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摘　要　针对大数据查询领域中出现的由于查询负载随时间动态变化且难以有效预测所导致的数据库管理系统无法及时优化

的问题,提出了一种基于新型时间序列预测模型的查询负载预测算法.首先,该算法采用过滤、时域间隔划分以及查询负载构

造等技术对原始的历史用户查询进行预处理,得到便于网络模型分析处理的查询负载序列.其次,所提算法以时间卷积神经网

络为核心构建时序预测模型,提取查询负载数据的历史变化趋势及自相关性特征,高效地实现时序预测;同时,融入设计的时域

注意力机制,对查询负载序列进行重要性加权,保证模型的分析计算效率,提升算法的预测性能.最后,基于上述时序预测模

型,充分利用查询间隔时间完成对未来查询负载的精确预测,使得数据库管理系统得以预先实现自身性能调优,以适应工作负

载的动态变化.实验结果表明,设计的查询负载预测算法在多个评价指标中均表现出良好的预测性能,并且能够在查询时间间

隔内更加精确地预测未来查询负载的变化.
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Abstract　ThequeryworkloadpredictionalgorithmbasedonanoveltimeseriespredictionmodelisproposedtoaddresstheproＧ

blemofdatabasemanagementsystemcannotbeoptimizedintimeduetothedynamicchangeofqueryworkloadandthedifficulty

offorecastingeffectivelyinthefieldofbigdataquerying．Firstofall,thealgorithmpreprocessestheoriginalhistoricalusers’

queriesbyfiltering,temporalintervalpartitionandqueryworkloadconstructiontoobtainthequeryworkloadsequencewhichis

convenientforthenetworkmodeltoanalyzeandprocess．Secondly,thealgorithmconstructsatimeseriespredictionmodelwith

temporalconvolutionnetworkasthecore,extractsthehistoricaltrendandautoＧcorrelationcharacteristicsofqueryworkload,and

realizesthetimeseriespredictionefficiently．Atthesametime,thealgorithmintegratesthedesignedtemporalattentionmechaＧ

nismtoweighttheimportantqueryworkloadstoensurethatthequeryworkloadsequencecanbeanalyzedandcalculatedeffiＧ

cientlybythemodel,andthusimprovingtheperformanceofpredictionalgorithm．Finally,thealgorithmusestheabovetimeseＧ

riespredictionmodeltomakefulluseofthequeryintervaltimetoaccuratelypredictthefuturequeryworkloads,sothatthedataＧ

basemanagementsystemcanachieveselfＧperformancetuninginadvancetoadapttothedynamicchangeoftheworkloads．ExpeＧ

rimentalresultsshowthatthedesignedqueryworkloadpredictionalgorithmexhibitsgoodpredictionperformanceonseveral

evaluationmetricsandisabletopredictfuturequeryworkloadaccuratelyoverthequerytimeinterval．
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１　引言

随着信息技术的快速发展,数据量以爆炸性的速度持续

增长,使得传 统 的 数 据 库 管 理 系 统 (Database Management

System,DBMS)不得不提高自身复杂性以应对规模庞大的查

询负载的处理需求,进而增大了自身性能调优的开销[１Ｇ３].而

在实际的查询过程中,查询负载随时间动态变化,致使 DBMS
在当前时刻所调整的优化策略难以适用于未来的工作负载



需求[４Ｇ５].同时,在交互式查询分析任务中,查询负载存在明

显的周期性,且相邻查询之间往往存在一定的时间间隔而未

能有效利用[６].因此,如果能够根据历史查询数据捕获查询

工作负载的变化趋势,并充分利用查询间隔时间实现对查询

负载的精确预测,则可以使得 DBMS预先进行自身优化策略

的动态调整,提高数据库管理系统的查询处理量和处理效率,

进而高效地回答用户查询.

查询负载预测是近年来大数据查询领域的一大研究

热点,其采用各种机器学习技术,根据历史用户查询数据,

在查询间隔时间内对 DBMS未来的查询工作负载进行预

测,使得数据库管理系统得以预先实现自身性能的调优,

以适应工作负载的动态变化,从而提升对用户查询的计算

分析 效 率[７Ｇ８].目 前 查 询 负 载 预 测 方 法 大 致 可 分 为 ３
类[９]:第一类是经典的时间序列分析,它以时域和频域分

析的方法,实现对历史查询负载的模式转化,以捕获查询

工作负载的变化趋势及周期性特征,进而实现对未来查询

负载的高效预测.此类方法原理简单,通用性强,但预测

性能取决于查询负载数据的质量与稳定性,尤其在面临高

度波动的负载数据时,经典的时间序列分析方法无法捕获

查询负载的变化规律,难以实现精确预测.第二类是随机

过程建模,与经典的时间序列分析不同,该方法侧重于对

查询负载的概率属性的提取,并采用诸如马尔可夫模型等

技术来预测各负载模式的概率取值,进而自动选择 DBMS
可以使用的优化.但是,随机过程建模方法的实现更多依

赖于当前数据,与历史负载数据的联系不够紧密,致使其

难以捕获历史查询负载数据的周期性变化趋势,降低了查

询负载预测的准确性.第三类是基于深度学习的方法实

现查询负载预测,其通过使用循环神经网络、长短期记忆

网络等时序网络模型,以历史查询负载数据为驱动,高效

地预测未来查询工作负载的变化.但是上述时序模型中

循环神经网络存在长期依赖问题,容易发生梯度弥散;长

短期记忆网络可以克服长期依赖,但在记忆序列超长的情

况下,该模型仍然存在梯度减弱的问题,从而不能很好地

捕获长时间负载序列的历史变化.

针对上述问题,本文提出了一种新型的查询负载预测算

法.首先,本文对给定的历史查询数据进行预处理,去除无

效、低质的用户查询,并将其按时域窗口进行切割、划分,以构

造查询负载数据.其次,本文设计了一种新型的时间序列预

测模型,该模型融合高性能的时间卷积神经网络以及设计的

时域注意力机制,从而更好地捕获序列数据在时间维度上的

相关性特征,更加高效地完成时序预测.最后,本文基于上述

时序模型,充分利用查询间隔时间来完成对未来查询负载的

精确预测,使得 DBMS能够预先实现自身性能调优,从而更

好地处理交互式查询.

综上所述,本文的贡献在于:

１)对原始查询数据进行预处理,构造形成便于网络模型

分析训练的查询负载序列向量.

２)提出并实现了一种新型的时间序列预测模型,以高效

的时间卷积神经网络为核心,融入设计的时域注意力机制,捕

获历史查询负载的变化信息及相关性特征,并充分利用查询

间隔时间快速地实现查询负载的精确预测.

３)在真实的数据集中进行实验,结果表明,本文提出

的查询负载预测算法在多个数据集上均取得了较好的预

测性能.

２　相关工作

本章对３类查询负载预测方法的相关工作进行了综述,

包括经典的时间序列分析、随机过程建模,以及基于深度学习

的查询负载预测.

经典的时间序列分析是目前应用极为广泛的查询负载预

测算法之一.基于该算法,Taft等[１０]提出使用稀疏周期自回

归的时序分析方法来准确预测不同应用场景下查询工作负载

随时间的变化趋势,并设计了一种新型的动态规划算法来对

数据库 管 理 系 统 进 行 调 度 配 置,实 现 成 本 节 约.Elnaffar
等[１１]设计并实现了一种高效的时间序列分析框架 PsychicＧ

Skeptic,通过结合离线分析与在线预测的方法来捕获查询负

载的主要变化,使得 DBMS能够高效地进行自我调优.HigＧ

ginson等[１２]提出使用自回归综合移动平均的时间序列分析

技术来学习数据库自身工作负载的周期性特征和变化模式,

从而更加高效地预测未来查询负载的变化情况.LoridoＧBotＧ

ran等[１３]使用时间序列分析的方法来预测云环境下查询负载

的未来变化,从而使得 DBMS能够预先进行自适应的性能

优化.

随机过程建模是查询预测领域为提高查询负载预测性能

而广泛研究的一大热点.Pavlo等[１４]提出了一种新型的查询

负载预测框架 Houdini,其采用马尔可夫模型来估计未来查

询负载的概率属性,从而提高预测的灵活性与准确率.Holze
等[１５]设计了一种简洁、通用的查询工作负载预测方法,该方

法基于 NＧGram模型来学习数据库管理系统中出现的常见的

工作负载模式,以实现 DBMS的自适应调优.此外,Du等[１６]

将马尔可夫模型与Petri网络相结合,在工作流驱动的模式下

实现对 OLTP查询工作负载的建模与预测,进而保证 DBMS
自适应优化自身性能.

近年来,采用深度学习方法实现查询负载预测已成为查

询预测领域的另一大研究热点.Ma等[１７]采用集成学习的思

想,将循环神经网络与回归模型相结合,从而高效地对 DBMS
历史数据中的各种查询负载模式进行提取、预测,以适应查询

负载的动态变化;Shahrivari等[１８]基于循环神经网络捕获历

史工作负载的变化模式,高效预测未来查询负载,以实现自适

应近似查询处理.但上述方法存在长期依赖问题,在面临较

长的查询语句序列时容易发生梯度弥散.Durand等[１９]基于

强化学习的思想,采用 QＧlearning网络对历史查询负载信息

进行建模,实现对未来查询负载的动态预测.Huang等[２０]利

用多头注意力机制和卷积操作设计了一种新型轻量级查询负

载预测框架,以帮助 DBMS高效预测未来查询的工作负载模

式.Mozafari等[２１]提出了一种新型 的 查 询 负 载 预 测 机 制
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DBSeer,其根据查询事务类型对历史查询负载进行聚类,并

基于集成预测模型实现对查询负载的高效预测.Jain等[２２]

以及 Huang等[２３]均使用优化的长短期记忆网络,以历史

查询数据为驱动,捕获查询负载的变化规律,使得 DBMS能

够动态调整自身优化策略,提高查询处理效率.但此类算法

由于所用网络自身的固有缺陷,无法解决梯度减弱问题,难以

应对较长的查询负载序列.

３　基本概念及形式化定义

１)查询负载

查询负载指数据库管理系统在一段时间间隔内所承载

的所有用户查询的数量,是影响数据库系统性能的重要指

标.DBMS会根据当前自身的查询负载情况设置对应的

优化策略,实现性能调优,以保证系统对用户查询的处理

效率.而将查询负载数据在历史上的各个时刻所对应的

实际取值按时间顺序归并组合所构成的序列数据称为查

询负载序列.

２)时间卷积神经网络

时间卷积神经网络(TemporalConvolutionalNetwork,

TCN)是一种有效的时序预测模型,具有内存开销低、感受野

灵活以及可并行化处理等优势.其通过将因果卷积与膨胀卷

积相结合,可以很好地克服卷积核大小对时序建模的限制,学

习更长时的历史信息,且通过引入残差网络模块,保证了模型

梯度的稳定,从而更好地解决序列预测问题.

３)注意力机制

注意力机制(AttentionMechanism,A)是机器学习领域

中为提升网络模型分析处理效率而被广泛应用的一种数据处

理技术.该方法可在网络模型分析计算能力有限的情况下,

令模型关注更为重要的数据特征,以解决数据规模过大而导

致的信息超载问题.

定义１(查询间隔时间)　给定一组连续查询Q＝{q１,􀆺,

qn},对于任意的两个相邻查询qi 与qi＋１,假设其各自的查询

时刻分别为ti 和ti＋１,则查询间隔时间可定义为ti＋１－ti.

定义２(自相关性特征)　给定任意一个查询负载序列

st＝{st(１),􀆺,st(n)},st(i)表示在i时刻序列st 的实际取值,若存

在关系F(􀅰)使得st(n＋１)＝F(st(１),􀆺,st(n)),则称查询负载序

列st 存在自相关性,而依赖关系 F(􀅰)为st 的自相关性

特征.

４　基于新型时间序列预测模型的查询负载预测算法

本章首先对原始用户查询数据进行预处理,构建查询负

载序列;然后,设计了一种新型的时间序列预测模型,并给出

了该模型的构建方法与训练过程;最后,基于上述模型充分地

利用查询间隔时间,快速地实现查询负载的精确预测.

４．１　数据预处理

在建立查询负载预测模型之前,须对 DBMS所包含的原

始用户查询进行预处理,构造查询负载数据,并将其编码

为便于网络模型训练处理的序列向量,具体流程如算法１
所示.

算法１　数据预处理算法

输入:各查询起始时间ST{st１,􀆺,stn},各查询终止时间 ET{et１,􀆺,

etn},时间间隔阈值threshold,原始查询负载数据 QD

输出:预处理后的数据 Result

１．secList←sectionSplit(QD,threshold,ST,ET)

２．Fori←１to|QD|do

３．　 IfWhetherInvalid(QDi)＝ TrueThen

４．　　 Continue

５．　 EndIf

６．　 Flag←AreaSelect(sti,eti)

７．　 Forj←１to|Flag|do

８．　　 secList[Flagj]←secList[Flagj]＋１

９．　 EndFor

１０．EndFor

１１．Result←secList

１２．ReturnResult

本文在数据预处理阶段对 DBMS所承载的用户查询数

据分别进行时域间隔划分、过滤以及查询负载构造等操作,而

时域间隔划分也为本阶段的核心难点.在实现过程中,本文

首先设计了时域划分方法sectionSplit,根据历史查询数据集

的起止时间及指定的时域窗口大小对历史查询数据进行时域

划分,形成各查询负载数据所对应的时域区间(见算法１第１
行).然后,依次遍历历史用户查询,基于查询访问情况对原

始查询数据进行过滤处理,去除存在语句残缺、语法错误等无

效且低质量的查询数据以及由 DBMS发出的用于检查、测试

系统的SQL查询(见算法１第３－５行).最后,遍历过滤后

的各个查询的起止时刻,利用设计的 AreaSelect函数计算当

前查询所涵盖的时域区间(见算法１第６行),并逐个更新这

些时域区间所包含的查询数目,以组成查询负载序列数据(见

算法１第７－１２行),从而便于网络模型分析处理,提升算法

整体的预测效率.

４．２　模型简介

经典的时间序列预测模型主要包括循环神经网络(ReＧ

currentNeuralNetwork,RNN)以及长短期记忆网络(Long
ShortＧTerm Memory,LSTM).

其中,RNN是一种常见的时序预测模型,因擅长处理时

间序列问题而被广泛应用,但该模型存在长期依赖问题,容易

发生梯度弥散.而LSTM 是对 RNN 的一种有效改进,其引

入了细胞单元状态和门限机制,通过利用选择性遗忘与记忆

历史信息的方法来改善长期依赖,提升了整体模型的预测效

率,但是当面临超长的序列数据时,LSTM 仍然会发生梯度减

弱以及信息衰减现象,影响最终的预测结果.

针对上述问题,本文提出了一种新型的时间序列预测模

型———基于注意力机制的时间卷积神经网络(TemporalConＧ

volutionalNetworkＧAttention,TCNＧA).该模型以时间卷积

神经网络为核心,从时间维度上综合提取查询负载序列的自

相关性特征,从而更好地捕获查询工作负载的变化趋势,实现

对 DBMS未来查询负载的高效预测;同时,融入设计的时域

注意力机制及全连接网络,解决超长序列依赖问题,提高模型

整体的预测效率.
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４．３　模型构建

４．３．１　模型总体结构

本模型以 TCN 的网络结构为基础,引入设计的时域

注意力机制以及全连接神经 网 络(FullConnectNetwork,

FCN)保证了总体模型的预测性能.具体模型结构如图１
所示.

图１　基于注意力机制的时间卷积神经网络模型结构图

Fig．１　StructureofattentionＧbasedtemporalconvolutionalnetworkmodel

　　本模型中各模块的具体描述如下.

１)时域注意力机制

为更好地捕获查询负载序列历史上的有效信息,本模型

设计了一种高效的时域注意力机制,从历史查询负载序列中

学习各个输入数据特征的重要程度,并按重要性对输入特征

赋予不同的权值.本模型将原始查询负载序列作为注意力机

制的输入,采用softmax函数生成权重矩阵,保证对查询负载

序列影响 较 大 的 特 征 被 赋 予 更 大 的 权 值,具 体 计 算 式 如

式(１)、式(２)所示:

αt＝ exp(xt)

∑
n

i＝０
exp(xi)

(１)

ht＝αt∗xt (２)

其中,αt 表示注意力机制对输入数据xt 进行计算得到的注意

力权重;ht 表示查询负载数据xt 经过注意力机制的输出值;n
表示查询负载序列的长度.

２)时间卷积神经网络

为学习查询负载序列的自相关性特征及其变化趋势,本

文使用 TCN网络从时间维度上对经过时域注意力机制加权

后的查询负载序列进行预测.本模型的 TCN 模块共含有

７层网络,分别为输入层、５层隐藏层、输出层,各卷积层的卷

积核大小均为３,且均以 ReLU 为激活函数;自输入至输出,

膨胀因子d取值分别为１,２,４,８,１６,３２;同时引入残差块结

构,克服梯度弥散,保证模型性能.

３)全连接网络

本模型所构建的全连接网络模块共包含４层全连接神经

网络,用于将 TCN 网络计算得到的特征空间映射为数据标

记空间,减小特征位置对预测结果的影响,提升整体时序预测

模型的鲁棒性;同时将当前得到的 TCN 的初步预测值加以

整合,以得到最终的预测结果,进而实现对未来查询负载的精

确预测.其中,各层网络的神经元数量分别为６４,３２,１６,１,

并均采用LeakyReLU作为激活函数.

４．３．２　模型重要参数设置

１)损失函数

本模型的误差分为两部分:TCN 网络误差与 FCN 网络

误差.本文根据训练数据的实际特性以及具体的网络结构,

选 用 稀 疏 类 别 交 叉 熵 (Sparse CategoricalCrossentropy,

SCCE)以及均方误差(MeanSquaredError,MSE)函数分别对

TCN与 FCN 的网络误差进行衡量,并通过最小化上述误差
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来优化整体模型,具体表达式如式(３)、式(４)所示:

SCCE＝１
N ∑

N

i＝１
(pilog２qi＋(１－pi)log２(１－qi)) (３)

MSE＝１
N ∑

N

i＝１
(yi－yi′)２ (４)

其中,N 为样本个数,yi 和yi′分别表示真实值与预测值;pi

和qi 表示真实数据与预测数据的概率编码.

２)优化器

本文通过实验对比发现:相比 Momentum 和 SGD 等经

典的优化算法,Adam优化器能适应稀疏梯度变化,缓和梯度

震荡问题,从而保证收敛速度,便于模型调参;RMSPropOptiＧ

mizer能够更好地保证时间卷积神经网络在训练过程中误差

梯度的稳定性,且能够修改传统的梯度积累为指数加权的移

动平均,从而能自适应地调节学习率的变化.因此,本文使用

RMSPropOptimizer与 Adam 分别作为 TCN 和 FCN 网络的

优化器,以更好地优化网络模型参数.

本文综合考虑模型的收敛情况以及训练过程中误差大小

等因素,将模型的学习率设置为０．００１.

４．４　模型算法描述

本文设计的基于注意力机制的时间卷积神经网络模型的

实现过程分为两个阶段:时域注意力加权(AttentionWeighＧ

ting)与时序预测(TemporalPrediction).TCNＧA模型的具体

流程如算法２所示.

算法２　TCNＧA模型

输入:模型 TCNＧA{Attention,TCN,FCN},查询工作负载 QW
输出:负载预测结果 Result

１．InitializeandtraintheModel

２．AttentionWeightingDO:

３．　afterData←Attention(QW)

４．TemporalPredictionDO:

５．　juniorPredict←TCN(afterData)

６．Result←FCN(juniorPredict)

７．ReturnResult

在模型具体的执行过程中,本文首先以算法１所得到的

查询负载序列为输入,通过设计的时域注意力机制计算当前

查询负载序列所对应的权重矩阵并与之相乘,完成负载数

据的时域注意力加权(见算法２第２－３行).之后,利用

TCN模块对加权后的负载数据进行时序预 测,捕 获 当 前

查询负载序列的自相关性特征及变化趋势,实现时间维度

上查询负载的精确预测(见算法２第４－５行).最后,本

算法将 TCN网络得到的当前查询负载序列的初步预测结

果进行重塑处理,将其作为全连接网络模块的输入,并利

用各层全连接神经网络对得到的初步预测值加以整合,计

算出未来查询工作负载的最终预测结果(见算法２第６－７
行).在上述过程中,如果在 TCNＧA 模型预测完成之前,

数据库系统 的 实 际 查 询 已 到 达,则 说 明 当 前 算 法 预 测 失

效,终止算法２的执行并将实际的查询负载数据返回给数

据库系统;否则,完成算法２,并将 TCNＧA 模 型 得 到 的 查

询负载的最终预测值返回给 DBMS,从而使数据库管理系

统预先实现自身优化策略的动态调整,以适应查询工作负

载的波动性变化,提高 DBMS对用户查询的处理量和处理

效率,进而更加高效地回答用户查询.

５　实验与分析

５．１　实验设置

５．１．１　实验环境设置

实验硬件环境为 NVIDIATeslaK８０GPU;１６GB内存;

５００GB硬盘;操作系统为 Windows１０.本文采用 Pycharm

２０２０．２编程环境与 Python编程语言开发了模拟测试程序,

使用 Keras学习框架构建本文的预测模型.

５．１．２　实验数据集

本文选用两个真实数据集进行实验,分别为SkySurvey
与BusTracker.

１)SkySurvey数据集:该数据集来源于斯隆数字化巡天

网站(SloanDigitalSkySurvey)的用户查询日志.本文综合

考虑实验成本及效果,选用最新的１０００万条连续的日志数

据,并将其划分为训练 集 (７０％)、验 证 集 (１０％)和 测 试 集

(２０％)进行实验.

２)BusTracker数据集:该数据集收集了 ７０００余万条

２０１６年１１月－２０１７年１月期间用户在巴士搜索软件中对公

交车信息的查询记录.本文按照７∶１∶２的比例将该数据集划

分为训练集、验证集以及测试集,以进行本文实验.

５．１．３　实验评估指标

为更加全面地评价算法的预测效果,本文选用了４种评

估指标,具体定义如下.

１)平均绝对百分比误差

平均绝对百分比误差(MeanAbsolutePercentageError,

MAPE)是评估预测算法准确性的常用统计指标,可以很好地

衡量模型的预测精度,具体表达式如式(５)所示:

MAPE＝１
N ∑

N

i＝１

|(yi－yi′)|
yi

×１００％ (５)

２)平均绝对误差率和均方根误差率

平均绝对误差(MeanAbsoluteError,MAE)和均方根误

差(RootMeanSquaredError,RMSE)是查询预测领域常见的

用于判断预测模型预测值yi′和实际值yi 之间差异的评估指

标.但在具体应用中,MAE和 RMSE均未考虑实际数据的

取值范围,且由于本文所处理的负载数据的具体取值较大,进

而导致 MAE与RMSE的实际取值较高,难以直观、精确地衡

量算法预测值与实际值之间的偏差.因此,本文令 MAE与

RMSE各自除以当前负载数据实际值的平均数,分别得到两

者对应的百分率 MAE％和RMSE％,实现对算法误差更加精

确的评估,具体表达式如式(６)、式(７)所示:

MAE％＝

１
N ∑

N

i＝１
|(yi－yi′)|

１
N ∑

N

i＝１
yi

(６)

RMSE％＝

１
N ∑

N

i＝１
(yi－yi′)２

１
N ∑

N

i＝１
yi

(７)

３)均方对数误差

均方对数误 差(MeanSquaredLogError,MSLE)是 衡

量模 型 预 测 未 知 样 本 效 果 的 常 见 指 标,具 体 表 达 式
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如式(８)所示:

MSLE＝１
N ∑

N

i＝１
(log(yi＋１)－log(yi′＋１))２ (８)

５．２　对比算法

为更好地体现本文提出的查询负载预测算法的准确性与

高效性,实验选择以下对比算法.为了避免随机性,本文在实

验过程中 对 设 计 的 TCNＧA 及 其 他 对 比 算 法 均 重 复 执 行

１０次,计算各指标的平均值.

１)对比算法

ARIMA 算法是一种经典的时间序列分析方法,因实现

简单、预测精度较高而被广泛应用于查询负载预测领域.而

RNN是查询负载预测方向中极为经典的模型算法,具有原理

简单、通用性强等优势.此外,LSTM 与 GRU 也是查询负载

预测领域中应用十分广泛的时序模型算法,它们均为 RNN
的变体且具有比 RNN更高的预测性能.

因此,本文选用 ARIMA,RNN,GRU以及LSTM 模型作

为本文的对比算法,并分别参照文献[１２,１８,２２,２４]在本实验

平台进行实现.其中,ARIMA 算法的最大差分阶数设置为

３,RNN,GRU 与 LSTM 模型的学习率及迭代次数等参数取

值均与TCNＧA一致,分别设置为０．００１,５００,且均使用 Adam
作为网络优化器.此外,RNN,GRU与 LSTM 模型内部的单

元数目均设置为６４,并分别在本实验平台调整其参数至最优

状态.

２)消融算法

本文以 TCN的网络结构为基础,融入设计的注意力机

制及全连接网络,进而形成本文所提出的 TCNＧA 算法框架.

因此,为更好地验证 TCNＧA算法的高效性,本文对算法的注

意力机制进行消融处理,获得不含注意力机制的 TCN 模型

算法,并将其作为实验对比算法.同时,为更加充分、全面地

验证注意 力 机 制 对 算 法 的 影 响,本 文 在 所 选 的 对 比 算 法

LSTM 的基础上融入与本文模型相同的注意力机制,构成

LSTMＧA算法并将其作为本文的对比算法.而且,TCN 与

LSTMＧA算法均在本实验平台实现,其具体参数设置分别与

TCNＧA及 LSTM 相同,并分别在本实验平台训练各自的模

型参数至最优状态.

５．３　结果分析

５．３．１　预测性能分析

为了验证本文算法 TCNＧA 的可行性和有效性,本文将

查询负载的时域窗口大小设置为１min,在５．１．２节中所述的

两个真实数据集上进行实验,并与其他对比算法进行对比,获

取 TCNＧA及其他对比算法的 MAPE,MAE％,RMSE％以及

MSLE等指标值,具体的实验结果如表１所列.

分析表１中各项实验数据可以发现,在两个真实数据集

中,本文提出的 TCNＧA 算法的 MAPE,MAE％,RMSE％以

及 MSLE等误差评估指标值均小于其他对比算法.以 Sky
Survey数据集为例,相比实验中的最佳对比算法 TCN,TCNＧ

A 各误差指标值分别下降 ０．００８９,０．００３３,０．００４９以及

０．００４６.这说明本文所设计的 TCNＧA算法拥有更好的时序

预测能力,能够更加高效地捕获当前查询负载序列的自相关

性特征及历史变化趋势,进而实现更加准确的查询负载预测.

表１　不同算法预测结果的对比

Table１　Comparisonofpredictionresultsofdifferentalgorithms

数据集 对比算法 MAPE MAE％ RMSE％ MSLE

SkySurvey

TCNＧA ０．２０８４ ０．１８９５ ０．２８５８ ０．０６１７
TCN ０．２１７３ ０．１９２８ ０．２９０７ ０．０６６３
LSTM ０．３２１０ ０．２３８２ ０．３１５７ ０．１３８２

LSTMＧA ０．３１３４ ０．２２６５ ０．３１９５ ０．１１５８
GRU ０．３０８１ ０．２２７５ ０．３１０８ ０．１１０９
RNN ０．４３０８ ０．３００９ ０．３３５２ ０．１８２７

ARIMA ０．５１６９ ０．３４７３ ０．４５１３ ０．２３１９

BusTracker

TCNＧA ０．１０８９ ０．０７０７ ０．１００９ ０．０１８６
TCN ０．１１１７ ０．０７３４ ０．１０１７ ０．０１９３
LSTM ０．１７３４ ０．１１５７ ０．１４９６ ０．１３０５

LSTMＧA ０．１７９９ ０．１２０３ ０．１５３１ ０．１２９６
GRU ０．２２７９ ０．０８４３ ０．１９８８ ０．１１９０
RNN ０．６３０４ ０．３９３９ ０．４５１５ ０．２８０２

ARIMA ０．４７２８ ０．３７６１ ０．５８３８ ０．２６５９

此外,算法 TCNＧA 在两个数据集中的执行效果均优于

TCN,因此本文提出的 TCNＧA 算法所融合的时域注意力机

制对提高算法的预测准确性具有重要的意义.而且,TCNＧA
在SkySurvey以及BusTracker数据集中的平均预测时间分

别为０．０６６３s与０．１１３５s,远低于上述两个数据集中的平均

查询间隔时间,即０．６４４７s与０．７６１３s.因此,本文提出的

TCNＧA模型可以快速地完成对未来查询负载的预测,使得

DBMS能够充分地利用查询间隔时间实现自身性能的动态调

优,提高用户查询的处理效率.

５．３．２　不同数据规模下的误差对比分析

为充分验证本文 TCNＧA算法在不同规模的数据集中的

预测效果,本文分别在５．１．２节所述的两个真实数据集上设

置时域窗口大小为１min,并逐次按比例减小其训练样本的数

目以进行对比实验分析,具体的实验结果如图２所示.

(a)SkySurvey数据集的 RMSE％ (b)BusTracker数据集的 RMSE％

图２　各数据集中不同数据规模下各算法的 RMSE％对比图

Fig．２　ComparisondiagramofRMSE％ofeachalgorithmwithdifferentdatasizesineachdataset
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　　其中,各轮修改后的训练样本的数目占原始训练数据的比

例(ScaleＧratio)分别为０．２,０．４,０．６,０．８以及１．０.且受篇幅所

限,本文仅选取RMSE％作为本节的评估指标,并以此为例,分
析不同数据规模下算法的预测误差变化.此外,在比例参数的

变化过程中,ARIMA算法的预测误差均远高于本文中的其他

对比算法.为精确地表示其他算法的运行效果,本文并未在图２
中显示ARIMA的执行结果,该算法的具体结果如表２所列.

表２　不同数据规模下 ARIMA算法的 RMSE

Table２　RMSEofARIMAalgorithmwithdifferentdatasizes
(％)

数据集 ScaleＧratio
０．２ ０．４ ０．６ ０．８ １

SkySurvey ０．６９８６ ０．６６９７ １．０６００ ０．４２２５ ０．４５１３
BusTracker ０．９２２６ ０．９２９７ ０．４７０５ ０．６７２０ ０．５８３８

由图２可以看出,在 SkySurvey以及 BusTracker数据

集 中,随 着 比 例 参 数 ScaleＧratio 的 变 化,TCNＧA 模 型 的

RMSE％取值整体低于其他对比算法.尤其在SkySurvey数

据集中,TCNＧA的预测效果远优于其他对比算法,且随着训

练样本的减少,TCNＧA与其他对比算法之间的取值差异也在

逐步增大,这表明本文所设计的 TCNＧA 能够更加有效地弥

补训练数据不足所带来的缺陷.而在 BusTracker数据集

中,随着数据规模的变化,TCNＧA及 TCN的预测误差均远低

于其他对比算法,且两者之间的 RMSE％值差异也随着训练

样本的减少而更加明显.

因此,本文提出的 TCNＧA 模型能够在不同规模的训练

数据下,更加准确地完成对未来查询负载的预测,使得 DBMS
能够基于查询负载预测值实现自身性能的动态调优,提高用

户查询的处理效率.

５．３．３　不同时域窗口大小下误差对比分析

为充分验证本文所设计的 TCNＧA 模型在不同时域窗口

大小的查询负载数据中的预测效果,本文选用５．１．２节中所

述的SkySurvey以及BusTracker两个真实数据集为基准数

据,分别设置时域窗口大小为１min,５min,１０min,２０min以及

３０min,并根据本文算法１构造不同时域窗口大小下的查询

负载数据.之后,将本文提出的 TCNＧA 模型在上述各查询

负载序 列 中 进 行 实 验,获 取 该 方 法 与 其 他 对 比 算 法 的

MAPE,MAE％,RMSE％以及 MSLE等评估指标值并进行

误差对比分析.设计的 TCNＧA及其他算法的具体实验结果

分别如图３、图４所示.

分析图 ３ 可知,在 SkySurvey数据集中,本文提出的

TCNＧA算法在部分时域窗口下的误差取值高于 ARIMA 等

算法,但总体来看,随着时域窗口取值的变化,本文提出的

TCNＧA模 型 的 预 测 精 度 整 体 上 均 优 于 对 比 算 法.且 以

MAPE,MAE％为例,TCNＧA 与 TCN 之间的性能差异随着

时域窗口的增大而愈加明显.

(a)SkySurvey数据集的 MAPE (b)SkySurvey数据集的 MAE％

(c)SkySurvey数据集的 RMSE％ (d)SkySurvey数据集的 MSLE

图３　SkySurvey数据集中不同时域窗口大小各算法性能对比图

Fig．３　PerformancecomparisonofeachalgorithmwithdifferenttimelengthsinSkySurvey

　　根据图４可知,在 BusTracker数据集中,随着时域窗

口的变化,本文所提出的 TCNＧA 模型算法的预测精度均

明显优于除 TCN 外的其他所有对比算法,TCNＧA,TCN,

GRU,LSTM 以及 LSTMＧA 等 算 法 的 误 差 结 果 也 远 低 于

RNN,ARIMA等经 典 的 时 序 预 测 算 法,且 随 着 时 域 窗 口

大小的增加,两类算法之间的 MAPE,MAE％,RMSE％及

MSLE等指标的差 异 也 在 逐 步 增 大.此 外,以 MAE％ 为

例,随着时域窗口的 增 大,TCN 与 TCNＧA 之 间 的 取 值 差

异也由０．００２７增大至 ０．００４６,性 能 差 异 整 体 呈 增 大 趋

势.而 且,在 多 数 时 域 窗 口 中,LSTMＧA 的 MAPE,

MAE％以 及 MSLE 等 误 差 指 标 值 均 明 显 优 于 LSTM
算法.
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(a)BusTracker数据集的 MAPE (b)BusTracker数据集的 MAE％

(c)BusTracker数据集的 RMSE％ (d)BusTracker数据集的 MSLE

图４　BusTracker数据集中不同时域窗口大小下各算法性能的对比

Fig．４　PerformancecomparisonofeachalgorithmwithdifferenttimelengthsinBusTracker

　　综上所述,随着时域窗口大小的变化,本文所提出的

TCNＧA算法能够更加准确地预测未来查询负载的具体取值,

且本文所设计的时域注意力机制对提高算法的预测性能具有

重要的意义.

结束语　本文提出了基于 TCNＧA 模型的查询负载预测

算法.首先,本文采用过滤、时域间隔划分以及查询负载构造

等方法对原始的历史用户查询进行预处理,以得到便于网络

模型分析处理的查询负载序列数据.其次,本文构建了一种

新型的时间序列模型,以实现查询负载预测.该模型以高性

能的 TCN网络结构为基础,融入设计的时域注意力机制,从

而更加高效地提取查询负载数据的变化趋势及自相关性特

征,并充分利用查询间隔时间来完成对 DBMS未来查询负载

的精确预测,使得数据库管理系统得以预先实现自身性能调

优,以适应工作负载的动态变化.实验结果表明,本文模型可

以快速地实现对 DBMS未来查询负载的预测,且该算法的预

测精度显著优于其他对比算法.

然而,本文提出的 TCNＧA 算法由于网络结构庞大且复

杂,使得模型完成单次预测所需的时间长于 RNN与 GRU 等

经典算法.因此,未来将探究对模型进行微调,以优化运行成

本较高的问题,进一步降低模型的预测开销.
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