
Использование методов машинного обучения при анализе статистики для классификации рабочей 

«Информационные  и математические технологии в науке и управлении»   2018  №  3 (11) 63 

УДК 004.658.2 

 

ИСПОЛЬЗОВАНИЕ МЕТОДОВ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ ПРИ АНАЛИЗЕ 

СТАТИСТИКИ ДЛЯ КЛАССИФИКАЦИИ РАБОЧЕЙ НАГРУЗКИ 

ИНФОРМАЦИОННЫХ СИСТЕМ ПРЕДПРИЯТИЯ  

Петунин Сергей Александрович 

К.ф.-м.н., главный специалист, e-mail: petunin@vniia.ru 

Вербов Денис Валерьевич 

Начальник подразделения, e-mail: vedenis@yandex.ru 

Лавринчук Роман Владимирович 

Ведущий специалист по администрированию БД, e-mail: lavrinchuk.roman@gmail.com  

ФГУП «ВНИИА им. Н.Л. Духова», Россия, Москва, 101000, Моспочтамт, а/я 918 

 

Аннотация. В работе рассматривается применение методов машинного 

обучения при анализе данных мониторинга рабочей нагрузки баз данных. 

Предлагается подход к кластеризации запросов, выполняемых в базе данных на 

основе вводимого коэффициента, отражающего отношение проделанной 

работы к возвращаемому результату. Приводится пример анализа истории 

нагрузки с использованием тепловых карт и рассматривается соотношение 

параметров сложности фактических запросов с введенным коэффициентом. 
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Введение. В технологиях обработки и анализа данных последних лет устойчивым 

трендом является массовое применение интеллектуальных статистических методов, в 

первую очередь, относящихся к группе «машинного обучения». Поэтому использование 

подобных техник для понимания влияния рабочей нагрузки на информационные базы 

данных (БД) может помочь повышению эффективности работы этих систем. 

В основном работы в этой области ведутся по направлениям: автоматизации анализа и 

выявлению проблемных мест в дизайне и данных СУБД (в качестве примера можно 

привести работы [12] и [13]), выбора значений настроек различных параметров СУБД в 

рамках задачи самодиагностики и корректировки работы СУБД (например, работы [7],[8],[9] 

и [10]). При этом одной из ключевых задач остается корректное определение типа нагрузки 

на БД. Для отдельных СУБД ведутся работы по созданию так называемых «автономных» 

СУБД, достаточно подробный обзор по этой теме представлен в статье [14]. 

В представляемой работе проведён анализ характеристик sql-запросов на примере 3-х 

различных баз данных предприятия. В рамках разведочного анализа исследованы показатели 

трех типов объектов: баз данных, программных модулей и запросов, определены их 

статистические распределения. На базе методов машинного обучения построены 

классификационные модели (классификаторы), которые показывают зависимость числовых 
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метрик, характеризующих рабочую нагрузку СУБД, от различных показателей выполнения 

запросов (время выполнения, использование ЦПУ, объём транзакций и т.д.). В результате 

исследования проведена классификация нагрузки на БД с определением влияющих на неё 

параметров.    

1. Описание рассматриваемых систем. Рассматриваемые информационные системы 

(ИС) ФГУП «ВНИИА», ориентированы на задачи автоматизации [2] и используют базы 

данных (БД) под управлением СУБД Oracle [11]. К наиболее нагруженным БД по количеству 

выполняемых транзакций можно отнести три из них (в последующем условно называемые 

db35, erpwork и vorkvniia). Несмотря на логическое и физическое объединение этих баз в 

единую систему хранения и обработки данных, они принципиально отличаются по 

структуре, характеру рабочей нагрузки и количеству приложений. Основная характеристика 

рассматриваемых баз приводится в таблице 1. 

Таблица 1 

База данных Объем данных, Гб Усредненное количество 

активных приложений 

Характер нагрузки 

DB35 150  20 Смешанный 

ERPWORK 60 2 Смешанный 

VORKVNIIA 50 7 Смешанный 

 

Главной задачей данной работы стало определение зависимости между классами 

ресурсоемкости запросов этих БД и множеством всех ресурсных показателей запросов.  

Для этого авторами были проведены следующие исследования статистики работы БД: 

 осуществлён анализ исторических данных, полученных из системы мониторинга 

СУБД Oracle (СМ) [1], ориентированный, в первую очередь, на оценку объёма работы, 

выполняемой sql-запросами; 

 проведена классификация приложений и запросов БД методами кластеризации по 

характеристикам потреблённых вычислительных ресурсов; 

 на базе метода машинного обучения «случайный лес» предложены и 

валидированы две модели классификаторов рабочей нагрузки. 

2. Описание исходных данных. В качестве исходных данных для проведения 

анализа сформированы следующие наборы исторических данных СМ: полная статистика за 

период трёх лет (2015-2017 гг.) и выборки из двух (04.12.2017-04.02.2018) и трех (01.22.2018-

23.04.2018) последних месяцев. В связи с требованиями к объёму публикации, в данной 

работе представлены только результаты, относящиеся к анализу второго и третьего наборов.  

В табл. 2 представлена простая кортежная модель отобранных данных – перечень 

переменных, участвующих в анализе. Суффикс «delta» в именах переменных означает 

суммарную статистику за период, при этом сам период равен 1 часу. Типы данных разбиты 

на идентификационную и ресурсную группы. 

Таблица 2  

Имя переменной  Группа Значение переменной 

тame Идент. Имя БД 

module Идент. Имя приложения 

sql_id Идент. Уникальный идентификатор строки запроса 

buffer_gets_delta Ресурс в/в Количество чтений 8Кб-блоков данных 

disk_reads_delta Ресурс в/в Количество операций прямого чтения с диска 
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direct_writes_delta Ресурс в/в Количество операций прямой записи на диск 

cpu_time_delta Ресурс ЦПУ Время выполнения запроса на процессоре в (мкс.) 

elapsed_time_delta Ресурс ЦПУ Полное время выполнения запроса в (мкс). 

plsexec_time_delta Ресурс ЦПУ Время выполнения процедурного кода (мкс). 

sorts_delta Ресурс счёт. Количество операций сортировки 

rows_processed_delta Ресурс счёт. Количество возвращенных запросом строк 

executions_delta Ресурс счёт. Количество выполнений запроса  

 

Для анализа работы реляционных СУБД важно определить, к какому типу 

вычислительной нагрузки относится работающее с данной БД приложение. В самом общем 

случае разделяют оперативную обработку транзакций (On-Line Transaction Processing – 

OLTP) и интерактивную аналитическую обработку (On-Line Analytical Processing – OLAP) 

данных.  

При этом аналитический характер запроса может быть обусловлен как целями 

приложения, так и характером данных, сложностью бизнес-операции или особенностями 

приложения. 

Для классификации нагрузки предлагается ввести оценочную метрику - коэффициент 

нагрузки (KW, WORKLOAD) как отношение условной работы, затраченной СУБД на выполнение 

запроса, к значению переменной, характеризующей возвращаемый запросом объём 

информации, в нашем случае – к количеству строк (переменная rows_processed_delta). 

 

Работу СУБД предлагается рассматривать как консолидированную усреднённую 

оценку на основе значений ресурсных переменных. 

3. Методики анализа и результаты.  

3.1 Разведочный анализ. Для начального определения «высокой» и «низкой» 

нагрузки на БД сформирована статистика по трём категориальным переменным: «БД 

(name)», «модуль (module)», «запрос (sql_id)» на базе одного из ресурсных показателей, 

суммирующего время выполнения запросов (elapsed_time_delta). Например, рис.1 

иллюстрирует упорядоченный список модулей трёх БД за указанный период. 

 

Рис. 1. Список ресурсоёмких модулей по времени выполнения 
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Применение классических статистик обеспечило проведение разведочного анализа 

данных, обязательной процедуры, в ходе которой были исключены данные с ошибками, 

внесённые системой мониторинга и редкие выбросы значений переменных, относящиеся к 

разово выполненным запросам, которые искажают средние значения статистик, но не влияют 

на уровень рабочей нагрузки.  Для получения консолидированных статистик использовались 

универсальные методики и программные инструменты, разработанные и проверенные при 

анализе исторических данных планировщика заданий вычислительных кластеров института 

[6].  

Ниже в таблице 3 приводятся совокупные данные по нагрузке на БД за второй 

рассматриваемый период.   

Таблица 3  

Имя БД Кол-во 

записей 

ИД 

Кол-во 

модулей 

Кол-во 

sql_id 

Частота запросов 

sum(executions_delta) 

(млн.) 

Время выполнения 

sum(elapsed_time_delta) 

(сут.) 

db35 279 460 72   8 157 19 801 131 

erpwork 149 589 33 12 274       81 37 

vorkvniia   49 451 25 16 306  5 222 26 

 

Основная БД по нагрузке из рассмотренных параметров – db35. Общая длительность 

выполнения запросов за трехмесячный период для 2-х последних баз составила около 1 

месяца, что говорит низкой нагрузке на серверы БД (с учетом нескольких выделенных 

процессорных ядер для каждой БД). Еще одним признаком низкой нагрузки БД vorkvniia 

является малое время ожидания ввода-вывода выполняемых запросов (рис. 1). Такие 

усредненные характеристики можно объяснить неравномерностью суточной нагрузки на 

базы данных, когда основная нагрузка приходится на дневное время. 

3.2 Кластеризация. По мнению многих специалистов-аналитиков самой массовой 

задачей для применения методов машинного обучения является задача классификации [4]. 

Методически процедура классификации предполагает разбиение набора данных, 

характеризующего объект, на различные классы. Цели проведения классификации могут 

быть различными, но все они связаны либо с задачей прогнозирования, либо с задачей 

выявления и понимания структуры цифрового объекта. В свою очередь, все методы 

машинного обучения принято делить на две группы: «обучение с учителем» и «обучение без 

учителя». Модели первой группы предполагают наличие отклика (функции) между 

независимыми переменными (предикторами) и зависимой переменной. Основными 

методами второй группы являются кластеризационные методы, которые 

классифицируют/разбивают объект согласно различным метрикам «близости» его векторов в 

n-мерном пространстве параметров модели.  

Использование методов кластеризации для нашей задачи позволило выделить группы 

заданий (или модулей), близко расположенных в пространстве ресурсных переменных (см. 

табл. 2). В случае кластеризации по модулям берётся среднее значение каждого показателя в 

группе. В таблице 4 приведен пример разбиения на кластеры для модулей БД db35 в 4-х 

мерном пространстве усреднённых нормированных оценочных коэффициентов трёх 

ресурсных групп и усреднённого показателя количества возвращаемых строк.  Модули с 

большими значениями коэффициента нагрузки попали в 6-й кластер.  
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Таблица 4 

Номер  

кластера  

Кол-во строк 

(среднее) 

Коэфф. «ресурса в/в» 

(среднее) 

Коэфф. «ресурса 

ЦПУ» (среднее) 

Коэфф.  «сортировки» 

(среднее) 

1 

2 

27519 0.5443 0.0102 0.0032 

2 738860 0.0041 0.0002 0.000004 

3 3485073 0.0001 0.00001 0.00000005 

4 309740 0.0006 0.0002 0.00002 

5 10939 0.2518 0.0079 0.04392 

6 1386 310.9558 11.0909 0.1793 

 

Следующий шаг заключается уже в кластеризации запросов в модулях 6-й группы.  

3.3 Прогнозирование. Мы рассмотрели задачу построения классификаторов для 

прогнозирования классов коэффициента нагрузки KW: 

1) двух классов, разделённых пороговым значением; 

2) трёх классов, разделённых двумя пороговыми значениями. 

В этих моделях зависимую переменную w (класс объёма работы) вычислим по 

значениям коэффициента kw, который в свою очередь определим как сглаженную 

усреднённую нормализованную сумму значений ресурсных переменных-предикторов 

(например, логарифм сумм логарифмов).  В первом случае, значение отклика является 

категориальной переменной, определяя два класса: «Да» и «Нет». Во втором случае отклик 

принимает три числовых значения: 1,2,3, т.е. модель является регрессионной. Переменные 

предикторов обозначим через xi. Параметры модели следующие: 

Формула:  w ~ { xi  },  i = 1, 7  

Обучающая выборка: train (случайный выбор 70% значений) 

Тестовая (контрольная) выборка: test (оставшиеся 30% значений набора данных). 

Следующие два графика иллюстрируют результаты применения метода машинного 

обучения «случайный лес» [3] на наборе данных БД db35. 

 
Рис. 2. Важность переменных бинарного классификатора  

 

На рисунке 2 показан рейтинг влияния ресурсных переменных-предикторов на 

определение класса нагрузки, который определяется по двум мерам: усреднённому 

уменьшению правильности прогноза (MeanDecreaseAccur), и усреднённому уменьшению 

неоднородности (MeanDecreasуGini, индекс Джини). Точность прогноза модели бинарного 
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классификатора на тестовой выборке составила 91.42%. Валидация модели была проведена с 

помощью оценки площади ROC-кривой, которая составила 0.98.  

Точность прогноза второй модели регрессионного типа на тех же данных составила 

88% (рис. 3). 

 
Рис. 3. Карта распределения попадания запросов тестовой выборки в оценочный класс 

эффективности рабочей нагрузки 

 

3.4 Оценка нагрузки на основе времен ожидания и тепловых карт. Мы 

рассмотрели нагрузку на БД по второму набору данных в разрезе времен ожидания БД. 

Рассматриваются в первую очередь ожидания по вводу-выводу, как наиболее характерные 

для баз данных (рис. 4). 

Как видно, максимальная нагрузка 

по вводу-выводу соответствует второй и 

третьей базам, однако во время работы 

могут быть пиковые события ожидания. 

Кроме того, любопытно оценить какие 

преимущественно операции выполняются 

в базе данных. 

Также крайне полезным является 

анализ нагрузки с течением времени. Далее 

будем рассматривать базу DB35, как 

имеющую максимальную нагрузку. 

Для анализа интенсивности нагрузки, 

рассмотрим тепловую карту за последние 

календарные месяцы.  

 

 

Рис. 4. Распределение времени 

ожидания по БД 
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Рис. 5. Тепловая карта интенсивности 

выполнения запросов 

 

На тепловой карте (рис. 5) 

отражены интенсивности выполнения 

запросов. Опуская январь, где 

причиной снижения интенсивности 

запросов традиционно являются 

зимние каникулы и отпуска, можно 

проследить возрастание интенсивности 

в рабочие часы, как в целом, так и по 

дням недели. Из этих данных как 

минимум следует неравномерность 

нагрузки в рабочее время, что 

позволяет предположить наличие 

скрытых резервов оптимизации работы 

базы данных за счет 

перераспределения нагрузки по 

времени.  

Если рассматривать запросы в 

контексте выполняемых операций, то 

для анализируемой базы наибольший 

вес, как по количеству запросов, так и 

по коэффициенту нагрузки принимает 

оператор выборки. Следующими по коэффициенту нагрузки идут блоки процедурного кода и 

оператор MERGE. 

Далее была рассмотрена выборка из порядка 20 запросов, имеющих наибольшее 

значение коэффициента нагрузки или число выполнений. Анализировался план выполнения 

запроса и специфические особенности, такие как обращение к хранимым функциям или 

выборка данных из внешнего источника. Целью данного анализа являлась проверка 

эффективности обнаружения «тяжелых» запросов с применением метода кластеризации на 

основе коэффициента нагрузки. 

Основными причинами попадания в этот список были такие особенности запросов, 

как множественные вложенные соединения, просмотр таблиц без использования индекса, 

использование в запросе вызовов функций и процедур на PL коде. В отдельных случаях 

попадание в группу обусловлено высокой частотой вызовов, что может быть объяснено, в 

том числе, недостаточной поддержкой кэширования данных на уровне приложения. 

Ниже, в таблице 5 приводится пример распределения запросов по группам, где поля: 

ne – суммарное количество выполнений в тыс. штук, s_elap – суммарное время выполнения 

в часах, av_elap – среднее время выполнения в минутах, s_cpu – суммарное потребление 

ресурсов ЦПУ в часах, av_cpu – среднее время потребления ЦПУ в минутах, kcpu – 

отношение s_cpu к s_elap, s_kw – суммарный коэффициент РН, s_kwe – суммарный 

коэффициент РН без учета кол-ва выполнений и кол-ва строк парсинга запроса. 
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Таблица 5 

 

 

Заключение. Применение современных статистических методов для анализа рабочей 

нагрузки информационных систем предоставляет в сравнении с системами мониторинга 

дополнительные возможности. Так, при решении задачи оптимизации работы БД 

необходимо выявить sql-запросы для последующего анализа и оптимизации. Предложенный 

в данной работе подход на основе введенного коэффициента с использованием механизмов 

кластеризации и прогнозирования для выявления аномальных по нагрузке модулей и 

запросов за выбранный календарный период позволяет локализовать запросы, требующие 

оптимизации, и сократить время работы аналитика на первичный анализ работы БД.  

Обработка данных и визуализация результатов проведённого исследования сделана в 

рамках инструментальных возможностей статистической экосистемы на языке 

программирования R [5]. 
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