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摘  要: 在数据库负载管理、性能调优过程中,开销预测模型是提高其效率的关键技术.首先,由于数据库系统的复

杂性和计算机资源的竞争,很难精确地估计不同操作的开销;其次,现有的研究大多没有真正预测查询的执行时间,
而是预测了类似查询优化器中开销模型生成的开销;由于查询计划结构的复杂性,现有研究更多地使用了笼统的查

询信息,而很少利用查询计划中操作层面的信息,并依据这些信息来获得开销模型.为了减少负载管理的复杂性,提
出了基于循环神经网络的精细模型来预测查询开销,以查询计划中的操作行为及其实际运行时间作为特征提取的

来源 .特别地 ,考虑到查询计划结构的复杂性 ,采用一种特殊的循环神经网络——长短期记忆(long-short term 
memory,简称 LSTM).给一个特定的查询计划,在该计划实际执行之前,模型就能产生其预测的执行时间区间.这会比

现有数据库的查询优化器产生的开销预估结果(任意单位)更具有参考性,也优于需要在执行开始之后才能预测的

查询进度指示器.所提方法预测查询执行时间,可以解决数据库负载管理中的关键问题.通过实验验证,模型的正确

率高于 71%,在一定程度上证明了方法的可行性. 
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Abstract:  Query cost models are the key parts of database workload management and performance tuning. Firstly, it is difficult, even 
impossible, to precisely estimate the costs of different relational operators due to the complexity of database systems and competition of 
computer resources. Secondly, most existing research work uses general query information without taking advantage of actual operators 
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because of the complexity of query plans. Thirdly, most previous research work does not address the problem of predicting actual 
execution time of a query but rather predicts the query performance by the cost the like query optimizers generate. To reduce the 
complexity of workload management, his paper proposes an elaborate cost prediction model based on recurrent neural network through 
learning from operator behavior and detailed runtime information. In particular, the model uses a special kind of recurrent neural network, 
called long-short term memory (LSTM). Given an ad-hoc query, the model is able to predict its running time before it starts to run. It is 
more meaningful than the state-of-the-art query optimizers of existing database systems which only estimate costs in arbitrary units. It is 
also better than query progress indicators which cannot predict cost before the query runs. This research provides a novel approach to 
solve the key problem in database workload management. Verified by the experiments, the accuracy of the model is over 71% which 
shows the method is feasible to some degree. 
Key words:  database workload management; query cost prediction; query plan; recurrent neural network; long-short term memory 

随着数据库中数据量的与日俱增和查询的日益复杂,数据库负载管理、查询调度面临极大的挑战.负载管

理要解决的核心问题就是查询执行时间的预测.对于用户提交的查询任务,管理系统要判断是否执行;若执行就

要确定任务执行顺序;如果一个任务执行很久没有结束,需要判断是否继续执行或者强制结束.无法预计时间的

长时查询,是计算机资源耗尽的根源所在.如果在查询执行之前能够确定其运行时间,就可以取消执行无法在期

望时间内完成的查询,或者在不影响其他查询的情况下执行.但是,由于数据库系统的复杂性和计算机资源的竞

争,很难精确地估计不同数据库操作的开销.因此,查询开销预测成为一个重要的研究问题. 
除此以外,预测查询执行时间对于数据库管理领域的其他方面也有重要意义[1],如权限控制[2,3]、进度监控[4]

和系统规模定制[5]. 
针对查询开销的预测问题,研究人员提出了许多面向关系型数据库的查询开销预测方案.其中,有些研究没

有预测出真实的运行时间,而是估计了查询完成的百分比或者输出了一个任意单位的值来代表查询开销,类似

于查询优化器的开销预测;有些研究需要运行时性能统计,而这又需要额外的开销去产生统计数据[6]. 
虽然上述研究方案在一定程度上解决了查询开销预测的问题,但是都有各自的局限性:第一,开销预估的结

果是任意单位,很难映射到时间单位,无法支持负载管理中的一些决策;第二,预测需要查询执行中的信息,无法

在查询执行前就给出预测. 
为了解决以上问题,本文提出了一种基于循环神经网络的查询开销预测方法,该方法不仅能够预测查询计

划的执行时间,而且在查询执行前就可以得到预测结果.模型主要分为编码和预测两个模块:编码模块能够接受

一个 JSON 格式的查询计划并产生与它等价的特征向量;预测模块用于预测该查询计划的开销. 
本文的主要贡献如下: 
(1) 设计了一种编码方法,将树形结构的查询计划转换成特征向量,并尽可能保留其影响开销的信息; 
(2) 提出了一种基于循环神经网络的查询开销预测模型.给定一个查询计划,在计划实际执行前,模型就

能够产生该查询计划实际运行时间的预测; 
(3) 通过实验验证,不管是短时间运行的查询还是长时间运行的查询,模型的预测结果都较为准确.模型

的正确率高于 71%,在一定程度上证明了本文模型的可行性. 
本文第 1 节介绍相关的研究成果.第 2 节描述模型要解决的问题.第 3 节介绍模型的设计和实现.第 4 节通

过分析实验的结果,验证模型的可行性.第 5 节总结全文并提出未来工作的展望. 

1   相关工作 

1.1   查询开销预测 

数据库查询优化器根据开销模型产生的开销预估比较不同计划的好坏.使用 PostgreSQL 提供的 explain 操

作,可以输出查询计划的开销预估.但是这个开销模型并不擅长预测开销具体的执行时间,因为它只反映了优化

器所关心的部分,而忽略了一些影响开销的重要因素.例如,开销模型没有考虑结果行传递给客户端所花费的时

间,优化器忽略了它的原因是对于不同的计划,它的值不会产生变化.但是对于负载管理,这个重要因素不能被



 

 

 

毕里缘 等:基于循环神经网络的数据库查询开销预测 801 

 

忽略.其次,这个开销模型依赖于直方图或者应用采样技术.由于空间有限,直方图间隔尺寸不能太细,因此开销

预测就会不准确.最后,大多数优化器使用的单位是任意单位,无法轻易地映射到时间单位[6]. 
与查询优化器不同的是,查询进度指示器能够给出时间单位的预测,而且它使用了基于操作行为和运行信

息的一个更为精细的模型.本文中的模型也是基于操作层面的信息建立的.但是查询进度指示器不能在查询执

行前进行开销预测,它预测的是运行中的查询完成进度[6]. 
文献[6]提出使用机器学习的方法预测查询开销,与本文最大的区别在于其处理特征向量的方法丢失了查

询计划的结构信息.文献[7]提出一种能够对数据库系统工作负载类型分类的模型,试图去解决性能调优问题,但
并没有直接给出查询开销的预测.文献[8]使用统计机器学习技术建立了查询计划层面信息和操作层面信息的

模型以及混合两者的模型来预测查询性能,但没有直接预测查询执行时间.同样使用统计机器学习技术来预测

开销的还有文献[9,10]. 
文献[11]首次提出了应用循环神经网络(recurrent neural network,简称 RNN)到数据库查询优化领域的思想

概括,而本文运用 LSTM 解决了具体问题并实现验证了方法的可行性.现在,越来越多的研究尝试使用深度学习

方法来解决数据库领域的问题.例如,文献[12]运用 LSTM 预测一段时间内将要执行查询的数量,解决了负载管

理领域的另一个问题. 

1.2   神经网络 

前馈神经网络(feedforward neural network,简称 FNN)是最基础的神经网络,网络拓扑结构上不存在环或者

回路.图 1 展示了 FNN 的结构,包括一个输入层、一个或多个隐藏层和一个输出层.输入层接收一个向量:x=(a0, 
a1,…,an−1).即,输入层有 n 个神经元并且每一个神经元都有特定的值 ai.uj 是第 1 个隐藏层的第 j 个神经元.uj 可

以按照公式(1)计算: 
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f 是激活函数,例如典型的激活函数有 ReLU 和 tanh.wij 是从输入层的第 i 个神经元到隐藏层的第 j 个神经元之

间的权重,而 bj 是偏移量. 
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输入层

T-1 T T+1  

Fig.1  FNN model structure          Fig.2  The expanding RNN model structure 
图 1  FNN 模型结构                   图 2  展开的 RNN 模型结构 

通常,为了简化表达,可以使用向量 U、向量 B 和矩阵 W 来重写公式(1),见公式(2): 
 U=f(Wx+B) (2) 

每一个隐藏层都会调用上述的计算过程,该计算过程被称为正向传播.最终,最后一个隐藏层计算得到输出

向量 o=(l0,l1,…,lm−1).输出向量会与真实的结果进行比较,并计算出预测误差,反向传播至隐藏层来调整层与层

之间的权重矩阵.反向传播可以使用随机梯度下降方法(stochastic gradient descent,简称 SGD). 
FNN 很难对随时间状态变化的过程建模,例如股票价格预测和语音识别.其原因是:FNN 主要利用窗处理

来做时序预测,但模型受限于窗的大小(帧数). 
而 RNN 比 FNN 多了时间步(time step)的概念,当前时刻的预测同时取决于当前输入和上一时刻的状态.因
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此,RNN 特别适用于处理声音、时间序列数据或自然语言等序列数据.图 2 是 RNN 随时间展开后的结构. 
通过图 1 和图 2 中 FNN 和 RNN 模型结构的比较不难发现,RNN 本质上是 FNN 在时间维度上的扩展.将图

2 简化一下,RNN 的模型结构如图 3 所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  RNN model structure 
图 3  RNN 模型结构 

在时间状态 t,神经模块收到输入 xt=(a0,a1,…,an−1), 隐藏层按照公式(3)计算: 
 1( )t t th f Wx Wh B−= + +  (3) 

f,W 和 B 都与之前定义的一致. W 是前一个状态和现在状态之间的权重矩阵.因此,在每个时间状态都能获 
得一个输出向量 ot.FNN 和 RNN 之间主要的区别在于,RNN 使用了代表之前状态的值 ht−1 来计算新的状态.公
式(3)定义了一个简单的 RNN,但由于梯度消失和梯度爆炸,普通 RNN 难以传递相隔较远的信息.因此,考虑到查

询计划的结构,在本文中采用了一种特殊的 RNN——长短期记忆(long-short term memory,简称 LSTM)[13].关于

RNN 的更多细节,见文献[13,14]. 
LSTM 有 3 个门:输入门、遗忘门和输出门.本文采用了 LSTM 的一种变种——peephole connection[14].这个

变种在 LSTM 的 3 个门的计算中加入了细胞状态.第 3.2 节将详细阐述这种特殊 LSTM 的结构. 

2   问题与方法 

图 4 展现了传统查询优化器的基本结构[15],包括两个最重要的模块:查询生成器和搜索算法.查询生成器应

用转换规则产生可能的逻辑和物理计划,而搜索算法依据开销模型指导查询生成器产生高质量的候选计划.最
终,优化器产生了较好的查询计划并用于执行.计划的实际运行统计会反馈给查询优化器并对其进行调节. 

输入查询

查询计划

生成器

搜索算法

转换规则

最优查询计划

开销模型

 

Fig.4  Process of query optimization 
图 4  查询优化过程 
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开销模型预测的准确性直接影响了查询优化器的性能.为了估计不同数据库操作的开销,现有的方法是建

立直方图[16,17]或者是应用采样技术[18].因此,开销模型可以估计需要执行多少顺序或随机 I/O.估计的精确程度

依赖于数据分布,但是由于空间限制,不能建立过多直方图或者保存过多样本.因此,开销估计常常是不准确的,
导致优化器产生了性能极差的查询计划.另一方面,查询计划的搜索空间可能会过大,对于 n 个表连接的查询来

说,有(2n−2)!/(n−1)!种连接计划.查询优化器不可能遍历所有的计划. 
数据库中的负载管理离不开准确的开销模型,而查询优化器中开销模型无法满足需求,第 1.1 节详细阐述

了原因.因此,本文提出了基于神经网络的开销模型,功能类似于查询优化器的开销模型,用于负载管理场景,模
型框架如图 5 所示:首先,从数据库历史查询记录中抽取出查询计划和运行时间构成原始数据,按照查询计划的

运行时间长短将原始数据分类,使得数据集中每类包含的查询计划的数量相等;其次,将查询计划编码成操作向

量,获得训练集.最后训练并得到模型.针对待测的查询计划,编码得到其对应的操作向量,再输入神经网络模型

中,输出与操作序列对应的运行时间序列,完成数据库查询时间的预测. 

查询计划 特征向量 模型 预测执行时间

历史查询

计划

编码 输入 输出

训练

 

Fig.5  General idea of the model 
图 5  模型框架 

一个查询语句对应多个查询计划.查询计划的结构是一棵多叉树,直观上看并不是序列数据.但显然:查询

计划树的子树开销会影响父节点的开销;同一个节点的子树之间相互独立,互不影响.因此,本文采用后序编码

来保留这种结构信息,将查询计划树转换成序列.序列前面的数据会影响后面的数据,抽象来说,就是一个时间

序列.但序列中有些数据前后独立,即:同一个节点的子树在序列中虽然有先后关系,但彼此之间却是独立的.这
与机器翻译问题非常相似,因此,本文模型遵循了神经网络机器翻译的思路[19−21]. 

后序编码后的查询计划作为神经网络的输入.网络逐个地学习查询计划中每个操作的开销,那么查询计划

的第 1 个操作开销将会帮助网络决定第 2 个操作的开销预测结果.最后,网络输出该查询计划的开销序列. 

3   模型建立 

3.1   特征提取 

应用深度学习算法需要特征向量与预测标签.预测标签,即模型的输出,有两种设计方案. 
• 第 1 个方案是试图解决回归问题,也就是直接预测时间.由于不同查询计划可能导致大量不同的开销,

不利于模型的训练.本文的相关实验验证了以上的观点.再次分析问题的应用场景,其实预测时间本质

目的是区分短时间查询和长时间查询,即并不关心非常精确的时间,重要的是确定查询开销处于哪个

数量级; 
• 第 2 个方案是解决分类问题,将时间范围划分成 c 个区间,预测开销落在那个区间.实验结果表明,第 2

个设计方案比第 1 种设计方案更合适. 
注意:区间的划分并不是数值均匀的,而是保持每个区间内的数据量均匀.假设有 m 条数据和 c 个区间,那么

每个区间内的数据量应该是 m/c 条.可以将所有数据排序,根据每个区间内的数据量来划分区间范围.若数据量

较大,可采用抽样方法来确定区间范围. 
相比预测标签,定义特征向量就比较复杂.图 6 是下面查询语句的一个查询计划树. 
SELECT T1.k 
FROM T1,T2,T3 
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WHERE T1.k=T2.fk AND T1.fk=T3.k AND T1.k<100 
GROUP BY T1.k 
其中,T1,T2,T3 分别表示了数据库中的源表,即查询计划的各个操作可能用到的源表;T1.k 表示 T1 表的主键,

同理,T3.k 表示 T3 表的主键;T1.fk 表示了 T1 表的外键,同理,T2.fk 表示了 T2 表的外键. 
查询优化器产生一个查询计划只要毫秒到秒级别的时间,因此,这些信息不难获取.查询计划本质上是一棵

以各种类型的操作为节点的多叉树,每个节点上都有操作的相关信息.例如,图 6 中左侧 Hash Join 节点代表的是

连接类型下的一种操作,其连接的条件是 T1.k=T2.fk.      

Group

Sort

Hash

Index scan

Materialize

Seq scanSeq scan

Nested 
loop

Hash join

Group by T1.k

Sort by T1.k

T1.fk=T3.k

T1.k=T2.fk

T1.k<100

T2 T3

 

Fig.6  A typical query plan 
图 6  查询计划树 

在将查询计划编码成 LSTM 能接收的格式时,为了保留查询计划树的结构信息,本文采用后序编码,将其编

码成一个操作序列 Sop={op0,op1,…,opm−1},opi 是操作序列 Sop 中第 i 个操作,m 表示查询计划中操作的个数.图 6
中查询计划树的后续遍历可以表示成: 

2 1 1 2 3 3{ , . 100, , , , , , , }opS T T k Hash T T T T Materialize T T Sort Groupσ= < = �� �� . 

σ表示选择操作,��表示表的连接操作, T 表示 T1,T2 连接后的结果.使用多叉树后序遍历,一棵计划树可以被转 

换成独一无二的 Sop.反之亦然,因为在每一个节点中都保存了源表信息,即树中的叶子节点,所以 Sop 也能转换成 
一棵独一无二的计划树. 

对于一个查询计划中的各个操作,经过后序遍历生成操作序列,遍历生成操作序列时,对于查询计划中的各

个操作提取关键特征,将每个操作转换成向量 v.v 包含 5 个部分: 
(1) n0 代表操作的类型,例如 Hash Join,Nested Loop 等.PostgreSQL 中共有 34 种操作类型,表 1 给出了操

作清单.因此,n0 是一个 34 位的向量,该操作类型对应的位设置为 1,其他位设置为 0; 
(2) n1 代表操作在数据库中对应的源表.假设数据库有 k 个表,那 n1 就有 k 位.计划树的叶子节点带有源表

信息.例如,图 6 中左边叶子节点的源表是 T2,因此,该叶子节点操作的 n1 中 T2 对应的位设置为 1,其他

位设置为 0.子节点的源表信息会传递给父节点.例如,图 6 中 Hash Join 操作的源表是 T1 和 T2,分别来

自它的两棵子树; 
(3) n2 代表操作在数据库中对应源表中涉及的列.假设数据库中所有表共 m 列,那 n2 就有 m 位.例如,图 6
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中 Hash Join 涉及表 T1 中主键和表 T2 中的外键,那么这两列对应的位就会被设置为 1,其余的位设置

为 0; 
(4) n3 代表操作对应结果行的平均宽度,即每行所占字节数.假设操作的输出仅包含一列且该列的类型是

integer,那么结果行的平均宽度是 4 字节.将宽度的范围划分成 c 个区间,宽度落在哪个区间内,该区间

对应的位就设置为 1,其余位设置为 0; 
(5) n4代表操作对数据的选择率,即结果数据量占总量的百分比.这部分考虑了数据分布对于开销的影响.

由于 TPC-H 的数据集分布是均匀的,因此本文实验部分不包含 n4,但实际数据库中的数据分布很有可

能是不均匀的.可以使用等宽直方图或等高直方图来计算选择率.等高直方图更加准确,因为频度较

高的属性值,所处的桶范围就小,因此更为近似;相反,频度较低的属性值,等高直方图的近似相对不准

确,但对于估算结果来说,频度高的属性值更重要.多列条件筛选时,选择率可以是多列选择率的乘积,
也可以收集多列统计信息.前者的实现方式更为简单,后者估算结果更为准确,但需要维护统计信息. 

Table 1  Operation list 
表 1  操作清单 

编号 类型 编号 类型 编号 类型 

1 Result 13 Seq scan 25 Materialize 
2 Insert 14 Index scan 26 Sort 
3 Update 15 Index only scan 27 Group 
4 Delete 16 Bitmap index scan 28 Aggregate 
5 Append 17 Bitmap HeapScan 29 WindowAgg 
6 Merge append 18 Tid scan 30 Unique 
7 Recursive union 19 Subquery scan 31 SetOp 
8 BitmapAnd 20 Function scan 32 LockRows 
9 BitmapOr 21 Values scan 33 Limit 

10 Nested loop 22 Cte scan 34 Hash 
11 Merge join 23 Worktable Scan   
12 Hash join 24 Foreign scan   

向量 v 的前 3 个部分描述了查询的结构,后 2 个部分跟踪了查询过程中包含的数据规模.因此,当数据库系

统中数据量动态变化时,模型的输入的一部分也会产生变化,因此模型的输出也会受到影响.同时,用户在此期

间产生的历史查询会作为新的训练集继续训练模型,因而模型会随着数据库数据量的变化而变化.现在用一个

向量来表示一个特定的操作,即 Sv={v0,v1,…,vm−1}表示一个特定的计划,vi 是后序编码中第 i 个操作.在这节的其

余部分里,将展示如何使用 Sv 来训练 LSTM 模型. 

3.2   LSTM模型 

LSTM 有 3 个门:输入门、遗忘门和输出门,它可以自适应地记住过去的状态来加强它的学习过程.本文应

用了 LSTM 的一个变种——peephole connections[14],如图 7 所示. 

 

Fig.7  LSTM memory block with peephole connections from the CEC to the gates[14] 
图 7  使用 peephole connections 的 LSTM 结构[14] 

peephole 连接起了门与 CEC(constant error carousel),可以理解为 3 个门的输入信息增加了 Cell 的状态.这
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个变种可以在没有任何短训练样本的帮助下学习间隔 50 个或 49 个时间步的序列之间的细微差别,比普通

LSTM 学习长序列的能力要强[12].而查询计划形成的序列也很长,因而选用了这种网络. 
peephole connections 有多个实现的版本,只在细节上有所差异.本文所采用的 peephole connections 是 DL4J

中的版本,见公式(4)~公式(8). 
定义 I 是输入的个数,K 是输出的个数,H 是隐藏层中细胞的个数,C 是块(block)中细胞的个数.wij 是 i 单元 

~j 单元之间的权重.在 t 时间, j 单元的值经过激励函数输出的值定义为 t
jy .bj 表示 j 单元的偏移量.下标 t、φ 

和ω分别表示输入门、遗忘门和输出门.下标 c 表示 C 中的记忆细胞(memory cell). t
cs 表示 t 时间细胞 c 的状态. 

下标 h 代表隐藏层中其他块的细胞输出.f 是门的激励函数,gin 代表细胞输入的激励函数,gout 代表细胞输出的激

励函数. 
公式(4)、公式(5)、公式(7)表示了 3 个门前向传播的计算方式,公式(6)、公式(8)表示 cell 的状态和 cell 的

输出.关于反向传播的公式见文献[23]. 
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  ( )t t t
c out cy y g sω=  (8) 

由公式(4)~公式(8)可推导出 LSTM 隐藏层的参数个数为 
 [( 1) 3 1)]parametersNum I H C I H H= + + + × + + + ×  (9) 

使用第 3.1 节介绍的 Sv 作为模型的输入.模型试图去预测查询计划每一步的运行开销,再与真实的结果比

较计算出误差来调节网络. 
St 代表子计划在时间 t 已经被执行了.对于计划 Sv={v0,v1,…,vm−1}来说,St={v0,v1,…,vt−1}(t<m)是它的一个子

计划.将时间范围划分为 n 个区间,记为{c0,c1,…,cn−1}. 
定义 St 的开销为δ(St),δ(St)落入某区间 ci 的概率表示为 , ( ( ) )

t iS c t iP P S cδ= ∈ ,最终的预测结果见公式(10): 

 ,( ) ( )( 0,1,..., 1)
t it S cC S MAX P i n= = −  (10) 

例 1:对于图 6 中展示的查询计划,在预测了它的子计划 S2={T2,σT1.k<100,Hash}后,有了扫描表 T2 和选择

T1 特定元组的开销预测.假设 S2 的开销是δ(S2). 
接下来,模型要预测子计划 3 2 1 1 2{ , . 100, , }S T T k Hash T T Tσ= < = �� 的开销.假设过程 1 2{ }T T T= �� 产生了开 

销δ ′ .S3 的开销实际上是δ(S2)+δ ′ ,模型通过训练可以掌握该规则.因为 LSTM 可以通过当前的输入和上一时刻

的状态来预测当前的结果,所以子计划被作为上一时刻的状态来预测总查询计划的开销. 

3.3   网络结构设计 

网络设计要确定层数、每个隐藏层的节点数和激活函数、输出层的激活函数和代价函数,以及一些重要参

数,如优化算法、初始学习率等.本文设计的网络结构如图 8 所示:第 1 层是输入层,中间两层是隐藏层,最后一层

是输出层.隐藏层所用的激活函数是 sigmoid,输出层的激活函数是 softmax.两个隐藏层都是 100 节点.输入层的

节点数取决于特征向量的长度,见表 3、表 4. 
优化算法采用了随机梯度下降方法,初始学习率设为 0.05. 
代价函数是交叉熵代价函数 ,见公式(11)(损失越小 ,表示预测效果越好 .训练过程就是不断减小损失的 

过程): 
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公式(11)中,样本数量为 n,类别数量是 c,yki 是样本 k 属于类别 i 的概率, ˆkiy 是模型预测样本 k 属于类别 i 的

概率. 

 
 
 
 
 
 
 

Fig.8  Network structure 
图 8  网络结构 

4   实  验 

4.1   实验环境 

为了评估模型的性能,本文使用 DL4J 实现了基于 LSTM 的开销预测模型.训练数据和测试数据来源于

TPC-H 决策支持基准[22],采用了 PostgreSQL 数据库. 
本文做了两组实验:一组使用查询优化器产生的 cost 进行训练,一组收集查询真实的运行时间作为训练集.

分别称为模拟数据和真实数据. 
原型系统采用 Java 语言开发,系统环境为 Ubuntu 14.04.2 LTS,Linux 3.13.0-99-generic (x86_64),2x Intel(R) 

Xeon(R) CPU E5-2650 v2@2.60GHz,内存 96GB,硬盘 SEAGATE ST9300603SS SAS 10K,300GB. 

4.2   训练集收集 

大部分 DBMS(如 PostgreSQL 和 SQLServer)都支持 explain 命令,可以得到建议的执行计划和查询优化器

估计的 I/O 开销.为了使用实际运行数据作为训练数据集,可以使用 explain analyze 命令去运行和收集计划中每

一个操作真实的运行时间. 

Table 2  The experimental data range 
表 2  实验数据范围 

实验组别 开销单位 
数量 开销范围 

训练集 测试集 平均 最小 最大 
1 任意单位(arb. unit) 120 000 30 000 4.015E29 3.199E9 6.910E30 
2 毫秒(ms) 8 000 2 000 387.122 2.154 6738.856 

大部分由 TPC-H 模板产生的查询语句执行开销较小,并不满足均匀覆盖短时间查询和长时间查询的条件.
为了产生长时间查询,实验根据数据库中的 8 张表自定义了查询模板.通过改变数据库配置和表的连接顺序,利
用模板生成了数万条的查询计划.更改数据库配置,是为了引导查询优化器产生不同的查询计划.实验中随机更

改 PostgreSQL 提供的 28 项设置,以引导查询优化器同时产生“好”和“不好”的计划. 
特别注意的是:在收集每一条查询计划的运行时间时,都需要在执行该条计划前清理缓存,以确保数据的准

确性.在 Linux 上,可以通过关闭 PostgreSQL 数据库,使用 drop_caches 清理系统层面的缓存,再重启 PostgreSQL
的方法清理缓存.另外,训练集在训练前要随机打乱,避免训练数据之间的相关性很大影响训练结果. 
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4.3   模型评估 

本节介绍了两组实验中对模型的评估.表 3、表 4 总结描述了两次实验中网络各层的详细信息.表 3 中输入

大小为 120,代表第 3.1 节中被转换成向量 v 的操作长度.实验中的向量 v 有 4 个部分:n0 有 34 位,代表了

PostgreSQL 数据库中 34 种操作类型;n1 有 8 位,代表了 TPC-H 中的 8 张表;n2 有 61 位,代表了表中的所有列;n3

有 17 位,表示结果行的平均宽度范围被划分成 17 个区间.4 部分总共 120 位. 
实验使用 80%的数据作为训练集,20%的数据作为测试集.表 5 中第 1 组实验使用了 12 万条查询计划进行

训练,3 万条独立的查询计划测试;第 2 组实验采用了真实运行时间数据,8 000 条查询计划用于训练,2 000 条独

立的查询计划用于测试. 
公式(12)用于评估模型预测的正确率,Numtotal 指的是预测的总次数,Numhit 指预测开销所在的区间与真实

开销所在区间一致的预测次数.Accuracy 并不代表查询时间值的差异,而是代表了时间开销间隔类别的差异. 
 Accuracy=Numhit/Numtotal (12) 

实验结果见表 5:两组实验的正确率都高于 71%,模拟数据训练下模型的正确率高于 78%.分析预测结果发

现:不正确的预测结果误差范围较小,对实际应用场景的执行影响很小.模型的训练时间代价见表 6,在本文系统

环境下,实验 2 模型的训练代价仅为 1 小时,达到了 71%的正确率. 
实验中模型终止迭代评分为 3.78.终止迭代次数见表 6 中,各为 2 000 次. 

Table 3  Network layer information of the first experiment 
表 3  实验 1 网络层级信息 

层级 类型 输入大小 层大小 参数个数 激励函数

1 GravesLSTM 120 100 88 700 sigmoid 
2 GravesLSTM 100 100 80 700 sigmoid 
3 RnnOutput 100 10 1 010 softmax 

Table 4  Network layer information of the second experiment 
表 4  实验 2 网络层级信息 

层级 类型 输入大小 层大小 参数个数 激励函数

1 GravesLSTM 112 100 85 500 sigmoid 
2 GravesLSTM 100 100 80 700 sigmoid 
3 RnnOutput 100 10 1 010 softmax 

Table 5  Model evaluation results 
表 5  模型评估结果 

实验组别 
数量 

正确率(%)
训练集 测试集

1 120 000 30 000 78.244 
2 8 000 2 000 71.258 

Table 6  Model training time cost 
表 6  模型训练时间代价 

实验组别 迭代次数 
时间 

数据加载 训练时间 测试时间

1 2 000 72.503s 65.035h 458.33s 
2 2 000 2.343s 1.001h 6 372ms

图 9 和图 10 是两次实验对于每个子计划预测的命中率,第 1 类的时间区间是(−∞,0],负数的时间实际是没

有意义的,因此这个区间只包含 0.为了让每一个计划向量的长度相同,采用最大字长,不足最大长度的计划向量

在前面补 0,这样的做法使得训练集和测试集都存在一定数量开销为 0 的操作.例如实验 2 中,2 000 条计划有

2000×6 个操作,其中,开销为 0 的个数为 5 005,命中的数量是 4 977,模型预测的准确率是 99.441%,但由于其数量

之大影响了图 10 中其他数据的显示,因此图中没有给出.图 9 同理.  
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实验还比较了查询优化器与本文模型的预测速度.第 2 组实验中,对于 2 000 条测试数据,查询优化器用时

846ms,本文模型用时 6 372ms.本文模型的应用场景是负载管理,与查询优化器的代价模型有所不同,本文第 2节
给出了详细的说明.因此两者的速度要求并不相同.实验中本文模型用时是查询优化器的 8 倍.但随着深度学习

算法的优化,和硬件的提升,未来模型时间性能的提升是必然的. 
 

 

 

 

 

 

 

 

              
Fig.9  The hit condition of the first experiment     Fig.10  The hit condition of the second experiment 

图 9  实验 1 的命中情况                       图 10  实验 2 的命中情况 

5   结束语 

本文提出一种基于循环神经网络的查询开销预测模型.给出一个特定的查询计划,在计划实际执行前,模型

就能够产生该查询计划实际运行时间区间的预测,不管是短时间查询还是长时间查询,模型的预测结果都较为

准确.特别地,本文设计了一种编码方法,能够将具有复杂结构的查询计划转换成特征向量.通过实验验证,模型

的正确率高于 71%,说明了本文模型的可行性.后续工作将继续研究模型在 PostgreSQL 以外的关系型数据库上

的性能表现以及如何将模型扩展应用到关系型数据库以外的数据库上,例如 MongoDB、HBase 等. 
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