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摘 要 基数估计是基于代价查询优化的关键步骤,已经被研究了近40年.传统方法如基于直方图的方法在一些

假设如属性相互独立、相交的表满足包含原则等成立时能基本满足准确性要求.然而,在真实运行环境中这些假设

往往不再成立,可能导致基数估计严重错误进而造成查询延迟.近年来,随着数据的增多和新硬件的发展,使用机

器学习方法来提高基数估计的质量成为了可能.由于基于代价的查询优化主要根据查询中子执行计划的估计代价

来选择最优的查询执行计划,因此,有一些最近的工作针对一些关键的子执行计划模板建立相应的局部学习模型,

取得了不错的进展.但是,这些局部模型主要用于查询(查询空间)分布和数据(数据库数据)分布不变的场景,而在

真实运行环境中,它们往往不断地发生变化,限制了这些估计技术的有效性.在本文中,我们针对子执行计划模板

在查询分布和数据分布不断变化的环境下提出了一种使用增量的局部加权学习进行自适应基数估计的方法.具体

地说,首先抽取子执行计划的语义和统计特征使之能代表当前查询和数据的特性,然后使用增量的局部加权学习

模型根据查询分布和数据分布的变化进行自适应的学习,实现基数估计.最后,通过对比实验验证了本文方法的有

效性.
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Abstract 
 

Cardinality
 

estimation
 

is
 

crucial
 

for
 

cost-based
 

query
 

optimization
 

and
 

has
 

been
 

studied
 

for
 

nearly
 

forty
 

years.
 

The
 

traditional
 

approach
 

based
 

on
 

histograms
 

can
 

achieve
 

desired
 

accuracy
 

when
 

some
 

assumptions,
 

e.g.
 

independence
 

of
 

attributes
 

and
 

the
 

principle
 

of
 

inclusion
 

between
 

join
 

tables,
 

are
 

valid.
 

However,
 

these
 

assumptions
 

usually
 

become
 

invalid
 

in
 

the
 

real
 

running
 

en-
vironment.

 

It
 

may
 

lead
 

to
 

serious
 

estimation
 

errors
 

and
 

thus
 

increase
 

query
 

latency.
 

In
 

recently
 

years,
 

with
 

the
 

increase
 

of
 

data
 

and
 

the
 

development
 

of
 

new
 

hardware,
 

it
 

is
 

possible
 

to
 

use
 

ma-
chine

 

learning
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

cardinality
 

estimation.
 

Because
 

cost-based
 

query
 

optimi-
zation

 

chooses
 

the
 

optimal
 

execution
 

plan
 

according
 

to
 

cost
 

estimation
 

of
 

sub
 

execution
 

plan
 

in
 

a
 



given
 

query.
 

Therefore,
 

there
 

are
 

some
 

recent
 

works
 

which
 

studied
 

how
 

to
 

build
 

local
 

learning
 

models
 

for
 

sub
 

execution
 

plan
 

templates.
 

However,
 

these
 

models
 

are
 

supposed
 

to
 

be
 

used
 

in
 

the
 

scenarios
 

where
 

query
 

(query
 

space)
 

distribution
 

and
 

data
 

(database
 

data)
 

distribution
 

remain
 

static.
 

However,
 

in
 

real
 

scenarios,
 

where
 

query
 

and
 

data
 

distributions
 

are
 

usually
 

continuously
 

shifting,
 

they
 

may
 

have
 

limited
 

efficacy.
 

To
 

address
 

the
 

said
 

shortcoming,
 

in
 

this
 

paper
 

we
 

pro-
pose

 

an
 

approach
 

based
 

on
 

incremental
 

locally
 

weighted
 

learning
 

to
 

perform
 

adaptive
 

cardinality
 

estimation.
 

Specifically,
 

it
 

first
 

extracts
 

both
 

semantic
 

and
 

statistic
 

features
 

of
 

a
 

sub
 

execution
 

plan,
 

which
 

represent
 

the
 

current
 

characteristics
 

of
 

both
 

query
 

and
 

data.
 

The
 

reasonableness
 

be-
hind

 

that
 

is,
 

the
 

semantic
 

features
 

solely
 

represent
 

variables
 

of
 

the
 

query
 

template
 

and
 

are
 

inde-
pendent

 

with
 

the
 

database.
 

In
 

some
 

cases,
 

we
 

even
 

cannot
 

collect
 

semantic
 

features,
 

e.g.
 

there
 

is
 

no
 

variable
 

for
 

two
 

tables
 

joining
 

without
 

predicate.
 

Therefore,
 

other
 

features
 

are
 

needed.
 

On
 

the
 

other
 

hand,
 

the
 

statistic
 

features
 

based
 

on
 

current
 

data
 

in
 

the
 

database,
 

e.g.
 

the
 

statistics
 

of
 

at-
tributes

 

in
 

a
 

table,
 

are
 

very
 

effective
 

for
 

predicting
 

the
 

cardinality.
 

However,
 

they
 

are
 

not
 

con-
stantly

 

reliable.
 

Combining
 

with
 

the
 

semantic
 

features
 

can
 

relieve
 

this
 

uncertainty.
 

Based
 

on
 

col-
lected

 

features,
 

the
 

proposed
 

approach
 

uses
 

Receptive
 

Field
 

Weighted
 

Regression(RFWR)
 

to
 

a-
daptively

 

perform
 

cardinality
 

estimation.
 

Generally,
 

the
 

RFWR
 

works
 

well.
 

However,
 

there
 

have
 

two
 

challenges
 

for
 

RFWR
 

to
 

do
 

cardinality
 

estimation.
 

The
 

first
 

one
 

is,
 

with
 

the
 

increase
 

of
 

query
 

feature
 

vector’s
 

dimension,
 

RFWR
 

becomes
 

inefficient
 

and
 

inaccuracy.
 

To
 

tackle
 

this
 

chal-
lenge,

 

we
 

use
 

Locally
 

weighted
 

projection
 

regression(LWPR)
 

instead
 

of
 

RFWR.
 

LWPR
 

is
 

based
 

on
 

RFWR
 

and
 

uses
 

the
 

incremental
 

partial
 

least
 

square(PLS)
 

to
 

improve
 

the
 

efficiency.
 

The
 

sec-
ond

 

is,
 

using
 

these
 

two
 

methods
 

to
 

predict
 

the
 

cardinality
 

will
 

be
 

inaccurate
 

when
 

the
 

training
 

da-
ta

 

is
 

not
 

enough.
 

To
 

improve
 

the
 

accuracy
 

in
 

this
 

situation,
 

we
 

propose
 

to
 

combine
 

k-nearest
 

neighbor(KNN)
 

to
 

do
 

the
 

prediction.
 

In
 

addition,
 

to
 

further
 

improve
 

the
 

efficiency
 

and
 

accuracy
 

in
 

dynamic
 

environments,
 

the
 

proposed
 

approach
 

respectively
 

uses
 

local
 

model
 

optimization
 

of
 

RFWR
 

to
 

rectify
 

the
 

model
 

parameters
 

when
 

there
 

are
 

only
 

a
 

few
 

training
 

data
 

or
 

the
 

dimension
 

of
 

query
 

feature
 

vector
 

is
 

higher,
 

and
 

prunes
 

the
 

receptive
 

fields
 

when
 

the
 

number
 

of
 

receptive
 

fields
 

becomes
 

larger
 

or
 

the
 

query
 

distribution
 

and
 

data
 

distribution
 

shifts.
 

Our
 

empirical
 

compar-
ative

 

study
 

has
 

verified
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

approach.

Keywords 
 

cardinality
 

estimation;
 

query
 

optimization;
 

execution
 

plan;
 

adaptive
 

learning;
 

incre-
mental

 

learning;
 

locally
 

weighted
 

learning.

1 引 言

基数估计是数据库领域中一个很老却仍很具挑

战的问题.传统方法如基于直方图的方法在一些假

设成立的情况下就能基本满足准确性要求.但是,数
据库在真实运行环境中存储的数据巨大,同属性下

数据偏斜严重,数据的不同属性之间相互关联性高,
相交的表之间也经常不满足包含原则.在这些情况

下,采用基于直方图的方法进行基数估计经常会非

常不准确.特别当一个查询涉及多表的时候,估计错

误将会成倍增长,最终导致数据库选择一个很差的

执行计划[1].

近年来,随着深度学习技术的迅速发展,基于机

器学习的基数估计成为一个研究热点[2].基于机器

学习的基数估计方法主要分为两类:数据驱动方

法[3-9]和查询驱动方法[10-25].数据驱动方法通过使用

数据库数据来构建单表或中间表属性的联合密度分

布,以此来估计不同查询的基数.查询驱动方法主要

利用过去的查询历史以及对应的真实基数构建监督

学习模型.查询驱动的大部分工作[10-15]只针对单表

范围查询建立学习模型,而极大地限制了其应用范

围.也有工作[16-17]构建一个复杂的神经网络用来预

测所有查询的基数.然而,全局模型不但没有解释

性,而且要达到预测的准确率,需要大量的训练数

据.近年来,有一些工作[18-22]使用一些小的局部模型
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代替一个大的全局模型,取得了不错的进展.局部模

型主要用于学习和预测某个特定查询类型的基数,
如特定的查询模板.由于基于代价的查询优化主要

根据查询中子执行计划的估计代价来选择最优的查

询执行计划,因此CARDLEARNER[19]和 AQO[20]

根据当前查询负载针对一些关键的子执行计划模板

构建学习模型.我们注意到,通过这些小的局部模

型,不仅能在保持准确性的前提下减少了所需的训

练数据,也增加了模型的可解释性.但是,这些局部

模型主要用于查询分布和数据分布不变的场景,而
在真实运行环境中,它们往往不断地发生变化,限制

了这些估计技术的有效性.
对于给定的子执行计划模板,若采用离线的方

式构建深度学习模型,要使模型对多个查询的预测

较为准确,则需要整个查询空间的训练数据.一方

面,构建整个查询空间的模型,既需要大量的训练数

据,也增加了存储的代价;另一方面,当查询分布和

数据分布发生变化时,模型通常需要重新进行训练,
代价巨大.我们认为在大数据量和动态负载环境下,
不需要建立整个知识,而是要根据用户感兴趣的知

识和知识本身变化进行自适应的调整和积累.因此,
本文致力于研究在查询分布和数据分布不断变化的

环境下,如何通过在线模型的自适应调整和更新,提
高子执行计划基数估计的准确性.在查询分布和数

据分布不断变化的环境下,使用在线模型学习和预

测基数主要有如下两个挑战:第一,如何在冷启动或

少量训练数据下,模型具有较高的准确性.第二,如
何探测查询分布和数据分布的变化,且当其变化时,
模型如何快速调整自身以适应新的环境.

针对上述挑战,本文使用增量的局部加权学习

方法,感受野加权回归[26](Receptive
 

Field
 

Weigh-
ted

 

Regression,简称RFWR)进行在线学习.针对该

模型,我们提出一种关于子执行计划的特征化方法,
使得其可以根据查询分布和数据分布的变化自适应

地更新、增加和剪枝其自身局部模型,使之快速调整

以适应新的环境.但是,当查询中谓词或相交的表较

多时,子执行计划的特征向量维数急剧增长,因此

RFWR训练过程变的低效,预测的准确性也降低.
而局部加权投影回归[27](Locally

 

weighted
 

projec-
tion

 

regression,简称LWPR)在RFWR的基础上,
使用增量的偏最小二乘降维方法提高RFWR模型

的鲁棒性和高效性.因此,针对高维查询,本文采用

LWPR进行学习.而直接使用这两个模型进行查询

预测时,结果等于加权所有其局部模型的预测值,当

局部模型数量较多且训练数据不足时,预测既不准

确也不高效.因此,本文采用核距离的阈值控制方

式使当前的查询只涉及一些相关的局部模型以提

高效率,并利用最近邻算法(KNN)在局部模型不

可靠时(训练数据方差大或数目少)进行预测以提

高准确性.
总结本文的主要贡献为:
(1)我们提出一种利用RFWR来进行自适应基

数估计的方法.另外,针对高维查询,预测时不准确

不高效的问题,分别提出使用LWPR和KNN等进

行处理,使之适用于真实的数据库场景.
(2)针对上述模型,提出一种关于子执行计划的

特征化方法.该特征化方法既可以捕捉查询本身的

语义特征,又可以捕捉数据库自身的内部特征,因此

可以有效反映当前查询和数据的特性;
 

(3)通过实验验证了所提出的方法在动态环境

下的有效性.跟现有的其它算法相比,本文方法获得

了更高的基数估计准确性.
本文其余的内容由以下部分组成:第2节回顾

相关工作;第3节介绍预备知识和问题描述;第4节

介绍基于增量局部加权学习模型的自适应学习和预

测过程;第5节进行实验验证;第6节总结全文并讨

论未来的研究.

2 相关工作

2.1 基数估计

  有大量的工作致力于基数估计的研究,这些方

法根据构建模型的数据来源可以分为数据驱动方法

和查询驱动方法,查询驱动方法又可分为查询驱动

直方图和机器学习方法.
数据驱动方法主要分为直方图[28-30]、采样[31-34]

和机器学习[3-9]三类.直方图的主要思想是通过扫描

大量的数据将数据分布信息根据一定的规则划分到

互不相交的桶中,而每个桶的分布通过桶里元素及

其相应频率进行刻画.虽然直方图实现较为简单,但
是很难确定在哪些属性上建立多维直方图更为高

效;采样通过从原数据中抽取部分数据来估测多属

性查询和部分join查询的基数[31-32].在最近的研究

中,也有将采样的方法和其它统计方法[33-34]混用来

提高基数估计的准确性.采样方法相对直方图比较准

确,但采样代价很昂贵;基于机器学习的方法[3-4,6-7]主

要思想类似于直方图,使用概率图、核密度预测、自
回归等不同的密度估测模型利用数据构建属性的联
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合密度函数,这些方法主要用于单表多属性查询的

基数预测.近几年,一些工作[5,8-9]将这些密度估测

模型进行扩展用于较为复杂的join查询预测,但模

型构建过程很复杂且随着数据库数据量的增多而

变得低效.数据驱动的方法一般使用数据库数据

构建离线模型,而本文使用查询的历史记录构建

在线回归模型,使得数据库可以根据负载自适应

学习基数知识.另外,数据驱动方法的预测结果可

用于本文模型的输入,如本文使用的统计特征(详
见4.1节),它既可以提升本文模型的准确性也能

提升鲁棒性.
查询驱动直方图方法[35-37]根据查询负载的执行

历史自适应地建立桶,并估算各个桶的密度分布.最
大熵直方图[38-40]在查询驱动直方图的基础上,提出

在保证所构建的直方图和过去查询一致的条件下,
寻求分布的熵最大化.查询驱动直方图相对于扫描

数据直方图代价较小,但是,它会随着查询历史数目

和维数的增大而变得低效.本文的方法也是基于查

询的历史构建学习模型,但和查询驱动直方图不同,
本文通过构建在线监督学习模型累计知识,因此不

会随着查询历史个数和谓词个数的增多而低效,并
且适用的查询范围更加广泛.

查询驱动的机器学习方法主要思想是利用历史

查询和相应的真实基数来构建监督回归模型[23],近
期也有工作[24]探索利用两个查询之间的包含比例

用于提升基数估计模型的准确性,还有方法[25]在构

建基数模型时考虑了其对查询执行性能的影响.查
询驱动的学习方法就单个模型所针对的查询类型来

说,大体可以分为三类:单表查询[10-15]、某一类查

询[18-22]以及整个查询负载[16-17].对于单表查询的方

法,因为不能估测join查询而限制了它的应用范

围.与之相反,为整个查询负载建立一个模型进行处

理,要想估测的准确不但需要大量的高质量训练数

据,而且模型非常复杂,可解释性也受到极大的限

制.LEO[18]针对单个操作建立原基数估计值与真实

基数的线性模型,用于修正原基数估计的错误.文
献[21]在数据不可见的环境下构建单个查询模板的

学习模型.CARDLEARNER[19]在云环境下为一些

经常重复出现的关键子执行计划模板建立学习模

型,采用离线的方式进行训练,当负载或数据发生变

化时,模型需要重新训练.AQO[20]针对单个查询模

板建立一些子执行计划的学习模型,每个模型采用

在线KNN算法进行学习.但是,因为它对子执行计

划进行特征化时只使用了不可靠的数据库内部特

征,加之使用的在线 KNN算法不能根据环境变化

快速调整,因此其主要适用于查询和数据分布不变

的场景.文献[10-12]和本文研究最为接近,也针对查询

或数据分布不断变化的环境进行自适应的基数估

计,但主要用于单表的范围查询.本文在以上研究的

基础上,针对子执行计划模板在查询和数据分布不

断变化的环境下进行了深入研究.
2.2 查询优化

  基于代价的查询优化在生成执行计划过程中主

要依赖于不可靠的基数估计和代价模型,加之它的

搜索空间巨大而使用一些启发式的方法进行搜索,
由此最终所生成的查询执行计划可能会严重偏离最

优的查询执行计划.针对上述问题,近几年一些工作

使用强化学习生成查询执行计划,包括如何表示数

据库的状态[41]、生成表的连接顺序[42-44]、生成完整

查询计划[45-46]、引导执行计划的选择[47]等.虽然有

一定的进展,但该项研究还有很多问题有待解决,如
怎么初始化状态,如何设计既准确又轻量化的值函

数等.除此之外,查询优化也有其它几个方向较为热

门,包括自适应查询处理[48]、执行时再优化[49]、健
壮查询处理[50]等.
2.3 在线学习

  本文使用在线学习来提高基数的估计准确性,
当一个查询执行结束,我们可以获取它的真实基数,
然后将该查询和相应的基数用于模型的学习,因此,
它是一种监督在线学习[51].在真实的数据库应用

场景,查询负载和数据往往不断地发生变化,采用

离线学习往往代价巨大且不准确,而在线学习提

供了自适应的可能性[52].本文使用增量的局部加

权回归模型[26-27],通过各个简单局部模型的组合

能够表达任意复杂的函数,而且在分布发生变化

时,能通过更新、增加和剪枝其局部模型使之快速

适应新的环境.

3 预备知识及问题定义

本节先介绍一个相关的预备知识:查询的基数

和选择率,然后对本文中所提及的子执行计划模板

进行说明,最后定义本文所要解决的问题.
3.1 查询的基数和选择率

  一个数据库由多个关系R 组成,每个R 由不同

的属性组成.不妨设R=(A1,A2…,Ak),R 的元组

个数为|R|.设每一个属性Ai 的值域为Di,那么R
的值域就可表示为D(R)=D1×D2×…×Dk.
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对于单表范围查询Q,设它在表R 上的选择谓

词为P,那么P 就为所有属性选择条件的合取式,
如:P=(25<A1<50)∧…∧(10<Ak<70),显然

P 的值域D(P)应该满足D(P)⊆D(R).那么定义

查询Q 的基数为C(Q)=|σP(R)|,其中σP(R)为
R 上满足选择谓词P 的元组集合.相应的Q 的选择

率定义为S(Q)=
C(Q)
|R|.对于涉及多表的查询,基

数和选择率的定义方式类似,这里省去.
3.2 子执行计划模板

  查询的执行计划指它在执行时的单表扫描方

式、两表连接算法、多表连接顺序等,其通常可以表

示为一棵二叉树,而子执行计划为该二叉树的一个

子树,如图1(左)所示.当预测一个子执行计划的基

数时,需要知道子执行计划涉及哪些基表、每个表中

属性的选择谓词和表之间的join谓词,而不依赖于

它的单表扫描方式、两表连接算法、多表连接顺序.
因此,本文把具有相同基表、除常数不同之外具有相

同选择谓词和相同join谓词的所有子执行计划归

为一个子执行计划模板.
在查询优化过程中,当估测各个子执行计划的

基数时,首先需要判断它相应的子执行计划模板模

型是否存在,如果存在则使用该模型进行预测,否则

使用原基数估计进行预测.对于一个查询负载,需要

建立哪些子执行计划模板模型是另一个重要的问

题[19-20],本文主要关注每个模板模型的建立.
3.3 问题定义

  本文研究的场景如下:对于一个子执行计划模

板Q,简称查询模板,在查询空间p(q)和数据库数

据B 变化的环境下,查询以流的形式进行执行,执
行结束后收集并学习历史记录(qi,yi),其中qi∈Q
表示第i个查询,yi 为其相应基数的自然对数,后
文简称基数.本文研究如何让数据库在线学习历史

记录以提高其对未来查询基数估计的准确性.
本文解决的问题定义如下:对于查询模板Q,给

定来自未知联合分布p(q,y)的历史查询流(qi,

yi),i=1,2,…,n,…,如何训练一个在线回归模型

M 表示查询q和基数y 的映射关系,以及如何通过

M 预测当前查询的基数ŷ,使预测基数ŷ 接近于真

实基数y.

4 基数的学习和预测

本节首先介绍如何对查询进行特征化处理,使

得所提取的特征能够体现当前查询和数据的特性;
接着详细地介绍增量局部加权学习模型RFWR的

定义、训练过程、预测过程和算法复杂度分析;最后

提出模型的一些优化方法.

图1 子执行计划特征提取

4.1 特征提取

  对于查询
 

select
 

*
 

from
 

employee
 

e,
 

boss
 

b,
 

salary
 

s
 

where
 

e.boss_id
 

=
 

b.id
 

and
 

e.salary_id
 

=
 

s.id
 

and
 

e.age>25
 

and
 

b.age>40
 

and
 

s.wage
 

>
10000,一个可能的子执行计划形状类似为一棵二叉

树,如图1所示.树上包含三类节点,第一类为根节

点,为需要预测的节点;第二类为内节点,是两个表

或中间表相交之后的中间表;第三类是叶子节点,表
示该子计划所涉及的表.对于给定的子执行计划,可
以根据它涉及的基表和谓词子句匹配其学习模

型[20],然后根据其子句来推断其基数.因为各个子

句除常数部分外,其它均相同,故本文抽取两种特征

来唯一地表示子句:查询语义特征和统计特征.其
中,查询语义特征表示查询本身的含义,本文使用选

择谓词的查询范围.该特征不依赖于数据库,不仅不

能反映数据库内部的特性,而且当查询无参数时(如
只有join谓词),将收集不到该特征,因此还需要别

的特征来表示.借鉴LEO[18]、CARDLEARNER[19]

和AQO[20]等以往工作提取计划节点或子计划树特

征的思想,我们使用各个子句的边缘选择率来唯一

的表示它们.该边缘选择率可通过传统基于直方图

的规则方法进行估算,虽然该统计值可能不准确,但
是对于给定的谓词,由于估算它的规则固定,故其估

测值在数据库内部是保持不变的(除非数据发生变

化).另外,由于该统计值的不准确性,不同谓词子句

(如常数不同)具有相同(或相近)的边缘选择率可能

会导致模型的不可靠,而查询语义特征能唯一的表

示当前查询,故可以降低这种不可靠性.因此,我们

融合这两种特征,并分别对每个特征进行相应的最

大值最小值归一化处理,实验5.2显示了本文所提

取特征的有效性.下面具体讨论这两种特征:
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查询语义特征:由于本文针对查询模板构建模

型,故不需要为查询中每个关系的每个属性谓词、表
之间的相交关系进行特征化,只需要提取查询中出

现的选择谓词.一个选择谓词包括三个部分:属性、
操作符、语义值.其中,语义值是需要抽取的对象,而
语义值的类型随着操作符的不同而不同,因此该问

题具有一定的挑战性.在本文中,对于连续数值的属

性,将操作符=,≠,<,≤,>,≥,[li,ri]均转化

为a<(≤a),>b(≥b)的形式;对于分类属性,采
用1-hot的编码方式.对于图1的子执行计划树,
它的语义特征为Semantic_feature.

统计特征:本文使用基于直方图的规则方法计

算各个子句的边缘选择率,并取其对数作为统计特

征.子句的边缘选择率指只考虑该子句约束条件下

的选择率.比如,对于PostgreSQL,它主要基于一维

直方图的方法计算各个子句的选择率.这类特征反

映了数据库内部的状态信息,从而不仅使模型具有

更好的鲁棒性和准确性,而且由于计算边缘信息时

使用了随数据变化更新较快的统计信息如一维直方

图信息,从而有助于处理数据变化的情况.对于图1
的计划树,它的统计特征为Statistic_feature.

4.2 模型定义、训练和基数预测

  对于一个子执行计划,设它相应的特征向量为

x=(x1,x1,…,xn),其对应的基数为y,在本文假

设x 和y 满足如下关系:

y=f(x)+ε,E(ε)=0,
其中,f 代表x 关于y 的回归方程,ε为噪音误差.

局部加权学习(LWL)[53]的主要思想是对预测

点附近某个邻域内的每个样本点进行加权,并利用

加权的最小二乘法得到预测点的估计值.感受野加

权回归方法(RFWR)[26]是一种增量的局部加权学

习方法,它不需要存储历史数据,而只需保留一些关

键的统计信息进行增量训练.其核心思想是随着训

练数据不断的到来,根据数据的空间位置,动态将其

分成相互可重叠的数据区域,且每个局部区域(感受

野)使用一个加权的线性函数来表示.
在RFWR中,局部模型的感受野通过一个高斯

核函数[26]来限定:

wk=exp(-
1
2
(x-ck)TDk(x-ck)),

Dk=Mk
TMk (1)

其中,ck 为局部模型的中心点,Dk 为一个正定矩

阵,决定该局部模型感受野的大小和形状.为了计算

方便,通常通过cholesky分解将Dk 分解为上三角

矩阵Mk 和它转置的乘积.其对应的局部模型使用

线性模型[26]可表示为

yk=(x-ck)Tbk +b0k=x~βk,

x~=((x-ck)T,1)T (2)
当一个新查询x 来临时,预测值ŷ 就等于所有局部

线性模型预测值的归一化加权之和[26],即

ŷ=
∑

K

k=1wkŷk

∑
K

k=1wk

(3)

其中,K 为局部模型的总数,ŷk 为第k个模型的预

测值,wk 为查询x 相对于第k个模型的权重.计算

直观图如图2所示.

图2 感受野加权回归

该模型能够根据查询分布和数据分布的变化自

适应的增加局部模型.具体地说,当新来的查询x
与每一个局部模型的中心点的核距离w 小于某个

预先给定阈值wgen 时,新建一个局部模型,并取该

局部模型的中心点为c=x.对于每一个局部模型,
在训练的过程中,β通过增量的方法不断的更新,以
提高该区域的预测准确率.于此同时,M 也进行自

适应的调整,不断的逼近最优的感受野.
4.2.1 学习线性模型

在介绍增量的训练算法之前,我们先说明批量

的局部加权线性回归模型中如何计算回归系数β.
假设收集了该局部模型的p 个历史查询数据,

表示为矩阵形式X=(x~1,x~2,…,x~p)T,对应的输

出表示为向量Y=(y1,y2,…,yp)T 以及相应的权

重表示为矩阵W=diag(w1,w2,…,wp)T.那么,
根据局部加权回归可得[53]:

β=(XTWX)-1XTWY=PXTWY (4)
而在RFWR中,当新建一个局部模型时,则初始化

矩阵P 为一个对角矩阵,然后随着训练数据的到

来,通过递归的最小二乘法(RLS)更新相关参数.具
体地说,对于一个新的训练数据 (x,y),回归系数
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的迭代如下[26]:

 βn+1=βn +wPn+1x~eT
cv,

where Pn+1=
1
λ
(Pn-

Pnx~x~TPn

λ
w +x

~TPnx~
) and

ecv =(y-βnTx~) (5)
其中,λ表示遗忘因子,可以对之前的学到的知识进

行适当遗忘以减少初始值的干扰.
4.2.2 学习感受野的形状和大小

训练过程另外一个重要的部分是根据查询的预

测值和真实值的误差自适应地调节局部线性模型的

感受野.这个调整是通过调节矩阵 M 来实现.同样

的,假设收集了p 个批量历史查询数据,局部模型

的交叉验证损失函数定义如下[26]:

J=
1
W∑

p

i=1

wi yi-ŷi
2

(1-wix~T
iPx~i)2

+γ∑
n

i,j=1
D2

ij (6)

其中,W =∑p

i=1wi,γ 表示正则项的系数.而在

RFWR中,当新建局部模型时,则初始化矩阵 M ,
然后基于以上损失函数,通过梯度下降的方法增量

式地对矩阵M 进行学习.具体地说,对于新的训练

数据 (x,y),计算J 关于该节点的梯度 ∂J
∂M
,M 根

据学习率α 更新如下[26]:

Mn+1=Mn -α∂J∂M
(7)

4.2.3 训练算法

总之,对于每一个局部模型,RFWR通过快速

的牛顿方法调整局部线性系数β,使用梯度下降

方法优化感受野参数 M ,使模型自适应地快速调

整.RFWR也可以根据查询分布和数据分布的变

化情况动态地增加局部模型.完整的训练算法见

算法1.
算法1. 感受野加权回归(RFWR)训练算法.
输入:新来的查询(x,y),模型RFWR,学习阈值l,学习

率α,遗忘因子λ,初始值 Mdef,wgen 等

输出:更新后的模型RFWR
1.

 

For
 

k
 

in
 

K:

2.
 

 根据公式(1)计算查询的权重wk

3.
 

 IF
 

wk >l
4.

 

  根据公式(5)更新回归系数β
5.

 

  根据公式(7)更新感受野参数 M
6.

 

 END
 

IF
7.

 

END
 

FOR
8.

 

IF
 

没有局部模型被激活,即wk <wgen,∀k

9.
 

 新建局部模型,令c=x,M=Mdef
 K=K+1

10.
 

END
 

IF
11.

 

RETURN
 

RFWR

4.2.4 预测算法

当一个新查询来临时,根据公式(3)计算查询的

基数需要使用每一个局部模型,这可能会降低准确

率和估计效率.针对上述问题,对于一个查询,本文

选择部分局部模型进行预测,类似于 KNN算法中

取k个数据进行预测,这不仅不影响预测的准确性

也能加快预测的速度.本文选取部分局部模型的原

则如下:依赖于我们预先给定的预测阈值wpred ,如
果该查询和某个局部模型的核距离w 大于wpred ,
则说明该查询属于该局部模型的感受野,从而用于

该查询的预测.另外,我们还需要进一步验证这些所

选取局部模型的预测是否准确.在本文,使用该局部

模型的样本方差和样本个数作为是否有效的依据,
如果样本方差小于某个给定的阈值var并且样本个

数大于某个给定的阈值ndata 时模型有效,否则无

效,而无效时采用最近邻算法KNN进行预测.具体

地说,在该局部模型有效之前,还需要保留每个感受

野中的历史数据用于 KNN算法预测.对于新查询

x,其相应k最邻预测值[20]为:

ŷ=
∑

k

i=1yi·sim(xi,x)

∑
k

i=1sim(xi,x)
, (8)

其中,sim(xi,x)为x 与xi 的相似度,本文中定义

sim(xi,x)=
1

0.1+‖xi-x‖2
,x1,x2,...,xk 为

距x 最近的k个数据.当局部模型有效时,则利用这

些暂存的数据建立局部加权线性模型,此后不再保

留数据,只需增量更新模型.如果对于该查询,没有

局部模型被选择时,则使用核距离最大的局部模型

进行预测.完整预测算法见算法2.
算法2. 预测基数.
输入:新来的查询x,模型RFWR,核距离阈值wpred,方

差阈值var,数据阈值ndata,最近邻k
输出:查询x的基数y
1.

 

For
 

k
 

in
 

K:

2.
 

 根据公式(1)计算查询的权重wk

3.
 

 IF
 

wk >wpred
 THEN

4.
 

  IF方差<var
 

and
 

训练数据>ndata
 

THEN
5.

 

   根据公式(2)计算ŷk

6.
 

  ELSE
7.

 

   根据公式(8)计算ŷk

8.
 

  END
 

IF
9.

 

 ELSE
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10.
 

 
 

令wk =0,ŷk =0
11.

  

END
 

IF
12.

 

END
 

FOR
13.

 

IF
 

公式(3)分母为0
 

THEN
14.

 

 y 等于最大wk 对应的ŷk

15.
 

ELSE
16.

 

 y 等于公式(3)的值

17.
 

END
 

IF
18.

 

RETURN
 

y

4.2.5 时间复杂度分析

设当前模型的感受野个数为K,查询x 的特征

向量维数为n,它的预测时间复杂度为T1,训练复

杂度为T2,下面计算在最坏情况下的T1 和T2.在
最坏情况下,查询x 的预测和训练过程涉及所有K
个局部模型.对于给定的一个局部模型,它的预测根

据公式(2)进行时,时间复杂度为O(1),根据公式

(8)预测时,由于此时历史数据很少,因此时间复杂

度也为O(1);它的训练过程根据公式(5)和(7)进
行,主要涉及一些矩阵的计算,不难证明它的复杂度

为O(n3).因为各个局部模型的预测和训练相互独

立,所以T1=O(K),T2=O(Kn3).
从上面的时间复杂度来看,查询的预测复杂度

较小,而训练的复杂度随着K 和n 增长而变大.一
方面,随着新硬件、多核、多线程等技术的发展和应

用,每个局部模型的预测和训练过程完全可以并行

执行,这样可以减少复杂度至 T1=O(1),T2=
O(n3).另一方面,本文探索剪枝方法在不影响准确

性的前提下减少 K,详见4.3.2节,并且在n 较大

(高维查询)时,利用偏最小二乘法减少训练复杂度

至T2=O(Kn),详见4.3.3节.
4.3 模型训练优化

4.3.1 局部模型优化

在RFWR中,每一个局部模型都用一个线性函

数表示.在批量数据的情形下,使用公式(4)求取回

归系数.但是,当输入的特征向量维数很高或数据少

时,可能发生XTWX 秩亏损,从而无法求取它的逆

矩阵P.虽然训练的时候使用迭代公式(5)求取P,
但是,如果当秩亏损发生时,求取的P 误差很大,从
而严重影响回归系数β 的估计.因此,类似于岭回

归,引入另一组参数r=(r1,r2,…,rn)表示β 的偏

差.在学习的时候,类似地通过梯度下降方法进行更

新.通过求取∂J
∂r
,r更新如下[26]:

rn+1=rn-αr
∂J
∂r
,

其中αr 为学习率.
4.3.2 模型剪枝

在RFWR中,随着查询的不断到来,局部模型

将会逐渐增多,这样均会导致模型的学习过程和查

询预测过程逐渐地变慢,间接增加查询的延迟时间.
事实上,当两个局部模型靠的很近时,它们俩的贡献

就会 很 相 似.因 此,我 们 给 定 一 个 剪 枝 的 阈 值

wprune,设一个新来的查询x 和所有局部模型的最大

和次大核距离分别为wmax,wmin,当满足 wmax≥
wprune,wmin≥wprune 时,就将其中感受野矩阵D 较

大者剪枝(D 越大,感受野区域越小).
另外,在处理查询分布和数据分布变化的时候,

无论是查询区域的变化还是数据发生变化,本文所

提取的特征向量都能有效地捕捉这两方面的变化信

息.因此,RFWR 会自适应地建立新的局部模型来

适应分布的变化.那些曾经活跃的局部模型如果很

久没被访问,则说明该局部模型体现的是数据变化

前的知识或用户之前感兴趣的数据区域,也可以将

其剪枝,以适应分布的变化.
4.3.3 降维处理

对于一个子执行计划树,当单表上不同属性的

选择条件或查询所涉及的表增多时,它对应特征向

量的维数将会急剧增长,特征向量元素之间可能相

互关联.这激发了我们探究如何让模型处理这种具

有相互关联元素的高维特征向量.
局部加权投影回归[27](LWPR)通过使用偏最

小二乘法(PLS)对RFWR 中的每个局部模型进行

降维处理以提高模型的鲁棒性和准确性.其思路主

要为:使用增量的PLS 替换增量的最小二乘法.在
新建局部模型的时候,初始化PLS 的各个统计量

参数为0,然后随着查询的到来对其不断的更新.具
体地说,对于查询的特征空间,假定有r个成分pi,
其对应的回归系数为βi,其中,1≤i≤r.给定去中心

化的第n+1训练数据(x,y),初始化z=x,res=
y,PLS参数更新如下[27]:

对于i=1:r,

  un+1
i =λun

i+wzres,s=zTun+1
i ,

  SSn+1
i =λSSn

i+ws2,SRn+1
i =λSRn

i+wsres,

  SZn+1
i =λSZn

i+wzs,βn+1
i =SRn+1

i /SSn+1
i ,

  Pn+1
i =SZn+1

i /SSn+1
i ,z=z-spn+1

i ,

  res=res-sβn+1
i ,SSEn+1

i =λSSEn
i+wres2.

其中,λ 表示遗忘因子,SSEi 表示第i维的预测误

差.在本文实验中,设定r初始值为r=2,随着训练

的进行根据需要自增长r,具体地说,判断最后两维
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方向的预测误差比值SSEr/SSEr-1 是否大于给定

的参数φ(本文取φ=0.5).如果大于φ,则说明最

后一维对回归的结果有一定的影响,于是令r=r+1,
否则,r保持不变.在预测阶段,给定x,y 可以由下

式递归的算出[27]:
对于

 

i=1:r,

s=zTui,y=y+sβi,z=z-spT
i .

通过以上的替换,首先可以减少计算的复杂度.具体

地说,当r较小时,对比4.2.5节的训练时间复杂度

O(n3),使用LWPR训练时间复杂度为O(n),n 表

示查询向量的维数.其次,由于PLS自身的特性,模
型有更强的鲁棒性和准确性.

5 实验验证

5.1 实验设置

5.1.1 对比方法

针对基数估计的准确性,本实验对比了三类方

法:数据驱动的方法、局部模型组合方法、全局模型

方法.
数据驱动的方法:
(1)PostgreSql基 数 估 计 方 法 (图 中 记 作

RULE):通过一些假设规则进行估计,比如要估测

单表多属性的查询,将假设表不同属性之间相互

独立.
(2)Naru[7]:该方法使用自回归模型将多属性

数据的联合分布问题转化为求多个条件分布的问

题.使用抽样数据进行非监督训练,此过程不需要做

任何数据分布假设.预测的过程通过结合渐进采样

进行,采样数据越多,预测越准确,但延迟也更大.我
们使用其开源代码[54]进行实验,Naru-num表示使

用num个样本进行预测.
局部模型组合方法:
(3)动态 KNN方法(KNNDynamic)[20]:它是

最近邻方法的在线算法.通过AQO[20]的研究可知,
动态KNN方法基本和 KNN方法的水平相当,且
不需要保存全部数据,也优于固定样本的 KNN方

法.实验中设定参数数目K=300,相邻个数k=3.
(4)QueryModel1[11]:该方法随查询的到来,根

据查询空间变化自适应的增加局部模型,每个局部

模型使用一个线性模型来表示.该方法不支持根据

查询的误差自动调节局部模型的有效区间,预测的

时候只使用和当前查询最近的局部模型.
(5)QueryModel2[10]:该方法随查询的到来,根

据查询空间的变化,通过SOM 神经网络将查询映

射到一个预先给定的网格上.其中,网格上每个点为

一个用中位数表示的局部模型.做预测时,使用加权

平均各局部模型输出进行预测.但是,该方法类似于

动态KNN,需要预先给定局部模型的数量,这在动

态环境下很难确定.实验设定局部模型为100(实验

发现300不如100好).
(6)XGBOOST[13,55]:该方法为树(或线性)模型

的集成.在学习的过程中,将输入空间使用不同的方

式划分成各个子空间,预测时,通过加权各个局部模

型的预测值得到.本实验中,局部模型采用CART
回归树,使用增量(batch=50)的方式进行训练.

全局模型方法:
(7)线性回归(Linear):该方法简单的假设输入

和输出成线性关系,学习速度较快,但当假设不成立

时预测误差较大.本文使用随机梯度下降的方法进

行在线训练.
(8)深度神经网络(DNN)[13]:保持和文献[13]一

致,我们使用keras实现一个全连接的深度神经网

络,隐藏层均使用RELU激活函数,输出层使用线

性激活函数.在本实验中,尝试了不同的层,不同隐

藏层节点数目,调节了不同的参数,使用adam优化

方法进行在线训练.最终权衡学习的平稳性和准确

性,选 取 层 为 3,隐 节 点 数 目 为 300,学 习 率 为

0.001,衰减因子为0.001进行学习曲线对比.
本文方法:
(9)增量的局部加权学习:模型的训练和预测分

别根据算法1,2进行,记作 RFWR_MODIFY.对
RFWR_MODIFY降维优化后的方法记作RFWR_

MODIFY_PLS.
5.1.2 数据集

本文使用四个真实数据集和一个合成数据集.
(1)Forest[13]:原有的Forest表含有54个属性

和581012条数据,我们保持和以前的研究一致使用

前10个数值属性,且属性之间基本相互独立.
(2)StrongCor[15,20]:该数据集为合成数据集,

可以根据需要生成任意多个属性和数据,它的属性

之间相互关联.设randInt(a,b)表示从a和b之间

取随机数,xic 表示第i个数据第c个属性的值,那
么数据集生成如下:

xi,1=randInt(0,100),

xi,n =(xi,n-1+randInt(2,3))bmod100.
(3)Power[13]:该数据集为一个家庭4年内的用

电量信息.其包括9个属性,前两个分别为日期和时
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间,后7个均为数值类型.该数据集包含200多万条

数据.
(4)TPC-H:该数据集有8张表,表的数据量 

由SF进行描述,本文选取SF=1(1GB).
(5)IMDB[1,56]:该数据集有21张表,主要包含

电影、演员等方面的真实数据.不同于TPC-H,它的

数据分布不均匀,属性之间相互关联,对基数估计方

法来说,具有更高的挑战性.
5.1.3 查询负载

本实验中,我们使用数据集Forest和Strong-
cor验证本文方法较其它监督学习模型和 Post-
greSQL估计器具有更好的优势,也用来验证提

取特征的合理性和高效性、模型的自适应性等;
使用Power和基于数据驱动的神经网络方法 Na-
ru进行对比;使用IMDB验证本文方法适用于一

般含Join的查询并验证本文所提取特征的合理

性;最后,使用TPC-H验证本文方法对查询性能

的影响.
针对IMDB数据集,在特征和方法对比实验

中,我们对第4条查询模板的两个选择谓词
 

mi_

idx.info
 

>'const1'、t.production_year
 

>'const2'
中的const1/2在数据域内进行随机均匀生成,以此

生成一个计算在4个选择条件下info_type、key-
word、movie_info_idx、movie_keyword和title五表

join后基数的负载,简称Imdb_q4;针对TPC-H,在
性能验证实验中,我们将本文方法在PostgreSQL
数据库内核中进行实现,然后使用TPC-H的20条

查询语句验证其对查询性能的影响.
针对其它三个单表数据集,对于给定的表和查

询维数d,可以生成如下两类范围查询负载:依赖表

中数据的查询和依赖属性值域的查询.其中,依赖表

中数据的查询主要分布在数据空间之上,本文生成

的查询集中在一组数据区域中;依赖属性值域的查

询只关注属性值域,而不关注数据本身.对于后一类

负载,本文使用两种方式生成:第一种,每个查询的

中心点均匀分布在各个属性值域上,查询范围小于

该属性相应的值域;第二种,每个查询来自于值域内

K 个不同高斯分布(ck,vk,lk),k=1,2…,K,其
中,ck 表示分布的均值,vk 表示方差,lk 为查询

区间的半长.具体地说,从 (ck,vk,lk)分布中抽

取查询q的过程如下:对于查询q 的每一个属性

i,根据高斯分布 N(cki,vki)随机抽取查询的中

心点xki,从而得到查询的下界为a=xki-lki,上
界为b=xki+lki.

本文对不同数据量、不同维度以及不同生成方

式的查询负载进行了充分的实验验证.在实验中,除
了特殊说明外,每一组查询负载均随机生成5000个

用于迭代在线训练模型,再随机生成200个查询作

为测试数据用于验证迭代学习的效果,最终得到学

习曲线.本文所用的查询负载如下:为StrongCor数

据集生成三组查询负载,第一组,设定StrongCor的

数据量为40万,通过依赖表中数据的生成方式获取

3维查询负载1:StrongCor_workload1;第二组设定

StrongCor数据量为4万,使用依赖属性值域的方

式根据均匀分布获取3维查询负载2:StrongCor_

workload2;第三组和第二组生成方式一致,只是生

成6维的查询负载3:StrongCor_workload3.对于

数据集Forest生成维数为3的三组查询负载,通过

依赖属性值域的均匀分布、高斯分布以及依赖表中

数据的生成方式分别生成负载:Forest_workload1、

Forest_workload2、orest_workload3.对于数据集Pow-
er,通过依赖属性值域的均匀分布生成7维负载

Power_workload.各个负载在实验中的作用见表1.

表1 数据集和相应查询负载的作用

数据集 查询负载 作用

Forest Forest_workload1,2,3

特征对比:1
方法对比:1,2,3
降维验证:2
参数分析:2

StrongCor StrongCor_workload1,2,3

特征对比:1
方法对比:1,2,3
降维验证:2
自适应学习:1

Power Power_workload 与Naru对比

TPC-H 20条Select语句 性能验证

IMDB Imdb_q4
特征对比

方法对比

5.1.4 参数设置和实验环境

本文中,训练和预测算法中的参数设置如表2
所示,其中,初始矩阵P 由初始值组成的对角矩阵

来表示[26].我们取矩阵M 为对角矩阵,因为这使得

  表2 实验参数设置

参数 值 参数 值

感受野阈值wgen 0.1 遗忘因子λ
1(自适应实验

取0.997)

剪枝阈值wprune 0.9
矩阵 P 初始生

成值 1.e+3

学习阈值l 0.001
矩阵 M 初始生

成值
5

预测阈值wpred 0.001
矩阵 M 学习率

初始值
0.05

正则项系数γ 1.e-4
预 测 算 法 中

KNN的k值
2
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算法更加简单轻量化,并通过实验验证,其可以取得

和非对角矩阵相似的效果.参数的不同设置对模型

的影响将在第5.7节详细讨论.
数据库使用PostgreSQL10,在查询完成的时

候,通过改写内核,将查询和其真实基数进行输出作

为训练、测试数据.除性能验证实验外,所有的对比

实验均在内存为16GB,处理器为Intel(R)
 

Core
(TM)

 

i5-8400
 

CPU@2.80GHZ
 

的win10系统上

完成.性 能 验 证 实 验 在 内 存 为 2.3GB,Ubuntu
 

16.04的VMware虚拟机上进行.
5.1.5 评测标准

为了和之前的工作保持一致[20],本文关于准确

性的度量均采用基数自然对数的均方误差(MSE),
设测试的查询集W 个数为T ,那么均方误差为

MSE(W)=
1
T∑

T

t=1
(true_cardt-pred_cardt)2

其中,true_cardt,pred_cardt 分别表示第t个查询

的真实基数和预测基数的自然对数值.
5.2 特征提取

  本节主要验证本文所提取特征的合理性和高效

性.我们使用RFWR_MODIFY分别在三个数据集

上验证三类特征:查询语义特 征(semantic_fea-
ture)、统计特征(statistic_feature)和混合特征(hy-
brid_feature).以基于直方图的方法为参考,实验结

果如图3所示.横坐标是训练数据不断迭代训练的

过程,每增量学习200查询,都会对测试数据计算基

数自然对数的均方误差.
对于数据集Forest,实验(a)表明混合特征表现

最好,统计特征次之,语义特征最差,但都不如直方

图的方法准确率高,原因在于直方图的假设正好成

立,而本文的方法起初需要学习这些知识,从图看

出,它也在不断逼近直方图的准确性.语义特征不高

效的原因在于它不能体现数据库内部的数据分布信

息,虽然可能语义很相似,但在数据库内部差距较

大,因此加入统计特征能够提高模型的准确性和鲁

棒性;对于数据集Strongcor,图(b)表明在假设不成

立时基于直方图方法最差,也表明混合特征和语义

特征基本一致,统计特征较差.通过观察实验发现,
造成统计特征不高效的主要原因为:该数据集属性

之间相互关联,PostgreSQL对大部分选择谓词的边

缘选择率估计为0.333,这导致每个查询的统计特

征都很相似,从而引起学习的偏差较大.因此,结合

语义特征可以降低统计特征的不可靠性.最后,验证

本文特征方法在join查询上的合理性.我们选取具

有挑战性的数据集IMDB和它上的Imdb_q4负载

进行实验.不同于TPC-H,基于直方图的规则方法

在计算该类查询的join谓词边缘选择率时误差较

大,因此可以探索使用不准确的统计特征对本文模

型的影响.实验结果如图(c)所示,通过分析和观察,
我们得出如下结论:首先,相对于本文方法,基于直

方图的方法误差较大;其次,使用混合特征,模型收

敛时的误差约为0.02,相对于单独使用语义特征和

统计特征,准确率分别提高了2.1和0.03;最后,加
入统计特征可极大提高模型的准确率.这些结论也

证明了本文所提取特征的高效性和合理性.后文实

验中,对于每种机器学习方法,均采用混合特征.

图3 特征化方法对比

5.3 方法对比

  本节使用不同的查询负载对本文方法和其它方
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法进行实验对比.我们首先对比了本文方法和除

XGBOOST(简称XGB)外其它监督学习模型在迭代

学习过程中的优劣;然后再和XGB方法进行对比;
最后,和数据驱动的自回归模型Naru[7]进行对比.

对于数据集Forest,图4(a)、(b)、(c)为不同方

法在不同负载上学习曲线的对比.实验结果表明,本
文的方法在学习起初阶段误差较小而且收敛较快,
约在1000个查询后收敛,满足我们提出的在少量数

据下预测准确性高的要求,也表明本文的方法在整

个学习过程中准确率较高.DNN在起初阶段误差较

大且不平滑,但随着训练数据的增多误差逐渐变小,
甚至在有些负载上略高于本文方法.但是,在真实场

景下,特别在数据和查询不断变化环境下,较难有大

量训练数据.动态KNN跟本文方法类似,但是由于

模型较简单拟合能力有限,因此准确率较低,且它在

数据变化时自适应能力较差,详见实验5.4.另外,
线性回归模型因其不能拟合较复杂的函数,故预测

误差较大,而 QueryModel1较线性回归准确率高,
但学习抖动较大,QueryModel2学习较为平稳,准
确率较低.对于数据集StrongCor,通过对图5(a)、
(b)、(c)分析,得出和Forest数据集相似的结论.另
外,我们计算了5000次学习过程中其它方法与本文

方法平均测试误差的差值,结果如表3所示,除去黑

体部分显示本文方法在少数负载上平均误差微大于

相应方法,大部分结果表明本文方法在不同负载下

都优于其它的对比方法.对于Imdb-q4,通过图6可

知,在单表数据集上得出的结论同样适用于Join查

询.具体地说,本文方法、动态 KNN以及 NN在该

负载上表现较好,但本文方法相对于动态 KNN和

NN收敛的更快,鲁棒性更强.其它方法相对本文方

法,准确率较低.

表3 学习过程中其它算法和本文方法平均 MSE的差值

数据集 算法 负载1 负载2 负载3

Forest

PostgreSql -0.12 0.02 -0.02 
KnnDynamic 0.16 0.04 0.12
QueryModel1 0.94 0.23 2.40
QueryModel2 1.51 0.44 0.35
Linear 2.02 0.46 0.18
DNN 0.81

 

0.16 0.18

Strong
cor

PostgreSql 4.77 2.04
 

5.43
KNNDynamic 1.08 -0.03 1.50
QueryModel1 3.31 2.20 6.07
QueryModel2 3.68 3.51 6.87
Linear 2.29 1.77

 

4.70
DNN 1.06 0.32 1.07

  对于XGB,由于其不能进行单个训练数据的增

图4 Forest数据集

量学习,故在本实验中,我们使用批量增量学习的方

式(batch=50)对模型进行迭代更新.在XGB每次

学习完新的4个batch数据后,我们使用测试集进

行测试,最终在三个数据集上得到各个学习曲线,如
图4,5,6所示.在数据集strongcor的负载1和2
上,XGB在学习过程中准确率较高,且最高准确率

分别高出本文方法1.96和0.17,但是,它增量学习

过程抖动较大;在数据集forest的负载3上,起初学

习时准确率高于本文,但在学习1000样本后,本文

的方法准确率更高,收敛时准确率高于 XGB约为

0.007;在IMDB数据集上,本文的方法较 XGB收

敛的更快,且在收敛后的准确率较XGB高0.006;
在剩余的负载上,相对本文的方法,XGB的学习准确

率较低且学习抖动较大.总结来说,一方面,XGB方
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图5 StrongCor数据集

图6 IMDB数据集(Imdb_q4)

法在多个负载上准确率低于本文方法;另一方面,采
用增量训练的方式,XGB学习过程普遍抖动较大.这
是因为XGB的增量学习过程,不允许改变之前树的

结构,从而导致学习的鲁棒性和自适应性较低.不同

于XGB,本文方法可进行单个数据的增量学习,能真

实的用于流学习环境,且学习过程可根据查询和数据

的特性,对之前学习的局部模型进行更新,剪枝.
对于Naru,我们分别尝试了原文[7]中的三个自

回归模型:MADE、ResMADE以及 Transformer,
并对每个模型试验了不同的神经网络结构和训练参

数.在预测的过程中使用相应的模型对随机抽取的

2000条查询进行预测,并在预测查询的基数时尝试

了不同的样本数目(2000/4000/10000).在本实验

中,我们在负载Power_workload上进行实验,选取

了最高的Naru预测准确率(MSE=102.32)作为参

考值,和本文的方法进行对比.对本文方法,使用

900个查询对模型进行增量训练,且在每次迭代学

习100个查询后,对同样的2000查询进行预测并求

取 MSE,实验结果如图7所示.从图中可以看出,本
文的方法在学习起初阶段,相对于 Naru准确率较

高,且在学习900查询后,基数对数的均方误差可降

至10以下,远远的优于数据驱动方法Naru.通过分

析,相对于本文方法,Naru在该负载上准确率较低

的原因有二:其一,Naru在预测点查询的基数时,本
身存在误差;其二,在预测查询空间较大的范围查询

时,需要结合各采样数据的点查询结果进行估算,而
此过程产生了很大的误差.

图7 与Naru对比(Power_workload)

5.4 自适应学习

  本节验证本文所提出的方法能随查询分布和数

据分布的变化进行自适应学习的能力.本节只验证

其中 之 一 变 化 时 模 型 的 自 适 应 能 力,并 和 动 态

KNN方法进行实验对比,结果如图8所示.对于图

(a),我们首先使用固定的查询分布生成训练数据对

两个模型进行训练至收敛.然后改变查询分布,生成

一组查询流对模型迭代测试并学习.具体地说,分别

在开始和靠近第290个查询的位置对分布进行变化,
从图中可以看出两个方法对不同位置的分布变化敏
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感度不同,但均可在学习50个查询左右后收敛.对于

图(b),先从固定的查询分布中生成训练数据,对模型

进行训练至收敛.在测试阶段,再使用同一查询分布

生成一组查询流在不同数据环境下进行迭代测试并

学习.具体地说,在第70个查询的位置对strongcor
表增加0.5倍数据.从图中可以看出,当数据发生变

化时,二者预测误差均增大,动态KNN方法并不能

像在查询分布变化后进行自适应调整,而本文的方法

随着学习80查询左右后,误差逐渐减小,这说明本文

的方法对数据和查询分布的变化均有自适应性.

图8 查询和数据变化自适应调整

5.5 降 维

  本节验证降维技术的有效性,实验结果如图9
所示,我们从二个不同的数据集进行了验证,所选取

的两个相应负载均为三维查询,按照4.1节所提出

的特征方法,其对应的特征向量维数均为12.图9
(a)、(b)表明降维的方法在起初的时候因为选用的

成分r较少而误差比没有降维时大,但随着r 的增

加,其具有更好的鲁棒性和准确性.
5.6 预测时间对比及性能验证

  本节首先对比了各个监督学习算法的平均预测

时间,结果如表4所示,RFWR的预测时间随局部

模型的增多而变长,如1个局部模型时只需0.1ms,
而130个局部模型时需要2.6ms.在局部模型较多

时,较神经网络和线性回归等高,但其可通过并行

图9 降维对比

进行加速,而且相对于减少的执行时间,这些代价

基本可忽略不计.本节也验证使用本文方法是否

可以减少查询执行时间,以及验证其查询优化的

开销时间.我们和PostgreSQL自身优化时间和执

行时间做了对比,结果如图10所示,第17、20条

查询因其执行时间较长且结果类似,为了作图方便

将其省去.图(a)表明使用本文的方法查询优化时间

稍有延迟,较原优化时间平均延迟1.23445ms,基本

可忽略.图(b)表明,使用本文方法有些查询的执

行时间变短(如18),也有些执行时间反而变长

(如4),通 过 统 计 计 算,执 行 时 间 平 均 提 高

5.224ms.提高不多的原因,我们通过 分 析 发 现

其不在于基数估计的错误,而在于执行计划生成

算法本身的缺陷,使得有些子计划有很大基数估

计错误但永远不被执行,从而使模型无法学习该

错误[15],探索新的执行计划生成算法是我们的未

来工作.

表4 单个查询平均预测时间对比(ms)

算法
KnnDy
namic

Query
Mode1

Query
Mode2

Linear DNN
RFWR_
MODIFY

预测

时间

(ms)
3.75 0.44 2.35 0.01 1.77

0.1(1)
0.5(50)
1.8(100)
2.6(130)
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图10 性能对比

5.7 参数分析

  本节讨论和分析模型中参数不同取值对模型的

影响,结果如图11所示.其中,(a)表明当生成阈值

越大时,它的准确性越高,但相应感受野就越多;
(b)表明通过剪枝,可以在保证准确率的前提下,减
少感受野的数目,从而加快训练和预测过程;(c)表
明感受野矩阵越大,则准确率越高,但感受野也就越

多.因此,本文权衡准确率和高效性选取各参数.另
外,(d)、(e)、(f)表明,该模型对于其它参数敏感性

不高.

图11 参数分析
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6 总结和未来工作

本文针对子执行计划模板在数据分布和查询分

布不断变化的环境中基数估计不准确的问题,提出

一种利用在线学习来提高准确性的方法.该方法首

先提取关于子执行计划的语义和统计特征,使之能

够代表当前查询和数据的特性;然后引入增量的局

部加权学习方法根据查询分布和数据分布的变化进

行自适应的学习,实现基数估计.通过实验验证了该

方法的有效性.
虽然本文的方法可以较为准确的修正数据库基

数估计的错误,但是,因为执行计划生成算法的自身

缺陷,使得数据库可能依然选择不好的执行计划,从
而性能提升不高[19-20].因此,结合本文工作探索其它

执行计划搜索算法是我们的未来工作.
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Background
  Cardinality

 

estimation
 

is
 

crucial
 

for
 

the
 

cost-based
 

que-
ry

 

optimization,
 

approximate
 

query
 

answering
 

and
 

other
 

tasks.
 

It
 

is
 

a
 

very
 

hard
 

work
 

and
 

has
 

been
 

studied
 

for
 

nearly
 

forty
 

years.
 

The
 

traditional
 

methods,
 

like
 

histogram,
 

sam-

pling,
 

are
 

working
 

well
 

when
 

database
 

has
 

a
 

small
 

amount
 

of
 

data.
 

But
 

with
 

the
 

era
 

of
 

big
 

data
 

coming,
 

these
 

methods
 

ei-
ther

 

may
 

cause
 

many
 

mistakes
 

by
 

some
 

wrong
 

assumptions,
 

or
 

inefficiency
 

to
 

use,
 

like
 

scanning
 

large
 

amounts
 

of
 

data
 

to
 

do
 

sampling.
 

In
 

recent
 

years,
 

machine
 

learning,
 

particularly
 

deep
 

learning
 

has
 

a
 

great
 

development
 

and
 

is
 

used
 

in
 

many
 

fields,
 

e.g.
 

image
 

recognition,
 

nature
 

language
 

processing.
 

Database
 

has
 

an
 

inherent
 

advantage
 

of
 

handling
 

data-driven
 

applications,
  

therefore
 

it
 

should
 

plays
 

a
 

lead
 

role
 

in
 

support
 

this
 

new
 

wave.
 

So
 

how
 

to
 

use
 

machine
 

learning
 

technology/

AI
 

to
 

do
 

cardinality
 

estimation
 

becomes
 

a
 

popular
 

topic
 

and
 

produces
 

many
 

works.
The

 

existing
 

works
 

which
 

using
 

machine
 

learning
 

for
 

cardinality
 

estimation
 

can
 

be
 

classified
 

by
 

two
 

perspectives.
 

The
 

first
 

perspective
 

is
 

what
 

problem
 

to
 

solve:
 

just
 

for
 

sin-

gle
 

table
 

with
 

filter
 

predicates
 

or
 

more
 

complex
 

query
 

with
 

both
 

filter
 

and
 

join
 

predicates.
 

For
 

single
 

table
 

problem,
 

existing
 

works
 

mostly
 

use
 

the
 

query-driven
 

histogram
 

and
 

neural
 

networks.
 

However,
 

query-driven
 

histogram
 

will
 

become
 

inefficiency
 

and
 

ineffective
 

with
 

the
 

curse
 

of
 

dimen-

sion,
 

and
 

it
 

needs
 

many
 

label
 

data
 

to
 

train
 

neural
 

networks
 

that
 

can
 

compete
 

with
 

original
 

estimator.
 

For
 

complex
 

que-
ry

 

with
 

join,
 

they
 

construct
 

very
 

complex
 

deep
 

learning
 

models
 

like
 

CNN,
 

which
 

are
 

very
 

time-consuming
 

to
 

train.
 

The
 

second
 

perspective
 

is
 

using
 

one
 

model
 

or
 

more
 

smaller
 

models
 

to
 

do
 

cardinality
 

estimation.
 

There
 

have
 

some
 

works
 

trying
 

to
 

use
 

one
 

deep
 

learning
 

model
 

for
 

all
 

queries,
 

which
 

is
 

very
 

hard
 

to
 

interpret
 

and
 

train.
 

On
 

the
 

contrary,
 

some
 

works
 

use
 

many
 

smaller
 

models
 

for
 

differ-
ent

 

queries
 

which
 

can
 

get
 

better
 

prediction
 

just
 

using
 

a
 

little
 

training
 

time
 

and
 

can
 

give
 

us
 

a
 

good
 

understanding
 

why
 

it
 

works.
 

However,
 

they
 

are
 

mainly
 

used
 

in
 

the
 

scenarios
 

where
 

query
 

and
 

data
 

distributions
 

are
 

static.
In

 

this
 

paper,
 

we
 

propose
 

using
 

some
 

smaller
 

online
 

learning
 

models
 

to
 

handle
 

complex
 

queries
 

with
 

join
 

predi-
cates.

 

Our
 

method
 

can
 

do
 

better
 

with
 

a
 

little
 

training
 

data
 

and
 

self-adapt
 

to
 

shift
 

of
 

query
 

and
 

data
 

distributions.
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