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Abstract　Asoneofthemostpopulartechnologies,databasesystemshavebeendevelopedformore
than５０years,andarematureenoughtosupportmanyrealscenarios．Althoughmanyresearchesstill
focusonthetraditionaldatabaseoptimizationtasks,theperformanceimprovementislittle．Actually,

withtheadventofbigdata,wehavemetthenewgapobstructingthefurtherperformanceimprovement
ofdatabasesystems．Thedatabasesystemsfacechallengesintwoaspects．Firstly,theincreaseofdata
volumerequiresthedatabasesystemtoprocesstasksmorequickly．Secondly,therapidchangeof
queryworkloadanditsdiversitymakedatabasesystemsimpossibletoadjustthesystemknobstothe
optimalconfigurationinrealtime．Fortunately,machinelearning maybethedawnbringingan
unprecedentedopportunityforthetraditionaldatabasesystemstoleadustothenewoptimization
direction．Inthispaper,weintroducehowtocombinemachinelearningintothefurtherdevelopment
ofdatabasemanagementsystems．Wefocusonthecurrentresearchworkofmachinelearningfor
databasesystems, mainlyincluding the machinelearningforstorage managementand query
optimization,aswellasautomaticdatabasemanagementsystems．Thisareahasalsoopenedvarious
challengesandproblemstobesolved．Thus,basedontheanalysisofexistingtechnologies,thefuture
challenges,whichmaybeencounteredinmachinelearningfordatabasesystems,arepointedout．
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摘　要　数据库系统经过近５０年的发展,虽然已经普遍商用,但随着大数据时代的到来,数据库系统在

２个方面面临挑战．首先数据量持续增大期望单个查询任务具有更快的处理速度;其次查询负载的快速

变化及其多样性使得基于 DBA 经验的数据库配置和查询优化偏好不能实时地调整为最佳运行时状态．
而数据库系统的性能优化进入瓶颈期,优化空间收窄,进一步优化只能依托新的硬件加速器来实现,传

统的数据库系统不能够有效利用现代的硬件加速器;数据库系统具有成百个可调参数,面对工作负载频

繁变化,大量繁琐的参数配置已经超出 DBA 的能力,这使得数据库系统面对快速而又多样性的变化缺

乏实时响应能力．当下机器学习技术恰好同时符合这２个条件:应用现代加速器以及从众多参数调节经

验中学习．机器学习化数据库系统将机器学习技术引入到数据库系统设计中．一方面将顺序扫描转化为

计算模型,从而能够利用现代硬件加速平台;另一方面将 DBA 的经验转化为预测模型,从而使得数据



库系统更加智能地动态适应工作负载的快速多样性变化．将对机器学习化数据库系统当前的研究工作

进行总结与归纳,主要包括存储管理、查询优化的机器学习化研究以及自动化的数据库管理系统．在对

已有技术分析的基础上,指出了机器学习化数据库系统的未来研究方向及可能面临的问题与挑战．
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　　数据库系统已经在商业中成熟应用,表现为产

品级数据库系统如 Oracle,PostgreSQL等持续稳定

地运行,说明经典的数据库算法已经趋于完善,且基

于这些算法的性能优化也已经达到很好的程度．但
大数据时代下,数据库系统需要处理的数据量不断

增加,工作负载也面临着快速而多变的特性,对数据

库系统提出了更高的要求．一方面数据量持续增大,
期望数据库系统具有更快的处理速度;另一方面查

询负载的快速变化及其多样性要求数据库系统能够

动态调整系统参数以达到最佳运行时状态．传统的

数据库系统优化技术和静态地依靠数据库管理员

(databaseadministrator,DBA)对系统进行参数配

置的方式,已不能处理新应用场景下对系统性能的

优化．在人工智能蓬勃发展的推动下,将机器学习与

数据库系统有机结合来改进系统性能成为本领域的

研究热点,亦称为机器学习化的数据库系统研究．
在２０１５年 ACMSIGMOD会议上,Ré等人[１]

最早明确提出关于机器学习与数据库系统结合的思

考,并展开对数据库领域结合机器学习技术的激烈

讨论．机器学习以其优异的特性迅速在大数据驱动

的应用领域普及并逐渐成为主流．在机器学习的浪

潮下,数据库系统应处于一个什么样的位置? 数据

库系统是否会在这股浪潮下被冲击出历史的舞台?
由此,数据库界开始了构建机器学习化数据库系统

的探索．
归纳起来,我们认为机器学习化的数据库系统

研究得到大家的普遍关注有３方面原因:

１)数据库系统性能优化进入瓶颈期,由传统的

I∕O性能瓶颈转为CPU 性能瓶颈．为揭示传统优化

技术对数据库系统性能提升空间逐渐收窄的问题,
本文采用作者提出的资源解耦方法[２]对现有的

PostgreSQL系统进行性能测试．在 LinuxUbuntu
１６．０４系统下PostgreSQL系统中,运行随机生成的

５０个 TPCH 查询,得到如下数据:在 PostgreSQL
系统执行查询的时间中,CPU 约占６８％,磁盘约占

１９％,内存约占１３％,图１为PostgreSQL系统执行

查询的时间占比(资源影响度)．另外我们通过perf

工具,在 Linux系统下测得 PostgreSQL系统上查

询的L１缓存命中率为９７．７４％．

Fig．１　RatioofqueryexecutiontimeinPostgreSQL
图１　PostgreSQL数据库系统查询执行时间占比

由此看来,CPU 已成为数据库系统的主要瓶

颈．可见,以优化I∕O为主的传统数据库系统优化方

法,难以优化当前的性能瓶颈,因此需要寻求新的

途径．
２)大量面向机器学习的现代硬件加速器为解决

数据库系统的CPU性能瓶颈提供了机会．机器学习

技术的发展,新的加速算法、新硬件的迭代速度越来

越快,但其更多集中在计算部件,如众核处理器、高
性能处理器、GPU 处理器以及智能化处理器等,预
计到２０２５年 GPU 的性能可以再提高１０００倍[３Ｇ４]．
然而这些成果和数据库系统的发展关系较远．对于

数据库系统而言,传统的单线程算法和顺序访问特

性不适合在现代加速器上运行．如B树索引,基于二

分查找的法则对数据进行扫描．而现代加速硬件具

有高并发、多线程、速度快的众核处理能力,这些加

速器主要用于加速机器学习的并行和迭代算法,例
如英伟达发布的 GeForceRTX２０８０Ti拥有４３５２
个CUDA 单元[５]．显然,数据库系统要依托新的硬

件加速平台实现其性能优化,必须对数据库系统的

算法进行重构和改写．因此,机器学习化数据库系统

的研究重点之一是将传统数据库系统的顺序操作转

化为并行和迭代计算,例如采用机器学习模型替换
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数据库系统内部的传统索引结构[３]、基数估计模

型[６]等组件．
３)数据库系统还面临着参数配置的问题,机器

学习方法是解决这一问题的有效手段．数据库系统

具有成百个参数,控制并影响着系统的性能,并且默

认的参数配置较差,例如２０１６年 MySQL系统默认

其部署在仅有１６０MBRAM 的机器上[７Ｇ８]．同时,工
作负载频繁而又多样性地快速变化已远超出 DBA
的能力,导致数据库系统在参数配置、系统管理方面

缺乏快速响应和智能适配的能力．鉴于机器学习善

于从训练数据中学习经验,并用于预测新的未知数

据[９],同时快速给出预测结果．因此可借助机器学习

从数据库系统长久以来的参数配置、查询优化等经

验数据中,学习出不同工作负载下动态参数配置的

能力,即将DBA的调优经验转化为机器学习模型,
从而更好地适应快速变化的工作负载,动态地为数

据库系统推荐最佳的系统配置．
综上,为借助机器学习算法的性能优势,同时利

用现代加速硬件的特性,探索在数据库系统实现中

引入机器学习技术,主要体现在２方面:一方面,借
助机器学习的加速算法、现代加速器,提高数据库系

统的处理速度,改善数据库系统的性能瓶颈;另一方

面,借助机器学习的智能来提高数据库系统的易用

性,使得数据库系统面对多样化的工作负载能够更

加智能地动态调整数据库系统的配置,即借助机器

学习技术实现数据库系统的自动化．

１　问题定义与研究框架

将机器学习的思想应用于数据库系统设计与实

现中,已经取得较好的研究成果．数据库系统中引入

机器学习技术已成为当下的研究热点．本节首先分

析数据库系统目前面临的挑战;接着阐述机器学习

化数据库系统研究问题的定义;最后给出机器学习

化数据库系统的研究框架,并对当前的研究工作进

行梳理．
１．１　数据库系统面临的挑战

数据库系统已经在行业中成熟而稳定地运行,
而大数据时代为数据库系统提出了更高的要求．数
据量增大,要求数据库系统能够具备更快的查询速

度、更高的系统吞吐量．数据的类型模式不断增多,
使得查询工作负载具有快速而又多样化的特点,要
求数据库系统能够具备快速、准确地响应工作负载

动态变化的能力．接下来从索引结构、查询优化、参

数配置来举例说明数据库系统目前面临的挑战．
索引结构作为一种存取模式,对于数据的高效

访问至关重要[１０],并且索引结构能够满足不同访问

的需求．例如B树索引最适合范围查询,Hash索引

适合单个关键字的查找．在过去的几十年中,索引被

广泛优化,但大多集中在提高内存、缓存或 CPU 执

行效率．而传统的数据库系统已进入瓶颈期,优化空

间收窄．查询最基本的操作是顺序扫描,其不能够充

分利用现代加速器的高并行处理能力．另一方面,传
统的索引结构是通用的数据结构,并没有利用数据

的分布,现实数据库系统中的数据通常具有常见的

模式,因此若已知数据的分布则几乎可以优化所有

的数据结构[３]．
当下数据库系统的规模不断增大,复杂性增加,

处理的数据量越来越大,类型也不断丰富．由此带来

了查询工作负载快速而又多样性的变化．查询优化

和系统参数配置一直是数据库系统需要解决的问

题[７,１１]．传统的数据库系统,需要大量的时间对特定

工作负载进行调优．这些调优基于有经验的 DBA,
而当下工作负载快速而又多样性的变化使得数据库

系统的适应能力降低．面对不同工作负载,数据库系

统的性能差异较大,不能动态地调整为最佳运行时

状态．
机器学习为解决这些问题带来了机会．一方面,

传统的数据库系统问题,例如索引结构用于建立查

找键和数据记录之间的关联[３],对应关键字与位置

之间的映射．这些数据之间关键字与存储位置的映

射关系,可以作为机器学习的训练集,为机器学习模

型的训练提供了先决条件,因此机器学习在数据库

系统中的应用具有天然的数据优势．同时,将索引结

构转化为机器学习模型后,可以进一步借助硬件加

速器来提高数据库系统的处理速度．
另一方面,数据库管理系统[１１]存在着参数调

优、工作负载预测等问题,而机器学习善于利用已有

的数据进行预测,这为机器学习在数据库系统中的

应用带来了切入点．查询优化、参数配置长久以来积

累了大量DBA的调优经验．机器学习能够从查询优

化、参数配置等的调优数据中学习到模式,进行快速

预测．从而面对快速多变的工作负载,动态地为数据

库系统提供最佳的运行配置,使得数据库系统变得

更加自动化．机器学习为数据库系统的性能优化提

供了机会．
综上,设计并实现机器学习化数据库系统具有

重要研究意义．学术界如 CMU,MIT,与工业界如
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Oracle,IBM,HUAWEI等,都在不断探索机器学习

化数据库系统的研究．
１．２　问题定义

机器学习化数据库系统泛指结合机器学习的方

法、模型来替换数据库系统的内部组件,或将机器学

习的算法引入到数据库系统设计中．借助机器学习

的加速算法、硬件加速平台来帮助数据库系统实现

性能优化,从而突破数据库系统性能瓶颈．
机器学习,特别是深度学习在传统上被认为计

算开销巨大、耗费时间,但是随着下一代硬件的不断

发展,例如 GPU,TPU 等加速硬件的出现,这些看

似是障碍的限制正在逐步地消除,深度学习用于数

据库系统不仅在理论上,而且在实践上也变得越来

越有可能．数据库系统和机器学习都是面向数据驱

动的应用[１１],由此看来,２个领域的结合将极大地推

动大数据驱动应用领域的发展．
机器学习化的数据库系统研究带来了机遇,同

时也带来了挑战．例如机器学习化的B树索引查询

速度比传统B树索引快１．５~３倍,机器学习化的布

隆过滤器比传统布隆过滤器的误报率更低[３]．但机

器学习模型的计算需要时间,当插入新数据时模型

的重训练问题需要考虑．再者,基于深度学习的查询

优化模型在１００００次训练后可以超过传统查询优

化器的优化性能[１２]．但深度学习的模型需要大量训

练数据,为达到模型收敛,需要进行大量多次的训

练,因此在前期的优化效果较差．
当前的机器学习化研究工作主要针对数据库系

统的某一组件,采用机器学习化的模型来替换或辅

助数据库系统组件的操作．而面对庞大的数据库管

理系统,如果每一组件都附着一个机器学习化的模

型,对于数据库系统来说是极大的累赘．众所周知,
机器学习的训练需要时间和资源,必然会增加数据

库系统的能耗．并且这些模型的重训练、模型更新、
模型的统一管理等都值得进一步研究和探讨．在数

据库系统中结合机器学习,需要探索这２种技术领

域的差异,并且必然需要付出极大的努力来解决在

机器学习化数据库系统研究进程中的这些差异[１,１３]．
这些问题都促使着数据库领域思考数据库系统的

发展以何种方式来促进机器学习与数据库系统的

交叉．
由此看来,迎接机器学习化数据库系统发展机

遇的同时,也需要面临新的研究问题和挑战．数据库

管理系统经过几十年的发展,已经具备自己的独有

特点,因此机器学习算法在数据库系统中的应用不

是简单的算法搬移,需要针对数据库系统的特点和

不同的应用场景进行设计．机器学习化的数据库系

统研究需要探索并不断解决数据库系统和机器学习

领域的差异,即解决机器学习技术应用于数据库系

统的适配性问题．这对数据库领域的研究者提出了

新的要求,不仅需要深入了解数据库系统,同时需要

掌握机器学习技术的灵活应用,这些都需要数据库

研究者进一步探索．
现阶段,在数据库领域已经开始探索利用机器

学习来改善性能,机器学习与数据库系统的结合作

为一个新的研究领域,受到大家的广泛关注．
１．３　研究框架

数据库系统与机器学习结合的概念在文献[１３]
中被进一步提出后,机器学习化数据库系统的研究

逐渐成为数据库领域广受关注的研究方向．
数据库系统主要包含底层组件、核心组件以及

应用层[１０,１４Ｇ１５]．底层组件主要包括存储在底层的数

据库数据、数据库管理系统的配置以及针对数据库

系统的硬件加速方案等．核心层组件主要包括查询

处理、事务处理、存储管理等,其中存储管理涉及缓

冲区管理、内外存交换、索引等存取模式的管理等．
应用层用于用户应用程序与数据库之间的交互．

图２为数据库系统的整体架构,同时表明目前

机器学习化数据库系统研究工作的分布和研究热

度．其中白色框表示目前尚未研究基于该组件的机

器学习化．本文针对搜集到的文献资料,在分析归纳

的基础上得出２０１７年至２０１９年２月机器学习化数

据库系统研究现状的分布．在近２年的３６篇文献中,
针对数据库系统参数配置的研究占到３６％(１３篇);
机器学习化的存储管理占２８％(１０篇);针对查询优

化机器学习化研究占１９％(７篇);其他组件的机器

学习化研究占１７％(６篇),主要为应用层和硬件加

速解决方案．
从图２可以看出,机器学习化数据库系统虽然

是目前广受关注的研究领域,但传统数据库系统作

为一个发展成熟的领域,其包含的组件数目庞大．目
前的机器学习化研究只针对数据库系统中的部分模

块,数据库领域仍然有很多方面尚未被涉及．研究最

多的领域为机器学习化的参数配置,结合机器学习

技术对数据库系统参数进行配置要实现的目标是自

动化数据库管理系统．本文主要从存储管理、查询优

化、自动化数据库管理系统３个方面对数据库系统

的机器学习化研究进行阐述．
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Fig．２　Heatdistributionofresearchonlearned
databasesystems

图２　机器学习化数据库系统研究热度分布

１)存储管理的机器学习化研究．存储管理[１０]主

要实现的功能有:缓冲区管理、内外存交换、外存管

理,同时包含对存取模式、存取路径的管理．主存和

缓冲区管理器作为数据库系统不可缺少的组成部

件,页面置换策略、地址转换等已开始机器学习化研

究的探索[１６Ｇ１７]．作为数据库系统的重要存取模式,在
索引∕文件∕记录管理方面研究最多的是索引结构,
索引作为数据库系统中重要的支持对数据进行高效

存取的数据结构,建立了查找关键字与数据记录的

关联．Kraska等人[３]提出机器学习化的索引结构是

这一领域的开创性研究．本文第２节将介绍存储管

理的机器学习化研究．
２)查询优化的机器学习化研究．查询处理是

数据 库 管 理 系 统 (databasemanagementsystem,

DBMS)中一个重要的部件集合,能够将用户的查询

和数据修改等操作命令通过语法分析,并进行物理

优化、逻辑优化等操作,转换为数据库系统的操作序

列———查询计划,最终提交给数据库系统执行引擎

来执行这些操作[１０,１５]．查询处理目前的机器学习化

研究主要集中在查询优化方面．查询编译、查询算子

构造、查询执行等目前尚未进行机器学习化研究．根
据查询优化器架构可以将查询优化的机器学习化研

究分为３个方面,分别为连接次序枚举、基数估计、
代价模型．本文第３节将对查询优化的机器学习化

研究进行详细介绍．
３)自动化数据库管理系统的研究．数据库系统

的参数配置对于数据库系统的性能十分重要[８,１８],
参数优化是任何数据密集型应用程序必须考虑的方

面之一．数据库领域的参数调优是长久以来的研究

问题[８,１８Ｇ１９],因此该研究方向借助机器学习的方法

开展较早,数据库领域无论是学术界还是工业界都

在探索实现数据库系统的自动化管理．数据库系统

真正地自动化管理应当是系统的所有方面都由一个

集成的规划组件来控制,而不是系统中的每一个组

件配备一个管理工具．机器学习的发展、硬件的改善

以及自适应数据库架构的发展使得自动化管理变得

更加可能．Pavlo等人提出自主数据库管理系统

(selfＧdrivingdatabasemanagementsystems)的概

念[２０],并构建了第１个自主数据库系统Peloton[２１]．
本文第４节将对自动化数据库管理系统的研究进行

阐述．
４)其他组件的机器学习化研究．数据库系统应

用层也已经开始机器学习化的探索,例如近似查询

处理(approximatequeryprocessing,AQP)[２２]、数
据探索[２３Ｇ２６]等领域．Park等人[２２]提出数据库学习

(databaselearning)的概念,即如果存在极其准确的

关于底层数据的统计模型,那么不需要访问底层数

据,只需要模型即可．并将databaselearning与AQP
结合,从过去的近似查询结果中学习,用于改善对底

层数据的后验知识．NNCubes[２３]将神经网络作为数

据立方体技术的替代模型．Cumin等人[２４]采用基于

决策树的机器学习方法来自动地构建查询重写．
Guilly等人[２５]基于聚类和二叉决策树的机器学习

算法提出针对数据探索的SQL查询完成算法(SQL
querycompletion)．Zolaktaf[２６]采用特定领域的推荐

系统来帮助关系数据库环境下的数据探索和查询构

建．Martins[２７]提出一种半自动化的方法———智能符

号机器(intelligentsemioticmachine,iSM),该方法

考虑了用户的角度和目的,从而交互地生成定制查

询,促进个性化的数据探索．应用层位于数据库系统

的外层,本文不做过多介绍．
用硬件来加速数据库系统也是比较热的研究方

向,基于 GPU 加速的数据库系统层出不穷,例如
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OmniSci Core[２８],Kinetica[２９],BlazingSQL[３０],

Blazegraph[３１],PgＧstrom[３２]等．同时基于可编程门阵

列(fieldprogrammablegatearrays,FPGA)的硬件

加速解决方案也有很多研究成果,如 Centaur[３３],

LINQits[３４]等．上述基于 FPGA 的研究工作大多集

中在加速DBMS的操作上,Mahajan等人[３５]迈出了

应用FPGA来加速数据库内高级分析解决方案的

第１步．
机器学习算法不断改进、新硬件设计不断出现,

这些领域的进步都推动了数据革命．可编程加速器、
现代加速器等正在进入数据驱动的应用领域[３６Ｇ３７],
同时人工智能芯片的研究[３８Ｇ３９]也不断深入．在数据

库领域实现更好的硬件加速解决方案,促进机器学

习化数据库系统的研究,以搭上现代硬件发展的快

车,是值得未来研究的课题之一．
任何一个查询或修改动作都可视为事务处理,

事务处理包括并发控制、日志恢复、事务管理等,对
数据库系统至关重要．作为数据库系统核心组件之

一的事务处理,目前尚未进行机器学习化研究．事务

是组成一组的若干个查询和其他动作[１０],是独立的

原子单位,事务的执行需满足４个特性:原子性、一
致性、隔离性、持久性．事务不涉及对数据的直接存

取,同时事务的执行过程要求可追溯、可解释．机器

学习化的模型建立在数据基础之上;某些机器学习

模型尤其深度学习模型的可解释性较差．因此事务

处理模块的研究不具备直接应用机器学习技术的天

然条件———数据．针对事务处理模块中的并发控制、
故障恢复等,是否可以从整体考虑,提前预测超时、
死锁等影响系统执行性能的瓶颈,从而进行优化?
对事务处理、并发控制、故障恢复等进行基于机器学

习模型的优化研究,有待进一步思考．同时针对机器

学习化数据库系统的可解释性研究也值得探讨．
数据库管理系统作为成熟的商业化产品,是一

个庞大的研究领域．现代数据库系统已经超越了传

统的关系型DBMS研究领域,包括在数据库系统之

上构建搜索引擎,进行数据集成、数据挖掘等复杂应

用程序．机器学习化的数据库系统同样也面临着庞

大的研究领域,就目前的研究工作来看,仅仅是整个

数据库领域中极小的部分,未来需要探索的方面还

有很多．
本文针对当前机器学习化数据库系统已有的研

究工作进行归纳总结,从３个角度对机器学习化数

据库系统的研究工作进行划分:１)存储管理的机器

学习化研究,主要从索引结构和缓冲区管理２方面

来介绍;２)查询优化的机器学习化研究;３)自动化数

据库管理系统的研究．

２　机器学习化的存储管理

存储管理主要实现的功能:缓冲区管理、内外存

交换、外存管理,同时包含对存取模式、存取路径的

管理[１７]．索引结构作为数据库系统中重要的存取模

式,支持对数据进行高效存取,建立了查找关键字与

数据记录之间的关联．基于索引结构的机器学习化

研究工作层出不穷．主存和缓冲区管理器作为数据

库系统不可缺少的组成部件,页面置换策略、地址转

换等已经开始机器学习化的探索[１６Ｇ１７]．本节从索引

结构和缓冲区管理２个方面对机器学习化的存储管

理进行介绍．
２．１　机器学习化的索引结构

在数据库系统中,有效的数据访问查询离不开

索引结构．数据库系统中存在多种索引结构来满足

不同的访问模式需求[１０,１４]．B树索引最适用于范围

请求;对于单个关键字的查找,Hash索引的效果最

好;布隆过滤器适用于判断某个记录是否存在．
索引作为一种存取模式,对数据库系统具有重

要作用,能够加速一个或多个属性上特定值的查

询[１０,４０]．图３为传统数据库系统的索引结构[１０,４０]．索
引是一种数据结构,能够以一个或多个字段的值作

为输入,并“迅速地”找到其对应的数据项———具有

该值的记录．

Fig．３　Thetraditionalindexstructureofdatabase
图３　传统数据库索引结构

索引结构对于数据库系统至关重要,因此对于

索引结构的优化一直是数据库领域的研究重点．传
统数据库系统的索引结构是通用型的数据结构,对
底层数据的分布不采取任何假设,而现实中很多场

景下数据的分布具有规律性,因此可以使用机器学

习方法对索引结构进行建模[３]．在索引结构中,数据

表中所有的‹key,position›对,自然地构成了机器

学习中的训练数据,如果我们可以知道数据的准确

分布,那么几乎可以优化所有的索引结构．Kraska
等人[３]为该领域的研究做出开创性工作,机器学习
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方法通过学习来反映数据的模式,因此使用学习到

的模型来拟合索引结构,提出了学习化的索引结构

(learnedindexstructures)．
Kraska等人[３]将索引结构视为模型,B树索引

视为查找关键字在有序数组中的位置;Hash索引

模型是在一组无序数据中查找关键字的位置;位图

索引模型返回在一组数据中是否存在某查找关键

字．学习化索引的关键在于训练一个模型,能够学习

到关键字的排序位置或结构,基于模型来有效地预

测数据记录的位置和存在性．
B树模型和 Hash模型都可归纳为:针对给定

关键字,模型返回该关键字位置的问题,即position
＝F(key),同时 B树模型还适用于范围索引．机器

学习化的布隆过滤器(learnedBloomfilters)将关键

字是否存在视为一个分类问题,为减少假负类样本

的出现,Kraska等人提出在传统布隆过滤器前使用

一个预滤器(preＧfilter)———神经网络,用于评估某

元素出现在集合中的概率,即训练模型f(k)满足:

f(k)＝
１,k∈K
０,k∉K{ ,从而在预滤器之后可以使用一个

较小的布隆过滤器;另一种机器学习化的布隆过滤器

是用机器学习化的 Hash函数来替换传统布隆过滤

器中的 Hash函数．Reichenbach在他的学位论文[４１]中

评估和比较了学习化索引与传统索引的性能．
Mitzenmacher在学习化索引[３]的基础上,针对

学习化的布隆过滤器在理论上构建了更加形式化的

模型[４２]．在正类实例集合P 和负类实例集合N 上

的学习化布隆过滤器包含:１)带有阈值τ的函数f:

U→[０,１];２)一个相关的标准布隆过滤器B,称之

为后备过滤器(backupfilter)．其中U 表示全体可能

的查询关键字集合,理想状态下,U＝P∪N．后备过

滤器用于处理集合{z|f(z)＜τ}中的关键字．对于

一个查询y,学习化布隆过滤器返回“真”的条件为:

１)f(y)≥τ或２)f(y)＜τ但后备过滤器返回y∈
K,否则学习化的布隆过滤器返回y∉K．该研究工

作指出学习化布隆过滤器模型的优势以及该模型不

适用的场景．在后续的研究工作[４３]中,为同时减少

假正类和假负类,提出采用“夹心布隆过滤器”,即在

学习化函数f 的前后分别配有一个传统的布隆过

滤器．
另外内存索引的创建或修改是十分耗时的过

程,通常情况下,当参数更改时支持索引的数据结构

通常需要从头创建．Darshana等人[４４]提出自适应索

引(selfＧadaptingindex,SAI)的方法,在后台不断

地进行动态小规模增量重组,是一种“即时”索引重

组方式,避免在重组索引时,由索引不可用带来的数

据库性能的下降问题．目前也已经开始探索将学习

化的索引用于倒排索引．Oosterhuis[４５]探索将学习

化索引结构用于索引压缩的潜力,以及应用学习化

索引来支持基于布尔交叉的搜索;Pavo[４６]是基于

RNN的倒排索引,利用分层神经网络来模拟 Hash
函数,该工作还得出一个有趣的结论:同时构建有监

督和无监督的学习策略,实验结果证明无监督的学

习策略更好．在目前大数据时代,如何设计有效灵活

的数据组织方式改善传统倒排表的空间利用率一直

是需要解决的问题．学习化的模型应用于倒排索引

方面具有巨大的潜力,考虑不同的数据分布、探索更

智能的倒排索引,是未来有前途的研究领域[４６]．
依据目前研究机器学习化索引结构的文献,表１

针对学习化的索引与传统的索引结构进行比较．

Table１　ComparisonBetweenLearnedIndexandTraditionalIndex
表１　学习化索引与传统索引比较及研究工作

Items ComparationswithTraditionalIndex References ApplicableScenario

LearnedBＧtreeIndex
Averagespeedis１．５~３xfasterthantraditionalindexes;spaceusageis
２ordersofmagnitudeless．

Ref[３,４２]

LearnedHashIndex Theconflictreductionisupto７７％;buttheaveragelookuptimeis１．５x． Ref[３,４３Ｇ４４]

LearnedBloomFilter
Spaceusagereducesabout３０％;neednegativesamples;theprediction
includesfalsenegativeclasses．

Ref[３,４３Ｇ４４]

Modelthedistribution
ofspecificdata;readＧ
only workloads; the
modelwillretrainifa
writeoperationoccurs．

　　学习化索引使用简单的神经网络来替代数据库

系统中传统的索引结构．开始了通过机器学习方法

来构建学习化模型,并用来替换数据库管理系统核

心组件的研究工作．但目前学习化索引结构的研究

工作通常假设数据库系统中底层数据分布是静态

的,即针对只读型(readＧonly)数据库系统,不支持数

据的更新．当底层数据分布发生变化时,学习化的模

型需要重新训练．随着硬件资源的不断发展、计算能

力的不断提升,未来这一思想将会对数据库系统的

设计产生深远影响．同时该研究工作也带来了新的

９０８１孟小峰等:机器学习化数据库系统研究综述



研究问题:１)针对 B树索引结构中频繁插入、删除

或更新场景下的模型重训练问题,需要进一步解决;
２)针对布隆过滤器在训练时数据库中不存在负类数

据的情形,需要进一步探讨;３)针对 Hash索引模型

中使用模型预测的计算开销相对传统的 Hash索引

开销较大,如何设计既避免冲突,同时又快速预测的

学习化 Hash函数,值得进一步研究．
２．２　机器学习化的缓冲区管理

缓冲区管理,是当出现缺页中断时,如果有空闲

页,则直接读入要访问的页面;如果不存在空闲页,
则采用缓冲区淘汰策略[４０],进行页的换出和换入操

作．常用的页面置换算法有:FIFO,LRU,ClOCK等．
传统的在线学习算法将决策制定封装在不确定

性下,为应对所有可能的未来事件提供了方法,并保

证提供近似最优的方案．而在机器学习中,使用从数

据中发现的模式预测未来,通常是最小化误差．因此

Lykouris等人[１６]提出将在线算法与机器学习预测

相结合的通用框架———提供机器学习建议的在线模

型(onlinewithlearnedadvicemodel,OLAM)．采
用机器学习模型来增强在线学习的能力,并将该方

法用于传统的缓存问题,为缓冲区制定淘汰策略,即
具有机器学习建议的竞争性缓存．实验证明,即便是

使用简单的预测器,Lykouris提出的算法相比LRU
策略都有所改进．

在缓冲区管理中,如何结合页面的历史使用情

况以及预测到的工作负载,不断收集新的页面使用

信息,同时反馈页面置换的性能,预测哪些页需要换

入、哪些页需要换出,从而进一步减少缺页中断,是
未来值得研究的问题．

为改进用户体验,许多现代数据中心的服务都

在争取更大的内存容量,这给虚拟内存子系统带来

了很大的压力．大量的内存数据集是许多服务器应

用程序的主要特性之一,包括数据库系统、键值存

储和数据分析框架．传统的软件和硬件虚拟内存机

制已经受到限制,Margaritov等人在机器学习的推

动下探索新的方法．受机器学习化索引[３]的启发,提
出学习化的页表索引(learnedpagetableindexes)[１７],
是一种基于学习模型的神经网络地址转换机制,同
时该论文指出要进一步构建神经页表索引器．

在存储管理方面的研究工作还有学习化的内存

存取模式[４７],提出了基于长短期记忆网络(longＧ
shorttermmemory,LSTM)的预取模型,将预取问

题视为基于序列的预测问题,为计算机体系结构的

研究中嵌入机器学习方法开辟了新方向．目前对于

计算机硬件体系结构的机器学习化研究还较少．

３　机器学习化的查询优化

传统的数据库领域在查询优化方面已经做了很

多努力[４７Ｇ４８],查询优化是为计算关系表达式选择最

有效且代价最小的查询计划的过程．
图４为传统的查询优化器架构[４８],首先枚举所

有可能的查询计划集合的部分子集,采用启发式的

规则进行基数估计,并输入到代价模型中,选择语义

上相等但代价最小的执行计划．

Fig．４　Thearchitectureoftraditionalqueryoptimizer
图４　传统查询优化器架构

根据查询优化器架构可以将查询优化的机器学

习化研究分为３个方面,分别为连接次序枚举、基数

估计、代价模型．因此本节从这３个方面阐述机器学

习化查询优化的现有研究工作．
３．１　机器学习化的连接次序枚举

在关系数据库中,连接次序的选择对于查询性

能具有重要影响[４８],并且一直是数据库系统中广泛

研究的问题之一．传统的查询优化器通常使用静态

连接次序枚举算法,这些算法不包含关于产生的查

询计划质量好与坏的反馈,因此优化器通常会重复

选择同样差的查询计划．连接次序选择的主要挑战

是通过枚举候选空间找到代价最小的连接次序,因
此枚举器需要在最小化枚举候选空间的同时,能够

找到代价最小的连接次序．大多数数据库系统,由数

据库管理员来控制候选计划空间的大小[４７],例如只

在左深连接子树中选择,或者在一段时间之后终止枚

举,在枚举时一般采用动态规划[４７]或贪心算法[４９]．
深度强化学习(deepreinforcementlearning,

DRL)[５０]正在迅速改变着人工智能领域．深度强化学

习能够对模型和环境有更高层次的理解,使模型能够

学习更复杂的动态任务．Ortiz等人[５１]探索将DRL用

于解决查询优化的问题,通过训练深度学习模型来

预测查询计划的基数估计,主要解决查询优化领域
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的状态表示和状态转换函数的构造问题．Ortiz等

人训练模型来学习并逐步生成每一个子查询中间结

果的简洁表示,模型以当前子查询和新的操作符

作为输入,预测产生下一个子查询的特性,该特性用

于计算该子查询的基数．同时基于学习化的表示

(learnedrepresentation),使用强化学习改进查询计

划枚举,将其视为一个马尔可夫过程来逐步构建查

询计划．针对传统查询优化器不能从先前经验中学

习这一问题,Marcus等人[１２]认为深度强化学习可

用于改善此问题,基于人工神经网络的深度强化学

习能够整合反馈来自动改进查询优化器的决策．文
献[１２]将深度强化学习用于连接次序枚举,提出

ReJOIN．ReJOIN 只考虑连接次序问题,不执行索

引选择、连接操作符选择,这些都交给 DBMS传统

优化器的其他部分去执行,因此 ReJOIN 不是端到

端的查询优化器．ReJOIN将连接次序枚举视为一个

强化学习过程,通过神经网络来不断地从反馈中学

习,在ReJOIN中使用基于传统优化器的代价模型

作为强化学习中的奖励信号(rewardsignal)．
Marcus等人[５２]在 ReJOIN 的基础上,提出免

调节(handＧfree)的查询优化器,基于深度学习的方

法,实现端到端的查询优化器．包含３种可行的深度

学习查询优化框架:１)示范学习[５３],训练模型来模

仿传统的已经调节好的查询优化器;２)引导式代价

模型,初始使用传统代价模型作为奖励信号,并记录

查询的执行时间,当模型收敛后使用查询时间作为

奖励信号;３)渐进式学习[５４Ｇ５５],将查询优化任务分解

为较小的多个任务,通过划分任务使得搜索空间变

得可管理．由此看来 Marcus等人提出的方法并非真

正的“免调节”,示范学习、引导式代价模型、渐进式

学习在一定程度上都依赖于已经调节好的查询优化

器或代价模型．类似的研究工作还有 Krishnan等

人[５６]基于深度强化学习提出的查询优化器DQ．
３．２　机器学习化的基数估计

基数估计一般基于对数据的均匀性、一致性、独
立性等假设,实际的数据集中这些假设大多不能成

立．在大数据系统中,基数估计对于云共享基础设施

极为重要,例如谷歌的BigQuery、亚马逊的 Athena、
微软的 AzureDataLake等[５７]．云共享系统中,基数

估计的不正确性不仅导致优化性能差,还决定现代

共享云基础设施中所消耗的资源．基于机器学习的

CARDLEARNER[５７]比默认的基数估计器可精确高

达５个数量级．CARDLEARNER 从先前的作业执

行中学习基数估计模型,并使用模型来预测未来作

业的基数．该研究工作已经集成到SCOPE查询优化

器中．针对传统数据库的基数估计问题,Kiefer等人

采用传统的机器学习方法,构建基于核密度估计

(kerneldensityestimation,KDE)的基数估计模

型[５８Ｇ５９],实现比现有方法更好的性能．Kipf等人[６]还

提出学习化基数(learnedcardinalities)的概念．采用

神经网络,将基数估计视为一个有监督的问题,将用

户查询和该查询的基数进行特征化作为模型输入,
模型输出为基数的估计值．QuickSel[６０]针对基于代

价模型的查询优化器中估计查询的选择性问题,提
出了选择学习框架(selectivitylearningframework)．以
上研究工作大多只考虑查询优化器的基数估计部

分,其他任务留给传统的优化器执行．目前基于机器

学习的基数估计研究,已经对数据库的性能产生良

好的影响,同时提供了新思路,未来值得探究更加合

适的基于机器学习的新方法,具有较大的研究空间．
３．３　机器学习化的代价模型

在数据库系统性能调优过程,特别是查询优化

过程中,代价预测模型对于优化效果极为重要．现

有的研究大多依赖于对数据的简单假设,利用系统

的统计信息,并没有真正预测查询的执行时间．
Ganapathi等人[６１]提出使用机器学习来精确预

测数据库查询的性能指标．在一组查询的训练集上

发现查询属性和查询性能指标之间的多元关联,并
使用这些关联的统计关系来预测新查询的性能．该
方法丢失了查询计划的结构信息．毕里缘等人[６２]针

对查询优化器的查询开销预测问题,使用LSTM 来

预测查询开销,首先采用后序编码将查询语法树转

换为一个长度为５的操作序列,将其输入到 LSTM
网络中,进行查询开销预测．该方法以查询计划中

的操作行为和实际运行的时间作为神经网络提取特

征的来源．该模型最后输出该查询计划的预测开销

序列,并且在实际执行查询计划前,能够产生对该计

划实际运行时间的预测．
表２为针对现有机器学习化的查询优化研究工

作的总结,主要针对查询优化器中的３个部分:连接

次序枚举、基数估计、代价模型,同时也有一些工作

是针对整体查询优化器进行优化．
机器学习化的查询优化器,基于深度强化学习,

能够从先前的错误中学习,自动改进查询优化器的

决策,对数据库系统的查询优化研究具有开创性的

进步．在针对查询优化中代价预测的问题,以查询计

划中的执行时间为代价预测标准,值得进一步探讨,
后续依然有很多工作值得做．
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Table２　QueryOptimizationwithMachineLearning
表２　机器学习化查询优化器

Items MethodsBasedonTraditionalMachineLearning MethodsBasedonDeepLearning

CardinalityEstimation
KDE[５８];QuickSel[６０];BandwidthＧOptimizedKDE[５９];

CARDLEARER[５７] LearnedCardinalities[６０]

CostModel Ganapathi􀆳scostpredition[６１] Bi􀆳sCostModel[６２]

PlanSpaceEnumeration DeepRLＧbasedDQ[５６];ReJOIN[１２]

QueryOptimizer
Ortiz􀆳sModelUsingDRL[５１];

HandsＧFreeQueryOptimizer[５２]

　　未来机器学习化的查询优化对于数据库系统的

设计、性能提升都会产生深远影响．同时该研究工作

也带来新的挑战:１)深度强化学习需要大量的训练

数据,在训练初期数据库查询优化的性能很差;２)深
度强化学习通常假设奖励信号很容易获得,而查询

优化最本质的性能指标是查询延时,实际中计算代

价太大;３)传统的代价模型是建立在不实际的数据

集特性假设之上的,不能够真正反映查询优化的性

能．以查询计划中的操作行为和实际运行的时间作

为特征的来源,并以此来预测查询代价,构建以此为

代价模型的学习化查询优化器值得进一步探讨．因
此针对数据库系统的查询优化,结合深度强化学习

等其他机器学习方法仍然有很多值得研究的工作．

４　自动化数据库管理系统

在数据库领域,参数的调优是长久以来的研究

问题,同时也是难题[１８Ｇ１９]．参数配置主要面临着３个

难题:１)参数名称不标准,不同的数据库系统在同一

个参数上可能具有不同的名称;２)参数功能不独立,
改变一个参数会影响其他参数的配置性能;３)参数

调优适用范围不具通用性,在一个应用上优化好的

参数,在另一个系统上一般不适用[７]．
优化 DBMS 的 参 数 对 系 统 性 能 至 关 重 要．

DBMS的默认配置通常差强人意,随着数据库系统

的发展,现代 DBMS拥有大量参数[６３Ｇ６５]．数据库系

统和应用程序的规模不断增大,复杂性不断上升,
良好的DBMS配置很多时候依赖于 DBA 所无法知

道和预料的因素,优化DBMS的参数已经超过人类

能力[７]．
实现数据库系统的自动化管理是一个长期的研

究过程．数据库系统借鉴自动化、机器学习等方法来

实现参数配置,已有很多探索．表３为自动化数据库

管理系统研究的３个阶段及其主要特征,主要依据

为这３个阶段的研究工作以及文献[６６]的总结．
依据自动化数据库系统研究的侧重点不同,可

以分为３个阶段:自适应数据库系统,自调节数据库

系统,以及云计算出现后的自主数据库系统[６６]．
本节介绍自动化数据库管理系统(automatic

databasemanagementsystem)近５０年来的研究历

程．主要从云计算出现前后介绍自动化数据库管

理系统的研究．云计算出现后,由于云平台的大规

模和复杂性,使得数据库系统的自动化研究更加

迫切．

Table３　TheDevelopmentHistoryonAutomaticDatabaseManagementSystem
表３　自动化数据库管理系统研究历程

Items Age MainTopics

SelfＧadaptiveDatabase １９７０s~１９９０s IndexSelection,DatabasePartition

SelfＧtuningDatabase １９９０s~２０００s DBAAdvisorTools,KnobsTuning

SelfＧdrivingDatabase ２０１０s~now WorkloadForecast,SystemConfiguration(PhysicalDesign,DataOrganization,Optimization)

４．１　自适应和自调节数据系统

１９７０~１９９９期间,自适应数据库(selfＧadaptive
database)系统主要集中于数据库系统的物理设

计[６６],尤其在索引选择[６７Ｇ６８]、数据分割[６９Ｇ７０]方面．这
些早期的工作奠定了现代数据库系统调优工作的基

础:１)系统收集关于应用程序如何访问数据的评价

指标;２)根据代价模型搜索需要进行哪些更改来提

高系统性能．Hammer等人提出在自适应数据库系

统中进行自动化索引选择[６７]．数据库自动化分区和

数据放置的需求在２０世纪９０年代更加突出,出现
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分布式和并行数据库,代表性研究工作有文献[７１],
提出根据数据模式和工作负载特性生成最优分区策

略的集成数据放置算法．
针对自调节数据库(selfＧtuningdatabase)系统

的研究集中在１９９０~２００９年,是自动化数据库研

究的第２个浪潮．SelfＧTuning数据库系统[７２],构建

用于帮助数据库管理员的咨询工具,针对不同的

工作负载,选择最优的索引、物化视图、分区模式．代
表性的系统有微软的 AutoAdmin[７３]、IBM 的 DB２
Designer[７４]等．

２１世纪初同时也开始了针对自动化配置参数

调优的研究．几乎所有的数据库供应商都拥有自己

的参数调优工具[４６,７５]．这些都依赖于数据库管理员

来决定这些优化是否正确并且何时部署这些配置．
代表性的研究工作有IBM 为 DB２构建自动化组件

(autonomiccomponents),例如LEO[７６],SASH[７７]等．
在自动化调优 DBMS参数方面已有较多研究

工作．Narayanan 等人[７８]提出资源顾问 (resource
advisor),该方法针对于SQLServer,基于细粒度、
低开销的数据库性能追踪,能够自动回答资源的“假
设”(whatＧif)问题,同时准确地预测联机事务处理

(onlinetransactionprocessing,OLTP)工作负载性

能的变化,能够更好地理解系统性能．Dias等人[６３]

提供一种执行自动化性能诊断和调优的方法,设计

了自动数据库监视器(automaticdatabasediagnostic
monitor,ADDM),来自动诊断影响数据库总吞吐

量的瓶颈,提供可操作的建议来缓解瓶颈,并应用于

Oracle１０g[７９]中．Sullivan等人[８０]使用被称为影响

图(influencediagram)的概率推理模型来实现有效

的自动化软件调优方法．Tran等人[８１]提出一种基于

缓冲区丢失方程的缓冲区优化方法,将可用数据与

丢失方程拟合进行优化计算．Duan等人[８２]提出自

动化推荐数据库配置参数的工具iTuned,结合自适

应采样技术使用有计划的实验来发现影响较大和性

能高的参数进行设置．
以上这些自动化参数调优工具大都存在缺陷,

导致其不能够适用于一般用途的数据库系统应用程

序．大多是由数据库供应商提供,只针对特定的数据

库系统,少部分工具适用于多个数据库系统但依然

需要人工手动配置的步骤．例如需要映射配置参数

之间的关系[８０]、需要引导训练的过程[８１]、需要部署

数据库的第２个副本[８２]等．并且这些工具都独立地

检查每个DBMS的部署,不能从先前的参数调优工

作中获取经验,因此每次参数配置工作都耗费大量

的时间和资源．
２０１０~２０１９年的早期,伴随着云计算的出现,

由于云平台的大规模和复杂性[８３],针对数据库系统

的自动化研究更加迫切．在此期间,云服务提供商开

发自定义工具来部署数据库系统．例如,微软的 Azure
服务模型利用 DBMS容器的资源从而自动调整资

源的分配[８４],以满足服务质量和资源预算约束．
４．２　自主数据库系统

卡耐基梅隆大学的 Pavlo教授指出,现在是自

主数据库(selfＧdrivingdatabase)的时代,并指出一

个真正的自主数据库管理系统[６６]应当具备３方面

能力:１)自主地决定采用何种动作来对系统进行优

化;２)自主决定何时部署优化动作;３)自主地从优化

动作与性能改善中学习．所有的能力应该都不需要

DBA的交互,自主数据库可称为自动化数据库系统

发展的第３个阶段．
自适应和自调节数据库系统的研究工作不能称

之为完整的自动化数据库管理系统[２１],原因有３方

面:１)先前的自动化工具都是作为数据库系统的外

部组件使用;２)这些组件在数据库系统发生问题时

给予DBA 调优建议,最终需要 DBA 来决定是否采

纳建议,并决定何时部署调优动作;３)这些工具在调

节时,对数据库系统的各个方面没有整体的考虑,往
往仅考虑数据库系统性能的某一方面．即便是这些

系统工具是自动化的,可以自行部署优化,现有的

DBMS体系结构也不能支持重大的更改,如果不进

一步改进系统,这些自动化的工具也无法适应未来

的瓶颈．
Peloton是第１个自主数据库管理系统[２０Ｇ２１],该

系统集成了关于工作负载预测和数据库配置动作部

署的深度学习框架．并指出selfＧdrivingdatabase能

够支持的３类优化:１)数据库的物理设计(索引、物
化视图、存储布局等);２)数据组织的改变(位置、
数据分割等);３)影响数据库系统执行时间的配置

(资源、配置调优、查询优化)．Peloton作为第１个

自动化的内存数据库系统,能够逐步地对数据库系

统进行优化,在部署期间不会对应用程序造成明显

的影响．Ma等人在文献[８５]中,针对 “selfＧdriving”

DBMS———Peloton的工作负载预测框架进行了详

细阐述,称之为 QueryBot５０００．
Aken等人[７]提出 OtterTune,采用自动化的方

法来调节数据库系统的配置．结合了有监督和无监

督的机器学习方法,利用过去的经验,首先识别主要

具有影响力的配置参数(knobs),为借鉴先前工作负
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载调优的经验,OtterTune将未知的或将要处理的工

作负载与已有的工作负载相匹配,基于保存的调优

经验数据,为提高 DBMS 的某一特定目标(例如

latency,throughput等),推荐优化的 DBMS 参数．
OtterTune假设拥有数据库系统的各种权限,包括

重启数据库系统．
针对云托管的多租户数据库服务(cloudＧhosted

multiＧtenantdatabaseservices),Jain等人提出与数

据库系统无关的工作负载管理和分析服务架构

Querc[８６]．Querc通过挖掘和管理大规模、异构的工

作负载,将工作负载管理和分析视为一组查询标记

任务的模型,因此需要大量的训练数据才能有效．随
着工作负载复杂性增加、负载规模增大、负载管理需

求多样化,云托管的数据库服务十分需要自动化的

方法来对用户行为模式、工作负载进行分析,从而进

行资源配置、路由查询等．因此该领域具有理论和实

际的研究价值．

SageDB[８７]指出现在的数据库系统大多是为处

理不同的数据模式、数据类型、数据分布等而设计的

通用型系统．这类系统没有利用特定应用场景和特

定数据分布特征的优势．事实上,如果能够知道数据

的特定分布,那么几乎可以优化所有系统[３]．因此

Kraska提出一种新数据库系统———SageDB,旨在

通过代码合成与机器学习的优越性设计并优化特定

应用场景下的数据库系统．主要使用机器学习对数

据分布、工作负载、硬件等进行建模,确定特定数据

库系统的数据结构、最佳存取路径及查询计划等优

化目标．同时指出,学习化的组件能够完全替代数据

库系统的核心部分．
表４对自主数据库系统的部分研究工作进行简

要比 较 和 总 结,包 括 Peloton[２０Ｇ２１],OtterTune[７],

Querc[８６],SageDB[８７],主要从这些研究工作所采用

的机器学习方法、涉及的数据库系统组件或功能及

这些研究工作的特点出发进行总结．

Table４　ResearchWorkonSelfＧDrivingDatabaseManagementSystems
表４　自主数据库管理系统研究工作总结

Items MachineLearningMethods DatabaseComponents&Functions Characteristic

Peloton
Unsupervisedlearningmethods
(DBSCAN ); deep learning
methods(RNNs)

Workloadclassification&forecasting;
actionplanning&execution

Operate without DBA guidance; the main
optimization objective is latency; inＧmemory
database;optimizationforHTAP

OtterTune

Supervised and unsupervised
machine learning methods
(factor analysis, KＧmeans
clustering,Lassoregression)

DBMSconfiguration

Modelingconfigurationdata;operatewithoutDBA
guidance;assumethecontrollerhasadministrative
privileges of DBMS (including restarting the
DBMS)

Querc
Learnedvectorrepresentations
(context prediction models,
LSTM AutoEncoders)

Queryworkloadsmanagement
DatabaseＧagnostic workload managementsystem;
obviatefeature engineering;forcloud services,
multiＧtenantandmultiＧdatabaseplatforms

SageDB
(vision
paper)

CDF model;deepneuralnets
etal

Arguethatlearned components can
fully replace core components of a
database

Alearneddatabase;forthespecificworkloadand
data characteristics of users; presents radical
departurefromdevelopedwayofcurrentlydatabase

　　在自动化数据库领域的研究工作还包括:Deep
TuneDB[８８],主要探索强化学习在数据库物理设计

中的应用;DASlab实验室开发的自动设计数据库

系统(selfＧdesigningdatasystems)[８９Ｇ９１],快速生成

给定应用程序的最优解决方案,selfＧdesigningdata
systems将减轻系统设计人员和最终用户在数据管

理方面的烦恼,最终提高生产率;Stratos等人提出

了自动化数据结构设计的概念[９２];DBSeer[９３]记录

表示数据库系统性能的时间序列数据,并进行比较

来帮助数据库管理员诊断系统中运行缓慢的区域和

正常运行的区域．Kossmann指出未来的自动化数据

库系统将利用基于工作负载驱动的优化和机器学习

技术来生成对未来工作负载的预测,并决定如何选

择操作来最优地处理工作负载,同时能够从过去的

经验中学习[９４]．
工业界在自动化数据库系统方面也在不断地探

索．Oracle在２０１７年９月发布了 Oracle自治数据

库[９５Ｇ９７],基于云环境的自治数据库,利用机器学习来

实现自动化,能够自动地执行查询优化和参数调优

等．但针对如何预测未来工作负载,并基于预测对数

据库系统进行调优,Oracle没有给出方案[６６]．华为

在２０１９年５月发布 AIＧNative数据库 GaussDB[９８Ｇ９９],
在数据库系统中引入人工智能技术．将 AI嵌入到数

据库系统的生命周期,实现数据库系统的自运维、自
管理、自调优和故障自诊断．GaussDB的另一大性能

优势是支持异构计算．
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同时,Pavlo[６６]认为 “是否能够拥有一个完全自

动化的DBMS———能够在所有可能的工作负载中达

到与人工维护的DBMS相同或更好的性能?答案是

肯定的,但短时间内还肯定不会．”
因此自动化数据库系统依然有很多值得研究的

机遇和挑战,任重而道远,十分具有研究前景．

５　未来研究问题与挑战

如前所述,机器学习化数据库系统泛指结合机

器学习的方法、模型来替换数据库系统的内部组件,
采用机器学习的方法来帮助数据库系统实现性能优

化,并提高数据库系统的易用性,实现数据库系统的

动态、智能配置．因此未来的机器学习化数据库系统

不单单是对系统内部组件的替换,在数据库系统机

器学习化的发展中,将会更多使数据库系统向着更

加自动化、智能化的方向发展．
据此提出自动化数据库管理系统(autonomous

databasemanagementsystem)框架,如图５所示．不

仅包含机器学习化数据库系统,同时包含采用机器

学习的方法对数据库系统进行智能管理．
首先在数据库系统内部将会存在各种学习化的

模型来替换传统数据库系统组件,例如机器学习化

的查询优化器、索引结构等．针对机器学习化的数据

库系统,必须有统一的模型管理器(unifiedmodel
manager),负责模型的更新、维护等工作．其次作为自

动化数据库管理系统,工作负载预测模型(workload
predictionmodel)要具备对未来工作负载预测的能

力,从而对数据库系统进行动态地配置调优．对数据

库系统工作负载预测能力的评估需要采集数据库系

统的性能,因此性能监控器(performancemonitor)
用来监控数据库系统的性能,并将性能数据传递给

工作负载预测模型作为训练数据．
Pavlo[６６]指出,将来的“selfＧdriving”DBMS,同

样需要人类能够部署一些优化,就像数据库系统的

助理一样．因此我们认为在自动化数据库管理系统

中,依然需要部署针对特定应用领域的启发式规则

和约束条件．

Fig．５　Thearchitectureofautonomousdatabasemanagementsystem
图５　自动化数据库管理系统框架

　　在数据库系统中结合机器学习等新技术,我们

认为以下７个方面是机器学习化数据库系统未来的

主要研究问题与挑战:

１)机器学习化数据库系统的模型管理问题．从
当前的研究工作可以看出,大多是针对数据库系统

的某一方面,采用机器学习化的模型来替换数据库

系统的内部组件或采用机器学习化的模型来辅助数

据库系统工作．而面对庞大的数据库管理系统,如果

每一组件都附着一个机器学习模型,对数据库系统

的访问将变成对模型的访问,而不需要访问底层数

据．那么数据库管理系统将变成“模型库管理系统”
(modelbasemanagementsystem,MBMS)．模型的

统一管理中,模型的训练、更新、维护等是否会增加数

据库系统的能耗?另一方面,深度学习模型具有众多
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参数需要调节,是否会增加数据库系统需要配置的

参数量,从而带来系统配置的“参数爆炸”问题．模型

之间的通信、模型之间如何配合、模型的参数配置以

及模型的更新维护等都是亟待解决的问题．
２)系统化的机器学习化数据库系统研究．现有

的数据库系统机器学习化研究主要集中在替换数据

库系统中的单个组件,这些附着到数据库系统的每

一个模型都需要考虑其模型构建、重新训练等问题．
对于庞大的数据库系统,如果每一个组件都带有一

个机器学习化模型,势必会增加系统的负担．数据库

系统组件之间不是单纯的线性叠加,因此学习化后

的组件与其他组件之间非线性的影响关系需要考

虑．因此,我们提出要以系统的观念来构建机器学习

化的数据库系统．从系统的角度考虑机器学习技术

与数据库系统的结合,构建整体的机器学习化数据

库系统．
３)机器学习化数据库系统的性能瓶颈．现有数

据库系统的性能瓶颈集中在 CPU 上,那么当数据

库系统被机器学习化后,性能瓶颈是否会发生变化?
答案是肯定的．针对学习化的索引,相对传统的索引

结构性能提升３倍[２],假设所有的性能提升都来自

CPU,那么学习化后的数据库系统执行查询所占用

的时间比为:CPU占４２％,硬盘占３４％,内存占２４％．
由此可见机器学习化的数据库系统,如果要继续优

化,瓶颈不单单是CPU,硬盘和内存也会成为瓶颈．
只有了解机器学习化数据库系统的性能瓶颈,才能

够进一步对系统实施优化．未来数据库系统除了从

算法、模型层面改进,新硬件是不能忽略的重要因素．
４)基于新硬件的机器学习化数据库系统．机器

学习化的数据库系统,面临着从数据密集型到计算

密集型的转变．随着在数据库系统中引入机器学习

技术的不断深入,未来机器学习化数据库系统的部

署环境必定需要有配套的新硬件环境来支持．同时

将现有的数据库系统算法迁移到现代加速器中,需
要对系统算法进行重构和改写．如何有效利用硬件

资源对数据库系统提出了新的挑战,利用新的硬件

特性及技术对大数据进行高效管理具有重要意义．
伴随着计算机硬件及人工智能芯片[３９Ｇ４０]的发展,单
纯在软件层面引入机器学习所带来的性能提升,与
同时在系统底层引入智能处理器、机器学习加速设

备等新硬件带来的性能提升,必然有差别,但该方向

上的研究也面临着更大挑战．
５)特定应用领域的机器学习化数据库系统．目

前的机器学习化数据库系统的研究工作主要集中在

利用机器学习等方法对底层数据进行建模．设计通

用型系统,需要处理不同的数据模式、数据类型、数
据分布等通用目标,不具有灵活性．面向特定应用领

域,利用特定应用场景和该应用领域所独有的数据

特征、数据分布等优势,能够训练出更好的模型．因
此设计面向特定应用领域的机器学习化数据库系统

更具有发展前景．并且机器学习化数据库系统在只

读型数据库系统中有较好的应用,面对更新频繁的

数据库,底层数据变化、模型失效、更新模型的代价

以及模型的维护都是有待考虑的问题．因此更新频

繁的数据库应用领域的机器学习化研究面临着更大

的挑战．
６)云数据库系统的机器学习化研究．随着数据

库系统更多地部署在云服务器中,工作负载的规模

不断增大,工作负载的类型也不断丰富,异构性突

出．工作负载快速变化,对数据库系统的性能提出更

高的要求．工作负载的快速变化及其多样性,要求数

据库系统针对工作负载的变化能够智能且动态地适

配数据库系统的配置,从而保持数据库系统的最佳

运行时状态．云环境下数据库系统的工作负载异构

性更加突出[８８]．云环境下部署的数据库系统,带来

了数据库系统研究工作中很多不需要考虑的执行环

境,在云环境下计算和存储资源可以视为是“无限

的”,理论上DBMS可以立即执行对资源的配置,进
行灵活地缩减或扩张．为机器学习的应用提供了更

广阔空间,推动云环境下数据库管理系统的动态配

置,值得进一步研究．
７)新兴数据库系统的机器学习化研究．大数据

时代的发展,数据产生方式千变万化,数据之间存在

错综复杂的关系[１００]．当前数据时代呈现大规模数据

关联、交叉、融合的局面,数据的形态也产生巨大变

化,因此数据的存储、管理、查询也随之而变,并超越

传统数据库模式．例如云环境下的分布式数据库管

理系统、非关系型数据库系统、XML数据库系统、

XML∕RDBMS混合的数据库系统、内存∕闪存数据

库系统等新兴的数据库管理系统．推动新兴数据库

管理系统与机器学习技术的结合同样具有理论和实

践的研究价值,该领域具备广阔的发展空间．
数据库领域经过几十年的研究,已经有了很多

成熟的优化系统性能的技术,机器学习的发展也有

目共睹．机器学习与数据库系统这２个领域,都致力

于数据驱动的应用程序,有很多可以共享的通用技

术．无论数据库系统化的机器学习研究,还是机器学

习化的数据库系统研究,作为２个领域进一步结合
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的研究方向,具有发展潜力．现在是软件２．０(Software
２．０)的时代[１０１Ｇ１０２],即基于数据与新硬件的机器学

习模型,将机器学习模型视为新一代软件系统:

Software２．０＝Model＋Data＋Hardware．机器学习

化的数据库系统迎合了Software２．０时代的发展．
近来机器学习化数据库系统的提出和研究,有

望突破数据库系统发展的瓶颈,未来值得我们进一

步探讨在数据库系统中引入机器学习的相关技术．
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