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摘　要　查询优化是关系型数据库中的关键环节.在传统的查询优化过程中,为了获得较优的执行计划,通常需要对查询中的

连接和过滤操作进行基数估计.然而,基数估计存在不准确的问题,导致查询优化效果往往不尽如人意.目前,已有部分研究

通过基于机器学习的方法改善基数估计问题并取得了一定进展.尽管这些方法在处理查询中数值类型的过滤谓词时表现较

好,但对于其他复杂的过滤谓词效果不佳.为解决这一问题,文中提出了一种基于学习排序的查询优化算法.该算法能够为单

一查询智能评估多个执行计划并排序,从而选择最佳计划执行.该查询优化算法通过迭代挖掘较优执行计划,并协同机器学习

方法,最终筛选出最优计划.实验结果表明,该算法在常规数据集上的性能优于当前基于学习的查询优化算法,并且在复杂数

据集中具有更加显著的优势.
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Abstract　Queryoptimizationisakeyaspectofrelationaldatabases．Inthetraditionalqueryoptimizationprocess,cardinalityestiＧ
mationofjoinandfilteroperationsinaqueryisusuallyrequiredinordertoobtainabetterexecutionplan．However,duetothe
inaccuracyofcardinalityestimation,theresultsofqueryoptimizationareoftenunsatisfactory．Currently,someresearcheshave
beenconductedtoimprovethecardinalityestimationthroughmachinelearningＧbasedmethodsandhavemadesomeprogress．This

paperfindsthatalthoughthesemethodsperformbetterindealingwithfilteringpredicatesofnumericaltypesinqueries,theyare
ineffectiveforothercomplexfilteringpredicates．Toaddressthisproblem,thispaperproposesaqueryoptimizationalgorithm
basedonlearningtorank．Thealgorithmiscapableofintelligentlyevaluatingandrankingmultipleexecutionplansforasingle

querytoselectthebestplanforexecution．ThequeryoptimizationalgorithmiterativelyminesthebetterexecutionplansandcolＧ
laborateswithmachinelearningmethodstofinallyfilterouttheoptimalplan．ExperimentalresultsshowthattheproposedalgoＧ
rithmoutperformscurrentlearningＧbasedqueryoptimizationalgorithmsonregulardatasetsandismoresignificantoncomplex
datasets．
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１　引言

给定一个SQL查询,现有的数据库系统通常会通过调用

优化器为这条SQL查询寻找高效的执行计划.目前常见的

优化器主要有两类:基于规则的优化器(RuleBasedOptimiＧ
zer,RBO)和 基 于 代 价 的 优 化 器 (CostBased Optimizer,

CBO).RBO基于一组固定的规则来优化查询,CBO 则根据

不同的执行计划的代价来选择最优的方案.
现代应用常常需要处理海量的数据,CBO会考虑统计信

息和数据的分布,凭借其灵活性能够适应现代数据处理的复

杂场景,提供更高效的查询性能.尽管CBO有数十年的研究

积累,但在处理复杂查询时仍会因为错误的基数估计产生性

能较差的执行计划[１].
基数估计是影响执行计划生成的核心,准确的基数估计

能够有效地帮助优化器生成好的执行计划.为了改善 CBO
的性能表现,许多研究者设计了机器学习的方法来估计基

数[２Ｇ７],期望为CBO提供准确的基数以生成更好的执行计划.
但是由于基数估计是对数据分布特征的评估,随着数据规模

的扩大以及属性值的增加,这些机器学习的方法开始显现出

局限性,无法很好地学习更复杂数据的分布特征.此外,机器

学习的方法一旦给出了与真实情况差别很大的基数,可能会

使优化器生成比原来更糟糕的计划,缺乏一定的容错性.



因此,只通过机器学习的方法估计基数来生成执行计划具有

一定的风险.

执行计划的特征主要有两点:表的连接顺序和计划节点

的类型.在处理多表连接查询时,多表的连接顺序决定了查

询的执行效率.通常情况下,CBO会优先选择连接结果集较

小的表连接.这样,小结果集能够减少后续操作的工作量,从

而提高整体查询性能.在计划节点方面,不同的数据库系统

支持的计划节点类型可能存在一定的差别.目前,常见的对

执行计 划 影 响 较 大 的 节 点 主 要 是 扫 描 (SCAN)和 连 接

(JOIN).SCAN 类型节点一般又可分为 SequenceScan,InＧ
dexScan和IndexOnlyScan.JOIN类型节点常见的有 Hash

Join,NestedLoopJoin和 MergeJoin.通常情况下,CBO会根

据SCAN和JOIN所涉及的表进行统计数据的分析,然后选

择合适的节点类型.

２　相关工作

现有的查询优化研究主要关注两个方面:执行计划生成

和基数估计.执行计划生成关注如何快速产生高质量的候选

执行计划集合供优化器选择,基数估计则关心如何给 CBO提

供准确基数以便从候选计划中选出最优计划.

２．１　执行计划生成

传统的执行计划生成方式采用动态规划算法,自底向上

地构造执行节点.构造的过程中根据估计的基数来计算代

价,从而选择代价最小的节点类型.

在基数准确的情况下,动态规划算法理论上可以构造出

最佳执行计划.但由于基数估计不准,传统方式构造的“最佳

计划”通常是伪最佳计划.因此,一些研究者开始尝试用直接

影响执行计划生成的方式去探索较优的执行计划.

Bao[８]尝试使用６种 Hint的组合(３种JoinHint和３种

ScanHint),在不同的 Hint组合下,首先迫使 CBO 生成一些

执行计划,然后通过机器学习的方法对它们的执行时间进行

预测,最后根据预测时间选出最佳执行计划.而在 Rong等

提出的框架Lero[９]中,他们认为既然基数估计不准确,那就

尝试随机修改基数估计值的数量级,从而让CBO在不同估计

值下尝试找到最佳的执行计划,最后通过学习排序的方法来

预测最佳的执行计划.LEON[１０]是一个辅助 CBO 的查询优

化框架,它引入了等价集的概念将相同连接(连接顺序可以不

同)的子计划归为同一个等价集,利用学习排序的方法获取最

佳子计划,并通过向CBO提供最佳子计划的方式辅助生成最

终的执行计划.

２．２　基数估计

基数估计是对计划节点结果数的估计[１１].传统的基数

估计主要使用采样的统计学方法,其结果通常使用柱状图等

方法表示[１２].柱状图包括等宽和等高两种:１)在等宽柱状图

中,属性值区间等宽,高度由落入该区间的元组数决定;２)在

等高柱状图中,属性值区间等高,宽度由该区间元组所覆盖的

属性值范围决定.无论是等高还是等宽的柱状图都需要采用

统计学中采样的方法去构建,Graham 等[１３]总结了数据库中

常用的采样方法.

除了以上的传统基数估计方法外,最近许多机器学习的

基数估计方法被提出[１４Ｇ１７].Benjamin等[１５]提出了一种纯数

据驱动的模型,它是一种不受限于特定工作环境来捕获数据

分布的方法,并根据查询信息得到所需数据的分布特征.

Shohedul等[１４]使用深度学习模型有选择地估计查询谓词的

选择率.Andreas等[１６]则专注于查询连接的基数估计.在

Sun等[１７]提出的方法中,一个查询被分成多个片段,每个片

段使用一个神经网络去训练,当训练完成时,一个全局模型将

决定用哪些片段模型进行基数估计.上述机器学习方法相比

传统方法都有一定的性能提升,但也都存在一些局限性,比如

不支持字符串类型的谓词属性等.

２．３　讨论

在执行计划生成的过程中,Lero通过修改执行计划的基

数估计值,来影响CBO生成的执行计划.这种方式的原理在

于:基数估计值本身并不准确,随机修改估计值数量级有机会

使修改后的数量级与真实情况相同,从而使得CBO能够按照

最接近真实的基数去生成执行计划.但这种方式仍然存在一

些问题.首先,由于Lero采用随机修改基数估计值的方式,

因此不具备方向性.其次,当查询的连接表很多时,多个Join
节点的基数修改值同时符合真实情况的概率大大降低,Lero
会通过修改基数值的方式产生更多的执行计划,带来生成效

率的问题.最后,不当的基数修改甚至可能生成很多劣化的

执行计划,对优化器的选择造成误导.

Bao基数估计不准确会导致执行计划中某一个节点的类

型选择错误.因此,其尝试组合JH(JoinHint)和 SH(Scan

Hint)的方式,希望能够让CBO按照 Hint生成对应的执行计

划.在基数估计不准时,该方法也能够找到更优的执行计划,

但也存在和 Lero类似的问题:Hint的设置不具备方向性.

JH 和SH 的组合有很多种,需要枚举大量的执行计划才可能

找到较优的执行计划,会带来生成效率不佳的问题.为了提

高效率,Bao目前只采用了５种 Hint集合,但不能保证能够

产生较优的执行计划.

本文将执行计划生成过程分为确定连接顺序和选择扫描

节点类型两个阶段.该方法相比于 Bao和 Lero具备更好的

方向性,产生的候选执行计划的质量也更高.同时,其减少了

劣化执行计划生成,提高了较优执行计划的比例.

最后,由于本文提出的基于学习排序的查询优化算法

主要专注于生成一批候选执行计划,然后排序选择出较优

的执行计划,这与Lero和Bao探索执行计划的处理方式相

似,因此主要将 Lero和 Bao作 为 对 比 对 象.而 LEON 是

辅助 CBO逐步生成 完 整 执 行 计 划 的 框 架,因 此 不 与 LEＧ

ON进行比较.

３　本文方法整体框架

如图１所示,本文方法主要分为两个部分:CBO 和学习

排序单元(LearntoRank,L２R).CBO主要负责接受查询信

息以及相关 Hint来生成执行计划.学习排序单元则负责接

受CBO输出的执行计划并对执行计划按效率进行排序.

针对给定的查询,CBO 在预备阶段利用 Hint修改类查

询模板中表连接的基数来得到多个不同的连接顺序(JoinOrＧ

der,JO).为了筛选出适合当前查询的JO和JH,在连接顺序
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确定阶段,CBO会将这些JO 与多个预设的JH 做组合,生成

多个不同的执行计划,这些执行计划与JO和JH 的组合一一

对应,并交给学习排序单元处理.学习排序单元会将预测效

率最高的执行计划对应的JO 和JH 的组合返回.被返回的

JO和JH 组合会在扫描类型选择阶段使用,并进一步和预设

的多个SH 分别结合形成多种新的组合.新生成的组合会在

CBO中生成新的执行计划,这些新生成的执行计划会再次交

给学习排序单元,选出最终的执行计划.

图１　系统框架

Fig．１　Systemframework

４　核心算法

本章重点介绍本文算法中各个阶段的细节.本文算法分

为３个阶段:预备阶段、连接顺序确定阶段和扫描类型选择阶

段.预备阶段主要负责获取目标查询的JO.连接顺序确定

阶段通过不同的JH 和JO 的组合获取多个不同的执行计划

并将其用于 L２R算法处理.扫描类型选择阶段主要将连接

顺序确定阶段得到的最优组合与多种 SH 再组合,然后由

L２R算法选出最终的执行计划.

４．１　预备阶段

预备阶段的任务是为目标查询生成备选的连接顺序,其

核心是修改目标查询对应的类查询模板中连接基数的估计

值,使 CBO 根据修改之后的结果生成其认为最优的连接

顺序.

１)获取类查询模板

查询模板定义为一类查询,此类查询在结构上具备一致

的特征,即所涉及的表连接相同,连接条件一致以及过滤条件

中的属性相同,但过滤条件中的常量值可能有所不同[１８].本

文在传统查询模板的基础上定义了一种类查询模板,即保留

传统查询模板中的表连接信息,但去掉单表过滤条件.如

图２所示,输入的目标查询 Q１的类查询模板是 T１,可以看

到 T１ 中 去 掉 了 Q１ 中 的 单 表 条 件,包 括 a．e＞５、b．fin
(‘teacher’,‘students’)和c．g＝１００.

图２　查询与类查询模板

Fig．２　Queryandsimilarquerytemplate

本文方法根据历史查询采集一个预置的类查询模板集

合.对于一个目标查询,本文方法首先将在预置的类查询模

板中为其寻找一个匹配的模板(连接表相同且连接条件相

同).如果目标查询是第一次被执行,则无法为它找到匹配的

类查询模板,此时本文方法会根据目标查询抽取其所对应的

类查询模板并将其加入预设集合中.

２)收集修正因子

收集修正因子的过程如算法１所示,根据类查询模板

中每个等值 连 接 条 件cond１ 的 两 表 构 造 多 个 两 表 连 接 查

询:(１)以cond１为连接条件形成一个两表连接查询;(２)在两

表连接查询基础上随机添加其中一张表的过滤谓词cond２,

形成一个新的查询.这些构造出的查询组成JSQL集合,然

后统计JSQL中查询的真实结果基数和 CBO估计的基数,并

计算真实基数与估计基数的比值ratio.统计完所有比值后,

在这些比值集合Setratio中采集０．２５分位数、０．５分位数和

０．７５分位数所对应的比值作为这一对可连接表的３种修正

因子(C０．２５,C０．５,C０．７５).每一个类查询模板中的两表等值连

接都会采集这３种修正因子.

算法１　修正因子收集

输入:等值连接条件EJ,过滤谓词条件FC
输出:修正因子集F

１．FOREACHcond１∈EJDO

２．　 cond２＝RandomSample(FC)

３．　 JSQL＝MakeSQL(cond１,cond２)

４．　 Setratio＝{}

５．　 FOREACHsql∈JSQL

６．　　 ratio＝ExcuteSQL(sql)

７．　 　Add(Setratio,ratio)

８．　 C０．２５＝Sample(Setratio,０．２５)

９．　 C０．５＝Sample(Setratio,０．５)

１０．　C０．７５＝Sample(Setratio,０．７５)

１１．　F[cond１]＝{C０．２５,C０．５,C０．７５}

１２．returnF

通过收集修正因子,可以确保两表等值连接的基数估计

１１１余　阳,等:基于学习排序的查询优化算法



误差被正确收集.在目标查询上应用这些修正因子的信息,

可以确保对基数的修正是相对正确的,这对后续CBO生成连

接顺序有一定方向性的指导.此外,这里暂时不考虑多表连

接的修正因子收集,因为随着连接表数量的增加,多表连接的

基数估计受过滤谓词的影响更大,并且多个连接表的组合会

更多,其修正因子对其他查询不具备普适性,不适合用更改基

数来探索合适的连接顺序.

３)收集连接顺序

首先,针对每一个类查询模板,本文将采集一组具有代表

性的查询实例.这些代表性查询是通过调整同一模板中过滤

谓词的常量值生成的,旨在确保能够充分反映该模板在不同

条件下的行为特征.此组代表性查询将用于探索不同的连接

顺序.

对于每个代表性查询(例如图３中的 Q２),依据其类查询

模板等值连接的具体情况,将在每一对表的３种修正因子中

随机选取一种组成 Hint(Cab,Cac,Cbc),并将其应用于原查询

上形成新的查询(图３中的 Q３).新查询将被提交给 CBO以

获取执行计划,记录这些执行计划所对应的JO,其将被视作

对应模板的候选JO.

图３　查询应用修正因子

Fig．３　Queryappliedcorrectionfactors

在需要确定目标查询的连接顺序时,仅从其所属类查询

模板的候选JO 中进行选择.值得注意的是,上述类查询模

板、修正因子以及候选连接顺序,都可以预先准备好,作为系

统元数据存在.如果目标查询的类查询模板不在已有的模板

集合中,则需要即时执行预备阶段,以补充新类查询模板的相

关信息.

４．２　连接顺序确定阶段

连接顺序确定阶段的主要任务是从所属类查询模板对应

的候选JO集合中挑选出最佳的JO和JH 的组合.这里所指

的JH 是预先配置好的 Hint集合,其涵盖了目标数据库系统

中与连接类型相关的设置,例如 PostgreSQL 中的 enable_

hashjoin,enable_nestloop和enable_mergejoin.本文预设了４
种JH 集合,如表１所列.其中１表示开启相应的连接类型,

即允许使用该类型的连接;０表示关闭相应的连接类型.

在复杂查询的执行计划中,可能会出现多种类型的连接

节点.这是由于随着执行计划从最底层逐步向上构建,上层

节点需要处理的数据量往往会减少,导致不同层次的连接节

点采用的连接类型有所差异.此外,即使最优执行计划中只

包含一种连接类型,在预设的JH 集合下,如果 CBO 的基数

估计误差在可接受范围内,这样的执行计划仍然可以在预设

的JH 下产生.因此,本文并未尝试枚举每一种可能的JH 组

合,而是基于上述预设的４种集合进行优化.这种方法不仅

简化了优化过程,而且考虑到实际执行计划的动态性和多样

性,能够有效地平衡优化效率与性能提升之间的关系,且能够

在确保查询性能的同时,避免不必要的开销,使优化策略更加

实用和高效.

该算法旨在通过从目标查询对应的类查询模板中提取所

有候选连接顺序,并逐一搭配预设的JH 集合,生成多种执行

计划.然后利用学习排序单元 L２R对这些执行计划进行排

序,最终确定目标查询的最佳JO和JH 组合.

表１　JoinHint设置

Table１　JoinHintsetting

JoinHint [HashJoin,Nestloop,MergeJoin]
Hint１ [０,１,１]
Hint２ [１,０,１]
Hint３ [１,１,０]
Hint４ [１,１,１]

４．３　扫描类型选择阶段

在L２R确定目标查询执行计划的JO 和JH 的组合后,

扫描类型选择阶段将会探索最佳的 SH,同时确定目标查询

最终的执行计划.

本阶段将使用数据库系统中与扫描类型相关的 Hint组

成多种预设的集合,例如针对 PostgreSQL,本文预设了７种

SH 集合,由enable_seqscan,enable_indexscan和enable_inＧ

dexonlyscan这３种 Hint组成.如表２所列,每个SH 集合通

过一个三位二进制数组表示,其中０表示关闭相应的扫描方

式,１表示开启.由于执行计划至少需要包含一种连接类型

和扫描类型,因此全０的 Hint集合不具备实际意义,未被纳

入预设的SH 集合.

表２　ScanHint设置

Table２　ScanHintsetting

ScanHint [SeqScan,IndexScan,IndexOnlyScan]
Hint１ [１,０,０]
Hint２ [０,１,０]
Hint３ [０,０,１]
Hint４ [１,１,０]
Hint５ [１,０,１]
Hint６ [０,１,１]
Hint７ [１,１,１]

每一种SH 集合都将与前一阶段由 L２R 模型筛选出的

JO和JH 组合,并交由 CBO生成新的执行计划.随后,这些

新生成的执行计划将再次提交给 L２R模型进行评估,以确定

最优的执行计划.最终,L２R预测的最优执行计划将作为目

标查询的最终执行计划.

４．４　L２R
受文献[１９]的启发,本文选择将 TreeCNN[２０]作为 L２R

的组成部分.TreeCNN 的独特结构使其特别适用于执行计

划这种树状结构的特征提取,相较于将树状结构转换为一维

向量进行处理,TreeCNN能够更有效地保留和利用树状结构

的丰富信息.
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Bao运用 TreeCNN来直接预测执行计划的确切运行时

间.相比之下,Lero并不致力于估算具体的执行时间,而是

侧重于评估两个执行计划之间的相对效率.在处理多个执行

计划时,Lero通过一系列成对比较来确定最优方案,这一过

程可能导致计算复杂度较高.为了改进这一流程,本文提出

了一种增强架构,在 TreeCNN 的基础上引入了两个全连接

层(FullyConnectedNeuralNetworks,FCNN).第一个全连

接层旨在接收并处理所有执行计划的特征向量,进而计算出

一个综合性的全局特征表示;第二个全连接层则专注于单个

执行计划的特征提取,并将这些特征与全局特征相结合,从而

实现多执行计划的同时比较.此方法能够一次性为每个执行

计划提供一个介于０~１之间的评估分数,该分数是对每个执

行计划的预期执行时间的评估,其中较高的数值代表更长的

执行时间.图４给出了所提模型的整体框架.

图４　模型框架

Fig．４　Frameworkoftheproposedmodel

图４中,F１到Fn表示n 个执行计划通过 TreeCNN 处理

后得到的特征向量.所有的执行计划共享同一个 TreeCNN,

即在处理各个执行计划时,TreeCNN 的权重是共享的.经过

TreeCNN 处理后的所有特征向量{F１,F２,􀆺,Fn}被共同输

入到第一个全连接层,生成一个综合特征向量Fa.特征向量

Fa表征了输入的多个执行计划的整体特征,其会与每个单独

的特征向量Fi(其中i＝１,２,􀆺,n)一起输入到第二个全连接

层中进行进一步处理.类似于 TreeCNN,第二个全连接层也

采用共享权重机制,以确保对所有执行计划的一致性处理.

最终,当Fa与n个执行计划特征向量在第二个全连接层中处

理完成后,每个计划的计算结果都会输出一个评估值作为执

行计划执行效率的评估结果.

１)执行计划特征编码

鉴于执行计划本质上是具有层级结构的二叉树,因此首

先对每个树节点进行编码.在执行计划树中,每个节点均包

含由 CBO提供的信息,如节点类型、估计基数和执行代价等

关键信息.为了将这些信息转换为深度学习模型可处理的形

式,本文设计了一种特征编码方案,该方案能够有效地捕捉并

表示每个节点的特性.

为了对节点类型进行编码,采用 OneＧHot编码,将常见

的连接节点和扫描节点类型转换为特征向量.具体而言,对

于连接节点,区分了 HashJoin,NestLoopJoin和 MergeJoin
几种常见类型;对于扫描节点,涵盖了 SeqScan,IndexScan
和IndexOnlyScan.这些节点类型分别对应独立的OneＧHot
编码向量,以确保模型能够准确识别和处理不同类型的节点.

对于其他类型的节点,如聚合(Aggregation)、排序(Sort)、

哈希(Hash)和物化(Materialization)等,将它们归为同一类

别,并使用相同的编码向量表示.这种统一的处理方式简化

了特征空间,同时保留了模型对主要节点类型的关注.此外,

对CBO提供的估计基数(rows)和执行代价(cost)进行了对

数变换处理.由于这两个属性在执行计划中可能存在较大的

数值范围,直接使用原始数据可能会导致模型训练过程中的

数值不稳定.通过对估计基数和执行代价取对数,可以有效

压缩数值范围,减少极端值对模型的影响,从而提高模型的稳

定性和预测准确性.

在完成执行计划节点的编码处理之后,整个执行计划的

树状特征提取由 TreeCNN根据各执行节点在二叉树中的分

布位置进行.具体而言,TreeCNN通过卷积操作分别对左子

树节点、右子树节点和父节点进行特征提取,以全面捕捉执行

计划树的结构信息和节点间的关系[２１].

２)训练集标签定义

在训练集中,执行计划的标签评估值e是根据一组执行

计划的实际执行时间确定的.具体而言,训练集中执行计划

的执行时间相对大小关系与评估值的相对大小关系保持一

致.假设存在一组包含n个执行计划的数据集,每个执行计

划的执行时间分别表示为T１,T２,􀆺,Tn.每个执行计划的

标签值ei定义为其执行时间Ti与该组执行计划中所有执行

时间总和的比值,如式(１)所示:

ei＝ Tk

∑
n

i＝１
Ti

(１)

其中,ei表示第i个执行计划的评估值,Ti表示第i个执行的

实际执行时间,∑
n

i＝１
Ti表示该组执行计划中所有执行时间的

总和.

３)损失函数定义

对于模型的损失函数,采用 MSE计算损失函数值.对于

一组包含n个执行计划评估值的预测值y－i和真实值yi,其损

失函数的计算式如式(２)所示:

LossMSE＝１
n ∑

n

i＝１
(yi－y－i)２ (２)

４)训练模式

模型的训练集基于类查询模板生成.在给定的多个类查

询模板中,每个模板随机抽取固定数量的查询实例,这些查询

实例同时用于连接顺序确定阶段和扫描类型选择阶段.在连

接顺序确定阶段,每个查询根据其所归属的类查询模板应用

所有可能的JO和JH 组合,生成一组执行计划,并实际执行

这些计划以获取真实执行信息,形成训练样本;在扫描类型选

择阶段,对同一组查询实例应用不同SH,生成另一组执行计

划并实际执行,记录其真实执行时间信息作为训练样本.值

得注意的是,连接顺序确定阶段和扫描类型选择阶段使用的

模型是相同的,因此训练过程由两个阶段生成的训练集混合

而成,以确保模型能够同时学习到连接顺序和扫描类型的优

化策略.

４．５　时间复杂度分析

１)预备阶段

预备阶段的时间复杂度与类查询模板本身的可连接表和
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采样查询数目强相关.如果类查询模板为n,采样的查询数

目为m,则会生成并执行n＋m 个查询,那么预备阶段收集连

接因子的时间复杂度为 O(n),收集连接顺序的时间复杂度为

O(m),预备阶段总时间复杂度为 O(m＋n).

２)连接顺序确定阶段

连接顺序确定阶段的时间复杂度与类查询模板对应的在

预备阶段收集的连接顺序数目和JH 数目强相关.如果类查

询模板在预备阶段生成了n个连接顺序,并且JH 的数目设

置为m,那么连接顺序确定阶段的时间复杂度为 O(mn).

３)扫描类型选择阶段

扫描类型选择阶段的时间复杂度与SH 高度相关.如果

设置的SH 数目为n,那么扫描类型选择阶段的时间复杂度

为 O(n).

５　实验评估

为了与现有代表性工作进行比较,在 PostgreSQL１３．１１)

上实现了本文算法,并借助了插件pg_hint_plan２)在各个阶段

中应用所需的 Hint.

５．１　实验设置

除了对比本文方法、Bao和 Lero的优化效果之外,本文

还增加了一种基于 Fullhint的优化方法作为对比对象.实

验主要研究了各种方法在查询优化策略方面的表现以及整体

端到端的性能.
实验在一 台 CentOSLinux７(Intel(R)Core(TM)i７Ｇ

７７００CPU ＠ ３．６０GHz＋６４GB 内 存 ＋NVIDIA GeForce
RTX３０９０)的服务器上进行.

实 验 使 用 的 数 据 集 包 括 IMDB３),TPCＧH４) 以 及

STACK５).IMDB是一个有２１张有关电影主题的表的数据

集,基于该数据集,本文实验选择了常用于基数估计测试的查

询集CEBＧ１３k６);TPCＧH 是一个 OLAP的基准测试,有８张

商业相关的表,本文实验中使用５GB规模的 TPCＧH 数据集

和其自带的测试查询;STACK是一个真实世界的数据集,包
含了２００８－２０１９这１０年来自 StackExchange网站的超过

１８００万个问题和答案,本文实验选择Bao使用的测试查询用

于实验.在IMDB数据集中,实验使用的测试查询集 CEBＧ
１３k中包含１６个类查询模板.在 TPCＧH 数据集中,使用了

所属于 Q３,Q５,Q７,Q８,Q９,Q１０的６个类查询模板(与 Lero
在 TPCＧH 上的实验设置保持一致).在STACK 数据集中,
选取了其中１３个类查询模板(删除了 Lero不支持的类查询

模板以及默认执行时间很长的类查询模板).

５．２　候选最佳执行计划对比实验

在该实验中,分别在IMDB,TPCＧH 和STACK选定的每

个类查询模板中随机抽取２０条查询,对比不同方法为这些查

询生成候选计划中最佳候选计划的执行时间.

Lero通过随机修改执行计划中连接节点的基数数量级

来探索执行计划.因此,将Lero产生的所有执行计划保存并

实际执行,选取执行耗时最短的作为Lero方法的最佳候选计

划.Bao通过设置不同 Hint来产生不同的执行计划,因此实

际执行所有产生的执行计划并同样选取执行耗时最短的作为

Bao方法的最佳候选计划.由于Bao的源码中仅提供了５种

Hint,为了进一步探索利用 Hint生成候选计划的能力,枚举

了每一种 Hint组合(３种JoinHint和３种ScanHint进行组

合),最终可得６４种 Hint组合,本文将这种方法称为 Full
hint.在实验中,采用与 Lero,Bao类似的方式执行 Fullhint
产生的全部候选计划,选择其中执行耗时最短的作为 Full
hint方法的最佳候选计划.由于本文方法由多个阶段组成,
为了统计最佳候选计划,默认L２R每次都能选择出最佳的执

行计划,即在连接顺序确定阶段,首先实际执行每一个执行计

划,选择出耗时最短的执行计划对应的JO和JH 的集合作为

该阶段的输出,然后将扫描类型选择阶段生成的所有执行计

划作为候选执行计划,采用和对比方法相同的方法选择实际

执行耗时最短的执行计划作为本文方法的最佳执行计划.此

外,本实验还将PostgreSQL的原生 CBO 优化器产生的执行

计划加入比较(图５中标记为CBO).
图５中给出了每种方法的查询累计执行时间,即累计每

一条查询的执行计划的执行时间.

(a)IMDB (b)TPCＧH５x (c)STACK

图５　不同数据集上最佳执行计划的累计时间

Fig．５　Cumulativetimeforthebestexecutionplanondifferentdatasets

１)PostgreSQL[OL]．http://www．postgresql．org/．
２)pg_hint_plan[OL]．https://github．com/osscＧdb/pg_hint_plan．
３)IMDB[OL]．http://homepages．cwi．nl/~boncz/job/imdb．tgz
４)TPCＧH[OL]．https://www．tpc．org/tpch/．
５)STACK[OL]．https://rm．cab/stack．
６)CEB１３k[OL]．https://github．com/RyanMarcus/imdb_pg_dataset/tree/master．

４１１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．８,Aug．２０２５



　　从图中可知,随着查询数量的增加,本文方法探索到的最

佳执行计划在累计执行时间方面总体优于对比方法.在IMＧ

DB上,Fullhint方法的累计执行时间虽然与本文方法基本持

平,但Fullhint是通过枚举每一种JoinHint和ScanHint集

合得到的,它需要产生大量的候选执行计划(６４个),而本文

方法通过分阶段逐步选择出合适的JO,Join Hint和 Scan

Hint,相比于Fullhint减少了很多候选执行计划.此外,对比

Bao和Fullhint可以发现,由于Fullhint的 Hint组合远多于

Bao的５种 Hint集合,因此Fullhint确实能够探索到更多更

好的执行计划,但这同样是以产生大量候选计划为代价.对

于 TPCＧH 上的前８０个查询,Lero产生的累计执行时间更

短,但在８１~１００个查询这个区间,Lero出现了明显的劣化

现象.通过对比Lero和CBO在该区间内的曲线斜率可以发

现,相比于CBO产生的默认计划,Lero得到的最佳计划的表

现更差,侧面说明了Lero这种随机修改基数数量级的方法并

不稳定,它虽然确实可能找到更好的计划,但也可能探索到

大量糟糕的执行计划.

５．３　候选执行计划质量对比实验

本节实验通过统计各对比方法生成的候选执行计划的相

关信息,进一步对比候选执行计划的质量,以评估各种方法.

该部分实验仍然从IMDB,TPCＧH 以及STACK 中选择的每

个类查询模板中随机抽取２０个查询.对比的候选计划选择

方式与５．２节相同.

１)不同的候选计划数

从图６可知,首先,Fullhint在每一种数据集下都能够产

生大量的候选计划,可探索的计划空间远大于其他方法.

Hint集合越多,就能产生更多的候选计划.其次,Lero能够

探索到的计划空间大小仅次于 Fullhint,表明修改计划基数

数量级的方法能够有效地探索计划空间.而本文方法和Bao
能够探索到的计划空间较小,这与这两种方法可枚举的 Hint
信合较少有关系:Bao只选取了５种 Hint组合,本文方法则

选取了８种ScanHint集合.

(a)IMDB (b)TPCＧH５x (c)STACK

图６　３个数据集上各方法的不同候选计划数目

Fig．６　Numberofdifferentcandidateplansfordifferentmethodsonthreedatasets

　　３)有效计划数

不管是本文方法,还是 Lero,Bao等对比方法,其目标都

是产生比现有优化器更好的执行计划.为了评估各方法超越

现有优化器技术的程度,引入“有效计划”的概念:对于同一个

查询,如果某种方法产生的一个候选执行计划的实际执行时

间比PostgreSQL默认CBO优化器产生的执行计划的时间更

短,则将这个候选执行计划归为“有效计划”.

在图７中,由于Fullhint能产生大量的候选执行计划,其

中有效计划数自然也较多.本文方法虽然不能产生大量候选

执行计划,但是其中的有效计划数和 Lero没有太大的差距.

对于 TPCＧH 数据集上的一些类查询模板(T１,T５,T６),本文

方法产生的有效计划数甚至比 Lero更多.在STACK 上,本

文方法探索到的有效计划数明显多于 Lero,甚至基本接近

Fullhint探索到的有效计划数.

(a)IMDB (b)TPCＧH５x (c)STACK

图７　３个数据集上各方法的有效计划数目

Fig．７　Numberofeffectiveplansgeneratedfordifferentmethodsonthreedatasets

　　４)有效计划占比

从图８可知,在３个数据集上,本文方法探索到的有效计

划在所有候选计划中的占比都明显优于其他方法.Fullhint
和Lero虽然能够探索到大量候选计划,但其中的有效计划数

量并不多,甚至含有大量劣化严重的执行计划.这也间接证

明本文方法采用的分阶段方式能够更有效地逼近最优执行计

划,从而改善CBO的执行计划生成.

结合图６－图８可知,本文方法通过探索少量的候选计

划就能够得到较多的有效计划,表明本文方法的分阶段处理

能够指引CBO逐步生成一些高质量计划,而不是和其他方法
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一样没有目的性地尝试产生大量候选计划,以期碰到较优计

划.此外,结合候选最佳执行计划对比实验的结果可知,本文

方法不论是在最佳执行时间还是有效计划的占比上都优于

Lero和Bao等方法.

(a)IMDB (b)TPCＧH５x (c)STACK

图８　３个数据集上各方法的有效计划占比

Fig．８　Proportionofeffectiveplansfordifferentmethodsonthreedatasets

５．４　端到端查询优化对比实验

该实验对比各方法的端到端执行时间,即从查询语句进

入数据库系统到数据库系统返回查询结果所需的总时间,其

中包括候选计划生成耗时、模型预测耗时以及计划执行耗时

等多个组成部分.在本实验中,模型训练采用的训练集由每

个类查询模板中随机抽取的１０条查询组成,并采用预训练的

方式训练好模型,实验过程中不再根据查询执行反馈做再训

练.测试查询则由每个类查询模板中随机抽取的与训练集不

同的２０条查询组成.

如图９所示,在IMDB和STACK上,本文方法的端到端

执行时间优于其他方法,但在 TPCＧH 上比Lero差,这是因为

本文方法找到的最终执行计划虽然也是有效计划,但是其质

量比Lero找到的最终执行计划差.

(a)IMDB (b)TPCＧH５x

(c)STACK

图９　不同方法的端到端查询执行累计时间对比

Fig．９　ComparisonofcumulativeexecutiontimeofendＧtoＧend

queriesusingdifferentmethods

在候选最佳执行计划对比实验中,Lero在前８０个查询

上都优于其他方法,说明 Lero在 TPCＧH 的某些特定类查询

模板上表现较优.此外,Lero在第８１－１００个查询的查询区

间上出现了性能劣化的情况,但是在本实验中并没有出现此

情况,其原因主要是Lero将PostgreSQL默认CBO产生的计

划也用于模型比较,Lero的模型认为 PostgreSQL产生的计

划优于其自身的候选计划,故而采用了前者实际执行来避免

劣化的产生,使得端到端执行时间有所缩短.在IMDB和

STACK 上 可 以 看 到,Bao 的 端 到 端 执 行 时 间 高 于 PostＧ

greSQL的默认CBO.这可能是由于IMDB和STACK 相比

于 TPCＧH 是更复杂且更接近真实场景的数据集,表的数目

与属性类型也更为复杂,导致了 Bao的模型在训练时无法很

好地收敛,进而在模型预测执行计划时出现预测错误,使得模

型选择了糟糕的执行计划.此外,Bao的错误预测也可能与

训练集过大有关,过大的训练集使 Bao无法捕获较优执行计

划的特征.

综上,虽然在 TPCＧH 上,本文方法在端到端执行时间上

略差于Lero,但在更复杂的IMDB和STACK数据集上,本文

方法优于其他方法.

结束语　本文借助排序学习对数据库查询优化的策略进

行了改进.考虑到查询优化器存在基数估计不准的问题,采

用分阶段的策略逐步探索较优的执行计划:预备阶段通过修

改两表的基数探索较优连接顺序;连接顺序确定阶段利用

JoinHint确定较优的连接顺序和连接类型;扫描类型选择阶

段采用多种 ScanHint的集合得到一批较优的候选执行计

划.此外,提出了一种 L２R的机器学习方法,将候选执行计

划评估的问题转化为多个执行计划执行效率排序的问题,实

现了对候选执行计划的高效选择.实验结果表明,相对于

Lero和Bao等现有最优方法,本文算法在复杂的数据集上能

获得更好的候选计划质量以及最优执行计划.
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