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摘　 要：云数据库智能运维中的重要应用场景之一是对监控采集的大量性能时序数据进行趋势预测。
提出一种基于 Ｐｒｏｐｈｅｔ 模型和 ＡＲＩＭＡ 模型的综合调优智能趋势预测方法 ＡｕｔｏＰＡ４ＤＢ（ａｕｔｏ ｐｒｏｐｈｅｔ
ａｎｄ ＡＲＩＭＡ ｆｏｒ ｄａｔａｂａｓｅ）。 该方法根据数据库性能监控数据的特征，进行了原始监控数据的预处理、
预测模型自动调参和模型优化。 采用加权的时序预测准确性度量 ＷＭＣ（ｗｅｉｇｈｔｅｄ ＭＡＰＥ ｃｏｖｅｒａｇｅ），
基于多个企业级数据库实例（包含 １０ 种性能指标）进行了实验验证。 实验对比了 ５ 种不同时序模型

的预测效果，结果表明在单调变化模式（如磁盘使用量）的数据中，文中提出的 ＡｕｔｏＰＡ４ＤＢ 方法时序

预测准确性最高；然而在震荡模式的数据中，预测效果不太稳定，例如内存使用率趋势预测效果较好，
但数据库连接数趋势预测效果不理想。
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　 　 近年来，智能运维［１⁃２］ 受到了工业界和学术界

的广泛关注。 智能运维是指在自动化运维的基础上

增加一个基于机器学习的大脑，指挥监测系统采集

大脑决策所需的数据，做出分析、决策并指挥自动化

脚本去执行大脑的决策，从而达到运维系统的整体

目标。 智能运维的主要应用场景包括：趋势预测、异
常检测、预警管理、故障处理以及智能推荐等。 在数

据库（ｄａｔａｂａｓｅ，ＤＢ）运维的智能化过程中，云数据

库［３］作为数据管理领域的新型数据库发展迅速，积
极推动着运维的智能化进程。

本文以云数据库智能运维中的性能时序数据变

化趋势预测展开研究。 时序数据是指按照时间顺序

采集的数据序列。 它通常是在相等间隔的时间段

内，依照给定的采样率，对某种潜在过程进行观测的

结果［４］。 Ｊａｎ 等［５］总结了传统时序预测的各种模型

和方法，包括传统的差分自回归移动平均模型

（ＡＲＩＭＡ），指数平滑模型等。 ＡＲＩＭＡ 模型［６］ 同大

部分传统时序预测模型相同，一般先对非平稳序列

进行差分处理直到序列平稳，本质是适用于平稳序

列的模型。 建立 ＡＲＩＭＡ 模型通常包括模型定阶，参
数估计和模型检验 ３ 个步骤。 Ｆａｃｅｂｏｏｋ 公司在

２０１８ 年公开了其最新的时序预测框架 Ｐｒｏｐｈｅｔ［７］，
该模型是一个可分解的时间序列预测模型，包含趋

势性、季节性和假期性 ３ 个主要组件。 该模型对趋

势性、周期性较强的数据预测效果较好，对节假日和

突变点有很强的适应力，对时间序列的平稳性没有

要求，易于使用，其形式化描述如公式（１）所示。
Ｙ（ ｔ） ＝ ｇ（ ｔ） ＋ ｓ（ ｔ） ＋ ｈ（ ｔ） ＋ εｔ （１）

式中： ｇ（ ｔ） 表示趋势函数，模拟时间序列值的非周

期性变化；ｓ（ ｔ） 表示周期性变化（如每周 ／ 年等的季

节性）；ｈ（ ｔ） 表示不定期假期的影响；最后的误差项

表示不适用前 ３ 项的任何特殊变化。
云数据库监测的数据库实例指标通常包括磁盘

使用量、内存使用率、ＣＰＵ 使用率、数据库连接数、
网络 ＩＯ 字节数等，可以通过预测这些性能指标在未

来一段时间内（如 １ 个月内）的趋势变化，帮助运维
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人员及时调整云资源，使得资源配置最优，有效节约

运维成本。 本文针对数据库运维性能指标时序数据

提出了一种针对性更强的 ＡｕｔｏＰＡ４ＤＢ 预测方法。
该方法以 Ｐｒｏｐｈｅｔ 算法和 ＡＲＩＭＡ 算法为基础，针对

数据库监控指标的数据特点进行了综合优化。 本文

在 ６ 个企业级数据库实例数据集上和 ６ 个竞赛数据

库实例数据集上分别进行了实验验证，结果表明

ＡｕｔｏＰＡ４ＤＢ 模型在磁盘使用量、内存使用率、ＣＰＵ
使用率等部分性能指标趋势性预测中的预测准确度

较高，且预测准确度高于优化前模型和其他对比模

型。 但在 ＴＰＳ（每秒处理的事物数）及数据库连接

数等指标中，预测效果并不理想。

１　 性能趋势预测方法 ＡｕｔｏＰＡ４ＤＢ

１．１　 方法概述

图 １ 描述了本文提出的基于 Ｐｒｏｐｈｅｔ 和 ＡＲＩＭ⁃
Ａ 模型的数据库性能指标综合趋势预测方法 ＡｕｔｏＰ⁃
Ａ４ＤＢ 的基本框架。 图中粗斜体部分是本文重点优

化的部分。 主要分为数据预处理、数据建模与预测

以及动态调参优化三大部分。 图 ２ 和图 ３ 展示了使

用本方法得到的 ２ 种性能指标预测结果。

图 １　 ＡｕｔｏＰＡ４ＤＢ 框架图（粗体字部分为本文优化内容）

（深色点表示真实值，次深色点表示预测值，浅色点表示预测区间）
图 ２　 磁盘使用量 ／ ＧＢ 趋势预测图

图 ３　 内存使用率 ／ ％趋势预测图

１．１．１　 数据预处理

数据预处理过程包括数据抽样、异常检测［８］、
异常值处理、缺失值处理以及数据变换。

１） 数据抽样

由于各种数据库监测平台采集性能数据的时间

间隔可能不同，本方法可按照统一的方式按指定时

间间隔抽样，例如 １ 分钟，３０ 分钟，６０ 分钟等。
２） 异常检测与处理

异常值通常会改变 ＫＰＩ 曲线的形状，进而影响

趋势预测，因此需要检测并去除异常点。 图 ４ 以

ＤＳ１ 中的 ＣＰＵ 使用率为例展示了异常值分布情况。
本文利用常见的箱型图方法进行异常值检测，并将

检测出的异常值设为缺失值。

图 ４　 ＤＳ１ 中 ＣＰＵ 利用率异常点分布

３） 缺失值处理

由于 Ｐｒｏｐｈｅｔ 算法已经包含了关于缺失值的填

充处理，本文仅在采用 ＡＲＩＭＡ 方法时针对缺失值通

过拉格朗日插值法进行填充。
４） 数据变换

为了使数据更加平稳，本文采用对数变换的方

法对原始数据进行变换。
由于不同的数据预处理方法以及各种预处理组

·１３０１·
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合对最终的预测准确度有一定的影响，本文的 Ａｕｔｏ⁃
ＰＡ４ＤＢ 中采用基于 １．１．３ 小节的动态调参的思想对

各种预处理组合进行了动态组合调优，具体每种预

处理涉及的可调节参数参考第 ３．２ 小节。
１．１．２　 数据建模与预测

在数据建模与预测中，首先分别基于 Ｐｒｏｐｈｅｔ
模型和 ＡＲＩＭＡ 模型进行建模。 在建模过程中，针对

数据库监控性能指标数据的特征对 Ｐｒｏｐｈｅｔ 模型进

行了优化（参见第 ２ 小节）。 此外，为了提高预测模

型度量的可靠性，本方法采用了与 Ｐｒｏｐｈｅｔ 模型一

致的时序交叉验证的方法，将多次时序交叉验证的

模型准确性度量平均值作为整个模型的预测准确

性。 最后，基于自动调优得到的最优模型进行数据

库性能指标数据的趋势预测。
１．１．３　 动态调参优化

为了获得最优预测结果，机器学习中通常需要

进行参数调优。 常见的调参方式是网格搜索、随机

搜索和贝叶斯搜索。 网格搜索速度较慢，随机搜索

虽然速度快，但是可能错过重要参数值，本方法使用

了基于贝叶斯优化［９］ 的 Ｈｙｐｅｒｏｐｔ 调参技术。 该调

参方法将待调参数以及其取值范围设定为参数空

间，在参数空间中选择并组合，通过最小化损失函数

寻找最佳参数组合。 本文调参中的损失函数为公式

（４）定义的预测准确性度量 ＷＭＣ（公式中用 ＷＭＣ表

示）。 当目标函数的返回值最小时，对应的各个参

数值则为模型的最佳参数。
１．２　 模型预测准确度评估

时序数据趋势预测模型的准确性度量通常包括

均方误差（ＭＳＥ）、均方根误差（ＲＭＳＥ）、平均绝对误

差（ＭＡＥ）和平均绝对百分比误差（ＭＡＰＥ）。 由于

ＭＡＰＥ 的易理解性，本文采用加权的时序预测准确

性作为预测模型的预测准确性度量标准。 ＭＡＰＥ 在

公式中采用 ＥＭＡＰ 形式表示真实值与预测值之间的

绝对误差占真实值的百分比，覆盖率 Ｃ 表示真实值

落入预测值的上下界范围内的数据个数占总数据数

的百分比。 具体如公式（２） ～ （４）所示：

ＥＭＡＰ ＝
Ｏｏｂｓｅｒｖｅｄｉ

－ Ｐｐｒｅｄｉｃｔｅｄｉ

Ｏｏｂｓｅｒｖｅｄｉ

× １００
ｎ

（２）

式中：ｏｂｓｅｒｖｅｄ 表示观察值；ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ 表示预测值。
ＥＭＡＰ值越小，表示预测误差越小，模型越好。

Ｃ ＝
　 ｎｉ

Ｎ
× １００％

ｎｉ ＝
１，　 ｉｆ Ｏｏｂｓｅｒｖｅｄｉ ∈ ［Ｐｐｒｅｄｉｃｔｅｄｌ，Ｐｐｒｅｄｉｃｔｅｄｕ］

０，　 ｉｆ Ｏｏｂｓｅｒｖｅｄｉ ∉ ［Ｐｐｒｅｄｉｃｔｅｄｌ，Ｐｐｒｅｄｉｃｔｅｄｕ］
{ （３）

式中：ｐｒｅｄｉｃｔｅｄｌ 表示预测值的下界；ｐｒｅｄｉｃｔｅｄｕ 表示

预测值的上界；Ｎ 表示总数据点个数。 Ｃ 值越大，表
示覆盖率越高，模型越好。
ＷＭＣ ＝ ｗ × ＥＭＡＰ ＋ （１ － ｗ） × （１ － Ｃ） （４）
式中：ｗ 表示 ＭＡＰＥ 所占权重。 由于对于预测模型

而言，误差ＭＡＰＥ更加重要，因此本文中测试了ｗ取

值分别为 ０．５， ０．６， ０．７， ０．８ 的情况，结果表明为对

本文所有实验数据，ｗ ＝ ０．８ 时预测效果更符合预

期。 在应用于其他数据集时，可根据具体情况考虑

ｗ 的取值。

２　 预测模型优化

本部分面向数据库监控性能指标趋势预测的具

体问题和具体数据特征，针对原始的 Ｐｒｏｐｈｅｔ 模型

和 ＡＲＩＭＡ 模型进行了优化。
２．１　 预测算法调参方法优化

由于资源限制，基于贝叶斯的自动调参迭代次

数不能设定过大，因此仍然可能会遗漏某些重要的

参数取值。 为了解决该问题，本文提供了一种综合

调参策略，将基于贝叶斯的自动调参 Ｈｙｐｅｒ 模式与

人工自定义调参 Ａｕｔｏ 模式进行融合。
Ｈｙｐｅｒ 模式表示基于贝叶斯的自动调参模式，

可事先设定 ＡｕｔｏＰＡ４ＤＢ 中的预处理参数以及预测

模型的参数，以及每个参数的调参范围。 Ａｕｔｏ 模式

是对 Ｈｙｐｅｒ 模式的重要补充，可手动事先设定 Ｈｙｐｅｒ
模式可能无法覆盖，但根据经验得出的重要参数组

合，批量执行调参。 ＡｕｔｏＰＡ４ＤＢ 将综合 Ｈｙｐｅｒ 模式

与 Ａｕｔｏ 模式的调优结果，依据目标函数选出最终的

最优参数。
２．２　 预测相关参数优化

在 Ｐｒｏｐｈｅｔ 预测模型中，当趋势增长函数使用

逻辑回归模型时，ｃａｐ 参数可设定预测值的上限。
本文针对不同影响因素的敏感性分析结果表明，ｃａｐ
值对预测准确性影响较大，且与原始数据取值范围

密切相关。 为了使得该参数取值更加有效，在 Ａｕｔｏ⁃
ＰＡ４ＤＢ 中，每个数据库性能指标从其对应原始数据

中自动获取 ｃａｐ 范围。 Ｈｙｐｅｒ 模式中，ｃａｐ 值的有效

调参区间将设置为［０．８∗ｍａｘ，１．２∗ｍａｘ］，其中 ｍａｘ
表示原始数据中最大值。 在 Ａｕｔｏ 模式中，由于 ｃａｐ

·２３０１·
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值只能设定为一个确定值，将设置 ｃａｐ＝ １．２∗ｍａｘ。
此外，在数据预处理和数据预测中，由于数据库

监控指标的真实值一定是大于 ０ 的正数。 当数据处

理得到负数时，将强制设为 ０．０１。

３　 实验设计

本文期望根据历史监控数据预测云数据库性能

指标在未来短时间内（如 １ 个月内）的变化趋势，以
指导运维人员动态调整资源。
３．１　 实验数据集

实验中使用了某企业 ２０１９ ／ ０１ ／ ２５⁃２０１９ ／ ０６ ／ ２５
的 ６ 个云数据库实例的性能指标监控数据和运维竞

赛的 ６ 个数据库实例性能监控数据作为实验对象，
如表 １ 所示。

ＤＳ１ 是企业真实数据集，包含 １０ 种指标，分别

是磁盘使用量（ＧＢ），ＣＰＵ 利用率（％），内存使用率

（％），网络输入吞吐量（ ｂｙｔｅ ／ ｓ），网络输出吞吐量

（ｂｙｔｅ ／ ｓ），数据库总连接数（个数），当前活跃连接数

（个数），ＩＯＰＳ（次数 ／秒），ＱＰＳ（次数 ／秒），ＴＰＳ（次

数 ／秒），每种指标 ６ 个实例。 由于性能指标数据采

集间隔设置为分钟级时对云数据库厂商的存储造成

巨大压力，因此通常设定为按照小时粒度采集数据。
表 １　 ＫＰＩ 数据集描述

数据

集名

ＫＰＩ
个数

数据库

实例数

采集时

间间隔 ／
ｍｉｎ

持续

时长 ／ ｈ
数据

长度

ＤＳ１ １０ ６ ６０ ３ ６００ ３ ６９３
ＤＳ２ １ ６ １ ６ ３６０

为了同时验证 ＡｕｔｏＰＡ４ＤＢ 方法在分钟级别采

集的性能数据预测上的有效性，本文还使用一个运

维竞赛提供的真实数据集 ＤＳ２ 中的内存已用容量

（ＧＢ）进行了实验验证。
图 ５ 和图 ６ 展示了 ＤＳ１ 中部分性能指标数据分

布图，图 ７ 展示了 ＤＳ２ 中指标数据的分布图，由图

可知每个 ＫＰＩ 数据分布情况差异较大。 根据原始

数据分布规律，将指标分为 ２ 大类：有显著单调变化

趋势，如磁盘使用量（ＧＢ）；无显著单调变化趋势，有
震荡变化，如内存使用率（％）等。

　 　 　 　 　 图 ５　 ＤＳ１ 内存使用率（％）　 　 　 　 　 图 ６　 ＤＳ２ 内存已用容量（ＧＢ） 图 ７　 ＤＳ１ 磁盘使用量（ＧＢ）
原始数据分布图 原始数据分布图 原始数据分布图

３．２　 自动调优参数及调参取值范围

本小节描述实验中自动调优的主要参数及其调

参范围。 表 ２ 列出了数据预处理的主要调优参数。
此外，由于 Ｐｒｏｐｈｅｔ 模型的默认参数通常不能获得

最优预测，表 ３ 列出了 Ｐｒｏｐｈｅｔ 模型的调优参数。
表 ２　 预处理调优参数

参数 含义 参数取值
ｌａｓｔ－ｄａｙ 训练数据天数 ９０，１５０
ｏｕｔｌｉｅｒ 异常检测方法 ｂｏｘｐｌｏｔ， ｋｓｉｇｍａ
ｍｉｓｓｉｎｇ 缺失值处理 ｒｅｍｏｖｅ， ａｖｇ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ 数据变换方式 ｎｏｎｅ， ｌｏｇ

表 ３　 Ｐｒｏｐｈｅｔ 模型调优参数

参数 调参范围

ｇｒｏｗｔｈ ｌｉｎｅａｒ，ｌｏｇｉｓｔｉｃ
ｃｈａｎｇｅｐｏｉｎｔｓ ［］（默认值：２５）
ｎ－ｃｈａｎｇｅｐｏｉｎｔｓ ［５，２５］ 步长：２
ｃｈａｎｇｅｐｏｉｎｔ－ ｒａｎｇｅ ０．８
ｙｅａｒｌｙ－ ｓｅａｓｏｎａｌｉｔｙ ａｕｔｏ
ｗｅｅｋｌｙ－ ｓｅａｓｏｎａｌｉｔｙ ａｕｔｏ
ｄａｉｌｙ－ ｓｅａｓｏｎａｌｉｔｙ ａｕｔｏ
ｓｅａｓｏｎａｌｉｔｙ－ｍｏｄｅ ａｄｄｉｔｉｖｅ，ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｖｅ
ｈｏｌｉｄａｙｓ ｈｏｌｉｄａｙ．ｃｓｖ
ｓｅａｓｏｎａｌｉｔｙ－ｐｒｉｏｒ－ ｓｃａｌｅ ［０．１，２０］ 步长：０．５
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西　 北　 工　 业　 大　 学　 学　 报 第 ３８ 卷

　 　 　 续表 ３

参数 调参范围
ｈｏｌｉｄａｙｓ－ｐｒｉｏｒ－ ｓｃａｌｅ ［０．１，２０］ 步长：０．５
ｃｈａｎｇｅｐｏｉｎｔ－ｐｒｉｏｒ－ ｓｃａｌｅ ［０．１，２０］ 步长：０．５
ｍｃｍｃ－ ｓａｍｐｌｅｓ ０
ｉｎｔｅｒｖａｌ－ｗｉｄｔｈ

ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ－ ｓａｍｐｌｅｓ
０．８ 或 ０．９５
１ ０００ 或 ２ ０００

　 注：该表各参数的含义参考 Ｐｒｏｐｈｅｔ 模型官方说明［７］ 。

３．３　 时序交叉验证

本实验中采用 Ｐｒｏｐｈｅｔ 算法中的时序交叉验证

方法。 ＤＳ１ 根据需求设定每折测试集包含 ３０ 天数

据，训练集是测试集起始日期之前的所有数据。 每

折中的测试集向前回退 ７ 天，训练集随之改变，直到

训练集仅包含整个数据集最初的 ３０ 天数据为止。
最终，经计算共进行 １３ 折交叉验证，即最终采用了

１３ 次的平均值作为该模型的预测准确性。 ＤＳ２ 设

定方法同 ＤＳ１，表 ４ 是 ＤＳ１ 和 ＤＳ２ 交叉验证数据集

设定。
表 ４　 ＤＳ１ 和 ＤＳ２ 交叉验证数据设定

数据集名
交叉验

证折数

初始训

练集 ／ ｈ
测试集 ／ ｈ

测试集

间隔 ／ ｈ
ＤＳ１ １３ ７２０ ７２０ １６８
ＤＳ２ ４ ３ １ ０．５

４　 实验结果

由于篇幅限制，本文主要以 ＤＳ１ 中磁盘使用量

和内存使用率以及 ＤＳ２ 的内存已用容量为代表进

行实验结果的展示。
４．１　 预测模型优化效果

图 ８ 以 ＤＳ１ 中磁盘使用量为例，展示了 Ｐｒｏｐｈｅｔ
模型在应用了 ２．１ 和 ２．２ 小节优化策略前后的效果

对比。 其中横轴表示 ６ 个不同的数据库实例，纵轴

表示在预测时长为 ３０ 天的情况下，磁盘使用量变化

趋势预测的准确性 ＷＭＣ。 由图 ８ 可知，本文提出的

优化策略使得在 Ｐｒｏｐｈｅｔ 算法中，磁盘使用量的预

测准确率平均提升了 ９％左右。 其中数据预处理部

分的优化提升了 ２％左右，预测模型优化提升了 ７％
左右。 图 ９ 以 ＤＳ２ 中内存已用容量为例，展示了优

化前后效果对比。 纵轴表示在预测时长为 １ 小时的

情况下，内存已用容量的预测准确性 ＷＭＣ。 由图 ９
可知，优化策略使得内存已用容量预测准确率平均

提升了 ８％左右，其中预处理部分的优化提升了 ２％

左右，预测模型优化提升了 ６％左右。

图 ８　 ＤＳ１ 中模型优化前后磁盘使用量预测准确性对比图

图 ９　 ＤＳ２ 中模型优化前后内存已用容量预测准确性对比图

４．２　 不同预测模型对比

图 １０ 展示了 ＤＳ１ 的 ６ 个数据库实例中磁盘使

用量的预测结果，注意图 １０ 的 ｐｒｏｐｈｅｔ 和 ａｕｔｏ－ａｒｉｍａ
是经过 ＡｕｔｏＰＡ４ＤＢ 优化后的模型。 同时参考论

文［６，１０］本文对比了 ３ 种常用的时序预测算法：基于

指数平滑模型自动预测的 ｅｔｓ 算法，基于随机游走

模型的 ｓｎａｉｖｅ 算法和基于 ＴＢＡＴＳ 模型的 ｔｂａｔｓ 算法。
实验结果表明优化后的 Ｐｒｏｐｈｅｔ 模型预测准确度最

高，其中 ＭＡＰＥ 低于 ５％，覆盖率在 ９５％左右。

图 １０　 ＤＳ１ 中磁盘使用量预测准确性对比图
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对于内存使用率，ＣＰＵ 使用率等震荡数据模

式，ＡｕｔｏＰＡ４ＤＢ 预测效果不稳定。 在部分性能指标

中表现较好，如内存使用率，部分指标中表现较差，
如数据库连接数。 图 １１ 展示了不同预测算法的内

存使用率预测准确性。 由该图可知，即使是预测效

果较好的内存使用率，也是在部分实例中表现较好，
部分实例中表现一般。

图 １１　 ＤＳ１ 中内存使用率预测准确性对比图

表 ５　 ＤＳ２ 内存已用容量不同预测模型的加权准确度 ＷＭＣ

模型名称 实例 １ 实例 ２ 实例 ３ 实例 ４ 实例 ５ 实例 ６ 均值

ｐｒｏｐｈｅｔ ０．００１ １４ ０．０００ ０５ ０．００１ ０７ ０．００１ ０４ ０．０００ １７ ０．０００ ０３ ０．０００ ５８

ｓｎａｉｖｅ ０．０５３ ７０ ０．０００ ０５ ０．０００ ０６ ０．００１ ９６ ０．０００ ８５ ０．０００ ３７ ０．０００ ９５

ｔｂａｔｓ ０．０１３ ４０ ０．０００ ０４ ０．００３ ７８ ０．０３２ ９７ ０．０２９ ９７ ０．０１２ ８１ ０．０１５ ４９

ｅｔｓ ０．０２３ １５ ０．０００ ０４ ０．００３ １７ ０．０３１ １３ ０．０７９ ９０ ０．０１２ ９９ ０．０２５ ０６

ａｕｔｏ－ａｒｉｍａ ０．００４ ０７ ０．０００ ０４ ０．００２ ０４ ０．００２ ８５ ０．０３４ ９５ ０．００３ ３６ ０．００７ ８９

　 　 对于内存已用容量，如表 ５ 所示，在其趋势预测

结果中，ＡｕｔｏＰＡ４ＤＢ 优化后的 ｐｒｏｐｈｅｔ 模型的预测

准确度 ＷＭＣ 平均为 ０．０００ ５８，远低于其他预测算

法，预测效果最好。
４．３　 不同预测周期的对比

实验中建立预测模型后，用每个模型分别预测

了 ７ 天，１４ 天，２１ 天和 ３０ 天的数据库性能数据，图
１２ 以 ＤＳ１ 中磁盘使用量为例，展示了不同预测周期

下的模型预测准确性。 该图显示预测周期越短时，
趋势预测准确性越高。 该结果也符合人们的认知常

识。 因此在实践中，云数据库厂商可以仅提供较短

周期内的预测结果给客户或供内部决策使用。

图 １２　 不同预测周期下 ＤＳ１ 磁盘使用量预测准确性对比图

４．４　 异常点和突变点分析

异常点是指原始数据中的明显离群点，常会影

响数据变化的整体规律，通常在预处理阶段去除。
变化点（ｃｈａｎｇｅｐｏｉｎｔ）是指变化率有明显变化的突变

点（Ｐｒｏｐｈｅｔ 模型在默认设置下会自动检测 ２５ 个变

化点）。 为了防止异常点去除对突变点检测产生影

响，本小节用实验进行了验证。 图 １３ 以 ＤＳ１ 中实

例 １ 的 ＣＰＵ 利用率展示了本算法中检测到的异常

点和突变点。 由图可知，本算法的异常点检测基本

准确，且去除异常点对数据中的正常变化点检测没

有影响。

图 １３　 ＤＳ１ 中 ＣＰＵ 利用率实例 １ 的异常点与变化点分布图
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４．５　 算法消耗时间分析

本小节分析了 ＡｕｔｏＰＡ４ＤＢ 算法耗时数据。 表

４ 以 ＤＳ１ 中实例 １ 的 ＣＰＵ 使用率 （包含 ３ ５９５ 条数

据，１３ 次交叉验证） 预测为例，记录了每步处理的

时间。 实验计算机环境：处理器 Ｉｎｔｅｒ （ Ｒ） Ｃｏｒｅ
（ＴＭ） ｉ７⁃９７００Ｋ 八核 ３．６ＣＨｚ， 内存 １６Ｇ。

表 ６　 ＡｕｔｏＰＡ４ＤＢ 算法消耗时间

阶段 包含处理 时间 ／ ｓ

数据预处理
数据抽样，异常值，

缺失值，数据变化等处理
１．８９６

Ｐｒｏｐｈｅｔ 模型

模型拟合 １．００６

模型交叉验证 ８５．９８５

模型预测（含画图） １０．８８９

ＡＲＩＭＡ 模型

模型拟合 １．００７

模型交叉验证 ３６．８１３

模型预测 １．２０６

从表 ６ 中数据可知，Ｐｒｏｐｈｅｔ 模型的预测所需时

间多于 ＡＲＩＭＡ 模型，但在 ２ 分钟之内可以完成，属
于可接受范围。 整体 ＡｕｔｏＰＡ４ＤＢ 的一次预测调优

在 ３ 分钟之内完成。

５　 结　 论

本文针对云数据库运维监控获得的性能指标时

序数据，基于 Ｐｒｏｐｈｅｔ 和 ＡＲＩＭＡ 算法设计了一种综

合趋势预测方法 ＡｕｔｏＰＡ４ＤＢ。 用实际企业数据 ＤＳ１
和运维竞赛数据 ＤＳ２ 对数据库性能指标进行了趋

势预测，并与 ｓｎａｉｖｅ，ｔｂａｔｓ，ｅｔｓ 算法进行了对比，主要

结论如下：
１） ＡｕｔｏＰＡ４ＤＢ 针对数据库性能数据进行了预

测优化，比原始 Ｐｒｏｐｈｅｔ 模型预测准确度提高了约

９％，其中预处理部分准确度提高了 ２％，预测模型优

化准确度提高了 ７％，表明该模型优化效果明显。
２） ＡｕｔｏＰＡ４ＤＢ 方法在单调变化模式的时序数

据中预测准确度高，以磁盘使用量 （ ＧＢ） 为例，
ＭＡＰＥ 误差在 ２％左右，覆盖率在 ９５％以上，且优于

其他对比模型。 但在震荡模式的数据中预测效果不

稳定，部分指标预测较好，部分指标预测极差。
本研究中还存在一些不足之处：如异常检测方

法应针对数据库性能时序数据有针对性的改进。 另

外，实验数据虽然满足预测方法需求，但是为了提高

结果的可扩展性，还应在数据量更大的数据集上测

试。 最后，震荡模式数据中预测效果不稳定的问题

将是我们后续研究的重点。
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