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摘摇 要:随着流量数据的增加,网络流量呈现出复杂多变的特点,为了方便站点的运营和网络的管理,需要对网络流量进

行预测。 当前,网络流量预测多采用回归预测模型、卡尔曼滤波模型、神经网络模型、支持向量机模型等方法。 文中考虑

高性能计算环境下作业管理系统日志流量的特点和预测需求等因素,通过分析卡尔曼滤波算法和支持向量机的原理与缺

点,提出了一种基于时间序列,结合卡尔曼滤波和支持向量机的并联组合模型,并对其进行了测试与分析。 结果表明,在
相同的环境下,基于卡尔曼滤波算法和支持向量机的并联组合模型相比于卡尔曼滤波算法和支持向量机单个模型对流量

的预测与实际流量值误差更小,预测结果也是可靠有效的,更适用于预测站点流量。
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Abstract:With the increase of traffic data,network traffic is characterized by complexity and diversity. In order to facilitate the operation
of the site and network management,it is necessary to predict the network traffic. At present,the network traffic prediction mostly adopts
regression prediction model, Kalman filter model, neural network model and support vector machine model. Considering the
characteristics and forecasting requirements of job management system log traffic in high performance computing environment, by
analyzing the principles and disadvantages of Kalman filtering algorithm and support vector machine,we propose a parallel combination
model based on time series combined with Kalman filter and support vector machine,which is tested and analyzed. The test results show
that in the same environment,the parallel combination model based on Kalman filtering algorithm and support vector machine has less
error in predicting the flow and actual flow value compared with the single model based on Kalman filtering algorithm and support vector
machine,and the prediction results are also reliable and effective,which is more suitable for predicting the site flow.
Key words:Kalman filtering;support vector machine;time series prediction model;parallel combination model;traffic prediction model

0摇 引摇 言
随着互联网的蓬勃发展,硬件成本不断降低,网络

带宽得到了大幅提升,在进入 Web2. 0 时代后,Web 站

点日志增长,同时也伴随着大量的用户日志访问数据。
站点流量是网络维护的重要指标,反映着站点运行的

状态,对于站点流量进行建模和预测成为了近几年的

研究热点。
随着站点业务量的增加和用户的不断积累,网站

的网络流量呈现出复杂多变的特点,对站点的流量进

行有效的统计和预测,能很好地优化站点的运营和网

络管理。 用户访问站点的方式都是基于时间序列进行

的,根据用户的每一个访问,服务器端都会记录用户的
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访问数据,其中包含有本次请求的流量大小,根据这些

流量值来建立对应的时间序列的流量预测模型。 基于

时间序列的网络流量预测方法有很多,主要有回归预

测模型、卡尔曼滤波模型、神经网络模型和支持向量机

模型等[1]。
回归预测模型是一种常见的预测性建模技术,它

研究的是因变量(目标)和自变量(预测器)之间的关

系[2]。 卡尔曼滤波预测模型是一种利用线性系统状态

方程,通过系统输入输出观测数据,对系统状态进行最

优估计的算法[3]。 神经网络是具有自组织、自适应和

自学能力的非线性动力学习系统[4-5]。 基于支持向量

机的模型预测是监督学习中的常见算法,经过长时间

的发展,在预测方面引入核函数,在有限的样本信息

中,往往能得到比较好的预测效果。 下面对涉及到的

两种预测模型进行简要介绍。

1摇 卡尔曼滤波
卡尔曼滤波算法利用多次观察和估计值来达到目

的,整个算法是递归进行的,需要多次重复调整。 卡尔

曼滤波器用于估计离散时间过程的状态变量,记为

X( t) ,该算法可用线性随机微分方程( linear stochastic
difference equation)来描述:

X( t) = AX( t - 1) + BU( t) + W( t) 摇 (1)
Z( t) = HX( t) + V( t) 摇 (2)

其中, X( t) 是 t 时刻的系统状态, U( t) 是 t 时刻对系

统的控制量, A 和 B 是系统参数, Z( t) 是 t 时刻的测

量值, H 是测量系统的参数, W( t) 和 V( t) 分别表示

过程和测量的噪声,被假设成高斯白噪声 ( white
Gaussian noise),其协方差分别是 Q 和 R 。

卡尔曼滤波算法的具体过程如下所示:
(1)计算上一状态预测的结果 X( t | t - 1) 。 利用

系统现有的状态来预测现在时刻状态,得到预测值:
X( t | t - 1) = AX( t - 1 | t - 1) + BU( t) (3)

其中, X( t - 1 | t - 1) 是上一状态最优结果, U( t) 为

现在状态控制量,如果没有控制量即为零。
(2)计算 X( t | t - 1) 对应的协方差 P( t | t - 1) 。

系统结果已经更新,更新 X( t | t - 1) 时刻的协方差,
用 P 表示:

P( t | t - 1) = A P( t - 1 | t - 1) A` + Q (4)
其中, P( t - 1 | t - 1) 是 X( t - 1 | t - 1) 对应的协方

差, A' 表示 A 的转置矩阵, Q 是系统过程的协方差。
(3)计算现在 t时刻的最优化估算值 X( t | t) 。 目

前为止有了对系统的预测值 X( t | t - 1) ,然后再收集

现在状态的测量值,结合预测值和测量值,根据公式计

算可以得到现在 t 时刻的最优估算值:
X( t | t) = X( t | t - 1) + Kg( t)(Z( t) -

HX( t | t - 1)) (5)
(4)其中 Kg 为卡尔曼增益(Kalman gain),其计

算公式如下:
Kg( t) = P( t | t - 1) H` / [HP( t | t - 1) H + R]

(6)
(5)更新 t 状态下 X( t | t) 的协方差。 到现在为

止,得到了 t 状态下最优的估算值 X( t | t) 。 但是为了

让卡尔曼滤波器不断运行下去直到系统过程结束,还
要更新 t 状态下 X( t | t) 的协方差,也就是对应式(4)
中 t -1 时刻的协方差:

P( t | t) = [ ( I - Kg( t))H]P( t | t - 1) (7)

2摇 支持向量机(SVM)
支持向量机,其基本模型定义为特征空间上的间

隔最大的线性分类器,即支持向量机的学习策略便是

间隔最大化,最终可转化为一个凸二次规划问题的求

解,在遇到线性不可分时,通常是把样例映射到高维空

间中,引入核函数来代替非线性函数的内积运算,从而

在维数可能为无穷大的线性空间中构造出最优分类超

平面,并得到分离器的决策函数[6 -7 ]。 在预测领域,
SVM 的重视程度越来越高,例如:销售量预测、金融股

票预测、电力负荷预测,网站业务量预测等[8]。
假定训练数据 (x1,y1),…,(xn,yn),x 沂 Rn,y 沂

{ + 1, - 1}(x1) 可以被一个超平面 g(x) = wx + b 分

开,存在一个最优超平面可以使数据分开并且离超平

面最近的向量与超平面之间的距离是最大的,在线性

可分时,SVM 采用以下函数:
f(x) = sgn(wx + b) 摇 (8)
超平面的参数不唯一,参数对分类结果无影响,故

将决策函数值归一化为 1,即:
y i(wx i + b) 逸 1,i = 1,2,…,n;y i = - 1,1 (9)
由平面之间的距离公式可得支持向量的间隔

margin 为
2

椰w椰 。 所谓最优分类面,就是在线性可分

情况下,要求分类线不但能将两类无错误地分开,而且

要使两类分类间隙最大。 即:

max 2
椰w椰 s. t. y i(wx i + b) 逸 1 劢 i = 1,2,…,n

(10)
为了便于求解,将上述问题转化为:

min 2
椰w椰 s. t. y i(wx i + b) 逸 1 劢 i = 1,2,…,n

(11)
即现在变成线性约束的二次规划问题,对上述的

式子进行最优化求解,采用拉格朗日方法,构造拉格朗

日函数:
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L(w,b,a) = 1
v w

Tw_ - 移
n

i = 1
琢 i[y i(w 伊 1, + b) - 1]

(12)
其中, 琢 i 逸0 为拉格朗日乘子,分别对 w和 b求偏微并

令它们等于 0,可得对偶问题:

max(琢) = 移
n

i = 1
琢 i -

1
2 移

n

i,j = 1
琢 i琢 jy iy j(x

T
i x j)

s. t. 移
n

i = 1
y i琢 i = 0, 琢 i 逸0,i = 1,2,…,n (13)

针对上式的对偶问题进行求解,得到 w* 和 b* :

w* = 移
n

i = 1
a i

*y ix
T
i

b* = -
max

( i:y i = -1)
w*x i + min

( i:y i = 1)
w*x i

2
其判别函数为 f(x) ,带入 w* 和 b* ,就可得最终

的判别函数表达式:

f(x) = sgn(移
n

i = 1
a*

i y ix
T
i x -

max
( i:y i = -1)

w*x i + min
( i:y i = 1)

w*x i

2 )

(14)
对于线性不可分的情况,需要将原始的特征空间

映射到高维空间,即 x 寅 渍(x) ,需要引入核函数

K(x i,x j) = 渍 (x i)
T渍(x j) 带入到式(14),则针对线性不

可分的情况,最终的判别函数是:

f(x) = sgn(移
n

i = 1
a*

i y i渍 (x i)
T渍(x j) + b) (15)

从低维到高维所选择的核函数很多,根据 Mercer
定理,只需要关注 K(x i,y i) ,而不用在意 渍(x i) 。

SVM 预测模型主要有 3 个参数:径向基核函数参

数 滓 、惩罚参数 C 、不敏感损失参数 着 [9]。
K 折交叉验证常常用来选择 SVM 合适的参数,将

原始数据分成 K 组(一般是均分),将每个子集数据分

别做一次验证集,其余的 K -1 组子集数据作为训练

集,这样会得到 K个模型,用这 K个模型最终的验证集

的分类准确率的平均数作为此 K-CV 下分类器的性

能指标,K-CV 可以有效地避免过学习以及欠学习状

态的发生,最后得到的结果也比较具有说服性。

3摇 并联组合模型
基于时间序列,根据历史日志数据信息,使用并联

组合模型,结合 SVM 和卡尔曼滤波算法来实现流量

预测。 以下对预测模型设计与实现以及结果分析进行

详细介绍。
3. 1摇 流量预测模型

SVM 在时间序列预测中具有很好的效果,是优秀

的监督学习算法,与此同时,卡尔曼滤波算法简单,可
以快速迭代出下一个预测状态值[10]。 考虑工业社区

日志流量的特点和预测需求等因素,文中在站点网络

流量预测模块中,采用卡尔曼滤波算法和 SVM 预测

算法构建并联组合预测模型,为网站的流量预测提供

可靠的参考数据。
文中使用 RBF 函数作为 SVM 的核函数,因为

RBF 函数可以将样本非线性规划到更高维的空间中,
且核函数的参数较少,模型简单,限制条件少,更易于

预测模型的实现。 根据第 2 节的理论技术介绍,使用

K 折交叉验证,得到 SVM 最优参数组合: 滓 = 1, C =
10, 着 = 0. 2。

文中的流量预测是将日志访问时间作为时间序列

{X( t),t = 1,2,…,n} ,预测模型描述为:
X( t) = 渍[X( t - 1),X( t - 2),…,X( t - p)]

(16)
其中, 渍 为非线性函数, p 为嵌入维数。 表示用 t 时刻

的前 p 个值来预测第 t 个值。 在此处时间间隔的设置

不宜太小,太小对于流量预测意义不大,嵌入维度也不

应过小或者过大,要考虑实际情况设置,权衡预测的精

度和计算量[11]。
对于预测的精度,采用绝对误差(AE)、相对误差

(RE)和平均误差率(MAPE)预测指标[12] 来衡量,表 1
为预测的评价指标公式。

表 1摇 预测评价指标

误差 公式

绝对误差(AE) AE = | xi - x*i |

相对误差(RE) RE = |
(xi - x*i )

xi
|

平均误差率(MAPE) MAPE = 100
n 移

n

i = 1

(xi - x*i )
xi

摇 摇 公式中, x i 为真实值, x*
i 为预测值, n 为预测序列

个数。 预测是对未来情况的评估,必然会存在误差,其
预测结果不可能百分之百精确,但误差在合理的范围

内即可。
3. 2摇 并联组合模型设计

采用组合算法对网络流量进行预测,弥补传统时

间序列模型单一预测[12] 的不足。 预测模型的组合方

式有多种,根据实际情况,文中采用并联组合模型,使
用卡尔曼滤波算法和 SVM 算法来实现组合预测。

并联组合预测是利用两种不同的模型对时间序列

进行预测,得到时间序列[13] 的基本特征,对各个模型

分别赋予合适的权重值,进行组合预测[14]。 设计的并

联组合模型基本步骤如下:
(1)设原始时间序列为 {x t,t = 1,2,…,n} ,其中 n

为预测样本个数,第 i 种预测方法在第 t 时刻的预测值

记为 x it , 对 应 方 法 的 预 测 绝 对 误 差 记 为 eit =

x t - x it ,其中 i =1,2, x1t 和 x2t 分别表示卡尔曼预测

值和 SVM 预测值, t 为时间间隔,取值为 1 ~ n 。
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(2)令 w1 和w2 分别为预测模型的加权系数[15],且
w1 + w2 = 1,则在 t 时间的组合预测值为:

x*
t = w1x1t + w2x2t (17)

其中, x1t 为卡尔曼预测值, x2t 为 SVM 预测值, f(x) 分

别对应第 2 节中介绍的预测模型。
(3)为了求解最优的组合预测值,则需要得到最

优的模型权重系数 w1 和 w2,使用绝对误差值来计算最

优情况,在 t 时刻卡尔曼的预测误差为 e1t ,SVM 的预

测误差为 e2t ,其组合预测模型的误差为 et = x t - x*
t =

w1e1t + w2e2t ,其误差平方和 Se=移
n

t=1
e2

t 显然以预测平方

和最小为目标既可得到最优化的权重系数:
minSe
s. t w1 + w2 = 1,w i 逸0,i = 1,2 (18)
上式为一个二次凸优化问题[16],即对偶问题,可

使用拉格朗日函数来将其转化为线性规划问题,从而

确定出非负组合模型最优的权重系数。
基于并联组合预测模型的基本思想,按照上面的

步骤,首先根据日志数据中的流量序列来建立预测模

型,日志数据分训练数据和测试数据[17],使用训练数

据输入到卡尔曼和 SVM 预测模型中得到预测的站点

网络流量值,分别计算得到绝对误差,针对上述步骤 3
进行最优化求解确定组合权值,使用测试数据来检验

模型预测的精度。 确定了组合模型系数后,在第 3 节

日志数据分析模块的站点网络流量预测中,基于时间

序列[18],设计策略模式来进行流量预测。

4摇 实验及结果分析
实验使用的数据来自于上海超级计算中心的工业

社区用户访问数据,当用户访问工业社区站点时,服务

器端将记录用户的访问信息,其中包含本次请求的流

量值。 实验选取其中一部分的访问数据,进行数据清

洗和数据统计分析,提取基于时间序列的站点流量数

据作为实验数据和测试数据。 实验构建 Spark stream鄄
ing 流式处理集群来进行日志数据的清洗和统计分

析[19],然后进行并联组合预测模型的建立和实验。
4. 1摇 实验环境

实验环境:搭建数据预处理平台的 Hadoop 和

Spark 集群均使用 Cloudera 提供的 cdh5. 7. 0 版本,使
用 Zookeeper 来进行协调服务,提供分布式的可靠协

议,构建 Hadoop 分布式文件系统,采用 Spark on Yarn
进行部署,进行资源的统一管理。 测试环境的操作系

统是 Windows 10,CPU 是 Interl (R) Core (TM) i5 -
7400 CPU @ 3. 00 GHz,机器内核为 4 核,固态硬盘为

128 GB,内存大小为 8 G。
图 1 是本次实验的日志数据处理平台架构,对日

志数据源进行 ETL[20],在数据处理平台完成原始日志

到结构化日志的转化,实现数据清洗和数据分析,然后

在此基础上使用流量预测模型实现流量预测。

Hbase

图 1摇 日志数据处理平台架构

4. 2摇 实验步骤

本实验首先构建站点日志数据处理平台,获取工

业社区的日志数据,在处理平台进行数据清洗,整理统

计出基于时间序列的流量数据,然后基于历史流量数

据,分别根据卡尔曼滤波算法和支持向量机来计算出

预测值,对比实际流量值计算权值,构建并联组合模型

来实现更为准确的预测[21]。
首先构建站点的日志数据处理平台,搭建分布式

集群 Hadoop 作为底层数据存储,部署 Spark on Yarn
来实现数据的实时数据处理,对重复的日志数据和非

必要的日志数据进行剔除[22],对空缺的数值进行补

全,将原始的日志数据转化为结构化的日志数据,在此

基础上,统计日志数据的时间和流量字段[23],整理后

存储 HBase 数据库中,为下一步提供实验数据。
依据 3. 2 节中的并联组合模型的思路,读取流量

数据,分别计算得到卡尔曼滤波和 SVM 的预测值,对
比实际流量值得到绝对误差,建立预测模型,带入具体

的数值,通过解决式(18)的二次凸优化的问题,依次

得到多个最优权值,然后求均值得到最优的权重比例

系数。
依据权重比例系数 w1 和 w2,然后基于时间序列进

行流量预测,将历史流量值代入 x*
t = w1x1t + w2x2t ,分

别就可以得到 t 时刻的流量预测值。 图 2 为并联组合

预测流量结构。
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图 2摇 并联组合预测流量结构

4. 3摇 结果分析

通过对一段时间的工业社区日志数据进行数据分

析和统计,统计出一部分的日志流量值做流量预测模

型分析测试数据。 在基于 3. 1 和 3. 2 的介绍上,文中

采用的是并联组合预测方法,通过解决式(18)中的二

次凸规划问题,得到卡尔曼和 SVM 预测模型的权值

为: w1 = 0. 35, w2 = 0. 65。
将 w1 和 w2 的值代入卡尔曼和 SVM 预测模型(式

(16))中,可得流量预测结果,选取 2018 年 4 月份的

日志流量进行预测对比,根据实际值和预测值进行对

比,然后分别得到图 3 ~ 图 5 的预测折线图。 预测模

型误差对比如表 2 所示。

/day

/
10

0�
00

0�
pv

图 3摇 卡尔曼预测

SVM /day

SVM

/
10

0�
00

0�
pv

图 4摇 SVM 预测

/
10

0�
00

0�
pv

SVM
/day

图 5摇 并联组合预测模型流量预测折线
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摇 摇 从图 3 ~ 图 5 可以看出,其组合预测模型的平均

误差率更小,折线拟合效果也更合理,组合预测模型与

实际流量值的误差更小,说明组合模型对于流量预测

也是可靠有效的。 实验表明在预测步长上,随着步长

的增加平均误差率也不断增大,相比较长期的来说,短
期的误差积累更明显,步长越大对于预测越没有实际

意义。
表 2摇 预测模型误差对比

评价误差 卡尔曼预测 SVM 预测 组合模型预测

AE 40 199. 08 26 731. 17 13 387. 08

RE 0. 222 0. 163 0. 08

MAPE 22. 2 16. 3 8. 1

5摇 结束语
使用站点的用户访问日志数据,通过数据清洗和

数据分析处理[24],利用其中的流量值来构建并联组合

预测模型以实现站点的流量预测。 使用分布式技术,
集合 Hadoop 和 Spark 来实现日志数据的实时处理,保
证历史流量值能及时结构化存储,然后基于历史流量

数据来建立并联组合预测模型,分别使用卡尔曼滤波

算法和支持向量机进行最优化找到合适的权值,然后

基于实时的流量处理数据进行实时预测。
下一步将集成新的预测算法,实现细粒度[25] 的站

点流量预测,并考虑站点的环境因素来进一步提升预

测方法的准确性,提升该模型的精度。
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