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传统的关系型数据库优化技术$如连接顺序选择&节点调整&成本估算&索引和视图选择%已经无法满足大

数据时代各种业务的高性能需求'尤其是云上的需求#由于人工智能技术拥有学习能力'所以在数据库领域展现

出了巨大潜力以及研究前景#本文首先介绍了人工智能应用于关系型数据库的主流方向"其次'探讨基于学习的

数据库优化过程中可能遇到的挑战#进而'综述关系型数据库优化的现状及具体技术'并对数据库优化技术的发

展进行了展望#重点综述配置优化与查询优化技术!$

B

%针对数据库配置优化'主要综述索引推荐&视图推荐以及

节点调整#索引推荐包括静态推荐和动态推荐#静态推荐依赖于
IJ1

$

ILRLWLNS1TKMUMNRHLR8H

%从查询日志中选

取常见的查询作为代表性工作负载'并基于工作负载选择合适的索引"动态推荐可以使用贪心算法或者动态规划

$
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ULKMQ5H8

X

HLKKMU

X

'
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%'根据工作负载的变化动态更新索引方案'也可以配合
IJ1

的反馈进行动态调整'基

于学习的动态推荐方法可以自动从历史数据中学习'而不依赖于
IJ1

的反馈#视图推荐主要有两个任务'候选视

图生成和视图选择'候选视图生成通过分析历史工作负载或重写子查询生成高质量候选视图"视图选择在资源限制

下优化子集物化'最小化查询成本#节点调整包括基于搜索的方法&传统机器学习法以及强化学习法#基于搜索的

方法可以得到一个较好的节点组合'但可能无法在有限的时间内找到最优的节点值"传统机器学习法可以自动优化

节点'但需要优质样本"强化学习可以与环境的持续交互来提高泛化能力'仅需要少量样本进行自动调参"$

$

%针对查

询优化'主要综述基数(代价估计以及连接顺序选择#基数(代价估计分为传统方法与基于学习的方法#传统方法包

括直方图&数据画像以及索引采样'现有方法很难支持涉及多表(多列的连接查询'且需要额外空间存放样本"基于学

习的方法可以更好地获取表与表&列与列之间的高维关系'并且可以适当地与采样方法结合'达到更好的效果#连接

顺序选择包括传统方法&静态学习法以及动态学习法#传统方法通过穷举法&贪心算法或者动态规划来选择一个较

好的顺序'但是开销大'无法在短时间选择一个最佳计划"静态学习法可以从历史的查询中学习'以提高未来查询的

性能"动态学习法侧重于使用自适应查询处理来学习连接顺序'即使在执行查询时也可以更改连接顺序#
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研究背景

在过去几十年中'人工智能$

1HRMGMQML9)URS99M

X

SUQS

'

1)

%和数据库$

ILRLJLNS

'

IJ

%一直都是关注的热点'

并且有许多研究者就这两个相结合的方向上进行了

深入地研究#一方面'数据库系统提供了简单的查

询范式便于用户理解和使用"另一方面'人工智能技

术也在近几年内有了爆炸式的进步'这让人工智能

技术突破了固有的三大瓶颈!大数据处理能力&新算

法和高计算能力#此外'人工智能也使得数据库变

得更加智能化$

1)G8HIJ

'

1)!IJ

%

*

B

+

#在大数据时

代'传统的关系型数据库技术已经难以有效地处理

不断增长的数据量和应对数据多样化的问题'并且'

硬件环境的差异以及用户使用水平的参差不齐也是

巨大挑战#然而'基于学习的技术在解决上述问题

上有很大的发展潜力#

机器学习可以对过去的数据和行为进行分析和

学习'从而找到一个更好的设计方案'人类烦琐的手

工计算可以被机器所代替*

$

+

#机器学习技术日渐成

熟'将应用于各个领域过去的数据作为训练数据'那

么机器可以从这些数据中学到知识#对于数据库优

化来说'训练数据就是表中的各种记录样本&查询语

句&执行计划以及数据库中的参数等#传统的机器

学习模型'例如线性回归*

>

+

&随机森林*

!

+

&支持向量

机*

&

+以及集成学习*

?

+等'这些模型可以学习历史数

据中的知识'进而完成相对简单的分类任务#但是'

数据库是一个复杂的系统'数据库优化涉及的数据

具有多样性和复杂性'比如在进行基数估计时'模

型要同时学习表中的样本分布以及查询语句信息

或执行计划信息#此时'如果再使用传统的机器

学习模型'将无法达到好的效果#例如'使用简单

的线性回归模型时'无法解决诸如连接顺序选择这

样的复杂问题'因为它无法处理高维参数和连续空

间的问题*

#

+

#

随着人工智能技术三大瓶颈的突破'在数据库

优化上使用深度学习和强化学习成为现实#深度学

习主要是模拟人类的神经元输送信息'从而进行学

习'本质上是调整神经元之间的连接'通过以损失

函数达到最小值为目标进行梯度下降'目的是拟合

复杂的高维映射关系*

"

+

#传统方法通常难以解决

*5=VLHT

问题'而深度学习能够提供解决方案'但是

这通常需要大量的训练数据来训练模型#强化学习

通过与环境的连续交互来获得奖励信号'并据此指

导行为#这种方法通过,试错-的方式进行学习'逐

渐改进策略以最大化长期奖励'它不关心过程中某

一次的奖励大小'只关心最终的奖励是否最大#最

后'深度融合深度学习的特征提取能力和强化学

习的决策制定过程'深度强化学习模型得以在复

杂多变的工业应用环境中展现出更高的适应性和

效能*

C=BB

+

#

ABC

!

研究问题

传统的数据库设计不断发展'逐渐能够提供可

靠的数据存储和管理解决方案'但其高度依赖人工

干预'可能导致操作复杂且易出错*

B$=B>

+

#人工智能

技术被用来减少这些限制'探索在人类经验外更多

的设计空间'并取代启发式算法解决难题#本文将

使用人工智能优化数据库的现有技术分类为配置优

化&查询优化&设计优化&异常优化以及安全优化五

个方面'如图
B

所示#

图
B

!

1)G8HIJ

优化技术的分类与应用框架

Ba$aB

!

基于学习的数据库查询优化

对于数据库查询的优化'最重要的两个组件是

优化器与执行器#图
$

展示了优化器生成执行计划

的过程#

图
$

!

基于
1)

的查询优化器执行计划生成流程

!!

这方面的研究工作主要包括基于学习的基数(

代价估计&基于学习的连接顺序选择&基于学习的查

B!?B

#
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询重写和基于学习的端到端的优化器四个方面'下

面对这四个方面进行概述#

$

B

%基于学习的基数(代价估计!数据库优化器

依赖基数估计来选择最佳执行计划'但传统技术无

法有效捕捉不同列或表之间的关联性'导致代价估

计的质量较低#目前'各企业所用的数据库的基数

估计器在单表等简单业务下精确度较高'但是这种

简单的业务场景所占的比例越来越小#对于复杂的

查询业务'基数估计的不准确性可能会高达几个数

量级#对于代价模型'它参考基数估计的结果来进

行代价估计'基数估计的质量越好'代价估计的质量

也就越好#但是'代价估计也会受其他因素的影响'

如硬件开销&缓存情况等因素给出操作代价#最近'

基于深度学习的技术*

B%

'

B!

+被提出'通过使用深度神

经网络捕捉相关性估计成本和基数'从而可以获得

更好的结果#

$

$

%基于学习的连接顺序选择!在复杂业务场

景下'一个
,Y2

查询可能有数百万甚至数十亿个备

选的计划'如何高效地找到一个好的计划变得至关

重要#传统的数据库优化器使用静态计划选择'使

用静态计划选择的缺点很明显'它无法为几十个甚

至几百个表找到好的计划'因为探索巨大的查询计

划空间的代价是相当大的'这是一个
*5=VLHT

问

题#因此'一些基于迁移学习的方法*

B&

+利用迁移学

习将知识从一个数据丰富域转移到另一个数据稀疏

域以来解决数据不足的问题#

$

>

%基于学习的查询重写!

,Y2

重写是一种通

过改写
,Y2

查询语句结构的技术'来辅助数据库优

化器识别并选择更有效的执行计划#某些程序员仅

关心
,Y2

查询的结果是否正确'但无法充分考虑

,Y2

的质量'因此需要重写
,Y2

查询来提高性能#

例如'嵌套查询将重写为多表连接查询'进而启用

,Y2

优化#现有的方法采用基于规则的策略'使用

预定义的规则重写
,Y2

查询#然而'基于规则的方

法依赖于规则本身的好坏'不可能靠人工穷举所有规

则#如果重写器能够自动化的对
,Y2

结构进行

深入的分析和优化'将极大地提升数据库的性能和

效率#

$

!

%基于学习的端到端优化器!一个优秀的优

化器不仅能够解决代价(需要进行基数估算和连接

顺序选择'并考虑索引和视图的使用'设计端到端优

化器是很重要的#基于学习的优化器*

B?=B#

+使用深度

神经网络优化
,Y2

查询#

Ba$a$

!

基于学习的数据库配置优化

数据库配置优化的目标是利用机器学习技术自

动化配置#首先'基于学习的数据库可以自动适应

不同粒度的查询'合理分配系统资源'并通过历史数

据学习工作负载特性'配置自适应参数#其次'它能

够分析使用模式和性能数据'智能调整配置参

数*

B$

+

#传统关系型数据库包含大量参数'手动调整

耗时且难以找到最优配置#通过人工智能'可自动

优化数据库配置'接下来简要介绍基于学习的索引

推荐&视图推荐和节点调整#

$

B

%基于学习的索引推荐!为了提升数据的查

询性能'可以为基本表创建索引#索引相当于字典

中的目录'在处理事务型任务时'在列上建立索引可

以显著提升处理效率*

B"

+

#然而'传统数据库缺乏对

数据分布的分析及利用'也没有使用深度学习等人

工智能技术去自动解决这些
*5=VLHT

问题#此外'

IJ1

要提前预判数据的增长会给索引带来什么样

的影响#在一个数据库中'可以在一个表上建立多

种索引'让这些索引能够配合使用#但是'人类只

能靠经验去判断不同的索引组合在一起的效果'

如何能通过机器来获得好的索引推荐是亟待解决

的问题#

$

$

%基于学习的视图推荐!数据库包含三种模

式'分别为!

"

基于查询频率的模式'该模式首先需

要统计和分析数据库中的查询频率'找出重复率高

的子查询'针对高频子查询来创建物化视图"

#

基

于业务需求的模式'该模式根据不同的业务需求和

查询模式来评估关键的数据和查询'进而优化物化

视图"

$

基于性能和资源使用的模式'

IJ1

会评估

数据库的性能瓶颈'分析查询操作消耗的资源'并以

此为基础创建物化视图来达到缓解性能瓶颈的目

的#基于学习的视图推荐'可以通过神经网络识别

等价子查询'并建立物化视图候选集'然后根据现实

情况的一些约束特征来进行视图推荐#

$

>

%基于学习的节点调整策略!图
>

展示了数

据库节点网络#如今'大型互联网公司的数据库包

含数百个节点'

IJ1

需要不断调整节点以适应不

同场景#然而'

IJ1

难以管理云数据库上数百万个

实例#不同节点需协同分担同一
,Y2

的任务'协调

至关重要#对于大多数关系型数据库和非关系型数

据库*

BC

+

'

IJ1

依赖经验通过配置文件调整节点'但

这一方式有局限'无法同时考虑网络和计算开销等

多重因素#系统性能下降的主要原因是数据分布不

$!?B

计
!!

算
!!

机
!!

学
!!

报
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均'导致负载不平衡#为此'智能数据划分策略尤为

重要'它可自动根据硬件状态进行优化#近期'数据

库社区应用基于学习的技术自动调整节点'从而探

索更多节点组合并获得优于
IJ1

的效果#

图
>

!

数据库节点网络架构

Ba$a>

!

基于学习的数据库设计优化

传统数据库依赖于数据库架构师的个人经验来

完成数据库设计'但由于操作人员经验的限制'仅能

探索有限的设计空间#最近'比较流行的方法是在

数据库设计中引入了基于学习的方法'通过自动化

来提升数据库管理的效率'包括基于学习的索引结

构&基于学习的数据存储结构以及基于学习的事务

管理'依次进行概述#

$

B

%基于学习的索引结构!索引对于数据量巨

大的查询业务极其重要'在进行查询之前'索引对基

本表中一列或多列数据进行预处理#众所周知'传

统关系型数据库中常用的索引都是通用树型结构'

因为通常树型结构比线性结构遍历更快#

以图
!

为例'创建
J

树$

JL9LUQS6HSS

%索引*

$%

+

是对数据排序后'按顺序建立基于磁盘的
J

树'以

提升访问效率#创建聚集索引后'每次查询该表时'

系统首先检查索引再决定查询策略#索引以数据页

形式存储'组织为
J

树结构'每个数据页通过指针

连接#

J

树从底向上建立'叶节点存储实际数据'中

间层节点生成索引页'逐层合成根节点#传统索引

方法如
J

树在数量&速度&价值方面能满足需求'但

在大数据和人工智能时代'用户体验更为重要'传统

索引难以有效应对未知用户行为和大数据#随着数

据量增长'索引大小激增'导致磁盘空间膨胀#利用

机器学习预测排序数组中特定键位置的模型'是一

种高效替代传统索引结构的方法#

图
!

!

传统聚集索引
J

树结构与查询优化

!!

$

$

%基于学习的数据存储结构!对于关系型数

据'存储模型有两种'分别为行式存储和列式存储'其

中行式存储的代表数据库是
4

<

,Y2

&

58NR

X

HS,Y2

等'列式数据库的代表为
(JLNS

"对于非关系型数

据'存储模型还包括键值对&图和时间序列等'非关

系型数据库的代表是
0STMN

和
48U

X

8IJ

#

如图
&

所示'在复杂的互联网场景下'各类业务

会生成多种类型的数据'这些数据往往用高级数

据结构表示'统一的关系存储无法满足需求#不同数

据类型需要针对具体问题选择合适的存储模型'以

加快存储与处理#工作负载类型和数据特性决定存

储模型的选择'常见工作负载类型有三类!

"

联机

事务处理$

.265

%

*

$B

+

'主要处理日常事务性工作负

载'适合使用行式存储来提高效率"

#

联机分析处

理$

.215

%

*

$$

+

'用于数据仓库中的多维度数据分析"

$

混合事务(分析处理$

(615

%

*

$>

+

'将
.265

和

.215

功能结合'支持同时处理事务性和分析性工

作负载#

>!?B

#
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图
&

!

多模数据库系统架构

$

>

%基于学习的事务管理!传统的事务管理技术

主要集中在事务协议上'如乐观并发控制$

.''

%&悲

观并发控制$

5''

%&多版本并发控制$

47''

%和两阶

段提交$

$5'

%等'近年来'数据库团队试图利用人工

智能技术来预测事务和调度事务*

$!=$&

+

'学习现有的

数据模式'有效地预测未来的工作负载趋势'并通过

平衡冲突率和并发性来有效地调度事务#

Ba$a!

!

基于学习的数据库的监控与恢复

数据库自监控可以捕获数据库运行时状态指

标'例如读(写延迟&

'5/

(内存使用率'因此可以在

发生异常时提醒管理员$例如性能下降和数据库攻

击%#然而'传统的监控方法依赖于数据库管理员对

大多数数据库活动进行监控并报告问题'这是不完

整和低效的#因此'提出了基于机器学习的技术来

优化数据库监控*

$?=$#

+

'这些技术决定了何时以及如

何监控哪些数据库性能指标'包括基于学习的数据

库监控和基于学习的恢复策略#

$

B

%基于学习的数据库监控!基于学习的数据

库可以自动监控数据库的多方面信息'其中包括!数

据库的读写操作'分析数据块的访问模式"并发事务

的执行情况'并识别和处理事务死锁&冲突等问题"

分析事务执行时间和资源消耗"监控数据的一致性

以及数据库的运行状况#如何减少自监控带来的开

销是一个热点问题'这里可以采用增量式方法更新

监控信息来最小化开销#此外'基于学习的数据库

监控方式可以与传统数据监控方法相结合'总结故

障转移条件并拟定解决方案#通过学习处理经验'

这种监控方式可以帮助人们更好地理解和监督数据

库#然而'如果未能充分采集数据库的状态信息'可

能会影响数据库的性能#因此'如何在不影响数据

库性能的前提下高效监控这些信息'成为当前研究

的难点#

$

$

%基于学习的恢复策略!当数据库遇到未知

错误时'能够回退到上一健康状态#首先'在软件工

程的整个周期中'数据库随时都有可能发生问题'如

锁表&删表&慢查询&非法访问&恶意删库等#需要选

择恰当的恢复和备份策略来解决问题并最小化损

失#故而数据库的日志系统十分关键'它是数据持

久化的保证#基于事务
)I

的多版本管理及历史版

本地累积及清除方式'行存储引擎主要以
0ST8

日

志*

$"

+作为主要持久化手段'配以增量的检查点和日

志的并行回放'如图
?

所示'支持数据库实例的快速

故障恢复#

图
?

!

多线程并行方式回放日志

Ba$a&

!

基于学习的数据库安全优化

传统的数据库安全技术'如数据屏蔽和审计'依

赖于用户定义的规则'但不能自动检测未知的安全

漏洞#因此提出了基于人工智能的算法来发现敏感

数据'进行访问控制*

$C

+

&数据审计和漏洞检测*

>%=>$

+

#

数据库的安全机制体系如图
#

所示'下面依次从基

于学习的敏感数据发现&基于学习的访问控制&基于

学习的审计技术以及基于学习的漏洞检测技术进行

概述#

图
#

!

数据库安全机制体系

!!?B
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$

B

%基于学习的敏感数据发现!为了保护隐私

数据'如身份证号等敏感数据'数据库系统自动识别

并学习这些数据特点'然后应用特定策略进行处理#

处理敏感数据的方法通常有两种!插入和替换#插

入方法涉及在真实数据前添加一些冗余信息'冗余

信息可以被接收方分析'以读取出真实数据"而替换

方法不涉及增加额外的数据'而是通过改变真实数

据的结构'比如打乱字符顺序'来隐藏原始信息#为

了恢复数据'接收方必须依据提前设定的规则来解

读这些修改后的数据#目前'市面上存在许多数据

发现工具'这些工具能够根据发送方设定的数据处

理规则来解析出隐藏的数据#可以发现'基于规则

的数据隐藏需要统一发送方和接收方的规则'而且

不能穷尽所有可能的规则#基于学习的隐藏技术通

过深度学习模型对输入数据进行复杂的非线性变

化'使得原始数据在高维空间中有效地隐藏和转换#

$

$

%基于学习的访问控制!传统数据库系统依

赖网络和操作系统安全'通常构建在封闭网络环境

中#然而'随着云计算的发展'越来越多企业租用云

服务器'系统环境变得复杂'安全风险增加#数据库

系统通过认证模块限制访问'采用密码&证书认证等

机制确保安全'同时通过黑白名单限制
)5

访问#认

证详细流程如图
"

所示'用户登录后通过基于角色

的访问控制机制获得相应权限#每次访问数据库

时'都需通过访问控制验证权限#传统数据库依赖

IJ1

手动配置访问策略'基于学习的访问控制则可

以自动学习和决策'节省了大量人力#

图
"

!

数据库认证详细流程

$

>

%基于学习的审计技术!首先'数据预处理是

优化审计流程的重要步骤'传统审计中'数据来源于

多个异构系统'格式不统一'质量参差不齐#其次'

动态分析是提升审计效率和精度的关键#传统审计

依靠审计师的经验和静态的规则分析'难以面对复

杂的业务环境#而基于学习的审计将任务转移到机

器学习模型中'使用机器学习的学习特性来提取信

息#采取人机结合的方式'可以节省人力成本'也可

以使审计员作出更适当的决定#在基于学习的审计

系统中'可以利用机器学习算法来分析用户的行为

模式'从而增强数据安全性#

$

!

%基于学习的漏洞检测!系统漏洞的自动发

现是网络安全的关键组成部分#安全扫描工具可以

识别已知漏洞'并通过执行各种测试任务来发现未

知漏洞#目前'检测未知安全漏洞的方法包括反汇

编扫描&源代码分析和环境错误注入分析'但大多依

赖于系统已知的安全缺陷#

*899SH

等人*

>>

+使用深

度学习算法'通过分析数据库相关的大量源代码'有

效识别国家漏洞数据库中已知的漏洞#此外'还可

以对潜在的漏洞进行评级'提高了国家数据库的安

全性#

ABD

!

$#E!F

面临的挑战

人工智能技术为数据库领域带来了创新动力#

尽管如此'人工智能模型对训练数据以及计算资源

和时间的要求较高'这些因素导致人工智能与数据

库集成的过程中遭遇诸多挑战#下面将针对数据质

量不佳&训练周期长&模型泛化能力差以及人工智能

与数据库系统兼容性问题进行概述'并给出针对上

述问题的解决方法#

Ba>aB

!

数据较差

人工智能算法对数据的要求有三个方面!首先

是数据本身的质量'其次是数据的数量'最后是数据

的类别是否丰富#

$

B

%数据的质量!数据质量对模型训练效果至

关重要#为了更好地训练预测模型'确保数据的准

确性和唯一性是必要的#但是'无法完全保证数据

库中数据的质量#首先'数据库中的信息多且杂'不

一定所有信息都是有用的'一些过时的信息和错误

的信息可能会误导模型#其次'数据之间往往是有

联系的'还要考虑数据之间的分布问题#

$

$

%数据的数量!高质量数据仅仅是训练优秀

模型的一个必要条件'数据的数量是另一个必要条

件#以神经网络为例'如果数据量少'那么神经网络

探索的解空间就少'很有可能发生欠拟合的现象#

$

>

%数据的类别!在训练集中'如果数据的类别

很少'那么模型不能很好地预测学习过的样本类别'

对于那些不在训练集中的数据束手无策#数据的类

别影响着模型的泛化性与适应性'然而在实际生产

&!?B

#
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中'可能由于时间紧迫'无法获得足够类别的数据'

只能让模型先学习已有的类别'然后在实际场景中'

面对各种情况再逐步优化配置#

针对数据质量较差的问题'

-MKbUŜ=DL8UL

等人*

>!

+提出一种基于生成对抗网络$

DSUSHLRM\S

1T\SHNLHML9*SR[8H̀

'

D1*

%的数据增强方法'通过

生成与真实数据相似的合成数据'扩充训练数据量'

同时改善数据的多样性'在一定程度上缓解了因数

据量不足和类别单一导致的模型训练问题#

5SU

X

等人*

>&

+提出了一种基于深度强化学习的无监督综

合数据清洗框架
02Q9SLU

'能够有效清洗多种类型

的数据错误'无需人工干预'并自适应不同领域'提

高数据质量#

D;

等人*

$>

+提出了一个基于深度强化

学习的联邦查询优化框架
'8HL9

'用于解决数据库查

询中的连接顺序问题'尤其是在数据质量参差不齐

的情况下#上述研究表明'解决数据质量问题对于

推动
1)

赋能的数据库优化技术发展至关重要#

Ba>a$

!

超长的训练时间

如果现在已经有了大量的可靠训练数据'还需

要足够的时间让模型去学习高维空间的知识#因

此'当模型很复杂时'往往需要更长的训练时间才能

学到有价值的知识'只有那些相对简单'学习速度

快'学习能力又好的模型才容易被接受#训练复杂

的模型需要很长的时间'现实数据库需要兼顾用户

需求&上线压力等问题'很难等到模型收敛#所以'

在选择模型时'有两个关键指标需要考虑#首先'模

型是否适合特定的业务场景#例如'在调整参数的问

题上'一些参数的取值范围内可以取的数值是无限

的'如果使用传统的基于表的算法'如
Y=9SLHUMU

X

*

>?

+

'

则需要从一张庞大的表格中搜索所有可能的参数组

合'这会耗费大量的资源#其次'是否可以利用其他

高效的人工智能算法诸如确定梯度下降$

II5D

%

*

>#

+

&

迁移学习$

6HLUNGSH2SLHUMU

X

%

*

>"

+

&强化学习中
1QR8H=

'HMRMQ

算法*

>C

+等来解决训练时间过长的问题#

例如'

2M

等人*

!%

+提出了一种面向大规模云数据

库的资源优化系统
+M

X

SU

'可以同时最大化资源分

配比例和资源可用性'并能够提高用户体验和减少

调度延迟#同时'

'LM

等人*

!B

+提出了一种改进的多

任务二层进化算法$

)4=J2+1

%'用于解决数据密集

型科学工作流在云上的执行问题'将工作流调度问

题划分为数据放置和任务调度两个子问题'并建立

双层最优模型'以优化数据集放置和任务调度并减

少训练执行的时间开销#在
ZLU

X

等人*

>"

+探讨了

迁移学习在数据库优化中的应用'尤其是解决复杂

模型训练时间过长的问题后'提出了一种迁移学习

算法'将预训练的模型应用于新的数据库环境中'以

减少训练时间#上述研究充分展示了解决训练时间

过长问题的重要性#

Ba>a>

!

泛化性弱

训练数据和测试数据是否遵循同一高维空间中

的规律决定了人工智能算法的适应性和泛化性#当

前数据库系统可能被搭建在
2MU;_

或者
ZMUT8[N

等操作系统上'硬件环境不同'用户量不同'用户需

求具有多样性'这些因素导致模型的泛化性较弱#

$

B

%硬件环境不同!硬件环境的差异性主要表

现在两个方面!首先'事务处理所涉及的硬件环境正

在不断变化'随着新型计算和存储介质如固态硬盘

$

,,I

%&磁盘阵列&非易失性存储器$

*74

%以及多

核
'5/

架构$如
145

&

,45

%的出现'数据库系统

的性能和效率有了显著提升#其次'不同的预算

和应用场景要求数据库适应不同的硬件环境#机器

学习的性能受到硬件环境的直接影响#因此'机器

学习模型在训练时必须考虑硬件环境以及查询的特

性'并在迁移到新的硬件环境时'通过增量训练来调

整和修正之前学习到的知识'以确保模型的准确性

和效率#

$

$

%用户负载不同!用户负载不同包含两方面#

首先'要针对不同的负载特性制定专门的运维策略

和结构设计'才能更高效的存储和管理数据#为了

进一步提升数据库系统的智能化和自适应能力'引

入机器学习模型来辅助运维#其次'混合业务类型

增加了数据库管理的复杂性'因为不同的负载类型

需要不同的服务支持'数据库实例不能仅针对单一

类型的负载提供服务#在当今复杂的业务环境中'

除了要具备处理海量的数据存储需求的能力'还要

具备灵活的数据管理能力#

$

>

%用户需求不同!不同类型的用户对数据库

的性能有着不同的需求'而批处理业务则更注重数

据库的并行处理能力和吞吐量#

IJ1

在面对不同

类型用户的需求时'常常需要在多个性能指标之间

进行权衡#在许多情况下'

IJ1

可以通过降低其他

方面性能来提升某一方面的性能#比如'通过增加

数据库的并行连接数来提高资源的利用率#然而'

这种做法可能会降低某些单个任务的处理效率'因

为分配给每个连接的工作区减少了#

为应对硬件环境不同&用户需求不同&用户负载

?!?B
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不同产生的模型泛化性弱的问题'

EM8U

X

等人*

!$

+提

出了一种基于强化学习的自适应查询计划优化器

1;R8Y;8

'能够有效生成高质量查询执行计划'尤其

针对复杂查询和多样化工作负载表现出良好的泛化

能力#

'VSU

等人*

!>

+提出了一种基于深度强化学习

的查询优化方法
D2.

'旨在解决现有方法在处理未

见过的工作负载时的泛化问题'实现了跨不同查询

工作负载的初步泛化能力#

'VSU

等人*

!!

+提出了一

个基于图结构的增量学习方法'应用于复杂的数据

库连接顺序选择问题'该方法利用了在线学习和增

量学习'特别适用于模型泛化能力差的场景#随着

新查询的出现'模型能够不断更新'根据新的环境特

征进行优化'极大地提升了模型在不同硬件环境和

用户负载下的泛化能力#

Ba>a!

!

1)

匹配数据库问题

数据库优化技术面临许多复杂的挑战'包括环境

配置&查询优化和调度机制等关键领域#具体来说'

在调参过程中'数据库包含大量参数'

IJ1

需要依靠

经验进行调整'但许多参数的可取值范围极为广泛'

人工尝试所有可能的组合几乎是不可能的#此外'参

数之间存在复杂的多维关系'确定最佳参数配置成为

一个
*5=VLHT

问题#在优化器方面'从指数级的状

态空间中选择最优执行计划也是一个
*5=VLHT

问

题#对于索引技术'传统的位图索引和基于树的索

引由于未使用神经网络而受到限制'无法从高维空

间的角度处理问题'因此难以有效检测未知用户行

为和数据*

B"

+

'也未能将用户习惯与索引选择相结合#

尽管基于学习的解决方案已有所探索'但要将此类模

型成功应用于实际生产环境'仍需克服诸多挑战#在

解决
1)

与数据库匹配问题上'

A;S

等人*

!&

+使用多

任务学习框架'提出了一种基于多任务学习的数据

库调优框架'通过感知数据库各功能模块状态'实现

功能感知的数据库旋钮调优'并通过学习任务间的

关联性来增强调优效果'提高了整体性能及各功能

模块指标#

-8

等人*

!?

+提出了
6VL9LK;NIJ

系统'一

种针对多模态数据执行复杂
,Y2

查询的近似查询

处理系统'支持整合自然语言谓词的
,Y2

查询'通

过零样本模型和关系处理相结合的方式回答查询'

利用确定性近似查询处理来降低机器学习推断的

计算需求#利用多模态学习技术'融合多种数据

模态信息'使模型能够更好地适应复杂多变的应

用场景#

结合现有工作的优缺点'文献*

!!

+能够有效解

决数据质量差&训练时间长&模型泛化性差等问题'

基于深度学习和强化学习的数据库查询优化框架如

图
C

所示#

图
C

!

基于深度强化学习的数据库查询优化框架

!!

图
C

给出了一个基于深度学习和强化学习的数

据库查询优化框架#首先'

,Y2

查询语句经过解

析'提取列标识&联接信息和选择谓词等信息'通过

线性组合形成列表示学习#同时'表的表示学习模

块通过模式图表示表的结构'提取表与列之间的相

关性#然后'在列表示学习和表表示学习的基础上'

通过
,Y2

查询构建一个包含所有表&列及其关系的

查询模式图#查询表示学习模块使用图卷积网络对

,Y2

查询生成的查询模式图进行学习'以捕捉查询

的复杂性#再者'强化学习模块通过状态描述当前

查询及其表示'利用数据库管理系统计算查询成本'

并结合基于树的注意力机制优化联接计划表示学

习#强化学习根据状态选择动作$查询执行顺序%'

并将结果存入经验池'用于后续优化#最终'框架输

#!?B

#
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出优化后的联接顺序'从而提高数据库查询的执行

效率#此外'借助增量学习技术动态更新和学习历

史查询数据'帮助模型持续改进其性能'有助于应对

数据库查询多样性和复杂性#

在此基础上'未来的研究方向可以从几个方面

进行探索!$

B

%多模态数据优化!随着多模态数据在

数据库中的应用越来越广泛'可以探索如何通过深

度学习模型来优化多模态数据的查询和处理效率"

$

$

%自适应查询优化!数据库系统可以进一步引入

自适应查询优化技术'通过实时监控查询执行过

程中的性能变化'动态调整查询计划"$

>

%跨平台数

据库优化!随着云计算和边缘计算的普及'未来的

数据库系统需要在不同的硬件平台和操作系统上高

效运行#可以探索如何通过跨平台的机器学习模

型来优化数据库性能'确保在不同环境下的泛化能

力"$

!

%自动化数据库管理!数据库系统可以进一步

引入自动化管理技术'通过
1)

模型自动调整数据

库配置&索引和查询计划'减少
IJ1

的手动干预"

$

&

%隐私保护与安全性!随着数据隐私和安全问题

的日益突出'数据库系统需要更加注重隐私保护和

安全性#可以探索如何通过联邦学习和差分隐私技

术来保护用户数据'同时确保数据库的高效查询和

优化#通过以上前瞻性研究方向的探索'未来的数

据库系统将能够更好地应对大数据时代的挑战'提

供更加智能和高效的数据库优化解决方案#

ABE

!

本文贡献

本文主要贡献包括!$

B

%帮助开发者和研究人

员更好地理解当前基于机器学习的数据库优化技术

的发展现状'并分析了在实际应用中可能面临的诸多

挑战如!模型泛化能力弱&数据库与
1)

算法适配问

题等"$

$

%总结概括了
1)

在数据库优化中的应用'

涵盖了查询优化&设计优化&配置优化&监控与恢复

以及安全优化五个方面'并针对当前最新问题如动

态变化的查询负载和索引方案难以优化&预定义规

则的
,Y2

重写方法灵活性差'难以适应多变的查询

模式等问题'结合人工智能技术给出最新的解决方

法如使用强化学习模型自动适应变化的工作负载&

动态调整索引方案&使用深度学习和强化学习技术

动态生成
,Y2

重写规则等"$

>

%结合实际应用场景'

深入探讨数据库与机器学习结合的研究前景如深度

学习和强化学习在数据库优化中的应用潜力'并展

望了未来的发展趋势#

C

!

基于学习的数据库优化

人工智能技术可以从多个方面对数据库进行优

化'包括基于学习的查询优化&基于学习的数据库配

置&基于学习的数据库设计&基于学习的数据库监控

与保护及基于学习的安全性#本节从如下方面介绍

典型工作#

CBA

!

基于学习的查询优化

基于学习的查询优化旨在利用机器学习技术解

决查询优化中的难点问题'如基数(代价估计&连接

顺序选择&

,Y2

重写和端到端优化等#

$aBaB

!

基数(代价估计

基数估计已经被广泛研究了多年'是数据库中

最具挑战性的问题之一'它通常被称为现代查询优

化器的,致命弱点-

*

!#

+

#传统的基数估计方法可分为

三类!数据画像法*

!"

+

&直方图法*

!C=&%

+和采样法*

&B=&$

+

#

如表
B

所示'传统方法包含以下优缺点#

表
A

!

传统基数!代价估计技术对比

方法 优点 缺点 使用场景 表现 适应能力

直方图统计 简单'广泛使用 在估计误差和时空代价上找平衡点 被广泛使用 中 高

数据画像 估计不同数据个数 需要额外的位图空间 估计单列 中 低

索引采样法 面向连接 需要额外空间存放样本'

%=R;

]

9S

内存数据库 中 中

!!

直方图统计方法简单'但是必须在误差与时空

代价上综合考虑#数据画像需要额外的位图空间#

基于采样的方法可以通过索引来捕获多列和多表之

间的关系'但是不能处理复杂查询#基于索引的采

样法依赖于索引'如果索引质量不好或者没有建立

索引'那么该方法效果就很差了#代价估计的作用

是预测物理执行计划的资源使用情况'包括
)

(

.

和

'5/

使用情况#传统的代价估计是基于基数的代

价模型来估计实际的操作#

近年来'数据库研究者提出利用深度学习技术

来估计基数和代价#基于学习的基数估计分为有监

督方法&无监督方法以及图方法#根据所采用的模

型'可以进一步将监督方法分为如表
$

的基于学习

的基数(代价估计#

"!?B

计
!!

算
!!

机
!!

学
!!

报
$%$&

年



表
C

!

基于学习的基数!代价估计技术分类与比较

类别 模型 核心技术 估计 编码 多列 多表

监督学习

混合模型 混合模型 选择性(基数 谓词
"

c

全连接网络$

**

%

**

'

EDJ88NR

选择性 谓词
"

c

20

'

50

'

**

基数 任务名'运算符
" "

**

基数 表'谓词
" "

卷积神经网络$

'**

%

6HSS!'**

查询延迟 查询'部分计划
" "

4;9RM=NSR'**

基数 查询
" "

循环神经网络$

0**

%

6HSS!2,64

'

6HSS!D0/

基数(代价 完整计划
" "

59LU=,RH;QR;HS0**

代价 元数据'操作符
" "

0**

基数 表'谓词
" "

无监督学习
内核密集估计$

FI+

%

FI+

选择性 数据样本
"

c

深度概率模型
1;R80S

X

HSNNM8U

'

I**

选择性 数据'谓词
"

c

图学习 知识图谱
D**

基数 查询
" "

!!

$

B

%混合模型!

5HLQMLU8

等人*

&>

+提出了一种基

于查询的混合模型方法#该方法引入了新型基数估

计方法'称为鲁棒性基数'旨在提高数据库管理系统

$

IJ4,

%中的查询性能#与传统的直方图启发式方

法不同'该方法利用机器学习技术'以提高查询操作

的基数估计精度#通过这种方式'

IJ4,

的执行引

擎能够有效地避免较差的执行方案进而选择最优查

询执行路径#

@VL8

等人*

&!

+提出了一种关注不确定

性的基数估计模型'该方法不是直接使用复杂的深

度学习模型去构建基数估计器'而是使用了贝叶斯

深度学习$

JL

<

SNMLUISS

]

2SLHUMU

X

'

JI2

%作为贝叶

斯决策和深度学习之间的桥梁#

JI2

的预测分布

为测量不确定性的标准提供了原则上的参考#

$

$

%全连接神经网络!

.HRM̂

等人*

&&

+利用全连接

神经网络建立基数估计模型'将查询编码为特征向

量'通过实验来权衡模型大小和估计误差#

A;

等

人*

&?

+提出了一种基于采样的树状长短期记忆神经

网络来建模查询'该神经网络使用谓词之间的操作

符类型将子表达式构造为树'并通过捕获表之间的

连接交叉相关性和谓词之间的顺序依赖关系来提高

基数估计的性能和准确性#

'VSU

等人*

B#

+提出了一

种结合操作符级深度神经网络的基数估计方法'该

方法利用两个操作符级深度神经网络来处理和连接

操作'并使用一个输出网络将中间表示映射到基数

估计'相较于其他方法能够有效处理复杂查询计划'

并且显著提高基数估计的精度#

$

>

%卷积神经网络$

'8U\89;RM8UL9*S;HL9*SR=

[8H̀

'

'**

%!

YML8

等人*

B

+提出了一种垂直扫描卷

积神经网络$

7SHRMQL9,QLUUMU

X

'8U\89;RM8UL9*S;HL9

*SR[8H̀

'

7,'**

%来捕获词向量中词之间的关系'

从而生成特征映射'该方法利用基于学习的基数估

计器将结构化查询语言从一个句子转化为一个词向

量并将表名和样本编码为位图'使得
7,'**

可以

获得
,Y2

查询的表&连接和谓词等多样化与语义信

息'相较于其他模型的基数估计'该模型显著提高了

基数估计的准确性#

4LHQ;N

等人*

B?

+提出了一个名

为
*S8

的端到端查询优化器#作为强化学习模型

的一个重要组成部分'他们提出了一种同时包含查

询编码和部分计划编码的神经网络来评估当前查询

的最佳学习效果#对于计划编码'它使用
'**

逐

层聚合连接#对于谓词编码时'它利用
[8HT$\SQ

训

练行向量'并利用选定行的平均值去编码每一个谓

词#但是'行向量表示对于在线编码是非常耗时的#

ALU

X

等人*

&#

+提出了一种名为
*S;H8'LHT

的模型'该

模型使用了残差
'**

*

&"

+中的残差块'重复利用每一

列的向量#

*S;H8'LHT

可以学习数据库中所有表之

间的相关性'而不做任何独立的假设#

*S;H8'LHT

从数据中学习'就像经典的数据驱动估计器一样'在

概率模型中捕获所有可能的相关性#

$

!

%循环神经网络$

0SQ;HHSUR*S;HL9*SR[8H̀N

'

0**

%!

.HRM̂

等人*

&&

+提出一种基于
0**

的基数估

计模型计划#在每次迭代中'一个节点将被添加到计

划树中'节点序列是
0**

模型的输入#基于树型的

0**

估计器如图
B%

所示#

ZLU

X

等人*

&C

+提出了一

个种基于学习的基数估计器'该基数估计器利用归

一化流模型来学习关系数据的连续联合分布#可以

将连续随机变量上的复杂分布转换为简单分布'并

使用概率密度来估计顺序查询和并行查询的基数#

ZLU

X

等人*

?%

+提出一种基于学习的渐进式基数估

计器'该渐进式基数估计器由初始模型和细化模型

组成'初始模型在执行查询之前估计基数'细化模型

使用已执行操作符的实际基数逐步改进基数估计并

重新优化初始模型#

YML8

等人*

?B

+对树型
2,64

模

型进行改进'使用
D0/

替换
2,64

'加快了训练的

C!?B

#
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速度'同时使用了基于学习的方式来学习字符串的

模式#也有学者使用无监督学习来进行基数(代价估

计'工作*

?$=?!

+使用无监督密度模型拟合数据集隐藏的

分布'但它们很难支持多连接等复杂查询#

(SMKS9

等人*

?$

+提出了一种基于核密度估计器$

FSHUS9

ISUNMR

<

+NRMKLRM8U

'

FI+

%的选择性估计器'这种估

计器可以根据数据库的变化进行轻量级的构造和维

护'并且通过选择最优的带宽参数对核密度估计器模

型进行数值优化'以获得更好的估计质量#

(LNLU

等

人*

?>

+和
ALU

X

等人*

?!

+利用自回归密度模型来表示

列之间的联合数据分布#这类模型返回链式规则中

存在的条件密度列表#为了支持范围谓词'该模型

采用渐进抽样的方法'并利用学习的密度模型进行

有意义的样本选择'甚至适用于倾斜的数据#

图
B%

!

树型
0**

估计器示例

!!

最近'有学者采用基于图的学习方法来进行基

数估计#

'VSU

等人*

?&

+研究了图数据库中的基数估

计器'并总结了两类估计器!$

B

%作出一致性和条件

独立性假设的乐观估计器"$

$

%使用信息论线性规

划的悲观估计器#在基数估计图中选择自下而上的

路径来构建基数估计器'其中包含子查询作为节点和

子查询之间表示平均度的加权边#

IL\MR̀8\L

等

人*

??

+提出了一种基于知识图谱的框架
24FD

$

2SLHUST48TS9NG8H'LHTMUL9MR

<

+NRMKLRM8U

%#它

采用深度学习方法有效地估计
0I3

图上查询的基

数#同时将监督和无监督方法运用到子图模式'并

产生更准确的基数估计#

上述方法虽然有了很大的改进'但它们仅支持

简单的(固定的查询'而具有
I),6)*'6

关键字的

查询在查询优化器中可能使用不同的技术#因此'

(L

<

S̀

等人*

?#

+使用了两种方法来处理常规查询#

首先'他们使用深度学习方案来预测查询结果中的

唯一率
"

#对于重复行'其中查询表示为属性&表&

连接和谓词的集合#然后'他们用重复结果乘以唯

一率进而扩展了现有的基数方法#

$aBa$

!

基于学习的连接顺序选择

连接顺序选择在数据库系统中起着非常重要的

作用'已经研究了很多年*

?"

+

#传统的方法通常基于

基数估计和代价模型'通过一些剪枝技术来搜索所

有可能连接顺序的解空间#通常将连接顺序选择的

方法分为三类!$

B

%传统算法"$

$

%静态学习的方法"

$

>

%动态学习的方法#图
BB

给出了连接顺序选择

方法的优缺点#

图
BB

!

数据库连接顺序选择方法总结

!!

$

B

%传统方法包括动态规划算法和启发式算

法#传统数据库查询优化方法根据专家经验设定确

定的估计器'其中基数估计用于查询结果集的大小'

'5/

的代价估计用于预估执行查询需要的时间和

资源'通过估计器'数据库系统才能对查询执行性能

进行预估#这一策略已被
58NR

X

HS,Y2

*

?C

+采用#这

%&?B

计
!!

算
!!

机
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种策略基于预先设定的估计器'用于评估每个计划

的执行成本#

通过比较这些成本'选出最优执行计划'从而提

高查询的性能和效率#基于动态规划的算法*

#%

+通

常选择最佳方案'但计算开销很大#另外'

I5

算法

生成的计划可能由于错误的代价估计而产生较大的

代价#

启发式方法
D+Y.

*

#B

+

&

Y;MQ̀5MQ̀=B%%%

*

#$

+和

D..

*

#>

+可以更快地生成计划'但可能无法生成好的

计划#

Y;MQ̀5MQ̀=B%%%

是一种简单高效的随机搜索

算法'它通过随机选择来生成搜索路径'这种随机

性使得算法能够探索不同的状态空间'从而找到

全局最优解#然而'随机性也带来一定的不确定

性'可能会在搜索过程中陷入局部最优解导致无法

找到全局最优解#一些研究者结合启发式信息帮助

算法在搜索过程中关注可能包含的最优解状态#基

因优化器*

#B

+就是一个改进的启发式方法'它也被应

用于
58NR

X

HS,Y2

中#基于贪心做法的搜索算法'

如
D..

*

#>

+

'根据贪心的思路'设定一个局部评价标

准'不断选取目前衡量下最优的计划#

对上述传统方法出现的问题'近年来提出了一

些基于机器学习的方法来提高连接顺序选择的性

能'这类方法利用机器学习算法来学习已有的连接

操作'解决了传统方法的因为基数(代价估计不准确

引起的偏差#基于学习的方法可以在较短的时间内

有效地选择更好的方案#通常将现有的学习方法分

为静态学习法和动态学习法#

$

$

%静态学习法!现有研究*

!#

'

#!=#?

+从历史的查询中

学习'以提高未来查询的性能#

IY

算法*

#!

+和
0S-8MU

算法*

#&

+提出利用神经网络和强化学习来优化连接顺

序#

IY

算法和
0S-8MU

算法均利用历史执行计划的

代价作为训练数据对神经网络进行训练'从而对每

个连接顺序进行评估#

IY

算法使用一个
8US!V8R

向

量
!

来表示每个连接状态#向量中的每个单元格表示

在连接树中每一张表和操作选择'然后以
!

为输入向

量'传入到多层感知器$

4;9RM9L

<

SH5SHQS

]

RH8U

'

425

%

来评估每个连接状态'并用
IY*

$

ISS

]

Y=*SR[8H̀

%

来指导连接顺序的选择#一旦生成了一个计划'该

计划的代价作为一个反馈来训练神经网络#与
IY

不同'

0S-8MU

的输入由深度向量和查询向量组合而

成#深度向量表示每张表在连接树中深度信息'查

询向量表示查询信息#

0S-8MU

使用最近策略优化*

#?

+

来引导连接顺序选择#结果表明'与
58NR

X

HS,Y2

的

优化器相比'

IY

和
0S-8MU

均能以较低的代价生成

良好的连接顺序'同时保持了较高的效率#然而'

0S-8MU

和
IY

中的神经网络结构简单'不能很好地

表示连接树的结构'不能学习查询计划的延迟#此

外'上述两种方法不能支持数据库模式更新#为了

解决这一问题'

06.,

$

0SMUG8HQSKSUR9SLHUMU

X

[MRV

6HSS!2,64G8H

O

8MU.HTSH,S9SQRM8U

%

*

##

+把训练分

成了两个阶段'通过一个设计良好的神经网络结构

在有延迟的情况下生成更好的连接顺序#为了解决

0S-8MU

和
IY

中的图神经网络不能捕捉到连接树

结构的问题'

06.,

利用
6HSS!2,64

表示连接状态

的模型#

06.,

首先设计了列&表和连接树的向量

表示#在得到向量表示后'用深度
Y

网络来引导连

接顺序的生成#其次'

06.,

首先利用代价对图神

经网络进行预训练'然后利用时延信息对神经网络进

行在线训练#结果表明'该方法可以在较低的延迟下

生成较好的连接顺序#算法
B

展示了
06.,

根据连

接树动态建立神经网络的过程'

#$%&'())*+,

$

-$.)

%

函数为递归函数'表示通过深度优先去构建神经网

络#其为每一个连接树构建一个树型模型'叶子节

点可能是表或列#连接树中的一个内部节点对应一

个连接'该内部节点由
!

个不同节点$

!

%

'

"

%

'

"

B

'

!

B

%

组成'

!

%

和
!

B

是两个需要被连接的表节点'

"

%

和
"

B

是

该连接中对应的列#

!

%

'

"

%

'

"

B

'

!

B

是位置敏感的'其

选用了名为
-!/(

0

6HSS!2,64

*

##

+的模型#

算法
A1

!

根据连接树动态建立神经网络

定义函数!

#$%&'())*+,

$

-$.)

%

1

输入!节点$包括表节点&列节点以及
-!/(

0

单元*

?#

+

%

输出!连接树的状态表示

B1)3-$.)MNL9SLG

$1 2d"

$

-$.)

%"

>1 "d3)($4

.

%&%5

$%"

!1 0+6/0*2

'

"

"

&1+2,+

?1 2

!

%

'

"

!

%

d#$%&'())*+,

$

-$.)

#!

%

%"

#1 2

!

B

'

"

!

B

d#$%&'())*+,

$

-$.)

#!

B

%"

"1 2

"

%

'

"

"

%

d#$%&'())*+,

$

-$.)

#

"

%

%"

C1 2

"

B

'

"

"

B

d#$%&'())*+,

$

-$.)

#

"

B

%"

B%10+6/0*-!/(

0

6&%5

$

2

!

%

'

"

!

%

'

2

!

B

'

"

!

B

'

2

"

%

'

2

"

B

%"

对于一个树节点
7

'使用
2

7

表示该节点的嵌入'

"

7

表示记忆单元向量#该算法包含
>

个步骤!

$

B

%如果节点
7

是表示单表的叶子节点'则
2

7

d

"

$

7

%'然后
"

7

将被初始化为零向量"

$

$

%如果节点
7

是代表单列的叶子节点'则
2

7

d

"

$

7

%'然后
"

7

将被初始化为零向量"

$

>

%对于表示连接的节点
7

'包含
!

个子节点

B&?B

#
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$

!

7

'

%

'

"

7

'

%

'

"

7

'

B

'

!

7

'

B

%#在
-!/(

0

6HSS!2,64

中应用

-!/(

0

单元对这
!

个节点表示'得到
2

7

和
"

7

#

$

>

%动态学习法!这类方法*

#"!#C

+侧重于使用自

适应查询处理来学习连接顺序'即使在执行查询时

也可以更改连接顺序#

1\U;H

等人*

#"

+提出了一种

称为
+TT

<

的自适应查询处理机制'结合了查询的

执行和优化'在执行查询的时候学习并生成连接顺

序查询#

+TT

<

将查询过程拆分为多个操作符'例

如'三个关系之间含有两个连接操作符#

+TT

<

使用

两种路由方法来控制这些操作符去处理即将到来的

元组的顺序'即
*LM\S+TT

<

和
28RRSH

<

+TT

<

策略#

*LM\S+TT

<

可以以较少的代价路由更多的元组到

操作符"同时'

28RRSH

<

+TT

<

能以较小的选择性将

更多的元组到操作符#然而'这两种路由方法都是

针对特定场景而设计的'需要设计通用的路由算法

来处理更复杂的场景#基于强化学习的
+TT

<

使用

Y=2SLHUMU

X

*

"%

+来解决这一问题#将
8

函数定义为

所有操作符代价之和#通过最小化
8

函数'指导每

次选择哪个操作符#但是'上述优化器不会分析预

期执行时间和最佳结果之间的关系'也不会丢弃中

间结果#针对上述问题'

6H;KKSH

等人*

#C

+提出了

名为
,̀MUUSH=IJ

的强化学习模型#

,̀MUUSH=IJ

使

用树的置信上限
/'6

$

/

]]

SH'8UGMTSUQSJ8;UTN

1

]]

9MSTR86HSSN

%

*

"B

+

'而不是
Y=2SLHUMU

X

'因为
/'6

可以为所有选择的累积结果提供,反悔-功能#

,̀MUUSH!IJ

将查询执行划分为多个时间片'在每个

时间片中选择一个连接顺序执行'利用时间片中连

接顺序的实际性能'训练
/'6

来指导更好的连接

顺序选择#最后'

,̀MUUSH!IJ

合并每个时间片中产

生的元组以生成最终结果#

$aBa>

!

基于学习的查询重写

许多数据库用户'尤其是云用户'可能无法编写

高质量的
,Y2

查询'

,Y2

重写的目标是将
,Y2

查

询转换为等价的形式'现有的
,Y2

重写方法大多采

用基于规则的技术*

"$="!

+

'在给定一组查询重写规则

的情况下'找到可应用于查询的规则'并对其进行修

改使用规则重写查询#然而'对重写操作的各种组

合进行评估的代价很高'传统的方法往往无法进行

优化'而且重写规则与应用程序高度相关'因此'机

器学习可以从两个方面来优化
,Y2

重写!$

B

%规则

选择!由于有许多重写规则'因此可以使用强化学习

模型来做出重写决策#在每个步骤中'代理都会估

计不同重写方法的执行成本'并选择代价最低的方

法#该模型迭代生成重写的结果'并根据结果更新

决策策略#而
@V8;

等人*

"&

+创新性地提出了一种策

略树框架'该框架中每个节点代表一个可能的查询

重写'并采用
48URS'LH986HSS,SLHQV

$

4'6,

%高

效地遍历找到最优的重写序列#通过集成学习模

型'该系统估计每个查询与其降低的成本'从而引导

搜索#该方法能够避免传统基于规则的局部最优问

题'找出更高效的重写顺序'对于不同重写方案成本

的估算也可以进一步提高搜索效率"$

$

%规则生成!

根据在不同场景的重写规则集合中'使用
2,64

$

28U

X

,V8HR=6SHK 4SK8H

<

USR[8H̀N

%模型来学习

查询&编译器&硬件特性和相应规则之间的相关性#

然后'对于一个新的场景'

2,64

模型捕获门单元

内部的特征并预测适当的重写规则#随着大语言模

型$

2LH

X

S2LU

X

;L

X

S48TS9N

'

224N

%的广泛应用'

2M;

等人*

"?

+利用
224N

迭代修正的特性'提出一种

名为
DSU0S[HMRS

的系统'该系统可以利用自然语

言的形式指导
224N

进行查询重写'可以在人类可

理解的内容中总结重写内容#此外'引入迭代修正

技术'逐步修正重写中的语法和语义错误#与传统

基于规则的查询重写方法相比'

DSU0S[HMRS

表现出

更高的灵活性和效率'尤其是在处理复杂查询时#

@V8;

等人*

"#

+提出了
IJ=D56

系统'该系统引入自

动生成输入提示的方法'包括选择合适的任务说明

和演示'并优化生成的提示以提高
224N

的性能#

同时通过训练数据库相关数据$如
,Y2

查询&执行

计划等%来学习数据库知识#

可以预见的是未来数据库管理系统中'大型语

言模型可以通过语义分析更加准确地理解用户查询

的意图'特别是在处理自然语言到
,Y2

查询的转换

任务时#现有的文本生成能力让大型语言模型能够

有效地处理复杂的查询请求'对于非结构化或半结

构化查询场景尤其有帮助#

尽管大型语言模型有巨大潜力'但在应用于数

据库管理系统时仍面临一些挑战#首先'大型语言

模型当前在处理与数据库底层架构相关的物理特性

$如数据分布&存储结构等%时尚存在局限#现有的

模型主要依赖逻辑语义'难以全面覆盖数据库的物

理层优化需求#另一个关键挑战是数据隐私和安全

性问题#由于数据库往往包含敏感信息'如何在保

护用户隐私的前提下有效利用大型语言模型进行训

练和推理仍需要进一步探索#

224N

能够更好地理解查询计划中的图结构和

物理特性#在研究如何将物理层信息嵌入到大型语

言模型的优化流程中'可以生成更高效的查询计划#

$&?B

计
!!

算
!!

机
!!

学
!!

报
$%$&

年



此外'可以利用联邦学习等隐私保护技术在确保数

据库数据安全的前提下'进一步拓展大型语言模型

在数据库任务中的应用场景#

$aBa!

!

端到端的优化器

尽管许多研究者已经尝试用机器学习方法来解

决基数(代价估计和连接顺序选择问题'但在执行计

划优化中仍有许多因素需要考虑'如索引和视图的

选择#连接顺序选择方法*

#!=#?

'

#C

+提供逻辑计划'依

靠数据库优化器选择物理运算符和索引'并利用代

价模型生成最终的执行计划#最近'

4LHQ;N

等

人*

B?

+提出了一种端到端优化算法
*+.

'它不使用

任何代价模型和基数估计来生成最终的物理计划#

*+.

也是一种基于
0S-8MU

的离线学习方法*

#&

+

'与

06.,

*

#?

+类似'

*+.

也使用
6HSS!'**

来捕捉结

构信息'用行向量来表示谓词'用
8US!V8R

向量来表

示神经网络中每个物理操作符和索引的选择'从而

生成执行计划#然后'

*+.

执行图神经网络引导的

搜索'不断以最小值去扩展状态'进而找到最佳计

划#此外'

*+.

在没有任何代价模型信息的情况

下'采用
58NR

X

HS,Y2

的计划对神经网络进行预训

练'并以时延作为反馈来对神经网络进行训练#这

种端到端的方法从时延中学习生成整个执行计划'

可以应用于任何环境'并且对估计误差具有鲁棒性'

整体的查询优化器示意图如图
B$

所示#

图
B$

!

端到端查询优化器的工作流程

$aBa&

!

基于云计算的查询器

随着云计算的快速发展'云数据库已成为企业

数据管理的主流选择#云数据库的最大特点在于其

分布式架构和多节点部署模式'这使得数据存储和

计算能够在多个节点上进行'从而提供了更高的可

扩展性和可靠性#

FLNSW

等人*

""

+认为相较于集中

式数据库'分布式数据库具有更强的可扩展性&可靠

性'查询优化技术主要包括!$

B

%消除冗余子查询!

其主要功能是删除复杂查询中的重复子表达式以

减少执行时间"$

$

%持续(迭代处理!随着运行时可

用数据的增加'利用渐进式查询优化等技术持续

监控和调整查询执行计划"$

>

%缓存中间结果!其主

要功能是缓存和重用先前查询的中间结果'以提高

查询性能'尤其是对于重复查询"$

!

%具体化!具体

化视图存储预先计算的查询结果'加快了未来查询

的执行速度'尤其是针对频繁的查询"$

&

%流水线!

4L

]

0ST;QS.U9MUS

等技术在任务之间产生管道中

间结果'与传统的
4L

]

0ST;QS

方法相比'减少了存

储和网络开销#

ZLU

X

等人*

"C

+提出了
0S.

]

R02

算

法'使用强化学习在执行过程中动态调整查询执行

计划'避免了与传统的基于成本的方法相关的开销'

但依赖于不断更新的数据统计数据#

0S.

]

R02

通

过从历史查询执行中学习来提高性能'优化了查询

中不同运算符在不同云资源$计算机%上的执行方

式#此外'

0S.

]

R02

基于策略梯度来选择最佳操作'

通过奖励函数进行评估'同时考虑时间和成本'平衡

用户偏好以实现更快的执行速度并获得更低的成本#

CBC

!

基于学习的配置优化

基于学习的数据库配置旨在利用机器学习技术

来自动化数据库配置'例如索引推荐&视图推荐和节

点调整#

$a$aB

!

基于学习的索引推荐

在数据库管理系统中'索引是提高查询执行速

度的关键'选择合适的索引对提高查询性能至关重

要'表
>

展示了索引推荐方法及特征#

表
D

!

不同索引推荐方法对比

方法 场景 质量 适应性

静态索引推荐 静态数据 低 低

动态索引推荐 动态数据 中 中

半自动索引推荐 动态数据 高 中

基于学习的索引 动态数据 高 高

式$

B

%

%

$

$

%展示了索引选择问题的定义*

C%

+

'考

虑一组表'让
9$:

表示这些表中的列集合'

4%;)

$

<$:

%

表示
<$:

列的索引大小'其中
<$:

$

9$:

'给定一个查

询工作负载
8

'令
()=/(.

$

>

'

<$:

%表示在
<$:

列上为

查询
>

建立索引的奖励'即在
<$:

列上有索引和没

>&?B

#
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有索引的情况下执行查询
>

的奖励#在给定空间预

算
,

的情况下'索引选择问题的目标是找到一个列

的子集
9$:

%来建立索引'以便在索引总大小保持在

,

以内的情况下使奖励
"

最大化#

"d?/@%A%;)

#

()=/(.

$

>

$

8

'

<$:

$

9$:

%

%$

B

%

#

4%;)

$

<$:

$

9$:

%

%

&

,

$

$

%

$

B

%静态索引推荐!

IJ1

需要从查询日志中挑

选常见的查询作为代表性的负载'这些负载可以反映

数据库系统的日常操作模式'基于这些工作负载'

IJ1

可以做出决策'选择合适的索引来优化查询性

能#

'VL;TV;HM

等人*

CB

+提出了一个名为
1;R81TKMU

的索引选择工具'专门为
,Y2,SH\SH

数据库设计#

其核心思想是通过分析查询来选择最优的索引方

案'从而优化查询性能'工作流程总结为三个步骤!

"

查询分析'对每个查询
>

$

8

'利用索引选择工具

提取需要的索引列'以识别查询中频繁被访问或用

于过滤的列"

#

索引候选生成'该索引选择工具使

用枚举算法生成可能的索引组合'每个组合代表不

同索引方案"

$

索引选择'

1;R81TKMU

在候选集中

的所有索引组合中'选择最佳的索引方案#

7L9SURMU

等人*

C$

+将索引选择问题建模为背包问题'提出
IJ$

1T\MN8H

#首先'枚举索引方案及其奖励"然后'将索

引选择问题建模为背包问题#更具体地说'它把每

个候选索引方案作为一个条目'方案的大小作为条

目的权重'方案的奖励作为条目的价值'然后
IJ$

使用动态规划来解决这个问题#静态方法的缺点是

不够灵活'无法处理工作负载的动态变化#然而'选

择一个通用的工作负载将增加
IJ1

的负担#针对这

些问题'本文将介绍以下几种动态解决方法#

$

$

%动态索引推荐!动态索引选择方法很多'可

以分为三类#传统的动态索引选择方法&半自动索

引选择方法和基于机器学习的索引选择方法#传统

的动态索引选择方法持续分析工作负载'并根据工

作负载的变化以动态更新索引方案#

A;

等人*

C>

+提

出了一种结合规则与强化学习改进索引推荐的方

法'该方法设计了三种启发式规则'用于在索引候选

者中过滤无效的索引"进而利用强化学习算法根据

数据库的动态变化实时调整索引配置'有效提高了

该方法在不同数据库规模下的鲁棒性和准确性#

D;

等人*

C!

+提出了使用强化学习模型来决定如何选

择插入的子树以及如何在构建
0=6HSS

时分隔节点'

而不是依赖于启发式规则'该方法使用机器学习模

型能够有效提高经典
0=6HSS

的查询性能#

YML8

等

人*

C&

+提出的
15=),

模型则侧重于数据库领域中多

模态数据下的索引选择优化问题#该模型通过强化

学习算法$

15+=EIY*

%智能选择适合不同数据模

态的索引类型'优化数据库的查询性能#

15=),

设

计了新的索引集编码和
,Y2

语句编码方法'使得模

型能够识别和理解数据的模态特性'从而选择最适

合的数据索引类型'显著减少存储空间占用'同时保

证查询效率的提升#此外'

15=),

利用异步更新和

优先经验回放机制'确保在动态工作负载场景下能

够快速学习和调整索引配置'以适应不断变化的数

据访问模式#实验结果表明'

15=),

在处理复杂多

模态数据集时的性能明显优于传统的索引选择方

法'如贪婪算法或基于枚举的方法#

,LTHM

等人*

C?

+

提出了一种基于强化学习的索引选择方法'首先通

过提取工作负载特征来反映查询的频率和分布'同

时通过列特征来衡量各列在查询中的重要性程度#

该方法利用马尔科夫*

C#

+决策过程$

4LH̀8\ISQMNM8U

5H8QSNN

'

4I5

%模型'将索引选择视为一个序列决策

问题'通过学习查询模式和列特性生成一组创建或

删除索引的规则#随着工作负载的变化'

4I5

模型

能够自适应地调整索引策略'从而动态优化数据库

性能#这种方法不仅提升了查询效率'还通过自动

化索引管理减轻了人工干预的负担'进一步增强了

系统的灵活性和应对复杂查询场景的能力#通过上

述研究'可以发现在关系型数据库中'人工智能可以

基于查询负载动态优化
4

<

,Y2

中的索引结构#例

如'可以自动识别哪些列经常被用于查询条件'并为

这些列生成多列或联合索引'从而显著提高查询性

能#此外'人工智能技术特别是强化学习可以用于

自动选择最适合当前查询模式的索引'并动态调整

索引配置#

$

>

%随着
224N

在各种任务中表现出优越性'

在索引推荐方面也引入了
224N

以提高索引效率#

224N

可以分析大量历史查询的
,Y2

语句和其执

行计划'通过学习不同查询的模式和数据库的访问

频率来生成最合适的索引#此外'

224N

能够通过

学习不同的查询组合和表间关系'自动推荐哪些列

应该被索引#通过捕捉查询的高维特征'

224N

能

够推测哪些列之间存在强关联性'并据此优化索引

结构#

224N

还可以基于实时查询负载变化自动调

整索引方案'以应对负载波动和性能需求的变化#

例如'

@V8;

等人*

"#

+提出了一种基于大型语言模型

的数据库框架
IJ=D56

'展示了大语言模型在数据

库索引调优中的应用'通过生成智能任务指令和示

例'

IJ=D56

能够自动地生成和优化数据库索引'提

!&?B

计
!!

算
!!

机
!!

学
!!

报
$%$&

年



升查询性能#然而'当前
224N

在索引调优中并未

完全考虑索引的空间消耗'尤其是在存储限制较小

的情况下'模型可能会推荐一些不适合的索引#此

外'索引调优会对多个查询进行迭代优化'因此需要

设计一种机制'允许
224N

多次调整索引策略'直

到达到最佳性能#为了更好地优化索引选择'未来

的研究可能需要改进对查询工作负载和数据特性的

建模'特别是在高并发和大规模数据环境中#

$a$a$

!

基于学习的视图推荐

物化视图是数据库管理系统中的一个重要组成

部分'利用视图可以显著提高查询性能#合理地选

择物化视图可以在可接受的开销内显著提高查询性

能#然而'对于普通用户来说'自动生成物化视图是

十分困难的#现有的方法依赖于
IJ1

来生成和维

护物化视图#不幸的是'即使是
IJ1

在处理大型

数据库时也面临挑战'尤其是拥有数百万数据库实

例并支持数百万用户的云数据库#因此'使用视图

推荐器自动为给定的查询工作负载推荐适当的视图

是十分必要的#视图推荐器已经研究了很多年'

.HLQ9S

数据库和
IJ$

数据库等现代关系型数据库

提供了支持物化视图的工具*

C"=B%%

+

#视图推荐器有

两个主要任务!$

B

%候选视图生成#视图推荐器从

历史工作负载中发现候选视图"$

$

%视图选择#由

于系统资源的限制'所有候选视图都不可能具体化'

视图推荐器选择候选视图的子集作为具体化视图'

这样可以最大程度地提高性能#

$

B

%候选视图生成!由于所有可能的视图数量

呈指数级增长'因此视图生成的目标是生成一组高

质量的候选视图'以便用于将来的查询#主要有两

种方法!

"

确定经常出现在工作负载中的等效子查

询#

I8̀SH8

X

9;

等人*

B%B

+提出了一种启发式方法'包

括分支定界&遗传&爬山和混合遗传爬山算法'旨在

找到一个接近最优的多查询执行计划#将查询分解

为子查询'包括选择&投影&连接&排序'和数据传送#

为了使这些子查询有更多机会共享公共任务'它们

为每个查询生成可选的查询计划#其计划生成器与

代价模型交互'该模型通过考虑其子查询的潜在重

用能力来估计查询代价#然后'在这些可选计划中

检测公共任务'并搜索具有较低代价的全局计划"

#

重写子查询以使视图响应更多查询#直接从查

询中提取的子查询仍然不具有通用性'因为即使

有细微的差别也不能推广到其他查询#为了缓解这

一问题'

@M9M8

等人*

C"

+通过合并相似的视图&更改

,

NS9SQR

-条件&添加,

X

H8;

]

W

<

-子句来概括提取的视

图'减少了资源消耗'使更多的查询可以利用视图#

$

$

%视图选择!由于系统资源的限制'候选视图

不能全部物化#因此'视图推荐器应该选择一个性

能良好的视图子集来动态地对其进行物化和维护'

视图选择问题的目的是选择一个候选子集作为物化

视图#本文将试图选择用形式化的数学符号描述'

如式$

>

%

%

$

!

%所示#假设有一个工作负载和一些候

选视图'其中
8

是工作负载中的查询子集合'

B

是

候选视图集'

B

%是选定要物化的视图子集'

>

是查询

子集合
8

中的一个查询'

C

是
B

%中的一个物化视

图#

9

$

>

'

B

%

%表示在一组物化视图
B

%存在的情况

下'查询
>

执行的代价#

?

$

C

%是物化视图
C

的维护

代价'

'

C

'

表示视图
C

占用磁盘空间的大小'

(

是磁

盘空间限制'因此选定视图的总大小不能超过
(

#

视图选择问题的目标是在不超过磁盘空间限制的情

况下'选择要物化的视图子集'达到最小的响应工作

负载的代价
9$45

#

9$45dLH

X

KMU

#

9

$

>

$

8

'

B

%

$

B

%

e

#

?

$

C

$

B

%

%$

>

%

#

C

$

B

%

&

(

$

!

%

A;LU

等人*

B%$

+的研究通过结合
=%.52!.))

D

模

型和强化学习技术'将视图选择问题转化为一个动

态优化的整数线性规划问题'以寻找最佳视图配置

策略#而
2MLU

X

等人*

B%>

+提出了基于信用的模型'通

过评估视图的未来效用和重建代价来决定在存储限

制下的视图排除策略#这两种方法均摒弃了传统的

静态规则'转向数据驱动的决策过程'尽管它们在提

高决策准确性和适应动态数据环境方面具有潜力'

但同时也面临模型可扩展性&信用评估精确度以及

在现实应用中适应性等挑战#

$a$a>

!

基于学习的节点调整

数据库和大数据分析系统包含数百个可调的系

统节点*

B%!

+

'其控制着数据库的内存分配&

)

(

.

控制

以及日志记录等方面#传统的方法根据
IJ1

的经

验手动调整这些节点'但是需要花费大量时间来调

整节点'并且无法有效处理云数据库上的数百万个

数据库实例#为了解决这一问题'自校正方法被提

出来自动调整这些节点'它利用机器学习技术'不仅

可以获得更高的性能'而且可以缩短调整时间#现

有的自动调参方法大致分为三类!基于搜索的调节

方法&基于传统机器学习的调节方法'以及基于强化

学习的调节方法#基于搜索的调节方法依靠搜索算

法在参数空间中寻找最优配置'而基于传统机器学

习的调节方法则利用技术如贝叶斯优化'通过历史

数据进行预测和优化#基于强化学习的调节方法'

&&?B

#

期 乔少杰等!人工智能赋能关系型数据库优化技术!现状与展望



则通过智能体在系统中进行试探性操作并学习如何

在长期内获得最佳性能#如表
!

所示'在固定负载

的单机场景下'深度强化学习方法通常表现良好'但

在云数据库环境中'随着负载变化'深度强化学习并

不能保证总是优于传统机器学习方法'其效果往往

依赖于具体的应用场景和系统负载特性#

表
E

!

数据库节点调整的方案

方法 优点 缺点 场景 表现 适应性

专家决策 经验丰富'有基本保障 耗时耗力'难同步 单机'单负载 低 低

静态规则 基于规则'易于实现 只能囊括少量参数 单机'单负载 低 低

启发式 自动调参'速度快 资源有限'难以穷举 单机'分析型负载 低 低

机器学习
自动调参'学习经验 需要优质样本 单机'负载模式固定 中 高

自动调参'学习经验 需要更多资源以处理更复杂的负载模式 云数据库 高 中

深度强化学习
自动调参'自动训练 依赖高质量反馈信号 单机'负载模式固定 高 高

自动调参'自动训练'小样本 只负责负载级别调参 云数据库 高 中

!!

$

B

%基于搜索的调整!为了减少人力'

@V;

等

人*

#

+提出了一种递归定界搜索调优方法'该方法在

给定查询负载的情况下'从历史数据中找出相似的

查询负载'并返回相应的节点值#具体来说'给定
&

个节点'该方法将每个节点的值范围划分为
E

个区

间'这些节点区间形成一个有
E

&个子空间的离散空

间#然后'在每次迭代中'从有界空间中随机选择
E

个样本'并从这
E

个样本中选择性能最好的样本'表

示为
,

B

#在下一次迭代中'只从靠近
,

B

的有界空间

中获取样本#通过这种方式'可以迭代地减少有界

空间'最终得到一个较好的节点组合#但是'该方

法可能无法在有限的时间内找到最优的节点值'而

且它不能达到高性能'因为其需要搜索整个空间#

$

$

%基于传统机器学习的调整!为了解决基于

搜索的优化方法中存在的问题'传统的机器学习模

型可以用来自动优化节点#

7LU1̀ SU

等人*

B%&

+提

出了一个基于机器学习的数据库调优系统#使用高

斯过程为不同的工作负载推荐合适的节点#首先'

选择一些查询模板'其中每个查询模板包含一个查

询工作负载及其相应的节点值#其次'提取数据库

的读(写的页数&查询缓存的利用率等内部信息来反

映工作负载特性#该方法从内部信息特征出发'利

用因子分析对不相关的特征进行过滤'然后采用简

单的无监督学习方法选择与调整最相关的
E

个特

征'并使用这
E

个特性来分析工作负载特性#再者'

使用这些选定的特性将当前工作负载映射到最相似

的模板#该方法直接推荐该模板的节点配置作为优

化配置'并将查询工作量输入到高斯过程模型'学习

新的配置来更新模型#

$

>

%基于强化学习的调整!强化学习通过与环

境的持续交互来提高泛化能力#

@VLU

X

等人*

B%?

+开

发的数据库调优系统利用深度强化学习$

ISS

]

0SMUG8HQSKSUR2SLHUMU

X

'

I02

%来优化数据库性能'

该系统面临的关键挑战在于重新设计
I02

模型的

五个核心模块#通过将数据库调优抽象为一个强化

学习问题'该系统以云数据库实例为交互环境'利用

实例的内部指标作为状态信息'调优模型作为智能

代理'调整数据库配置参数作为动作'并以性能提升

作为奖励信号#代理通过一个称为
1QR8H

的神经网

络来制定调优策略'该网络接收状态指标作为输入'

并输出优化的节点值#同时'另一个神经网络
'HMRMQ

用于评估
1QR8H

的决策'结合节点值和内部指标来

预测奖励'并据此调整
1QR8H

的策略#在整个优化

过程中'代理根据数据库实例的状态输出调优动作'

应用这些动作后'通过执行工作负载并监测性能变

化来获得奖励'进而更新
'HMRMQ

网络#

'HMRMQ

的更新

进一步指导
1QR8H

网络'以更好地理解节点值与内

部度量之间的复杂关系#该系统的核心在于利用机

器学习技术来优化数据库性能'标志着数据库管理

从传统的基于规则的静态调整向动态自适应学习的

转变#该方法的优势在于能够实时响应数据库工作

负载的变化'通过持续学习来优化配置参数'从而提

升数据库操作的效率和响应速度#然而'深入分析

该技术本身'其仍存在如下缺陷!

首先'深度强化学习模型在训练过程中面临收

敛速度慢的问题'特别是在高维度的数据库状态空

间中'可能导致在实际应用中模型训练的成本高昂#

其次'模型的泛化能力是一个挑战'因为数据库的工

作负载模式可能非常多样'模型需要能够在未出现

过的场景中也能做出有效的决策#

$

!

%基于大语言模型的调整!在数据库配置中'

224N

可以分析数据库中的查询日志&性能数据和

硬件资源使用情况'学习如何根据查询负载和硬件

特性动态调整数据库参数#

224N

可以结合强化学

习等方法'通过与数据库环境的持续交互优化参数#

此外'随着数据库的运行'查询负载和资源使用的变

?&?B
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化会导致最优配置发生变化#

224N

能够根据实时

反馈'自动调整数据库的配置参数#如
DMLUUL̀8;HMN

等人*

B%#

+提出了一个利用
224N

进行自动化数据库

系统调优的框架
$

!6;US

#该模型通过将调优上下

文描述为大型输入文档'使用
224N

提取调优提

示'并生成多个备选配置'采用基于成本的优化方法

确定最佳配置#该框架最小化了重新配置的开销'

并确保评估成本随着最佳运行时间的变化而有界

限'并有效提升调优的鲁棒性#但
224N

的性能通

常会受到硬件环境的影响'尤其是在分布式数据库

系统中#如何确保
224N

在不同硬件环境下的表

现一致'是一个需要解决的问题#

224N

需要大量

的多样化数据来进行训练'如果数据库负载和查询

模式不具备多样性'模型也可能无法提供准确的调

优建议#数据库参数调优需要实时响应工作负载的

变化'而
224N

的训练和推理过程通常需要较长的

时间'因此如何提高
224N

的实时性'使其能够在

短时间内生成调优策略'也是一项技术挑战#未来

可以结合结构化数据和自然语言描述'开发多模态

224N

模型'以更好地理解数据库的语义和上下文#

并且'开发能够实时学习和适应动态工作负载的

224N

模型'自动调整参数调优策略#

CBD

!

基于学习的设计优化

基于学习的设计理念是将机器学习技术融入到

数据库组件的设计过程中#通过机器学习技术来提

高数据库索引的性能#以下将分别综述基于学习的

索引结构&基于学习的数据存储结构以及基于学习

的事务管理#

$a>aB

!

基于学习的索引结构

FHLǸL

等人*

B%"

+提出了,索引就是模型-的概

念'这一概念将其中
Je

树索引视为是将每个查询

键映射到其对应页面的模型#对于排序后的数组'

位置
%.

越大意味着键值越大'范围索引应该有效地

逼近累积分布函数#

IMU

X

等人*

B%C

+提出了一种结合

机器学习预测能力与传统
Je

树存储优势的自适应

学习索引结构
12+E

'该索引结构通过引入,间隙数

组-'减少插入时的数据移动'并结合自适应扩展与

选择性重训练'以适应数据分布的变化'从而在高动

态读写工作负载中显著提升插入效率和查询性能#

12+E

在动态环境中表现出色'能够根据数据的变

化进行自适应调整'从而在混合读写场景中具备优

势#而
'VSU

等人*

BB%

+则对
12+E

在非易失性主存

上的性能进行研究'着重分析了其在新型存储介质

中的表现和优化方法'尽管通过学习数据分布减少

了树的高度'提升了查询速度'但在非易失性主存上

的插入操作仍需进一步优化以减少写入成本#上述

研究介绍了学习索引在动态数据更新和大规模数据

管理中的多种解决方案'为数据库系统在不同场景

下的应用提供了指导#

2M

等人*

BBB

+则关注在并发环

境下的数据一致性问题'提出一种细粒度的学习索

引结构
3)*+TS_

'该结构通过设计更为精细的分层

数据结构和独立的模型'降低数据之间的依赖性'减

少线程冲突'因此在多线程环境中表现优异#其核

心是使用两级排序数组来处理数据插入和修改'这

种数据结构不仅保证了插入过程中数据的一致性'

还支持低开销的非阻塞重训练机制'使其能够迅速

适应动态数据分布的变化'并在高并发场景中保持

高效的插入和查询性能#

4L

等人*

BB$

+针对超内存

数据库的管理'提出了一种完全基于学习的索引方

案
3)24

'旨在优化内存与磁盘之间的数据管理#

通过使用轻量级机器学习模型来近似数据的累积分

布函数'

3)24

能够有效预测数据的位置'从而减少

索引对内存的占用并提升查询效率#

3)24

特别关

注冷数据管理'通过自适应的
20/

$

2SLNR0SQSUR9

<

/NST

'最近最少使用%策略'将不常使用的数据转移

到磁盘'降低内存占用'实现了对大规模数据的高效

处理'即使在数据量超出内存容量的情况下'依然能

保持良好的查询性能#

基于现有对索引结构的研究'展望学习索引在

未来数据库系统中的发展'特别是在引入线性回归

模型和处理变长字段数据方面的潜力与挑战#学习

索引引入线性回归模型的动机在于其简单高效的预

测能力'可以近似数据的累积分布函数'从而快速定

位数据'正如
12+E

通过学习数据分布优化查询效

率'特别适合动态数据环境#同时'变长字段数据的

管理是未来学习索引面临的挑战之一#

3)24

针对

大规模数据提出了利用轻量级模型进行数据预测的

策略'但在面对变长字段时'需要更复杂的模型来捕

捉数据间的不规则性'这可能增加模型复杂度#

3)*+TS_

通过细粒度分层结构和非阻塞重训练机

制'为处理变长字段和高并发环境提供了参考'保证

了索引的高效性和一致性#此外'

12+E

在非易失

性主存上的应用展示了学习索引在新型存储介质中

的潜力'研究结合
I014

优化
*74

写操作'为新

型存储环境中的学习索引设计提供了方向#未来的

学习索引可以通过结合线性回归与深度学习模型'

优化变长字段处理'并在
*74

等新型存储技术中

发挥优势'同时提升对多核并发环境的支持和自适

#&?B

#
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应调优能力'从而为数据库系统的查询效率和扩展

性带来更高效的解决方案#上述研究为学习索引在

实际应用中提供了理论基础'并为下一代数据库系

统的优化指明了发展方向#

$a>a$

!

基于学习的数据存储结构

)THS8N

等人*

BB>!BB!

+指出'键值存储系统的数据

结构可以通过组合基本组件来构建'并且可以使用

基于学习的代价模型来指导这一构建过程#这一模

型中'设计空间的概念涵盖了所有可能的数据结构

和存储策略'上述内容都是由基本组件构成的#基

本组件包括!时间分区'用于分隔和管理基于时间的

数据"链接'用于连接和访问不同的数据节点"栅栏

指针'用于快速定位和跳过不需要的数据块#设计

连续体包含了将多个设计理念和策略连接起来的实

际实现路径#在设计数据结构时'首先要识别出总

代价的主要瓶颈'可能包括过多的
'5/

计算&内存

使用不足或网络延迟等问题#确定可以调整哪些节

点以减轻这一瓶颈'通过向某个方向调整节点'直到

达到该方向的边界或总代价降至最低#这个过程类

似于梯度下降'可以自动执行#

布隆过滤器是一种判断某个值是否属于某个集

合的索引#然而'传统的布隆过滤器可能会因为位

数组和哈希函数而消耗大量的内存#为了减小布隆

过滤器的尺寸'

FHLǸL

等人*

B%"

+提出了一种创新的

布隆过滤器变体'即基于学习的布隆过滤器#训练

一个二分类器模型'用于识别数据集中是否包含特

定的查询项#当一个新的查询到达时'它首先被送

入这个分类器#如果分类器判断查询可能存在'则

进一步处理"如果分类器判断查询不存在$即负例%'

则需要通过传统的布隆过滤器进行验证'以确保没

有错误的否定$即伪负例%#

4MR̂SUKLQVSH

等人*

BB&

+

提出了一种形式化的数学方法来指导如何改进学习

型过滤器的性能#他们提出了一种包含三层的结

构'第一层是传统的布隆过滤器'目的是去除大部分

不在数据集中的查询"第二层是神经网络'目的是去

除伪正例"最后一层是另一个传统的布隆过滤器'目

的是保证没有伪负例#其提供了数学和直观的分

析'以证明该结构优于双层布隆过滤器#此外'设计

了
J988KMSH

过滤器'不仅可以确定存在的键'还可

以返回该键与数据集中相关联的值#然而'从零开

始训练布隆过滤器对于具有高吞吐量的短时输入流

是不实际的'所以
-8

等人*

BB?

+提出了一种改进型学

习型布隆过滤器来支持数据更新#

$a>a>

!

基于学习的事务管理

在事务管理中'事务处理是其核心功能'其核心

目的是维护数据的一致性#而并发协议则是事务管

理的重要组成部分'负责在多事务同时执行时协调

它们的行为#事务管理模块通过使用并发控制协议

来防止并发事务之间的冲突'确保数据库的正确性

和一致性#

而传统的事务管理系统的核心挑战是处理多个

事务同时访问共享数据时'如何确保数据的一致性

和系统的高效性#事务在执行过程中不可避免地会

产生数据访问冲突'从而导致系统性能下降'甚至引

发事务失败或数据错误#因此'并发控制协议成为

解决事务冲突的关键机制#

传统的并发控制协议如两阶段锁$

6[8=5VLNS

28Q̀MU

X

'

$52

%和乐观并发控制$

.

]

RMKMNRMQ'8UQ;H=

HSUQ

<

'8URH89

'

.''

%在面对不同类型的工作负载时

表现各异#

$52

在高冲突下效果较好'而
.''

则在

低冲突的情况下更为有效#然而'这些协议具有固

定的行为模式'缺乏灵活性'难以适应动态&多样化

的工作负载环境#为了解决上述问题'越来越多的

研究尝试优化事务调度和并发控制'以提高数据库

系统的吞吐量和性能#

ZLU

X

等人*

BB#

+提出一种基

于学习的并发控制框架
589

<O

;MQS

'该框架通过离线

训练寻找最佳的并发控制策略#其核心思想是利用

强化学习技术'在细粒度的操作空间中搜索合适的

并发控制策略'以最大化事务吞吐量#与传统协议

不同'

589

<O

;MQS

不会局限于少数固定的并发控制算

法'而是通过策略空间的探索'生成能够为特定工

作负载优化的新型算法#

589

<O

;MQS

的优势在于!

$

B

%适应性强!能够根据特定的工作负载动态调整并

发控制策略'从而在高冲突或低冲突环境下均能表现

出色"$

$

%提高系统吞吐量!在
65'='

和
65'=+

等基

准测试中'

589

<O

;MQS

在中高冲突情况下的吞吐量比

传统算法高出
B&f

至
&?f

#然而'

589

<O

;MQS

的一

个局限是需要对工作负载进行离线训练'这使得其

难以应对快速变化的动态工作负载场景#此外'虽

然
589

<O

;MQS

能够生成新的并发控制策略'但其训练过

程可能会带来一定的开销#

'VSU

X

等人*

BB"

+则提出了

通过优化事务调度来提高性能的策略#其提出的

0=,43

事务调度系统通过引入
,V8HRSNR4L̀SN

]

LU

3MHNR

$

,43

%调度策略'尽可能减少事务间的冲突'

使事务按最低冲突的顺序执行'从而减少总执行时

间#与
589

<O

;MQS

专注于并发控制不同'

0=,43

更

关注调度层面的优化'尤其是通过优先调度影响最大

的热键来减少冲突#

0=,43

的优势在于!$

B

%

,43

调度策略!通过贪婪算法逐步构建低冲突的调度顺

序'从而减少冲突导致的延迟'最大化并发执行的效

"&?B

计
!!

算
!!

机
!!

学
!!

报
$%$&

年



率"$

$

%并发控制协议!结合多版本时间戳排序协

议'

0=,43

能够确保事务按照预定的顺序执行'同

时保持高效的并发性'使得
0=,43

不仅能有效利

用调度的优势'还能在执行阶段维持高并发性能#

J;H̀S

等人*

BBC

+则更专注于重新执行'通过引入事务

重新执行方法'探讨了一种在高争用下提高事务系

统性能的新方法#其解决的主要挑战是可序列化系

统中冲突事务的低效处理'尤其是在高争用工作负

载下'乐观并发控制或两阶段锁定等传统方法往往

会因死锁或锁抖动而出现高中止率或延迟增加的问

题#该系统通过支持部分重新执行冲突事务来克服

上述问题'允许系统重新调整事务的序列化窗口'从

而有效地减少中止并提高吞吐量#

未来的事务管理系统将会朝着智能化&动态适

应性和高效性的方向发展#基于现有的研究'未来

的事务管理将向以下方面发展!$

B

%学习型和自适

应控制!随着人工智能和机器学习技术的发展'类似

589

<O

;MQS

的学习型并发控制将会成为未来事务管

理中的重要方向#系统可以根据实时的工作负载特

点进行学习和调整'智能地选择最优的并发控制策

略'提升系统的吞吐量和性能"$

$

%动态事务调度和

冲突优化!

0=,43

的调度优化为未来系统提供了一

个很好的方向#通过动态调整事务的执行顺序'减

少冲突'优化并发性能将是未来事务管理系统的重

要研究领域#特别是对于高争用的分布式环境'合

理的调度能够显著提高系统的吞吐量"$

>

%事务重

新执行与细粒度控制!未来的事务管理系统将进一

步细化事务操作的粒度'通过局部操作的重新执行

来最大化并发性'减少全局回滚带来的开销#这种

方法将使得系统能够在处理复杂并发事务时更加高

效"$

!

%分布式与容错优化!随着分布式系统的广泛

应用'事务管理系统需要更多考虑跨地域复制和容

错机制#未来系统中'将可能进一步结合多版本时

间戳排序协议和其他一致性协议'在保障系统高可

用性和一致性的同时'提升分布式环境下的事务处

理效率#

CBE

!

基于学习的监控与恢复

数据库监控记录系统的运行状态'检查系统的

工作负载'保证数据库的稳定性'对数据库的优化和

诊断具有重要意义#例如'节点调整依赖于数据库

监控指标#下面依次综述基于学习的数据库监控和

基于学习的备份与恢复策略#

$a!aB

!

基于学习的数据库监控

数据库健康监控记录着与数据库健康相关的指

标'例如每秒的查询数&查询延迟'目的是优化数据

库或诊断故障#

4L

等人*

B$%

+假设带有关键性能指

标$

FS

<

5SHG8HKLUQS)UTMQLR8H

'

F5)

%的间歇性慢查

询具有相同的
H88RQL;NS

#因此'采用了两阶段诊

断!$

B

%离线阶段'从故障记录中提取慢查询'用

F5)

状态进行聚类'并要求
IJ1

为每个聚类指定

H88RQL;NS

"$

$

%联机阶段'对于传入的慢查询'根据

F5)

状态的相似度分数'将传入的慢查询与集群
9

匹配#如果匹配'则使用集群
9

的根
H88RQL;NS

通

知
IJ1

"否则'生成一个新的集群'并要求
IJ1

分

配
H88RQL;NS

#然而'这种方法不能防止潜在的数

据库故障'它高度依赖
IJ1

的经验'并且监视大量

数据库是相当昂贵的'因为监视也会消耗资源#为

了解决这一问题'

2LVMHM

等人*

B$B

+提出了一个弹性数

据库系统
5=,R8HS

'将数据库监控和工作负载预测结

合起来'基本思想是主动监视数据库以适应工作负

载的变化#

$a!a$

!

基于学习的数据库备份与恢复

随着信息化时代的到来'各行各业开始重视数

据库备份与恢复的应用#当企业的核心数据一旦发

生丢失'将给予企业致命打击'这就要求合理应用计

算机数据库备份与恢复技术#当数据库遇到未知错

误或者天灾人祸时'提前对数据库进行备份是很明

智的'事后再进行数据恢复'进而可以挽回一定的损

失'为企业的发展提供保障#

传统的关系型数据库都提供了备份与恢复的功

能#例如'

.HLQ9S

数据备份*

B$$

+包括脱机备份&联机

备份和逻辑备份"

.HLQ9S

数据恢复*

B$>

+包括实例恢

复和介质恢复#然而'传统方法的备份与恢复速度

很慢'已经无法满足大数据应用的需求#即便使用

高性能基于闪存的固态驱动器'执行也非常耗时'并

且上述方法可能会在正常操作期间对运行时性能产

生负面影响#

为此'研究者们开始探索
1)

驱动的备份与恢

复策略'例如!

5LNQL9

等人*

B$!

+提出了一种使用深度

强化学习寻找备份策略的方法#通过用随机过程的

语言描述备份策略'可以将寻找最优策略转化为一

个强化学习问题#通过训练自主代理'学习如何以

最佳方式支持备份过程的规划#为了找到一个备份

策略'将问题建模为一个混合离散连续动作空间马

尔可夫决策过程'然后使用深层确定性策略梯度进

行求解#该方法能够基于实时数据分析来选择最佳

的备份策略'从而提高决策的效率和准确性#

通过人工智能驱动的备份与恢复策略的研究尚

处于初级阶段'

'8NRL

等人*

B$&

+介绍了人工智能在驱

动备份与恢复方面的巨大优势'例如!可以利用机器

C&?B

#
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学习或深度学习算法分析历史数据模式'以预测最

佳备份事件'从而优化资源使用和减少系统影响#

此外'人工智能还通过自动化的方式选择和应用恢

复方法以减少人工干预'加快数据恢复速度#基于

此'未来的研究可以进一步探索如何提升数据库管

理系统的自主性'使其能够应对不同的故障场景&优

化多维数据环境下的资源分配'以及在更加复杂的

基础设施中扩展应用范围#

随着人工智能算法的进步'特别是在深度学习

和强化学习领域的突破'人工智能驱动的备份与恢

复策略有望在未来显著提升数据管理的自动化水

平&优化操作效率'并增强系统的韧性#此外'还可

以通过智能化故障检测与预警机制'进一步减少数

据丢失的风险'提升系统的整体可靠性#

CBG

!

基于学习的安全优化

基于学习的数据库安全旨在利用机器学习技术

来保证数据库的机密性&完整性和可用性#本文介

绍了最近在敏感数据发现&智能审计&访问控制和漏

洞检测方面的工作#

$a&aB

!

基于学习的敏感数据发现

由于敏感数据泄漏会造成巨大的财务和个人信

息损失'因此保护数据库中的敏感数据是非常重要

的#敏感数据发现旨在自动检测和保护机密数据#

传统的方法使用一些用户定义的规则来检测敏感数

据*

B$?=B$#

+

#例如'

ILRL,;UHMNS

是一个基于搜索的数

据发现框架#它首先定义了一些正则表达式的模式

用于表示敏感数据'然后利用这些模式对数据进行

模式搜索'以达到检测出敏感数据的目的#然而'这

种方法有一些局限性!首先'搜索所有数据的代价

高'需要用户指定候选搜索列来修剪搜索空间"其

次'当遇到新数据时'不能自动更新规则'因此如果

对某些未知的敏感数据没有用户定义的规则'则可

能会丢失敏感数据#

JVLǸLH

等人*

B$"

+提出了一种

利用机器学习发现敏感数据模式的算法'采用拉普

拉斯模型来学习数据记录的真实访问频率'然后将

频繁访问的记录作为候选敏感数据#首先'将数据

发现描述为一个得分问题!数据集
*

中的每个数据

记录
.

被分配一个得分
,

$

*

'

.

%'该得分是数据库

中的访问频率#其次'由于抽象的数据集可能很大'

递归地对
E

个模式进行采样'对于
E

个模式'用拉普

拉斯模型计算频率'拉普拉斯模型根据损失值调整

噪声率来拟合真实值#再者'为了简化实现'直接在

每个模式的分数中加入独立的拉普拉斯噪声'并选

择
E

个具有最高扰动频率的模式'代表了最高的额

外风险#通过这种方式'可以在资源有限的情况下

提高敏感数据发现的准确性#

$a&a$

!

基于学习的智能审计

传统关系型数据库在部署完成后'实际上会有

多个用户参与数据管理#除了管理员用户外'还有

更多的普通用户直接进行数据管理#数据库存在一

些不可预期的风险'因为用户类别不一样'水平高低

也参差不齐#如何快速发现和追溯到这些异常的行

为'则需要依赖审计记录机制和审计追踪机制#审

计记录的关键在于!$

B

%定义何种数据库操作行为

需要进行日志记录"$

$

%记录的事件以何种形式展

现和存储#只有有效地记录了所关心的行为信息'

才能依据这些行为进行问题审计和追溯'实现对系

统的有效监督#

人工智能越来越多地应用于各个领域'包括高

度监管的领域'例如审计#尽管在审计中使用人工

智能表面上看似前景广阔'但迄今为止'有许多因素

阻碍了它的广泛应用#

3;̀LN

等人*

B$C

+提出了第一

个审计人工智能成熟度模型'通过考虑具体的要求'

评估了在审计中使用人工智能的优缺点及其推广的

可能性#由此产生的模型包含八个不同维度和五个

不同的成熟度级别'为进一步使用人工智能技术提

供了建议'从而促进审计公司支持人工智能技术#

在法医数据库调查中'审计记录成为重要的证

据要素'特别是当某些事件可归因于内部活动时#

然而'传统的被动方法可能并不适用'需要采用积极

主动的方法来通过审计记录确保问责制'同时满足

监管链$

'VLMU8G';NR8T

<

'

'8'

%对法证的要求#

398HSN

等人*

B>%

+认为角色分离&证据来源&事件及时

性和因果关系是
'8'

的要求'以便实现一个可以主

动生成&收集和保存数据库审计记录的取证体系结

构#

398HSN

等人建议将触发器和存储过程实现为取

证例程'以便构建一个基于时钟向量的时间线'用于

解释审计表中记录的事务事件中的因果关系#

$a&a>

!

基于学习的访问控制

为了防止未经授权的用户访问数据'包括表

级和记录级访问控制'目前有几种传统的访问控制

方法'如基于协议的*

>%

+

&基于角色的*

B>B

+

&基于查询

的*

B>$

+和基于目的的*

B>>

+

#然而'上述方法主要基于

静态规则'先进的攻击技术可能会伪造访问优先级'

传统的方法无法有效地防止这些攻击#近年来'机

器学习算法被提出来对访问请求的合法性进行评

估#

'898KW8

等人*

B>!

+提出了一种基于目的的访问

控制模型'该模型定制了控制策略来调节数据请求#

由于不同的行为和数据内容可能导致不同的隐私问

题'该方法旨在了解合法访问的目的#

%??B
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算
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$a&a!

!

基于学习的漏洞检测

,Y2

注入是数据库常见的有害漏洞#攻击者

可以通过绕过验证信息或干扰
,Y2

语句来修改或

查看超出其权限的数据'例如检索隐藏数据&颠倒应

用程序逻辑&联合攻击等*

B>&

+

#例如'应用程序允许

用户通过填充类似,

,+2+'6NL9LH

<

'

TS

]

RGH8K

Q8K

]

LU

<

[VSHSTULKSd

/0)

LUTHS

X

MNRSHdB

-的

,Y2

语句来访问员工信息#但是攻击者可以通过

在
TULKS

值中添加额外信息来检索未发布产品的

隐藏信息'例如,

,+2+'6NL9LH

<

'

TS

]

RGH8KQ8K

]

LU

<

[VSHSTULKSd

/

,KMRV

)

==LUTMN

.

HS

X

MNRSHd

/

<

SN

)-'

,

==

-表示注释符'消除了,

HS9SLNSTdB

-的限制#然

而'传统方法是基于规则的'例如参数化查询'并且

有两个限制!首先'扫描非法参数需要很长时间"再

者'非法参数的变体很多'无法枚举'传统的特征匹

配方法无法识别所有的攻击#目前'利用机器学习

的
,Y2

注入检测方法主要包括分类树*

B>?!B>#

+和深度

学习神经网络*

B>"

+两种#

28TSMH8=,LURML

X

8

等人*

B>#

+提

出了一种用于检测
,Y2

注入的分类算法#由于查

询参数中的逻辑错误或过滤错误'经常会发生
,Y2

攻击#因此'其基于
,Y2

查询提取标记'构建分类

器树'以预测可能的
,Y2

注入#然而'该方法需要

大量的训练数据'不能将知识推广到不同的检测目

标#为了解决训练样本有限的问题'

,USVL

等人*

B>"

+

提出了一种基于深度卷积神经网络来解决
,Y2

注

入危险的方法#其基本思想是使用多个卷积层和全

连接层来捕捉并说明
,Y2

查询中存在的复杂模式

和关联#

I[M\STM

等人*

B>C

+分析了
*8,Y2

数据库'

特别是
48U

X

8IJ

的安全威胁和缓解策略'揭示了

*8,Y2

数据库的潜在安全漏洞'如
*8,Y2

注入&

缺乏认证和授权&不安全的
0+,615)

等'并提出

了相应的缓解策略'如启用访问控制和认证&查询清

理&数据脱敏&使用强加密技术等#遵循上述策略可

以有效地保护
*8,Y2

数据库的安全'充分发挥其

灵活性和可扩展性的优势#

由此可见'在安全优化上'人工智能在
4

<

,Y2

中的安全优化可以通过入侵检测系统或异常检测来

识别潜在的安全威胁#人工智能模型可以通过分析

用户行为模式'发现异常的数据库访问请求'并采取

适当的安全措施来保护数据#但在
*8,Y2

数据库

的安全性更为复杂'因为其分布式特性带来了额外

的安全挑战'如数据分片&节点间的通信加密等#人

工智能技术可以帮助自动化地检测分布式系统中的

安全威胁#通过分析节点间的通信'人工智能可以

识别潜在的安全漏洞'如未经授权的访问或数据

泄露#

CBH

!

关系型数据库优化技术总结

结合第
$1?

节介绍的关系型数据库优化技术'

针对第
Ba>

节介绍的
1)!IJ

面临的主要挑战'给出

解决主要技术问题的文献对照表'如表
&

所示#

表
G

!

$#E!F

技术中的典型工作及解决的问题

典型工作 所属章节 关键技术 解决问题

文献*

&&

+

第
$aB

节查询优化

通过树型
0**

估计器建立了基数估计模型 解决数据较差和训练时间长问题

文献*

#"

+ 通过自适应路由方法和强化学习建立自适应查询处理机制 解决训练时间长和
1)

匹配数据库问题

文献*

"#

+ 建立
IJ=D56

系统'以优化任务说明和提示 解决数据较差和
1)

匹配数据库的问题

文献*

B?

+ 利用
6HSS!'**

和图神经网络建立端到端优化算法 解决训练时间长和
1)

匹配数据库问题

文献*

!>

+

!

第
$a$

节配置优化
提出了一种基于深度强化学习的查询优化方法

D2.

解决泛化性数据库问题

文献*

B%?

+ 将数据库调优抽象为强化学习问题建立数据库调优系统' 解决
1)

匹配数据库和泛化性数据库问题

文献*

B%C

+ 利用机器学习与传统
Je

树'建立了自适应学习索引结构 解决数据较差和
1)

匹配数据库的问题

文献*

BBB

+ 第
$a>

节设计优化 设计细粒度的分层数据结构'建立了
3)*+TS_

索引结构 主要解决训练时间长和
1)

匹配数据库问题

文献*

BB#

+ 利用强化学习建立了
589

<O

;MQS

并发控制框架 主要解决
1)

匹配数据库和泛化性弱的问题

文献*

B$&

+ 第
$a!

节监控恢复 利用机器学习算法分析历史数据'预测最佳备份时机 解决数据较差和
1)

匹配数据库的问题

文献*

B>"

+

!

第
$a&

节安全优化
通过深度卷积神经网络建立了检测

,Y2

注入攻击的方法 主要解决了
1)

匹配数据库的问题

文献*

B>C

+ 分析非关系型数据库的安全威胁'提出了缓解策略 主要解决
1)

匹配数据库和数据较差问题

D

!

未来展望与趋势

本节进一步展望未来机器学习与数据库系统的

发展趋势'包括硬件驱动的数据库&云数据库&运维

驱动的数据库&应用驱动的数据库&基于自然语言的

查询任务以及
IJ!1)

$

IJG8H1)

%#

DBA

!

$#

赋能的数据库优化未来方向

在未来的数据库优化中'人工智能赋能的各类

技术将朝着不同的方向发展'主要体现在!$

B

%在查

询优化方面!基于深度学习的基数估计能够更好地

捕捉数据表之间的高维关系'尤其是在处理多表&多

列的复杂查询时#因此可预见的是未来将会有

更多研究使用深度神经网络&

6HSS!2,64

和
'**

B??B

#
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来提高基数估计的精度"而通过强化学习驱动的连

接顺序选择将优化连接顺序'尤其是在自适应查询

处理和动态计划调整中'这些技术将在实时大数据

处理环境中发挥越来越重要的作用#相对而言'基

于规则的
,Y2

查询重写技术将更加注重实用性'通

过引入自然语言处理和大语言模型'数据库系统将

更智能地处理和重写
,Y2

查询'使其更加适用于不

熟悉数据库的用户"$

$

%在配置优化方面'随着数据

库规模和复杂性增加'基于强化学习的自动化节点

调整技术将变得更加重要'尤其是在云计算和分布

式系统中#强化学习能够通过不断调整系统参数'

如内存&缓存&

)

(

.

等'提高系统性能#未来'

I02

在动态负载环境中的自我调节能力将推动这一领域

的快速发展#在
1)

动态索引推荐技术中'未来将更

多结合
15+E

和
12+E

等学习型索引技术#数据

库可以根据实时工作负载动态生成和调整索引方

案'尤其适用于复杂查询和分布式系统#这种结合

方式不但能提高索引的自适应性'而且能减少数据

库管理员手动调参的工作量'进一步提升数据库管

理的智能化水平#而随着应用的成熟'基于
1)

的

自动索引系统将逐渐取代
IJ1

手动调参的方式'

成为数据库管理的标准"$

>

%在设计优化方面'学习

型索引结构的概念将通过深度学习模型优化传统
J

e

树和布隆过滤器索引结构#由于数据量和查询复

杂性逐步增加'使用机器学习进行索引优化将成为

研究的热点领域'尤其在高维数据环境下'通过自适

应的学习型索引结构提高查询性能的技术将迅速发

展"而在事务管理优化方面将会越来越注重实用性'

尤其是结合
1)

的事务预测与自动调度系统'将逐

渐成为标准应用'减少人为干预'实现事务处理的高

效性和准确性"$

!

%在监控与恢复方面'基于深度学

习和强化学习的智能监控与自动恢复技术将在复

杂&大规模数据库环境中取得突破性进展'数据库的

自我监控&异常检测和故障恢复能力将得到增强'而

传统的备份与恢复技术已经开始融入
1)

工具#通

过深度学习模型进行备份策略优化'尤其是在云环

境中'基于历史数据的恢复策略将更多地向实用性

方向发展'逐步成熟并被广泛采用"$

&

%安全优化方

面'

1)

将成为数据库安全优化的核心力量'特别是

在
,Y2

注入检测和防护方面'深度神经网络的异常

检测系统能够实时识别和防止复杂攻击'未来的数

据库系统将更多依赖
1)

进行自动安全审计和漏洞

检测'提高整体安全性#同时'基于
1)

的自动访问

控制系统将更具实用性'实时调整权限策略'确保数

据安全#总结而言'查询优化&配置优化和安全优化

领域的
1)

技术将蓬勃发展'推动更复杂和动态环

境下的数据库性能提升'而设计优化&监控与恢复则

将逐步成为数据库日常运营和管理的标准工具#

DBC

!

云数据库

随着机器学习和人工智能的广泛应用'智能化

数据库开始成为热点'而人工智能在云数据库的索

引优化&查询优化等方面有着显著作用#云数据库

的最大的特点是多节点部署的模式'即数据和计算

分布在多个节点上#这种分布式环境下的索引选择

策略需要根据数据的分布方式&查询的类型以及网

络延迟等因素来定*

B!%

+

#例如'常见的方式包括!

$

B

%全局索引!即所有节点上共享同一套索引'这种

方法适合全局查询场景'但可能带来同步和一致性

开销"$

$

%局部索引!即每个节点根据本地数据建立

各自的索引'适合节点间数据相对独立的情况'但跨

节点查询时可能增加复杂性#在某些分布式数据库

系统中'每个节点会根据自己存储的数据建立局部

索引'但索引的设计可以根据数据分片策略&节点的

职责以及查询类型来定#对于热点数据或高频查询

的字段'需要在多个节点上建立相同的索引'以提高

查询性能"而对于较为稀疏的字段'则可以选择仅在

部分节点上建立索引#

但目前云上业务也面临着诸多挑战!$

B

%索引

选择和建立!在云数据库分布式环境下'索引选择策

略需要根据数据的分布方式&查询的类型以及网络

延迟等因素来确定'不能仅按照固定方式建立索引"

$

$

%在查询优化上!云环境中的数据查询优化比传

统数据库更加复杂#业务在云端往往需要处理更大

规模的数据集'而数据的物理存储位置分散且动态

变化'导致查询的延迟和效率成为瓶颈"$

>

%在安全

优化上!在云上业务中'数据安全性和隐私保护面临

更严峻的挑战#由于业务依赖于共享的基础设施'

数据泄露和未经授权的访问风险增大'保护敏感数

据的难度提升#尽管云上业务面临诸多挑战'但随

着人工智能和大数据的深入融合'云平台将为企业

提供更智能&更敏捷的解决方案#

DBD

!

运维服务驱动的数据库

随着计算机技术融入各行各业'不少企业如银

行已经达到了
)6

即业务的程度#然而'业务越多

则系统越复杂'如何管理以及降低成本是重要的问

题#在这样的背景下'

DLHRUSH

提出了智能运维

$

1HRMGMQML9)URS99M

X

SUQSG8H)6.

]

SHLRM8UN

'

1).

]

N

%'

1).

]

N

是让软件和服务工程师通过人工智能和机
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器学习技术高效地构建和操作易于支持和维护的服

务#

1).

]

N

的意义重大!确保高服务质量和客户满

意度'提高工程生产率'降低运营成本#在这个概念

基础上'

2S\MU

等人*

B!B

+分享了将
1).

]

N

方法应用于

生产云对象存储服务以获得对系统行为和健康状况

的可操作说明'描述一个真实的生产云级服务及其

操作数据'展示所创建的
1).

]

N

平台及该平台如何

帮助用户解决操作难点'为
1).

]

N

构建机器学习模

型具有其他场景中罕见的挑战#为
1).

]

N

构建有

监督机器学习模型的挑战包括!没有明确的真实标

签或者需要巨大的人工努力来获得高质量的标签

$不好的标签可能极不平衡&数据量少量&高噪声

等%

*

B!$

+

&组件(服务之间的复杂依赖(关系*

B!>

+

&云服

务行为的高度复杂性导致的复杂特征工程&持续的

模型更新和在线学习'以及错误的机器模型导致服

务中断的风险#在许多
1).

]

N

场景中'由于难以获

得标签数据'只有无监督或半监督机器学习模型是

可行的#例如'检测异常服务行为*

B!!

+

#很难有足

够的标签了解一项服务的,什么是不正常的-'因为

几乎每个服务是随着客户需求和需求的变化而不断

变化的基础设施的变化#高质量的无监督模型的构

建难度在于模型的复杂性&服务的内部逻辑和海量

的待分析遥测数据*

B!&

+

#

DBE

!

应用驱动的数据库

从数据库诞生开始'新的应用领域不断为数据

库带来新要求'例如巨大的数据量&更短的数据处理

时间&更高的可靠性&新的数据类型'数据库也在满

足这些新的诉求的同时得到不断的发展与更新#

从历史上来看'通信技术对数据库发展起到了

至关重要的作用!

BC"%

%

BCC%

年'

6'5

(

)5

网络协议

出现'大中型企业内部开始规划部署局域网'甚至通

过卫星技术将地域上分散的局域网互联互通'这推

动了企业
)6

系统从主机时代走向客户端(服务端

$

'9MSUR

(

,SH\SH

'

'

(

,

%时代#

.HLQ9S

数据库抓住
'

(

,

架构下数据库系统需要应对更高并发&更多客户端

连接的挑战'加大
'

(

,

架构数据库研发'市场份额

直逼当时霸主
)J4

的
IJ$

数据库#

BCC%

%

$%%%

年'

互联网和万维网普及'对运营电子商务和在线购物

公司的数据库系统提出更为艰巨的挑战#

.HLQ9S

公司抓住市场机会'推出了
01'

$

0SL91

]]

9MQLRM8U

'9;NRSHN

%集群数据库'在这一时期最终成为市场霸

主#

&D

作为最新移动通信技术'其高带宽&极低延

迟的特征使其主要应用于增强现实(虚拟现实&云游

戏&实时视频通信&无人机&工业互联网等领域#这

将对数据库系统带来新的挑战'体现在!$

B

%终端设

备到云端设备网络延迟通常上百毫秒'不利于充分

利用
&D

的低延迟特性'考虑在终端设备与云端设

备之间部署中小型计算中心'这种部署称为边缘计

算#如何将计算和数据在终端
=

边缘
=

云之间进行高

效的协同'是新型数据库系统的研究方向"$

$

%

&D

网络下'如何解决图像的实时查询和分析等问题'也

会成为新型数据库系统的热点话题#

DBG

!

基于自然语言的查询任务

自然语言查询在提升数据库服务的用户体验和

效率方面具有重要意义#随着自然语言处理技术

$

*25

%的快速发展'特别是深度学习模型在处理自

然语言问题上的广泛应用'自然语言模型正逐渐被

更好地理解和使用*

B!?

+

#

*25

技术在多个方向上表

现出色'包括语言表示&词法句法分析&语义理解以

及知识图谱等'这些进步预示着未来用户可能能够

通过自然语言进行查询#例如'

5LUNLHS

和其他研

究人员*

B!#

+利用强化学习模型将自然语言转换为结

构化查询语言#他们设计了一个序列到序列模型'

该模型能够通过强化学习将自然语言翻译成
,Y2

语句#为了将这个翻译过程简单化'研究人员在模

型中引入了一些其他限制#未来'结合元学习&联邦

学习和迁移学习等技术'有望使自然语言翻译成

,Y2

的过程更加通用'并能够学习到更复杂的翻译

技巧'从而帮助数据库更加普及化#

DBH

!

!FE$#

虽然人工智能可以解决许多现实问题'但由于

现有的人工智能系统可复制性差'普通用户难以使

用'因此目前还没有一个广泛部署的人工智能系统

能够像数据库管理系统那样广泛应用于不同的领

域#现有的机器学习平台难以使用'因为用户必须

编写代码$例如
5

<

RV8U

%才能使用数据发现(清理&

建模训练和模型推理的人工智能算法#为了解决这

一问题'可以使用数据库技术来降低使用人工智能

的障碍#

一方面'数据库系统支持用户在执行数据操作

的前提下'利用数据库提供的机器学习服务'以简化

其应用过程'该系统的核心关键在于对关系代数的

扩充并提供查询接口#另一方面'数据库系统可以

利用数据库中诸如哈希表等索引结构来提高机器学

习算法的执行速度#此外'系统可以通过集成
1)

基础设施和提供机器学习算法库的方式'来应对数

据质量和多样性的高要求'同时这一方式可以减少

数据处理和传输的成本进而提高使用效率#

>??B

#

期 乔少杰等!人工智能赋能关系型数据库优化技术!现状与展望



E

!

总
!

结

本文全面探讨了数据库系统的广泛应用以及传

统的数据库系统的困境'并由此引出了数据库系统

和人工智能技术的深度结合及目前
1)!IJ

的发展

动态和面对大数据时代的高性能需求所面临的诸多

挑战#文章首先将人工智能优化数据库的现有技术

分为了五类!配置优化&异常优化&查询优化&设计优

化以及监控与恢复优化#然后'分别概述了这五类

数据库优化的基本概念以及不同优化的所有研究方

向#进一步地'文章总结了在人工智能结合数据库

的过程中普遍遇到的四类挑战'分别为!数据质量较

差&训练时间长&泛化性弱以及
1)

与数据库的匹配

问题#

进一步'文章对这五类数据库优化的现有方法

进行了分析#在查询优化方面'文章概述了目前查

询优化的难点问题'如连接顺序选择&

,Y2

重写&基

数估计和端到端优化等#其中在基数估计问题上'

文章分析了传统方法如数据画像法&采样法等的优

缺点并概述数据库优化组合深度学习之后的方法'

如混合模型&全连接模型&深度概率模型&知识图谱

等"在连接顺序选择上'文章分析对比了传统方法如

动态规划算法'静态学习法以及动态学习法并对比

说明这三种方法之间的优劣"在
,Y2

重写问题和端

到端优化器上'分别阐述了现有的研究动态#在配

置优化方面'文章分别概述在索引推荐&视图推荐以

及节点调整三个方向上的研究现状并对比介绍机器

学习方法和强化学习方法之间的优点与劣势#在设

计优化方面'对索引结构&数据存储结构&事务管理

三个方向上的现有研究进行了剖析#在监控与恢复

方面'文章概述了监控与恢复的重要性及现有研究#

在安全优化方面'文章从敏感数据发现&数据审计&

访问控制以及漏洞检测四个方向阐述了研究现状#

最后'文章针对数据库优化的现有研究'思考了未来

可能的研究方向'并展望了未来的
1)!IJ

进一步的

发展#

致
!

谢
!
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$%$!

年度
''3=
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