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长程突发通信量的分数自回归预测 
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摘 要 以数据包传输的通信量在不同网络条件下均表现出自相似性 ，自相似通信量在各时间尺度上均具有长程突 

发特性，其是以泊松过程为模型所描述的短程相关通信量所无法描述的。近来对 自相似通信量的高精度测量与研究 

证 实：网络中广泛存在的重尾特性是通信量自相似产生的原因。同时充分提取通信量的 自相似性与重尾特性相关信 

息，是准确预测长程突发通信量的关键。在一种 基于平稳过程的自相似通信量模型基础上，提 出两种独立的 自回归 

预 测方法：n (Fractional AutoRegressive)预测 、FNAR(Fractional Nonlienar AutoRegressive)预测 。对这 两种预 测 

值进行不同方案的混合预测得到最终预测结果，进一步提高预测精度。 
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Fractional Autoregressive Prediction for Range Bursty Traffic 
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Abstract The traffic with data packet transmission in various network conditions exhibits convincingly self-similarity 

causing the long range burstiness which cannot be captured by traditionaI telecommunication traffiC models based on 

Poisson process or Markov process．The updated explicit high-resolution measurement and researches for the traffic re— 

yeal that the heavy tallness existing extensively in the network brings about the selbsimilarity of the traffic．The infor— 

mation extraction from the serf-similarity and long  range dependence is the key fact for the exact prediction of the long 

range bursty traffic．Two distinctive AutoRegressive predictors based on wstable self-similar traffic model were presen— 

ted．The predictors including FAR(Fractional AutoRegressive)，FNAR(Fractional Nonlinear AutoRegressive)eaR mini— 

mize the dispersion according to the criteria with infinite varianc~The final predicted values with the different schemes 

were obtained by combining the previous two individual predicted values for the higher pred icted precision． 

Keywords Long range dependence，Trafile，Autoregressive，Prediction 

自从 Leland等提出网络通信量在广泛时间尺度上的统 

计特性具有 自相似性 (Self-Similarity)，表现出长程 突发之 

后[1]，全球 研究 人员 对 局域 网 (LAN)、广域 网 (WAN)、 

Www、ISDN及无线多媒体通信网等收集的高精度原始数据 

进行统计分析均证实：通信量中的 自相似性始终普遍存在 ，且 

不因网络的拓扑结构、用户数量、服务类型等发生变化；基于 

泊松过程的电信网络通信量模型无法刻画及预测自相似网络 

量的长程相关性。随着网络快速发展，自相似通信量的预测 

对于流量控制与管理、网络协议设计、通信量排队分析等尤为 

关键。 

最近研究发现[2]：网络中广泛存在的重尾特性，即非高斯 

性是产生自相似性的根源。而目前几乎所有的自相似通信量 

预测方法均未同时考虑通信量的 自相似性与重尾特性。本文 

在一种新的基于旷平稳过程的自相似通信量模型的基础上， 

对于长程相关通信量提出了两种分数白回归预测，实现在无 

限方差意义下的最小偏差预测。对这两种不同方法的预测值 

进行混合预测得到最后的预测结果，以期进一步提高预测精 

度。 

1 相关背景回顾 

对于一个随机变量 X，若存在参数 O<a~2，d≥0，一1≤ 

p≤1及实数 其特征函数有如下形式嘲： 

i exp{itlt一 I t J 卜伽n( sign(t))3}，口≠1 
Ee【“，一 

J n 【exp{i／~￡一 I￡I[1一 sign( )logItI]}，a 1 
(1) 

其中参数a为平稳参数，参数卢， 及 唯一，且 
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r1 当 ￡>O l 

sign f=_《0 当￡一0 (2) 【
一 1 当 ￡<o 

则称 X是 平稳分布 Sr (a)。 

LFSM(Linear fractional stable motion)是随机过程{ ，H 

(n，6； )，一cx。<￡<c×3)，定义如下： 
r。。 

L ，H(n，6；f)一 I ，H(n，6；￡，x)M(dx) (3) 

其中： ，H(n，b；t，z)一日(((f—z)+)H 一((--x)+)H ，口) 

+6(((￡一 )+)H一 一((--x)+)H一 ) 

其中a，b是实数，lnl+l bl>0，O<a<2，O<H<I，H≠l 。 

M是具有 Lebesgue控制测度和偏斜密度 fl(x)的R空间上的 

旷平稳随机测度。 

LFSM的平稳增量过程 LFSN(Linear Fractional Stable 

Noise)过程 ，H( )表示如下 ： 

N。，H—Lo．H(口；6； +1)一Lo．H(n；6； ) (4) 

这里M 为具有 Lebesgue控制测度 平稳测度。由 LFSN定 

义知：当 H>l／a时， ，H( )呈现出长程相关；当 H<l／a时， 

．一( )呈现出负相关。这表明：当具有无限方差的独立信息 

源多路复用时，其聚集网络通信量趋于极限时服从 旷平稳分 

布。虽然无限方差仅为一个表示无限持续时间的理论概念， 

但它在有限长度的时间序列中是可以观察到的，且平稳 i．i． 

d．随机变量的线性叠加也服从 旷平稳分布，这是利用 LFSN 

对网络通信量刻画的原因。 

基于 LFSN过程的网络通信量的模型表示为[4]： 

M( )一C1 N ，H( )4-C2 (5) 

其中M( )表示在单位时间内到达的包数量； ， ( )是参数 

为 一O， 一1， —O，H>1／a的 LFSN过程。该模型式(5)有 

4个参数，其物理含义分别为：参数 Ot描述网络通信量的突发 

程度，参数 H描述通信量的自相似程度，参数 C2描述通信量 

的平均速率，参数 c 描述通信量中相对于平均速率的偏差程 

度 。 

2 通信量预测 

FARIMA(Fractional AutoRegressive Integrated Moving 

Average，即分数自回归集滑动平均)过程可同时描述通信量 

的长程相关性和短程相关性，是长程相关通信量的有效预测 

工具。FARIMA( ，d，q)具有下列形式 ： 

(B)AdX 一 @(B) (6) 

这里：△ 一(1一B)一，d—H一1／口，西(B)一1+ B+⋯+ 

Bp，@(B)一1+@ B4-⋯+@口Bq，P是 自回归阶数，q是滑 

动平均阶数 ，B是后向算子。模型 FAR1MA(P，d，q)中{e l 

一 · ， 一 1，0，1，⋯}若是一白噪声序列即为高斯假设 ，基于通 

信量模型式(5)的 FARIMA预测模型中{ }为具有无限方差 

的 平稳新息，是非高斯假设。目前已知的FARIMA预测方 

法几乎都是针对高斯过程的，即d—H一1／2时，这些预测都 

不包括通信量的重尾信息。参数 —H一1 中的参数H是 

描述通信量的自相似程度，参数 a是刻画通信量的非高斯程 

度 ，即重尾特性的，故参数 d充分体现通信量自相似性与重尾 

性的内在关系，其大小是通信量长程突发程度的标志。充分 

利用参数 d的信息是准确预测长程突发通信量的关键。 

由式(6)定义可知：一个 FARIMA(p，d，q)过程可以看 
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作由一个FARIMA(O，d，0)驱动的ARMA(p，q)过程。方差 

无限意义下的FARIMA预测十分困难，而 ARMA(p，口)在参 

数口分别取零时退化为 AR过程。增加 AR过程的阶数时， 

AR预测等价于 ARMA预测，由式(6)可知 

一 ∑uie 一 (7) 
J； o 

其中，地是 X 一 (B) △ ￡ ，其解的存在性与收敛性见文 

献[4]。我们提出两种分数 AR预测，即分数线性 AR(Frac— 

tional AutoRegressive，简称 FAR)预测、分数 非线 性 AR 

(Fractional Nordinear AutoRegressive，简称 FNAR )预测。 

2．1 FAR预测 

基于 旷平稳新息(innovation)的线性 AR预测模型为： 
P 

X 一∑a X 一f+￡ (8) 

若假定通信量服从式(4)，根据通信量模型式 (5)可知新息 
 ̂

￡ = 一 同样服从式(4)，所以有下式 ： 

h P 

X 一∑啦X 一f (9) 

因为 a-平稳变量所属的 z 一范数空间中的 AR 系数的最小估 

计方法可以看作z 一范数空间中最小绝对值估计与zz一范数空 

间中最小平方估计方法的一般化。 

若 x1和 x2是联合 &S，a>l，且假定 I1是随机矢量 

(X ，Xz)的谱测度，X 在 X2的协变是实数 ： 
r 

Ix1，x2]。一 I s1 s；『”F(ds) (1o) 
J 

s2 

其中：s(P 一 psigns。设{X I 一，1，⋯，o。}为 平稳随机变 

量，若对预测偏差 仑有[龟， + ] 一O，则存在协变正交。 

若有{口：[e， 十 一 ] 一0}，使得 E[Xi，aX1x3—0，则称 
 ̂

十 为协 变正交线性预 测 (Covariation Orthogonal Linear 

Predictor，简称 C0LP)。在 COLP意义下存在无偏估计方 

法，即：对于所有平稳随机变量 ，其协变正交一步前向无偏 

预测为 ： 
 ̂

．X +1一∑口fX +1一 (11) 

利用 zp一范数空间的分数低价矩 (Fractional Low Order Mo- 

ments，简称 FI Ms)可以得到 AR模型的系数 ，即下列线性 

等式： 

Ca=B (12) 

其中，B一 (1) (2)⋯a(P)3 ，口一[a1az⋯ap] ，且 

(13) 

其 (k)一 。 

最后根据式(9)得到FAR的预测值。 

X 一△dX脯 (14) 

2．2 FNAR预测 

基于 旷平稳新息的 NAR模型可以表示为下列多项式： 

X 一∑ }”X一 +∑ ∑ 口 X 一 X 一 +⋯+ (15) 

其中， ，e 为 平稳随机变量。确定式(8)r阶数后 ，要确定 

其相应的参数。根据Gauss—Markov定理：AR过程新息序列 

服从高斯分布时，最佳线性无偏估计是基于最小平方(Least 

P P 

一 一 ； ④ 

1) 一 ㈣；一 

∞ D 一 

一 U 
一 



Square，简称 LS)准则的，且其参数最大似然估计(Maximum 

Likelihood Estimation，简称 MLE)等于 LS估计。这里通过 

求解 一范数最小化问题的根，获取 AR系数 ： 

LRS算法中参数 估计原理见文献Es]。 

2．3．2 混合预测步骤 

1)对原始数据进行预处理得到一个均值为零的新时间序 

A 
n∑L 墨

一 妻mXa=argmi I X l (16) 列； 嘱 墨一圣m—l (16) ’ 

这里a一[口 一，口，，I] ，对于是≤O且--l<p<a，式(9)成立。 

LPN(1p一范数)估计法 的两个边界分别为最小绝对偏差 

估计(Least Absolute Deviations Estimator，简称 LAD估计) 

与LS估计法。对于i=1，⋯，N存在a (L)‘LPN 一 。当误差 

函数为： 

JD(·)一 ∑p(咒 一口1 一1一⋯一口MXn--M) (17) 

当p(·)满足Lipsehitz条件时，基于SaS的AR过程的M_估 

计收敛。对于线性z 一范数最小化，采用递归重取权值最小平 

方(IterativelyReweighted Least Squares，简称 IRIS)。若 矗 一 

FXnX 一 ⋯Xn— +。] ，s是期望信号，最小化下式：J一∑l 一 

日 I ，即两边求导： 

3J／3aj一一∑ PI l z +1 sign(rn)一O (18) 

其中残差矢量为： 一s --a 矗。因 sign(r．)一 ／I I，上式 

为：3J／Oaj一一∑PI l ～Xn一州 一0。若对角线权值矩阵为： 

W=diag(I I )。其求和等式可表示为矩阵形式： 

。
J—Xrw ( 一s)一0 (19) 

其中，口一[口la2⋯aM] 

X1 O ⋯ O ] 

x：l Xz x】⋯ 0 I I i ； i l 

LXL XL一1 ⋯ XL—N一1j 

AR预测算法如下： 

1)a(0)=( X) xrU 

2)n(忌)=[U—X口(忌)]f 

3)毗 (愚)一PI r／(愚)I P1 

4)口(忌+1)一[(xrw(愚+1)x)] xrW(k)U 

5)若{l 1 r( +1)l I —llr(愚)l I p)／l I r( )ll p<e则停止； 

否则转到步骤 2)。 

其中：n(愚)是 AR第 次递归的参数矢量，【，是数据矢量，矢 

量 墨 一(X1，⋯，XL) ，U是 新息矢量，I I r( )I l p是 Z 一范 

数。 是矩阵w 的对角线上在 i上的值： 

fl ri I p～， I ri I>P I 
一

， I I 

其中：e为一个极小的正数。 

(2O) 

将矩阵x定义为X ’=[x{”X。)．“x(肋]可以得到式 

(15)的解 。这里 K为非线性 阶数，X“’为 Volterra扩展的 i 

价多项式的矩阵。本文预测实验取 K=2。 

根据式(9)得到 FNAR的预测值，即， 
 ̂ ^ 

AR=△ X (21) 

2．3 混合预测 

对上述两种预测方法的预测值采用两种方案进行混合预 

测以期提高预测精度。 

2．3．1 混合预测 方案一 

采用 RLS(Recursive Least Square)算法进行混合预测， 

最终的预测值为： 
 ̂ A A 

XRLS( )一 1 Xl(挖)+ 2 2(，2) (22) 

2)对该序列进行参数(H，a)估计，并得到参数 d的值； 

3)对序列分别进行 FAR，FNAR 预测，得到独立预测值 ； 

4)对两种独立预测值分别采用LRS方案进行混合预测， 

得到序列的混合预测值； 

5)对上述结果采用与步骤 1)相反的过程得到原始数据 

的最终预测结果。 

3 预测实验与结果分析 

对于实际数据进行无限方差意义下的 FAR ，FNAR最小 

偏差预测，相对偏差的定义如下： 
． 

A ． 

Dispd一({壹l 二 I ){ (23) L
j l J xj 1 

预测实验为一步预测，实际踪迹为数据集 BC-Oct8Ext[7] 

与无线多媒体 CDMA数据集l8]。采用 FAR ，FNAR 预测及 

最后的丽种混合预测对于数据集 BC-Oct89Ext分别在 0．1 

秒、1秒和 1O秒 3个时间尺度进行预测，对于 CDMA数据集 

分别 1秒、1O秒和 100秒3个时间尺度进行预测。图 1、图2 

分别为 BC-Oct89Ext数据集和 CDMA数据集在 3个不同时 

间尺度上的混合预测结果。 

时同 (上，中和下圈时同单位 

分别为 0．I，，l0和 los) 

0 5O 100 150 200 

时同 (上，中和下圈时问单位 

分别为 ls，los和 lOOn) 

图 1 实际数据BC-Oct89Ext与 图 2 CDMA实际数据与其混 

其混合预测值的比较 合预测值的比较 

预测试验结果表明：FAR，FNAR预测算法对于具有重 

尾特性的自相似网络通信量在广泛时间尺度范围均能准确有 

效地预测，预测偏差较高斯算法精度标准 68％更小 ，且简捷 

快速。最后的两种混合预测方法均能进一步提高预测精度。 

结束语 本文在充分提取网络通信量自相似性与重尾程 

度信息的基础上提出了两种对于具有长程突发通信量的分数 

自回归预测方法 ，在无限方差准则下实现对通信量在广泛时 

间尺度内的最小偏差预测。对于这两种独立的预测值进行两 

种不同方案的混合预测，可以提高最终预测结果的精度，对实 

际踪迹的预测实验证实了上述结论。在以后的工作中，我们 

期望将这些预测方法应用到网络性能分析与网络管理之中。 
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需求层的关注点空间，然而并没有给出具体的多维分离模型， 

并且文献El4]的工作仅限于需求阶段。文献El5]针对模型驱 

动软件项 目过程采用多种开发方式、缺少系统化方法指导的 

问题 ，提出了一种模型驱动过程框架设计方法。该方法采用 

一 般化 、行为化和抽象化作为元关注维，对开发方式进行 比 

较，并组合这三维的期望演化曲线，给出过程实现模型框架。 

然而该文所描述的三维只是一个抽象概念框架，并不对应具 

体软件系统的开发过程。 

结束语 非功能属性的处理长期以来一直困扰着软件开 

发人员，成为软件工程领域内一个热点和难点问题。本文立 

足于软件体系结构设计的早期阶段，提出一种多维分离非功 

能属性的建模方法。该方法通过“1+X”模型，将软件体系结 

构的非功能属性划分为 X个维度 ，并进一步细化为包含多个 

非功能子属性的集合 ，同时提供了软件体系结构的非功能属 

性库，采用 XML对非功能属性和子属性进行了规约。“1+ 

X”模型直观地描述 了在软件体系结构设计阶段对非功能属 

性和功能属性所采用的不同处理方式。在实际系统的软件体 

系结构设计中，可以借助本文所提供的非功能属性库选取适 

合的非功能属性，直接重用非功能属性及其子属性的规约。 

本文提出的方法，为处理软件体系结构的非功能属性提供了 

一 种新的思路。 

在今后的一段时间内将进一步完善非功能属性库，明确 

“1十)(，，模型中 1与 X之间的关系及其规约方法，研究非功能 

子属性向体系结构构成元素映射的映射规则。 

参 考 文 献 

E1] Chung L，Nixon B A，Yu E，et a1．Non-Functional Requirements 

in Software Engineering[M]．Norwell：Kluwer Academic Pub一 

1ishers，2000 

[2] Xu L，Ziv H，Richardson D，et a1．Towards Modeling Non-Func— 

tional Requirements in Software Architecture[EB／0I ]．http：∥ 

trese．es．utwente．nl／early-aspects-AOSD2005／Papers／12一XuZiv 

RichardsonLiu
—

UCIrvineCSFullertorL pdf 

[3] Kiczales G，Lamping J，Mendhekar A，et a1．Aspect—Oriented 

Programming[C]} Proceedings of 1 1 European Conference on 

Ohject—Oriented Programming (ECOOP1997)． New York： 

Springer-Verlag，1997：220—242 

[4] Tarr P，Ossher H，Harrison W，et a1．N Degrees of Separation： 

Multi-Dimensional Separation of Concerns[C]f?Proceedings of 

the 21。 lnt’1 Conf．on So ftware Engineering(ICSE1999)．W 

shington：IEEE，1999：107一I19 

[5] Wen Jing，Shi Ying，Zhang Lir卜lh Architectural design of the 

Online Auction System with Aspect-Oriented So ftware Arehi- 

tecture Design approach[C]}}Proceedings of 2008 IEEE Inter- 

national Co nference on e-Business Engineering(ICEBE 2008)． 

Los Alamitos：IEEE，2007：5-12 

[63 Eeles P．Capturing architectural requirements[R]．2004 

[7] Rashid A，Moreira A，hraujo J．Modularization and Composition 

of Aspectual Requirements[C]f Proceedings of the 2硝on As— 

pect—Oriented So ftware De velopment．New York：ACM ，2003： 

11—2O 

[8] Dai L，Cooper K，Wong W E．Modeling and Analysis of Perfor- 

mance Aspects for So ftware Arehitecture：a UML-based ap- 

proach[J]．Software Engineering and Knowledge Engineering， 

2006，16(3)：347—378 

[9] Xu L，Ziv H，Alspaugh T A，et a1．An Architectural Pattern for 

Non-functional Dependability Requirements[J]．Systems& 

So ftware，2006，79(10)：1370—1378 

ElO]Bagheri H．Injecting Security as Aspectable NFR into Software 

Architecture[ }}Proceedings of the 14th Asia-Pacific Software 

Engineering Conference(APSEC’07)．2007：310—317 

[11]Bagheri H，Mirian-Hosseinabadi S H，Esfahani H C．An  Aspect 

Enhanced Method of the NFR Mod eling  in So ftware Architec— 

tureEC]／／Proceedings of 10th International Conference on In— 

formation Technology(ICIT 2007)．2007：240—242 

[12]Bashir I，Serafini E，Wall K Securing Network Software Appli- 

cations：Introduction[J]．Communications of the ACM，2001，44 

(2)：28—30 

[133 Sutton S，Rouvellou L Modeling of Software Concerns in Cos- 

mos[C]{}Proceedings of the Ist International Conference on 

Aspec卜oriented So ftware De velopment(A0SD’02)．New York： 

ACM Press，2002：127—133 

[14]Moreira A，Araujo J，Rashid A Multi-Dimensional Separation of 

Concerns in Requirements Engineering[c]∥ Proceedings of 

13th Requirements Engineering  Co nference(RE’05)．W ashing— 

ton：IEEE，2005：285-296 

[15]段玉聪，顾毓清．多维关注分离的模型驱动过程框架设计方法 

[J]．软件学报，2006，17(8)：1707—1716 

[16]Pinto M ，G amez N，Fuentes L towards the Architectural Deft— 

nition of the Health Watcher System with AO-ADLEC] }Pro— 

ceeding  of the Early Aspects W orkshop at ICSE 2007．May 

2007：94—114 

[173 Auction System[OL]．http： f lg1．epf1．ch／research／use—cases／ 

RE-A2一case-studies／auction／problem-description．htm1 

[183杨放春，龙湘明．软件非功能属性研究[J]．北京邮电大学学报， 

2004，27(3)：1—12 

(上接 第 81页) 

[2] Adler R，Feldman R，Taqqu M ．A Practical Guide to Heavy 

Tails[M]．Birkhauser，Boston：Chapman&Hall，1998 

[33 SamorodnitskyG，TaqquM．StableNon—GaussianRandomPro— 

cesses[M]．London：Chapman& Hall，1994 

[4] 闻勇．具有重尾特性的自相似网络通信量建模及预测[D]．武 

汉：华中科技大学，2006 

· 96 · 

[53 

[63 

[7] 

[8] 

Rice J．Mathematica1 Statistics and Data An alysis，Second Edi— 

tion[M]．Wadsworth Inc，1995 

Li H X，Chen C L。Huang  H P．Fuzzy Neural Intelligent Sys— 

tems：M athematical Foundation and the Applications in Engi— 

neering[M]．FL：CRC Press，2001 

URL：http：∥ita．ee．1b1．gov／html／traces．html 

URL httpt≠f crawdad．cs．dartmouth．edu／datm php 


