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摘  要: 通用的数据库系统为不同的应用需求与数据类型提供统一的处理方式,在取得了巨大成功的同时,也暴

露了一定的局限性:由于没有结合具体应用的数据分布与工作负载,系统往往难以保证性能的最优.为了解决这一问

题,“学习式数据库系统”成为了目前数据库领域的研究热点,它利用机器学习技术有效捕获负载与数据的特性,从而

对数据库系统进行优化.围绕这一方向,近些年工业界与学术界涌现出了大量的研究工作.首先提出了细粒度的分类

体系,从数据库架构出发,将现有工作进行了梳理;其次,系统地介绍了学习式数据库各组件的研究动机、基本思路与

关键技术;最后,对学习式数据库系统未来的研究方向进行了展望. 
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Abstract:  Modern database systems provide a general design principle for various data types and application workloads. While gaining 
great success in the last decades, the principle has a limitation that a database system may not achieve superior performance, if the system 
cannot be “customized” to the specific data distributions and workload characteristics. To address the problem, learnable database systems 
have attracted much attention from both industrial and academic communities, with a novel idea of using machine learning to optimize 
database systems. Along with this direction, extensive efforts have been done very recently to advance the field of learnable database 
systems. This survey systematically reviews the existing studies from the perspective of database system architecture. A fine-grained 
taxonomy is provided by categorizing the existing works by their target learnable database components. To help readers better understand 
each type of learnable components their motivations are presented, demonstrating the insights and introducing the key techniques. Finally, 
a number of promising future research directions are outlined of learnable database systems. 
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自 20 世纪 70 年代开始,通用数据库系统取得了巨大的成功.这种通用设计使系统可以为不同的应用需求

与数据类型提供统一的处理方式.然而,针对特定的应用需求,由于没有结合具体的数据分布与工作负载,通用

设计往往难以保证性能上的最优.例如:对一组连续的整数进行查询,如果它们顺序存储在磁盘上,使用B树查询

需要 O(logN)操作,而使用键-地址映射函数查询只需 O(1)操作,因为键本身就对应着偏移量;针对 3 个小表连接

操作这样极其简单的负载,穷举法可以较快地找到最优查询计划,而基于代价估计的启发式算法不一定最佳.类
似的例子还包括为冲突率很低的事务负载选择并发控制策略,乐观并发控制或许比两阶段锁定法更加理想.因
此,越来越多的研究者关注数据驱动的数据库优化,使数据库更适用于具体的应用场景,变得专用. 

基于数据驱动的专用数据库可以根据数据与负载为各个组件选择最佳的处理模型,从而提高系统性能.但
是实现专用并非易事,长期以来,数据库研究人员一直致力于基于数据驱动的系统优化[1].当给定负载和数据,通
过穷举法可以查找出最佳模型,但是穷举需要耗费大量时间成本.另一种常用的方式是数据库管理员(DBA)根
据经验为具体应用场景指定最佳模型,然而这种方法有以下的局限性:首先,数据库系统组件复杂、可配置的选

项众多,这种方法需消耗大量人力且无法保证可靠性;其次,当数据分布或是负载发生变化时,数据库管理员难

以第一时间对模型进行切换,这使该方法的适应性和可扩展性难以满足实际需求;最后,该方法虽然也是根据数

据找模型,但从本质上看,更多的是根据模型在不同输入数据下的最终效果来进行选择,并没有深入使用数据本

身的特征,如数据分布、数据模式等.因此,难以既快又准地找到最佳模型. 
机器学习的迅猛发展给该问题的解决提供了巨大的机会[2].从上文的分析不难看出,专用数据库的核心是

根据数据本身的特征或模式选择最佳模型.而机器学习极其擅长从数据中学习规律与模式,这一点已在语音识

别、图像分类和自然语言处理等多个领域得到了充分的印证.随着计算能力的提升,机器学习也可以利用这一

优势对数据库系统的核心组件进行优化.然而,该优化也存在着巨大的挑战. 
• 第一,在语义层面:如何将数据库组件建模成机器学习问题,保证设计的模型提供和传统数据库组件相

同的语义; 
• 第二,在实现层面:系统应不局限于某一个或某几个特定的应用,因此,如何设计通用的机制,使数据库

组件可以根据数据特征选择对应最佳模型,颇具挑战性; 
• 第三,在优化层面,如何将机器学习模型与传统数据库优化技术相结合,以应对复杂的实际情况. 
为了解决上述挑战,基于数据驱动的学习式数据库系统(learnable database systems)在近些年得到了工业界

和学术界的广泛关注.在工业界,亚马逊开发了 OtterTune 系统[3,4],通过机器学习技术实现基于负载特性的自动

旋钮配置.Oracle 公司也于 2017 年发布了“无人驾驶”的数据库,可以根据负载自动调优并合理分配资源[5].在
2019 年,华为发布了首款人工智能原生(AI-native)数据库[6],首次将深度学习融入分布式数据库的全生命周期.
在学术界,也有多篇研究性论文.然而据我们所知,目前还没有一篇综述文章将这些最新的工作进行梳理. 

本文将系统地对学习式数据库系统的现有工作进行调研与综述.首先,根据优化目标组件的不同,对现有研

究工作进行细粒度的分类;其次,针对每一类研究工作,将重点介绍研究动机与应用场景,即:通过举例分析如何

利用机器学习挖掘数据分布与工作负载中的基本模式,并利用数据模型对组件进行优化;同时,也将归纳典型方

法的技术要点,分析它们如何建模机器学习问题、如何针对数据库系统做高效的实现、如何做深入的优化;最
后,本文将对未来的研究方向进行展望.由此可见:本文的主要目标是将学习式数据库介绍给更广泛的读者,特
别是数据库管理员与不同应用场景下的数据库终端用户,希望他们能够更加深入地理解如何通过机器学习的

方法定制自己的专用数据库,以提高系统的性能. 
(1) 学习式数据库技术的分类体系 
本文基于传统数据库的体系结构对学习式数据库的现有技术进行分类.如图 1 所示,不同颜色表示数据库

的不同层级,其中绿色表示语言翻译层、蓝色表示数据存取层、黄色表示数据存储层、橙色表示系统调优.在
传统数据库的体系结构中,当用户输入查询时,查询编译器会将输入的查询语句编译成语法分析树,语法分析树

经过查询优化器变成了最佳查询计划,执行引擎执行最佳查询计划,处理单个元组,处理期间触发了事务管理

器,包括日志管理器和并发控制.执行引擎将处理数据页和系统缓冲区的请求传给了合适的索引、文件、记录
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管理器,最后传给缓冲区管理器,缓冲区管理器从磁盘取出所需数据并返回给执行引擎,最后输出查询结果.此
外,系统调优,如旋钮配置(knob configuration)调整着数据库的各个方面,如指定查询优化器枚举查询计划算法、

并发控制策略、缓冲区大小、数据布局等. 

 

Fig.1  Overview of learnable database system components 
图 1  学习式数据库系统组件概览 

本文重点关注图 1 中标星的组件(剩余的组件也有基于机器学习的优化[7,8],但由于篇幅有限且现有工作不

多,本文不对它们进行深入探讨).以数据库的体系结构自上向下的顺序,标星组件分别是查询优化器、事务管理

器、索引结构和系统调优.这些组件在数据库系统中相对重要,同时,已有不少工作试图将它们变成学习式组件.
具体来说,本文将现有工作归纳为以下 3 类. 

• 学习式索引结构:索引是实现数据高效访问的重要途径,有助于快速得到键的相关信息,如地址、存在

与否等.本文首先介绍如何使用机器学习中的回归模型建立起键值与数据之间的对应关系或分类模

型判断键值是否存在,从而利用数据分布或特征对索引结构进行优化,使索引变得专用.本文进一步探

讨机器学习模型如何与传统的 B 树、布隆过滤器等结构结合,进行效果优化; 
• 学习式查询优化器:查询优化是数据库系统的经典难题,例如连接优化是一个 NP难问题[9].使用机器学

习解决查询优化问题的工作可以分为两类. 
 第 1 类是基于现有的启发式算法框架,通过机器学习模型提高代价估计的准确率.然而,启发式

方法往往需要 DBA 基于具体的应用进行调整.此外,执行结果不会向优化器反馈,优化器难以从

错误中学习总结,“一错再错”; 
 因此,第 2 类方法使用强化学习直接端到端输出最佳查询计划.该方法完全颠覆传统思路,利用

强化学习多次试错的方式找到最佳查询计划; 
• 学习式系统调优:针对具体的应用场景,对数据库系统进行调优十分重要.本文将介绍 3 类学习式系统

调优工作. 
 第 1 类是旋钮配置.数据库有数百个旋钮控制着系统的各个方面,糟糕的配置比好的配置在性能

上可能差几个数量级,即使是 DBA 也无法保证准确调优.因此,学习式系统调优通过学习数据分

布与工作负载,实现旋钮的自动配置; 
 第 2 类是利用机器学习进行数据布局,从而决定数据在磁盘的组织存储方式,以更好地满足负载

要求; 
 第 3 类是学习式事务管理器,利用事务负载本身的特征以数据驱动的方式选择最优的并发控制

策略. 
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(2) 与相关综述性文章的区别 
学习式数据库系统方兴未艾,据我们所知,系统性地梳理相关文献的工作还不多.Wang 等人[1]和 Kumar 等

人[10]曾也写过机器学习(深度学习)在数据库中应用的综述,然而它们的侧重点并非从数据库系统架构的角度

去分析如何应用机器学习开发学习式组件.Kraska[7]等人设计了 SageDB 系统,其中大部分数据库系统的核心组

件都被学习的组件所替换,例如索引结构、排序算法甚至查询执行引擎.此外,Pavlo 等人设计了 Peloton 系统[11],
它基于负载选择数据库各个层次需要执行的操作,如数据布局采取行存或列存、对数据分配地址、对旋钮的配

置等,而且该系统还实现了对于负载的预测,以更好地分配资源.但是由于上述两个系统重点在于提出学习式数

据库系统的理念与系统实现架构,其侧重点并非梳理与对比实现每一种学习式组件的不同算法. 
本文第 1 节介绍机器学习在索引上的应用.第 2 节讨论机器学习在查询优化模型上的应用.第 3 节阐述机

器学习技术对数据库系统调优的优化.最后在第 4 节对机器学习在数据库中的应用进行总结,并对未来的研究

方向加以展望. 

1   学习式数据库索引 

索引有助于快速得到键的相关信息,如地址、存在与否等.传统的索引结构有 B 树、哈希索引、布隆过滤

器等,它们的设计原则都是通用性的,并不考虑具体数据分布或特征.机器学习可以根据数据分布或特征对索引

结构进行优化.学习式索引的思想源自于对索引模型上的抽象和机器学习技术的应用,使索引模型的构建变成

监督学习(supervised learning),如回归或分类问题.本节针对以上几种不同的索引结构,介绍机器学习在索引上

的不同优化方法,即学习式 B 树索引及哈希索引、学习式布隆过滤器和学习式二级索引. 

1.1   学习式B树索引 

B 树(及其变种,如 B+树、B*树)是数据库系统中最常用的索引结构,给定键 K,索引可以输出对应数据在磁

盘上的地址 Pos.由于其设计的通用性,不论数据分布如何,B树查询时间的复杂度都是 O(logN).使用数据分布构

造的索引可能可以提高查询效率.如图 2(a)为数据表 T,图 2(b)为数据表 T 中各个元组的物理地址.为价格列做索

引,对应的 B+树如图 2(c)所示,查找任何一个数据的地址需要 3 次 IO 操作.但是根据数据分布很容易得出

Pos=2×K,此时时间复杂度是 O(1).学习式 B 树索引就是要根据类似或者更复杂的数据分布学到键到地址的映

射函数,从而加速索引查找操作. 

     

(a) 数据表 T                  (b) 数据地址                 (c) 表 T 的 B+树 

Fig.2  Traditional B+ index for database systems 
图 2  传统数据库系统的 B+树索引 

1.1.1   学习式 B 树索引的实现 
学习式 B 树索引的核心思想很简洁:根据数据分布学到键 K 到地址 Pos 的映射函数.然而,对于比较简单的

数据分布,模型比较容易拟合出该映射函数.但是当数据库中的数据量很大或数据分布较为复杂时,如果还是只

用一个模型拟合,该模型往往只可以拟合出总体趋势,但无法准确拟合出具体某一小部分数据的映射关系.如对

数据表 2(a)中最低月销量列和对应地址的单个线性函数拟合 Pos=−6/7×K+1600/7,则此时拟合的准确率只有

2/8=25%.如果我们将数据进行拆分,每一小部分数据用对应的模型拟合,那么效果会提升.如 85~90 的拟合函数
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为 Pos=−4×K+500,140~150 的拟合函数为 Pos=−2×K+400,160~180 的拟合函数为 Pos=−K+240,220~260 的拟合

函数为 Pos=−0.5×K+150,则此时准确率为 100%. 
上述分段拟合的思想总结为 RMI 模型[12],它是建立学习式索引模型的核心.如图 3 所示,RMI 模型目标是将

键 K 映射到它的地址 Pos.RMI 的基本结构是树,一般 2~3 层.树的结点是模型、边是引导到下层模型的判别式.
根结点和中间结点的模型起引导作用,一直引导输入 K 到叶结点.叶结点模型根据其输入得出地址.RMI 的层数

的递增表示数据范围的缩小,直至叶结点可以拟合最小范围的数据分布.这里的根结点往往采用简单神经网络

模型,其他结点使用线性回归模型.如果数据分布过于复杂而无法拟合,叶子结点可以直接换成传统的 B树结构.
下面从 RMI 模型的查找与构建两个方面进行介绍. 

(1) RMI 模型的查找.当输入键后,算法根据该键的取值找到 RMI 结构中最适合的叶结点,从而输出该键

的地址.最后在预测的地址左右允许误差范围内查找是否存有该键:若存在,返回地址;若不存在,返回

“空”.如图 3 为根据最低月销量和对应元组地址构建的 RMI 模型.当输入 K=90 时,模型 1.1 输出 90,
引导至模型 2.1 输出 2×90=180,最后引导至模型 3.1 输出 P=(−2×180+500)=140,则地址为 Pos=140.在
底层地址 140 附近指定误差范围内查到有地址 140 存了 K=90.同理,当输入为 K=100 时,最后输出为

Pos=100.在底层地址 100 附近指定误差范围内未查到 K=100,说明数据库没有键 K=100.假设模型 3.3
对 K 为 155~200 的数据拟合不佳,则可替换为 K 为 155~200 的传统 B 树; 

(2) RMI 模型的构建.首先,需要确定好静态 RMI 结构,如 RMI 的层数、每个结点的孩子结点个数等;然后,
把数据库中所有键-地址对根据数目均分到不同的叶结点内;最后,各个叶结点与其所有连接的上层

结点根据其分配到的数据进行训练,使得当输入该数据范围内的键时,模型可以输出对应地址.输出

的地址允许有一定误差,误差范围也被作为评价 RMI 模型好坏的指标.如若模型 3.1 输出的底层地址

140 上没有找到键 K=90,而在地址 141 或 142 找到,说明误差范围是 1. 

 
Fig.3  RMI model 
图 3  RMI 模型 

1.1.2   学习式 B 树索引的改进 
基于静态 RMI 的学习式 B 树索引由 Kraska 等人提出[12],为机器学习对索引的优化开辟了先河.但是该模

型存在以下 3 个问题:(1) 仅支持静态操作;(2) 数据划分不合理;(3) 仅考虑均匀的查询负载.为解决以上 3 个问

题,近期不少学者提出了新思路[13−15]. 
• 首先,该索引仅支持静态操作.该索引的底层数据由紧密有序数组组织,这导致插入或删除操作需要移

动大量数据.此外,由于 RMI 结构是静态且层次设计,当叶结点由于数据分布的改变需要重新训练时,
该叶结点所有连接的上层结点都需要重新训练,训练成本过高,所以该模型仅支持查找操作,不支持插

入、删除、更新操作.为使模型支持动态操作,Ding 等人[13]提出模型的底层数据不再由有序数组紧密

排列,各数据之间存有一定空隙,使得插入操作无需移动过多的数据;其次,RMI 结构不再是静态的,若
底层数据因动态操作而排列过于紧密或稀疏时,RMI 子模型可以进行拆分或合并.RMI 结构改变后,相



 

 

 

柴茗珂 等:学习式数据库系统:挑战与机遇 811 

 

关子模型需重新训练,底层数据还会根据新模型的输入输出进行重排,以提高查询准确率.而 Li 等人[14]

为每一个叶子模型配了一个缓冲区,以存放新插入的数据.当缓冲区过满或缓冲区和模型底层数据都

为空时,做类似上述 RMI 子模型的拆分或合并操作.此外,为减少训练时间,Tang 等人[15]提出对以前训

练好的模型可以再利用.所有训练好的模型经过数据分布归一化存在于缓冲区,当有新模型需要训练

时,其初始模型定为缓冲区中归一化数据分布最相似的模型,以提高训练速度; 
• 其次,该索引数据划分不合理.采用按个数均分的方式划分数据,而未考虑数据之间的关系远近.而模型

往往擅长拟合关系较近的数据,所以数据之间的关系远近也应该纳入数据划分与否的指标之一.Li 等

人[14]考虑了用数据之间的关系远近来更有效地划分数据,这里的远近用相邻数据点之间的欧式距离

来评估; 
• 最后,RMI 索引仅考虑均匀的查询负载.该模型假设对所有键的查询概率都相同,即没有热键.而现实查

询往往存在热键,它们的查询准确率对模型的准确率影响最大,所以应该对热键有特殊的处理以提高

模型性能.Tang 等人[15]对热键进行了特殊的处理以提高模型性能,包括增加热键在训练集的出现次数

和增大热键和其他键之间的距离两种方式.如训练集中有 3 组键-地址对{(a,0),(b,1),(c,2)}且查询频率

为 1:2:1.那么方式 1 更新训练集为{(a,0),(b,1),(b,1),(c,2)},增加对热键的拟合强度.方式 2 更新训练集为

{(a,0),(b,1.5),(c,3.5)},提高相邻点距离以减少该子模型内数据量,减少拟合难度. 
上述学习式 B 树索引的构建思想也可以使用在学习式哈希索引上.哈希索引利用哈希函数将键分配到介

于 0 到(B−1)号哈希桶中,其中,B 是桶的数目.不合适的哈希函数会提高哈希索引的冲突率,如当所有键都分配到

了一个哈希桶中时,查找键就变成了 O(N)操作.若哈希函数利用数据分布进行设计,就可极大降低冲突率.学习

式哈希索引就是要利用数据分布设计哈希函数.同学习式 B 树索引,学习式哈希索引也构建 RMI 模型学到键到

地址的映射,即哈希函数. 

1.2   学习式布隆过滤器 

布隆过滤器用于判断给定键 K 是否存在于数据库,如图 2(a)的数据表中没有 5 元的商品但有 10 元的商品.
传统布隆过滤器内部使用 m 维二元数组和 n 个哈希函数将一个键映射到 m 个数组位置中的 n 个.要向集合中

添加元素时,将该键提供给 n 个哈希函数,并将返回位置的位设置为 1;要测试键是否是该集合的成员时,该键将

再次输入到 n 个哈希函数中,如果返回位置的任何位是 0,则该键不是集合的成员.布隆过滤器确保不存在假阴

性,但存在假阳性,这也是学习式布隆过滤器必须达到的基本要求. 
1.2.1   学习式布隆过滤器的实现与优化 

学习式布隆过滤器本质是机器学习中的二分类模型,即根据键的特征将键分为存在类或非存在类.学习式

布隆过滤器与分类器示意如图 4 所示. 
(1) 学习式布隆过滤器的构建 .学习式布隆过滤器的本质是二元分类模型 ,数据集使用 D={(xi,yi=1)| 

xi∈E}∪{(xi,yi=0)|xi∈U},其中,E 是数据库键的集合,U 是的非键集合.数据集可根据数据库查询历史构

造.二元分类模型可使用神经网络(NN)、递归神经网络(RNN)或卷积神经网络(CNN)[16,17]. 
 若键为单字符或者数字类型,只可通过全连接神经网络进行分类.键经过特征化后(如 one- hot编

码)变成一个向量,该向量经过 NN 和 sigmoid 激活函数后产生一个概率,表示它属于存在类的可

能性; 
 若键为多字符字符串,可以使用循环神经网络或卷积神经网络,捕捉字符之间的顺序特征,使分

类模型更加准确.输入键经过其每个字符的编码后成为多个向量,将它们按序输入 RNN 模型,然
后过 sigmoid 激活函数后产生属于存在类的概率.同理,输入键特征化后的多个向量按序填入

CNN 的起始二维向量,然后经过卷积层、pooling 层、全连接层,最后通过 sigmoid 激活函数产生

概率 . 上述模型最后都会产生一个概率以决定输入是否属于存在类 , 并经过训练以 
最小化对数损失:

( , ) log ( ) (1 ) log(1 ( ));x y DL y f x y f x
∈

= + − −∑  
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(2) 学习式布隆过滤器的查找.模型输入查找键,若模型输出 1,则表示数据库有该查找键;若输出 0,为保证

不存在假阴性,还需将该查找键过传统布隆过滤器,若过滤结果是该键不存在,才表示数据库无该查

找键; 
(3) 该模型实质是利用键的特征对键是否存在于数据库进行区分[12].若查找键和数据库中的键在特征上

很类似,即使模型学得很好,假阳性比率也很高.为解决这一问题,Michael 等人[18]在过分类模型之前再

加一个传统布隆过滤器,先过滤部分非数据库键. 

     

(a) 学习式布隆过滤器                      (b) NN 

   

(c) RNN                                            (d) CNN 

Fig.4  Learnable Bloom filter 
图 4  学习式布隆过滤器 

1.3   学习式二级索引 

二级索引描述了数据表中同元组不同列之间的数据关系,如普通列和主键列.在最常查询的列之上构建二

级索引有助于加速查询.如对图 5(a)的数据表 T2 执行 SQL 语句 select*from T2 where Sales_min Between 18 
AND 60.若在 Sales_min 列上有对主键的二级索引,即如图 5(b),则可以快速返回结果是 id 为 6,8,10,15 的元组.
这些二级索引往往由数据库管理员创建或由查询优化器自动创建,具体表示为 B 树的形式.但是在数据库中管

理多个二级索引会占用大量存储空间.传统优化方法有限制二级索引的个数和压缩二级索引,它们节省了有限

的空间但是可能导致查找操作的高开销. 

             
(a) 数据表 T2                  (b) Sales_min 二级索引 

Fig.5  An example of secondary index 
图 5  二级索引示例 
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1.3.1   学习式二级索引的实现与优化 
学习式二级索引的核心是根据数据分布学到某列(基列 N)的键范围值到同元组下另一列(主列 M)键范围

值的映射函数.类似第 1.1 节的学习式 B 树索引,如果数据分布很简单,用简单的单个模型就可以拟合该映射函

数.但当数据分布比较复杂时,需要使用 TRS-Tree 模型[19]拟合. 
如图 6 所示,TRS-Tree 的目标是将列 N 的范围值映射到同元组的列 M 的范围值.与 RMI 类似,TRS-Tree 的

基本结构也是树.树的结点是模型、边是引导到下层模型的判别式.输入 K 根据根结点和中间结点一直被引导

到叶结点.叶结点用特定范围内列 N 到列 M 的近似线性映射来表示它们的关系,即满足公式(1): 
 N=βm+α±ε (1) 
其中,n 是列 N 指定范围内的任意值;m 是同元组下列 M 的值;β,α和ε分别表示函数的斜率、截距和置信区间, 

它们都是待训练的参数.如图 6 为表示案例图 5(a)中 Sales_min 列对 id 列映射的 TRS-Tree 模型.当输入 6 时,即
Sales_min=6,引导至 Y1=6,再引导至 Y2=12,再引导至 Y3=36,最后确定使用范围 A 的函数 n=2×m,则: 

id=Sales_min/2=3. 

 

Fig.6  TRS-Tree model 
图 6  TRS-Tree 模型 

学习二级索引模型的构建:利用 FIFO(先进先出)队列以自上而下的方式构建 TRS 动态树.首先把主列和基

列的所有数据放入根结点,利用线性回归模型拟合两列的数据关系,将不满足拟合函数的数据对存入异常缓冲

区.当异常缓冲区过满时,则将该结点拆分成特定个数的等数据范围孩子结点.所有孩子结点进 FIFO 队列等待

模型拟合,若拟合不佳则再次拆分.多次拟合和拆分,形成 TRS-Tree,其每个叶子结点可以为不同数据范围的基

列映射至同元组下的主列. 

1.4   总  结 

如表 1 所示,不同的学习式索引根据其应用场景可以总结成不同的机器学习模型.学习式 B 树索引、学习

式哈希索引和学习式二级索引都可以作为回归模型,而学习式布隆过滤器是典型的二分类模型.回归模型对键-
地址或键-键进行拟合,对比较简单的数据分布,模型可以较好地拟合;相反,模型拟合效果较差.所以提出层次性

树状结构(RMI 模型或 TRS-Tree 模型),每一个模型只需要拟合小范围数据,降低了拟合难度.分类模型根据键的

特征,使用 NN,RNN 或 CNN 进行二分类.此外,虽然本文强调了机器学习在索引上的应用,这不意味着完全摒弃
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传统索引模型,而可以相互结合.如:当 RMI 模型无法拟合键-地址对时,叶子结点可以换成 B 树.学习式索引模型

还有很多开放式问题,例如:如何更好地应对数据的更新(插入、删除、修改),如何使用深度学习提高模型的预测

能力,如何系统性地实现到现有数据库系统架构中,等等. 

Table 1  Summary of learnable index model 
表 1  学习式索引模型总结 

模型 输入 输出 机器学习模型 核心 
学习式 B 树索引、学习式哈希索引 键 数据库地址 回归模型 RMI 

学习式布隆过滤器 键 是否存在于数据库 分类模型 特征分类 
学习式二级索引 键 同元组下另一列的键 回归模型 TRS-Tree 

2   学习式查询优化模型 

查询优化是数据库系统的核心问题:针对同一个查询,不同查询计划的性能有可能相差几个数量级[20].查询

计划由多个查询子计划组成,因此,查询优化可以抽象为查询子计划的选择和排序.传统的查询优化方法是对查

询子计划的代价进行估计,进而用启发式算法,如动态规划法、贪婪法等对查询子计划进行选择和排序,从而形

成最终的查询计划.然而,这些方法有以下两点局限性:第一,代价估计需要对查询子计划的基数或选择率进行

准确估计,而传统基于数据库统计信息的估计模型往往无法保证估计的准确性;第二,使用启发式算法可能会错

失最佳查询计划,因为它无法从执行结果的反馈中学习,可能每次都会选择相同的错误查询计划.为了解决这些

问题,学习式查询优化器在近些年得到了广泛的研究.第 2.1 节介绍学习式代价估计方法,该方法使用机器学习

中的回归或核密度估计的方法估计基数或选择率.第 2.2 节介绍强化学习查询优化模型,该方法完全颠覆传统

思路,利用强化学习多次试错的方式找到最佳查询计划. 

2.1   学习式代价估计模型 

2.1.1   传统代价估计模型 
查询代价是数据库系统执行查询时的 IO 代价、CPU 代价和内存代价的总和,通常主要取决于磁盘访问的

IO 代价.由于真实的查询代价只有在执行查询后才可以获得,因此传统数据库系统一般采用事先估计法,并将问

题进一步转化为估计中间结果的大小 ,因为查询代价往往与中间结果的大小成正比 .常见的方法有基数

(cardinarlity)估计,即估计查询子计划的结果数量,或是选择率(selectivity)估计,即估计查询子计划结果数量占输

入数据数量的比例.由于查询操作中连接操作最为复杂且时间占比最大,所以本节侧重介绍连接操作的基数(或
选择率)估计方法. 

传统基数估计方法主要有基于直方图和基于草图两种方式.基于直方图的估计方式[21]采用启发式规则.例
如:表 R 和表 S 通过属性 Y 执行连接操作,则操作后结果数据的基数见公式(2): 
 T(R��S)=T(R)T(S)/max(V(R,Y),V(S,Y)) (2) 

其中,T(R)和 T(S)分别为 R 表和 S 表的元组数,V(R,Y)和 V(S,Y)分别为 R 表和 S 表中 Y 属性的取值的个数.上述信

息都可以由直方图获得. 
不难看出,上述估计方法基于的一些基本假设,如 Y 属性的取值在元组上均匀分布、两个表格的列之间相

互独立,往往不符合实际的数据分布.因此,研究者又提出了基于草图的估计方法,包括 FM[22],LinearCount[23], 
Loglog[24],HyperLoglog[25]和 MinCount[26].它们将所有元组遍历映射到哈希位图,根据位图连续的零或一的次数

推断出基数.这些方法可以有效地估计基数但不适合估算范围查询的基数.然而,上述方法构造代价都过大,因
为构造直方图或哈希位图都需要遍历所有元组. 
2.1.2   学习式代价估计模型 

学习式代价估计模型是构建查询子计划到基数或选择率的回归模型.回归模型主要有两类,分别是回归函

数和神经网络,它们的输入都是查询子计划对应查询图的特征化表示.使用查询图而非查询语句进行特征化表

示,是因为查询图相比查询语句更加直观,而且可以形象地描述现在以及之前的查询操作.回归模型的训练集都
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源于数据库中曾经执行过的负载与其对应基数或选择率对.此外,由于选择率相当于每个元组被选概率之和,所
以对它的估计还可以利用元组采样和核密度估计(kernel density estimation,简称 KDE)的方法[27,28]. 

首先介绍基于回归函数的估计法.Wu 等人[29]采用泊松回归模型.该方法首先将每一个查询图进行特征化,
表示成一个向量.如图 7(a)所示,查询图的特征使用数据表、根结点子树的基数等操作.进而采用泊松回归模型

对基数进行估计.泊松分布是统计与概率学里最常见的离散概率分布,满足泊松分布的因变量可以利用泊松回

归模型进行拟合,此时自变量为查询图向量、因变量为代价.然而,查询计划基数估计问题往往非常复杂,而泊松

回归模型相对简单而导致拟合效果不佳.所以该方法进一步对查询计划子图进行基于模板的划分,每一个模板

下的子计划的代价都由该模板对应的回归模型进行估计.如图 7 给出的例子,给定图 7(b)中的 SQL 语句,数据库

自带的查询优化器输出的查询树方案如图 7(c)所示,根据该树可以拆分出两个子树模板(如图 7(d)和图 7(e)所
示),分别对应不同的泊松回归模型.针对新输入的查询语句,该方法会找到所有可用的模板进行基数估计,然后

以代价最小的计划作为其最佳查询子计划.不难看出,该方法的局限性在于往往需要过多模板,而且不支持未知

模版查询语句的代价估计. 

   

(a) 查询图特征化案例                           (b) SQL 案例 

         

(c) 查询树案例                  (d) 子查询模板 1                 (e) 子查询模板 2 

Fig.7  Query subplan template based cardinality estimation 
图 7  基于查询子计划模板的基数估计案例 

为避免使用多模型,一些研究[30,31]提出用深度学习解决该问题.Dutt 等人[30]将查询图向量直接输入神经网

络进行回归.Sun 等人[31]使用了更复杂的 LSTM 模型,虽然也考虑查询树,但是其思路是对树中每一个结点做特

征化和嵌入化,再按照树的深度优先(DFS)的顺序将结点的嵌入化表示(embedding)输入到 LSTM 中,最后输出

基数.例如还是执行图 7(b)中的 SQL 语句,且仍旧考虑图 7(c)中的查询计划.该方法采用类似图 7(a)中的特征提

取方法,将每个结点都根据谓词操作、元信息等进行特征抽取形成向量.进而,将结点按照树 DFS 排序,得到节点

序列 N1,N2,…,N7,如图 8(a)所示.然后,按照图 8(b)所示,将排序后的节点按序输入进 LSTM 模块,最后在估计层神

经网络输出归一化基数. 
还有一些研究侧重选择率的估计,将选择率建模成元组满足查询的概率分布函数的积分.例如,Heimel 等人

采用核密度估计(KDE)的方法,基于采样对概率密度函数进行拟合[27,28].图 9 给出了该方法的示意,针对数据表

A,图 9(b)所示的 SQL 查询可以筛选出 5 个元组(表中标红),因此真实的选择率为 5/9.KDE 方法首先对表 A 进行

采样,并将样本中满足查询的元组记为 S={si},比如本例中可能得到 S={t1,t4,t7}.基于 S 集合,该方法拟合出如图

9(c)所示的概率密度函数.可以看出,样本点 S 对应的概率密度函数相对较高.最后,针对概率密度函数进行积分

(对应求图中阴影部分面积),则得到选择率的估计. 
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(a) 排序后结点                (b) 基于 LSTM 的基数估计模型 

Fig.8  LSTM based cardinality estimation 
图 8  基于 LSTM 的基数估计 

                 

(a) 数据表 A              (b) SQL 案例                             (c) KDE 拟合 

Fig.9  KDE based selectivity estimation 
图 9  KDE 拟合选择率案例 

形式化地,为了对概率密度函数进行估计,KDE 的方法首先将元组建模成 d 维空间上的点,表示为 t
G

.进而, 
在采样出的 S 集合基础上,使用公式(3)估计概率密度函数: 

 | | 1
1

1( ) ( [ ])
| | | |

S
H iip t K H s t

S H
−

=
= −

⋅ ∑
G GG�  (3) 

其中,|S|是 S 集合的大小;K 是核函数,定义了局部概率分布的形状;矩阵 H 是带宽矩阵,控制了局部概率分布的扩 
展; is t−

GG
表示样本点 si 与元组 t 在 d 维空间上两个向量的差. 

对于表 A 中的所有元组,表示为 0 1 7{ , ,..., }t t tΩ =
G G G

,SQL 查询的选择率可以用积分公式来(4)估计: 

 ( ) ( )dH Hp p x x
Ω

Ω = ∫
G G� �  (4) 

通过实验发现,核函数K的形状一般对估计质量影响不大.但是带宽矩阵H会影响选择率的估计:带宽过小,
则拟合曲线过于尖锐;反之过于平缓.所以带宽矩阵是模型训练时需要调整的参数,并通过训练得到(最小化真

实选择率和估计选择率的差值). 
KDE 也可以进一步应用到多表操作上[32].以两表操作

1 1 1 2 1 21 . . 2( ) ( )c R A R A cQ R Rσ σ== �� 为例,选择率可以使用 

公式(5)估计: 

 m
1 1 1 2 1 2

1 2

1( ) ( ) ( )
| | | | v ASel Q p A v c p A v c
R R ∈

= ⋅ = ∧ ⋅ = ∧
⋅ ∑ � �  (5) 

其中, 1 1 1 2 1 2( ) ( )p A v c p A v c= ∧ ⋅ = ∧� �
的估计即可转化为单表 R1(R2)上的选择率估计.由于使用采样进行概率分布 

估计依赖于样本的好坏,MullerMK 等人[32]进一步提出同时使用直方图和采样以提高估计准确率. 



 

 

 

柴茗珂 等:学习式数据库系统:挑战与机遇 817 

 

2.2   强化学习查询优化模型 

2.2.1   查询优化的强化学习模型 
强化学习是指代理(agent)通过试错的方式不断地与环境交互学习,最大化与环境交互过程中获得的累计

奖励 ,从而找到解决问题的最优策略的方法 [33].几乎所有的强化学习问题都可以转换为马尔可夫决策过程

(MDP).MDP 是由〈S,A,P,R,G〉构成的一个五元组,其中, 
• S 表示有限状态集,对任意时刻 t 的状态 St,都满足 St∈S; 
• A 表示有限动作集,对任意时刻 t 的状态 At,都满足 At∈A; 

• P 是策略函数,其中, ( | )a
s t tP P A a S s= = = ,即 t 时刻下状态为 s 时取动作 a 的概率,如随机选择.策略函 

数通过强化学习的不同决策算法生成; 

• R 是奖励函数,若 t 时刻下状态为 s 时取动作α,则 t+1 时刻获得的奖励为 1 ( , )a
t s t tR R R S s A a+ = = = = , 

具体奖励取值由环境根据其变化给定; 
• G 表示收获 ,即代理完成一个完整的状态序列τ (即从开始状态到终止状态 )所收获的累计奖励 , 

1
11( ) t T t

ttG Rτ γ= −
+=

= ∑ .其中,为权衡立即回报和将来长期回报之间的重要性,引入γ∈(0,1]作为折扣因子. 

强化学习目标就是要找到一个序列τ,使得累计奖励最大. 
数据库系统查询优化可以使用马尔可夫决策过程进行建模.例如,针对关系表 A,B 和 C 的三表连接操作,可

以将其建模为如图 10(a)所示的马尔可夫过程. 
• 每个空心圆圈表示一个状态,所有的状态构成了状态集 S={Y1,Y2,…,Y16};每个状态表示一种可能的查

询子计划,如状态 Y10 表示将表 C 和表 B 做连接后的查询计划; 
• 每个实心点表示一个动作,所有的动作构成了动作集A={Z1,Z2,…,Z15};每个动作表示做连接操作,如Z15

表示在状态 Y10 的结果上再与关系表 A 做一次连接操作. 

         

(a) 查询优化马尔可夫决策过程                            (b) 查询优化强化学习过程 

Fig.10  Query optimization process case 
图 10  查询优化过程案例 

在起始状态 S1=Y1 时,根据策略函数从 Z1,Z2,Z3 中选择一个作为执行动作 A1,假设 A1=Z1.由于此时相应的查

询子计划没有在数据库真实运行,所以数据库(环境)反馈的的 R2=0,且状态由 Y1 变为 Y2,即 S2=Y2.同理,再根据策
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略函数选择 A2,假设 A2=Z4,则 R3=0 且 S3=Y5.最后选择 A3=Z10,则 S4=Y11.此时已经生成了完整的查询计划,数据库

运行 Z10,根据运行时间等数据库指标反馈 R4=10.取γ=1,则该查询计划序列τ1 的收获为 G(τ1)=10.如果策略函数

比较理想,则会生成序列τ2 或τ5,它们的收获更大. 
强化学习就是要与环境不断地交互,根据反馈 R 更新策略函数,使得代理可以既快又准地找到最佳序列.如

图 11(a)所示,强化学习有 6 个基本要素〈S,A,P,R,F,E〉,前 4 个分别对应了 MDP 的 S,A,P 和 R.后面的两个要素:环
境 E 用于执行动作 A 并反馈奖励 R 和生成新状态 S,决策算法 F 用于更新策略函数 P.类似 MDP,强化学习的过

程如下:在任意时刻 t,代理根据当前状态 St,利用策略函数P选择要执行的动作At,环境E执行At并反馈奖励Rt+1,
决策算法 F 利用 Rt+1 更新策略函数 P,同时进入下一状态 St+1.反复上述操作,直至到达终止状态.上述过程会经

历多轮,直至策略函数 P 收敛或时间结束,此时认为选择的序列是最佳序列. 

             

(a) 传统强化学习架构                          (b) 基于模型的强化学习架构 

Fig.11  Architecture of reinforcement learning 
图 11  强化学习架构 

决策算法更新策略函数时常会使用一些价值函数,如状态价值函数 V(S)和行为价值函数 Q(s,a).Q(s,a)反映

了在状态 s 下执行动作 a 对收获 G 的影响:Q(s,a)越大,说明在状态 s 下执行动作 a 后可能得到的收获越大.同理, 
V(s)反映了状态 s 对收获 G 的影响.策略函数会随着价值函数的改变而改变,所以决策算法通过更新价值函数来

更新策略函数.如例 10(b)是图 10(a)对应的强化学习过程,使用 Q(s,a)来完成策略函数的更新.假设环境 E为数据

库;最开始,所有的 Q 值都为 0;策略函数 P 是在给定状态下以 p 的概率选择 Q 值最大的动作、(1−p)的概率随机

选择;决策算法 F 是在未执行过现生成的查询计划的条件下,对当轮执行序列上所有访问过的 Q 值加上奖励 Rt

与序列长度的比值.则强化学习过程(包含策略函数的更新)如下. 
• 第 1 轮:由于所有的 Q 值都为 0,策略函数随机选择序列,假设选择τ1(橙色路径),数据库执行后收获为

G(τ1)=10,则该序列上所有 Q 值都更新为 10/3=3; 
• 第 2 轮:由于 Q(Y1,Z1)>Q(Y1,Z2)=Q(Y1,Z3),所以策略函数有较大概率选择动作 Z1.但在 Y2 状态时,虽然

Q(Y2,Z5)<Q(Y2,Z4),但由于有(1−p)的概率随机选择,所以策略函数选择到了动作 Z5,最终选择序列τ2,数
据库执行后收获为 G(τ2)=100,τ2 序列上所有 Q 值都加 100/3=30; 

• 第 3 轮:由于有(1−p)的概率随机选择,所以选择了序列τ5; 
• 第∞轮:如果时间充裕,可以进行无穷轮,那么所有Q值都被更新且收敛.此时很明显,τ5是最佳序列.但强

化学习常常会有时间限制,所以不能更新无穷轮,如仅更新到第 2 轮,那么τ2 就被认为是最佳序列. 
上述仅是比较简单的决策算法,强加学习有各种更复杂的决策算法,不同的决策算法会以不同的方式更新

策略函数,最终选择不同的序列.本文重点介绍 Q-Learning[33],Policy Gradient[34]和 DDPG[35],本文仅涉及算法利

用部分,不探讨算法探索部分.而且这些算法没有明确地孰好孰坏,根据实际应用场景而定. 
• Q-Learning:典型的基于值的算法.Q 指 Q(s,a),即在某一时刻的状态 s 下执行动作 a 后能够获得的收益

期望,这里的收益期望不是采取动作后的立即奖励 R,而是行为价值函数.算法会以状态为行、动作为列
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构建一张二维 Q 表,用于存储 Q 值.一开始,所有 Q 值都为 0.虽然原始 Q-Learning 算法使用 Q 表对 Q
值进行存储,但其实也可以利用回归模型实现状态和动作到 Q 值的映射,以减少基于表的存取操作开

销.算法每次都会执行当前状态 S_now 下 Q 值最大的动作 A_now,执行完毕后,根据立即奖励 R 和下一

状态的最大 Q 值 MaxaQ(S_next,a)利用时间拆分算法更新当前的 Q(S_now,A_now),经过多轮更新,Q 表

会收敛.此时,每一个 Q 值都接近真实值.最后,基于 Q 表每次选择最大 Q 值的动作即构成了最佳动作序

列.但是 Q-Learning 算法作为基于值的算法,每次会取 Q 值最大的动作,即一旦 Q 表收敛每次选择的动

作唯一,所以它无法支持类似剪刀石头布这种需要随机选择动作的游戏; 
• Policy Gradient:基于策略的算法 .不同于基于值的算法 ,它无需先学 Q 值 ,再取最大的动作 ,Policy 

Gradient 直接学习策略πθ,即在任意状态下采取各个动作的概率,其中,θ是策略参数.如图 12(a)所示,当
前状态经过特征化后输入至神经网络,最后经过 softmax 输出至动作层,动作层中的每个神经元代表一

个潜在动作的发生概率(所以不支持连续动作空间).每一轮的神经网络架构不变,但参数θ可能不同.但
在一轮之内θ也不变,即在一轮内所有时刻的状态向量都输入至参数且架构相同的神经网络.等一轮结

束后,θ再根据最后的收益使用梯度下降法更新,在更新函数中,有状态价值函数 V(s); 
• DDPG:基于策略(actor)和值(critic)的算法.在选择动作时,DDPG 使用和 Policy Gradient 一样的方式直

接学习策略,以得到下一步要执行的动作;但在更新策略时,相比于 Policy Gradient 直接用带有状态价

值函数 V(s)的梯度下降函数更新,DDPG 使用 Q(s,a).与上述两个算法相比,其原始算法就支持状态和动

作空间都连续的情况.如图 12(b)所示,分别有 Actor 和 Critic 两个神经网络,Actor 负责给定状态输出最

佳动作(此时的网络输出层是动作的向量表示,而非每个动作的执行概率),Critic 负责给当前的状态与

动作打分 Q(s,a),打的分数再用来更新 Actor 网络参数,而 Critic 网络参数的更新同 Q-Learning 方法,
根据环境给的奖励和下一状态的最大 Q 值更新. 

此外,如图 11(b)所示,强化学习架构中的环境可以使用虚拟环境(回归模型和概率分布模型)替代而不需要

真实环境,以减少实际交互开销.具体而言,给定当前状态和动作下,该回归模型和概率分布模型分别要学习奖

励和下一个状态的状态分布概率函数以找到最有可能的下一状态. 

     

(a) Policy gradient 架构                             (b) DDPG 架构 

Fig.12  Decision algorithms in reinforcement learning 
图 12  强化学习的决策算法 

2.2.2   强化学习查询优化模型的实现与优化 
如上节所述,查询优化过程可以抽象为马尔可夫决策过程,并使用强化学习进行优化.因此,强化学习查询

优化模型的实现最重要的是对模型中各个部件的设计,具体包括状态 S、动作 A、环境 E、奖励 R、策略函数 P
以及使用的决策算法 F.由于策略函数根据决策算法更新,所以只要确定决策算法即可确定策略函数.图 13 展示

了强化学习查询优化模型的 3 种典型方法. 
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(a) DQ 模型                                   (b) Rejoin 模型 

 
(c) LSR 模型 

Fig.13  Reinforcement learning based query optimization methods 
图 13  强化学习查询优化方法 

DQ 模型[36]和 Rejoin 模型[37]的建模方式比较类似,状态和动作分别用查询子图特征向量和连接操作特征

向量表示.以 DQ 为例,查询子图特征向量是查询子图涉及的属性的 one-hot 编码;连接操作特征向量是查询子树

左树使用属性的 one-hot 编码、查询子树右树使用属性的 one-hot 编码和连接操作的物理操作 one-hot 编码之

和.如图 14(a)所示,对表 E,P,S 做连接操作,假设当前状态为 E �� P,如图 14(b)所示,则状态表示为[1,1,1,1,1,1,0, 
0].通过策略函数动作为(E �� P) �� S,如图 14(c)所示,则动作表示为[1,1,1,1,1,1,0,0]⊕[0,0,0,0,0,0,1,1]⊕[0,1].执
行动作 1 后,数据库(环境)将其性能的变化传给决策算法以更新策略函数,同时查询子树(状态)也发生了变化,如
图 14(d)所示,从状态 1 变成了状态 2. 

             

(a) 查询树案例                 (b) 状态 1                   (c) 动作 1                    (d) 状态 2 

Fig.14  Implementation of reinforcement learning based query optimization 
图 14  强化学习查询优化模型具体实现 
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DQ 和 Rejoin 的不同之处在于它们使用的决策算法不同,分别是 Q-Learning[33]和 Policy Gradient[34].最后,
在奖励设计上,模型训练时,DQ 和 Rejoin 都考虑了一趟结束后查询计划的查询代价,如执行时间;模型用于实际

场景时,Rejoin 仍使用一趟结束后的查询代价,而 DQ 使用数据库性能变化作为奖励,如吞吐量、延迟等. 
LSR[38]不同于以上两种强化学习设计,使用了基于模型的强化学习架构,环境不再是真实的数据库,而是神

经网络.不论是下一个状态还是奖励,都由神经网络学习得到.这里的奖励具体设为基数,所以神经网络可以看

成是一个学习式代价估计模型.由于它使用 Q-Learning[33]作为决策算法,所以每次会选择 Q 值最大的而非基数

最大的,这就与基于基数的贪婪法计划枚举有所区别.但是 LSR 的动作是用 one-hot 编码的,选当前要执行的动

作为 1、已执行的动作为−1、其余动作为 0,所以动作空间大小非常有限,且动作向量非常稀疏. 
强化学习查询优化模型需要不断地试错,而在学习初期容易选择一些比较差的查询计划.这些查询计划都

需要在数据库中进行真实查询,耗时可想而知.因此,Marcus 等人[39]就尝试使用先验知识,如现有的成本模型,以
快速度过这尴尬的学习初期.虽然现有的成本模型使用启发式规则进行预测,其准确性并无法保证,但是它携带

了直方图等先验知识,所以让强化学习查询优化模型在初期先拟合现有的成本模型,这会比初期随机选择模型

更加智能. 

2.3   总  结 

本节重点介绍了学习式查询优化模型,见表 2.学习式代价估计模型根据 SQL 输出查询代价,包括基数和选

择率,该模型在性能上优于传统启发式估计模型,特别是当 SQL 语句有用户自定义函数或复杂表达式时.但是它

们本质是监督学习中的回归模型,即需要有标注信息并且依赖于大规模高质量训练样本.强化学习查询优化模

型旨在通过不断地试错,端到端地找到最优查询计划.其重点在于状态、动作、环境、奖励、策略函数以及决

策算法的具体设计.从实验结果来看,强化学习运用在查询优化模型上的确可以使模型较快且准地找到最优查

询计划.学习式查询优化还有以下挑战性问题亟待解决:首先,强化学习的 3 种决策算法 Q-Learning, Policy 
Gradient 和 DDPG 应用在查询优化问题上,尚没有一个系统性的实验对比与性能研究;其次,虽然强化学习查询

优化模型可以优化没有任何先验知识的查询,但是如果有先验知识,这些知识也可以加以运用使模型更快地找

到最优的查询计划.然而,如何结合先验知识是个不小的挑战. 

Table 2  Summary of learnable query optimization model 
表 2  学习式查询优化模型总结 

模型 输入 输出 机器学习模型 核心 
传统代价估计模型 SQL 查询代价(基数、选择率) 回归模型 回归函数、神经网络、KDE 拟合 

查询优化的强化学习模型 SQL 查询计划 强化学习 强化学习建模 

3   学习式数据库系统调优 

针对具体的应用场景,对数据库系统进行调优(tuning)是非常重要且实际的问题.目前主流方法仍是由经验

丰富的 DBA 进行人工调整,这带来了很高的人力成本.传统的数据库系统会提供一些辅助 DBA 进行调优的工

具,例如 IBM 提出了 DB2 配置向导[40],通过向 DBA 提问的方式收集应用场景的反馈,并基于规则进行调优.微
软的 SQL Server[41]和 MySQL 系统[42]也有类似的工具.但是随着数据库系统变得越来越复杂,这些方式已无法

保证配置的有效性.本节介绍学习式数据库系统调优,该方法通过机器学习根据负载和数据库当前状态对系统

进行自动配置.本节从 3 个方面进行介绍:第 3.1 节介绍学习式旋钮配置(knob configuration);第 3.2 节介绍如何

利用机器学习优化数据的布局(按行或是按列存储或更复杂的混合存储);最后,第 3.3 节介绍学习式的方法选择

分布式数据库的并发控制策略. 

3.1   学习式旋钮配置 

旋钮配置是系统调优的核心部分,它通过调整指定旋钮,使当前数据库性能最佳.这里的旋钮包括:数据库

或系统配置参数,如缓冲池大小;物质资源分配的旋钮,如 CPU 的使用占比;用于负载准入控制的旋钮,如多编程
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级别[43].对它们的配置极大影响着数据库的性能和可扩展性,而且这种影响因硬件平台、工作负载和数据属性

而异.此外,不同旋钮对数据库影响不同且互相并非独立.鉴于旋钮配置问题的复杂性,许多组织都会聘请 DBA
或专家来调整旋钮.但随着数据库和应用程序在规模上的扩大和复杂性方面的提高,准确调整旋钮已经超越了

人类的能力[44].BestConfig[45]尝试基于某些给定原理搜索最佳旋钮,但是搜索需要花费大量时间. 
学习式旋钮配置方法根据负载在线调优,找到最佳旋钮配置,解决了传统方法无法根据负载实时调优的缺

点.现有的方法分为两类:第 1 类基于监督学习,将旋钮配置问题建模为变化曲面拟合的问题;第 2 类基于强化学

习,通过不断地试错,找出最优的旋钮配置. 
(1) 基于监督学习的方法 
旋钮调优的核心挑战在于拟合出数据库系统性能在不同旋钮调整时的变化曲面,再根据曲面选择出最优

的配置方案.图 15 是一个变化曲面的案例:给定查询为 TPC-H Q18[46],假设仅考虑两个旋钮——寄存器大小和

缓冲区大小.在它们取不同数值的时候,数据库系统执行查询会得到不同的性能,如:当寄存器大小和缓冲区大

小分别设置为 250MB 和 140MB 的时候,平均执行时间最小,即系统取得了最佳的性能.然而,上述变化曲面的构

造是十分昂贵的,因为旋钮可能配置的搜索空间很大,而且每尝试一种配置都需要实际执行一次查询.针对这一

难题 ,一些方法 [3,43]提出通过监督学习的方法 ,首先对部分配置进行采样 ,进而基于样本点拟合出变化曲面 . 
iTuned[43]是第一个使用变化曲面来调整数据库配置参数的实用工具.对于查询 Q 和 d 个旋钮 x1,x2,…,xd,iTuned
首先采样 n 组旋钮配置,然后利用高斯过程拟合(GRS)拟合变化曲面.初始变化曲面会有一个性能最佳点,即此

处估计的性能最佳.以此点作为新采样点,即在该点所在旋钮配置下重新执行 Q.采样后更新变化曲面,再找到新

最佳点,采样并更新变化曲面.通过不断循环采样最佳点和更新变化曲面,变化曲面会拟合得和实际情况越来越

相近.而且每次仅对最佳点采样,使得模型可以尽快找到最佳旋钮配置.上述循环直至性能到达满意值后结束.
上述方法通过在不同旋钮配置下反复执行同一个负载,对旋钮进行在线调整,但它并没有从其他负载的变化曲

面中学到知识.OtterTune[3]尝试从其他负载的变化曲面中学到知识.数据仓库存有很多旧负载的变化曲面,它们

根据曾经在数据库运行过的负载基于采样得到.每当来了一个新负载,新负载利用执行情况映射到最相似的旧

负载.将加噪声的旧负载变化曲面作为初始变化曲面,然后再通过与 iTuned 一样的采样和更新变化曲面方法最

终找到最佳旋钮配置.以其他负载的变化曲面作为初始变化曲面,减少开始时大量采样旋钮操作,有效提升了旋

钮调整的速度. 

 

Fig.15  Trends of database performance with the changes of knob configuration[47] 
图 15  数据库性能随旋钮配置的变化曲面[47] 

(2) 基于强化学习的方法 
上述基于曲面拟合的方法存在局限性:不仅需要采集大规模高质量训练样本,而且需要高维高斯过程拟合.

就算拟合出精确的变化曲面,在曲面上找到最优解实际上还是 NP 难问题[3].所以有学者开始尝试使用强化学习

对旋钮进行配置[47],不需要先验知识,也无需复杂的采样或变化曲面拟合.与查询优化类似,旋钮配置也可抽象

为马尔可夫决策过程.在执行负载的过程中,数据库的状态发生着变化,在每一个时刻策略算法根据当前数据库

状态(状态)可以选择要调整的旋钮并调整至某个值(动作);调整后,数据库状态变为新状态,再根据新状态选择



 

 

 

柴茗珂 等:学习式数据库系统:挑战与机遇 823 

 

新动作.如此反复,直至负载执行结束.使用强化学习反复上述过程多轮,即可找到最适合该负载的数据库旋钮

配置.如图 16 所示,CDBTune 模型[47]是典型的基于强化学习的学习式旋钮配置模型.状态使用向量化的 63 个指

标表示数据库当前的状态,如页大小、上锁解锁时间等;决策算法使用 DDPG 算法[35]选择当前要调整的旋钮,
即可满足高维度的状态和动作;动作即为 one-hot 编码的旋钮向量;奖励选择调整旋钮后数据库发生的性能变

化,具体表现为数据库的吞吐量和延迟变化.例如对例 16 找到最佳旋钮配置,由于该案例重在缩短平均执行时

间,所以奖励设为平均时间的倒数. 

 

Fig.16  CDBTune: RL-based knob tuning 
图 16  基于强化学习的调优 CDBTune 

为方便举例,状态仅选择上锁解锁时间(二维向量);旋钮即选择寄存器和缓冲区的大小,假设寄存器大小仅

可从 0 到 800MB 以 50MB 为间隔选(即 0,50,...,750,800),缓冲区大小仅可从 0 到 400MB 以 20MB 为间隔选,则
旋钮向量则可表示为 30 维向量,每一维表示某旋钮的一个取值.如:当寄存器大小和缓冲区大小分别取 50,20 时,
则该旋钮向量第 2 维和第 11 维取 1、其余取 0.则 CDBTune 强化学习过程如下. 

• 第 1 轮:在旋钮未调整过之前,上锁、解锁时间分别为 10,100(状态),策略函数根据当前状态选择寄存器

大小和缓冲区大小分别 50,20(动作),重新执行负载,上锁、解锁时间变为 10,90(新状态)且平均执行时

间降为 250,数据库反馈奖励 1/250 给 DDPG,以此来更新策略函数; 
• 第 2 轮:策略函数根据状态(10,90)选择寄存器大小和缓冲区大小分别 100,40,再重新执行负载,新状态

变为(10,75)、平均时间降低为 180,数据库反馈奖励 1/180 给 DDPG,以此来更新策略函数; 
• 第无穷轮:最终模型收敛,当寄存器大小和缓冲区大小分别 250,140 时,平均执行时间最短. 

3.2   学习式布局配置模型 

数据布局是指关系表中的数据以何种组织方式存储在磁盘中,常见的有按行存储(行存)、按列存储(列存)
与混合存储.不同的布局有不同的优缺点,如行存写操作效率高但读操作效率低、而列存正好相反.所以布局的

选择非常依赖于负载的特性,如 OLTP 负载访问的数据适合行存、OLAP 负载访问的数据适合列存.若选择不合

适负载的布局,会影响数据库的读写效率.传统的布局配置由 DBA 根据一定规则事先选定,而没有根据真实负

载动态选择.而布局作为旋钮之一,也可以使用之前介绍的学习式旋钮配置模型进行配置.但是,如果 DBA 已经

总结出一些基于负载的布局配置规则,可以利用这些规则设计出更加专用的学习布局配置模型. 
学习式布局配置模型利用负载的特性和启发式规则选择合适的布局.Elnaffar 等人[48]提出了基于决策树的

策略,如图 17(a)所示.该方法将问题转换为特征工程和分类问题,对负载进行特征化,利用决策树判断负载属于

OLAP还是OLTP:若属于OLTP,则采用行存布局;否则,使用列存布局.决策树利用曾经在数据库运行过的负载以

及对应最佳布局方式构造.通过评测多种布局方式下执行同一个负载后的数据库性能,取性能最佳的布局方式

作为该负载对应的最佳布局方式.随着负载的复杂度增加,单一的行存或列存已经无法满足复杂的负载需求.因



 

 

 

824 Journal of Software 软件学报 Vol.31, No.3, March 2020   

 

此,Pavlo 等人[11,49]提出了支持混合存储的学习布局配置模型,如图 17(c)所示.底层由“tile”组织以满足行列混存.
当有新负载要执行时,负载内所有 SQL 根据属性重合度进行 K-means 聚类.如图 17(b)中标红的 SQL,每一类中

都有一个 SQL作为该类的 SQL代表,再从这些 SQL代表中选择对 IO影响最大的 Top-K个 SQL,最后根据 Top-K
个 SQL 访问的属性进行布局.如图 17(c)为布局配置案例,最后筛选出得 Top-K 个 SQL 分别是 SQL-1,SQL-2,..., 
SQL-K,其中,SQL-1需要访问A11,A12,...,A1t这 t个属性,它们可以来自不同的表,由于这些属性常常被一块访问,
所以把它们各个列的属性值都存在一个 tile 内,即 Tile-1.同理,SQL-2 需要访问的属性列也存在一个 Tile-2 内.
同一个属性列可能会以副本的形式存在多个 tile 内.负载的变化可能导致数据布局的重组,现有的方法是增量

性重组[48],即以数据项为单位逐渐将数据迁移至新布局,要求不可迁移热数据. 

 

(a) 基于决策树的布局配置模型 

     

(b) SQL 聚类                    (c) 布局配置案例 

Fig.17  Learnable data layout configuration models 
图 17  学习式数据布局配置模型 

3.3   学习式并发控制策略选择 

事务管理器保证事务的正确执行,即满足 ACID 的特性.并发控制是事务管理器的最重要功能之一,因为不

合理的并发控制会导致存取和存储不正确数据、破坏事务的隔离性与数据库的一致性.然而,处理并发控制开

销很大,频繁的并发控制已被证明大约是传统数据库中 OLTP 工作负载的 CPU 开销的 30%[50].因此,一些研究工

作侧重从并发控制策略选择的角度开发学习式事务管理器. 
这些工作的基本想法是:学习出查询负载的模式,从而对现有的并发控制策略进行最优的选择.现有的并发

控制策略有很多,代表性的有 H-Store 使用的有基于分区的并发控制(PartCC)[51]、基于 Silo 的乐观并发控制

(OCC)[52]和基于 VLL 的无等待两阶段锁定方法(2PL)[53,54]等. 
• PartCC 作为并行数据库管理系统 H-Store 使用的并发控制策略,特别处理多个事务在多个站点同时执

行的情况.它使用时间同步协议保证集群内所有机器的时间都一致,使用时间戳模型进行并发控制.为
保证事务的执行是可串行化隔离的,它事先分析好事务使用数据的情况,如果两个事务的两个进程可

能存在冲突,则不让它们在同一个时间执行; 
• OCC 是乐观的并发控制协议,即:在事务运行时不申请对资源上锁,直接使用资源.在事务提交之前,每

一个事务都会验证其他的事务是否修改了它所读取的数据.如果检测存在冲突修改,提交事务将被回

滚并重新开始执行; 
• 2PL 指每个事务的执行都分为加锁阶段和解锁阶段,读写数据前必须对数据加锁而非一次把所有数据

都加锁、加锁请求都先于解锁请求.那么对这些事务的并发调度都是可串行化的. 
经过实验发现:所有并发控制协议都有其最佳性能的事务场景,没有一个协议对所有场景都是理想的,并且

错误的协议可能会导致显着的性能下降.如:多个事务在多个站点执行时,PartCC 是最佳选择;当冲突率很低时, 
OCC 工作得最好;而当冲突率很高时,2PL 最为理想.学习式事务管理策略选择模型就是要以机器学习的方式挖
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掘出事务本身特性,以选择最佳的并发控制策略.如图 18 所示,学习并发控制选择策略根据当前事务从有限个

并发控制策略中选择出最合适的一个.Tang 等人[55]对事务进行特征化,再利用决策树选择合适的并发控制策

略.事务总共有 4 种特征,分别是读操作比率(ReadRatio)、事务访问的平均记录数(TransLen)、读取或写入相同

记录的并发事务的概率(RecContention)和所有跨群集事务的成本(CrossCost).前三者记录了跨事务的冲突,这
是影响 PartCC,OCC 和 2PL 性能的关键因素,第 4 个特征影响了 PartCC 的适用性.决策树使用 Zipf 分布事务和

对应最高吞吐量的并发控制策略来训练.Zipf 分布事务使用综合事务,即包括各种场景,可以有效地探索特征空

间,使训练好的模型可靠地预测最佳并发控制策略. 

 

Fig.18  Learnable selection model for concurrency control strategies 
图 18  学习式并发控制策略选择 

3.4   总  结 

本节主要阐述了学习式系统调优(见表 3),包括学习式旋钮配置模型、学习式布局配置模型和学习式并发

控制策略选择.旋钮配置是找到一系列旋钮使得数据库性能最佳,学习式旋钮配置模型细分为基于监督学习和

基于强化学习两种方法:前者基于采样和 GRS 拟合生成变化曲面;而后者通过不断尝试不同的旋钮组合,利用

数据库性能作为奖励以引导旋钮重组,找到最优配置.布局配置探讨如何基于负载对数据的组织方式进行优化,
现有工作的重点在于负载的分类,进而选择更好的布局方式.本节还介绍了学习式并发策略选择模型,根据事务

的特性来选择合适的策略,以结合多种并发控制策略的优势.尽管现有的研究工作已经取得了不小的进展,但学

习式数据库调优还有以下挑战性问题亟待解决:首先,现有的学习式调优方法多从查询负载中学习出数据模式,
当切换应用场景时,由于积累的数据有限,这些方法难以在短期取得很好的效果;其次,我们发现机器学习算法

在事务管理上的应用非常少,这方面的应用还有待探究;同时,还需进一步探究如何与 DBA 的经验相结合. 
Table 3  Summary of learnable konb configuration model 

表 3  学习式数据库系统调优模型总结 

模型 输入 输出 机器学习模型 核心 
学习式旋钮配置 负载 旋钮配置 回归模型 变化曲面拟合、强化学习 

学习式布局配置模型 负载 布局配置 分类模型 特征分类 
学习式并发控制策略选择 负载 并发控制策略 分类模型 特征分类 

4   总结与展望 

系统设计的通用性和面向应用的定制性,是数据库系统领域长期以来一直探讨,乃至争论的一对矛盾. 
• 一方面,单纯追求系统的通用性,难免牺牲服务具体应用时系统的性能.目前,数据库领域已对“不是所

有情况都适用于一种模式”(one size does not fit all)这一结论形成了广泛的共识; 
• 另一方面,针对具体应用对数据库系统进行定制需要数据库管理员与开发人员的深度参与,费时费力

不谈,在应用需求如此复杂多变的今天,也显得越来越捉襟见肘. 
学习式数据库系统为解决这对矛盾提供了一种全新的思路:基于模型的系统定制.具体来讲,数据库系统充
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分使用机器学习技术基于数据建模的能力,从负载与数据中学习出面向具体应用的特征或模式,从而为不同的

应用需求定制出不同的模型.更为重要的是:通过“学习式”数据库核心组件的研发,使数据库系统具备利用模型

做决策的能力,保证一定的通用性. 
但由于数据库的数据与传统机器学习使用的数据有所差别,机器学习在数据库上的应用并不简单.传统机

器学习多用于多维数据并基于独立同分布假设,而关系数据有更复杂的语义.首先,在数据类型上,传统机器学

习处理数据的类型相对单一,而数据库中同一条记录内可能同时包含数值型、范畴型、文本型等多种数据类型

的属性;其次,在不同维度的关联性上,传统机器学习假设同一条数据的不同维度之间不存在关联性(或通过主

成分分解 PCA 等手段处理维度之间的关联性),而数据库中不同属性可能存在更为复杂的语义关联,如函数依

赖或因果关系;最后,在数据间的关联性上,传统机器学习的数据基于独立同分布假设,而数据库的记录分布更

复杂,并不一定满足独立同分布.上述差异为机器学习技术的应用带来新的难题:首先,数据类型的差异导致数

据库数据作为机器学习模型输入时需要进行数据的表示学习,关系数据的表示学习相比单纯的文本或图片更

为困难;此外,数据库数据存在记录间和属性间的依赖性导致训练出的模型通用性较低,这种过拟合现象的优点

是适合当前的应用场景,但缺点是不利于数据库的后期维护,难以设计出同时兼顾通用性和专用性的机器学习

模型;最后,若数据频繁更新,如何实现模型的实时更新,权衡机器学习应用的效果与成本,也是机器学习应用的

一大难点. 
本文以数据库系统架构的角度系统地综述了学习式数据库的研究工作,探讨了如何使用机器学习技术对

数据库系统的核心组件进行优化.重点介绍了学习式数据库索引、学习式查询优化器和学习式系统调优这 3 个

方面.学习式数据库索引的核心是利用监督学习对数据的分布进行拟合,形成有效的键值-数据映射函数,并由

此提升数据查找的效率.学习式查询优化器分为基于监督学习的代价估计模型与基于强化学习的新型查询优

化架构,其主要的发展方向是通过从过去的经验中学习,指导查询优化器做出更好的决策.学习式系统调优的基

本思路是从历史的查询负载中学习模式或是对不同配置下的系统性能进行采样,从而对系统的配置进行调节

与优化.需要强调的是:学习式数据库系统并不完全摒弃传统数据库组件,这些组件可以作为模型的一个构件以

备机器学习无效时使用,或作为初始模型加快训练. 
对不同类型的数据库,机器学习在它们的数据库组件上应用范围不同.表 4 中,数据库主要分为事务型数据

库(TP)和分析型数据库(AP),它们在业务范围、主要数据库操作、操作对象、是否必须满足 ACID 特性、优化

重点和适合配置等不同维度上都有不同[56].这些差异导致机器学习在它们的数据库组件上应用范围不同. 

Table 4  Difference of TP and AP 
表 4  TP 和 AP 的差异 

维度 TP AP 
业务范围 事务操作、数据更改 数据查找和数据分析 

主要数据库操作 增删改操作 复杂查询 
操作对象 单表操作 多表操作 

是否必须满足 ACID 特性 是 否 
优化重点 写优化 读优化 
适合配置 B-tree 索引、行存 位图索引、视图、星模式、列存 

下面围绕本文介绍的几类学习式数据库组件做进一步的分析. 
(1) 索引上,基于机器学习构造的索引会同时提高 TP 和 AP 数据存取的速度,但是由于 TP 的主要数据库

操作为增删改操作,索引需要高频率更新,因此机器学习再训练成本过高,这给机器学习的应用带来

了性价比的问题; 
(2) 查询优化器上,机器学习可以找到最佳查询计划,利用使用本文介绍的强化学习查询优化模型进行连

接顺序的优化.由于AP大多涉及多表的复杂查询而TP查询相对简单,通常涉及单表,所以此时机器学

习会让 AP 有更多收益; 
(3) 布局配置上,学习式布局配置模型的基本思路是:使用机器学习来预测未来的查询负载偏重 TP 还是
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AP,以便提前对数据的存储形式做出调整.具体是:若查询负载偏 TP,则调整为行存;若偏 AP,则调整为

列存,以满足两种类型的负载在写优化及读优化方面的不同侧重.旋钮设置上,机器学习让 TP 和 AP
都受益.最后,相比于 AP,TP 因会触发更多的事务冲突而更需要机器学习为其选择合适的并发控制策

略,因此在并发控制方面,机器学习会更让 TP 受益. 
对数据库而言,应用机器学习技术的性价比需要综合考虑数据库吞吐量和延迟方面的性能提升,以及机器

学习模型在训练和执行上的时间成本.但是对不同类的数据库,其指标有不同的侧重.对 TP 而言,由于查询相对

简单且有较多写操作,对事务的并发控制提出了严峻的挑战,所以机器学习技术的性能主要通过自动化选择并

发控制策略后,并发事务处理能力的提升来衡量.而频繁的写操作涉及较多的模型更新,所以机器学习技术的成

本主要由再训练的时间衡量.而 AP 的主要业务是复杂查询,所以查询速度是机器学习性能的主要衡量指标,而
在寻找最佳查询计划时,越复杂的模型也许能找到越好的查询计划但是执行时间较长,如 LSTM 模型比泊松回

归模型更好地解决复杂基数估计问题,但模型进行预测的开销也更大.所以需要用模型执行时间来衡量机器学

习成本. 
根据应用机器学习的性价比决定,并非所有场景都适合使用学习式数据库:首先,学习式数据库难以承担过

多更新操作,因为它意味着频繁重新训练机器学习模型,训练代价过大;其次,若数据库数据过少或分布单一,传
统数据库组件已经可以较好地处理该情况,而使用机器学习技术又增加了额外开销,还很容易过拟合而无法保

证其通用性;最后,若数据本身并没有任何规律,机器学习技术难以挖掘出数据分布并构建合适的组件模型. 
总的来说,机器学习为解决数据库问题提供了新思路,利用底层数据分布和事务特征设计出的专用数据结

构有效地节省了时间和空间开销.此外,传统数据库系统仍需大量人为参与,如旋钮配置等,这增加了大量人工

成本且无法保证其可靠性.但机器学习技术根据数据分布做出决策,降低人工成本的同时又保证了可靠性.最
后,机器学习可以从历史数据以及数据库表现上吸取经验教训.在带来上述优势的同时,机器学习技术也为数据

库带来了以下弊端. 
• 第一,相比传统数据库组件,机器学习构建的组件难以适应业务迁移,可能存在冷启动问题.如学习式索

引模型由于再训练成本过高,所以无法适应数据频繁更新的情况; 
• 第二,当数据库数据分布、事务特征都非常简单时,使用机器学习性价比过低.如做查询优化时,若查询

非常简单,查询计划全枚举也许快于使用强化学习查询优化模型; 
• 第三,学习式数据库系统性考虑不足,并不考虑数据库系统中组件之间的牵连性,这导致学习式数据库

系统的性能可能只能达到局部最优而非全局最优.如当内存大小给定时,缓冲区使用内存大小和索引

使用内存大小是相互制约的,即:为缓冲区分配更多内存意味着为索引分配更少内存,那么在减少缓冲

区中数据调用时间的同时又增加了从磁盘取数据的 IO,整体的性能未必改善. 
最后,学习式数据库系统仍存在着很多开放式研究问题,这里归纳为 6 点. 
• 模型构建:传统的机器学习技术一般假设数据独立且同分布,但是实际的数据库数据分布复杂,不一定

满足上述假设.例如:若数据库键与键的特征并非相似,则学习式布隆过滤器会面临失效;其次,在基于

数据驱动的新模型构造初期,所需要的数据通常不足或需要实时采样,这导致构建模型存在冷启动问

题,如 iTuned 在构造初始变化曲面时,得先采样多组旋钮、执行多次负载;再次,某些模型的构建用了启

发式规则,例如,基于决策树的布局配置模型使用了“OLTP 适合行存布局、OLAP 适合列存布局”,这些

启发式规则可以简化模型,但是并非完全可信,如何处理它们使学习式组件更加准确尚无定论;最后,学
习式组件和传统数据库组件究竟要以什么方式结合,若学习式组件与传统数据库组件的输出结果发

生冲突时,应该更倾向于谁的结果.这些问题都是模型构建时应该考虑的问题; 
• 系统整合:本文阐述了机器学习在数据库系统部分组件上的优化,但是目前尚没有对所有学习式组件

进行整合的系统.由于组件之间的牵连性,一个组件性能的改善也许意味着另一个组件性能的恶化.例
如:当内存大小给定时,给缓冲区分配更多内存,就意味着给索引分配了更少的内存,那么虽然减少了调

用缓冲区中数据的时间,但是增加了从磁盘取数据的 IO,整体的性能未必改善.因此,如何系统地将各
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个学习式组件进行整合,各司其职、物尽其用,是形成完整学习式数据库亟待解决的一步; 
• 数据更新:基于数据驱动的学习式数据库只适合于训练模型时使用的数据或负载,但是数据和负载随

着时间可能会发生变化.例如:基于现有数据构建的RMI模型(第 2节)会随着更新而难以对数据进行有

效的拟合;基于历史查询预测的负载趋势也可能随着查询的变化而变得不再适用.因此,现有的方法采

用阶段性更新学习模型,如每月更新一次.然而,若更新过于频繁,会带来很大的开销;反之,学习式数据

库可能不再适用.此外,数据与负载的变化并非规律性的,所以很难找到模型更新的适宜频率.所以更新

的时间、频率与方式都需要进一步的研究; 
• 评测基准:对任何一个学习式组件都可以由不同的模型去替代或优化,但是通过调研,本文发现:对大部

分学习式组件而言,现如今并没有一个评测基准于评测这些模型.这样就无法对比不同的模型性能,也
不知道模型具体适合什么应用场景.传统数据库的评测基准有 TPC 系列;对个别组件有一些评测基准,
如查询优化使用的 JOB[57].然而,系统性地探讨如何对学习式数据库系统进行评测,并构建评测基准的

工作目前尚属空白.这不利于对不同的模型进行效果评测,从而进行对比; 
• 未来预测:相比传统数据库组件只能实现基于当前数据与负载的基本功能,学习式数据库也许还可以

使用机器学习的预测能力对未来的数据和负载进行预测,从而成为一个智能型学习式数据库.一旦有

了这种预测能力,学习式组件可以自动更新而无需采用当下的阶段性更新法.此外,还可以根据未来数

据及负载对资源及时地合理分配,如对内存、缓冲区分配执行负载所需的内存空间,对数据合理地分配

到不同站点从而减少并发处理的冲突率; 
• 在线机器学习(OLML)[58]:OLML 是以在线构建模型为主的应用.区别于传统 TP 和 AP 类应用,即以业

务为中心、便于提高工作人员的业务效率的应用,OLML 以用户为中心,用户可以直接在数据平台使用

而不受过多技术限制.OLML 需求多样,呈现出不同的负载和数据模型,底层需要新型数据库系统来支

撑,学习式数据库系统是一种可行的解决方案. 
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