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面向云计算的主成分分析多变量局域预测模型

李洪安，康宝生，张　婧，佟建锋
（西北大学 信息科学与技术学院，西安 ７１０１２７）

摘　要：针对云平台无法从单变量负荷序列中获取完整预测信息的问题，提出了一种基于主成分分析的多变量局
域预测模型并应用于云计算底层资源的预测中。利用主成分分析法综合考虑多种底层资源间的影响关系，确定多

变量相空间的嵌入维数，并与局域预测法相结合，由此建立多变量局域预测模型。仿真实验表明，基于主成分分析

的多变量局域预测模型的预测精度高于单变量局域预测模型，是面向云计算底层资源预测的一种有效方法。
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　引言

随着云计算的发展，云平台的租户数量不断增长，导致底

层资源负荷量也有了较大的变化，如何合理分配及调度底层资

源的问题成为业界的挑战［１］。为了科学合理地配置云平台的

硬件和软件资源，开展了云平台底层资源的负荷预测研究。一

方面，对有限的底层资源进行科学预测、科学规划，提高云平台

的资源利用率；另一方面，在云平台规模扩大或云平台升级过

程中，可以对云平台各个租户的性能指标进行优化配置，使云

平台的投入与产出达到有效化、合理化。

云计算环境中，采集到的底层资源负荷序列类型包括虚拟

机ＣＰＵ利用率的负荷序列、内存利用率的负荷序列、硬盘利用

率的负荷序列及网络负载利用率的负荷序列等。在预测过程

中，一方面，底层资源负荷序列均具有非线性、非平稳的特性；

另一方面，负荷序列的特征提取和选择是一项重要且难度较大

的工作，由于特征的选择具有很大的主观性，会造成信息的不

足或是冗余。针对这些问题，本文利用相空间重构理论对负荷

序列进行特征提取。Ｔａｋｅｎｓ［２］的嵌入定理为单变量负荷序列

重构动力系统奠定了可靠的基础。他认为系统任一个分量的

演化是由与之相互作用着的其他分量所决定的。这样，就可以

从一批仅仅与时间相关的混沌数据中提取和恢复出系统原来

的规律，然后可以在这个空间中用规律来预测轨迹的走向。

云平台涉及多种资源负荷序列的类型，无法从单变量负荷

序列中获取完整的系统信息［３］，且不能保证云平台中任意的

单变量负荷序列足以重构原系统。因此，云平台的预测模型应

利用多变量负荷序列重构出更为准确的原系统，充分考虑各种

底层资源间配置的关系问题。目前，针对于多变量负荷序列研

究已取得了许多成果。卢山等人［４］提出由单变量推广的虚假

邻近点法计算多变量时间序列的相空间嵌入维数，但其缺少每

次扩维选择标准，使重构相空间具有不定性；Ｃａｏ等人［５］对多

变量的相空间重构问题进行理论和应用研究，并论证了其优越

性；樊重俊［６］讨论了多观测变量状态空间重构技术，为研究多

变量负荷序列的相空间重构提供了理论基础。但是，在相空间

重构过程中，这些研究成果的多变量负荷序列均增加了不必要

的冗余变量，导致预测模型的结构过于复杂，影响模型学习算

法的效率和精度。因此，需要对多变量负荷序列之间的相互影

响机制进行研究，选择合理的输入变量，以简化模型结构。如
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何减少这些冗余信息是确定多变量时间序列嵌入维数的关键。

主成分分析方法［７］为研究提供了一种解决途径，既消除了各

重构变量间的冗余信息，达到降低多变量相空间维数的目的，

又提高了预测模型的预测精度及效率。

在相空间重构基础上，进行负荷序列预测有多种方法。根

据拟合相空间中吸引子的方式可分为全局预测法和局域预测

法［８］。全局预测法是将轨迹中的全部点作为拟合对象，找出

其规律，进而预测轨迹的走向。这种方法理论上是可行的，但

当相空间轨迹比较复杂时，预测的结果误差偏大。局域预测法

是将相空间轨迹的最后一点作为中心点，把离中心点最近的若

干轨迹点作为相关点；然后对这些相关点作出拟合，再估计轨

迹下一点的走向；最后从预测出的轨迹点的坐标中分离出所需

的预测值。其与全局预测法相比具有柔韧性好、拟合速度快且

精度较高的特点，目前得到了广泛的应用和研究［９］。

本文基于混沌理论，首先，对采集到的云平台底层资源负

荷序列进行多变量相空间重构，并利用 Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数［１０］对云

平台底层资源负荷序列进行混沌特征的分析和判定。其次，利

用主成分分析法对重构后的多变量相空间进行主成分提取，从

而实现降低多变量相空间维数的目的，使得最终的相空间具有

较少的冗余度。最后，构建多变量局域［１１］预测模型，将多变量

相空间轨迹的最后一点作为中心点，通过广义自由度［１２］方法

确定中心点的邻域子空间，采用最小二乘法对邻域子空间中的

点进行线性拟合，构建出邻域子空间中最邻近点的轨道，根据

轨道的趋势确定最终的预测结果。图１表示本文多变量局域
预测模型的基本原理。其中：序列ｘｉ（ｎ）表示云平台涉及的多
种资源负荷序列，ｉ＝１，２，…，Ｋ为云平台的资源负荷种类，ｎ＝
１，２，…，Ｎ为云平台的各种资源负荷序列的序号；ｘｉ（ｎ），ｘｉ（ｎ－

τ），…，ｘｉ（ｎ－（ｍｉ－１）τ）表示经过多变量相空间重构后的相
空间向量；ｘ′１，ｘ′２，…，ｘ′Ｋ表示经过主成分分析法简化后的相
空间向量；Ｚ（ｎ＋ｈ）表示利用局域预测法得到（ｎ＋ｈ）时刻的预
测结果，ｈ为预测步长。

"

　多变量负荷序列相空间重构

在一定程度上单变量时间序列是多变量时间序列的特殊

情况，因此可将单变量的重构方法应用到多变量中。单变量相

空间重构过程中有两个非常重要的参数：延迟时间τ和嵌入维

数ｍ［１３］。对单变量时间序列ｘ（ｎ）（ｎ＝１，２，…，Ｎ），在确定嵌

入维数ｍ和时间延迟τ后，重构相空间如式（１）：
Ｘ（ｎ）＝［ｘ（ｎ），…，ｘ（ｎ－（ｍ－１）τ）］Ｔ∈Ｒｍ

（ｎ＝Ｎ，…，（ｍ－１）τ＋１） （１）

设云平台的多变量负荷序列为Ｘ１，Ｘ２，…，ＸＫ。其中，Ｘｉ＝

［ｘｉ（１），ｘｉ（２），…，ｘｉ（Ｎ）］
Ｔ表示第 ｉ个变量的时间序列，Ｋ表

示云平台底层资源的种类数。如果每个变量都选择恰当的时

间延迟τｉ和嵌入维数ｍｉ（ｉ＝１，２，…，Ｋ），则多变量时间序列重
构的相空间如式（２）：

Ｙ（ｎ）＝［ｘ１（ｎ），ｘ１（ｎ－τ１），…，ｘ１（ｎ－（ｍ１－１）τ１），

ｘ２（ｎ），ｘ２（ｎ－τ１），…，ｘ２（ｎ－（ｍ１－１）τ１），

…

ｘｋ（ｎ），ｘｋ（ｎ－τ１），…，ｘｋ（ｎ－（ｍ１－１）τ１）］Ｔ∈Ｒｍ１＋…＋ｍｋ

ｎ＝Ｎ，Ｎ－１，…，ｍａｘ
１≤ｉ≤ｋ

（ｍｉ－１）τｉ＋１ （２）

"
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　多变量负荷序列延迟时间的确定

目前确定重构延迟时间 τ的常用方法有自关联函数
法［１４］、平均位移法［１５］、互信息法［１６］三种。由于自关联函数法

是对数据序列线性相关性的描述，本质上不适合非线性分析，

只是由于计算简便得到了应用。平均位移法是靠经验值，具有

随意性，且理论性不强。互信息法是从信息论的角度出发，这

种方法既可以分析线性也可以分析非线性系统，在理论上对非

线性分析非常合适。

本文利用互信息法确定云平台多变量相空间的延迟时间。

设两个离散型随机变量 Ｘ∈｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝和 Ｙ∈｛ｙ１，ｙ２，…，
ｙｎ｝，其先验概率分别为｛ｐ（ｘｉ）｝ｉ＝１，２，…，ｎ和｛ｐ（ｙｊ）｝ｊ＝１，２，…，ｎ。信
息熵可定义为

Ｈ（Ｘ）＝－∑
ｎ

ｉ＝１
ｐ（ｘｉ）ｌｏｇｐ（ｘｉ） （３）

它描述了随机变量Ｘ的不定性。类似可以定义联合熵：

Ｈ（Ｘ，Ｙ）＝－∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｋ

ｊ＝１
ｐ（ｘｉ，ｙｊ）ｌｏｇｐ（ｘｉ，ｙｊ） （４）

其中，ｐ（ｘｉ，ｙｊ）为联合概率。
根据条件概率ｐ（ｘｉ｜ｙｊ）定义条件熵：

Ｈ（Ｘ｜Ｙ）＝－∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｋ

ｊ＝１
ｐ（ｘｉ｜ｙｊ）ｌｏｇｐ（ｘｉ｜ｙｊ） （５）

它描述了已知Ｙ后Ｘ“残留”的不定性。显然，条件熵Ｈ（Ｘ｜Ｙ）
的值越大，已知Ｙ后Ｘ“残留”的不定性也越大，即 Ｙ和 Ｘ的关
联性越弱；反之，Ｈ（Ｘ｜Ｙ）的值越小，Ｙ和 Ｘ的关联性就越强。
由式（３）～（５）可以推出：

Ｈ（Ｘ｜Ｙ）＝Ｈ（Ｘ，Ｙ）－Ｈ（Ｙ） （６）

变量Ｙ和Ｘ之间的互信息定义为
Ｉ（Ｘ；Ｙ）＝Ｈ（Ｘ）－Ｈ（Ｘ｜Ｙ）＝

Ｈ（Ｘ）＋Ｈ（Ｙ）－Ｈ（Ｘ，Ｙ） （７）

根据式（７）可推出时间序列和其延迟时间序列的互信息：
Ｉ（τｉ）＝Ｉ（Ｘｉ；Ｘτｉｉ）＝

Ｈ（Ｘｉ）＋Ｈ（Ｘτｉｉ）－Ｈ（Ｘｉ，Ｘτｉｉ） （８）

根据互信息法，计算出互信息函数Ｉ（τｉ）在不同延迟τｉ下
的值，取Ｉ（τｉ）的第一个局部极小值点对应的时间 τｉ为第 ｉ个
变量时间序列Ｘｉ的延迟时间。

"


&

　多变量负荷序列嵌入维数的确定

对于多变量负荷序列，一个很自然的想法就是对每个变量

的负荷序列分别求一个嵌入维数，然后将所有变量的重构相空

间进行简单迭加，形成多变量负荷序列的相空间如式（２）。但
是，由于多变量相空间在迭代过程中包含大量的冗余信息，如

何减少这些冗余信息，是确定多变量负荷序列嵌入维数的关

键。本文利用主成分分析方法对云平台的多变量相空间向量
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进行主成分提取，消除各重构变量间的冗余信息，降低多变量

相空间维数。

"


&


"

　多变量相空间嵌入维数的确定

目前关于确定嵌入维数 ｍ的方法有 ＧＰ法［１７］、伪最邻近

点法（ＦＮＮ）［１８］和Ｃａｏ方法［１９］等。ＧＰ法通常采用系统特征值
饱和法，往往因缺乏先验知识而导致算法冗余，加上关联维数

对噪声反应最为敏感，因此造成计算复杂，关联维数波动大等

缺点。Ｃａｏ方法是伪最邻近点法的改进，能够有效区分随机序
列和确定性序列，使用较小的数据量就可求得嵌入维数。

本文利用Ｃａｏ方法确定云平台多变量相空间的嵌入维数。
在ｍ维相空间中，Ｘ（ｉ）＝｛ｘ（ｉ），ｘ（ｉ＋τ），…，ｘ（ｉ＋（ｍ－１）

τ）｝为相点矢量，每个 Ｘ（ｉ）都有一个某距离内的最邻近点
ＸＮ（ｉ），距离为Ｒｍ（ｉ）则有

Ｒ２ｍ（ｉ）＝‖Ｘ（ｉ）－ＸＮ（ｉ）‖２＝

∑
ｍ

ｊ＝１
｛ｘ［ｉ＋（ｊ－１）τ］－ｘＮ［ｉ＋（ｊ－１）τ］｝２ （９）

当相空间维数从ｍ维增加到ｍ＋１维时，这两个相点的距
离就会发生变化，两者距离成为Ｒｍ＋１（ｉ），且有

Ｒ２ｍ＋１（ｉ）＝∑
ｍ＋１

ｊ＝１
｛ｘ［ｉ＋（ｊ－１）τ］－ｘＮ［ｉ＋（ｊ－１）τ］｝２＝

Ｒ２ｍ（ｉ）＋｜ｘ（ｉ＋ｍτ）－ｘＮ（ｉ＋ｍτ）｜２ （１０）

由ｍ维增加１维而引起的两邻近点间距离的变化是
［Ｒ２ｍ＋１（ｉ）－Ｒ２ｍ（ｉ）］１／２＝｜ｘ（ｉ＋ｍτ）－ｘＮ（ｉ＋ｍτ）｜ （１１）

可见，如果两邻近点距离不随维数ｍ增大而变化，即Ｒｍ＋１
（ｉ）＝Ｒｍ（ｉ），则邻近点是真实的；如果 Ｒｍ＋１（ｉ）比 Ｒｍ（ｉ）大很
多，可以认为这是由于高维混沌吸引子中两个不相邻的点投影

到低维轨道上时变成相邻的两点造成的，因此这样的邻近点是

虚假的。令

ａ（ｉ，ｍ）＝
‖Ｘｍ＋１（ｉ）－ＸＮｍ＋１（ｉ）‖
‖Ｘｍ（ｉ）－ＸＮｍ（ｉ）‖

（１２）

定义：

Ｅ（ｍ）＝ １
Ｎ－ｍτ∑

Ｎ－ｍτ

ｉ＝１
ａ（ｉ，ｍ） （１３）

Ｅ１（ｍ）＝
Ｅ（ｍ＋１）
Ｅ（ｍ） （１４）

如果时间序列是确定的，则嵌入维是存在的，即 Ｅ１（ｍ）将

在ｍ大于一定值ｍ０后不再变化，若为随机信号则逐渐增加。
但在实际应用不容易判断有限长序列Ｅ１（ｍ）是在缓慢变化还

是已经稳定，因此补充一个判断准则Ｅ２（ｍ），定义如下：

Ｅ（ｍ）＝ １
Ｎ－ｍτ∑

Ｎ－ｍτ

ｉ＝１
｜ｘ（ｉ＋ｍτ）－ｘＮ（ｉ＋ｍτ）｜ （１５）

Ｅ２（ｍ）＝
Ｅ（ｍ＋１）
Ｅ（ｍ）

（１６）

对于随机序列，数据间没有相关性，Ｅ２（ｍ）将始终为１；对
于确定性序列，数据间的相关关系依赖于嵌入维ｍ值变化，总
存在一些ｍ值使得Ｅ２（ｍ）不等于１。
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　多变量相空间嵌入维数的主成分分析法
假设云平台包含 Ｋ个底层资源负荷序列类型，这 Ｋ个底

层资源相空间的第一个向量［２０］分别记为Ｙ１，Ｙ２，…，ＹＫ，将不同

底层资源相空间的第一个向量 Ｙｑ＝［ｘｑ１，ｘｑ２，…，ｘｑｍ］
Ｔ作为一

个变量（其中ｑ＝１，…，Ｋ；ｍ＝ｍｉｎ
１≤ｈ≤Ｋ

（ｍｈ）），由此构造 ｍ×Ｋ矩

阵，矩阵中相应位置的变量表示为ｙｉｊ（ｉ＝１，２，…，ｍ；ｊ＝１，２，…

Ｋ），利用此矩阵求相关系数矩阵［２１］：

Ｒ＝（ｒｉｊ）　ｉ＝１，２，…，ｍ；ｊ＝１，２，…，Ｋ （１７）

其中： ｙｊ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ｙｉｊ （１８）

ｒｉｊ＝
ｓｉｊ
ｓｉｉｓ槡 ｊｊ

（１９）

Ｓｉｊ＝
１
ｎ－１∑

ｎ

ｋ＝１
（ｙｋｉ－ｙｉ）（ｙｋｊ－ｙｊ） （２０）

对相关系数矩阵Ｒ计算其特征值λｉ（ｉ＝１，２，…，ｐ），并使
其按大小顺序排列λ１≥λ２≥…≥λｐ≥０；然后求出对应于特征
值λｉ的特征向量 ｖｉ＝（γｉ１，γｉ２，…，γｉｍ）′。根据主成分思想，

λｉ／∑
ｐ

ｋ＝１
λｋ是第ｉ种主成分的贡献率，贡献率越大，说明波动幅度

越大，那么在云平台底层资源负荷序列预测中所占的影响比例

越多。∑
ｉ

ｋ＝１
λｋ／∑

ｐ

ｋ＝１
λｋ是第 ｉ种主成分的累积贡献率。若前几个

主成分的累积贡献率超过８５％，则不考虑之后的主成分。利
用公式确定主成分为

Ｚ＝∑
ｐ

ｊ＝１
ａｉｊＸｊ （２１）

ａｉｊ＝
γｉｊ
λ槡 ｉ

（２２）

根据主成分分析的比例，确定云平台各种底层资源的嵌入

维数为ｍｊ（ｊ＝１，…，Ｋ），则多变量相空间的嵌入维数为 ｍ＝
ｍ１＋ｍ２＋…＋ｍＫ。
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　多变量相空间重构

本文综合互信息法和Ｃａｏ方法的优点，求得参数延迟时间

τ和嵌入维数ｍ。在相空间重构的过程中，设Ｎ是时间序列长
度，Ｍ是相空间中点的个数，则Ｍ＝Ｎ－（ｍ－１）τ，相空间轨
迹的表达式为

Ｘ（ｔ＋τ）＝ｆ（Ｘ（ｔ）） （２３）

Ｘ（ｔ＋τ）可视为ｆ（Ｘ（ｔ））的映射，则有
Ｘ（ｔ）＝［ｘ（ｔ），ｘ（ｔ＋τ），…，ｘ（ｔ＋（ｍ－１）τ）］ （２４）

上述映射可表示为时间序列

Ｘ（１）＝［ｘ（１），ｘ（１＋τ），…，ｘ（１＋（ｍ－１）τ）］

Ｘ（２）＝［ｘ（２），ｘ（２＋τ），…，ｘ（２＋（ｍ－１）τ）］

…

Ｘ（Ｍ）＝［ｘ（Ｍ），ｘ（Ｍ＋τ），…，ｘ（Ｎ）］ （２５）

&

　多变量局域预测模型

本文构建了多变量局域预测模型，其基本思想如下：首先，

基于重构后的云平台多变量相空间，利用广义自由度方法确定

相空间中心点的邻域子空间。其次，采用最小二乘法对邻域子

空间中的点进行线性拟合，根据拟合趋势确定最终的预测

结果。

&


"

　确定中心点的邻域子空间

在相空间中，由于选取的邻域点个数不同，对应的输入输

出也不相同，因此需要选取适当的邻域点个数，以取得更加精

确的预测结果。本文采用基于广义自由度的方法确定邻域点

个数Ｋ，基本步骤如下：
ａ）依次选取邻域点个数Ｋ＝２ｍ＋１，２ｍ＋２，…，２ｍ＋１０。
ｂ）计算每个邻域点数对应的自由度 Ｄ和最小方差
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σ２（Ｋ），如式（２７）（２８）所示：
Ｈ＝Ｘ（ＸＴＸ）－１ＸＴ （２６）

Ｄ（Ｋ）＝ｔｒ（Ｈ） （２７）

σ２（Ｋ）＝［ｙ－ｙＸ
Ｔ（ＸＸＴ）－１Ｘ］［ｙ－ｙＸＴ（ＸＸＴ）－１Ｘ］Ｔ

Ｋ－Ｄ（Ｋ） （２８）

ｃ）选择使σ２（Ｋ）最小的Ｋ作为最优邻域点个数。

&


&

　多变量局域预测模型

在预测过程中，选取相空间轨迹的最后一点作为中心点。

设中心点ＸＭ的参考向量集为｛ＸＭｉ｝，ｉ＝１，２，…，ｑ，其演化ｋ步
后的相点集｛ＸＭｉ＋ｋ｝，ｋ＝１，２，…；ｄｉ、ｄｍ分别为邻域子空间中各
点到中心点的空间距离和最小距离。定义点ＸＭｉ权值为

Ｐｉ＝
ｅｘｐ（－ｃ（ｄｉ－ｄｍ））

∑
ｑ

ｉ＝１
ｅｘｐ（－ｃ（ｄｉ－ｄｍ））

（２９）

其中：ｃ为参数，一般情况下取值为ｌ。
构建一阶局域线性预测模型为

ＸＭｉ＋ｋ＝ａｋｅ＋ｂｋＸＭｉ　ｉ＝１，２，…，ｑ （３０）

根据加权最小二乘法有

ｍｉｎ∑
ｑ

ｉ＝１
Ｐｉ［∑

ｍ

ｊ＝１
（ｘｊＭｉ＋ｋ－ａｋ－ｂｋｘｊＭｉ）２］ （３１）

其中：ｘｊＭｉ是参考向量ＸＭｉ的第ｊ个元素。将式（３１）看成是关于
未知数ａｋ、ｂｋ的二元函数，两边求偏导并化简得：

ａｋ∑
ｑ

ｉ＝１
Ｐｉ∑
ｍ

ｊ＝１
ｘｊＭｉ＋ｂｋ∑

ｑ

ｉ＝１
Ｐｉ∑
ｍ

ｊ＝１
（ｘｊＭｉ）２＝∑

ｑ

ｉ＝１
Ｐｉ∑
ｍ

ｊ＝１
ｘｊＭｉ＋ｋｘｊＭｉ

ａｋｍ＋ｂｋ∑
ｑ

ｉ＝１
Ｐｉ∑
ｍ

ｊ＝１
ｘｊＭｉ＝∑

ｑ

ｉ＝１
Ｐｉ∑
ｍ

ｊ＝１
ｘｊＭｉ＋

{
ｋ

写成矩阵形式为

α β

ｍ( )α
ａｋ

ｂ( )
ｋ
＝
ｅｋ

ｆ( )
ｋ

（３２）

其中：α＝∑
ｑ

ｉ＝１
Ｐｉ∑

ｍ

ｊ＝１
ｘｊＭｉ，β＝∑

ｑ

ｉ＝１
Ｐｉ∑

ｍ

ｊ＝１
（ｘｊＭｉ）

２，ｅｋ＝∑
ｑ

ｉ＝１
Ｐｉ∑

ｍ

ｊ＝１
ｘｊＭｉ＋ｋｘ

ｊ
Ｍｉ，ｆｋ＝

∑
ｑ

ｉ＝１
Ｐｉ∑

ｍ

ｊ＝１
ｘｊＭｉ＋ｋ，则

ａｋ

ｂ( )
ｋ
＝
α β

ｍ( )α
－１ ｅｋ

ｆ( )
ｋ

（３３）

根据求得的ａｋ、ｂｋ，代入 ｋ步预测公式 ＸＭ＋１＝ａｋｅ＋ｂｋＸＭ，
即可得到演化ｋ步后的相点预测值ＸＭ＋ｋ：

ＸＭ＋ｋ＝（ｘＭ＋ｋ，ｘＭ＋ｋ＋τ，…，ｘＭ＋ｋ＋（ｍ－１）τ） （３４）

其中：ＸＭ＋ｋ中的第 ｍ个元素 ｘＭ＋ｋ＋（ｍ－１）τ即为原序列的 ｋ步预
测值。

'

　模型仿真实验

为了检验和评价多变量局域预测模型应用于云平台资源

负荷序列的预测效果，本文利用单变量局域预测模型的预测效

果与其进行对比。仿真数据来源于某公司２００９年１月～２０１１
年１月的云计算监测系统，观测周期为天，共７３０天的观测序
列中包含了春节、五一节假日、十一节假日三个使用高峰期，比

较具有代表性，可以看出这些序列具有明显的非线性、非平稳

特性，适合于利用相空间重构理论对其进行特征提取。

本文以云平台的虚拟机ＣＰＵ利用率序列为例建立预测模
型。首先，选取第１～７２０天的 ＣＰＵ利用率序列，对第７２１～
７３０天的ＣＰＵ利用率序列建立单变量局域预测模型，评估预测
模型精度；其次，利用ＣＰＵ利用率的三个相关资源（内存利用

率、硬盘利用率、网络负载利用率）序列，根据主成分分析法构

建针对于ＣＰＵ利用率的多变量局域预测模型。
采集的资源负荷序列趋势分别如图２所示。其中（ａ）表

示云平台虚拟机ＣＰＵ利用率的负荷序列ｘ１；（ｂ）表示云平台内
存利用率的负荷序列ｘ２；（ｃ）表示云平台硬盘利用率的负荷序
列ｘ３；（ｄ）表示云平台网络负载利用率的负荷序列ｘ４。

'
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　多变量负荷序列延迟时间的确定

在单变量与多变量相空间重构过程中，均利用互信息法计

算时间延迟。首先，确定虚拟机 ＣＰＵ利用率序列的时间延迟

τ１；其次，确定虚拟机ＣＰＵ利用率的三个相关资源的时间延迟

τ２、τ３、τ４。各种资源负荷序列的互信息函数 Ｉ（τｉ）（ｉ＝１，２，３，
４）随延迟时间τｉ的关系变化如图３所示。（ａ）中可以看出，在

τ１＝８时，虚拟机ＣＰＵ利用率的Ｉ（τ１）出现第一个极值，故而可
得延迟时间 τ１＝８；（ｂ）中可以看出，在 τ２＝６时，内存利用率
的Ｉ（τ２）出现第一个极值，故而可得延迟时间 τ２＝６；（ｃ）中可
以看出，在τ３＝２时，硬盘利用率的 Ｉ（τ３）出现第一个极值，故
而可得延迟时间 τ３＝２；（ｄ）中可以看出，在 τ４＝１时，网络负
载利用率的Ｉ（τ４）出现第一个极值，故而可得延迟时间τ４＝１。

'


&

　多变量负荷序列嵌入维数的确定

'


&


"

　相空间的嵌入维数确定
在单变量与多变量相空间重构过程中，均利用Ｃａｏ方法计

算嵌入维数。首先，确定云平台虚拟机 ＣＰＵ利用率序列的嵌
入维数ｍ１；其次，确定虚拟机 ＣＰＵ利用率的三个相关资源的
嵌入维数ｍ２、ｍ３、ｍ４。各种资源负荷序列的 Ｅ１（ｍ）与 Ｅ２（ｍ）
函数随嵌入维数ｍｉ（ｉ＝１，２，３，４）的关系变化如图４所示。
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从图４（ａ）中可以看出，虚拟机ＣＰＵ利用率的Ｅ１（ｍ）在ｍ１
大于４时不再变化，故而可得最佳嵌入维数 ｍ１＝４；Ｅ２（ｍ）的
值总体离１较远，说明序列的确定性较强。

从图４（ｂ）中可以看出，内存利用率的Ｅ１（ｍ）在ｍ２大于４
时不再变化，故而可得最佳嵌入维数 ｍ２＝４；Ｅ２（ｍ）的值总体
离１较远，说明序列的确定性较强。

从图４（ｃ）中可以看出，硬盘利用率的Ｅ１（ｍ）在ｍ３大于４
时不再变化，故而可得最佳嵌入维数 ｍ３＝４；Ｅ２（ｍ）的值总体
离１较远，说明序列的确定性较强。

从图４（ｄ）中可以看出，网络负载利用率的 Ｅ１（ｍ）在 ｍ４
大于５时不再变化，故而可得最佳嵌入维数 ｍ４＝５；Ｅ２（ｍ）的
值总体离１较近，说明序列的波动性较强。

由此，根据云平台虚拟机ＣＰＵ利用率、内存利用率、硬盘利
用率、网络负载利用率的时间延迟τｉ与嵌入维数ｍｉ，重构出各
种资源负荷序列的单变量相空间。根据文献［１０］的方法，计算
出各种资源负荷序列相空间的最大 Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数分别为λ１＝
０．１５４３＞０，λ２＝０．１４５７＞０，λ３＝０．１２５４＞０，λ４＝０．１６２２＞０，表
明云平台资源负荷序列中存在混沌特性，根据Ｔａｋｅｎｓ的嵌入定
理，提取和恢复出系统原来的规律。

'
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　多变量相空间嵌入维数的主成分分析法
在多变量相空间重构过程中，针对云平台虚拟机 ＣＰＵ利

用率的三个相关资源因素（内存利用率、硬盘利用率、网络负

载利用率）相空间的向量进行主成分分析。分别将三个相关

资源的相空间的第一个向量作为主成分分析法的输入序列

Ｙ１、Ｙ２、Ｙ３，得到包含原始信息的主成分。各主成分的特征根和
贡献率如表１所示。

由表１可知，第一主成分的贡献率达６４．０８％，第二主成
分的贡献率达 ３３．９５％，第一、二主成分的累积贡献率达
９８．０３％，符合累计贡献率达到８５％的原则。作为提取的主成
分，进一步计算得到第一、二主成分的特征向量，即主成分表达

式的变量系数，见表２。
表１　主成分特征根与贡献率

主成分 特征值 贡献率／％ 累积贡献率／％

Ｚ１ １．９２２３ ６４．０８ ６４．０８

Ｚ２ １．０１８６ ３３．９５ ９８．０３

Ｚ３ ０．０５９１ １．９７ １００

表２　主成分特征量表

资源类别 Ｚ１ Ｚ２

内存利用率 －０．７０６２ ０．１１０１

硬盘利用率 －０．７０７８ －０．０８８０

网络负载利用率 ０．０１５６ ０．９９００

　　计算后主成分可用下列线性组合表示为
Ｚ１＝－０．５０９４ｘ２－０．５１０５ｘ３＋０．０１１３ｘ４
Ｚ２＝０．１１０１ｘ２－０．０８８０ｘ３＋０．９９００ｘ４

综合各主成分的加权平均值，权数为各主成分的贡献率：

Ｙ＝０．６４０８×Ｚ１＋０．３３９５×Ｚ２＝

－０．２８９０Ｙ１－０．３５７０Ｙ２＋０．３４３３Ｙ３

根据三个相关资源因素在主成分分析中的比例，确定其在

虚拟机ＣＰＵ利用率多变量相空间中的嵌入维数。已知三个相
关资源的单变量相空间嵌入维数分别为４、４、５，那么内存利用
率的嵌入维数为４×０．２８９＝１，硬盘利用率的嵌入维数为４×
０．３５７０＝１，网络负载利用率的嵌入维数为５×０．３４３３＝２。已
知虚拟机ＣＰＵ利用率的嵌入维数为４，则虚拟机 ＣＰＵ利用率
的多变量相空间嵌入维数为 ｍ＝ｍ１＋ｍ２＋ｍ３＋ｍ４＝４＋１＋
２＋１＝８。

'


'

　多变量局域预测模型

ａ）采用基于广义自由度的方法确定相空间中心点的邻域
子空间。（ａ）基于重构后的虚拟机 ＣＰＵ利用率的单变量相空
间，由于嵌入维数ｍ＝４，可知邻域点数为１０个；（ｂ）基于重构
后的虚拟机ＣＰＵ利用率的多变量相空间，由于嵌入维数 ｍ＝
８，可知邻域点数为２１个。

ｂ）分别对虚拟机ＣＰＵ利用率的单变量与多变量相空间中
心点的邻域子空间中的点，采用最小二乘法进行线性拟合，根

据拟合趋势确定最终的预测结果。单变量与多变量局域预测

模型的预测结果，如图５所示。

由图５可以看出，多变量局域预测模型的预测结果曲线比
较接近于实际值，而单变量局域预测模型的曲线与实际值相差

较大。

对预测结果的误差分析选用平均绝对百分比误差 Ｅｍａｐｅ和
相对误差Ｅ。Ｅｍａｐｅ定义如下：

Ｅｍａｐｅ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１

ｆｉ－ｙｉ
ｙｉ

×１００％ （３５）

其中，ｆｉ和 ｙｉ分别表示预测值和实际值，Ｎ是预测值的个数。
相对误差Ｅ定义如下：
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Ｅ＝
ｆｉ－ｙｉ
ｙｉ

×１００％ （３６）

表３列出了单变量与多变量局域预测模型的平均绝对百
分比误差Ｅｍａｐｅ及相对误差Ｅ的最大值Ｅｍａｘ。

表３　单变量与多变量局域预测模型的预测误差对比

预测结果 Ｅｍａｐｅ／％ Ｅｍａｘ／％

单变量局域预测 ３．０７ ６．８３

多变量局域预测 ２．７１ ５．６１

　　根据表３可以看出，多变量局域预测模型的平均绝对误差
Ｅｍａｐｅ只有２．７１％，相对误差Ｅ的最大值是５．６１％，与单变量局
域预测模型相比优势明显，预测精度较高。

(

　结束语

本文提出了面向云计算的主成分分析多变量局域预测模

型。一方面解决了传统单变量预测模型无法获取完整系统信

息的问题，另一方面消除了多变量相空间的冗余变量，提高了

预测模型的精度及效率。仿真实验结果表明：面向云计算的主

成分分析多变量局域预测模型的预测精度要明显优于单变量

预测模型的精度。因此，进一步探索基于主成分分析的多变量

局域预测模型，对提高云计算底层资源的预测精度很有意义：

ａ）云平台的底层资源预测一方面为合理分配及调度底层
资源提供了依据，优化运营结构，降低运营成本；另一方面保证

了云平台的稳定性，为云平台能否持续提供服务作出判断。

ｂ）云平台的底层资源预测为用户的资源租赁决策提供量
化的方法，以便满足需求各异的不同租户在共享资源的基础上

构建专属于自己的业务流程。

参考文献：

［１］ ＳＵＮＷｅｉ，ＺＨＡＮＧＫｕｏ，ＺＨＡＮＧＸｉｎ，ｅｔａｌ．Ｓｏｆｔｗａｒｅａｓａｓｅｒｖｉｃｅ：

ａｎｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅ

ｒｅｎｃｅｏｎＳｅｒｖｉｃｅＯｒｉｅｎｔｅｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ．Ｂｅｒｌｉｎ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，２００７：

５５８５６９．

［２］ ＴＡＫＥＮＳＦ．Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇｓｔｒａｎｇｅａｔｔｒａｃｔｏｒｓｉｎｔｕｒｂｕｌｅｎｃｅ［Ｊ］．Ｌｅｃｔｕｒｅ

ｎｏｔｅｓｉｎＭａｔｈ，１９８１，８９８：３６１３８１．

［３］ 张春涛，马千里，彭宏，等．基于条件熵扩维的多变量混沌时间序

列相空间重构［Ｊ］．物理学报，２０１１，６０（２）：１５．

［４］ 卢山，王海燕．多变量时间序列最大李雅普诺夫指数的计算［Ｊ］．

物理学报，２００６，５５（２）：５７２５７５．

［５］ ＣＡＯＬＹ．Ｐｒａｃｔｉｃａｌｍｅｔｈｏｄｆｏｒｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇｔｈｅｍｉｎｉｍｕｍｅｍｂｅｄｄｉｎｇ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｆａｓｃａｌａｒｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ［Ｊ］．ＰｈｙｓｉｃａＤ：ＮｏｎｌｉｎｅａｒＰｈｅ

　　 ｎｏｍｅｎａ，１９９７，１１０（１２）：４３５０．

［６］ 樊重俊．多观测变量状态空间重构技术及应用［Ｊ］．上海理工大学

学报，２００９，３１（３）：２７３２７７．

［７］ 刘宝英，杨仁刚．基于主成分分析的最小二乘支持向量机短期负

荷预测模型［Ｊ］．电力自动化设备，２００８，２８（１１）：１３１６．

［８］ 吕金虎，陆君安，陈士华．混沌时间序列分析及其应用［Ｍ］．武汉：

武汉大学出版社，２００２．

［９］ 丁涛，周惠成．混沌时间序列局域预测法［Ｊ］．系统工程与电子技

术，２００４，２６（３）：３３８３４０．

［１０］杨绍清，章新华，赵长安．一种最大李雅普诺夫指数估计的稳健算

法［Ｊ］．物理学报，２０００，４９（４）：６３６６４０．

［１１］ＣＡＩＭｉｎｇｌｕｎ，ＣＡＩＦｅｎｇ，ＳＨＩＡｉｇｕｏ，ｅｔａｌ．Ｃｈａｏｔｉｃｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｌｏｃａｌｒｅｇｉｏｎｍｕｌｔｉｓｔｅｐｓｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｏｄｅｌ［Ｍ］／／

ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ．Ｂｅｒｌｉｎ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ．２００４：４１８

４２３．

［１２］ＪＡＹＥＷＡＲＤＥＮＡＡＷ，ＬＩＷＫ，ＸＵＰ．Ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎｆｏｒ

ｌｏｃａｌｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｈｙｄｒｏｌｏｇｉｃａｌｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ

ｏｆＨｙｄｒｏｌｏｇｙ，２００２，２５８：４０５７．

［１３］李智勇，吴为麟．基于相空间重构的电能质量扰动特性提取方法

［Ｊ］．浙江大学学报：工学版，２００８，４２（４）：６７２６７５．

［１４］ＡＬＢＡＮＯＡＭ，ＭＵＥＮＣＨＪ，ＳＣＨＷＡＲＴＺＣ．Ｓｉｎｇｕｌａｒｖａｌｕｅｄｅｃｏｍ

ｐｏｓｉｔｉｏｎａｎｄｔｈｅＧｒａｓｓｂｅｒｇｅｒＰｒｏｃａｃｃｉａａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＰｈｙｓｉｃａｌＲｅ

ｖｉｅｗＡ，１９８８，３８（６）：３０１７３０２６．

［１５］ＲＯＳＥＮＳＴＥＩＮＭＴ，ＣＯＬＬＩＮＳＪＪ，ＤｅＬＵＣＡＣＪ．Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

ｅｘｐａｎｓｉｏｎａｓａｇｅｏｍｅｔｒｙｂａｓｅｄｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｃｈｏｏｓｉｎｇｐｒｏｐｅｒｄｅｌａｙ

ｔｉｍｅｓ［Ｊ］．ＰｈｙｓｉｃａＤ，１９９４，７３（１／２）：８２９８．

［１６］ＦＲＡＳＥＲＡＭ，ＳＷＩＮＮＥＹＨＬ．Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓｆｏｒｓｔｒａｎｇｅ

ａｔｔｒａｃｔｏｒｓｆｒｏｍｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＰｈｙｓｉｃａｌＲｅｖｉｅｗＡ，１９８６，３３

（２）：１１３４１１４０．

［１７］孙金花，胡健，李向阳．基于分形理论的离群点检测［Ｊ］．计算机

工程，２０１１，３７（３）：３３２５．

［１８］ＳＡＮＧＯＹＯＭＩＴＢ．ＮｏｎｌｉｎｅａｒｄｙｎａｍｉｃｓｏｆｔｈｅＧｒｅａｔＳａｌｔＬａｋｅ：ｄｉ

ｍｅｎｓｉｏｎｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＷａｔｅｒＲｅｓｏｕｒｃｅｓＲｅｓｅａｒｃｈ，１９９６，３２

（１）：９７５９８５．

［１９］张淑清，贾健，高敏，等．混沌时间序列重构相空间参数选取研究

［Ｊ］．物理学报，２０１０，５９（３）：１５７６１５８２．

［２０］韩敏，魏茹．基于相空间同步的多变量序列相关性分析及预测

［Ｊ］．系统工程与电子技术，２０１０，３２（１１）：２４２６２４３０．

［２１］牛京考．基于主成分回归分析法预测中国铁矿石需求［Ｊ］．北京

科技大学学报，２０１１，３３（１０）：１１７７１１８１．

（上接第４１６４页）

参考文献：

［１］ 计智伟，胡珉，尹建新．特征选择算法综述［Ｊ］．电子设计工程，
２０１１，１９（９）：４６５１．

［２］ 黄海燕，顾幸生，刘漫丹．求解约束优化问题的文化算法研究［Ｊ］．
自动化学报，２００７，３３（１０）：１１１５１１２０．

［３］ ＲＯＢＥＲＴＲＧ．Ａｎｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｔｏｃｕｌｔｕｒａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆ
ｔｈｅ３ｒｄＡｎｎｕａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ．Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ：
ＷｏｒｌｄＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，１９９４：１３１１３６．

［４］ 焦李成，杜海峰，刘芳，等．免疫优化计算、学习与识别［Ｍ］．北
京：科学出版社，２００６：９２９９．

［５］ ＣＨＡＮＧＺｈｉｙａｎｇ，ＨＡＮＬｉ，ＪＩＡＮＧＤａｗｅｉ．Ｉｍｐｒｏｖｅｄｃｌｏｎｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１１，３７
（１）：１７３１７４．

［６］ ＢＬＡＫＥＣＬ，ＫＥＯＧＨＥ，ＭＥＲＺＣＪ．ＵＣＩｒｅｐｏｓｉｔｏｒｙｏｆｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇｄａｔａｂａｓｅｓ［Ｍ］．Ｉｒｖｉｎｅ，ＣＡ：ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＣａｌｉｆｏｒｎｉａ，１９９８．

［７］ 薄翠梅，张，张广明，等．基于特征样本核主元分析的 ＴＥ过程
快速故障辨识方法［Ｊ］．化工学报，２００８，５９（７）：１７８３１７８９．

［８］ ＤＡＳＨＭ，ＬＩＵＨ．Ｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
ＤａｔａＡｎａｌｙｓｉｓ：ＡｎＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌ，１９９７，１（３）：１３１１５６．

［９］ ＢＵＲＧＥＳＣＪＣ．Ａｔｕｔｏｒｉａｌｏｎｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓｆｏｒｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇ
ｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＤａｔａＭｉｎｉｎｇａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ，１９９８，２（２）：１２７
１６７．

·５７１４·第１１期 李洪安，等：面向云计算的主成分分析多变量局域预测模型 　　　



分类率，本文所设计的适应度函数为

ｆ（ｘｉ）＝Ａ（ｉ）＋（
１
ｍｃ
∑
ｍｃ

ｉ，ｊ＝１
ωｉｊ）

其中：Ａ（ｉ）为用该个体进行特征选择所得到的特征变量在故
障诊断中的正确率，ｍｃ是抗体中被选中的变量总和，ωｉｊ为归一
化的海明距离。

基于免疫文化算法的故障特征选择方法基本步骤如下：

ａ）选择支持向量机作为分类器，对采集到的原始数据进
行预处理，根据采集数据构造训练集和测试集；

ｂ）初始化抗体种群，设定免疫文化算法参数，对抗体进行
二进制编码，计算初始种群的适应度；

ｃ）执行上一章中免疫文化算法的步骤；
ｄ）根据抗体编码确定相应的特征变量，并生成相对应的

故障训练数据集和测试数据集，对ＳＶＭ进行训练和测试，得到
不同抗体的故障正确分类率；

ｅ）产生一个记忆抗体，储存于文化算法的信念空间，代表
到目前为止所获得的最优特征子集。

以上五个步骤全部执行一次为一代。

'

　仿真实验及结果分析

为了验证基于免疫文化算法的故障特征选择方法的有效

性，本文选择ＵＣＩ数据集［６］中的ｗｉｎｅ、ｖｏｔｅ二类数据进行测试，
详细信息见表１。

表１　测试数据统计特性

数据集 样本数量 维数 类别数

ｗｉｎｅ １７８ １３ ３

ｖｏｔｅ ４３５ １６ ２

　　对于ｗｉｎｅ数据，从三类中分别选取２９、３０、３０个数据作为
训练集，其余８９个数据为测试集；从 ｖｏｔｅ数据两类中各选取
１９０个共计３８０个数据作为训练集，其余１５５个数据为测试集。

算法参数选取如下：抗体种群规模为３０，迭代次数为５０，
变异率为０．０３，抗体编码长度为数据集维数 Ｌ，种群更新率为
１５％，支持向量机核函数选用 ＲＢＦ径向基核函数 Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝

ｅｘｐ（－γ‖ｘ－ｘｉ‖
２），γ＝３，惩罚系数 Ｃ＝４，不敏感损失函数

Ｅｐｓｉｌｏｎ＝０．００１。计算结果取１０次计算的平均值。通过该算
法对ｗｉｎｅ、ｖｏｔｅ数据进行特征变量选择情况如图４和５所示。

通过实验可以看出，该特征选择方法可以准确地找到最能

体现ｗｉｎｅ、ｖｏｔｅ数据特征的特征变量。从图６和７可以看出，
对于ｖｏｔｅ数据分类准确率达到１００％，对 ｗｉｎｅ数据达到９８％

以上，只有第三类中的一个样本点被错分到了第二类。为了验

证该算法在工业过程故障特征选择的准确性，将其用于 ＴＥ过
程的故障分类中。

ＴＥ过程［７］是由美国 ＴｅｎｎｅｓｓｅｅＥａｓｔｍａｎ化学公司过程控
制小组提出的一个基于实际工业过程的仿真案例，包括４１个
测量变量和１２个操作变量（控制变量）以及２１个预先设定好
的故障。本文分别以ＴＥ过程中的故障８、１４和２０为对象进行
故障特征选择。算法参数选择同上，测试样本是故障从８小时
后引入，即从第１６０组数据开始采集，输入变量共取１～２２维；
训练样本是故障从１小时后引入，即从第２０组数据开始采集，
输入变量共取１～２２维，并将上述所得的数据先进行预处理、
归一化后再进行故障特征选择。

如图８所示，如果对采集到的高维故障数据不进行特征选
择而直接进行分类，其分类准确率为８０％，预测会分到故障２０
的部分数据在实际分类中被分到了故障８和１４中；经过基于
免疫文化算法的特征选择后，得到降维数据的故障分类准确率

达到了９０％，其中故障１４的预测分类基本与实际分类重合，
显示了良好的分类效果，如图９所示。由验证了本文提出的基
于免疫文化算法的特征选择方法的有效性，大幅提高了分类准

确率。

(

　结束语

本文提出了一种基于免疫文化算法的封装式特征选择方

法，并采用ＳＶＭ分类器对其性能进行评估，将其运用到 ＴＥ过
程故障诊断中，通过实验验证了该方法的可行性和有效性。实

验表明该方法在降低数据维度和提高分类准确率上有着良好

的效果。由于ＳＶＭ主要用于小样本的分类，因此在以后的工
作中将尝试将该方法用于其他分类器中，进一步提高特征选择

的质量和效率。 （下转第４１７５页）
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