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基于遗传算法的改进时序预测模型研究

李思莉,杨井荣
(成都理工大学 工程技术学院 电子信息与计算机工程系,四川 乐山 614000)

摘摇 要:云计算系统通过对存储、软件、服务等资源进行统一调度来为用户提供所需的服务。 用户的需求具有多样性、多
变性,使用弹性伸缩技术可以提高用户满意度,很好地解决资源利用率和应用系统之间的矛盾,是云计算的关键技术之

一。 然而,网络应用程序的工作负载通常是动态的,并且很难预测。 因此,云计算中 Web 应用的关键技术是根据负载进行

资源的动态分配,这是研究的热点,也是难点。 目前,针对动态伸缩算法,提出的解决方案多是独立的、单一的或基于过去

资源使用率进行提前预测。 但这些方法容易导致资源利用不足。 该文提出利用遗传算法改进时序预测模型 ARIMA 计算

所需的虚拟主机数,以实现提高资源利用率,达到资源快速伸缩的目的。 所提出的模型已经用几个基准工作负载进行了

验证,在虚拟主机数和响应时间方面有一定的改善。
关键词:云计算;弹性伸缩;动态分配;遗传算法;ARIMA
中图分类号:TP301. 6摇 摇 摇 摇 摇 摇 文献标识码:A摇 摇 摇 摇 摇 摇 文章编号:1673-629X(2020)11-0084-05
doi:10. 3969 / j. issn. 1673-629X. 2020. 11. 016

Research on Improved Time Series Prediction Model Based on
Genetic Algorithm

LI Si-li,YANG Jing-rong
(Department of Electronic Information and Computer Engineering,The Engineering & Technical

College of Chengdu University of Technology,Leshan 614000,China)

Abstract:Cloud computing system provides users with the required services through the unified scheduling of storage,software,services
and other resources. Users爷 needs are diverse and changeable. The use of elastic and scalable technology can improve user satisfaction
and solve the contradiction between resource utilization rate and application system,which is one of the key technologies of cloud
computing. However,the workload of network applications is usually dynamic and difficult to predict. Therefore,the key technology of
Web application in cloud computing is the dynamic allocation of resources according to the load,which is the research hotspot and also
the difficulty. At present,for dynamic scaling algorithms,most of the proposed solutions are independent,single or based on the past
resource utilization to predict in advance. But these methods are easy to lead to insufficient utilization of resources. We adopt genetic al鄄
gorithm to improve the time series prediction model to calculate the number of virtual hosts needed,so as to improve the utilization rate of
resources and achieve the rapid resource expansion. The proposed model has been validated by several benchmark workloads,and has
some improvement in the number of virtual hosts and response time.
Key words:cloud computing;elastic expansion;dynamic allocation;genetic algorithm;ARIMA

0摇 引摇 言
互联网技术的发展带来了电子商务等业务的迅猛

发展,用户请求和互联网环境越来越复杂,服务器负载

急剧增加,为互联网应用的高可用性、高性能和服务质

量带来了严峻的挑战。 传统的 Web 集群模式由于集

群规模固定的问题,无法应对突发性访问激增带来的

负载压力。
云计算技术的出现使得集群规模可以随工作压力

变化而动态调整,资源按需获取成为可能。 云计算中

的弹性伸缩是一种云计算系统根据系统需求变化而自

动调整的技术。 它能有效提高用户满意度,特别是当

系统需求不稳定时,能很好地调度资源,避免资源分配

不足或资源浪费。 其组织分类如图 1 所示。
对于资源的伸缩,一般分为水平伸缩和垂直伸缩。

在水平伸缩(伸 / 缩)过程中,以虚拟机为最小资源单

位按需要添加或释放虚拟机;在垂直缩放(上 / 下)过
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程中,通过改变分配给已经运行的虚拟机的资源来实

现,例如增加(或减少)分配的 CPU 或内存。 对于弹性

伸缩的实现机制,目前比较流行的是反馈触发策略[1]

和提前预测。 反馈触发策略是根据一些性能指标和预

定义的阈值来触发伸缩,也就是说,系统将根据用户负

载是否达到某个确定的阈值来决定增加或减少资源。
但是,需要精确的定量值,通常容易出现不确定性[2]。
同时,如果用户负载非常不稳定,就会造成系统资源的

频繁伸缩,这本身也会给系统带来很大的负担。 加之,
这种反馈触发策略在资源分配部署过程中存在较大的

延时问题,在用户负载大规模增加的情况下,处理能力

有限。

图 1摇 弹性云服务组织分类

预测模式以时间序列方法[3]、控制理论[4]、增强

学习(RL) [5]和队列模型[6]为主,但单纯的时间序列方

法难以预测峰值和工作负载真实变化。 队列模型只适

用于静态环境。 此外,队列模型的现有方法(QM)对

弹性系统有不切实际的假设,并且这些假设在云计算

环境中并不适用,因为在云环境中,动态工作负载是一

种常态。
该文利用遗传算法改进时序预测模型,结合当前

资源使用率,对未来趋势进行预测,从而实现了资源动

态快速伸缩。 通过实验表明,该预测模型在同等虚拟

用户请求的时序下,虚拟机数量在满足 SLA 的情况下

较少,并且响应速度下降。

1摇 相关工作
1. 1摇 排队论

排队论是排队等待中的概率处理最优化设计问

题。 排队论(QT)被广泛用于表示基于 internet 的应用

程序和传统服务器性能指标,如队列长度和平均等待

时间请求的时间。 云应用程序场景使用一个简单的

QM 对于在“ n冶个虚拟机之间分配请求的负载平衡

器。 现实云环境中的自动缩放问题是通过周期性地改

变传入的到达和无限服务器容量的假设。 排队理论包

括到达过程、排队规则、服务机制,如队列长度和平均

等待时间请求的时间。 文献[7]中使用排队论对工作

负载和服务平均响应时间进行预测,从而实现资源的

动态分配。 目前,被广泛使用的排队模型是 M/ M / 1
和 G / G / 1[8],M/ M / 1 将用户服务请求过程看作为是

一个参数为 姿 的泊松流,其中到达时间和服务时间是

基于指数分布的,而 G / G / 1 到达时间和服务时间是基

于一般分布的,这种模型最大的问题是当面对峰值负

载时,可能造成大量的资源浪费。 排队论适用于结构

相对固定的系统,如果系统结构发生变化,需要重新建

模。 因此,排队论在云计算资源动态伸缩的管理中代

价很高,通常不是一个太好的选择。
1. 2摇 时间序列分析预测模型

基于时间序列分析的弹性策略是实现资源弹性管

理的常用方法。 它能够预测应用程序的未来需求,所
以通常用来提前申请资源,从而有效避免了在虚拟机

启动和应用程序部署上花费时间。 这一策略具有巨大

的潜力,在金融、工程、经济和生物信息学等领域有着

广泛的应用。 其独特的特性也决定了该方法同样适用

于云计算环境下的资源预测。
目前,时间序列预测分析方法的主要模型有朴素

模型(Native)、自回归预测模型(AR)、自回归滑动平

均模型(ARMA)、差分自回归滑动平均模型(ARIMA)
以及扩展指数平滑模型(ETS)和神经网络预测模型

等[7]。 朴素模型非常简单,它假设最后一次的观测值

将出现在下一个时间间隔内。 这个模型只需要单个时

间点序列。
自回归预测模型可以根据最近几个时间段的负载

值预测下一个时刻的负载。 其线性表达式为:
y t = c + 渍1y t -1 + 渍2y t -2 + … +

渍py t -p + 着 t (1)
其中, c 是常量, 着 t 是独立的误差项, 渍1 是自相关系

数,该系数如果小于 0. 5,其预测结果将极不准确。
自回归滑动平均模型 ARMA( p,q )包含了两个

多项式的平稳随机过程,一个用于自回归,另一个用于

移动平均线。 其模型可以表示为:
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X t = c + 着 t + 移
p

i = 1
渍 jx t -i + 移

q

j = 1
兹 j着 t- j (2)

其中, p 和 q 是模型的自回归阶数和移动平均阶数; 渍
和 兹 是不为零的待定系数; 着 t 是独立的误差项; X t 代

表平稳、正态、零均值的时间序列。 ARMA 模型适用

于预测在一定趋势内变化的时间序列。
差分自回归滑动平均模型 ARIMA ( p,d,q ) 是

ARMA 模型的扩展,它不直接考虑其他相关随机变量

的变化,其模型可以表示为:

1 - 移
p

i = 1̀
渍iL

i (1 - L) dX t = 1 + 移
q

i = 1
兹iL

i 着 t (3)

其中, p 是自回归项数, q 是滑动平均项数, d 是使之

成为平稳序列所做的差分次数(阶数)。 该模型的缺

点是参数选取困难。
神经网络预测模型适用于非线性时间序列的预

测,它采用梯度下降法来计算阈值和权值,并通过不断

修正网络权值和阈值使误差函数沿负梯度方向下降,
逼近期望输出。 误差函数表达式为:

E =
移

n

i
( t i - o i)

2

2 (4)

其中, t i 为期望的输出, o i 为网络实际输出。 但是,神
经网络预测模型容易导致神经网络陷入局部最优解,
降低预测精度。
1. 3摇 时间序列预测算法

目前,时间序列预测算法主要以差分自回归滑动

模型(ARIMA) [9]为基础,这些算法对于时间有较强依

赖性的线性数据有较好的预测效果,但对于非线性数

据,如果数据波动过大,将对非平稳序列差分进行平稳

化处理,变成平稳序列之后再进行移动回归,这将会导

致预测误差增大。 在实际云环境中,单一的 ARIMA
算法很难准确预测工作负载。 因此,目前有些研究人

员已经对 ARIMA 算法进行了改进,如文献[10]用傅

里叶变换提高预测准确度;文献[11]中引入平均误差

提高预测精确度;文献[12]对下一个预测周期进行预

测误差补偿,防止误差进一步扩大;文献[13]对历史

窗口大小进行动态调整。 这些算法是以 ARIMA 算法

为基础进行的改进,对提高预测准确度有一定的帮助。

2摇 改进的时序预测算法
2. 1摇 资源分配弹性伸缩框架

由于并发或重复的请求是从多个客户机发出的,
因此到达间隔时间成为一个随机变量,又由于到达的

请求遵循具有无限计算能力的泊松过程,所以系统使

用 M/ M / m 队列模型来处理到达的服务请求, m 是提

供的服务器数量。 仿真结果表明,稳态下队列长度等

待的平均时间会随平均间隔时间的增加而降低,如果

增加服务器 m (虚拟机)的数量,等待时间会降低。 但

是,在云计算环境下,需要通过负载平衡策略和时间预

测算法计算出在不违反 SLA 原则的基础上,最小化资

源的占用率,即 m 的值。 其框架示意图如图 2 所示。

图 2摇 资源分配弹性伸缩框架

从图 2 可以看出,弹性分配策略主要分为两个阶

段,第一阶段负责预测下一个时间间隔的需求,第二阶

段根据改进的基于时间序列的算法求取最小资源数,
动态调整调度资源。
2. 2摇 改进的基于遗传算法时序的预测算法 GA-ARI鄄

MA
本算法是对 ARIMA 基本算法的改进,因此在设计

时首先使用了 arima( )函数创建自回归模型,接着使

用 auto. arima( )函数根据确定的时间间隔调整参数,
最后使用 ets()函数调整平滑指数,使之与数据的拟合

度最高。 其具体算法伪代码如下:
input:client request摇 摇 / / 用户请求

output:next point 摇 / / 下一个时间间隔需求预测

1:init();
2:foreach timeInterval do
3:TS<-read(information);摇 / / 将用户请求转换为时序

4:摇 foreach m do
5:value[m]<-predictAhead(m);摇
6: end
7:nextValue<-UsingPerviousValue(value);
8:end

该算法首先完成初始化的工作,然后对于每个时

间间隔(这个值可以设定),将用户请求(可以多个,高
并发)转换为时序,根据时序选择适用的参数及模型,
得到需求值。 最后根据前一个需求值等到下一个预

测值。
UsingPerviousValue 函数需要用到遗传算法[14],该

算法模拟达尔文的进化论,其具体描述如下所示:
input:perviousValue
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output:nextValue
1:Initializate ();
2:While(not Terminate-Condition) do
3:evalPopulation();
4:select();
5:crossSelected();
6:mutateResultValue();
7:evaluateResultValue();
8:updatePopulation();
9:end
10:outputNextValue;
11:end

2. 3摇 资源分配

根据 2. 2 描述的预测算法得到的结果,使用 M /
M / m 队列模型[15] 来分配资源,其系统资源利用率根

据等式(5)来计算。

籽 = 姿
m滋 (5)

其中, 籽是系统利用率, 姿 是到达率, 滋 为处理率, m为

服务器的数量。 文中的目标是找到满足用户需求的 m
的最小值。 因此变换式(5)得:

m = 腋 姿
籽滋骎 (6)

M / M / m 模型中,系统利用率 籽 和响应时间 t 密切

相关,响应时间 t 计算如下:

t = 滋 -1

1 - 籽 (7)

将式(5)和式(7)带入式(6)得:

m = t姿
姿滋 - 1 (8)

根据式(8)就可以计算出所需资源,要使 m 值最

优,采用如下算法:
输入:预测值(算法 2 的结果)
输出: m
初始化;
1:foreach(TS) do
2: 姿 <-getForecastPrevious(model);
3: 滋 <- getProcessingRate();
4:sla<-getMaxRT();
5: m <-calculateResources( 姿 , 滋 ,sla);
6:end

通过预测获得了下一个时序的到达率后,每个虚

拟机和最大响应时间的 滋 值可以计算出来,最后带入

式(8)得 m 的值。

3摇 仿真实验分析
为了验证提出的基于遗传算法改进时序预测的云

计算弹性伸缩策略的有效性,利用基于 OpenStack[16]

开源项目搭建云平台,将 CPU 需求(虚拟机数量)作为

实验数据,在 Matlab 上进行仿真,初始参数设置如表 1
所示。

表 1摇 参数设置

参数 初始值 变化的值

虚拟用户请求 随机 随机

处理率( 滋 ) 每秒 10 个请求 每秒 20 个请求

SLA 值 0. 4 秒 0. 7 秒

摇 摇 图 3 模拟了 400 秒内虚拟用户的随机请求时序。

图 3摇 时序图

根据计算公式和实验数据得出的误差率如表 2
所示。

表 2摇 各模型误差值

预测模型
平均绝对误差

(MAE)
均方根误差

(RMSE)
平均绝对百分

比误差(MAPE)

AR(1) 1. 37 1. 94 16. 90

ARMA(1,1) 1. 32 1. 88 16. 41

ARIMA(1,0,1) 1. 28 1. 84 16. 07

GA 1. 27 1. 82 16. 05

摇 摇 由实验结果可以看出,在同一时序下,利用遗传算

法改进的预测模式平均绝对误差、均方根误差等都有

一定程度的降低。
根据式(8)计算所需虚拟机数量,在一周的时间

内,相同负载下的不同模型实验结果如图 4 所示。

图 4摇 虚拟机数量对比

4摇 结束语
首先介绍了云计算弹性伸缩策略的必要性和现存
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策略的弊端,对目前现有的预测模型进行了相关的介

绍,指出它们的优劣。 在此基础上利用遗传算法对

ARIMA 模型进行改进,并对未来一段时间的虚拟机需

求做预测,从而决定是否需要伸缩。 通过实验表明,提
出的基于遗传算法的预测模型在一定程度上减少了

CPU 使用率,减少了预测误差,有一定的优越性。
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