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摘  要: 面对快速增长的数据量和复杂的查询请求,关系数据库要满足用户检索的高效性,不能仅仅依靠 SQL 查

询优化,必须针对不同的应用背景,对数据库的物理结构进行优化,从底层提高数据库的检索查询效率.描述了 4种已

被商业数据库优化的物理结构,总结了物理结构优化领域的关键技术,并介绍了商业数据库中使用的数据库物理结

构优化推荐工具,最后展望了未来的研究方向. 
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Abstract:  In face of the growing data volume and search requests, to meet the efficiency of users’ search requests, the database cannot 
depend just on the SQL query optimization. Improvement must be made upon the physical structures of databases and the search 
efficiency from the origin. The paper describes four physical structures optimized by commercial databases, summarizes several key 
technologies in physical structure optimization sphere and introduces several recommendation tools for physical structure optimization 
now utilized in commercial database. The research directions are presented at last. 
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关系数据库(后面所有的数据库均指关系数据库)的物理结构、查询优化器和执行引擎是影响数据库查询

性能的主要因素.数据库物理结构的改变虽然不会影响应用的查询结果,但会影响数据库性能.早期的关系数据

库主要用于联机事务处理,数据规模较小,通常进行查询语句和执行引擎的优化,物理结构设计的重要性没有充

分得到体现. 
近年来,随着互联网技术的发展,企业信息化的不断深入,信息系统中的数据日益膨胀.如何从历史数据中

获取规律性以指导企业的规划和决策,促进数据的有效利用,已成为信息化建设新的发展方向.因此,数据库系
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统在大规模的数据处理领域(如多媒体、电子商务、数据挖掘、决策支持系统和地理信息系统等)获得了广泛

应用.另外,得益于互联网、云计算、移动计算和物联网的迅猛发展,现在的企业能够源源不断地获得各种各样

的数据.面对当前的商业应用,数据管理成为当今软件产业的一个具有挑战性的话题,数据已经不仅仅是驱动企

业运行的动力,而且是企业发展和创新的基础,因此,数据已经成为企业的核心资产.2011 年,全球知名咨询公司

麦肯锡的全球研究所发表研究报告[1]指出:当前,数据已经渗透到各个行业的业务职能领域,逐渐成为重要的生

产要素;人们对海量数据的运用表明,新一波生产率增长和消费者盈余浪潮的到来——“大数据时代”即将到来.
通常,我们把超大规模的数据定义为大数据(big data),然而现在我们所要面对的大数据已经超越了传统意义上

的海量数据,因为它们不仅在数量上十分巨大,而且还具有更复杂的特点:丰富的数据种类、复杂的数据结构、

紧密的数据关联度、快速的数据变化性、需要快速处理保持时效性等.在这样的背景下,数据库系统的应用发

生了巨大的变化,传统的数据组织方法在针对某些新特点上遇到了瓶颈,因此我们需要使用一些高效的、灵活

的、健壮的和低成本的数据库物理结构. 
为了适应数据库系统应用的新特点,目前传统关系数据库使用了索引、物化视图、无共享分区和多维群集

等物理结构,一定程度上解决了关于海量存储、快速访问和数据的多维性等问题.随着技术的进一步发展,今后

或许还会提出更多更优的物理结构.由于这些物理结构在选择上具有多样性和复杂性,而且数据库不可能在有

限的存储空间里存储所有的物理结构,只能在满足一定存储约束条件的情况下,选择存储最优的物理结构配置.
因此,数据库管理员(DBA)已经不能仅是简单地依赖优化查询语句和执行引擎来进一步提高数据库系统的性

能,优化传统数据库系统的物理结构设计(也称为物理数据库设计)[2−6]变得尤为重要. 
物理结构设计是在逻辑结构设计之后进行的.物理结构优化的核心目标是基于逻辑设计确保数据库存储

和访问数据表的方法或操作具有高效性,使所有基于关系数据库的应用程序最大限度地提高整个系统的数据

访问速度.然而,物理结构设计往往涉及到几十个甚至上百个经常使用的元素或变量,其中大部分变量之间还是

相互关联的[3],存储系统优化或性能分析通常是在不同负载条件下比较哪个物理配置更优,这个过程可以被归

纳为已被证明为 NPC 问题的组合优化问题[5−7].因此,在物理结构推荐优化的过程中,不可能使用穷举法来实现

最优物理配置的快速而有效的选择. 
如何为数据库选择一个最优的物理结构,已成为数据库领域的一个研究热点.目前,主流商业数据库都已经

研究和开发了数据库物理结构的性能调优工具,如 IBM 的 DB2 设计顾问、微软的数据库调优顾问以及 Oracle
的 SQL 访问顾问和调优顾问等,这些工具主要负责数据库的物理结构调优和性能分析. 

1   推荐优化模型 

数据库的物理结构是整个数据库存储的基础,主要在设计阶段确定而且具有持久性,也就是说,物理结构一

旦确定,不会经常变化.一般在以下情况下会发生物理结构的优化推荐[8]: 
• 数据被移植到一个新的存储系统; 
• 数据库的应用模式有了较大的变动,主要指的是元数据的变化; 
• 数据库的工作负荷(workload)有很大的变动,主要指的是查询语句的使用变化; 
• 数据库性能明显降低. 
物理结构优化问题就是找到一个物理配置(创建数据库时需要设计的一组物理结构,可以是索引、物化视

图、分区和多维群集等,也可以是它们任意的组合配置),使一组已知工作负荷在这个数据库上的执行效率达到

最优(或者接近最优),同时,这个配置要满足一定的存储约束. 
数据库物理结构推荐优化的数学模型[4]如下: 

 
 
 
 

已知一个数据库 D,一个用户给出用于分析的工作负荷 W 和一个存储上 
限 S,找出一个物理配置 P,使其存储空间没有达到 ( ),QQ WS F S
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在这个模型中,工作负荷 W 主要是指用户访问的 SQL 语句集合,包括插入、更新和查询等语句.存储上限 S
是指创建该物理结构所需要的额外存储空间的上限.物理配置 P 是指推荐产生的物理结构集合.整个模型表示

的就是在满足存储约束的情况下找到收益最大(代价最小)的物理结构配置. 

2   物理结构优化的元素 

数据库物理结构优化是指为数据库系统的数据推荐合适的物理存储位置或存储结构,以及为查询推荐合

适的存取路径,进而改进整个系统的性能.在数据仓库还没有发展起来之前,物理结构优化的早期产品一般只考

虑索引这一种物理结构的优化.但是,随着互联网等技术的发展,数据仓库技术的广泛应用,为了进一步提高系

统的性能,数据库系统逐渐提供了对其他物理结构种类的支持,除了传统的索引之外,还有物化视图、无共享分

区和多维聚集等. 
在传统关系数据库中,索引是一种与表有关的数据库结构,可以使对应于表的某些查询语句执行得更快.而

创建索引需要额外的存储空间,当对表中的数据进行增加、删除和修改时,索引也要动态地维护,降低了数据的

维护速度.索引的选择问题(ISP)一直是数据库物理结构优化领域的一个研究焦点. 
随着互联网、物联网和云计算等技术的蓬勃发展,数据量呈爆炸式增长,此时,数据仓库技术经过多年的研

究与发展,已经广泛应用于各个行业.随着时间的推移和数据的累积,执行查询和分析的连接和聚合等操作变得

更加复杂,耗时也越来越多.通过创建索引等简单物理结构已无法有效解决查询响应所需时间越来越长的问题,
物化视图技术应运而生.物化视图和索引同样面临着存储和维护的成本问题,由于其选择过程比较复杂,逐渐成

为数据库物理结构优化领域的另一个热点. 
在数据存储技术高速发展的过程中,持续高并发读写的数据库系统面临的一个主要难点是高可用性.解决

这个问题的一个办法是使用已经被许多互联网公司采用的 NOSQL 数据库,这种数据库为了增强数据库的可用

性和可扩展性,牺牲了交易型事务的 ACID 特性.在一致性需求不高的应用中,这种方法可以给用户一个满意的

设计方案;但在面对那些如财务或订单处理的企业高端数据时,NOSQL 数据库无法实现有效支持.因此,一类新

型的并行数据库系统 NEWSQL 出现了[9],这种数据库利用 OLTP 工作负荷的可划分性来实现可扩展性,而且不

会牺牲数据的 ACID 特性.这种数据库设计过程中的一个关键技术就是无共享分区.大多数面向数据仓库的数

据库系统都支持无共享分区,比如 Greenplum,Vertica,Asterdata,Paraccel,Netezza 和 Teradata 等.除此之外,传统关

系数据库 DB2 也支持无共享分区[10].无共享分区可以有效增强系统的并行性和可扩展性,然而解决数据倾斜问

题是无共享分区设计的难点,仅依靠数据库管理员确定最优的分区设计是比较困难的. 
随着关系数据的增长,促进了对大量数据进行操作和复杂查询的不断研究,特别是联机分析处理 OLAP 和

决策支持系统 DSS 在数据挖掘和商业分析领域的广泛应用.OLAP 和 DSS 系统的特点是对企业数据的多维分

析以及典型的事务查询应用,如分组、聚合、范围查询、立方体、向上挖掘和向下挖掘等.针对这些特点,利用

多维数据群集可以使性能有显著的提升.但是群集维度和群集粒度的选择并不是一件很容易的事情,即使对于

有丰富经验的 DBA 或者数据库专家而言也具有一定的难度. 
综上所述,几种物理结构面对不同的应用在一定程度上可以解决部分访问的性能问题,由于各种物理结构

设计的复杂性,它们都存在如何优化的问题.另外,针对当前数据库系统应用面临的新特点,关于非结构化数据

等其他数据种类以及如何保持数据的时效性等方面,还有待提出新的优化存储技术来加以解决.因此,物理结构

优化产品要能够支持多种物理结构的优化,而且有必要支持新的物理结构优化的扩展.下面,我们分别总结已有

的数据库物理结构的特点及其优化过程与方法. 

2.1   索  引 

索引(index)是数据库系统中用于提高检索查询速度的数据组织,一般情况下可以显著提升数据库系统检

索查询的性能,也可以快速检索特定数据和范围数据以及提升数据值唯一性等.通常在索引的选择过程中,除了

选择最好的单一属性索引之外,还需要逐渐考虑附加索引,以确定是否有更好的选择方案.有些情况下,虽然创

建新的索引提升了查询效率,但却严重降低了更新性能.因此,当判断一个新的索引是否可用时,通常要考虑查
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询和更新的性能组合.索引设计过程中需要考虑的关键问题包括:(1) 增加一个索引是否会对检索有益;(2) 使
用什么类型的索引;(3) 索引需要包括哪些属性的组合;(4) 考虑索引对存储空间的需求;(5) 在表更新时,索引

是否还是有益的.综合考虑上面的几个因素,当一个索引的收益大于其开销时,就应当创建并使用该索引,其中

的收益和开销都依赖于响应时间和吞吐量.当一个已用索引的性能变得较差时,需要选择优化新的设计方案. 
索引优化是物理结构优化领域最早开始研究的问题.因此,关于 ISP的算法有很多.文献[11]提出解决 ISP 问

题的两种方法:一种是基于背包子问题和基于拉格朗日分解的启发式算法,这种方法适合应用在大规模 ISP 问

题上;另一种方法是基于线性规划的分支界限法,这种方法通过预处理过程降低候选索引集的大小来提高索引

的选择效率.而文献[12]中提出了改进的分支切面法,把 ISP 问题归约为装箱问题.为了解决空间搜索的效率问

题,后来又提出各种基于启发式算法的解决方案,如文献[13]中使用了遗传算法等.在 ISP 问题上,以上方法都存

在效率低下和优化质量不高的问题,比如启发式算法在索引方案产生之前,由于候选索引各自收益或者价值的

相互作用,导致其最后得到的不一定是最好的优化方案.更重要的是,自动优化技术大都依赖于如果假设分析接

口,实现对某个查询的索引集合的收益的精确评价,如果工作负荷集比较大,再加上针对每个查询的巨大的解决

方案集合,整个优化过程就会依赖于大量的如果假设调用,显著增加了优化推荐过程的代价或成本.为了进一步

解决效率问题,文献[14]提出了一种截然不同的优化方法,利用 60 多年前在线性规划领域的研究成果来解决

ISP 问题,证明了基于快速如果假设分析的索引优化问题等价于简洁的二进制整数规划(BIP)问题.BIP 的引出,
使优化过程只需进行少量的如果假设调用,利用线性规划现有的方法高效地解决了索引的选择优化问题.基于

线性规划的方法解决物理结构优化问题近几年才开始广泛研究和应用,如在文献[15,16]中也使用了该方法.除
了大量关于选择算法的研究外,还有很多针对选择过程的研究,目前,索引优化的过程主要分为脱机优化、联机

优化和半自动优化这 3 种[17],适合于不同种类的应用. 
当前,大型商业数据库中已有许多索引优化工具,这些工具均是通过评价每一个可用索引的潜在收益的方

式来确定最优索引的.然而因可用方案的组合数量庞大,综合评估每一个可能的索引是不现实的,因此,市场上

不同产品之间的区别是用于搜索新的索引的复杂程度.用的最多的方法是选择基于工作负荷的谓词以及可能

在结构集列上的索引,排除了其他的列,就可以极大缩小搜索的范围,而且推荐优化效果也非常不错. 

2.2   物化视图 

物化视图(materialized view)是用于保存在基表上进行连接或聚集等耗时较多的操作结果的一种数据库对

象.物化视图存储基于原始数据表的检索数据,这样在执行查询时就可以直接访问物化视图,避免重复进行耗时

的操作,从而加快得到结果的速度. 
利用物化视图能够显著改善磁盘 I/O 和检索查询性能,主要来源于以下 4 方面因素:(1) 利用专用磁盘生成

视图,避免 I/O 资源的竞争;(2) 物化视图可能会比基表小很多,这为每次查询的磁盘 I/O 性能带来很大的收益; 
(3) 降低多表之间的连接成本,减少计算量;(4) 对于经常访问的查询来说,收益倍增.物化视图对应用透明,增加

和删除物化视图不会影响应用程序中 SQL 语句的正确性和有效性.物化视图的缺点是需要占用存储空间,当基

表发生变化时,物化视图也应刷新.同步更新问题严重降低了物化视图的使用性能,因此在设计和使用时必须考

虑更新性能. 
在设计物化视图的过程中需要考虑 3 个主要因素:查询成本、存储成本和维护成本[18],因此要注意以下特

点:(1) 不是所有视图都会提高用户的查询效率,通常只需要选择一些关键的视图进行物化,也就是重点关注响

应常见查询的视图;(2) 需要存储物化视图的磁盘空间的大小是另外一个显著的约束;(3) 物化视图的数据来源

于某些基表,视图的更新具有一定的维护成本,而且需要考虑何时更新以及如何更新.十几年来,很多研究人员

对于物化视图选择与管理问题进行了大量深入的研究,具有代表性的有基于多维数据格(multidimensional 
lattice)的贪婪算法(如 BPUS 算法和 PBS 算法)、遗传算法和模拟退火算法等.关于数据仓库中的视图物化选择

问题最早由 Harinarayan 提出,他在文献[19]中对此问题进行了系统阐述,并提出了 BPUS 算法,该算法当时被证

明可以取得较好的结果 .但该算法的时间复杂度较高 ,算法的运算时间会随着维数的增加而飞速增加 .因
此,Shukla 等人于 1998 年在文献[20]中提出 PBS 算法,继承 BPUS 的线性代价模型,但其运行速度要比 BPUS 快
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几个数量级.PBS 算法虽然在较大程度上降低了算法的复杂度,但其运行时间随着维度的增加仍然呈指数级增

长,不具有实用性.基于 BPUS 算法的一些其他变种的贪婪算法也有很多,比如文献[21,22]等,这些算法都是围绕

着 BPUS 进行适当的改进.随着启发式算法的不断发展,有很多文献提出用遗传算法[18,23]来解决该问题.对于视

图选择问题,遗传算法虽然可以提高效率,但其本身并不保证能够获得好的近似最优解,该方法效果的好坏取决

于很多因素,比如正确的问题定义、算法的设置以及繁琐的算法参数调整.与遗传算法类似,文献[24]提出采用模

拟退火算法来解决视图选择问题.由于模拟退火算法的快速性,因此可以应用在维度较高的物化视图选择问题

中.随着数据仓库系统的运行,用户查询请求的动态变化会导致物化视图集的部分物化视图收益下降,部分未被

物化的视图收益上升,使得物化视图集的总收益下降,所以必须通过动态选择算法加以解决.为了满足动态优

化,文献[25]在 BPUS 算法的基础上提出了基于单位空间上查询频率的即时调整的算法 FPUS,该算法根据收集

到的查询分布情况对物化视图进行动态调整,具有一定的创新性.但 FPUS 算法未考虑视图间的依赖关系,忽略

了物化视图的维护时间.另外,还需要频繁地进行全体物化效益的比较,特别是对于查询密度很高的情况不能很

好地适应.除了上面介绍的重要优化方法之外,还有一些数据挖掘算法[26]、混合算法[27]、基于蚁群优化的算 
法[28]、基于线性规划的算法[29]和基于 AND-OR 图的算法[30]等等,也被应用在解决物化视图的选择问题上. 

无论是静态还是动态视图选择算法,它们均存在各自的弊端.对于静态物化视图选择而言,其运行效率低下

而且不具有动态自适应性,无法应用于较大的数据维度的选择问题中;对于动态视图选择而言,往往需要耗费昂

贵的缓存空间,当缓存的视图片段无法命中时,其性能也会明显下降,这会导致查询时间出现较大抖动.因此,为
了解决已有算法的问题,未来的物化视图选择算法要具备易用性、高效性和自适应性这 3 个特点.DB2,Oracle
和 SQL Server 等大部分优化推荐工具都支持物化视图的自动优化. 

2.3   无共享分区 

无共享分区(shared-nothing partitioning)对于在一个大的数据集上解决计算复杂性的问题是一种分而治之

的策略.在并行数据库管理系统中,一个重要的资源管理问题就是数据库的布局,即数据分布.一些早期的研究

表明,无共享并行数据库系统的可扩展性和可靠性为系统中多个节点间分发数据提供了有利条件.无共享系统

使用一个相对独立的服务器集合在问题域上进行协同工作,每个服务器处理问题域的一个子集,有时,某些服务

器之间需要共享数据,那么这些操作可以通过高速网络互连来执行[31]. 
使用无共享分区的最终目标就是使大型数据库环境下的所有服务器节点都工作在一种并行的模式下,而

且尽量降低在节点之间共享数据的程度.如果数据分布不合理,在查询处理过程中,系统的并行性将不能得到充

分的发挥,浪费了系统资源,增加了查询处理时间,从而降低了系统性能[32].因此,设计无共享分区需要解决以下

几个问题:(1) 为了使无共享分区变得有效,数据需要在节点之间被均匀地分布,因为整个系统的运算时间受响

应速度最慢的节点所限制.另外,选择使数据在所有节点之间均匀分布的分区列是非常困难的;(2) 为了使无共

享分区有良好的并行扩展,节点之间的通信应该尽可能地降低;(3) 针对那些数据量不是很大的关系表采用分

区策略不但没有提高效率,反而会因为增加并行化的维护和计算成本而降低了查询性能.无共享分区的大多数

方法都是基于数据聚集的概念,依据应用的工作负荷的大规模统计分析,目标是把数据均匀分布在各个节点上,
最大限度地提高并行处理能力.无论是在应用还是理论的研究上,自动划分技术都是数据库领域研究的热点.在
应用方面 , 最著名的成就包括 Microsoft’s SQL Server 的 AutoAdmin[33−38] 和 IBM 的 DB2 Database 
Advisor[8,31,39,40].这两种工具优化推荐的基本结构类似,而不同之处主要包括候选划分属性集的选择方法和寻

找最优划分方案的搜索过程.Schism[41]是近年来出现的划分工具,它利用基于图的划分算法实现分区的最优化.
而在理论研究方面,关于搜索过程提出了很多启发式算法,比如遗传算法[42,43]、爬山算法[44]和分支界定法[35]等,
也有文献提出使用近似算法[41].然而针对 OLTP 系统,这些方法并不是很适用,因为它们没有考虑节点间的相互

作用,在这种类型的并行系统中,多节点协调工作所需要达到的事务一致性会严重影响整个系统的性能表现.文
献[9,10]中指出,即使忽略了锁竞争的影响,这种并行系统和单节点系统相比,一个事务的执行总代价要增加

50%.因此,文献[45]提出了一种自动数据库划分算法,基于 large-neighborhood search 技术和新的分析成本模型,
可以根据负载分布实现对节点间同步协调成本的估计.这种算法首次在数据库划分过程中考虑了节点之间的
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同步协调成本. 
目前,只有 IBM DB2 的产品提供无共享分区的自动化设计工具,为了解决偏斜问题,DB2 依靠哈希函数以

及哈希映射来进行平衡,同时关注于那些数据粒度较少的属性.针对数据量较小的关系表,用复制策略代替划分

策略,通过冗余的方法实现并行化操作. 

2.4   多维群集 

多维群集(multidimensional clustering,简称 MDC)是一种利用多维立方体的形式组织数据表,并提供根据多

个维对数据进行灵活群集的方法.多维群集主要应用于大型数据库环境,在联机事务处理和决策支持系统等数

据挖掘和商业分析领域具有广泛的应用.多维群集允许同时根据多个键或维来对表进行物理群集,通过扫描任

意的维索引提供已群集数据的存取,大量减少 I/O 成本和 CPU 成本,使检索性能显著提升[46−48]. 
从一个有限集中选择群集维度的问题,可以很容易地被建模成一个简单的组合问题.但多维群集的问题比

这还要复杂,因为每个维度都有不同数量的群集的粒度.比如,一个基于时间的群集可以按照年、月、周、天等

等粒度进行设计,那么假设一个设计过程中涉及到 n 个可选维度,而且每个都有 m 个级别的粒度,那么可能群集

的选择空间就有 mn 个,因此,选择群集维度的搜索空间是非常巨大的.Lightstone 与 Bhattacharjee[46]在 2004 年使

用了一个简单模型来应付 MDC 的选择,该模型建立在如下两点上:(1) 当数据库表中仅包含一个元素时,那么

MDC 的设计没有任何价值;(2) 当维度具有很多可能时,随着每个维度的粒度越来越细,MDC 表中的单元数量

将会增加,这同时也会造成存储空间的增加.对于任何候选维度都存在一个最为有用的维度粒度(finest useful 
dimension granularity,简称 FUDG),高于这个维度粒度基本不会获得最优的综合收益.这个 FUDG 可以通过 SQL
优化期内的模拟来确定.在 FUDG 确定后,可以构造一个基于在一维和 FUDG 之间推荐的优化模型. 

目前,在数据挖掘领域,MDC 技术蓬勃发展,出现了很多优秀的论文和工具.但在商业数据库领域,采用

MDC 技术的只有 IBM 的 DB2,通过显著降低磁盘 I/O,对索引进程和数据转出提供了非常大的性能提升,尤其是

对 MDC 表的设计,提高存储块中的数据密度,使表对存储的需求更加合理.MDC 是一种新的、强大的物理数据

库设计技术,在未来的数据库应用中会得到更多的发展. 

3   物理结构优化的关键技术 

前面第 1 节介绍了物理结构优化的数学模型,优化推荐工具或优化推荐算法都是基于这个数学模型展开

的,虽然在某些环节有各自不同的处理方法,但总结过去的文献可以发现,一些相对通用的关键技术在物理结构

优化领域获得了广泛应用,对提高优化推荐的质量和效率具有关键性的作用.下面分别总结几种关键技术的应

用背景、技术特点和主要算法及流程. 

3.1   工作负荷压缩技术 

3.1.1   应用背景 
如何使用一个数据库系统,对于数据库系统优化和管理是非常重要的.在传统关系数据库中,数据访问的特

征以一种特殊的形式被表示,即工作负荷,它是一组 SQL 语句的集合.在过去的几十年里,出现了很多基于工作

负荷驱动的数据库系统优化和管理的应用,比如统计直方图调优(histogram tuning)、改进查询优化(improving 
query optimization)、索引选择(index selection)、物化视图选择(materialized view selection)等,影响这些应用可

扩展性的一个重要因素就是工作负荷的大小[49].为了解决此问题,出现了关于工作负荷压缩技术的研究.在物理

结构优化的数学模型中,工作负荷压缩技术是针对模型输入之一(工作负荷 W)的关键技术. 
3.1.2   技术分析 

工作负荷作为物理结构优化数学模型中的重要输入,其质量的好坏直接决定推荐优化过程的性能和推荐

优化结果的质量.而在数据库的使用过程中,每天可能发生成千上万次 SQL 语句的执行,在这些 SQL 语句中,有
些语句之间可能具有非常少的语法差别,有些可能和其他语句相比则完全不同.虽然提供详细的工作负荷是为

了使数据库物理配置在今后执行过程中获得更好的执行性能,但是由于工作负荷的大小和优化推荐的性能具
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有指数级别的关系,如果工作负荷数量过大,则推荐优化过程很难完成.因此,要处理好工作负荷规模的有效性

和高效性之间的矛盾,既要确保压缩后的工作负荷集能够全面代表未被压缩过的工作负荷集,还要确保压缩过

的工作负荷集的处理效率明显高于未被压缩过的工作负荷集.图 1 是工作负荷压缩的示意图[49],如果一个工作

负荷压缩是有意义的,那么就需要确保两个条件:第一,W的压缩时间加上应用程序对W′的执行时间小于应用程

序直接对 W 的执行时间;第二,最终应用程序执行的结果 R 和 R′在质量上没有太大的区别. 
 
 
 
 
 

Fig.1  A flow diagram of workload compression 
图 1  工作负荷压缩流程图 

现在比较流行的工作负荷压缩技术主要有两种:一种是 Chaudhuri 等人[49]在 2002 年提出的基于距离的工

作负荷压缩方法(WC-KMED).该方法通过分析原始工作负荷,基于距离函数(distance function)找到与当前 SQL
语句相似的 SQL 语句类别(不同应用可以设定不同的阈值,若小于该阈值,则认为相似),然后从原始工作负荷中

保留具有代表性的一个 SQL 语句并删除其他相似的冗余 SQL 语句.简言之,即合并那些语法相似只是参数不同

的语句.另一种是 Zilio 等人[39]在 2004 年提出的内嵌在优化顾问中的工作负荷压缩方法,当工作负荷较大时,优
化顾问才调用工作负荷压缩模块,否则不调用.在该压缩方法中,原始工作负荷经过压缩,最终只保留负载最大

且代价最昂贵的 K 个语句而忽略其他语句.其主要思想是,把优化推荐过程中的收益集中体现在代价较大且权

重较高的语句的优化上.这种方法虽然比较简单而且可以有效降低工作负荷的数量,但有一个致命的弱点,就是

在语句的成本出现倾斜的情况下会出现糟糕的结果.为了解决这个问题,Zilio 提出首先找到类似查询,定义其成

本开销为其代价与类似查询个数的乘积.然后再使用上面提出的方法进行压缩.这两种方法中,第 1 种关注于工

作负荷中最具有代表意义的子集,第 2 种方法关注于工作负荷中最重要的子集.在压缩过程中,为了降低搜索计

算时间,他们还采用了 K-Mediod 和 All-Pairs Greedy 等搜索算法来提高压缩效率.除了上面两种主流方法之

外,Chaudhuri 还提出了随机抽样法(WC-PARTSAMP)和贪婪压缩法(WC-ALLPAIRS).随机抽样法不需要输入

参数,但这种方法容易剔除重要的 SQL 语句对物理结构优化的结果造成严重影响;而贪婪压缩法虽然不具有随

机抽样法的弊端,但其时间复杂度相对较高. 
3.1.3   小  结 

在优化推荐过程中,工作负荷压缩技术是在前端降低优化推荐复杂度的有效手段,对于提高优化推荐性能

和质量具有至关重要的作用.但现有的压缩算法要么压缩质量不好,要么压缩效率不高,不同的应用可以根据自

身的特点选择合适的算法.另外,针对复杂的决策支持工作负荷(比如 TPCH),由于 SQL 语句中谓词数量较多,基
于已有方法会获得非常低下的压缩比.因此,能够提出既满足高效率又达到高质量的压缩算法,是工作负荷压缩

技术未来的主要研究方向. 

3.2   如果假设分析(What-If analysis)技术 

3.2.1   应用背景 
在数据库管理或优化的过程中,为了能够预先对需要改动的策略或配置进行评估,决策者或者管理者需要

一套有先见之明的分析系统或分析模型.如果假设分析技术可以在某些给定场景下,对复杂系统的未来行为进

行模拟和检查,进而可以满足决策者的需求,为决策结果的产生提供依据.在物理结构优化的数学模型中,如果

假设分析技术是针对模型中物理配置价值分析的关键技术. 
3.2.2   技术分析 

在数据结构优化领域,如果假设分析是一种基于查询优化器进行评估的技术,假设如果采取不同的策略或

应用A
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配置方案,调用查询优化器进行评估会产生何种结果,以便做出最佳的决策[50].如果假设分析的输入一般是工作

负荷和一组数据结构配置,输出基于这组数据结构配置的查询执行代价或成本.在分析过程中,这组数据结构配

置并不是真正的生成,只是虚拟出来,而且没有任何数据,利用已知的统计信息对工作负荷的成本和代价进行评

估.例如,如何为表创建一个最合适的索引?首先根据工作负荷分析出所有可能适合的索引配置,然后依次把索

引配置作为输入调用如果假设分析,系统会模拟出一个这样配置的索引定义,伴随着相关的统计数据.当处理一

个查询时,查询优化器将会把这个虚拟出来的索引当作真实存在的索引,并且将其包含在查询执行计划中进行

审议和评估.在查询优化器的评估过程中,索引是否真正地存在是无关紧要的,查询优化器最关心的是索引键的

定义和统计信息等.然后返回基于该索引配置的整个工作负荷的成本估计,找到综合成本估计最小的那个索引

就可以作为该表的最优索引. 
利用如果假设分析技术的物理结构优化的基本结构如图 2 所示. 

 

 

 

Fig.2  Architecture of what-if analysis 
图 2  如果假设分析的基本结构 

Chaudhuri 等人[51]在 1997 年提出利用查询优化器来帮助自动选择索引,之后经过扩展被应用到物化视图、

数据划分等其他物理结构的选择上,以索引选择为例,最初描述的方法如下: 
1) 确定候选索引方案,这个过程主要执行 BEST-CONF(query specific best configuration)算法,针对工作

负荷中的每个查询查找最优的索引,构成后面操作的候选索引集; 
2) 索引枚举,运行贪婪算法 Greedy(m,k),其中,m 是初始化的种子集,k 是目标索引集的最大值,服从单索

引结合修整技术(single-join atomic configuration pruning)枚举索引配置,并且选择一个索引集直至达

到所需的索引数量或者总体成本不再减少为止; 
3) 基于在步骤 2)中得到的单属性索引,使用 MC-LEAD 迭代技术选择一组可接受的多属性索引; 
4) 由步骤 2)中选择的单列索引和步骤 3)中选出的多列索引组成可被接受的索引,再重复步骤 1)和步 
 骤 2). 

3.2.3   小  结 
在大部分商业数据库的物理结构推荐工具中都使用了如果假设分析技术,利用查询优化器的评价功能筛

选和评估候选物理结构配置.虽然如果假设分析技术在很多优化推荐工具中获得应用,但其仍然存在严重的弊

端.在利用如果假设分析来探测可行解空间的过程中,调优工具等待如果假设调用(访问查询优化器)的返回结

果所消耗的时间,占优化过程总时间的 90%以上[37].为了解决这个问题,Bruno 等人在 2008 年提出参数可配的如

果假设调用过程,但这种可配置查询优化技术过于复杂,应用和实现起来相对比较困难. 

3.3   成本估计和数据抽样技术 

3.3.1   应用背景 
成本估计是物理结构优化工具的核心,也是决定优化质量好坏的最主要的因素.早期文献提出的优化方法

都是基于简单的评价模型进行成本评估,也未涉及到统计数据和抽样技术,因此推荐优化的质量不是很好.1997
年,Chaudhuri 等人提出利用查询优化器来帮助自动选择索引,利用统计数据建立良好的评估模型,极大地提高

了推荐优化的质量,后来被广泛应用在物理结构优化领域.统计数据是查询优化器进行成本估计的基础,由于当

前数据库的数据量较大,为了解决统计数据产生过程中存在的质量和效率的矛盾,数据抽样技术被广泛地加以

应用.在物理结构优化的数学模型中,成本估计和数据抽样技术是针对模型中某一工作负荷执行时进行代价评
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估的关键技术. 
3.3.2   技术分析 

为了提高优化推荐的效率,大部分推荐系统中使用的都是基于统计数据和抽样技术的成本估计.随着数据

量的日益增长,针对数据库中的全部数据进行分析已经变得非常困难,那么在物理结构优化推荐的过程中,推荐

的时间成本也变得非常昂贵.为了降低推荐优化成本,统计数据的获取方法主要包括两种:采用数据抽样技术和

提取原始数据库的统计信息. 
在大数据集上进行统计操作是非常耗时的,但在大多数情况下,可以采用数据抽样技术来实现近似统计.这

时,统计操作的速度明显提高,但会稍微降低统计的准确度.在统计精度要求不是很高的情况下,数据抽样方法

是非常高效的.数据库领域应用的抽样技术[52−54]总结起来主要包括如下 4 种: 
1) 简单随机抽样.简单随机抽样要求在抽样过程中,从总体中任意随机抽取个体出来作为样本,任何个

体被抽中的概率都相等,样本的每个单位完全独立,彼此间无一定的关联性和排斥性.简单随机抽样

具有以下不足之处: 
(a) 简单随机抽样要求被抽取的样本的总体个数是有限和可知的; 
(b) 被水平分区的数据表很难对抽样操作进行并行处理. 

 因此,大多数数据库管理系统并不直接支持简单随机抽样; 
2) 伯努利抽样.伯努利抽样作为 SQL 标准的一部分,已被大多数主流数据库厂商所支持.伯努利抽样是

在行级别进行的一种抽样技术,由于抽样粒度较小,所以最终都会获得一个有效的、不依赖数据特性

(比如群集等)的随机抽样.但因为抽样操作于行级别,所以这种类型的抽样性能较差.因此,这种抽样

技术一般都结合可用索引一起使用,以便提高抽样性能; 
3) 系统抽样.系统抽样是首先将总体中各单位按一定顺序排列,根据样本容量要求确定抽选间隔;然后

随机确定起点,每隔一定的间隔抽取一个单位的一种抽样方式.而在数据库领域,系统抽样是定义在

SQL 标准中的抽样,在实际使用过程中,它在存储页面级别进行抽样,可以显著提高抽样的性能.但是,
如果数据具有明显的群集时,系统抽样效果会变得非常差; 

4) 分层抽样.分层抽样是行级别伯努利抽样和页级别系统抽样的结合,从而实现对抽样速度和抽样精

度合适的折中.其过程是:首先以概率 p 进行页级别系统抽样,然后再在被抽中的页内进行概率为 q 的

行级别伯努利抽样.分层抽样尽量利用事先掌握的信息,并充分考虑到需要保持样本结构和总体结

构的一致性,这对提高样本的代表性是很重要的,避免了在随机抽样过程中由于坏运气所形成的非

常差的分布结果.分层抽样未定义在 SQL 标准中,但却被一些商业数据库所支持. 
3.3.3   小  结 

以上总结了 4 种数据抽样技术的特点以及在数据库领域适合的应用场景,无论是哪种抽样技术,其所获得

的统计结果都只是原始数据的近似统计结果.由于数据不可能完全均匀分布在磁盘上,需要统计的数据往往是

有偏斜的,因此,抽样技术的方法优劣决定了统计结果与真实结果的偏差大小,进而影响了查询优化策略的生成

或者物理结构优化配置的选择. 

3.4   组合优化的搜索算法 

3.4.1   应用背景 
组合优化作为应用数学中最年轻而又至关重要的领域之一,整合了组合数学、线性规划以及算法理论的方

法和技巧.由于它在解决从远程通信到超大规模集成电路、从产品运销到航班机组排班等领域内困难问题方面

的成功,这一领域在过去的 10 年里取得了巨大的、超乎寻常的发展.在推荐优化的过程中,系统都会面临物理结

构配置的巨大的组合空间的搜索问题,总结起来就是一个组合优化问题.前面提到过,使用枚举法是不现实的,
那么就要寻找有效的搜索算法.在物理结构优化的数学模型中,搜素算法是针对模型中物理配置选择过程的关

键技术.下面总结几种在组合优化问题上通用的搜索算法,这些算法也经常应用在物理结构的优化过程中. 
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3.4.2   遗传算法 
遗传算法(genetic algorithm,简称 GA)是模拟达尔文生物进化论的自然选择和遗传学机理的生物进化过程

的计算模型,是一种通过模拟自然进化过程搜索最优解的方法.虽然该算法随机地进行运算,但却不是一个简单

的随机过程,它通过遗传信息来探测搜索空间中新的领域,以求获得更优的方案[55−58]. 
遗传算法的基本运算过程如下(如图 3 所示): 
1) 初始化:设置进化代数计数器 t=0,设置最大进化代数 T,随机生成 M 个个体作为初始群体 P(0); 
2) 编码:这个过程主要是对所要解决的问题进行编码,每个个体的编码代表问题的一个解; 
3) 个体评价:计算群体 P(t)中各个个体的适应度; 
4) 选择运算:将选择算子作用于群体.选择的目的是把优化的个体直接遗传到下一代,或者通过配对交

叉产生新的个体再遗传到下一代.选择操作是建立在群体中个体的适应度评估基础上的; 
5) 交叉运算:将交叉算子作用于群体.所谓交叉是指把两个父代个体的部分结构加以替换重组而生成

新个体的操作.遗传算法中起核心作用的就是交叉算子; 
6) 变异运算:将变异算子作用于群体.即是对群体中的个体串的某些基因座上的基因值加以变动; 
7) 群体 P(t)经过选择、交叉、变异运算之后得到下一代群体 P(t+1); 
8) 终止条件判断:若 t=T 或者满足一定终止条件,则以进化过程中所得到的具有最大适应度个体作为最

优解输出,终止计算;否则,返回步骤 3),继续计算. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.3  A flow diagram of genetic algorithm 
图 3  遗传算法流程图 

使用遗传算法解决物理结构优化问题的优点是:使用概率机制进行迭代,具有随机性;从群体开始搜索,覆
盖面大,利于全局择优;具有可扩展性,容易与其他算法结合.而缺点是遗传算法的编程实现比较复杂,首先需要

对问题进行编码,找到最优解之后还需要对问题进行解码;3 个算子的实现也有许多参数,如交叉率和变异率,并
且这些参数的选择严重影响了解的品质,而目前这些参数的选择大部分依靠的是经验;遗传算法在适应度函数

选择不当的情况下有可能收敛于局部最优,而不能达到全局最优. 
3.4.3   模拟退火算法 

模拟退火算法(simulated annealing,简称 SA)是一种通用启发式优化方法,用于在一个大的搜寻空间内找寻

命题的最优解 .这种算法的思想最早是由 Metropolis 等人提出来的 ,但把它应用于组合优化问题却是由
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Kirkpatrick 等人[59]于 1983 年提出来的.SA 的思想是基于物理中固体物质的退火过程与一般组合优化问题间的

相似性.组合优化问题解空间中的每一个点都代表一个解,不同解有着不同的成本函数值,所谓优化,就是在解

空间中找到成本函数值最大(最小)的解. 
模拟退火算法新解的产生和接受可分为如下 4 个步骤(如图 4 所示): 
1) 由一个产生函数从当前解产生一个位于解空间的新解.通常选择由当前新解经过简单变换即可产生

新解的方法.注意到产生新解的变换方法决定了当前新解的邻域结构,因而对冷却进度表的选取有

一定的影响; 
2) 计算与新解所对应的目标函数差.因为目标函数差仅由变换部分产生,所以目标函数差的计算最好

按增量计算; 
3) 判断新解是否被接受.判断的依据是一个接受准则,最常用的接受准则是 Metropolis 准则:若ΔE<0,则

接受 S′作为新的当前解 S;否则,以概率 exp(−ΔE/T)接受 S′作为新的当前解 S; 
4) 当新解被确定接受时,用新解代替当前解,这只需将当前解中对应于产生新解时的变换部分予以实

现,同时修正目标函数值即可.此时,当前解就实现了一次迭代,可在此基础上开始下一轮实验.而当新

解被判定为舍弃时,则在原当前解的基础上继续下一轮实验. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  A flow diagram of simulated annealing 
图 4  模拟退火算法流程图 

模拟退火算法具有如下优点:(1) 模拟退火算法求得的解与初始解状态无关;(2) 模拟退火算法具有渐近收

敛性,已在理论上被证明是一种以概率 1 收敛于全局最优解的全局优化算法;(3) 模拟退火算法具有并行性.模
拟退火算法在组合优化问题上具有广泛的应用,而且该算法还可以应用到多目标优化环境[60].但它还有一个主

要的缺点就是较高的计算需求,因此,为了提高计算速度可以采用并行化[61,62]. 
3.4.4   禁忌搜索算法 

禁忌搜索(tabu search,简称 TS)是对局部邻域搜索算法的一种扩展,Glover 在 20 世纪 80 年代[63,64]提出这个

概念,进而形成一套完整算法.它从一个初始可行解出发,选择一系列的特定搜索方向(移动)作为试探,选择实现

让特定的目标函数值变化最多的移动.为了避免陷入局部最优解,TS 搜索中采用了一种灵活的记忆技术,对已
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经进行的优化过程进行记录和选择,指导下一步的搜索方向.禁忌搜索是一种全局逐步寻优、高效启发式优化

技术和对人类智力过程的一种模拟.TS 算法通过引入一个灵活的存储结构和相应的禁忌准则,以避免迂回搜

索,并通过藐视准则赦免一些被禁忌的优良状态,进而保证多样化的有效搜索,最终实现全局优化. 
TS 算法的主要过程如下(如图 5 所示): 
1) 以某一随机配置启动,求当前配置下的准则函数(criterion function)的值; 
2) 按照当前候选集中的活动开始进行操作,如果这些活动中最优的不在禁忌列表中,或者在列表中但

满足藐视准则,则将此活动作为下一个当前配置,并将其添加到禁忌列表中;否则,选取不在禁忌列表

中的、具有最优效果的活动作为下一个当前配置.这个过程重复一定的次数; 
3) 当步骤 2)结束时,就获取了当前最优的解决方案. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.5  A flow diagram of tabu search 
图 5  禁忌算法的流程图 

与传统邻域搜索算法有很大区别的禁忌搜索的主要特点是:搜索过程中可以接受劣解,因此具有较强的适

应能力;新解不是在当前解的邻域中随机产生,而或是优于当前最优解的解,或是非禁忌的最佳解,因此选取优

良解的概率要远远大于其他算法.尽量避免迂回搜索,允许接受邻域中非禁忌的劣解和满足藐视准则的优良解,
是 TS 算法实现高效搜索的关键.由于 TS 类似于模拟退火算法,同为串行搜索,因此,提高优化效率也是 TS 面临

的重要课题. 
3.4.5   小  结 

除了上面介绍的 3 种算法外,还有一些组合优化的搜索算法,比如神经网络[65]、蚁群算法[66,67]和爬山算 
法[44]等,也经常用来解决组合优化问题.这些算法在解决组合优化问题上都有自己独特的优点:首先,这些算法

的鲁棒性都比较强,对基本算法模型稍加改动就可以应用到其他问题上;其次是具有并发性,适合分布式解决计

算量较大的问题.这些算法既相互区别又紧密联系,在一定应用环境下,把它们有机地结合起来,取长补短,可能

会取得更加出色的效果.面对物理结构优化过程中庞大的搜索空间,如何选择搜索算法,是优化效率好坏的关键

因素. 

4   物理结构优化工具 

4.1   Database Engine Tuning Advisor工具 

Data Engine Tuning Advisor(简称DTA)是Microsoft SQL Server自带的数据库性能调优工具,支持一个整合

的物理设计推荐,包括范围划分、索引和物化视图[38].这个工具使用的是基于查询优化器的紧耦合优化方法:首
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先,在一台机器上以黑盒子的方式模拟物理上数据库的各种优化配置.就像一个真正的数据库,但没有实际数

据;然后,利用并行查询处理优化器的简要优化搜索空间(MEMO)结构,推断出部分配置的成本下限,并且利用这

一阈值更快地完成物理配置空间的搜索过程(如图 6 所示). 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.6  Architecture of Database Engine Tuning Advisor[36] 
图 6  Database Engine Tuning Advisor 体系结构[36] 

DTA 的主要功能包括[38]: 
• 通过查询优化器分析实际工作负荷下的查询,推荐最好的索引组合; 
• 基于工作负荷为数据库推荐对齐(aligned)和非对齐(non-aligned)分区; 
• 基于工作负荷为数据库推荐带索引的视图; 
• 分析工作负荷,对某种变更的效果进行评估,包括索引用法、表间查询分布、查询效果; 
• 对一些有问题的查询进行调优推荐; 
• 可以通过高级设置,比如磁盘空间大小限制,来影响其做出的推荐方案; 
• 提供基于某个工作负荷的推荐方案具体实现的效果报告; 
• 可以提供不同假设配置下的替代方案进行分析. 

4.2   Design Advisor工具 

IBM 的 DB2 Design Advisor 工具可以根据用户的工作负荷,自动地推荐数据库的多个物理特征设计.普通

工具和算法一般支持索引和物化视图两个物理特征的优化推荐,而 Design Advisor 工具作为一个商业数据库物

理结构优化推荐工具,成功地支持至少 4 种物理特征[39].Design Advisor 所提供的建议能够与数据库调优专家的

建议相媲美.对于非专家来说,该工具的好处是可以获得更好的设计.对于专家来说,Design Advisor 可以节省他

们宝贵的时间,因为 Design Advisor 可以提供一个初始的设计,然后由专家进一步加以改进.Design Advisor 还可

以提供对专家的设计的独立确认[40]. 
DB2 Design Advisor 工具的主要特点是(如图 7 所示): 
• 该工具支持多种提供工作负载的方法.比如在 GUI 中从一个文件装载工作负载,或者从 Event Monitor
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获得工作负载等等; 
• 采用了工作负载压缩技术,所以运行该工具时所需的资源更少; 
• 通过查询优化器推荐候选物理配置方案,有效地降低了推荐过程的组合规模; 
• 自动地推荐数据库的多个物理特征的设计,包括索引、物化视图、非共享数据划分和数据表的多维群

集,而且支持其他物理特征的扩展; 
• 可以生成关于推荐的一个报告,并将其保存到一个文件中. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.7  Architecture of Design Advisor[39] 
图 7  Design Advisor 的结构图[39] 

4.3   SQL Access Advisor工具 

SQL Access Advisor 工具(SQL 访问顾问)是 Oracle 公司推出的数据库性能优化工具,基于对 SQL 语句的各

种谓词和从句的分析,对索引、物化视图的创建和数据表的物理划分等进行推荐[68,69].当为复杂的、数据密集

的查询进行最优性能调整时,物化视图和索引是必要的.SQL 访问顾问通过为一个给定的工作量推荐的一个关

于物化视图、索引和表划分的适当集合,来帮助使用者达到优化目标.当优化 SQL 时,理解和使用这些结构是必

要的,因为它们可以在数据读取方面获得重大的性能提升.但是,有得必有失,创建和维护这些对象需要花费时

间,空间的要求也是很重要的.SQL 访问顾问会根据实际的应用需求给出最合理的推荐(如图 8 所示). 

 

Fig.8  Architecture of SQL Access Advisor[70] 
图 8  SQL Access Advisor 体系结构[70] 
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SQL 访问顾问在优化物理结构的过程中通常需要进行许多推荐,每个推荐包括一个或多个独立的操作或

动作.一般来讲,每个推荐都是对一个或一些查询语句提供相对不错的优化收益.在一个推荐中的所有动作必须

在一起执行才能达到最好的收益效果.这些推荐中的动作可以彼此共享.SQL 访问顾问有两种操作模式——

problem-solving 和 evaluation[70].在模式 problem-solving 中,SQL 访问顾问主要试图通过创建新的索引结构、划

分、物化视图和物化视图日志等来提高数据的访问效率;而在 evaluation 模式下,SQL 访问顾问主要评估被应用

于工作负荷的那些物理结构.若想清楚地看到每个工作负荷所使用的索引、物化视图的具体情况,SQL 访问顾

问工作在 evaluation 模式下是非常有用的,但 SQL 访问顾问不会评估现有基表的划分对性能的影响. 
SQL 访问顾问具有如下功能[70]: 
• 基于收集到的或用户输入的理想的工作量信息推荐物化视图和索引; 
• 推荐基表划分、物化视图和索引; 
• 标记、更新和删除物理结构推荐; 
• 收集和管理工作负荷; 
• 执行一个使用单个 SQL 语句的快速优化; 
• 展示如何使物化视图快速刷新; 
• 展示如何更改物化视图,使一般查询语句的重写成为可能. 

4.4   DB Designer工具 

HP 的 Vertica 是基于列存储的面向数据分析的数据仓库系统,采用高效的数据压缩机制,同时具有基于

K-Safe 的高可用性.K-Safe 机制简单地说就是保证在 Vertica 集群内,每一个数据库的每一个表的每一列被存储

在至少 K+1 台机器上.这样,当 K 台机器不可用时,仍然有一个完整的数据库备份可用.DB Designer 是 Vertica 开
发的物理数据库自动设计工具.通过简化数据库的设计,让设计和管理人员更多地关注业务需求和逻辑模型设

计. DB Designer 根据数据样本和查询样本将逻辑 schema 映射为多个物理 schema,即将一个行映射拆分为多个

行映射,同时保证每个查询的 from 部分都只来自一个映射(如图 9 所示). 

 

Fig.9  Flow diagram of DB Designer tool[71] 
图 9  DB Designer 工具的流程图[71] 

DB Designer 工具[71]具有如下特点: 
• 在使用 Vertica 时,用户仅需要设计一个逻辑的数据库模式,Vertica 的 DB Designer 工具自动产生一个合

适的物理数据库设计,这个设计基于逻辑模式、样列数据集和查询及数据库空间来估算; 
• DB Designer 通过确保所有的查询数据至少出现在一个映射内,从而保证任何一个有效的查询都能有

效命中; 
• DB Designer 根据每个列的数据类型和数据值自动选择优化的压缩算法,并决定为了优化某个查询而

如何构建映射,决定包含哪些属性列以及如何排序; 
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• DB Designer 选择每个映射的合适的段关键字,保证这个映射满足具体的 K-Safety 要求. 

4.5   小  结 

上面介绍的几种流行的设计工具都是通过查询优化器从候选配置集中选择那些使用最少的创建、维护以

及存储成本而且提供最大收益给整个工作负荷的最优的物理结构配置.然而,各个优化推荐工具因为所属数据

库的不同而具有不同的功能组合.其中,有些因数据库产品本身不支持的功能,优化推荐工具也不支持该功能.
表 1 是几种流行的设计工具的功能列表. 

Table 1  Feature list of design products 
表 1  设计工具的功能列表 

 SQL server 数据库引擎调优顾问 DB2 设计顾问 Oracle SQL 访问顾问 Vertica 数据库设计工具

索引 √ √ √  

物化视图 √ √ √ √ 

组合属性选择 √ √ √ √ 

无共享分区  √ √  

范围分区 √    

多维聚集  √   

工作负荷压缩 √ √   

如果假设分析 √ √ √ √ 

自动化抽样  √  √ 

5   总结与展望 

物理结构优化技术一直都是数据库优化领域研究的一个热点.从 20 世纪 70 年代开始,学者们就开始研究

物理结构优化技术,目前已经有了很多物理结构优化推荐方法,但大部分还都只是处于研究阶段,只有少数方法

被一些商业数据库采用并推向市场,形成了数据库物理结构优化推荐工具.本文从 3 个方向总结了物理结构优

化技术:首先,介绍了物理结构优化涉及的几种基本元素,包括索引、物化视图、无共享划分和多维聚集,分别描

述了每种基本元素的特点和相关的优化方法;然后,总结了物理结构优化过程中涉及到的几种关键技术,包括可

以提高优化效率的工作负荷压缩技术和启发式组合算法,以及对物理配置进行评价的如果假设分析技术和统

计数据抽样技术;最后,介绍了几种商业数据库中使用的数据库物理结构优化推荐工具的特点,并针对它们的功

能进行了比较. 
在物理结构优化领域,虽然已经研究和开发出很多实用的算法和工具,但仍然有很多方向值得我们进一步

研究和总结.归纳起来有以下几点: 
(1) 解决组合爆炸问题.物理结构优化问题实际上就是一个组合优化问题,穷举法无法又快又好地完成

组合空间的搜索,因此需要一种较好的启发式组合优化算法.已有的算法要么推荐效率低下,要么推

荐质量不高,因此,高效率、高质量的搜索算法还是未来该领域的主要研究方向之一; 
(2) 代价评估方法的研究.优化问题面对巨大的搜索空间,要为每一个配置的好坏进行一个定性的评价,

评价标准和评价方法的选择直接关系到优化推荐工具的可用性和有效性,是优化过程的一个重要因

素.基于查询优化器的评估方法是当前的主流方法,但其如果假设调用的代价较大,需要进一步加以

改善; 
(3) 相关性分析.优化过程中涉及到很多不同的对象,这些对象间都具有一定的相关性,优化推荐过程需

要考虑对象间的相关性,否则,在实际应用中无法获得最优性能.过去实现的优化系统大部分都未考

虑这些对象间的相关性,这是研究的一个难点; 
(4) 优化推荐过程的自适应性.目前已有的算法和工具通常都需要在数据库管理员(DBA)的干预下来完

成物理结构的优化过程,优化推荐的自动化是物理结构优化领域未来的一个发展趋势. 
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