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摘　要: 查询优化是数据库系统中至关重要的环节, 查询优化器通过找出一条查询语句对应的最佳查询计划来减

少查询执行的代价. 传统优化器依赖固定规则或简单启发式算法加工并筛选候选计划. 然而随着实际应用中关系

模式和查询逐渐复杂, 传统的查询优化器已经难以满足应用需求. 智能查询优化算法将机器学习技术应用到查询

优化领域, 通过学习查询计划与复杂关系模式的特征来协助传统优化器完成查询优化. 此类算法在代价模型、连

接优化、计划生成和查询改写等方面都提出了创新有效的解决方案. 梳理上述 4类智能查询优化算法近年来的研

究成果和发展脉络, 并对智能查询优化未来的研究方向进行展望, 希望研究者可以全面了解智能查询优化算法的

研究现状, 以助于其后续科研工作的开展.
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Abstract:  Query  optimization  is  a  critical  component  in  database  systems,  where  execution  costs  are  minimized  by  identifying  the  most
efficient  query  execution  plan.  Traditional  query  optimizers  typically  rely  on  fixed  rules  or  simple  heuristic  algorithms  to  refine  or  select
candidate  plans.  However,  with  the  growing  complexity  of  relational  schemas  and  queries  in  real-world  applications,  such  optimizers
struggle  to  meet  the  demands  of  modern  applications.  Learned  query  optimization  algorithms  integrate  machine  learning  techniques  into  the
optimization  process.  They  capture  features  of  query  plans  and  complex  schemas  to  assist  traditional  optimizers.  These  algorithms  offer
innovative  and  effective  solutions  in  areas  such  as  cost  modeling,  join  optimization,  plan  generation,  and  query  rewriting.  This  study
reviews  recent  achievements  and  developments  in  four  main  categories  of  learned  query  optimization  algorithms.  Future  research  directions
are  also  discussed,  aiming  to  provide  a  comprehensive  understanding  of  the  current  state  of  research  and  to  support  further  investigation  in
this field.
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 1   引　言

数据库系统是现代信息技术的重要组成部分, 广泛应用于各类数据密集型场景中. 数据库系统已从早期简单

的存储系统发展为支持数据共享、决策与隐私保护的复杂系统. 数据库系统的核心任务是高效、可靠地存储、管

理和检索数据, 而在数据库系统中促进高效完成这一系列任务的核心组件就是查询优化器. 查询优化器作为数据

库系统中的重要组件, 它的主要功能是找出一条查询语句所对应的最优查询计划, 从而最小化查询执行的代价.
传统查询优化器会采用相对静态的优化策略以保证在尽可能多的应用场景下发挥作用, 其优化方式的缺陷主

要体现在以下 3点.
(1) 采用固定的优化规则进行流水线式地优化. 这些规则都是由数据库专家基于多年来的经验手动编写的. 例

如 Spark SQL的 Catalyst查询优化器就包含 50余条这样的规则. 然而在部分查询语句的优化中, 这些固定的规则

并不一定总是会起到正面的作用, 对于 TPC-DS[1]数据集中的第 74、82、93条查询, 分别关闭 reorder join、column
pruning、eliminate outer join规则, 反而可以得到更短的执行时间 (实验是在 Spark SQL 3.4.0上进行的, 本节实验

环境后同, 图 1(a)).
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图 1　部分查询在关闭优化规则与开启连接顺序优化前后的执行时间
 

(2) 采用启发式算法求解优化问题. 例如 PostgreSQL会根据查询涉及的表数来决定采用动态规划还是一种名

为 GEQO[2]的遗传算法来求解连接顺序. 这样的方法往往会因为自身过大的开销和基数估计的误差错过全局的最

优解. 比如对于 JOB[3]数据集中的 29a、29b、29c这 3条查询, 其本身直接执行只需要花费 3–8 s左右, 但是只是

使用动态规划算法优化他们的连接顺序就需要花费 210 s左右, 并且得到的还不一定是最优的连接顺序 (图 1(b)).
(3) 不会从过往的经验中学习. 当传统优化器在一个场景下犯了错误之后, 下一次它依然会犯同样的错误, 导

致总体性能长期无法提升.
在这样的背景下, 智能查询优化算法应运而生. 智能查询优化算法指的是一系列运用机器学习模型辅助或代

替传统查询优化器做出优化行为的算法, 其中包括代价估计算法、连接优化算法、计划生成算法以及查询改写算

法等. 随着近年来智能查询优化算法的逐渐成熟, 许多商业数据库中也开始逐渐将这样的技术集成进自己的产品

中, 比如华为的 OpenGauss和 GaussDB上实现了一种基于机器学习的基数估计方法 [4]; 微软的 SCOPE中采用了

一种基于提示的智能查询优化算法 [5]; Oracle和 RedShift中也有利用机器学习生成物化视图的算法 [6].
虽然在本文之前已有一些提到智能查询优化算法的总结性工作, 比如文献 [7−12] 都有提到智能查询优化算

法, 但是上述文献的综述对象是完整的智能数据库系统, 智能查询优化算法作为智能数据库系统的子模块并未得

到详尽的阐述. 此外, 文献 [13]专门对智能查询优化算法进行了综述, 但未提及许多新兴的研究方向 (如基于排序

学习的代价模型等). 文献 [14]虽然覆盖了大部分的计划表示方法, 但缺乏对于完整的查询优化算法的系统描述.
因此, 本文将综述代价模型、连接优化、计划生成、查询改写这 4个方面近年来取得的研究进展, 总结出智能

查询优化领域目前面临的挑战, 并指出未来可能探索的研究方向. 上述 4个方面是智能查询优化算法的核心技术, 其
中, 代价模型为优化决策提供量化依据, 连接优化解决多表关联的效率瓶颈, 计划生成实现完整执行方案的智能构

建, 查询改写则从查询语句源头提升查询质量. 它们相互协同, 共同推动传统优化器向动态适应的智能化方向演进.
本文后续内容的关系如图 2所示.

280  软件学报  2026年第 37卷第 1期



 

优化已有规则的
应用策略

创造新规则

端到端地进行
计划生成

辅助和指导优化器
进行计划生成

智能查询优化算法

代价模型
(第2节)

数据驱动的基数
估计模型

估计模型

数据和查询驱动

基于排序学习的
代价估计模型

指导

指导

指导

连接优化 (第3节)

计划生成 (第4节)

查询改写 (第5节)

使用启发式算法
优化连接顺序

使用代价估计

查询驱动的代价

的代价估计模型

决定连接方式
使用强化学习
对连接进行优化

图 2　智能查询优化算法逻辑关系图
 

第 2节介绍各类用于评估候选计划优劣的代价模型. 此类模型通过对查询进行建模作为输入, 然后采用机器

学习的模型来评估查询计划的优劣. 虽然代价模型本身并不直接对查询进行优化, 但是许多算法都需要有代价模

型来对其枚举出的候选方案进行评估, 所以代价模型是为它们提供指导的重要组成部分. 其中主要包括数据驱动

的基数估计模型, 查询驱动的代价模型, 结合数据和查询驱动的代价估计模型以及基于排序学习的代价估计模型.
第 3节介绍一系列连接优化算法. 此类方法的优化目标包括连接顺序和连接方式. 连接顺序和连接方式是决

定查询性能的两个重要特征, 也是早期研究者们研究查询优化问题的主要优化目标. 在进入强化学习的时代之后,
连接优化算法也迎来了新的突破.

第 4节介绍计划生成方法. 在机器学习模型可以单独解决代价估计和连接优化问题之后, 研究者们试图用机

器学习方法为一条查询语句直接生成完整的计划, 而并非仅优化计划中某些单独的特征. 达成此目的方法主要分

为两类: 端到端地进行计划生成与辅助和指导传统优化器进行计划生成.
第 5节主要介绍查询改写算法. 查询改写的关注点并不是查询计划上的缺陷, 而是查询语句结构上的缺陷. 这

些问题大多只能通过查询在真正输入数据库之前的查询改写环节解决, 所以查询改写是查询优化过程中不可替代

的重要步骤. 查询改写一般基于规则进行, 其优化方式主要分为: 优化已有规则的应用策略和创造新的规则.
第 6节总结本文的主要内容, 并对未来的研究方向进行展望.

 2   代价模型

代价模型输入一个 (子)查询计划, 输出其对应的代价值. 虽然代价模型实现的功能比较简单, 但是它对其他各

种智能查询优化算法具有指导性意义, 比如: 它可以判断哪种连接顺序的代价更低, 某一次扫描操作选择哪种算子

代价更低等. 代价模型就通过这样的定量分析对其他查询优化算法 (如连接优化, 计划生成)起指导作用, 它的性能

可以直接影响其他优化算法的效果. 传统优化器中的代价模型设计比较简单, 它们一般会直接采用一个固定的公式

将统计信息中的基数, 磁盘 I/O开销等变量进行简单建模并计算得到预测代价. 这类代价模型的预测值与真实值往

往偏差较大, 从而使得传统优化器会错误地选择次优计划. 而基于机器学习的代价模型可以从数据分布和查询计划

中考虑更丰富的输入特征, 更复杂的关联关系, 从而达到更高的预测精度, 引导优化器选择更优的查询计划.

 2.1   数据驱动的基数估计模型

基数估计指在一个子计划或算子执行之前事先预测出其输出的元组数. 虽然基数估计相对于代价估计而言缺

少了对物理运算符和其他系统环境的感知, 但它还是影响着代价估计的最重要因素, 以至于一些传统优化器就是

直接使用基数估计的结果来作为代价估计值. 所以研究者们最先开始改进的也是基数估计模型 [15−17]. 其中数据驱
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动的方法是其中的一个关键分支. 数据驱动的方法的核心思想是对数据的分布进行联合概率建模, 然后依照判断

符合条件的元组在表中出现的概率对基数进行估算 (图 3(a)).
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图 3　数据驱动的基数估计模型和查询驱动的代价估计模型
 

传统的数据驱动方法仅利用单列信息并且假设表中列与列之间是独立的, 通过这些简单的假设收集信息来建

立粗粒度模型. 随着研究的不断深入, 更多细粒度的数据建模模型逐渐出现, 其中包括基于深度自回归模型的 [18]

方法和基于关系型求和乘积网络 (RSPN)的方法 [19]等 (术语对照见附录 A). 这些模型的主要贡献在于更好地考虑

了数据库列与列之间的联合分布以及函数依赖等相关性信息. 不过数据驱动的方法存在的不足之处在于: 一是数

据驱动的模型一般参数量较大, 预测开销高; 二是只能对固定结构的查询 (如 SPJ 查询) 预测出其基数, 难以对包

含大量聚合、子查询和复杂连接方式的查询进行代价预测. 表 1中对比了一系列数据驱动的基数估计模型.
 
 

表 1　数据驱动的基数估计模型对比
 

方法 数据建模模型 动态更新方式 采样方式 是否支持多表查询

KDE[20]
核密度模型 维护样本 随机采样 －

MOSE[21]
格回归模型 不支持 随机采样 －

QuickSel[22] 均匀混合模型 依据查询更新 基于查询采样 －

DLM[23]
自回归模型 依据查询更新 适应性加权采样 －

Naru[24] 自回归模型 增量或重新训练 渐进式采样 －

NeuroCard[25] 自回归模型 增量或重新训练 渐进式采样 √
FLAT[26] FSPN 增量更新FSPN 无采样 √
ASM[27,28]

自回归模型 增量或重新训练 随机采样 －

Grid-AR[29]
自回归模型 不支持 无采样 √

ICE[30]
多维索引模型 通过索引维护 排序空间采样 －

DeepDB[19] RSPN 增量更新RSPN 无采样 √
LHist[31] 多维直方图 通过更新直方图 无采样 －

Chow-Liu Trees[32] 贝叶斯网络 重新计算CPD 无采样 －
 

 2.2   查询驱动的代价估计模型

为了更深入地考虑查询计划的特征, 研究者们设计了查询驱动的代价估计模型. 对于查询驱动的代价模型而

言, 无论模型输出代价的实际意义是基数还是端到端的时延, 或是其他某种抽象的代价值, 都只需要在训练时更换

其标注值即可, 不影响模型设计. 因此, 后文提到的基数估计模型、代价估计模型等说法在方法上无本质区别.
对查询进行建模需要表示查询计划的树状结构、查询语句中的连接信息和每一个操作符内部的信息, 其建模

难度更高. 但是使用擅长学习复杂特征分布的机器学习模型依然可以达到更好的效果. 因此查询驱动的基数估计

方法因为其模型更加轻便, 且表现不亚于数据驱动的方法而逐渐被学者们深入研究 (图 3(b)). 但是因为查询驱动

的方法 [33,34]没有对数据进行建模, 所以难以适应数据分布的变化. 同时, 查询驱动的方法在面对未学习过的特征表
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现较差, 模型性能下降时一般只能采用重新训练的方式适应新的环境.

 2.3   数据和查询驱动的代价估计模型

研究发现, 单纯的数据驱动或查询驱动都无法达到理想的效果, 所以结合了二者的方法逐步出现. 这类方法会

先将查询的特征和数据的特征 (统计直方图、样本位图等) 一起整合进行编码为某种向量, 然后将其作为后续模

型的输入进行回归预测其代价. 这样的方法比数据驱动的方法更加轻便, 比查询驱动的方法更加具有适应性.
 2.3.1    特征编码

早期的特征编码会直接将一条查询编码成一个向量 [35]. 后来为了使得代价模型可以更深入地理解查询的树

状结构, 后来的特征编码会将一条查询编码为结构较为复杂的张量. 对于一条查询而言, 可以编码的特征有: 分类

型特征、数值型特征和谓词型特征.
● 分类型特征: 分类型特征是查询中最常见的特征. 查询中涉及的表名, 列名以及操作符类型都属于分类型特

征. 这一类型的特征在编码时往往采用独热编码的方式. 然而这样的方式有几点不足: 一是在编码时就需要确定每

一类特征会出现的所有情况, 导致后续拓展性较差 (比如有新的表, 或表中有新的列出现); 二是独热编码的向量维

度比较高, 有效信息分布比较稀疏. 一些方法针对这一不足进行了改进, 如 QueryFormer[36]中会为分类型变量的独

热编码额外进行一次嵌入操作, 将高维稀疏的独热编码向量映射到低维稠密的嵌入向量中; ALECE[37]则采用了一

种特殊的二进制编码, 将表名特征编码的空间复杂度压缩到了 O(log2n).
● 数值型特征: 数值型特征包括传统优化器给出的预测值 (基数估计、代价估计和 IO次数), 结点在查询计划

中的高度等. 一般对于数值型特征的编码方式比较简单, 大多采用直接拼接或正则化后拼接在对应特征向量尾部

的方式.
● 谓词型特征: 谓词型特征指在查询中出现的筛选条件, 形式一般为<列名, 关系运算符, 值>的三元组. 对于谓

词的编码固然可以简单地将其中出现的条件运算符和列名当作分类型特征, 被判断的数值作为数值型特征来处

理 [38]. 但是考虑到谓词对于扫描算子和部分连接算子的基数估计而言至关重要, 许多方法对于谓词的编码做了特

别的改进. 比如文献 [39−41]中对谓词的编码采用了自然语言处理中的词嵌入技术, 将不同的谓词编码成了固定长

度的嵌入向量. 这样的编码可以使得相似的筛选条件在高位嵌入空间中依然是相近的, 同时可以兼容所有类型的筛

选, 包括字符串的 LIKE条件和 IN的判断, 但是它们没有考虑到数据分布的特征. 所以又有一些方法比如 Robust-
MSCN[42], CEDA[43]等, 就会一并将样本位图、统计直方图等信息通过一些预先的筛选或自注意力机制进行编码,
整合到整体查询的编码之中. 这样的编码方式一定程度上反映了数据分布的特征, 实现了查询和数据的统一建模.

值得注意的是, 对于上述提到的诸多可编码的特征, 在实际运用中并非编码的越多, 使用的编码方式越复杂越

好, 而是需要在不同的目标场景下进行灵活的运用. 比如当代价模型的目标只是降低代价估计的误差时, 将更多的

统计信息进行编码可能会更有效; 而当代价模型运用于计划生成问题上时, 使用传统数据库的预测值可能更加重

要. 对于一些任务而言, 选择正确的编码特征和编码方式甚至比选择正确的模型架构更加重要 [14].
 2.3.2    模型架构

以特征编码得到的张量为输入, 预测的代价值为输出的机器学习模型有很多种. 例如使用支持向量机作为代

价估计模型的文献 [44], 利用核典型相关分析模型作为代价估计模型的文献 [34,45], 以及构建了运算符级的回归

树模型的代价估计模型的文献 [46]. 然而, 相比于较为简单的机器学习模型, 深度学习模型可以学习到更复杂的数

据特征, 在近期的研究中也更受到研究者们的青睐. 本节将主要关注用于进行代价估计的深度学习模型, 其中包

括 Tree-RNN[47]、Tree-LSTM[48]、Tree-CNN[49]和 Attention-based[50]的方法.
● Tree-RNN (tree-structured recursive neural network): RNN[51]一般用于一维线性结构的输入, 所以研究者们为

了对树状的查询计划编码输入使用 RNN, 对其进行了结构上的改进. RNN 会用节点的状态来表示模型学习到的

信息, 对于一维线性结构的简单 RNN而言, 第 i个节点的状态一般仅取决于第 i–1个节点的状态. 即 Hi=f(Wi–1Hi–1
+Bi), 其中 f为激活函数, Wi–1 为第 i个节点位置模型学习到的参数, Hi 为第 i个节点的状态, Bi 为模型对第 i个节

点位置学习到偏置值. 但对于树状结构 (Tree-RNN)而言, 一个节点的状态需要同时考虑其左右子节点的状态, 即
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Hi=f(WlHl+WrHr+Bi), 其中 Wl, Wr 为节点 i左、右子节点位置学习到的参数. Tree-RNN通过这样的方式从叶子节

点开始不断向上递归, 将底层节点的信息逐步传递到高层节点, 从而捕获数据中的全局结构信息, 得到整棵树的根

节点的表示.

hL
t−1 hR

t−1 cL
t−1

cR
t−1

● Tree-LSTM (tree-structured long short-term memory)是一种特殊的 Tree-RNN方法, 它在普通的 Tree-RNN
基础上使用了 LSTM[52]单元, 通过引入输入门 it、遗忘门 ft 和输出门 ot 机制来捕捉长距离的复杂依赖关系. 相比

于普通的 LSTM方法, Tree-LSTM方法在计算门时, 也需要考虑左右子节点的隐藏状态  、  和单元状态  、

. 同时, 该方法还为左右子节点分别引入了独立的遗忘门 ft
L、ft

R [53]. 文献 [38]采用 Tree-LSTM方法构建代价

估计模型, 递归地处理树中的节点和子树, 以捕捉查询的树形结构特征, 包括父子节点的依赖关系和自底向上的信

息流通路径.
● Tree-CNN (tree-based convolutional neural network)是卷积神经网络 [54]的一种特殊变体, 专门针对树形结构

数据进行设计. 它模拟了卷积神经网络在图像数据中的卷积操作, 然后将这些本来应用于矩形数据上的操作扩展

到了三角形的树形结构上, 有效地捕捉了节点之间的层次关系和局部特征. 在 Tree-CNN中, 每个节点都与其子节

点相关联, 并且每个节点都有一个表示其特征的向量. 卷积核沿着树的结构在树的节点上滑动. 需要注意的是,
Tree-CNN 与普通的 CNN 不同的一处在于, Tree-CNN 在卷积的过程中不会缩小树的结构, 只会将树中每个结点

的特征维度降低. 所以为了将一个向量树变换成一个一维向量进行线性回归得到代价估计值还需要进行一步池化

操作. Tree-CNN一般会选择动态池化的方法, 即: 在每一个维度选择各个节点中该维度的最大值作为输出一维向

量对应维度的值.
● Attention-based的方法: Attention-based[55]模型是一种用于处理序列到序列任务的深度学习模型. 此类模型

的优点在于能够有效地捕捉序列中的长距离依赖关系和更高的并行计算性能. 借助自注意力机制可以计算序列元

素 i对元素 j的注意力分数 Aij, 从而反映元素间的相关性. 基于自注意力机制的回归预测模型中的代表工作是

QueryFormer[36], 它通过扩展位置编码为树高编码和使用树偏自注意力机制来聚合单个节点, 使得 Attention-based
的架构能够适用于查询计划的向量树结构. 同时也有研究者发现, 注意力机制的计算本身就涉及将序列中的元素

分别映射到 (Query, Key, Value) 的空间中, 这与查询语句在某种特定的数据分布上执行查询的思想暗合. 所以

ALECE[37]利用了这一点, 它首先将来自数据的统计直方图编码进行自注意力运算, 使每一张表的直方图编码结合

了各个其他表的相关性信息. 随后, ALECE会将这一编码映射到 Key和 Value部分, 再与映射到 Query部分的查

询编码进行注意力计算. 这一过程相当于在 Transformer架构内部执行了一次“元查询”操作, 最终将计算结果通过

线性变换后输出.
从深度学习的角度来讲, 研究者们长期以来做出的一系列模型架构方面的改进可以被称为代表了对查询优化

有用的归纳偏差: 也就是说网络的结构, 而不仅是其参数, 都是为了代价估计任务而生的.
 2.3.3    模型设计异同分析与性能对比

表 2列举并对比了若干查询优化算法中所使用的代价模型以及其特征编码, 模型架构和算法的优化目标.
 

表 2　各类代价模型使用的特征编码与模型架构
 

方法
特征编码

模型架构 优化目标
操作符 表名 谓词 样本位图 直方图 预测值

AVGDL[56] √ √ √ － － － LSTM 视图选择

Fauce[57] √ √ √ － － － DNN 基数估计

AIMeetsAI[58] √ － － － － √ Hybrid DNN 索引推荐

ReJOIN[59] √ √ √ － － － FCNN 连接优化

Robust-MSCN[42] √ √ √ √ － － MSCN 基数估计

Plan-Cost[47] √ － － － － √ Tree-RNN 代价估计

E2E-Cost[38] √ √ √ √ － － Tree-LSTM 代价估计

RTOS[60] √ √ √ － － － Tree-LSTM 连接优化
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从表 2中可以看出, 优化目标不同的各类智能查询优化算法在选用和设计代价模型时具有一定的倾向性. 比
如对于需要精确估计基数或代价的方法 (QueryFormer, ALECE等)就更倾向于采用更丰富的特征编码和更复杂的

模型架构. 对于输出不只是代价估计或是基数估计的方法 (ReJOIN, AIMeetsAI等)就更倾向于采用比较简单的特

征编码和轻量化的模型架构. 这是因为产生精确的基数估计或代价估计通常就需要编码更多包括样本位图或直方

图等关于数据分布的信息. 而对于连接优化、索引推荐等优化目标而言, 通常只需要在若干个候选优化措施中选

择正确的一项即可. 因为这样的动作空间比较离散, 所以就可以进而放弃一些细节的编码, 选择轻量化的模型换取

在优化效率上的提升.
不过, 除了因为不同的优化目标而有倾向性的选择代价模型之外, 每个方法也会依据它们自身的特点设计

独特的模块. 比如 Bao为了追求极致的轻量化, 甚至放弃了编码表名和谓词, 从而达到可以在实际场景中落地级

别的实用性; 又如 QueryFormer为了达到其多目标优化的通用性, 不惜特征编码的复杂性而选择同时支持样本

位图和直方图的编码. 这也说明了代价模型的设计不存在固定的“公式”, 所有的设计都应根据实际的问题场景

调整.

C′i C′i C′i

除了在模型设计方面的差异之外, 各类模型在性能上也有差异. 表 3中对比了一些具有代表性的代价估计模

型在不同数据集上的性能数据 [14]. 为了方便对比优化目标不同的各种模型, 表中的数据统一采用 Q-Error (Q-Error
的计算方式为: Q-Errori=max(Ci/  ,   /Ci). 其中 Ci 为数据集中第 i条查询的真实代价值,   为代价模型对数据集

中第 i条查询预测出的代价值)的中位数和最大值表示. 其中 JOB-Light[3]和 STATS[63]数据集是来源于真实世界的

电影信息和经过匿名转储的某网络论坛上的用户信息; TPC-H和 TPC-DS[1]中的数据是相关领域专家根据业务经

验合成的.
  

表 3　不同代价模型在不同数据集上的性能表现
 

方法 JOB-Light[3] STATS[63] TPC-H[64] TPC-DS[1]

ReJOIN[59] 3.276–2 746 8.941–96 690 1.052–14.93 1.044–5.326
Plan-Cost[47] 2.070–189.5 8.035–30 380 2.711–79.52 2.016–295.3
E2E-Cost[38] 1.771–433.0 3.831–1 270 3.253–13.46 2.100–50.18
RTOS[60] 4.013–1853 3.793–32 650 1.071–1.961 1.064–6.615
Neo[39] 3.924–716.0 2.622–34 630 1.027–2.240 1.034–5.669
Bao[61] 2.242–316.0 2.028–457.2 1.008–1.331 1.085–3.956

Prestroid[41] 4.324–584.4 2.695–17 600 1.011–8.196 1.212–9.333
QueryFormer[36] 1.408–380.0 1.322–132.1 1.028–1.259 1.053–7.499
PostgreSQL 2.742–455.9 6.431–8 565 2.064–1 131 2.972–116 900

 

从表 3可以看出, 不同代价模型在不同来源的数据集上的性能差异比较显著. 在 TPC-H和 TPC-DS等合成数

据集上, 数据分布均匀且相关性低, 大多数模型表现较好. 例如, Bao、Prestroid等模型的 Q-Error中位数在 TPC-H

表 2    各类代价模型使用的特征编码与模型架构 (续) 

方法
特征编码

模型架构 优化目标
操作符 表名 谓词 样本位图 直方图 预测值

Neo[39] √ √ √ － － √ Tree-CNN 计划生成

Bao[61] √ － － － － √ Tree-CNN 计划生成

DeepO[40] √ √ √ － － － Tree-CNN 计划生成

Prestroid[41] √ √ √ － － － Tree-CNN 代价估计

QueryFormer[36] √ √ √ √ √ － Transformer 多目标

ALECE[37] √ √ √ － √ － Transformer 基数估计

PRICE[62] √ √ √ － √ － Transformer 基数估计

CEDA[43] √ √ √ － √ － Transformer 基数估计
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上接近 1, 而传统优化器 PostgreSQL在 TPC-DS上的最大 Q-Error高达 116 900, 暴露了传统方法在大规模复杂查

询中的不足. 然而, 在真实数据集 JOB-Light和 STATS中, 数据分布呈现高偏斜与强相关性, 模型性能分化也更加

明显. 比如 QueryFormer在 STATS上的 Q-Error最大值仅为 132.1, 显著优于其他模型, 突显出其处理复杂数据的

鲁棒性; 但是轻量化模型如 ReJOIN和 Plan-Cost在真实数据集上表现相对较差, 因为其简单特征编码难以应对高

偏斜场景.
深入分析性能产生的差异的原因可以发现, 代价估计的精准度与特征编码密切相关, 尤其是对谓词的精细编

码和与传统数据库预测值的结合. 表现较优的 QueryFormer和 Bao都采用了精细的谓词编码或整合了传统数据库

的基数估计等统计信息, 这样的设计使得他们在面对高偏斜数据时能够通过多维度特征缓解单一预测的偏差. 但
是方法如 ReJOIN 的编码仅涵盖操作符、表名和简单谓词编码, 并未充分挖掘谓词逻辑或利用优化器的预测值,
导致其误差可能会在复杂查询中被放大.

 2.4   基于排序学习的代价估计模型

对于大部分查询优化算法的目标而言, 代价模型的核心任务并不是追求精准地估计单个查询计划的代价值,
而是正确判断若干个候选计划之间的相对优劣. 因此, 很多情况下代价估计的数值本身并不是最重要的, 重要的是

候选计划间的排序关系, 本节将介绍基于排序学习的代价模型训练方法 [4,65−67].
一般的代价模型的训练流程是: 先执行训练数据集中的查询, 然后从数据库的执行记录中收集每条查询对应

的查询计划和代价信息, 最后将查询计划中的特征编码作为回归预测模型的输入, 代价信息作为监督信号对模型

进行训练 [68]. 基于排序学习的代价模型对此流程的改进主要在两个方面.
(1) 划分训练批次的方式不同: 一般的代价模型训练的批次数据是通过打乱所有数据之后取 k等份 (一般每份

的数据量为 2的整数次方), 然后每份作为一个批次输入模型; 而基于排序学习的代价估计模型是按照产生查询计

划的语句对批次进行划分的. 也就是说一般的代价模型在一个批次里可能同时有 a查询语句产生的第 i个候选计

划和 b查询语句产生的第 j个候选计划, 但是在基于排序学习的模型的训练批次中 a查询语句产生的候选计划只

会和 a查询语句产生的其他候选计划在一个批次中. 这样划分训练批次更加有助于模型理解查询计划之间的相对

优劣关系.
(2) 使用的损失函数不同: 一般用于代价模型的损失函数是MSE等常见于回归问题建模的损失函数. 而用于

训练排序学习的代价估计模型所使用的损失函数不需要考虑每条数据本身的绝对误差, 而需要考虑数据之间相对

关系判断的误差. 这样的损失函数主要分为两类: 成对 (pairwise)的和成列表 (listwise)的 [69,70]. 成对的方法关注的

是两个样本间的相对顺序 (大于或小于), 其通常使用交叉熵来作为损失函数. 成列表的方法则考虑的是所有样本

间的整体排序, 其通常使用可以体现列表位序的损失函数. 以 COOOL[67]中成列表的损失函数为例: 

Llist (θ) = −
∑
q∈Q

lnPrPL
(
σq;θ
)
,

σq其中, θ是当前代价模型的参数, Q是数据集中所有的查询,   是当前一条查询产生的若干查询计划代价值的真实

排序, PrPL 的定义如下: 

PrPL
(
tq
1 > tq

2 > . . . > tq
n;θ
)
=

n∏
j=1

exp
(
sq

j

)
n∑

m= j

exp
(
sq

m

) ,
sq

j tq
j其中,   是模型参数为 θ时对查询语句 q的第 j个计划的代价   的预测得分, n是查询语句 q产生的计划数量.

基于排序学习的代价估计方法不直接预测精确的代价值, 而是专注于样本之间的相对优先级关系. 这种特点

使其在面对训练数据中的噪声和不确定性时, 表现出了更强的适应性, 同时也可以节省大量的计算和内存资源. 所
以基于排序学习的方法在处理大规模数据集或高维度特征时, 表现出了更高的效率和更好的性能.

 2.5   与代价估计相关的其他工作

除了对输入的 (子)查询计划进行评估的主线任务之外, 还有一些其他与代价估计相关的工作.
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● 一些方法关注于某些特定查询结构细节的代价估计, 比如对于 SUBSTR、GROUP BY的基数估计: 文献 [71]
提出了一个对于单表且包含 HAVING子句的基数估计方法; 文献 [72,73]提出了两种对包含子串筛选 (LIKE)查
询的基数估计方法; 文献 [74]提出了一种可以对包含列属性为集合的查询进行基数估计的方法.

● 一些方法提出了对于收集代价模型训练资料的优化方向. 比如: DataFarm[75]可以从查询负载需求、数据需

求和资源限制这 3个角度出发生成量身裁定的数据; Hit the Gym[68]通过“宏加速”和“微加速”两种手段加速了训练

数据的获取, 使得不必再通过真实执行查询语句来获取每条数据的标注值.
● PACE[76]提出了一个研究基数估计模型安全性的问题. 它指出如果商业产品中使用了基于机器学习的代价

模型, 那么恶意攻击者只需要通过执行 SELECT语句就可以攻击到代价模型的性能, 从而影响业务执行的整体效

率. PACE的作者还实现了一个恶意攻击代价估计模型的算法, 它可以有效降低现行的多种代价估计模型的效果.

 3   连接优化

当一条查询需要从多个表中取得其需要的数据并进行分析时, 连接 (join) 操作是不可避免的. 而在连接涉及

的数据量较大、数据相关性较强时, 连接操作的性能就会显得至关重要. 在 OLAP应用场景中, 一条查询往往都会

涉及大量数据以及多个表的连接操作, 一些对连接操作敏感的查询可能会因为没有进行有效的连接优化而导致性

能下降数十倍. 因此, 连接优化多年来一直是被广泛研究的课题 [77]. 连接优化算法在智能查询优化研究中具有奠

基性意义: 通过智能化手段解决多表连接这一在查询优化领域中的经典问题成为机器学习技术应用于查询优化领

域的关键突破口, 为后续更多的智能查询优化算法打下了基础. 目前, 连接优化的主流做法是使用强化学习优化连

接顺序和方式.

 3.1   使用启发式算法对连接顺序进行优化

连接顺序的优化是谈及连接优化问题时第 1个可以直观地联想到的优化问题, 因为连接顺序的优化可以仅通

过改变逻辑查询计划中表的连接顺序来实现. 连接顺序问题的解空间是一棵排列树, 传统优化器中的连接优化方

法主要通过遍历这棵排列树, 同时结合代价估计对排列树进行剪枝来完成连接顺序优化. 这样的优化方式即使在

代价估计足够准确的情况下也伴随着相当大的计算开销 (O(n!))[78]. 更何况对于传统优化器的代价估计而言, 产生

足以让动态规划算法得到最优连接顺序的代价估计几乎是不现实的. 其他如 GEQO[2]、QuickPick-1000[79]等启发

式方法可以加速连接顺序的生成, 但通常无法生成最佳的连接顺序. 同时类似 System R、PostgreSQL中的传统优

化器在决定一个连接顺序并执行后就会忘记它们曾经优化过的这个连接顺序. 所以即使传统优化器在某一次连接

优化结束后得到了最佳的连接顺序, 也会由于缺乏反馈, 重复地进行连接优化操作, 选择相同的次优顺序, 不会从

之前或好或坏的选择中学习到经验.

 3.2   使用代价估计值决定连接方式

确定每一次连接操作的连接方式是在确定了连接顺序之后需要解决的第 2个问题. 它决定了每一次逻辑上的

连接 (join)将采用什么样的物理方式实现, 比如归并连接 (merge join)、哈希连接 (hash join)等. 它相较于连接顺

序而言是一个相对简单的问题, 但也经常会影响性能. 传统优化器一般会根据它自身并不准确的代价估计选择连

接方式, 所以常常会选择出次优的连接方式.
比如, 哈希连接在内存空间足够的前提下是一个不错的连接方式, 因为其时间复杂度是 O(n); 但在内存空间

无法容纳下构建侧构建出来的哈希表时, 它的性能就会因为频繁访问不在内存中的数据而退化到不如归并连接.
所以当错误的代价估计导致优化器认为内存空间足够, 但实际上内存空间不足时, 优化器就会错误地选择哈希连

接导致性能退化.
类似的问题在分布式场景下的数据库系统中会更加严重, 因为分布式场景下还需要考虑到每一个具体的连接

方式在节点之间传输数据量的成本, 比如即使都是哈希连接, 分布式场景下也需要考虑要采用的是将整个小表广

播出去的广播哈希连接 (broadcast hash join)还是按照键分布组合在每个节点上只完成部分连接任务的混洗哈希

连接 (shuffle hash join). 连接方式的错误在严重的情况下可能会导致部分节点内存溢出而宕机.
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 3.3   使用强化学习对连接进行优化

为了解决这些挑战, 近年来出现了基于强化学习的连接优化算法. 这些方法利用强化学习模型从过去的实例

中获取经验, 从而减少了因为代价估计错误而造成的连接顺序和方式错误. 同时它们的开销也比传统优化器的动

态规划算法更低. 强化学习通过智能体与环境的交互逐步习得最优策略, 其基本模式如图 4(a)所示, 将其应用于连

接优化的基本模式如图 4(b)所示. 这些方法有一部分只关注了连接顺序的问题, 有一部分同时也关注了连接方式,
但大致思路是一致的, 不再细做分类.
  

环境

观测者

智能体

环境状态

环境状态

奖励 行动

计划器

代价模型

连接优化算法

新的子计划

当前子计划
的代价

选择下一个
连接的表

新的子计划

(a) 强化学习的基本模式 (b) 使用强化学习解决连接优化问题的基本模式

图 4　强化学习和使用强化学习解决连接优化问题的基本模式
 

ReJOIN[59]是第 1个应用强化学习的连接优化算法. ReJOIN算法将每张表与连接操作进行编码, 每个状态代

表当前的连接树的子集, 每个动作则是将两个子树通过连接合并, 奖励基于代价模型给出, 目的是最小化最终选择

的计划的代价. 系统通过这种方式逐步构建出完整的连接顺序. 在 ReJOIN中, 每次选择表的连接都被视为一个回

合, 从初始状态开始, 将当前状态输入神经网络后, 输出下一步的连接动作. 系统利用策略梯度方法在多个这样的

回合中学习, 通过学习任务的持续反馈来优化神经网络的参数, 以寻找最优的连接顺序. 这样的方法相较于动态规

划算法的显著改进之处如下.
(1)找到的连接顺序更优: 采用基于机器学习的代价模型, 代价估计更准确, 更容易选择出正确的低代价连接

顺序和连接方式.
(2)效率更高: 动态规划算法即使使用了代价模型去进行剪枝, 也需要枚举大量的候选子计划, 算法的复杂度

为 O(n!). 强化学习模型的推理开销显著低于动态规划算法, 更容易在有限开销内完成推理, 得到最终的连接顺序.
在 ReJOIN的基础上, DQ[80]进一步优化了学习方法和在代价估计偏差较大时的微调策略, 同时证明了 DQ只

需要对于现有数据库进行很少的代码修改就可以集成. FOOP[81]在 DQ的基础上进一步优化了状态的编码, 同时引

进了双深度 Q 网络、近邻策略优化、优先级经验回放等更前沿的强化学习方法. 之后的 RTOS[60]通过引入了

Tree-LSTM优化了子计划的表示来进行代价估计, 同时支持了数据库模式的变更. SOAR[82]则采用了图注意力网

络来对子计划进行了表示. JOGGER[83]则进一步引入了图卷积神经网络和课程学习策略逐步增加训练集的难度,
从而加速模型的收敛. 这一系列连接优化方法的发展脉络如图 5所示.
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图 5　连接优化算法发展过程
 

基于强化学习的方法可以将连接优化问题解决得更好, 主要是因为强化学习与连接优化的任务高度契合, 体
现于以下 3点.
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(1) 传统优化方法依赖于固定的规则和历史数据, 而强化学习具有平衡探索与利用的特点, 能够动态地在不同

的查询场景中进行探索, 逐步发现更优的连接顺序和方式. 而且通过适当的探索, 可以避免陷入局部最优解;
(2) 数据库的工作负载是动态变化的, 不同的查询在不同的时间点上可能会有不同的最优执行计划. 强化学习

具有动态适应性, 可以不断学习和调整策略以适应这些变化, 从而提供持续的优化效果;
(3) 连接优化通常涉及多个步骤, 强化学习具有延迟奖励机制, 可以综合考虑这些步骤的最终效果, 逐步优化

整个查询计划, 而不仅是局部的某一步优化.

 3.4   与连接优化相关的其他工作

除了使用强化学习找出最优的连接顺序和连接方式的主线任务之外, 还有一些与连接优化相关的其他工作.
● L1-error[84]提出了一种识别低效率的连接顺序的方法, 并指出对于大部分查询只要前 4个表顺序是正确的,

整体性能就已经接近最优了. 所以在实际应用中只需要花比较小的开销规避掉最差的几种连接顺序就可以达到不

错的性能效果, 不一定每次都花费很高的开销去寻找最优的连接顺序.
● ADOPT[85]提出了一种多表连接优化算法, 即一次连接多个连接条件在同样键上的表, 而不是每次仅多连接

一个表. 这样连接表顺序的问题就变成了连接键顺序的问题, ADOPT 可以确保在最差情况下连接操作的复杂度

是 O(n)的.

 4   计划生成

基于机器学习的方法在代价估计和连接优化两个特定方面取得不错的成效之后, 研究者们希望可以更进一

步, 从生成整个计划的角度端到端地解决查询优化问题. 此方向的研究与单独地进行连接优化的最主要区别在于:
在计划生成算法中评估的对象通常是完整的查询计划, 而不是仅选择下一个表的连接顺序或者连接方式. 计划生

成算法在智能查询优化研究中具有里程碑意义: 它突破了传统的单环节优化 (如仅解决代价估计或连接顺序问

题) 的局限, 开始试图构建一个完整的智能查询优化系统, 标志着智能查询优化从模块化改进向全流程智能化的

转变.
在人工智能赋能的查询优化算法尚未兴起之前, 前人就在此方向做过了许多研究. 比如: 文献 [86] 提出了一

种对查询进行聚类, 然后对于在同一个聚类中的查询采取类似的查询计划的方案; 文献 [87]中提出了一种特定的

编码方式, 将优化关系型查询的问题建模成了一个删除自由的优化问题, 然后将贪心算法应用其中.
这些算法的研究从不同维度提升了系统性能. 有一些方法专注于直接降低查询执行的成本, 有一些则着眼于

优化查询优化过程本身的资源消耗. 这些方法通常能够提供可观的优化成果, 实现相对简便, 并且多数采用可解释

的白盒模型. 但是由于这类方法多依赖于预设的规则和静态的数据统计信息, 往往难以深入挖掘数据和查询内容

中潜藏的复杂关系和模式. 所以这些传统算法在面对频繁变化的查询负载和相关性比较复杂的底层数据时会面临

一定的挑战.
基于深度学习的技术开始应用于查询优化领域之后, 很大程度上克服了传统算法在处理复杂查询和动态数据

环境中的局限性. 现在计划生成方向的工作基本可以分为两类: 一是选择抛弃传统数据库的查询优化器, 采用一个

全新的算法来端到端地构造查询计划 [39,88−92]; 二是采用较为渐进的策略, 将智能算法作为传统优化器的辅助和指

导, 修正传统优化器产生的查询计划, 以期在保留现有系统可解释性的基础上引入智能算法的优势 [5,40,61,93−95].

 4.1   端到端地进行计划生成

虽然传统优化器具有种种缺陷 (见第 1节), 但是想要完全用机器学习模型取代它还是有不小的难度 [88]. 这主

要体现在以下 3点.
(1)机器学习模型在训练的初期往往效果不佳, 需要很久才可以达到传统优化器的水平.
(2)与其他机器学习任务不同, 对于计划生成任务而言收集训练数据需要实际执行若干查询并收集相关信息,

开销较大.
(3)计划生成任务涉及的输出空间 (执行生成计划的动作)极大, 收敛更加困难.
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为了克服这些挑战, 后续端到端地取代现有传统优化器的方法基本上都应用了以下两种策略: 一是在训练初

期依赖传统优化器的策略, 借此提高机器学习模型的初始表现; 二是采用基于代价模型的奖励值计算方法, 避免直

接执行查询计划, 以加速模型的收敛.
Neo[39]是第 1 个基于强化学习的端到端的查询优化器, 它利用现有优化器的优化模型作为起点, 并持续从新

查询中学习如何生成更优的查询执行计划. Neo在一个基于 Tree-CNN的代价模型的指导下执行一系列构造完整

计划的决策. 开始时, Neo会先初始化一个最小堆, 堆中的每个元素都是一个未经指派扫描方式的叶子节点. 然后

Neo会逐步为这些元素选择对应的扫描方式, 然后再在他们之间逐步选择连接方式, 将它们从一个个叶子节点出

发, 拼接成一个完整的查询计划. 在这个过程中 Neo 每次会选择堆中所有元素代价的最小值进行操作 (分配一个

扫描方式或连接方式和连接的位置). 一个元素 (实际上是一个子计划)代价定义为所有可能包含该元素的完整计

划中代价的最小值. 从此处也可以看出, 计划生成类方法虽然也是在一步步构造计划, 但其每次评估的出发点却是

整个计划. 以此类推, 直到达到收敛条件为止. 即使是从一个非常简单的优化器作为起点的 Neo, 也能学习出与当

前最先进的商业优化器性能相当的效果, 甚至在某些情况下可以超过它们. Neo证明了完全依赖于强化学习驱动

的, 端到端的查询优化器是可行的.
继 Neo之后, 若干类似的工作延续了这样的思路: Balsa[89]从启动策略和训练策略的角度优化了模型的收敛效

率, 缩短了学习周期; LOGER[90]通过反向指定禁止操作符和奖励加权机制, 有效地解释了更优的计划为什么更优

的问题, 从而降低了模型发挥效果的波动性; GLO[91]通过聚类数据库的统计信息和增加与传统数据库产生的计划

进行对比, 大幅增加了泛化性, 降低了尾部性能退化. 表 4对比了近年来端到端地进行计划生成的方法.
  

表 4　端到端地计划生成方法对比
 

方法 启动引导 选择计划生成动作的方式 代价模型 与传统优化器的关系

Neo[39] 传统优化器生成 直接指定 Tree-CNN 依赖

Balsa[89] 模拟器生成 直接指定 Tree-CNN 无关

LOGER[90]
无 反向指定 Graph Transformer 利用但不依赖

GLO[91]
无 直接指定 类QueryFormer 利用但不依赖

 

 4.2   辅助和指导优化器进行计划生成

虽然研究者们在改进端到端的方法上做出了许多贡献, 但是第 4.1 节提到的 3 点缺陷一直未得到根治. 所以

一些研究者们决定在计划生成的方向上后退一步, 不再试图完全取代整个传统优化器, 而是辅助和指导传统查询

优化器进行计划生成. 其中的理论依据在于, 当传统优化器在进行计划生成时犯了一个小错误 (比如一处连接顺序

选择错误), 虽然这个错误可能会导致性能骤降很多倍, 但是这终究是一个小错误导致的, 只需要对产生的计划进

行少数几处的修正就可以使其达到最优效果, 不必完全取代传统优化器 [93]. 这样的方法的优势如下.
(1) 起点是传统优化器产生的计划, 下限较高, 无需担心很久效果才能收敛至与传统优化器相当.
(2) 辅助和指导操作的输出空间比端到端地构造计划的输出空间更小, 更容易收敛.
(3) 方法可解释性强, 可以通过模型的辅助和指导行为推断出传统优化器具体在哪方面发挥较差.
(4) 工程实现简便, 易于集成进现有的数据库系统中, 生产环境更容易接受.
目前辅助和指导传统优化器的主要方式是“提示”传统优化器中某些规则的开关.

 4.2.1    使用“提示”辅助和指导传统优化器进行计划生成

Bao是此类方法的代表 [61]. Bao的作者在研究中揭示了一个新的发现: 对某些查询, 禁用某些传统优化器中的

优化规则可以产生更优的查询计划. 基于这一发现, 该文献提出了一种查询优化指导系统 Bao, 它通过提示传统优

化器要使用哪些规则来生成更优的查询计划. 具体而言, Bao针对 PostgreSQL数据库将 6条特定优化规则的启用

与否作为“提示”, 形成了 48种不同的“提示集”. 这些规则包括 3种指定连接方式的规则和 3种指定扫描方式的规

则. 在面对一个新的查询时, Bao首先会进行规则开关的试验, 收集由这些规则组合引起的不同查询计划; 随后, 利
用基于 Tree-CNN的代价模型估算每个计划的执行时间, 最终选择最优计划执行. 这种方法比传统的基于固定规
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则集的优化更加灵活, 并且与端到端的计划生成方法相比, 它更简便、收敛速度更快, 且极少出现“尾部灾难”现象.
Bao对传统优化器的辅助和指导可以理解为通过使用“提示”指导传统优化器进行优化. 这样的方式需要首先

构造出一个可以对计划生成过程产生影响的“提示集”, 然后再从“提示集”中为每条到来的查询选择适当的“提示”
对传统优化器进行指导. 之后的 DeepO[40]在此基础上, 又将“提示集”推广到了连接顺序上, 并且还提供了带有置信

度的输出以供用户更加清晰地认知到其辅助和指导的过程.
随着“提示集”的规模逐渐扩大, 研究者们发现如何为每一条查询确定一个合理的“提示集”探索空间成为一个

新的问题. 比如在微软的 SCOPE系统中有多达 256条这样可开关的规则, 而且很多规则之间还存在依赖关系, 如
果为每一条查询都去枚举 2256 的数量级的规则开关组合的“提示”, 然后再找出最优的提示集是不现实的 [5]. 所以

FASTgres[93]和 SCOPE 的研究者就提出了对查询进行分组, 在每一个组内定制一个相对小一点的“提示集”, 然后

对组内的查询就只用在其组所对应的“提示集”内进行枚举的思路. 区别在于 SCOPE采取的分组策略是根据“提示”
对查询计划产生影响的特性将查询分组, 每组查询通过启用或禁用相应的“提示集”的子集, 能够产生不同的查询

计划, 而无需考虑与组不相关的“提示”; FASTgres则是依据参与连接的表和连接谓词作为分类依据将输入的查询

语句进行分组, 基于这种分组, 系统再进一步提取各组查询的谓词作为特征, 针对每个特定的查询组独立训练一个

专用的小型机器学习模型输出其相应的“提示”.
除了利用分组的思想限制“提示”的搜索空间之外, 研究者们还在实验过程中发现了“提示”的两个特点.
(1) 对于一条查询有提升的“提示”的子集也是有提升的“提示”.
(2) 一般有提升的“提示”的规模不会太大 (不超过 4).
所以探索“提示”是一个同时具有贪心选择性质和最优子结构的问题, AutoSteer[94]便从这个角度出发, 提出了

一种贪心算法, 即: 在探索过程中如果发现单独关闭规则 R1 和规则 R2 都有提升, 那么下一步 AutoSteer 就会探索

同时关闭规则 R1 和规则 R2 的“提示”. AutoSteer会按照这样的方式探索, 直到最优规则集无法再进一步拓展为止.
AutoSteer通过这样的方式也一样可以有效地限制“提示”的搜索空间.

图 6概括了使用“提示”对传统优化器进行辅助和指导的方法的发展流程.

 
 

Bao

DeepO

SCOPE

FASTgres

AutoSteer

首个使用 “提示” 的方法

将 “提示集” 拓展到连接顺序上

利用分组限制
“提示” 搜索空间

根据生效的 “提示” 分组

根据涉及的表和谓词分组

利用贪心算法限制
“提示” 搜索空间

图 6　使用“提示”对传统优化器进行辅助和指导的方法的发展流程
 

 4.2.2    通过其他方式辅助和指导传统优化器进行计划生成

● 在主流算法大多在考虑使用传统优化器中规则的开关作为“提示”时, Lero[65,66]选择将“增大或缩小传统优化

器中的基数估计 10n 倍”作为“提示”. 对于单条查询而言, 这样修改基数估计的“提示”虽然不一定完全精准, 但是根

据排序学习 (第 2.4节)的思想, 对于即使不是完全正确的“提示”, 只要对其枚举出的候选计划之间的相对关系判

断是正确的, 就依然可以选择出最优计划. 所以 Lero在使用了这样的“提示”之后又使用了一个成对 (pairwise)的
代价模型去从枚举出的计划中选择最优的.

● FOSS[95]则放弃了在传统优化器开始优化之前就去进行“提示”的做法, 而是在传统优化器生成计划之后去

再进行修补. 每一次的修补涉及一次连接方式、扫描方式的选择或是一次连接顺序的调整等. 这样的做法也有效

地达到了不亚于在优化之前进行“提示”的方法的效果, 为辅助和指导传统优化器提供了新思路.
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 5   查询改写

查询改写是一类特殊的查询优化方法, 与前几种方法不同的是, 它的优化点并非是优化查询计划上的缺陷, 而
是查询语句结构上的缺陷. 由于一条查询有无穷多种等价的 SQL 表述方式, 不同专家和应用程序写出的 SQL 各

不相同, 所以查询改写可以优化的问题非常广泛. 并且其中有许多问题传统优化器难以注意到, 比如查询优化器很

难通过某种固定的规则去分辨哪一层嵌套的子查询是冗余的, 或者哪一处的聚合其实是不必要的. 所以这些问题

只能通过查询在真正输入数据库之前的查询改写环节解决, 即查询改写算法对于智能查询优化算法的研究而言具

有不可替代的意义: 因为一旦查询语句通过了语法解析生成了对应的逻辑计划, 后续的查询优化过程会默认计划

中每一步的操作都是必要的, 从而很少进行语义等价的替换优化.
查询改写是基于规则进行的 [96]. 以广泛使用的 Apache Calcite改写库为例, 它其中包含了 50余条常见的改写

规则, 每一条规则都代表着一种对查询语句的等价变换, 但这些规则并不保证一定会带来正优化. 所以对于查询改

写方向的研究一方面在于如何决定要应用哪些规则, 以及用什么样的顺序应用这些规则; 另一方面在于创造新的

规则.

 5.1   优化已有规则的应用策略

在优化已有规则的应用策略方面, LLM-R2[97]通过提示大语言模型来为查询选择适合应用的规则集合, 其提

示的核心原则有二: 一是它会用基于 QueryFormer[36]的方法来判断已经进行过改写的查询语句有哪些是与当前待

改写的查询语句相似的; 二是与当前待改写的查询语句相似的查询语句改写效果如何, 然后让将这些信息传递给

大语言模型, 让其判断对于当前这条待改写的查询而言什么样的改写规则集合更适合它.
但是 LLM-R2没有考虑到应用改写规则的顺序. 相比而言, LearnedRewrite[98]将查询改写过程建模为一个蒙特

卡洛树搜索的过程. 它将初始计划作为搜索树的根节点, 然后每一个节点的子节点都是从该节点出发可以通过应

用互不冲突的改写规则得到的新计划. 通过这种方式, 策略树逐步展开, 每个分支代表了一系列不同的改写规则应

用序列. 在每次迭代中, 蒙特卡洛树搜索会基于已探索节点的代价估计结果来决定下一步最有希望的探索方向.
从优化空间上来讲, LearnedRewrite相比 LLM-R2多考虑了可以按照不同顺序多次调用查询改写规则的情况

(反映为在蒙特卡洛树搜索中的不同分支), 在都使用同样的 Calcite查询改写规则库的基础上带来了更高的优化上

限; 不过从优化效果上来讲, LearnedRewrite使用的蒙特卡洛树搜索方式中的剪枝策略依赖于代价估计的结果, 而
代价模型的准确度对于 LearnedRewrite来说是一个较大的瓶颈, 在有些时候可能会因为次优的剪枝从而错失最佳

的查询改写方案, 而 LLM-R2通过评估查询之间的相关性只需要给出相关或不相关的判断即可, 相对错误率较低.
所以在 LLM-R2和 LearnedRewrite的前车之鉴下, 有研究者就开始考虑如何可以同时借用大语言模型的理解

能力并且不丧失按照不同顺序多次调用查询改写规则的优化上限. 其中的代表工作 R-Bot[99]收集了数据库文档、

查询优化规则代码和论坛问答内容作为“重写证据”. 然后与 LLM-R2类似, 它会从这些“重写证据”中选择与要优

化的查询相关的“证据”帮助大语言模型选择要使用的规则. 同时它也考虑到了有一些规则是在另外一些前置规则

应用之后再应用才会有效果. 所以又与 LearnedRewrite类似地, 它会采用迭代的方式逐步去改写一条查询, 这样就

可以避免选择了正确的规则集合, 但是应用顺序不正确的问题.

 5.2   创造新规则

经过多年来专家经验的积累, 现有改写规则库中的查询改写规则已经比较完备, 所以很多运用机器学习方法

创造的新规则只适用于一些特定场景或特定结构的查询语句, 比如谓词之间有隐含的线性关系的查询 (SIA[100])或
是 ORM 产生的查询 (WeTune[101]) 等. 同时创造新规则的查询改写方法需要证明其创造的规则满足逻辑等价性,
这通常需要严格的数学推导证明或者在每次改写完成之后判断改写前后的逻辑等价性. 这个过程虽然一般由谓词

逻辑求解器完成, 但是由于求解的查询结构不同和求解成本的限制, 验证逻辑等价性依然是这类方法的瓶颈. 关于

验证查询逻辑等价性的算法也有许多, 不过与查询优化算法的关系比较疏远, 本文不再列举.
对于一些谓词之间存在隐含线性关系的查询, SIA可以通过查询中谓词之间隐含的线性关系合成出新的谓词.
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SIA合成出的谓词可以让传统优化器正常下推从而减少查询过程中处理的数据量. SIA会先利用 SMT 求解器生

成满足当前查询谓词的正例和不满足谓词的反例, 然后使用这些样本训练一个线性支持向量机模型, 该模型试图

区分满足和不满足原始查询谓词的数据集. 然后再将这个支持向量机模型还原成若干条谓词添加到查询结尾.
目前主流的 Web 应用后端一般都会使用 ORM 来对数据库进行操作, 而不是程序员直接将操作数据库的查

询模板写在代码里. 这样的方式对上层的程序员隐藏了底层的数据库操作, 对绝大多数开发人员带来了很大的便

利, 但同时也为数据库的查询改写任务提出了新的挑战, 即: 改写 ORM产生的查询语句, 而非经过人类先行优化

过的查询语句. WeTune 是一种通过暴力穷举创造新查询改写规则的方法, 这种方法自动化地探索所有可能的逻

辑查询计划变换, 以发现以往可能被忽视的查询改写规则. WeTune会首先枚举所有有效的逻辑查询计划, 然后尝

试发现在特定约束条件下等价但更高效的查询计划. 与 SIA类似, WeTune在鉴定可用性的过程中也采用了基于

SMT求解器的验证方法.
同时, 有一些方法对规则的形式进行了创新. 现有规则库中的规则一般都采用正则表达式的方式编写, 然后通

过专门的正则表达式执行器执行改写, 对人类而言可读性较差. GenRewrite[102]提出了一种叫作 NLR2的改写规则,
它由自然语言编写, 大语言模型负责执行改写. GenRewrite将自然语言改写规则作为其提示和知识转移的手段, 帮
助大语言模型提供更准确的改写建议, 还通过迭代修正自然语言改写规则的提示显著减少了改写查询中的语法和

语义错误.
以上 3 种方法都从创造新的查询改写规则角度推进了查询改写技术的发展, 但是它们也存在一定的弊端:

SIA只能通过拟合谓词的方式来促进“选择下移”过程, 对于不需要拟合谓词或连接的数据量不大时的优化效果有

限, 同时对每一条查询都训练一个支持向量机的做法存在开销过高的隐患; WeTune的应用场景主要专注于Web
应用后端的查询场景, 此类查询的主要问题一般是由 ORM 程序在自动生成查询语句时产生的, 导致有许多冗余

的嵌套和操作符, 但是对于人类专家撰写的查询可能优化空间有限; GenRewrite虽然优化效果突出, 但是其优化过

程中需要与大语言模型进行多次交互, 其时间开销与经济成本的限制导致 GenRewrite几乎不可能作为在线算法

使用, 只能用于优化有限数量且反复使用的查询.
综上, 本节提到的各种查询改写方法的详细对比如表 5所示.

  

表 5　查询改写方法对比
 

方法 适用范围 优化方式 语义等价 算法特点

LLM-R2[97] 所有查询 应用已有规则 无需确保 提示大语言模型选择规则集合

LearnedRewrite[98] 所有查询 应用已有规则 无需确保 调整规则的运用顺序

R-Bot[99] 所有查询 应用已有规则 无需确保 迭代提示大语言模型使用规则

SIA[100]
有选择下移的查询 创造新规则 SMT求解器 SVM模型拟合新谓词

WeTune[101] ORM产生的查询 创造新规则 SMT求解器 穷举合理改写方案的对应规则

GenRewrite[102] 所有查询 创造新规则 质询大语言模型 提示大语言模型产生规则
 

 6   总结与展望

 6.1   本文内容总结

近年来, 智能技术开始广泛地应用于解决数据库领域的问题, 迸发出了一系列新兴的研究成果. 其中查询优化

作为数据库领域的重要研究方向, 也逐渐走上了智能化的道路. 本文首先介绍了在多种不同优化算法中都有使用

的代价模型, 随后按照优化目标的不同, 将智能查询优化算法分为了连接优化、计划生成和查询改写这 3个研究

方向, 并对它们进行了系统地综述. 纵观这些方向可以发现, 目前将智能技术融入查询优化的方式基本上可以归纳

为以下两点: 一是通过改进评估候选计划的精确度来在已有的解空间内找到更优的计划; 二是通过改进解空间的

构造, 使其囊括更高的上限与包含更少的次优解, 以此来达到改进性能和降低开销的目的. 这些智能查询优化算法

既可以从历史经验中学习, 又能运用这些经验应对未来可能出现的未知任务, 将传统优化器从一个相对静态系统
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变成了一个可以动态更新、自我调整的智能化系统.

 6.2   未来研究方向展望及挑战

数据库是现代信息系统中的关键基础软件, 而查询优化器作为数据库系统的核心组件, 其性能直接影响数据

处理效率和系统整体表现. 与人工智能技术在其他领域的应用相比, 将人工智能技术引入查询优化面临更多独特

的挑战. 其中最关键的挑战就是: 智能查询优化算法在走向实践的过程中需要证明其在某些极端情况下的性能上

限高于传统优化器, 又需要确保其在普适的环境中的性能下限不低于传统优化器. 这就要求智能查询优化算法不

仅需要创新, 也需要兼顾很高的可用性, 从而实现更稳健、更智能的优化能力. 在这一背景下, 智能查询优化算法

在实际应用中依然面临很多问题, 解决以下 5点瓶颈有望成为推动智能查询优化算法发展的关键.
● 降低查询优化模型训练和推理的开销: 传统优化器本身的启发式算法复杂度较高, 而当研究者们开始用机

器学习模型替换这些算法的时候, 经常会强调其模型在收敛之后得到的优化效果相较于传统优化器提高了若干

倍, 而很少关注其优化模型本身的训练和推理开销. 实际上, 对于一些智能查询优化算法而言, 只是训练机器学习

模型就需要花费大量的时间和空间, 还有一些算法在推理阶段需要枚举比传统优化器多数倍的候选计划进行代价

评估. 通过花费这样的高代价才能获取到一个性能超越传统优化器的模型在实际的应用场景中很难被接受. 未来

的研究中应当注意此方面的问题, 比如可以使用一些轻量化的机器学习模型或采用知识蒸馏等机器学习技术来降

低开销.
● 适应查询负载和数据分布的漂移: 使优化算法可以应对查询负载和数据分布的漂移是确保其下限不低于传

统优化器下限的关键能力. 现有的智能查询优化算法有很多是在固定的数据集上进行训练, 然后再在固定的数据

集上进行测试. 在此过程中数据库中的数据几乎不会发生增删改查, 用于训练的查询语句也只是结构比较固定的

SPJ查询. 即使有少数方法通过实验证明可以做到对抗一定程度的波动 (比如部分关系模式发生变化, 查询语句的

格式和部分数据发生变化等), 但其能对抗的波动程度也不及实际场景中的会发生的波动. 如果不能很好地解决适

应性的问题, 这些智能查询优化算法应用于实际场景中就需要频繁的重新训练或增量学习. 未来的研究可以更加

关注如何将迁移学习、元学习和领域泛化等技术应用于智能查询优化算法中, 从而使其具备更强的适应能力.
● 高效获取高质量的带标注的物理计划: 没有高质量的训练数据, 就没有高质量的优化模型. 而为了收集高质

量的数据, 研究者们经常需要在数据库中频繁地执行查询语句然后抽取其对应的物理计划和代价作为数据和标

注. 相较于一些其他可以通过人工标注获取数据的任务而言, 在数据库中执行查询语句然后进行标注的速度是非

常慢的. 同时对于许多查询优化任务, 研究者们需要来自更多样化场景的数据, 比如覆盖金融、医疗、电子商务等

多个方面的关系模式和数据分布, 而不只是现有常用的几个固定的数据集 (TPC-DS[1], JOB[3]等). 这些高质量的数

据在现阶段获取的难度依然较高, 是智能查询优化算法发展的一个瓶颈. 未来的研究除了研究算法与模型本身, 应
适当关注如何高效获取高质量的训练数据.

● 理解实际复杂生产环境中的语义信息: 查询优化面临的问题经常包括很复杂的语义信息, 有时单独使用固

定的编码方式和深度学习模型有限的理解能力很难考虑周全. 比如一般的深度学习模型很难注意到在硬件环境、

操作系统、数据分布、查询负载都不相同的两个优化场景在某一步上可以进行的优化操作可能是同理的. 而这些

语义信息对于数据库中优化任务而言又是至关重要的, 所以现在一些研究者已经开始使用大语言模型助力数据库

的优化从而有效利用这些信息. 比如使用大语言模型助力数据库优化过程的研究已经在参数调优 [103,104], 运维诊

断 [105]以及与数据系统交互的方面 [106]都有了一些初步的尝试, 而在查询优化方面的应用还处于比较初级的阶段,
未来的研究或可在此方向继续进行尝试.

● 增强智能查询优化的安全性: 现有研究多聚焦于优化效率与性能提升, 而并未充分关注智能查询优化算法

的安全性问题. 例如, 基于机器学习的代价模型可能因对抗样本攻击而失效 [76], 恶意用户可通过构造特定查询诱

导优化器选择高代价计划, 导致服务降级. 此外, 隐私保护场景下 (如医疗、金融数据库), 虽然智能查询优化算法

不会直接泄露具体的数据, 但是不能排除它可能会在训练或推理阶段泄露敏感数据的分布特征 (如均值、方差

等)[107,108]. 未来可能需探索对抗训练、差分隐私 [109]等技术在查询优化中的应用, 同时设计可解释性更强的模型以
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检测异常优化决策, 确保智能优化算法在有安全约束下的可靠性.
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 附录 A

论文中部分专业术语和缩略语如表 A1所示. 

表 A1　文中部分专业术语和缩略语
 

英文全称 英文缩写 中文名称 术语含义

Relational sum product network RSPN 关系型求和乘积网络 一种用于捕获数据库中列之间联合概率分布的模型

Select project join SPJ 选择投影连接 一种只包含选择投影连接的查询类型

Factorize sum split product network FSPN 分解求和划分乘积网络 一种可以自适应分解联合概率分布的图模型

Conditional probability distribution CPD 条件概率分布 条件概率分布

Multi set convolutional networks MSCN 多集合卷积神经网络 一种以多集合为输入的卷积神经网络

Object-relational mapping ORM 对象-关系映射 一种将编程语言中的对象与数据库中的记录对应起来的技术
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