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机器学习赋能的多维数据查询处理研究综述

马超红　郝新丽　孟小峰　张旭康
（中国人民大学信息学院　北京　１００８７２）

摘　要　多维数据的查询和处理在数据库中普遍存在。高效的多维数据查询处理，一方面依赖于精细的索引结构，

例如Ｒｔｒｅｅ、ＫＤｔｒｅｅ等被广泛应用；另一方面，也有诸多工作探索利用硬件优势设计高效的数据布局，即研究面向

扫描的数据处理策略以及构建数据概要，避免高代价地访问原始数据。然而，随着数字化社会的发展，网络 Ｗｅｂ

服务更加普及，传感器网络无处不在，诸如网约车、电子地图等基于位置的服务愈发盛行，使得多维数据正在以前

所未有的速度产生，对查询处理提出新的要求，包括更快的查询响应、更低的存储占用。近年来，机器学习包括深

度学习算法不断优化，且计算机等硬件环境持续发展，为多维数据查询处理带来更多的优化契机，不仅降低查询执

行时间，同时能够节省存储资源，取得显著性优势。因此，机器学习被广泛应用于构建更好的数据管理和数据分析

任务解决方案。该文提出机器学习赋能的多维数据查询处理研究框架，一方面介绍机器学习模型对多维索引结构

的优化和改进；另一方面，介绍机器学习对不依赖索引结构的查询处理任务的赋能研究，包括数据布局策略和数据

概要研究。在总结已有研究现状的基础上，指出该领域面临的挑战和未来研究方向。
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ａｐｐｒｏａｃｈｅｓｔｏｏｖｅｒｃｏｍｅｔｈｅｓｅｏｂｓｔａｃｌｅｓａｎｄｄｒｉｖｅｆｏｒｗａｒｄａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔｓｉｎｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｄａｔａ

ｑｕｅｒｙｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　 ｑｕｅｒｙｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ；ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｌｅａｒｎｅｄｉｎｄｅｘｅｓ；ｄａｔａｌａｙｏｕｔ；ｄａｔａｓｙｎｏｐｓｉｓ；

ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ

１　引　言

机器学习被应用于构建更好的数据管理和数据

分析任务解决方案［１５］，例如查询优化［６］、数据库调

优［７］、数据库索引［８］等。多维数据是数据库中普遍存

在的数据类型，关联多个维度的数据都可以被称为

多维数据［９］。例如，数据库中具有犱个属性的表可

以视为一个犱维数据集，表中每一行表示犱维空间

中的一个点；再者，地理信息等空间数据都是多维数

据。同时，多维数据的查询和处理是数据库中普遍存

在的应用，数据库学术界和工业界一直以来都在不

断优化算法和数据结构以提高多维数据查询处理的

性能。近年来，多维数据，尤其是空间数据，正在以

前所未有的速度产生。

多维数据体量的激增，从以下３个方面推动机

器学习在多维数据管理中的应用，以有效分析并利

用多维数据。

首先，多维数据的查询和处理面临更大的挑战。

网约车、社交网络、轨迹推荐、数字地图等基于位置

服务的兴起和盛行，一方面，要求查询处理在更短时

间内被响应，涉及快速查找和插入、高效分析等操

作；另一方面，要求系统具备更多资源（如内存、外

存）来存储并分析不断增长的大规模数据，包含原始

数据及辅助数据结构（索引等）的存储。

其次，传统多维数据查询处理面临瓶颈。传统

加速多维数据查询处理的结构，如Ｒｔｒｅｅ
［１０］、ＫＤ

Ｔｒｅｅ
［１１］、多维直方图［１２］等，是通用的数据结构；尽管

这些数据结构能够处理各种各样的数据类型、数据

分布，用于加速查询，但这些通用的结构忽略了应用

场景和数据的特征。例如，传统的通用多维索引结

构，不仅占用较大的存储空间，选用不当还会带来较高

的扫描代价［１３］。对于倾斜工作负载，如果能够考虑

到数据的稀疏程度，就能够对结构进行优化。空间数
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据概要，例如多维直方图、随机抽样等，常用于回答

近似查询。然而现有空间数据概要技术的性能很容

易受到不同数据或查询负载分布的影响，很难达到

最优［１４］。然而，借助数据分布能够优化大多数的数

据结构［８，１５］。

最后，机器学习能够提供解决方案。机器学习

包括深度学习，在数据库设计和优化中，得到广泛应

用。例如在一维数据上，机器学习模型通过挖掘数

据分布构建学习化索引结构［１６２０］，能够显著提高查

询效率，并降低索引结构占用的存储空间；借助机器

学习挖掘工作负载特征，优化系统的资源配置和调

度算法等［２１２３］。多维数据的底层分布，可能存在复

杂多变的模式，并且多个维度之间存在关联性，因此

将机器学习与多维数据查询处理相结合，从数据和

工作负载中挖掘模式，能够实现针对特定数据和场

景的优化。

目前已有大量工作将机器学习应用于多维数

据，例如应用无监督方法挖掘多维数据关联［２４］、构

建多维学习化索引加速查询处理［１３，２５２６］、利用强化

学习算法对数据进行分区等［２７］。本文主要从数据

管理的角度，总结机器学习方法应用于多维数据，构

建加速查询处理的解决方案，即机器学习赋能的多

维数据查询处理研究。

高效的多维数据查询处理，通常利用大量精

细化的索引结构来加速，例如在多维数据上构建

Ｒｔｒｅｅ、ＫＤＴｒｅｅ、网格索引等结构。然而，近年来，

随着硬件系统的发展，为充分利用存储设备的顺序

扫描带宽，面向扫描的数据处理策略和数据布局等

策略也有较多应用，还包括构建数据概要文件以支

持近似查询处理。本文将前者统称为多维索引结构

研究，后者统称为非索引结构研究。

具体而言，索引结构的主要目的是构建精细化

的数据结构，给定查询条件，由数据结构给出一组包

含查询结果的候选集［２８］，从而避免全表扫描。非索

引结构［２７］缓解了构建索引带来的存储和维护成本。

一方面，面向扫描的数据布局策略通过将数据分块

存储，避免了精细索引结构，另一方面，构建概要能

够获得数据的压缩表示［２８］，从而减少对原始数据的

访问。索引结构和非索引结构，这２类方法都能够有

效解决查询处理问题，并且互相之间有交叉，例如，

每个布局内维护索引结构，以提高查询效率；构建概

要数据时，借助索引分区，获得数据的紧凑表示。

针对已有机器学习在多维数据查询处理中的应

用，本文提出机器学习赋能的多维数据查询处理研

究框架，对现有研究工作进行分类（第２节），并从研

究框架的角度介绍相关工作（第３～５节）。在概括

现有工作的基础上，我们总结出机器学习赋能多维

数据查询处理面临的挑战，并给出未来研究方向。

本文与其他相关综述性文章的不同如下：

（１）机器学习赋能的多维数据查询处理是当前

国内外的研究热点，但缺少针对该方向的综述文章。

本文是第一篇系统地从索引结构和非索引结构两方

面总结多维数据查询处理的中文综述。

（２）２０２０年在线出版的学习索引
［２９］，总结了机

器学习在索引结构中的应用，其中第２节介绍了面

向多维范围查询的学习索引，但没有涉及多维数据

查询处理中的数据布局和数据概要等方面。本文更

加全面地总结了多维学习化索引，并将现有研究成

果分为３大类，同时涵盖了２０２０年～２０２３年的最

新研究文献。

（３）智能分区方法的研究综述
［３０］，侧重于数据

驱动的应用分析场景，总结近年来借助机器学习指

导数据分区和布局的相关工作，但没有涉及多维索

引结构和多维数据概要研究现状的总结。

（４）本文针对多维数据查询处理，梳理并提出

了研究框架，从学习化多维索引结构和学习化非索

引结构两方面进行总结。其中，多维索引结构分为

３大类，包括基于降维、基于分区策略和基于属性间

关系的方法。非索引结构，根据是否访问原始数据，

进一步分为数据布局和数据概要２类。本文涵盖了

包括ＳＩＧＭＯＤ２０２３、ＶＬＤＢ２０２３等在内的最新相关

研究工作，提供该方向较为全面的研究进展总结。

并根据对现有工作的概括和讨论，总结出４个未来

值得探索的研究方向。

２　研究框架

机器学习模型应用于多维数据，构建更加高效

的查询处理解决方案，是当前热门的研究方向，无论

是多维数据长久依赖的索引结构，还是诸如数据布

局、数据概要等研究领域都有丰富的研究成果。

本文在对已有相关工作总结的基础上，提出机

器学习赋能的多维数据查询处理研究框架。如图１

所示，高效的多维数据查询处理一方面依赖于精细

化的索引结构，另一方面，合理有效的非索引结构不

仅能提高查询效率，而且能够降低索引结构带来的

存储和维护代价。因此机器学习赋能的多维数据查

询处理可分为２大类，索引结构和非索引结构。
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图１　机器学习赋能的多维数据查询处理研究框架

机器学习赋能的多维索引结构研究包含３类，

首先是基于降维的多维索引方法，将数据从多维空

间映射到一维。在基于降维的方法中，机器学习的应

用体现在２个角度：（１）对降维后的数据采用机器学

习模型拟合数据分布；（２）利用机器学习模型对数据

进行降维。其次是基于分区策略的索引方法，主要

是采用机器学习模型将数据分布和工作负载特征嵌

入到分区策略中。最后是基于属性间关系的方法，

挖掘不同属性列之间关系，用于辅助查询处理。

机器学习赋能的非索引结构中，按照是否访问

原始数据，进一步划分为数据布局和概要。数据布

局的研究主要集中在采用不同的机器学习方法优化

数据的布局，进而使得查询响应能尽可能少地访问

数据块。概要建模的主要目的是采用机器学习方法

在数据或查询中学习知识，抽象出数据或查询结果

的紧凑表示。在回答查询时通过访问概要获得查询

结果，进而避免高代价地访问原始数据。

多维数据查询处理数据结构或算法的性能需要

在不同的场景中借助不同指标进行评价，以体现算

法的优越性，并为从业者选择算法提供参考。本文

从数据集、工作负载和评价指标３方面介绍现有多

维数据查询处理方法的评价体系，并总结出在机器

学习赋能的查询处理场景中所特有的指标。

因此，本文后续章节在研究框架的基础上介绍

已有工作。首先，机器学习赋能的多维索引结构研

究（第３节）主要从基于降维、基于分区和基于属性

间关系的方法３方面来介绍；接着，机器学习赋能的

非索引结构查询处理（第４节）主要从学习化数据布

局和学习化概要２方面来介绍；其次，针对诸多算法

和数据结构，第５节介绍评价采用的数据集、工作负

载及评价指标；最后，文章第６节总结全文，并对未

来的研究方向进行展望。

３　机器学习赋能的多维索引结构研究

索引结构对于多维数据查询处理至关重要。传

统的多维索引结构主要分为：（１）采用降维方法将多

维数据降至一维后构建索引，如ＵＢｔｒｅｅ
［３１３２］采用Ｚ

阶空间填充曲线将数据降至一维构建Ｂｔｒｅｅ
［３３］；

（２）基于空间或数据分区的方法，如基于数据分区

的Ｒｔｒｅｅ
［１０］和基于空间分区的网格索引等。

图２　学习化索引采用模型拟合关键字到位置的

映射（以ＲＭＩ为例）

２０１８年ＳＩＧＭＯＤ国际会议，Ｋｒａｓｋａ等人
［８］提

出学习化索引（Ｌｅａｒｎｅｄｉｎｄｅｘ）的概念，并将其应用

于一维数据，通过机器学习模型拟合数据分布，实现

关键字到存储位置的映射。如图２所示，灰色阴影
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区域表示学习化索引，可以采用任意的模型，模型的

输入为关键字，输出为数组中的位置。

具体地，Ｌｅａｒｎｅｄｉｎｄｅｘ
［８］设计了针对一维数据

的递归模型索引（ＲｅｃｕｒｓｉｖｅＭｏｄｅｌＩｎｄｅｘ，ＲＭＩ），

如图２中层级递归模型（模型０．０，模型１．０，模型

２．０…）所示。ＲＭＩ将数据排序后存入数组，通过模

型拟合关键字到数组下标的映射，即数据的累积分

布函数（ＣｕｍｕｌａｔｉｖｅＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＣＤＦ），

进而将索引建模为函数犳。给定学习函数，通过函数

调用来查找关键字，显著降低存储占用，并提高查询

性能。

基于此，针对普遍存在的多维数据查询处理，数

据库界开始研究通过机器学习模型来构建或优化多

维索引结构，以达到降低存储空间占用和加速查询

的目的。

然而，在多维数据上构建学习化索引面临着如

下挑战。首先，多维数据不存在自然排序（Ｎａｔｕｒａｌ

ｏｒｄｅｒ）；其次，多维数据的各属性之间往往存在关联

性，属性间不独立。一维学习化索引的基本假设是

数据是有序的，通过拟合排序数据的累积分布函数，

预测关键字在有序数组中的位置。多维数据由于存

在多个维度，其中某一维度上的排序在另一维度上

并不适用；并且多个属性之间的关联性使得直接应

用一维学习化索引失效或不能达到最优。

多维学习化索引的构建已有部分研究工作，探

索解决如上的挑战，主要思想集中在：（１）借助降维

方法，为多维数据指定一个排序；（２）基于学习到的

数据分布实现更优的多维索引分区；（３）借助属性

间的关联优化多维索引。因此，本节从３方面介绍

多维学习化索引的相关研究：基于降维的方法、基于

分区策略的方法以及基于属性间关系的方法。

３１　基于降维的多维学习化索引方法

此类方法首先采用某种降维策略对多维数据降

维，使得多维数据中的点能够唯一对应于一维中的

某个值；接着基于得到的一维值对数据进行排序；最

后在一维排序值上构建一维学习化索引结构，用于

优化查询，同时降低存储空间占用。其中最常用的

获取多维数据一维排序的方法是采用空间填充曲

线［３４］，因此本节依据采取的降维方法进行分类：空

间填充曲线降维和其他降维方法。

３．１．１　空间填充曲线降维

空间填充曲线的主要目的是将高维数据映射到

一维空间，同时使得高维空间中近邻的点在一维直

线上接近。典型的空间填充曲线包括Ｚ曲线、希尔

伯特（Ｈｉｌｂｅｒｔ）曲线等，其中Ｚ曲线的映射算法简

单，但空间近邻保持较差，而希尔伯特曲线的空间近

邻特性效果最好，但映射算法复杂［３５］。

ＬｅａｒｎｅｄＺＭ
［３６］采用Ｚ阶填充曲线

［３７］将多维数

据映射到一维空间得到Ｚ阶值（Ｚｖａｌｕｅ），图３展示

了二维空间应用空间填充曲线及获得Ｚ阶值示例，

首先将二维空间划分为网格，用“Ｚ”形状访问每个

单元格，并将所有“Ｚ”首尾相连成一条没有交叉的

连续曲线。ＬｅａｒｎｅｄＺＭ 对 Ｚｖａｌｕｅ排序后，采用

Ｋｒａｓｋａ等人
［８］提出的递归模型ＲＭＩ构建索引，获得

Ｚｖａｌｕｅ到存储位置的映射。

图３　二维空间中Ｚ阶空间填充曲线及Ｚ阶值示例

ＬｅａｒｎｅｄＺＭ在执行查询时，首先计算查询点的

Ｚｖａｌｕｅ，之后采用ＲＭＩ模型预测位置，在模型的预

测误差内对数据进行局部搜索，最终找到精确的查

找位置。针对多维数据中常见的范围查询，Ｌｅａｒｎｅｄ

ＺＭ首先计算查询范围上界点和下界点的Ｚｖａｌｕｅ，

用模型预测出包含查询范围上界点和下界点的存

储位置，接着遍历预测范围内的所有点，给出查询

结果。Ｗａｎｇ等人
［３８］将希尔伯特（Ｈｉｌｂｅｒｔ）空间填充

曲线与两层ＲＭＩ模型结合，提出学习化 ＨＭ 索引

（ＬｅａｒｎｅｄＨｉｌｂｅｒｔＭｏｄｅｌ，ＬｅａｒｎｅｄＨＭ）。

已有利用空间填充曲线进行降维的方法，都

是在原始空间数据上直接应用空间填充曲线，而

ＲＳＭＩ
［２５］考虑将原始空间中的点映射到秩空间

（ｒａｎｋｓｐａｃｅ），在秩空间中应用空间填充曲线对数据

进行排序。秩空间转换，采用数据点在原始空间中

每个维度上的排序作为秩空间中的坐标。也就是

说，秩空间具有和原始数据空间一样的维度数量，数

据点狆在秩空间的坐标为在原始空间中狆对应维度

上的排序，如图４所示
［２５，３９］，Ｐ１在原始空间（图４

（ａ））中两个维度上的排序分别为２和１，因此在秩

空间（图４（ｂ））的坐标为（２，１），同样，Ｐ４在秩空间

的坐标为（１，７）。

将原始空间转换到秩空间确保了在空间填充曲

线的网格中每个行／列只有一个点，使得空间点的曲

线值之间具有更均匀的距离，简化函数的拟合。
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图４　原始数据空间到秩空间的转换

值得注意的是，ＲＳＭＩ是针对近似查询处理，

而非精确查询。同时，ＲＳＭＩ的预测粒度是磁盘块

（ｂｌｏｃｋ），并且由于模型的预测误差，导致即便是只

查询一个点，也会带来（犿犪狓＿犲狉狉＋犿犻狀＿犲狉狉）个块的

Ｉ／Ｏ和扫描代价，其中犿犪狓＿犲狉狉和犿犻狀＿犲狉狉为模型

的最大和最小预测误差。ＲＳＭＩ能支持数据的插入，

但代价是需要标记新插入的块，这会使得在原始

Ｉ／Ｏ和扫描代价（犿犪狓＿犲狉狉＋犿犻狀＿犲狉狉）的基础上增加

额外犗（犐犅）的代价，犐为新创建的块个数，犅为每个

块中的记录数。另外，ＲＳＭＩ通过在数据库空闲期

执行重新训练来避免大量插入带来的性能下降。

ＬｅａｒｎｅｄＺＭ、ＬｅａｒｎｅｄＨＭ 和ＲＳＭＩ均采用固

定的空间填充曲线，然而固定的空间填充曲线降

维策略并没有从数据分布中学习，并且降维后数据

的存储布局缺少优化，即通常将固定数量的数据点

存储在一个页（ｐａｇｅ）中，导致页中数据的最小边界

矩形具有大量死区（ｄｅａｄｓｐａｃｅ）或与其他页具有较

多重合，使得查询时需要访问大量无关页或数据。

为解决如上问题，Ｇａｏ等人
［４０］设计了可学习的单调

空间填充曲线（ＬｅａｒｎｅｄＭｏｎｏｔｏｎｉｃａｌＳｐａｃｅＦｉｌｌｉｎｇ

Ｃｕｒｖｅｓ，ＬＭＳＦＣ）以利用数据分布，并基于ＬＭＳＦＣ，

提出离线和在线两种优化策略。离线策略用于数据

的存储布局，实现最优或次优地将数据存储到页

面中，而在线策略递归地将查询拆分为多个子查询。

结合离线和在线策略，ＬＭＳＦＣ能够最大限度地减

少访问不包含潜在查询结果的页面，从而提高查询

性能。

以上介绍的方法，旨在设计端到端的多维索引结

构。不同于已有工作，Ｌｉ等人
［４１］提出不依赖于索引

结构的分段空间填充曲线（ｐｉｅｃｅｗｉｓｅＳｐａｃｅＦｉｌｌｉｎｇ

Ｃｕｒｖｅｓ，ｐｉｅｃｅｗｉｓｅＳＦＣｓ），能够自然地集成到采用空

间填充曲线降维的索引结构中。由于传统ＳＦＣ在

整个数据空间内都采用单一的映射模式（ｍａｐｐｉｎｇ

ｓｃｈｅｍｅ），不能在整个数据空间达到最优，并且没有

一个ＳＦＣ能够在所有数据集和工作负载分布上提

供最佳性能。因此，为利用数据分布，并在整个数据

空间内实现最优性能，ＰｉｅｃｅｗｉｓｅＳＦＣｓ将数据空间

划分为不同的子空间，在不同的数据子空间中采

用不同映射模式。具体地，ＰｉｅｃｅｗｉｓｅＳＦＣｓ提出位合

并树（ＢｉｔＭｅｒｇｉｎｇＴｒｅｅ，ＢＭＴｒｅｅ）的方法划分数据

子空间并生成子空间相应的ＳＦＣ，其中ＢＭＴｒｅｅ的

每个叶子节点对应一个子空间。为实现更好的子空

间划分，ＢＭＴｒｅｅ的构建采用强化学习。Ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ

ＳＦＣｓ能够满足单调性和单射性（即多维数据点和一

维映射值具有一一对应关系）。同时，论文实验证明

了ｐｉｅｃｅｗｉｓｅＳＦＣｓ具有适应数据插入的能力。另外，

作者建议，在查询分布发生较大变化时，需要重新训

练ＢＭＴｒｅｅ以保持性能。

３．１．２　其他降维方法

基于降维的研究工作中，空间填充曲线是最常

用的降维方式之一。其次，也存在其他方法，将多维

数据映射到一维空间。本节主要介绍已经在多维学

习化索引中被采用的基于ｉＤｉｓｔａｎｃｅ降维和选取某

一维度对数据降维的方法。其中基于ｉＤｉｓｔａｎｃｅ的

方法能够在降维过程中更好地保持数据在高维空间

中的邻近性，而选取某一维度降维的方法具有复杂

度低的特点。

Ｄａｖｉｔｋｏｖａ等人
［４２］借鉴ｉＤｉｓｔａｎｃｅ

［４３］降维方法

提出 ＭＬｉｎｄｅｘ，首先在多维空间中选择犖 个参考

点（ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｐｏｉｎｔｓ），基于参考点及相似度对空间

中的点进行聚类产生犖 个分区。接着为每个分区

编号，并在每个分区内，根据点到参考点的距离计算

一维值。ＭＬｉｎｄｅｘ改进了ｉＤｉｓｔａｎｃｅ计算一维值的

方法，使得分区之间的一维值不会出现重复。图５

展示了包含２个参考点的 ＭＬｉｎｄｅｘ示例图，其中

Ｏ１～Ｏ２为参考点，Ｐｉ为空间中的其他点。

图５　ＭＬｉｎｄｅｘ示例

另外，已有的ＬｅａｒｎｅｄＺＭ 和ＬｅａｒｎｅｄＨＭ 不

支持犓 近邻查询。ＭＬｉｎｄｅｘ
［４２］考虑同时解决多维

数据的点（ｐｏｉｎｔ）查询、范围（ｒａｎｇｅ）查询、犓 近邻
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（ＫＮＮ）查询。ＭＬｉｎｄｅｘ还存在以下问题：（１）没有

提及如何处理与参考点距离相等的点；（２）模型训

练的好与坏，极大地依赖于超参数（参考点个数、参

考点选取、分区排序等）；（３）ＭＬｉｎｄｅｘ降维后的一

维值虽然保留了距离参考点的邻近性，但其排序后

并不能保证当犘犻＞犘犼时，犘犻的每一个维度都大于

犘犼的每一个维度。同时，ＭＬｉｎｄｅｘ处理查询的复

杂度较高，由于要频繁计算距离，ＭＬｉｎｄｅｘ在大规

模数据集上的可扩展性较差。

ＩＦＸ
［４４］采用机器学习模型增强空间索引，同时

指出在空间索引中应用机器学习的关键在于找出并

理解空间索引中适合采用预测模型来增强的部分。

ＩＦＸ没有单独采用降维方法，对多维数据进行降

维，而是在每个节点选择一个维度用于排序。具体

地，ＩＦＸ着重优化空间索引中叶子结点的访问，在

每个叶子结点中，首先根据每个维度的ＣＤＦ选取用

于排序的维度，接着在选择的维度上构建机器学习

模型。ＩＦＸ的主要思想是保持空间索引（如Ｒｔｒｅｅ、

ＫＤｔｒｅｅ）的上层结点不变，只在叶子结点，选取维

度，训练模型。ＩＦＸ较为简单地结合了机器学习模

型，能够提高叶子层的查询效率，对于传统空间索引

结构的上层并没有优化，同样可能会带来查询性能

的下降。

尽管存在多种可行的映射策略将多维数据点投

影到一维，ＳａｇｅＤＢ
［４５］认为依次沿着数据的维度（例

如首先是狓维度，其次是狔维度，最后是狕维度）对

数据点进行排序获得的一维空间，能够使得数据的

存储布局更容易学习。排序后，ＳａｇｅＤＢ采用一维学

习化索引方法（ＲＭＩ）对数据进行索引，同时ＳａｇｅＤＢ

将排序后的点划分到大小均匀的单元中，在范围查

询时减少假正类（ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅｓ）。相对于传统数据

库，由数据库管理员手动选择维度，ＳａｇｅＤＢ指出可

以利用数据和查询分布自动学习排序维度和每个单

元的划分粒度，并且允许数据库采用更加复杂的映

射，例如非轴对齐的投影。然而，ＳａｇｅＤＢ并没有给

出具体的细节。

ＭＬｉｎｄｅｘ、ＩＦＸ、ＳａｇｅＤＢ探索了机器学习方法

用于多维数据查询处理场景，只针对静态的工作负

载，不支持数据的插入和更新。

３２　基于分区策略的多维学习化索引方法

基于降维的多维学习化索引结构，需要将空间

数据转化为一维数据，或者是只在某个维度上采用

机器学习模型拟合数据分布，并不能完全利用原始

空间数据中的多维特性。因此，基于分区的策略侧

重于利用空间数据的多维特性，借助多维数据分布

进行分区，而不是将数据降到一维。

基于分区的多维索引结构，依据分区策略，可分

为基于空间的分区和基于数据的分区［４６］。两种分

区策略的主要不同在于，划分的子分区之间是否存

在重叠区域［４０，４７］。基于空间分区的方法，例如Ｑｕａｄ

Ｔｒｅｅ
［４８］、网格索引［４９］等，将空间（数据所在的值域）

划分为子分区，然后对这些子分区进行索引，子分区

之间不存在重叠；基于数据的分区，例如 Ｒｔｒｅｅ及

其变体［１０，５０］等，按照数据点之间的距离、密度或聚

类等方法，将数据划分为不同的子集，然后对这些子

集进行索引，子集所在的子空间区域存在重叠。

３．２．１　基于空间分区的方法

Ｚｈａｎｇ等人
［２６］提出基于网格索引的空间插值函

数（ＳｐａｔｉａｌＩｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎＦｕｎｃｔｉｏｎＢａｓｅｄＧｒｉｄＩｎｄｅｘ，

ＳＰＲＩＧ），将多维插值函数作为学习模型，可直接应

用于多维数据，即不需要将空间数据降到一维。

ＳＰＲＩＧ首先从原始数据中抽样，构建自适应网格，在

抽样数据之上拟合空间插值函数。在执行查询时，采

用插值函数预测位置，再执行局部搜索。为进一步

提升犓近邻查询的查找性能，ＳＰＲＩＧ引入基于枢轴

（ｐｉｖｏｔ）的过滤技术。ＳＰＲＩＧ针对空间二维数据，在

拟合空间插值函数时，具有较高的训练时间。当维数

过高时，多维插值函数很难拟合，导致复杂度更高。

ＳＰＲＩＧ在某些情况下具有较高的预测误差。为解决

如上问题，Ｚｈａｎｇ等人
［５１］进一步提出ＳＰＲＩＧ＋以更

好地利用空间插值函数的特性，降低插值函数的拟

合时间，同时引入动态编码技术来保证预测误差的

上界。

Ｐｅｎｇ等人
［５２］探索将Ｌｅａｒｎｅｄｉｎｄｅｘ

［８］的架构应

用于多维犓 近邻查询，提出ＬｅａｒｎｅｄＫＤｔｒｅｅ，将犓

近邻查询问题抽象为有监督的多分类问题。首先构

建ＫＤ树，在每个内部结点沿一个维度平分空间，在

树的每一层以循环的方式选择维度。借助构建好的

ＫＤ树，获取数据集中每个点的犓 个近邻，构成训

练集。接着，对原始数据进行特征提取，训练全连接

神经网络模型（ＦｕｌｌｙＣｏｎｎｅｃｔｅｄＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，

ＦＣＮ），最后借助模型预测查询点的犓 近邻。

现有多维索引结构存在调优困难的问题，且特

定应用场景中性能优越的索引结构，在另外的场景

中并不总是优于其他方法。传统通用的多维索引结

构，未能充分利用数据分布和工作负载特征，因此缺

乏针对特定数据和查询进行自适应优化的能力。

为解决如上针对特定数据和工作负载优化的问
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题，Ｎａｔｈａｎ等人
［５３］提出Ｆｌｏｏｄ，针对数据分析任务

中常见的多维查询，从数据和查询负载中学习网格

索引（Ｇｒｉｄｉｎｄｅｘ）以加速查询。其基本思路是将数据

划分到网格单元中。不同于传统的网格索引，所有

的犱个维度都参与划分，Ｆｌｏｏｄ选择犱－１个维度用

于构建网格（Ｇｒｉｄ），第犱个维度用于对网格单元中的

数据排序。图６上半部分展示了２维数据的Ｆｌｏｏｄ

网格索引，维度１（属性１）用于网格划分，维度２（属

性２）用于排序。

图６　针对２维数据的Ｆｌｏｏｄ和Ｔｓｕｎａｍｉ网格索引

因此，Ｆｌｏｏｄ在划分网格时，需要确定用于构建

网格的犱－１个维度，每个维度划分的分段数，以及

用于排序的维度。这些参数依赖于数据特征和查询

工作负载等多方面因素，例如查询中不同属性使用

的频率，每个维度选择性的平均值和方差，属性之间

的关联性等。不同于传统的网格划分，Ｆｌｏｏｄ训练以

查询时间为优化目标的代价模型（ｃｏｓｔｍｏｄｅｌ），为减

少真实执行查询的代价，采用随机森林回归模型预

测ｃｏｓｔｍｏｄｅｌ的参数，并选择代价最小的ｇｒｉｄ布

局，该布局包含每个维度划分多少段。每个维度划

分的分割值（ｓｐｌｉｔｖａｌｕｅ），借助每一个维度上的累积

分布函数来确定。为选择排序维度，Ｆｌｏｏｄ遍历每

一个维度，以性能最优的作为排序维度。

尽管Ｆｌｏｏｄ能够自动地针对特定的工作负载和

数据优化，但在数据中存在关联属性及查询工作负

载倾斜时，Ｆｌｏｏｄ的性能下降且占用的内存空间增

加。因此Ｆｌｏｏｄ的研究团队在Ｆｌｏｏｄ（洪水）的基础

上提出 Ｔｓｕｎａｍｉ（海啸）
［５４］。通过识别工作负载的

倾斜，Ｔｓｕｎａｍｉ将空间划分为多个不相交的区域，每

个区域单独构建网格（Ｇｒｉｄ），进而采用轻量级的网

格树（Ｇｒｉｄｔｒｅｅ）来处理工作负载倾斜，图６下半部分

展示了２维数据的Ｔｓｕｎａｍｉ索引。在每个区域内部

通过函数映射（ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｍａｐｐｉｎｇｓ）和条件概率分

布函数（ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＣＤＦｓ）来挖掘属性间的关联性，

并构建增广网格 （ＡｕｇｍｅｎｔｅｄＧｒｉｄ）加速查询。

Ｆｌｏｏｄ和Ｔｓｕｎａｍｉ能够从查询和数据中学习，两种

方法的参数都是通过离线模型确定。

然而，Ｆｌｏｏｄ和Ｔｓｕｎａｍｉ是针对内存数据中读优

化的静态工作负载，不支持数据的动态更新，Ｔｓｕｎａｍｉ

相比于Ｆｌｏｏｄ，确定最优网格结构时需要更多训练，

且需要挖掘属性间的关联。其次，Ｆｌｏｏｄ和Ｔｓｕｎａｍｉ

都需要有真实的查询负载作为训练数据，以确定参

数，而实际中在构建索引时，常常不存在大量可用的

查询工作负载样本。并且，网格的最优布局，依赖于

构建时从数据和工作负载中抽样的比例和抽样的代

表性。最后，Ｆｌｏｏｄ和Ｔｓｕｎａｍｉ尚未用来解决多维

数据查询中常见的犓 近邻查询。

为支持多维数据的动态更新，Ｌｉ等人
［１３］提出

ＬＩＳＡ。不同于之前介绍的针对内存数据设计的索引

结构［５３５４］，ＬＩＳＡ是针对磁盘驻留的空间数据。已有

学习化索引通过模型预测查询关键字的近似存储位

置，并通过局部搜索的方式，弥补预测带来的误差，

最终定位到精确存储位置。这对于内存数据是高效

的，但对于访问成本较大的磁盘数据，会带来较大的

ＩＯ开销。因此ＬＩＳＡ的主要思想是利用机器学习模

型生成可搜索的数据布局，按照模型生成的布局对

数据的存储重新组织，进而增加学习化索引查询的

性能和预测的准确性。相对于传统的Ｒｔｒｅｅ等空间

索引，ＬＩＳＡ能够显著降低存储空间占用并减少磁

盘Ｉ／Ｏ代价。

ＬＩＳＡ存在以下局限性：首先，ＬＩＳＡ的预测是粗

粒度的，模型预测的是查询关键字存储的片（ｓｈａｒｄ），

ｓｈａｒｄ由多个页（ｐａｇｅ）组成，在每个ｓｈａｒｄ中，利用

局部模型（ｌｏｃａｌｍｏｄｅｌ）存储的划分值进行局部查找

来定位数据所在的ｐａｇｅ，最终在ｐａｇｅ中精确搜索

关键字；其次，ＬＩＳＡ需要借助两次局部查找，在大

数据量情况下，只适合于外存数据，不适合对性能要

求更高的内存数据。ＬＩＳＡ能够支持更新，但其训

练好的ｓｈａｒｄ预测模型是固定的，能很好地支持已

有空间内的数据插入，而超出空间范围（ｏｕｔｏｆ

ｓｐａｃｅ）的插入会导致性能急剧下降；最后，文中并没

有介绍如何选取ｓｈａｒｄ预测模型训练时的超参数。

３．２．２　基于数据分区的方法

这类方法的基本思想是将数据划分到不同的子

集，在每个子集内进行索引。

ＲＳＭＩ
［２５］为解决在大数据集上的扩展性问题，

采用递归策略（ｒｅｃｕｒｓｉｖｅｓｔｒａｔｅｇｙ）对大数据集进行

分区，并在每个分区中构建索引。ＲＳＭＩ是针对磁

盘驻留的数据，将数据按照块（ｂｌｏｃｋ，每个ｂｌｏｃｋ最

多存储犅个点）的方式组织。首先ＲＳＭＩ假设存在
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一个犕 函数，能够实现以较高的准确率将犖 个点

映射到 犖／犅 个ｂｌｏｃｋ，即预测犖 个点的ｂｌｏｃｋＩＤ；

其次，基于该假设，ＲＳＭＩ将整个数据集递归划分，

每次划分 犖／犅 个分区（ｃｅｌｌ），直到每个ｃｅｌｌ最多

包含犖 个点，并采用空间填充曲线为每一个ｃｅｌｌ获

得一个填充值，对ｃｅｌｌ进行排序，同时训练映射函数

犕 来实现将点分组到不同的ｃｅｌｌ中。以上步骤能

够重用精确的犕 函数，降低拟合数据分布的代价。

最后，在每个分区中应用犕 实现点到ｂｌｏｃｋＩＤ的映

射，并记录每个分区中预测的最大误差和最小误差。

相对于完全替换数据库中的索引结构和查询算

法，Ｇｕ等人
［５５５６］从另一个角度，应用机器学习算法

增强多维数据结构，并提出ＲＬＲｔｒｅｅ。传统Ｒｔｒｅｅ

自提出后，已出现较多变体［５７５８］，这些方法大都集

中在优化选择要插入数据的子树（ＣｈｏｏｓｅＳｕｂｔｒｅｅ）

和如何分裂子树（Ｓｐｌｉｔ）的启发式规则上，然而并没

有一种启发式规则能完胜其他策略。基于此，ＲＬＲ

ｔｒｅｅ的主要思想是保持传统的 Ｒｔｒｅｅ结构和其

查询算法不变，采用机器学习方法以数据驱动的方

式构建 Ｒｔｒｅｅ，即应用强化学习来优化子树选择

ＣｈｏｏｓｅＳｕｂｔｒｅｅ及分裂子树Ｓｐｌｉｔ。

具体地，ＲＬＲｔｒｅｅ采用强化学习，将 Ｃｈｏｏｓｅ

Ｓｕｂｔｒｅｅ和Ｓｐｌｉｔ视为马尔可夫决策过程，以代替原

图７　ＲＬＲｔｒｅｅ训练过程：结合参照Ｒ树计算奖励

来的启发式规则，保持Ｒｔｒｅｅ结构不变，使得基于学

习的索引更容易在数据库中部署。以ＣｈｏｏｓｅＳｕｂｔｒｅｅ

为例，在数据插入过程中，ＲＬＲｔｒｅｅ的状态、动作及

奖励的计算如图７所示。奖励的计算依赖于参考树

（ｒｅｆｅｒｅｎｃｅＲｔｒｅｅ），参考树和 ＲＬＲｔｒｅｅ的结构相

同，并同时执行插入，插入后执行查询，计算参考树

和ＲＬＲｔｒｅｅ的代价差值狉作为奖励（犚′－犚）。代价

的计算如下公式，其中犜狉犾为强化学习Ｒ树，犜狉为参

考Ｒ树，犚为强化学习Ｒ树的代价，括号中犚′为参

考Ｒ树的代价：

犚（犚′）＝
犜狉犾（犜狉）访问节点数

犜狉犾（犜狉）树高
。

类似于ＲＬＲｔｒｅｅ，即保持Ｒｔｒｅｅ的基本结构不

变，Ｙａｎｇ等人
［５９］同样采用机器学习方法增强Ｒｔｒｅｅ

的结构，提出ＰＬＡＴＯＮ。针对现有的 Ｒｔｒｅｅ在初

始构建（ｐａｃｋｉｎｇ／ｂｕｌｋｌｏａｄｉｎｇ）过程中，依赖于固定

的启发式规则，不能适应不同数据分布和查询模

式的问题，ＰＬＡＴＯＮ 提出基于蒙特卡洛树搜索

（ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏＴｒｅｅＳｅａｒｃｈ，ＭＣＴＳ）的学习型分区

策略（Ｌｅａｒｎｅｄｐａｒｔｉｔｉｏｎｐｏｌｉｃｙ），并采用分而治之的

思想，借助早停和分层抽样的方法，将 ＭＣＴＳ的复

杂度从犗（犽·犖２ｌｏｇ犖）降至线性犗（犽·犖），其中犖

为数据量，犽为 ＭＣＴＳ的迭代次数。

ＲＬＲｔｒｅｅ和ＰＬＡＴＯＮ 都保持了 Ｒｔｒｅｅ的优

点，能够有效地支持动态数据插入，同时提高查询性

能。但由于保持原来的树结构不变，也继承了原始

Ｒｔｒｅｅ结构的不足，例如占用存储空间大，尤其在大

数据量的情况下。

Ｋａｎｇ等人
［６０］认为索引一旦建立，查询对象的

最近邻分布即是固定的，因此可以采用模型学习该

分布。基于此，Ｋａｎｇ等人提出机器学习增强的索引

结构（ＭＬｅｎｈａｎｃｅｄｉｎｄｅｘ），保持传统的树索引结构

不变，训练机器学习模型预测查询对象最近邻在叶

子节点出现的可能性，基于预测结果重排扫描叶子

节点的顺序，以提高ＫＮＮ查询的召回率。

在轨迹相似性搜索中，Ｒｔｒｅｅ通过判断查询

的最小边界矩形（ＭｉｎｉｍｕｍＢｏｕｎｄｉｎｇＲｅｃｔａｎｇｌｅ，

ＭＢＲ）与节点的 ＭＢＲ是否相交，进行剪枝。实际

中，针对大数据集，特别当数据分布倾斜时，例如较多

轨迹同时覆盖一个公共区域，导致在该区域出现大量

ＭＢＲ，使得剪枝策略低效。Ｒａｍａｄｈａｎ等人
［６１］提出

基于学习化索引的最小边界矩形剪枝方法Ｌｅａｒｎｅｄ

ＭＢＲｐｒｕｎｅ。该方法首先构建数据集中所有轨迹

的 ＭＢＲ，对于狀维数据集，需要构建２狀个ｌｅａｒｎｅｄ

ｉｎｄｅｘ，接着在每一个维度上，对ＭＢＲ的端点进行排

序构建ｌｅａｒｎｅｄｉｎｄｅｘ。论文中只给出了主要思想和

例子，并没有给出实验评估的结果。由于维数越多，

要构建的索引越多，因此可以猜想，ＬｅａｒｎｅｄＭＢＲ

ｐｒｕｎｅ针对维数较高的多维数据集，代价较大。

Ｓｈｉ
［６２］提出学习化空间哈希映射（ＬｅａｒｎｅｄＳｐａｔｉａｌ

Ｈａｓｈｍａｐ，ＬＳＰＨ）。ＬＳＰＨ的主要思路是，选取二维

数据中方差较大的维度，在选择的维度上训练单调模

型来拟合该维度上数据的累积分布函数（ＣＤＦ），获得

单调的ｌｅａｒｎｅｄＣＤＦ，并将ｌｅａｒｎｅｄＣＤＦ用作ｈａｓｈｍａｐ

中的哈希函数（ｈａｓｈｆｕｎｃｔｉｏｎ），即ｌｅａｒｎｅｄＣＤＦ的预

测值作为ｈａｓｈ值。选择方差较大的维度，有利于提
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高ｈａｓｈｍａｐ的空间利用率，同时解决数据的偏态问

题。在动态场景下，如果ｌｅａｒｎｅｄＣＤＦ预测插入点的

ｈａｓｈ值在范围内，则执行插入，反之，则需要重新构

建ｈａｓｈｍａｐ，即重新训练哈希函数。因此ＬＳＰＨ 在

解决超范围（ｏｕｔｏｆｒａｎｇｅ）插入时具有较高的代价。

Ｄｏｎｇ等人
［２８］采用ＫａＨＩＰ图分割器

［６３］和神经网

络，构建神经位置敏感哈希（ｎｅｕｒａｌＬｏｃａｌｉｔｙＳｅｎｓｉｔｉｖｅ

Ｈａｓｈｉｎｇ，ｎｅｕｒａｌＬＳＨ）分区。具体地，ｎｅｕｒａｌＬＳＨ

首先构建犓 近邻图，图中每个顶点即多维空间中的

一个数据点，每个顶点与其 犓 个近邻点相连构成

边。接着采用 ＫａＨＩＰ将犓 近邻图划分到犿 个分

区，尽可能保持每个分区内的顶点数相同，并且跨分

区的边尽可能少。最后采用有监督的方法，将点和

其对应的分区作为训练数据，训练机器学习模型（可

选线性模型或神经网络模型）。最终拟合的模型，被

用于预测查询点所在的分区。

Ｇｕｏ等人
［６４］为优化时空数据的存储问题，提出

新的存储模型Ｃｙｍｏ，用于索引时空多维数据，以适

应不同的查询模式。主要思路是将时空数据空间划

分到多个子空间中，在每个子空间中，借助机器学习

模型，捕捉历史查询负载特征，设计最优的存储模

型。Ｃｙｍｏ中采用混合神经网络模型，结合卷积神经

网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）和长短

期记忆网络（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍ ＭｅｍｏｒｙＮｅｔｗｏｒｋ，

ＬＳＴＭ），能够同时捕获空间和时间关联。同时Ｃｙｍｏ

设计了中间层，用于解决不同存储设备的异构问题。

Ｇｕｏ等人将Ｃｙｍｏ集成到了ＨＢａｓｅ① 和ＧｅｏＭｅｓａ②，

获得了较好的实验效果。

３３　基于属性间关系的多维学习化索引方法

数据以关系表的形式存储于数据库，每个关系

表包含多个属性（列），关系表的多个属性之间存在

相关关系（ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｒｅｌａｔｉｏｎｓ）或软函数依赖（ｓｏｆｔ

ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ）
［６５６６］。相关关系的存在，使

得其中某一列的值能够借助另一列的值近似估计。

因此基于属性间关系的多维学习化索引探索利用列

关联性来优化索引结构，以达到降低存储空间和加

速查询的目的，主要集中在利用关联性构建二级索

引（ｓｅｃｏｎｄａｒｙｉｎｄｅｘ）和优化空间分区两方面。

Ｗｕ等人
［６７］利用列之间的相关性提出ＨＥＲＭＩＴ，

一种快速且简洁的二级索引机制，该机制可以用于

回答多维查询。ＨＥＲＭＩＴ设计了分层回归搜索树

（ＴｉｅｒｅｄＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎＳｅａｒｃｈＴｒｅｅ，ＴＲＳＴｒｅｅ），利用简

单的统计回归模型拟合属性列之间隐藏的关联函数。

假设列犕 和列犖 之间存在相关性，且犖 上存

在构建好的索引结构，由于查询也会频繁在犕 列上

过滤，因此数据库管理员想在列 犕 上也构建索引，

而利用ＨＥＲＭＩＴ能够构建一个简洁的 ＴＲＳＴｒｅｅ

来捕捉犕和犖之间的关系，使得在列犕上的查询经

由ＴＲＳＴｒｅｅ转化为在列犖 上的查询范围。ＴＲＳ

Ｔｒｅｅ是一棵犽元树，其构建过程递归地将 犕 列划

分为犽个子范围，并判断该子范围内 犕 和犖 的关

联关系是否能够用一个简单的线性回归模型拟合，

若满足，该子范围迭代终止，反之则继续划分。

如图８所示，（Ｔｉｍｅ，ＤＪ）上已经构建了索引，而

ＳＰ和ＤＪ存在关联，因此构建ＴＲＳＴｒｅｅ捕捉ＳＰ和

ＤＪ的关系，最终ＳＰ上的查询转化为ＤＪ上的查询，

进而利用已有的（Ｔｉｍｅ，ＤＪ）索引。

图８　ＨＥＲＭＩＴ索引结构利用ＤＪ列和ＳＰ列关联

ＨＥＲＭＩＴ能够显著降低存储空间占用。对于

点查询，ＨＥＲＭＩＴ需要将列 犕 上的查询转化到列

犖，带来性能下降，因此 ＨＥＲＭＩＴ指出 ＴＲＳＴｒｅｅ

较适用于二级索引的构建，因为二级索引上广泛存

在范围查询。另外，ＨＥＲＭＩＴ存在如下局限性，首先

其依赖于数据库中存在已经构建好的主列索引，其次

要求属性之间存在关联性。由于数据的关联较复

杂，同一列上不同范围的数据分布不同，ＨＥＲＭＩＴ

构建的ＴＲＳＴｒｅｅ是不平衡树，即其叶子节点的深

度可能相差较大，进而带来查询性能的不一致性。

当前 ＨＥＲＭＩＴ只是考虑利用不同列之间的相

关性来降低内存，加速查询。我们认为 ＨＥＲＭＩＴ

机制所依赖的主列索引，可进一步采用机器学习模

型拟合，即利用单列上的数据分布，例如借鉴一维学

习化索引的相关算法，节约内存资源，提升性能。

在多维数据中，索引结构每增加一个维度就

会使得索引的性能进一步恶化。因此，Ｇｈａｆｆａｒｉ等

人［６８］提出方法用于学习数据集中不同列之间的关

联，将其称之为学习函数依赖（ｌｅａｒｎｅｄＦｕｎｃｔｉｏｎａｌ

Ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ，ｌｅａｒｎｅｄＦＤｓ），并采用ｌｅａｒｎｅｄＦＤｓ对

多维数据进行降维，极大地减少用于索引的维度，从

而提高索引的查询性能，同时降低内存占用。
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３４　本章小结

近年来，机器学习赋能的多维索引结构，涌现出

大量研究工作，是当前热门的研究方向。表１进一

步从数据的存储位置、是否利用属性间关联、支持的

查询类型以及是否支持数据更新等方面对现有研究

工作进行总结。

表１　多维学习化索引结构总结

数据存储位置 是否利用属性关联 方法 查询类型 是否支持数据更新 模型类型

内存

否

是

ＬｅａｒｎｅｄＺＭ［３６］ 点查询、范围查询

ＩＦＸ［４４］ 点查询、范围查询

ＭＬｉｎｄｅｘ［４２］ 点查询、范围查询、犓近邻查询

ＬｅａｒｎｅｄＫＤｔｒｅｅ［５２］ 犓近邻查询否

ＮｅｕａｌＬＳＨ［２８］ 近似犓近邻查询

Ｆｌｏｏｄ［５３］ 点查询、范围查询

Ｔｓｕｎａｍｉ［５４］ 点查询、范围查询

否

线性模型

线性模型

线性模型

全连接神经网络模型

线性模型、神经网络

线性模型、随机森林

线性模型、ＤＢＳＣＡＮ聚类

磁盘 否

ＲＳＭＩ［２５］
近似查询：点查询、窗口查询、

犓近邻查询

ＬＩＳＡ［１３］ 点查询、范围查询

ＲＬＲｔｒｅｅ［５６］ 点查询、范围查询、犓近邻查询

ＰＬＡＴＯＮ［５９］ 点查询、范围查询、犓近邻查询

ＬＭＳＦＣ［４０］ 窗口查询

是

否

线性模型

线性模型

强化学习

蒙特卡洛树搜索

贝叶斯优化、线性模型

　　当下内存的价格不断降低，并且可放入一台机

器的主内存量增加，内存数据库变得更加流行［５３］。

因此多维索引结构的研究针对内存数据较多，但为

内存数据设计的学习多维索引不能支持动态更新。

部分方法，如 Ｆｌｏｏｄ、Ｔｓｕｎａｍｉ依赖于较多参

数，这些参数需要在离线训练过程确定。针对磁盘

数据的方法能够支持更新，但ＲＳＭＩ针对近似查询，

并且当频繁数据更新时，需要代价较高地重新构建索

引。另一方面，面向磁盘数据设计的多维学习化索引

结构，由于访问粒度较粗，因此不适合内存数据。另

外的方法，例如ＲＬＲｔｒｅｅ、ＰＬＡＲＴＯＮ，保持Ｒｔｒｅｅ

的结构不变，借助机器学习辅助Ｒｔｒｅｅ的启发式规

则，能实现比传统Ｒｔｒｅｅ更好的性能，但同时也继承

了传统Ｒｔｒｅｅ的不足之处；ＨＥＲＭＩＴ作为一种二级

索引机制支持多维数据查询，利用线性模型拟合属性

间的关系，能够显著降低存储资源占用，但ＨＥＲＭＩＴ

在回答点查询时代价较高，且依赖于已有的主列索引。

现有的多维学习化索引结构大多是针对行式存

储结构，Ｆｌｏｏｄ和Ｔｓｕｎａｍｉ是针对内存列式存储结

构。在数据分析场景中，列式存储结构已越来越普

遍，因此，列式存储方式，是机器学习赋能的多维索

引结构研究中值得关注的研究方向。

４　机器学习赋能的数据布局和数据概

要研究

随着数据规模的不断增大，传统依赖于大量索

引结构的优化策略，给数据管理系统带来极大的挑

战，主要在于构建索引导致的存储和维护成本。在

某些场景中，空间索引占用的存储空间大小已经超

过了数据本身的规模［１３］。尤其在海量大数据上构

建索引给数据库带来严重的存储和维护成本，同时

由于磁盘随机访问造成巨大的Ｉ／Ｏ开销。

基于此，数据库界探索不同的策略，以加速查询

处理，本文称之为非索引结构。根据是否访问原始

数据，可以分为数据布局和概要构建。接下来首先

介绍机器学习在数据布局中的研究工作，接着介绍

其在概要方面的应用。

４１　学习化数据布局

随着数据量的激增，高性能的分析系统，通常要

求在秒级时间内回答ＴＢ级的查询。数据库界逐渐

从基于索引的查询处理，转向设计不同的数据分区

和组织策略，进而利用硬件的顺序扫描特性，减少随

机Ｉ／Ｏ代价
［２７］。

合理高效的数据布局能够显著提高分析系统的

性能，特别是数据密集型的查询，在分布式或云数据

库系统中可以由多台机器共同执行［６９］。数据分区

和布局［２９］分别侧重在逻辑层面和物理层面，选择最

优的形式在相同物理块或存储介质上组织数据，降

低数据访问成本，达到最佳数据库性能。

本节主要介绍机器学习如何应用于数据库构建

数据布局，关键思想是利用数据分布和查询工作负

载的知识针对不同应用自定义数据布局。

数据布局策略的主要思路是将数据分块存放，以

降低扫描的数据读取量。在每个块中，通常构建最大

最小索引（ｍｉｎｍａｘｉｎｄｅｘ）或分区地图（ｚｏｎｅｍａｐｓ），

用于在扫描时跳过不相关的数据块。合理调优的数

据布局，能够在查询执行期间跳过不相关的块，进而
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极大减少访问的块数量［７０］。在数据库中，如何设计

合理高效的数据布局（ｄａｔａｌａｙｏｕｔ），是近年来的研

究热点［７１７２］。

为解决将数据记录最优地分配到数据块的

问题，Ｙａｎｇ等人
［２７］提出Ｑｄｔｒｅｅ框架，采用强化学习

从数据和查询中学习数据布局（Ｌｅａｒｎｉｎｇｄａｔａ

ｌａｙｏｕｔｓ），如图９所示，Ｑｄｔｒｅｅ主要解决数据组织

和查询路由的问题。Ｑｄｔｒｅｅ可以看做是一棵二叉

树，其中每个节点对应于整个高维数据空间的一个子

空间。树的根对应于整个数据空间。Ｑｄｔｒｅｅ中的

数据块能够满足２个重要特性：语义描述和完整性。

图９　Ｑｄｔｒｅｅ架构

Ｑｄｔｒｅｅ是针对单个表的优化数据布局框架，而

实际中，分析工作负载通常包含多个表，并且查询具

有不同的连接模式。为解决数据库中多个表的数据

布局优化问题，Ｄｉｎｇ等人
［７２］在 Ｑｄｔｒｅｅ的基础上，

提出多表优化（ＭｕｌｔｉＴａｂｌｅＯｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＭＴＯ）。在

多表数据集和查询工作负载中，ＭＴＯ利用连接诱

导谓词（ｊｏｉｎｉｎｄｕｃｅｄｐｒｅｄｉｃａｔｅｓ）来学习更好的数据

布局，使得学习到的布局，能够最大化特定数据集

和工作负载上扫描数据块的跳过数量。ＭＴＯ包含

２部分，第１部分实现记录到块的映射，第２部分在

执行查询时，确定需要被访问的块和要跳过的块。

不同的分区方案，对于查询处理的性能有显著

影响，而传统的分区策略大多依赖于启发式规则，或

依赖于查询优化器的估计代价。因此，Ｈｉｌｐｒｅｃｈｔ等

人［６９，７３］针对分析型工作负载，提出基于强化学习的

分区工具。强化学习通过尝试不同的分区模式并监

控不同工作负载的奖励来学习经验，进而给出分区

决策。强化学习的应用，提高了分区工具对于新工

作负载的泛化能力，使得分区工具给出的分区策略

比仅依赖于成本和规则更准确。

尽管基于强化学习的方法，改进了分区策略，

Ｚｈｏｕ等人
［７４］认为在分布式场景下，现有的强化学

习方法不能捕捉复杂的数据分布和查询模式，并且

为训练模型，需要重复将数据划分到不同的计算节

点，以评估分区性能，导致时间和资源的浪费。因此，

Ｚｈｏｕ等人提出Ｇｒｅｐ，基于图学习（ＧｒａｐｈＬｅａｒｎｉｎｇ）

的数据库分区系统。Ｇｒｅｐ采用图模型编码数据和查

询模式，以获得向量，并利用图神经网络将分区因子

嵌入到向量中，结合查询相关性，最后Ｇｒｅｐ训练关

键字选择模型，用于选择合适的分区关键字，并提出

代价模型评估分析性能，而不需要实际对数据分区。

Ｇｒｅｐ已集成到华为分布式数据库ＧａｕｓｓＤＢ
［７５］中。

机器学习应用于数据分区策略的研究还有诸多

相关工作，例如 Ｖｕ等人
［７６］采用深度学习方法（全

连接神经网络和卷积神经网络）为大规模数据给出

合适的空间划分技术，Ｈｏｒｉ等人
［７７］将强化学习应

用于空间数据分区（ＲＬＳｐａｔｉａｌＤａｔａＰａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ，

ＲＬＳＤＰ），借助空间数据特征找到最优分区。Ｄｕｒａｎｄ

等人［７８］提出ＧｒｉｄＦｏｒｍａｔｉｏｎ，同样也是应用强化学

习给出数据分区方案等。读者可以进一步阅读该方

向介绍智能化分区和数据布局的详细综述［３０］。

４２　学习化概要

在大规模多维数据库中，即便是简单查询，访问

原始数据的代价也非常昂贵［１４］，特别是当数据存储

在磁盘设备时。为解决该挑战，很多应用程序借助

于具有可接受误差的近似查询处理（Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ

ＱｕｅｒｙＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＡＱＰ）来实现性能和代价的平

衡［７９］。ＡＱＰ
［７９］可分为在线和离线两种处理模式。

在线聚集主要是借助抽样算法，选择部分查询

元组，求得近似结果。这方面工作主要是对抽样策略

的改进，例如在抽样时考虑类别不均衡的问题、权衡

抽样数量与查询精度等。ＰＦｕｎｋＨ
［８０］将视觉感知模

型应用于在线抽样算法，主要思想是借助简单的感

知模型自动决定查询结果的置信区间，以提高近似

查询处理结果的有效性和准确性。在线聚集领域应

用机器学习算法的研究相对较少，因此本文侧重离

线概要。

在多维数据场景中，现代分析系统通常以离线

方式构建和维护数据概要（ｄａｔａｓｙｎｏｐｓｉｓ），以减少

对原始数据的访问。概要数据可以视为对原始完整

数据的紧凑表示。通常概要数据存放于内存中，以快

速响应查询。在概要数据的基础上，可以在错误度容

忍范围内高效地回答特定查询，而无须代价高昂地

访问原始数据。例如，多维数据直方图及其变体［１４］

是空间数据常用的概要形式，可用于回答计数查询，

也广泛应用在查询基数估计、选择性估计、空间数据
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分割、空间数据挖掘等场景中。

因此，数据概要广泛应用于提高大型空间数据

库的查询处理速度。随着机器学习的不断发展，用

于近似回答查询结果的数据概要已经不再仅限于对

数据建模，也包含对查询进行建模。因此本节从对

数据建模和对查询建模两方面进行介绍。

４．２．１　建模数据概要

建模数据概要，最常见的做法之一是采用机器学

习模型对多维联合数据分布进行建模。例如 Ｙａｎｇ

等人［２４］和Ｖｏｒｏｎａ等人
［８１］采用深度自回归模型［８２］

拟合多维数据，用于地理空间查询的近似处理。其中

Ｙａｎｇ等人
［２４］为捕捉数据中存在的多维分布，提出

采用深度自回归模型作为统计模型，并设计蒙特卡

洛集成方案，构建数据概要，能够高效处理多维度范

围查询。同时，Ｙａｎｇ等人提出的方法相对于传统的

数据概要方法具有优势，其不需要任何的独立性假

设来近似联合分布。Ｖｏｒｏｎａ等人
［８１］提出基于深度

学习的近似地理数据空间查询引擎 ＤｅｅｐＳＰＡＣＥ，

以解决空间数据量不断增加对数据处理和分析能力

带来的挑战，并实现降低存储资源占用的目的。

ＤｅｅｐＤＢ
［８３］采用离线方式，训练关系和积网络（Ｒｅｌａ

ｔｉｏｎａｌＳｕｍＰｒｏｄｕｃｔＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＲＳＰＮ）用于学习数

据的表示。同时，ＤｅｅｐＤＢ指出，采用ＲＳＰＮ作为数

据的表示，不是为取代原始数据，而是为加速查询并

在原始数据查询之上增加更丰富的查询功能。

随着维数的增大，神经网络的训练时间急剧增

加。为解决卷积神经网络ＣＮＮ训练代价较大的问

题，一些方法［８４８５］采用极限学习机（ＥｘｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇ

Ｍａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）来增强 ＣＮＮ。例如，Ｚｅｎｇ等人
［８６］

为解决ＣＮＮ训练时间过长的问题，提出ＥＣＮＮ，在

模型架构中去掉了池化层，以ＥＬＭ层来代替。

Ｚｈａｏ等人
［８７］基于ＥＣＮＮ模型，提出ＥＤｅｎｓｅ网

络模型，使用密集连接（ｄｅｎｓｅｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙ）集成了

ＥＬＭ和ＣＮＮ，并扩展了网络的层数，使得在提高训

练速度的同时具有较强的学习能力。ＥＤｅｎｃｅ能够

有效地用于空间数据学习任务中，支持快速且准确

的空间数据查询分析。

基于邻近关系的多维数据分析，主要瓶颈为数

据检索。犓 近邻距离是基于邻近关系的数据分析

中最常见的应用之一。尽管已有大量的分析工具，

这些方法还是面临大量的数据访问代价。

为避免大量数据访问的代价，Ａｍａｇａｔａ等人
［８８］

采用机器学习快速预测犓 近邻距离。其主要思路

是训练全连接网络ＰｉｖＮｅｔ，实现精确估计。具体地，

针对多维数据空间，在空间中选取多个枢轴（ｐｉｖｏｔ），

预先计算所有ｐｉｖｏｔ的犓 近邻距离。对于给定查询

点，首先找到距查询点最近的ｐｉｖｏｔ，利用ｐｉｖｏｔ的犓

近邻进行估计。ＰｉｖＮｅｔ通过确定合理数量的ｐｉｖｏｔ，

并将所有ｐｉｖｏｔ及其犓 近邻距离作为训练数据，构

建回归网络，在执行查询时不需要访问数据，能够实

现以犗（１）复杂度的模型推测，估计犓 近邻距离。

虽然这些基于深度学习的方法在查询精度上有

明显提升，也有部分方法探索降低深度神经网络模

型的训练代价，然而，深度学习的训练通常依赖于专

家知识且存在大量参数调优。

为解决如上的问题，Ｌｉｕ等人
［１４］应用简单模型

（包括线性模型、分段线性和多项式模型），构建数据

概要，并探索效率和累积分布函数（ＣＤＦ）拟合模式

之间的平衡，提出ＬＨｉｓｔ。ＬＨｉｓｔ将一维学习化索

引ＲＭＩ
［８］的思想和多维等深直方图结合，是一种新

的学习化多维直方图。

图１０展示了针对４维数据的３路ＬＨｉｓｔ
［１４］（３路，

即每个维度划分的分区个数）。不同于直接拟合多

维数据分布，ＬＨｉｓｔ首先采用基于模型的分区模式

对犱－１维进行分区，将整个数据集划分到不同的

桶中；接着在每个桶内，针对第犱个维度训练模型

拟合ＣＤＦ。ＬＨｉｓｔ中的分区策略和ＣＤＦ拟合都是

借助具有层次结构的简单机器学习模型完成，以利

用数据分布。同时，ＬＨｉｓｔ提出模型选择和训练方

法，能够在准确率和存储代价之间权衡。

图１０　针对４维数据的３路ＬＨｉｓｔ示例

数据直方图的主要应用场景之一是选择性估

计，以帮助数据库针对复杂的多维数据查询选择最

佳的查询计划。选择性估计的主要难点在于高效且

准确地借助多维数据的分布，估计查询结果的大小，

对于查询优化、近似查询处理、数据库调优等至关重

要。尽管传统的数据直方图能够实现快速的查询推

断，但基于直方图的数据分布需要假设多个维度之

间具有独立性，使得估计的准确性较差。针对多个
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连续属性且具有大值域范围的场景，为解决基于直

方图的方法具有较大估计误差的问题，Ｍｅｎｇ等

人［８９］提出ＩＡＭ，集成多个高斯混合模型和深度自回

归模型建模数据关联，并学习不同维度的联合数据

分布，用于给出更加准确的选择性估计。

另有部分研究采用生成数据的方式，构建数据

概要。例如，生成对抗网络（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＡＮ）
［９０］能够建模高维联合概率分布，

因此Ｆａｌｌａｈｉａｎ等人
［９１］提出基于ＧＡＮ的数据生成

器，基于已有真实数据生成合成数据集，用于构建数

据概要，回答近似查询处理请求。采用ＧＡＮ生成

的数据更贴近真实数据，因此能够获得较好的性能。

其他基于生成数据的方法还包括文献［９２９３］。基

于生成数据的方法，常用于数据发布场景，旨在保护

用户或企业数据隐私，防止数据泄漏。

在数据类型方面，除传统的多维时空数据，视频

数据经由目标检测算法生成视频关系表，同样可

被视为具有时间和空间关联的多维数据。针对视频

数据查询处理，目前也涌现了大量机器学习算法。

例如针对前犓 查询（Ｔｏｐ犓ｑｕｅｒｙ），Ｅｖｅｒｅｓｔ
［９４］借助

卷积混合密度模型提供具有概率保证的查询结果；

Ｎｏｓｃｏｐｅ、Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｐｒｅｄｉｃａｔｅｓ等
［９５９６］借助卷积

神经网络支持在视频数据上的对象选择查询。

以上的数据概要研究侧重于回答近似查询处理

问题。Ｚｈｏｕ等人
［９７］提出ＤｅｅｐＭａｐｐｉｎｇ，一种新的

数据抽象（ｄａｔａａｂｓｔｒａｃｔｉｏｎ），借助神经网络和辅助

数据结构，回答精确查询处理，由神经网络实现对大

部分数据的记忆，而数据结构记忆少量模型错误分

类的数据。具体地，ＤｅｅｐＭａｐｐｉｎｇ采用多任务神经

网络（ｍｕｌｔｉｔａｓｋｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ）建模关键字到多

个属性值的映射，作为数据的近似表示，快速响应查

询。为满足查询的零误差，ＤｅｅｐＭａｐｐｉｎｇ设计辅助

数据结构，以实现精确的查找、更新、插入等操作，包

含用于表示数据存在性的位向量，以及存储模型错

误预测和新插入数据的辅助表。ＤｅｅｐＭａｐｐｉｎｇ采

用具有共享层（ｓｈａｒｅｄｌａｙｅｒｓ）的多任务神经网络实

现降低模型占用存储空间的目的，并为每一个属性

设计私有层（ｐｒｉｖａｔｅｌａｙｅｒ）保证预测性能。然而，当

表中的属性数目较多时，模型仍然占用较大的空间。

另外，当数据更新频繁时，辅助数据结构的查询性能

会显著下降，因此ＤｅｅｐＭａｐｐｉｎｇ需要重新训练模型

以保证性能。同时，ＤｅｅｐＭａｐｐｉｎｇ集成了数据压缩

技术，更进一步地降低存储占用。

４．２．２　建模查询概要

机器学习应用于查询概要建模，旨在挖掘查询

语句、查询结果，或者两者之间的关系，用于快速回

答查询。

每个查询的结果都会揭示关于其他查询结果的

部分知识，即便每个查询访问数据的不同元组和列。

基于该观察，Ｐａｒｋ等人
［９８］提出数据库学习（Ｄａｔａｂａｓｅ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＢＬ）的概念，并将ＤＢＬ应用于近似查询

处理，提出Ｖｅｒｄｉｃｔ。主要解决思路是将过去查询的

近似答案视为观察结果，并使用它们来改进对底层

数据的后验知识，从而加速未来的查询。

图１１展示了Ｖｅｒｄｉｃｔ的工作流程，对于待处理

查询，首先获得原始的近似查询结果和误差，后经过

查询概要与ＤＢＬ模型，获得改进后的查询结果和误

差，支持聚集查询、连接、选择、分组操作等。

图１１　Ｖｅｒｄｉｃｔ工作流程

Ｖｅｒｄｉｃｔ主要利用查询和查询之间的关系，Ｒｅｇｅｖ

等人［９９］认为查询和结果之间也存在隐含关系，并基

于此，提出Ｈｕｎｃｈ
［９９］，借助ＬＳＴＭ 神经网络学习结

构化查询语句（ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｄＱｕｅｒｙＬａｎｇｕａｇｅ，ＳＱＬ）

和查询结果之间的关系，用于快速预测查询结果。

Ｈｕｎｃｈ分为３个步骤：第１步随机生成大量查询，

作为训练集；第２步采用嵌入方法对查询进行表示；

第３步训练模型，并用于预测查询结果。Ｈｕｎｃｈ同

样解决近似查询处理问题，因此训练集包含大量分

析类型的聚集ＳＱＬ查询。ＭＬＡＱＰ
［１００］针对云系

统服务，从先前回答的查询中提取知识，训练梯度提

升模型（ＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇＭａｃｈｉｎｅｓ，ＧＢＭ），有效

估计新查询结果并降低系统资源使用。

回归模型（Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌｓ）在数据库中的

应用十分广泛，例如查询预测、数据分析、数据补全

等［１０１１０４］。在众多回归模型中，选择最优模型是挑战，

也是亟待解决的问题。Ｍａ等人
［１０５］实验验证了已有

的众多模型在不同数据集，甚至相同数据集不同
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子集上的表现都是不同的。基于此，Ｍａ等人提出以

查询为中心的回归模型（ＱｕｅｒｙｃｅｎｔｒｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

ｍｏｄｅｌ，ＱＲｅｇ），ＱＲｅｇ包含已有的众多模型，对于特

定查询，选择具有最小估计误差的回归模型。

Ｈａｓａｎ等人
［１０６］探索用深度学习模型解决多维

查询中的选择性估计（ｓｅｌｅｃｔｉｖｉｔｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ）问题，

提出 ＭＡＤＥ＋Ｓｕｐ。多维查询由于不同的属性间具

有关联性，使得该问题更具挑战性。因此，Ｈａｓａｎ等

人将选择性估计分别建模为无监督学习和有监督学

习问题，提出了两种互补的方法，即 ＭＡＤＥ＋Ｓｕｐ。

文章提出的方法分２个阶段，第１阶段为离线阶段，

从数据和查询中训练机器学习模型，包括自回归模

型和全连接神经网络；第２阶段为在线应用阶段，对

于给定查询，模型预测其选择性。值得注意的是，对

于缺少真实查询训练集的场景，文章中也给出了解

决方案。同时，文章提出的有监督学习方法可以在

真实数据不可访问的情况下，只借助查询训练集快

速训练深度学习模型。同样地，ＱｕｉｃｋＳｅｌ
［１０７］从查询

训练集中学习混合模型以支持选择性估计。

４３　本章小结

数据布局和数据概要作为非索引结构，都能够

缓解精细化索引结构带来的存储和维护代价。数据

布局有利于借助硬件的顺序扫描特性。学习化数据

布局，主要借助数据分布和查询分布优化数据存储

布局，使得在查询时最大化跳过不相关块，减少扫描

代价。数据概要的主要目的是借助机器学习模型构

建数据的紧凑表示，避免访问原始数据。

表２从是否访问原始数据和模型种类两方面，总

结机器学习方法在多维非索引结构中的应用。多维

学习化索引中，所采用的机器学习方法，大多为简单的

线性模型（如表１所示）。而在数据布局、数据摘要等非

索引结构中所采用的机器学习方法大多为神经网络。

另外，访问原始数据的方法，支持精确查询结

果，也可支持近似查询结果。而不访问原始数据，只

访问模型（概要）获得近似查询结果。强化学习在访

问原始数据的数据布局研究中应用较多，主要思路

是将数据分区存放的问题转换为序列决策问题，进

而定义状态、动作、奖励等。数据概要应用场景中，

在执行查询时通常不需要访问原始数据，只需要借助

在数据或查询上训练获得的概要即可，这使得神经

网络模型在该研究领域的应用较多，适合于近似查

询处理。其次，在模型拟合的数据概要研究中，如果

要回答精确查询处理，需要借助辅助数据结构，例如

ＤｅｅｐＭａｐｐｉｎｇ
［９７］采用模型实现快速预测，设计辅助

结构弥补模型预测带来的错误结果。

表２　非索引结构总结

是否访问原始数据 方法 模型种类

访问

Ｑｄｔｒｅｅ［２７］、ＲＬＰａｒｔｉｔｉｏｎ

ａｄｖｉｓｏｒ［６９］、ＲＬＳＤＰ［７７］、

ＧｒｉｄＦｏｒｍａｔｉｏｎ［７８］、

ＭＴＯ［７２］

强化学习

Ｖｕ［７６］
全连接神经网络模型、

卷积神经网络

Ｇｒｅｐ
［７４］ 图学习

ＤｅｅｐＭａｐｐｉｎｇ
［９７］ 多任务神经网络

不访问

Ｎａｒｕ［２４］、ＱＲｅｇ
［１０５］、

ＤｅｅｐＳＰＡＣＥ
［８１］

自回归模型／回归模型

Ｅｖｅｒｅｓｔ［９４］、Ｎｏｓｃｏｐｅ
［９５］、

Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｐｒｅｄｉｃａｔｅｓ
［９６］

卷积神经网络模型

ＰｉｖＮｅｔ［８８］ 全连接神经网络模型

Ｖｅｒｄｉｃｔ［９８］ 非参数概率模型

ＭＡＤＥ＋Ｓｕｐ
［１０６］

自回归模型、全连接神
经网络模型

Ｈｕｎｃｈ［９９］ 长短期记忆网络

ＭＬＡＱＰ［１００］ 梯度提升模型

ＬＨｉｓｔ［１４］
线性模型、分段线性
模型、多项式函数

５　多维数据查询处理方法评价

多维查询处理算法的评价，通常借助算法在不

同数据集和工作负载上的性能表现来评价。本节首

先介绍常用的多维数据集、工作负载，接着，概括文

献中采用的评价指标，并总结在机器学习赋能的查

询处理场景中所特有的指标。

５１　多维数据查询处理数据集

表３列出了多维数据查询处理研究中常用的数

据集，包含数据的维度、数据规模、使用的研究文献

以及对该数据集的简短介绍。

真实数据集与合成数据集在多维数据查询处理

中都得到广泛使用。其中合成数据集，常见的分布有

均匀（ｕｎｉｆｏｒｍ）、倾斜（ｓｋｅｗｅｄ）、高斯（Ｇａｕｓｓｉａｎ）、正

态（ｎｏｒｍａｌ）、齐普夫（Ｚｉｐｆｉａｎ）等。在使用合成数据

集的文献中都写明了数据集的合成规则。空间数据

集的维度为２，其他数据集的维度呈现２～７０不等。

在数据规模上，大多数的数据集在百万级以上，这也

符合当前大数据和网络时代数据的特征。不同的数

据集通常具有不同的分布，并且随着时间推移，相同

的数据集也会出现不同的分布，这些数据分布对数

据结构的优化具有重要意义。
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表３　数据集及介绍

数据集 维数 数据集中的记录数 采用数据集的文献 数据集描述

ＰＯＳＴ ２ １２３５９３ ＬｅａｒｎｅｄＺＭ 美国东北部邮局位置数据集

ｓａｌｅｓ ６ ３０ｍｉｌｌｉｏｎ Ｆｌｏｏｄ 某大型大公司在匿名条件下捐赠的销售数据集

ｏｓｍ① ６ １０５ｍｉｌｌｉｏｎ
Ｆｌｏｏｄ，ＲＳＭＩ，ＬＨｉｓｔ，ＲＬＲｔｒｅｅ，

ＬＭＳＦＣ，ＰＬＡＴＯＮ
美国东北部的开放地图（ＯｐｅｎＳｔｒｅｅｔＭａｐ）项目提供的数据集

ｐｅｒｆｍｏｎ ６ ２３０ｍｉｌｌｉｏｎ Ｆｌｏｏｄ，Ｔｓｕｎａｍｉ 美国一所大学管理的所有机器一年内的日志

ＥｒｒｏｒＬｏｇＩｎｔ ５０ １００ｍｉｌｌｉｏｎ Ｑｄｔｒｅｅ 大型软件供应商收集的内部客户使用过程中的错误日志

ＥｒｒｏｒＬｏｇＥｘｔ ５８ ８１ｍｉｌｌｉｏｎ Ｑｄｔｒｅｅ
大型软件供应商收集的外部客户（应用程序）使用软件的崩溃转储
日志

Ｔｉｇｅｒ ２ １７ｍｉｌｌｉｏｎ ＲＳＭＩ，ｐｉｅｃｅｗｉｓｅＳＦＣｓ
代表美国东部１８个州地理特征的数据集，每个地理位置采用矩
形框表示

ｓｔｏｃｋｓ② ７ ２１０ｍｉｌｌｉｏｎ Ｔｓｕｎａｍｉ，ＬＭＳＦＣ 从１９７０年到２０１８年，６０００只股票的每日历史股价

Ｔａｘｉ③ ９ １８４ｍｉｌｌｉｏｎ Ｔｓｕｎａｍｉ，ＬＭＳＦＣ ２０１８年和２０１９年美国纽约市黄色出租车的出行记录

ｉｍｉｓ３ｍｏｎｔｈｓ ２ ９８ｍｉｌｌｉｏｎ ＬＩＳＡ 由ＩＭＩＳＨｅｌｌａｓＳＡ公司收集的交通数据，并捐赠用于研究目的

ＩｍａｇｅＮｅｔ ６ ７２ｍｉｌｌｉｏｎ ＬＩＳＡ ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集中每个图片所有像素的三通道值

ｗｅｓａｄ④ １２ ６３ｍｉｌｌｉｏｎ ＬＨｉｓｔ 由可穿戴设备记录的生理和运动数据集

Ｔｗｉｔｅｒ⑤ ２ ２０ｍｉｌｌｉｏｎ ＳＰＲＩＧ，ＩＡＭ 推特网站中推文位置的数据集

Ｃｅｎｓｕｓ⑥ １４ ５０Ｋ ＭＡＤＥ＋Ｓｕｐ 美国统计局人口普查数据集

ＩＭＤＢ⑦ １７ ８．７ｍｉｌｌｉｏｎ ＭＡＤＥ＋Ｓｕｐ，ＩＡＭ
包含大量的关于电影和相关演员、导演、制作公司等信息的数据
集，这些数据可免费用于非商业用途

ＴＰＣＨ⑧
ｕｐｔｏ

７０

ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅ

ｓｃａｌｅｆａｃｔｏｒ

Ｆｌｏｏｄ，Ｑｄｔｒｅｅ，Ｔｓｕｎａｍｉ，ＬＨｉｓｔ，

ＭＡＤＥ＋Ｓｕｐ，ＤｅｅｐＭａｐｐｉｎｇ

由一组面向业务的临时查询和数据修改操作组成，是公开的决
策支持基准

Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ

ｄａｔａｓｅｔｓ
— — ＲＳＭＩ，ＬｅａｒｎｅｄＺＭ，ＬＩＳＡ，

ＬＨｉｓｔ，ＲＬＲｔｒｅｅ，ＰＬＡＴＯＮ
合成数据集，数据集的分布包含均匀、正态、倾斜、齐普夫、高斯等

５２　多维数据查询处理工作负载

工作负载有多种分类方式。例如，依据是否支持

数据的插入更新以及插入更新的比例，可以将工作负

载分为只读型（ｒｅａｄｏｎｌｙ）、读多型（ｒｅａｄｈｅａｖｙ）、读

写平衡型（ｂａｌａｎｃｅｄ）、写多型（ｗｒｉｔｅｈｅａｖｙ）以及只

写型（ｗｒｉｔｅｏｎｌｙ）。①②③④⑤⑥⑦⑧

多维数据处理中，另一种常见方式是依据查询任

务对工作负载进行分类。常见的查询任务包括：点查

询（ｐｏｉｎｔｑｕｅｒｙ）、范围查询（ｒａｎｇｅｑｕｅｒｙ）、窗口查询

（ｗｉｎｄｏｗｑｕｅｒｙ）、犓 近邻查询（犓 ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ

ｑｕｅｒｙ，ＫＮＮ）等。同时还包括在数据集上进行的分

析任务，例如均值、计数、求和等聚集查询任务［９１］。

根据查询结果的精度可分为精确查询和近似查询。

从这些分类中，可以看出多维数据查询处理的

工作负载具有多样性。在实际应用中，不同的应用

场景可能具有不同的负载，因此设计工作负载感知

的索引结构具有重要价值。

５３　多维数据查询处理评价指标

多维数据查询处理作为数据库管理系统中普

遍存在的应用，其性能评价指标通常沿用数据库的

通用指标。评价一般分为３方面：其一是存储代价

（ｓｔｏｒａｇｅｏｖｅｒｈｅａｄ），即数据结构占用的存储空间大

小；其二是时间代价（ｔｉｍｅｃｏｓｔ），包括数据结构的构

建时间、执行插入或查询的延迟（ｌａｔｅｎｃｙ）等；其三是

查询有效性（ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ），即在近似查询处理中查询

的准确率和召回率等。

表４总结了现有多维查询处理中采用的评价指

标。大部分方法都考虑了数据结构占用的存储代

价。在查询时间的评估方面，有不同的评价方法，例

如平均查询执行时间，即批量执行查询，计算平均每

个查询的执行时间（总执行时间／总查询数）；吞吐量

（ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ），即单位时间内执行的查询数量（总查

询数／总执行时间）；Ｉ／Ｏ代价，即获取查询结果需要

访问磁盘页或块的数量。

　　在这些评价指标的基础上，也存在诸多延伸，以

进一步评价数据结构的性能。例如 ＨＥＲＭＩＴ
［６７］针

对查询时间进行分解（ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｂｒｅａｋｄｏｗｎ），将

查询时间划分为ＴＲＳＴｒｅｅ推理时间、主列索引查

询时间及验证时间３部分；Ｆｌｏｏｄ
［５３］、Ｔｓｕｎａｍｉ

［５４］、
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①

②

③

④

⑤

⑥

⑦

⑧

ｈｔｔｐｓ：／／ｐｌａｎｅｔ．ｏｐｅｎｓｔｒｅｅｔｍａｐ．ｏｒｇ／

ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｋａｇｇｌｅ．ｃｏｍ／ｅｈａｌｌｍａｒ／ｄａｉｌｙｈｉｓｔｏｒｉｃａｌｓｔｏｃｋ
ｐｒｉｃｅｓ１９７０２０１８

ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｎｙｃ．ｇｏｖ／ｓｉｔｅ／ｔｌｃ／ａｂｏｕｔ／ｔｌｃｔｒｉｐｒｅｃｏｒｄｄａｔａ．
ｐａｇｅ

ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｃｈｉｖｅ．ｉｃｓ．ｕｃｉ．ｅｄｕ／ｍｌ／ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｄａｔａｂａｓｅｓ／

００４６５／

ｈｔｔｐｓ：／／ｄｅｖｅｌｏｐｅｒ．ｔｗｉｔｔｅｒ．ｃｏｍ／ｅｎ
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｅｎｓｕｓ．ｇｏｖ
ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｉｍｄｂ．ｃｏｍ／

ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｔｐｃ．ｏｒｇ／ｔｐｃｈ／



表４　多维数据查询处理评价指标

分类 度量标准 评估该标准的方法

存储代价 索引大小或结构大小（占用内存或占用磁盘） ＬｅａｒｎｅｄＺＭ、ＬＩＳＡ、ＳＰＲＩＧ、ＬＨｉｓｔ、ＲＳＭＩ、ＨＥＲＭＩＴ、ＲＬＲｔｒｅｅ、ＤｅｅｐＭａｐｐｉｎｇ

时间代价

数据结构的构建时间、模型训练时间 ＬＨｉｓｔ、Ｔｓｕｎａｍｉ、ＨＥＲＭＩＴ、ＳＰＲＩＧ、ＲＳＭＩ、Ｑｄｔｒｅｅ、ＱＲｅｇ、ＲＬＲｔｒｅｅ、ＰＬＡＴＯＮ

查询处理时间、查询响应时间 Ｆｌｏｏｄ、Ｔｓｕｎａｍｉ、ＬｅａｒｎｅｄＺＭ、ＬＨｉｓｔ、ＲＳＭＩ、ＱＲｅｇ、ｐｉｅｃｅｗｉｓｅＳＦＣｓ、ＰＬＡＴＯＮ、ＤｅｅｐＭａｐｐｉｎｇ

吞吐量 Ｑｄｔｒｅｅ、ＨＥＲＭＩＴ

访问磁盘的Ｉ／Ｏ代价 ＲＬＲｔｒｅｅ、ＬＩＳＡ、ＲＳＭＩ、ｐｉｅｃｅｗｉｓｅＳＦＣｓ、ＰＬＡＴＯＮ

有效性
估计的准确率

召回率（窗口查询或犓近邻查询中）
ＬＨｉｓｔ、ＱＲｅｇ
ＲＳＭＩ、ＭＬｅｎｈａｎｃｅｄｉｎｄｅｘ

ｐｉｅｃｅｗｉｓｅＳＦＣｓ
［４１］等考虑了不同数据规模以及数据

分布或工作负载偏移对结果的影响；Ｑｄｔｒｅｅ
［２７］评估

了在不同线程数量时吞吐量的变化；在评价范围查

询的性能时，ＳＰＲＩＧ
［５０］、ＬＨｉｓｔ

［１４］等考虑了查询选

择性对结果的影响。

５４　学习化数据结构评价新指标

在机器学习赋能的场景下，传统多维数据查询

处理的评价指标，虽依然适用，但存在欠缺。作为数

据库中学习化的组件，机器学习赋能的数据结构，旨

在借助机器学习模型来适应不断变化的工作负载和

数据分布。因此，需要设计新的指标来评价并捕捉

学习化组件的新特性［１０８］。

模型的训练时间，是衡量机器学习赋能数据结

构的重要指标之一。如表４所示，多数方法在时间代

价方面，都测试了模型训练时间。如ＲＬＲＴｒｅｅ
［５６］指

出其在大数据集上的训练较慢，因此ＲＬＲｔｒｅｅ提出

使用小规模数据集作为训练集，并在模型训练时间

和查询性能之间寻找平衡。另外，ＲＬＲｔｒｅｅ指出可

以借助图形处理单元（ＧｒａｐｈＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＵｎｉｔｓ，

ＧＰＵ）来加速训练过程。ＬＨｉｓｔ
［１４］指出在百万级的数

据集上，由于额外的模型训练，ＬＨｉｓｔ构建多维直方

图的时间略高于传统的多维等宽直方图，但相对基

于深度无监督学习方法的Ｎａｒｕ
［２４］，ＬＨｉｓｔ的时间代

价要低得多。

查询搜索时间依赖于模型的预测准确率，而学

习化索引结构通常采用分而治之的思想，包含多个

模型，每个模型负责不同的数据分片，这使得不同查

询的响应时间不同，甚至由于数据分布差异，导致模

型预测准确率相差较大。因此，简单地以平均查询

时间作为指标不足以衡量这一特性。基于此，学习

化索引结构已经开始采用批量执行查询，统计查询

时间的中位数，７５％、９０％及９５％分位数的查询时

间来衡量查询性能，例如针对超内存数据库的一维

学习化索引［１０９］在实验中评估了中位数和９５％分位

数，针对磁盘数据库的一维学习化索引［１１０］采用尾

延迟（ｔａｉｌｌａｔｅｎｃｙ）来衡量查询性能的一致性。而在

学习化多维数据结构依然沿用平均查询时间，还缺

少对于数据分布带来的性能差异度量，即衡量学习

化结构对不同数据或查询分布的适应性。

６　总结与展望

综上，本文进行总结与展望，以期给出该方向面

临的挑战和未来值得探讨的研究方向。

６１　总　结

本文介绍了机器学习赋能的多维数据查询处

理，提出该方向研究框架，并总结该领域最新的相关

工作。机器学习赋能的多维数据查询处理是当前较

热的研究方向，我们在概括现有研究现状的基础上，

总结出以下不足和挑战。

首先，机器学习赋能的多维数据查询处理中所

考虑的数据类型较为单一，大部分集中在多维点数

据，并且较少工作考虑查询语句的语义信息；其次，

当前学习化多维数据结构解决的场景较少，普遍集

中在传统的数据库领域；再者，学习化多维数据结构

将机器学习方法嵌入到数据结构中，极少利用不断

发展的新硬件，并且现有工作尚未考虑机器学习模

型的资源问题；最后，机器学习赋能的多维数据查询

处理面临着评价困难的问题。

６２　展　望

基于如上的总结，我们认为机器学习赋能多维

数据查询处理还存在诸多未探索且有价值的方向，

值得学术界和工业界进一步研究。

６．２．１　复杂数据类型与语义信息

（１）非点类型空间数据。已有研究大多针对空

间中的点数据，然而，非点（ｎｏｎｐｏｉｎｔ）空间数据在

实际应用中同样普遍存在，如多边形、线段等［１１１］。

非点数据面临着独有的挑战，例如，在网格划分中，

需要对跨边界的同一个空间对象进行切分或重复存

放。因此，借助机器学习模型优化非点数据的查询
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处理在实际应用场景中具有研究价值，并且面临更

大挑战。目前，机器学习赋能的非点数据查询处理

研究较少，是值得关注的研究方向。

（２）建模语义描述。在查询和数据分析等场景

中，查询语句通常包含语义（ｓｅｍａｎｔｉｃｓ），而原始的

数据并不能直接反映语义信息。现有的研究工作中

能够建模语言描述的还较少，Ｑｄｔｒｅｅ
［２７］通过保持语

义描述的完整性实现查询剪枝操作。由于语言信息

的复杂性，使得该问题具有挑战性。设计建模语言

描述的多维数据结构，是值得探讨的未来研究方向，

大语言模型的发展，或许能提供解决思路。

６．２．２　新应用场景的多维数据结构与算法

（１）并行处理场景。现有研究，尤其是机器学

习赋能的多维索引结构，只考虑了单线程场景。实

际应用场景中，对多维数据的并发访问和处理是提

高性能的重要手段，因此机器学习赋能的多维数据

结构中，考虑并发处理十分必要。

（２）新型数据库场景。随着机器学习算法的发

展，不断涌现出机器学习与数据库技术结合的新型

解决方案，诸如模型数据库［１１２］、向量数据库［１１３］、神

经数据库［１１４１１５］等。在软件２．０时代，机器学习模

型成为系统的重要组成部分，随着大模型的发展，数

据的嵌入（ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）表示形式———向量（ｖｅｃｔｏｒ）

变得更加重要，促成了新型向量数据库①；神经网络

模型的不断发展和应用，促成了模型数据库和神经

数据库②。多维数据查询处理如何利用这些新型数

据库技术，并借助机器学习模型优化新型数据库中

的多维数据处理，是值得探讨的未来研究方向。

（３）内存动态场景。当前内存空间不仅变得越

来越大，价格也在逐渐下降，并且在很多大数据应用

程序中，空间数据可以很容易地放入内存中［１１１］。而

针对大规模空间数据的内存管理研究关注还较少。

因此，针对内存多维数据，借助机器学习模型，优化

数据的查询处理，具有广泛的研究空间。从研究方

向上，动态场景下的多维数据处理不仅面临查询需

要，也面临插入、删除、修改的需求。ＬＩＳＡ考虑了数

据驻留在磁盘时的动态场景，但在内存数据场景下，

这方面的研究较少。

６．２．３　新硬件特性与机器学习算法

（１）结合新硬件。新的硬件在不断发展，如ＧＰＵ、

ＴＰＵ等硬件加速单元，以及非易失存储等设备。多

维数据查询处理中，如何结合这些新硬件特性，需要

在设计数据结构时重新考虑，以利用新硬件的优势。

例如现代ＣＰＵ的计算能力相对于内存带宽的改善

更加显著，因此算法应考虑最大限度使用ＣＰＵ的

算力，减少数据的访问。此外，传统的数据结构，已

经有诸多方法利用硬件特性，例如单指令流多数据

流（ＳｉｎｇｌｅＩｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＭｕｌｔｉｐｌｅＤａｔａ，ＳＩＭＤ）、缓存

局部性（ｃａｃｈｅｌｏｃａｌｉｔｙ）等。应用机器学习模型优化

多维数据结构时，也可以从这些方面考虑优化，并在

设计时考虑硬件特性。

（２）低资源低成本。机器学习赋能的多维数据

结构，尤其数据概要等研究，通常依赖于大量的训练

数据，并且需要代价较高的训练过程。线性模型代

价较低，也有部分工作探讨采用多个线性模型集合

辅助多维数据查询处理，但线性模型的拟合能力有

限。数据结构的构建时间、占用存储空间是多维数

据查询处理中常用的评价指标。因此，探索低资源、

低成本的模型架构，用于构建多维数据结构是值得

关注的未来研究方向。

６．２．４　多维学习化结构评估基准

机器学习赋能的索引结构研究，是当前较热的

研究方向，涉及一维数据和多维数据。针对一维结

构已经有较多工作对现有的方法进行实验评估，例

如 Ｍａｒｃｕｓ等人
［１１６］采用只读型工作负载评测一维

学习化索引的性能，ＧＲＥ
［１１７］、ＴＬＩ

［１１８］、ＣＬＩＰ
［１１９］对

一维学习化索引进行了更为全面的实验评估，实验

涉及不同的工作负载（不同的读写比例）和数据集，并

考虑了并发场景下各算法的性能优劣。同时ＧＲＥ提

出数据硬度（ｄａｔａｈａｒｄｎｅｓｓ）来度量数据集被拟合的

难易程度，ＣＬＩＰ在非易失存储设备中评估学习化索

引的性能。一维学习化索引结构有效的理论证

明［１２０１２１］分别发表在ＩＣＭＬ２０２０和ＩＣＭＬ２０２３国际

会议。然而，多维学习化索引结构研究中还缺少全

面的评估。具体体现在，多维学习化索引研究已有

较多工作［１２２１２３］，Ｐａｎｄｅｙ等人
［１２４］从实验角度初步评

估了学习化空间索引的性能，比较了Ｆｌｏｏｄ和５种

传统索引的性能，尚未考虑其他结构。其次，索引的

性能依赖于数据分布、工作负载类型、硬件环境等，

目前还缺少系统的实验评估。系统完整的实验评估

能够为数据库管理员、系统开发人员等提供索引选

择上的指导。正如第５．４节所述，学习化多维数据

７１１１期 马超红等：机器学习赋能的多维数据查询处理研究综述

①

②

ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｐｉｎｅｃｏｎｅ．ｉｏ／

ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｔｈｉｒｄａｉ．ｃｏｍ／ｎｅｕｒａｌｄａｔａｂａｓｅｓａｎｅｘｔｇｅｎｅｒａ
ｔｉｏｎｃｏｎｔｅｘｔｒｅｔｒｉｅｖａｌｓｙｓｔｅｍｆｏｒｂｕｉｌｄｉｎｇｓｐｅｃｉａｌｉｚｅｄａｉａｇｅｎｔｓ

ｗｉｔｈｃｈａｔｇｐｔ／



查询处理，需要设计新的评价指标，例如衡量数据结

构对数据分布或查询分布偏移时的适应能力［１２５］，

并设计新的基准测试（ｂｅｎｃｈｍａｒｋ）用于衡量机器学

习赋能场景下数据结构的性能。
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［４０］ ＧａｏＪｉａｎ，ＣａｏＸｉｎ，ＹａｏＸｉｎ，ｅｔａｌ．ＬＭＳＦＣ：Ａｎｏｖｅｌｍｕｌｔｉ
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［７３］ ＨｉｌｐｒｅｃｈｔＢ，ＢｉｎｎｉｇＣ，ＲｈｍＵ．Ｔｏｗａｒｄｓｌｅａｒｎｉｎｇａｐａｒｔｉ

ｔｉｏｎｉｎｇａｄｖｉｓｏｒｗｉｔｈｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＥｘｐｌｏｉｔｉｎｇＡｒｔｉｆｉｃｉａｌ

ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＴｅｃｈｎｉｑｕｅｓｆｏｒＤａｔａＭａｎａｇｅｍｅｎｔ．Ａｍｓｔｅｒｄａｍ，

ＴｈｅＮｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ，２０１９：１４

［７４］ ＺｈｏｕＸ，ＬｉＧ，ＦｅｎｇＪ，ｅｔａｌ．Ｇｒｅｐ：Ａｇｒａｐｈｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄ

ｄａｔａｂａｓｅｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇｓｙｓｔｅｍ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２３ＡＣＭ

ＳＩＧＭＯＤｏｎＭａｎａｇｅｍｅｎｔｏｆＤａｔａ．Ｓｅａｔｔｌｅ，ＵＳＡ，２０２３：１２４

［７５］ ＨｕａｗｅｉＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓＣｏ．，Ｌｔｄ．ＢａｓｉｃＫｎｏｗｌｅｄｇｅｏｆＤａｔａｂａｓｅｓ．

Ｄａｔａｂａｓｅｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓａｎｄｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ—Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｈｕａｗｅｉ

ＧａｕｓｓＤＢ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：Ｐｏｓｔｓ＆ＴｅｌｅｃｏｍＰｒｅｓｓ，２０２２：４１８６

［７６］ ＶｕＴ，ＢｅｌｕｓｓｉＡ，ＭｉｇｌｉｏｒｉｎｉＳ，ｅｔａｌ．Ｕｓｉｎｇｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒ

ｂｉｇｓｐａｔｉａｌｄａｔａｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ．ＡＣＭ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｐａｔｉａｌ

ＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ（ＴＳＡＳ），２０２０，７（１）：１３７

［７７］ ＨｏｒｉＫ，ＳａｓａｋｉＹ，ＡｍａｇａｔａＤ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｅｄｓｐａｔｉａｌｄａｔａ

ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ６ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｋｓｈｏｐ

ｏｎ Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇ ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｆｏｒ Ｄａｔａ

Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ．２０２３：１８

０２１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２５年



［７８］ ＤｕｒａｎｄＧＣ，ＰｉｎｎｅｃｋｅＭ，ＰｉｒｉｙｅｖＲ，ｅｔａｌ．ＧｒｉｄＦｏｒｍａｔｉｏｎ：

Ｔｏｗａｒｄｓｓｅｌｆｄｒｉｖｅｎｏｎｌｉｎｅｄａｔａｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇｕｓｉｎｇｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ

ｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１ｓｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ

ｏｎＥｘｐｌｏｉｔｉｎｇ ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｆｏｒ Ｄａｔａ

Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ．Ｈｏｕｓｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１８：１７

［７９］ ＬｉＫａｉｙｕ，ＬｉＧｕｏｌｉａｎｇ．Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｑｕｅｒｙｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ：Ｗｈａｔ

ｉｓｎｅｗａｎｄｗｈｅｒｅｔｏｇｏ？Ａｓｕｒｖｅｙｏｎａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｑｕｅｒｙ

ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．ＤａｔａＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１８，３（４）：３７９

３９７

［８０］ ＡｌａｂｉＤ，ＷｕＥ．ＰＦｕｎｋＨ：Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｑｕｅｒｙｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

ｕｓｉｎｇ ｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ ｍｏｄｅｌｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ ＨＩＬＤＡ＠

ＳＩＧＭＯＤ．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，ＵＳＡ，２０１６：１６

［８１］ ＶｏｒｏｎａＤ，ＫｉｐｆＡ，ＮｅｕｍａｎｎＴ，ＫｅｍｐｅｒＡ．ＤｅｅｐＳＰＡＣＥ：

Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｇｅｏｓｐａｔｉａｌｑｕｅｒｙｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｗｉｔｈｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１９ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｄｖａｎｃｅｓ

ｉｎ ＧｅｏｇｒａｐｈｉｃＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ（ＳＩＧＳＰＡＴＩＡＬ／ＧＩＳ）．

Ｃｈｉｃａｇｏ，ＵＳＡ，２０１９：５００５０３

［８２］ ＧｅｒｍａｉｎＭ，ＧｒｅｇｏｒＫ，ＭｕｒｒａｙＩ，ＬａｒｏｃｈｅｌｌｅＨ．ＭＡＤＥ：

Ｍａｓｋｅｄａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｆｏｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２０１５ＩＣＭＬ．Ｌｉｌｌｅ，Ｆｒａｎｃｅ，２０１５：８８１８８９

［８３］ ＨｉｌｐｒｅｃｈｔＢ，ＳｃｈｍｉｄｔＡ，ＫｕｌｅｓｓａＭ，ｅｔａｌ．ＤｅｅｐＤＢ：Ｌｅａｒｎ

ｆｒｏｍｄａｔａ，ｎｏｔｆｒｏｍｑｕｅｒｉｅｓ！．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＶＬＤＢＥｎ

ｄｏｗｍｅｎｔ，２０２０，１３（７）：９９２１００５

［８４］ ＳｏｎｇＧ，ＤａｉＱ．ＡｎｏｖｅｌｄｏｕｂｌｅｄｅｅｐＥＬＭｓｅｎｓｅｍｂｌｅｓｙｓｔｅｍ

ｆｏｒｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ．ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＢａｓｅｄＳｙｓｔｅｍｓ，２０１７，

１３４：３１４９

［８５］ ＬｉｕＱ，ＺｈｏｕＳ，ＺｈｕＣ，ｅｔａｌ．ＭＩＥＬＭ：Ｈｉｇｈｌｙｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ｍｕｌｔｉｉｎｓｔａｎｃｅｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇ

ｍａｃｈｉｎｅ．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１６，１７３：１０４４１０５３

［８６］ ＺｅｎｇＹ，ＸｕＸ，ＦａｎｇＹ，ＺｈａｏＫ．Ｔｒａｆｆｉｃｓｉｇｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ｕｓｉｎｇｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇ

ｍａｃｈｉｎｅ／／ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＳｃｉｅｎｃｅａｎｄ Ｂｉｇ Ｄａｔａ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．

ＩｍａｇｅａｎｄＶｉｄｅｏＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．Ｓｕｚｈｏｕ，Ｃｈｉｎａ，２０１５：

２７２２８０

［８７］ ＺｈａｏＸｉａｎｇｇｕｏ，ＢｉＸｉｎ，ＺｅｎｇＸｉａｎｇｙｕ，ｅｔａｌ．ＥＤｅｎｓｅ：Ａｃｏｎｖｏ

ｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈＥＬＭｂａｓｅｄｄｅｎｓｅｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ．

ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２３，３５：３６５１３６６３

［８８］ ＡｍａｇａｔａＤ，ＡｒａｉＹ，ＦｕｊｉｔａＳ，ｅｔａｌ．ＬｅａｒｎｅｄｋＮＮｄｉｓｔａｎｃｅ

ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２２ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＧｅｏｇｒａｐｈｉｃＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ（ＳＩＧＳＰＡ

ＴＩＡＬ／ＧＩＳ）．Ｓｅａｔｔｌｅ，ＵＳＡ，２０２２：１４

［８９］ ＭｅｎｇＺ，ＷｕＰ，ＣｏｎｇＧ，ｅｔａｌ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｓｅｌｅｃｔｉｖｉｔｙ

ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｂｙｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇＧａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌｓａｎｄａｎ

ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅｍｏｄｅｌ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２２Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｘｔｅｎｄｉｎｇＤａｔａｂａｓｅ（ＥＤＢＴ）．２０２２：２：２４７

２：２５９（ｏｎｌｉｎｅ）

［９０］ ＧｏｏｄｆｅｌｌｏｗＩ，ＰｏｕｇｅｔＡｂａｄｉｅＪ，ＭｉｒｚａＭ，ｅｔａｌ．Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ

ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２７ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ．

Ｍｏｎｔｒｅａｌ，Ｃａｎａｄａ，２０１４：１９

［９１］ Ｆａｌｌａｈｉａｎ Ｍ，ＤｏｒｏｄｃｈｉＭ，Ｋｒｅｔｈ Ｋ．ＧＡＮｂａｓｅｄｔａｂｕｌａｒ

ｄａｔａｇｅｎｅｒａｔｏｒｆｏｒｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇｓｙｎｏｐｓｉｓｉｎａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｑｕｅｒｙ

ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ：Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓａｎｄｓｏｌｕｔｉｏｎｓ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：

２２１２．０９０１５，２０２２

［９２］ ＣｈｏｉＥ，ＢｉｓｗａｌＳ，ＭａｌｉｎＢ，ｅｔａｌ．Ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇｍｕｌｔｉｌａｂｅｌ

ｄｉｓｃｒｅｔｅｐａｔｉｅｎｔｒｅｃｏｒｄｓｕｓｉｎｇｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１７ ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇｆｏｒＨｅａｌｔｈｃａｒｅ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｂｏｓｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１７：２８６３０５

［９３］ ＰａｒｋＮ，ＭｏｈａｍｍａｄｉＭ，ＧｏｒｄｅＫ，ｅｔａｌ．Ｄａｔａｓｙｎｔｈｅｓｉｓ

ｂａｓｅｄｏｎｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：

１８０６．０３３８４，２０１８

［９４］ ＬａｉＺ，ＨａｎＣ，ＬｉｕＣ，ｅｔａｌ．Ｔｏｐ犓ｄｅｅｐｖｉｄｅｏａｎａｌｙｔｉｃｓ：Ａ

ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃａｐｐｒｏａｃｈ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２１Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｎａｇｅｍｅｎｔｏｆＤａｔａ．Ｘｉ’ａｎ，Ｃｈｉｎａ，２０２１：

１０３７１０５０

［９５］ ＫａｎｇＤ，ＥｍｍｏｎｓＪ，ＡｂｕｚａｉｄＦ，ｅｔａｌ．ＮｏＳｃｏｐｅ：Ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ

ｄｅｅｐＣＮＮｂａｓｅｄｑｕｅｒｉｅｓｏｖｅｒｖｉｄｅｏｓｔｒｅａｍｓａｔｓｃａｌｅ．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＶＬＤＢＥｎｄｏｗｍｅｎｔ，２０１７，１０（１１）：１５８６１５９７

［９６］ ＬｕＹ，ＣｈｏｗｄｈｅｒｙＡ，ＫａｎｄｕｌａＳ，ＣｈａｕｄｈｕｒｉＳ．Ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｎｇ

ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｗｉｔｈｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｐｒｅｄｉｃａｔｅｓ／／
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