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摘  要: 由深度学习驱动的学习型查询优化器正在越来越广泛地受到研究者的关注, 这些优化器往往能够取得近

似甚至超过传统商业优化器的性能. 与传统优化器不同的是, 一个成功的学习型优化器往往依赖于足够多的高质

量的负载查询作为训练数据. 低质量的训练查询会导致学习型优化器在未来的查询上失效. 提出了基于强化学习

的鲁棒的学习型查询优化器训练框架 AlphaQO, 提前找到学习型优化器做不好的查询, 以提高学习型优化器的鲁

棒性. AlphaQO 中存在两个重要部分: 查询生成器和学习型优化器. 查询生成器的目标是生成“难”的查询(传统优

化器做得好, 但是学习型优化器反而做得不好的查询). 学习型优化器利用这些生成的查询进行测试和训练,并提

供反馈让查询生成器进行更新. 系统迭代交替的运行上述两个部分, 分别进行训练. 目的在于在提供尽量少的信

息和消耗足够小的时间下找到足够多“难”的并且未见的查询给优化器训练, 以提高学习型优化器的鲁棒性. 实验

结果显示: 该生成器会提供越来越难的训练查询给学习型优化器; 同时, 这些查询能够提升学习型优化器的性能. 
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Abstract: Learned database query optimizers, which are typically empowered by (deep) learning models, have attracted significant 
attention recently, because they can offer similar or even better performance than the state-of-the-art commercial optimizers that require 
hundreds of expert-hours to tune. A crucial factor of successfully training learned optimizers is training queries. Unfortunately, a good 
query workload that is sufficient for training learned optimizers is not always available. This study proposes a framework, called 
AlphaQO, on generating queries for learned optimizers with reinforcement learning (RL). AlphaQO is a loop system that consists of two 
main components, query generator and learned optimizer. Query generator aims at generating “hard” queries (i.e., those queries that the 
learned optimizer provides poor estimates). The learned optimizer will be trained using generated queries, as well as providing feedbacks 
(in terms of numerical rewards) to the query generator. If the generated queries are good, the query generator will get a high reward; 
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otherwise, the query generator will get a low reward. The above process is performed iteratively, with the main goal that within a small 
budget, the learned optimizer can be trained and generalized well to a wide range of unseen queries. Extensive experiments show that 
AlphaQO can generate a relatively small number of queries and train a learned optimizer to outperform commercial optimizers. Moreover, 
learned optimizers need much less queries from AlphaQO than randomly generated queries, in order to well train the learned optimizer. 
Key words: learned optimizer; robustness; AI4DB; database; reinforcement learning; query generation 

查询优化器决定着数据库引擎执行一条查询时所采用的具体方案, 是决定数据库系统成功与否的核心部

件[1−3]. 传统的查询优化器[4−7]主要使用的是基于代价的方法: 给定一个 SQL 查询, 优化器会尝试枚举不同的

可能的执行方案, 然后交给估计器估计每个方案的执行代价, 从中选出最小代价的那个方案. 传统的方法往

往受限于两个问题. 
• L1: 枚举代价过高. 可能的方案空间往往是指数级的, 基于动态规划的方法需要大量的计算, 而启发

式的方法不一定能取得较好的结果. 
• L2: 代价估计模型难以维护. 维护一个好的估计器是非常难的, 不同的系统环境、存储结构、数据集

需要不同的代价模型参数; 同时, 基数估计的准确性也显著影响着估计器的效果. 
近段时间, 一些研究者开始使用基于学习的方法对传统优化器进行改进[8−11], 并在 L1 和 L2 上取得了不

错的效果. 他们研究发现, 对比目前已有的数据库管理系统, 学习型优化器可以提供相近甚至更高的性能. 然
而学习型优化器往往使用的是深度学习模型, 效果往往依赖于模型训练的情况. 一般来讲有两个难点. 

• L3: 冷启动问题. 如果学习型优化器依赖于大量的真实查询来训练, 一直在线上收集查询并训练, 比
如 NEO[8], 我们会需要很久的时间让学习型优化器收集数据、训练, 以产生较好的效果. 

• L4: 鲁棒性问题. 基于学习的优化器的质量往往取决于训练集的质量, 在收集数据的质量不高, 或者

使用随机生成的查询来训练的情况下, 学习型的优化器不一定能够对未来的真实查询取得一个较好

的结果, 从而导致系统的失效. 
因此, 我们这篇文章主要解决一个问题: 不仅仅依赖于线上收集大量真实的负载, 我们能否提前发现学

习型优化器做得不好的查询, 交给学习型优化器训练, 提高其鲁棒性? 
一个自然而然的想法是生成大量的随机查询, 尽可能地覆盖所有的情况. 然而, 这个做法会十分消耗时

间而并不实用: 首先, 可能的查询数量是十分巨大的, 不同的连接、不同的谓词选择, 会产生指数级别的查询

搜索空间; 同时, 学习型优化器训练一条查询的代价也是非常高的, 需要使用不同的方案在数据库管理系统

上执行该查询得到足够的训练数据. 这些都导致了单纯的随机生成无法解决我们的问题. 
我们需要尽量减小生成查询的数量, 提高生成查询的质量, 选择有效的查询交给学习型优化器作为训练

数据. 考虑到学习型优化器一般从那些已经做得好的查询上学不到太多信息, 我们希望查询生成器能够识别

学习型优化器目前做得不好的查询(质量高). 我们使用迭代的方式, 首先由查询生成器生成查询提供给学习

型优化器测试, 然后得到反馈并改进查询生成器的生成方向. 
• 贡献 
在这篇文章中, 我们提出了一个通用的鲁棒优化器训练框架 AlphaQO, 目的是基于深度强化学习(deep 

reinforment learning, DRL)发现学习型优化器做得不好的查询, 并以此提高学习型优化器的鲁棒性. 图 1 总结

了我们AlphaQO的系统架构, 这是一个循环的结构, 主要包含了一个查询生成器(主体, agent)和一个学习型优

化器(环境, environment). 查询生成器迭代地生成查询, 交给学习型优化器. 学习型优化器将测试这些查询, 
并给出对应的奖励值(reward), 用于指导查询生成器的生成方向; 之后, 用这些查询训练自己提高性能. 更具

体地来讲, 在第 i 个迭代过程中, 查询生成器会根据策略函数生成查询集合 Qi, 交给学习型优化器. 学习型优

化器拿到这个查询集合 Qi 以后, 会与后端的数据库管理系统(DBMS)交互, 来对比看是否超过了传统优化器

的性能, 并根据对比情况返回奖励值集合 Ri 给查询生成器. 最后, 学习优化器利用这些查询 Qi 作为训练数据

进行训练, 并更新系统的状态为 Si. 这些奖励值 Ri 会被用于生成器的策略函数, 指导查询生成器下一次迭代

过程中的结果. 
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图 1  AlphaQO 系统架构 

我们的贡献主要总结如下: 
(1) 形式化地将查询生成问题变成了图结构的生成问题. 给出了查询、查询完全图等相关数据结构的定

义和符号系统(见第 1 节). 
(2) 提出了一个通用框架 AlphaQO, 并借助了强化学习这个机器学习的架构, 去形式化描述了这个查询

生成器的生成过程(见第 2 节). 
(3) 提出了 AlphaQO 生成器的生成策略模型, 并解决了它的更新方法和训练过程. 策略模型决定着查询

生成器的生成方法, 是 AlphaQO 的重要部分. 我们提出了基于 LSTM 模型的策略模型(见第 3.1 节),
并研究了它的更新方法(见第 3.2 节), 给出了如何借助少量真实查询提高生成器生成查询质量的方

法(见第 3.3 节), 并给出了整个系统的训练方法(见第 3.4 节). 
(4) 我们通过在两个真实数据集 JOB 和 JOB-ext 进行实验测实, 验证了 AlphaQO 系统的有效性. 对比基

线做法, AlphaQO 能够显著地发现学习型优化器做得不好的查询, 提高了学习型优化器在未见查询

上的表现, 增强了系统. 同时, 结合小量真实负载(10%)的情况下, 可以将学习优化器的性能提升至

使用大量真实负载(70%)训练的效果(见第 4 节). 

1   研究背景 

在这一章节中, 我们首先在第 1.1 节介绍了一些符号,在第 1.2 节中介绍我们研究的问题, 最后, 我们会在

第 1.3 节中引出强化学习, 并解释应用强化学习解决我们这个问题是合理的. 

1.1   符  号 

• 数据集 
数据库 D 包含了许多的表 T1,…,Tn. 符号 att(Ti)={ci1,…,cim}表示表 Ti包含的列. 符号 attr(D)=attr(T1)∪…∪ 

attr(Tn)是所有列的集合. 需要注意的是, 如果不同表的两个列的名字相同(比如 T1 的 A 列和 T2 的 A 列), 它们

会被当作不同的列. 表与表之间通过主外键(PK-FK)关联, 这些键用于进行连接操作. 
• 查询 
在这篇文章中, 我们主要考虑基础的查询-投影-连接(SPJ)查询. GroupBy 语句和对应的聚合操作 Agg= 

(max,min,count,avg,sum)作为可选的拓展, 提高生成的查询的多样性. 聚类操作一般会被最后执行, 对执行计

划的影响比较少. SPJ 查询是 SQL 查询中重要且具有代表性的一个子集, 在数据库的研究中被广泛使用, 比如

查询优化[12]、逆向查询工程[13]等等领域. 带有聚合操作的 SPJ 查询更是被广泛地应用在各类真实场景中, 特
别是在线任务分析(OLAP)的场景. 我们的模型也可以通过很简单的拓展以产生更加复杂的查询, 但问题的关

键的是, 如何在巨大的合法查询空间中找到需要的查询. 
• 学习型优化器 
一般来讲, 学习型优化器会学习一个函数 fθ , θ是该函数的参数. 当给定一个查询 q 时, 我们以 q 作为函数

的输入, fθ(q)给出查询 q 的物理计划, 比如决定查询 q 中表的连接顺序. 
例 1: 考虑一个查询 q, 一共连接了 3 张表. 
 



 

 

 

余翔 等: AlphaQO: 鲁棒的学习型查询优化器 817 

 

Select * 
From T1, T2, T3 
ERE T1.id=T2.id and T2.id=T3.id. 
查询优化中的一个基础问题是连接顺序选择. 不同的连接顺序选择决定了不同的物理执行计划, 不同的

计划之间可能有非常大的性能差距. 
• (O1) ((T1 T2) T3——首先连接 T1 和 T2; 

• (O2) T1 (T2 T3)——首先连接 T2 和 T3. 

学习型的优化器训练之后, 能够选择一个“好”的查询计划, 比如(O2). 
目前最好的学习型优化器都使用了基于深度学习的模型. ReJoin[10]和 DQ[9]最先提出使用深度强化学习从

一堆已有的查询集合 Q 中进行学习模型, 估计每个计划需要的代价, 并从中选取代价最小的计划. NEO[8]和

RTOS[9]则使用了基于树结构的神经网络进行优化, 以便更好地捕捉执行计划的结构特征, 提升模型的准确

度, 生成更好的执行计划. 
特别地, 学习型优化器的效果严重依赖于训练查询的质量. 但是获取真实的查询负载是困难的, 特别是

当系统冷启动时. 而且即使获得了真实的负载, 如果规模不够大, 那么这些负载也不一定会有足够的代表性. 
这些困难都会导致学习型优化器不能很好地应对未来的及时查询. 

1.2   问题描述 

我们令 Q*表示数据库 D 中所有可能的 SPJ 查询. 
• 问题 
给定一个数据库 D、一个查询完全图 G 以及谓词集合 P, 针对一个学习型优化器 fθ, 定义查询生成问题为

利用 D, G, P 构造一个查询子集 Qg⊆Q*, 这些查询对于 fθ是困难的. fθ使用这些查询进行训练, 能够对未来的查

询生成更好的计划. 查询完全图 G 和谓词集合 P 的定义在下文会具体介绍, 它们可以自动生成(比如 PK-FK
连接)或者用户通过辅助工具(比如用户指定目标列进行采样谓词). D, G, P 作为系统信息由用户提前提供, 是
AlphaQO 的输入. 

暴力的方案是枚举整个 Q*的空间, 选取合适的查询 q 交给 fθ去学习. 这个方法会明显的存在两个问题: 
(1) 搜索空间是巨大的, 我们难以枚举; (2) 查询之间不是无关的, 一条查询可能被另外一条查询包含, 或者

两条查询之间存在着比较大的重叠, 学习型优化器学习了一条查询之后可以做好另外一条查询. 为了解决这

些问题, 我们首先需要给出一个数据结构能够描述整个搜索空间(Q*)和查询子集(Qg)的生成过程. 
• 查询完全图 
下面我们引入用于描述整个 SPJ查询空间的数据结构——查询完全图G(V,E). G(V,E)定义在一个数据库D

上, 该图包含顶点集合 V 和边集合 E. 一共有两种类型的节点: 列节点 VC 和操作节点 VO, V=VC∪VO. 
(1) 表的每个列 c∈attr(D)都是一个节点 vc∈VC. 
(2) 令 O={Project,Predicate,GroupBy,Agg}表示所有操作节点的集合 , 每个操作符 o∈O 是一个节点

vo∈VO. 
共有 3 种不同的边: E=ET∪EJ∪EO, 其中, ET, EJ 和 EO 分别对应着表内边、连接边和操作符边. 其定义如下: 
(1) 表内边 u,v∈ET. 当 u 和 v 都是列节点(u,v∈VC), 并且它们来自同一张表. 
(2) 连接边 u,v∈EJ. 当 u 和 v 都是列节点(u,v∈VC), 并且它们来自不同的表, 它们可以被用作连接的键. 
(3) 操作符边 u,v∈EO. 当 u 是一个列节点 u∈VC, 并且 v 是一个操作符节点 v∈VO, 代表操作符 v 可以被

运用在列 u 上. 
表内边 ET 和连接边 EJ 都是很容易理解的, 我们进一步来讨论下操作符边 EO, 考虑操作符边 eu,c 中不同种

类的 u. 
(1) 当 u 是投影(project)节点: 边可以被应用在任意列节点 c 上. 当多个列与都连接到该节点时, 表示该
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列出现在结果中. 
(2) 当 u 是分组(GroupBy)节点: u 可以被连接在一个或者多个列节点(比如列 A 和列 B)上, 表示在该列上

进行一个分组操作, 比如 GroupBy(AB). 
(3) 当 u 是谓词(predica)节点: u 可以被应用在任意列节点 c 上, 表示对该列进行一个选择操作. 需要注

意的是, 我们提前准备了目标列上的候选谓词集合, 需要从中选择合适的谓词. 当某个节点 VC 多次

连接谓词节点时, 我们将多个谓词进行合操作. 
(4) 当 u 是聚合(aggregation)节点: 用来表明我们在节点 c 上进行了一个聚合操作: 

u∈{max,min,count,avg,sum}. 
例 2: 考虑一个小的数据库, 该数据库有如下两个表: T1(name,id)和 T2(id,score). 
T1 和 T2 能够使用 id 列进行连接, 对应的连接图如图 2 所示. 它有 4 个列节点和 4 个操作符节点. 有两个

表内边: (T1.name,T1.id)和(T2.id,T2.score). 有一条连接边(T1.id,T2.id)和其他一些操作符边. 这个查询完全图是

查询的抽象表示, 但是几乎能够帮我们枚举任意一个 SPJ 查询. 

 
图 2  一个简单的查询完全图 

• 查询图 
一个查询图 Gq 产生于查询全图 G 的一个连通子图 G′⊆G, 并且 G′所有的谓词节点都被实例化为具体的谓

词. 更具体地讲, 一个连通子图 G′是一个模板, 而 Gq 就是对应这个模板产生的一个具体的真实查询. 我们很

自然地能够把 Gq 的生成分成两步: 1) 寻找图 G 的连通子图 G′; 2) 实例化连通子图 G′中的谓词节点, 生成最

终的查询图 Gq. 
例 3: 图 3 中, 我们生成了一个 SQL 查询. 首先, 我们获得连通全图的连通子图; 然后, 我们实例化了谓

词节点. 选择的两个谓词分别是 T1.id>100 和“Mike’’. 通过这两步, 我们就生成了一个具体的查询. 

 

图 3  从连通子图变成查询图 

介绍了具体的符号之后, 我们讨论如下具体的查询生成的具体过程. 
查询生成的过程一般可以被分为静态生成和动态生成. 生成模型的目标是生成一个困难查询集合 Qg, 这

些查询将会用于提升学习型优化器 fθ的性能. 静态生成是指一次性生成我们最终需要的查询, 而动态生成是 

指一批一批 ibQ 地生成, 最终形成完整查询 1 ... kbbgQ Q Q= ∪ ∪ . 考虑到每一条查询进行训练之后, 学习型优化 
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器可以泛化一些原先做得不好的查询, 那么这里我们使用动态生成的方式更加合适. 更具体地, 在生成查询 

时, 查询生成器每次生成一个小的查询集合 ibQ , 然后将这批查询交给学习优化器 fθ去评估, 得到对应的反馈

ibR ; 同时, 让学习型优化器基于这些查询进行训练, 避免每次都生成类似的困难查询. 

1.3   强化学习(reinforcement learning) 

强化学习(简称 RL)是机器学习中一类重要的基础方法. 和基于监督的方法不同, 强化学习可以不依赖于

提前标注好的数据, 而是通过和环境的交互, 采集数据再进行训练. 强化学习要解决的一个关键问题就是, 如
何在探索新的知识和利用已有知识之间取得平衡. 

一般来讲, RL 包含了 6 个主要部分: 智能体(agent)、动作(action)、策略函数(policy)、环境(environment)、
状态(state)和奖励(reward). “智能体”是整个系统的大脑, 负责学习并且给出系统需要的决策. 智能体给出的决

策被称为“动作”. 而“策略函数”就是智能体给出动作的函数, 函数根据目前系统所处的“状态”选出做得好的

那个动作. “环境”则是智能体进行学习和决策的地方. 每次智能体采取一个动作之后, 环境负责维护新的状

态, 并同时给出一个“奖励”值. 奖励值用于引导策略函数选择最好的动作. 
因此, RL 仅仅是提供了一个解决问题的框架, 就类似 Hadoop 和 Spark 在分布式计算中的地位. 但是具体

如何把问题抽象成一个强化学习问题、如何设计对应的策略和方法去求解各个问题, 仍存在着许多的选择和

困难. 在我们的问题中, 主要可以被总结为两个难点. 
(1) 从设计角度来看: RL 主要求解的问题是根据系统的环境给出什么动作, 能够达到获得最大奖励值的

状态. 我们需要将查询生成问题与 RL 框架进行抽象, 使该问题对应到强化学习每个部分的输入和

输出, 并且提供对应的数据结构进行表示. 这个我们具体在第 2 节进行讨论. 
(2) 从算法角度来看: 强化学习中有许多的算法问题需要解决. 比如在我们的场景中, 一个生成过程最

终的状态(一个完整的查询)的奖励值是非常直观的, 而中途状态(一个不完整的查询)的奖励值是难

以衡量的. 而且如何从这些奖励值进行学习, 引导我们的策略函数在之后生成更有效的查询, 也是

一个复杂的问题. 这个我们具体会在第 3 节进行介绍. 

2   AlphaQO 的工作流程 

下面我们介绍 AlphaQO 这个查询生成器的模型流程. 该系统的整个的流程如图 4 所示. 

 

图 4  AlphaQO 工作流程 

2.1   智能体和环境 

AlphaQO 主要目标是通过智能体和环境的不断交互, 发现学习型优化器做得不好的查询. 
环境由一个学习型优化器和一个传统的数据库管理系统得到. 给定一个查询, 学习型优化器生成计划并

交给数据库执行引擎去执行. 与传统优化器进行对比得到这条查询的评估, 作为奖励值改进生成器, 同时用
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执行的结果训练并提升学习型优化器. 我们选择执行时间(latency)表现作为我们奖励值标准. 
智能体就是我们的生成器, 主要任务就是根据目前的构造查询的状态, 确定下一步的构造的操作(比如增

加一个连接或者谓词), 一直到我们构造了一个完整的查询. 我们使用长期奖励值来评估智能体的每个可选动

作, 比如采取该动作之后, 能够产生的期望查询奖励值. 

2.2   AlphaQO的四大要素 

• 状态 
状态维护着查询生成器在一次生成过程中的所有信息 . 一次生成过程由许多的状态组成 , 我们使用

{s0,s1,…,se}表示. 
s0 为一个起点状态, 选择查询完全图中的一个任意节点. se 为一个终止状态, 表示我们已经完成了一个完

整的查询 q, 并且 q 将被送到环境中去. 其他状态{s1,…,sn}为查询完全图 G 的一个子图, 或者已经被实例化的

查询图 Gq. 
例 4: 图 4 给定了 5 个状态{s0,s1,s2,s3,se}, 其中, 起始状态 s0 表示了一个单独的节点 T2.id; 第 1 个状态 s1

在 s0 的基础上增加了一个投影边; 第 2 个状态 s2 在 s1 的基础上连接了一个连接边到 T2.score; 第 3 个状态 s3

在 s2 的基础上增加了一个谓词节点; 在终止节点 se, 我们把谓词节点实例化成 T2.score<70, 并且将该查询送

给学习型优化器中. 
• 动作 
一个动作 ai 决定着当给定一个状态 si, 它会转移到具体的哪一个状态 si+1, 在 AlphaQO 表示为加入一条连

接边或者增加一个谓词. 在 AlphaQO 中, 我们不停地选择下一个动作, 直到达到了一个预定的最大的动作数

量或者抵达了终点 se 状态. 
例 5: 图 4分别展示了在状态{s0,s1,s2,s3}采取的 4个动作{a0,a1,a2,a3}以及它们如何变成下一个动作的过程.

其中, 谓词的边相对于其他边是特殊的. 与其他边一旦选择就出现在我们最终的查询信息不同, 谓词的边是

一个抽象的表达, 连接了谓词的节点之后还需要进行一次实例化操作, 才能够得到最终的具体谓词. 
谓词的实例化. 连接了一个谓词的节点之后, 需要将它实例化成一个具体的谓词才能够形成最终的查询.

针对这个问题, 我们首先针对每个目标列 c(比如 T2.score)收集一些谓词集合 Pc(比如 T2.score<70, T2.score< 
75, …). 考虑传统的优化器往往使用选择度(selectivity)作为谓词的指标, 我们也利用该信息辅助我们谓词的

选择. 具体的步骤如下: 
(1) 选择度区间划分: 首先将选择度划分为 k 个区间, 比如[0,0.2],…,(0.8,1]. 
(2) 生成谓词池: 我们将提前准备的谓词集合 P 中选取与列有关的谓词集合 Pc, 并且根据步骤(1)中准备

的选择度区间, 将每个谓词 p∈Pc 放到对应的区间中去. 
(3) 选择谓词: 每当生成一个谓词时, 我们实际上会先选择一个谓词区间节点, 然后从该区间中采样一

个谓词. 
需要注意的是, 上述的步骤(1)和步骤(2)步骤会在生成开始前完成, 属于预处理的数据结构部分. 
例 6: 我们来具体描述图 4 中 T2.score 的生成过程. 状态 s2 采取动作 a2(连接一个谓词)将状态转移至 s3,

并且最终在 se 产生最终的查询. 
(1) 首先, T2.score 的选择度区间被平均分为 5 份区间[0,0.2],…,(0.8,1], 并且将谓词分到对应的谓词池中; 
(2) a2 是一个选择谓词节点的动作, 实际上它会选择一个具体的选择度区间(0.6,0.8]; 
(3) a3 动作会最终实例化出我们的查询, 根据之前的选择度区间(0.6,0.8]采样一个最终的谓词: 

T2.score<70. 
• 策略 
策略函数π(si)用于给定状态 si 时返回具体的动作 ai. 一般来讲 , 策略函数可以被区分为确定性策略

ai=π(si)和不确定策略 ai~π(si). 确定性策略可以被认为是不确定策略的某个动作概率为 1 时的特殊情况. 我们

这里使用的是更加一般的不确定策略 ai~π(si). AlphaQO使用了一个长短期记忆(LSTM)网络构建了我们的策略
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函数, 针对每个状态生成采取每个动作的概率π(si), 并根据这些概率值采样出下一步的动作 ai. 我们会在第 3
节中具体的介绍该网络. 

• 奖励值 
奖励值 r(si,ai)是一个和状态 si 和动作 ai 有关的数值, 用于表示我们在该状态 si 下选取动作 ai 的收益. 在

这里, 我们使用长期收益值, 即从状态 si 采取动作 ai 后, 最终产生的查询的期望收益来表示. 比如, 下棋过程

中, 我们利用每步最后带来的胜率作为每步的评估. 
具体来说, 对于最终生成的查询 q来讲, 给它一个高的奖励值表示它是学习型优化器做得不好的查询. 我

们采取和传统优化器进行对比作为评估的标准, 即希望发现学习型优化器对比传统的优化器表现得更差的查

询. 一个更高的奖励值, 意味着我们希望生成越多的和这个查询 q 相关的查询. 与之相对应, 一个更低的奖励

值代表着这个查询, 学习型优化器已经能够做得比较好了, 我们希望生成不同的查询. 
奖励值会用来帮助我们的策略函数更新参数. 为了能够使奖励值 r(si,ai)的定义满足我们上述的要求, 对 

于查询 q, 我们定义 rq 表示学习型优化器和传统优化器的给出计划的执行时间的比值
q

q
q

l
r

t
= . 其中, lq 是学习 

型优化器给出计划的执行时间, tq 是传统优化器给出的计划的执行时间. 对于终止状态 se, 它对应到一个查询

q, 我们可以用 rq 给出它的奖励值定义, 即 r(se)=rq. 但是对于中间构造的状态 si, 我们并没有直观的一个奖励

值, 这里我们定义它在策略函数指引下产生查询的期望奖励值作为中间状态的奖励值. 具体方法见第 3 节. 

3   策略函数: 模型、更新和训练 

在这一节中, 我们具体介绍针对策略部分设计的神经网络模型, 如何使用我们从环境中获得的奖励值更

新模型参数的方法, 如何在给出小量真实查询下提高生成器的生成质量, 以及如何联合生成器和学习型优化

器进行 AlphaQO 的迭代训练. 

3.1   策略函数的模型 

首先, 我们的策略函数会根据我们之前访问过的状态序列{(s0,a0),…,(si-1,ai-1)}给出下一步的操作 ai, 而生

成新的状态 si+1. 那么自然的一个想法是, 选择循环神经网络结构来处理这个序列问题. 我们选择了长短时记

忆网络这一能够处理长序列的模型作为我们的策略模型πθ(s), 其中, θ是我们神经网络的参数. 将我们的状态

序列作为网络的输入, 得到每一次的输出动作. 
图 5 展示了我们具体的 LSTM 网络设计, 包含了 LSTM(L)单元和动作(action, A)单元. L 单元被用于计算

神经网络的中间表示 ht, 记录了目前状态序列的内部信息; A 单元则被用于根据神经网络给出的隐藏信息 ht, 
给出具体的动作 at. 

 
图 5  策略函数的 LSTM 模型 
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• LSTM 单元 
这个就是标准的 LSTM 结构[14]. 在 t 时刻时, 它有 3 个输入 ht−1, ct−1, xt. ht−1 和 ct−1 分别表示 LSTM 单元在

前一个状态时产生的信息表示和记忆表示, 可以被认为当前状态的一个整个表示; xt 则是我们前一次采取的

动作 at−1进行向量化表示后的结果. 它有两个输出 ht和 ct, 分别记录了我们采取新的动作之后的状态表示信息

和记忆信息. 
• 动作单元 
它使用 LSTM 单元给出的 ht 作为网络的输入, 首先通过了一个全连接层进行特征变化, 接着再经过一个

softmax 函数得到我们目前的一个状态分布表示: 
 p(st)=softmax(FC(ht)) (1) 

p(st)是一个向量, 表示我们在这一次中每一个操作的可能的概率分布. 通过对这个概率分布进行采样,我
们就能得到我们下一步具体要执行的操作 at. 然而, 这里需要注意的是, 并不是任意一条边都是合法的.比如

在图 4 的状态 s1 中, 我们不能选择边(T2.id,T2.score), 因为这会产生一个不连通的子图. 为了防止我们采取不

合法的操作, 我们需要使用一个掩码层来屏蔽目前不合法的边. 
• 掩码层 
掩码层其实就是一个 01 向量 mt, 它的长度和动作区间大小一样为|E|. 其中, 0 表示对应动作当前不可选,

而 1 表示当前动作可选. 这个向量可以根据之前访问过的所有节点进行维护, 保证每个状态的连通和合法性.
我们将这个向量 mt 与 p(st)相乘就得到了我们最终的策略函数: πθ(st)=p(st)×mt. 现在我们就能从πθ采样得到下

一个动作 at~πθ(st)了. 

3.2   策略函数更新 

策略函数πθ(st)更新的目标是找到一个参数θ, 在整个的生成过程中, 它能够让我们获得最大的期望的奖

励值 J(θ). 
 max ( ) ( ) ( | ) ( , )s aJ s a s r s aθθ

θ μ π= ×∑ ∑  (2) 

其中, s 是任意一个可能的达到状态, μ(s)表示根据策略函数πθ达到状态 s 的概率. 我们发现, 最大化 J(θ), 其实

就是希望调整θ, 让越大的 r(s,a)能够对应更高的概率πθ(a|s). 
• 中间状态的奖励值 
为了计算 J(θ), 我们需要知道每个状态 s 的 r(s,a)值. 正如我们前面提到的: 我们对于终点状态的 r(s,a),

可以很容易地得到 r(s,a)=rq; 但是对于中间状态 s 的奖励值 r(s,a), 我们是不清楚的. 这里, 我们给出它的定

义: 中间状态的 r(s,a)为根据πθ从 s 抵达的最终状态 q 的期望奖励值. 
 ( , ) ( | ) ( )q q qq

r s a q s r E rμ= × =′∑  (3) 

s′为 s 采取动作 a 的后续状态, μ(q|s′)表示通过策略πθ生成查询 q 的概率. 
∇θJ(θ)的计算方法: 为了得到使 J(θ)最大的参数θ, 我们这里使用了梯度下降[15]的方法求解 J(θ)的梯度

∇θJ(θ)进行更新. 然而, 计算∇θJ(θ)需要枚举整个状态和动作空间的奖励值, 而 r(s,a)的计算同样也需要遍历后

续的所有状态空间. 直接计算是非常困难的, 因此我们参考了 REINFORCE[16]的方法对它进行转化, 得到

∇θJ(θ)的期望表达式: 
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 (4) 

通过上述推导, 我们可以得到∇θJ(θ)正比于 r(q)∇θlog(πθ(a|s))的期望, 而 r(q)∇θlog(πθ(a|s))仅仅与生成过程
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中的中间状态(s,a)和最终生成的查询 q 有关. 对于一次确定的生成过程, 它每一步的πθ(ai|si)是确定的. 因此,
我们可以很容易地得到 r(q)∇θlog(πθ(ai|si))的具体数值. 一次生成过程产生的 r(q)∇θlog(πθ(ai|si))可以被认为是

∇θJ(θ)的一个采样, 因此我们可以直接使用它作为对∇θJ(θ)的估计, 对θ使用梯度下降法进行更新: θ=θ+αr(q) 
∇θlog(πθ(a|s)), 其中, α是学习率参数用于控制更新的速度. 

3.3   从小量真实查询学习 

对于现实生活中一个特定的数据库场景来讲, 真实的查询往往是全部可能查询的一小部分(比如基于某

些特定的模板), 又或者存在着某些交集(比如物化视图). 给生成器关于真实查询负载的信息, 可以让生成的

查询更贴近未来真实的查询, 加快学习型优化器的收敛速度. 从第 3.2 节中我们可以发现, 查询生成器参数的

更新只依赖于最终的查询 q 的奖励值 r(q)和对应的状态动作序列{(s0,a0),…,(se,ae)}. 当给定一个真实而非生成

的查询 q 时, 这启发了我们可以通过构造 q 的动作和状态序列{(s0,a0),…,(se,ae)}让生成器πθ学习到查询 q 中对

于学习型优化器有价值的信息, 以生成更多更接近真实负载的复杂查询. 
当给定一个较小的真实负载 W={q1,q2,…,qk}时, 我们让查询生成器πθ从中学习关于真实负载下对学习型 

优化器有价值的信息. 对于一条具体的 qi, 我们构造它的查询图 iqG . 由于查询图 iqG 和查询 qi 是一一对应的, 
可以被很容易地构造出来 .  为了使用查询 q i 更新πθ ,  我们还需要求出这张查询子图的动作状态序列 

0 0{( , ),..., ( , )}i i i iq q q q
e es a s a . 这里, 我们使用了深度优先搜索(depth first search, DFS)的方法, 随机选取一个点作为

起点, 对查询图 iqG 进行搜索, 直到我们找到一条动作状态路径 0 0{( , ),..., ( , )}i i i iq q q q
e es a s a 能够遍历整张查询图. 最 

后, 根据第 3.2 节查询生成器πθ的更新公式, 对θ进行更新: 

 ( ) log( ( | ))i iq q
ir q a sθ θθ θ α π= + ∇  (5) 

3.4   与学习型优化器联合的迭代训练过程 

生成器πθ是求解θ最大化生成查询的奖励值. AlphaQO 的最终目标是训练得到一个对比传统优化器 t 更加

鲁棒的学习型优化器 lγ. 因此, 我们可以得到如下的整个系统的目标方程: 

 
( )

min max ( , ) ,  ~
( )

l q
G E q

t q
γ

γ θ θθ γ π⎛ ⎞
= ⎜ ⎟

⎝ ⎠
 (6) 

生成器希望调整参数θ, 最大化生成查询对于学习型优化器的难度值(奖励值)
( )
( )

l q
t q
γ , 而整个系统的目标 

希望学习参数γ让学习型优化器给出尽量小的难度值. 求解该目标方程, 一般采取的方法就是先生成查询, 再
交给优化器训练这样的两步过程. 需要注意的是, 由于学习型优化器具有一定的泛化性, 经过一定的训练之 
后, 原来困难的查询可能会变得简单. 比如, 学习型优化器本来不能理解 q1=A B 的基数, 但是学习了 q2= 

A B C 的基数之后, 它就可以推断出 q1 的基数是多少了, 且并不需要再次学习了. 因此, 一次直接全部的 

查询可能会造成训练资源的浪费. 一个可行的操作是: 我们每次生成一个小批量(比如 25 条)查询, 通过迭代

的方式, 根据学习型优化器当次的反馈, 以调整下一次生成查询的方向. 避免优化器在多个同类型的复杂查

询下训练, 造成训练时间的浪费. 
现在我们可以总结 AlphaQO 的整个迭代训练过程. 
(1) 根据查询生成器的策略函数, 生成一个小批量的查询集合{q0,q1,…,qk}. 
(2) 获取目前生成的查询{q0,q1,…,qk}的奖励值{r(q0),r(q1),…,r(qk)}, 并将查询交给学习型优化器进行一

定时间的训练. 
(3) 使用获得的奖励值对查询生成器进行更新. 
(4) 回到步骤(1), 继续生成查询. 

4   实  验 

实验部分的主要目标是验证两个问题: (1) AlphaQO 的查询生成器能否根据给定的查询全图和谓词集合生
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成对学习型优化器更难的查询? (2) 学习型优化器经过 AlphaQO 的迭代训练之后是否可以得到提升, 做好未

来的查询, 提高系统的鲁棒性. 

4.1   实验设置 

• 实验环境 
我们使用了一台服务器, CPU 为 Intel(R) Xeon(R) CPUE5-2630 v4, 内存为 128 GB 和一张 2 080 ti 的显卡.

使用的实验数据库为 PostgreSQL-12.4. 我们选择了 RTOS[11]为 AlphaQO 后端的学习型优化器. 
• 数据集 
我们使用了一个真实的数据库 IMDB. 它包含了 3.6 GB 的原始数据, 导入数据库并构建索引之后大小为

11 GB, 该数据库有 21 张表格. 这个数据库相较于一般的 OLAP 数据集(如 TPC-H)更复杂, 因为它的负载往往

涉及到更多的表. 同时, 其表的数据存在着相关性, 并且分布不是均匀的. 这些都导致了传统数据库的优化器

很难优化好相关的查询. IMDB 上的查询一般使用主外键进行连接. 为了对比优化器的性能, 我们这里选取了

该数据库上两个典型的负载进行测试. 
(1) JOB[17]: 现实中标准的 IMDB 的查询. 这个负载包含了 113 条查询, 这些查询由 33 个模板生成而来.

它们包含了复杂的谓词情况, 比如字符串查询. 同时, 这些查询的长度(涉及的表的数量)在 4−17 张

表之间. 
(2) EXT[10]: 一个基于 JOB 数据集针对学习型优化器提出的拓展负载, 它包含了 12 个模板和产生的 24

条具体的查询. 它的查询长度在 3−11 之间, 更加注重测试在一般场景下学习型优化器的泛化表现. 
我们预先根据 IMDB 数据集的负载场景(比如 PK-FK 连接)生成了查询完全图 G, 并采样了谓词集合 P, 作

为 AlphaQO 的输入. 我们将数据集中的全部查询作为测试集, 来检测 AlphaQO 训练后的学习型优化器 RTOS
的性能. 我们同时也采样了 10%的查询作为一个小的真实负载交给查询生成器, 并将剩下的 90%作为测试集,
来检测我们的生成器是否能够在得到少量负载信息后生成更有效的查询. 

• 基准方法 
为了测试我们整个 AlphaQO 系统的有效性, 我们分别对比了 AlphaQO 的生成器和学习型优化器的性能. 
对于优化器, 我们使用 PostgreSQL 优化器内置的动态规划算法(DP)、ReJOIN[10]、DQ[9]、QuickPick-1000 

(QP1000)[6]为基线算法 . 动态规划算法枚举所有计划 , 并选择估计代价最低的那个代价 . 我们设置让

PostgreSQL 内置的优化器选择动态规划算法. 
对比生成器, 我们选择随机算法(RANDOM)作为我们的比较方法, RANDOM方法和AlphaQO都会使用同

一个查询全图 G 和谓词集合 P 进行查询生成. 与 AlphaQO 使用强化学习选择下一步的动作不同, RANDOM
算法每一步都会随机地产生下一步的动作. 

• 运行时间收集 
AlphaQO 在收集运行时间时, 我们需要执行查询, 这可能会导致训练的速度过慢. 生成器会尝试生成复

杂的查询; 同时, 学习型优化器 RTOS 也会尝试探索不同的计划, 这些都会导致某些查询的执行时间过长. 因
此, 我们设置了一个阈值(比如 5 分钟)[8], 将超过这段时间的执行计划停止并标记, 避免太差的计划导致系统

训练的时间过长. 具体地, 对于传统优化器超过阈值的查询, 我们会提供给生成器一个−1 的奖励值. 
• 神经网络的设定 
我们基于 PyTorch 完成了 AlphaQO 系统, 我们设定生成器和学习型优化器隐藏层的大小 hs=128. 这是一

个机器学习中很常用的大小, 可以在神经网络的效果和运行时间之间取得一个平衡. 我们使用学习率 lr 为

0.001 的 SGD[18]优化器作为我们的神经网络优化器, 来训练我们的查询生成器和 RTOS. 使用 ReLU[19]作为我

们的激活函数. AlphaQO 生成器的每一轮迭代中, RTOS 的强化学习部分会进行 5 个回合的训练. 

4.2   训练强化学习生成器 

查询生成器指引了 AlphaQO 的查询生成过程, 我们首先评估查询生成器是否能够生成学习型优化器做得
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不好的查询. 我们停止 AlphaQO 学习型优化器的训练模块, 单纯测试生成器生成的查询质量随着时间变化的

关系. 因为运行时间阈值的存在, 以时间为指标不容易观测这些困难查询的生成情况. 针对 RTOS 和 DP 给出 

的查询计划, 我们选用数据库的代价模型中估计的代价为这里生成器学习的目标, 即将
q

q
q

l
r

t
= 中的 lq 和 tq 都 

是用估计器给出的代价代替真实运行时间. 具体来说, 我们使用对数下的相对代价(也就是奖励值 reward)的
中值(mean log relative cost, MLRC)作为生成器的指标: 

 2
( )log

( )
RTOS i

DP i

cost qMLRC median
cost q

⎛ ⎞⎛ ⎞
= ⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠⎝ ⎠

 (7) 

图 6 展示了每个小批次生成的查询的奖励值的中值变化(在 log 的维度下), 并与 RANDOM 算法做了对比. 
RL 代表了使用了强化学习的 AlphaQO, RD 则是随机化算法. 我们在 40 个迭代的过程中一共生成了 1 000 条

查询. 我们可以发现: 
• RANDOM 算法和 AlphaQO 算法生成的查询的奖励值在一开始是相似的. 
• 但是随着生成过程的推进, RANDOM 生成查询的 MLRC 是没有什么变化, 在 3.59 左右波动; 而图 6

却显示 AlphaQO 在学习了每个小批次的奖励值之后, 会不断地产生对于 RTOS 更难的查询. 
• 大概经历了 50 个查询(第 2 个批次)的训练之后, AlphaQO 就能生成更难的查询; 且随着时间的增大, 

生成的查询的难度值指数增加. 
• 生成 1 000 个之后, AlphaQO 生成的查询的难度中位数更是达到了 10 000 倍(MLRC>13). 
实验说明, AlphaQO 能够有效地发现学习优化器做得不好的查询. 

 
图 6  AlphaQO 和 RANDOM 算法生成查询的奖励值中值的变化情况 

4.3   生成器对查询优化器的影响 

AlphaQO 的生成器的主要目的是生成训练查询, 提升学习型优化器的性能. 我们这里对于通过实验观察

在 AlphaQO 迭代的过程中, RTOS 每次生成的计划的执行时间对比 DP 生成的计划的执行时间的变化, 探讨

AlphaQO 整体的效果. 这里, 我们使用了两个指标来对比 DP 和 RTOS 的性能. 
(1) 归一化延迟(normalized latency, NL)[10]: NL 主要关注了 RTOS 对比 DP 在不同负载上的总的运行时间

的比值: 

 1

1

( )

( )

n
RTOS ii

n
DP ii

Latency q
NL

Latency q
=

=

= ∑
∑

 (8) 

(2) 相对延迟几何平均(geometric mean relative latency, GMRL)[11]: GMRL 先算出每个查询 RTOS 和 DP
的相对运行时间, 再做几何平均: 

 

1

1

)
( )
( nn RTOS i

i
DP i

Lantency qGMRL
Lantency q=

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟
⎝ ⎠
∏  (9) 

对比 NL 和 GMRL 我们可以发现: NL 指标注重于总的运行时间, 更偏向于复杂查询(运行时间长的查询)
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的优化效果; GMRL 指标则不区分复杂和简单的查询而直接先对时间进行归一化处理, 考虑整体的计划的胜

负情况. 一般来讲, 我们认为: 值为 1 代表在该指标下, RTOS 取得了和 DP 一样好的结果; 小于 1, 则表示

RTOS 优于 DP. 
接下来我们主要从两个方面对AlphaQO进行讨论: (1) RTOS给出计划的质量随着生成查询的数量的改变; 

(2) 当生成足够多(1 000)条查询时, RTOS 的性能表现. 
4.3.1 AlphaQO 对比 RANDOM 算法训练 RTOS 的结果 

通过控制生成的查询数量, 我们对比了 RTOS 在经过 AlphaQO 生成的查询和 RANDOM 生成的查询训练

之后的效果表现. 图 7 分别以 NL 和 GMRL 指标展示了 RTOS 的在两个数据集上的性能对比. 我们可以发现,
随着生成的训练数据增多, 不管是 RANDOM 还是 AlphaQO 都可以取得更好的效果. 这说明了学习型优化器

的效果会随着生成查询数量的增加而提高. 

(a) JOB 上 NL 的曲线 (b) JOB 上 GMRL 曲线 

(c) EXT 上 NL 的曲线 (d) EXT 上 GMRL 的曲线 

图 7  RTOS 随着生成查询数量增多的性能曲线 

我们首先分析 JOB 数据集上的结果. 我们先看 NL 指标下, AlphaQO 和 RANDOM 算法的表现. 两种算法

在最开始都取得了接近的效果, 并且在产生差不多 100 条查询之后, 都能使学习型优化器超过了 DP 的表现. 
但是 RANDOM算法在产生了大概 500条查询之后, 才能让 RTOS取得与 AlphaQO算法类似的效果. 在 GMRL
指标下, AlphaQO 在生成 700 条查询之后, 才让 RTOS 超过了 DP 算法, 而 RANDOM 算法即使 1 000 条查询也

未能让 RTOS 达到 DP 效果. 这体现了 AlphaQO 能够产生更好的查询, 让 RTOS 能够更快地学习到有效的知

识. 同时, 我们可以很容易地从图片中发现: 一开始, RANDOM 算法和 AlphaQO 算法都能让 RTOS 的指标

(NL, GMRL)快速下降; 但是 RANDOM 在产生查询足够大时, 降低的速度明显下降. 这也体现了 AlphaQO 在

任何时期都能发现更有效的查询. 值得一提的是, NL 和 GMRL 上对比 DP 的效果, 体现了 JOB 是一个具有挑

战性的数据集, 且其中存在了许多传统优化器不能做好的复杂(长)查询. 这解释了为何在 NL 指标下, RTOS 能

够使用较少训练查询就超过 DP 算法. 
接着我们分析 EXT 数据集. 在 NL 指标下, RANDOM 需要生成 700 条查询, 使得 RTOS 取得和 DP 近似

的效果, 而 AlphaQO 只需要接近 400 条查询. 同样地, RANDOM 对 RTOS 效果提升的曲线明显比 AlphaQO 要

慢很多. 这都体现了 AlphaQO 算法对比 RANDOM 算法的优势, 能够大大提升学习型优化器训练的效率. 值
得一提的是, EXT 数据集上, RTOS 的 GMRL 表现明显好于 NL 的表现. 这说明了 EXT 数据集包含了一些学习
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型优化器会产生较差方案的查询, 从而需要产生更多的训练查询. 
4.3.2 加入少量真实查询之后 AlphaQO 训练 RTOS 的结果 

在第 4.3.1 节中, 我们已经验证了 AlphaQO 能够产生比 RANDOM 质量高的查询, 并且能够帮助 RTOS 在

一段时间的训练后, 取得和数据库内置的动态规划算法接近的结果. 我们下面探讨加入少量真实查询的情况

下, 生成器是否能够让RTOS取得与使用较多真实负载训练取得接近的效果. 这里我们准备了 4个真实负载采

样 W10%, W30%, W50%, W70%, 分别表示抽取了 10%, 30%, 50%, 70%的真实查询作为 RTOS 的训练数据. 
A+W10%表示我们在生成查询时, 还结合了已有的 10%的真实负载协同训练我们的生成器. 图 8 展示了我们

在不同大小的真实负载、使用结合小量真实负载的 AlphaQO 和只使用查询完全图信息的 AlphaQO 的效果区

别(W x%表示我们使用了 x%的真实负载训练 RTOS). 

 
(a) JOB 上 NL 的曲线 (b) JOB 上 GMRL 曲线 

 
(c) EXT 上 NL 的曲线 (d) EXT 上 GMRL 的曲线 

图 8  RTOS 随着生成查询数量增多的性能曲线 

我们首先观察 JOB 这一数据集. NL 指标下, W10%的值是 0.89 左右, 已经好于了 DP 的表现. 这体现了学

习型优化器对比传统数据库的优势. 对比 A+W10%和 AlphaQO 的表现, 我们发现, A+W10%可以在额外生成

50 个查询就获得明显好于 DP 和 W10%的效果, 而 AlphaQO 需要更多的轮次(300 个查询)才能取得和 A+W10%
近似的效果. 生成 1 000 条查询之后, A+W10%和 AlphaQO 都超过了 50%的真实负载训练效果, A+W10%甚至

接近了 W70%. 在 GMRL 指标上, A+W10%在生成接近 200 个查询之后就好于了 DP 的表现, 训练速度明显好

于 AlphaQO. 同样在 1 000 条查询生成之后, AlphaQO 仅仅只能超过 W30%的效果, 而 A+W10%接近了 W70%
的效果. A+W10%的收敛速度和收敛结果都明显好于 AlphaQO. 值得一提的是, 虽然 A+W10%好于 AlphaQO, 
但是随着生成查询数的增多, 两者的差距在越来越小. 

我们接着观察 EXT 这一数据集. 与 JOB 数据集的表现类似, A+W10%比 AlphaQO 收敛得更快、更好. 由
于 W10%的影响, A+W10%在 50 个查询训练后, 在 NL 和 GMRL 指标上就比 DP 更好. 值得注意的是, 即使在

EXT 数据集上, A+W10%在 1 000 条查询生成后, 在 NL 指标上甚至接近了 W70%的效果. 
对比上述的几组结果, 我们发现, 在引入少量的真实负载之后, 我们的生成器能够更高效地生成更高质

量的查询. 但是两者的差距会随着生成数量的变多越来越小, 体现了 AlphaQO 自身的有效性. 
4.3.3 学习型优化器 RTOS 在不同生成器设置的性能分析 

在本节中, 我们具体探索 RTOS 在不同设置下究竟学习到了什么信息, 哪些查询 RTOS 可以很容易学习
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好. 我们在不同的设置下生成了 1 000 条训练查询, 交给学习型优化器 RTOS 进行训练, 将 JOB 和 EXT 负载

下的查询作为测试集评估它们的性能表现. 我们按照测试集中查询的长度作为分组的标准, 绘制了不同设置

下总执行时间的对比情况. 图 9 和图 10 分别展示了 JOB 和 EXT 数据集不同长度的查询总运行时间(测试集查

询按照长度进行分组). 

 
图 9  经过 1 000 条生成查询训练后的 RTOS 的性能表现 

 
图 10  经过 1 000 条生成查询训练后的 RTOS 的性能表现 

我们首先观察 JOB 这个数据集上的表现. JOB 数据集中的查询长度在 4−17 之间. JOB 针对传统优化器因

为难以估计过长查询的基数这一特性进行了查询的设计. 我们发现, 几种生成的方法都能让 RTOS 在长度超

过 10 的查询中, 轻易地超过动态规划的表现, 甚至随机地生成 1 000 条查询去训练, 都能几乎超过了 DP 的效

果. 大小为 10 的组是 JOB 数据集中最难的组, DP 产生的计划需要 346 s 才能执行完该组的查询. 而基于

AlphaQO 方法的 RTOS 在生成 1 000 条训练查询之后, 仅需要 105 s 就可以跑完该组的查询, 节约了 241 s 
(69.6%)的时间. 这也解释了为何图 7 中 JOB 数据集的 NL 指标能够很快地好于 DP. W10%也能够让 RTOS 在

第 10 组的查询中好于 DP 算法, 但是由于仅仅 10%的查询难以让 RTOS 泛化到其他的未见查询, 导致在某些

组中没有取得较好的结果. 经过 1 000 条生成查询的训练之后, AlphaQO 和 A+W10%下的 RTOS 取得了接近的

结果. A+W10%由于得到了更多的信息, 会稍好于 AlphaQO. 这两种算法都能够让 RTOS 在第 10 组−第 12 组、

第 14 组、第 17 组明显地好于动态规划算法. 对于较短的查询 RTOS 的结果, 和 DP 比较接近. 这也表现了传

统的数据库优化器能够较好地解决短查询的连接顺序选择的问题. 
我们接着观察EXT数据集中, 不同生成器设定下RTOS的表现. EXT的查询长度范围是 3−11, 明显比 JOB

数据集中的负载要短. 和 JOB 数据集中结果相似的是, AlphaQO 和 A+W10%都明显地在长的查询上(第 8 组和

第 11 组)让 RTOS 表现得比 DP 好. 对于短的查询, AlphaQO 和 A+W10%使得 RTOS 对比 DP 提升不大. EXT 的

数据集主要是用来考验学习型优化器, 并且包含了一些传统优化器本身就能做得好的短查询. 所以也解释了

经过 AlphaQO 和 A+W10%训练的 RTOS 在 EXT 上并未获得像 JOB 一样显著的提升. 
4.3.4 估计代价和真实时间作为奖励值的对比 

在这一节中, 我们对比使用估计代价和真实时间分别作为生成器和优化器的奖励值参数. 使用估计代价

为指标时, 我们不执行查询, 直接使用数据库估计器给出的代价代替执行时间作为计划的执行反馈. 使用相
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对代价的均值 MRC[9]作为衡量优化器计划质量的指标. 生成器生成 1 000 条训练查询. 
表 1给出了使用估计代价作为奖励值参数的实验结果. 我们可以发现, 不出意外地, 在求解计划时间允许

的情况下, DP 在估计值上取得了最好的效果. 使用结合小量(10%)负载的 AlphaQO 训练的 RTOS 弱于使用了

大量(70%负载训练)的 RTOS, 但是好于 QP1000 和其他两种强化学习方法 ReJOIN 及 DQ. 这也体现了生成方

法的有效性. 

表 1  使用估计代价作为生成器和优化器奖励值参数, 越低越好 

指标 A+W10 W50 W70 QP1000 ReJOIN DQ DP 
MRC 1.09 1.06 1.01 1.62 1.75 2.34 1 

表 2 给出了使用真实运行时间作为奖励值参数的实验结果. 在使用真实运行时间作为奖励值参数的情况

下, DP 没能取得最好的结果. 这说明了估计代价和真实运行时间之间存在着差距, 代价最低的方案不一定是

执行时间最小的方案. 而基于学习的优化器 RTOS、DQ、ReJOIN 性能都有所提升. 同时, 结合小量(10%)负载

AlphaQO 训练的 RTOS 在这个部分超过了 DP 的性能, 仅稍弱于大量真实负载(70%)的 RTOS 的效果, 好过了

使用 50%真实负载训练的 RTOS, 说明了学习真实运行时间的优点, 也体现了 AlphaQO 生成查询的有效性. 

表 2  使用运行时间作为生成器和优化器奖励值参数, 越低越好 

指标 A+W10 W50 W70 QP1000 ReJOIN DQ DP 
GMRL 0.71 0.73 0.68 1.90 1.14 1.23 1 

 

5   相关工作 

5.1   基于查询的学习型优化算法 

在优化器领域中, 许多学习型的方法被提出, 比如基于强化学习的优化器[8−11,20]、基于学习的基数和代价

估计算法[21,22]. 可是, 这些方法通常是基于查询的. 具体来说, 基于强化学习的优化器要求用户预先给定一批

查询负载, 而基数和代价估计算法则需要给定一些真实的执行计划. 对于给定的训练数据, 这些方法能够获

得很好的效果. 但是基数和代价估计往往需要成千上万的训练计划, 获得这些执行计划比较困难. 基于强化

学习的优化器算法通常需要与真实查询接近的负载以达到较好的效果. 基于随机生成查询的强化学习优化器

无法获得较好的效果[9], 而且过高的训练代价限制了能够生成出的查询数量. 如何给这些基于查询的方法提

供查询是非常关键的问题, AlphaQO 的目标是解决这个问题. 

5.2   对抗训练 

在这个工作中, 生成器的角色可以被看作是一个攻击者, 它的目标是寻找利用学习型优化器无法获得较

高性能的查询. 工作机理类似于深度学习领域中的对抗攻击[23,24]问题. 对抗攻击尝试寻找深度学习模型的固

有弱点, 目标是提升整体的性能. 我们的工作可以被看作是一个黑盒对抗攻击模型[25,26]. 黑盒对抗攻击将深

度学习模型看作是一个黑盒子, 它能够产生样本来测试目标学习模型, 并且基于反馈, 生成一些目标模型预

测不好的样本, 如此迭代尝试, 最终获得更加健壮的目标模型. 黑盒对抗攻击方法希望这种尝试尽可能地少.
黑盒对抗攻击的过程和 AlphaQO 的目标是很类似的. 目前, 两种生成对抗网络(GAN)[27,28]解决了与 AlphaQO
类似的问题. 不同的是, GAN 需要生成和真实图像类似的图像, 而 AlphaQO 需要生成能够改进优化器性能的

查询. 

5.3   数据生成 

数据生成是数据库领域中一个十分重要的问题, 通过给定相关信息来生成更多的目标数据. 一个重要的

用处是保护用户隐私. 在结构化数据库中, 通过生成对抗网络(GAN)对原始数据进行训练, 学习它们的分布

等特征[29−31], 然后使用训练好的网络生成数据, 我们可以保持原始数据的一些性质进行后续分析, 同时又避

免了原始数据的泄露. 另外一个方向是查询负载的生成, 它们的目标是针对给定的数据库进行正确性和性能
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的测试. QGen[32]使用随机组合 SQL 查询的方式, 在短时间内生成大量的合法测试查询. Qrelx[33]使用基于相似

度的算法进行搜索, 生成满足用户给定基数条件的查询. ADUSA[34]通过同时生成数据、查询和查询的结果以

测试数据库. 而我们的方法 AlphaQO 希望通过强化学习的方式找到当前学习型优化器还不能优化好的查询, 
提前交给学习型优化器训练, 以提升学习型优化器的鲁棒性. 

6   结论和未来工作 

在这篇文章中, 我们解决了一个针对学习型优化器鲁棒性的提升这一新问题. 我们提出了一个 AlphaQO
框架. 该框架使用强化学习生成查询就能更加有效地改进给定学习型优化器的性能. 我们通过实验验证了方

法的有效性, 也会尝试在未来给出进一步的理论约束. 
未来我们将尝试更多的学习型优化器, 比如 DQ、NEO 和 ReJOIN. 此外, 我们还计划尝试不同的数据库

系统, 并且加入更加复杂的查询. 
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