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一种基于相关分析的局域最小二乘支持向量机

小尺度网络流量预测算法∗

唐舟进† 彭涛 王文博

(北京邮电大学信息与通信工程学院, 北京 100876)

( 2014年 1月 15日收到; 2014年 4月 11日收到修改稿 )

本文分析了网络流量数据的特性, 针对传统预测算法在预测网络流量时的缺陷提出了一种基于相关分析
的相关局域最小二乘支持向量机 (LSSVM)预测算法. 算法在对训练数据重构相空间后, 利用相关分析同时从
距离相关和时间相关的训练样本中选择最优的训练子集, 结合自适应参数优化的LSSVM预测模型对小尺度
网络流量进行预测. 通过选用实际情况下的网络流量数据对算法进行测试验证, 结果显示本文所提算法不仅
优于传统的全局预测算法, 同时也优于各种改进的局域预测算法. 算法不仅在预测精度上取得大幅的性能提
升, 同时能够通过留一交叉验证法在预测之前就完成预测模型和训练子集的优化.
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1 引 言

目前计算机网络技术发展迅速, 通过网络提供
的服务和应用日益丰富, 这也意味着对网络容量
和利用率有着更高的要求. 加强网络管理技术的
应用能够改善当前网络的利用率, 解决网络拥塞问
题. 网络流量的预测技术能够在网络管理中起到关
键性的作用, 准确的网络流量预测能够预防网络拥
塞, 同时能够揭示网络的动态特性, 对网络设计和
流量控制都有积极的意义.

时间序列预测技术可以按照预测时间长度的

大小进行分类, 例如以天 (d)为单位进行流量预测
可以认为是大尺度的时间序列预测. 当前流量预测
技术的研究主要集中于以大时间尺度或者中等时

间尺度的流量预测方面 [1−13], 大时间尺度往往以d
为预测单位 [1−3], 而中等时间尺度的流量预测则是
以h [4−6]或者min [7−13] 为预测单位. 更小的时间
尺度, 如以秒为预测时间单位的流量预测技术研究
较少. 小尺度网络流量序列的特性与较大尺度的网

流量序列是不同的, 直接套用现有的预测技术对小
尺度网络流量进行预测不可靠. 这是因为大尺度的
流量预测技术依赖的训练数据采样时间间隔较大,
反映的主要是网络流量的趋势, 序列变化平滑, 同
时训练数据集的规模也较大, 预测的难度较低.

而在小尺度的网络流量预测方面, 由于网络承
载的业务种类繁多, 网络流量的变化趋势在小尺度
的时间范围内表现出的变化特性十分复杂, 具有突
发性强的特点, 准确预测的难度较大. 但预测时间
尺度较小也意味着系统能够对网络流量的变化进

行即时的反应, 能够通过对变化趋势的把握进行流
量管控, 有利于解决网络拥塞的问题.

但小尺度网络流量预测技术的应用还需要解

决以下几个问题:
1)由于网络用户行为的复杂性和变化性, 网络

环境的变化也较为剧烈. 因此预测技术需要自动适
应网络环境的变化, 在各种环境下都能够保持较高
的预测精度, 并且这种自适应必须是实时的, 不需
要人工参与.

2) 网络流量预测技术必须有能力识别流量数
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据序列中的异常数据. 这些异常数据往往是由于网
络的突发性造成的, 具有噪声的特性, 会降低预测
的精度.

3) 大时间尺度下的长相关性和小时间尺度下
的自相似性 (分形性)是网络流量公认的最重要的
统计特征. 这也意味着网络流量具有非线性和混沌
特性, 预测算法需要对非线性变化具有良好的预测
能力.

目前, 非线性时间序列预测算法得到了广泛
的研究 [5,10−16], 但是这些算法在预测网络流量时
都有自身的缺陷. 例如, 在流量预测中应用最为广
泛的非线性预测算法主要是基于神经网络 [13,14,16].
但基于神经网络的算法有几个缺陷: 1) 神经网络
预测模型的结构还没有一种有效的设计方法, 主要
依赖经验进行设计; 2) 神经网络算法的收敛速度较
慢, 难以满足流量预测实时性的要求; 3) 神经网络
容易出现过拟合的现象.

支持向量机 (SVM)预测模型引入了结构风险
最小化原则和统计学习理论的研究成果 [17], 克服
了神经网络的缺陷. 同时支持向量机有多种改进算
法, 其中LSSVM算法 [18]将SVM算法中的不等式
约束转换为等式约束, 降低了算法的复杂度, 在混
沌时间序列预测中得到了较好的应用效果 [19]; 文
献 [20]提出的多维循环LSSVM, 在传统LSSVM算
法基础上通过将训练集循环映射到高维相空间提

高了混沌时间序列的预测精度; 文献 [21]引入模糊
sigmoid核函数替换传统SVM算法中常用的径向
基 (RBF)核函数, 通过模糊逻辑方法大幅度降低了
算法运行时间.

尽管有不少优点, 但传统的LSSVM预测算法
仍然难以直接应用于网络流量的预测. 首先, 因为
传统LSSVM 算法是一种离线预测的算法, 通过训
练集建立预测模型之后, 其参数和训练样本不再发
生变化. 而网络流量是时变的, 其突发性较强. 离
线预测适用于动力系统时不变或者慢变的混沌时

间序列预测, 对网络流量序列则应当采用在线预测
的方式,提高其自适应的能力. 其次,由于网络流量
具有长相关性, 如果通过全部训练数据进行训练,
需要较长时间内的采样数据进行训练, 而LSSVM
预测算法的复杂度高达O(N3), 其中N是训练数

据的长度. 这就无法满足实时性的要求.
本文针对上述问题, 提出了一种基于相关分析

的相关局域LSSVM小尺度网络流量预测算法. 首
先, 算法利用网络流量的自相似性和长相关性, 同
时从距离相关和时间相关两方面对训练数据进行

筛选. 然后算法通过参数组合的联合寻优, 优化
LSSVM预测模型参数, 同时对筛选出的训练子集
进行进一步的优化. 最后, 算法的优化是通过留一
交叉验证法完成, 能够仅依靠训练数据就完成参数
和训练子集的优化.

2 小尺度网络流量混沌特性分析

混沌是指在确定性系统中出现的一种类似无

规则的、类似随机的现象. 如何判断混沌系统的特
性, 仍是混沌工程学的重要研究课题. 一般地, 判
断系统混沌特性的方法有: 相轨线图分析法, 自功
率谱分析法, 李雅普诺夫指数法等. 本文选用相轨
线图分析法和李雅普诺夫指数法对小尺度网络流

量数据进行分析.
实际的小尺度网络流量数据序列来源于

Lawrence Berkeley National Laboratory发布的
TCP流量数据 (http://ita.ee.lbl.gov/), 该数据为
1 h内实验室服务器与 Internet网络进行交互的流
量数据. 数据的具体细节可以参见实验室的网页.
数据包选用DEC-Pkt1, 原始采样精度为毫秒, 为
了利于试验测试对比, 本文对原始数据进行间隔为
0.1 s的重采样, 得到长度为 36000的流量序列, 每
次采样数据为 0.1 s 内到达的TCP包的总比特数.
流量数据如图 1 (a)所示.

0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5

0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5

0

2

4

6

8

/104

/
1
0

4

0

2

4

6

/
1
0

4

/104

(a) 

(b) 

图 1 (a) 原始网络流量序列; (b)去噪后的网络流量序列

首先采用李雅普诺夫指数法对流量数据的混

沌特性进行分析, 李雅普诺夫指数表示相邻轨线
间的平均发散率, 根据非线性动力学相关原理可
知, 当某一序列的最大李雅普诺夫指数为正时, 可
以判定该段序列存在混沌现象. 取延迟为 1, 嵌入
维数为 2, 可得到原始数据的最大李雅普诺夫指数
为0.6879. 可以判定小尺度网络流量序列具有混沌
特性.
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然后用相轨线图分析法对序列的混沌特性进

行分析, 序列的二相图如图 2 (a)所示. 从图中可以
看出, 序列的相轨线十分紊乱, 难以观察到混沌系
统的无穷层次自相似结构, 随机性较强, 而有序性
较弱. 主要是因为网络业务的突发性和复杂性使
得采样数据中含有大量的噪声, 随机性远大于有序
性. 本文采用文献 [16]中提出的局域支持向量机预
测算法对未去噪的原始流量序列进行预测, 发现预
测结果存在一步延迟的情况, 即预测结果同实际流
量值之间存在一个单位的滞后, 说明原始数据难以
进行有效的预测.
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图 2 (a) 原始流量序列二维相图; (b) 去噪后流量序列二
维相图

为了降低序列中的噪声成分, 同时为了方便预
测算法性能对比, 本文选用小波软阈值法对原始
数据进行降噪处理, 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, 在小尺度
网络流量预测中已经得到了应用 [14−16]. 本文采用
Matlab小波工具箱中的一维小波去噪函数wden
函数实现原始流量序列的小波软阈值去噪, 选择小
波基为bior3.3, 分解层数设置为 3, 阈值取值方式
选择为 sqtwolog固定阈值形式, 阈值处理形式设置
为 s软门限阈值形式, 噪声估计选择 sln形式, 即只

根据第一层小波系数估计噪声水平.
去噪后的网络流量序列如图 1 (b)所示, 可以

看出噪声明显减少. 对去噪后的流量序列同样进
行混沌特性分析, 先计算序列的最大李雅普诺夫指
数, 取延迟为 1, 嵌入维数为 2, 用wolf法得到去噪
后序列数据的最大李雅普诺夫指数为0.2092.

因此去除噪声后的网络流量趋势序列仍然具

有混沌特性. 然后通过相轨线图分析序列的混沌
特性, 去噪流量序列的二相图如图 2 (b)所示, 可以
看到, 去除噪声后, 流量序列表现出明显的嵌套自
相似结构, 有序性得到了增强, 表现出明显的自相
似性.

3 LSSVM预测模型

由于LSSVM预测模型是一种较为成熟的技
术, 并且本文对预测模型本身的原理和实现不做改
进, 所以本节仅对LSSVM预测模型原理进行简单
介绍, 主要引用本文作者在文献 [22]中的LSSVM
模型相关的介绍内容, 更详细的LSSVM模型的原
理可以参见文献 [18]. LSSVM是基于SVM改进后
的一种算法, 通过引入等式化约束和最小二乘损
失函数的方法, 使最优化问题的求解变为求解线性
方程, 避免了解二次规划问题, 使得算法的复杂度
降低, 相比SVM, LSSVM的运算速度较快. 基于
LSSVM的回归预测可以描述为:

首先对训练数据X重构后, 获得相空间矩阵
S = {xi, yi}ki=1, xi为m− 1维输入向量, yi为一维
输出向量, k为重构后的训练样本个数. xi 与 yi之

间通常为非线性关系, 因此将xi映射到高维特征

空间中, LSSVM主要是在高维空间中对训练样本
进行回归:

y = ωTφ(x) + b, (1)

其中, φ(x)为非线性映射函数, ω为法向量, b为偏
置量, 对以上问题的求解可描述如下:

min
ω,b,e

J(ω, b, e) =
1

2
||ω||2 + C

2

k∑
i=1

ξ2i ,

s.t. yi − ξi = ωTφ(xi) + b, i = 1, · · · , k, (2)

C为惩罚因子, ξi为训练误差. 为求解此优化问题,
可引入Lagrange函数

L(ω, b, e, α)

= J(ω, b, e) +
k∑

i=1

αi

[
yi − ξi − ωTφ(xi)− b

]
, (3)
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其中αi, i = 1, · · · , k为Lagrange乘子, 由KKT条
件得到如下关系式:

∂L

∂ω
= 0 → ω =

k∑
i=1

αiφ(xi),

∂L

∂αi
= 0 → yi − ξi − ωTφ(xi)− b = 0,

∂L

∂b
= 0 →

k∑
i=1

αi = 0,

∂L

∂ξi
= 0 → αi = Cξi. (4)

关系式的求解可化为0 eT

e Q+ C−1I

×

 b

α

 =

0
y

 , (5)

其中Q是元素为Kij的k × k阶核矩阵,

Kij = K(xi,xj) = ⟨φ(xi), φ(xj)⟩,

I为单位矩阵, 向量e = [1, · · · , 1]T, 向量α =

[α1, · · · , αk]
T, 向量y = [y1, · · · , yk]T.

定义Qn = Q +
I

C
, 就可以得到α和 b的表

达式:

b =
eTQ−1

n y

eTQ−1
n e

,

α = Q−1
n (y − e× b). (6)

通过 (5)式和 (6)式可得到LSSVM的混沌时
间序列回归模型为

f(x) =
k∑

i=1

αiK(xi,x) + b,

y = f(x). (7)

对应的预测输入样本为xp, 则得到的预测
值为

yp = f(xp) =

k∑
i=1

αiK(xi,xp) + b. (8)

本文采用径向基核函数 (RBF)作为核函数:

K(xi ,xp) = exp
(
−
∥∥xi − xp

∥∥2 /2δ2) , (9)

式中 δ2是核函数的方差.

4 相关局域预测算法

从前文网络流量特性分析中可以看到, 小尺度
网络流量的数据量较大. 如果要满足网络流量实时
性和自适应的需求, 利用传统的非线性预测算法是

难以实现的. 首先良好的网络流量预测算法不能过
于复杂.

非线性预测可以分为全局预测法和局域预测

法 [23], 全局预测法利用全部的历史数据来建立预
测模型, 认为全部的数据都具有同等重要的信息含
量, 用全部数据去拟合系统动力方程. 传统的神经
网络, 支持向量机等预测算法均属于全局预测法,
它们通过全部的历史数据重构相空间, 建立模型输
入输出对, 拟合系统方程, 完成预测值的输出. 通
常全局预测算法由于计算量较大, 一般用于离线预
测, 即建立好预测模型之后就不会重新估计模型参
数. 而局域预测法利用部分历史数据, 通常是最邻
近预测样本的历史数据来建立预测模型, 由于训练
样本较少, 计算量相对也较小. 在文献 [16] 中, 作
者提出了一种局域相关向量机的预测算法用于小

尺度网络流量的预测, 取得了较好的效果. 其首要
步骤就是筛选训练集, 通过选择时间上最邻近的部
分历史数据作为训练子集, 降低了预测的复杂度,
能够实现在线预测, 从而适应小尺度网络流量的快
速变化特性.

从前文中的分析可以知道, 网络流量具有长相
关性, 即较早的历史数据中仍然与预测样本之间存
在相关性. 从相图的角度来看, 就是由于无穷嵌套
的自相似结构, 预测样本所在轨迹与最邻近轨迹的
相似性是较强的, 而最邻近轨迹往往包含预测样本
欧氏距离最近的样本. 因此欧氏距离较近的样本通
常在预测样本点邻近轨迹上, 邻近轨迹由于混沌系
统的分形特性是与当前轨迹相似的, 距离邻近样本
与预测样本相关性较强, 通过距离邻近样本训练预
测模型有利于提高预测精度. 选择训练子集时, 不
应该排除历史数据中与当前预测样本距离邻近的

数据作为训练子集. 而一般的局域预测算法只考虑
到时间上邻近的相点, 在网络流量这种时变系统中
时间相关性是存在的, 但距离相关性也需要考虑.

当然同时考虑时间和距离相关又面临新的问

题, 在训练子集样本数有约束的条件下, 如何将距
离相关的子集和时间相关的子集统一起来. 本文对
此进行分析. 首先, 通过距离相关筛选训练子集的
思想已经得到了应用, 例如文献 [24]提出的基于自
组织映射 (SOM)的分类预测, 通过将训练数据进
行聚类形成多个训练子集, 建立对应的预测模型,
通过欧氏距离判断当前预测样本所属的预测模型.
这是一种基于距离相关的离线预测算法, 在预测电
力负荷的变化趋势时取得了较好的效果. 但离线预
测难以适应小尺度网络流量的快变特性, 如果将文
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献 [24]的方法用于在线预测, 那么每一次预测都要
对海量的历史数据进行聚类建模, 这就会使得算法
复杂度大增. 后文对时间相关局域预测和距离相关
局域预测在小尺度网络流量预测中的应用情况进

行试验分析.
为了充分利用网络流量序列的长相关性和自

相似性, 本文提出一种同时利用距离相关和时间相
关的局域LSSVM预测算法. 其步骤如下:

步骤1 如果是算法初始, 则输入去噪后的历
史流量数据X, 否则用预测实际值更新并输入历史
数据.

步骤2 将X按照嵌入维数m和时间延迟 τ

重构相空间, 可得训练矩阵

S = {xi, X(i+m− 1)}n−m+1
i=1

和预测样本输入向量xp, n是X的序列长度, m是
嵌入维数.

步骤3 选择

Ttrain = {xi, X(i+m− 1)}n−m+1
i=n−m−k1+1,

即时间上最邻近的 k1个向量作为时间相关训练

子集.
步骤4 选择Dtrain为

{xi, X(i+m− 1)}n−m−k1
i=1

中xi与xp距离最近的 k2个样本构成的距离相关

子集, 可以采用滑动过滤窗的方法实现.
1) 将Win设置为长度为 k2的滑动窗, Dtrain

的初值为 {xi, X(i + m − 1)}k2
i=1, Win的初值为

{wi}k2
i=1, 其中wi为xp与xi之间的欧氏距离.
2) Win从xk2+1开始滑动, 如果xp与xk2+1

之间的欧氏距离小于Win中的最大值, 即
dis(xp,xk2+1) < max(Win), 则去掉Dtrain对应

max(Win)的一行, 并将xk2+1, X(k2 + m)添加至

Dtrain最后一行, 同时更新Win, 去掉max(Win),
在Win的末尾添加 dis(x,xk2+1), 否则Dtrain和

Win 不变.
3) 窗口Win向前滑行过滤, 一直到xn−m−k1

结束.
步骤5 合并Ttrain和Dtrain为完整的训练子

集Strain, 然后通过训练时得到的优化参数组合建
立LSSVM预测模型, 对预测样本进行预测, 输出
单步预测值.

步骤6 预测测试集如果测试完, 则算法完
成, 否则继续执行步骤1到步骤5.

算法流程图如图 3所示.

图 3 相关局域LSSVM预测算法流程图

5 算法参数优化

前文所提的算法还需要解决参数选择的问题.
LSSVM预测模型中的嵌入维数m, 时间延迟 τ , 惩
罚因子C, 以及径向基核函数方差 δ2这些参数都会

影响到预测精度. 传统的LSSVM算法将这些参数
认为是独立的, 然后分别进行选择. 本文根据文献
[22]的研究, 将参数组合 [m, τ, C, δ2]进行联合寻优.

此外距离相关训练子集样本个数k2和时间相关训

练子集样本个数k1 也会影响预测精度, 由于预测
的黑盒特性, 无法确定距离相关子集和时间相关子
集的作用, 从而也无法确定子集规模和两种相关子
集的比例关系. 但可以根据实时性的要求结合设
备运算性能确定训练子集总的样本大小k3, 那么k1

和k2的关系可以认为是k3 = k1 + k2. 其中k1, k2
属于自然数, k3属于正整数. 那么在子集数为k3这
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个约束条件下, 只要确定k1和k2任意之一就能确

定训练子集的选择. 为了使模式搜索的主要参数搜
索上下界一致, 本文设置一个参数k, k 与k1的关

系为k1 = ⌈k/1000⌉, 其中 ⌈⌉ 表示向上取整. 将参
数k也作为一个寻优参数加入参数组合中.

X为 历 史 数 据, 通 过 留 一 交 叉 验 证
法 [25](leave-one-out cross validation) 选择验证
子集

yv = [X(n− sv + 1) · · · , X(n− 1), X(n)],

sv是验证子集的长度. 其余部分作为训练数据候
选集, 通过前文中的相关局域LSSVM回归预测算
法, 通过距离相关和时间相关筛选训练数据子集建
立预测模型. 其中验证样本预测模型最优参数组合
[m, τ, C, δ2, k]通过求解下式:

min
m,τ,C,δ,k

{
1

(sv + 1)

sv∑
i=1

[
f ′(m, τ, C, δ2, k,

xn−m−sv+i

)
− yv(i)

]2}1/2

,

f ′ (m, τ,C, δ2, k,xn−m−sv+i

)
=

k3∑
j=1

α′
jK

(
xj′

Ti
,xn−m−sv+i

)
+ b′. (10)

(10)式中的 sv是验证子集的长度, x′
Ti
是算法根据

参数 k和验证输入样本xn−m−sv+i筛选出的训练

子集组成样本, f ′是验证样本的LSSVM预测模型.
由于LSSVM 的黑盒特性, 难以直接求解最优参数
组合. 尽管模式搜索算法在进行黑盒函数寻优时
能否保证迭代过程的全局收敛性一直存在疑问 [26],
但是模式搜索算法在许多工程问题中应用很好, 如
文献 [27]中, 作者利用多个数据库比较了模式搜
索, 遗传算法, 网格搜索算法和试验设计法在选择
LSSVM模型参数时的寻优能力, 发现模式搜索算
法准确度最高, 收敛速度较快的特点. 所以本文
选择模式搜索算法对LSSVM预测模型参数组合
[m, τ, C, δ2, k]进行寻优.

由于时间上的相关性, 通过验证样本搜索到的
模型参数对于预测样本也是较优的选择, 由验证样
本的优选参数组合 [m, τ, C, δ2]和训练子集参数k1

和k2建立测试集的LSSVM预测模型, 由下式表达:

f
(
m, τ,C, δ2, k,xp

)
=

k3∑
j=1

αjK(xj
T ,xp) + b. (11)

值得注意的是, 本文提供的通过留一交叉验证
和模式搜索法进行参数优化的方案, 由于验证子集

本身就与预测测试集存在差异, 所以其搜索结果不
是预测模型参数的全局最优解. 可以通过求解下
式得到LSSVM预测模型的全局最优解, 但是这样
就需要预测实际值进行参数优化, 无法在预测之前
实现.

min
m,τ,C,δ,k

√√√√√√
s∑

i=1

[
f
(
m, τ, C, δ2, k,xi

p
)
− y(i)

]2
(s+ 1)

.

(12)
(12)式中的y是预测测试集实际值, s是预测

测试集长度, 求解 (12)式表示寻找与预测测试集误
差最小的预测模型参数.

6 实验仿真与分析

如前文所述, 本文进行实验的数据选择为
DEC-Pkt1流量包经过 0.1 s重采样和去噪后得到
的流量序列数据, 数据长度为 36000. 其中前 33000
点作为历史数据, 后3000点作为预测测试集.

首先测试本文所提算法的预测性能, 为了方便
对比, 本文选择正则化均方误差 [14−16]作为预测性

能评价指标, 其分母是历史数据的方差而非通常采
用的测试集的方差.

NMSE =

1

s

s∑
i=1

|y(i)− yp(i)|2

1

n

n∑
i=1

[
X(i)− X̄

]2 , (13)

式中n = 33000, s = 3000, yp(i)是模型预测输出

值, y(i)是预测集实际值, X̄是历史数据均值.
本文通过留一交叉验证法, 选择

[x32000, x32001, x32002, · · · , x33000]

作为验证样本, 通过模式搜索对本文所提的相关局
域LSSVM预测算的参数组合进行优化. 在子集样
本数为 100的条件下, 优化参数组合为: 嵌入维数
m = 7, 时间延迟 τ = 1, 惩罚因子λ = 4008, 径向
基核函数方差 δ2 = 40.1, 时间相关子集数k1 = 13,
距离相关子集数k2 = 87. 模式搜索算法的参数配
置参见文献 [22], 详细步骤参见文献 [27].

将上述参数代入相关局域LSSVM预测模型
中, 得到的预测结果如图 4所示.

其中图 4 (a)是网络流量序列的实际值和预测
值. 图 4 (b)是预测误差.

单步预测值的相对百分误差 (relative percent
error, RPE)如图 4所示.
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图 4 (a) 本文算法预测效果; (b) 算法预测误差

在图 4 (a)中, 实线表示原始数据, 星号表示预
测值, 可以看出, 预测值与实际值拟合较好. 说明
本文所提算法适合用于小尺度网络流量序列的预

测,预测值的正则化均方误差仅为3.531×10−3. 从
图 5中可以看出预测值RPE的分布情况, 预测准
确度超过 97.5% 的预测值所占比例为 87%, 预测精
度超过 95% 的预测值所占比例为95.6%, 说明绝大
部分情况下, 算法都能够提供较为可靠的预测结
果. 求解 (12)式, 通过模式搜索法可以得到的预测
模型参数组合最优解为嵌入维数m = 7, 时间延
迟 τ = 1, 惩罚因子λ = 2998, 径向基核函数方差
δ2 = 37, 预测值的正则化均方误差为3.372× 10−3.
可见本文算法预测精度相比理想情况下的最优预

测模型性能下降不到 5%, 但却能在预测前完成模
型参数的优化, 不需要预测实际值的优化, 具备了
实用性.
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图 5 预测相对百分误差分布图

距离相关和时间相关的训练子集筛选方式对

预测精度的影响各不相同, 本文通过设计 3种不同
类型的算法进行子集筛选方式影响的对比.

首先是只考虑时间相关的情况, 实验的算法
1是根据文献 [15]的局域SVM算法稍作改进将
预测模型变为性能接近的LSSVM所设计的局域
LSSVM, 其训练子集仅由在时间上与预测样本最
邻近的k′3个历史数据样本组成.

然后是只考虑距离相关的情况, 本文对文献
[24]所提出的分类预测算法稍作改进, 对每个预测
样本点都建立一个预测模型, 通过全部历史数据
中相对预测样本点欧氏距离最近的k′′3个相点建立

预测模型来实现在线预测, 这就是实验采用的分类
LSSVM预测算法. 分类LSSVM可以看做一种较
为极端的分类预测算法, 对于每一个训练样本都建
立了一个预测模型.

最后是同时考虑距离相关和时间相关的情况,
即本文所提出的相关局域LSSVM预测算法, 其中
k1, k2分别表示子集中时间相关样本和距离相关样
本的数量, 通过模式搜索寻优确定, k3 = k1 + k2.
实验时, 3种算法仅训练子集不同, 其余参数均为前
文所述的优化参数. 在训练子集样本数取值不同的
条件下, 3种算法的预测性能如图 6所示.
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图 6 不同子集筛选方式对预测精度的影响

首先可以看到仅考虑时间相关的局域LSSVM
预测性能较差, 这说明传统的局域预测算法并没有
利用到网络流量序列的自相似特性, 从而使得预测
精度在三种算法中最差, 当然其优点在于直接根据
时间距离筛选训练子集, 不需要以前的历史数据进
行运算, 运算量较小.

然后是只考虑距离相关的分类LSSVM算法,
从预测性能上看, 分类LSSVM算法的预测精度较
高, 却显然忽略了网络流量序列具有时间相关的
特性.

本文所提的算法预测精度最好, 复杂度和分类
LSSVM相近, 相对局域LSSVM较高, 但比起传统
的全局预测算法复杂度仍然较低. 从实验结果可以
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看出, 网络流量具有长相关性和自相似性, 其时变
性较强使得自相关衰减较快, 不利于传统局域预测
算法的应用, 即使是较大的训练子集也无法带来较
高的预测精度增益.

同时, 三种算法的预测精度均随着训练子集样
本数的增大而提高, 精度提高的增幅逐渐减小. 这
说明可以通过更大的训练子集提高预测精度, 但增
加了算法的复杂度, 并且复杂度的增幅并非是线性
增长, 精度越高, 那么同样的增幅需要增加的复杂
度越大. 另外过大的训练子集容易使预测算法陷入
过拟合的现象, 反而容易降低预测精度. 因此设计
预测模型时, 需要根据实际的需求, 综合考虑预测
精度与复杂度的关系.

表 1是3种算法一次单步预测的复杂度和仿真
耗时对比,仿真平台配置的CPU为Pentium IV 2.5

GHz, 内存为2 GB RAM.
从表 1中可以看出, 传统LSSVM运算量超过

万亿, 过于复杂, 难以实现. 传统局域算法速度最
快, 这是因为传统局域算法在子集筛选上几乎不消
耗时间, 直接选取时间距离最近的若干样本进行预
测, 并且由于网络流量的时间相关性衰减较快, 传
统局域算法所需的样本数也较少. 距离相关的子集
筛选需要消耗额外的运算量, 并且与维数和训练数
据长度成正比, 这是因为在预测之前要遍历全部历
史数据来筛选距离相关子集, 当历史数据较多时,
运算量就大于传统局域算法. 此外从前文的分析中
可以看出, 由于网络流量的长相关性, 预测模型所
需的距离相关训练样本的数量也要多于时间相关

的训练样本. 所以基于距离相关的局域预测算法复
杂度比全局算法低, 但比传统局域预测算法高.

表 1 本文所提算法复杂度对比

No. 算法 计算量 平均耗时 (s)
1 局域LSSVM O

(
k′33

)
0.037

2 分类LSSVM O
(
k′′33

)
+ 1 ∼ O

(
k′′33

)
+

(
3m+ k′′3

)
n 0.923

3 相关局域LSSVM O
(
k33

)
+ 1 ∼ O

(
k33

)
+ (3m+ k2)n 0.834

4 传统LSSVM O
(
n3

)
表 2 小尺度网络流量预测算法性能对比

No. 算法 NMSE 文献

1 柔性神经树+粒子群 1.1215× 10−2 [14]
2 前馈神经网络模型+粒子群 7.32× 10−2 [14]
3 局域相关向量机+粒子群 8.5× 10−3 [16]
4 局域线性预测 1.43× 10−2 [16]
5 局域支持向量机 1.0135× 10−2 [15]
6 局域最小二乘支持向量机+模式搜索 1.18× 10−2

7 改进的分类最小二乘支持向量机+模式搜索 5.6× 10−3

8 相关局域最小二乘支持向量机+模式搜索 3.5× 10−3

最后本文所提算法的预测精度与传统局域算

法及新型改进算法的性能对比如表 2所示.
表 2中的局域最小二乘支持向量机和改进的

分类最小二乘支持向量机两种算法的参数通过

本文提出的参数优化方法寻优得到. 局域最小二
乘支持向量机优化参数为m′ = 7, C ′ = 100000,
δ′2 = 17044, τ ′ = 1, k′3 = 47, 可以从表 2中看出

LSSVM和SVM的预测性能接近, 也间接验证了
LSSVM是一种性能优良的SVM改进算法, 在降低
复杂度的同时仍然能够保持性能损失较小. 改进
的分类最小二乘支持向量机的优化参数为m′′ = 7,
C ′′ = 3839, δ′′2 = 35, τ ′′ = 1, k′′3 = 100, 其性能要
好于传统的局域预测算法, 说明在小尺度网络流量

序列中, 利用自相似特性要好于利用时间相关性进
行预测, 也证实了小尺度网络流量具有长相关和自
相似的特性, 而其时变性较强, 传统局域预测难以
适应其快速变化的特性. 从表 2中可以看出, 本文
所提的算法在预测精度上较好, 既利用了序列的自
相似特性也利用了时间上的短相关, 预测性能相对
现有最好算法增幅超过100%.

7 结 论

本文通过混沌理论分析了网络流量数据的主

要特征, 在此基础上提出了一种基于相关分析的局
域LSSVM 小尺度网络流量预测算法, 通过相关分
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析同时选择时间相关训练子集和距离相关训练子

集, 利用了网络流量时变性, 长相关和自相似特性.
相比于传统的局域预测模型, 本文所提算法不仅利
用时间上邻近的训练样本, 同时在全部历史数据中
搜寻欧氏距离最近的样本数据. 同时利用留一交叉
验证法和模式搜索算法对训练子集中的距离相关

样本和时间相关样本的数量比例进行了优化, 选择
了最优子集. 通过对去噪后的小尺度网络流量趋势
序列的预测实验证明, 本文所提算法不仅在同等条
件下优于传统的局域预测算法或者分类预测算法,
而且在预测精度上好于现有的各种改进后的小尺

度网络流量预测算法, 预测精度上的性能增益超过
100%. 实验表明了小尺度网络流量具有较强的长
相关和自相似特性, 同时其时变性也较强. 此外本
文给出了一种在先验信息仅有训练数据的条件下,
通过留一交叉验证法和模式搜索算法自动选择预

测模型优化参数组合以及最优训练子集的方法, 简
单高效, 具有较强的实用性.
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Abstract
Real-time monitoring and forecasting technology for network traffic has played an important role in network man-

agement. Effective network traffic prediction could analyze and solve problems before overload occurs, which significantly
improves network availability. In this paper, after the vulnerability of traditional nonlinear prediction method in fore-
casting modeling is analyzed, the relevant local (RL) forecast which is based on correlation analysis and the parameter
optimization method based on pattern search (PS) is introduced. Using the correlation analysis, the optimal training
subset is chosen from time-and distance-correlated training samples. On this basis, the prediction model is established
by LSSVM. Finally network traffic dataset collected from wired campus networks is studied for our experiments. And
the results show that the relevant local LSSVM prediction method whose training set and parameters have been auto-
matically optimized can effectively predict the small scale traffic measurement data, and RL-LSSVM traffic forecasting
algorithm exhibits significantly good prediction accuracy for the data set compared with previous algorithm.

Keywords: network traffic prediction, chaos time series forecasting, least squares support vector
machine, local prediction
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