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　　　监控与预测的云资源优化配置
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摘要：　针对云环境下虚拟机资源在多数时间中处于闲置状态导致云资源利用率低的问题，设计一种云资源

监控系统，并在云监控基础上提出一种基于自回归积分滑动平均（ＡＲＩＭＡ）模型的动态负载预测与资源配置

的方法．该方法利用虚拟机负载与配置的关系，通过预测负载情况，提前启动或者挂起虚拟机，提高云资源的

利用率．研究结合ＯｐｅｎＳｔａｃｋ云环境提供的虚拟机，实现其下的云资源监控，预测和弹性分配功能．结果表明：

该系统能准确预测虚拟机的需求量，所制定的资源弹性分配策略能够提高云资源的利用率，进一步节约成本．
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随着云计算技术的成熟，云时代已经到来．伴随着云服务的大规模部署与应用，云数据中心中资源

利用率低，导致的高能耗问题逐渐凸显［１］．要解决云资源弹性优化配置的问题需要分为３步：首先，需要

有效的云资源监控系统；然后，根据资源和负载监控数据，通过预测模型对负载进行预测；最后，根据对

负载的预测，定制云资源动态配置策略，从而实现云资源弹性优化配置，其中，云资源的负载预测和资源
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弹性配置是整个流程中需要解决的难点．Ｎｉｌａｂｊａ等
［２］提出基于模式匹配方法对资源需求量进行预测；

Ｘｕ等
［３］提出基于ＡＲ（ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ）预测模型的方法对ＣＰＵ使用率进行预测；Ｍｄｔｏｕｋｉｒ等

［４］提出基

于神经网络模型的方法对资源利用率进行预测，并根据预测值对资源进行调整；Ｌｉ等
［５］提出基于贝叶

斯网络的资源预测方法，进行秒级的资源使用率预测；Ｇｏｎｇ等
［６］提出基于统计学习方法对应用负载预

测的方法，通过预测的资源需求量，提前进行资源分配．文献［２，４?５］所采用的预测方法时间复杂度过

高，会影响系统性能，使预测过程本身成为主要的系统资源开销；文献［３］采用基于 ＡＲ模型的预测方

法，忽视了负载的周期性变化规律．本文引入基于自回归积分滑动平均模型（ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ

ｍｏｖｉｎｇａｖｅｒａｇｅｍｏｄｅｌ，ＡＲＩＭＡ）的预测方法进行负载预测．

１　云监控系统的设计

１．１　云监控动机

云监控是一个对于云服务提供方（云服务方）和云服务用户方（云用户方）同样重要的服务．对云计

算和它的服务水平协议（ＳＬＡ）进行持续的监控，可以为服务方和用户方提供许多关键信息，对云环境构

建云监控系统有很多原因［７］，最重要的原因包括：１）容量和资源管理；２）服务水平协议管理；３）性能管

理；４）故障恢复；５）安全管理．

１．２　云监控系统的架构

云监控系统架构分为３层：基础设施层、汇聚层和视图层．基础设施层包含了ＯｐｅｎＳｔａｃｋ运行所必

须的物理设备和虚拟设备，其为ＯｐｅｎＳｔａｃｋ运行的基础，同时也是被监控的对象．主要监控对象包括：

服务器、核心交换机、ＫＶＭ虚拟机、Ｘｅｎ虚拟机等．汇聚层的功能是收集和汇总监控数据，将数据传递

给视图层用于展示和告警．其主要的组件包括：物理机监控ａｇｅｎｔ、虚拟机监控ａｇｅｎｔ和群集数据汇总节

点．视图层的功能是为用户展示系统运行状况，并根据预定义的告警阈值发送故障信息．告警机制主要

依赖于ＮａｇｉｏｓＣｏｒｅ
［８］实现，运行情况的可视化展示依赖于ＲＲＤ（ｒｏｕｎｄｒｏｂｉｎｄａｔａｂａｓｅ）工具．

１．３　模型的部署

一方面云监控系统的部署使用多台独立的监控服务器构成监控群集；另一方面，在ＯｐｅｎＳｔａｃｋ私

有云中将一定数量的物理服务器分成一个群集．各群集中的每台物理服务器上面运行物理机监控ａ

ｇｅｎｔ，一个群集中的所有的物理机监控ａｇｅｎｔ，把获取的监控数据统一发送到本群集对应的群集数据汇

聚节点．各群集的群集数据汇聚节点负责收集它所在群集的监控数据，统一汇总后发送到监控服务器群

集，历史监控数据存储于后台数据库，虚拟机也按照一定数量划分为一个群集．云用户方和云实时查看

监控数据获取报警信息．

２　预测模型的设计

２．１　犃犚犐犕犃模型

ＡＲＩＭＡ模型提供了一种对时间序列数据做预测的方法，模型记作ＡＲＩＭＡ（狆，犱，狇）．ＡＲＩＭＡ模型

是ＡＲ模型、ＭＡ模型和ＡＲＭＡ模型
［９］的组合．ＡＲＩＭＡ（狆，犱，狇）模型

［１０］的表达式为

Φ（犅）
犱狓狋 ＝Θ（犅）ε狋，

犈（ε狋）＝０，　　Ｖａｒ（ε狋）＝σ
２
ε，　　犈（ε狋ε狊）＝０，　　狊≠狋，

犈犡狊ε狋 ＝０，　　　　　　　　　　　　　　　　　狊＜狋

烍

烌

烎．

（１）

式（１）中：ε狋为零均值随机干扰序列；狓狋为负载序列；
犱＝（１－犅）犱 表示时间序列的犱阶差分；Φ（犅）＝

１－φ１犅－…－φ狆犅
狆 表示ＡＲＭＡ（狆，狇）模型的自回归系数多项式；Θ（犅）＝１－θ１犅－…－θ狇犅

狇 表示平稳

可逆ＡＲＭＡ（狆，狇）模型的移动平滑系数多项式．

ＡＲＩＭＡ模型建立的流程如下：通过云监控系统获取性能指标的时间序列值，记作犢１，犢２，…，犢狋．

利用单位根检验法［１１］检验该序列是否为平稳序列，若为非平稳序列，利用差分的方法，对原始序列进行

平稳化预处理，得到平稳时间序列犡１，犡２，…，犡狋－犱．从差分处理后的平稳时间序列中取前犖 个数据作

为观测数据，进行零均值化处理，得到序列｛犡′狋｝．
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２．２　分布式预测模型

云环境中运行了大量的 Ｗｅｂ服务器，它们每小时产生的访问日志的数量巨大．为了加速访问日志

处理和负载预测过程，采用Ｈａｄｏｏｐ群集存储和处理 Ｗｅｂ访问日志，设计了一种分布式预测模型．分布

式预测流程如图１所示．

图１　分布式预测流程图

Ｆｉｇ．１　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｆｏｒｅｃａｓｔｆｌｏｗｃｈａｒｔ

每台 ＷｅｂＳｅｒｖｅｒ都在本地存储了一份自身的 Ｗｅｂ访问日志．通过ｃｒｏｎｔａｂ定时任务程序，定时将

Ｗｅｂ日志文件拷贝到 ＨＤＦＳ分布式文件系统中．Ｍａｐ?Ｒｅｄｕｃｅ群集运行于多台服务器上，利用分布式并

行计算的高效性，通过读取ＨＤＦＳ分布式文件系统中存储的日志文件，提升计算访问负载的时间序列

数据的效率．

２．３　预测与资源优化配置

在云环境中的应用负载，Ｗｅｂ服务有显著的时域波动特征，所以采用季节性的ＡＲＩＭＡ模型，可以

预测负载．算法中：犆为负载周期，２４ｈ；狀为用于预测的样本周期数；犜为预测的时间片；犔ｍａｘ为单台虚

拟机的最大负载量；α为额外分配的资源比例．其算法主要流程如下：

１）从历史监控数据中取出最近的犆·狀个数据作为输入样本序列犠；

２）使用季节性的ＡＲＩＭＡ模型预测序列犠 下一个时间片犜＋１时的负载犔狑；对犠 进行差分运

算，得到犠′；对犠′采用季节性的ＡＲＩＭＡ模型得到预测值犘′狑；对犘′狑 进行差分恢复运算，得到预测负

载犘狑；

３）根据预测负载进行资源分配：计算下一个时间片犜＋１时的预估资源需求犛（犜＋１）＝（１＋α）

犔狑／犔ｍａｘ；若犛（犜＋１）＞犛（犜），则通过云控制器自动启动Δ犛个虚拟机；若犛（犜＋１）＜犛（犜），则通过云控

制器自动挂起Δ犛个虚拟机；

４）通过云监控系统获取当前实际的负载数据并存入历史数据中，转至流程１）．

３　实验结果与分析

３．１　实验平台

实验环境，如图２所示．实验环境中：６台ＨＰＤＬ３８８Ｇｅｎ８服务器分别担任了ＯｐｅｎＳｔａｃｋ云环境中

６个不同角色的节点，Ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ是控制节点；Ｎｅｔｗｏｒｋ是网络节点；Ｃｏｍｐｕｔｅ０是计算节点０；Ｃｏｍｐｕｔｅ１

是计算节点１；ＮＴＰ?ｓｅｒｖｅｒ是时间同步服务器；ｍｏｎｉｔｏｒ?ｓｅｒｖｅｒ是监控服务器．实验环境划分了２个网

段：一个是１９２．１６８．１１．０／２４网段，它运行ＴＣＰ／ＩＰ协议，６台物理服务节点通过三层交换机互联，并且

通过路由器接入Ｉｎｔｅｒｎｅｔ；另外一个是１０．０．０．０／２４网段，它运行ＧＲＥｔｕｎｎｅｌ，是ＯｐｅｎＳｔａｃｋ云系统中

的各组件互相通信的私有网络．

３．２　数据获取

在实验平台中运行多台虚拟机，如图３所示．图３中：１台作为 Ｎｇｉｎｘ负载均衡器；１台作为
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ＭｙＳＱＬ数据库服务器；狀台作为运行ＰＨＰＷｅｂ服务器；另运行犿台虚拟机模拟用户，作为客户端产生

负载压力．根据文献［１］和实际云环境（如Ａｍａｚｏｎ云的服务计费方式以小时为单位），采用每小时的访

问量作为监控系统采样和预测的频率．通过云监控系统获取得到２０１４年９月１７日－２０１４年９月２１日

的该网站每小时的下载访问量．

图２　实验环境 图３　负载数据获取平台

Ｆｉｇ．２　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ Ｆｉｇ．３　Ｌｏａｄｄａｔａａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｐｌａｔｆｏｒｍ

３．３　数据建模与预测

负载预测方法下，实验过程中选取了不同阶段的数据在 Ｈｏｌｔ?Ｗｉｎｔｅｒｓ乘法模型
［１２］和基于ＡＲＩＭＡ

季节性模型的预测结果．鉴于篇幅限制，这里只选取有代表性的部分预测实验结果进行说明，根据参数

估计和模型定阶过程得出适用的模型为ＡＲＩＭＡ（１，１，１），其拟合公式为

犡^狋 ＝１犡狋－１＋ε狋＋θ１ε狋－１． （２）

式（２）中：^犡狋为狋时刻的预测值；犡狋－１为狋－１时刻的实际监控值．

使用矩估计方法对位置参数进行估计，求得参数为

１ ＝０．５６２１，　　θ１ ＝０．５２９３． （３）

　　预测结果，如图４所示．由图４可知：基于ＡＲＩＭＡ季节性模型的预测结果比 Ｈｏｌｔ?Ｗｉｎｔｅｒｓ乘法模

图４　预测值与实际监控值对比

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ

ｖａｌｕｅｓａｎｄｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｖａｌｕｅｓ

型预测结果更接近实际负载．

预测结果对比，如表１所示．表１中：ｍａｘ（ＡＥ）

为最大绝对误差；ｍｉｎ（ＡＥ）为最小绝对误差；ＭＡＥ

为平均绝对误差；ＭＲＥ为平均相对误差，即

ＭＲＥ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

犡^狋－犡狋
犡狋

； （４）

ＭＳＥ为预测均方差，即

ＭＳＥ＝
１

狀 ∑
狀

犻＝１

（^犡狋－犡狋）槡
２． （５）

　　由表１可知：基于 ＡＲＩＭＡ季节模型的预测结

果明显优于 Ｈｏｌｔ?Ｗｉｎｔｅｒｓ乘法模型；从平均绝对误

差来看，基于 ＡＲＩＭＡ季节模型预测的平均绝对误

差约为 Ｈｏｌｔ?Ｗｉｎｔｅｒｓ乘法模型的１／６；从平均相对误差来看，基于ＡＲＩＭＡ季节模型为１４％，比Ｈｏｌｔ?

表１　预测结果对比

Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｅｄｒｅｓｕｌｔｓ

参数 季节性的ＡＲＩＭＡ模型 Ｈｏｌｔ?Ｗｉｎｔｅｒ预测法

ＭＡＥ ５０２．１２ ３１３７．２５

ＭＲＥ １４％ ２２８％

ＭＳＥ １３９．２７ ８６０．９７

ｍａｘ（ＡＥ） １４４１．３７ ８６３７．００

ｍｉｎ（ＡＥ） ３．１６ ２８．００

Ｗｉｎｔｅｒｓ乘法模型提高将近１６倍，并且基于

ＡＲＩＭＡ季节模型预测误差的均方差也较小，最

大绝对误差和最小绝对误差也明显小于 Ｈｏｌｔ?

Ｗｉｎｔｅｒｓ乘法模型．

３．４　资源需求分析与优化配置

云环境中的虚拟机的硬件配置直接决定其

最大负载的处理能力．ｖＣＰＵ、内存的数量和虚拟

机负载量成正比关系为
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犘（ｖＣＰＵ）∝犜（Ｌｏａｄ），　　犘（ｍｅｍ）∝犜（Ｌｏａｄ）． （６）

式（６）中：犘（ｖＣＰＵ）和犘（ｍｅｍ）分别表示ｖＣＰＵ和内存的配置数量；犜（Ｌｏａｄ）表示在该ｖＣＰＵ或内存配

置下虚拟机所能承受的负载量，对虚拟机负载量的预测值可以作为虚拟机资源配置的依据．

表２　虚拟机价格模型

Ｔａｂ．２　ＶＭ＇ｓｐｒｉｃｅｍｏｄｅｌ

类型 配置 费用 负载量

Ｓｍａｌｌ １ｖＣＰＵ，１ＧＢＲＡＭ ０．１３美元·ｈ－１ ２５００

Ｍｅｄｉｕｍ １ｖＣＰＵ，２ＧＢＲＡＭ ０．２６美元·ｈ－１ ３５００

Ｌａｒｇｅ ２ｖＣＰＵ，４ＧＢＲＡＭ ０．５２美元·ｈ－１ ７０００

　　云平台中３种类型的虚拟机的配置、费用

和负载量，如表２所示．其费用标准参考ＡＷＳ

的ＥＣ２定价规则，各配置下的负载量由实验平

台实际测试获得．为优化虚拟机资源配置，假

定以每日最小的经济成本为目标．提出虚拟机

资源优化配置函数为

犉＝ｍｉｎ（０．２６·狋·犖Ｍ＋０．５２·狋·犖Ｌ），　　２５００犕Ｓ＋３５００犕Ｍ＋７０００犖Ｌ ≥犔ｆ． （７）

式（７）中：犖Ｓ为Ｓｍａｌｌ类型虚拟机所需数量；犖Ｍ 为 Ｍｅｄｉｕｍ类型虚拟机所需数量；犖Ｌ 为Ｌａｒｇｅ类型虚

拟机所需数量；犔ｆ为预测的负载值，狋为虚拟机租用时长（ｈ）．

由式（７）资源优化配置函数，得到２１日每小时的虚拟机资源弹性配置策略．其中，０：００－１１：５９和

１２：００－２３：５９的虚拟机资源弹性配置策略，分别如图５，６所示．图５，６中：Ｓ表示配置为Ｓｍａｌｌ的１台

虚拟机；折线表示每小时的预测负载量．根据资源配置策略，２１日虚拟机租用成本为７．４１美元．如果不

引入弹性资源配置策略，为满足最大负载量下网站访问的可用性，需要租用５台配置Ｓｍａｌｌ的虚拟机２４

ｈ，租用成本为１５．６美元．经计算可知，采用弹性资源配置策略，可以在保证服务质量前提下２１日节约

５２．５％的经济成本．

图５　０：００－１１：５９虚拟机资源弹性配置策略

Ｆｉｇ．５　ＶＭ′ｓｒｅｓｏｕｒｃｅｅｌａｓｔｉｃａｌｌｏｃａｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙｆｒｏｍ０：００ｔｏ１１：５９

图６　１２：００－２３：５９虚拟机资源弹性配置策略

Ｆｉｇ．６　ＶＭ′ｓｒｅｓｏｕｒｃｅｅｌａｓｔｉｃａｌｌｏｃａｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙｆｒｏｍ１２：００ｔｏ２３：５９

４　结论

研究ＯｐｅｎＳｔａｃｋ云环境下基于监控与预测的虚拟机资源弹性配置策略，包括云监控模块、虚拟机
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负载预测模块和虚拟机资源弹性配置模块．其中：基于ＯｐｅｎＳｔａｃｋ的云监控模块能够实时监控云环境

中虚拟机负载情况．提出了云环境中虚拟机负载的预测与资源弹性配置模型、算法．实验结果表明：基于

监控和预测的云环境中虚拟机资源弹性配置方法，能够提高云资源利用率，降低成本．

有待进一步深入的研究工作如下：１）进一步优化云资源负载预测模型，提高预测精度；２）将云监

控与资源预测、弹性配置模块整合，实现虚拟机资源的自动化部署与管理，使得研究内容应用到实际的

生产环境中．

参考文献：

［１］　叶可江，吴朝晖，姜晓红，等．虚拟化云计算平台的能耗管理［Ｊ］．计算机学报，２０１２，３５（６）：１２６２?１２８５．

［２］　ＲＯＹＮ，ＡＢＨＩＳＨＥＫＤ，ＡＮＩＲＵＤＤＨＡＧ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｕｔｏｓｃａｌｉｎｇｉｎｔｈｅｃｌｏｕｄｕｓｉｎｇｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｍｏｄｅｌｓｆｏｒｗｏｒｋｌｏａｄ

ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ［Ｃ］∥ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎＣｌｏｕｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ．ＷａｓｈｉｎｇｔｏｎＤＣ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１１：５００?５０７．

［３］　ＸＵ Ｗｅｉ，ＸＩＡＯＹｕｎｚｈｕ，ＳＨＡＲＡＤＳ，犲狋犪犾．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｃｏｎｔｒｏｌｆｏｒｄｙｎａｍｉｃｒｅｓｏｕｒｃｅａｌｌｏｃａｔｉｏｎｉｎｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅｄａｔａｃｅｎ

ｔｅｒｓ［Ｃ］∥ＮｅｔｗｏｒｋＯｐｅｒａｔｉｏｎｓａｎｄＭａｎａｇｅｍｅｎｔＳｙｍｐｏｓｉｕｍ．Ｂｕｓａｎ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２００６：１１５?１２６．

［４］　ＩＭＡＭ Ｍ，ＳＨＥＩＫＨＦＭ，ＲＡＨＭＡＮＲＭ，犲狋犪犾．Ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｂａｓｅｄｐｒｏｃｅｓｓｏｒｌｏａｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｆｏｒ

ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｃａｌｉｎｇｏｆｇｒｉｄａｎｄｃｌｏｕｄｒｅｓｏｕｒｃｅｓ［Ｃ］∥１４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈ

ｎｏｌｏｇｙ．Ｄｈａｋａ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１１：３３３?３３８．

［５］　ＬＩＪｉａｎ，ＫＡＩＳｈｕａｎｇ，ＳＥＮＳｕ，犲狋犪犾．Ｒｅｄｕｃｉｎｇｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌｃｏｓｔｓｔｈｒｏｕｇｈｃｏｎｓｏｌｉｄａｔｉｏｎｗｉｔｈｒｅｓｏｕｒｃｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｉｎｔｈｅ

ｃｌｏｕｄ［Ｃ］∥１２ｔｈＩＥＥＥ／ＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＣｌｏｕｄａｎｄＧｒｉｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ．Ｏｔｔａｗａ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１２：

７９３?７９８．

［６］　ＧＯＮＧＺｈｅｎｈｕａｎ，ＧＵＸｉａｏｈｕｉ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｅｌａｓｔｉｃｒｅｓｏｕｒｃｅｓｃａｌｉｎｇｆｏｒｃｌｏｕｄｓｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］∥ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＩｎＮｅｔｗｏｒｋａｎｄＳｅｒｖｉｃｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ．Ｐａｒｉｓ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１０：９?１６．

［７］　ＧＩＵＳＥＰＰＥＡ，ＢＯＴＴＡＡ，ｄｅＤＯＮＡＴＯＷ，犲狋犪犾．ＣｌｏｕｄＭｏｎｉｔｏｒｉｎｇ：Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｓ，ｉｓｓｕｅｓａｎｄｆｕｔｕｒｅｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ［Ｃ］∥

２０１２ＩＥＥＥ１ｓｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎＣｌｏｕｄＮｅｔｗｏｒｋｉｎｇ．Ｐａｒｉｓ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１２：６３?６７．

［８］　ＪＯＳＥＰＨＳＥＮＤ．Ｎａｇｉｏｓ：Ｂｕｉｌｄｉｎｇｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅ?ｇｒａｄｅｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｉｎｆｒａｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｆｏｒｓｙｓｔｅｍｓａｎｄｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｍ］．Ｕｐｐｅｒ

ＳａｄｄｌｅＲｉｖｅｒ：ＰｒｅｎｔｉｃｅＨａｌｌＰｒｅｓｓ，２０１３：１５?２２．

［９］　ＧＥＯＲＧＥＥＰＢ，ＧＷＩＬＹＭ Ｍ，ＪＥＮＫＩＮＳＧＣ，犲狋犪犾．Ｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓａｎａｌｙｓｉｓ：Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇａｎｄｃｏｎｔｒｏｌ［Ｍ］．Ｈｏｂｏｋｅｎ：

ＪｏｈｎＷｉｌｅｙａｎｄＳｏｎｓ，２０１３：３５?４０．

［１０］　ＣＡＬＨＥＩＲＯＳＲ，ＭＡＳＯＵＭＩＥ，ＲＡＮＪＡＮＲ，犲狋犪犾．ＷｏｒｋｌｏａｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇＡＲＩＭＡｍｏｄｅｌａｎｄｉｔｓｉｍｐａｃｔｏｎ

ｃｌｏｕｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓＱｏＳ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｌｏｕｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１４，３（４）：１?１１．

［１１］　ＪＡＭＥＳＧ．Ｎｕｍｅｒｉｃａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎｓｆｏｒｕｎｉｔｒｏｏｔａｎｄｃｏｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎｔｅｓｔｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｐｐｌｉｅｄＥｃｏｎｏｍｅｔ

ｒｉｃｓ，１９９６，１１（６）：６０１?６１８．

［１２］　王燕．应用时间序列分析［Ｍ］．北京：中国人民大学出版社，２００８：１６４?１６９．
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