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摘　要　云计算是一种基于信息网络的计算模式和服务模式,它将信息技术资源以服务方式动态、弹性地提供给用

户,使用户可以按需使用.由于受到主机的启动时间、资源分配时间以及任务调度时间等因素的影响,在云环境下提

供给用户的服务存在时延问题.因此,工作负载预测是云环境下一种重要的能源优化的方式.此外,由于云中工作负

载的变化具有十分大的波动性,因此增加了预测模型的预测难度.提出了一种基于自回归模型和 Elman神经网络的

预测模型(HybridAutoRegressiveMovingAveragemodelandElmanneuralnetwork,HARMAＧE),其使用 ARMA模

型进行预测,再使用 ENN模型对 ARMA模型的误差进行预测,通过修正 ARMA的输出值得到最终的预测值.仿真

实验结果表明,该预测模型能够较好地提升主机负载预测值的准确度.
关键词　云计算,ARMA,ENN,负载预测

中图法分类号　TP３９１　　　文献标识码　A
　

WorkloadForecastingMethodinCloud
JIANG Wei１,２　CHENYuＧzhong１,２,３　HUANGQiＧcheng１,２　LIUZhangＧhui１,２　LIUGengＧgeng１,２

(CollegeofMathematicsandComputerScience,FuzhouUniversity,Fuzhou３５０１０８,China)１

(FujianProvincialKeyLaboratoryofNetworkingComputingandIntelligentInformationProcessing,FuzhouUniversity,Fuzhou３５０１０８,China)２

(FujianCollaborativeInnovationCenterforBigDataApplicationsinGovernments,Fuzhou３５０００３,China)３

　
Abstract　Cloudcomputingisamodelofcomputingandservicebasedoninformationnetwork,itprovidesinformation
technologyresourceforusersinadynamicandflexiblewayandtheuserscanusethemondemand．Duetothestartup
timeofthehost,resourceallocationtime,taskschedulingtimeandotherfactors,thereisadelayproblemintheservice

providingforuserinthecloudenvironment．Therefore,workloadpredictionisanimportantwayofenergyoptimization
incloudenvironment．Inaddition,duetothegreatfluctuationofcloudworkload,thepredictiondifficultyofthemodelis
increased．Thispaperpresentedapredictionmodel(HybridAutoRegressiveMovingAveragemodelandElmanneural
network,HARMAＧE)basedonautoregressivemodalandElmanneuralnetwork．Firstly,itusesARMA modeltopreＧ
dict,andthenitusesENNmodeltopredicterrorsofARMAmodel,andthefinalpredictionvalueisobtainedbymodifＧ

yingtheinputvalueofARMA．ExperimentalresultsshowthattheproposedmethodcaneffectivelyimprovethepredicＧ
tionaccuracyofthehostworkload．
Keywords　Cloudcomputing,ARMA,ENN,Workloadforecasting

　

１　引言

近年来,随着信息和通信技术的快速发展,计算模式经历

了从最初把任务集中交付给大型处理机的模式,到后来发展

成基于网络的分布式任务处理模式,再到现在的按需处理的

云计算[１]模式.云计算[２]是全球新一轮IT革命的标志性创

新,已经成为引领未来信息产业乃至整个经济社会创新发展

的战略性关键技术和基础性创新平台[３].但与此同时,在商

业应用领域中,云代理模式也面临一些困难,其中最主要的问

题就是如何在提高资源利用率和保证利润最大化的同时,确保

SLA(ServiceＧLevelAgreement)水平在一个可接受的范围内.

由于云环境的复杂性,云服务器并不总能对用户的服务请求

做出及时响应,因此工作负载预测是在云计算环境中实现成

本优化、资源分配、节能以及提升SLA水平的重要途径之一.



目前,针对云环境下的工作负载预测问题,已有学者提出

了一些预测方法和模型.文献[４]提出了一个基于支持向量

机的预测模型,该模型采用混合遗传算法和粒子群算法来选

择参数,训练并得到一个较优的模型.文献[５]提出了一种混

合神经网络与遗传算法的模型,使用遗传算法来代替传统的

BP算法训练网络参数.上述文献提出的都是单预测模型,但
单预测模型的性能有限,并不能很好地适用于较复杂的负载

预测,因此集成学习的方法也被广泛应用于处理此类预测问

题.文献[６]提出一种基于权重调整的预测模型,但是区别于

一般的权重调整方式,其增加了多个非线性项,用于体现模型

之间的联系对预测结果的影响.文献[７]提出一种基于帕累

托解集的预测模型,采用遗传算法训练递归神经网络的模型,
然后得出一个帕累托解集,再根据一定的标准选择多个模型

集成后将其作为预测的模型.文献[８]提出一种基于回归分

析和随机森林的混合模型,使用统计学方法提取数据特征,再
使用机器学习的方法进行预测.文献[９]提出了一种基于快

速傅里叶变换理论的预测模型,使用傅里叶变换来验证数据

是否存在周期性,若存在周期性,则使用快速傅里叶变换作为

预测模型;若不存在周期性,则使用隐马尔科夫模型作为预测

模型.
本文主要考虑如何在提高模型的预测精度的同时较好地

保持其灵活性、鲁棒性、简单性和效率等,因此采用集成学习

的方式进行预测.现有的集成模型大都采用类似于给不同模

型的输出赋予不同权重的集成方式,但这种方式总是难以避

免性能较差的模型对整体预测精度的影响.因此,本文提出

一种新的预测模型 HARMAＧE,使用 ARMA 模型(AutoＧReＧ

gressiveandMovingAverageModel)进行预测,再使用 ENN
模型(ElmanNeuralNetwork Model)对 ARMA 模型的误差

进行预测,最终得到一个修正误差后的预测值.这样不仅避

免了较差的模型对于整体性能的影响,而且,因为 ENN 模型

是对 ARMA 误差的预测,其预测精度总是优于原数据集的

预测精度,从而又进一步提升了模型的预测性能.最后,通过

真实的数据集验证了本文提出的预测模型,实验结果表明,该
方法能有效提升云环境中工作负载预测的精度.

２　问题描述

本文主要解决的是云环境下主机负载的预测问题.假设

历史数据X＝{x１,x２,x３,􀆺,xt},其中样本xt 表示t时刻用

户的请求数量,从 X 中选取长度为m 的连续样本点,则得到

集合 M＝{xt－m＋１,􀆺,xt－１,xt},M⊆X,并将 M 作为输入

向量.

负载预测的目标就是通过向量 M 预测t＋１时刻的用户

请求数.本文从集成学习的角度出发,提出一种基于误差预

测的模型[１０],使用 ARMA 模型作为预测的第一步,再使用

ENN模型来预测 ARMA模型的误差,从而修正 ARMA模型

的预测误差,得到最终的预测值.

３　基于集成学习的负载预测方法

３．１　ARMA模型

ARMA(p,q)为传统的线性预测模型,是研究时间序列

问题的重要方法[１１].它由自回归模型 AR(p)(AutoRegresＧ
sionModel)和滑动平均模型 MA(q)(MoveAverageModel)

综合而成,是最常用的一种描述平稳随机序列的模型.当

ARMA(p,q)中的p＝０时,即为 MA 模型;当q＝０时,即为

AR模型[１２].

x
∧

t＝∑
p

i＝１
ϕixt－i＋et－∑

q

j＝１
θjet－j (１)

式(１)为 ARMA(p,q)的基本公式,其中p,q分别表示序

列{xt}的自回归阶数和滑动平均阶数,x
∧

t 为时间序列在t时

刻的预测值,xt－１为t－１时刻的观测值,ϕi 为模型自回归系

数,θi 为模型滑动平均系数,et－i为时间序列模型在t－i时期

的误差或偏差.

３．２　ENN模型

如图１所示,Elman网络的基本结构由４个部分构成.
与一般的神经网络不同,Elman神经网络[１３]多增加了一个上

下文层(ContextNodes),它的输入来源于隐含层的输出.这

种内部的反馈机制使网络对历史数据更加敏感,增强了网络

对于动态时间数据的处理能力[１４].由于 ELMAN 网络局部

的递归 设 计[１５],其 比 一 般 的 神 经 网 络,如 ANN(Artificial
NeuralNetworks),更适用于时间序列问题的研究.

图１　Elman网络的基本结构

h(t)＝ξ(∑ωm
chc(t)＋∑ωl

ih(u(t－１))) (２)
式(２)为隐含层节点计算公式,其中,h(t)代表隐含层输

出,c(t)代表上下文层输出,c(t)＝h(t－１),u(t－１)表示t－１
时刻节点的输入,ωch表示上下文层到隐含层的权重,ωih 表示

输入层到隐含层的权重,ξ(x)为激活函数.
激活函数ξ(x)取S函数:

ξ(x)＝ １
１＋e－x (３)

输出层节点公式如下:

O(t)＝ζ(∑
N

n＝１
ωn

hoh(t)) (４)

ζ(x)＝k∗x＋b (５)
其中,ζ(x)是一个线性函数,ωho表示隐含层到输出层的权重.

３．３　预测模型

本文提出一种基于误差修正的预测模型.假设有长度为

n的真实数据集X＝{x１,x２,􀆺,xn},Y
∧

表示由 ARMA 根据

数据集X 得到的长度为m 的预测序列,那么 ARMA 的预测

误差序列可以表示为E＝Y
∧

－X＝{e１,e２,􀆺,em}.同时,ENN

模型根据误差序列E 得到误差的预测序列E
∧
,则模型的输出

表示为F＝Y
∧

－E
∧
,其总体结构如图２所示.

图２　预测模型
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假设 marma,menn 分 别 表 示 ARMA 和 ENN 两 个 模 型.

varma,venn分别表示这两个模型的输入向量,则在t＋１时刻,模

型的输出可以表示为:

f(t＋１)＝marma(varma)－menn(venn) (６)

其中,varma＝{xt－d＋１,􀆺,xt－１,xt},d为 ARMA 模型的阶数,

venn＝{et－p＋１,􀆺,et－１,et},p为ENN模型的输入节点个数.

３．４　算法步骤

本文算法步骤描述如下:

步骤１　选取合适的样本集S.

步骤２　根据S做出样本的自相关图和偏自相关图,分
析并选取可能的p,q值集合.

步骤３　选取不同的p,q值,使用 AIC[１６]准则计算统计

量A(s),选择使A(s)达到最小值时的p,q值作为 ARMA(p,

q)的阶数.

步骤４　使用参数估计方法估计 ARMA 的自回归参数

ϕ１,ϕ２,􀆺,ϕp 和滑动平均参数θ１,θ２,􀆺,θq.

步骤５　将样本集S作为 ARMA模型的输入,得到预测

误差数据集E.

步骤６　随机初始化连接权重,设置ENN模型的训练参

数,包括输入层节点数、隐含层节点数、迭代次数、激活函数、

网络性能目标等,如表１所列.

步骤７　使用数据集E训练ENN模型.

步骤８　使用ENN 模型预测 ARMA 模型的误差,从而

修正 ARMA模型的预测值,得到预测模型的预测输出.

表１　预测模型参数

训练参数 参数值

输入层节点数 １２
隐含层节点数 ６

迭代次数 ２００００

激活函数 f(x)＝ ２
(１＋e－２n)

－１

网络性能目标 ０．００００１
ARMA(p,q) p＝２,q＝２

４　实验结果与分析

本文通过实验的方式,分析了样本的方差和均值对于模

型预测精度的影响,采用真实设备的工作负载记录数据来构

建和验证模型的性能,并与单个模型的预测结果进行了实验

对比.本文采用 Matlab作为实验建模和仿真的软件工具,采
用平均绝对误差(MeanAbsoluteError,MAE)和均方误差

(MeanSquaredError,MSE)作为模型预测结果的评价标准,

如表２所列.

表２　预测误差指标

性能指标 公式

MAE MAE＝ １
n ∑

n

t＝１
|yt－y

∧
t|

MSE MSE＝ １
n ∑

n

t＝１
(yt－y

∧
t)２

１)http://gwa．ewi．tudelft．nl/datasets/gwaＧtＧ４Ｇauvergrid

４．１　数据集

本文的数据集(见表３)为真实的网络工作负载数据,源
于 TheGridWorkloadsArchive网站１),该网站提供了许多不

同的工作负载记录,并且被广泛地应用于学术领域的研究.
该数据集存储了１２个月的网络工作负载数据,并且每条记录

都包含了十分完整的属性,本文根据原数据集的submittime
(任务提交时间)属性,以５min的时间间隔统计１月份和５月

份内任务的提交数,得到两组实验样本,样本数同为８７２１.

表３　数据集的描述

名称 描述 样本数 MAE MSE
data１ １月份样本 ８７２１ １．４８０１ １５．９５３６
data２ ５月份样本 ８７２１ ３．４９５１ １４１．０７０８

４．２　ARMA模型参数

本文采用 AIC[１６]准则来计算统计量A(s),选择使A(s)

达到最小值时的p,q值作为 ARMA(p,q)的阶数.表４记录

了不同p,q计算的A(s)值,当p＝２,q＝２时,A(s)值最小,因
此选择 ARMA(２,２)作为实验模型.

表４　统计量A(s)的值

q
p

１ ２ ３

１ ２．１６１９ ２．１５９０ ２．１５４７

２ ２．１５５８ ２．１４１０ ２．１４３９

３ ２．１４５６ ２．１４３６ ２．１４４１

４．３　隐含层节点数

由于在 ENN 模型参数中,隐含层节点数的选择对模型

的预测性能有比较大的影响,因此为了选取合适的隐含层节

点 Nh,采用实验的方式记录了不同 Nh 值所对应模型的误差

值.实验选取了４０００个训练样本点,１０００个验证样本,网络

训练的迭代次数为５０００.模型输入节点数为１２,通常情况下

将Nh 设置为６,因此从数值６附近选择隐含层节点个数的估

计值.表５记录了 Elman模型不同节点数及对应产生的误

差值的关系,根据多次实验结果的均值大小,选取预测误差较

小的节点个数,最终设置的隐含层节点数 Nh＝６.

表５　不同节点数对应的误差

节点数 ３ ４ ５ ６ ７ ８

MAE
１．６８４ １．５４９ １．６０３ １．５３３ １．５５８ １．６０２
１．６９１ １．６８６ １．６８２ １．６４４ １．５８４ １．５９７
１．５９７ １．６５４ １．６５４ １．５３８ １．６５８ １．５７９

avg １．６５８ １．６３０ １．６４６ １．５７２ １．６００ １．５９２

MSE
７．７８５ ６．９８７ ７．２２３ ７．０５１ ７．１２８ ７．３１５
７．７６２ ７．５０４ ７．３５３ ７．２５３ ７．０６５ ７．２３８
７．２４９ ７．５９８ ７．６６６ ７．００５ ７．５７４ ７．１９７

avg ７．５９９ ７．３６３ ７．４１４ ７．１０３ ７．２５６ ７．２５０

４．４　数据集与预测精度

文中通过实验的方式分析了数据集的方差和均值对于模

型预测精度的影响.当方差和均值较高时,模型的预测精度

通常较低,即 MAE 和MSE 总是取到较高的值;反之,MAE
和MSE 可以取到较低的值,获得较好的预测精度.

实验使用了data１和data２这两组不同的数据集,并分别

划分出两组训练集和验证集合.两组数据的训练集样本总数

同为７０００,两组数据的验证集样本总数同为１０００,但是将其

分为１０个更小的验证集,即得到２０组样本数为１００的小验

证集.使用两组训练集训练得到两个连接权重不同的 Elman
网络,网络训练的迭代次数均为１００００.
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实验计算了两组样本的方差、均值,以及模型的预测精

度,分别对１０次实验结果进行对比.表６和表７记录了两组

样本的计算结果,通过分析两组实验结果可以发现,样本方差

和均值的最值点都对应着 MAE的最值点.图３(a)和图３(b)

更加清晰地展示了数据集与预测精度的关系,可以看出样本

的方差、均值和 MAE值大体成正比的关系.

表６　数据集与预测精度的关系(１)

序号 １ ２ ３ ４ ５
验证集标准差 ２．８６０ ５．９００ ５．２２０ ０．７４０ ７．７８０
验证集均值 １．３８０ ２．７００ １．８５０ ０．２９０ １．８７０

MAE ０．１２１ ０．２２５ ０．２４７ ０．１９６ ０．３２２
标准差∗均值 ３．９４６ １５．９３０ ９．６５７ ０．２１４ １４．５４８

序号 ６ ７ ８ ９ １０
验证集标准差 ０．８１０ ２．１１０ ７．１７０ ８．９１０ １．０５８
验证样本均值 ０．３７０ １．２１０ ２．５１０ ６．０３０ ０．４６０

MAE ０．０７９ ０．１３９ ０．３４８ ０．３３５ ０．２４７
标准差∗均值 ０．２５１ ２．５５３ １７．９９６ ５３．７２７ ０．４８６

表７　数据集与预测精度的关系(２)

序号 １ ２ ３ ４ ５
验证集标准差 ０．４４７ １．２２８ ０．２６４ ０．７００ １．９９２
验证集均值 ０．０８０ ０．２９０ ０．０５０ ０．１５０ ０．８３０

MAE ０．１４２ ０．１５６ ０．１４７ ０．１５１ ０．１６４
标准差∗均值 ０．０３５ ０．３５６ ０．０１３ ０．１０５ １．６５３

序号 ６ ７ ８ ９ １０
验证集标准差 １．１３５ １．６３７ １１．９４８ ０．４５８ ７．３５１
验证集均值 ０．５５０ ０．５４０ ３．８８０ ０．１１０ ２．４４０

MAE ０．１３４ ０．１７０ ０．５９１ ０．１３８ ０．２２９
标准差∗均值 ０．６２４ ０．８８４ ４６．３５９ ０．０５０ １７．９３９

(a)

(b)

图３　数据集与预测精度的关系

４．５　模型预测结果

表８和表９显示的是使用数据集data１进行的两组实验

结果.表８列出使用原数据集data１训练得到的 ENN 模型

的预测结果,表９列出使用 ARMA的预测误差数据集训练得

到的ENN模型的预测结果.两组实验各进行了１０次,得到

２０个ENN 模型.通过对实验结果的观察可以发现,前者

MAE的平均值和最优值均远小于后者,因此使用误差数据集

序列训练的ENN模型具有更好的预测性能.

表８　使用ENN模型预测原始数据

次数 １ ２ ３ ４ ５
MAE ０．１６９４ ０．１７００ ０．１９０６ ０．２４６０ ０．２２０６
MSE ０．１６９６ ０．１２２２ ０．２４９８ ０．２９１６ ０．３４１６
次数 ６ ７ ８ ９ １０
MAE ０．１５７１ ０．１１７５ ０．２７８６ ０．１９０３ ０．２３７７
MSE ０．１９６１ ０．０９４８ ０．５３０９ ０．３３４６ ０．２４７８

表９　使用ENN模型预测 ARMA的误差

次数 １ ２ ３ ４ ５
MAE ０．０５１３ ０．０８４３ ０．０７８１ ０．２４２０ ０．０９２３
MSE ０．０２２７ ０．０３５４ ０．０２７６ ０．２３７１ ０．０８８７
次数 ６ ７ ８ ９ １０
MAE ０．０６５７ ０．１２７５ ０．０６３４ ０．０９９８ ０．０８３９
MSE ０．０２００ ０．０７３０ ０．０２６９ ０．０６１８ ０．０２６８

表１０列出了 HARMAＧE模型与其他几种模型的预测结

果,对比模型包括自回归模型 ARMA、AR、神经网络模型

ENN和指数平滑模型 ES.从表中可以看出,几种常用模型

中ENN的预测性能最好,ARMA 的预测性能次之,ES的预

测性能最差.由于线性模型对波动性大的数据的预测性能并

不好,因此相比于 ARMA和 AR,单独使用ENN模型进行预

测时,其在预测性能上的提升还是比较明显;而本文提出的预

测模型 HARMAＧE对于预测精度的提升主要在于,模型中的

ENN是对于 ARMA误差的预测,从而修正了回归模型的误

差,而并非是对原数据的预测.

表１０　几种模型预测结果对比

Error ARMA ENN ES

data１
MAE ０．４０１７ ０．１１７５ １．１１７７
MSE １．１１０４ ０．０９４８ ６．１９３８

data２
MAE ０．６５９７ ０．１３９８ ０．７９４３
MSE ６．４７７５ ０．１１２７ ８．０２４３

Error AR HARMAＧE

data１
MAE ０．４３８６ ０．０９９２
MSE １．３５７９ ０．０８７１

data２
MAE ０．７６６８ ０．１２６５
MSE １４．８６２７ ０．０８４６

通过４．４节的实验可以发现,数据集本身的特性能够对

模型的预测精度产生影响,数据集的方差和均值越高,预测精

度越低.通常,误差序列的方差和均值总是低于原数据集,相
比于预测原数据集,HARMAＧE模型是针对误差的预测,因
此可以得到一个更好的预测精度.本文提出的预测模型对于

data１和data２两组数据集,得到的 MAE 和MSE 值均更小.

图４(a)和图４(b)分别表示两组样本的预测结果,从图中可以

看出,HARMAＧE模型确实取得了比较好的预测效果.

(a) (b)

图４　HARMAＧE模型的预测结果

结束语　本文主要解决云环境下工作负载的预测问题,

有别于一般的集成模型的集成方式,文中提出的模型是一种

基于误差修正的集成方式.通过真实网络数据的实验表明,
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模型的预测精度与预测数据存在一定的联系,当样本方差、均
值较高时,模型的预测精度较低.基于这一情况的分析,提出

一种新的预测模型,使用ENN模型预测 ARMA 模型的预测

误差,从而修正 ARMA的预测结果,达到提升模型预测性能

的效果.最后,通过实验验证了该预测模型对工作负载预测

问题的有效性.在未来的工作中,可以针对误差修正预测,研
究更优的神经网络模型;也可以从训练集、权重优化策略、网
络结构等方面进行深入研究,得到更优的预测模型.
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HMPU性能的重要途径.本文针对异构多核处理机核间通

信过程进行研究,进一步针对影响因子展开性能评估;最后,

为了优化通信性能,提出了一种动态通信策略,并通过实验验

证了其优越性.
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