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混沌一支持向量机回归在流量预测中的应用研究 
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摘 要 为了提高流量预测准确性 ，将混沌理论和支持向量机回归应用于网络流量预测。采用相空间重构理论计算 

实际流量的延时、嵌入维数和 Lyapunov指数，证实网络流量存在混沌现象；据此建立混沌一支持向量机预测模型并确 

定训练样本对，对实际网络流量数据进行预测。结果表明，该方法能有效地进行流量预测，相对于 BP神经网络方法， 

该方法具有更好的预测精度。 
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Application of Chaos-support Vector Machine Regression in Traffic Prediction 
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Abstract A traffic forecasting model based on the support vector machine(SVM)and chaos was developed to improve 

the accuracy of the traffic prediction．Based on the phase space reconstruction，it calculates the r~l-time traffic’S delay 

time，embedded dimension and Lyapunov expo nent，and proves that the traffic chaos phenomena e~sts．That a chaos- 

SVM  model was constructed and pairs of training samples was determined to forecast the real network traffic．The re— 

suhs show that the chaos-SVM modeliS able to predict network traffic effectively．In comparison with the BP neutral 

network，it has higher accuracy of prediction． 
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1 前言 

网络流量与网络相关的活动联系在一起，是能够记录和 

反映网络及其用户活动的重要载体，网络流量预测能为网络 

中带宽分配、流量控制、选路控制、接纳控制、安全管理等提供 

有效依据，因此对网络流量的预测是 目前研究的一个热点问 

题。众多学者先后提出了基于 ARMAE ，FARIMAE ，指数 

平滑[4]等显示线性方法；基于神经网络_5]、灰色模型以及组合 

方式[6]的隐式非线性方法。显示方法建立线性模型实现预 

测 ，简单但精度差。隐式方法中神经网络得到广泛应用，神经 

网络能根据历史数据进行学习训练和经验积累，具有 自适应 

能力特点，但是它得到的结果基于经验风险最小化，需要有足 

够大的样本数据数量，可能还会出现过学习问题导致网络推 

广能力较差的缺陷。因此需要更先进的预测算法，提高网络 

流量预测精度和效率 。目前的研究结果表明网络流量存在着 

混沌特性[7 ]，而混沌模型中相空间重构的方法以及近几年 

在人工智能领域中广受关注的统计学习理论里的支持向量机 

算法，可以将非线性序列映射到高维空间中去，把非线性序列 

中的动力学特性信息暴露出来。因此采用混沌理论的相空间 

重构理论对非线性数据进行相空间重构确定训练样本对，以 

解决训练样本对的确定问题I9]，再应用支持向量机回归对训 

练样本对进行建模，实现对流量的预测。 

2 网络流量序列的相空间重构方法 

研究表明一个混沌系统产生的轨迹经过一定时期变化 

后，最终会做一种有规律的运动，产生一种规则的、有形的轨 

迹 ，这种轨迹在经过类似拉伸和折叠后转化成与时间相关的 

序列时，呈现出混乱的、复杂的特性。Packard等建议用原始 

系统中的某变量延迟坐标来重构相空间，Takens证明可以找 

到一个合适的嵌入维，即如果延迟坐标的维数 m≥2d+1，d 

是动力系统的维数，在这个嵌入维空间里可以把有规律的轨 

迹恢复出来 。这就是相空间重构理论[1 。 

在重构相空间中，时间延迟 r和嵌入维数d的选取非常 

重要 ，研究表明如果 r太小，将不能展示系统的动力特征，r太 

大会使简单轨道变得复杂且会减少有效的数据点数；同样 d 

太小嵌入空间无法包容动力系统的吸引子，从而无法全面展 

现系统的动力学特性； 太大不仅会减少可用数据长度、增加 

计算工作量而且可能会增大预测误差。 
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2．1 延时的计算方法 

目前，延时 r的选择方法主要有 自相关法、平均位移法、 

去偏复自相关法、互信息法等r】 。由于互信息法适用于大数 

组、非线性问题 ，本文采用互信息法计算延时，计算方法为： 

一  

N 

㈤ ，x(n ，log[ 
I ] (r)一∑P( ( )， +r))而今 j f 一l J＼-L＼，‘，，。J＼· ＼，‘ ￡，，一 
(1) 

I(r)≥O，P(·)为概率。I(r)指出从一个序列得到多少 

关于另一个序列的信息；FraerE”]建议 (r)达到第一个极小 

点所对应的 r作为嵌入时间延迟。 

2．2 嵌入维数的计算方法 

求取嵌人维数的方法主要有关联指数饱和法、假近邻法、 

Cao方法E”]等，本文选用 Cao方法对 m进行选取。定义 

一  

其中， 一1，2，⋯，N一 ，ll·lI为欧式距离，满足：Il ( )一 

yl( )ll—maxl∞十 一 + l，o≤ ≤ 一1。yi( +1)是 + 

1次嵌入维重构空间的第 i个向量。如果 d是一个嵌入维， 

在 d维相空间邻近的两个点在 d+1维相空间依然邻近，这 

样的点对被称为“真实邻近点”，反之被称为“假邻近点”。Cao 

引入一个量 

E1(d)一E( +1)／E(d) (3) 

其中，E( )为 a(i， )的平均值。 

E(d)一— 了 ∑ 口(i， ) (4) 

Cao发现，当 d比某一个do大时，E1(d)停止变化，于是 

+1便给出了序列的最小嵌入维。同时 Cao还定义 E2( ) 

用于区分确定性混沌信号和随机信号，如果是随机信号E2 

( )对任何 d为 1，对于混沌信号 E2(d)将不会始终为 1。 

2．3 最大 Lyapunov指数的计算方法 

得到了延时和嵌入维数以后可以计算 Lyapun0v指数， 

通过 Lyapunov指数可以检验流量的时间序列是否存在混沌 

现象，正的 Lyapunov指数意味着混沌。其计算方法 主要有 

Jacobin法、Wolf法 和小数据量法[5]。本文采用 由 Michae1． 

T．Rosenstein提出的小数据量方法进行计算 。由 Sato等改 

进的估计表达式为： 

，一 log ㈣ 一 志 善 (5 
其中k是常数， (七)是基本轨道上第 对最邻近点对经过i 

个离散时间步长后的距离 ， 为样本周期，M 为重构相空点 

的个数。 

3 支持向量机回归原理 

SVM 最初被用于模式识别等分类问题，后来被推广到非 

线性回归估计和曲线拟合中，得到用于曲线拟合的支持向量 

回归机(Support Vector Machine for Regression)EM]，也表现 

出了良好的效果。假设训练样本为 T一{(z。，y，)，⋯，( ， 

y1)}，在线性条件下，SVM 回归机使用线性函数 f(x，硼)一 

(硼· (z))+6对样本点进行拟合。在非线性条件下，则将样 

本映射到高维特征空间，在高维特征空间中建立线性模型 ， 

(z，叫)一(硼· (z))+6，其中 (z)是将样本点映射到高维空 

间的非线性变换，SVM 回归机可以表示为： 
1 l 

rain÷ ll W ll。+c∑(e+ ) (6) 

St f(xf， )--y ≤s+8， —l，⋯，Z 

一

，(蕾，叫)≤e+ ， 一1，⋯，Z 

毫≥ O， ≥O， 一1，⋯ ，Z 

其中：ll W 代表与模型复杂度相关的因素；模型采用e不 

敏感损失函数，松弛变量 8， 表示样本偏离 e不敏感区域 

的程度；c为惩罚系数。 

对于问题式(6)，通常通过求解模型的 Lagrange对偶问 

题获得原问题的最优解： 
r 

(．z)一∑ (n --a )志( ， )+6 (7) 
l； l 

其中k(x ，刁)称为核函数，满足Mercer条件且k(xi，xj)一( 

(五)· ( ))。其中惩罚系数 c、不敏感系数e、核函数的选择 

与模型的成功存在一定关系[1 ，对 SVM 参数的选择还没有 

一 种有效的方法，只是凭借经验、试验对比、大范围搜寻或者 

利用软件包提供的交互检验功能进行寻优。 

4 混沌-支持向量机回归预测模型 

对于给定的流量时间序列 z ， z，⋯， 一 ，z ，采用相空 

间重构法，将其转换成维数为 m，延时为 r的新数据空间，即： 

y(，2)一[z( 一(m一1)r)，⋯，z( 一r)， (，2)] 

其中nE[(m一1)r，N]，y(，z)为重构后的相点。利用重构后 

的状态矢量对流量测量值进行预测，可以构造映射(回归估计 

函数)厂： —R，使得： 

z( +1)一，(y( )) (8) 

设当前时刻为 ，训练数据数量为 N，则训练数据可以表 

示为 ： 

(y( )，x(n+1))， 一(m一1)r，⋯，N一1 

根据已知样本序列确定训练数据，应用支持向量机回归 
 ̂

进行训练求得最佳模型 ，；对未来时刻z(f+1)的预测值，以 

其重构相空间中前( 一1)r变量作为输入，应用训练得到的 

支持向量机模型进行预报。 

5 混沌-SVM 回归的流量预测方法 

5．1 预测步骤 

(1)根据混沌系统的相空间重构理论求出训练历史数据 

的最佳嵌入维数 d和时延 r，生成训练样本。 

(2)对生成的训练样本进行归一化处理 ，以便提高收敛速 

度、缩短训练时间。 

(3)以生成的训练样本利用支持向量机回归进行训练，得 

到预测模型。 

(4)利用训练好的支持向量机回归模型预测未来流量值。 

5．2 实例分析 

5．2．1 预测模型的建立 

本文采用来自Http：∥newsfeed．ntcu．net／ news／2006 

的流量文件对模型进行测试，介绍模型的应用方法及效果。 

该流量文件收集了主节点路由器 news从 2006年 7月 21日 

到 2006年 9月 3日共 45天网络每小时访问流量(流量曲线 

如图 1所示)，得到 45×24=1080个数据；用前 4O天的 960 

个数据作为已知数据训练模型；后 5天的120个数据作为预 

测数据用以校验模型的预测效果。 

采用互信息法得到前 4O天流量序列的延时为 3，利用 

Cao方法得到嵌入维数为 10；利用小数据量法得到最大 Lya一 
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punov指数为A=O．O．167；说明该时间序列为混沌时间序列。 

利用相空间重构理论得到 932个训练样本，利用支持向量机 

回归对这些训练样本进行训练。 

图 1 采集 的原始流量 

在使用 SVM 时，最重要的是核函数的选择 ，目前常用的 

核函数有线性核函数、多项式核函数 、径 向基核函数和 sig- 

moid核函数，其中实验证明径向基核函数相 比其他核函数不 

仅具有较少的参数还具有良好的性能I1 ，因此本文选择径向 

基核函数。支持向量机回归模型中模型参数确定 目前在理论 

上还没有统一的标准，本文采用 Libsvm工具箱实现回归预 

测模型，在 SVM 回归模型中采用网格搜索法确定最佳模型 

参数。采用网格搜索时，给定惩罚系数C、不敏感系数e和宽 

度系数 的取值范围以及步进长度，然后对三者取值并进行 

组合训练，最后选择误差最小一组的参数作为最优的 C，e和 

。 如果结果不理想，可以重新设定三者取值范围和步长进行 

训练。通过网格搜索最终确定c一64，￡一0．5和 —0．0625作 

为模型参数值。最后利用训练好的模型对测试数据进行预 

测，其预测曲线如图 2所示。从图中曲线可以看到模型较好 

地预测了流量变化。 

墨 

曼 

图 2 支持向量机回归流量预测结果 

5．2．2 预测效果分析 

采用神经网络的回归建模是当前研究最多和发展最快的 

预测模型，因此将 BP神经网络和 SVM 回归模型预测值作为 

评估样本 进行 比较。采用 均方误差 (Mean Square Error， 

MSE)和平均相对误 差 (Mean Absolute Percentage Error， 

MAPE)评价模型的预测性能。 
1 N 

MsE一 墨( 一 ) (9) 

1 N I 

MAPE一 荟I 进二Yi I×1OO％ I 

和 分别为某时刻的实际和预测流量。 

表 1 两种预测方法的性能比较 

(10) 

使用 Matlab 
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工具箱建立 BP神经网络预测模型，比较两种模型的预测效 

果。BP神经网络中所选参数通过寻优确定。两种模型每天 

预测的指标结果如表 1所列。 

由表 1可知，混沌一支持向量机预测方法与BP神经网络 

预测方法相比，在整体上预测误差更小，更适合网络流量预 

测。 

结束语 本文研究了利用网络流量的混沌特性和支持向 

量机回归对网络流量进行预测的方法。根据相空间重构理论 

和支持向量机回归理论，通过相空间重构将流量序列映射到 

m维特征空间形成相点构成训练样本对，解决了样本对确定 

的问题。再利用训练样本对使用支持向量机回归方法构建预 

测模型，建立了混沌一支持 向量机回归流量预测模型，对网络 

流量进行预测。研究结果表明混沌一支持向量机回归模型能 

够有效地预测网络流量，与 BP神经网络方法相比具有更好 

的预测性能，更适合于网络流量预测。 
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