
第４０卷　第２期
２０１７年２月

计　　算　　机　　学　　报
ＣＨＩＮＥＳＥＪＯＵＲＮＡＬＯＦＣＯＭＰＵＴＥＲＳ

Ｖｏｌ．４０Ｎｏ．２
Ｆｅｂ．２０１７

　

收稿日期：２０１６０５３０；在线出版日期：２０１６０９０９．本课题得到国家自然科学基金（６１５７２１１６，６１５７２１１７，６１５０２０８９）、国家关键科技研发基
金（２０１５ＢＡＨ０９Ｆ０２）、省科技项目攻关项目（２０１５３０２００２）、中央高校东北大学基本科研专项基金（Ｎ１５０４０８００１，Ｎ１５０４０４００９，Ｎ１４０４０６００２）
资助．孟　煜，男，１９９０年生，博士研究生，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为云计算、服务预测及优化．Ｅｍａｉｌ：ｍｅｎｇｙｕ＠ｓｔｕ
ｍａｉｌ．ｎｅｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．张　斌（通信作者），男，１９６４年生，博士，教授，博士生导师，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要研究领域为云计算、
服务计算．Ｅｍａｉｌ：ｚｈａｎｇｂｉｎ＠ｍａｉｌ．ｎｅｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．郭　军，男，１９７４年生，博士，副教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为云计
算、服务计算．闫永明，男，１９８１年生，博士研究生，主要研究方向为云计算与服务性能优化．

云计算环境下云服务用户并发量的区间预测模型
孟煜　张斌　郭军　闫永明

（东北大学计算机科学与工程学院　沈阳　１１０８１９）

摘　要　云计算环境下服务用户并发量的预测是云环境自适应资源调整的重要依据，但传统的单值预测所包含的
信息量过少，受并发量不确定性影响明显，所以其不足以支持完备的自适应调整策略制定，因而会引发过多无效的
调整动作．针对上述问题，该文提出一种云服务用户并发量区间预测模型，通过预测并发量的区间量化其不确定
性．该模型利用梯度下降粒子群优化的支持向量机作为主要预测方法．为了更有效地预测不同类型的并发量，提出
了一种基于自相关系数以及功率谱分析的ＡＣＰＳ并发量特征判定规则，并针对不同特征并发量采取不同的区间
构造方法．该文通过一个实例分析该区间预测模型对解决自适应资源调整无效问题的有效性，最后利用对比实验
验证预测区间的准确性．结果表明，相对于其它方法文中提出的区间预测模型对各类并发量数据的预测精度均达
９２％以上，其预测效率有７６．１１％～９６．１５％的提升，因此提出的并发量区间预测方法能够为避免自适应资源调整
无效问题提供可靠支撑．
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１　引　言
云计算模式强调的按需付费模式要求云环境下

的服务系统能够为用户提供不同服务等级（Ｓｅｒｖｉｃｅ
ＬｅｖｅｌＡｇｒｅｅｍｅｎｔ，ＳＬＡ）的服务［１］，在初始部署云服
务时，为满足云服务的ＳＬＡ，云服务环境需要针对
特定用户并发量制定最佳虚拟资源配置方案．但是
由于云服务用户并发量经常实时变化，初始的资源
配置无法使云服务一直保持满足ＳＬＡ的运行状态，
因此云服务需要运行时在资源代价最小的情况下动
态调整资源配置来保证云服务的ＳＬＡ［２］．自适应的
资源调整能够更加有效地应对云环境的实时变化，
从而为云服务系统持续的性能保障提供更加有效的
支持［３］．

在适应用户并发量变化的自适应资源调整过程
中，云服务用户并发量的获取方式对资源调整的有
效性具有很大的影响［４］．云环境下服务用户并发量
的获取方式主要分为两种：一种方法是实时获取云
服务用户并发量［５６］，根据当前云服务的用户并发访
问情况得到并发量的当前值，由于云环境状态的不
断变化，这种方式会具有无法避免的滞后性，容易产
生大量的不必要调整．另一种获取方式是采用预测
的方法获取［７８］，利用并发量的历史数据通过预测得
到未来一段时间内的并发量．这种方式能够支持主
动的自适应资源调整，减少不必要调整的数量，为调
整的有效性提供保障．因此目前并发量的预测方法
是云环境自适应资源调整研究中的重点．

在并发量预测领域中，目前的研究主要分为两
类．一类是自回归移动平均法［９］、灰色模型［１０］以及
排队论［１１］等传统的序列分析方法，另一类是模式匹
配［１２］、基于神经网络［１３１４］以及支持向量机［１５］等机
器学习对并发量进行预测．无论是序列分析方法还
是机器学习方法都是针对未来一段时间内与时间点

相对应并发量的特定值的预测．将这些方法应用到
针对适应并发量变化所做的自适应资源调整问题的
解决上，可能导致自适应调整过程的无效调整问题，
其主要表现为由于预测不准确导致产生不该有的调
整以及由于并发量频繁快速变化导致调整方案在调
整动作执行后的短时间内失效两个方面．

产生不该有的调整的原因是由于云服务会受到
用户行为、业务内容以及服务时间等因素的影响，导
致其用户并发量的产生具有很强的不确定性，因此
对于并发量预测的误差是无法避免的，其预测结果
不可能很准确．无效的资源调整不仅会导致云环境
资源的浪费，而且会引发新的违反ＳＬＡ的问题，反
而对云服务产生负面影响．如果在并发量的预测过
程中，将并发量预测的不确定性也表示出来，进而在
自适应调整中将预测的不确定性考虑在内，则能从
根本上解决因为预测误差导致的自适应资源调整失
误问题．但是传统的单值预测方法无法表示预测的
不确定性，而预测的不确定性可以用一个范围以及
概率量化出来．另一方面，由于ＳＬＡ中所界定的是
并发量的一个范围，通过ＳＬＡ评价云服务性能不需
要单个的数值，所以相对于单个预测值而言如果给
出一个范围其准确度会提升．因此在处理并发量不
确定性的问题上，对于并发量可能产生的范围预测
会比单值预测更有效．

在不考虑并发量不确定性的情况下，即使预测
结果非常准确，由于并发量在短时间内的频繁快速
变化，会出现调整方案在调整动作执行之后立即失
效的问题．这样就需要在预测过程中衡量出并发量
在一段时间内的变化，然而仅仅依靠单个并发量预
测的数值无法表示并发量在短时间内的频繁快速的
变化．而如果用上下界限的形式来表示预测结果，则
可以衡量出并发量的变化范围，使自适应调整能够
从这个范围中提取并发量变化信息，从而避免因为
并发量变化过快而引发的调整失效的发生．
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解决以上两种自适应资源调整无效问题都要求
预测算法不能只给出一个预测值，需要给出一个并
发量的区间及其置信度，为此，本文提出一种云服务
用户并发量区间预测模型．该模型能够预测未来一
段时间内的并发量真实值可能存在的区间及其置信
度．利用此模型能够为解决自适应资源调整无效问
题提供有效支持．

为了使区间预测模型适用于各种类型的并发量
数据，通过分析服务用户并发量历史数据，根据并发
量数据的分布趋势，本文提出基于自相关系数以及功
率谱分析的ＡＣＰＳ（ＡｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＰｏｗｅｒＳｐｅｃｔｒｕｍ）
并发量特征判定规则．利用此模型可将并发量分为
平稳型、趋势型和周期型共３种特征类型．为了精确
地预测３种特征类型的并发量区间，本文提出一种
面向多种并发量类型的基于梯度下降粒子群优
化［１６］的支持向量机的服务用户并发量区间预测方
法，针对不同的特征采取不同的区间构造方式，并通
过查找支持向量机的参数的最优解来确保并发量预
测区间的准确性，进而提高多种类型并发量预测的
效率与灵活性．

本文第２节介绍云服务并发量预测方法以及区
间预测方法的相关工作；第３节给出云服务用户并
发量区间预测模型及并发量类型判定规则；第４节
给出云服务用户并发量区间预测的主要过程及详细
算法；第５节通过云环境用户并发量区间预测模型
的应用实例分析模型的有效性；第６节通过不同区
间预测算法的对比分析云环境用户并发量区间预测
算法的准确性；第７节对全文进行总结，并简要介绍
下一步研究的主要方向．

２　相关工作
２１　用户并发量预测方法

目前并发量预测的研究主要集中在两类：一类
是通过序列分析的方法预测并发量，Ｘｉｏｎｇ等人［１７］

根据服务的ＣＰＵ需求、Ｉ／Ｏ需求利用开放式排队网
络分析预测在线负载；Ｃａｌｈｅｉｒｏｓ等人［９］利用自回归
模型预测虚拟机负载作为动态分配资源的依据．
Ｃｈｉａｎｇ等人［１８］利用排队论算法预测应用的并发量
来为数据中心的资源分配提供支持．另一类是利用
机器学习的方法，Ｈｕａｎｇ等人［１９］基于线性回归分析
对云环境下资源进行了动态调整，可以使云环境下
的应用更好地满足ＳＬＡ需求；Ｙａｎｇ等人［１２］提出基
于模式匹配方法的负载预测模型并用于云资源的弹

性计算中．Ｊｉａｎｇ等人［２０］根据应用的历史和实时的
性能数据，基于回归分析建立用户行为和负载的模
型，通过分析和评估来描述用户行为和负载特性．

从目前的研究可以看出，在分析预测服务性能
判定触发条件时，主要是利用排队论、协同过滤以及
回归分析预测并发量，无论是序列分析方法还是机
器学习方法都是针对未来一段时间内与时间点相对
应的并发量特定值的预测．无法针对并发量的特点
给出并发量的不确定性以及变化范围．
２２　区间预测方法

区间预测是一种将预测目标的固有不确定性
利用区间的形式表达的预测方法．在区间预测过程
中含有两个关键的不确定性量化方式，置信区间
（ＣｏｎｆｉｄｅｎｃｅＩｎｔｅｒｖａｌ，ＣＩ）和预测区间（Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
Ｉｎｔｅｒｖａｌ，ＰＩ）．置信区间表示在给定预测目标的指定
设置中目标概率分布的平均值可能落入的范围．预
测区间表示在给定预测目标的指定设置中单个观测
值可能落入的范围［２１］．所以在实际的预测过程中预
测区间被认为是表示真实值所在区域的更加有效的
表示方式．与置信区间相比，由于预测区间包含了未
来更多的不确定性信息，较宽的预测区间表示实际
的不确定性较高，反之较窄的预测区间表示实际的
不确定性较低．因此自适应资源调节需要谨慎地使
用较宽预测区间的结果作为参考，而较窄的预测区
间结果则可以被信任的利用．由于区间预测能够表
达预测目标的不确定性，所以区间预测被广泛应用
于金融［２２］、气象［２３］、化学［２１］、医疗［２４］以及电力［２５］等
诸多领域，但是在云环境用户并发量预测的研究中
尚未提及．

传统的区间预测方法主要包括线性回归法［２６］、
分布假设法［２７］、朴素贝叶斯法［２８］及分类回归树［２９］．
线性回归将历史数据回归成线性函数，以此来构建
预测区间．分布假设模型是预先假设了一个预测误
差的分布情况，然后通过计算预测目标的误差来确
定预测区间．朴素贝叶斯法通过建立先验分布模型，
然后利用基于历史数据的最大化分析构造预测区
间．分类回归树则是通过使用信息增益来决定回归
树的最优划分，然后以每个叶子节点作为学习模型
对目标进行预测及区间划分．这些方法都是先进行
单值回归预测再利用置信度分位进行区间构建，所
以需要各种不确定的数据分布假设，导致预测区间
的精确度不理想．而目前一些更复杂的神经网络的
方法被用于区间预测中来估计预测目标的不确定
性．基于卡尔曼滤波的神经网络也被用于预测区间
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的估计中，其中卡尔曼滤波通过将神经网络的参数
作为一个状态向量，训练并更新出一个前馈的神经
网络，以此来突破不能在区间预测中产生动态的协
方差的限制［３０］．基于神经网络的上下界估计法［３１］利
用一个双输出的神经网络使预测区间的计算避免了
对于历史数据分布规律的假设．但神经网络方法通
常具有预测结果受限于局部极小值、参数调整过量
以及漫长的计算时间等限制．

基于支持向量机的方法被很多学者用于不确定
性估计中．支持向量机是一种基于统计学理论的监
督学习模型，由Ｃｏｒｔｅｓ和Ｖａｐｎｉｋ［３２］于１９９５年首先
提出．支持向量机构建了一种超平面，由此可以有效
地解决非线性及样本数量少等问题，被广泛地应用
于数据分类以及回归预测模型的构建中［３３］．支持向
量机的核心思想是将输入空间犚狀非线性地映射到
一个高维空间犇上，从而将低维特征空间的非线性
回归问题转化为高维特征空间的线性回归问题．本
文利用支持向量机的回归模型来预测并发量的区
间．由于支持向量机在解决回归问题上的突出表现，
很多研究将其作为主要的回归模型用于区间预测当
中．在非线性条件异方差预测过程中支持向量机被
用于预测电力价格［３４］．为了确定异方差误差的方差
函数，一种半参数混合影响的最小二乘支持向量机
被用于置信区间与预测区间的预测中［３５］．然而这些
方法都将重点放在提高预测区间对真实值的覆盖率
上，但忽略了预测区间的宽度，这样对于云服务用户
并发量的预测而言，很容易因为预测区间过宽而导
致决策无法准确制定的问题．本文的目标是利用梯
度下降粒子群优化的支持向量机构建一种非参数、
分布自由的云服务用户并发量预测模型．支持向量
机使用的是全局极小值，突破了神经网络中局部最
小值的限制．而选择合适的参数会使支持向量机的
性能得到很大提升．为了提高预测效率，本文利用梯
度下降粒子群算法对支持向量机的参数做出最优化
选择．

３　云服务用户并发量区间预测模型
云服务用户并发量区间预测模型使用支持向量

机作为主要的机器学习方法，相对于其它区间预测
方法，支持向量机在查找全局最小值、结果重复筛选
以及基础函数自动选取等方面有着突出优势．在确
定支持向量机参数过程中，引入粒子群算法查找参
数的最优解以降低支持向量机的训练误差．为了更

为准确地预测各种特征的云服务用户并发量的区
间，预测模型引入本文提出的ＡＣＰＳ并发量特征判
定规则对并发量历史数据分类．针对不同并发特征
类型，在预测模型中选取不同的区间构造方法以提
高预测区间的精度．
３１　模型基本结构

云服务用户并发量区间预测模型结构如图１所
示．模型主要分为并发量历史数据区间序列构建以
及并发量区间生成两个部分．并发量历史数据区间
序列构建是将一个并发量时间序列划分为两个时间
序列，这两个序列分别表示历史并发量的上界及历
史并发量的下界．并发量区间生成是利用生成的并
发量历史数据区间序列预测出给定时间内的并发量
区间．

图１　云服务用户并发量区间预测模型结构

并发量历史数据区间序列构建为其预测区间生
成提供数据基础，历史数据区间能够直接影响到预
测结果，因此历史数据区间需要准确地包含并发量
序列的变化特征．但是在云环境下不同云服务需要
承载的并发量特征是有所不同的，而随着时间的推
移，同一服务在不同时间内的并发量也会有显著的
差异．所以需要对并发量历史数据按照其变化特点
进行分类，这样才能准确地量化出并发量变化的特
征．为了分析云服务用户并发量特征，根据其数据分
布趋势，提出了ＡＣＰＳ判定规则．此方法将并发量
分为平稳型、趋势型和周期型这３种类型，进而可以
按照并发量的不同类型利用不同的方法构建其历史
数据的区间．

对于并发量预测区间的生成，本文选用基于梯
度下降粒子群优化的支持向量机作为主要的训练及
预测方法．为了得到两个输出结果构建出预测区间
的上下界，需要引入两个支持向量机模型：一个支持
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向量机模型利用历史数据区间的上界预测出预测
区间的上界；另一个支持向量机模型则用来预测区
间下界．两个支持向量机模型都选择径向基函数
（ＲａｄｉａｌＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）作为其核函数．选择
径向基核函数的原因是径向基核函数可以用较少
的超参数来表示高维数据，这样就减少了模型选择
的复杂度．径向基核函数可以被表示为犽（狓，狔）＝
ｅｘｐ（－γ狓－狔２），其中γ是核参数．在基于径向基
核函数的支持向量机中，支持向量机的惩罚因子犆
与核参数γ对于支持向量机的精确度有很大的影
响［３３］．由于预测模型中使用两个支持向量机预测区
间的上界和下界，为了使预测区间既能满足预期的
置信度又能减小区间宽度，每个支持向量机都需要
最优的惩罚因子犆与核参数γ，所以模型中需要确
定四个参数的数值．

为了获得一个最佳的参数组合使预测区间满足
给定的置信度，并在此基础上最小化其预测区间的
宽度，需要确定一个合适的参数选择策略．最基础的
方法是网格搜索，这种方法是在参数可能存在的范
围内顺序的搜索来确定适当的参数．由于并发量的
预测需要实时地应用于云环境的资源自适应调整
中，所以这种在线预测方式需要对运算的实时性有
较高要求．基于网格的最优化查找方法计算复杂度
过高，所以非常耗时．这样就需要选择一种优化方
法，这里我们选择使用粒子群优化算法作为参数最
优解的查找方法．粒子群优化算法是由Ｖｅｎｔｅｒ等
人［３６］首先提出的一种源于对鸟群觅食行为研究分
析而产生的群智能算法．为了进一步提高算法的运
算效率，在粒子群算法中引入梯度变化思想［１６］，利
用粒子在历史迭代中收敛强度的梯度信息作为其移
动速度的更新依据，减少粒子速度及位移的随机性，
从而加快粒子群的收敛速度，提高预测算法的实
时性．
３２　基于自相关系数及功率谱的犃犆犘犛判定规则

云服务用户并发量是指单位时间内用户对服务
的请求数．并发量犮狅狀的定义如下．

定义１．　并发量．如果用狉表示服务在狋时间
内的请求数，则并发量犮狅狀＝狉狋．

通常情况下，狋以ｓ为单位，并发量则为云服务
每秒的用户请求数．为了分析云服务用户并发量在
时间维度上的特征，需要用到一段时间内相同时间
步长下时间点的并发量数据集，也就是并发量时间
序列，可如下定义．

定义２．　并发量时间序列．并发量的时间序列
是一个按照时间顺序排列的时间与并发量的二元组
的集合，即并发量时间序列

犛＝｛〈狋１，犮狅狀１〉，〈狋２，犮狅狀２〉，…，〈狋狀，犮狅狀狀〉｝
＝｛〈狋犻，犮狅狀犻〉｝狀犻＝１ （１）

其中：狀为并发量个数；犮狅狀犻为狋犻时间的并发量，狋犻需
要满足狋犻＜狋犻＋１．犮狅狀犻的大小与定义１中狋的取值相
关，狋的取值会影响犮狅狀犻的精度．狋越小犮狅狀犻越接近狋犻
时刻的并发量的真实值，狋越大犮狅狀犻越能代表一段时
间内的平均水平．为了减小并发量个别噪声对特征
分析造成的影响，本文中犮狅狀犻的取值为时间步长内
的平均并发量，即犮狅狀犻＝狉犻

狋犻－狋犻－１，其中狉犻为狋犻－１至狋犻
时间内云服务的用户请求数．

为了在预测过程中判定云服务用户并发量类
型，本文提出一种基于自相关系数及功率谱综合判
定的ＡＣＰＳ判定规则．ＡＣＰＳ判定规则的结构如
图２所示．

图２　ＡＣＰＳ判定规则结构
自相关系数能够反映时间序列中不同时期观测

值之间的相互关系，通过计算不同延迟步长下的自
相关系数，可以从不同角度评价云服务用户并发量
的特征．由定义２可知，犮狅狀１，犮狅狀２，…，犮狅狀犻，…，犮狅狀狀
是过去狀个时间点对应的云服务用户并发量．将这个
序列按照延迟步长为１的间隔可化分为狀－１个二元
组：〈犮狅狀１，犮狅狀２〉，〈犮狅狀２，犮狅狀３〉，…，〈犮狅狀犻，犮狅狀犻＋１〉，…，
〈犮狅狀狀－１，犮狅狀狀〉．其延迟步长为１的自相关系数为
　ρ１＝ γ（犻，犻＋１）

犞犪狉（犮狅狀犻）×犞犪狉（犮狅狀犻＋１槡 ）　　　　　

＝
∑
狀－１

犻＝１
（犮狅狀犻－犮狅狀犻）（犮狅狀犻＋１－犮狅狀犻＋１）

∑
狀－１

犻＝１
（犮狅狀犻－犮狅狀犻）２∑

狀－１

犻＝１
（犮狅狀犻＋１－犮狅狀犻＋１）槡 ２

（２）
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其中，犮狅狀犻＝１
狀－１∑

狀－１

犻＝１
犮狅狀犻，犮狅狀犻＋１＝１

狀－１∑
狀－１

犻＝１
犮狅狀犻＋１．

自相关系数的含义不同于两个变量间的相关系数，
并发量自相关系数ρ１用来度量并发量时间序列上
一时间段并发量观测值与下一时间段并发量观测值
之间的关系，从定量的角度来研究上一时间段对下
一时间段并发量观测值的影响程度的大小．自相关
系数的延迟步长是组成二元组的两个数值在序列中
的间隔数，如果延迟步长为犽，则组成的二元组为
〈犮狅狀犻，犮狅狀犻＋犽〉，由此可知，并发量时间序列可被划分
出狀－犽个二元组，这样可以得到并发量的自相关系
数序列．

定义３．　并发量自相关系数序列．并发量自相
关系数序列是一个由各延迟步长下自相关系数组成
的序列犘犿＝｛ρ１，ρ２，…，ρ犿｝＝｛ρ犽｝犿犽＝１．其中ρ犿为并
发量时间序列在延迟步长为犽下的自相关系数：

　ρ犽＝
∑
狀－犽

犻＝１
（犮狅狀犻－犮狅狀犻）（犮狅狀犻＋犽－犮狅狀犻＋犽）

∑
狀－犽

犻＝１
（犮狅狀犻－犮狅狀犻）２∑

狀－犽

犻＝１
（犮狅狀犻＋犽－犮狅狀犻＋犽）槡 ２

（３）

其中，犽＝１，２，…，犿．犿为最大延迟步长，一般情况
下犿＝狀３，　为向上取整符号．

通过分析并发量时间序列的自相关系数集合
犘犿，可以确定并发量时间序列的波动特征．为了直
观地分析并发量序列平稳性特征，选取景点语音导
航云服务系统中，景区推荐服务２０１６年３月２日上
午９：００～９：５０间以１ｍｉｎ为步长并发量数据序列．
此序列共包含５１个并发量值，变化趋势具有平稳型
序列的代表性．其自相关系数序列的延迟步长的取
值为犽＝１，２，…，犿，犿＝１，２，…，１７，则此用户并发
量序列的犘犿如图３所示．

图３　平稳型云服务用户并发量自相关系数

平稳型云服务用户并发量的第一个自相关系数
ρ１为犘犿中的最大值．并且ρ１与零有显著性的差异，
其余延迟步长下的自相关系数都在零的上下不规则
波动，且与零没有显著性差异．对于趋势型序列，选
取有代表性的ＧＰＳ景区识别服务２０１６年３月２日
上午９：００～１１：３０以２ｍｉｎ为步长的用户并发量序
列．该序列共有７６个并发量值，变化趋势为递增，具
有明显的趋势型序列代表性．其自相关系数序列的
延迟步长的取值为犽＝１，２，…，犿，犿＝１，２，…，２５，
用户并发量的犘犿如图４所示．

图４　趋势型云服务用户并发量自相关系数
趋势型云服务用户并发量的第１个自相关系数

ρ１也为犘犿中的最大值，但整个犘犿序列呈单调递减
趋势，大多数延迟步长的自相关系数与零有显著性
差异．对于周期型序列，分别选取有代表性的景点图
像识别服务与景点路线获取服务２０１６年３月１日
至３月１２日每天早６：００到晚６：００间步长为１ｈ的
并发量序列，每个服务的并发量序列均包含１３×
１２＝１５６个数值，景点图像识别服务的并发量序列
在此时间段内有明显的周期性，且趋势平稳，可以代
表一般周期型序列．景点路线获取服务在此时间段
内也有明显的周期性，且还具有增长的趋势，可以代
表趋势周期型序列，这两种序列的犘犿如图５所示．

周期型云服务用户并发量的自相关系数也具有
明显的周期性，规律的交替出现波峰和波谷，并且在
波峰至波谷单调递减，波谷至波峰单调递增．随着延
迟步长的增加，每个周期的振幅不断减少．周期型序
列又可分为两种，一般周期型和趋势周期型．如果并
发量数据在某一常数上下周期性波动，则自相关系
数会如图５（ａ），在零值上下均匀波动最后趋近于
零，这种序列属于一般周期型．如果并发量周期性的
递增或周期性的递减，则自相关系数会如图５（ｂ），
其自相关系数会呈周期性递减趋势，这种序列属于
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图５　周期型云服务用户并发量自相关系数

趋势周期型．
由以上３种类型并发量时间序列自相关系数分

析得知，自相关系数能够明显地区分平稳型序列与
趋势型序列．如果时间序列在某一常数上下随机波
动，那么其自相关系数序列与零有显著相关性（差异
性不显著）［３７］．

时间序列的功率谱能够通过其谱峰反映时间序
列的周期性，本文利用周期图法来估计并发量时间
序列的功率谱序列．

定义４．　并发量功率谱序列．并发量功率谱序
列是一个由各频率下实现序列的功率谱组成的序列
犙＝｛^狆１，^狆２，…，^狆狀｝＝｛^狆狏｝狀狏＝１．其中^狆狏为并发量序
列频率为狏的功率谱：

狆^狏＝１狀犉狏２，狏＝１，２，…，狀 （４）

犉狏为离散傅里叶变换，表示为

犉狏＝∑
狀

犻＝１
犮狅狀犻犠（狏－１）（犻－１）

狀 ，狏＝１，２，…，狀（５）

犠狀被称为旋转因子，犠狀＝ｅ－ｊ
２π
狀，ｊ为虚数单位．

由于功率谱序列在狏＝狀２两侧相互对称，所以

只分析狏∈１，狀２［ ］　上的功率谱即可．周期型云服
务用户并发量功率谱序列犙如图６所示．

图６　周期型云服务用户并发量功率谱

从图６中不难看出，在周期型云服务用户并发
量功率谱序列中包含功率谱突出高的谱峰，这个谱
峰则为序列的周期峰．利用功率谱序列可以得到并
发量序列的周期．

定义５．　并发量序列周期数．并发量序列周期
数为周期型并发量序列在一个周期内的数值个数
狀ｐｅｒｉｏｄ＝１狏狊狀，其中狏狊为周期峰对应的频率．

非周期型云服务用户并发量功率谱序列犙如
图７所示．

图７　非周期型云服务用户并发量功率谱

从图７中可以看出非周期型云服务用户并发量
功率谱序列中没有突出高的谱峰，且各频率下的功
率谱大小各异，即无增减性趋势也无规律性．

通过对云服务用户并发量时间序列的自相关系
数以及功率谱的分析可知，通过比较自相关系数序
列与零值的显著性差异可以判别出并发量时间序
列的趋势性，通过检测功率谱序列中是否存在突
出峰值可以判别并发量时间序列的周期性．狋检验
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（狋Ｔｅｓｔ）［３８］是一种最常见检验序列显著性差异的方
法，其利用狋分布可推断出并发量自相关系数序列
犘犿与零发生差异的总体代表性的过错概率犘ρ．当
犘ρ０．０５时，表示自相关系数序列与零差异性不显
著；当犘ρ＜０．０５时，表示自相关系数序列与零差异性
显著［３８］．对于功率谱序列突出峰值的识别，本文引入
基于３σ准则的序列突变奇异值检测方法，将３σ准则
作用于相邻数据变化序列中，从而找出突出的峰值．

定义６．　相邻数据变化序列．相邻数据变化序
列为序列相邻数据之差的序列．

则功率谱序列犙的相邻数据变化序列
犎＝｛犺２，犺３，…，犺狀

２
｝＝｛犺狏｝

狀
２
狏＝２ （６）

其中犺狏＝２^狆狏－（^狆狏＋１＋^狆狏－１），狏＝２，３，…，狀２．
由于当狏＝１时^狆狏的值可能会出现突出峰值，

当时间序列为趋势型时这个峰值尤为突出，但这个峰
值表示整个时间序列只有一个周期，因此这个值不能
代表序列的周期性，所以在识别突出峰值时不考虑
狏＝１时的功率谱．如果用μ犮代表犎的平均值，用σ犮
代表其标准差，则根据３σ准则，当犺狏－μ犮＞３σ犮时，
狆^犽为奇异值，否则为非奇异值．因此综合以上两种检
测方法，可得到云服务用户并发量类型的准确定义．

定义７．　平稳型并发量序列．当并发量序列
犘ρ０．０５且不存在^狆狏使犺狏－μ犮＞３σ犮时称此并发量
序列为平稳型并发量序列．

定义８．　趋势型并发量序列．当并发量序列
犘ρ＜０．０５且不存在^狆狏使犺狏－μ犮＞３σ犮时称此并发量
序列为趋势型并发量序列．

定义９．　周期型并发量序列．当并发量序列存
在^狆狏使犺狏－μ犮＞３σ犮时称此并发量序列为周期型并
发量序列．

４　云服务用户并发量区间预测算法
运用云服务用户并发量区间预测模型对并发量

预测的主要过程如下．
过程１．云服务用户并发量区间预测主要过程．
（１）云服务用户并发量分类；
（２）并发量历史数据区间构建；
（３）支持向量机参数优化；
（４）预测并发量区间．
为了给并发量分类提供判定依据，首先需要分

别计算并发量历史数据的自相关系数以及功率谱．
自相关系数序列以及功率谱序列包含了并发量序列

的特征，需要分别对两个序列进行特征提取．最后利
用提出的ＡＣＰＳ并发量判定规则判定并发量的类
型．ＡＣＰＳ判定规则需要分别计算云服务并发量时
间序列在不同延迟步长下的自相关系数序列以及在
不同频率下的功率谱密度序列．然后分别用两种分
析方法对两组序列进行分析．计算自相关系数序列
对于零值的显著性差异，并且对功率谱序列进行奇
异值检测．最后利用两组序列分析结果做综合判定，
从而确定并发量的类别．云服务用户并发量分类具
体算法见算法１．

算法１．　云服务用户并发量分类算法．
输入：云服务用户并发量历史数据时间序列犛
输出：并发量序列类型犓犮狅狀，并发量序列周期ｐｅｒｉｏｄ（如

果非周期型则输出０）
１．ｆｏｒ犻＝１；犻犿；犻＋＋
２．｛狉犻＝犘犛（犛，犻）；／／计算延迟步长为犻的自相关系数
３． 犘犿．犪犱犱（狉犻）；｝

／／自相关系数加入自相关系数序列中
４．ｆｏｒ犻＝１；犻犻狀狋（犾犲狀犵狋犺（犛）／２）；犻＋＋
５．｛狇犻＝犘犛（犛，犻）；／／计算频率为犻的功率谱
６． 犙．犪犱犱（狇犻）；｝／／功率谱加入自相关功率谱序列中
７．犘ρ＝犜狋犲狊狋（犘犿，０）；／／计算与０的差异概率
８．ｆｏｒ犻＝２；犻犻狀狋（犾犲狀犵狋犺（犙）／２）；犻＋＋
９．｛犺犻＝犪犫狊（狇犻２－（狇犻－１＋狇犻＋１））；
１０．犎．犪犱犱（狇犻）；｝／／生成相邻数据变化序列
１１．犪狏犵＝犪狏犲狉犪犵犲（犎）；／／犎的平均值
１２．狊＝狊狋犱（犎）；
１３．狆犲狉犻狅犱＝０；／／初始化周期
１４．ｆｏｒ犻＝１；犻犾犲狀犵狋犺（犎）；犻＋＋
１５．｛ｉｆ犺犻－犪狏犵＞狊３
１６．ｔｈｅｎ｛
１７． 狆犲狉犻狅犱＝犾犲狀犵狋犺（犎）／犻；
１８． 犓犮狅狀＝‘狆犲狉犻狅犱犜狔狆犲’；／／判断为周期型
１９． Ｂｒｅａｋ；｝｝
２０．ｉｆ犘ρ０．０５
２１．ｔｈｅｎ犓犮狅狀＝‘狊犿狅狅狋犺犜狔狆犲’；／／判断为平稳型
２２．ｅｌｓｅ犓犮狅狀＝‘狋犲狀犱犲狀犮狔犜狔狆犲’；／／判断为趋势型
２３．ｒｅｔｕｒｎ犓犮狅狀，狆犲狉犻狅犱；
并发量历史数据区间构建是将并发量历史序列

划分成区间的形式，这样原历史序列犛被划分成为两
个序列，犛狌＝｛〈狋犻，犮狅狀狌犻〉｝狀犻＝１与犛犾＝｛〈狋犻，犮狅狀犾犻〉｝狀犻＝１．
犛狌是并发量历史数据区间的上界序列，犛犾是并发量
历史数据区间的下界序列．并发量历史数据区间是
要将真实值包含在内的，所以并发量的上下界是在
原数据序列犛的基础上依照并发量序列的分类特
点采用不同的方式增加及减少得到．由于这个区间
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的生成既要避免预测过程中的不必要的计算，又要
防止区间设置过大或过小对于区间特征的干扰，更
要使区间能够代表并发量的变化特征，因此区间的
构建对于并发量的预测是尤为重要的．为了体现不
同类型并发量的变化特征，每个类型的并发量序列
构建区间的方式是不同的．各种类型并发量的区间
构造方式见算法２．

算法２．　并发量区间构建算法．
输入：犛，犓犮狅狀，狆犲狉犻狅犱
输出：犛狌，犛犾
１．犛ｍａｘ＝ｍａｘ（犛），犛ｍｉｎ＝ｍｉｎ（犛），犛＿犾犲狀＝犾犲狀犵狋犺（犛）；
２．ｉｆ犓ｃｏｎ＝＝‘狊犿狅狅狋犺犜狔狆犲’

／／平稳型并发量序列区间构造方法
３．ｔｈｅｎ｛ｆｏｒ犻＝１；犻犛＿犾犲狀；犻＋＋
４． ｛犛狌．犪犱犱（０．５×（犛［犻］＋犛ｍａｘ））；
５． 犛犾．犪犱犱（０．５×（犛［犻］＋犛ｍｉｎ））；｝｝
６．ｉｆ犓犮狅狀＝＝‘狋犲狀犱犲狀犮狔犜狔狆犲’

／／趋势型并发量序列区间构造方法
７．ｔｈｅｎ｛ｆｏｒ犼＝１；犼犛＿犾犲狀－１；犼＋＋
８． ｛犻狀狋犲狉狏犪犾．犪犱犱（犪犫狊（犛［犼＋１］－犛［犼］））；
９． 犻狀狋犲狉狏犪犾＿犪狏犵＝犪狏犲狉犪犵犲（犻狀狋犲狉狏犪犾）；｝
１０．ｆｏｒ犻＝１；犻犛＿犾犲狀；犻＋＋
１１．｛ｉｆ狋犲狀犱犲狀犮狔狋狔狆犲＝＝‘狌狆’；

／／递增趋势区间构造方法
１２．ｔｈｅｎ｛犛狌．犪犱犱（犛［犻］＋犻狀狋犲狉狏犪犾＿犪狏犵＋（犛ｍａｘ－

犛［犻］）／犪犫狊（犛＿犾犲狀－犻））；
１３． 犛犾．犪犱犱（犛［犻］－犻狀狋犲狉狏犪犾＿犪狏犵）；｝
１４．ｉｆ狋犲狀犱犲狀犮狔狋狔狆犲＝＝‘犾狅狑’

／／递减趋势区间构造方法
１５．ｔｈｅｎ｛犛狌．犪犱犱（犛［犻］＋犻狀狋犲狉狏犪犾＿犪狏犵）；
１６． 犛犾．犪犱犱（犛［犻］－犻狀狋犲狉狏犪犾＿犪狏犵－（犛［犻］－犛ｍｉｎ）／

犪犫狊（犛＿犾犲狀－犻））；｝｝｝
１７．ｉｆ犓犮狅狀＝＝‘狆犲狉犻狅犱犜狔狆犲’

／／周期型并发量序列区间构造方法
１８．ｔｈｅｎ｛ｆｏｒ犻＝１；犻犛＿犾犲狀；犻＋＋
１９．｛ｉｆ（犻犻狀狋（狆犲狉犻狅犱／２）＋１）
２０．ｔｈｅｎ｛ｆｏｒ犼＝１；犼狆犲狉犻狅犱－１；犼＋＋
２１． ｛犻狀狋犲狉狏犪犾．犪犱犱（犪犫狊（犛［犼＋１］－犛［犼］））；｝
２２． 犻狀狋犲狉狏犪犾＿犪狏犵＝犪狏犲狉犪犵犲（犻狀狋犲狉狏犪犾）；｝
２３．ｉｆ（（犻＞犻狀狋（狆犲狉犻狅犱／２）＋１）ａｎｄ（犻＜犛＿犾犲狀－

（犻狀狋（狆犲狉犻狅犱）／２－１）））
２４．ｔｈｅｎ｛ｆｏｒ犼＝犻－犻狀狋（狆犲狉犻狅犱／２）；

犼犻＋犻狀狋（狆犲狉犻狅犱／２）－１；犼＋＋
２５． ｛犻狀狋犲狉狏犪犾．犪犱犱（犪犫狊（犛［犼＋１］－犛［犼］））；｝
２６． 犻狀狋犲狉狏犪犾＿犪狏犵＝犪狏犲狉犪犵犲（犻狀狋犲狉狏犪犾）；｝
２７．ｉｆ（犻犛＿犾犲狀－（犻狀狋（狆犲狉犻狅犱）／２－１））
２８．ｔｈｅｎ｛ｆｏｒ犼＝犛＿犾犲狀－狆犲狉犻狅犱；犼犛＿犾犲狀－１；犼＋＋）

２９． ｛犻狀狋犲狉狏犪犾．犪犱犱（犪犫狊（犛［犼＋１］－犛［犼］））；｝
３０． 犻狀狋犲狉狏犪犾＿犪狏犵＝犪狏犲狉犪犵犲（犻狀狋犲狉狏犪犾）；｝
３１．犛狌．犪犱犱（犛［犻］＋犻狀狋犲狉狏犪犾＿犪狏犵）；
３２．犛犾．犪犱犱（犛［犻］－犻狀狋犲狉狏犪犾＿犪狏犵）；｝｝
３３．ｒｅｔｕｒｎ犛狌，犛犾；
在支持向量机优化参数优化之前需要分别将已

经构造出的并发量历史数据区间的上界集合犛狌与
下界集合犛犾划分成训练集犛狌ｔｒａｉｎ，犛犾ｔｒａｉｎ与测试集犛狌ｔｅｓｔ，
犛犾ｔｅｓｔ．训练集将被用来训练及调整模型，测试集用于
支持向量机模型的测试．支持向量机参数优化主要
分为初始化粒子群参数、训练模型、粒子适应度评
价、更新局部最优解与全局最优解等过程．粒子群中
每个粒子都包含４个元素，也就是两个支持向量机
的惩罚因子犆与核参数γ．一般情况下犆的取值范
围为［１０－５，１０５］，γ的取值范围为［０，１０］．这两个参
数的合适范围不是预知的．由于在粒子群迭代过程
中运用到了梯度下降的方法，所以参数的查找先从
两个宽泛的范围开始，根据适应度函数的梯度下降
信息决定粒子的移动方向及速度，从而缩小查找范
围．这样做一方面减少了计算量，提高了收敛速度，
另一方面保证了全局最优解的覆盖广度以及局部最
优解的精确度．支持向量机优化算法见算法３．

算法３．　支持向量机参数优化．
输入：犛狌ｔｒａｉｎ，犛犾ｔｒａｉｎ
输出：犆＿狌＿犌犫犲狊狋，犌犪犿犿犪＿狌＿犌犫犲狊狋，犆＿犾＿犌犫犲狊狋，犌犪犿犿犪＿犾＿

犌犫犲狊狋／／分别为上下界惩罚因子与核参数的最优解
１．犻狀犻狋（犿犪狓犘犪狉狋犻犮犾犲狊，犿犪狓犐狋犲狉犪狋狅狉，狆狅狊犻狋犻狅狀，狏犲犾狅犮犻狋狔）；

／／初始化粒子群的最大粒子数、最大迭代次数
以及粒子的位置和速度

２．狋狉犪犻狀犅犪犵＿狌，狋犲狊狋犅犪犵＿狌＝犳狅犾犱（犛狌ｔｒａｉｎ，５）；
／／为上界序列５折交叉验证法分包

３．狋狉犪犻狀犅犪犵＿犾，狋犲狊狋犅犪犵＿犾＝犳狅犾犱（犛犾ｔｒａｉｎ，５）；
／／为下界序列５折交叉验证法分包

４．ｆｏｒ犻＝１；犻犿犪狓犐狋犲狉犪狋狅狉；犻＋＋
５．｛犆＿狌，犌犪犿犿犪＿狌，犆＿犾，犌犪犿犿犪＿犾＝犘犛犗狋狉犪犻狀（犛犞犕

（狋狉犪犻狀犅犪犵＿狌，狋犲狊狋犅犪犵＿狌，狋狉犪犻狀犅犪犵＿犾，狋犲狊狋犅犪犵＿犾）；
／／利用５折交叉验证法训练参数

６．犳犻狋狀犲狊狊＝犆犠犆（犆＿狌，犌犪犿犿犪＿狌，犆＿犾，犌犪犿犿犪＿犾，
狋狉犪犻狀犅犪犵＿狌，狋犲狊狋犅犪犵＿狌，狋狉犪犻狀犅犪犵＿犾，狋犲狊狋犅犪犵＿犾）；
／／适应度计算

７．犌＝犵狉犪犱犻犲狀狋（）；／／计算梯度信息
８．ｉｆ犳犻狋狀犲狊狊＜犳犻狋狀犲狊狊＿犘犫犲狊狋

／／如果适应度小于局部最优解
９．ｔｈｅｎ｛犳犻狋犿犲狊狊＿犘犫犲狊狋＝犳犻狋狀犲狊狊；

／／更新适应度局部最优解
１０．犆＿狌＿犘犫犲狊狋，犌犪犿犿犪＿狌＿犘犫犲狊狋，犆＿犾＿犘犫犲狊狋，犌犪犿犿犪＿
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犾＿犘犫犲狊狋＝犆＿狌，犌犪犿犿犪＿狌，犆＿犾，犌犪犿犿犪＿犾；｝
／／更新粒子局部最优解

１１．ｉｆｍｉｎ（犳犻狋狀犲狊狊＿犘犫犲狊狋）＜犳犻狋狀犲狊狊＿犌犫犲狊狋
１２．ｔｈｅｎ｛犳犻狋犿犲狊狊＿犌犫犲狊狋＝ｍｉｎ（犳犻狋狀犲狊狊＿犘犫犲狊狋）；

／／更新适应度全局最优解
１３．犆＿狌＿犌犫犲狊狋，犌犪犿犿犪＿狌＿犌犫犲狊狋，犆＿犾＿犌犫犲狊狋，犌犪犿犿犪＿

犾＿犌犫犲狊狋＝犆＿狌＿犘犫犲狊狋，犌犪犿犿犪＿狌＿犘犫犲狊狋，犆＿犾＿
犘犫犲狊狋，犌犪犿犿犪＿犾＿犘犫犲狊狋；｝

／／更新粒子全局最优解｝
１４．狆狅狊犻狋犻狅狀，狏犲犾狅犮犻狋狔＝狌狆犱犪狋犲（狆狅狊犻狋犻狅狀，狏犲犾狅犮犻狋狔，犌）；

／／利用梯度信息更新粒子位置及速度
１５．｝
１６．ｒｅｔｕｒｎ犆＿狌＿犌犫犲狊狋，犌犪犿犿犪＿狌＿犌犫犲狊狋，犆＿犾＿犌犫犲狊狋，

犌犪犿犿犪＿犾＿犌犫犲狊狋；
在算法３中，评价粒子适应度需要一个适应度

函数，这个适应度函数既要保证预测区间的精度达
到给定的置信度，又要尽可能缩小其区间宽度．由两
个支持向量机组合成的区间预测模型要同时优化预
测区间置信度与区间宽度两个优化目标，使用一般
的适应度函数是无法准确地评判参数的适应性的．
这里引入一种覆盖宽度评价标准（ＣＷＣ）［３４］作为粒
子的适应度评价准则．

定义１０．　覆盖宽度评价标准［３４］．覆盖宽度评
价标准为

犳ＣＷＣ＝犳ＮＡＷ×（１＋αＣＰｅ（－η（犳ＣＰ－β））） （７）
其中，η和β为两个控制犳ＣＷＣ规模的超参数，η是惩
罚因子，为一个正数，β为目标范围覆盖概率，也就
是给定的区间置信度．在训练过程中αＣＰ＝１，在对测
试集预测结果的评估中αＣＰ＝０

，犳ＣＰβ
１，犳ＣＰ＜烅烄烆 β

．
ＣＷＣ标准是一种综合的评价标准，其涉及到了

区间范围覆盖概率犳ＣＰ与标准化区间平均宽度占比
犳ＮＡＷ［３４］．区间范围覆盖概率是真实值落在预测区间
内的百分比，能够体现预测区间包含真实值的准确
程度．标准化区间平均宽度占比是区间宽度的平均
值与潜在区间宽度的比值，其能够体现区间的宽度．

在粒子群训练过程中，根据定义７、定义８与定
义９，可以得出如下结论．

定理１．　当犳ＣＰ没有达到目标范围覆盖概率
时，犳ＣＷＣ恒大于犳ＮＡＷ，且大于的倍数由犳ＣＰ与目标范
围覆盖概率β的偏差和惩罚因子η决定．

证明．　设犳ｌｏｗ＝犳ＣＰ－β，当犳ＣＰ＜β时，犳ｌｏｗ＜０，
ｅ（－η（犳ＣＰ－β））＞０，于是有犳ＣＷＣ犳ＮＡＷ＝１＋ｅ

（－η（犳ＣＰ－β））＝１＋
ｅ（－η犳ｌｏｗ）＞１，并且犳ＮＡＷ＞０，因此犳ＣＷＣ＞犳ＮＡＷ，且

犳ＣＷＣ
犳ＮＡＷ的数值由η与犳ｌｏｗ共同决定． 证毕．

粒子群中的每一个粒子需要被覆盖宽度评价标
准重复的评价，由定理１可以得出推论１．

推论１．　在迭代过程中当犳ＣＰ与β差距较大
时，粒子的查找首先以提高犳ＣＰ为目的．随着犳ＣＷＣ的
减少，犳ＣＰ不断接近β，当犳ＣＰ与β差距不大时，犳ＣＷＣ则
会因为犳ＮＡＷ的减小而减少，也就是区间的减小．又
因为犳ＣＰ与犳ＮＡＷ经常是矛盾的，所以犳ＣＷＣ调节犳ＮＡＷ
与犳ＣＰ平衡的倾向由η决定，η越大最优解的结果越
倾向于犳ＣＰ，相反η越小最优解的结果越倾向于较窄
的区间．

由推论１在实际操作中η一般取值范围为
［１０，１００］．这样通过迭代可以保证犳ＮＡＷ与犳ＣＰ的平
衡，最后随着粒子犳ＣＷＣ的最小值的产生得到参数的
最优解．

预测区间算法使用支持向量机回归模型分别对
并发量区间的上界及下界进行预测．其中区间上界
与区间下界的预测过程完全相同，以区间上界为例，
依据定义２，并发量区间上界时间序列训练样本为
｛〈狋犻，犮狅狀犝犻〉｝狀犻＝１，其支持向量机的回归函数犳（狋犻）可
表示为

犮狅狀犝犻＝犳（狋犻）＝〈狑，φ（狋犻）〉＋犫 （８）
式中：狑是权重向量；φ（狓犻）表示从输入空间犚狀映射
到目标空间的非线性函数；〈，〉是内积符号；犫为偏
差．权重向量狑与偏差犫需要从样本训练得出．利用
从梯度下降粒子群优化算法中得到的犆＿狌＿犌犫犲狊狋，
犌犪犿犿犪＿狌＿犌犫犲狊狋，犆＿犾＿犌犫犲狊狋，犌犪犿犿犪＿犾＿犌犫犲狊狋作用
于两个支持向量机，对并发量测试数据的上下界做
出预测，最终得出并发量的预测区间．预测区间算法
见算法４．

算法４．　预测区间算法．
输入：犆＿狌＿犌犫犲狊狋，犌犪犿犿犪＿狌＿犌犫犲狊狋，犆＿犾＿犌犫犲狊狋，犌犪犿犿犪＿

犾＿犌犫犲狊狋，犛狌ｔｒａｉｎ，犛犾ｔｒａｉｎ，犛狌ｔｅｓｔ，犛犾ｔｅｓｔ
输出：犢狌，犢犾
１．狊狏犿＿狌＝犛犞犕（犽犲狉狀犲犾＝‘犚犅犉’，犆＝犆＿狌＿犌犫犲狊狋，

犵犪犿犿犪＝犌犪犿犿犪＿狌＿犌犫犲狊狋）；
／／构造区间上界支持向量机

２．犿狅犱犲犾＿狌＝狊狏犿＿狌．犳犻狋（犛狌ｔｒａｉｎ）；／／训练区间上界支持
向量机回归模型，得到式（８）的对应关系

３．犢狌＝犿狅犱犲犾＿狌．狆狉犲犱犻犮狋（犛狌ｔｅｓｔ．狋狌）；／／利用区间上界测
试集的时间作为输入预测区间上界

４．狊狏犿＿犾＝犛犞犕（犽犲狉狀犲犾＝‘犚犅犉’，犆＝犆＿犾＿犌犫犲狊狋，
犵犪犿犿犪＝犌犪犿犿犪＿犾＿犌犫犲狊狋）；

／／构造区间下界支持向量机
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５．犿狅犱犲犾＿犾＝狊狏犿＿犾．犳犻狋（犛狌ｔｒａｉｎ）；／／训练区间下界支持
向量机回归模型，得到式（８）的对应关系

６．犢犾＝犿狅犱犲犾＿犾．狆狉犲犱犻犮狋（犛犾ｔｅｓｔ．狋犾）；／／利用区间下界测
试集的时间作为输入预测区间下界

７．ｒｅｔｕｒｎ犢狌，犢犾；

５　实例分析
为了表明并发量区间预测模型在解决自适应资

源调整无效问题上的效果，引入一个实例分别用并
发量单值预测与区间预测来触发自适应调整，通过
分析一段时间内的性能与资源消耗的代价／收益，来
对比两种预测方法对自适应资源效果的影响，以此
来验证区间预测在解决自适应调整无效问题上的有
效性．

为了评价云环境下自适应资源调整的收益，需
要综合考虑自适应资源调整成本犆犚与违反ＳＬＡ的
补偿代价犘犆．

定义１１．　云环境的综合成本．云环境的综合
成本为云环境资源成本犆犚与违反ＳＬＡ的补偿代价
犘犆之和．

犆犈＝犆犚＋犘犆 （９）
　　由此可知云环境需要通过自适应资源调整来最
小化犆犈从而使收益最大化．

在一个应用实例中，对于一个云服务犃，云环境
与其协定的ＳＬＡ可被表示为

（１）租期犜犚的租金为犘犚元．
（２）在租期内，保证云服务犃的并发量在区间

［０，犮狅狀犿］内的响应时间低于狋ｒｅｓｐ．
（３）在租期内，如果响应时间高于狋ｒｅｓｐ，云环境

需要为云服务犃补偿犘犆元．犘犆的大小由超过狋ｒｅｓｐ的
时间长度犜犆而定，具体定义为

　　犘犆＝

０， ０犜犆＜１０％犜犚
５％犘犚，１０％犜犚犜犆＜１５％犜犚
１０％犘犚，１５％犜犚犜犆＜２０％犜犚
２０％犘犚，２０％犜犚犜犆＜２５％犜犚
３５％犘犚，２５％犜犚犜犆＜３０％犜犚
５５％犘犚，３０％犜犚犜犆＜４５％犜犚
８０％犘犚，４５％犜犚犜犆＜５０％犜犚
１００％犘犚，５０％犜犚犜

烅

烄

烆 犆

（１０）

　　本ＳＬＡ的定义参照了ｒａｃｋｓｐａｃｅ、ＡｍａｚｏｎＥＣ２
及阿里云等大型云计算提供商的ＳＬＡ中部分内容．
其中补偿金犘犆采用根据违约时间比例分段计算的
方式定义．相对于大型云计算提供商ＳＬＡ所针对的

长租期而言，本实例中的租期较短．所以具体的违约
时间占比与惩罚比例在大型云计算提供商ＳＬＡ中
定义的基础上，根据本实例中的租期总时长略有调
整．云环境为云服务犃分配资源的最小粒度为１个
搭载服务犃的虚拟机副本，所有为云服务犃分配的
虚拟机副本的配置均相同，负载均衡使云服务犃的
用户并发量均分，每个虚拟机副本在保证响应时间
少于狋ｒｅｓｐ的前提下最多能处理的并发量为犮狅狀狏．云
环境自适应调整通过增删云服务犃的虚拟机副本
来平衡服务性能与资源成本．这样云环境的资源成
本就由云环境为云服务犃开辟虚拟机副本的个数
决定，如果一个云服务犃的虚拟机副本在单位时间
犜ｕｎｉｔ内的成本为犘犞元，则云环境的资源成本犆犚为

犆犚＝∑
犖

犻＝１
犻犜犻犜ｕｎｉｔ

犘犞

ｓ．ｔ．∑
犖

犻＝１

犜犻
犜ｕｎｉｔ

＝犜犚 （１１）
其中：犻为云服务犃使用虚拟机副本的个数，犜犻为云
服务犃占用犻个虚拟机副本的总时间，犖为租期内
云环境为云服务犃开辟虚拟机副本的最大值．

在自适应资源调整策略中，由于单值预测与区
间预测的结果所包含的并发量预测信息量不同，所
以触发方式有所不同，因此调整动作也有所差异，最
终会导致不同的代价产生．本文实例中两种预测方
法的触发方式均使用某一时间点所对应的预测信息
作为触发依据．规定单值预测的自适应调整的触发
方法为：如果并发量预测序列中存在一点犮狅狀犼满足

犮狅狀犼＞狀ｎｏｗ×犮狅狀狏ｏｒ
犮狅狀犼＜（狀ｎｏｗ－１）×犮狅狀狏 （１２）

其中狀ｎｏｗ为云环境中正在为云服务犃提供支持的虚
拟机副本数量．自适应资源调整方案见表１．

表１　单值预测自适应资源调整决策方案
条件 调整方案

犮狅狀犼＞狀ｎｏｗ×犮狅狀狏 增加犮狅狀犼－狀ｎｏｗ×犮狅狀狏
犮狅狀狏 个虚拟机副本

犮狅狀犼＜（狀ｎｏｗ－１）×犮狅狀狏减少
（狀ｎｏｗ－１）×犮狅狀狏－犮狅狀犼

犮狅狀狏 个虚拟机副本

区间预测比单值预测包含了更多的信息，其自
适应资源调整触发方法为：如果并发量预测区间上
界犮狅狀狌犼与下界犮狅狀犾犼满足

犮狅狀狌犼－狀ｎｏｗ×犮狅狀狏
狀ｎｏｗ×犮狅狀狏－犮狅狀犾犼＞１ｏｒ
（狀ｎｏｗ－１）×犮狅狀狏－犮狅狀犾犼
犮狅狀狌犼－（狀ｎｏｗ－１）×犮狅狀狏＞１

（１３）
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　　其自适应资源调整方案见表２．
表２　区间预测自适应资源调整决策方案
条件 调整方案

犮狅狀狌犼－狀ｎｏｗ×犮狅狀狏
狀ｎｏｗ×犮狅狀狏－犮狅狀犾犼＞

１增加（犮狅狀狌犼＋犮狅狀犾犼）
２犮狅狀狏 －狀ｎｏｗ个虚拟机副本

（狀ｎｏｗ－１）×犮狅狀狏－犮狅狀犾犼
犮狅狀狌犼－（狀ｎｏｗ－１）×犮狅狀狏

＞１减少狀ｎｏｗ－犮狅狀
狌
犼＋犮狅狀犾犼
２犮狅狀狏 －１个虚拟机副本

为了进一步分析两种预测方法的效用，在两个
真实的云环境资源自适应调整场景中分别对比单值
预测与区间预测对云环境总体成本的影响．两个场
景的并发量数据分别来源于景点语音导航云服务系
统的景区推荐服务（以下简称服务犃）中两个不同时
间段内的用户并发量数据．

场景１．　云环境中共有３个虚拟机副本在为
云服务犃提供支持，即狀ｎｏｗ＝３．每个虚拟机副本在
保证响应时间少于狋ｒｅｓｐ的前提下最多能处理的并发
量犮狅狀狏＝１００．利用单值预测与区间预测两种方法分
别对同样的１５７个单位时间内的云服务犃用户统
计并发量．单值预测与区间预测的效果如图８所示．

图８　场景１中单值预测与区间预测效果
根据式（１２）单值预测的触发条件，从图８（ａ）中

可以看出，从箭头指向的第４６个时间开始触发自适
应资源调整，第４６个时间对应的数值为３０８，即

犮狅狀４６＝３０８，代入表１中的自适应资源调整方案可
得，动态资源调整动作为增加１个犃服务的虚拟机
副本．根据式（１３）区间预测的触发条件，从图８（ｂ）
中可以看出，从箭头指向的第１２４个区间开始触发
自适应资源调整，第１２４个区间的上界与下界分别
是３３８和２６８，即犮狅狀狌１２４＝３３８，犮狅狀犾１２４＝２６８，代入表２
中的调整方案可得，调整动作为增加１个犃服务的
虚拟机副本．通过两种预测方法得出自适应调整效
果如图９所示．

图９　场景１中单值预测与区间预测自适应调整效果

由于对比两种算法对自适应调整的效用，两种
算法的运行环境一致，所以不考虑自适应动作执行
的时间成本及其它干扰因素的影响．从图９中可以
看出两种预测方法都有效地避免了违反ＳＬＡ的发
生．计算云环境在这段时间内违反ＳＬＡ补偿代价
犘犆＝０，因此云环境的综合成本为资源成本犆犚，即
犆犈＝犆犚．在这１５７个单位时间内，单值预测的自适
应资源调整下云环境在前４２个单位时间用了３个
虚拟机副本，从第４３个单位时间之后用了４个虚拟
机副本，因此其资源成本犆狊犚为

犆狊犚＝３×４２×犘狏＋４×１１５×犘狏＝５８６犘狏（１４）
　　同理，区间预测的自适应资源调整下云环境在
前１２３个单位时间用了３个虚拟机副本，从第１２４个
单位之后开始用了４个虚拟机副本，则其资源成本
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犆犱犚为
犆犱犚＝３×１２３×犘狏＋４×３４×犘狏＝５０５犘狏（１５）

　　显然犆犱犚＜犆狊犚，基于区间预测的自适应资源调
整的云环境成本明显低于单值预测，区间预测为云
环境带来了更高的收益，原因是由于并发量的不确
定性导致单值预测不会很准确，从第４３个单位时间
开始预测值高于阈值上限，但是真实值并没有达到
阈值上限，这就产生了无效的调整动作，造成成本浪
费．而基于区间预测能够准确地将并发量的不确定
性量化成区间形式，使得触发方法可以用真实值出
现的概率来判定自适应资源调整的触发，这样能使
触发依据更加客观、有效．

场景２．　云环境中共有３个虚拟机副本在为云
服务犃提供支持，即狀ｎｏｗ＝３．每个虚拟机副本在保证
响应时间少于狋ｒｅｓｐ的前提下最多能处理的并发量
犮狅狀狏＝１００．利用单值预测与区间预测两种方法分别
对同样租期（１６５个单位时间）内的云服务犃用户统
计并发量．单值预测与区间预测的效果如图１０所示．

图１０　场景２中单值预测与区间预测效果

根据式（１２）单值预测的触发条件，从图１０（ａ）
中可以看出，从箭头指向的第６９个时间开始触发自
适应资源调整，第６９个时间对应的数值为３１０，即
犮狅狀６９＝３１０，代入表１中的调整方案可得，调整动作

为增加１个犃服务的虚拟机副本．从图１０（ｂ）中可
以看出，区间预测的结果并没有符合触发条件的区
间，所以没有任何资源调整动作生成．通过两种预测
方法得出自适应资源调整效果如图１１所示．

图１１　场景２中单值预测与区间预测自适应资源调整效果

在此场景中也不考虑自适应动作执行的时间成
本及其它干扰因素的影响．从图１１（ａ）中可以看出，
基于单值预测的自适应资源调整在整个时间段内没
有违反ＳＬＡ的情况产生．所以其综合代价为资源代
价，犆狊犈＝犆狊犚．单值预测的自适应资源调整策略在
１６５个单位时间内，云环境在前６８个单位时间用了
３个虚拟机副本，从第６９个单位时间之后用了４个
虚拟机副本，因此其资源成本犆狊犚为

犆狊犚＝３×６８×犘狏＋４×９７×犘狏＝５９２犘狏 （１６）
　　区间预测没有触发自适应资源调整，因此其资
源成本犆犱犚为

犆犱犚＝３×１６５×犘狏＝４９５犘狏 （１７）
　　然而，通过图１１（ｂ）可以看出，基于区间预测的
自适应资源调整的云环境在一些时间内云环境违反
了ＳＬＡ，则需要产生相应的补偿代价，在整个租期
１６５个单位时间中云环境总共有９个单位时间违反
了ＳＬＡ，则犜犚＝１６５，犜犮＝９，而通过式（１０）得出
ＳＬＡ的补偿代价犘犆为０元．这说明短时间的违反
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ＳＬＡ行为是可以被云服务犃接受的．因此区间预测
的自适应资源调整的云环境综合成本为犆犱犈＝犆犱犚＝
４９５犘狏．显然，在本场景中基于区间预测自适应资源
调整的云环境的综合成本同样低于单值预测．虽然
在区间预测的云环境中有违反ＳＬＡ的情况出现，但
只是短暂的，是由于并发量数据的不稳定造成的，这
种违反ＳＬＡ的情况云服务犃是可以接受的．而在
本场景中，单值预测尽管较为准确，但由于其单个数
值的限制，无法识别并发量变化，所以导致在一段频
繁快速的并发量到来时触发了自适应资源调整策
略，增加了虚拟机副本．但是在频繁快速的并发量持
续一段后，并发量又低于之前的阈值上限，这样就造
成了调整之后的很长时间内虚拟机副本过剩的情
况，导致了成本的增加．因此相对于单点预测，区间
预测能够利用区间优势很好地识别出频繁快速的波
动情况，这是因为在相同的置信度内，如果预测值频
繁不稳定波动，预测区间会比平稳的预测区间宽，从
而表示数据波动的可能性大小．

通过上述两个场景可以得知，区间预测在处理
常见的因为并发量不确定性与频繁快速变化而导致
的自适应资源调整无效的问题上的效果要优于单值
预测．

６　实验及结果分析
６１　实验数据及环境

本文中所有服务并发量数据均来自于景点语音
导航云服务系统（ＤｉＴｉｎｇｖ３．０），此云服务系统由东
北大学云计算研究实验室开发，其服务端部署于由
２０台物理服务器组成的云环境中，并通过云环境中
多个虚拟机副本为该云服务系统提供支持．景点语
音导航云服务系统包含众多子服务，第３．２节、第４
节以及下文对比实验所用到的服务均来自于此系
统．该系统采用Ｎｇｉｎｘ作为服务的负载均衡服务
器，从中可获取每一个服务的用户并发量数据．该系
统的客户端为手机Ａｐｐ，用户可通过手机客户端对
各种服务发出请求．

本文中各实验算法均利用Ｐｙｔｈｏｎ语言编写并在
配置为Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７４７９０ＣＰＵ３．６０ＧＨｚ、
８ＧＢ内存、搭载６４位Ｗｉｎｄｏｗｓ７操作系统的计算
机中运行．
６２　区间预测准确性对比

为了进一步验证提出的并发量区间预测模型预
测结果的准确性，选择目前主流的７种区间预测方

法与本文提出的区间预测方法进行对比．分别利用
３种不同的区间质量评估方法对比各算法的区间预
测效果．实验数据分别选取景点语音导航云服务系
统中景区推荐服务、ＧＰＳ景区识别服务以及景点语
音讲解服务这３个不同特征的云服务并发量．实验中
分别利用线性回归（ＬｉｎｅａｒＬｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）［３９］、朴素贝
叶斯（ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ）［２８］、最小二乘法回归（ＯＬＳ）［２０］、
分类回归树（ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＡｎｄＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎＴｒｅｅ，
ＣＡＲＴ）［２９］、未经过参数优化的支持向量机算法
（ＳＶＭ）［３５］、随机森林（ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ）［４０］、梯度提升
决策树（ＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ，ＧＢＤＴ）［４１］
以及本文提出的基于用户并发量特征分类的梯度下
降粒子群优化支持向量机（ＡＣＰＳＧＰＳＯＳＶＭ）对
各云服务并发量区间做出预测，并比较预测区间的
效果．其中基于线性回归、朴素贝叶斯、最小二乘法、
分类回归树以及支持向量机的区间预测模型属于较
为传统的区间预测方法，而基于随机森林与梯度提
升决策树的区间预测模型法则是目前较为流行且精
确度较高的区间预测方法．分类回归树、支持向量
机、随机森林及梯度提升回归树的区间预测精度有
赖于其参数的选取，而这些方法的参数主要取决于
训练样本的大小及数据变化特征．为了与本文提出
的面向多种特征数据的区间构造方法及基于梯度下
降粒子群优化的参数自动选取方法作比较，其它对
比算法的参数在预测之前会根据训练数据的规模人
为确定为最佳数值．

在实验中，景区推荐服务的并发量选取２０１６年
３月５日上午９：００～１０：４０间以１０ｓ为间隔的用户
并发量时间序列．根据定义１与定义２，并发量时间序
列中每个时间点所对应的并发量数据为上一时间点
到该点的时间段内用户并发量的平均值，即犮狅狀犻＝
狉犻

狋犻－狋犻－１，其中狉犻为狋犻－１至狋犻时间内云服务的用户请
求量，狋犻－狋犻－１为时间序列中相邻点的时间间隔，则在
此时间序列中狋犻－狋犻－１为１０ｓ．此时间序列在１００ｍｉｎ
内总共含有６００个并发量样本，时间序列中前４５０个
样本作为训练样本，后１５０个点作为测试样本，测试
样本在训练过程中是不可见的．ＧＰＳ景区识别服务
选取２０１６年３月５日至２０１６年３月８日间每天
９：００～１０：１５以３０ｓ为时间间隔的平均并发量数
据．同样将时间序列中的６００个样本分成两组，其
中的１５０个数据作为测试样本．景点语音讲解服务
选取２０１６年３月５日至２０１６年３月１４日间每天
８：００～１８：００时间间隔为１０ｍｉｎ的平均并发量时间
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序列．以前７ｄ的数据作为训练样本，后３ｄ的数据
作为测试样本．本文提出的ＡＣＰＳＧＰＳＯＳＶＭ并
发量预测模型对以上３种数据的预测结果如图１２
所示．

图１２　ＡＣＰＳＧＰＳＯＳＶＭ并发量区间预测模型
对各服务区间预测效果图

从图１２中不难看出，在对３个不同云服务并发
量预测过程中，ＡＣＰＳＧＰＳＯＳＶＭ区间预测模型
能够将大部分并发量真实值包含在内，并在此基础
上将区间保持较小的范围．有较小数量的真实数据
落在了预测区间的外面，但可以从图１２（ａ）与（ｂ）中
看出这些超出预测区间的数值存在明显的单独突发
性，因为这导致非常短时间的违反ＳＬＡ，这种单独
的峰值在自适应资源调整过程中是可以忽略的．而
对于频繁快速波动的情况，如图１２（ｃ）所示，并发量
在每个波峰达到峰值的时候都会频繁的波动并能

持续一段时间，对此ＡＣＰＳＧＰＳＯＳＶＭ有良好的
预测能力，能够将频繁快速的变化包含在区间内，
并且用较大的区间代表其变化的可能性，因此从
并发量不确定性的度量到频繁快速变化的表达，
ＡＣＰＳＧＰＳＯＳＶＭ都有良好的能力．

为了进一步分析区间预测效果，通过计算各算
法结果的区间范围覆盖概率犳ＣＰ、标准化区间平均
宽度占比犳ＮＡＷ与综合覆盖宽度标准犳ＣＷＣ，能够精确
地对比出各算法区间预测的精度．区间范围覆盖概
率是真实值落在预测区间内的百分比，能够代表预
测区间的准确度．标准化区间平均宽度占比是对区
间宽度的衡量标准，这个值越大，区间越宽，但是区
间的宽度和准确度是矛盾的，大的区间能够有较高
准确度，而小区间的准确度会降低，所以在准确度相
同的情况下，区间越小说明区间预测的越精确．综合
覆盖宽度标准是对前两个评价标准的综合表达，其
能够在准确度较低的时候体现出一个较大的数值，
而随着准确度的提高，其数值越能趋近于标准化区
间平均宽度占比，在达到目标区间范围覆盖概率时
犳ＣＷＣ＝犳ＮＡＷ．本实验中目标区间范围覆盖概率（给定
的目标置信度）β设置为９０％．β设定为９０％的原因
是期望的预测区间置信度为９０％，这个置信度是一
个公认的准确度相对较高的预测区间评价标准，常
常作为区间预测的优化目标与评价标准［４２］．在预测
过程中梯度下降粒子群按照β＝９０％的犳ＣＷＣ优化支
持向量机的参数，同样按照此标准来评价预测的结
果．各算法对景区推荐服务并发量区间预测结果的
评价见表３．
表３　各算法对景区推荐服务并发量预测区间的评价

算法 犳ＣＰ／％ 犳ＮＡＷ／％ 犳ＣＷＣ／％
ｌｉｎｅａｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ８７．３３ ５８．６０ ２８０．９０
ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ ９０．６７ ５８．８２ ５８．８２
ＯＬＳ ８６．６７ ５８．７８ ３６４．５９

ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ ９０．００ ５８．１１ ５８．１１
ＣＡＲＴ ８８．００ ５８．６０ ２１７．８９
ＳＶＭ ８９．３３ ５８．６０ １４０．３８
ＧＢＤＴ ８８．６７ ５８．６０ １７２．７４

ＡＣＰＳＧＰＳＯＳＶＭ ９２．００ ５８．５０ ５８．５０

景区推荐服务序列具有平稳型的特性，从表３
可以看出，每种算法的犳ＣＰ均在８６．６７％以上，预测区
间都具有较高的准确性．其中犳ＣＰ最高的是本文提出
的ＡＣＰＳＧＰＳＯＳＶＭ算法，表明真实值落在其区间
的数量最多．对比犳ＣＷＣ不难发现，ｌｉｎｅａｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ、
ＯＬＳ、ＣＡＲＴ、未经参数优化的ＳＶＭ与ＧＢＤＴ的
犳ＣＷＣ均明显高于其它３个算法，这是由于这５个算
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法结果的犳ＣＰ未达到β导致的，而在预测结果的区间
范围覆盖概率高于β的３个算法中，ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ
的犳ＮＡＷ最小，表明其区间宽度相对较小．对于平稳
型数据的预测，由于其数据的波动范围较小，所以
各算法预测区间的宽度较为相近，ＡＣＰＳＧＰＳＯ
ＳＶＭ算法的犳ＮＡＷ与ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ只相差０．３９％，
而ＡＣＰＳＧＰＳＯＳＶＭ的犳ＣＰ比ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ高
出了２％，这表明对于平稳型并发量的区间预测，
ＡＣＰＳＧＰＳＯＳＶＭ算法的预测结果能够在保证区
间宽度与其它算法相近的基础上，使其预测区间的
准确性达到较高精度．各算法对ＧＰＳ景区识别服务
并发量区间预测的评价结果见表４．
表４　各算法对犌犘犛景区识别服务并发量预测区间的评价

算法 犳ＣＰ／％ 犳ＮＡＷ／％ 犳ＣＷＣ／％
ｌｉｎｅａｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ８７．３３ ２０．７３ ８３．２８
ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ ７６．６７ １６．５４ １２５２１．６６
ＯＬＳ ８１．３３ １７．５６ ８６３４．９１

ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ ８９．３３ ２０．４３ ４６．２０
ＣＡＲＴ ９７．３３ １７．０３ １７．０３
ＳＶＭ ９１．３３ ２０．８０ ２０．８０
ＧＢＤＴ ９４．６７ １９．１２ １９．１２

ＡＣＰＳＧＰＳＯＳＶＭ ９７．３３ １６．８５ １６．８５

ＧＰＳ景区识别服务并发量序列含有递增趋势
型特征．从表４中不难看出犳ＣＰ最高的是ＣＡＲＴ与
ＡＣＰＳＧＰＳＯＳＶＭ模型，准确率都达到了９７．３３％．
对比这两个算法的犳ＮＡＷ可以发现，ＡＣＰＳＧＰＳＯ
ＳＶＭ的犳ＮＡＷ为１６．８５％，比ＣＡＲＴ低，表明ＡＣＰＳ
ＧＰＳＯＳＶＭ的区间宽度更小．因此虽然准确率一
致，但是ＡＣＰＳＧＰＳＯＳＶＭ与ＣＡＲＴ相比，在控
制区间宽度上还是占有优势的．各算法对景点语音
讲解服务并发量区间预测的评价结果见表５．
表５　各算法对景点语音讲解服务并发量预测区间的评价

算法 犳ＣＰ／％ 犳ＮＡＷ／％ 犳ＣＷＣ／％
ｌｉｎｅａｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ４５．５６ ２３．６３ １．７８８３８Ｅ＋１１
ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ ５０．５６ ２９．５７ ８２８２１３７３２５．００
ＯＬＳ ６６．６７ ２４．５６ １２８８５４３．８３

ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ ８６．６７ ２３．９９ １４２．０１
ＣＡＲＴ ７８．３３ ２３．６７ ９４６７．０７
ＳＶＭ ６７．２２ ２３．５７ １００３８３３．６４
ＧＢＤＴ ８８．８９ ２３．６７ ７４．７４

ＡＣＰＳＧＰＳＯＳＶＭ ９２．７８ ２３．１６ ２３．１６

对景点语音讲解服务并发量的预测，样本选取
了较长时间的数值，其特点是具有周期性，１天为一
个周期．通过表５可以看出，对于周期型序列的区间
预测ＡＣＰＳＧＰＳＯＳＶＭ模型无论从犳ＣＰ角度还是
犳ＣＷＣ的角度分析其相对于其它算法都具有较强优

势．其预测效果好的原因是ＡＣＰＳＧＰＳＯＳＶＭ模
型中能够识别出并发量序列的周期，并能够根据每
个周期内的特征构建区间，这进一步说明特征分类
对区间预测是至关重要的．同时，还需要注意一点的
是在这里未经参数优化的ＳＶＭ算法的预测效果较
差，说明在不调整参数的情况下其找不到序列的周
期特征，这也进一步印证了参数优化的重要性．

通过对以上云服务用户并发量预测区间的实验
与评价指数的分析得知，由于本文提出的ＡＣＰＳ
ＧＰＳＯＳＶＭ模型在生成预测区间的过程中使用基
于序列特征分类的区间构建方法以及基于梯度下降
粒子群参数最优化的支持向量机，使其在预测准确
度与区间宽度控制方面均有较强的优势，能够为各
种时延下的各种类型云服务并发量提供较强的区间
预测支持．
６３　区间预测效率对比

由于并发量的预测结果服务于实时的资源自适
应调整，所以对预测算法的实时性要求较高，需要对
其预测效率进行评估．影响本文提出的区间预测方
法效率最主要的因素在于支持向量机参数优化过
程．对６．２节中每组服务并发量数据分别利用网格
搜索（ＧｒｉｄＰＳＯ）［２５］、普通粒子群算法（ＰＳＯ）［３４］以及
本文使用的梯度下降粒子群算法（ＧＰＳＯ）优化支持
向量机的参数并完成区间预测．各算法优化效果及
效率对比见表６．

表６　算法优化效果及效率对比
预测数据 优化

方法
适应度函数
（犳ＣＷＣ）最小值

达到最小值的
迭代次数

预测
时间／ｓ

景区推荐
服务
并发量

ＧｒｉｄＰＳＯ ５８．１０ １３５８ ５６５．２１
ＰＳＯ ５８．３３ ５８ ７７．７２
ＧＰＳＯ ５８．４２ １６ １８．５６

ＧＰＳ景区
识别服务
并发量

ＧｒｉｄＰＳＯ １５．３２ １２０１ ５３９．３２
ＰＳＯ １６．１７ １０３ １３２．４７
ＧＰＳＯ １６．３６ ２４ ２３．３４

景点语音
讲解服务
并发量

ＧｒｉｄＰＳＯ ２６．７９ １７８３ ６７１．５５
ＰＳＯ ２３．６２ １３５ １６２．９５
ＧＰＳＯ ２３．４７ ２２ ２５．８５

表６中对比了利用３种参数搜索方式的支持向
量机对各服务并发量数据区间预测的适应度函数最
小值、达到最小值的迭代次数以及预测时间．其中适
应度函数最小值是在迭代优化中以犳ＣＷＣ为适应度
函数的最小值，预测时间为完成并发量预测的总耗
时．从表中可以看出，前两组实验中网格搜索的最小
值较小，但是其迭代次数与运行时间均远高于两种
粒子群算法．与ＰＳＯ相比，ＧＰＳＯ在前两组实验中
的适应度函数最小值表现较差，但差距不明显，且均
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能保证支持向量机区间预测的准确性达到给定的置
信度．在景点语音讲解服务实验中的ＧＰＳＯ的优化
结果要优于其它算法，这有赖于梯度下降这种有向
的粒子移动方法．３组实验中ＧＰＳＯ达到最小值迭
代次数与预测时间均明显低于其它两种算法，
ＧＰＳＯ比ＰＳＯ预测时间少的主要原因是其迭代次
数较少，能够保证其快速收敛的原因是粒子梯度下
降移动的引入，所以梯度下降方法在对整体预测过
程的加速起到了至关重要的作用．综合来看，虽然网
格搜索一定程度上有较强的全局搜索能力且每次迭
代的用时较短，但由于其遍历式的无针对性查找导
致其迭代次数过多而对预测的效率影响较为严重，
不适用于实时系统中．对于ＧＰＳＯ与ＰＳＯ而言，两
种算法的优化结果相似，但基于ＧＰＳＯ优化的预测
用时比ＰＳＯ快７６．１１％以上，３组实验的预测时间
就能保持在１８．５６～２５．８５ｓ之间，更适合于云环境
的实时资源自适应调整．

对于支持向量机而言，影响其预测效率的主要
因素是输入数据的维度［３３］，输入数据的维度越多，
超平面的非线性变换越复杂，而本文中的支持向量
机仅使用时间这一个维度作为输入数据，所以数据
量在几百甚至几千范围内的变化对支持向量机效率
的影响不明显．在服务并发量变化周期较长，数据量
极高的情况下，可以采取较长时间间隔的并发量作
为实验数据（如本文中景点语音讲解服务并发量的
预测），这样不仅能够提高预测效率而且能够避免个
别异常数据对整体趋势的干扰，从而突出序列的变
化特征．

７　结　论
本文针对云计算环境下由于传统的单值预测提

供信息不足而引发的无效资源自适应调整动作过多
的问题，提出一种云服务用户并发量区间预测模型．
利用支持向量机作为主要学习方法分别预测并发量
区间的上界和下界．为了提高支持向量机预测的精
度及优化效率，模型引入了梯度下降粒子群优化算
法来在线查找支持向量机参数的最优解．为了使模
型适用于各种类型的并发量序列，本文提出了一种
基于自相关系数以及功率谱分析的ＡＣＰＳ云服务
用户并发量特征判定规则．通过ＡＣＰＳ判定规则可
有效地根据并发量序列的数据特征对其分类，从而
根据不同类型特征采用不同的并发量序列区间构
建方法．通过实验证明，相对于其它方法本文提出的

区间预测模型对各类并发量数据的预测精度均达
９２％以上，其预测效率有７６．１１％～９６．１５％的提
升．在自适应资源调整过程中能够有效地避免无效
调节动作的产生，一方面有效地保障了云服务的服
务性能，另一方面为降低云环境的运营成本、提高云
环境的运转效益提供有力支撑．

由于本文对云环境并发量区间预测的研究目前
还处于初始阶段，所以还有很多不足需要进一步完
善．在未来的研究中，将进一步优化并发量判定规则
及区间预测方法，使其能够对特征更复杂的并发量
数据做出更有效的区间预测．

致　谢　各位审稿专家及责任编辑对本文的改进提
出了宝贵意见，在此一并致谢！
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