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摘  要: 应用驱动创新,数据库技术就是在支持主流应用的提质降本增效中发展起来的.从 OLTP、OLAP 到今天

的在线机器学习建模无不如此.机器学习是当前人工智能技术落地的主要途径,通过对数据进行建模而提取知识、

实现预测分析.从数据管理的视角对机器学习训练过程进行解构和建模,从数据选择、数据存储、数据存取、自动

优化和系统实现等方面,综述了数据管理技术的应用及优缺点,在此基础上,提出支持在线机器学习的数据管理技术

的若干关键技术挑战. 
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Abstract:  Applications drive innovation. The advance of database technology is achieved in support of development of mainstream 
applications effectively and efficiently. OLTP, OLAP, and online machine learning modeling today all follow this trend. Machine learning 
extracts knowledge and realizes predictive analysis by modeling data, is the main approach of artificial intelligence technology. This work 
studies the training process of machine learning from the perspective of data management, summarizes data management technology 
through data selection, data storage, data access, automatic optimization, and system implementation, and analyzes the advantages and 
disadvantages of these techniques. Based on the analysis, this study proposes key challenges of data management technology for online 
machine learning. 
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人工智能技术的目标是让机器在某些方面具备人类的智能能力,从而辅助人类完成各项复杂任务.数据、

算力和模型是公认的人工智能三要素.近年来,数据规模的快速增长,GPU 等计算设备迭代迅速,计算能力快速

提升;机器学习模型、尤其是基于神经网络的深度学习技术不断演进.人工智能在图像识别[1]、语音识别[2]以及

智能问答[3]等领域的多项任务效果已经超过真实人类水平;与此同时,多家科技企业也将人工智能作为公司重
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要战略. 
机器学习是目前实现人工智能的主要途径,是通过对数据进行建模而提取知识的过程.传统的数据管理技

术主要支持结构化数据交易型应用 OLTP(online transaction processing)、结构化和半结构化数据的分析型应用

OLAP(online analytics processing)等;非结化数据因为 4V[4]的特点,目前尚未形成统一的数据管理方案.目前,通
过机器学习技术对非结构化数据建模而构建具备预测能力的模型,是非结构化数据分析的重要手段,因而,机器

学习技术可以理解为是 OLTP、OLAP 等之后的自然延伸,思考支持机器学习的数据库技术正当其时. 
另一方面,机器学习任务的一次训练过程包括数据选择、特征抽取、算法选择、超参数调优、效果评测等

多个子过程;而在训练结束获得效果评测后,通常需要人工对模型效果进行分析,挖掘模型效果与数据、特征和

算法之间关联,并基于数据分析或者人工经验对训练子过程进行调整,重新训练以提升模型效果;这个过程通常

会多次循环迭代进行,直到模型效果达到应用要求.显然,相比与数据库系统的查询与分析任务,机器学习任务

要复杂得多.由于机器学习训练子过程和迭代调整次数较多,且许多子过程需要人工参与,机器学习的训练过程

目前仍然采取以任务为中心的做法,根据任务的特点对训练子过程进行定制化优化.这种做法人工参与成本较

高,且无法在多任务之间实现数据、特征、模型等资源的复用,因而存在成本高、效率低、能耗大[5]的问题.如
何降低机器学习过程的成本,提高机器学习建模的效率,就成为一个重要的需求. 

数据管理技术,尤其是数据库和数据仓库系统经过多年的发展,形成了一套独特的方法论,包括以数据模型

为核心、以层次化结构实现数据与应用之间的独立性、提供面向任务的描述性语言、通过查询优化技术提升

任务执行效率等.从数据管理的角度看,机器学习各个子过程均涉及不同类型的数据读写、转化和计算,具有显

著的数据管理与分析需求.将数据库和数据仓库的关键技术和系统构建经验应用于机器学习训练过程,有助于

对机器学习形成系统的管理方案,从而提升整体效率.本文对支撑机器学习的主要数据管理技术进行整理和归

纳,并提出若干研究课题. 
本文第 1 节概述人工智能与机器学习的发展历史、机器学习主要类别.第 2 节从数据管理和系统构建的视

角对机器学习训练过程进行解构,提出研究框架.第 3 节~第 7 节将具体介绍支撑机器学习的数据管理关键技术,
包括数据选择、数据存储、数据存取、自动优化、以及系统构建的若干模式.最后,展望支撑机器学习的数据

库系统的挑战与未来研究方向. 

1   机器学习的建模过程 

1.1   机器学习发展历史 

人工智能的历史可以回溯到上世纪 60 年代,早期实现人工智能主要是基于规则的方法,对特定领域建立专

家系统.比如:ELIZIA[6]通过情绪疏导领域的对话规则总结,最早实现了人机对话;早期的机器翻译系统也主要

是语言学专家通过总结不同语言之间的映射规则而建立.这一时期,人工智能技术尚缺乏主流的应用,主要有两

方面的原因:一是基于规则的方法通常只能处理已出现的请求,不具备通用预测能力,对新请求的预测效果较

差;二是基于规则的方法需要人工总结大量规则,其构建成本高且难以维护. 
进入 20 世纪 90 年代,随着数据不断积累以及统计模型持续改进,机器学习,也就是通过从已有的数据和经

验中构建具备预测能力的模型,成为实现人工智能的主要途径,并在许多领域逐渐实现了效果突破.比较有代表

性的工作包括基于统计模型的语音识别系统的识别错误率显著降低、基于统计机器翻译的效果有了显著提升.
相对于基于规则的方法,机器学习方法优势显著:一方面,机器学习模型的通用预测能力较强,能够从数据中学

习到隐藏的模式,更好地响应未出现的新请求;另一方面,机器学习通过从数据中直接学习知识,相对于人工总

结规则,维护成本大大降低;通过不断的积累和清洗数据,通常能持续维护和提升机器学习模型的效果.这一时

期,数据逐渐成为决定机器学习和人工智能效果的核心要素,在数据资源丰富的领域,语音识别和机器翻译已经

逐渐实用. 
进入 20 世纪,互联网快速发展,搜索引擎、社交网络等互联网应用快速推广,文本、图片、语音、用户行为

等数据快速积累;与此同时,机器学习模型也进一步改进,两者相互促进,推动机器学习成为搜索、社交网络等重
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要应用的核心技术.以文本理解为例,SVM[7],CRF[8],LDA[9]等模型成为互联网内容理解的主要工具,帮助用户快

速找到需要的文档.这一时期,支撑机器的训练数据已经极大丰富,从数据中抽取和选择能够表达数据特性的特

征,通常称为特征抽取或特征工程,成为决定机器学习效果的另一重要要素.以搜索引擎排序为例,通常需要从

原数据抽取千级别以上的特征数量,并通过 Learning to rank[10]等方法决定不同特征对于排序任务的重要程度.
对于文本数据,tfidf,ngram 等特征能够一定程度表达文本潜在语义,对各类下游任务,如分类、聚类等任务都能

起到较好的数据区分作用;而对于语音、图片等类型的数据,当时特征抽取的方法还不足够表达数据的潜在语

义,因而语音识别和图片理解任务效果尚未进一步取得显著突破. 
2010 年以来,随着计算密集型硬件 GPU,FPGA 等的快速迭代,基于神经网络的深度学习技术在人机对弈、

语音、图像处理等领域效果取得了显著提升.以图像识别为例,通过在海量图片数据 ImageNet[1]上进行学习,深
度卷积网络在某些图片分类的效果已经超越人类水平.深度学习通过神经网络对数据进行端到端的特征抽取

和建模,将两者统一到神经网络的计算中,通过神经网络逐层计算,形成对原数据不同粒度的特征抽象.实际表

现证明:这种端到端的建模方式在许多任务上都能带来效果提升,尤其是对语音、图片等原始数据输入的任务,
人工设计特征通常难以表达潜在的语义,深度学习的方法会带来显著提升.深度学习算法因为表达能力更强、

自动进行特征抽取和选择,最近几年推动了人工智能技术广泛应用.通常来讲,深度学习算法依赖的训练数据规

模更大,训练周期更长.比如近期快速发展的预训练技术[3,11],预训练阶段可能需要在 T 级别的数据上训练,即使

在多台 GPU 机器上也需要数周的训练时间. 
总之,机器学习训练是通过对已有数据进行抽象,构建具有预测能力模型的过程.数据、特征、算法是影响

训练效果的重要因素.从发展趋势上看,机器学习算法复杂度不断增加,依赖的数据规模不断增大,提升效率、降

低成本,将成为决定机器学习广泛应用的关键因素. 

1.2   机器学习训练过程 

通常来讲,可以将机器学习算法分为监督学习、非监督学习、强化学习等主要类别,机器学习训练过程可

以表达为基于训练数据最小化损失函数的过程.对于监督学习,训练数据同时包含输入数据和数据标签,通过学

习输入数据和数据标签之间的映射关系来优化目标;对于非监督学习,训练数据不包含数据标签,通常是通过学

习数据潜在结构来优化训练目标;强化学习则通过数据构建代理与模拟环境,通过代理与环境的交互获得反馈

来实现目标优化. 
图 1 抽象了主要机器学习类别通用训练过程.对于特定任务和给定原始训练数据情况下,训练过程通常首

先进行数据选择和特征抽取,选择出任务相关的数据、并抽取具备区分能力的特征.接下来,由于同一任务可以

使用多种算法,需要根据任务、数据和特征选择适合的算法.之后开始模型训练,许多算法需要在数据上多次迭

代逐渐优化目标函数.在得到训练模型后,需要做效果评测,监督学习通常在对训练不可见的测试数据上进行,
计算出准确率、召回率等指标;非监督学习可以通过先验指标或人工的方式评测.上述整个过程可以称为一次

训练尝试,之后分析评测发现的问题,通常会调整数据选择、特征抽取、算法选择等步骤,进行下一次尝试,如此

循环,直到评测效果满足要求. 

 
Fig.1  Training process of machine learning 

图 1  机器学习训练过程 

2   支撑机器学习的数据管理技术研究框架 

首先,从数据的视角分析机器学习训练过程,讨论子过程的数据存取与计算,梳理数据管理与分析需求;其
次,将机器学习任务看作训练数据上的一类查询请求,讨论在任务与数据之间构建机器学习系统的必要性,以及
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系统需要具备的功能;最后,基于上述分析,从数据管理、自动优化和系统设计与实现这 3 个方面归纳支撑机器

学习的数据管理与技术,提出本文研究框架. 

2.1   从数据的视角对机器学习训练解构 

基于图 1 所示的机器学习训练过程,图 2 给出了各个子过程的数据处理流程.从各个子过程看,数据选择对

于同一份原始数据可以针对任务形成不同的选择结果,输出多份中间数据;数据选择之后,特征抽取需要抽取各

种类型的候选特征供后续算法尝试;算法选择需要基于任务需求、数据和特征的统计信息选择算法并确定超参

数,比如对输入文本抽样分析确定聚类算法和聚类个数等超参数;模型训练在迭代优化过程中会产生多个中间

结果模型以及最终模型;效果评测则需要依赖最终模型和评测数据,产出准确率、召回率等测试结果;而问题发

现与分析除了参考测试结果,也需要分析每个子过程输入输出数据之间的关联.可以看出,机器学习过程涉及多

种类型、多个步骤的数据读写和分析,具有显著的数据管理与分析需求. 

 

Fig.2  Data flow for training process of machine learning 
图 2  机器学习训练数据处理 

图 2 所示的训练过程需要多轮尝试,以获得优化的模型效果.通常来说,下轮训练尝试会基于当前模型效果

对相关步骤进行一些调整,比如根据评测结果新选择一些相关的训练数据、增加或减少一些特征,之后进入新

一轮训练.这个过程会进行多次,直到模型效果达到要求.同一任务的多轮训练,为数据复用提供了潜在机会.比
如在当前特征集合,相对于上一轮如果只减少某个特征,那么可以较大比例地复用上一轮特征,避免重复特征抽

取;比如当前轮只调整了超参数,则可以完全复用上一轮的数据和特征. 
总结而言,从数据的视角看,机器学习可以看作是一个循环进行的多步数据处理与分析过程,具有显著的数

据管理与分析需求和数据复用潜力.因此,数据管理与分析技术在机器学习中有重要应用. 

2.2   从系统的视角对机器训练解构 

从系统的视角看,机器学习训练可以看作是输入数据上的一类查询操作.如图 3 所示:训练请求的描述作为

硬件环境和训练数据之上的查询条件,模型作为查询结果.与数据库统计查询相比,机器学习通过算法挖掘数据

潜在模式并形成预测功能,因而查询的计算逻辑更加复杂.训练请求的描述通常是算法的逻辑表达,映射为训练

数据和硬件环境上的物理执行需要较多的转化和优化工作;比如,需要考虑多种类型的数据存储和读取方式、

以及考虑硬件的计算能力和内存限制合理调度计算.人工进行上述转化和优化需要较多的系统优化经验,工作

量较大且优化的方法难以在不同任务间复用.因此,在训练任务和数据与硬件环境之间构建通用的机器学习系

统,对各类机器学习算法效率进行整体优化,有利于提升模型构建和训练的效率. 
基于机器学习训练过程的计算特点,机器学习系统需要包含 3 项重要功能. 
• 语言处理功能.使用机器学习领域描述性语言进行建模,比如矩阵运算等;描述性语言建模过程较快、

新算法支持灵活,构建过程只需要关注任务和算法本身而忽略执行细节;系统需要完成描述性语言向

实际数据的读写和硬件上计算的转换; 
• 查询优化功能.训练环境通常存在异构硬件,描述语言指定的训练过程通常有多种物理实现方式;系统

通过自动优化技术,为任务自动生成优化的物理实现,减少人工参与优化过程,整体提升训练效率,也能

够实现上层语言构建的模型在不同硬件环境执行; 
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• 数据存储与存取功能.基于数据自身结构特点,实现任务无关的存储和读取优化,整体优化存储成本的

存取效率;同时,通过对多任务数据的系统管理,挖掘数据复用机会. 

 

Fig.3  Machine learning as query request and system support 
图 3  机器学习查询请求与系统支持 

总结而言,从系统角度看,机器学习训练可以看作一类复杂分析的数据查询请求.通过系统支撑训练过程,
能够提升建模速度、挖掘多任务之间的语义关联,通过任务间数据复用提升整体存储和计算效率. 

2.3   研究框架 

当前,机器学习训练过程以任务为中心的方式进行,为特定任务进行数据存储和计算优化,尚未形成整体的

数据管理和系统性优化方案.基于前文对机器学习训练过程的数据管理和系统支撑需求分析,提出如图 4 所示

的研究框架,对支持人工智能的数据管理与分析技术进行归纳与总结,梳理技术现状,提出优化方向. 

 

Fig.4  Research framework of data management technologies for maching learning 
图 4  支撑机器学习的数据管理技术研究框架 

数据管理技术以训练过程中各类数据作为对象,从数据选择、存储和存取方面总结和梳理现有技术在选择

任务相关的训练数据、存储和读写效率优化方面的工作,并提出机器学习数据管理新研究方向.自动优化技术

将借鉴数据库查询优化经验,梳理对描述性语言进行逻辑计划改写、物理计划生成和自动模型选择方面的工

作;机器学习计算通常更为复杂,自动优化技术还有较大发展空间,提出后续优化方向.系统设计与实现将讨论

实现机器学习系统的不同方法,包括基于数据库系统并进行浅层或深度的融合方法以及基于数据库设计思想

在数据库之外独立实现,以最大限度复用系统已有的功能和实现经验.未来,随着机器学习技术广泛应用,在线

机器学习需求显著,提出数据管理与分析技术的挑战和研究新方向. 
3 个维度的关系是:数据管理技术和自动优化技术为在训练过程可以独立运用的局部优化,也是机器学习

系统的核心功能;机器学习系统的实现则是从全局的角度实现各类技术的合理集成,一方面为机器学习训练提

供完整的系统支持;另一方面,也为各项优化技术持续改进提供平台支撑. 

3   数据选择技术 

数据选择是从原始输入数据中选择与机器学习任务相关训练数据的过程.原始输入数据通常规模较大,包
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含重复或者与训练任务不相关的数据,直接在原始输入数据上训练可能面临训练周期长、任务效果不够优化的

问题.因此,自动选择与任务相关的语料将有助于提升训练效果与效率.数据选择的主要挑战是建立训练数据之

间、训练数据与训练任务和算法之间的关联性,进而选择出数据规模适中对训练任务和算法效果帮助最大的训

练数据子集.本节将首先介绍任务无关的方法,通过少量数据能够覆盖全量数据的语义空间;其次介绍任务相关

的方法,从通用的训练数据中选择与任务领域相关的数据;最后介绍算法相关的方法,自动选择对算法效果影响

较大的训练数据. 

3.1   任务无关的数据选择 

数据通常可以表达为高维空间中的向量,训练数据集可以看成是高维空间中的区域.任务无关的方法通常

基于区域覆盖,假设原始数据包含重复、相似或相关的数据,可以选择一组规模较小且相互独立的数据来覆盖

原数据在高维空间中的区域.因此,在选择后的数据上的训练效果不会明显降低,但效率可能显著提升.常用的

任务无关的数据选择方法包括采样算法和基于相似度计算. 
随机采样是常用的采样算法,随机抽取一定数量的数据作为采样集用于后续训练.当数据在高维空间中分

布较均匀时,采样集通常能够较好地覆盖原始数据区域.但对于分布不均匀的情况,比如分类问题中不同类别训

练数据量差异较大,随机采样可能会漏掉部分类别的训练数据,或者需要较多次采样才能覆盖.Coresets[12]是一

种更复杂的采样技术,首先通过数据向量表达计算之间的相关性,得到每条数据被选择的概率以反映所在高维

空间的分布,之后按照选择概率抽样.Coresets 所需的采样次数通常与原始数据向量表达的维度有关,与原始数

据量无关;对于数据量大但维度较小的情况,能以很少的采样数量覆盖原始数据区域. 
基于相似度计算的方法通过定义和数据间相似度计算,选择互相之间相似度较低的子集来表达完整的原

始数据集.通常来讲,数据可以表达为向量,相似度可以通过余弦计算.比如对于文本数据,可以通过文档向量模

型表达数据.近年来,深度神经网络被广泛用于抽取数据的潜在语义的向量表达,比如:可以使用词向量[13]、句向

量[14]来表达文本,可以通过卷积神经网络的隐层向量来表达图片,通过递归神经网络的隐层向量来表达语音.获
得相似度后,可以增量添加的进行数据选择.比如:先随机选择一条数据,之后优先选择并添加与所有已选择数

据均不相似的数据;也可以通过聚类的方法,比如采用 k-means 等算法将数据进行分类,之后从个聚类中选择一

定量的数据形成对原始数据的覆盖. 

3.2   任务相关的数据选择 

对于监督学习任务,通常会面临缺乏任务领域相关的训练数据的挑战:一方面,某些领域的训练数据本身比

较稀缺,如低资源语言的机器翻译任务;另一方面,在实际产品中,机器学习模型的领域数据通常依赖于用户对

产品的请求,在产品被广泛使用前,通常缺乏领域数据.任务相关的数据选择技术方法基于少量的领域相关的训

练数据,从海量通用数据中选择与任务领域相关的数据扩充训练数据,通常能够显著提升数据稀缺的训练任务.
本节将介绍两类基于领域的数据选择方法——基于生成的方法和基于判别的方法. 

• 基于生成的方法首先基于少量领域数据学习领域相关生成式模型,如语言模型、AutoEncoder[15]等,学
习领域相关数据的潜在结构;之后,利用生成式模型计算通用数据的生成概率,选择生成概率较大的数

据用于后续训练[16,17].也可以在领域数据和通用数据上各训练一个生成式模型,如果数据在两个生成

式模型的生成概率类似,则将通用数据用于后续训练.以自然语言处理任务为例,可以使用领域相关的

数据训练神经语言模型,之后对通用领域的数据进行解码,并基于解码得到的困惑度(perplexity)[18]来

表示生成概率,进而选择困惑度较低的数据加入训练; 
• 基于判别的方法将领域相关的数据作为正样本,从通用数据中随机采样数据作为负样本,基于正负样

本构建领域数据分类器,学习领域相关和领域无关数据之间分布上的差异,通过分类选择正向分类概

率较高的数据输入后续训练使用[19].由于领域相关的数据规模较小,分类器的效果可能较差,可以通过

融入半监督特征增强分类器的效果.比如对于文本数据,可以先在海量非监督语料上训练语言模型,获
得任务无关的通用语言序列和结构表达能力,之后将通用语言模型在正负样本的隐藏层输出作为特
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征,与正负样本一起训练领域数据分类器,通常能够获得更好的分类效果. 

3.3   算法相关的数据选择 

算法相关的方法选择对具体算法效果提升最大的数据用于训练.与任务相关的数据选择方法相比,算法相

关的方法更能体现特定算法对训练数据的区分度差异.比如:对于同一分类任务,通常有逻辑回归、支持向量积

等不同算法,可能会将原始数据映射到不同的高维空间,因此,优化不同算法依赖的数据分布可能不同,需要针

对性的选择.算法相关的方法总体基于主动学习[20]的思路,基于模型当前预测能力计算数据对当前模型的效果

提升,选择提升最大的数据用于后续模型训练.本节将分别从基于增量选择的方法和基于数据加权的方法两个

方面介绍. 
• 增量选择的方法首先基于少量的领域相关数据训练初始模型,之后使用初始模型预测通用数据,选择

最容易预测错误的数据加入训练.如此循环,直到模型效果符合预期[21].判断预测是否容易发生错误,可
以基于模型对预测结果的置信度.对于分类任务,置信度可以通过概率最高的类与次高的类之间的差

异来评估,差异越小,则置信度越低;也可以根据多个类别上概率的交叉熵来评估,交叉熵越高,置信度

越低.对于生成类任务,置信度可以基于模型生成的结果与真实结果的差异来评估.增量选择方法只在

选择后的数据上训练,通常效率更高,但可能遗漏部分对模型效果有提升的数据; 
• 基于加权的方法首先在全量通用数据上进行一轮训练得到初始模型,后续迭代过程中,逐步增加当前

轮模型容易预测错误的数据权重,以快速提升模型在整体数据上的预测效果[22].目标函数的优化通常

会在数据上多次迭代进行,比如采用随机梯度下降等方法,模型每次迭代都学习到训练数据的部分知

识.可以使用当前迭代模型对数据进行预测,如果置信度较高,则说明已经学习到该条数据的知识,后续

训练可以降低该条数据的权重;反之则可以增加该条数据的权重.置信度的计算与任务相关的方法中

的介绍类似.基于加权的方法由于首先在全量数据上进行训练,通过逐渐增加重要训练数据的权重而

避免直接丢弃部分训练数据,通常可以保留训练数据的整体知识,模型鲁棒性更强;但相对于基于增量

的方法,训练周期可能更长. 

3.4   小  结 

数据是影响训练效果的源头性因素,数据选择是模型训练效果和效率重要决定因素.上述 3 类数据选择方

法总体是基于单任务的一轮训练过程,将来优化方向包括:1) 在单任务多轮训练训练场景下,如何复用前轮的

数据选择结果优化当前轮数据选择的效率;2) 在多任务训练的场景下,如何复用相关任务的数据选择结果优化

当前任务数据选择的效率. 

4   数据存储技术 

机器学习训练过程会读取或产生多种类型的数据,对各类数据进行合理存储,是后续数据存取与分析的基

础.面向机器学习的数据存储技术面临许多挑战:首先,训练过程中需要输入和产生的多种类型的数据,包括结

构化数据、半结构和非结构化数据,需要依赖多类型存储系统形成统一的存储方案;其次,建模和训练过程通常

需要多次迭代优化模型效果,同一数据会生成多个版本,需要兼顾多版本存储成本和读取效率;最后,随着数据

规模增大,压缩技术能够提升数据读写效率,需要基于数据之间的关联,探索压缩比更高且计算开销更友好的压

缩算法.本节将针对上述挑战讨论和总结相关工作. 

4.1   多类型数据存储 

机器学习训练过程主要涉及的数据类型为训练数据、特征和模型,同时也涉及训练日志、评测结果等相关

数据.首先介绍主要数据类型的常用存储方法,其次介绍相关数据存储,体现数据间关联、帮助问题分析. 
对于结构化的训练数据,可以采用关系数据库表存储;半结构化训练数据可以存储在 KV 系统中,或者采用

JSON,XML 等可以灵活扩展属性的格式存储在文件中 .TFRecord[23]是一种灵活和紧凑的文件格式 ,采用

Protobuf[24]可以自解析地表达任意类型数据,内部采用二进制存储,方便分块压缩以及机器间网络传输;对于大
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规模训练数据,采用 TFRecord 格式存储将有利于进行分布式处理.特征数据通常表达为矩阵:行表示数据,列表

示不同维度的特征.列较少的特征矩阵可以存储在关系表中,以表属性存储列;较大规模的特征矩阵可以采用

TFRecord 等文件格式分块或者整体存储 .模型一般表达为参数矩阵之间的有向无环图,可以用通用的格式

ONNX[25]来存储,不同类型机器学习框架的模型存储格式可能不同. 
除了数据、特征和模型,训练过程还包括任务描述、超参数、损失函数变化等多类信息,需要形成统一存

储方案来体现数据之间的关联.ModelDB[26]以模型为中心,关联存储依赖的训练数据、特征、超参数、评测结

等数据,支持查看和追踪训练过程数据流.同时,为方便训练过程问题发现与分析,可以基于数据沿袭[27]技术存

储数据选择、特征抽取等过程细粒度数据变换的映射关系,方便正向和反向的溯源查找. 

4.2   多版本数据存储 

机器学习训练过程迭代进行,同一份数据可能产生多个版本.首先,同一任务的一轮训练过程通常需要在输

入数据上迭代优化目标函数,每次迭代都会产生一个模型版本;其次,机器学习模型调优的过程通常需要多轮训

练尝试,每轮训练可能会对数据、特征和模型进行调整,形成多个版本.本节介绍首先介绍多版本数据通用存储

方法,接下来分别介绍针对训练数据和模型的优化存储方案. 
对于多版本存储需求,数据库和文件系统已经有成熟的解决方案.HBase[28]等数据库系统以及 AWS S3[29]

等文件系统均原生支持多版本存储,可以分别存储训练过程中的结构化、半结构化和非结构化数据.可以配置

同一数据允许存储的最大版本数,避免存储过多版本;也可以通过设置最长过期时间(time-to-service)来清理长

期未适用的版本. 
对于训练数据,同一任务多次迭代训练形成的多个版本之间通常有较大比例的数据重复,可以采用全量存

储和增量存储结合的方式优化存储成本.DataHub[30,31]借用 Github 的思想对连续改变的多版本数据进行管理,
支持修改后添加新版本,从多个已有版本数据合并形成新版本等操作.对于某个版本的数据,可以全量存储,也
可以增量存储相对某个已有版本的增量变化.通过构建数据版本图,以数据版本为节点,边表达版本之间增量存

储的存储成本和重构成本,成本最优的存储方案可以通过基于数据版本图上边的存储成本来搜索最小生成树.
实际应用中,在最小化存储成本的同时,也需要限制重构成本的上限,实现两者之间的平衡. 

ModelHub[32]提出针对模型的多版本存储方案,由于模型主要由浮点类型参数矩阵构成,尚难有清晰的语义

解释;即使是同一轮训练得到的不同版本模型,在整体参数值上也可能表现出较大的差异,不利于增量存储.因
此,ModelHub 对模型进行更细粒度拆分,构建类似 DataHub 的数据版本图,将参数矩阵作为数据版本图的节点.
对于同一轮训练产生的多个中间结果模型,其对应的参数矩阵数值通常变化不大,通过增量存储可以带来存储

空间收益;而同一训练任务多轮训练产生多个模型,其浮点参数的尾数高位部分可能变化较小,可以截取高位尾

数进行连续存储,降低该部分的存储空间.与 DataHub 不同的是,读取模型时需要同时读取其所包含的所有矩阵,
因此在数据版本图搜索最小生成树时,需要考虑多节点共同读取的要求. 

4.3   数据压缩 

压缩技术通过避免多次存储数据中的重复模式,能够减小数据存储和读取成本.随着机器学习训练所需要

的数据规模不断增加,压缩技术可以有效降低训练中数据读取规模,也能帮助更多常用数据常驻内存,提升计算

效率.输入数据和特征通常都可以用矩阵表达,本节首先介绍通用数据压缩技术在矩阵存储上的应用,接下来介

绍基于矩阵列簇的压缩技术,以及支持在非解压数据上直接进行训练的压缩技术. 
稠密矩阵可以连续存储,如果矩阵规模较大,可以进行分块划分存储,进而应用块压缩技术进行压缩[33].需

要考虑一些压缩选项:一是压缩算法的选择,训练过程本身计算开销较大,需要考虑解压算法的计算开销,可以

根据需要选择如 Snappy[34]等轻量级压缩算法,可以根据每个分块的数据分布特点选择不同的压缩算法;二是如

果需要对块内数据进行多次更新,比如多次更新训练数据或特征,可以将数据块在逻辑上划分成更小的分片,对
分片数据进行分别压缩,避免更新时对整个块进行解压. 

特征之间通常并会完全独立,因而特征矩阵的的列之间可能存在相关性.将相关性较强的行或者列进行组
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成列簇,对列簇进行整体压缩可能带来更高的压缩比[35].具体而言,在矩阵写入时,可以基于数据抽样快速计算

列之间相关性搜索出列簇划分.不同列簇可以选择不同的压缩算法,比如列簇内重复数字的位置如果较连续,可
以采用行程长度压缩算法[36];而如果列簇内的数据重复度较低,则可以选择不进行压缩.通过对列簇的选择不同

压缩算法,实现更优的局部压缩,从而在整体矩阵上实现更高压缩比. 
特征矩阵通常每行表示一条训练数据,列表示不同维度的特征值.块压缩技术忽略矩阵行之间的边界,训练

读入时必须先对整块解压,分离出行数据后才能进行计算.可以用字典记录每行数据的边界位置,压缩算法避免

跨行压缩,进而支持在压缩数据上直接进行训练[37].比如:如果使用前缀树压缩算法,读取到行边界时可以停止

继续查找更长前缀,多行共同具有的重复模式只存储一次,实现压缩效果;同时,行内的数据压缩可以保留训练

算法所需要的列索引信息,这样对压缩数据进行顺序读取时,可以获得数据的行索引和列索引,算法训练可以直

接在压缩后的数据上计算[38]. 

4.4   小  结 

目前,机器学习数据存储仍主要以任务为中心为主,尚未形成统一的存储模式.将来,从不同训练任务中抽

象出统一数据存储模式、挖掘任务间的数据语义关联,将成为从数据的视角管理机器学习训练过程的基础.以
此为基础实现任务间数据共享与复用,能够显著降低工业级机器学习应用的资源成本. 

5   数据存取技术 

机器学习训练过程需要对训练数据、特征、模型等数据进行变换和多次读写,数据存取技术,如视图、索

引和缓存等技术,对于提升训练效率至关重要.面向机器学习的数据存取技术将面临许多挑战:首先,数据和特

征的变换可能使用较复杂的线性变换,对变换得到的中间结果进行高效增量维护将面临挑战;其次,机器学习通

常需要处理非结构化数据以及以通常将各类数据表达为矩阵,需要探索针对非结构化数据和矩阵的索引方法

以提升数据读取效率;最后,可以缓存高频读取数据以优化效率.由于不同数据的重构计算成本不同,缓存方案

需要同时考虑缓存开销和重构计算成本.本节将介绍针对机器学习训练过程的视图、索引和缓存技术. 

5.1   视图技术 

在数据库领域,对于同一关系表,不同应用可能具有相同的数据选择或转化需求.数据库通过视图技术来管

理通用的数据选择或转化的逻辑与结果,实现数据与上层应用的逻辑独立,并通过复用中间结果提升整体读取

效率.视图通常分为 Layzer 和 Eager 两种模式:Layzer 并不实际存储中间结果,在数据读取发生时,实时从原数据

表读取数据并计算,实现了数据选择和转化逻辑的复用;Eager 模式则实际存储和维护中间结果,直接从视图中

读取数据,实现了数据选择和转化结果的复用.本节首先介绍基于视图技术管理数据转换和特征抽取中间结果

的管理,其次介绍针对线性代数变换的增量视图维护方法. 
机器学习训练通常需要多种类型、多个步骤的数据转化处理.对于文本为输入,通常需要进行大小写归一

化、词根提取等操作;对于图片输入,通常需要对图片进行旋转、分辨率变化等操作.特征抽取和选择可以认为

是机器学习特有的数据转换,同一任务多轮训练尝试使用特征集合通常存在重复,同一原数据上不同任务的特

征集合通常也不是完全独立.因此,通过视图存储公共的数据处理和特征抽取中间数据,可以在多训练任务之间

实现数据复用,提升读取效率.具体来讲,可以统计每个任务特征集合的访问频率,对不同特征集合采取不同的

视图存储模式(Layzer 或 Eager),整体平衡多任务的特征存储成本和存取效率.COLUMBUS[39]针对相关任务特

征集合之间存在重复,提出对特征集合的并集矩阵进行 QR 分解,Q 是正交矩阵,R 是上三角矩阵,可以看作多任

务特征的公共中间表达,后续数据变换基于 Q 和 R 进行计算会更高效,因而可以采用 Eager 模式视图对 Q 和 R
进行存储. 

机器学习训练可能会对数据进行一些复杂的变换,比如插值和线性变换等.原始输入数据在迭代过程中通

常会增量更新,增量更新在这类复杂变换中的传播模式相对复杂,使用视图维护变换后的结果并增量维护将面

临挑战.对于插值计算变换,增量数据只影响局部数据的插值结果,MauveDB[40]提出通过线段树来索引原始数
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据,进而快速查找增量数据影响的局部原始数据,进而实现增量更新;对于回归计算变换,线性变换基函数计算

结果通常可以增量更新,MauveDB 提出对基函数变换结果进行物化存储而实现增量更新.线性代数计算通常可

以表达为矩阵乘法,局部增量会通过乘法传播至全矩阵,使得增量计算的时间复杂度较高;LINVIEW[41]提出:增
量矩阵的行和列之间通常不是线性独立的,可以将增量矩阵分解为两个低维度的矩阵,降低矩阵乘法增量计算

的时间复杂. 

5.2   索引技术 

在数据系统中,索引是提升数据读取效率的关键技术.常用的索引技术包括 Hash 索引、B 树索引等:Hash
索引用于快速执行索引项上的随机查找,B 树索引同时支持索引项上的随机查找和区间查找.对于训练过程中

的结构化数据,可以直接使用数据库索引提升读取速度.本节将首先介绍非结构化数据的索引方法;由于训练过

程主要数据类型可以抽象为矩阵,接下来介绍矩阵索引技术. 
ZOMBIE[42]提出对数据按照潜在结构划分成任务无关的不同分组并建立索引,对于特定机器学习任务,可

以评估每个分组的数据对模型效果的影响,选择影响较大的分组数据进行训练.具体而言:训练数据可以表达为

向量,之后使用聚类算法划分成 k 个独立的分组;训练过程中,每次从当前对任务效果影响最大的索引组读取数

据加入训练,索引组对效果的影响可以通过组中已加入训练的数据来评估.数据聚类通常能够反映数据潜在特

性,有利于模型训练更快提升效果.比如:如果文档长度是某个分类任务的重要区分特征,而长文档可能包含一

些共同的词语,因此,聚类算法可能将长文本聚为一类,训练过程从长文本所在类中读取数据可能收敛更快.由
于非结构化数据缺乏语义解释,这种基于数据潜在结构和特征的聚类的分组索引是快速读取任务相关数据的

一种可行方式. 
矩阵是机器学习重要数据类型,可能需要同时支持连续读写和随机访问.如果是稠密矩阵,通常连续存储的

读取效率较高;对于稀疏矩阵,通常可以将矩阵线性变换为一维数组,根据非零数据的下标建立B树索引,叶节点

存储对应数据值,以支持高效的随机读取和范围读取.与通用的 B 树索引不同的是,矩阵的不同区域可能具有不

同的稠密程度.LABTree[43]设计了稀疏类型和稠密类型叶节点,稀疏叶节点存储每个数据的矩阵索引和数据值.
稠密节点对一段连续的值只保留一个索引项 ,包含连续值的起始矩阵坐标以及值本身 ,存储格式更紧凑 . 
LABTree 支持根据矩阵的局部稠密程度自动选择稀疏类型或者稠密类型的叶节点,比如:当一个稀疏类型的叶

节点发生插入操作并触发叶节点分裂,如果检测到叶节点数据的连续程度较高,会自动转换了稠密类型叶节点. 

5.3   缓存技术 

机器学习训练通常需要在同一份数据上多次迭代,通过将需要多次读取的数据放入缓存,可以提升迭代过

程中的训练效率.本节首先介绍基于代价估算的缓存策略,对单次训练生成访问效率提升最大的缓存策略;接下

来介绍在多任务场景下模型缓存方案. 
将单次训练所有依赖的所有数据作为节点,有计算依赖关系的节点之间添加有向边,可以构建训练数据流

的有向无环图(direct acyclic graph,简称 DAG)[44].为 DAG 中每个节点定义执行耗时代价估算:如果节点放入缓

存,计算耗时为 0,但消耗等数据大小的内存资源;否则,内存消耗为 0,节点执行耗时则需要综合考虑从原始输入

数据节点到当前节点的计算时长,以及该节点被后续节点依赖的次数.基于执行耗时的代价估算,在训练环境限

定内存资源条件下,可以搜索最优缓存策略,以最大程度缩短训练耗时,在内存资源与计算资源之间取得平衡. 
在多任务训练环境中,对于新训练任务,可以搜索相关历史任务的训练结果,使用其进行初始化将有助于新

模型快速训练收敛.因此,可以通过缓存被新任务依赖较多的模型来提升多任务训练整体效率.这里,计算新任

务与历史任务相关性是关键.COLUMBUS[39]提出使用缓存中的模型对新任务的测试数据进行评测,取效果最

好的模型作为新任务的初始化模型;之后,基于 LRU 算法,可以将不常访问的模型交换出内存.实际上,这是一种

基于迁移学习[45]的训练方法,最新预训练技术[3]的进展验证了其有效性.结合模型缓存优化等技术,迁移学习是

实现基于资源复用的实时机器学习的重要途径. 
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5.4   小  结 

当前,机器学习训练的数据读取对象粒度较大,比如对非结构化训练数据、特征矩阵和模型进行整体读取.
上述缓存技术主要针对整体数据对象的粒度优化存取效率,并考虑到多轮训练和多任务间数据复用的需求.未
来需要进一步探索训练中数据对象的内部语义,提炼出适合复用的子结构,通过探索细粒度的存取技术来进一

步优化数据读写整体效率. 

6   自动优化技术 

机器学习训练过程通常采用领域描述语言进行灵活而高效的建模,如 DSL(domain specific lanaguage)[46]或

者 DML(declaritive machine learning language)[47])等.DSL 向上提供矩阵运算、统计函数等机器学习领域的逻辑

计算操作,由于需要考虑内部数据表达、机器硬件环境等执行细节,无法直接映射为前述数据存取、存储技术

提供的物理操作,需要使用自动优化技术将 DSL 描述的逻辑计划转化为可执行的物理计划,在多种可能的物理

计划中自动决策并选择最优计划.本节首先介绍逻辑计划改写,由于建模过程通常表达为向量和矩阵之间的连

续运算,需要考虑维度等信息,将运算序列改写为代价最优的等价序列;其次将讨论物理计划生成,需要考虑计

算在异构硬件上(CPU、GPU 等)的调度方案;最后讨论自动模型选择,也即为训练任务自动生成效果较优的训练

计划,需要在限定的训练时间内综合考虑特征选择、算法选择和超参数调优等多种因素的合理组合. 

6.1   逻辑计划改写 

将 DSL 的运算操作和输入数据作为节点,操作与数据之间的依赖作为边,DSL 代码可以转换为 DAG,称为

逻辑计划.原始的 DAG 中可能包含重复计算子图、操作执行顺序可能不是最优,可以通过逻辑改写技术将原始

DAG 改写逻辑等价、执行效率更优的新计划.实际上,关系数据对用户 SQL 进行查询优化时,会广泛应用改写

技术,比如选择下推、投影下推等,其思路是:让缩减数据规模的操作尽早的发生,这对机器学习逻辑计划改写也

有很大的参考价值.本节将分别介绍静态改写和动态改写技术. 
静态改写[46]针对编译时已确定的参数信息,如矩阵维度等,在 DAG 运行前进行改写.常用的方法包括公共

子表达式消除、常量折叠以及分支移除等.DAG 中的公共子表达移除可以递归进行:首先,从叶子节点开始标识

相同子表达式;之后从,父亲节点到根节点逐级递归标识和消除.分支移除可以帮助提前确定一些维度信息,使
得运行前能更多进行静态改写.对于机器学习,DAG 中的主要操作是矩阵运算,矩阵运算操作和顺序可以基于

启发式规则优化,比如两次矩阵转秩不需要计算(XTT=X)、二元操作 X+X 可以改写为一元操作 2⋅X 而避免两次

读取 X.矩阵乘法顺序对计算量有较大影响,比如计算 XT⋅Y⋅d,d 为向量,如果按照(XT⋅Y)⋅d 的顺序,则会产生较大中

间矩阵,时间复杂度是 O(n3);如果按照 XT⋅(Y⋅d)进行,则中间结果为向量,时间复杂度为 O(n2).实际上,矩阵乘法顺

序优化与数据库多表连接顺序优化类似,都具有最优子结构和无后效性的特征,可以采用动态规划方法求解最

优乘法顺序;与多表连接不同的是,矩阵乘法计算代价需要额外矩阵稀疏性等信息. 
动态改写[46]是在运行过程中进行,其原因是改写依赖的维度等信息在运行时才能完全确定.一个典型的例

子是 DAG 中包含 if-else 分支,if 分支和 else 分支的输出数据的维度可能不一样,导致后续计算操作输入数据的

维度不能在运算前确定.在确定完整的维度后,可以继续对一些运算顺序进行改写.比如对于(−XT)⋅y,如果向量 y
的维度小于 X 的行数,可以改写为−(XT)⋅y 以较小负号运算计算量. 

6.2   物理计划生成 

机器学习的训练环境通常包括异构硬件,如 CPU、GPU、FPGA 以及计算集群等;逻辑改写后的 DAG 可以

有多种物理计划,需要结合计算的资源开销和硬件环境生成最优物理计划.数据库领域通常采用基于代价估算

的物理计划生成,比如根据读取数据规模的预估确定直接读取原数据表或者读取索引.机器学习 DAG 的操作通

常是密集型计算,运行代价估算需要重点考虑计算复杂度和内存要求两方面的因素. 
计算复杂度通常可以通过矩阵维度来预估,维度较小或者数据稀疏的矩阵运算,可以调度到 CPU 中运算;

维度较大的稠密矩阵运算,可以调度到 GPU 并行计算;操作输出矩阵的维度信息可以直接由输入矩阵维度确



 

 

 

崔建伟 等:支撑机器学习的数据管理技术综述 615 

 

定.基于计算复杂度预估调度也需要考虑操作融合的影响,比如可以将连续的运算融合成一个算子,调度到同一

硬件上执行,避免数据在内存间频繁拷贝,进而提升计算效率. 
操作的内存需求也可以通过矩阵维度来估算[46].如果单机可以满足操作内存需求,操作计算可以调度到单

机 CPU,GPU 上进行.对于内存超出单机限制的矩阵,可以使用多机分布式计算,比如采用分布式分块乘法.矩阵

运算的物理执行可以基于矩阵内存估算进一步细化,比如对于矩阵乘法 X⋅Y,如果 Y 较大无法放入内存,但 X 较

小可以放入内存,则计算过程可以让 X 常驻内存,对 Y 进行一次外存扫描可以得出计算结果,这与数据库两表连

接算法选择有相似的地方.同时,确定操作内存需求和机器内存限制后,可以对运算顺序进一步改写.比如计算

XT⋅y,如果向量 y 的维度小于 X 的行数,且 y 可以放入机器内存,计算顺序可以改写为(yT⋅X)T 而避免对数据规模较

大的 X 进行转秩操作. 

6.3   自动模型选择 

上述逻辑计划改写和物理计划生成优化技术主要对单次训练进行自动优化,避免人工参与.如前文所述,同
一任务通常需要多轮训练尝试,过程中需要分析评测效果对特征、算法、超参数等进行调整优化训练效果,迭
代尝试需要大量的人工分析工作.自动模型选择在用户不完整指定训练依赖的情况下,自动搜索出特征、算法

等之间的合理组合,训练得到效果优化的模型.一方面可以减少多次尝试的人工参与工作量,另一方面也给系统

更大的优化空间. 
模型选择可以看作是特征选择、算法选择和超参数选择三者之间的组合 ,称为 MST(model selection 

triple)[48].对于设定的一组候选 MST,系统可以自动选择和训练出任务效果最优的模型.与上文单次训练优化技

术不同的是,从候选 MST 自动选择最优模型可以基于面向候选集合的优化思路:一方面可以充分利用并行计

算,将候选 MST 调度到多卡或者多机上并行训练;另一方面,候选模型之间通常具有较高的数据共享,可以通过

复用来提升模型候选的整体执行效率.比如固定特征和算法,指定超参数的搜索条件,候选 MST 之间的特征可

以完全复用;如果对特征设置了枚举条件,枚举得到的特征集合之间并不完全独立,采用前文所述的视图技术存

储特征集合的公共表达,可以避免多任务重复计算特征. 
对于深度学习,神经网络模型进行端到端的特征抽取和建模,神经网络架构搜索技术(NAS)[49−51]是自动模

型选择的重要方法.NAS 通常可以以人工设计的网络作为搜索起点,将超参数、层数、连接方式等不同维度作

为搜索空间,应用强化学习、进化算法、贝叶斯优化等搜索策略,根据效果评测的反馈来搜索新模型.深度神经

网络通常具有可复用子结构[52],可以通过将已训练好的模型参数迁移到新模型来提升搜索效率. 

6.4   小  结 

自动优化是系统提升机器学习训练效率的关键技术.当前,自动优化的研究主要针对单任务训练,针对多任

务整体训练效率的自动优化技术有很大的探索空间.其中,探索模型中可复用子结构、建立任务间的语义关联、

自动识别相关任务模型,将是自动优化技术重要的研究方向. 

7   系统实现 

数据库是多种数据管理技术的系统集成,本节从数据库系统的视角讨论对机器学习训练任务的支持,探讨

数据管理技术对提升机器学习训练效率的系统支持.由于数据库和机器学习系统在数据模型、管理对象与优化

目标上存在差异,基于数据库已有的数据管理技术支撑机器学习训练需要在数据库功能复用和建模与训练灵

活性方面进行合理适配,比如对数据模型、存储与存取功能、查询优化技术采取不同的复用和适配策略.本节

将讨论 3 种实现方式:与数据库系统浅层融合、深层融合以及在数据库系统之外独立实现[53]. 

7.1   浅层融合 

浅层融合背后的假设是机器学习算法和计算可以使用 SQL 语言来表达,实际上,大部分机器学习算法都属

于线性代数运算,可以用矩阵间的计算来表达;如果将矩阵存储为关系表,矩阵间运算就可以通过表连接操作来

计算.如果训练数据存储在数据库中,浅层融合方法可以在数据库内部完成训练而避免额外的数据移动,也可以
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复用数据库的存储和读写功能以及优化技术[54−58].本节将分两方面介绍浅层融合的关键技术——各类矩阵运

算的实现和主要机器学习算法的实现. 
矩阵按行存储为关系表,行下标与表的行号对应,每行的向量可以用数据库支持的数组类型来存储.为方便

后续计算,同一矩阵可以按行或者列为顺序分别存储为一个表[54,55].基于这个格式,矩阵之间的加减法可以通过

表之间的等值连接来计算;矩阵乘法 A⋅B 可以表达为以按行存储的 A 矩阵表与按列存储的 B 矩阵表之间的全连

接,并计算连接向量的点积.对于稀疏矩阵,可以按照行下标、列下标、值的三元组形式存储为关系表,乘法结果

可以对相乘两个表的行下标和列下标进行 group by,再对列下标和行下标进行等值连接得到.对于更复杂的矩

阵运算,比求矩阵求逆操作,如果数据可以放入内存,可以通过用户自定义函数(user define function,简称 UDF)来
计算并扩充到 SQL 中.如果矩阵的规模较大,可以将矩阵划分为子矩阵存储到不同关系表中,乘法先在分块矩阵

表中进行,之后进行聚合. 
基于上述矩阵运算,机器学习算法可以分为一趟计算和多趟计算:一趟计算,如最小二乘法算法等,可以直

接表达为矩阵运算的序列,因而使用多条 SQL 语句就可以实现;多趟计算则针对需要迭代优化的机器学习算法,
比如逻辑回归、梯度下降、k-means 聚类算法等.多趟计算的主要挑战是,如何使用 SQL 表达迭代逻辑、存储中

间结果和判断迭代终止.可以将迭代内的计算逻辑定义为一个视图,将视图与存储递增序列的虚表进行链接来

表达迭代逻辑.更灵活的方式是将算法定义为一个UDF,迭代内的逻辑通过 SQL来实现,迭代生成的中间结果使

用一个中间表进行存储,外层通过脚本语言来控制结束条件.这种方式将中间数据存储为关系表,其读写在数据

库引擎内进行,访问效率较高;同时,通过将 UDF 集成到 SQL,不同的用户也可以复用算法的实现. 

7.2   深层融合 

机器学习训练和数据库的数据模型分别是矩阵和关系表:矩阵适合表达多行多列的并行计算,而关系表更

适合表达行和列级别的数据读写和计算.使用关系表存储矩阵,会对后续计算带来限制.深度融合的方式通过对

数据库内部数据存取和计算流程进行优化和适配,使得数据库能够对机器学习计算进行更原生的支持,进而提

升模型构建和训练效率[59−63].本节将从两个方面介绍深度融合方法:一是对数据库内部功能进行扩充和适配,二
是基于数据库底层功能构建机器学习系统. 

SimSQL[59]提出将矩阵、向量作为数据库的内置数据类型,同时内置矩阵乘法等计算的实现.这样,矩阵可以

作为元组的属性,矩阵间的运算表达为元组属性间的运算,使用 SQL 编写训练代码会大大简化.内置数据类型还

有两点优势:一是存储的额外开销较小,数据页之内不再需要存储行的位移、长度等信息;二是方便实现并行计

算优化,比如矩阵作为属性整体读取到内存后,矩阵乘法可以整体通过 Eigen[60]等 CPU 并行计算库实现.另一方

面,内置数据类型可以将矩阵的统计信息直接暴露给数据库查询优化器,提升代价估算的准确度.比如:如果矩

阵 A 的维度是[100,10000],矩阵 B 的维度是[10000,100],则 A⋅B 的维度是[100,100],数据规模较小;查询优化器可

以基于维度信息让 A 与 B 的乘法尽早发生,使得中间数据的规模更小. 
数据库系统的设计实现了数据管理与应用独立,具有逻辑独立的数据存取层.通常来讲,数据库数据存储层

提供面向块的数据读写操作,可以直接在数据存取层之上构建机器学习系统.这样做有两方面优势:一是可以完

全复用数据库成熟的数据存储和存取技术,比如数据压缩、缓存管理等;二是直接进行块读写的数据吞吐更大,
数据访问效率更高,与后续并行计算更好地匹配.DAnA[61]提供机器学习领域的描述性语言(DSL),直接使用数

据库块对训练数据进行存储;将 DSL 转换为 DAG 后,数据读取会直接转换为块的读取操作.DAnA 直接从数据

库的缓存管理器中复制整块数据到并行计算硬件 FPGA 的缓存中,之后利用 FPGA 的多核能力对块进行并行解

析提取数据字段,避免了在数据库内部将块解析为元组时,额外的计算和数据拷贝过程.这种方式实现了存储和

计算在数据模型与硬件资源方面的解耦合,系统灵活性更高. 

7.3   独立实现 

数据库和机器学习除了数据模型不同,管理与优化的目标也有所不同:数据库主要管理结构化数据,而机器

学习是非结构化数据分析的重要手段.使用数据库管理非结构化数据不够灵活,且较难无缝集成到非结构化数
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据处理流程中.数据库的优化重点是存取效率,机器学习的优化重点是计算效率,两者依赖的具体优化技术存在

差别.因此,借鉴数据库系统的设计理念和实现经验进行独立的设计和实现,也是机器学习系统构建的重要方 
式[64−70].本节首先介绍独立构建机器学习系统的典型工作,之后总结数据库设计思想对于系统构建的参考价值. 

SciDB[33]是独立实现的机器学习系统.以多维数组作为数据模型,分 chunk 连续存储;支持面向数组的查询

语言(AQL),方便对数组中的数据进行访问和计算表达,同时也兼容 R 语言;计算效率方面,数据组间的运算可以

在对齐 chunk 划分边界后,直接在 chunk 间进行;由于存储和计算完全独立实现,SciDB 在效率优化方面具有很

高的灵活性.SystemML[64,65]在分布式计算系统 MapReduce,Spark 的基础上实现机器学习系统;数据模型为矩阵,
使用HDFS进行存储,矩阵运算可以转化Spark计算任务;对外提供机器学习领域描述性语言(DSL),转化为DGA
后,通过自动优化技术转化为物理计划,并根据资源限制调度到单机或者 Spark集群上运行;由于使用 Spark作为

计算引擎,任务训练可以无缝集成到 Spark 整体数据处理流程中.Cumulon[66]的数据模型也为矩阵,以分块形式

存储在 HDFS 中,并对分块矩阵运算自主调度,与使用 MapReduce 进行矩阵计算相比效率更高;Cumulon 考虑了

不同机型在内存资源和计算能力的差异,建立了使用不同机型在训练成本和时长的预估模型,因而可以在满足

训练时长的要求下,自动选择和生成成本最低的物理计划. 
上述系统虽然独立实现,但数据库系统的设计理念和实现经验对其有重要参考意义,总结为 3 点. 
1) 面向领域问题的描述性语言:数据库系统成功的一个重要因素是提供描述性语言 SQL,支持方便的描

述数据读写需求和较简单的统计计算,而不必关系执行细节.SciDB 支持面向数组的查询语言 AQL, 
SystemML 和 Cumulon 均支持机器学习领域的描述语言(DSL).描述性语言隐藏了训练过程的细节,
可以灵活而高效地构建机器学习模型; 

2) 分层设计独立优化:数据库的核心设计理念是保持语言处理层、查询优化层、数据存取层、数据存

储层各层之间接口独立,可以灵活组合并分别优化.SystemML 可以对相同的训练任务选择调度到单

机或者 Spark 集群,实现了语言处理层与计算存储层的独立,Spark 系统在计算效率方面的优化可以直

接在 SystemML 中生效; 
3) 自动优化技术:数据库查询优化技术对于任意的 SQL 请求生成效率优化的执行计划,是支撑数据库广

泛应用的核心技术.对于机器学习而言,由于计算更加复杂,异构硬件类型更多,对自动优化技术依赖

程度更高.SystemML 和 Cumulon 均实现了自动优化技术,将 DSL 编写的训练代码自动转化为高效执

行的物理计划,能够系统地提升各类机器学习算法的训练效率. 

7.4   小  结 

本节从与数据库系统的关系视角对机器学习系统实现进行了分类归纳,前述数据管理技术在不同类别中

具有不同应用方式.在数据库基础上,浅层或者深层融合的机器学习系统能够较大程度复用数据库已经提供的

数据压缩、视图、缓存、索引以及自动查询优化等技术,并根据需要对数据库数据类型和查询优化技术进行扩

展.数据库之外独立实现的机器学习系统通常提供 DSL 进行建模,需要独立实现自动优化技术;数据存储与存取

技术可以独立实现,也可以复用文件系统已有功能.由于机器学习技术仍在快速发展过程中,前文讨论的数据选

择、多版本存储、数据索引等技术尚未形成完整的系统集成方案,探索各类数据管理技术的统一系统集成方法

是未来面临的重要挑战. 

8   总结及展望 

本文分别从数据和系统的视角对机器学习训练过程进行解构,从数据管理、自动优化、系统设计与实现方

面梳理了支撑机器学习的数据管理技术现状.数据选择、数据存储和数据存取技术的优化思路从任务为中心逐

渐转化到数据为中心,通过多版本存储、视图、缓存等技术初步实现跨任务数据共享,但尚未形成统一的跨任

务数据管理方案.自动优化技术目前主要采取任务为中心的做法,从为训练过程自动优化效率逐渐发展到为训

练任务自动生成效果优化的训练过程.自动模型选择需要搜索大量的候选,效率仍面临挑战.机器学习系统需要

集成数据管理、自动优化等技术,可以复用已有数据库功能进行扩充与适配,也可以基于数据库的设计思想独
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立实现.总结而言,数据库系统长期积累的数据管理技术已经广泛应用到机器学习训练的各个环节.随着更多面

向机器学习的工业级应用的出现,构建以数据为中心、支持跨任务数据复用和在线实时建模与训练的新型数据

库系统,是提升机器学习效率、降低成本的重要途径.未来的挑战和研究方向包括: 
1) 数据库内支持机器学习完整过程. 
数据库内支持机器学习能够避免训练数据在数据库和机器学习系统间移动,也能够复用数据完备的安全

管理机制保护数据隐私.当前,数据库内支持机器学习主要关注建模和训练过程[54,55],对建模前数据处理和完成

训练后在线推理关注相对较少.对于数据处理,结构化和半结构化数据通常抽象为关系表或 KV 表,适合采用

SQL 进行转换计算;非结构化数据尚未形成统一的数据模型,数据处理通常根据具体任务而采用不同的语言和

模式;而模型构建通常采用多维矩阵作为通用数据表达,适合采用 DSL 进行建模.因此,需要探索无缝连接数据

处理和模型构建的更有效方式,形成统一融合的数据模型和描述性语言[71],降低数据在两个阶段的转换成本.对
于在线推理,其挑战包括需要探索模型计算自动优化方式以提升推理效率[72]以及请求量动态变化时,基于异构

硬件自适应调度计算以满足推理延时要求[73]等. 
2) 跨任务数据与模型的管理与复用. 
当前,机器学习数据与模型主要以任务为中心的方式管理,难以实现全局存储与计算最优.未来,随着机器

学习的广泛应用,将出现大量训练目标和过程类似的任务,建立跨任务数据与模型关联、实现任务间资源复用,
是提升多任务整体训练效率的重要途径.这方面已经有初步研究[74,75],但仍面临许多挑战. 

• 首先,需要探索通用的数据语义表示,形成跨任务数据表示基础.非结构化数据的语义表达仍面临挑战,
基于深度神经网络非监督训练得到的潜在语义向量表达是有希望的方向,需要进一步探索与结构化

数据表达方式的融合; 
• 其次,需要探索任务间模型的复用方法.由于机器学习模型,尤其是神经网络模型尚缺乏可解释性,模型

复用仍面临挑战.预训练是有希望的方向,通过海量非监督数据训练得到能被多任务复用的公共模型,
但仍是整体模型的复用,需要进一步探索模型子结构以实现更细粒度的复用; 

• 同时,在多用户、多任务协同的环境中,训练数据、中间结果和模型的安全访问机制,也是值得探索的

方向. 
3) 支持在线自动模型构建与训练. 
自动模型构建与训练将进一步减少机器学习过程的人工参与,提升效率.当前,自动模型构建与训练主要考

虑效果优化,对于效率与实时性方面考虑较少.支持在线自动模型构建与训练要求在更低资源开销下达到要求

的训练效果,面临许多挑战:首先,需要探索训练数据、算法、超参数更高效的搜索与组合方法,更早过滤效果次

优的训练方案;其次,需要更准确地预估不同方案的训练耗时,比如在训练代价估算中同时考虑数据和模型的元

数据信息以及考虑数据和模型复用带来训练耗时降低.同时,自动模型构建与训练需要具备自学习特性,可以将

人工建模的过程作为学习对象.随着人工建模过程和效果评测数据的积累,学习其中潜在的建模和训练优化策

略,持续优化自动模型构建和训练的效果. 
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