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摘 要 由于系统环境的恶化，运行中的软件 系统不可避免地会出现衰退现象。针对该现象，提出了一种用基于放大 

误差信号的改进的BP神经网络(MBPNN)来表示软件状态的马尔科夫模型(MM)，并通过此方法来预测软件衰退。 

此方法弥补 了单纯使用马尔科夫方法时对软件衰退状态预测不够准确的缺点，为软件抗衰的实施提供 了依据。仿真 

实验表明，这是一种有效可行的预测方法。 
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Abstract gecouse of the degeneration of system environment，running software system doesn’t avoid software aging． 

This paper gave a reforming MBP Neutral Network(MBPNN)tO represent the Markov Model(MM)．This method can 

be used tO supply the gap of the inaccuracy of forecasting result，when only using Markov mode1．According as the re— 

suit，software rej uvenation can be implemented reasonably．Study results indicate that the method can forecast the status 

of running software system efficiently． 
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软件衰退是指软件系统在长期不问断的运行过程中，由 

于操作系统内存的不紧凑占用和泄漏、未释放的文件锁、数据 

更新不及时、存储空间碎片以及舍入误差的累积等原因造成 

软件系统运行环境“恶化”，从而导致运行中的软件系统性能 

衰退口 ]。例如持续提供服务的 Web服务器，在系统正常运 

行一段时间后 ，由于软件系统衰退，出现服务质量下降、应答 

时间增加或拒绝服务等现象，结果必然导致高成本的停机重 

启。软件衰退对整个系统的可靠性构成很大威胁，绝对地避 

免运行中的软件系统衰退是不可能的。为了对抗软件衰退， 

减少由其导致的系统意外终止所带来的损失，提出了软件抗 

衰的思想 。 

本文设计了一种马尔科夫和 BP神经网络相结合的软件 

系统衰退预测方法，建立 了一个改进的 BP神经 网络并对马 

尔科夫模型进行表示，优化权值调节以得到期望值。仿真实 

验表明，通过本文方法得到的软件系统 (以下简称系统)衰退 

预测结果更准确 ，为软件抗衰的实施提供了依据，是一种有效 

可行的软件衰退预测方法。 

1 软件衰退相关概念描述 

要预测运行中的软件系统衰退 ，首要是对软件衰退的概 

念进行描述。软件是否处于衰退状态 ，是通过 目前的系统状 

态来进行判定的，所以这里先给出有关系统性能阈值_4]、系统 

状态、系统状态划分、系统状态概率阈值的定义。 

定义 1(系统性能阈值) 若系统在给定的系统资源集 G 

下处理对象 C(￡)的能力极限为 Cl瑚 ，则对于任意时刻 t系统 

的性能状态定义为：L( )一C(t)／ ，其中资源集 G是资源 

g 的集合，即G一{g1， ，⋯，g }。若系统处理对象 C(￡)消 

耗的资源 G(￡)一{g1( )，g2(f)，⋯g,n(f))，m≤ ，则系统的性 

能状态可以表示为： 

L 一厂(．)f ，星 ，⋯，gin(t)1 
＼ gl g2 gm ／ 

其中，厂(．)表示资源元素的消耗量与性能状态之间的映射关 

系；戤表示资源元素 i的最大配置限度。给定系统性能状态 

对应的 L ，称之为系统处于状态 i的性能阈值。 

定义 2(系统状态) 根据定义 1，给定系统性能阈值集合 

(L0，L 一，L )，且 L0<L1<⋯，L ，L0—0，L 一1。对于任 

意时刻 t有L(￡)，VL(￡)∈[L ，L +1]，mE Eo， 一1]，则称系 

统在 t时刻的状态S为S 。 

定义 3(系统状态划分) 根据定义 1和定义 2，给出软件 

系统的性能阈值集合(Lo，L ，Lz，Ls)，且 Lo<L <Lz< ， 
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L。一O，L。一1，系统状态集合(So，S ，Sz)分别为： 

S。：Lso∈[Lc，L ]，系统处于健康态发生衰退的概率基本 

为 0。 

s ：L ∈(L ，L：]，系统处于亚健康态，经过一段较长时 

间的运行 ，软件系统开始衰退。 

S2：L ∈(Lz，L。]，系统处于衰退态，系统性能严重降低。 

定义4(系统状态概率阈值) 根据定义 3，t时刻系统状 

态为S，SE(So，S ，S )，A(￡)为系统处于状态 S 的概率 ，则 

有： 
2 

P ( )一P(S ，O≤ ≤2)，∑P (￡)一1 

称( (￡)，P (￡)，Pz(￡))为 t时刻系统的状态概率集合，设定 

数值 (O≤ ≤1)为系统状态概率阈值。 

推理 1(软件衰退状态判定) 根据定义 4，给出系统的状 

态概率集合(Po( )，P1( )， ( ))和 ，V(Po(￡)+Pl(￡)≤ ) 

S—S。，此时系统处于衰退状态。 

2 基于放大误差信号的 BP神经网络改进 (MB- 

PNN)算法 

BP(Back Propagation)~经网络是一种按误差逆向传播 

算法训练的多层前馈网络 ，是 目前应用最广泛的神经网络模 

型之一[ 。BP网络能学习和记忆大量的输入一输出模式映射 

关系，无需事前揭示描述这种映射关系的数学模型。它的学 

习规则是使用梯度下降法，通过误差信号的反向传播来不断 

调整网络的权值和阈值，使网络的误差平方和最小，从而使网 

络权值收敛到最优状态。但在实践过程中发现，BP算法存在 

两方面的问题：首先，它不能确保神经网络能够收敛到误差函 

数的全局极小值。其次，由于BP神经网络采用最速梯度下 

降法，此算法在目标函数搜索时使用的是固定参数法，因此不 

能保证整体误差函数具有单调下降的特性，这将影响到用于 

软件系统状态预测的神经网络的精度与效率。针对以上缺 

陷，本文提出了一种基于放大误差信号的BP神经网络改进 

算法。 

2．1 放大误差信号方法的加入 

所谓加入放大误差信号项是通过给原信号处理函数 ， 

，的导数值乘上一个大于1的放大因子，以此来增大权值的 

调节幅度，即： 

原误差信号函数： 

一 (1一 砷)( 砷一 砷) 

M  
(1) 

一  (1一  ̂) ∞ 

改进后的误差信号函数： 

一 一 ln(y~(1一 ．))· 庳(1一 辟)( 一 砷) 

M (2) 
一 一 ln(hp~(1一 ))·h (1一 ) 

其中， ， 为改进后的误差信号，h 表示隐含层第 个节 

点的输出， 和 辟分别代表输出层第k个节点的目标输出以 

及实际输出， 表示隐含层第 个节点与输出层第 k个节点 

之间的连接权值。可以看出，这里将原误差信号 ， 中的 

因子 -厂(1一厂)放大了--ln(f(1一厂))倍 。注意到当 厂一0时， 

放大因子趋于无穷，这说明当神经元的输出为 0或者 1时，误 

差信号放大的倍数迅速增大，误差信号将会被放大到对权值 

修正有明显影响的范围，这样就可以在一定程度上加快算法 

的收敛速度。 
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2．2 改进算法的收敛性分析 ． 

我们将通过定理 1证明本文所提出的改进 BP网络算法 

较标准 BP网络算法具有更快的收敛速度，能更好地应用于 

软件衰退的预测。 

定理 1 改进的 BP神经网络算法(MBP)与标准 BP网 

络算法(BP)相比，以下关系成立： 

1‘( )唧I>1( )髓I 
证明：根据改进 BP算法的权值更新公式，输出层误差信 

号在更新前后具有以下关系： 

( ) — 一ln(y~(1一姒 ))·( ) 

考虑某个确定的样本 ，则误差对隐含层到输出层权值 

的一阶导数为： f 

( )脚一h ( )~mP 一 In( 加(1一 ))( )BP 
⋯ ln(y~(1 3， ( )髓 

同理可证误差对于输入层到隐含层权值的一阶导数为： 

( )MBP一 哪 一h ( ) 
将误差对所有可调权值的导数写成矩阵形式： 

( )脚一K( )船 
其中，K为一个对角元素大于 1、其余元素为0的对角矩阵。 

又因为误差函数关于变量 t的一阶导数公式为： 

一 ( ) 一( ) (一 ) 
所以有 ： 

I( )脚}一I( )凹f一 ( ) (KTK—D 。 
从而可以得出结论：MBP的误差变化率大于标准 BP算 

法，具有更快的收敛速度。 

3 马尔科夫预测模型的MBPNN表示 

3．1 马尔科夫预测模型 

马尔科夫链预测是根据初始的状态概率向量和状态概率 

转移矩阵来推测某一变量未来某一时期所处状态的一种方 

法，其理论基础是马尔科夫过程，它描述的是一个随机时间序 

列的动态变化过程。 

文献[3]根据运行中的系统状态建立了基于连续时间的 

马尔科夫链模型。该模型采用了连续时间的马尔科夫链来描 

述系统运行过程中的状态关系。系统运行过程可划分为 3个 

阶段 。各个状态之间的转移模型如图 1所示。 

wl1 

图1 软件运行时的状态转移模型 

上面的马尔科夫模型的状态转移方程可以表示为式(3)， 

它表示了系统状态变化的动态过程： 



 

rP0(￡+At)一 oPo(￡)+ 1 1( )+wo2P2(￡) 

夕1(f十At)一 。 (￡)+％UI1Pl(￡)十 2P2( ) (3) 

[Pz(￡+At)一t忱。户o(￡)+ 1Pl(￡)+"6ozz户2( ) 

其中， (f+At)(O≤ ≤2)是系统在￡+ 时刻处于状态s 

的概率，当t=o时， 一1，P 一O，户z一0。 描述了从状态i 

到状态 (O≤ ， ≤2)的转化概率。 

基于以上系统的马尔科夫模型，假设系统的初始状态用 

向量 Ss来描述 ，系统运行 T时间长度后，它所期望的状态可 

以用 S一( ，a ，nz)来描述 ，那么系统状态可以定义为求解 

矩阵 

中的 值，使其满足： 

S W 一S 

其中，志一T／At。 

(4) 

3．2 MBPNN的表示模型 

我们往往需要借助于一定数学方法通过化简来求解式 

(4)。但是简化的马尔科夫模型通常会失去实际系统本身的 

一 些动态特性，从而求解不会得到十分精确的结果Ⅲ。 

图2 马尔科夫模型的神经网络表示 

为了克服上述困难和问题，本文提出用图2所示的神经 

网络模型来表示图 1所示 的马尔科夫模型，每层均有 个神 

经元分别与马尔科夫模型中的 ，z个状态相对应 。权值 议伽与 

图1中状态 之间的状态转换概率P 相对应。假设该神经 

网络模型在 t时刻的输入 向量为X(￡)，在 ￡+ 输出向量为 

y( + )，从图2可以看出它们和马尔科夫模型在 t时刻以 

及 t+At时刻的状态有如下对应关系： 

『X(￡)一(P1( )P2( )P3(￡)⋯ ( )) 

lY(t+At)一(P1( + )P2(￡+ )P3(￡+At)⋯ ( +At)) 

(5) 

输入层神经元 i的处理特性为： 

(]I—z (6) 

输出层神经元 的处理特性为： 

一 ∑ 0 (7) 

其中，z 和 分别是输入向量X(￡)和输出向量 Y(tA-At)中的 

元素。 

结合式(5)一式(7)，可将上述基于马尔科夫模型的神经 

网络计算过程描述为： 

fy(￡+ )一X( )W 
【X(￡+ )一Y(￡+At) (8) 

不难看出，对于上述神经网络模型而言，其 目标是寻求合 

适的w，使得上述计算过程迭代 ，z次后有： 

y(T)一S (9) 

为寻求合适的w，必须重复利用神经网络具有的学习功 

能和 自适应功能，对神经 网络中的连接权值进行适当调整。 

如果能够通过权值调整使得E=0，那么上述神经网络模型中 

的各个连接权值必须满足式(9)，这些连接权值也就是系统状 

态转移概率所要求的解 。 

综上所述 ，基于马尔科夫 BP神经网络模型的软件状态 

预测算法流程图可以描述为图 3。 

_i霸 

初始化权值wij阀值0及学习率n 

放大 

误差 

信号 

读取输入学习样本xi 

计算稳含层输出h j 

计算输出层输出y 

计算输出层误差∈pk 

计算隐含层误差∈Pj 

生成放大误差信号E、pk 

计算误差E 

否 一一一一百熏否满 —

＼  兰／ 
l是 

否 
—  

达到要求 

萑 — — ； ( 竺塞， 壑 

二：：：： ：：：：：：：：堂：：：：：：：：：：：：：：：：：：： 
修正输入层到隐含层网络权重△wij 

修正输出层到臆含层网络权重△ t 

图 3 用于软件状态预测的MM&MBPNN算法流程图 
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同隐含层规模的BP神经网络算法分别进行了130次独立实 

验，并对实验结果进行了统计分析，结果如图 4所示。 

图4 基于测试数据的仿真试验结果 

从图 4中可以看 出，不论采用何种隐含层规模 的 BP神 

经网络，其最终预测精度均高于单纯的马尔科夫方法，其中4 

种神经网络所达到的平均预测精度分别为 91．4 ，93．5 ， 

96．3 以及 92．9 ，而马尔科夫方法的平均预测精度为 

9O．3 。以上结果充分证明了神经网络方法在软件抗衰中的 

性能优势。 

此外，我们可以看到在 4种不同隐含层规模的神经网络 

中，规模为 7的神经网络达到了最优性能。这是因为如果隐 

含层神经元过少 ，网络的学习性能不足，从而网络权值将无法 

达到最优；而如果隐含层神经元过多，网络的学习性能将达到 

“过饱和”状态 ，这将导致网络过早地陷入局部最优状态。以 

上的实验结果为我们选取最优 的隐含层规模提供 了参考依 

据。 

结束语 从本文可以看出，运行中的软件系统状态的马 

尔科夫模型可由 MBP神经网络来表示并求解。利用本文提 

出的MBP神经网络对马尔科夫预测模型进行不断训练以达 

到期望值，利用此方法进行软件系统衰退预测，可以克服单纯 

使用马尔科夫模型时预测不够准确的问题，解决以往方法所 

面临的一些困难，它是一种值得深入研究的软件系统衰退预 

测方法。 
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选择性恢复功能根据事务间的依赖关系来决定需要撤销 

的事务，以便最大限度地保留无辜事务所作的工作，这对传统 

日志机制提出了新的需求。现有自修复数据库原型系统的实 

现方法在性能及通用性等方面存在着各种问题 ，本文在分析 

了现有方法不足的基础上，提出了一种新的日志机制，该机制 

中增加了事务依赖日志，并以前像表日志代替传统的回滚段， 

使系统能以统一的方式兼顾传统恢复功能和选择性恢复功 

能。性能分析表明，本方法在时间性能和空间性能上都优于 

现有的 ITDB方法。与基 于 MVCC机制的 Phoenix方法相 

比，本方法适用于主流的基于封锁机制的DBMS，因而具有更 

好的通用性。 
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