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摘　要：研究网络流量预测精度问题，网络流量受多种因素的综合影响，其变化具有周期性、非线性和随机性等
特点，将ＡＲＩＭＡ模型和ＳＶＭ模型相结合建立一种网络流量预测模型。采用 ＡＲＩＭＡ预测网络流量周期性和线
性变化趋势；然后采用ＳＶＭ对网络流量非线性和随机性趋势进行拟合；最后将两者结果再次输入 ＳＶＭ进行融
合，得到网络流量最终预测结果。采用具体网络流量数据对模型性能进行测试，仿真结果表明，ＡＲＩＭＡＳＶＭ提
高了网络流量预测精度，降低了预测误差，能更全面刻画网络流量变化规律。

关键词：自回归滑动平均模型（ＡＲＩＭＡ）；支持向量机（ＳＶＭ）；网络流量；预测
中图分类号：ＴＰ３９１　　　文献标志码：Ａ　　　文章编号：１００１３６９５（２０１２）０５１９０１０３
ｄｏｉ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１３６９５．２０１２．０５．０８０

ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆＡＲＩＭＡＳＶＭｍｏｄｅｌｉｎｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｆｆｉｃｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ＳＨＡＯＸｉｎ

（ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＥｄｕｃａｔｉｏｎａｌＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ＆Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＴｉａｎｊｉｎＦｏｒｅｉｇｎＳｔｕｄｉｅｓＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｔｉａｎｊｉｎ３００２０４，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｎｅｔｗｏｒｋｆｌｏｗｉｓａｆｆｅｃｔｅｄｂｙｍａｎｙｆａｃｔｏｒｓ，ｉｔｓｃｈａｎｇｅｉｓｃｙｃｌｉｃａｌ，ｎｏｎｌｉｎｅａｒａｎｄｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ．Ｔｈｉｓｐａ
ｐｅｒｕｓｅｄＡＲＩＭＡｍｏｄｅｌａｎｄＳＶＭｍｏｄｅｌｔｏｅｓｔａｂｌｉｓｈａｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｆｆｉｃｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ．ＩｔｕｓｅｄＡＲＩＭＡｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋ
ｔｒａｆｆｉｃｃｙｃｌｉｃａｎｄｌｉｎｅａｒｔｒｅｎｄ，ａｎｄｔｈｅｎｕｓｅｄＳＶＭｔｏｎｅｔｗｏｒｋｆｌｏｗｎｏｎｌｉｎｅａｒａｎｄｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｔｒｅｎｄｆｉｔｔｉｎｇ．Ａｔｌａｓｔｔｗｏｒｅｓｕｌｔｓａ
ｇａｉｎｅｎｔｅｒｅｄｔｈｅＳＶＭｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ，ｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｆｆｉｃｈａｄｂｅｅｎｔｈｅｆｉｎａｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ．Ｂｙｕｓｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋｆｌｏｗｄａｔａｆｏｒｍｏｄｅｌ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｔｅｓｔ，ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔ，ＡＲＩＭＡＳＶＭｉｎｃｒｅａｓｅｓｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｆｆｉｃｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ，ｒｅｄｕｃｅｓｔｈｅｐｒｅｄｉｃ
ｔｉｏｎｅｒｒｏｒ，ａｎｄｉｔｃａｎｆｕｌｌｙｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｆｆｉｃｖａｒｉａｔｉｏｎ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ＡＲＩＭＡ（ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇｍｏｖｉｎｇａｖｅｒａｇｅ）；ＳＶＭ（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ）；ｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｆｆｉｃ；ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

!

　引言

随着Ｉｎｔｅｒｎｅｔ发展，网络用户增多，信息流量增大，网络规
模呈指数级增长，网络管理工作日益繁重，管理员必须及时掌

握网络运行状态，以便采取相应的管理策略。网络流量是衡量

网络运行负荷和状态的重要参数，因此对网络流量进行建模和

预测是网络控制的基础。网络流量预测准确性由预测算法决

定，设计高准确率的预测算法是网络流量控制研究中的

热点［１］。

为了对网络流量进行准确预测，许多学者对其进行了大量

而深入的研究，提出许多网络流量的预测方法，并取得了不错

的成果。传统网络流量预测方法有线性回归分析、泊松、隐马

尔可夫和时间序列等，这些方法比较简单，均基于网络流量是

线性变化规律进行建模，难以准确地刻画现代网络流量与其影

响因素间的高度非线性关系，因而网络流量预测精度不高，预

测结果不是很可靠［２～４］。近些年，随着人工智能技术的发展，

为网络流量预测拓展了新的研究空间，出现神经网络、支持向

量机等网络流量预测方法。相对于传统预测方法，人工智能预

测方法能够对网络流量非线性和不确定性变化规律进行精确

描述，能更准确刻画网络流量的变化规律，预测精度进一步得

到了提高［５，６］。然而神经网络存在收敛速度慢、局部极小等不

足，泛化能力比较差。网络流量受到节假日、周末、上网人行为

等因素影响，具有一定周期性、随机性和多尺度变化规律，是一

个变化十分复杂的系统，仍然采用单一预测模型进行预测，只

能反映网络流量的部分变化规律，预测结果与实际流量之间差

距比较大［７］。

针对当前网络流量预测准确率低的问题，在深入分析网络

流量特性的基础上，提出一种自回归滑动平均模型（ＡＲＩＭＡ）
和支持向量机（ＳＶＭ）相结合的网络流量预测模型（ＡＲＩＭＡ
ＳＶＭ）。
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网络流量的预测思想

大量研究表明，网络流量具有多尺度、非线性、周期变化等

特点，传统线性模型或者单一神经网络、支持向量机都不能全

面刻画日趋复杂化的网络流量变化规律。由于网络受到环境、

用户和网络本身等影响，具有多尺度、突变性等特点，其变化具

有非平稳性，因此可以表示为

ｚ（ｔ）＝ｓ（ｔ）＋ｖ（ｔ） （１）

其中：ｚ（ｔ）为网络流量原始序列；ｓ（ｔ）为线性部分；ｖ（ｔ）为非线
性部分。

ＡＲＩＭＡＳＶＭ对网络流量的基本思想：首先利用 ＡＲＩＭＡ
对网络流进行预测，获取网络流量的线性变化规律，利用 ＳＶＭ
对网络流量进行预测，捕捉网络流量的非线性变化规律；然后

将ＡＲＩＭＡ和ＳＶＭ的预测结果作为ＳＶＭ的输入，采用 ＳＶＭ对
两者结果进行融合；最后获得网络流量的最终预测结果。因此

ＡＲＩＭＡＳＶＭ网络流量的数学描述方式为
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其中：ｓ（ｔ）
＾
为ＡＲＩＭＡ预测结果，ｖ（ｔ）

＾
为 ＳＶＭ预测结果。其网

络流量的预测流程如图１所示。
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的网络流量预测模型
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　网络流量数据归一化处理

网络流量是多种影响的综合结果，变化范围比较大，需要

进行归一化处理，本文采用式（１）对网络流量进行归一化
处理。

ｘ′＝
ｘ－ｘｍｉｎ
ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ

（３）

最后对网络流量预测结果进行反归一化处理，恢复真实预

测值。

ｘ＝ｘ′（ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ）＋ｘｍｉｎ （４）

其中：ｘ表示网络流量原始数据，ｘｍａｘ和ｘｍｉｎ表示上界和下界。
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预测模型

ＡＲＩＭＡ模型是自回归移动平均模型（ＡＲＭＡ）的推广 ＡＲ
ＭＡ，由自回归（ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＡＲ）、Ｉ差分（ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｉｎｇ）或结合
（ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ）和移动平均（ｍｏｖｉｎｇａｖｅｒａｇｅ，ＭＡ）三部分组成，比
ＡＲＭＡ更加灵活。

设｛ｗｔ，ｔ＝０，１，…｝表示一个随机时间序列，如果存在一个
非负整数ｄ，使得

ｄｗｔ＝ｘｔ （５）

其中：＝１－Ｂ为差分算子，Ｂ为后移算子。则该时间序列是
一个平稳时间序列，否则要进行平稳化处理。

若是平稳时间序列，可得

φ（Ｂ）＝１－∑
ｐ

ｋ＝１
φｋＢｋ （６）

（Ｂ）＝１－∑
ｑ

ｋ＝１
ｋＢｋ （７）

其中：φ（Ｂ）和（Ｂ）互质，φｐｑ≠０，｛αｔ｝为白噪声序列。
这样，｛ｗｔ，ｔ＝０，１，…｝应该满足如下随机差分方程：

φ（Ｂ）ｘｔ＝θ（Ｂ）αｔ （８）

那么｛ｗｔ，ｔ＝０，１，…｝就为自回归求和滑动平均序列，记做
ＡＲＩＭＡ（ｐ，ｑ，ｄ）模型，ｄ为求和的阶数。

将式（５）代入式（８）可得：

φ（Ｂ）（１－Ｂ）ｄｗｔ＝θ（Ｂ）αｔ （９）

那么称式（７）为广义自回归算子，这样式（７）就可转变成
Φ（Ｂ）ｗｔ＝θ（Ｂ）αｔ （１０）

#


$

　
=@(*=

模型参数估计

回归参数和平滑参数是 ＡＲＩＭＡ建模的关键，ＡＲＩＭＡ
（ｐ，ｄ，ｑ）定阶方法通常由自相关函数 ＡＣＦ和偏自相关函数

ＰＡＣＦ决定，从最低阶 ＲＩＭＡ（１，１，１）模型慢慢递增尝试，并
结合 Ａｋａｉｋｅ提出的使用广泛的最小信息准则（ＡＩＣ）和具有
相合性准则（ＳＢＣ）的方法确定最适宜模型。ＡＩＣ和 ＳＢＣ函
数定义为

ＡＩＣ＝ｎｌｎ（σ２ε）＋２（ｐ＋ｑ＋１） （１１）

ＳＢＣ＝ｎｌｎ（σ２ε）＋２（ｐ＋ｑ＋１） （１２）
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　支持向量机算法

根据给定Ｋ个样本数据集｛（ｘｉ，ｙｉ），ｉ＝１，２，…，ｋ｝，则有

ｆ（ｘ）＝ωＴΦ（ｘ）＋ｂ （１３）

其中：ω为权值向量，ｂ为偏置量。
一般支持向量机回归采用ε不敏感损失函数，ε不敏感损

失函数定义为

Ｌε＝
｜ｆ（ｘ）－ｙ｜－ε　｜ｆ（ｘ）－ｙ｜≥ε
０ ｜ｆ（ｘ）－ｙ｜＜{ ε

（１４）

为了使回归模型获得更好的推广能力，需要同时考虑经验

风险的最小化和模型复杂度。因此，ＳＶＭ回归实际上是一个
优化求解问题：

ｍｉｎ
ｗ，ｂ，ξｉ，ｉ

＝１２ω
Ｔω＋ｃ∑

ｌ

ｉ＝１
（ξｉ＋ξｉ） （１５）

其中：ξｉ、ξｉ 为松弛变量，Ｃ为惩罚参数。
最后，ＳＶＭ回归估计函数为

ｆ（ｘ）＝∑
ｌ

ｉ＝１
（ａｉ－ａｉ）ｋ（ｘ－ｘｉ）＋ｂ （１６）
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　模型评价指标

本研究采用均方根误差（ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｄｐｒｅｄｉｃｔｅｒｒｏｒ，
ＲＭＳＥ）、平均绝对误差（ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）和平均绝对
相对误差（ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｐｅｒｃｅｎｔｅｒｒｏｒ，ＭＡＰＥ）对模型的性能进
行评价，它们分别定义为

ＲＭＳＥ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｔ＝１
（ｙｔ－ｙ

＾
ｔ）槡
２ （１７）

ＭＡＥ＝１ｎ∑
ｎ

ｔ＝１
（ｙｔ－ｙ

＾
ｔ） （１８）

ＭＡＰＥ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｔ＝１

（ｙｔ－ｙ
＾
ｔ）

ｙ( )
ｔ

×１００％ （１９）

其中：ｙｔ表示网络流量实际观测值，ｙ
＾
ｔ表示预测值。
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在网络流量预测中的应用
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　数据来源

本研究对一个网站服务器的网络流量进行了采集，实时收

集到５１５个数据，具体如图２所示。将数据分为两部分，前４６５
个数据作为训练集，最后５０个数据作为测试集，从图２可知，
网络流量变化具有时变性、随机性，波动幅度比较大，因此首先

采用式（１）对其进行归一化处理。
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模型预测

３２１　ＡＲＩＭＡ模型参数估计
观察网络流量原始时间序列的ＡＣＦ和 ＰＡＣＦ（图３）可知，

ＡＣＦ值并未随延滞数增加而快速下降，因此该网络流量序列
自我相关性极高，为非平稳的时间序列，必须对序列进行差分

使其平稳化。对数据序列进行２阶差分的 ＡＣＦ和 ＰＡＣＦ如图
４所示。从图４可发现，２阶差分后的数据已经基本平稳化，所
以设定ＡＲＩＭＡ模型参数ｄ＝２；然后采用从低阶到高阶的逐步
试探法来识别模型的参数，经过比较分析，发现选择 ＡＲＩＭＡ
（２，１，２）模型的拟合效果较好，这样 ＡＲＩＭＡ（２，１，２）就作为最
优预测模型。

３２２　ＡＲＩＭＡ的预测结果
采用ＡＲＩＭＡ（２，１，２）对网络流量测试集进行预测，得到图

５所示的结果。
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对网络流量进行预测

首先根据ＡＲＩＭＡ（２，１，２）确定ＳＶＭ的样本阶数为２；然后
重构数据集；最后采用ＳＶＭ对训练集进行学习，对测试集进行
预测，得到的预测结果如图６所示。
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对两个预测结果融合

将ＡＲＩＭＡ（２，１，２）和 ＳＶＭ模型预测结果作为 ＳＶＭ的输
入，网络流量实际观察值作为ＳＶＭ期望输出，数据同样分成两
部分，即训练集和测试集，从而得到最终网络流量的预测结果。

预测结果如图７所示。
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　结果与分析

根据图６～７可知，ＡＲＩＭＡＳＶＭ模型的网络流量预测精度
优于单一的ＡＲＩＭＡ和ＳＶＭ模型预测精度，主要因为单一预测
模型只能反映网络流量部分信息；而 ＡＲＩＭＡＳＶＭ模型综合利
用了ＡＲＩＭＡ和ＳＶＭ优势，达到优势互补，并克服了两者缺陷，
更加全面地刻画了网络流量的变化规律，提高了网络流量预测

精度，降低了预测误差。为了更具体地说明ＡＲＩＭＡＳＶＭ模型
预测结果的可靠性，将其预测结果和两个单一模型的误差进行

对比分析，结果如表１所示。
表１　几种预测模型的预测性能对比

模型 ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＭＡＰＥ

ＡＲＩＭＡ ２．６４６ ２．３７０ ３．６３

ＳＶＭ １．２３４ ０．８３２ １．２８

ＡＲＩＭＡＳＶＭ ０．５５３ ０．３８ ０．５５

　　从表１评价指标值可知，ＡＲＩＭＡ和 ＳＶＭ预测误差高于本
文提出的 ＡＲＩＭＡＳＶＭ预测结果，ＡＲＩＭＡＳＶＭ模型的整体预
测性能最优。对比实验结果表明，本文提出的ＡＲＩＭＡＳＶＭ模
型能够精确描述网络流量变化的非线性和周期变化规律，是一

种预测精度高、结果可靠的网络流量预测方法。

%

　结束语

网络流量预测是网络控制的基础，其具有复杂性、非线性

和高度自相似性，传统预测方法或单一预测方法难以全面刻画

网络流量变化规律，预测结果有时不理想。针对网络流量变化

的特点，本文提出了ＡＲＩＭＡ和ＳＶＭ相结合的网络流量预测模
型。仿真结果表明，ＡＲＩＭＡＳＶＭ提高了网络流量预测精度，能
够对网络流量变化规律进行很好的刻画，在网络流量等非线性

预测问题中有着广泛的应用前景。
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