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基于非线性时间序列局域预测法与相关向量机回归模型,本文提出了局域相关向量机预测方法,并应用于预测

实际的小尺度网路流量序列. 应用基于信息准则的局域预测法邻近点的选取方法来选取局域相关向量机回归模型

的邻近点个数. 对比分析了局域相关向量机预测法、前馈神经网络模型与局域线性预测法对网络流量序列的预测

性能,其中前馈神经网络模型的参数采用粒子群优化算法来优化. 实验结果表明: 邻近点优化后的局域相关向量机

回归模型能够有效地预测小尺度网络流量序列,归一化均方误差很小;局域相关向量机回归模型生成的时间序列具

有与原网络流量时间序列相一致的概率分布;局域相关向量机回归模型的预测精度好于前馈神经网络模型的与局

域线性预测法的.
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1 引 言

网络流量的特性刻画与模型建立一直是网络

技术研究中的一个热点问题.一个具有精确刻画能

力的模型的建立,对分析、理解和仿真网络的动态

行为, 对指导网络流量均衡控制方案的设计, 对相

关网络路由、交换和管理设备及其支撑软件的开

发都具有基础性的重要意义.

复杂性是网络信息传输的一个关键问题.网络

流量的复杂性表现为多种形式,例如长相关特性和

自相似性. 现有研究表明不同尺度的网络流量表

现出不同的性质. 网络流量的复杂性表明网络流

量不能仅在现有的网络流量建模预测的框架内分

析 [1−3]. 应该把适合网络流量特性的新的信号处理

理论与方法应用于网络流量的特性刻画、建模预

测和控制等 [4,5].

近年来,通信与网络技术的飞速发展使网络流

量的特性发生重大变化,网络流量特性分析与模型

建立已从大尺度上转移到小尺度上来. 已有研究表

明网络流量在小尺度上的特性不同于其在大尺度

上的特性 [6,7]. 因此,原有的大尺度流量模型不再适

用于小尺度流量模型.

基于非线性动力学理论的非线性时间序列分

析提供了处理非线性不规则时间序列新的方法和

思路 [8−23]. 已有研究表明网络流量序列中存在非

线性确定性成份 [24,25]. 本文将应用非线性时间序

列预测方法来预测小尺度网络流量序列. 本文的研

究将对小尺度网络流量有更加深入的认识.

非线性时间序列预测方法可被分为两类: 全局

预测法 [9−14] 与局域预测法 [15−23]. 近年来,神经网

络 [9−12]、支持向量机 (SVM)[13,14]等全局模型已广

泛的应用于非线性时间序列预测中. 前馈神经网

络是应用最广泛的一种神经网络, 文献 [26] 研究
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了基于前馈神经网络模型的网络流量预测问题.柔

性神经树作为一种特殊的多层前馈神经网络,大大

改变了传统的神经网络的结构设计和参数优化问

题,其结构和参数由优化算法自动的设计和优化得

到 [27,28]. 文献 [29]把柔性神经树模型应用于对网

络流量序列的预测.

相关向量机 (relevance vector machine, RVM)是

由 Tipping于 2000 年提出的基于总体贝叶斯框架

下的稀疏概率模型,是近年来统计学习领域的重要

的研究热点之一 [30]. 相关向量机拥有支持向量机

(SVM)的工作性能,同时具有一些支持向量机所不

具备的优点, 例如 RVM具有优于 SVM的稀疏性;

RVM 的核函数不必满足 Mercer 条件; RVM 在权

值上引进了超参数,从而大大降低了计算的复杂度

等 [30]. 目前, RVM 模型已在建模预测与分类方面

有所应用 [31,32].

局域预测法是非线性时间序列预测最常用的

方法之一.基于非线性时间序列局域预测法与相关

向量机回归模型,本文提出了局域相关向量机预测

方法,并应用基于信息准则的局域预测法邻近点的

选取方法 [23] 来选取局域相关向量机回归模型的邻

近点个数,最后把邻近点优化后的局域相关向量机

回归模型应用于对实际的小尺度网路流量序列的

建模预测. 对比分析了局域相关向量机预测法、前

馈神经网络模型与局域线性预测法对网络流量序

列的预测性能,其中前馈神经网络模型的参数采用

粒子群优化算法来优化.

2 小尺度网络流量序列的非线性预测

2.1 相关向量机回归模型

给定数据集 {xn, tn}N
n=1,其中 xn 为输入向量, tn

为标量输出,假定目标输出是对下列含加性噪声的

模型采样得到的:

tn =y(xn;w)+ξn

=
N

∑
i=1

wiφi(x)+w0 +ξn, (1)

其中, w 为权参数向量, w = (w0,w1, · · · ,wN); ξn 为

独立同分布的零均值高斯白噪声, 其方差为 σ2;

φi(x)为非线性基函数, φi(x)≡ K(x,xi), K(•)为核函
数. 因此 p(tn

∣∣x) = N(tn
∣∣y(xn),σ2),表示 tn 的高斯分

布,其中均值为 y(xn)、方差为 σ2. 由于假设 tn相互

独立,全部数据集的似然估计可写为

p(t
∣∣w,σ2)

=(2πσ2)−N/2 exp{− 1
2σ2

∥∥t −Φw
∥∥2}, (2)

式中, t = (t1, t2, · · · , tN)T; Φ 为 N × (N + 1) 矩
阵, Φ = [φ(x1),φ(x2), · · · ,φ(xN)]

T, 其中 φ(xn) =

[1,K(xn,x1),K(xn,x2), · · · ,K(xn,xN)]
T.

由于模型中存在较多参数, 采用最大似然估
计由 (2)式得到的 w和 σ2 易于导致过拟合,因此,
采用稀疏贝叶斯原理对 w 赋予零均值高斯先验

分布得

p(w|α) =
N

∏
i=0

N(wi|0,α−1
i ), (3)

其中 α 为 N + 1维的超参数向量. 这样, 每一个权
重就单独地对应一个超参数,从而控制先验分布对
各参数的影响,以确保相关向量模型的稀疏性.
在以上定义了先验概率分布与似然分布之后,

根据贝叶斯原理,可以求得所有未知参数的后验概
率分布为

p(w|t,α,σ2)

=(2π)−(N+1)/2|Σ |−1/2 exp
{
− 1

2
(w−µ)T

×Σ−1(w−µ)
}
, (4)

式中,后验协方差矩阵与均值分别为

Σ =(σ−2ΦTΦ +A)−1, (5)

µ =σ−2ΣΦTt, (6)

其中 A = diag(α0,α1, · · · ,αN).
基于最大期望超参数估计, α 和 σ2 的值可以

通过迭代算法求得,即

αnew
i =

γi

µ2
i
, (7)

式中, µi为第 i个后验平均权值, γi定义如下式所示:

γi ≡ 1−αiNii,

式中 Nii 为由 (5)式得到的后验权值协方差矩阵的
第 i个对角元素,其中 α 和 σ2 取当前的值.
噪声方差 σ2 通过迭代算法求得,即

(σ2)new =
∥t −Φµ∥2

N −∑i γi
, (8)

注意上式分母中 N 指样本数据的个数,而不是基函
数的个数.
在超参数估计的收敛过程中,基于权值的后验

概率分布进行预测, 其限制条件为 αMP 和 σ2
MP 取
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最大值.若给定新的输入值 x∗, 对应的预测目标值

为 t∗,则相应预测输出的概率分布服从高斯分布

p(t∗|t,αMP,σ2
MP) = N(t∗|y∗,σ2

∗ ), (9)

其中

y∗ =µTΦ(x∗), (10)

σ2
∗ =σ2

MP +Φ(x∗)TΣΦ(x∗). (11)

那么 y∗可作为 t∗的预测值.

2.2 非线性时间序列局域预测方法

从观测时间序列预测系统的时间演化序列是

时间序列分析的最重要的经典问题之一.随着混沌

理论及其应用技术研究的发展,提出了大量的非线

性时间序列预测方法 [9−22] 来预测不规则时间序

列,它们可被分为两类,全局预测法和局域预测法.

全局预测法 [9−14] 利用全部的过去信息来预测未来

值,用全部已知数据来拟合动力方程. 例如用神经

网络、支持向量机或相关向量机等非线性模型建

立的全局预测模型,它通过全部的输入 -输出对非

线性模型进行训练. 但当新的数据加入已知样本时,

全局预测模型须重新估计其参数,因此全局预测法

计算量较大. 并且因为吸引子的结构非常复杂, 所

以拟合全局动力方程的难度也往往较大.而局域预

测法 [15−22] 仅利用部分的过去信息来预测未来值,

局域动力方程较容易拟合, 且计算量较小. Farmer

和 Sidorowich 早已证明, 在相同的嵌入维数下, 局

域预测法的效果比全局预测法更好 [15]. 正是因为

如此, 局域预测法受到了学术界的重视和关注, 成

为非线性时间序列预测最常用的方法之一.

局域预测的首要步骤是在重构的相空间中选

取当前延迟矢量 X(n)的邻近点. 根据重构轨迹,计

算当前延迟矢量 X(n) 与前面的 n− 1 个延迟矢量

X(i), i = 1,2,3, · · · ,n−1的距离

d(i) = ∥X(i)−X(n)∥2, (12)

可得到 k 个最近的邻近点 X(ni)(i = 1,2, · · · ,k). 局
域线性预测模型为

x̂n+T = anX(n)+bn. (13)

其中 an 为 1×m维行向量, bn 为常数, T 为预测步

长, m为嵌入维数. 局域线性预测法利用当前延迟

矢量 X(n)的邻近点 X(ni)(i = 1,2, · · · ,k)来估计参

数 an 和 bn 的值.参数 an 和 bn 的值可通过最小化

下式来得到:

min
k

∑
i=1

∣∣xni+T −anX(ni)−bn
∣∣2. (14)

局域线性预测法用线性映射来近似当前延迟

矢量 X(n)与未来值 x̂n+T 的演化方程,并用 X(n)的

邻近点 X(ni)(i = 1,2, · · · ,k)来近似该线性映射.

2.3 小尺度网络流量序列的局域预测

时至今日,国内外对局域预测法的研究仍然在
继续进行. 但是, 许多研究者提出局域非线性模型
与局域线性模型有近似的预测性能,因此许多研究
者在局域预测中仅使用线性模型 [15]. 近年来,许多
研究者尝试在局域预测法中用非线性模型来代替

线性模型 [20−22].
邻近点个数是局域预测法的非常重要的参数,

它决定局域模型的预测精度和计算量. 本文笔者认
为在局域线性假设条件的限制下局域非线性模型

具有与局域线性模型相类似的预测性能.本文提出
为了在局域预测法中发挥局域非线性模型非线性

拟合的优势,为了提高局域非线性模型的预测精度,
局域非线性模型的邻近点个数的值可以大于局域

线性模型的. 同时, 局域非线性模型不受局域线性
这一假设条件的限制,因此其邻近点个数完全可以
比局域线性模型更大.但是,另一方面,如果邻近点
的个数 k取得太大,不仅局域非线性模型的计算量
将大大增大, 计算时间大大增加, 而且有可能出现
“过拟合”(overfitting)的现象,反而降低预测的精度.
所以, 对于局域非线性预测模型, 在满足预测精度
较高的条件下,邻近点也不易过多.
本文用相关向量机回归模型代替局域的

线性模型, 并用邻近点训练该局域相关向量机
回归模型, 提出局域相关向量机预测法. 即把
X(ni)(i = 1,2, · · · ,k) 作为相关向量机预测模型中
的输入值, xni+T (i = 1,2, · · · ,k) 作为输出值训练相
关向量机,得到对应的相关向量及权重系数 (即动
力方程一个子集的逼近); 然后利用训练得到的局
域相关向量机,计算得到对未来值的预测值 x̂n+T .
本文应用局域相关向量机回归模型来预测实

测网络流量数据,并应用基于 BIC准则的局域预测
邻近点的选取方法 [23] 来选取局域相关向量机预测

模型的邻近点个数,即最小化下式:

N(k) = lnε(k)2 +(k+1)
lnL
L

, (15)
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其中 ε(k)2 是预测误差的归一化的方差, L 为预测

序列的长度.最后把邻近点优化后的局域相关向量
机回归模型应用于对实际的小尺度网路流量序列

的建模预测.

3 实验结果及分析

本文的网络流量数据取自 Lawrence Berkeley
Laboratory 发布的 TCP 流量数据, 这些数据包括
了该实验室与世界其他地方通过广域网进行联系

的数据, 本文使用数据包 DEC-Pkt1, 该流量为 1 h
的广域网 TCP流量,通信双方为 Digital Equipment
Corporation 与世界其他地方, 时间精度为 1 ms[33].
本文将应用非线性时间序列预测方法来预测聚类

时间为 0.1 s的 DEC-Pkt1小尺度网络流量数据,既
0.1 s时间间隔内包到达的数量,如图 1所示.

图 1 聚类时间为 0.1 s的小尺度网络流量序列

实测网路流量数据通常不可避免的被随机噪

声所污染. 众所周知小波软阈值去噪方法具有降低
分析信号的随机噪声成份的优良性能.为了降低网
络流量序列的随机噪声部分,本文应用小波软阈值
去噪方法来滤除网络流量数据的随机噪声成分. 把
降低噪声成份后的网路流量序列作为分析信号,并
把分析序列归一化到区间 [0,1].
应用基于 BIC准则的局域预测邻近点的选取

方法 [19] 来选取局域相关向量机预测模型的邻近点

个数,实验结果如图 2所示. 从图 2可见,当 k = 47
时, N(k)取到最小值,因此局域相关向量机预测模
型的邻近点个数取为 47.
应用邻近点优化后的局域相关向量机预测方

法来预测网络流量序列, 其中邻近点个数取为 47.

该组小尺度网络流量序列的长度为 36000, 把前

33000个数据作为训练样本,后 3000个数据作为测

试样本. 用归一化均方误差 (NMSE)来评测预测精

度, NMSE定义为

NMSE =
(1/M)∑M

i=1 |x(N + i)− xp(N + i)|2

(1/N)∑N
i=1[x(i)− x̄]2

, (16)

其中 M = 3000, N = 33000. 相关向量回归模型的

核函数取为高斯核函数,其中高斯核函数的宽度值

取为 0.015,迭代次数取为 100. 局域相关向量机预

测方法对网络流量序列的预测结果如图 3、图 4所

示, 其中图 3 为网络流量的真实值与预测值, 图 4

为预测误差.

从图 3和图 4可见,邻近点优化后的局域相关

向量机预测方法能够有效地预测网络流量序列,预

测精度高,归一化均方误差很小,仅为 0.0085.

图 2 对网路流量序列, 局域相关向量机预测方法的基于 BIC
准则的邻近点个数 (N(k)− k)

为了对比分析,本文分别采用前馈神经网络模

型与局域线性预测法对该组网络流量序列进行预

测. 其中前馈神经网络全局模型的输入层个数取

为 10, 隐含层个数取为 12, 输出层个数取为 1. 采

用粒子群优化算法 (PSO) 来优化该前馈神经网络

模型的参数. 局域线性预测法的嵌入维数 m 取为

5, 邻近点个数取为 2m+ 1 个, 即 11 个. 该前馈神

经网络全局模型与局域线性预测法对该组序列后

3000个数据点的预测误差的归一化均方误差分别

为 NMSE = 0.0732, NMSE = 0.0143, 如表 1 所示.

由此可见, 对该组实际的网络流量序列, 本文提出

的局域相关向量机预测法的预测性能好于前馈神

经网络模型的与局域线性预测法的.
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图 3 局域相关向量机预测方法对网络流量序列的真实值与预测值, k = 47 (圆圈为真实值,加号为预测值)

图 4 局域相关向量机预测方法对网络流量序列的一步预测误

差, NMSE = 0.0085

表 1 对网路流量序列预测的归一化均方误差 NMSE

方法 NMSE

前馈神经网络模型 +PSO 0.0732

局域线性预测法 0.0143

局域相关向量机预测法 0.0085

对比分析原网络流量序列和局域相关向量回

归模型生成时间序列的统计分布特性,实验结果如

图 5所示;图中横坐标为网络流量的真实值和预测

值, 纵坐标为真实值或预测值的概率分布. 局域相

关向量机预测法的预测误差的统计分布特性如图 6

所示, 图中横坐标为预测误差值, 纵坐标为预测误

差值的概率分布.

从图 5可见,局域相关向量机回归模型生成的

时间序列具有与原网络流量时间序列非常近似的

概率分布.

从图 6可见,局域相关向量机回归模型对小尺

度网络流量的预测误差主要集中在零值附近,且绝

对值较大的预测误差的概率非常小.

图 5 网络流量真实值和预测值的概率分布 (实线为真实值的
概率分布,点线为预测值的概率分布)

图 6 局域相关向量机预测法的预测误差的概率分布

4 结 论

本文应用非线性时间序列局域预测方法来预

测实测的网络流量序列. 本文的研究表明非线性时

间序列预测方法的成功应用将使研究者们对网络
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流量数据的主要特征有更加深入的认识. 为了降低
网络流量序列中的随机噪声成分,应用小波软阈值
去噪方法来滤除网络流量数据的随机噪声成分. 应
用局域相关向量机预测方法来预测网路流量序列.
并应用基于 BIC准则的局域预测法邻近点的选取
方法来选取局域相关向量机回归模型的邻近点个

数. 实验结果表明邻近点优化后的局域相关向量机

预测方法能够有效地预测网络流量序列,预测精度

高, 归一化均方误差很小; 局域相关向量回归模型

生成的时间序列具有与原网络流量时间序列相一

致的概率分布;局域相关向量机预测法的预测精度

好于粒子群优化算法优化的前馈神经网络模型与

局域线性预测法.
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Abstract
Based on the nonlinear time series local prediction method and the relevance vector machine regression model, the local relevance

vector machine prediction method is proposed and applied to predict the small scale traffic measurement data, and the BIC-based neigh-
bor point selection method is used to choose the number of nearest-neighbor points for the local relevance vector machine regression
model. We also compare the performance of the local relevance vector machine regression model with the feed-forward neural network
optimized by particle swarm optimization for the same problem. Experimental results show that the local relevance vector machine
prediction method whose neighboring points have been optimized can effectively predict the small scale traffic measurement data, can
reproduce the statistical features of real small scale traffic measurements, and the prediction accuracy of the local relevance vector
machine regression model is superior to that of the feedforward neural network optimized by PSO and the local linear prediction
method.
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