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一 种基于自适应高斯过程的基线计算算法 

杜占玮 杨永健 肖 敏 白 媛 

(吉林大学计算机科学与技术学院 长春 130012) 

摘 要 基于自适应高斯过程技术，提 出了一种计算网络主动监控 中上下基线的新方法，即在满足大型服务器集群对 

负栽性能告警的设置与屏蔽需求下，利用样本噪音的统计特征，结合样本的数据分布，解决了样本数据的回归预测。 

算法首先分析样本历史数据的噪音，通过结合蚁群算法，提出高斯过程的参数自适应机制，最后实现上下基线的计算。 

实验结果表明，与其它基线计算算法相比，此算法可以在保证相同准确性的基础上，较大幅度地提 高计算效率，保障网 

络安全，提升网络性能和用户满意度。 
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Baseline Algorithm Based on Adaptive Gaussian Process M achine Learning 
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(College of Computer Science and Technology，Jilin University，Changchun 130012，China) 

Abstract The baseline calculation is an important issue in the field of network monitoring．As to dea1 with the data， 

most researches just ignore the probability characteristics of the data，which fails to combine data distribution to predict 

the data and make the related processing．Therefore，this article analysed the historical data’s noise first，then made the 

prediction with the Gaussian process machine learning，and  combined with ant colony algorithm ，achieved the adaptive 

mechanism of the parameters，and then calculated the baselines．The experiment shows that compared with other algo— 

rithms，our algorithm improves efficiency and accuracy． 
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1 引言 

3G及以上通信网络软交换的普遍采用，使大规模交换机 

性能、告警、配置和基础数据的实时采集成为可能。由于数据 

关联复杂，数据处理的实时性要求严格，数据量大，软交换 网 

络配置的可变性、安全性以及故障诊断的实时性要求，采用一 

般的带有逻辑判断语句的程序显然无法适应这种复杂多变的 

情况 。 

早期的网络管理一般采用简单的网络监视手段。网络监 

视包括收集有关网络状态的信息 ，将信息综合为关于网络运 

行状况的表征，并以一种直观和可以理解的方式显示给网络 

管理人员，但是无法为用户提供任何启发式信息和智能帮助。 

并且，目前已有的网络管理都属于事后“灭火”，没有在技术上 

真正实现根据用户需求和业务发展情况对通信网络的“主动 

监控”，业务和运维管理系统各 自为政 ，未实现预防故障。 

因而，为了实现“主动监控”，满足性能告警的设置与屏蔽 

的需求，提出了一套主动监控算法，其中包括 3部分：“软交换 

网络性能预测算法”、“主动监控实时性能告警算法”和“主动 

软交换网络优化算法”。算法通过采集交换机海量网络性能、 

告警、配置和基础数据 ，对时间序列进行智能分析 ，实现网络 

性能主动监控功能、告警和网络优化。“基线算法”、“容忍度 

计算方法”、“告警产生机制”共同构成“主动监控实时性能告 

警算法”，其中，基线的计算是一个关键环节，容忍度和告警产 

生机制都是在基线的基础上发展起来的。 

目前已有的基线计算算法主要包括一次、二次等多项式 

拟合算法、概率算法、排序算法、小波理论、神经网络算法_1]， 

主要分为两种ll2]，即静态基线算法和动态基线算法 ，不同指标 

适用一种或多种算法，用于针对不同的监控目的。静态基线 

的取定方法主要包括手工设定方式和自动设定方式，手工设 

定方式能够吸收运维人员经验，具备一定的灵活性。与管理 

需求、设备 自身能力有关的指标可以采用手工设定方式 ，以监 

控是否低于考核值或者超出处理能力的相应比例 ；其它适用 

于该算法的指标由于有一定的波动范围，符合一定的统计规 

律 ，因此可以采用 自动设定方式，即通过系统的自动学习，按 

照面的动态基线算法原理产生相应的闭值，自动设定。在指 

标较少、波动幅度不大的情况下，该方法能够适应工作需要。 

但是，在纳入主动监控的指标、设备数量较多的情况下，该方 

式难以适应运维需求，工作效率低下；对于波动幅度较大的指 
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质 ，可知： 

如果 X~N(ttx， )与y～N(似， )是统计独立 的常态 

随机变量 ，那么： 

它们的和 U也满足常态分布，即 

U=X+y～N( + ， + ) 

它们的差 也满足常态分布，即 
— X—Y～N( ～ ， + ) 

U与 两者是相互独立的。 

根据式(1)，假设 一 +￡ ，其中 Y 表示第 i天采集到的 

数据，t表示当天的真实数据 ，e 表示第 i天采集到数据的噪 

音，需要检测噪音 e 是否符合 e～N(0， )。由于 t未知，因 

此计算 
一  

】一 一＆ 1～N(0， +口 1) (9) 

判断 e —E卜1～N(0， + )是否成立，从而在一定程 

度上反应噪音的概率分布特性。为使用高斯过程机器学习方 

法，对其进行预测提供理论依据。 

考虑到基线的特性，在使用高斯过程机器学习方法计算 

基线的时候，会产生一条预测曲线m 。依据该预测曲线，然 

后产生置信区间rmu--LOW． ，删 +UP* ]，从而对应下 

基线和上基线，其中， 代表有高斯过程估算出的样本噪音方 

差，Low代表下基线范围。UP代表上基线范 围，在经典统 

计理论中，LOW和 UP为一个值，代表置信度 ，这里为了基线 

计算的方便，将其分为两个值。 

LOW和UP的合理取值，对下基线和上基线的性能有很 

大的影响，这里使用启发式的蚁群算法实现参数 自适应配置。 

对于该优化问题的求解，蚁群算法对应的思路是：(1)基 

于问题的背景，估计最优解 的大致范围，估计出各个变量 五 

的上限 和下限 z：z≤~27i≤ 。在可行域内绘制 网格 ，每一个 

网格点都代表一个不同的状态 ，蚂蚁在网格点间来回移动，并 

且留下相应的信息量。循环一段时间后 ，目标值较小的网格 

点上对应的信息量相对较大。以信息量为依据 ，搜索信息量 

较大的网格点，并缩小变量范围，蚂蚁在此点附近进行移动， 

并且重复上述的过 程，直到满足一定 的条件，算法最后结 

束[ 。 

上述的蚁群算法总结如下l1 3_： 

1)估计各个变量的上限和下限； 

2)对每个变量进行 N等份划分； 

3)若 max(h ，hz，⋯，h )<e，算法结束，输出最优解； 

4)nc-*--O(nc为最大迭代次数)，初始化蚁群信息素矩阵； 

5)每只蚂蚁按概率选择下一个节点； 

6)更新信息素方程，且 c一 c+1； 

7)直到迭代到最大次数，从信息素矩阵中找到每一列的 

最大元素对应的行，组合成(m ，m2，⋯，m )，并且减小变量相 

应的取值范围。之后，跳转到第 2)步。 

其中，按照如下算式减小变量相应的取值范围： 

． =lx+(ml—a)h (10) 

． 一‰ +( +Zx)h (11) 

式中～．是 的下限，‰ 是．z 的上限， 是z 的对应列的 

最大元素所对应的行，△是 -2；i上限或下限中行值变化的增量 

值，h 是算法第 2)步中变量 xi被 N等分后，其中一份的值。 

这里，蚁群算法中的适应值函数设定为测试样本落人由 

上下基线包围的区间的数量。 

4 实验结果与分析 

为了验证本文算法的性能，做了如下一些实验。分别使 

用 RBF神经网络和本文的高斯过程机器学习算法对样本库 

求解。 

4．1 样本噪音的概率特征分析 

采集一个月(28天)的历史数据，每天的数据集大小为 

1440，使用前一天的数据减去后一天的数据得到新的数据，并 

对其进行正态分布分析 ，可以得到图 3和表 1。可以明显地 

看出，数据基本符合高斯分布，从而在一定程度上验证了样本 

的高斯分布特性。 

表 1 样本噪音正态分布参数估计 

图 3 样本噪音正态分布分析 
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4．2 样本高斯过程分析 

选取其中一天作为高斯过程机器学习样本集，大小为 

1440，训练时每 6个数据为一组，其前 5个样本作为输入，后 

1个作为输出，从而生成输入集和输出集，大小为 1335。选取 

前 1000组作为训练样本集，后 335组作为测试样本集。分别 

训练高斯过程机器学习方法和 RBF神经网络 ，最后可以得到 

图4一图 7。可以比较直观地发现，高斯过程机器学习方法比 

RBF神经网络的误差小很多，前者对测试样本的预测结果与 

真实值有较高的匹配。而 RBF神经网络预测方法由于训练 

样本偏少而使预测结果与真实值偏差较大。 

蝤 

蝌 

测试样本序列 

图4 高斯过程机器学习方法 

预测误差图 

：魁 

弹 j＼ 

样本序列 

图5 高斯过程机器学习方法 

预测结果 

==曼 一 一 

崞 

豳—嘲 

样本序歹4 

图 6 RBF神经网络预测误差图 图 7 RBF神经网络预测结果 

4．3 基于蚁群的高斯过程算法参数自适应 

通过多次实验，高斯过程机器学习算法的主要参数设定 

如下：LOW和UP的区间设置为[1，3]，蚂蚁数 Nants设置为 

100，区间数设置 N为 5o，最大迭代数设置为 1o，信息素的更 

新速度 J0—0．99，信息素初值 To一0．01。从图 8一图 l1可以 

发现 ，在适应值达到一定高度后，UP和LOW 的组合最小的 
一 对为(2．76，2．92)，其对应的上、下基线如图 8所示 ，相对于 

95 的置信度区间，即 UP和 L0W 的值为(3，3)，可以发现， 

其有了一定的改进 。 

3 — — — — —  些————__] 

，／、_ { 
袍 85}／ { 
2B { 

卜言卞 j一— 1__寸一 卞 Jn 
迭代序列 

迭代序列 

图8 UP和 LOW变化曲线 

图 lO 高斯过程机器学习方法 

的 95 置信区间 
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图 9 适应值变化曲线 

图 11 参数自适应后的高斯过 

程机器学习方法上下基 

线区间 

结束语 本文首先通过对样本历史数据的噪音分析，引 

入高斯过程机器学习方法对样本数据进行分析，并结合蚁群 

算法，实现了高斯过程机器学习方法的参数自适应机制 ，实现 

了网络主动监控中的网络性能预测算法。实验证明，与以往 

的基线计算方法相比，该方法可以实现更高的精确度，并且较 

好地利用了噪声的统计特征。以后的工作将进一步研究在噪 

声环境下数据集依据时间序列的分段的算法，同其他的分段 

方法进行全面的比较，并且将其推广到多变量的时间序列。 
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