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基于组合注意力模型 ＥＡＡＴ 的云 ＫＰＩ 数据预测方法

摘要
为了准确分析云计算集群日常监控

中 ＫＰＩ （Ｋｅｙ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ Ｉｎｄｉｃａｔｏｒ） 数据
的动态和变化趋势，并预测后续发展，达
到提高云计算集群高可用性的目标，本
文提出三分频的基于组合注意力模型的
ＥＷＴ⁃ＡＲＩＭＡ⁃Ａｕｔｏ⁃ＴＰＡ （ ＥＡＡＴ） 云 ＫＰＩ
数据预测方法．首先基于经验小波变换
（Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｗａｖｅｌｅｔ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＥＷＴ）得到
云 ＫＰＩ 数据低中高频的内在模态变量
（Ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ Ｍｏｄｅ Ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ， ＩＭＦｓ） 降低数
据预测的复杂程度．其次，根据分解得到
的低中高频 ＩＭＦｓ 信息特征，分别运用
ＡＲＩＭＡ、Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ、ＴＰＡ⁃ＢｉＬＳＴＭ 模型对
每类 ＩＭＦｓ 进行预测．最后，将分类预测后
结果经过逆变换 ＩＥＷＴ 加以合并得出预
测结果．本文预测方法在谷歌和亚马逊
的 ４ 个数据集上得到了验证，无论数据
是否具有周期性或者稳定性，本文预测
方法都有较好的结果，综合效果比对比
模型有较大提升．
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０　 引言

　 　 近十年来，基于预测和变换的时间序列的机器学习方法引起了

科学界和工业界的广泛关注，其中广受关注的时间序列应用之一是

云计算集群的 ＫＰＩ（Ｋｅｙ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ Ｉｎｄｉｃａｔｏｒ，ＫＰＩ）指标的预测．云集

群的 ＫＰＩ 指标指云计算集群中一些关键的监控指标［１］，比如承担云

计算集群主要计算功能和业务供给的服务器、集群的 ＣＰＵ 和内存资

源，本质上属于时间序列数据．随着数据中心对云计算集群环境安全

性的要求日益增加，对这些 ＫＰＩ 数据的预测准确度的要求也随之提

高，如何准确预测云计算集群中的 ＫＰＩ 数据的动向和变化，从而提升

云计算集群的高可用性，是云计算集群高效运维需面对的问题［２］ ．云
计算集群的 ＫＰＩ 数据变化多样，特征各不相同，线性、平稳性以及周

期性常常针对不同的数据集单独分析，但综合分析后的预测准确性

并不理想［３］ ．传统模型存在各种欠缺（表 １），急需一种能提高预测准

确性的通用型综合分析方法．
２０１３ 年，Ｇｉｌｌｅｓ 等［１１］在降低高噪声电信号数据的复杂度时首次

提出经验小波变换 ＥＷＴ（Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｗａｖｅｌｅｔ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＥＷＴ），将数据

分解成各个内在模态函数 ＩＭＦｓ（Ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ Ｍｏｄｅ Ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ，ＩＭＦｓ），大大

提高了数据处理能力．为提高云计算集群中 ＣＰＵ 和内存使用率等关

键时序数据的预测精度，本文基于经验小波变换进一步处理得到云

ＫＰＩ 数据的低中高频 ＩＭＦｓ，根据分解得到的低中高频 ＩＭＦｓ 特征，分
别运用 ＡＲＩＭＡ［４］、Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ［９］、ＴＰＡ⁃ＢｉＬＳＴＭ［１０］（Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｔ⁃
ｔｅｎｔｉｏｎ⁃Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ）模型对不同 ＩＭＦｓ 进行预

测，建立一种应用性更强、预测精度更高的时序数据预测算法 ＥＷＴ⁃
ＡＲＩＭＡ⁃Ａｕｔｏ⁃ＴＰＡ（ＥＡＡＴ）方法．本文创新点如下：

１）在 ＥＷＴ 基础上提出 ３ 分类模型，使用 ＥＷＴ 方法将原始序列数

据分解为低中高频 ３ 类 ＩＭＦｓ，根据 ３ 类 ＩＭＦｓ 不同的特点，选用最合

适的预测模型进行预测．
２）将中高频 ＩＭＦｓ 分成中频和高频分开讨论：针对高频 ＩＭＦｓ 中

噪声较多的问题，引入 ＴＰＡ 模型，增强模型对特征的处理能力，并与

ＢｉＬＳＴＭ 相结合，在噪声较多的数据中也能有更好的结果；在中频

ＩＭＦｓ 中引入最新的基于深度分解架构和自相关机制的 Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ 模
型进行分析．

３）将注意力机制模型 Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ 加入组合模型，规避了其在应对



　 　 　 　 表 １　 传统模型优缺点对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ａｎｄ ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅｌｓ

分解模型 结构 功能 优点 缺点

ＡＲＩＭＡ［４］ ５ 阶差分
有效 提 取 时 序 数 据
特征

训练速度快
未考虑负荷特征之间的时
间依赖性

ＬＳＴＭ［５］ １ 层 ＣＮＮ，
２ 层 ＬＳＴＭ

有效提取时序数据特
征，实现时间依赖性
的建模

有效学习到特征之间的时间依赖性
对较长的云 ＫＰＩ 时序数据
的记忆能力受限

注意力机
制［６⁃９］

２ 层 ＬＳＴＭ，
多头注意力机制

有效提取时序数据特
性，实现时间依赖性
的建模

加强 ＬＳＴＭ 对较长的云 ＫＰＩ 数据的记
忆能力

在噪声较多、周期和趋势
较差的数据中效果差

ＴＰＡ⁃ＢｉＬＳＴＭ［１０］

多个一维滤波器，２ 层
ＬＳＴＭ，概率自注意机
制，时间模式注意力
机制

增加 ＬＳＴＭ 对历史信
息的记忆能力及模型
对时 间 依 赖 性 的 建
模；考虑局部时序数
据的特性，防止梯度
消失与爆炸

应用空洞卷积提取更长时间跨度的负
荷特征；应用时间注意力机制增加
ＬＳＴＭ 的记忆能力；在噪声和随机性因
素较多的数据集上表现良好

结构稍复杂

噪声较多、周期较差的数据集上的不利情况，将其长

处应用于有一定周期和规律的中频 ＩＭＦｓ 中，进一步

提高了预测精度．
本文内容总体安排如下：首先分析已有分类集

成模型的优缺点，说明 ２ 分类组合模型的局限性，以
及 ３ 分类等组合模型的必要性；然后提出基于 ＥＡＡＴ
方法的模型架构；最后在谷歌和亚马逊的 ４ 个数据

集上验证了结果．无论数据是否具有周期性或者稳

定性，ＥＡＡＴ 比单个模型在效果上均有较大提升，比
ＥＷＴ⁃ＩＦ⁃ＬＳＴＭ 模型在均方根误差上最大降低了

１１􀆰 ２６％，验证了 ＥＡＡＴ 效果确实好于传统的 ２ 分类

模型，如 ＥＷＴ⁃ＡＲＩＭＡ⁃ＬＳＴＭ、ＥＷＴ⁃ＡＲＩＭＡ⁃ＴＰＡ．

１　 组合注意力模型 ＥＡＡＴ 预测方法

１􀆰 １　 ＥＡＡＴ 的构建背景

预测建模技术已被广泛用于云计算集群 ＫＰＩ 数
据的 预 测 之 中， 如 自 回 归 移 动 集 成 平 均 模 型

（ＡＲＩＭＡ） ［４］、循环神经网络（ＲＮＮ） ［１２］、长短期记忆

网络（ＬＳＴＭ） ［５］ 等．文献［６⁃７］将 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 类注意

力模型引入时间序列预测；Ｚｈｏｕ 等［８］ 提出稀疏注意

力机制 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ，在长时序数据预测中取得了较好的

效果；Ｗｕ 等［９］ 提出自相关机制 Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ，结合数

据分解机制，在周期性和趋势性较好的长时序数据

预测上于 ２０２１ 年取得了最佳效果．但单个模型常常

难以从非线性和非平稳数据中提取特征，很难适应

复杂多变的时序数据，容易发生局部优化和过拟合

等现象，其准确性往往得不到保证．因此，很多研究

利用集成学习的方法对单个模型进行组合，从而提

高对云计算集群 ＫＰＩ 数据预测的准确率．Ｂａｉｇ 等［１３］

将工作负载分为线性和非线性两种类型，并应用

ＡＲＩＭＡ 和 ＲＮＮ 的组合模型进行分类预测；Ｂｉ 等［１４］

专注于识别和预测云负载中的模式问题，提出一种

基于资源使用情况的聚类方法来识别周期性任务和

非周期性任务．但是上述工作只考虑数据的线性或

者周期性，并没有进一步对数据分解和分析以挖掘

更深层的特征，对于非线性、非平稳、噪声较高的数

据，ＡＲＩＭＡ 和 ＬＳＴＭ 等 ２ 分类组合模型的准确率难

以进一步提高．为了对数据进一步分解和研究，文献

［１５］提出 ＥＭＤ⁃ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ 的混合预测模型用于

风力数据的预测，文献［１６］提出 ＥＭＤ⁃ＡＲＩＭＡ 的混

合预测模型用于水流数据的预测，文献［１７］用 ＥＷＴ
将数据分解为低频和中高频的 ＩＭＦｓ，用 ＬＳＴＭ 或

ＧＲＵ 模型对 ＩＭＦｓ 进行预测，并最终合成，从而提高

了预测效果．上述模型使用 ＥＭＤ（Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｏｄｅ Ｄｅ⁃
ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ）或 ＥＷＴ 对数据分解，降低了数据

复杂程度以提高效果，区分了低频和中高频 ＩＭＦｓ，
但没有用多种模型进行组合和尝试．同时，低中高频

ＩＭＦｓ 本身具有不同的特点，中频 ＩＭＦｓ 没有低频

ＩＭＦｓ 那么大的波动和趋势性，也没有高频 ＩＭＦｓ 中

那么多噪声和不确定信息，可以单独对其进行预测．
因此，用 ＥＷＴ 进行数据分解，并运用多种模型分类

处理低中高频 ＩＭＦｓ 的方法具有一定的可行性．本文

用 ＥＷＴ 对时间序列数据进行处理，分解为低中高频

３ 类 ＩＭＦｓ，然后用最合适的模型进行预测．低频 ＩＭＦｓ
噪声较小、波动较大、趋势较好，适宜用传统的

ＡＲＩＭＡ 模型进行预测；中频 ＩＭＦｓ 可以看出原数据

中短期的变化规律，有一定的周期性和规律性，适宜

用针对周期规律的 Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ 进行提取和预测；高
频 ＩＭＦｓ 有大量的噪声和随机性因素，适宜用 ＴＰＡ⁃
ＢｉＬＳＴＭ 进行处理和预测．

３５６
学报（自然科学版），２０２３，１５（６）：６５２⁃６６１
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１􀆰 ２　 基于经验小波变换 ＥＷＴ的云 ＫＰＩ提取和分析

云集群 ＫＰＩ 数据如 ＣＰＵ 和内存等，缺少周期性

和规律性并存在大量噪声．为了准确地预测非平稳

数据，必须首先对非平稳数据进行分解．在已有研

究［６］中，经验模态分解（ＥＭＤ）在处理非线性和非平

稳时间序列方面得到了广泛的应用．但 ＥＭＤ 等方法

分解得到的分量过多且伴随模态混乱问题．与其他

方法相比，ＥＷＴ 的主要优点是能够自适应地分割时

序数据，傅里叶频谱将信号直接分解成频率分量，并
在一段时间内以频域分布模式表示数据．ＥＷＴ 方法

能通过序列分解方式，有效地获取云平台中各种类

型的 ＫＰＩ 时间序列的内在模态变量 ＩＭＦｓ，因此具备

了通用性和普适性．在应用预测模型之前，ＥＷＴ 通过

分解和提取云服务机群 ＫＰＩ 时序数据的信息来获得

更高的预测精度．
ＥＷＴ 具体工作方法［１１］如下：对输入的云 ＫＰＩ 时

序数据 ｆ（ ｔ） 做傅里叶变换得到傅里叶频谱 ｆ（ω），在
［０，π］ 范围内寻找 ｆ（ω） 的极大值，降序排列后得到

Ｎ － １ 个边界 ωｎ（ｎ ＝ １，２，…，Ｎ － １）、Ｎ个连续分段．

根据这些分段频谱可构造经验尺度函数 ϕ^ｎ（ω） 和经

验小波 ψ^ｎ（ω）：

ϕ^ｎ（ω） ＝
１，　 　 ｜ ω ｜ ≤ （１ － γ）ωｎ，

ｃｏｓ ( π
２
α（γ，ωｎ），

（１ － γ）ωｎ ≤｜ ω ｜ ≤ （１ ＋ γ）ωｎ，
０， 其他，

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

（１）

ψ^ｎ（ω） ＝
１，　 　 （１ ＋ γ）ωｎ ≤｜ ω ｜ ≤ （１ － γ）ωｎ＋１，

ｃｏｓ ( π
２
α（γ，ωｎ＋１） )，
（１ － γ）ωｎ＋１ ≤｜ ω ｜ ≤ （１ ＋ γ）ωｎ＋１，

ｓｉｎ ( π
２
α（γ，ωｎ） )，
（１ － γ）ωｎ ≤｜ ω ｜ ≤ （１ ＋ γ）ωｎ，

０， 其他，

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ïï

（２）

其中，函数 α（γ，ωｎ） ＝ β（（１ ／ ２γωｎ）（ ｜ ω ｜ － （１ －
γ）ωｎ）），函数 β（ｘ） 一般需要符合以下条件：

β（ｘ） ＝
０，　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｘ ≤ ０，
β（ｘ） ＋ β（１ － ｘ） ＝ １， ｘ ∈ （０，１），
１， ｘ ≥ １．

ì

î

í

ïï

ïï

（３）

一般取 β（ｘ） ＝ ｘ４（３５ － ８４ｘ ＋ ７０ｘ２ － ２０ｘ３） ．
式（１）、（２） 中 γ 是为了确保 ２ 个连续的变换中

不存在重叠的分量，取

γ ＜ ｍｉｎ
ｎ

ωｎ＋１ ＋ ωｎ

ωｎ＋１ － ωｎ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ， （４）

Ｗε
ｆ （０，ｔ） ＝ ＜ ｆ，ϕ１ ＞ ＝ Ｆ －１（ ｆ^（ω） ϕ^１（ω））， （５）

Ｗε
ｆ （ｎ，ｔ） ＝ ＜ ｆ，ψｎ ＞ ＝ Ｆ －１（ ｆ^（ω） ψ^ｎ（ω））， （６）

其中， Ｗε
ｆ （０，ｔ） 至 Ｗε

ｆ （ｎ，ｔ） 是通过经验尺度函数

ϕ^ ｎ（ω） 的内积计算得到的近似系数，Ｆ －１（·） 表示

傅里叶逆变换，·表示复共轭，·^表示傅里叶变换．
根据式（４）、（５） 得到低频分量 ｆ０（ ｔ） 和中高频分

量 ｆｋ（ ｔ）：

ｆ０（ ｔ） ＝ Ｗε
ｆ （０，ｔ）∗ϕ^１（ ｔ）， （７）

ｆｋ（ ｔ） ＝ Ｗε
ｆ （ｋ，ｔ）∗ψ^ｋ（ ｔ） ． （８）

对处理后的信号进行重构得到逆经验小波变换

ＩＥＷＴ 的函数：

ｆ（ ｔ） ＝ ｆ０（ ｔ） ＋ ∑
Ｎ

ｋ＋１
ｆｋ（ ｔ） ＝ Ｗε

ｆ （０，ｔ）∗ϕ^１（ ｔ） ＋

　 　 ∑
Ｎ

ｋ＋１
Ｗε

ｆ （ｋ，ｔ）∗ψ^ｋ（ ｔ） ． （９）

实验中对每个分量的预测结果记为低频预测结

果 ｆ０′（ ｔ） 和中高频分量 ｆｋ′（ ｔ）， 最终预测结果为

ｆ′（ ｔ） ．如果 ＩＭＦ 数量 ｋ 取较大值时，几个中频信号会

存在数据近乎相似、趋势相仿而信息较少的情况．本
文实验中 ｋ 取值为 ３，分解出的 ３ 个 ＩＭＦ 分量 ｆ０（ ｔ）、
ｆ１（ ｔ）、ｆ２（ ｔ） 分别记为低频、中频、高频分量．

如图 １ 中的 Ｇｏｏｇｌｅ 集群 ２０１１ 数据集中某合成

的时序数据（编号为 ｍｅａｎ ＣＰＵ ｕｓａｇｅ ｒａｔｅ），通过对

其进行 ＥＷＴ 分解可以得到 ３ 个 ＩＭＦ 分量，其中第 １
个分量 ＩＭＦ１ 反映原信号的低频部分，包含原信号的

长期变化趋势等信息；第 ２ 个 ＩＭＦ２ 分量反映原信号

的中频部分，可以看出原信号中短期的变化规律；噪
声及某些突变部分在 ＩＭＦ３ 的高频分量中被体现

出来．

１􀆰 ３　 ＢｉＬＳＴＭ 结合 ＴＰＡ 模型的云 ＫＰＩ 高频信息

处理

　 　 长短时记忆 ＬＳＴＭ（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ）网
络是常用的改进的 ＲＮＮ 网络［５］，通过网络的记忆能

力可将信息保存很长一段时间．ＬＳＴＭ 在一个独立重

复单元中存在 ４ 个运算单元．对于每一个输入的 Ｘ，
ＬＳＴＭ 需要决定来自之前细胞状态的多少信息应该

被移除．这一功能由 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数实现，也被称为“遗
忘门”，表示当前重复模块的细胞状态，作为输入传

递给下一个重复模块．对于每个细胞状态，接受当前

４５６
丁建立，等．基于组合注意力模型 ＥＡＡＴ 的云 ＫＰＩ 数据预测方法．
ＤＩＮＧ Ｊｉａｎｌｉ，ｅｔ ａｌ．Ｃｌｏｕｄ ＫＰＩ ｄａｔａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ＥＡＡＴ．



图 １　 谷歌某数据集进行 ＥＷＴ 变换的结果

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｆｏｒ ａ ｄａｔａ ｓｅｔ ｉｎ Ｇｏｏｇｌｅ

细胞，遗忘层输入一个介于 ０ 和 １ 之间的值，表示将

要从细胞状态中移除的信息量．ＬＳＴＭ 网络决定需要

包含在细胞状态中的新信息的数量．将 Ｓｉｇｍｏｉｄ 层和

ｔａｎｈ 层相乘得到的值与遗忘层计算得到的细胞状态

相加，最后每一个单元格都要输出一个值，通过使用

另外一个 Ｓｉｇｍｏｉｄ 层和 ｔａｎｈ 层得到．

图 ２　 ＬＳＴＭ 原理

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＬＳＴＭ

ＬＳＴＭ 的最终输出由输出门和单元状态决定：
ｈｔ ＝ ｏｔ ｔａｎｈ（ｃｔ）， （１０）

其中，初始化时 ｃ０ ＝ ０，且 ｈ０ ＝ ０．ＬＳＴＭ的输入单元为

Ｘｔ，输出单元为 ｈｔ ．

传统的 ＬＳＴＭ 有一个缺点，它只能学习时间序

列数据的前一个上下文，不能学习同一序列数据的

后向上下文信息，也不能编码从后向前的信息．而
ＢｉＬＳＴＭ 通过将时间序列反向，由正反双向的 ＬＳＴＭ
组成，能够更有效地捕捉时间序列双向的变化．
ＢｉＬＳＴＭ 输出表达式为

ｈｔ ＝ ｃｏｎｃａｔ（ｈｔｆ，ｈｔｂ）， （１１）
式中： ｈｔ 表示 ＢｉＬＳＴＭ 的隐藏状态向量；ｃｏｎｃａｔ 表示

在输出维度进行拼接操作；ｈｔｆ，ｈｔｂ 分别表示前向和

后向 ＬＳＴＭ 的隐藏状态向量．
对于 ＬＳＴＭ 网络而言，每个时刻的输入都是当

前时间所有行为组成的向量，使用 ＢｉＬＳＴＭ 的目的在

于能够捕获不同序列方向的更多的特征信息．通过 ２
个 ＬＳＴＭ 层以相反的方向处理数据，使得 ＢｉＬＳＴＭ 可

以同时捕捉正向序列信息和反向序列信息．本文采

用 ＢｉＬＳＴＭ 结合 ＴＰＡ 模型对云 ＫＰＩ 数据的高频信息

进行预测．
ＥＷＴ 分解得到的高频信号中有较多噪声以及

与时间无关的干扰信息，需要一种在数据没有较好

的周期性和趋势性时依然能获得较好效果的模型．
传统注意力模型如 ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ［１８］ 等

直接对原始数据的时间序列运用 ＣＮＮ 完成特征提

取，或者仅仅对单个序列的时序特性加以提取，常常

５５６
学报（自然科学版），２０２３，１５（６）：６５２⁃６６１
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无法兼顾不同序列之间各种错综复杂的关系．而在

ＴＰＡ⁃ＢｉＬＳＴＭ［１７］中使用 ＢｉＬＳＴＭ 隐状态矩阵的行变

量，则涵盖了在各个时间步各个时序下的复杂关系，
比传统 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 多用一层一维卷积层，从而对隐

状态矩阵的行向量做特征提取，获得时序关系和各

个变量间更深层的联系．在最后注意力加权的过程

中，注意力向量是对每个有时间特征信号的时间模

式矩阵的行向量加权和，使得 ＴＰＡ 能从各个时间步

中选取最关键的信息．在处理信噪比较高且时间步

与不同序列间还存在着非平稳非线性的复杂关系的

问题 时， ＴＰＡ 比 传 统 模 型 有 更 好 的 效 果． ＴＰＡ⁃
ＢｉＬＳＴＭ 的工作流程如图 ３ 所示．

图 ３　 ＴＰＡ⁃ＢｉＬＳＴＭ 模型架构

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＴＰＡ⁃ＢｉＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ

对输入序列 ｛Ｘ ｔ｝ 用 ＢｉＬＳＴＭ 处理， 所得向量

ｈｔ －ｗ － ｈｔ 表示 ＢｉＬＳＴＭ 对不同时间步输入所得到的

隐藏状态向量，ｗ 即为时序数据长度．定义隐状态矩

阵 Ｈ ＝ （ｈｔ －ｗ，ｈｔ －ｗ＋１，…，ｈｔ －１），其行向量代表每个变

量所有时间步下的状况．图３中隐状态矩阵Ｈ的框表

示不同的一维卷积核，利用一维卷积沿着 Ｈ 的 ｍ 个

特征卷积，提取可变时间模式矩阵 ＨＣ：

ＨＣ ＝ ∑
ｗ

ｌ ＝ １
Ｈｉ，（ ｔ －ｗ＋１）∗Ｃ ｊ，Ｔ－ｗ＋ｌ， （１２）

式中： Ｃ ｊ 表示第 ｊ 个长度为 Ｔ 的滤波器；Ｔ表示最大

长度，ｗ 为其通常取值；∗ 表示卷积运算．然后定义

用注意力机制加权从而计算相关性：
ｆ（ＨＣ

ｉ ，ｈｔ） ＝ （ＨＣ
ｉ ） ＴＷａｈｔ， （１３）

α ｉ ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ（ ｆ（ＨＣ
ｉ ，ｈｔ））， （１４）

式中： ＨＣ
ｉ 是 ＨＣ 的行向量；Ｗａ 为 ｍ × ｋ 的权重矩阵；

ａｉ 为注意力权重．利用得到的注意力权重 ａｉ 与ＨＣ 加

权求和，获得注意力向量 ｖｔ：

ｖｔ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
α ｉＨＣ

ｉ ， （１５）

式中， ｎ 表示输入变量 ｘ 的特征数．

将 ｖｔ 与 ｈｔ 线性映射后相加获得最终预测值：
ｙｔ －１＋Δ ＝ Ｗｈ′ｈ′ｔ ＝ Ｗｈ′（Ｗｈｈｔ ＋ Ｗｖｖｔ）， （１６）

式中： ｙｔ －１＋Δ 表示最终预测值；ｈ′ 为用于生成最终值

的中间变量；Δ表示任务预测的时间尺度；Ｗｈ′，Ｗｈ 和

Ｗｖ 为对应变量的不同权重矩阵．

１􀆰 ４　 基于 Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ 分解架构的云 ＫＰＩ 中频信息

处理

　 　 Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ 结合自相关机制和独特的时序分解

机制［１０］，对传统注意力类模型在时序预测模型中进

行了升级并取得 ２０２１ 年最好的效果．一方面，自相

关机制计算原始序列和滑动各个步长后序列的自相

关系数并做出选择，基于周期性找到子序列之间的

相关性，从传统注意力的点到点的相关度上升到子

序列和子序列的相关度，从而提高计算效率和信息

利用率，且具有较低复杂度 Ｏ（Ｌｌｏｇ Ｌ） 的输出．另一

方面，Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ 在编码器部分的主要目的是对复杂

的周期项进行建模，通过多层的时序分解模块，基于

滑动平均思想，不断从原始序列中提取周期项和趋

势项，用于解码器预测未来的信息．编码器部分输入

原始时间序列数据，解码器部分的输入包括趋势项

和周期项两个部分．趋势项由两部分组成：一部分是

通过原始数据经过时序分解出得到的趋势项，等同

于用原始数据近期的趋势项作为解码器的初始化；
另一部分是 ０ 填充的，即尚未得到的未来序列的趋

势项．周期项的组成和趋势项类似．
Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ 的解码器中对趋势项和周期项分别

处理：针对周期项，通过自相关机制与序列的周期特

性结合从而聚合有相似特征的子序列；针对趋势项，
通过信息累积的方法逐步提取出趋势项信息．

图 ４ 为 Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ 模型工作流程．因为对时序数

据周期和趋势的强行提取和加入，使得 Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ

６５６
丁建立，等．基于组合注意力模型 ＥＡＡＴ 的云 ＫＰＩ 数据预测方法．
ＤＩＮＧ Ｊｉａｎｌｉ，ｅｔ ａｌ．Ｃｌｏｕｄ ＫＰＩ ｄａｔａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ＥＡＡＴ．



图 ４　 Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ 的流程和机制

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ａｎｄ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｏｆ Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ

在数据量大，且有季节性和周期性的长时序数据预

测中效果较好，而在没有周期和规律的数据中效果

较差．ＥＷＴ 分解得到的中频信号具有一定的周期性

和规律性，因此，本文对中频部分采用 Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ 的
序列分解架构进行预测．

１􀆰 ５　 ＥＡＡＴ 总体预测流程

根据 ＥＷＴ 与 ＡＲＩＭＡ、Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ、ＴＰＡ⁃ＢｉＬＳＴＭ
等模型各自的优势，将这 ３ 个预测模型相结合，以进

一步提高数据集数据处理的准确性．该方法的具体

操作如下：
第 １ 步：输入云计算集群中某段待预测的 ＫＰＩ

关键时序信息，对其进行 ＥＷＴ 变换和分解，得到 ３
个 ＩＭＦｓ，分别涵盖了低中高频信息．噪声和随机信息

主要集中在高频 ＩＭＦｓ 中，中频 ＩＭＦｓ 体现短期有周

期和规律性的变化，低频 ＩＭＦｓ 反映原始数据的长期

变化和主要趋势．
第 ２ 步：对噪声较多的中高频 ＩＭＦｓ 使用 ｉＦｏｒｅｓｔ

和线性插值等方法清除异常值，并对清除后的空缺

部位进行数据填充，从而确保中高频 ＩＭＦｓ 的数据位

数保持相对恒定．
第 ３ 步：对上面预处理后的低中高频 ＩＭＦｓ 分别

采用 ＡＲＩＭＡ、Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ、ＴＰＡ⁃ＢｉＬＳＴＭ 模型进行模

拟训练和检测．依据实际状态调节模拟中的各项参

数，以获得最佳预期状态．
第 ４ 步：将各 ＩＭＦｓ 计算后的预测结果，经过对

ＥＷＴ 的逆变换 ＩＥＷＴ 加以合并，最后得出该 ＫＰＩ 时
序的预测结果．

ＥＡＡＴ 预测方法的整体框图如图 ５ 所示．

图 ５　 基于 ＥＡＡＴ 的组合模型预测方法

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ＥＡＡＴ

２　 实验与评价

２􀆰 １　 数据集准备和参数设置

实验数据集选用谷歌和亚马逊两大云平台所监

控采集的 ＫＰＩ 时序数据集．
谷歌 集 群 数 据 集 ２０１１ （ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ． ｃｏｍ ／

ｇｏｏｇｌｅ ／ ｃｌｕｓｔｅｒ⁃ｄａｔａ）从 ２０１１ 年 ５ 月 １ 日 １９ 时开始记

７５６
学报（自然科学版），２０２３，１５（６）：６５２⁃６６１
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录 ２９ ｄ 的 ＣＰＵ 资源利用率和每个任务在大约

１２ ５００ 台计算机上的内存使用情况． 取其中 ｔａｓｋ
ｕｓａｇｅ 数据集，分别提取 ｍｅａｎ ＣＰＵ ｕｓａｇｅ 和 ａｓｓｉｇｎｅｄ
ｍｅｍｏｒｙ ｕｓａｇｅ 这两个 ＫＰＩ 指标构成新的数据集，按 ５
ｍｉｎ 间隔进行采样，按照任务开始时间进行聚合，数
据体现一个数据中心一段时间内总体 ＣＰＵ 和内存

使用率的变换情况，分别记为第 １ 组和第 ２ 组数

据集．
亚马逊 ＫＰＩ 监控数据集 （ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ． ｃｏｍ ／

ｎｕｍｅｎｔａ ／ ＮＡＢ ／ ｔｒｅｅ ／ ｍａｓｔｅｒ ／ ｄａｔａ ／ ｒｅａｌＡＷＳＣｌｏｕｄｗａｔｃｈ）
来自于美国 ＡＷＳ 的云监控 ＣｌｏｕｄＷａｔｃｈ 所采集的云

服务器的基础资源指标数据，共计 １７ 种不同类别

ＫＰＩ 的监控数据，涵盖了云服务器的 ＣＰＵ 使用率、磁
盘 Ｉ ／ Ｏ 以及弹性负载均衡（ＥＬＢ）的请求数等关键监

控指标．为了和文献［１５］进行对比，本文选用 ＫＰＩ 编
号为 ｅｃ２ ＿ ｃｐｕ ＿ ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ ＿ ５３ｅａ３８ 和 ｅｃ２ ＿ ｃｐｕ ＿
ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ＿５ｆ５５３３ 的监控 ＣＰＵ 利用率的数据集，分别

记为第 ３ 组和第 ４ 组数据集．
对上述 ４ 组实验数据集进行切割，其中前 ８０％

作为训练集，后 ２０％作为测试集．数据集长度代表有

多少个时刻的数据，ＣＰＵ 和内存的使用率数据都是

百分比数据，切割后的数据集长度如表 ２ 所示．

表 ２　 实验用数据集信息

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａｓｅｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

数据集
编号

数据集名称
数据集
长度 ／ 个

训练集
长度 ／ 个

测试集
长度 ／ 个

１（谷歌） ｍｅａｎ ＣＰＵ ｕｓａｇｅ ８ ３５３ ６ ６８２ １ ６７１

２（谷歌） ａｓｓｉｇｎｅｄ ｍｅｍｏｒｙ ８ ３５３ ６ ６８２ １ ６７１

３（亚马逊） ｅｃ２＿ｃｐｕ＿５３ｅａ３８ ４ ０３２ ３ ２２５ ８０７

４（亚马逊） ｅｃ２＿ｃｐｕ＿５ｆ５５３３ ４ ０３２ ３ ２２５ ８０７

ＥＡＡＴ 模型选择 Ａｄａｍ 作为优化器，ＲｅＬＵ 函数

作为各个神经网络的激活函数，学习率设置为

０􀆰 ００１，滑动窗口长度为 ５．经过多次实验和调整后，
ＡＲＩＭＡ 选择五阶差分回归，ＴＰＡ⁃ＢｉＬＳＴＭ 神经网络

层设置 ３２ 个隐层节点，Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ 和 ＴＰＡ⁃ＢｉＬＳＴＭ
选择 ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 为 ３２，输入长度为 ８０ 个历史数据，输
出长度为 ２０ 个数据，即每次用前 ８０ 个时刻的数据

对后 ２０ 个时刻的数据进行预测，然后对每个重复预

测的时刻取平均值作为预测结果．

２􀆰 ２　 评价指标

本文使用以下 ３ 个模型预测量化指标：均方根

误差（ＲＭＳＥ）、平均绝对误差（ＭＡＥ）以及平均绝对

百分比误差（ＭＡＰＥ）评估算法性能：

ｅＲＭＳＥ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｊ ＝ １
（Ｘ ｊ － Ｘ^ ｊ） ２ ， （１７）

ｅＭＡＥ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｊ ＝ １
｜ Ｘ ｊ － Ｘ^ ｊ ｜ ， （１８）

ｅＭＡＰＥ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｊ ＝ １

Ｘ ｊ － Ｘ^ ｊ

Ｘ ｊ

， （１９）

其中， ｍ 是序列长度，Ｘ ｊ 是数据的真实值，Ｘ^ ｊ 是数据

的预测值．

２􀆰 ３　 实验结果与分析

对 ４ 个数据集进行 ＡＤＦ 校验，一般当 ｐ 值大于

０􀆰 ０５ 时，可以认为序列是不平稳的．实际校验数值如

表 ３ 所示．数据集 １、４ 不太平稳，数据集 ２、３ 相对平

稳；低频 ＩＭＦｓ 中多数都不平稳，但具有较好的趋势

性，在中高频 ＩＭＦｓ 中数据基本都是平稳的．

表 ３　 数据集 ＡＤＦ 检测的 ｐ 值
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｐ⁃ｖａｌｕｅ ｉｎ ＡＤＦ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 原始数据 ＩＭＦ１ ＩＭＦ２ ＩＭＦ３

１ ０􀆰 ０５９ ０􀆰 ９５７ ０􀆰 ００５ ６􀆰 １３×１０－１５

２ ３􀆰 ２４×１０－８ ０􀆰 ４５８ ２􀆰 ４３×１０－１２ １􀆰 ４３×１０－１７

３ ４􀆰 ７２×１０－１７ ０􀆰 ８７３ １􀆰 ３７×１０－２３ ３􀆰 １０×１０－２１

４ ０􀆰 ８３８ ０􀆰 ９５８ ０􀆰 ０２６ ２􀆰 ９０×１０－２１

将本文模型和传统的单一预测模型 ＬＳＴＭ、ＴＰＡ⁃
ＬＳＴＭ、 Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ 以 及 ＥＷＴ⁃ＬＳＴＭ、 ＥＷＴ⁃ＡＲＩＭＡ⁃
ＬＳＴＭ、ＥＷＴ⁃ＡＲＩＭＡ⁃ＴＰＡ 作为实验的对比对象，其中

ＥＷＴ⁃ＡＲＩＭＡ⁃ＬＳＴＭ 和 ＥＷＴ⁃ＡＲＩＭＡ⁃ＴＰＡ 指中低频

ＩＭＦｓ 上使用 ＡＲＩＭＡ 模型、 高频 ＩＭＦｓ 分别使用

ＬＳＴＭ 或 ＴＰＡ 的模型．测试集上的各模型预测结果如

图 ６ 和图 ７ 所示，评价指标结果如表 ４—７ 所示，最
优结果以加粗说明．

表 ４　 各模型在数据集 １ 上的效果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔ １

模型 ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＭＡＰＥ

ＬＳＴＭ ７１１􀆰 ０７２ ５３０􀆰 ００４ ０􀆰 １４９

ＴＰＡ⁃ＬＳＴＭ ６０４􀆰 ５５２ ４５０􀆰 ４１１ ０􀆰 １３３

Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ ５４６􀆰 ６３５ ４０２􀆰 ８６６ ０􀆰 １４３

ＥＷＴ⁃ＬＳＴＭ ３８２􀆰 ６８２ ２８９􀆰 ７４９ ０􀆰 ０９６

ＥＷＴ⁃ＡＲＩＭＡ⁃ＬＳＴＭ ３６３􀆰 ９２２ ２６９􀆰 ４９８ ０􀆰 ０９０

ＥＷＴ⁃ＡＲＩＭＡ⁃ＴＰＡ ３６２􀆰 ８９３ ２６９􀆰 ７３４ ０􀆰 ０９１

ＥＡＡＴ ３５７􀆰 ５７８ ２６４􀆰 ２８７ ０􀆰 ０８８

２􀆰 ３􀆰 １　 谷歌数据集的预测结果

处理后的谷歌两个数据集包含一个集群中所有

８５６
丁建立，等．基于组合注意力模型 ＥＡＡＴ 的云 ＫＰＩ 数据预测方法．
ＤＩＮＧ Ｊｉａｎｌｉ，ｅｔ ａｌ．Ｃｌｏｕｄ ＫＰＩ ｄａｔａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ＥＡＡＴ．



图 ６　 两个谷歌数据集的测试集上的预测结果

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｏｆ ｔｗｏ Ｇｏｏｇｌｅ ｄａｔａｓｅｔｓ

机器的 ＣＰＵ 和内存使用率的变化情况．由图 ６ 所示

可知，在谷歌数据集的测试集上，ＥＡＡＴ 方法整体拟

合程度和稳定程度都略优于其他组合模型，远胜于

单一的非组合模型．
两个谷歌数据集聚合了一个集群中所有机器的

信息，数据更不平稳，整体误差较大．由表 ４、５ 可知：
在 ３ 个评价指标上，ＥＡＡＴ 方法都优于 ＥＷＴ⁃ＬＳＴＭ
模型；对比 ＥＷＴ⁃ＡＲＩＭＡ⁃ＴＰＡ 模型，ＥＡＡＴ 方法在两

个数据集上 ＲＭＳＥ 和 ＭＡＰＥ 指标中效果更优．
２􀆰 ３􀆰 ２　 亚马逊数据集的预测结果

处理后的亚马逊两个数据集包含一个集群中所

有机器的 ＣＰＵ 和内存使用率的变化情况．由图 ７ 所

示可知：在相对平稳的数据集 ３（５３ｅａ３８）中，ＥＡＡＴ

方法在稳定性和趋势性把握上相对最好；在数据集 ４
（５ｆ５５３３）中，因为该数据集的特殊情况，测试集数据

表 ５　 各模型在数据集 ２ 上的效果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔ ２

模型 ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＭＡＰＥ

ＬＳＴＭ １２５􀆰 ４７２ ９１􀆰 ５２５ ０􀆰 ０２５

ＴＰＡ⁃ＬＳＴＭ １２４􀆰 ５５１ ９１􀆰 ２５１ ０􀆰 ０２４

Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ １３６􀆰 ５３４ １０６􀆰 ５６０ ０􀆰 ０２９

ＥＷＴ⁃ＬＳＴＭ １２３􀆰 １７２ ９１􀆰 ２３０ ０􀆰 ０２４

ＥＷＴ⁃ＡＲＩＭＡ⁃ＬＳＴＭ １２２􀆰 ４９０ ９１􀆰 ４９６ ０􀆰 ０２５

ＥＷＴ⁃ＡＲＩＭＡ⁃ＴＰＡ １２３􀆰 ９９２ ９０􀆰 ４３３ ０􀆰 ０２４

ＥＡＡＴ １２２􀆰 ２００ ９０􀆰 ９６１ ０􀆰 ０２３

９５６
学报（自然科学版），２０２３，１５（６）：６５２⁃６６１

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２３，１５（６）：６５２⁃６６１



图 ７　 两个亚马逊数据集的测试集上的预测结果

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｏｆ ｔｗｏ Ａｍａｚｏｎ ｄａｔａｓｅｔｓ

表 ６　 各模型在数据集 ３ 上的效果

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔ ３

模型 ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＭＡＰＥ

ＬＳＴＭ ０􀆰 ０７３ ０􀆰 ０４８ ０􀆰 ０２６

ＴＰＡ⁃ＬＳＴＭ ０􀆰 ０６３ ０􀆰 ０４０ ０􀆰 ０２１

Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ ０􀆰 ０６９ ０􀆰 ０４６ ０􀆰 ０２５

ＥＷＴ⁃ＬＳＴＭ ０􀆰 ０７１ ０􀆰 ０５２ ０􀆰 ０２８

ＥＷＴ⁃ＡＲＩＭＡ⁃ＬＳＴＭ ０􀆰 ０６９ ０􀆰 ０５０ ０􀆰 ０２７

ＥＷＴ⁃ＡＲＩＭＡ⁃ＴＰＡ ０􀆰 ０６６ ０􀆰 ０４４ ０􀆰 ０２４

ＥＡＡＴ ０􀆰 ０６３ ０􀆰 ０４５ ０􀆰 ０２３

表 ７　 各模型在数据集 ４ 上的效果

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔ ４

模型 ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＭＡＰＥ

ＬＳＴＭ ５􀆰 ０４７ ４􀆰 ８７６ ０􀆰 １２８

ＴＰＡ⁃ＬＳＴＭ ２􀆰 ６８１ １􀆰 ９４３ ０􀆰 ０５１

Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ １􀆰 ３８９ １􀆰 ０９１ ０􀆰 ０２８

ＥＷＴ⁃ＬＳＴＭ ３􀆰 ８０４ ３􀆰 ６３６ ０􀆰 ０６５

ＥＷＴ⁃ＡＲＩＭＡ⁃ＬＳＴＭ １􀆰 ２２１ ０􀆰 ９３２ ０􀆰 ０２４

ＥＷＴ⁃ＡＲＩＭＡ⁃ＴＰＡ １􀆰 ０７５ ０􀆰 ８５２ ０􀆰 ０２２

ＥＡＡＴ １􀆰 ０４９ ０􀆰 ８４０ ０􀆰 ０２３

比起训练集中的数据有一段陡升，所以实际值远远

高于预测值，所有模型的误差都相对较大，此时

ＥＡＡＴ 依旧能在整体上优于其他模型，并在 ３ 个评价

指标上取得了最好的结果（表 ６、７）．
由实验结果可见：ＥＡＡＴ 方法在 ４ 个特征各不相

同的数据集中，ＲＭＳＥ 和 ＭＡＰＥ 指标均表现最佳，
ＭＡＥ 指标也表现较好；在相对不平缓、误差较大的

数据集 １ 和 ４ 中，ＥＡＡＴ 方法效果提升更加明显．因
此，ＥＡＡＴ 方法可以有效提高对时间序列的预测的

准确率，且具有广泛的适用性．

３　 结束语

本文通过 ＥＷＴ 将到云 ＫＰＩ 数据分解成低中高

频 ３ 类 ＩＭＦｓ，分别运用 ＡＲＩＭＡ、Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ、ＴＰＡ⁃ＢｉＬ⁃
ＳＴＭ 模型对低中高频 ＩＭＦｓ 进行预测，再经过逆变换

ＩＥＷＴ 加以合并，最后得出该 ＫＰＩ 时序的预测结果，
即 ＥＡＡＴ 预测方法．本文运用 ＥＡＡＴ 预测方法对从谷

歌和亚马逊服务器资源负载数据提取出的 ＣＰＵ 负

载时间序列数据进行了预测，结果表明，与单一

ＡＲＩＭＡ、Ａｕｔｏｆｏｒｍｅｒ 和 ＴＰＡ⁃ＬＳＴＭ 模型预测相比，
ＥＡＡＴ 在 ３ 个评价指标上均有显著提升，预测效果更

佳，在同一数据集中，比 ＥＷＴ⁃ＩＦ⁃ＬＳＴＭ 模型性能更

优，验证了 ＥＡＡＴ 方法的先进性．
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