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摘要
查询优化器是数据库系统的核心。目前几乎所有的数

据库系统都采用了本文所研究的基于成本的优化器。

基于成本的优化器引入计划枚举算法来找到一个 (子)
计划，然后使用成本模型来获得该计划的成本，并选

择成本最低的计划。在成本模型中，基数 (cardinality)，
即通过一个算子得到的元组数量，起着至关重要的作

用。由于基数估计的不准确、代价模型的误差以及巨

大的计划空间，优化器无法在合理的时间内找到复杂

查询的最优执行计划。在本文中，我们首先深入研究

上述局限性背后的原因。接下来，我们回顾了用于提

高基于成本的优化器、基数估计、成本模型和计划枚

举中三个关键组件质量的技术。我们还提供了我们对

上述每个方面的未来方向的见解。
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1 介绍
查询优化器是关系数据库管理系统 (rdbms) 和一些大

数据处理引擎的核心，例如 SCOPE [7]。给定一个用

声明性语言 (例如 SQL) 编写的查询，优化器会找到最

高效的执行计划 (也称为物理计划)，并将其提供给执

行器。因此，大多数时候，用户只考虑如何将他们的

需求转换为有效的查询，而不需要分析如何高效地运

行查询。几乎所有的系统都采用基于 System R [79] 或
Volcano/Cascades [27, 28]。

图 1说明了基于成本的优化器中的三个最重要的

组件:基数估计 (CE),成本模型 (CM),和计划枚举 (PE)。
CE 使用数据统计和一些关于数据分布、列相关性和

连接关系的假设来获得由中间操作符1 生成的元组的

数量，这对于其他搜索问题也很重要，例如, [101, 102].
CM 可以被认为是一个复杂的函数，它将数据库的当

前状态和估计的基数映射到执行一个 (子) 计划的成

本。PE 是一种探索语义等价连接顺序空间并以最小

代价找到最优连接顺序的算法。寻找最优连接顺序主

要有两种方法: 通过动态规划的自底向上的连接枚举

和通过记忆的自顶向下的连接枚举 理论上，只要估

图 1:查询优化器架构。IS、HJ、NL和 TS分别指索
引扫描、哈希连接、嵌套循环连接和表扫描。

计的基数和成本是准确的，并且计划枚举组件可以高

效地遍历巨大的搜索空间，这种架构可以在合理的时

间内获得最优的执行计划。然而，它在现实中失败了。

尽管经过了几十年的努力，基于成本的查询优化器仍

然会在“困难”的查询上犯错误，这是由于 CE 中的错

误、构建精确 CM 的困难以及为复杂查询寻找最佳连

接顺序 (PE) 的痛苦。细节在第2节中介绍，即为什么

现有的优化器仍然远远不能令人满意。有很多研究提
1在某些上下文中，数据库区域中的基数指的是不同的计数 [35].
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出了提高优化器的能力。本文将对这些研究进行综述。

具体来说，我们回顾了提出提高优化器中三个关键组

件 (即 CE, CM, PE) 能力的出版物。

本文做出了以下贡献:

(1) 我们总结了 CE、CM 和 PE 表现不佳的原因

(第2节) 。
(2) 我们回顾了为更准确地估计基数而提出的研究。

根据所使用的技术，将其分为基于概要的方法、

基于抽样的方法和基于学习的方法 (第3节)。
(3) 回顾了成本模型的改进工作。我们将它们分为

三组: 现有成本模型的改进，成本模型的替代

方案，以及单个查询的性能预测 (第4) 节)。
(4) 我们回顾了计划枚举中使用的技术，并研究了

用于处理大型查询的非学习方法。此外，我们

回顾了最近提出的方法，这些方法采用强化学

习来选择连接顺序 (第 5节)。
(5) 在第3-5, 我们分别介绍了我们对未来方向的见

解。

有两个相关的调查。1998 年，Chaudhuri [8] 用非

学习方法综述了关于查询优化器的工作。近二十年来，

提出了许多方法来提高查询优化器的性能。有必要对

这些新工作进行回顾。最近，Zhou et al. [107] 研究了

如何在 DBMS 的不同部分，如监控、调优、优化器中

引入 AI。在本文中，我们将重点放在查询优化器上，

并对优化器的三个关键组件进行了全面的综述。我们

同时总结了基于学习的和非学习的方法，详细回顾了

这些工作，并提出了每一种方法可能的未来方向。

2 为什么优化器中的关键组件仍然

不准确?
在这一节中，我们总结了基数估计、成本模型和计划

枚举分别表现不佳的原因。本文回顾的研究试图通过

处理这些不足来提高优化器的质量。

2.1 基数估计
基数估计是估计由一个算子生成的元组的能力，并在

成本模型中用于计算该算子的成本。Lohman [62] 指

出，成本模型最多可以引入 30%的误差，而基数估计很

容易引入多个数量级的误差。Leis et al. [56] 通过实验

重新审视了具有复杂工作负载的经典优化器中的组件

CE, CM, and PE in the classical optimizers with com-
plex workloads. 他们关注多连接查询的物理计划的质

量，并得到与 Lohman 相同的结论。

基数估计的误差主要在三种情况下介绍:

(1) 带有谓词的单表中的误差。数据库系统通常采

用直方图作为数据的近似分布。直方图比原始

数据要小。因此，它不能完全代表真实的分布，

提出了一些假设 (如单一属性上的均匀性，不

同属性之间的独立性假设)。当这些假设不成立

时，就会发生估计误差，导致次优的方案。表

中属性之间的相关性并不罕见。多直方图已经

被提出。然而，它的存储量很大。

(2) 多连接查询中的误差。来自不同表的列可能存

在相关性。然而，没有有效的方法来获取两个

或更多表之间的概要。针对这种情况，引入了

包含原则。连接操作符的基数是使用包含原则

及其子操作符的基数来计算的。当假设不成立

时，它会有很大的误差。此外，对于具有多表的

复杂查询，估计误差可以从规划的叶子传播和

放大到根部。商业和开源数据库系统的优化器

仍然在多连接查询 [56] 的基数估计方面挣扎。

(3) 用户自定义函数误差。大多数数据库系统都支

持用户定义函数 (UDF)。当条件中存在 UDF时，

没有通用的方法来估计有多少元组满足它 [8].

2.2 成本模型
基于成本的优化器使用成本模型来生成一个 (子) 查

询的成本估计。(子) 计划的成本是其中所有算子成本

的总和

操作的成本取决于部署数据库的硬件、操作的实

现、操作处理的元组数量以及当前的数据库状态 (例
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如，缓冲区中的数据、并发查询) [65]。因此，在结合

所有因素时，应该确定大量的魔数，基数估计的误差

也会影响成本模型的质量。此外，当基于成本的优化

器部署在分布式或并行数据库、云环境或跨平台查询

引擎中时，成本模型的复杂性正在急剧增加。此外，即

使有真实基数，查询的成本估计与运行时间也不是线

性的，这可能会导致次优的执行计划 [46, 81]。

2.3 计划枚举
使用计划枚举算法从语义等价的连接顺序空间中寻找

最优连接顺序，使查询代价最小。它已被证明是一个

NP-hard问题 [42].对于具有多连接查询的大型数据库

来说，穷举查询计划枚举是一项令人望而却步的任务。

因此，探索由最优连接顺序或近似最优连接顺序组成

的正确搜索空间并设计高效的枚举算法至关重要。搜

索空间中的连接树可以是 zig-zag 树、左深树、右深

树和茂密树或它们的子集。不同的系统考虑不同形式

的连接树。在传统的数据库系统中有三种枚举算法:(1)
通过动态规划 (DP)进行自底向上的连接枚举 (例如 Sys-
tem R [79]), 通过记忆进行自顶向下的连接枚举 (例如,
Volcano/Cascades [27, 28]), 以及 (3) 随机化算法 (例如

PostgreSQL 中的遗传算法 [12]，具有多个表连接)。
计划枚举有三个局限性:(1) 基数估计和成本模型

的误差，(2) 用于剪枝搜索空间的规则，(3) 处理具有

大量表的查询。当查询涉及大量表时，优化器必须牺

牲最优性并使用启发式方法来保持优化时间合理，例

如 PostgreSQL中的遗传算法和DB2中的贪心方法，这

些方法通常会生成糟糕的计划。

我们应该注意到基数中的错误将传播到成本模型

中，并导致次优的连接顺序。消除或减少基数中的错

误是构建一个有能力的优化器的第一步正如 Lohman [62]
所说的“万恶之源，查询优化的致命弱点，是对中间结

果大小的估计，称为基数”。

在以下三个部分中，我们总结了为处理 CE、CM
和 PE 中的限制所做的研究工作，即如何使查询优化

器更好。

图 2:基数估计方法的分类

3 基数估计
目前，基数估计主要有三种策略，如图2所示。我们只

列出了每个类别的一些代表性工作。每种方法都试图

近似分布. 用较少的存储来很好地估计数据。一些提

出的方法结合了不同的技术，例如，[91, 92].

3.1 基于概要的方法
基于概要的方法引入了新的数据结构来记录统计信息。

直方图和草图是被广泛采用的形式。2012 年 [10] 提出

了概要的调查，重点是区分概要与近似查询处理 (Ap-
proximate Query Processing, AQP) 相关的方面。

3.1.1 直方图. 直方图有两种类型: 1 维直方图和 d 维

直方图, 其中 𝑑 ≥ 2. d 维直方图可以捕捉到不同属性

之间的相关性。

属性 A 上的一维直方图是通过将排序后的元组

划分为 𝐵 (≥ 1) 个互不相交的子集来构建的，称为桶

(buckets)，并以某种常见的方式近似每个桶中的频率

和值，例如均匀分布和连续值。属性组A上的 d维直方

图是通过对 A 的联合数据分布进行划分来构建的，因

为不同属性之间没有顺序，所以划分规则需要更加复

杂。2003 年，Ioannidis [44]遵循 [77] 的分类方法，对

直方图进行了全面的综述。Gunopulos et al. [30]也在
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2003 年提出了一项调查，重点是用于估计多属性选择

性的工作。他们总结了多维直方图和核密度估计器。

2003 年以后，在直方图方面的工作可以分为三类:(1)
快速的直方图构建算法 [1, 29, 33, 34, 43];(2) 新的划分

方法，将数据分成不同的桶，以达到更好的精度 [15,
59, 88];(3)基于查询反馈的直方图构建 [10]。查询反馈

方法也在 [10](第 3.5.1.2 节) 中进行了总结，读者可以

参考其细节。

Guha et al. [29]分析了之前的算法 VODP [45]，发

现了一些关于最小误差平方和 (SSE)可以减少的计算。

他们设计了一种高效的算法AHistL-Δ时间复杂度𝑂 (𝑛+
𝐵3(lg𝑛+𝜖−2))，而VODP需要𝑂 (𝑛2𝐵),其中𝑛是域大小，

𝐵 是桶的数量，𝜖 是精度参数。Halim et al. [33, 34]提出

了一种基于贪婪局部搜索的快速直方图构建算法GDY。
GDY 生成良好的样本边界，然后使用 VODP 最优地

构建 𝐵 final 分区。本研究比较了 GDY 变体与 AHistL-
𝐷𝑒𝑙𝑡𝑎 [29]在最小化所有桶的总误差方面的差异，并显

示了其在解决效率-质量权衡方面的优势。Indyk et al.
[43]没有扫描整个数据集 [29]，而是设计了一种贪婪

算法，在时间复杂度 𝑂 ((𝐵5/𝜖8) log2 𝑛) 和样本复杂度

为𝑂 ((𝐵𝜖)2 log𝑛)的数据集随机样本上构建直方图。Acharya
et al. [1]用 [43] 研究了同样的问题，并提出了时间复

杂度 𝑂 (1/𝜖2) 的合并算法。[1, 29, 43] 中的方法可以通

过分段多项式扩展到近似分布。

考虑到基于树的索引将数据划分为不同的段 (节
点)，这与直方图中的桶非常相似，Eavis and Lopez [15]基
于 R-tree构建了多维直方图。他们首先在Hilbert类型

的数据上建立了一个原生 R-tree 直方图，然后提出了

一种滑动窗口算法来增强朴素直方图，该算法寻求最

小化桶点之间的死区。Lin et al. [59]为一个属性设计

了一个两级直方图，这与 B-tree索引的思想相当相似。

第一级用于定位要使用哪些叶子直方图，叶子直方图

存储了统计信息。To et al. [88]基于最小化直方图的熵

减原则构建直方图。他们为相等查询设计了两种不同

的直方图，并设计了一种增量算法来构建直方图。然

而，它只考虑了一维直方图，并没有很好地处理范围

查询。

3.1.2 草图. 草图将一列建模为向量或矩阵，以计算不

同值的计数 (例如HyperLogLog [22])或元组的频率 (例
如 count Min [11])。Rusu and Dobra [78]总结了如何使

用不同的草图来估计连接大小。这项工作考虑了两个

没有过滤器的表 (或数据流) 的情况。它们的基本思想

是:(1) 在连接属性上构建草图 (一个向量或矩阵)，同

时忽略所有其他属性，(2) 根据向量或矩阵的乘法估

计连接大小。这些方法只支持等值连接和单列上的连

接。如 [94] 所示，在草图中引入一个过滤器的一种可

能的方法是建立一个虚表，该表只由满足过滤器的元

组的连接值组成。然而，这使得估计结果大大变差。

Skimmed sketch [24] 是基于双焦采样 [25] 的思想来估

计连接大小。然而，它需要知道最频繁的连接属性值

的频率。最近关于连接大小估计的工作 [6] 引入了草

图来记录一个值的度。

3.1.3 其他技术. TuG [82]是一种基于图形的摘要。TuG
的节点表示来自同一表的一组元组或同一属性的一组

值。边代表不同表之间或属性与值之间的连接关系。

作者采用三步算法构造 TuG，并引入直方图来总结节

点上的值分布。当出现新查询时，通过遍历 TuG 来

估计选择性。构建过程相当耗时，并不能在大型数据

集上使用。如果没有不同表之间的关系，就无法构建

TuG。

3.2 基于采样的方法
基于概要的方法很难捕捉不同表之间的相关性。一些

研究人员试图使用特定的采样策略从表中收集一组样

本 (元组)，然后在样本上运行 (子)查询来估计基数。只

要得到的样本分布接近原始数据，基数估计就是可信

的。因此，人们提出了大量的工作来设计一个好的采

样方法，从独立采样到相关采样技术。基于抽样的方

法也在 [10] 中进行了总结。2011 年之后，有大量的研

究利用了抽样技术。与 [10] 不同，我们主要总结新工

作。此外，我们根据它们的出版时间对这些作品进行

了回顾，并呈现了它们之间的关系，即前一部作品的

不足之处，以及后一部作品试图克服的地方。1993 年，

Haas et al. [31]分析了等值连接查询的 6 种固定步长
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的采样方法。他们得出结论，如果有一些建立在连接

键上的索引，那么结合索引的页面级采样是最好的方

法。否则，页面级的跨积采样是最有效的方法。然后，

作者将固定步长方法扩展到固定精度程序。

Ganguly et al. [25]引入双焦采样来估计等值连接

的大小。他们根据频率将每个关系中的连接属性值分

为两组，稀疏 (s)和稠密 (d)。因此，元组之间的连接类

型可以是 s-s、s-d、d-s和 d-d。作者首先采用 t_cross sam-
pling [31]来估计 d-d 的连接大小，然后采用 t_index 来

估计剩余案例的连接大小，最后将所有的估计相加作

为连接大小估计。然而，它需要额外的一遍来确定不

同值的频率，并需要索引来估计 s-s、s-d 和 d-s 的连接

大小。如果没有索引，这个过程是非常耗时的。端偏

置采样 [16]存储 (𝑣, 𝑓𝑣) 如果 𝑓𝑣 ≥ 𝑇 ,其中 𝑣 是 join属性

域中的一个值，𝑓𝑣 是值 𝑣 的元组的数量，𝑇 是一个定义

的阈值。它应用一个哈希函数 ℎ(𝑣) : 𝑣 ↦→ [0, 1]。如果

ℎ(𝑣) ≤ 𝑓𝑣
𝑇
，它存储 (𝑣, 𝑓𝑣) 或不存储。不同的表采用相同

的哈希函数来关联它们对低频率元组的采样决策。然

后可以使用存储的 (𝑣, 𝑓𝑣) 对来估计连接大小。但是，它

只支持两个表上的等值连接，不能处理其他过滤条件。

注意，端偏置采样与双焦采样非常相似。不同之处在

于: 前者使用哈希函数对相关元组进行采样，后者使

用索引。它们都需要对数据进行额外的遍历，以计算

连接属性值的频率。

Yu et al. [105]将相关采样作为 CS2 算法的一部分

引入。他们 (1) 在连接图中选择一个表作为源表 𝑅1，

(2) 使用随机抽样方法获取 𝑅1 的样本集 𝑆1(将 𝑅1 标

记为已访问)，(3) 在连接图中遵循一条未访问的边 <

𝑅𝑖, 𝑅 𝑗 > (𝑅𝑖 被访问) 并收集来自 𝑅 𝑗 的元组, 这些元组可

与元组在 𝑆𝑖 中连接为 𝑆 𝑗，，in the join graph and collect
the tuples from 𝑅 𝑗 which are joinable with tuples in 𝑆𝑖 as
𝑆 𝑗 (4) 估计样本上的连接大小。以支持无源的查询表，

他们提出了一个反向估计器，跟踪到源表来估计连接

大小。然而，由于多次遍历连接图，在没有索引的情况

下非常耗时。此外，它需要一个不可预测的大空间来

存储样本。Vengerov et al. [94] 提出了一种不需要 join
属性频率先验知识的相关采样方法，如 [16, 25]。如果

ℎ(𝑣) < 𝑝，其中 𝑝 = 𝑛
𝑇
，ℎ(𝑣) 是类似于 [16] 中的哈希函

数，则包含在样本集中的具有连接值 𝑣 的元组，𝑛 是样

本量，𝑇 是表大小。然后，我们可以使用获得的样本来

估计连接大小，并处理指定的过滤条件。此外，作者将

该方法扩展到更多的表连接和复杂的连接条件。在大

多数情况下，相关采样比独立伯努利采样 (t_cross) 具
有更低的方差，但当许多连接属性的值以大频率出现

时，伯努利采样更好。作者提出的一种可能的解决方

案是采用One-pass算法来检测频率较高的值，这又回

到了 [16] 中的方法。

通过实验，Chen and Yi [9]得出结论，不存在一

种适用于所有情况的采样方法。他们提出了一种基于

独立伯努利抽样、端偏抽样 [16] 和相关抽样 [94] 的两

级抽样方法。一级抽样对一个值 𝑣 进行抽样将属性域

加入值集 (𝑉 )，如果 ℎ(𝑣) < 𝑝𝑣。ℎ 是类似于 [16] 的散

列函数，𝑝𝑣 是值 𝑣 的定义概率。在第二级抽样之前，

他们为每个在𝑉 的 𝑣 元组集合抽样一个随机元组，称

为哨兵。二级采样用概率 𝑞 对值为 𝑣 (𝑣 ∈ 𝑉 ) 的元组

进行采样。然后，我们可以利用元组样本估计连接大

小。显然，第一级是相关抽样，第二级是独立伯努利

抽样。作者分析了如何根据不同的连接类型设置 𝑝𝑣 和

𝑞 以及连接属性中值的频率。Wang and Chan [95]在
五个参数方面将 [9] 扩展到一个更一般的框架。基于

新的框架，他们提出了一类新的相关采样方法，称为

CSDL，它是基于离散学习算法的。作为 CSDL 的一种

变体，CSDL-opt在样本较小或连接值密度较小时表现

优于 [9] 。Wu et al. [100]采用在线采样来纠正优化器

生成的计划中可能存在的错误。

3.3 基于学习的方法
由于基于学习的方法的能力，许多研究人员引入了基

于学习的模型来捕获数据的分布和相关性。我们将它

们分为:(1) 有监督的方法，(2) 无监督的方法。

3.3.1 有监督的方法. Malik et al. [64]将查询分组成模

板，并采用机器学习技术 (如线性回归模型、树模型)
来学习每个家族的查询结果大小的分布。其中使用的

特征包括查询属性、常量、操作符、聚合和 UDFs 的

参数。
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表 1:基于学习的基数估计的方法

Refs Model Model Count Encoding Multi-columns Multi-tables UDF Workload Shift
[64] LR 1 Model/1 Template predicates, arguments ✓ ✓ ✓ ×
[76] MixModel 1 Model predicates ✓ × × ✓

[91, 92] BN 1 Model predicates ✓ ✓ × ×
[32] BN 1 Model/1 Table predicates ✓ × × ×
[54] NN 1 Model/1 UDF arguments × × ✓ ×
[61] NN 1 Model predicates ✓ × × ×
[98] NN/PR/MLR 1 Model/1 Subquery predicates, input cardinalities ✓ ✓ ✓ ×
[50] MSCN 1 Model predicates, tables, joins ✓ ✓ × ×
[14] Tree-Ensemble/NN 1 Model predicates ✓ × × ×

[96, 97] NN 1 Model/1 Template predicates ✓ ✓ × ×
[75] DNN/RNN/Tree 1 Model predicates, tables, joins ✓ ✓ × ×
[85] tree-LSTM 1 Model predicate, operator, metadata ✓ ✓ × ×
[39] KDE 1 Model samples ✓ × × ✓

[49] KDE 1 Model
1 Model / 1 Table samples ✓ ✓ × ✓

[41] SPN 1 Model tuples; predicates ✓ ✓ × ✓
[36, 104] Autoregression 1 Model tuples; predicates ✓ × × ✓
[103] Autoregression 1 Model tuples; predicates ✓ ✓ × ✓

表 2:基数估计的不同方法的初步比较

Methods Workload Shift Data Change Update Time Storage Usage Multi-Columns Multi-Tables
1-histogram[44] × × Short Small × ×
d-histogram [30] × × Short Large ✓ ×

Sampling [9, 95, 100] ✓ × Medium Large ✓ ✓
Supervised Learning [50, 85] × × Long Small ✓ ✓

Unsupervised Learning [41, 103] ✓ × Long Small ✓ ✓

Park et al. [76]在查询驱动范式中提出了一个类似

于 [48, 58, 83] 的模型 QuickSel，用于估计一个查询的

选择性。而不是采用直方图，QuickSel 引入均匀混合

模型来表示的分布数据。他们通过最小化混合模型和

均匀分布之间的均方误差来训练模型。

Tzoumas et al. [91, 92]构建了一个贝叶斯网络，将

多个属性的复杂统计数据分解为小的一维/二维统计

数据，这意味着该模型最多捕获两个关系之间的依赖

关系。他们为这些小维度统计建立直方图，并采用动

态规划来计算新查询的选择性。与之前的方法 [26] 不
同，它可以处理更一般的连接，并且由于捕获了更小

的依赖关系，因此具有更高效的构造算法。然而，作者

并没有在多表连接和大型数据集上验证他们的方法。

此外，用来自不同表的属性构造二维统计需要连接操

作。Halford et al. [32]也介绍了一种基于贝叶斯网络的

方法。为了快速构建模型，他们只对每个关系内部的

属性分布进行因式分解，并使用之前的假设进行连接。

然而，与 [91, 92] 相比，他们并没有展示他们的方法

有多好。

1998 年，Lakshmi and Zhou [54]首次将神经网络

引入到用户定义函数 (UDF) 的基数估计中，这是直方
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图和其他统计数据无法支持的。他们设计了一个双层

神经网络 (NN)，并使用反向传播来更新模型。

Liu et al. [61]形式化一个选择性函数，𝑆𝑒𝑙 : 𝑅2𝑁 ↦→
𝑅, (𝑙1, 𝑢1, ..., 𝑙𝑛, 𝑢𝑛) ↦→ 𝑐，其中 𝑁 为属性数量，𝑙𝑖 和𝑢𝑖 为

查询的第 i 个属性的上下边界。他们采用 3 层神经网

络学习选择性函数。为了支持 > 和 <，他们添加了 2N
个极小的神经网络来生成 𝑙𝑖 和 𝑢𝑖

Wu et al. [98]在共享云中使用基于学习的工作负

载方法，其中的查询在本质上经常是重复和重叠的。

他们首先在多个查询图中提取重叠子图模板。然后，

他们学习这些子图模板的基数模型。

Kipf et al. [50]引入了多集卷积网络 (MSCN) 模型

来估计相关连接的基数。它们将查询表示为一组表𝑇 ,
连接 𝐽 , 和预测 𝑃 的集合，并为每个表连接和预测构

建单独的 2 层神经网络。然后，将三个神经网络的输

出经过平均运算后串联起来，并馈入最终的输出网络。

Deep sketch [51]建立在 [50]之上，是它的一个包装器。

Dutt et al. [14]将估计形式化为类似于 [61] 的函

数，他们认为这是一个回归问题。他们对回归问题采

用了两种不同的方法，基于神经网络的方法和基于树

的集成。与 [61] 不同的是，作者还使用直方图和领域

知识 (例如 AVI、EBO 和 MinSel) 作为模型中的额外特

征，这提高了估计精度。由于当数据分布发生变化时，

领域知识会快速更新，因此模型对数据集上的更新具

有鲁棒性。

Woltmann et al. [97] 认为在整个数据库模式上构

建一个称为全局模型的单一神经网络具有稀疏编码，

并且需要大量样本来训练模型。因此，他们为不同的

查询模板建立了不同的模型，称为局部模型。每个局

部模型都采用多层感知器 (MLP) 来产生基数估计。为

了收集真实基数，在训练过程中会发出许多样本查询，

这是非常耗时的。此外，Woltmann et al. [96]引入了使

用数据立方体概念对基础数据进行预聚合的方法，并

对这些预聚合的数据执行示例查询。

Ortiz et al. [75]对基数估计中使用的各种深度学

习方法进行了实证分析，包括深度神经网络 (DNN) 和
循环神经网络 (RNN)。DNN 模型与 [97] 类似。为了采

用 RNN模型，作者将重点放在左深计划上，并将查询

建模为一系列动作。每个动作代表一个操作 (即选择

或连接)。在每个时间戳 � 中，模型接收两个输入:𝑥𝑡，
操作的编码 𝑡 𝑡ℎ，和 ℎ𝑡−1，从时间戳 𝑡 − 1 生成的隐藏

状态，可以视为子查询的编码，并捕获关于中间结果

的重要细节。

Sun and Li [85] 引入了一种 tree-LSTM 模型来学

习算子的表示，并在 tree-LSTM 模型上添加了一个估

计层来同时估计基数和代价。

3.3.2 无监督方法. Heimel et al. [39] 将核密度估计器

(Kernel Density Estimator, KDE) 引入到使用多个谓词

估计单个表上的选择性。首先采用高斯核和一定规则

得到的带宽构造初始 KDE，然后利用历史查询通过最

小化初始KDE估计误差来选择最优带宽。为了支持工

作负载和数据集的变化，他们在每次传入查询后更新

带宽，并为只插入的工作负载和更新/删除工作负载设

计新的样本维护方法。此外，在 2017 年，Kiefer et al.
[49]将该方法扩展到估计 join 的选择性。他们设计了

两种不同的模型: 连接样本上的单一模型和基表上的

模型，不需要连接操作，用独立假设估计连接的选择

性。

Yang et al. [104]提出了一种名为 Naru 的模型，该

模型采用深度自回归模型在一组 𝑛-dimensional 元组

上产生 𝑛 条件密度 𝑃 (𝑥𝑖 |𝑥<𝑖)。然后他们使用乘积法则

来估计选择性:

𝑃 (x) =𝑃 (𝑥1, 𝑥2, ..., 𝑥𝑛)

=𝑃 (𝑥𝑛 |𝑥1, ..., 𝑥𝑛−1)𝑃 (𝑥𝑛−1 |𝑥1, ..., 𝑥𝑛−2) ...𝑃 (𝑥2 |𝑥1)𝑃 (𝑥1)
(1)

为了支持范围条件，他们引入了一种渐进式采样方法，

根据训练好的自回归模型从更有意义的区域采样点，

这对偏斜数据具有鲁棒性。此外，他们采用通配符跳

跃式来处理通配符条件

Hasan et al. [36]也采用了深度自回归模型，并引

入了自适应采样方法来支持范围查询。与 Naru 算法

相比，采用二进制编码方法，采样过程并行进行，使

得模型比 Naru 算法更小，推理速度更快。此外，在定

义交叉熵损失函数时，它可以根据工作负载为元组分

配权重，从而与工作负载相结合。
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Hilprecht et al. [41]引入了关系和积网络 (Relational
Sum Product Network, RSPN) 来捕获单个属性的分布

和联合概率分布。他们关注的是 Tree-SPNs，其中一个

叶子是单一属性的近似，内部节点是 Sum 节点 (将行

分割成簇) 或 Product 节点 (将一个簇的列分割)。为了

支持连接的基数估计，他们在连接结果上构建 RSPN。

Yang et al. [103]扩展了他们之前的工作，Naru，以

支持连接。他们在所有表的全外连接之上建立了一个

自回归模型。他们为大基数列引入了无损列分解，并

采用连接计数表来支持表子集上的任何查询。

3.4 我们的见解
3.4.1 总结. 基本的直方图类型 (如等宽、等深、d维)在
2000 年之前就已经介绍过了。最近的研究主要集中在

如何快速构建直方图和提高直方图的准确性。通过查

询反馈更新直方图是提高直方图质量的一个很好的方

法。然而，在直方图中仍然存在两个限制:(1) 在构建 d
维直方图时，存储大小急剧增加;(2) 直方图无法捕获

来自不同表的属性之间的相关性。如果为来自不同表

的属性建立直方图，则需要连接操作，如 [91, 92]，并

且很难更新此直方图。

草图可以用来估计一个属性的不同计数或等值连

接结果的基数。但是，它不能很好地支持更一般的情

况，例如，与过滤器连接。当一个或两个子关系都是

中间关系时，基于概要的方法不能估计最终关系或中

间关系的大小。

抽样是一个很好的方法来捕获不同表之间的相关

性。然而，当表中的元组被更新时，样本可能会变得

过时。基于抽样的方法还会受到用于存储样本的存储

空间和用于检索样本的时间的影响，特别是在原始数

据较多的情况下。此外，目前的采样方法只支持等值

连接。

监督学习方法大多是查询驱动的，这意味着模型

是针对特定的工作负载进行训练的。如果工作负载发

生变化，则需要对模型进行重新训练。因此，数据驱动

(无监督学习) 的方法就出来了，即使工作量发生变化，

它仍然可以估计基数。如 [104](第 6.3 节) 所示，Naru
对工作负载转移具有鲁棒性，而 MSCN 和 KDE 对训

练查询敏感。此外，监督学习和无监督学习方法都受

到数据变化的影响。如 [103](第 7.6 节) 和 [85](第 7.5
节) 所述，它们都对数据变化敏感，模型将以增量模

式更新或从头开始重新训练。然而，他们只考虑到新

的元组被追加到一个表中，并且不存在删除或更新操

作。由于实验设置的差异，我们只对表2所示的基数估

计方法进行了初步比较。有时，基于学习的方法的规

模仍然不小，如 [103]所示。最先进的方法是 [103]，在

他们的实验中与其他方法相比显示出了优越性。

3.4.2 未来可能的方向. 有几个可能的方向如下:

(1) 基于学习的方法。关于基数估计的许多研究都

是最近两年基于学习的方法。目前集成在真实

系统中的基于学习的模型是轻模型或一个（子）

查询图的一个模型 [14, 98]，可以快速训练和更

新。然而，这些模型的准确性和通用性都是有

限的。更复杂的模型 (达到更好的精度) 仍然会

受到长时间训练和更新时间的影响。训练时间

受硬件影响。例如，在 [103] 中只需要几分钟，

而在 [85] 中使用性能相对较差的 GPU 则需要

13 小时。一个数据库实例，尤其是在云环境中，

处在一个资源受限的环境中。应该考虑如何高

效地训练模型。模型和优化器之间的交互也需

要考虑，这在数据库系统 [14] 上不应该有太多

的开销。如上所述，目前提出的数据更改方法

不能处理删除或更新操作。一种可能的方法是

采用主动学习的思想来更新模型 [63]。
(2) 混合方法查询驱动的方法对工作量敏感。虽然

数据驱动方法可以支持更多的查询，但它可能

无法对所有的查询都达到最好的准确性。如何

在这两个不同的目录中结合两种方法是一个可

能的方向。实际上，前面的查询-反馈直方图就

是这种情况的一个实例。另一件有趣的事情是，

利用查询反馈信息将帮助模型意识到数据的变

化。

(3) 实验研究虽然已经提出了许多方法，但缺乏对

这些方法进行验证的实验研究。不同的方法有

不同的特点，如表2所示。对所提出的方法进行
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图 3: A classification of cost estimation methods

全面的实验研究至关重要。我们认为应该包括

以下几个方面:(1) 该方法是否容易集成到一个

真实的数据库系统中;(2) 在不同的工作负载模

式 (例如，静态或动态工作负载，OLTP或OLAP)
和不同的数据规模和分布下，该方法的性能如

何;(3) 研究人员应注意候选估计的存储使用和

准确性之间的权衡，以及模型更新效率和准确

性之间的权衡。

4 成本模型
在这一节中，我们介绍了为解决成本模型中的局限性

而提出的研究。我们将这些方法分为三组:(1) 改进现

有代价模型的能力，(2) 构建新的代价模型，以及 (3)
预测查询性能。我们包括关于单个查询性能预测的工

作。因为优化器中使用的成本是性能的指标。这些方

法可能集成到基于成本的优化器中，并取代成本模型

来估计一个 (子) 计划的成本，如 [67]。但是，我们没

有考虑并发上下文下的查询性能预测 (例如，[108])。一
方面，优化过程中存在的并发查询可能与执行过程中

的查询有很大的不同。在另一方面，它也需要收集比

预测单个查询性能的模型更多的信息。我们在图3中
列出了成本模型中的代表性工作。

4.1 现有成本模型的质量改进
一些研究试图估算 UDF 的成本 [3, 37, 38]. Boulos and
Ono [3]使用不同的输入值多次执行 UDF，收集不同

的成本，然后使用这些成本构建多维直方图。直方图

存储在树形结构中。在估计具有特定参数的 UDF 时，

自顶向下遍历树以获得估计的代价，从而定位具有类

似参数和输入的叶子。但是，这种方法需要知道每个

参数的上界和下界，无法解决输入参数和成本之间的

复杂关系。与 [3] 中使用的静态直方图不同，He et al.
[37]引入了一种基于四分树的动态方法来存储UDF执

行信息。当执行查询时，将使用执行 UDF 的实际成本

来更新成本模型。He et al. [38]引入了内存受限的 k 近

邻 (MLKNN)方法。他们设计了一个名为 PData的数据

结构来存储执行成本和一个多维索引，该索引用于快

速检索给定查询点 (UDF中的参数)最近的 k个 PData，
并快速插入新的 PData。Liu and Blanas [60] 为内存数

据库引入了一种基于哈希连接的代价模型。他们将查

询的响应时间建模为与四种基本访问模式的代价加权

的操作数量成正比。他们首先采用微基准来获得每个

访问模式的成本，然后通过基本访问模式对顺序扫描、

哈希连接、不同顺序的哈希连接的成本进行建模。之

前的成本模型大多只考虑执行成本，在云环境下可能

不合理。云数据库系统的用户关心的是经济成本。Karam-
paglis 等人，Karampaglis et al. [47]首先提出了一个双

目标查询成本模型，用于在多云环境下同时推导运行

时间和货币成本。他们基于 [99] 中的方法对执行时间

进行建模。对于经济成本估算，他们首先对收费政策

进行建模，并通过结合政策和时间估算来估算货币成

本。

4.2 成本模型替代方案
成本模型是将带有注释信息的 (子) 计划映射到标量

(成本) 的函数。由于数据上的神经网络主要近似于从

输入到输出的未知底层映射函数，因此用于取代原始

成本模型的大多数方法都是基于学习的，尤其是基于

NN 的。Boulos et al. [4]首先介绍了用于成本评估的神

经网络。他们设计了两个不同的模型: 为每个查询类

型设计一个单一的大型神经网络，为每个操作员设计

一个单一的小型神经网络。在第一个模型中，他们还

训练另一个模型，将查询分类为某一类型。第一个模

型的输出是一个 (子) 计划的成本，而第二个模型需要

将小模型的输出相加才能得到成本。Sun and Li [85]采
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用 tree-LSTM模型来学习算子的表示，并在 tree-LSTM
模型上增加一个估计层来估计查询计划的成本。由于

大数据系统，特别是现代云数据服务中收集统计数据

的困难和挑选资源的需要，Siddiqui等人 Siddiqui et al.
[81]提出了一种基于学习的成本模型，并将其集成到

SCOPE [7] 的优化器中。他们构建了大量的小型模型

来预测公共 (子) 查询的成本，这些成本是从工作负载

历史中提取的。编码到模型中的特征与 [98]非常相似。

此外，为了支持资源感知的查询规划，他们将分配给

操作员的分区数量添加到特征中。为了提高模型的覆

盖率，他们引入 operator-input 模型和 operator- sub-
graphapprox 模型，并采用元集成模型将上述模型组

合为最终模型。

4.3 查询性能预测
一个查询的性能主要是指延迟。Wu et al. [99]采用离

线 profiling在特定的软硬件条件下校准成本模型中的

系数。然后，他们采用抽样的方法来获得物理算子的

真实基数来预测执行时间。Ganapathi et al. [23]将核

典型相关分析 (Kernel Canonical Correlation Analysis,
KCCA) 引入到 CPU 时间等资源估计中。他们只对计

划级信息进行建模，例如每个物理算子类型的数量及

其基数，这太脆弱。为了估计资源 (CPU 时间和逻辑

I/O 时间)，Li et al. [57]为数据库中的每个算子训练了

一个增强的回归树，该计划的消耗是算子的总和。为

了使模型更鲁棒，他们为每个算子训练一个单独的缩

放函数，并将缩放函数与回归模型结合起来，以处理

数据分布、大小或查询的参数与训练数据有很大差异

的情况。与 [23]不同的是，这是一个算子级别的模型。

Akdere et al. [2]提出了基于学习的模型来预测查

询性能。他们首先设计了一个计划级模型 (如果工作

量提前已知)和一个算子级模型 (operator level model)。
考虑到计划级模型的预测精度很高，而算子级模型的

泛化能力很好，对于算子级预测精度较低的查询，他

们使用计划级建模为特定查询子计划训练模型，并将

两种类型的模型组合为预测整个计划的性能。然而，

采用的模型是线性的。Marcus and Papaemmanouil [68]引
入了一种计划结构神经网络来预测查询的延迟。他们

为每个逻辑算子设计了一个小的神经网络，称为神经

单元 (neural unit)，同一个逻辑算子的任何实例共享同

一个网络。然后，这些神经单元根据规划树组合成一

个树状。一个神经单元的输出由两部分组成，当前算

子的延迟和发送到其父节点的信息。一个计划的根神

经单元的延迟就是该计划的延迟。Neo [67] 是一个基

于学习的查询优化器，它引入了一个叫做价值网络的

神经网络来估计 (子) 计划的延迟。查询级编码 (用预

测连接图和列) 通过几个全连接层，然后与计划级编

码连接，这是一个表示物理计划的树向量。接下来，将

连接后的向量输入到一个树卷积和另几个全连接层中，

以预测输入物理计划的延迟。

4.4 我们的洞见
4.4.1 总结. 试图改进现有成本模型的方法集中在不同

方面，例如 udf、主内存中的哈希连接。这些研究给我

们留下了一个重要的教训: 当引入一个新的逻辑或物

理算子，或重新实现现有的物理算子时，我们应该考

虑如何将它们添加到优化过程中，并为它们设计相应

的成本估计公式 (例如，[55, 71])。基于学习的方法采用

该模型来捕捉成本与影响因素之间的复杂关系，而传

统的成本模型由数据库专家定义为一个确定的公式。

3.3.1节中用于预测性能、估计成本和估计基数的基于

NN的方法在特征和模型选择方面非常相似。例如，Sun
and Li [85]使用相同的模型来估计成本和基数，[67] 使
用 (子) 计划的延迟 (性能) 作为成本。一个能够捕捉数

据本身、算子级别信息和子计划信息的模型，可以准

确地预测成本。例如，最先进的方法之一的工作 [85]，
采用 tree-LSTM 模型来捕获上述信息。然而，它们都

是有监督的方法。如果工作量转移或数据更新，模型

需要从头开始重新训练。

4.4.2 未来可能的方向. 可能的方向有以下两种:

(1) 云数据库系统云数据库系统的用户需要以最低

的价格满足其延迟或吞吐量。将运行查询的经

济成本整合到成本模型中是一个可能的方向。将

这些相关信息考虑到成本模型中是很有趣的。例
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如，Siddiqui et al. [81]将容器数量考虑到他们的

成本模型中。

(2) 以学习为基础的方法基于学习的成本估计方法

也会遇到与基数估计方法相同的问题 (第3.4.2节)。
在实际系统中采用的模型是一个轻模型 [81]。精
度和训练时间之间的权衡仍然是一个问题。基

数估计中采用的可能解决方案也可以用于成本

模型。

5 计划枚举
在本节中，我们介绍了已发表的关于计划枚举问题的

研究成果。我们将计划枚举的工作分为两类，非学习

型方法和学习型方法。

5.1 非学习型方法
1997 年，Steinbrunn et al. [84]提出了一项关于选择最

优连接顺序的代表性调查。因此，我们主要关注 1997
年以后的研究。

5.1.1 动态规划. Selinger et al. [79]提出了一种动态规

划算法来为给定的连接查询选择最优连接顺序。他们

按照增大大小的顺序生成计划，并将搜索空间限制在

左深树，这显著加快了优化速度。Vance andMaier [93]
提出了一种动态规划算法，通过考虑不同的部分表集

来寻找最优连接顺序。他们用它来生成包含叉积的最

优茂密树连接树。[79, 93] 是生成-测试范式，大部分操

作用于检查子图是否连通和两个子图是否合并。因此，

它们都不满足 [74]中的下界。Moerkotte and Neumann
[69]提出了一种基于图的动态规划算法。他们首先引

入了一种基于图的方法来生成连通子图。因此，它不

需要检查连接和组合，并更有效地执行。然后，他们

采用 DP over 它们来生成无叉积的最优茂密树。Mo-
erkotte and Neumann [70]扩展了 [69] 中的方法来处理

非内连接和更广义的图，超图，其中连接谓词可以涉

及两个以上的关系。

5.1.2 自顶向下策略. TDMinCutLazy 是 DeHaan and
Tompa [13]提出的第一种高效的自顶向下连接枚举算

法。他们利用最小割的思想对连接图进行划分，并在

自顶向下的划分搜索中引入两种不同的剪枝策略，预

测代价边界和累积代价边界，可以避免穷举枚举。自

顶向下的方法几乎和动态规划一样高效，并且具有其

他诱人的性质，例如，剪枝，有趣的顺序。Fender and
Moerkotte [18] 提出了另一种自顶向下的连接枚举策

略 (TDMinCutBranch)。TDMinCutBranch 引入了一种

基于图的枚举策略，它只生成有效的连接，即 cross-
product free partitions，而 TDMinCutLazy 采用生成和

测试的方法。次年，Fender et al. [21]提出了另一种自上

而下的枚举策略 TD- MinCutConservative，与 TDMin-
CutBranch相比，该策略更容易实现，运行时性能也更

好。此外，Fender and Moerkotte [19, 20]提出了一个处

理非内连接的通用框架和一个更广义的图，超图，用

于自顶向下的连接枚举。[80] 中提出了一种基于 top-
down 连接枚举的新型连接转换规则 RS-Graph，以高

效地生成跨积自由连接树的空间。

5.1.3 大型查询. 对于大型查询，贪婪算子 [17] 通过

首先添加最有利可图 (具有最小的中间连接大小) 的

连接，自下而上地构建茂密的连接树。为了支持大型

查询，Kossmann and Stocker [52]提出了两种不同的增

量动态规划方法，IDP-1和 IDP-2。对于给定规模 k, IDP-
1运行 [79]中的算法，构造该规模最便宜的计划，并将

其视为基关系，重复该过程。在给定大小 k 的情况下，

在每次迭代中，IDP-2首先执行贪心算法构建有 k个表

的连接树，然后在生成的连接树上运行 DP 生成最优

计划，并将该计划作为基关系，然后重复该过程。Neu-
mann [72]提出了一种两阶段算法: 首先，通过贪心启

发式对查询图进行简化，直到图对DP变得可处理，然

后运行 DP 算法，为简化后的连接图找到最优的连接

顺序。Bruno et al. [5]引入了 enumerate-rank-merge 框

架，对之前的启发式算法进行了概括和扩展 [17, 86]。
枚举步骤考虑了茂密的树。排序步骤用于评估每一步

的最佳连接对，它采用最小大小的度量标准。合并步

骤构建选定的连接对。Neumann and Radke [73]根据

查询图类型和表的数量，将查询分为三种类型: 小型

查询、中型查询和大型查询。然后，他们采用 DP 来
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图 4: One possible join order episode

解决小型查询，通过线性化中等查询的搜索空间来限

制 DP，并使用 [52] 中的思想来解决大型查询。

5.1.4 其他. 。Trummer and Koch [89]将连接排序问题

转化为一个混合整数线性规划，以最小化计划的成本，

并采用现有的 MILP 求解器得到线性连接树 (左深树)。
为了满足 MILP 的线性特性，他们通过线性函数来近

似扫描和连接操作的代价。现有的大多数 OLAP 系统

主要关注于 start/snowfake连接查询 (PK-FK连接关系)，
并生成左深二叉连接树。在处理 FK-FK 连接时，就像

在 TPC-DS(暴风雪模式)中一样，它们会产生大量的中

间结果。Nam et al. [71] 引入了一种新的 n 元连接操作

符，扩展了计划空间。他们定义了核心图来表示连接

图中的 FK-FK 连接，并采用 n 元连接算子对其进行处

理。他们为该运营商设计了一个新的成本模型，并将

其集成到现有的 OLAP 系统中。

5.2 基于学习的方法基于学习的方

法
所有基于学习的方法都采用强化学习 (DL)。在 RL 中，

代理通过行动和奖励与环境相互作用。在每一步 𝑡，代

理使用一个策略 𝜋 选择一个动作 𝑎𝑡 根据当前状态 𝑠𝑡

和转换到新状态 𝑠𝑡+1。然后环境应用该动作 𝑎𝑡 返回奖

励 𝑟𝑡 给代理。RL的目标是学习一个策略函数，它根据

当前状态自动采取行动，并获得最大的长期回报。在

join order selection 中，state 是当前的子树，action 是

结合两个子树，如图4所示。中间动作的奖励是 0，最后

一个动作的奖励是查询的成本或延迟。ReJoin [66] 采

用深度强化学习 (deep reinforcement learning, DRL) 来
识别最优连接顺序，该方法在影响最大化 [87] 等其他

领域也得到了广泛应用。DRL中的状态表示当前子树。

每个动作都会将两个子树合并成一棵树。它使用从优

化器中的成本模型中获得的成本作为奖励。ReJoin 对

状态中的 (子) 计划、连接谓词和选择谓词的树结构

进行编码。与 [66] 不同，Heitz and Stockinger [40]在
每一行中创建一个矩阵来表示一个表或子查询，并采

用 [56]中的代价模型来快速获得一个查询的代价。DQ [53]
也是一种基于 drl 的方法。它使用 one-hot 向量对 (子)
查询中的可见属性进行编码。DQ 还通过添加另一个

单热向量对物理算子的选择进行编码。在训练模型时，

DQ首先使用从优化器的成本模型中观察到的成本，然

后使用真实的运行时间对模型进行微调。Yu et al. [106]采
用 DRL 和 tree-LSTM 相结合的方式进行连接顺序选

择。与以往的方法 [40, 53, 66] 不同，tree-LSTM 可以

捕获更多查询树的结构信息。与 [53] 类似，它们也使

用成本来训练模型，然后切换到运行时间作为微调的

反馈。注意，他们还讨论如何处理数据库模式中的变

化，例如添加/删除表/列。[90] 采用了 UCT，一种强化

学习算法，并从当前查询中学习，而之前基于学习的

连接顺序方法是从以前的查询中学习。它将一个查询

的执行划分为许多小切片，不同的小切片可能会选择

不同的连接顺序，并从以前的执行切片中学习。

5.3 我们的见解
5.3.1 摘要. 非基于学习的研究侧重于提高现有方法的

效率和能力 (处理更一般的连接情况)。与动态规划方

法相比，自顶向下的策略具有更好的可扩展性，例如，

添加新的转换规则、分支和边界修剪。这两种方法都

已在许多数据库系统中得到实现。与非学习方法相比，

基于学习的方法具有更快的规划时间。所有基于学习

的方法都采用了强化学习。它们之间的主要区别是:(1)
选择哪些信息作为状态以及如何对它们进行编码，(2)
采用哪些模型。具有更多相关信息的更复杂的模型可

以实现更好的性能。最先进的方法 [106] 采用与 [85]
类似的 tree-LSTM 模型来生成子计划的表示。由于成

本模型的不准确性，它可以通过使用延迟对模型进行

微调来提高模型的质量。尽管目前最先进的方法 [106]
优于非基于学习的方法在他们的实验中显示，如何将
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基于学习的方法集成到真实的系统中是必须解决的问

题。

5.3.2 未来可能的方向. 有以下两种可能的方向:

(1) 处理大型查询所有被提议处理大型查询的方法

都是基于自底向上的 dp 方法。剩下的问题是:
如何使自顶向下的搜索策略支持大规模查询。此

外，目前最先进的用于大型查询的方法 [73] 不
能支持一般的连接情况。

(2) 基于学习的方法目前的倾斜方法只关注 PK-FK
连接，连接类型为内连接。如何处理其他连接

类型是一个可能的方向。所提出的方法中，没

有一个讨论过如何将它们集成到一个真实的系

统中。在他们的实验中，他们将该方法实现为

一个单独的组件，以获得正确的连接顺序，然

后发送到数据库。数据库仍然需要对其进行优

化，才能得到最终的物理方案。如果一个查询

有子查询，它们可能会交互多次。强化学习方

法是在一定的环境下进行训练的，在连接顺序

选择问题中是指一定的数据库。如何处理表模

式和数据的变化也是一个可能的方向。

6 结论
在基于成本的优化器中，基数估计、成本模型和计划

枚举在生成最优执行计划方面发挥着关键作用。本文

回顾了为提高其质量而提出的工作，包括传统方法和

基于学习的方法。此外，我们还分别提供了可能的未

来方向。越来越多的基于学习的方法被引入，并优于

传统方法。然而，它们的训练和更新时间很长。如何使

模型对工作量变化和数据变化具有鲁棒性或快速更新

模型仍然是一个开放的问题。具有理论保证的传统方

法在现实系统中被广泛采用。用新的算法和数据结构

改进传统方法的可能性很大。此外，我们相信传统方

法背后的思想可以用来增强基于学习的方法。
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