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摘  要: 大数据时代,数据规模庞大、数据管理应用场景复杂,传统数据库和数据管理技术面临很大的挑战.人工

智能技术因其强大的学习、推理、规划能力,为数据库系统提供了新的发展机遇.人工智能赋能的数据库系统通过

对数据分布、查询负载、性能表现等特征进行建模和学习,自动地进行查询负载预测、数据库配置参数调优、数

据分区、索引维护、查询优化、查询调度等,以不断提高数据库针对特定硬件、数据和负载的性能.同时,一些机器

学习模型可以替代数据库系统中的部分组件,有效减少开销,如学习型索引结构等.分析了人工智能赋能的数据管理

新技术的研究进展,总结了现有方法的问题和解决思路,并对未来研究方向进行了展望. 
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Abstract:  Traditional database systems and data management techniques are facing great challenge due to the 3V’s in big data. The 
development of artificial intelligence provides a brand-new opportunity for database management systems with its power in learning, 
reasoning, and planning. Through learning from data distribution, query workload and query execution performance, the systems powered 
by artificial intelligence are able to forecast future workload, tune database configurations, partition data blocks, index on proper columns, 
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数据库管理系统(DBMS)经过半个多世纪的研究和发展,获得了快速的技术进步和优异的性能表现.但是传

统的数据库是一个静态的系统,并且更加注重系统的通用性,即:不会根据历史查询性能表现自动进行数据库调

优,也不会针对某个用户的数据和查询负载的特点进行特定的系统优化.另一方面,大数据应用场景中数据规模

庞大、查询并发度高、连接操作频繁等特点对数据库系统的性能提出了更高的要求.早在 20 世纪 90 年代初,
研究者己经开始数据库的自动化管理和调优技术的探索[1,2],彼时的方法大多通过代价模型和启发式规则,进行

数据库的自动调优.在工业界,以微软早期的 AutoAdmin[3]项目为代表,数据库厂商试图通过自调优技术协助用

户进行数据管理,降低系统使用的难度和专业性.然而这些方法仍然受限于代价模型的准确性和人为设置启发

式规则的局限性与不稳定性.随着时间的推移,研究者开始更多地聚焦于特定的自调优问题,如物理组织自优

化、自适应统计直方图、查询执行时间估算等,文献[4]对 1997 年~2007 年间数据库自调优技术的发展进行了

总结.近 10 年来,人工智能技术,特别是机器学习、深度学习的发展,使得自然语言处理、图像识别等领域获得

了很多突破.与此同时,以 DB2 的学习型查询优化器 LEO[5]为代表,学习、统计的思想和方法在数据库领域开始

得到重视.人工智能赋能的数据管理新技术得到了更为广泛的关注和更深入的研究. 
人工智能赋能的数据管理技术,主要指将机器学习为代表的人工智能技术中统计、学习、推理和规划等能

力应用到数据库系统和数据管理中,实现减少人力开销和提高性能的目的.人工智能赋能的数据管理技术通过

对查询负载、数据分布、数据库硬件特性、历史查询性能表现等进行特征抽取和建模,结合机器学习等技术,
有效利用历史数据和习得模型,对数据库进行有针对性的优化. 

人工智能技术在各种数据库中都有应用,如对 XML 数据库进行代价估算的 COMET[6]、适用于图数据库查

询代价估算的 PREDIcT[7]等.本文主要关注人工智能技术在关系型数据库中的应用,以数据库系统的层次结构

为划分依据,将从数据存取、查询优化、查询执行、查询语言处理、数据库运维这 5 个方面,选取有代表性的

研究成果介绍人工智能赋能的数据库的研究进展.其中,数据库自动运维包括查询负载预测、数据库配置参数

调优等,其结果的优劣将影响数据存取、查询优化及执行的表现;数据存取的优化包括数据分区、索引结构、

索引推荐等;查询优化包括查询规模估算、查询代价估算、连接操作顺序优化、查询计划生成等;查询执行包

括自适应查询处理和负载调度管理等;查询语言处理包括自然语言与 SQL 的转换、SQL Embedding 等.本文最

后总结人工智能技术在数据库系统中实现方式和存在问题,并对未来的研究方向进行了展望.图 1 给出了本文

内容的逻辑关系图. 

 

Fig.1  Roadmap of the contents of this survey 
图 1  本文内容结构图 
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1   人工智能赋能的数据库运维 

数据库运维指数据库管理员为数据库正常稳定运行而进行的数据库环境部署、参数配置、性能监控、故

障处理等工作.传统数据库运维依赖 DBA 的经验知识和人工操作,但由于查询负载日趋复杂且变化性增强,数
据库参数配置等运维工作已超出 DBA 的能力.抽取和分析查询负载的特征、合理配置数据库参数,对数据库的

整个调优过程都十分必要,人工智能技术可以根据历史负载信息,预测查询负载未来的变化趋势,自动设置和修

改数据库的配置参数,提高数据库性能. 

1.1   查询负载预测 

查询负载特征的抽取和利用是数据库自动管理和调优的重要环节,实现查询负载预测,对数据库系统选择

适当的优化方式十分重要.最初的数据库调优系统不考虑负载变化,如文献[8,9]的视图物化、索引推荐都是在离

线状态进行.而对目标应用程序的工作负载进行正确的预测,可以帮助数据库实现更加有效的调优.文献[10]提
出的在线索引推荐系统 COLT 考虑了变化迅速的工作负载,但是它并没有考虑负载变化的周期性.文献[11]提出

利用负载自身的周期性来减少系统工作量的思路,并针对负载变化的大小来对负载监控系统进行控制.文献

[12]与它思路相似,结合数据库负载变化的规律来对 DBMS未来的工作量进行预测.用文献[13]中的特征提取方

法,从查询语句中提取特征,利用分类算法根据特征来做负载分类,将结果存到负载池中并构建 N-gram 模型用

来对当前的负载进行类型匹配.文中的系统还会对负载的周期性进行分析,最后根据当前负载的类型和周期性

给出未来负载的预测. 
先前的预测技术大多基于资源利用率进行建模,当数据库的物理资源发生变化时,资源利用率也会随之改

变,这样就会使预测模型失效.文献[14]中的 QueryBot5000 系统利用各种查询的到达率(arrivall rate)做聚类,然
后根据每个聚类中查询的平均访问次数来训练预测模型 .系统构建了由 KR(kernel regression)、LR(linear 
regression)和 RNN(recurrent neural network)模型组合起来的混合模型做负载预测,这种混合模型可以区分和预

测具有周期性、突变性和演化性等多种变化特征的查询负载.由于整个系统使用的数据独立于数据库硬件,所
以即使 DBMS 的硬件或配置有所更改,也不需要重新建模,弥补了之前方法的不足. 

1.2   数据库配置参数自调优 

数据库系统具有大量的配置参数,这些参数控制了系统的内存分配、I/O 优化、备份与恢复等诸多方面,并
极大地影响了数据库的性能.但是由于数据库配置参数数量众多,而且不独立(更改一项参数会影响其他参数)、
不通用(一个应用程序的最优参数配置可能对另一个应用程序不是最优的)、没有标准化(两个 DBMS 对同一个

参数设置使用不同的名称),所以对参数进行调优十分困难.随着数据库和应用程序的规模和复杂性的増长,手
动配置 DBMS 来满足应用程序的需求己经超过了数据库管理员的能力.各大商业数据库也在极力研究各自的

自调优系统,如 IBM[9]和 Oracle[15]. 
早期的调优研究着眼于调整某一部分的配置,如文献[16,17]主要关注缓冲池大小调整;文献[18]中提出的

配置参数推荐系统仍然需要数据库管理员的参与,如需要管理员确定配置之间的依赖性、控制调优流程等;文
献[19]提出的 OtterTune 是一个对 DBMS 参数进行自动配置的系统,它将机器学习与参数调优结合起来,不再依

赖于数据库管理员,而且提出重用训练数据,来调整 DBMS 配置的观点.OtterTune 从己有调优计划中收集数据,
将不同负载对应不同配置的数据库性能存放到 N 个矩阵中,利用矩阵实现负载映射;然后利用高斯模型,以一组

初始化的配置作为起点,使用梯度下降的方法迭代找到局部最优,最后给出配置参数推荐. 
近几年,云数据库的应用更加广泛,但由于样本数量少、配置参数多等诸多问题,使得数据库参数调优变得

十分困难.而且云数据库配置调优本身比 RDBMS 繁琐,这就使得数据库管理员的任务更加艰巨.文献[20]实现

的 CDBtune 是一个端到端的云数据库自动调优系统,它采用试错策略,通过有限的样本学习参数设置,完成参数

初始化,减小了对大量高质量样本采集的需求.而且系统采用强化学习中的奖励反馈机制,实现端到端学习,在
高维连续空间中寻找最优配置,加快模型的收敛速度,提高了在线调优的效率.系统收到用户的在线调优请求

后,会在大约 150s 内从用户处收集查询工作负载,获取当前配置参数并执行查询,得到当前性能,然后使用离线
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训练的模型进行在线调优.最后给出参数配置.如果优化过程终止,系统还会更新强化学习模型和内存池. 
表 1 对比了这 3 种方法在数据库参数自调优上的异同.对于 iTuned 来说,它本身并没有使用机器学习有关

的模型,调优效率受限,而且并不能完全脱离 DBA 的控制,需要手动部署数据库副本,这直接限制了 iTuned 的适

用范围,使它不适用于负载多变且实时监控的应用;相比之下,OtterTune 用高斯模型来迭代搜索最佳配置,不光

解决了 DBA 的问题,还提高了推荐速度,能够适应负载快速变化的应用,但是带来的缺点是对训练样本要求比

较高,需要大量数据来训练模型;最新的成果 CDBTune 运用了与 OtterTune 相同的数据收集方式,并在线下训练

模型,将 OtterTune 的高斯模型换成了强化学习,这就使得系统减轻了对训练样本的依赖,增强了系统的适应性,
能够完成对云数据库的参数配置推荐. 

Table 1  Comparison of different auto-tuning systems 
表 1  数据库配置参数自调优方法对比 

调优系统 iTuned[18] OtterTune[19] CDBtune[20] 
算法模型 非机器学习模型 高斯模型 强化学习模型 
适用场景 负载变化不频繁 负载变化频繁 云数据库 
DBA 参与 需要 不需要 不需要 

特点 调优时间长 对训练样本要求高;使用迭代方法 
可以在短时间内给出初步推荐结果

系统适应性强;强化学习算法可以 
利用有限的样本给出最优推荐 

 

1.3   小  结 

数据库参数自动调优是人工智能技术在数据库运维中的主要应用,基于人工智能技术的负载预测和配置

参数调优,可以有效利用历史负载信息和数据库性能表现,提高数据库在数据存取、查询优化、查询执行等多

个方面的性能. 

2   人工智能赋能的数据存取 

传统数据库中,通常由数据库管理员依据个人经验或是启发式规则来维护索引、进行数据分区.人工智能

赋能的数据存取优化则以历史查询负载和数据分布特点作为输入,利用机器学习和数据挖掘技术,合理地进行

数据分区、选择在哪些列上建立索引或是以机器学习模型替代传统的索引结构.人工智能赋能的数据存取可以

使数据存取的优化动态性更强,分区和索引对数据、负载和硬件更具适应性,以达到提高数据检索、存取速度

的目的. 

2.1   数据分区优化 

数据分区(partitioning)是数据库物理设计的重要部分.数据分区主要包括水平分区(horizontal partitioning)
和垂直分区(vertical partitioning),通过数据分区,表、索引或者物化视图被划分为元组和属性的子集,对数据库的

性能和可管理性的提升有重要意义. 
在过去的几十年里,人们对此问题进行了大量的研究,如文献[21]关注单机的数据分区,文献[22,23]对分布

式数据分解进行研究.以往的研究主要根据数据库模式(schema)、数据分布和负载的特征生成范围(range)或哈

希(Hash)分区,然后使用启发式方法和代价模型对分区进行评估. 
文献[24]提出了适用于分布式 OLTP 数据库的 Schism 系统.Schism 是一种负载驱动、基于图分割算法的分

区系统,其分区过程包括两阶段.首先,Schism 创建一个数据负载关系图,图中的节点是采样出来的数据库中的

元组或元组的集合,图上的边表示相连两点所代表的元组被同一个事务访问,由此,Schism 将数据分区问题转化

为图分割问题.用 METIS 算法[25]将图分割为 K 份,表示相对应的数据被分区到 K 台机器,以实现减少跨节点事

务、保持数据均匀分布的目的.由于内存大小的限制,Schism 只能在采样的结果上进行分区.为了能够实现所有

数据的分区,在第 2 阶段,Schism 通过决策树模型来学习和解释分区策略.决策树以己分区的采样数据中频繁列

元组的属性值为输入,以其分区结果为输出,通过决策树,可以将新元组根据其属性值进行分区结果的预测. 
最后,Schism 将基于机器学习的分区策略与传统的基于哈希的方法等进行对比,选择效果更好的作为分区
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依据.但是Schism系统并不支持独立事务处理[26],并且没有考虑分区之间数据的依赖关系.文献[27]对 Schism进

行了改进,文章给负载关系图的边赋予了权重,如为具有数据依赖关系的对象的边分配了最高的权重,为独立事

务分配尽可能小的权重等,通过对带权图进行分割,实现数据分区. 
文献[28]在列存储数据库上尝试使用强化学习的方法进行数据分块和数据分布方式的选择,针对一组特定

的查询负载和数据,使用完成一组查询或查询样本的估计时间作为代价函数,通过合并、拆分等动作,使用基于

Q-Learning 的强化学习算法探索学习适合该组负载和数据的分块方式.但是该文在状态表示和代价函数选择

的合理性上只进行了初步的验证,也没有在真实数据库上进行实验,在可扩展性和适用性方面仍然存在问题.文
献[29]将强化学习的思想用于分布式数据库的分区问题.与前文不同,本文除了用负载的估计执行时间作为代

价函数进行离线学习阶段,还设置了在线学习阶段,根据离线学习的模型进行数据分区,以数据分区后负载的实

际执行时间作为代价函数,对强化学习模型进行调优.在线学习的使用,避免了强化学习模型受限于传统代价估

算模型的质量,同时可以増强模型处理新负载的能力. 
表 2 对比了近年来数据库分区的新方法:Schism 与 ADP 通过将问题转换为图分割问题,再用机器学习模型

从学习图分割中学习分区策略,ADP 在 Schism 的基础上为表示数据依赖关系的边赋予了不同的权重,使之变为

带权图的图分割问题,获得了比 Schism 更好的结果;GridFormation 和 Partitioning Advisor 则将强化学习的思想

应用于分区,GridFormation 使用每次分区后估算的查询性能表现作为代价函数,使其训练开销小于使用真实代

价作为代价函数的 Partitioning Advisor,但是其结果的可靠性受到代价估算模型的限制. 

Table 2  Comparison of different partitioning methods 
表 2  分区方法对比 

名称 Schism[24] Automated data partitioning[27] GridFormation[28] Partitioning Advisor[29] 
算法模型 图分割算法 图分割算法 强化学习 强化学习 
适用场景 OLTP 数据库 OLTP 数据库 OLTP 数据库 OLAP 数据库 

是否分布式 是 是 否 是 
分区方式 水平分区 水平分区 垂直分区 垂直分区 

特点 样本上的图分割、

决策树模型一般化

根据属性的依赖 
关系赋予边的权重 

使用优化器估算的

代价作为代价函数

在线学习阶段,使用分区 
后的真实代价作为代价函数 

 

2.2   索引结构 

索引可以加快数据库中数据的检索速度,但是建立和维护常见的索引结构通常需要消耗大量的时间和空

间资源.文献[30]指出,索引可以作为一种用来定位数据在存储中位置的模型,而这种模型完全可以由机器学习

的技术来构建,即 Learned Index.该文解释了如何在了解数据分布的情况下,用 Learned Index 进行范围索引、点

索引和存在性索引.传统范围索引的代表是 B 树,而将索引视为模型的时候,键(key)为输入,对应键的记录位置

作为预测输出,保证它的最大误差小于一个内存页即可,B 树中的页大小(PageSize)即相当于机器学习模型中的

最小/最大误差(min-/max-error).该文还使用了递归模型(recursive model)架构,在有序数据上用神经网络替代 B
树进行范围索引.模型对有序数组内键的近似累计分布函数(CDF)进行建模,预测数据的位置.在有序数据上,B
树检索的时间复杂度仍然 O(logn),而机器学习模型可以将其时间复杂度变为常数.点查询的代表是哈希算法,
哈希的查询时间复杂度较低,所以用机器学习模型来代替哈希主要是为了减少冲突,从而减少键的存储空间.该
文献对点查询的模型不再限于有序数据,同样使用递归网络结构,学习键的经验累积分布函数.判断某个键在一

个特定数据集中是否存在的代表方法是布隆过滤器,但是布隆过滤器有一定的误判率,如果要提升精度、减少

误判率,就势必要増加 bitmap 的大小.对于布隆过滤器来说,存在的键和不存在的键在自己的函数内冲突越多越

好,这样可以用更小的 bitmap 表示更多的键.通过训练神经网络,使得损失函数最小,来满足假阴性为 0 的条件,
然后再创建一个溢出的布隆过滤器,根据阈值学习一个模型,当输出的结果大于等于阈值时,认为这个键在数据

集中;当小于阈值时,则去溢出的布隆过滤器检查.该模型可以提高空间利用率,而且精度越高,内存占用越少. 
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2.3   索引推荐 

索引选择在 20世纪 70年代就开始被研究,如文献[31,32]等,他们的研究大多停留在单个关系的单索引选择

上,文献[33,34]则讨论了针对多关系上的单索引选择问题.真正第 1 次实现 RDBMS 的索引推荐的是 1997 年的

文献[35],它在 Microsoft SQL Server 上部署了完整的端到端的索引推荐系统.该系统利用了文献[33]所提及的

原子配置的概念,用原子配置的查询开销来估计整个索引配置的查询开销,这就极大地减少了查询优化器执行

工作负载的时间.文中索引推荐算法的核心思想是:如果一个索引不在某个查询的最优索引配置中,那它就不可

能在整个工作负载的最优索引配置中.系统从单个查询的单个索引开始迭代,寻找整个负载下的最佳索引配置.
这些早期的索引推荐都是在离线状态下进行的,不会根据负载变化重新选择数据库的索引,随着数据库负载的

改变,先前推荐的最佳索引极有可能会失去优势. 
文献[36,37]是早期与在线索引配置相关的研究,它们持续监控工作负载,选出候选索引、分析索引之间的优

劣后给出推荐.它们都用存在性假设“What-if”来判断是否在某一列上构建索引,但是对“What-if”的控制有所不

足,不管系统性能是否有必要进行调优,都以同样的强度来做索引配置,这显然是不可取的.COLT[10]系统在这方

面有所完善,它利用文献[38]的预测函数来评估是否在某一列上构建索引,给出一组衡量数据库物理设计优劣

的指标,并持续监控工作负载,每执行 N 个查询,就重新考虑索引配置是否需要更新:如果系统性能好,在线调优

的强度就会降低;而如果当前工作负载变化较大,在线调优的强度就会増加.在线索引配置主要适用于查询模式

变化不太频繁的工作负载,如果工作负载变化很快,先前研究的在线索引推荐性能就会明显下降.文献[39]自调

优系统中的自适应索引解决了离线索引在线索引的局限性,它可以増量式地构建优化索引来适应工作负载的

变化. 
在后来的研究中,数据挖掘与机器学习也被应用到了索引推荐中.文献[40]用频繁项集挖掘的方法来选择

推荐索引的候选集,然后从候选集中选择使查询执行时间最短的索引集作为推荐.2018 年的 NoDBA 系统[41]又

提供了一个用强化学习进行索引选择的思路.将工作负载和当前配置作为神经网络的输入,将在特定的列上创

建索引定义为可执行操作.由完全没有索引为起点进行强化学习,最后给出推荐的索引配置.其中,奖励函数用

构建某一列索引带来的性能提升来表示.整个系统按照强化学习的流程运行,接收索引和负载,由初始状态开始

迭代,根据奖励函数判断某一特定列上是否应该构建索引,当索引数量达到上限或者系统性能到达阈值时停止

迭代.该实验证明了为这样的任务训练神经网络的可行性.这些索引推荐大多基于查询优化器的成本估计,给
DBMS 造成不小的开销,而且存在性能倒退的可能性.文献[42]与文献[41]一样运用机器学习的思路,从比较同

一查询的不同索引配置的执行成本这一个关键步骤入手,将是否建立索引转换为二分类问题,减小了查询优化

器成本估计不准确造成的影响.它把查询计划作为分类任务的输入,将比较两个查询计划的优劣转换为比较两

个计划代价的问题.文章使用线性模型和树模型来训练分类器,线性模型用逻辑回归,树模型用随机森林和梯度

提升树.文章将分类器集成到数据库的索引推荐系统中,通过大量工作负载测试表明,在一对查询计划的比较

中,错误可以减少为原来的 1/5,这就极大地减少了索引推荐时的性能倒退的可能性. 
图 2 展示了索引推荐的发展过程. 

 
Fig.2  Development process of index recommendation 

图 2  索引推荐发展过程 
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单表单索引推荐的提出,启发了人们对索引自动构建的思考,但是由于单表的限制,使得其使用范围极其狭

窄;在单索引推荐基础上衍生的多索引推荐,适用范围更加广泛,它可以完成负载变化不是很频繁的应用的索引

推荐工作,但是由于网络的普及以及用户数量的爆炸式增长,更多应用的负载都是不断变化的,所以研究人员把

着眼点放到了动态负载下的索引推荐研究上,来解决负载快速变化的问题;在研究动态负载索引推荐的同时,机
器学习的技术逐渐成熟,它在大规模数据的高效运用以及推荐预测方面的高准确率,引起了科研人员的注意,随
后,诸多机器学习的算法被运用到了索引推荐的研究中.机器学习的加入,使得索引推荐不仅能够适应负载的快

速变化,更能将大量的用户数据利用起来提高索引推荐的效果. 

2.4   小  结 

人工智能技术,特别是神经网络、强化学习的方法和思想用于数据库的数据存取,可以帮助数据库管理员

更好的进行数据分区和索引推荐.而基于网络模型的新型索引结构,为多维数据索引也提供了新的方法. 

3   人工智能赋能的查询优化 

查询优化是数据库系统最重要的任务之一,大多数数据库系统使用基于代价的模型,通过枚举查询执行计

划、估算每个枚举的开销来选择开销最小的执行计划.查询性能非常依赖优化器的质量,人工智能赋能的查询

优化,可以根据每一次查询估算和实际执行的表现来不断优化查询规模估算和查询代价估算的质量.在各类查

询负载中,连接操作非常常见且代价昂贵,依托强化学习等技术的连接排序优化也得到了广泛的研究. 

3.1   查询规模估算 

数据库最佳查询执行计划的选择需要对备选计划的代价进行准确的估计,而查询规模估算是查询代价估

算最重要的因素之一[43].传统的查询规模估算可以分为 4 种方式:以统计直方图[44,45]为代表的无参数方法、用

概率分布函数预测的有参数方法[46,47]、曲线拟合(curve fitting)[48,49]方法和采样[50]的方法.在应用中,这些方法并

不是割裂的,也有很多混合方法,如文献[51]等. 
传统的估算方法是静态的,即不会根据历史估算准确性的表现来调整估算过程.如在曲线拟合的方法中,用

于拟合数据分布的多项式函数的系数是固定不变的.在 1994 年,文献[52]最早将自适应的学习方法应用到查询

规模估算中,他们在每次以多项式函数拟合查询规模后,用循环最小平方差(recursive least-square-error)衡量真

实查询规模与预测查询规模的误差,并使用其作为代价函数用来更新多项式的系数,以此不断优化函数对查询

规模的估算准确率.传统方法很少或者几乎不会对拟合函数的系数进行更新操作,而这种方法实现了系数的动

态调整,因此也获得了更高的预测准确率. 
在核密度函数估算的方法中,核函数(kernal function)的带宽(bandwidth)参数对估算结果影响巨大[53].如何

选择一个合适的带宽参数,是一个极具挑战性的问题.文献[54]针对这个问题提出了新的解决方案:他们选择了

连续可微的高斯核函数,在使用传统的斯科特法则(Scott’s rule)初始化带宽参数后,使用梯度下降的机器学习算

法,对每次查询执行,将估算的结果和真实结果的积分均方误差作为损失函数,对带宽进行优化,并且将 GPU 的

并行运算能力应用到调优过程中,获得了优于传统核密度函数方法和当前最好的统计直方图方法的估算质量.
在此基础上,文献[55]针对连接操作,使用高斯核函数和线性逼近约束优化(constrained optimization by linear 
approximation)对连接操作的查询结果进行估算;同时,面对数据库的増删改和不同的查询负载,动态地调整抽样

结果和核函数带宽参数,保证了估算结果的准确性. 
一些文献不再对数据分布情况进行建模和估计,而是利用查询语句和查询计划中的信息,使用机器学习的

方法预测查询规模.文献[5]试图在预测的查询规模与真实规模之间直接寻找关系,引入了一个反馈循环,通过在

预测的查询规模与真实规模之间建立线性模型,使用具有相同谓词的历史查询的实际值来调整估计值,实现使

优化器从错误中学习的目的.这种方法虽然实现了学习修正查询规模预测的目的,但是并没有学习数据的分布

情况.由于查询规模预测错误来源的复杂性,简单的线性模型通常不能完全纠正查询规模预测错误.文献[56]提
出了一种黑箱方法,这种方法不再为查询计划的每一层进行查询规模估算,而是将历史查询语句聚类为查询模
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板,使用分类与回归、模型树、局部加权回归等机器学习技术,学习每个查询模板中查询的属性、常量、操作

符和用户定义函数等参数及其基数分布.这种方法同样不再依赖数据分布,也抛弃了传统的自底向上逐层估算

的方法,可以减少分布式数据库环境中的网络传输代价.文献[57]提出了适用于云服务场景下的查询规模估算

学习优化方法,由于云服务中负载具有重复或部分重叠的特征,因此对历史负载中具有相同查询类型但涉及不

同参数和数据的子查询建立查询模板,更利于进行特征提取和泊松回归模型建立.这 3 种方法都以查询模板为

单位进行学习建模,当处理历史数据中未出现过的查询负载时,预测准确性会受到很大的限制. 
神经网络同样被用于估算查询规模,早在 1998 年,文献[58]就将神经网络应用于用户定义数据类型和用户

定义函数的查询规模估算.由于用户定义的数据类型通常是多维、非数值型的数据,因此传统的统计直方图等

方法对此类数据的适用性差.论文提出使用迭代解析元数据的方法,将解析出的元数据作为神经网络输入的特

征向量,用真实的查询规模来训练网络,实现对用户定义数据和函数的查询规模估算.这种方法虽然对较为复杂

的用户定义数据类型提出了查询规模估算的学习方法,但是仍然限制新数据类型的元数据必须是数值型数据. 
由于数据的分布并不一定是均匀的,神经网络中普通的激活函数不能准确地拟合查询规模的变化情况.文

献[59]将 SQL 语句中数值型数据的范围查询阈值作为特征向量,使用阶跃激活函数[60]搭建了増强的神经网络

模型,相较于文献[58]的方法,在倾斜数据集上的预测获得了更高的准确率.文献[61]除了使用查询范围的阈值

做特征向量,还利用了数据库中每个表的统计直方图信息.通过将每个表一维统计直方图的 AVI(attribute value 
independent),EBO(exponential backoff)和 MinSel(minimum selectivity)信息加入特征,使特征可以更直接地反映

数据的分布情况,提高了文章中神经网络、随机森林和梯度提升树模型的准确率,同时也増强了面对数据库中

数据变化时模型的健壮性.文献[59,61]关注的是查询执行计划叶节点,即表扫描操作的查询规模,连接操作同样

是查询规模估算中的关键问题.文献[62,63]提取了查询语句的表属性、连接操作属性和查询谓词这 3 部分特征,
作为一种新的神经网络模型——多集合卷积网络(multi-set convolutional network)的输入,用于多路连接的查询

规模估算. 
在机器学习或深度学习的应用中,特征工程是非常重要的环节,特征选择的优劣直接影响学习结果的好坏.

文献[56−59,61−63]中,模型特征向量的选择是一个人力密集型的过程.为了能够生成数据稠密且信息丰富的特

征向量,文献[64]提出了根据查询计划,自动生成查询操作符特征向量的新方法.利用自然语言处理中词嵌入

(word embedding)的思想,搭建一个沙漏形神经网络结构,以查询计划中父节点的信息为输入来预测其子节点的

信息.在该网络经过训练后,截取网络中间层的结果作为该父节点查询操作的特征向量,将这个特征向量用于查

询规模的预测等多个任务.通过这种方法获得的特征向量,可以更充分地包含操作符的语义和结构信息,同时可

以用于多个后续的学习任务,通用性更广泛. 
人工智能赋能的查询规模估算分类如图 3 所示. 

 

Fig.3  Classification of cardinality estimation methods based on artificial intelligence 
图 3  基于人工智能的查询规模估算方法分类 

这些方法有效地利用了历史查询的结果信息,将实际的查询规模用于估算模型的调整;同时,这些方法可以

放宽传统估算方法中属性独立、连接均匀等假设的限制,较为准确地预测多属性查询和多表连接操作的查询规
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模.其中,对查询语句或计划建模的方法不再直接考虑数据分布情况,可以减少估算器对底层数据的访问.而文

献[61]由于结合了数据分布与查询计划的信息,其估算结果不仅优于传统方法,也超过了文献[54]中 KDE 的学

习方法. 

3.2   查询代价估算 

查询代价估算,通常指预测估算某个查询计划在给定硬件和系统参数配置下的执行时间和资源消耗.查询

代价估算除了可以指导查询计划的选择,对查询调度、数据库资源管理等也有重要意义.但随着数据库变得越

来越复杂,负载类型越来越多样,量化 CPU 和 I/O 的代价变得越来越困难,传统的代价估算模型在估算准确性上

的表现不尽人意.除了提高查询规模估算准确率以优化查询代价估算,一些工作也将人工智能技术直接用于查

询代价估算,其分类如图 4 所示. 

 

Fig.4  Classification of cost estimation methods based on artificial intelligence 
图 4  基于人工智能的查询代价估算方法分类 

3.2.1   单查询代价估算 
文献[65]用KCCA(kernel canonical correlation analysis)机器学习模型替代了传统查询代价估算中的代价模

型,选取 SQL 查询中选择谓词、等值连接操作的数量特征和查询执行计划中各操作符的数量及其查询规模之

和等特征作为输入的特征向量,建立模型,学习和预测查询执行时间、访问元组数目、结果元组数目、磁盘 I/O、

消息计数(message count)、消息字节(message bytes)这 6 种性能表现.文献[65]仅提取了查询计划级别的特征作

为模型的输入,文献[66−68]则考虑了查询计划中每一步原子操作对查询代价的影响.文献[66]用支持向量机和

线性回归模型替代传统的代价模型,在查询计划整体和原子操作两种级别分别提取特征进行训练估算.查询计

划整体提取了查询计划估计时间、查询结果估计规模、查询计划中原子操作的数目等特征;原子操作则对查询

计划的每一步操作提取了操作执行估计时间、单步操作估计规模、该操作左右子树的相关信息等作为特征向

量.结果显示:粗粒度、查询计划级别的模型预测准确率更高,但对未出现或者动态变化的负载支持差;而细粒

度、原子操作级别的预测模型通常有着更好的扩展性.文献[67]在前文的基础上提出了一种混合模型:在尽可能

多地使用原子操作级别的预测模型情况下,对查询子计划使用计划整体级别的预测.这种混合模型避免了由于

操作级别预测引起的误差经过查询计划树自底向上逐层累积后导致的误差扩大,在增强了对新负载的适应性

的同时,获得了较高的预测准确性.文献[68]同样在原子操作级别进行查询代价的估算,文章对每类原子操作提

取了共性特征(如操作输出的元组数目等)和特有特征(如表扫描操作中输入的数据页数、排序操作中排序列的

数目等),通过为每个原子操作训练一个基于随机梯度提升的回归树模型(boosted regression trees),预测操作的

执行时间等代价信息.文章还将缩放函数(scaling funcions)与回归树组合成联合模型,以增强模型对新负载和数

据分布的适应性. 
文献[66−68]以操作为单位预测代价,再根据查询计划自底向上的累加各操作以得到查询的总代价.文献

[69]则考虑了查询计划的树结构中,子节点操作对父节点操作的影响.文章对每类操作训练一个神经网络模型,
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该网络除了输出当前操作的执行时间,还输出一个向量,这个向量和该操作父节点的特征一同作为父节点神经

网络的输入.这种与树型结构相匹配的模型,可以更有效地利用查询计划结构的信息,获得了比文献[67]更优的

预测结果. 
3.2.2   并发查询代价估算 

文献[65−69]对查询执行时间的预测都将查询执行限制为单查询负载的情况,然而在实际的数据库应用场

景中,往往面对的是多用户、多查询负载甚至是多节点的分布式环境.并发查询一方面有利于提高硬件的资源

利用率和聚合吞吐量,但与此同时,并发查询也带来了很多挑战,查询执行时间预测也变得更加困难.并发的查

询之间如何影响彼此的执行进度,是造成难点的主要原因,由于多个查询竞争硬件资源,它们之间的关系可能是

促进的、抑制的或者互无影响.比如:当两个查询涉及到同一个表的扫描操作时,其中一个查询可以利用另一个

查询缓存的数据,从而获得查询速度的提升;而当两个查询访问完全不同的数据时,可能由于 I/O 限制,两个查询

的执行速度都会变慢.因此,在并发条件下预测查询的执行时间就变得更加困难.但准确地预测并发执行时间却

有很大的意义,如可以进行合理的并发调度、减少负载总体执行时间、为用户提供更好的查询服务等.文献[70]
最早使用机器学习方法预测并发环境下查询执行时间,提出了一种二叉树模型 PQR,用以预测在负载并发的情

况下,某个查询计划执行时间的范围区间.模型的输入不仅考虑了查询执行计划的特征,还将当时系统负载的

MPL(multi-programming level)特征作为输入.二叉树每一层的结点包含一个二分类的分类器,可以根据输入的

特征向量预测其更为细分的查询执行时间范围,经过逐层计算后,得到该查询的执行时间范围. 
文献[70]使用 MPL 来衡量系统负载,文献[71]则使用了更直接且更细粒度的性能指标 BAL(buffer access 

latency).BAL是逻辑 I/O操作的平均时延,即:当查询引擎提出一个数据块访问请求,到符合该请求的数据块被放

回到查询引擎的平均执行时间.BAL 反映了查询的生命周期内数据存取的平均表现,因此比缓冲池命中数目和

物理块 I/O 数目更能准确地表现复杂查询与系统和数据的交互.通过实验对比,在单查询负载的情况下,BAL 比

缓冲池命中和物理块 I/O 数目更能准确地估计查询的执行时间.对于负载并发的环境,文章对查询时间的估算

以查询模板为单位,将负载分为主查询(primary)和从查询(complement),通过 B2cB 模型和 B2L 模型估算负载并

发中主查询的执行时间.在数据收集阶段,收集每个查询模板在非并发环境下的 BAL 和每个模板在与其余各模

板并发执行时 BAL 的变化量.同时,为了充分获得各类负载并发的训练数据,文章使用了 Latin Hypercube 
Sampling(LHS)的采样方法生成负载并发的数据集.B2cB和B2L都是线性回归模型,其中:B2cB模型以主查询在

非并发环境下 BAL 值、主查询与各从查询并发环境下 BAL 变化量和各从查询之间并发环境下 BAL 变化量为

参数,建模估算主查询在并发环境下的 BAL;B2L 模型以主查询 BAL 为输入,建模估算主查询在并发环境下的

执行时间.文章比较了 Just-in-Time 和 Queue Modeler 两种并发方式下新查询的执行时间及其对当前负载的影

响.JIT 方式即不管当前负载情况如何,新查询提交后立即执行;Queue Modeler 则是限制了并发负载的数目,并将

新查询放入队列,当并发查询数目小于限制时才开始执行.与此类似,文献[72]改进了 LHS 采样算法,使采样结果

能够充分包含各种查询并发的情况,并且应用混合高斯过程模型对一组查询负载的执行时间进行建模预测;文
献[73]设计了新的采样方法 CDR(corner, diagonal, and random),并且比较了线性模型和回归树模型以 NRO 
(normalized run-time overhead)为特征时,对并发负载执行时间的预测结果. 

以上的方法都是以整个查询为单位考虑并发的情况,文献[74]将负载的并发情况进行了更细粒度的分析.
文章以查询计划中操作符是否需要等待全部输入才能进行下一步的输出为标准,将操作符分为阻塞(blocking 
operator)和非阻塞(nonblocking operator)两类,如排序操作需要获得其子节点的所有中间结果之后才能进行排

序结果的输出,因此是阻塞类操作符.对每个查询计划,根据操作符类型,将查询计划的执行过程分割为多个子

流程(pipeline),由此将查询之间的并发变为查询子流程之间的并发,使得并发负载分析的粒度更细化.文章选择

了并发情况下描述各查询子流程 CPU 占用和 I/O 情况的 9 种特征作为特征向量,用线性回归模型和回归树模

型对并发查询子流程的时间进行了预测.文献[70−74]都仅利用了资源消耗的统计信息进行并发执行时间预测,
并且假定了静态的工作负载场景,静态意味着将要运行的查询所属的查询模板是固定的且己知的,但实际情况

通常并非如此.文献[75]提出了 Contender 模型,増强了模型对未知负载在并发情况下执行时间的预测准确率.文
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章除了考虑并发负载下的资源消耗情况,还将并发查询对同一个表的扫描操作数量等并发负载的语义信息作

为模型的特征.当负载中出现新的查询模板时,Contender 先单独执行新查询并收集其 I/O 时间占比及最大中间

结果信息,通过对己知负载的 I/O 时间占比和最大中间结果建立 KNN 模型,用模型估算新负载在并发情况下的

资源消耗情况,再用线性模型预测其在并发情况下的执行时间. 

3.3   连接排序优化 

连接操作(join)是数据库中常见的查询类型,大多数的连接操作涉及的表不会超过 20 个,但实际应用中,仍
会有数百个表的连接操作查询[76].连接排序是 NP-hard 问题[77],面对多表连接排序,现有的方法通常使用动态规

划[78,79]、贪心算法[80,81]等启发式算法来优化连接排序,但这些方法都非常依赖查询中间结果的规模估算[82],并
且为了将优化时间控制在合理的范围内,这些方法牺牲了很大的优化效果,而且在面对超过 1 000 个关系的连

接操作时,这些优化方法几乎都无法给出合理的优化顺序[83]. 
文献[84]将连接排序问题看作马尔可夫决策过程(MDP),提出了一种基于深度强化学习的连接排序优化方

法.该方法将每个 SQL 查询表示为查询图(query graph),关系 R 和 S 的连接操作 c=(R,S)将查询图中的点 R 和 S
合并为一个新点(R+S),原来和 R,S 连接的边则指向新点(R+S).这样,连接排序问题转化为一个 MDP 过程,查询图

G 是 MDP 的状态(state),一次连接操作 c 是 MDP 的动作(action),每次连接操作的估算代价 J 的倒数作为奖励

(reward).在将 G 和 c 进行特征化表示并收集一定训练样本后,使用基于 Q-learning 的深度强化学习方法训练神

经网络模型,来得到适合当前数据分布和查询负载的连接顺序.文献[85]提出了 ReJOIN,使用的策略梯度下降的

优化策略和二叉树的特征表示方式,基于深度强化学习方法对连接排序进行优化.这些基于强化学习的优化方

法不仅在优化的性能上接近甚至超越传统方法,并且可以处理传统方法难以优化的大规模的连接查询. 

3.4   查询计划生成 

传统数据库在对查询负载进行语法分析后,生成逻辑查询计划,根据代价估算结果,评估和优化逻辑计划,
最终生成物理执行计划.这个过程是由复杂的启发式算法驱动,不仅需要大量的调优、维护工作,并且无法有效

利用历史查询的信息来帮助生成更优的查询计划.除了利用人工智能技术优化查询规模估算、查询代价估算和

连接排序,还有一些工作直接对查询计划生成展开. 
文献[86]在学习到子查询状态和操作符动作的特征表示之后,除了应用到查询规模估算的优化,还用强化

学习的方式,以每一步动作之后的查询规模作为代价,优化逻辑执行计划.本文选取查询规模做代价函数,并不

能保证优化出的执行计划是一个全局最优计划,并且状态-动作空间非常大,因此文章中Q-learnig算法的适用性

较差,但是利用强化学习生成查询计划的思路为后续研究提供了新方向.文献[87]也提出了用强化学习生成查

询计划的思路,文章采用了两种强化学习的新方法——模仿学习(learning from demonstration)和代价模型引导

(cost model bootstrapping)来缓解初始学习效果差、训练代价高、状态-动作空间大等问题.在模型训练初始阶段,
通过模仿传统数据库中优化器的优化策略、以传统代价模型作为代价函数,经过一段时间训练后,微调模型的

优化策略和代价函数,实现端到端的基于强化学习的查询优化器. 
文献[88]提出了端到端的基于机器学习的查询计划优化器 NEO.NEO 可以完成连接排序、物理操作符选

择、索引选择等查询优化内容,从而完全替代传统的优化器.NEO 首先收集传统优化器优化后的查询计划及其

执行时间,使用压缩的邻接矩阵提取查询计划中表连接的信息,使用 One-hot 编码、选择率改进的 One-hot 编码

和词嵌入这 3 种方式提取表扫描操作的信息.NEO 根据查询计划的树形结构,构建与查询树结构相同的查询计

划特征树,并且使用树形的卷积神经网络[89]对查询计划和执行时间建模,实现了根据查询计划预测查询执行时

间的目的.由于候选查询计划空间巨大,NEO 构建一个小顶堆,用最佳优先搜索策略(best-first search)来生成最

优执行计划,这种方法也可以视为强化学习思想的应用. 

3.5   小  结 

基于代价模型和启发式规则的传统查询优化器,在面对复杂的查询负载和数据分布时性能会大打折扣.将
学习的思想应用到查询优化,在查询优化器与查询结果及其性能表现之间建立闭环回路,使得优化器从查询的
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性能表现中不断提高查询规模和查询代价的估算准确性,从而制定更优的执行计划.图 5 展示了基于人工智能

技术的查询优化的一般过程,除了对优化器的规模估算和代价估算组件进行学习调优,利用强化学习生成查询

执行计划的方法也为查询优化提供了端到端的解决方案. 

 

Fig.5  Process of query optimization using artificial intelligence 
图 5  基于人工智能的查询优化的一般过程 

4   人工智能赋能的查询执行 

在查询执行时,复杂的并发负载和数据分布可能使查询优化器估算的代价误差很大,导致计划不能达到最

优,甚至陷入糟糕的查询执行计划中;同时,如何调度执行并发的负载,关系到负载的总体执行时间,最终影响到

系统性能和用户体验.自适应查询处理可以在查询执行的过程中继续修改优化查询计划,查询调度可以调度查

询的执行顺序、资源配置等,一些研究将人工智能技术应用到查询执行过程,帮助系统获得更好的性能表现. 

4.1   自适应查询处理 

自适应查询处理(adaptive query processing)[90,91]是查询优化的另一种手段,由于查询优化中的查询规模估

算和查询代价估算的误差可能导致查询计划陷入局部最优,自适应查询处理技术可以在查询的执行过程中继

续修改查询执行计划,以达到查询优化的目的.一些自适应查询处理技术在优化过程中仍然依赖于查询规划的

启发式规则和代价估算模型[92],新的方法开始将学习的思想应用到自适应查询处理中. 
文献[93]设计了 Eddy,Eddy 是位于数据库关系表与关系操作符之间的路由,Eddy 可以通过动态地选择元组

将要经过的操作符的顺序,以此实现自适应的查询处理.文章定义了对称时刻(momentsof symmetry),在对称时

刻,操作符可以进行重排序.以嵌套循环连接为例,当完成一次内循环时,即进入对称时刻.具体来说,当完成外表

中一个或一组元组与内表所有元组的扫描连接时,记录下外表此时指针位置,交换内外表连接顺序,此时的内表

为原外表指针与结尾之间的数据,查询可以继续进行且不受到连接顺序交换的影响.Eddy 中的元组可以进行操

作顺序的选择,因此 Eddy 的路由策略将会决定系统的效率,进而影响查询处理的性能.Eddy 使用了文献[94]中
彩票调度的学习方法,不断根据元组执行操作符后的代价学习操作符的执行顺序,从而获得良好的整体效率.文
献[95]提出了 SkinnerDB,与 Eddy 类似,SkinnerDB 关注的是查询执行过程中的连接排序优化问题.SkinnerDB 在

查询的执行过程中使用强化学习,避免初始查询计划局部最优的问题.SkinnerDB 将查询的执行过程分割为多

个时间片段,在这些时间片段中,利用每个片段的部分查询规模,使用强化学习,以不同的顺序执行连接操作.这
种在查询执行中进行学习优化的方式,可以保证学习的知识是可以直接用于当前查询的,避免了未来查询负载

与历史学习记录差别较大带来的问题.与 Eddy 相比,SkinnerDB 可以提供预期执行时间和最优执行时间之间关

系的保证,而即使 Eddy 的表连接产生了不成比例的开销,Eddy 也不会丢弃中间结果. 
文献[96]提出了微型自适应(micro adaptivity)框架,这个框架基于向量化查询引擎[97],查询操作符每次操作

是在一组元组上进行而非一条元组.在向量化查询引擎中,每个关系操作符都由原语函数(primitive function)构
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成,并且每个原语函数都可以有多种实现方式.这种操作实现的多样性为查询执行提供了多种可选择的方式,框
架在查询执行期间使用强化学习的方法自动在多个操作符实现之间进行选择,而不需要任何显式优化规则.因
为系统只在最初查询计划生成时使用代价估算模型,而在查询执行过程中使用实际的查询执行的代价用于强

化学习的奖励函数,因此系统的鲁棒性得到了提升.但是这种方法仍然有一些限制:首先,这种方法仅限于使用

向量化执行模型,而向量化的方法需要设置超参数,并且这种方法没有研究上下文调优.文献[98]对这种方法进

行了改进,文章提出了新的自适应查询处理框架 Cuttlefish.Cuttlefish 基于汤普森采样(Thompson sampling)的概

率匹配技术,可以以不同的运行特性对操作符调优,而不需要开发人员手动调整任何参数.当开发人员可以收集

关于输入数据和工作复杂的相关上下文时,Cuttlefish 的调优器通过在线学习模型,为工作负载的每个部分选择

最优物理操作符,而不是使用单个平均最佳的物理操作符.相较于文献[96],Cuttlefish 不再局限于对关系操作符

的支持,将自适应查询处理能力扩展到了用户定义函数、卷积等非关系操作符. 

4.2   查询调度 

传统数据库对负载并发大多使用简单的先来先服务策略,然而,为特定工作负载定制的调度策略可以执行

多种优化,如优先执行耗时短、资源占用小的查询.此类特定于工作负载的策略在实践中很少使用,因为它们需

要专家知识,并且需要花费大量精力来设计、实现和验证.而借助强化学习的方法,多种多样的查询调度策略可

以得以学习和应用. 
文献[99−101]提出了适用于云服务环境的查询调度框架 WiSeDB,该框架可以为数据库云服务商提供资源

配置、查询分配和查询调度策略,在保障服务质量的同时,减少云服务商的开销.WiSeDB 可以为用户与云服务

商提供多种不同的查询性能策略,如最长查询时间限制、平均查询时间限制等.WiSeDB 以一组负载和性能策略

为输入,通过决策树模型生成最优的查询调度策略,策略包括查询的执行顺序、是否启用新服务器以及将查询

分配到哪台服务器执行.决策树模型的构建是一个离线(off-line)过程,在决策树构建过程中,通过生成随机的小

规模的并发负载,将查询调度问题转换为图中的最短路径问题.在该图中,将某条查询置于某个服务器执行是图

上的一个点,边的权重为在该服务器上执行该查询的代价,使用 A*算法寻找最短路径.最后,WiSEDB 通过对最

短路径提取其查询调度策略的特征 ,构建决策树模型 ,实现了对大规模负载并发的管理 .文献 [102]提出了

SageDB,在 SageDB 中,同样通过强化学习的方法,以数据分布和查询负载为输入,来对负载调度的神经网络进行

训练,以达到优化查询平均完成时间的目标. 

4.3   小  结 

由于强化学习非常适于随机、有延时、有交互的学习场景,因此强化学习的方法对于查询执行过程中的自

适应查询处理和查询调度有天然的适用性.图 6 展示了强化学习和基于强化学习的查询调度的一般过程.通过

探索-利用(exploration-exploitation)的学习方式,这些方法可以发现和学习到更好的策略,服务于查询执行过程

中的自适应查询处理和查询调度优化. 

 

Fig.6  Process of workload scheduling using reinforcement learning 
图 6  基于强化学习的查询调度的一般过程 

5   查询语言处理 

最近,自然语言作为数据库一种查询接口的需求得到了广泛的关注,通过自然语言对数据库进行查询,可以



 

 

 

孙路明 等:人工智能赋能的数据管理技术研究 613 

 

使非专业用户高效地制定复杂的信息请求,降低数据库的使用门槛.同时,利用查询语言嵌入(embedding)技术,
可以进行查询语言语法检测与推荐,还可以借此抽取查询负载的特征信息以用于多种优化任务.因此,利用人工

智能技术对查询语言进行转换和嵌入得到了一系列研究. 

5.1   自然语言与SQL的转换 

文献[103]提出一个关系型数据库工具 DBPal,实现了自然语言到 SQL 查询语句的基于神经网络学习的转

换,为用户和数据的交互提供了便捷的操作.DBPal 主要由两种部件组成:一是强大的查询翻译,基于序列到序列

的循环神经网络模型的查询转换框架,将不同的自然语言转化成关系型数据库操作;二是交互式的自动补全,给
用户提供查询输入建议,自动补全的语言模型,也基于相同的神经网络模型.构建翻译查询的关键是生成训练数

据集,DBPal 人工标注 SQL-NL(SQL 和自然语言对)模板,再使用自然语言处理的一些方法进行扩充.DBPal 侧重

于自然语言到 SQL 查询语言转换数据集的生成,为了生成均衡的扩充训练数据,DBPal 在给定特定数据库模式

的情况下,使用贝叶斯优化自动调整生成扩充数据的参数. 
文献[104]提出了 Seq2SQL,这是一个使用强化学习将自然语言转化成 SQL 的工具.Seq2SQL 使用数据库的

循环执行来训练一个序列到序列的神经网络的强化学习模型,从而学习从自然语言生成查询的策略. Seq2SQL
的特点是利用了 SQL 语句的固有结构,将自然语言和表的全部列作为输入,将输入使用 3 个组件分别转化为

SQL 语句的聚合操作、SELECT 操作和 WHERE 子句,然后填充对应的数据库模式,从而生成完整的 SQL 语句.
对于聚合操作和 SELECT 操作,Seq2SQL 使用了交叉熵损失函数,分别生成其自然语言对应的聚合操作和选择

的列.WHERE 子句生成使用了基于策略的梯度函数,以解决 WHERE 子句条件的无序性.在训练期间,查询执行

的结果被用作训练强化学习算法的奖励.因此,Seq2SQL 使用混合目标进行训练,结合了交叉熵损失和基于策略

的梯度函数;此外,Seq2SQL 利用 SQL 的结构来修剪生成的查询空间,显著简化查询语句生成问题.文献[105]提
出了 SQLNet,尝试在不使用强化学习的情况下,从自然语言生成 SQL.SQLNet 采用基于草图(sketch)的方法,从
草图生成 SQL 查询.草图基于 SQL 的语法结构构建包含依赖图,从而可以通过仅考虑其依赖的先前预测来完成

一个预测.SQLNet 使用多个 LSTM 神经网络预测草图中的每一个槽的内容,以填充草图模型生成完整的 SQL
查询.SQLNet 在传统的序列到序列的神经网络模型基础上提出了一个序列到集合的神经网络模型以及列注意

力(column attention)机制,解决 WHERE 子语句中的无序约束问题和捕获预测时草图中定义的依赖关系.通过这

种网络模型,SQLNet 从根本上解决了由于相同的 SQL 查询可能具有多个等效序列,而训练序列到序列的神经

网络模型对其中一个的选择很敏感的问题.Seq2SQL 和 SQLNet 都尝试通过解决查询语句中的等效序列的无序

问题,从而提升自然语言转化为 SQL 的精度,但是二者略有不同:在生成 SQL 语句方面,Seq2SQL 将 SQL 分为聚

合操作等 3 部分,而 SQLNet 则是基于草图;在网络结构上,Seq2SQL 使用混合目标进行训练序列到序列的网络,
结合了交叉熵损失和基于策略的梯度函数,而 SQLNet 结合草图使用了序列到集合的神经网络.从实验结果上

看,SQLNet 较 Seq2SQL 在查询匹配精度和查询结果匹配精度均有较大的提升. 

5.2   SQL Embedding 

文献[106]提出一种将 SQL 查询表示为向量的方法 Query2Vec,以支持工作负载分析等任务.类似于自然语

言处理领域中 Doc2Vec 通过学习表示将文档或句子将向量表示为定长向量的方法,Query2Vec 将此方法用于学

习 SQL 查询的向量表示.Query2Vec 通过定性评估发现:相比较使用原始 SQL 语句,使用查询计划和查询模板生

成学习向量表示的语义保留能力更强.为了避免设置上下文的大小,文章提出了一种基于 Query2Vec 方法的长

短期记忆(LSTM)的神经网络.网络由编码和解码两部分组成,编码器LSTM网络将查询建模为单词序列,并使用

编码器 LSTM 最后单元的隐藏状态作为再现输入查询的解码器 LSTM 的输入.一旦网络构建完成,通过将查询

传递到编码器网络,在 LSTM 组件上运行正向传递并输出编码器 LSTM 最后单元的隐藏状态作为表示向量. 
Query2Vec 将上述提出的向量表示 SQL 查询的方法在索引推荐和内存错误预测两个方面进行了应用,并取得

了良好的效果.文献[107]提出了 CODE-NN 模型,CODE-NN 训练了带有注意力机制的长短期记忆(LSTM)神经

网络模型,可以根据输入的 SQL 语句,输出其可以实现的功能描述. 
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5.3   小  结 

将自然语言处理的方法应用到查询语言中,将自然语言自动地转换为数据库查询语言,可以为用户使用数

据库提供更为方便和直观的查询接口.将查询语言进行词嵌入,为查询语言的推荐、纠错和负载特征提取等任

务提供了新方法. 

6   总结与展望 

近年来,数据库与人工智能技术的结合得到了广泛的关注,取得了一系列研究成果.本文从数据库负载分析

与参数配置、数据存取、查询优化、查询执行、查询语言处理等 5 个方面综述了人工智能赋能的数据管理新

技术.人工智能技术与数据库的结合主要有 4 种方式:第 1 种是针对传统数据库中带有可微分参数的模型,通过

梯度下降等机器学习方法,优化参数以提高模型的性能表现,如对查询规模估算核函数参数的优化[54];第 2 种是

通过特征工程方法,将数据库的状态、负载、性能等进行特征提取,使用机器学习算法进行学习,以预测数据库

对新特征的性能表现,如对数据库配置参数和其性能表现进行特征向量化后进行学习,以调整配置参数优化数

据库查询性能[19];第 3 种是使用机器学习模型完全替换传统数据库中的部分组件,如使用神经网络模型替代 B+
树和哈希索引等[30];第 4 种是先使用传统方法在样本上进行操作,再提取传统方法处理过程的特征进行学习,如
WiSeDB[99−101]进行查询调度.最后,本文对人工智能赋能的数据库系统做出以下展望. 

• 基于机器学习的查询规模估算虽然在估算的准确率上取得了优于传统方法的表现,但目前的研究仅

停留在估算结果的优劣上,而该结果如何影响查询计划的优化过程、对最终查询执行的效率有多大程

度的提升仍然有待研究;同时,目前的研究大多没有考虑机器学习模型替换传统方法可能带来的计算

时延增加、模型规模变大、模型的可靠性和可解释性等问题; 
• 强化学习因为可以解决序列决策问题,而非常适用于数据库中的多种应用场景.在目前使用强化学习

思想进行查询优化、查询调度管理等方法中常见的强化学习方法较为老旧,面临收敛速度慢的问题,
未来应考虑一些新的强化学习方法,如情节性深度强化学习(episodic DRL)、元强化学习(meta RL)在数

据库优化中的应用; 
• 目前,很多基于机器学习方法的查询优化技术仍然停留在特征工程和模型选择阶段,没有有效利用数

据库中优化任务的特点,如查询执行计划通常以树的结构表示,未来可以探索基于树形结构的 LSTM
和 CNN 以及基于图的 GNN 对查询计划树的学习和表示; 

• 复杂的连接操作优化仍然是数据库查询优化中具有挑战性的问题,分别在查询规模估算、查询代价估

算、查询计划生成和自适应查询处理等多个阶段对连接操作进行优化会产生怎样的结果、能否将这

些过程统一起来仍是值得研究的问题; 
• 本文选取了 5 个方面中有代表性的研究介绍了人工智能赋能的数据库,但人工智能技术在数据库中的

应用并不局限于这些研究.数据库故障处理、安全与隐私保护、物化视图选择等诸多方面同样可以应

用人工智能技术,实现自动化、高效率、自学习的目标,未来应该继续探索人工智能技术在数据库中全

方位的应用; 
• 目前 ,对人工智能赋能的数据库系统的研究大多从某个切入点展开 ,虽然文献[102,108,109]提出了

SageDB,Database Learning,Self-Driving DBMS等系统化设计方案,但其仍处在雏形阶段.设计和实现兼

具自动调优、自主管理的自学习数据库系统,应该作为研究的最终目标. 
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