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ＧＡＦＳＡ优化 ＳＶＲ的网络流量预测模型研究

王瑞雪，刘　渊
（江南大学 数字媒体学院，江苏 无锡 ２１４１２２）

摘　要：现有的诸多网络流量预测模型存在预测稳定性不好、精度较低等问题。针对此类问题，研究了一种通
过ＧＡＦＳＡ（全局人工鱼群算法）优化ＳＶＲ模型的网络流量预测方法。ＧＡＦＳＡ是一种群智能优化算法，寻优效果
显著。采用ＧＡＦＳＡ对ＳＶＲ预测模型进行参数寻优，可以得到使预测效果最佳的训练参数；使用这组最优参数
训练ＳＶＲ，建立网络流量预测模型，可以很好地改善基于其他智能优化算法改进的ＳＶＲ网络流量预测模型多次
预测结果相差较大的问题，使预测结果趋于稳定，同时也可以提高预测精准度。仿真结果表明，ＧＡＦＳＡＳＶＲ网
络流量预测模型与其他模型相比，预测结果基本稳定，精准度提高到８９％以上，对于指导网络控制行为、分析网
络安全态势有重要意义。
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　引言

一个有精确预测能力的网络流量预测模型，对于理解即将

要发生的网络行为、分析网络安全状况、指导网络安全检测与

控制具有重要的意义。目前，随着网络宽带化步伐加快，流量

数据逐渐变得巨大，数据变化也逐渐复杂，管理难度增高。找

寻更准确、稳定的网络流量预测模型已经成为众多研究热点

之一。

现有的网络流量预测模型可分为线性、非线性两种。典型

的线性模型包括基于短相关特性的自回归（ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ，
ＡＲ）模型［１］、自回归滑动平均（ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅｍｏｖｉｎｇａｖｅｒａｇｅ，
ＡＲＭＡ）模型［２，３］、差分自回归滑动平均（ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅｉｎｔｅｇｒａ
ｔｅｄｍｏｖｉｎｇａｖｅｒａｇｅ，ＡＲＩＭＡ）模型［４，５］和基于长相关特性的差分

自回归求和滑动平均模型（ｆｒａｃｔｉｏｎａｌａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ
ｍｏｖｉｎｇａｖｅｒａｇｅ，ＦＡＲＩＭＡ）［６，７］等。单一的线性模型虽然简单易

实现，但逐渐难以描述和预测日益复杂多变的网络流量特性。

典型的非线性模型包括灰色模型［８，９］、小波预测模型［１０］、神经

网络预测模型［１１～１４］、支持向量机回归预测模型（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）［１５］，以及针对这些模型融合和改进的各类模
型。ＳＶＲ预测模型泛化能力强［１６］，能够寻找到全局最优解，并

且避免了“维数灾难”，预测效果优于其他非线性模型，得到了

广泛的应用［１７～１９］。当前已有一些针对 ＳＶＲ预测模型的改进
研究。主要包括对ＳＶＲ预测模型自身的改进和对ＳＶＲ预测模
型参数选择过程的改进。在 ＳＶＲ模型的预测过程中，参数的
选择对该模型的预测效果起着关键的作用。目前常用于 ＳＶＲ
参数选择的智能算法主要是遗传算法（ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）
和粒子群优化算法（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）。ＧＡ优
化的ＳＶＲ预测模型（ＧＡＳＶＲ）［２０，２１］参数设置复杂，该算法的
寻优方式由概率决定，结果很不稳定。ＰＳＯ优化的 ＳＶＲ模型
（ＰＳＯＳＶＲ）［２２］容易陷入局部极值。根据 ＰＳＯＳＶＲ改进的混
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沌粒子群算法（ｃｈａｏｓｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＣＰＳＯ）优化
ＳＶＲ预测模型（ＣＰＳＯＳＶＲ）［２３］提高了 ＰＳＯＳＶＲ模型的预测精
度，但预测的稳定性依然不高。

人工鱼群算法［２４］（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｆｉｓｈｓｗａｒｍａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＡＦＳＡ）由
李晓磊博士于２００２年提出，是一种现代启发式搜索算法，寻优
效果佳，具有并行性、简单性、很快能跳出局部极值等特点。该

模型鲁棒性强、全局收敛性好，对于初值敏感性小。江铭炎等

人［２５］提出一种ＡＦＳＡ算法的改进算法———全局人工鱼群算法
（ｇｌｏｂａｌａｒｔｉｆｉｃｉａｌｆｉｓｈｓｗａｒｍａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡＦＳＡ），将全局信息加入
寻优过程，使鱼群算法的寻优效果更好，收敛性更强。本文研

究结合全局人工鱼群算法的新颖的寻优策略对ＳＶＲ预测模型
进行改进，使用 ＧＡＦＳＡ算法对 ＳＶＲ算法进行参数寻优，并用
寻找到的最优参数训练 ＳＶＲ，建立 ＧＡＦＳＡＳＶＲ预测模型，预
测网络流量。

!

　基本
%&-

回归预测模型

ＳＶＲ算法的基本思想是：利用一个非线性映射，把数据映
射到一个高维的特征空间里，免去了在高维空间计算复杂的点

积运算。其基本过程如下：

数据集Ｔ＝｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘｌ，ｙｌ）｝，ｘｉ为输入
值，ｙｉ为对应的预测值，ｉ＝１，…，ｌ。设定回归函数为 ｆ（ｘ）＝
ｗ×φ（ｘ）＋ｂ。其中：ｗ是自回归系数，即权重矢量；ｂ是误差值。
通过风险最小化正则函数训练参数ｗ和ｂ，确定函数ｆ（ｘ）为

ｍｉｎ１２‖ｗ‖
２＋Ｃ１ｋ∑

ｋ

ｉ＝１
ε（ｆ（ｘｉ）－ｙｉ） （１）

ｓ．ｔ．ε（ｆ（ｘｉ）－ｙｉ）＝
｜ｆ（ｘｉ）－ｙｉ｜－ε ｜ｗ×φ（ｘ）＋ｂ－ｙｉ｜≥ε

０ ｜ｗ×φ（ｘ）＋ｂ－ｙｉ｜＜{ ε

其中：ε（·）为Ｖａｐｎｉｋ等人提出的 ε不敏感损失函数，ε为 ε
ｉｎｔｅｎｓｉｖｅ损失参数；Ｃ为惩罚因子，用来平衡正经验风险和置
信范围，使风险最小化。

将寻找最优超平面的二次规划问题转换为

ｍｉｎ
ｗ，ｂ，ξｉ，ξｉ

１
２‖ｗ‖

２＋ｃ∑
ｌ

ｉ＝１
（ξｉ＋ξｉ） （２）

ｓ．ｔ．
ｙｉ－ｗ×φ（ｘ）－ｂ≤ε＋ξｉ　　　εｉ≥０，ｉ＝１，２，…，ｌ

ｗ×φ（ｘ）＋ｂ－ｙｉ≤ε＋ξｉ εｉ≥０，ｉ＝１，２，…，{ ｌ

其中：ｗ∈Ｒｎ，ｂ∈Ｒ；φ为将输入数据从低维的非线性回归问题
映射到高维特征空间转换为线性问题所做的映射；ε和 ε为
非负的松弛变量。

引入朗格拉日乘子ａｉ和ａｉ，将式（３）转换为对偶问题：

ｍｉｎ
ａ（）∈Ｒ２ｌ

１
２ ∑

ｌ

ｉ，ｊ＝１
（ａｌ －ａｌ）（ａｊ －ａｊ）Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＋

ε∑
ｌ

ｉ＝１
（ａｉ ＋ａｉ）－∑

ｌ

ｉ＝１
ｙｉ（ａｉ －ａｉ） （３）

ｓ．ｔ．
∑
ｌ

ｉ＝１
（ａｉ －ａｉ）＝０

０≤ａ（）ｉ ≤Ｃ，ｉ＝１，２，…，{ ｌ

０≤ａ（）ｉ ≤Ｃ　ｉ＝１，２，…，ｌ

其中：Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）是核函数。最终得到回归函数ｆ（ｘ）的形式为

ｆ（ｘ）＝∑
ｌ

ｉ＝１
（ａｉ－ａｉ）（φ（Ｘｉ），φ（Ｘ））＋ｂ （４）

"
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算法优化的
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预测模型
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!

　
%&-

预测模型相关参数

不敏感系数ε、惩罚系数 Ｃ以及核函数的选择是 ＳＶＲ预

测模型参数选择的重要内容。常用的核函数有线性核、多项式

核、径向基（ｒａｄｉａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）核、Ｓｉｇｍｏｉｄ（Ｓ形）核、傅
里叶级数核、样条核等。其中，ＲＢＦ核是应用最广泛的核函数，
通过参数的选择，可以适用于任何样本。本文选择 ＲＢＦ核作
为ＳＶＲ预测模型的核函数。ＲＢＦ核函数的形式为

Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝ｅｘｐ
－ ｘ－ｘｉ２

σ






２ （５）

ＲＢＦ核的参数σ隐含地决定了数据映射到新空间的分布。
综上所述，ＳＶＲ模型的预测效果由ＲＢＦ参数σ、不敏感系

数ε和惩罚系数Ｃ决定。

"


"

　基本人工鱼群算法

人工鱼群算法是一种基于动物行为的群体智能优化算法，

该算法通过模拟鱼类的觅食、聚群、追尾、随机等行为在搜索域

中进行寻优。

觅食行为是指设一条人工鱼 ｉ当前的状态为 Ｘｉ，ｖｉｓｕａｌ为
其视野范围，ｓｔｅｐ是移动步长。在该鱼视野范围内随意选择一
个状态Ｘｊ：

Ｘｊ＝Ｘｉ＋ｖｉｓｕａｌ×ｒａｎｄ（） （６）

若该状态的解优于Ｘｉ状态的解，则向该方向前进一步：

Ｘｔ＋１ｉ ＝Ｘｔｉ＋
Ｘｊ－Ｘｔｉ

‖Ｘｊ－Ｘｔｉ‖
×ｓｔｅｐ×ｒａｎｄ（） （７）

若不满足，则返回重新选择状态Ｘｊ。尝试ｔｒｙ＿ｎｕｍｂｅｒ次后
仍不满足，执行随机行为。

群聚行为设定为：人工鱼在游动过程中探索当前邻域

（ｖｉｓｕａｌ）内的伙伴数目 ｎｆ及中心位置 Ｘｃ，Ｘｃ的解为 Ｙｃ，δ为拥
挤因子，若Ｙｃｎｆ＜δＹｉ（因最大值问题和最小值问题可以互相转
换，以下均以最小值问题讨论），则朝伙伴中心移动。

Ｘｔ＋１ｉ ＝Ｘｔｉ＋
Ｘｃ－Ｘｔｉ

‖Ｘｃ－Ｘｔｉ‖
×ｓｔｅｐ×ｒａｎｄ（） （８）

追尾行为是指人工鱼在游动过程中探索视野范围内解 Ｙｊ
最优的伙伴Ｘｊ，若Ｙｃｎｆ＜δＹｉ，则朝Ｘｊ移动：

Ｘｔ＋１ｉ ＝Ｘｔｉ＋
Ｘｊ－Ｘｔｉ

‖Ｘｊ－Ｘｔｉ‖
×ｓｔｅｐ×ｒａｎｄ（） （９）

随机行为是人工鱼随意在视野范围内选择一个状态，向该

方向移动：

Ｘｔ＋１ｉ ＝Ｘｔｉ＋ｖｉｓｕａｌ×ｒａｎｄ（） （１０）

鱼类通过比较这四种行为的解，选择解最优的方式移动；达

到设定的迭代次数或结束条件，算法结束。最终得到最优解。

"


#

　全局人工鱼群算法

为了提高人工鱼群算法的全局搜索能力，提出将全局最优

信息加入人工鱼的位置更新模式中，即为全局人工鱼群算法。

在觅食行为、群聚行为、追尾行为中，将全局最优人工鱼

Ｘｂｅｓｔ＿ａｆ信息加入其前进方向中，设在这三种行为中选择的行进
方向的状态为 Ｘｊ，则移动的方向改为向 Ｘｊ位置和全局最优位
置Ｘｂｅｓｔ＿ａｆ的向量和方向前进一步：

　Ｘｔ＋１ｉ ＝Ｘｔｉ＋（
（Ｘｊ－Ｘｔｉ）＋（Ｘｂｅｓｔ＿ａｆ－Ｘｔｉ）

‖（Ｘｊ－Ｘｔｉ）＋（Ｘｂｅｓｔ＿ａｆ－Ｘｔｉ）‖
）×ｓｔｅｐ×ｒａｎｄ（） （１１）

这样，就克服了基本人工鱼算法位置更新中只有局部信息

没有全局信息的位置更新模式，使算法更易达到全局最优解，

收敛速度加快，精度提高。

"


$

　
./0%/


%&-

模型设计

设计ＧＡＦＳＡＳＶＲ模型为一个三元自变量求最小值的过
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程，变量即为要选择的参数Ｃ、σ、ε，所求的最小值即为适应度
函数的最小值。将自变量作为参数代入 ＳＶＲ模型训练并预
测，采用预测结果的相对误差总和作为适应度评估函数。设 ｎ
为要预测的流量数据的数目，ｙｉ为真实数据，ｙｉ 为预测数据，
则适应度函数为

ｆｉｔｎｅｓｓ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｙｉ－ｙｉ （１２）

使适应度最小的自变量即为要寻优的参数 Ｃ、σ、ε。采用
寻优得到的参数Ｃ、σ、ε作为 ＳＶＲ的参数训练预测模型，进行
网络流量预测。

#

　网络流量的自相似性

如果一组数据具有较强的长记忆性，即过去的数据和现在

及未来的数据具有一定的自相似性，就可以在一起程度上利用

过去和现在的数据来预测未来的数据。若网络流量也满足这

种特性，则可通过过去的流量数据来预测未来的网络状况。

１９９３年起，Ｌｅｌａｎｄ等人［２６］在传统的泊松过程基础上开始

研究将自相似的概念引入到网络流量特性的研究当中；随后有

很多相关的研究［２７］均表明网络业务流量的突发过程更符合自

相似模型。

#


!

　自相似性度量

自相似性的强度可以用 Ｈｕｒｓｔ参数来估计，用 Ｈ来表示。
Ｈｕｒｓｔ参数产生于应用数学，广泛应用于分形和混沌理论、长记
忆过程、谱分析等数学领域当中。Ｈｕｒｓｔ指数是这样衡量时间
序列的：

ａ）当０≤Ｈ＜０．５时，序列表现出均值回复，倾向说反持久
性、遍历性，突变性和波动性高于随机序列；

ｂ）当 Ｈ＝０．５时，序列近似于高斯独立分布的随机过程，
变量间相互独立。

ｃ）当０．５＜Ｈ≤１时，变量之间具有较强的相关性，序列存
在较强的长记忆性，表现出趋势追随的特性，即具有自相似性。

#


"

　
12345

参数的估算方法

现有的估算Ｈｕｒｓｔ参数的算法有很多，包括方差—时间图
法、绝对值法、残差方差法、重标极差分析法（ｒｅｓｃａｌｅｄｒａｎｇｅａ
ｎａｌｙｓｉｓ，Ｒ／Ｓ）、周期图法、Ｗｈｉｔｔｌｅ法、小波分析法（ＡＶ法）等，
均能较好地估算出Ｈｕｒｓｔ参数的大小。

Ｒ／Ｓ［２８，２９］分析法通常用来分析时间序列的分形特征和长
期记忆过程，最初由英国水文学家赫斯特在研究尼罗河水坝工

程时提出，后来它被用在各种时间序列的分析之中。Ｒ／Ｓ方法
因为其强健性一直受到研究者的青睐，迄今为止是估计 Ｈｕｒｓｔ
参数最常用的方法。本文采用Ｒ／Ｓ方法估计采集数据的Ｈｕｒｓｔ
参数，来研究采集数据的自相关性，进而验证该组流量数据的

可预测性。

$

　仿真实验

$


!

　流量数据的采集与样本集的建立

$


!


!

　流量采集
采集了ｈｔｔｐ：／／ｎｅｗｓ．ｎｔｕ．ｅｄｕ．ｔｗ／ｓｔａｔ／从２０１２年３月１日０

时到２０１２年３月１３日１３时 Ｉｎｃｏｍｉｎｇａｒｔｉｃｌｅｓ每小时的流量，
共得到３０１个流量数据，组成３０１×１的原始样本集 ｄａｔａ。本
文是以小时为时间尺度来进行网络流量预测的。

ｄａｔａ＝

ｄ１
ｄ２


ｄ

















３０１

（１３）

$


!


"

　可预测性验证
本文采用Ｒ／Ｓ法估计这组数据的 Ｈｕｒｓｔ参数。定义时间

序列Ｘｔ＝｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ｝中：
Ｗｊ＝（Ｘ１＋Ｘ２＋…＋Ｘｊ）－ｊＸ（ｎ）　ｊ＝１，２，３，…，ｎ （１４）

Ｒ（ｎ）＝ｍａｘ（０，Ｗ１，Ｗ２，…，Ｗｎ）－ｍｉｎ（０，Ｗ１，Ｗ２，…，Ｗｎ） （１５）

这样就获得了这组数据的 Ｒ值 Ｒ（ｎ）。Ｓ（ｎ）为这组数据
的标准差。Ｈｕｒｓｔ指出，很多自然的随机序列，当ｎ趋向于无穷
时，Ｒ／Ｓ近似服从以下规律：

Ｅ Ｒ（ｎ）Ｓ（ｎ[ ]）≈ｎＨ （１６）

假定输入时间序列为Ｘｔ，长度为Ｎｔ，Ｒ／Ｓ法的步骤如下：
ａ）取定一组ｎ值，ｎ＝｛１０，１１，…，Ｎ／２｝，设ｎ的第ｉ值为ｎｉ。
ｂ）拆分Ｘｔ为?Ｎ／ｎｉ」个互不重叠的数据组，各包含ｎｉ个数

据，分别计算每组Ｒ值与Ｓ值，可得一组Ｒ／Ｓ值，并求这组Ｒ／Ｓ
的均值ＲＳｉ。

ｃ）重复步骤ｂ）Ｎ／２－１０＋１次。
ｄ）使用最小二乘法拟合曲线ｌｏｇＲＳｉ＝ｌｏｇｃ＋ｋｌｏｇｎｉ，求得

其斜率ｋ，这组数据的Ｈｕｒｓｔ参数Ｈ即为斜率ｋ。
通过上述方法，求得样本时间序列ｄａｔａ的 Ｈｕｒｓｔ参数 Ｈ＝

０．７０１２，落入区间（０．５，１］，说明序列ｄａｔａ存在长记忆性，具有
较强的自相似性，即该序列是可预测的。

$


!


#

　样本集的建立
对数据ｄａｔａ进行空间重构。选择嵌入维度为１，即使用前

一个小时的流量值Ｘ预测下一个小时的流量Ｙ。第１～３００个
样本作为输入集Ｘ，第２～３０１个样本作为输出集 Ｙ，将原始样
本集ｄａｔａ重组为一组３００×２的样本集Ｄａｔａ。

Ｘ＝

ｘ１
ｘ２


ｘ

















３００

＝

ｄ１
ｄ２


ｄ

















３００

（１７）

Ｙ＝

ｙ１
ｙ２


ｙ

















３００

＝

ｄ２
ｄ３


ｄ

















３０１

（１８）

Ｄａｔａ＝＝［Ｘ Ｙ］＝

ｘ１ ｙ１
ｘ２ ｙ２
 

ｘ３００ ｙ

















３００

＝

ｄ１ ｄ２
ｄ２ ｄ３
 

ｄ３００ ｄ

















３０１

（１９）

使用前２８０组数据作为训练数据，后２０组数据作为测试
数据来验证模型的预测效果。

$


"

　对比模型及参数设定

分别以ＣＰＳＯＳＶＲ流量预测模型和 ＧＡＳＶＲ流量预测模
型对比验证ＧＡＦＳＡＳＶＲ模型的优势性。

ＧＡＦＳＡＳＶＲ模型设定人工鱼数目为２０，迭代数为２０，试
探次数ｔｒｙ＿ｎｕｍｂｅｒ为５０，感知距离为３，拥挤度因子为０．５，步
长为１．５。

ＣＰＳＯＳＶＲ模型设定粒子数为２０，迭代数目为２０，代表局
部搜索能力的参数为１．５，代表全局搜索能力的参数为１．７，速
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率与自变量的比值为０．５。
ＧＡＳＶＲ模型也设定种群数量为２０，进化代数为２０。

$


#

　实验效果评价标准

为了评价模型的性能，采用三种评价标准：平均绝对误差

ＭＡＥ（ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ，单位与所采集的数据同为ＭＢ）、均方
根误差ＲＭＳＥ（ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，单位与所采集的数据同
为ＭＢ）、预测准确率ａｃｃｕｒａｃｙ（单位为％）。ＭＡＥ描述了模型
整体的误差情况，ＲＭＳＥ的大小衡量了模型的离散程度，ａｃｃｕ
ｒａｃｙ衡量了该模型预测的精准程度。ＭＡＥ和 ＲＭＳＥ越低、
ａｃｃｕｒａｃｙ越高，模型的预测效果越好、越稳定。

ＭＡＥ＝１ｎ∑
ｎ

ｋ＝１
（ｘｔ－^ｘｔ） （２０）

ＲＭＳＥ＝
∑
ｎ

ｋ＝１
ｘｋ－^ｘ( )ｋ ２

槡 ｎ （２１）

ａｃｃｕｒａｃｙ＝（１－∑
ｎ

ｉ＝１

ｙｉ－ｙｉ
ｙｉ

）×１００％ （２２）

$


$

　实验结果

这三种模型均含有随机成分，因此，本文分别使用这三种

模型对采集的同一组网络流量数据进行预测实验。为验证各

模型预测结果的稳定性，每种模型分别进行１０次实验，并记录
每次实验ＭＡＥ、ＲＭＳＥ、ａｃｃｕｒａｃｙ的平均值和 ａｃｃｕｒａｃｙ最高的一
次实验及ａｃｃｕｒａｃｙ最低的一次实验。第一组使用 ＧＡＳＶＲ模
型，第二组使用 ＣＰＳＯＳＶＲ模型，第三组使用 ＧＡＦＳＡＳＶＲ模
型。三种模型１０次实验寻优得到的参数及预测结果分别如表
１～３所示。三种模型１０次实验的 ＭＡＥ、ＲＭＳＥ、ａｃｃｕｒａｃｙ平均
值如表４所示。

表１　ＧＡＳＶＲ模型参数寻优及预测结果

实验 Ｃ σ ε ＭＡＥ ＲＭＳＥ ａｃｃｕｒａｃｙ
１ ２６．４０７ １１．４９７ ３．８５３ ２．２６０ ２．７４５ ７５．７６６
２ １．４２７ ３．８６５ １．８８９ １．９６９ ２．２８８ ７８．９２１
３ ３．３５５ ４５．１０２ ７．７３０ １．８９３ ２．２４０ ７９．５６９
４ １９．０３０ １４．１０１ ３．４６２ ２．３２５ ２．７７８ ７５．０２５
５ １．８４６ １３．５２７ １．１８８ １．９６１ ２．２８４ ７８．９６３
６ ３０．１１６ １．６７４ ４．０９９ ２．１３２ ２．５９５ ７７．８９７
７ ４．０５７ １４．５４１ ３．０１１ ２．３５８ ２．７５５ ７４．７９２
８ ２０．５５５ ３．９９２ ５．２２９ ２．２９６ ２．８６６ ７５．６３２
９ ０．４１８ ４．３４８ ９．１０４ １．３４１ １．７０５ ８５．２９６
１０ ５．５４３ ４３．６５６ ４．９６４ ２．２０８ ２．５６６ ７６．２１７
最优 ０．４１８ ４．３４８ ９．１０４ １．３４１ １．７０５ ８５．２９６
最差 ４．０５７ １４．５４１ ３．０１１ ２．３５８ ２．７５５ ７４．７９２

表２　ＣＰＳＯＳＶＲ模型参数寻优及预测结果

实验 Ｃ σ ε ＭＡＥ ＲＭＳＥ ａｃｃｕｒａｃｙ

１ ０．２３２ ０．４６５ ０．３８０ １．５０８ １．９１２ ８３．３８１

２ ０．１０２ ０．７４１ ２．４７４ １．２１２ １．３４６ ８７．６２９

３ ０．２７４ １．５２４ １．７３１ １．３３２ １．６９５ ８５．２５５

４ ０．２８８ ０．０４８ ０．４４４ １．５７０ １．９７８ ８２．７０３

５ ０．３７４ ０．９２５ １．６８４ １．７２２ ２．１３７ ８１．１１９

６ １．７１１ １．７７３ １．７２１ １．９２６ ２．３０８ ７９．２５５

７ ０．１６３ ０．０１８ １．１７３ １．１７１ １．４６７ ８７．４４７

８ ０．２４５ １．０７８ ０．９１６ １．３１８ １．６７５ ８５．４０４

９ ０．１７９ ０．３１０ ０．２７０ １．３６４ １．７２５ ８４．９３５

１０ ０．３２６ ０．７５２ １．０７１ １．６０９ ２．０２８ ８２．２９４

最优 ０．１０２ ０．７４１ ２．４７４ １．２１２ １．３４６ ８７．６２９

最差 １．７１１ １．７７３ １．７２１ １．９２６ ２．３０８ ７９．２５５

表３　ＧＡＦＳＡＳＶＲ模型参数寻优及预测结果

实验 Ｃ σ ε ＭＡＥ ＲＭＳＥ ａｃｃｕｒａｃｙ
１ ０．２７８ ３．０７３ ０．９６３ ０．９７３ １．２２６ ８９．３２９
２ ０．２５６ ３．７５０ ３．６２５ ０．９３８ １．１４４ ８９．８８８
３ ０．２５４ ３．６１３ １．０７４ ０．９３７ １．１５０ ８９．８７７
４ ０．３０１ ４．７２６ ２．９４４ ０．９６２ １．１６１ ８９．５９０
５ ０．２６９ ４．１３５ ２．１３４ ０．９４１ １．１４０ ８９．８５６
６ ０．２６６ ４．１５３ １．１１１ ０．９３９ １．１３３ ８９．８９８
７ ０．２５１ ３．５４５ １．０９５ ０．９３６ １．１５１ ８９．８８２
８ ０．２５０ ３．４９４ １．２０５ ０．９３６ １．１５２ ８９．８８３
９ ０．２５０ ３．５０９ ２．７９４ ０．９３６ １．１５２ ８９．８８６
１０ ０．２５３ ３．５５６ ３．１２８ ０．９３９ １．１５３ ８９．８５２
最优 ０．２６６ ４．１５３ １．１１１ ０．９３９ １．１３３ ８９．８９８
最差 ０．２７８ ３．０７３ ０．９６３ ０．９７３ １．２２６ ８９．３２９

表４　三种模型的评价标准均值比较

预测模型 ＭＡＥ均值 ＲＭＳＥ均值 ａｃｃｕｒａｃｙ均值
ＧＡＳＶＲ ２．０７４ ２．４８２ ７７．８０８
ＣＰＳＯＳＶＲ １．４７３ １．８２７ ８３．９４２
ＧＡＦＳＡＳＶＲ ０．９４４ １．１５６ ８９．７９４

　　分别选择了这三种模型的１０次实验中ａｃｃｕｒａｃｙ最接近于
平均值的一次实验，展示该次实验的结果图，用来对比三种模

型的预测效果。

ＧＡＳＶＲ模型１０次的实验结果中 ａｃｃｕｒａｃｙ最接近于平均
值的一次实验为实验６，ＭＡＥ为２．１３２，ＲＭＳＥ为２．５９５，准确率
为７７．８９７％，该次实验的预测效果如图１所示。

ＣＰＳＯＳＶＲ模型１０次的实验结果中 ａｃｃｕｒａｃｙ最接近于平
均值的一次实验为实验１，ＭＡＥ为１．５０８，ＲＭＳＥ为１．９１２，准确
率为８３．３８１％，该次实验的预测效果如图２所示。

ＧＡＦＳＡＳＶＲ模型１０次的实验结果中 ａｃｃｕｒａｃｙ最接近于
平均值的一次实验为实验１０，ＭＡＥ为０．９３９，ＲＭＳＥ为１．１５３，
准确率为８９．８５２％，该次实验的预测效果如图３所示。

$
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　实验结果分析

表１～３的对比表明，１０次实验中，ＣＰＳＯＳＶＲ模型和 ＧＡ
ＳＶＲ模型预测效果均不稳定，每次实验预测结果相差较大；而
ＧＡＦＳＡＳＶＲ模型的预测效果则要稳定得多，１０次的实验结果
几乎没有差别，可靠性相当高。

表４表明，ＧＡＦＳＡＳＶＲ网络流量预测模型与 ＣＰＳＯＳＶＲ
和ＧＡＳＶＲ模型相比，１０次实验的平均相对误差较低，均方根
误差也较低，预测的准确率较高，均达到８９％以上。该结果表
明，ＧＡＦＳＡＳＶＲ网络流量预测模型与其他两个模型相比，误差
小，稳定度强，且预测准确率高。

·９５８·第３期 王瑞雪，等：ＧＡＦＳＡ优化ＳＶＲ的网络流量预测模型研究 　　　



图１～３显示了三种模型预测准确率最接近平均值的一次
实验的实验效果。通过这三幅图也可以对比出 ＧＡＦＳＡＳＶＲ
模型的优势性。

如上所述，实验结果充分表明，ＧＡＦＳＡＳＶＲ网络流量预测
模型预测精准度高，稳定度好，可靠性强，与ＧＡＳＶＲ及ＣＰＳＯ
ＳＶＲ网络流量预测模型相比，具有很强的优势性。

+

　结束语

本文研究使用ＧＡＦＳＡ算法优化 ＳＶＲ流量预测模型参数
选择过程，建立ＧＡＦＳＡＳＶＲ网络流量预测模型。并通过仿真
实验，表明了该模型不仅预测准确率高，而且稳定性好，可靠性

强，预测效果非常好。未来可以将智能优化参数的算法与ＳＶＲ
算法自身的改进过程进行结合，建立更精准可靠的网络流量预

测模型。
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（上接第８５５页）估问题转换为分类问题，避免了指标权重确定

的主观性，具有泛化能力强、建模简单且便于计算机实现等优

点。在下一步的研究工作中，将对该模型中的隶属度函数进行

改进，使得分类过程中相对距离的不确定性转换更为科学合

理，评估结果更为可靠。
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