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摘 要 时序数据库是一种专门用于处理和存储时间序列数据的数据库管理系统,如何提高其查询性能一直是数

据分析领域重要的研究课题。在时序数据库中,聚合查询是数据分析的核心操作之一。然而,随着数据规模的不

断增长,聚合查询的性能问题逐渐凸显,直接对原始数据进行聚合计算会导致查询响应时间过长,严重影响系统整

体性能和用户体验。预计算技术通过在数据写入时预先计算并存储聚合结果,避免了在聚合查询时对原始数据进

行实时计算,从而有效地减小查询延迟。然而,现有预计算机制创建和配置的过程复杂,严重依赖专业的数据库管

理员,普通用户难以掌握。针对上述问题,本文设计了一种面向时序数据库的预计算推荐系统,该系统通过自动收

集并分析数据库中的历史工作负载,生成预计算候选,并使用深度学习模型估计预计算候选的收益,最终将预计算

选择问题建模为整数规划问题并求解以选择最优的预计算集合。实验结果表明,预计算推荐系统能够基于历史负

载特征有效生成预计算推荐方案,使查询时间平均降低约44.3%。与其他推荐算法相比,本文提出的预计算推荐

算法不仅能够灵活地设置成本上限,还能在相同成本约束条件下实现更优的查询收益,查询收益提升幅度从2.3%
到32.18%不等。
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Abstract 
 

A
 

time
 

series
 

database
 

(TSDB)
 

is
 

a
 

specialized
 

database
 

management
 

system
 

designed
 

for
 

storing,
 

managing,
 

and
 

processing
 

large
 

volumes
 

of
 

time-stamped
 

data
 

generated
 

continuously
 

over
 

time.
 

TSDBs
 

are
 

widely
 

applied
 

in
 

domains
 

such
 

as
 

Internet
 

of
 

Things
 

monitoring,
 

industrial
 

au-
tomation,

 

financial
 

analytics,
 

cloud
 

infrastructure
 

management,
 

and
 

smart
 

city
 

systems.
 

These
 

scenarios
 

are
 

characterized
 

by
 

high
 

data
 

ingestion
 

rates,
 

long-term
 

data
 

retention,
 

and
 

diverse
 

an-
alytical

 

requirements,
 

imposing
 

stringent
 

demands
 

on
 

database
 

performance
 

and
 

scalability.
 

Effi-
cient

 

query
 

processing
 

has
 

long
 

been
 

a
 

fundamental
 

challenge
 

in
 

data
 

management,
 

which
 

is
 

par-



ticularly
 

pronounced
 

in
 

time
 

series
 

databases
 

due
 

to
 

the
 

massive
 

scale
 

and
 

continuous
 

growth
 

of
 

time-stamped
 

data.
Among

 

various
 

query
 

types,
 

aggregation
 

queries
 

play
 

a
 

central
 

role
 

in
 

time
 

series
 

analysis.
 

They
 

are
 

commonly
 

used
 

to
 

compute
 

summary
 

statistics,
 

including
 

averages,
 

sums,
 

and
 

extre-
ma,

 

over
 

specified
 

time
 

intervals
 

and
 

dimensions,
 

forming
 

the
 

basis
 

for
 

monitoring,
 

reporting,
 

and
 

decision-making.
 

However,
 

as
 

data
 

volumes
 

grow,
 

executing
 

aggregation
 

queries
 

directly
 

o-
ver

 

raw
 

time
 

series
 

data
 

becomes
 

increasingly
 

costly.
 

Frequent
 

scans
 

of
 

large
 

datasets
 

and
 

on-the-
fly

 

computation
 

of
 

aggregates
 

often
 

result
 

in
 

high
 

query
 

latency,
 

adversely
 

affecting
 

system
 

throughput,
 

scalability,
 

and
 

user
 

experience,
 

especially
 

under
 

high-concurrency
 

workloads.
Precomputation

 

is
 

an
 

effective
 

optimization
 

technique
 

to
 

mitigate
 

the
 

performance
 

overhead
 

of
 

aggregation
 

queries.
 

By
 

precomputing
 

and
 

materializing
 

aggregated
 

results
 

during
 

data
 

ingest-
ion

 

or
 

offline
 

processing,
 

a
 

database
 

system
 

can
 

significantly
 

reduce
 

query
 

execution
 

cost,
 

as
 

que-
ries

 

can
 

be
 

answered
 

using
 

precomputed
 

summaries
 

instead
 

of
 

raw
 

data.
 

Despite
 

its
 

effectiveness,
 

existing
 

precomputation
 

mechanisms
 

in
 

TSDBs
 

are
 

often
 

difficult
 

to
 

configure
 

and
 

maintain.
 

They
 

usually
 

require
 

database
 

administrators
 

to
 

manually
 

analyze
 

query
 

workloads,
 

select
 

appro-
priate

 

aggregation
 

dimensions
 

and
 

time
 

granularities,
 

and
 

tune
 

system
 

parameters.
 

This
 

process
 

is
 

labor-intensive,
 

heavily
 

reliant
 

on
 

expert
 

knowledge,
 

and
 

lacks
 

adaptability
 

to
 

evolving
 

work-
loads,

 

thereby
 

limiting
 

the
 

practical
 

adoption
 

of
 

precomputation
 

strategies.
To

 

address
 

these
 

limitations,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

automated
 

precomputation
 

recommen-
dation

 

system
 

for
 

time
 

series
 

databases,
 

aiming
 

to
 

reduce
 

manual
 

configuration
 

effort
 

while
 

dy-
namically

 

adapting
 

to
 

changing
 

query
 

workloads.
 

The
 

system
 

continuously
 

collects
 

and
 

analyzes
 

historical
 

workload
 

information,
 

including
 

query
 

patterns,
 

aggregation
 

types,
 

accessed
 

time
 

ran-
ges,

 

and
 

execution
 

frequencies.
 

Based
 

on
 

this
 

analysis,
 

it
 

automatically
 

generates
 

candidate
 

pre-
computations

 

expected
 

to
 

improve
 

future
 

query
 

performance.
 

To
 

accurately
 

estimate
 

the
 

effec-
tiveness

 

of
 

each
 

candidate,
 

the
 

system
 

employs
 

a
 

deep
 

learning-based
 

prediction
 

model
 

to
 

predict
 

potential
 

query
 

benefits,
 

such
 

as
 

latency
 

reduction
 

and
 

overall
 

performance
 

improvement.
 

Practi-
cal

 

constraints,
 

including
 

storage
 

space
 

and
 

maintenance
 

overhead,
 

are
 

explicitly
 

considered.
 

The
 

selection
 

of
 

precomputations
 

is
 

formulated
 

as
 

an
 

integer
 

programming
 

problem,
 

with
 

the
 

objec-
tive

 

of
 

maximizing
 

query
 

benefits
 

under
 

a
 

user-defined
 

cost
 

upper
 

bound.
 

This
 

approach
 

enables
 

systematic
 

balancing
 

of
 

performance
 

gains
 

against
 

resource
 

consumption,
 

identifying
 

an
 

optimal
 

set
 

of
 

precomputations
 

that
 

satisfies
 

both
 

efficiency
 

and
 

cost
 

constraints.
Extensive

 

experiments
 

demonstrate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

system.
 

Results
 

indicate
 

that
 

it
 

can
 

derive
 

precomputation
 

schemes
 

from
 

historical
 

workload
 

characteristics,
 

reducing
 

average
 

query
 

la-
tency

 

by
 

approximately
 

44.3%.
 

Furthermore,
 

compared
 

with
 

existing
 

recommendation
 

algorithms,
 

the
 

proposed
 

approach
 

supports
 

flexible
 

cost
 

upper
 

bounds
 

and
 

achieves
 

superior
 

query
 

benefits
 

under
 

identi-
cal

 

cost
 

budgets,
 

with
 

improvements
 

ranging
 

from
 

2.3%
 

to
 

32.18%.
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1 引 言

近年来,随着工业物联网技术的迅猛发展[1],工

业制造正加速迈入数字化时代。各类设备和传感器

持续生成海量时间序列数据(简称“时序数据”),逐
渐成为数字经济中的核心生产要素。尽管某些关系

型数据库也能用于管理时序数据,但由于时序数据

具有数据量大、增长速度快等显著特点,传统通用数

据库在面对大规模时序数据时,性能会迅速下降,难
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以支撑大规模传感网络的高效数据处理需求。为

此,专门面向时序数据存储与管理的时序数据库应

运而生,有效弥补了通用数据库在时序数据管理方

面的性能瓶颈与功能局限。早在20世纪90年代

末,时序数据库RRDtool[2]就已问世,主要用于处理

网络带宽、温度监测等场景中产生的时序数据。然

而,直到近年来,时序数据库才真正迎来了快速发展

期。根据DB-Engines[3]排名,从2018年起,时序数

据库的关注度显著上升,其受欢迎程度跃升至数据

库类别中的第二位[4]。
时序数据库广泛应用于物联网、金融、监控等领

域。在这些应用场景中,聚合查询(如求和、平均值、
最大值、最小值等)是数据分析的核心操作之一。其

重要性体现在能够从海量的时序数据中提取关键信

息,帮助用户快速理解数据趋势、发现异常,进而提

供强有力的决策支持[5]。然而,随着数据规模的持

续扩大,聚合查询的性能瓶颈日益显现。由于时序

数据通常具有高写入吞吐量和长时间跨度的特点,
若直接基于原始数据进行聚合计算,往往会导致查

询响应时间过长,从而影响系统整体性能和用户体

验。因此,如何高效聚合查询,已然成为时序数据库

设计中的关键技术挑战之一[6]。
为加速聚合查询,预计算技术被广泛应用于时

序数据库中。该技术通过在数据写入阶段预先计算

并存储聚合结果,避免了查询时的实时计算,从而显

著降低了查询延迟。例如,在需要频繁获取某一时

间段内的平均值、最大值或总和等指标时,数据库系

统可以提前计算这些聚合结果并存储,查询时直接

读取预计算值,省去了对大量原始数据的重复扫描

与计算。对于高频查询场景,这种方式尤为有效,不
仅能大幅提升响应速度,还能显著减轻系统负载。
预计算技术的引入,不仅极大提升了时序数据库的

查询性能,还降低了系统资源的消耗,为大规模时序

数据的高效分析提供了坚实支撑。
尽管预计算技术在提升查询性能方面表现出

色,但其实际应用仍面临诸多挑战。首先,预计算的

创建与配置过程较为复杂,涉及多个关键参数的设

置,如选择需要预计算的列、确定适用的聚合函数

(如求和、平均值、最大值等),以及设定合适的聚合

粒度(如按秒、分钟或小时进行汇总)。这些参数的

合理设定通常依赖于对数据特征和查询模式的深入

理解,严重依赖经验丰富的数据库管理员,导致预计

算技术的使用门槛较高。此外,现有的预计算推荐

算法往往缺乏对存储成本的综合考量,灵活性不足,

难以根据实际业务需求优化预计算推荐。对于普通

用户而言,预计算创建与配置的复杂性限制了其在

实际场景中的广泛应用。
针对以上问题,本文旨在设计一种面向时序数

据库的预计算推荐系统,该系统自动收集并分析时

序数据库中的历史工作负载,基于负载分析结果,合
并具有共同特征的查询以生成预计算候选。同时数

据库系统以存储空间作为核心指标计算预计算候选

的成本,并借助深度学习模型对预计算候选的潜在

收益进行精准评估。最终通过将预计算选择问题建

模为整数规划问题进行求解以选择最优的预计算集

合。仿真实验结果表明,该系统显著提升了复杂查

询的效率,与现有的预计算推荐算法相比,本文提出

的算法能够有效控制成本上限,从而实现更强的灵

活性。此外,预计算推荐系统降低了预计算技术的

使用的门槛,使得普通用户无需具备深厚的数据库

背景知识即可进行查询优化。传统方式下,用户需

逐条手工撰写并配置包含聚合函数、粒度等多种参

数的预计算创建语句;而借助预计算推荐系统,用
户仅需执行一条无需任何参数设置的推荐指令,
系统即可自动生成并输出一组收益显著的最优预

计算方案。
综上所述,本文研究的面向时序数据库的预计

算推荐系统对于提高大规模时序数据场景下的查询

效率有重要的研究意义,对物联网、金融、监控等领

域的数据管理具有重要意义。

2 相关工作

2.1 预计算技术

  预计算技术是时序数据库中一项重要的功能,
它能够自动定期执行时序聚合查询,并将查询结果

存储到指定的数据表中。例如,用户可以设置每小

时对过去一小时的数据进行聚合计算,从而实现对

数据的实时监控和分析。预计算技术有两个重要用

途:首先,它可以用于数据降采样,将高频率采样的

数据进行降采样处理后保存,从而减少存储空间的

占用;其次,它能够提前计算一些代价昂贵的复杂查

询,并将结果保存起来,这样可以显著加快后续查询

的速度。这两个用途使得预计算技术在物联网、金
融等领域应用非常广泛。

基本上所有的时序数据库都支持预计算功能,

OpenTSDB[7]中实现了预聚合,预聚合是一种预先

计算并存储好的聚合数据,在 OpenTSDB中,用户
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可以通过定义预先计算的聚合函数(例如,求和、平
均值、最大值、最小值等)和时间间隔来创建预聚合。
一旦创建了预聚合,系统就会在后台定期计算并存

储好这些聚合数据,用户可以在查询时直接使用这

些预先计算好的聚合数据,而不需要实时计算。In-
fluxDB[8]支持连续查询的功能,连续查询通过定期

拉取原始时序数据进行计算,将计算结果存储在内

部特殊的存储结构中。用户通过创建连续查询来实

现对数据预处理。TDengine[9]中同样实现了预计

算的功能,提供基于数据块的自定义预计算功能。
如果查询处理涉及整个数据块的全部数据,直接使

用预计算结果,完全不需要读取数据块的内容。这

些预计算技术的共同点在于通过预先计算和存储聚

合数据,减少实时计算的开销,同时优化存储效率和

查询性能,为大规模时序数据处理提供了强有力的

支持。
预计算的实现方式有很多种,块级索引[10]、物

化视图和Cube预计算[11]是数据库中预计算实现的

三种方式,它们各自具有独特的特点和适用场景。
块级索引适合大规模数据集的轻量级索引需求,物
化视图适合复杂查询的加速,而Cube预计算则专

为多维分析设计。在实际应用中,可以根据具体的

业务需求和数据特点,选择合适的技术或组合使用,
以在存储开销和查询性能之间取得最佳平衡。

下面介绍预计算的使用方法,创建预计算的语

法结构通常包括预计算名称、聚合函数、聚合粒度和

原始表。以 KaiwuDB[12]为例,以下是一条创建预

计算的SQL语句示例:“CREATE
 

Precomputing
 

pre
 

AS
 

SELECT
 

max(usage)
 

FROM
 

cpu
 

WHERE
 

device=‘device1’
 

Interval(‘30s’)”。这条语句会

创建一个名为pre的新表,之后系统会每隔30秒自

动计算最近30s内device1设备上的cpu表中usage
字段的最大值,并将结果写入pre表。通过匹配预

计算,数据库能够高效地对时序数据进行聚合查询,
为用户提供强大的数据处理能力。预计算的创建与

配置过程较为复杂,涉及多个关键参数的设置,对普

通用户极为不友好,借助本文实现的预计算推荐系

统,用户只需要输入一条推荐语句:Recommend
 

Pre-
computings

 

For
 

Table
 

table,便会得到大量收益显著

的预计算结果,相比于之前复杂的创建流程,极大降

低了预计算的使用门槛。
当一条聚合查询被执行时,数据库会根据以下

规则匹配相应的预计算:(1)聚合粒度匹配:查询的

聚合粒度必须和预计算聚合粒度相等或者是其整数

倍。例如,预计算的聚合粒度为60秒,查询的聚合

粒度为300秒,则查询可以匹配到该预计算。(2)设
备匹配:查询的目标设备是否与预计算的目标设备

一致或者查询包含预计算的目标设备。例如,查询

的设备ID为device1和device2,预计算的设备为

device1、device2或者为device1和device2,那么查

询可以匹配到该预计算。(3)聚合函数匹配:查询所

需的聚合函数是否与预计算一致或者是否是预计算

聚合函数的子集。例如,如果预计算中的聚合函数

是max(col1)和sum(col2),而查询语句中的聚合函

数是max(col1)、sum(col2)或者为 max(col1)和

sum(col2),则该查询可以匹配到该预计算。

2.2 物化视图自动生成

  在设计预计算推荐系统的过程中,本文主要参

考了关系型数据库物化视图自动生成的设计,物化

视图自动生成可以划分为三个部分,分别是(1)物化

视图候选生成;(2)物化视图估计;(3)物化视图选

择。本节会从这三个部分来介绍物化视图自动生

成,第三章会介绍预计算推荐系统的设计与实现。
物化视图候选生成。物化视图候选生成是自动

生成物化视图的第一步,目标是生成一组可能对查

询优化有帮助的视图集合。研究主要集中在如何高

效生成候选视图,同时避免生成过多无效候选。传

统的物化视图候选生成方法通过分析历史查询日

志,提取频繁出现的查询模式或子查询,生成候选视

图[13-17]。为了使物化视图更通用,一些研究通过重

写子查询以找到等价的子查询[13],进而合并子查

询,有两种主要的方法用于查询等价性检查和重写,
使用图[18]和规则[19]。具体而言,使用图的方法是

通过构建查询的图表示,利用子图匹配和图同构算

法来检查查询等价性,并借助图编辑操作对查询进

行重写优化;而使用规则的方法则是定义等价性和

重写规则,通过模式匹配和规则应用来检查查询等

价性并进行重写。关系型数据库中物化视图候选生

成方法在时序数据库中是无法直接使用的,因为时

序场景下的工作负载带有时间信息,这使得传统的

物化视图候选生成方法难以适应。本文需要针对

时序数据库中的工作负载特点设计预计算候选生

成算法。
物化视图估计。物化视图估计的目标是评估候

选视图的潜在收益,包括查询性能提升、存储成本和

维护开销等。研究主要集中在如何准确估计视图的

收益和代价。传统的方法是通过构建代价模型,估
计物化视图对查询性能的提升以及存储和维护的开
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销,例如,Baralis[20]等人提出了基于查询重写代价

的估计方法。为了使估计更准确,一些研究开始采

用基于基数估计来估计物化视图的收益和成本,

Horng等人[21]将查询和更新频率分配给每个物化

视图候选,并使用基数来估计查询和物化视图的成

本。最近,大量基于深度学习的收益估计方法[22-26]

被提出以更准确地估计成本和基数,因为它们可以

捕获查询和视图之间的相关性,所以取得了不错的

效果。因此,本文将深度学习方法引入时序数据库

的预计算候选收益的计算中。
物化视图选择。物化视图选择是从候选视图中

选择最优的子集,以最大化查询性能提升,同时最小

化存储和维护成本。这是一个典型的组合优化问

题。物化视图选择有许多启发式方法,Horng等

人[21]提出了一种遗传算法,通过在染色体表示中编

码查询计划和物化视图状态来选择物化视图。So-
hrabi等人[27]提出了一种频繁项集挖掘方法,用于

从查询中选择物化视图。Gosain等人[28]为物化视

图磁盘空间和维护成本设计了一个惩罚函数,以使

启发式方法更好地了解物化视图成本。然而,启发

式方法依赖于对数据/工作负载分布的一些假设,当
数据分布或查询模式发生变化时,启发式方法可能

需要重新调整启发式规则或参数,否则性能会大幅

下降。因此,深度学习方法通过从经验中学习来解

决这一问题,Han等人[29]介绍了一种强化学习模型

以选择物化视图,取得了不错的效果。物化视图的

候选种类和数量相较于预计算候选而言规模庞大,
上述求解算法主要针对大规模组合优化问题而设

计。然而,预计算选择问题的求解相对较为简单,因
此本文采用求解器来实现高效求解。

2.3 KaiwuDB时序数据模型

  KaiwuDB是一款由浪潮集团打造的面向AIoT
(Artificial

 

Intelligence
 

of
 

Things)场景的分布式、多
模融合、支持原生AI的数据库产品,支持同一实例

同时建立时序库和关系库并融合处理多模数据,具
备时序数据高效处理能力,具有稳定安全、高可用、
易运维等特点。面向工业物联网、数字能源、车联

网、智慧产业等领域,KaiwuDB提供一站式数据存

储、管理与分析的基座。
本节将详细介绍 KaiwuDB中时序数据模型,

并以数字能源场景下的智能电表作为时序数据的典

型应用场景。如表1所示,某型号的智能电表能够

采集电流、电压和相位这3个模拟量。同时每块智

能电表还具有位置和分组等静态属性。基于此,

   
表1 智能电表数据

设备 时间戳 电流 电压 相位 位置 分组

d1001 1538548685000 10.3 219 0.31 city_a 2
d1002 1538548684000 10.2 220 0.23 city_b 3
… … … … … … …

KaiwuDB中时序数据模型由以下几点构成:
(1)采集量

采集量是指通过各种传感器、设备或其他类型

的采集点所获取的物理量,如电流、电压、温度、压
力、GPS等。由于这些物理量随时间不断变化,因
此采集的数据类型多样,包括整型、浮点型、布尔型

以及字符串等。随着时间的积累,存储的数据将持

续增长。以智能电表为例,其中的电流、电压和相位

便是典型的采集量。
(2)标签

标签是指附着在传感器、设备或其他类型采集

点上的静态属性,这些属性不会随时间发生变化,例
如设备型号、颜色、设备所在地等。标签的数据类型

可以是任意类型。在智能电表的示例中,位置和分

组就是典型的标签。
(3)数据采集点

数据采集点是指在一定的预设时间周期内或受

到特定事件触发时,负责采集物理量的硬件或软件

设备。一个数据采集点可以同时采集一个或多个采

集量,但这些采集量都是在同一时刻获取的,并拥有

相同 的 时 间 戳。在 智 能 电 表 的 示 例 中,d1001、

d1002等标识符即代表了不同的数据采集点。
(4)表

KaiwuDB采用传统的关系型数据库模型来管

理数据。同时,为了充分发挥时序数据的特性,Kai-
wuDB采取了“一个数据采集点一张表”的设计策

略,即要求为每个数据采集点单独建立一张表。例

如,若有千万块智能电表,则在KaiwuDB中需要创

建相应数量的表。在智能电表的示例数据中,设备

ID为d1001的智能电表对应着KaiwuDB中的一张

表,该电表采集的所有时序数据均存储于此表中。
这种设计方式既保留了关系型数据库的易用性,又
充分利用了时序数据的独特优势。

KaiwuDB的时序数据模型为本文开展时序数

据库的预计算推荐系统研究奠定了坚实的基础。

3 系统架构

本节介绍面向时序数据库的预计算推荐系统的
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整体框架。如图1所示,该框架主要分为三个模块,
分别是数据采集模块、负载分析模块和预计算推荐

模块。在数据采集模块中,系统通过采集历史工作

负载信息和预计算元信息,从而为后续的负载分析

和预计算推荐提供数据支持。在负载分析模块中,
系统通过历史工作负载信息和预计算元信息进行分

析,以深入理解用户的行为模式,进而为设计预计算

推荐算法提供坚实的基础。在预计算推荐模块中,
设计了一种基于收益的预计算推荐算法,该算法采

用了深度学习方法对预计算收益进行计算,能够根

据负载分析的结果推荐出收益最高的预计算结果。
通过上述三层架构,构成了时序数据库的预计算推

荐系统,用户仅需执行一条预计算推荐语句,即可

获得兼顾成本与性能的最优预计算方案,显著降

低了使用门槛。下文将详细介绍每一个模块的具

体实现。

图1 预计算推荐系统整体框架

3.1 数据采集模块

  数据采集模块是预计算推荐系统中的入口,负
责采集数据库中的历史负载信息和预计算元信息,

这些信息的收集对于深入理解数据库的使用模式、
用户行为以及优化查询性能至关重要。

采集的信息可以分为两类:(1)历史工作负载信

息:历史工作负载信息主要是用户的历史查询SQL
记录,通过对历史负载信息的分析,系统能够识别出

常见的查询模式和用户偏好,这对于设计好的预计

算推荐算法而言至关重要。本文收集的工作负载类

别为:“SELECT聚合函数FROM 目标表 WHERE
 

device=设备编号 AND时间范围=[起始时间,终
止时间]Interval(聚合粒度)”,以 TSBS(Time

 

Se-
ries

 

Benchmark
 

Suite)[30]中CPU-ONLY场景下中

的一条查询“SELECT
 

max(usage),max(usage_

system)
 

FROM
 

cpu
 

Where
 

device
 

in(‘device
 

1’,
‘device2’)AND

 

timestamp>‘2017-01-01
 

00:00:

00’
 

AND
 

timestamp<‘2017-01-02
 

01:00:00’
 

In-
terval(‘30s’)”为例,该查询语句表示从设备编号为

device1和 device2中 的cpu表 中 提 取 时 间 范 围

[2017-01-01
 

00:00:00,2017-01-02
 

00:00:00]内,每
间隔30s的 max(usage)和 max(usage_system)的
聚合结果。在时序数据库中,此类查询极为常见,由
于原始数据打点粒度小但聚合窗口大,导致聚合查

询效率低下。因此,针对研究此类查询的优化具有

极其重要的意义。
数据采集模块采用异步策略,当用户发出SQL

查询后,数据库立即响应并返回结果,然后对该

SQL数据进行缓存,后台任务读取缓存信息并异步

将相应的信息存储到表中。
(2)预计算元信息:预计算元信息提供了对预计

算使用情况的全面视图,包括预计算的使用次数、最
近使用时间、资源消耗情况等基本信息。使用次数

能够反映预计算的活跃度和用户依赖程度;最近使

用时间则有助于识别那些可能已经过时或不再符

合当前查询需求的预计算;资源消耗情况,如CPU
时间、内存使用量和I/O操作,能够揭示预计算对

系统资源的实际影响,为资源管理和性能调优提供

依据。
总而言之,数据采集在预计算推荐系统发挥着

重要作用,数据采集的深度和广度直接影响着预计

算推荐系统的性能和效果,数据采集得越深(包括详

细的查询特征、系统资源使用情况)和越广(包括多

种业务场景下的各类查询模式)能够为后续的负载

分析和推荐算法提供更丰富的特征信息,从而做出

更合理的推荐决策。
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3.2 负载分析模块

  负载分析模块是预计算推荐系统中的中间环

节,它通过对采集的数据进行深入分析,挖掘用户使

用数据库的规律性,为预计算推荐算法提供关键支

持,如图2所示。

图2 负载分析

负载分析主要分析两大类信息:(1)对于成功匹

配到预计算的历史负载,分析的重点在于评估预计

算的使用效果,包括使用次数、使用时间和资源消耗

情况。通过这种分析,可以识别出哪些预计算是高

效的,哪些可能需要进一步的调整或优化。此外,对
成功匹配的负载进行分析,还可以帮助用户更好地

理解预计算的实际效益,从而做出更加合理的使用

决策,这些分析的结果用于支持未来的预计算监控

设计。
(2)对于匹配失败的预计算的历史负载,分析的

重点则更加注重于识别和理解查询模式,包括涉及

的表、列、聚合函数和查询频次等关键信息,这些信

息被转化为相应的数据结构,为预计算推荐算法提

供了丰富的输入,预计算推荐算法可以推荐新的预

计算来覆盖这些未被匹配的查询,实现查询效率的

提升。
总而言之,负载分析是预计算推荐系统中不可

或缺的一环,通过对采集数据的全面分析,负载分析

不仅为预计算推荐算法提供了坚实的数据基础,还
为用户提供了宝贵的洞察,帮助他们更好地理解和

利用预计算,从而实现数据库查询性能的持续优化

和提升。

3.3 预计算推荐模块

  预计算推荐模块是预计算推荐系统中最重要的

部分,旨在通过预计算推荐算法自动生成最优的预

计算集合,从而显著提升时序数据库聚合查询的性

能。预计算推荐算法与预计算推荐系统框架解耦,
可以轻易改进或切换算法引擎,本文采用基于收益

的预计算推荐算法,未来可以设计更为有效的算法。
如图3所示,基于收益的预计算推荐算法可以

分为三个部分,分别是:(1)预计算候选生成;(2)预
计算评估;(3)预计算选择。预计算候选生成基于负

载分析结果,合并具有共同特征的查询以生成预计

算候选集。预计算评估对预计算候选的成本和收益

进行计算,成本是指预计算本身占用的存储空间;收
益则通过预计算对查询效率的提升程度来衡量,具
体以查询时间的减少作为量化依据。预计算成本和

收益计算旨在评估预计算候选的质量,为后续的预

计算选择提供依据。预计算选择作为核心步骤,其
目标是在存储空间约束条件下,从预计算候选中选

取收益最高的预计算集合进行实现,从而最大化后

续工作负载的查询效率提升。

图3 基于收益的预计算推荐算法流程

4 预计算推荐算法

第3节介绍了预计算推荐系统的整体架构,包
括数据采集、负载分析和预计算推荐三大模块。本

节介绍基于收益的预计算推荐算法的实现细节,包
括预计算候选生成、预计算评估以及预计算选择三

大部分。通过以上三个部分,预计算推荐算法可以

自动生成相应的预计算结果,从而提高数据库的查

询效率。

4.1 预计算候选生成

  本节将详细阐述预计算候选生成规则的设计与

实现,主要任务是根据负载分析的结果,生成相应的

预计算候选集合。
通过3.1节的分析可知,本文针对的时序场景

下工作负载的差异主要体现在以下四个方面:查询

时间范围、聚合函数、聚合粒度以及设备数量与种

类。本节基于设备数量和种类的区别将工作负载进

一步划分为三大类别:单个设备工作负载、固定数量

设备工作负载以及全部设备工作负载。接下来介绍

每一类工作负载的预计算候选生成规则。
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单个设备工作负载是指查询仅针对某一特定编

号设备进行聚合计算,而不涉及多个设备的聚合操

作。单个设备工作负载间的区别在于:设备编号的

不同,时间范围的不同,聚合函数的不同,聚合粒度

的不同。为了精准地识别出具有相似特征的工作负

载以提高候选质量,本节设计了如图4所示的预计

算候选生成规则,分为三大步骤:(1)设备分组:首先

对负载分析结果按照设备编号进行分组,每组内的

查询都是针对同一设备;(2)聚合粒度分组:在之前

分组的基础上再次按照聚合粒度进行分组形成最终

的分组,后续的处理都是针对组内进行;(3)聚合函

数取并集:为了提高预计算候选的通用性,期望每条

预计算候选包含尽可能多的聚合函数。因此采用组

内聚合函数取并集的策略。

图4 预计算候选生成规则

考虑到时序数据的价值通常随时间递减,新数

据的价值远高于旧数据。若将预计算的时间范围限

定为固定时间段,会导致预计算数据的价值逐渐降

低。因此,预计算候选不设定固定的时间范围,而是

作为一个定时任务,随着新数据的不断流入持续进

行计算和存储,从而始终保持较高的数据价值。
固定数量设备工作负载与单个设备工作负载的

区别在于,其查询对象并非单一设备,而是多个设备

的组合。然而,在实际场景中,设备数量通常极为庞

大,若考虑所有可能的设备组合,其计算复杂度过高

将不可执行。通过观察发现,用户查询的设备组合

往往具有一定的固定性和规律性,而非完全随机。
因此,本文将第二类工作负载定义为固定数量设备

工作负载,其特点是设备的数量固定(本文统一设置

为8),差异主要体现在设备组合、时间范围、聚合函

数以及聚合粒度四个方面。针对此类查询,本文在

单个设备预计算候选生成规则的基础上进行改进,
将设备分组依据从单一设备编号调整为设备编号组

合,其余步骤保持不变。
全部设备工作负载是指针对所有设备进行聚合

计算,其差异主要体现在时间范围、聚合函数以及聚

合粒度三个方面。针对此类工作负载,本文在单个

设备预计算候选生成规则的基础上进行调整,取消

按照设备编号分组的步骤,其余步骤保持不变。
通过以上的预计算候选规则生成了最终的预计

算结果,表2以CPU-ONLY场景为例展示了三种

不同的预计算候选示例。

表2 预计算候选示例

预计算候选类别 预计算候选示例

单个设备预
计算候选

SELECT
 

max(usage_user)
 

FROM
 

cpu
Where

 

device=‘device
 

1’
 

Interval(‘60s’)

固定数量设备
预计算候选

SELECT
 

max(usage_user),
 

max(usage_system)
 

FROM
 

cpu
Where

 

device
 

in
 

(‘device
 

2’,
 

‘device3’)
 

Interval(‘600s’)

全部设备
预计算候选

SELECT
 

avg(usage_user)
 

FROM
 

cpu
Interval(‘3600s’)

4.2 预计算评估

  上一节通过对历史工作负载的分析生成了预计

算候选。然而,如何对这些预计算候选进行有效评

估是一个关键问题。为此,本节引入成本和收益两

个评估指标,用于衡量预计算候选的质量,从而为后

续的预计算选择提供依据。本节将详细阐述预计算

候选的成本和收益计算方法。

4.2.1 预计算成本计算

预计算成本计算的选择有很多种,包括:(1)预
计算结果生成所耗费的时间;(2)预计算结果所占用

的存储空间;(3)预计算结果生成所消耗的计算资源

成本(比如CPU、内存等);(4)预计算维护与更新的

时间等。不同的成本计算方法在不同的场景下起到

的作用不同。其中,预计算存储空间的占用问题尤

为突出,因为用户往往倾向于通过创建大量预计算

来提升查询速度,这可能导致磁盘利用率显著下降。
因此,为了简化并聚焦于最显著的存储空间因素,本
文选择以预计算占用的存储空间大小作为成本评估

的主要指标,而暂时忽略其他因素。
预计算本身是数据库中的一张表,以预计算pj

为例,该表的成本主要受以下三种因素影响:(1)原
始表T 的行数NT:原始表的行数直接影响预计算

存储空间的占用。具体而言,原始表的行数越多,生
成的预计算结果也越多,进而导致存储空间的占用

显著增加。(2)pj 的聚合粒度Ij:预计算的聚合粒

度越小,表示单位时间内的计算结果越多,存储空间

占用越多。(3)pj 聚合函数集合gj 的数量|gj|:聚
合函数数量越多,存储空间占用越多。此外,ct 为

数据库中时间戳占用的存储空间。co 为其他列数

据类型占用存储空间。预计算候选成本可通过公式

4411 计  算  机  学  报 2026年



(1)进行计算:

c=
NT

Ij

(co ×|gj|+ct), (1)

其中,(co×|gj|+ct)表示预计算结果中一行数据占

用的存储空间大小,NT/Ij 表示预计算结果中行数的

大小,两者相乘即为预计算结果占用的存储空间大小

(忽略了其他相关信息,包括预计算的元信息等)。

4.2.2 预计算收益计算

本节介绍收益的计算方式,以查询qi 和预计算

pj 为例,收益的计算方式为qi 匹配pj 带来的查询

时间提升。具体地,为直观反映预计算对查询性能

的优化效果,将qi 运行两次:第一次未为qi 匹配

pj,标记此次执行时间为ti;第二次为qi 匹配pj

后,重写后的查询标记为qi,j,其执行时间标记为

ti,j;上述两次执行时间的差值即为收益Bi,j,具体

如公式(2)所示:

Bi,j =ti-ti,j (2)

  然而Bi,j 的计算太过于繁琐,需要频繁地执行

查询和创建删除预计算,导致大量资源和时间上的

浪费。因此本节构建一个深度学习模型来计算

Bi,j,下文将详细介绍这个方法的实现细节。
(1)特征处理

首先,对qi 和pj 进行特征提取。提取的特征

包括聚合函数集合gi 和gj、聚合粒度Ii 和Ij、设
备数量bi 和bj 以及查询的时间范围s。表3展示

了一个特征提取的示例。

表3 特征提取示例

SQL 特征提取

查询

SELECT
 

max(usage_user)
FROM

 

cpu
WHERE

 

device
 

=
‘device

 

1’
AND

 

timestamp
 

>
 

‘2017-01-01
 

00:00:00’
AND

 

timestamp
 

<
 

‘2017-01-02
 

01:00:00’
Interval(‘3600s’)

gi:
[[max,usage_user]]

Ii:3600
bi:1
s:86400

预计算

SELECT
 

max(usage_user),
 

max(usage_system)
FROM

 

cpu
WHERE

 

device
 

=
‘device

 

1’
Interval(‘60s’);

gj:
[[max,usage_user],
[max,usage_system]]

Ij:60
bj:1

在完成特征提取后,需对特征进行编码。对于

聚合函数、设备数量等离散型数据,采用 One-Hot
向量编码方法进行转换,One-Hot编码是一种将分

类变量转换为数值型表示的方法,通过为每个类别

创建一个独立的二进制向量来表示该类别。对于时

间范围和聚合粒度等数值型数据,则使用Z-Score
归一化方法进行标准化处理。Z-Score归一化是一

种常见的数据标准化方法,通过将每个数据点减去

特征的平均值并除以标准差,将数据转换为均值为

0,标准差为1的分布。具体公式为Z=σ(X-μ),
其中,X 是原始数据点,μ 是特征的平均值,σ是特

征的标准差。这种标准化方法可以有效消除不同

特征之间的量纲差异,使模型能够更公平地处理

各个特征。
(2)模型介绍

对于聚合函数集合如何输入模型还存在两个问

题。不同的查询和预计算的聚合函数集合数量不

同,这将导致输入向量的长度不固定。并且集合中

元素的顺序是任意的,如果直接输入模型将导致语

义错误。例 如(max(col1),sum(col2))和(sum
(col2),max(col1))应当是相同的特征表示,而不受

顺序的影响。
为了解决以上问题,本文的模型架构受到了

Deep
 

Sets[31]上的工作的启发,Deep
 

Sets是一个用

于对集合进行操作的神经网络模块。Deep
 

Sets基

于这样的观察:集合S 上的任何函数f(S),如果对

S 中的元素是置换不变的,可以分解成ρ[∑φ(x)]
(x∈S)的形式,其中适当地选择了函数ρ和φ。关

于这个性质的更正式的讨论和证明,可以参考Za-
heer等人[31]的文章。本文选择多层感知机(Multi-
layer

 

Perceptron,MLP)来参数化函数ρ 和φ,并依

靠它们的函数逼近性质来学习任意集合S 的灵活

映射f(S)。最终,针对聚合函数集合,采用了如图

5所示的aggBlock来表示其特征,该集合的最终表

示由其元素的各个变换表示的平均值给出,选择一

个平均值而不是简单地求和,以便于推广到集合中

的不同数量的元素,否则输出的整体幅度将根据集

合的元素数量而变化。

图5 aggBlock架构

选择 MLP作为收益估计模型的核心,主要基

于任务本质与实验证据的双重考量。预计算收益估
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计是一个典型的连续值回归问题:给定查询-预计算

对的特征(既包含无序的聚合函数集合,也包含连续

的粒度与时间范围),要求输出精确的查询时间减少

量。MLP在理论上具备万能近似能力,能够以任意

精度逼近这种连续映射;同时,通过与Deep
 

Sets结

构的级联,MLP可以自然地处理无序集合特征,保
持对聚合函数排列的置换不变性,从而避免了简单

拼接带来的顺序敏感误差。
为进一步验证 MLP的合理性,本文在同一训

练/验证/测试集上补充了两种常用基线模型:线性

回归(Linear
 

Regression,LR)与梯度提升树(Gradi-
ent

 

Boosting
 

Decision
 

Tree,GBDT)。三种模型的

输入特征保持一致,均经过Deep
 

Sets聚合后的集

合表征向量与数值特征拼接而成。实验结果如表4
所示。

表4 收益预测对比实验

MAPE Median 90th 95th 99th Max Mean
LR 15.54 40.67 42.36 151 261 37.32
GBDT 0.726 2.80 5.33 31.7 101 1.96
MLP 0.575 2.61 4.93 27.0 137 1.78

结果表明,收益预测任务属于非线性问题,所以

线性回归模型LR表现不好。对于复杂非线性问

题,神经网络能够更好地捕捉数据的复杂模式,效果

最好。
最终的收益模型架构如图6所示,对于聚合函

数集合g 的处理,使用aggBlock进行特征表示。对

于其他特征的处理,按照之前描述的方法进行特征

表示。最终通过级联合并各个特征表示,并将其输

入MLPout,以输出最终的收益值。

图6 收益模型

预计算收益Bi,j 计算如公式(3)所示:
Bi,j =MLPout([Ii,Ij,bi,bj,s,g'i,g'j]),(3)

其中,g'表示查询和预计算的聚合函数集合g 经过

aggBlock模块后的特征向量,Bi,j 是由聚合粒度I,
设备数量b,查询时间范围s和聚合函数g'特征向

量级联,并经过一个MLPout 模块计算得来。
所有 MLP模块都是采用ReLU=max(0,x)激

活函数的多层全连接神经网络。隐藏层使用ReLU
激活函数,因为其在实践中表现出较高的计算效率。
最后一层使用Sigmoid=1/(1+e-x)激活函数,并
且输出标量值,因此Bi,j∈[0,1]。所有其他表示向

量g'和 MLP的隐藏层激活被选择为维度d 的向

量,其中d 是一个超参数,通过网格搜索在一个单

独的验证集上进行优化。
对Bi,j 进行归一化处理的具体方法如下:首先

对目标值取对数以使其分布更均匀;随后利用从训

练集获得的最小值和最大值归一化到区间[0,1]。
由于归一化是可逆的,因此可以从模型的预测Bi,j∈
[0,1]中恢复未归一化的收益。

(3)模型训练

训练数据由一批工作负载Q 组成。利用第4.1
节中的预计算候选生成规则可以得到预计算候选集

合PC。此外,可以添加一些手动创建的预计算来

模拟真实环境中用户可能创建提供自己使用的预计

算场景。首先,判断pj∈PC 是否可以用来匹配

qi∈Q,从而为每个查询qi 选择可匹配的预计算集

合Pi。对于qi 和相应的Pi,采样对可用{(qi,pj)}
表示,其中pj∈Pi,qi 可以匹配pj,重写后的查询

是qi,j。为了获得真实标签值,将查询在数据库中

运行,并从真实的运行日志获得数据。
训练集、验证集和测试集的划分为7∶2∶1。

训练使用平均绝对百分比误差(Mean
 

Absolute
 

Percentage
 

Error,MAPE)度 量 作 为 损 失 函 数。

MAPE计算方式如公式(4)所示,作用是衡量预测

收益值Bi,j 与真实收益值Bi,j
︵ 之间的差异,其中n

为样本数量。

MAPE=
1
n∑

n

i=1

Bi,j
︵

-Bi,j

Bi,j

(4)

训练过程使用 Adam[32](β1=0.9,β2=0.999)优化

器进行训练。批大小设置为512;训练40
 

epoch,采
用早停(验证集MAPE连续5

 

epoch无改善即停止)。

4.3 预计算选择

  预计算选择的目标是从预计算候选中,在存储

空间上限(即预计算总成本)的约束下,选择收益最

高的预计算集合进行推荐,从而实现工作负载查询

效率的最大化。本节将预计算选择问题建模为整数

规划问题,并对其进行求解。

4.3.1 问题建模

首先需要明确目标函数,对于用户而言,目标是

6411 计  算  机  学  报 2026年



最大化工作负载的收益。此外需要注意的是,仅当

查询与预计算匹配时才会产生收益。因此,最终目

标函数如公式(5)所示:

argmax
ei,j
∑
n

i=1
∑
k

j=1
Bi,jei,j (5)

  在公式(5)中,ei,j 是一个二元变量,表示查询

qi 和预计算pj 是否匹配。如果匹配,则ei,j=1,否
则ei,j=0。Bi,j 表示qi 和pj 匹配时的收益。本节

的目标是通过优化ei,j 的值,使得所有匹配对的收

益总和最大化。
其次需要确定约束条件,在选择预计算过程中

有许多约束条件,包括:
(1)存储空间约束:用户会输入一个存储空间的

上限τ,而每个预计算候选pj 也有其对应的成本

cj,最终选择的预计算集合的总成本不得超过存储

空间上限。因此,存储空间约束的定义如公式(6)和
(7)所示:

∑
k

j=1
xjcj ≤τ (6)

xj =max{ei,j|i∈ [1,n]} (7)

  在公式(6)中,∑
k

j=1
xjcj 表示所有被选择的预计

算的总成本,这个总和必须小于或等于用户提供的

存储空间上限τ。在公式(7)中,xj 的值由ei,j 决

定,即如果至少有一个查询qi 与预计算pj 匹配

(ei,j=1),则xj=1,表示该预计算被选择;否则

xj=0,表示未被选择。这些约束确保了在满足存

储空间限制的前提下,选择最优的预计算集合。
(2)预计算匹配限制:受现有预计算匹配机制的限

制,每条查询qi 只能匹配一条预计算pj,不能同时匹

配多条,所以预计算匹配限制定义如公式(8)所示。

∑
k

j=1
ei,j =1,ei,j ∈ {0,1} (8)

  在公式(8)中,ei,1+ei,2+…+ei,k=1确保了每

条查询qi 只能与一个预计算pj 匹配,从而满足预

计算匹配机制的限制条件。
基于以上的讨论,预计算选择问题完整模型的

如公式(9)所示。

argmax
eij
∑
n

i=1
∑
k

j=1
Bijeij

s.t. ∑
k

j=1
xjcj ≤τ,

xj =max{eij|i∈ [1,n]},

∑
k

j=1
eij =1,eij ∈ {0,1} (9)

4.3.2 问题求解

对于4.3.1节的整数线性规划问题,本文选择

使用商业的求解器来进行求解。最著名的商业求解

器是Gurobi[33]。Gurobi是由美国Gurobi
 

Optimi-
zation公司开发的新一代大规模优化器。在理论和

实践中,Gurobi优化工具都被证明是全球性能领先

的大规模优化器,具有突出的性价比。

4.4 复杂度分析

  对于本章中提出的算法,由于4.1节中仅涉及

设备分组情况的讨论,4.2节则是对评估指标的介

绍,因此我们着重对4.3节中提出的算法进行了复

杂度分析。同时,由于4.3节中提出的算法中,存储

成本是预先设定好的阈值,因此只对其进行时间复

杂度分析。
针对4.3.1节中提出的算法,在最坏的情况下,

公式(5)中的二元变量ei,j(1≤i≤n,1≤j≤k),需
要遍历2nk 种情况后才能确定最大收益对应的预计

算匹配情况。对于存储空间约束,约束条件公式

(6)、公式(7)的时间复杂度为O(k);对于预计算匹

配限制,约束条件公式(8)的时间复杂度为O(nk)。
因此,该算法的时间复杂度为O(2nk)。

4.3.2节中提到的商业求解器 Gurobi使用分

支定界法来求解整数线性规划问题,并在该框架下

动态加入割平面进行优化。但是在最坏情况下,分
支定界法的时间复杂度也为O(2nk)[34-36]。

综上,本文提出的算法在最坏情况下的时间复

杂度为O(2nk)。虽然最坏情况下的时间复杂度为

指数级,但Gurobi的剪枝、割平面生成和启发式技

巧往往能将实际搜索空间大幅压缩,使得中小规模

问题在可接受时间内(通常为秒到分钟级)得到求解。

5 实验分析

本节以大型国产数据库系统KaiwuDB[12]搭建

实验环境,以验证本文研究内容的有效性。
本节对预计算推荐系统进行了实验验证,主要

从以下两个方面展开:首先,评估了预计算推荐系统

在查询性能提升方面的效果;其次,将预计算推荐算

法与其他推荐算法进行了对比分析;通过以上两方

面的实验,验证了预计算推荐系统的有效性。

5.1 实验设置

5.1.1 环境准备

本节将详细介绍实验与系统搭建所需的环境,
所设计的解决方案最终在浪潮公司研发的数据库
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KaiwuDB上成功实现。本文使用的实验环境为单

节点的 KaiwuDB服务器,具体硬件环境如表5所

示。实验中用到的软件环境如表6所示。

表5 硬件环境

机器类别 内存 处理器 硬盘

KaiwuDB
数据库 64G

Intel(R)Core
(TM)i5-12600K

 

CPU
U.2

 

Intel
 

P4510
 

2T

表6 软件环境

软件 版本

Python Python3.6
Golang Golang1.14
Pycharm Pycharm2022.3
Goland Goland2022.3

操作系统 Ubuntu
 

20.04
 

focal
数据库 KaiwuDB1.2

Apache
 

JMeter Apache
 

JMeter
 

5.4.1
Docker Docker20.10.2

5.1.2 数据集

TSBS是当前认可度最高、使用范围最广泛的

时序数据库评测基准,从2018年开始,已有多个开

源时序数据库厂商将TSBS作为基准测试平台,该
评测基准具有可扩展性,可对多种时序数据库的读

写性能进行基准测试,支持多种类别的典型查询,并
能自动汇总测试结果。当前TSBS支持2种场景:

IoT和CPU-ONLY:
(1)IoT场景:该场景模拟了物联网设备生成的

时间序列数据,主要用于评估数据库在处理大量设

备数据时的性能。物联网设备通常会产生高频、多
样化的数据,例如传感器读数、设备状态信息等。

(2)CPU-ONLY 场景:CPU-ONLY 场景模拟

了从服务器或虚拟机中收集的CPU 使用率数据。
它生成的数据模型相对简单,主要围绕CPU使用

率这一指标展开,同时包含一些标签来标识数据的

来源,例如主机名、数据中心、操作系统等。
使用TSBS进行基准测试包括3个过程:(1)数

据与查询生成。使用TSBS进行基准测试,需要预

先生成测试数据和查询用例,以避免因即时生成数

据和查询用例对测试结果产生影响。(2)数据加载

与写入。该过程将加载先前预先生成的模拟数据,
写入待测试数据库,同时也支持即时模拟和加载数

据。(3)查询执行。该过程用于评估待测数据库的

查询性能,需要先加载预先生成的模拟数据和查询

用例,可以通过参数设置并行查询线程数量。最后

将查询用例的执行结果输出。
本实验中的数据集统一采用 TSBS中 CPU-

ONLY场景数据集。这是因为CPU-ONLY场景是

一种简化版的IoT的场景,相比于TSBS支持的另

一种IoT场景,没有数据缺失、空数据和乱序数据

的影响。具体参数如表7所示。实验设置了两种不

同的场景,通过两种场景模拟时序数据库的不同使

用场景。两种场景的区别主要在于数据集所包含的

设备数量和持续时间的不同,数据时间间隔均维持

在10秒。在场景2中,由于设备数量相对较多,所
以数据集仅覆盖了4天的时间跨度。

表7 数据集参数

参数 场景1 场景2
设备数量 100 4000
持续时间 31天 4天

单个设备记录数 2678400 34560
数据间隔 10秒

指标 10

实验中的查询基于TSBS中CPU-ONLY场景

自带的查询模板。然而,由于该模板太过于简单,本
文对其进行了如下的扩展和补充,具体参数如表8
所示。

表8 查询数据集参数

参数 场景1参数值 场景2参数值

聚合粒度(1min的倍数) [1min—12h] [1min—4h]
查询时间范围(1h的倍数) [1h—12h] [1h—4h]

设备数量 [1,8,100] [1,8,4000]
聚合函数 max,min,sum,avg,count
生成条数 180

5.1.3 模型离线训练

整个系统可分为两个主要部分:在线预计算推

荐部分和预计算收益模型离线训练部分。模型的训

练是在离线训练阶段完成的,而预计算的推荐则是

在在线推荐阶段进行的。因此在实验进行之前,需
要对预计算收益模型完成训练。

查询数据集按照表8进行生成,并在数据库中

进行运行以获得真实的标签值。具体模型的训练过

程在4.2.2节中已经有详细的描述。

5.2 查询效果实验

  本节将评估预计算推荐系统在查询性能提升方

面的效果,重点探讨以下问题:(1)是否能够根据历

史负载有效推荐预计算,并显著降低工作负载的查

询时间。(2)成本上限对于查询效果会产生何种影

响。针对以上两个问题,本节设计了实验并进行了

验证。
如表8所示,生成的数据集中共180条查询。
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实验将该查询数据集划分为两部分:随机选择其中

90条作为历史负载用于生成预计算;剩下90条作

为工作负载用于实际性能测试,且为方便记录,我们

给每条工作负载设置一个1~90范围内的编号。
首先将历史负载在数据库中执行并在数据采集

模块进行记录保存,这将用于后续的预计算推荐。
接着工作负载被执行两次:第一次在预计算推荐前

运行,第二次在预计算推荐后运行,分别记录两次执

行的查询时间,以对比分析预计算对查询效率的提

升效果。
实验结果如图7所示,横轴表示查询(即相应工

作负载)的编号,纵轴表示查询的时间。黑色柱状图

表示查询不使用预计算的查询时间,红色柱状图表

示查询使用预计算的查询时间。可以观察到,在进

行预计算推荐后,两种场景下工作负载的查询时间

均显著降低。这一结果证明了预计算推荐系统的有

效性。

图7 查询提升效果

如图8所示,本实验探讨了成本上限对于查询

时间的影响。横轴表示用户定义的成本上限,纵轴

表示测试负载在使用预计算时的查询收益,即未进

行预计算推荐时的查询时间与进行预计算推荐时的

查询时间之差。

图8 存储空间上限对查询收益的影响

实验结果表明,在两种场景下,随着成本上限的

增加,查询收益呈现上升趋势。原因是当成本上限

逐渐增加时,预计算推荐系统推荐结果数量和质量

提升,生成加速效果更好的预计算,使部分查询从预

计算获得的收益增加,因此总收益不断增加。同时

也注意到,当成本上限到达一定值后,预计算带来

的查询收益不再增加。这表明在达到一定的空间

资源开销后,预计算推荐的结果已经能够覆盖大

多数高收益的查询场景,进一步增加成本上限仅

会引入边际收益较低的预计算,从而导致整体收

益曲线趋于平稳。可见成本上限是影响预计算推

荐效果的关键因素,在实际应用中要综合考虑空

间大小和预期收益大小,从而设置合理的成本上

限进行预计算的推荐。

5.3 推荐算法对比实验

  本节将本文提出的预计算推荐算法与其他推荐

算法进行对比实验,验证所提出算法的优越性。
(1)对比算法

①TopkFreq:选择历史负载中出现频率前k 高

的查询语句作为预计算进行推荐。
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②TopkOver:选择历史负载中成本前k小的查

询语句作为预计算进行推荐。

③TopkBenefit:选择历史负载中收益前k 高的

查询语句作为预计算进行推荐。

④RuleBased:基于规则的预计算推荐算法:
对所有历史负载按照聚合粒度分组,有倍数关

系的组合并到小的组(比如60s和600s的聚合

粒度会合并到60s),组内聚合函数取并集,进行

推荐。如果 用 户 不 设 置 成 本 上 限,默 认 采 用 这

种推荐算法。

⑤BenefitBased:基于收益的预计算推荐算法,
即本文所采用的方法。

贪心推荐算法(TopkFreq、TopkOver和Topk-
Benefit)借鉴了论文[37]中物化视图自动生成领域的

对比方法,并对其进行了改进与实现,以适应时序数

据库中预计算的需求。RuleBased为 KaiwuDB中

已有的基于规则的预计算推荐算法。
(2)指标

评估预计算推荐算法的指标是查询收益,计算

方式如公式(2)所示。
(3)实验结果

实验将查询数据集划分为历史负载和工作负

载,通过设置不同的成本上限大小,同时运行本文

提出的预计算推荐算法与对比算法,在两种场景

中记录每种算法的查询收益,具体的实验结果如

图9所示,其中横轴为设置的成本上限,纵轴为查

询收益。图中不同颜色的曲线代表如上所述的对

比算 法。实 验 结 果 表 明,BenefitBased、RuleBased
相较于各种贪心算法能够带来的查询收益上限是

更高的,原因是各种贪心算法只是从工作负载本

身考虑,而没有考虑工作负载之间的合并。相比

之下,BenefitBased和 RuleBased两种算法通过对

负载的深入分析,能够识别出频繁查询的结果,并
将相关的工作负载进行合并作为预计算的候选,
从而达到了更优的效果。此外,尽管BenefitBased
和RuleBased能够带来的查询收益上限近似,但

BenefitBased具备更高的灵活性,能够选择在当前

成本上限的前提下最大收益的预计算集合,Rule-
Based未能实现这一点,它只适用于存储空间充足

的情况。RuleBased算法存在巨大变动的原因是它

只有在存储空间充足时才会生效,否则没有推荐

结果。

图9 预计算推荐算法对比实验

6 总 结

本文设计并介绍了一种面向时序数据库的预计

算推荐系统,旨在解决当前时序数据库中预计算的

创建与配置过程复杂,严重依赖背景知识丰富的数

据库管理员手动创建的问题。本文首先提出了预计

算推荐系统的整体架构,包括数据采集、负载分析和

预计算推荐三个模块。随后,对预计算推荐算法的

三个部分做了详细说明,包括预计算候选生成、预计

算评估、预计算选择。在预计算候选生成部分,基于

对工作负载的分类,设计了预计算候选生成规则。
接着,介绍了预计算候选成本和收益的计算方法,并
构建了一个深度学习模型来计算收益。最后,将预

计算选择问题建模为整数规划问题并通过求解器进

行求解,以在不超过存储空间上限的条件下选择收

益最高的预计算集合。实验结果表明,本文提出的

预计算推荐系统能够根据历史负载有效推荐出预计

算,显著降低了工作负载的查询时间。与其他推荐

算法相比,本文提出的预计算推荐算法不仅能够灵
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活地设置成本上限,还能在相同条件下实现更高的

收益。
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Background
  This

 

research
 

addresses
 

a
 

critical
 

challenge
 

in
 

the
 

field
 

of
 

time-series
 

database
 

management,
 

specifically
 

focusing
 

on
 

optimizing
 

aggregation
 

queries
 

through
 

precomputation
 

tech-
niques.

 

Time-series
 

databases
 

are
 

widely
 

used
 

in
 

industrial
 

IoT,
 

financial
 

monitoring,
 

and
 

other
 

domains
 

where
 

efficient
 

data
 

analysis
 

is
 

essential.
 

However,
 

as
 

data
 

volumes
 

grow
 

ex-

ponentially,
 

the
 

performance
 

of
 

aggregation
 

queries
 

such
 

as
 

sums,
 

averages,
 

and
 

maximum/minimum
 

calculations
 

becomes
 

a
 

bottleneck.
 

While
 

precomputation
 

can
 

significantly
 

improve
 

que-
ry

 

performance
 

by
 

precalculating
 

and
 

storing
 

results,
 

its
 

imple-
mentation

 

remains
 

complex
 

and
 

heavily
 

reliant
 

on
 

database
 

ad-
ministrators,

 

limiting
 

accessibility
 

for
 

non-expert
 

users.
Internationally,

 

existing
 

solutions
 

like
 

OpenTSDB,
 

In-
fluxDB,

 

and
 

TDengine
 

support
 

precomputation
 

but
 

require
 

manual
 

configuration,
 

which
 

is
 

time-consuming
 

and
 

error-

prone.
 

Recent
 

advancements
 

in
 

materialized
 

view
 

automation
 

for
 

relational
 

databases
 

offer
 

inspiration,
 

yet
 

these
 

methods
 

are
 

not
 

directly
 

applicable
 

to
 

time-series
 

workloads
 

due
 

to
 

differences
 

in
 

data
 

patterns
 

and
 

query
 

structures.
This

 

paper
 

proposes
 

an
 

innovative
 

precomputation
 

rec-
ommendation

 

system
 

for
 

time-series
 

databases,
 

leveraging
 

deep
 

learning
 

and
 

integer
 

programming
 

to
 

automate
 

the
 

se-
lection

 

of
 

optimal
 

precomputation
 

sets.
 

Our
 

system
 

analyzes
 

historical
 

workloads,
 

estimates
 

the
 

benefits
 

of
 

precomputa-
tion

 

candidates,
 

and
 

selects
 

the
 

most
 

cost-effective
 

solutions
 

under
 

storage
 

constraints.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

significant
 

reductions
 

in
 

query
 

latency,
 

outperforming
 

tradi-
tional

 

rule-based
 

and
 

greedy
 

algorithms.
This

 

work
 

is
 

part
 

of
 

a
 

larger
 

project
 

aimed
 

at
 

enhancing
 

the
 

performance
 

and
 

usability
 

of
 

KaiwuDB,
 

a
 

leading
 

domes-
tic

 

database
 

system
 

developed
 

to
 

bridge
 

the
 

gap
 

with
 

interna-
tional

 

counterparts.
 

Our
 

study
 

builds
 

on
 

prior
 

achievements
 

in
 

query
 

optimization
 

and
 

extends
 

them
 

to
 

the
 

unique
 

de-
mands

 

of
 

time-series
 

data.
 

The
 

outcomes
 

contribute
 

to
 

the
 

broader
 

goal
 

of
 

making
 

advanced
 

database
 

technologies
 

more
 

accessible
 

and
 

efficient
 

for
 

real-world
 

applications.
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