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摘要: 为提高云平台负载预测的精度,提出了一种基于时序相关性的多负载序列联合预测方法. 首先,为获得相似

的负载序列,采用长短时记忆网络提取负载序列的时序特征,再利用层次聚类法,获得在时序特征空间相似的负载

序列类;其次,对获得的每个负载序列类分别构建多任务学习模型,挖掘和利用负载序列间隐藏的共享领域知识,
提高模型泛化能力和预测精度,并实现多个负载序列的联合预测. 使用 Google 数据集的中央处理器负载监控日志

进行验证,结果表明,时序特征聚类可有效提取和利用负载序列的全局时序特征,降低原始序列的噪声,获得特征

上相似的序列;与常用的负载预测方法比,所提方法对不同变化规律的负载序列都具有更精确的预测效果.
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Abstract: A novel approach,joint prediction of multi鄄workload sequences,was proposed based on tempo鄄
ral correlation. Firstly,long short鄄term memory was used to extract the temporal feature among workload
sequences for obtaining the similar workload sequences,while hierarchical clustering algorithm was used
to obtain workload sequences clusters. Then,construct multi鄄task learning model respectively for each ob鄄
tained sequence clusters,capture and utilize the shared domain knowledge among multiple workload se鄄
quences,so as to achieve joint prediction of multiple workload sequences as well as improve generalization
ability and prediction accuracy of the model. Results of experiment on dataset of Google cluster trace
2011 demonstrates that the temporal feature clustering can effectively extract and utilize the global tempo鄄
ral feature of workload sequences,reduce the noise of original sequences and get workload sequences clus鄄
ters with similar characteristics. Proposed method performs better in prediction accuracy than the state鄄of鄄
the鄄art methods.
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摇 摇 弹性、高效的资源管理是云计算优于其他计算

模式的特色. 弹性资源管理是指云平台根据资源需

求量的变化,动态调整分配资源的数量[1] . 其中,资
源需求量的预测是影响弹性管理算法性能好坏的关

键,需求量预测过高会导致额外的资源分配,造成资

源浪费;需求量预测不足,用户的部分资源请求得不

到满足,降低服务质量. 因此,提高云平台资源需求

量的预测精度,成为一个亟待解决的问题.
目前云平台负载预测方法已取得一定的进展.

传统的时间序列预测模型被引入云负载预测,这类

预测模型多为线性模型,具有简单、快速的特点,如
自回归移动平均模型[2]、差分自回归移动平均

(ARIMA,auto regressive integrated moving average)
模型[3]等,但对于云平台中大量存在的非线性变化

负载序列,这类方法的预测精度较差. 随着机器学

习技术的迅速发展,支持向量回归 ( SVR, support
vector regression ) [4]、 神 经 网 络 ( NN, neural net鄄
work) [5鄄6]等非线性模型被用于云负载序列预测. 由

于云平台规模的迅速扩展,云平台应用类型、数量急

剧增加,云负载序列变化的影响因素更加复杂,序列

变化模式更加多样. 目前,负载序列变化趋势的影

响因素,不仅与负载序列的系统属性、应用类型相

关,还与其他负载序列的变化情况有关. 例如,
Google 云平台的 Borg 系统[7],其资源管理调度系统

在资源分配时,会剥夺低优先级的应用程序以释放

资源,提供给高优先级的应用程序,故低优先级应用

程序的负载变化会受到高优先级应用程序运行资源

需求的影响. 针对序列模式的多样性,一些集成式

预测方法被提出[4,8鄄9],并取得了一定预测效果.
然而,已有的预测方法常根据单个序列蕴含的

信息建立预测模型,尽管集成方法考虑不同模式的

负载序列,但也仅是多个预测模型的简单结合,并未

利用负载间的关系. 而当负载序列大量增加时,序
列间相关性的影响作用会增大,故仅依赖单个负载

序列信息构建预测模型,难免无法对影响负载变化

趋势的因素进行多视角考虑和利用. 另一方面,从
构建预测模型的角度看,预测性能的好坏与数据中

蕴含的有效信息量具有直接关系,有效信息量越多,
预测性能越好. 而负载序列之间的相关程度对有效

信息的提取和获得将产生重要影响.
基于以上分析可知,若能合理利用相关负载序

列之间的关系信息,则可弥补单个负载序列建模信

息不足的缺陷,有效提高负载预测模型的准确性.
因此,笔者提出一种基于时序相关性的云平台多负

载序列联合预测方法,其新颖性在于通过挖掘负载

序列在时序特征空间存在的真实相关性,并利用该

相关关系实现相关负载序列的联合预测,从而提高

云平台负载预测精度. 具体地说,该方法首先利用

深度学习模型长短时记忆 ( LSTM, long short鄄term
memory)网络[10鄄11] 提取负载序列的时序特征,将原

始空间的序列特征表示变换到序列的时序特征空

间,消除原始序列中部分的噪声和冗余信息,实现对

序列内在信息的刻画;然后利用层次聚类方法对提

取的序列时序特征聚类,从而获得特征空间上相似

的负载序列;最后利用多任务学习(MTL,multi鄄task
learning) [12]能捕捉学习任务间相关信息的特点,对
获得的相似负载序列类建立 MTL 模型,挖掘和利用

相似负载序列间的共享领域知识,补充单个负载序

列信息,从而实现多个负载序列的联合预测.

1摇 云平台负载序列

大规模云平台主要包括事务性和批处理两种类

型作业[7],事务性作业指用于面向终端用户的产

品,如邮件服务、网页搜索和云平台内部基础设施服

务,此类作业的负载变化具有周期性;批处理作业根

据云租户的需求产生,负载常呈现出非周期性变化.
当作业被数据中心的调度管理模块调度后,资源管

理系统开始分配计算或存储节点,并以任务的形式

进行执行. 每个任务在执行过程中使用的各种资

源,如中央处理器(CPU,central processing unit)、随
机存储存储器(RAM,random access memory)、输入 /
输出(I / O,input / output)等,以时间序列的形式被系

统记录,形成监控日志. 因此,云平台的负载序列是

指每个任务的 CPU、RAM、I / O 等负载序列. 不失一

般性,下面以 CPU 负载序列为例进行研究.
设 S1,S2,…,Sn 表示 n 个任务的负载序列,第 i

( i沂{1,2,…,n})个任务的负载序列定义为一维时

间序列 Si = ( s1,s2,…,sli),s j 为第 j( j沂{1,2,…,
li},li 为该时间序列的长度)时刻消耗的 CPU 资源,
Yk_a表示第 k 类中第 a 个任务下一时刻的预测值,nk

为第 k 类中的任务个数(n = n1 + n2 +… + nk) .

96第 4 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 张志华等: 基于时序相关性的云平台多负载序列联合预测



2摇 基于时序相关性的云平台多负载序
列联合预测方法

摇 摇 云负载联合预测方法的结构如图 1 所示,包括

输入、数据预处理、相似负载序列的获取、联合预测

和预测值输出 5 部分,各部分的详细功能描述如下.
为方便起见,将该方法简称为 JP鄄TC( joint prediction
of multi鄄workload sequences based on temporal correla鄄
tion).
2郾 1摇 数据预处理

实际负载原始序列中存在噪声,故首先对每个

任务的原始负载序列进行二次平滑,过滤部分噪声;
为消除序列在幅值上的差异,接着对平滑后的数据

进行归一化(见式(1)),S*
i 为归一化后的负载序

列,S*
i = ( s*1 ,s*2 ,…,s*li ),Smax和 Smin分别为该序列

中的最大值和最小值.

s*i =
si - Smin

Smax - Smin
(1)

图 1摇 JP鄄TC 的结构

注:图中不同图案的茵代表类中不同的负载序列.
摇

2郾 2摇 相似负载序列的获取

1) 时序特征的提取

时序特征提取指通过对时间序列进行挖掘,去

除噪声和冗余信息,从而获得该时间序列的全局时

序特征和隐藏的本质信息. 近年来,随着深度学习

技术的快速发展,出现了时序特征提取模型. LSTM
由于能够实现对当前时刻神经元的信息进行记忆,
并可以学习时序数据的长期依赖关系,将保留的历

史信息用于以后时刻的计算中,因此采用 LSTM 提

取每个任务负载序列的时序特征.
LSTM 是一种具有长期记忆功能的循环 NN,每

个隐藏层的神经元中加入记忆单元,通过“门冶结构

来控制信息的取舍. 其主要包括遗忘门、输入门和

输出门,单元结构如图 2 所示. ht - 1和 C t - 1分别代表

LSTM 记忆单元前一时刻的输出和状态信息,啄 为

sigmoid 函数. 遗忘门 ft 控制前一时刻记忆单元状

态信息的保留度,有

图 2摇 LSTM 记忆单元结构
摇

ft = 啄(Wf[ht - 1,Xt] + bf) (2)
输入门 it 实现当前时刻状态信息的去除或保

留,见式(3),即时状态信息见式(4) .
it = 啄(Wi[ht - 1,Xt] + bi) (3)

C t = tanh (WC[ht - 1,Xt] + bC) (4)
输出门 ot 控制信息的输出,见式(5)和式(6) .

ot = 啄(Wo[ht - 1,Xt] + bo) (5)
ht = ot tanh (C t) (6)

记忆单元当前时刻状态信息 C t 见式(7) .
C t = ftC t - 1 + itC t (7)

式(2) ~式(5)中的 W 和 b 分别代表对应门中

的权重和偏置.
为获得该负载序列更具有代表性的时序信息,

实现特征属性之间关联关系的有效利用,采用主成

分分析法(PCA,principal component analysis)对时序

特征进行降维,得每个任务一维时序特征 Tci .
2) 负载序列的聚类

对每个负载序列的一维时序特征进行聚类,获
取在时序特征空间具有较高相似度的任务. 因层次

聚类算法具有稳定和通用等优点,故采用其作为聚
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类方法[13] . 负载序列之间相似度的计算对聚类结

果产生重要的影响,考虑到任务运行的时长不同,即
提取一维时序特征的长度不同,故采用动态时间弯

曲距离衡量 2 个任务在时序特征空间中的相似性.
同时,选择轮廓系数来确定聚类个数.
2郾 3摇 联合预测

为充分挖掘和利用负载序列间的关联信息,对
聚类获得的每一类分别构建 MTL 模型,各类中每个

任务的原始负载序列作为该类多任务预测模型中的

一个学习任务. 采用基于迹范数正则化的 MTL 模

型,在最小化经验风险的基础上,添加核范数正则

项,约束不同学习任务的模型共享到一个低维子空

间,有

min
W
移

l

i = 1
椰wT

i Xi - Y i椰2
F + 籽椰W椰* (8)

其中:l 为学习任务的个数, W = [w1,w2,…,wl]为
权重矩阵,wi 为第 i 个学习任务的权重向量,Xi 和

Y i 分别为第 i 个学习任务的输入和输出,超参数 籽
控制 W 的秩椰W椰* . 由于权重矩阵蕴含了样本数

据之间重要的结构化信息,对于建立模型十分重要,
而矩阵低秩表示该矩阵中的向量具有高度的相关

性,故对 l 个学习任务同时采用梯度下降法求解权

重,使用核范数对所得的权重矩阵进行约束,直到其

取得低秩,表明此时获得了合理的模型空间,在该模

型空间中,领域特定的通用知识被多个学习任务共

享,提升了每个学习任务的学习性能,从而实现同一

个类内所有任务的联合学习以及多个任务的同时

预测.
2郾 4摇 预测输出

采用 MTL 模型,实现多个任务负载序列的同时

输出,即对每一个聚类结果分别构造 MTL 模型作为

其预测模型,从而得到每个任务在未来时刻所需的

负载量 Yk_nk .

3摇 实验结果与分析

3郾 1摇 实验数据的选择

采用 Google trace dataset 进行验证,验证所提方

法能有效消除原始序列中的噪声和冗余信息,捕捉

时序特征性. 该数据集是 Google 数据中心公开的

2011 年 5 月期间的监控日志,记录了多个计算节点

29 天的运行情况,包括约 672 074 个作业,2 600 万

个任务[14] . 实验数据从数据集前 3 天的日志数据

中分别随机选择两类负载:周期性变化作业和非周

期性变化作业. 限于篇幅,不失一般性,分别从周期

性作业和非周期性作业中均任意选择一个作业(周
期性 作 业 ID: 17109330, 非 周 期 性 作 业 ID:
6280685099),2 个作业具有的任务数和运行长度如

表 1 所示. 由于监控中心是每 5 min 作为一个采样

间隔,故将采样的点数作为该任务的运行长度.

表 1摇 实验作业的基本属性

负载类型 任务数 / 个 运行长度

周期性作业 172 [866,869]

非周期性作业 233 [279,330]

3郾 2摇 实验设计

实验分为 2 组:基于时序特征聚类的相似负载

序列获取和预测结果的比较及分析,包括不同变化

规律的负载序列预测效果分析、与当前常用预测方

法的比较和分析.
基准预测方法有 ARIMA[3]、SVR[4]、传统 NN[5]

和 LSTM[10] . 其中,ARIMA 是典型的时间序列预测

模型,属于线性预测模型;SVR、传统 NN 和 LSTM 都

是机器学习方法,属于非线性模型,对于传统的 NN
模型,选择其中一种前馈 NN 极限学习机(ELM,ex鄄
treme learning machine)进行对比.
3郾 3摇 评价指标

采用 4 种不同性能度量方法评价预测结果,分
别是均方根误差(RMSE,root mean square error)(记
为 R1 )、平均绝对误差(MAE,mean absolute error)
(记为 R2 )、平均相对误差(MRE,mean relative er鄄
ror)(记为 R3)、对称平均绝对百分比误差(SMAPE,
symmetric mean absolute percentage error)(记为 R4),
见式(9) ~式(12).

R1 = 1
L移

L

i = 1
(y预测值( i) - y实际值( i)) 2 (9)

R2 = 1
L 移

L

i = 1
| (y预测值( i) - y实际值( i)) | (10)

R3 = 1
L 移

L

i =
[

1

y预测值( i) - y实际值( i)

y实际值( i
]

)
(11)

R4 = 1
L 移

L

i = 1

y预测值( i) - y实际值( i)

y预测值( i) + y实际值( i)
(12)

其中 i{1,2,…,L},表示第 i 个样本点. RMSE 表示

模型预测值对实际值的平均偏离程度,MAE 反映预

测值误差的实际情况,MRE 衡量预测的可信程度,
SMAPE 揭示预测值在真实值上的波动范围.
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3郾 4摇 实验结果和分析

3郾 4郾 1摇 基于时序特征聚类的相似负载序列获取

因时序特征的提取层面对负载序列进行分析,
可获得本质上更具有相似性的负载序列. 在实验

中,采用平均轮廓系数确定最佳聚类簇数. 平均轮

廓系数越大,说明聚类结果越好. 其中,周期性作业

的聚类簇数设为 7,非周期性作业的聚类簇数设为 4.

图 3摇 原始负载序列变化趋势和时序特征

为进一步直观展示基于时序特征聚类后可得到

具有相似性的负载序列,以周期性作业的结果为例,
首先对该作业中所有任务负载序列的变化趋势和时

序特征进行可视化,如图 3 所示;然后分别给出基于

时序特征聚类后和基于原始序列聚类后负载序列的

变化趋势图和时序特征图,如图 4 所示. 对聚类后

的结果均以第 3 类进行展示,这 2 种聚类结果的第

3 类中的任务不完全相同.
由图 3(a)可见,同一个作业中的任务,其负载

序列具有相似的变化模式,图 3(b)是每个任务负载

序列的时序特征. 明显可以看出,同一个作业中的

任务,虽然在原始空间上具有相似的变化模式,但映

射到时序特征空间上仍具有一定的差别. 图 4(a)
和(b)分别是基于时序特征聚类后,第 3 类中任务

的负载序列变化趋势和时序特征;图 4(c)和(d)则
分别是基于原始序列聚类后,第 3 类中任务的负载

序列变化趋势和时序特征.

图 4摇 2 种不同聚类方式下第 3 类中任务负载序列聚类结

果的比较

由图 4(a)和( b)可以看出,该类中的任务在
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原始变化趋势上是相似的,虽然某些任务负载序

列的时序特征存在离群现象,但大多数任务在时

序特征空间中仍具有较高相似度. 由图 4 ( c)和

(d)可以发现,直接对任务的原始负载序列进行聚

类,虽然可以得到形态上相似的任务,但由于时序

数据存在噪声,故往往不能捕捉其真实的数据特

征,使得聚类后得到任务的时序特征具有较大的

差别. 相反地,在时序特征空间中进行聚类,提取

并利用负载序列的全局时序特征,从而降低了噪

声对聚类结果的影响,既保证了任务的负载序列

在变化形态上的相似,同时也可获得了其在特征

空间的相似.
3郾 4郾 2摇 预测结果及分析

分别从周期性作业和非周期性作业中任选 2 个

任务. 预测输入前,对每一个任务的负载序列进行

相空间重构[15],嵌入维和时延均为 9 和 1. 对于

SVR,采用 5 折交叉验证法寻找最优参数;ELM 隐藏

层的神经元个数设置为 20. 采用单层 LSTM 模型进

行时序特征提取,其中周期性作业的隐藏层神经元

个数为 100,非周期性作业的隐藏层神经元个数为

25,学习率均为 0郾 001,迭代次数均为 500 次.
1) 周期性作业的负载预测

该类中 2 个任选的任务分别为第 43 个和第 61
个,记为任务 1 和任务 2. 表 2 和图 5 分别是任务 1
和任务 2 的预测结果.

表 2摇 任务 1 在不同评价指标下的预测结果比较

方法 RMSE MAE MRE SMAPE

JP鄄TC 4郾 127 5 伊 10 - 4 3郾 138 5 伊 10 - 4 0郾 008 5 0郾 004 3

ARIMA 4郾 924 9 伊 10 - 4 3郾 907 8 伊 10 - 4 0郾 010 6 0郾 005 3

SVR 4郾 794 3 伊 10 - 4 3郾 611 5 伊 10 - 4 0郾 009 7 0郾 004 9

NN 0郾 001 6 9郾 868 0 伊 10 - 4 0郾 026 3 0郾 013 3

单层 LSTM 5郾 804 5 伊 10 - 4 4郾 854 4 伊 10 - 4 0郾 012 9 0郾 006 5

摇 摇 由表 2 可得,在不同评价指标中,所提方法均具

有最小的预测误差,相比于 SVR 和 NN,4 种指标的

误差分别降低 14郾 01、13郾 10、12郾 37、12郾 24、74郾 2、
68郾 2、67郾 68、67郾 67% . 从图 5 可以看出,所提方法

的预测误差仍最小. 观察发现,对于周期性作业的

任务,NN 模型都取得最差的预测效果. 这是因为

ELM 模型随机生成权重信息,波动性较大,故预测

结果不稳定.
2) 非周期性作业的负载预测

云平台存在大量非周期性作业,与规律性较强

图 5摇 多种预测方法对任务 2 的预测结果

摇

的周期性作业相比更难预测,故任选 2 个非周期性

变化的任务,即第 43 个和第 45 个,记为任务 3 和任

务 4. 表 3 和图 6 所示分别为任务 3 和任务 4 的预

测结果.

表 3摇 任务 3 在不同评价指标下的预测结果比较

方法 RMSE MAE MRE SMAPE

JP鄄TC 9郾 248 8 伊 10 - 4 6郾 659 8 伊 10 - 4 0郾 219 3 0郾 096 5

ARIMA 0郾 002 6 0郾 001 8 0郾 465 2 0郾 210 8

SVR 0郾 001 6 0郾 001 2 0郾 395 2 0郾 159 8

NN 0郾 001 2 9郾 042 5 伊 10 - 4 0郾 273 0 0郾 123 4

单层 LSTM 0郾 001 1 8郾 415 3 伊 10 - 4 0郾 241 1 0郾 116 3

摇 摇 表 3 展示了任务 3 在不同预测方法和不同评价

指标的预测结果,可以看出,所提方法的预测误差均

明显小于其他方法,相比于单层 LSTM 和 ARIMA,4
种指 标 的 误 差 分 别 降 低 15郾 92、 21郾 22、 9郾 04、
17郾 02%和 64郾 43、63郾 34、52郾 86、54郾 22% . 观察图 6
可发现,所提方法与其他 4 种预测方法相比,预测误

差都是最小. 结合表 3 和图 6 得,对非周期性作业

的 2 个任务,ARIMA 模型的预测误差均最高. 这是

因为云平台任务负载序列中普遍存在非线性关系,

37第 4 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 张志华等: 基于时序相关性的云平台多负载序列联合预测



图 6摇 多处预测方法对任务 4 的预测结果
摇

而 ARIMA 模型的线性属性难以捕捉到负载序列的

变化规律,故导致预测性能较差.
综合 2 种类型负载序列的预测结果可见,所提

方法均取得了最好的预测性能. 由于 ARIMA / SVR /
NN /单层 LSTM 都仅考虑单个任务的负载序列,未
能对时序数据中存在的时序特征、任务之间的关联

信息进行有效挖掘和利用,从而使得预测误差较大.
所提方法不仅考虑了单个任务的负载序列内的时序

信息,也有效利用了任务与任务之间的关联信息,从
而表现出较好的预测性能.

4摇 结束语

准确地进行负载预测对云平台的资源管理具有

重要意义. 为提高负载预测模型的准确度和泛化性

能,提出一种基于时序相关性的云平台多负载序列

联合预测方法. 其通过深层次提取负载序列的时序

信息,并根据提取的时序特征将相似负载序列进行

聚类,在获得序列聚类基础上,引入 MTL 模型捕捉

序列间隐藏的关联性,从而使每个任务预测时不仅

使用自身特性,同时也利用相关负载序列间的关联

信息,提高预测模型的准确度和泛化能力.

因大规模云平台负载序列变化趋势的影响因素

复杂,故下一步将继续深入研究复杂的影响因素和

变化趋势之间的相关性,以获得更佳的预测性能.
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