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【按 　 　 语】数据库是承载数字经济发展的重要基础软件,是网络强国和数字中国建设的关键支撑,具有举足轻重的

战略地位。 数字经济时代,数据迎来快速增长,数据利用价值越来越大,数据使用频率越来越高,对数据库高可靠、
高性能的要求水涨船高。 《 “十四五”软件和信息技术服务业发展规划》指出,要突破高可靠数据存储引擎等关键技

术,推动高性能数据库在重点行业关键系统中的应用。 数据库参数优化是提升数据库性能的关键技术,参数优化通

过调整数据库的各项配置,如内存分配、线程数量、I / O 管理和查询优化等来提高系统的性能。 合理的数据库配置可

避免系统过度负荷、延长硬件使用寿命、提高吞吐量和访问速度,有助于在关键时刻做出快速响应,为国家战略决策

提供实时和准确的数据支撑。 例如,防范网络威胁、保护关键基础设施和确保公共安全等,都依赖于高效运行的数

据库。 然而,数据库中可调节的配置一般高达上百项,且配置种类多,配置之间关联性强,为数据库参数优化带来挑

战。 《基于机器学习的数据库系统参数优化方法综述》系统回顾了数据库参数优化方法的发展历程,总结了国内外

相关方法,包括专家决策、静态规则、启发式算法、传统机器学习方法和深度强化学习方法,剖析了各类方法的优缺

点,综述了基于深度强化学习的参数优化方法,描述了模型的架构和工作原理,并针对数据库参数优化方法的未来

发展趋势进行了展望。
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摘 　 要:
 

参数优化是影响数据库性能和适应性的关键技术,合理的参数配置对于保障数据库系统的高效运行至

关重要,但由于参数较多且参数间具有强关联性,传统参数优化方法难以在高维连续的参数空间中寻找最优配

置,机器学习的发展为解决这一难题带来新的机遇。 通过总结和分析相关工作,将已有工作按照发展时间和特

性分为专家决策、静态规则、启发式算法、传统机器学习方法和深度强化学习方法。 对数据库参数优化问题进行

定义,并说明启发式算法在参数优化问题上的局限性。 介绍基于传统机器学习的参数优化方法,包括随机森林、
支持向量机、决策树等,描述机器学习方法解决参数优化问题的一般流程并给出一般实现。 由于需要大量带标

注的数据,传统机器学习模型在适应性和调优能力等方面存在不足。 侧重介绍深度强化学习模型的工作原理,
定义参数优化问题与深度强化学习模型的映射关系,比较基于深度强化学习的相关工作对数据库性能提升、模

型训练时间和涉及的技术,描述基于深度神经网络构建和训练智能体的具体流程。 最后,总结已有工作的特点,
对当前机器学习在数据库参数优化方面的研究热点和发展方向进行展望,指出多粒度调优、自适应算法和自运

维是未来的研究趋势。
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　 　 数据库是信息系统用于存储、分析和管理数据

的基础设施,直接影响信息系统的可靠性。 数据库

中有上百项可调整的参数,控制着各组件的表现,如
openGauss 的参数 max_process_memory 控制数据库

节点上的最大可用内存,通过调整该参数可为各类

缓存分配更大内存,减少磁盘读写次数,同时避免操

作系统内存溢出( out
 

of
 

memory,OOM) 。
数据库参数优化面临以下挑战。
( 1)参数空间大。 假设有 n 个参数,每个参数

有 k 种取值,则可选择的配置有 k n 个,若参数取值

范围为一个连续区间,则配置数目无穷。 因此,在
高 维 参 数 空 间 内 寻 找 最 优 配 置 是 NP -Hard
问题 [ 1] 。

(2)训练样本少。 为确定一组配置对应的数据

库表现,需要在数据库上运行较长时间的压力测试,
以获取吞吐量等性能指标的变化。 但是,为保障数

据库的稳定性,调优时间有限,因此获取训练样本的

时间短、数量少。
(3)环境变化多。 数据库的性能与软硬件环境

和工作负载等因素密切相关,在生产环境中,这些因

素随时可能发生变化,导致之前的最优配置失效,需
要针对新的环境重新优化。

参数优化方法通过自动选择合适的配置来快速

提升数据库的性能,现有数据库参数优化方法可分

为专家决策、启发式算法、传统机器学习方法和深度

强化学习方法。 专家决策基于人工经验调整数据

库,是早期数据库参数优化的主要手段;启发式算法

将参数空间离散化,通过抽样来搜索最优解,难以在

多项式时间内搜索到合适的配置;传统机器学习算

法基于训练样本找到数据库状态和参数之间的映射

关系,效率较高,但是需要大量高质量的训练样本;
深度强化学习结合神经网络和强化学习的优势,在
高维参数空间中以试错的方式进行探索,减少了对

训练样本的依赖性。
传统参数优化方法依赖于人工调整或启发式算

法,随着数据库实例越来越多,场景越来越复杂,传
统的参数优化方法难以取得理想的结果。 随机森

林、支持向量机和决策树等方法能够通过历史数据

积累“经验” ,提升解决问题的能力。 但是传统机器

学习模型难以解决像数据库参数优化这样具有高维

连续空间的优化问题。 随着算力的发展,深度学习

和强化学习 [ 2- 3] ( reinforcement
 

learning,RL) 为此类

问题带来更好的解决方案。 深度学习利用神经网络

的学习能力,通过调整神经元之间的连接来模拟数

据的映射关系,适用于传统方法难以解决的问题或

存在大量训练样本的场景。 数据库有着复杂的参数

和大量的数据,为深入学习解决数据库参数优化问

题提供了很好的先验条件。 强化学习旨在训练一个

智能体与环境交互,智能体观测环境后根据策略生

成配置,然后根据环境的反馈来调整策略,以提升配

置的质量。 强化学习以“试错” 的方式进行学习,因
此不需要预先准备大量的样本,深度强化学习结合

了深度学习和强化学习的优点,在工业界复杂的场

景下有更好的表现。
本文首先对数据库参数优化问题进行定义,并

对相关方法进行分类;其次,分析现有数据库参数优

化方法的关键特征;最后,结合现阶段存在的问题,
对该领域未来的研究方向进行展望。

1　 数据库参数优化方法

为避免混淆,使用“配置参数” 表示所有可配置

的参数构成的集合;“配置” 表示配置参数的一组完

整取值;“参数” 表示配置参数集合中的某个参数;
“参数值”表示参数的具体取值。
1. 1　 数据库参数优化问题定义

数据库通常涉及上百项可调节的参数,运行环

境和性能指标也较复杂。 对数据库参数优化的定义

如下。
(1)配置。 假设数据库系统中共有 n 个可调整

的参数,记为

x = < x1 ,x2 ,…,xn > 。 (1)
式中:x i 为第 i 个参数的取值;x 为一个配置,包含了

所有可能的参数值的组合,每个配置表示 n 维参数

空间的一个点。
 

(2)运行环境。 数据库的表现不仅受参数影

响,同时也和工作负载和硬件配置等运行环境密切

相关。 将运行环境集合记为 E,每一种独特的环境

记为 e,
 

其中 e⊆E。
 

(3)系统性能。 性能指标有吞吐量、响应时间

等,设 P 表示数据库的整体性能,P 的计算方式通常

不唯一。 P 受配置 x 和环境 e 的影响,P 与 x 的映

射关系定义为

P = f(x,e) 。 (2)
式中:f x,e( ) 为数据库系统在环境 e 下,部署配置 x
的性能,参数优化的方向即为最大化函数 f(x,e) 。

 

(4)约束条件。 约束条件指变量 x i 必须满足某

些条件,如数据库中每个参数的值都必须在规定的

取值范围内。 此外参数优化消耗的时间、资源等也

构成了约束条件的一部分。
数据库参数优化问题可定义为
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max
 

f(x,e) ; (3)
s. t. 　 g i(x) ≤ 0,　 i = 1,2,…,p; (4)
　 h i(x) = 0,　 i = 1,2,…,q。 (5)

式中:x 为数据库配置;e 为环境;求解目标为最大

化 f( x,e) ,g i( x) ≤0 和 h j( x) = 0 为求解目标函数

需要满足的第 i 或 j 个约束条件。 参数优化问题可

概括为在满足约束条件的同时,为数据库寻找合

适的配 置, 使 得 数 据 库 在 特 定 环 境 达 到 最 优 的

性能。
1. 2　 数据库参数优化方法介绍

多年来,学者通过各种方式尝试解决这一问

题 [ 4- 11] ,参数优化方法分类如表 1 所示。

表 1　 数据库参数优化方法比较

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

database
 

tuning
 

methods

方法 优点 缺点 优化结果 泛化能力

专家决策 满足基本需求 人工配置耗时耗力,适应性差 低 弱

基于静态规则 [ 4] 基于规则,原理简单易实现 适应性差 低 弱

启发式方法 [ 7] 自动执行,速度快 不能利用历史经验 低 弱

传统机器学习 [ 9] 可利用历史经验 需要高质量样本 中 中

深度强化学习 [ 11] 结果好,不依赖样本 波动性大,不稳定 高 强

1. 2. 1　 专家决策

对数据库参数的调整依赖于数据库管理员( da-
tabase

 

administrator,DBA) ,管理员通过手工多次实

验得到统计结果,再根据经验调整数据库参数。 但

是数据库参数较多,多个参数组成的高维参数空间

较大,通过手工抽样的方式难以获得最优解。 此外,
手工测试每个样本的质量费时费力,调优结果难以

适应变化的生产环境,因此,有学者尝试使用经典算

法来解决该问题。
1. 2. 2　 基于规则的参数优化方法

为提高调优效率,DBA 使用工具来辅助决策,
使用某种方法,分析出模糊或确切的规则,然后辅助

DBA 调整数据库参数。 如
 

PostgreSQLTune 能够收

集并分析数据库的状态(如当前缓存命中率等) ,分
析出影响数据库性能的关键参数,根据分析的结果

和固定的规则来推荐用户修改某些参数。 Trum-
mer[ 12] 提出了一种自动从文本中提取出规则的工具

 

DB-BERT。 DB-BERT 使用预先训练好的自然语言

处理模型 BERT[ 13] 从数据库手册中识别出和参数相

关的文本,将文本转换成规则,根据规则推荐数据

库配置。 这类工具虽然能够减轻 DBA 的负担,但

其核心是基于规则来调整参数,应对的场景有限,
面对复杂的数据库环境和硬件,难以保持良好的

表 现。 MySQLTuner[ 14] 是 一 款 基 于 规 则 调 整

MySQL 配置的工具,可在不停机的情况下实时获

取数据库的状态,给出调整参数的建议。 Xu 等 [ 15]

针对如何选择系统性能优化最相关的参数开展研

究,结果表明,大量的数据库参数没有调整的价

值,因此有必要进行参数筛选;简化枚举类型的参

数可有效降低计算量,且对调优结果的影响几乎

可以忽略。

1. 2. 3　 基于启发式算法的参数优化方法

启发式算法调整参数的主要思路是“搜索” ,例
如 Zhu 等 [ 16] 提出了一个基于搜索的参数优化系统

 

BestConfig。 BestConfig
 

使 用 网 格 抽 样 ( grid
 

sam-
pling)的方式将连续的参数取值范围离散化:参数

取值范围被划分为 k 段,然后在每段上随机取 1 个

值,这样 n 个参数可以组合出的配置为 kn 个。 为减

少搜索时间,BestConfig 并不测试每一个配置,而是

使用有界递归搜索算法随机地选取 k 个样本进行测

试,然后以表现好的样本为中心,重新开始搜索,如
此迭代可在有限的资源下找到表现较好的配置。

此外,还有针对特定类型和版本的数据库调优

指南,例如 Oracle 数据库调优指南 [ 17] 、DB2 数据库

调优 手 册 [ 18] 、 Azure
 

SQL 数 据 库 的 性 能 优 化 指

南 [ 19] 。 以上方法主要依赖于固定的参数优化规则

或使用搜索算法找到合适的配置,在效率上高于

DBA,但无法完全解决参数优化这类 NP-Hard
 

问题,
也不能在历史经验的基础上更新模型,每次调优都

要重新开始,模型的优化能力有限。
1. 2. 4　 基于机器学习的参数优化方法

不同于启发式算法,机器学习方法可以从训练

样本中学习输入与输出之间的关系,因此能够对输

出给出更为准确的预测。 现有的研究成果中,主要

使用了传统机器学习和深度强化学习两种方法。

2　 基于传统机器学习的参数优化方法

2. 1　 方法概述

传统机器学习方法包括决策树、线性回归和神

经网络等多种经典模型,利用训练数据进行回归分

析和模式识别等,一般包括以下几个步骤。
步骤 1　 性能采样。 数据库的主要性能指标为
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吞吐量和延迟,使用采样算法或随机采样,得到若干

配置,通过实验或者仿真等方式对配置进行评估,记
录下每种配置部署到数据库后对数据库带来的提

升,得到训练样本。
步骤 2　 构建性能预测模型。 如图 1 所示,基

于步骤 1 得到的训练样本,利用机器学习方法,如回

归模型等,预测数据库与某一配置下的性能之间的

隐含关系。
步骤 3　 寻找最优配置。 利用遗传算法和梯度

上升等方法,尝试不同的配置,找到使系统性能达到

最优的配置。
基于传 统 机 器 学 习 的 参 数 优 化 方 法 如 表 2

所示。
2. 2　 经典模型

目前较常用的方法是根据专家的经验筛选出对

数据库性能影响最大的参数,同时也有一些研究人

　 　

员使用机器学习技术对相关性较强的参数进行排

序,例如 Lasso 和方差分析。 Lima 等 [ 27] 使用递归特

征消除( recursive
 

feature
 

elimination,RFE)和其他有

监督学习方法评估配置的表现,迭代地减少相关性

较弱的参数。 算法分为 3 步:①根据预测的性能指

标来给配置的表现打分;②利用线性回归和决策树

等方法对参数排序; ③基于随机森林、梯度提升机

图 1　 构建性能预测模型

Figure
 

1　 Constructing
 

performance
 

prediction
 

model

　 　 　表 2　 基于传统机器学习的数据库参数优化方法

Table
 

2　 Traditional
 

machine
 

learning-based
 

database
 

tuning
 

methods

方法 使用的技术 吞吐量提升 / % 延迟降低 / % 运行时间 / h
iTuned[ 20] 高斯过程、拉丁超立方抽样 200 ~ 500 200 ~ 500 1 ~ 8

OtterTune[ 21] 因子分析、k-均值、Lasso 回归 12 ~ 35 57 ~ 60 <1
iBTune[ 22] 神经网络 — — —
Rafiki[ 23] 遗传算法、神经网络 14. 2 ~ 41. 1 — 0. 2

LlamaTune[ 24] 高斯过程、贝叶斯优化 1. 08 ~ 21 — 0. 7 ~ 0. 45
CGPTuner[ 25] 高斯过程、贝叶斯优化 — — <1

OPTIMUSCLOD [ 26] 随机森林、遗传算法 40 450 —

( gradient
 

boosting
 

machine,GBM)和决策树构建性能

预测模型。 实验结果表明,在准确性上,使用参数子

集训练的模型优于使用整个参数集训练的模型,说
明了选择参数的重要性。

iTuned[ 20] 是一款基于机器学习的自动数据库

参数优化系统,其优化过程主要分为两步。 首先,使
用拉 丁 超 立 方 体 采 样 ( Latin

 

hypercube
 

sampling,
LHS)选择初始样本。 然后,利用这些样本构建基于

高斯过程 [ 28] ( Gauss
 

processes, GP ) 的性能曲面,并

基于观测结果改进函数,在参数空间中继续选择采

样点并在采样点上再次进行实验,得到对应的性能

值后,更新性能曲面,重复这个过程,直到达到最优

配置。 在这个过程中,基于高斯过程的性能曲面逐

渐逼近实际性能曲面,因此可以更快地找到最佳配

置。 但预测实际的性能曲面计算量较大,预测不够

精确,尽管 iTuned 使用参数选择和工作负载压缩等

方法提升调优速度,但在性能曲面上寻找最优解仍

需要消耗大量时间,例如在 MySQL 数据库上选择 7
个参数进行调优,每次可消耗 3. 2 ~ 7. 0

 

h,这使得

iTuned 难以应用在生产环境。
OtterTune[ 21] 使用了与 iTuned 类似的策略,创新

之处在于实验过程中使用之前学习到的知识来指导

参数采样,通过利用历史数据,OtterTune 可以更快

地找到全局最优解, 实现更好的性能优化效果。
OtterTune 优化参数的过程主要分为以下 3 步。

 

(1)特征抽取。 从原始数据中选择与之相关的

一部分特征,使用部分特征来代替原始数据参与计

算。 OtterTune 根据数据库工作负载( workload)的特

征来调整参数,不同的工作负载对参数的敏感性不

同,因此,提取工作负载的特征并找到工作负载与参

数的关联非常重要。 工作负载的特征包含两方面:
一方面是工作负载本身的特征,如负载中包含的查

询语句的类型、关联的视图、存储过程和索引等;另
一方面是数据库在执行负载时的内部状态,如内存

使用率和缓存命中率等。
 

(2)降维。 OtterTune 使用因子分析( factor
 

anal-
ysis,FA)对上一步中抽取出的特征进行筛选以去除

无关特征,使用机器学习方法
 

k-means
 

选择与参数
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相关的特征,筛选后的特征将作为模型输入的一部

分。 为进一步减少机器学习算法的搜索空间,Otter-
Tune 利用 Lasso 算法来选取与数据库性能相关性最

强的参数,并将参数按照重要性排序。
 

(3)搜索。 OtterTune 根据特征将当前的工作负

载 W 映射到一个相似的负载 W′,W′是在以前的参

数优化任务中出现过的负载,所以针对 W′调优的经

验可以复用,从而提升模型的效率。 但由于 W 和

W′并非完全相同,所以在调优时,系统综合考量 W
和 W′。

与 iTuned
 

类似,OtterTune 使用高斯过程估计出

一个函数 f(x) ,x 为配置,f(x)代表将 x 部署在数据

库上执行负载 W 的性能。 在 f( x) 上进行梯度下降

( gradient
 

descent)可找到局部最优的点。 整个梯度

下降的过程需要
 

10 ~ 20
 

s,每次调整参数的结果都

将被保存起来,以便后续利用历史经验,结果明显优

于启发式方法。 然而,在高斯过程中,需要估计每个

数据点的均值和协方差,从而得到整个函数的概率

分布。 这需要求解一个 n×n 的协方差矩阵 K,其中

n 为数据点的数量,K i,j = k( x i,x j ) 表示数据点 x i 和

x j 的协方差,整个高斯过程的训练时间复杂度为

O(n3 ) ,因此难以处理高维或大规模的数据。
Gunasekaran 等 [ 29] 对 OtterTune 进行了改进,使

用高斯混合模型( Gaussian
 

mixture
 

models,GMM) 来

修剪指标,并将集成模型(如随机森林) 与非线性模

型(如神经网络) 结合起来进行建模。 其中的一个

关键步骤是利用历史调优数据来训练机器学习模型

以提高预测的性能。 此外,使用 GMM 聚类替代 k-
means 聚类进行指标修剪,通过将每个簇视为不同

的高斯分布,并考虑簇的均值和方差来克服 k-means
聚类的缺点。 通过使用轮廓系数和贝叶斯信息准则

( Bayesian
 

information
 

criterion,BIC)来确定 GMM 的

最 佳 簇 数。 Gunasekaran 等 [ 29] 建 议 进 一 步 研 究

GMM 聚类作为 k-means 聚类的代替,并收集更多数

据以深入探索不同方法。 实验结果表明,基于 GPR
( Gaussian

 

process
 

regression)的基准模型表现最好,
平均百分比误差 MAPE 达到 69%。

沈忱等 [ 30] 基于 OtterTune 提出了一种改进的方

法 D-OtterTune。 D-OtterTune 利用动态负载匹配方

法解决 OtterTune 等模型中对静态负载描述不够准

确的问题,基于动态时间规整算法将数据对齐来解

决负载匹配中序列不规则的问题。
iBTune[ 22] 专注于对数据库缓冲池( buffer

 

pool)
进行优化,通过对缓存模型进行偏差分析( deviation

 

analysis) ,在确保缓存命中率和响应时间的同时降

低内存占用。 Rafiki[ 23] 是一种针对静态工作负载的

自动调优工具,当工作负载发生变化时,需要重启调

优过程并重启数据库,会对数据库的可用性和稳定

性造成较大影响。 LlamaTune[ 24] 利用领域知识( do-
main

 

knowledge)提升调优过程中的采样效率,利用

随机投影对参数空间降维,并对参数的取值范围离

散化,以进一步降低计算量。 CGPTuner[ 25] 综合考虑

操作系统和物理硬件等因素,基于上下文高斯过程

( contextual
 

Gaussian
 

process) 进行优化。 OPTIMUS-
CLOUD [ 26] 通过分析虚拟机参数和数据库之间的依

赖关系,基于随机森林预测给定软硬件环境下配置

的表现。 根据工作负载的变化情况决定何时更新配

置,然后通过评估不同配置的适用性来确定更新哪

些数据库实例。 Ishihara 等 [ 31] 提出的调优模型采用

高斯过程来搜索较优的数据库配置,能够应用于多

种软件系统。 Siegmund 等 [ 32] 综合利用抽样启发方

法和机器学习方法为系统生成性能影响模型。 Nair
等 [ 33] 提出了一种基于排序的性能预测模型,以降低

构建性能模型的成本。
2. 3　 神经网络模型

深度神经网络可以通过多层神经元进行高维特

征提取,对高维数据具有较好的处理能力,同时神经

网络可以通过并行计算和 GPU 加速等方式高效处

理大规模数据。 Zheng 等 [ 4] 提出了一种基于神经网

络的调优方法。 从自动工作负载存储库( automatic
 

workload
 

repository,AWR) 收集数据,包括系统的统

计信息、会话日志和查询语句的执行记录,然后构建

神经网络模型以获取数据库参数和性能指标(如吞

吐量)之间的关系,最后采用调优算法优化这些关

键参数。 Rodd 等 [ 34] 也提出了一种基于神经网络的

调优方法,通过收集数据库的关键性能指标为数据

库的缓存推荐合适的值。 Taft 等 [ 35] 针对 OLTP 类型

的工作负载构建负载预测模型,在负载增加之前对

计算资源进行预测性分配,结果优于被动式调优系

统。 ACTGAN [ 36] 是基于生成式对抗网络( generative
 

adversarial
 

network,GAN) 的软件系统优化模型,也

可用于数据库参数优化。 ACTGAN 利用随机抽样

得到初始样本,从中选取表现较好的配置来训练

GAN 网络,不同于“ 搜索” 的策略,ACTGAN 使用生

成的方式直接推荐配置,这与强化学习的思路较为

相似。 Ha 等 [ 37] 结合深度前馈神经网络( deep
 

feed-
forward

 

neural
 

network,DFNN) 和 L1 正则化的系统

性能预测方法,提出了一种可以对系统性能进行预

测的模型 DeepPerf。 该工作研究对象为软件系统,
同时也适用于数据库管理系统。
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Fang 等 [ 38] 提出了一种基于机器学习的查询级

分布式数据库调优模型。 首先,利用查询向量嵌入

网络( query
 

vector
 

embedding
 

network,QVEN)压缩原

始输入,生成表示查询特征的向量。 QVEN 的训练

目标是使输出尽可能接近实际查询特征向量的压缩

表示,可用于查询语句向量化。 对输入的查询语句

和对应的执行计划进行解析和降维生成表示查询特

征的压缩查询向量。 在此基础上,利用查询性能预

测网络( query
 

performance
 

predict
 

network,QPPN)来

预测查询的执行时间。 QPPN 模型由 3 层神经网络

组成,包括线性层、BatchNorm 层和 ReLU 激活函数。
在训练模型之前,输入的查询向量和配置向量会进

行归一化处理,该模型的训练数据是由查询向量、配
置向量和延迟时间组成的集合。 通过运行工作负载

并获取查询语句的执行计划,可以生成训练数据。
在 CockroachDB 上的实验结果表明,该系统在典型

的 OLAP 工作负载下实现了更高的性能,平均降低

9. 2%的延迟,并且对于某些查询类型,延迟降低超

过 60%。

3　 基于深度强化学习的参数优化方法

　 　 传统机器学习方法利用过去的调优数据能够加

速调参任务,但仍然存在一些局限性。 首先,传统机

器学习方法依赖大规模高质量的训练样本;其次,传
统机器学习方法通常采用链式结构,在每个阶段获

得的最优解并不能保证在下一阶段仍然是最优解;
最后,数据库系统具有高维连续的参数空间,传统的

机器学习模型拟合出的性能曲面不够精确,而且难

以在多项式时间内寻找该曲面上的最优解。 针对上

述问题,一些研究人员开始尝试使用强化学习来解

决数据库参数优化问题。
3. 1　 方法概述

强化学习不像传统机器学习那样需要大量带标

注的样本,相反,智能体( agent) 在与数据库交互的

过程中,通过试错来学习如何生成高质量配置。 强

化学习的核心是利用智能体与环境( environment)进

行交互,并通过在环境中执行一系列动作来学习如

何最大化奖励 ( reward) 。 DQN [ 39] 等方法可用于处

理离散动作,而数据库中大部分参数的取值范围为

一个连续区间,多个参数值构成的配置有无穷多个。
Mnih 等 [ 40] 将深度神经网络与强化学习结合,提出

了一种深度强化学习 ( deep
 

reinforcement
 

learning,
DRL)模型,利用深度神经网络来处理强化学习中具

有连续取值空间的参数。
将 DRL 应用到参数优化问题的最大挑战之一

是基于强化学习模型对参数优化问题建模。 强化学

习的数学基础是马尔科夫决策过程( Markov
 

decision
 

process,MDP) ,如图 2 所示,在一个 MDP 中,智能体

在观测环境的状态后,选择一个动作并执行,执行动

作后,智能体根据执行结果获得一次奖励,随后,环
境的状态可能发生变化,智能体再次观测环境状态

和选择动作,这个过程不断重复,直至达到终止条

件。 智能体的目标是选择一个最优的策略,使得回

报(累计奖励)最大化。

图 2　 强化学习流程

Figure
 

2　 Process
 

of
 

reinforcement
 

learning

图 2 中 s i 为第 i 步环境的状态,a i 为第 i 步智

能体的动作,r i 为第 i 步智能体获得的奖励。 强化

学习与参数优化问题的映射如表 3 所示。
表 3　 强化学习与参数优化问题的映射

Table
 

3　 Mapping
 

from
 

RL
 

to
 

database
 

tuning
 

problem

强化学习 参数优化问题

智能体 深度神经网络

环境 数据库

动作 生成配置

动作空间 所有配置的集合

奖励 对数据库性能的提升

状态 数据库的状态

　 　 (1) 智能体。 智能体是做出决策的主体,智能

体可以基于多种模型构建。
  

(2)环境。 数据库被视为一个环境,智能体在

与环境的交互中学习。
 

(3)动作。 动作是智能体基于当前状态做出的

决策。 在参数优化问题中,动作是生成配置。
 

(4)动作空间。 指所有可能动作的集合。 在参

数优化问题中,指所有可选择的数据库配置的集合。
 

(5)奖励。 奖励是环境对于智能体动作的反

馈,智能体生成的配置对数据库带来的提升越大,奖
励越大,反之亦然。 奖励的计算方式由奖励函数

( reward
 

function)定义。
 

(6)状态。 对当前时刻数据库运行状态的概

括,如当前死锁数量( lock _deads) 和当前打开文件

数量( file_num_open_files)等。
 

其中,智能体是整个参数优化模型的核心,智能
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体的构建和训练直接影响模型的表现。
3. 2　 智能体的构建

智能体的形式并不唯一,通常需要根据强化学

习的目标和环境的特点来设计。 由于智能体需要在

连续高维的参数空间中探索合适的配置,所以需要

使用能够处理连续动作空间的算法来构建智能体。
以 soft

 

actor-cricit[ 41] 为例,智能体的结构如图 3 所

示。 其主要包含 actor 和 critic 两个神经网络,通过

更新 actor 和 critic 网络的参数来学习生成高质量

配置。

图 3　 智能体架构图

Figure
 

3　 Architecture
 

of
 

agent

给定任意随机变量 x, 假设 x 的概率密度为

P( x) ,则 x 的熵的定义如下:
H(P) = EE

x ~ P
[ - log

 

P( x) ] 。 (6)

　 　 熵反映了一个系统的混乱程度,在参数优化中,
该项表示智能体输出配置的多样化程度,该项可引

导智能体尽可能地输出多样的配置,从而增加智能

体在参数空间的探索能力。
智能体学习的过程是最大化目标函数的过程,

目标函数不唯一,其中一种定义如下:

Vπ(s) = EE
π

∑
∞

t = 0
γt(R(st,at) + αH(π(·| st)))[ ] 。 (7)

式中:π 为智能体的策略;Vπ( s) 为在状态 s 下策略

π 表现的好坏程度;R( s t,a t ) 为奖励函数,表示智能

体在环境的状态为 s t 下做出动作 a t 能够获得的奖

　 　 　

励;α 为系数;H ( π (·| s t ) ) 为智能体输出的动作

的熵。
智能体对应的动作价值函数( action-value

 

func-
tion)定义为

Qπ(s,a)= EE
π

[∑
∞

t =0
γtR(st,at) + α∑

∞

t =1
γtH(π(·| st))]。 (8)

　 　 动作价值函数代表在策略 π 和状态 s t 下采取

动作 a t 可获得的回报的期望。 回报(累计奖励) 为

多次奖励的加权和,根据式(7)和式(8) ,Vπ( s)可改

写为

Vπ( s) = EE
a ~ π

[Qπ( s,a) ] + αH(π(·| s) ) 。 (9)

　 　 智能体中 actor 的输入是状态 s,输出为数据库

配置;critic 的输入为状态 s、配置和奖励,输出为 1
个累计奖励的期望。 智能体使用梯度上升更新 ac-
tor 和 critic 网络的权重来最大化目标函数。 训练智

能体的流程如下。
步骤 1 　 使用随机参数初始化 actor

 

和
 

critic
 

网络。
步骤 2　 在 t 时刻,智能体观测环境状态 s t 并由

actor 选择动作,即生成数据库配置。
步骤 3　 从环境获得奖励 r t 和新的状态 s t+ 1 。
步骤 4　 critic 为 actor 输出的配置生成 1 个打

分,打分代表智能体未来可获得的回报。 打分越高,
表示 actor

 

输出的配置的质量越好。
步骤 5　 critic 根据 r t 和式( 8) 更新网络参数,

以获得更精确的打分。
步骤 6　 actor 使用梯度上升最大化式 ( 7) ,获

得更高的打分。
步骤 1 至步骤 6 重复进行,直到智能体收敛或

达到终止条件。 以上步骤与实际情况略有出入,在
实际中,还会使用经验回放和自动调整熵正则项优

化等技术来提升智能体的稳定性和效率。
3. 3　 相关工作

深度强化学习相关参数优化系统如表 4 所示。

表 4　 深度强化学习相关参数优化系统

Table
 

4　 Database
 

tuning
 

system
 

with
 

reinforcement
 

learning

相关工作 特点 吞吐量提升率 / % 延迟降低率 / % 运行时间 / h
CDBTune+ [ 11] 针对云数据库优化 800 400 50

Qtune[ 42] 提供 3 种不同细粒度的优化方案 400 400 20
Hunter[ 43] 基于强化学习综合使用多种机器学习算法 200 440 3

ResTune[ 44] 使用元学习加速优化过程 175 170 —

　 　 深度强化学习方法在吞吐量和延迟两方面表现

更出色,强化学习能将吞吐量提升到 8 倍,而大部分

传统机器学习方法仅能提升不到 1 倍。 然而,由于

智能体和数据库之间频繁交互,深度强化学习方法

的运行时间更长。 例如, CDBTune+ [ 11] 运行时间长

达 50
 

h,Hunter[ 43] 采用分布式训练可将运行时间缩
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短至 3
 

h,传统机器学习方法则只需要 1
 

h 左右。
3. 3. 1　 CDBTune

CDBTune 首次将深度强化学习应用到数据库

参数优化问题上,基于深度确定性策略梯度算法

( deep
 

deterministic
 

policy
 

gradient,DDPG) [ 45- 46] 构建

智能体。 CDBTune 优化的指标为数据库的吞吐量和

延迟,在 t 时刻,配置对两个指标的提升的定义如下:

ΔT =
ΔT t→0 =

T t - T0

T0

;

ΔT t→ t - 1 =
T t - T t - 1

T t - 1

。

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(10)

ΔL =
ΔL t→0 =

- L t + L0

L0

;

ΔL t→ t - 1 =
- L t + L t - 1

L t - 1

。

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(11)

式中:T t 为 t 时刻的吞吐量;T0 为数据库初始状态的

吞吐量;ΔT t→0 和 ΔT t→ t-1 分别为 t 时刻与初始状态和

上一状态相比较对吞吐量的影响;ΔT 为 t 时刻配置

对吞吐量的总体影响;ΔL 为 t 时刻配置对延迟的总

体影响。 基于式(10)和式(11),奖励函数定义如下:

r =
((1 + Δt→0) 2 - 1)│1 + Δt→t -1│,Δt→0 > 0;

- ((1 - Δt→0) 2 - 1)│1 - Δt→t -1│,Δt→0 ≤ 0。{
(12)

　 　 奖励函数引导着智能体生成能够提升吞吐量和

降低延迟的配置,若配置未能给数据库带来提升,则
奖励函数返回 0 或负值。 相较于传统机器学习方

法,CDBTune 有以下优势。
 

(1)在奖励函数的引导下,智能体以试错的方式

寻找最优配置,仅需少量样本即可实现较好的结果。
(2)在高维连续空间中表现优于 OtterTune 等

基于传统回归方法的模型。
 

(3)利用端到端的方法减少出错概率,避免陷

入局部最优。
CDBTune 的调优粒度较粗,仅能对 3 种工作负

载调优:只读 ( read-only) 型工作负载、只写 ( write-
only)型工作负载、读写混合 ( read-write) 型工作负

载,无法对特定的工作负载优化。
3. 3. 2　 Qtune

Qtune 同样基于 DDPG 构建智能体,但是 Qtune
可提供不同粒度的优化方案。 Qtune 从 SQL 语句中

提取特征,如查询类型、查询代价和查询关联的数据

库表等,将这些特征提供给深度强化学习模型,以动

态选择合适的参数配置。 Qtune 的调优粒度从高到

低分别为查询级调优、负载级调优、簇级调优。 查询

级调优针对单个查询生成合适的配置。 这种方法延

迟较低
 

,但不能并行运行 SQL 语句,导致吞吐量较

低。 工作负载级调优面向工作负载推荐配置,吞吐

量较高,但不能针对 SQL 语句推荐配置,因此具有

高延迟。 簇级调优兼顾了高吞吐量和低延迟,将

SQL 语句分为若干个组, 以组为单位进行调优。
Qtune 提出了一种基于深度学习的查询聚类方法,
能够根据 SQL 语句的特征进行聚类。 这种方法可

以实现高吞吐量和低时延。 用户可根据需求权衡吞

吐量和延迟,选择不同的调优粒度。
3. 3. 3　 Hunter

Qtune 和 CDBTune 能有效地生成高质量数据库

配置,但是在训练智能体过程中,每回合都需要利用

吞吐量和延迟计算奖励值,为获取准确的吞吐量和

延迟,每次需要对数据库进行至少
 

1
  

min 的压力测

试,这消耗了大量的时间。 为解决该问题,Hunter 同

样以 DRL 为核心,利用主成分分析
 

( principal
 

com-
ponent

 

analysis, PCA ) 和 随 机 森 林 ( random
 

forest,
RF) 减少

 

DRL
 

模型的搜索空间,提升搜索效率,利
用遗传算法为 DRL 模型生成训练样本,提升模型训

练速度。 为了进一步加速模型的训练,Hunter 克隆

多个数据库实例并行训练,使用 10 个克隆的数据库

实例可将训练速度提升约 3 倍。
3. 3. 4　 ResTune

ResTune 使用元学习 ( meta-learning) 从历史调

优中抽取经验,加速带约束的贝叶斯优化问题,保证

性能满足用户需求的同时,尽可能减少资源消耗。
DRL 融合 MDP 和梯度上升调整数据库参数,

降低了对样本的需求,然而,智能体的动作具有一定

的不确定性,尤其在初始阶段,智能体的策略近似于

随机,因此可能生成危险的配置,进而导致数据库性

能大幅下降甚至停机。 此外,模型的表现受软硬件

环境的影响。 因此需要权衡多个因素,才能使总体

效果达到最优。

4　 趋势与展望

(1)参数优化的细粒度。 已有的工作大多是针

对数据库的吞吐量和延迟进行优化,这些指标可根

据业务类型进一步进行细分,如写吞吐量,读吞吐

量、写延迟、读延迟和缓存大小等。 优化的对象也可

以是单条查询、单个类型查询或某一用户的行为习

惯。 根据场景的变化,动态调整参数优化的细粒度

能够使模型有更好的适应性 [ 47] 。
(2)基于变化环境的数据库参数优化。 数据库

在不同软硬件环境下表现有一定的差异,如何在环
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境发生变化时能够用已有的经验快速生成针对新环

境的优化结果,是一个重要的问题。 迁移学习通过

利用源域中学到的知识和经验来改善目标域中的学

习性能,减少标注数据的需求,提升模型的泛化能

力,并帮助解决样本不平衡问题。 Jamshidi 等 [ 48] 利

用迁移学习将部分历史经验从源域迁移至目标域以

适应新的环境。 然而,如何在环境剧烈变化时仍能

充分利用已有系统的知识,是未来重要的研究方向。
　 　 (3)自运维的数据库。 已有的数据库参数优化

系统由人工设置优化指标和各种超参数,然后在接

收到优化请求后,启动优化流程 [ 49] 。 Pavlo 等 [ 50] 认

为自运维的数据库应该满足:①自动选择进行何时

进行何种操作以改进某项指标;②从历史经验中自

动学习,并在没有人工干预的情况下根据历史经验

做出决策。 目前几乎没有能完全解决这类问题的工

作。 除了数据库参数调优外,未来的数据库也将朝

着自主监控、自主诊断、自主修复等方向发展 [ 51- 56] 。

5　 结束语

数据库系统是一个由存储介质、处理对象和管

理系统集合体构成的复杂系统,数据库自身的复杂

性和外部环境的多样性为参数优化带来了多种挑

战。 相较于经典机器学习模型,神经网络能够更好

地处理复杂数据,但是对训练样本的依赖性限制了

其泛化能力。 而强化学习基于马尔科夫决策过程,
以试错的方式在连续高维空间内搜索最优解,减少

了对训练数据的依赖。 以强化学习为核心,并结合

多种方法的数据库参数优化模型取得了较好的结

果。 此外,如何在自运维等场景下进行参数优化,已
成为当前研究热点和难点。
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WANG
  

Dong,
 

ZHANG
  

Zhipeng,
 

ZHAO
  

Rui,
 

ZHANG
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QIAO
  

Ruiyong,
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Shaozheng
 

( School
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and
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China)

Abstract:
  

When
 

solving
 

problems
 

in
 

the
 

grinding
 

force
 

model,
 

most
 

of
 

the
 

methods
 

of
 

segmental
 

calculation
 

or
 

col-
umn

 

equations
 

were
 

used
 

to
 

calculate
 

each
 

coefficient
 

directly,
 

which
 

not
 

only
 

demanded
 

a
 

large
 

amount
 

of
 

calcula-
tion

 

but
 

also
 

could
 

not
 

guarantee
 

its
 

accuracy.
 

In
 

addition
 

the
 

traditional
 

regression
 

model
 

was
 

easy
 

to
 

fall
 

into
 

local
 

optimal,
 

difficult
 

to
 

describe
 

the
 

nonlinear
 

relationship.
 

Therefore,
 

the
 

genetic
 

algorithm
 

was
 

introduced
 

into
 

the
 

parameter
 

optimization
 

of
 

the
 

nonlinear
 

fitting
 

function,
 

and
 

the
 

coefficient
 

optimization
 

method
 

of
 

the
 

theoretical
 

model
 

of
 

grinding
 

force
 

was
 

studied
 

based
 

on
 

the
 

existing
 

model
 

data
 

such
 

as
 

the
 

model
 

of
 

cylindrical
 

transverse
 

grinding,
 

the
 

model
 

of
 

plane
 

grinding
 

and
 

the
 

model
 

of
 

cylindrical
 

longitudinal
 

grinding.
 

Correlation
 

analysis
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

predicted
 

accuracy
 

of
 

grinding
 

force
 

of
 

the
 

three
 

models
 

was
 

increased
 

by
 

14. 69% -42. 54%.
 

The
 

average
 

error
 

of
 

normal
 

grinding
 

force
 

predicted
 

by
 

the
 

three
 

models
 

was
 

5. 9%,
 

9. 13%
 

and
 

3. 23%,
 

respectively.
 

The
 

mean
 

error
 

of
 

tangential
 

force
 

was
 

6. 78%,
 

8. 36%
 

and
 

3. 69%,
 

respectively.
 

Through
 

comparison,
 

it
 

could
 

be
 

concluded
 

that
 

the
 

optimized
 

model
 

had
 

a
 

better
 

fitting
 

degree,
 

and
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

was
 

signifi-
cantly

 

improved.
 

The
 

nonlinear
 

fitting
 

function
 

GA-LSQ
 

algorithm
 

optimized
 

by
 

genetic
 

algorithm
 

was
 

more
 

suitable
 

for
 

solving
 

grinding
 

force
 

model
 

and
 

could
 

provide
 

reference
 

for
 

predicting
 

grinding
 

force
 

and
 

parameter
 

optimization
 

in
 

actual
 

production.
Keywords:

 

grinding
 

force
 

model;
 

cylindrical
 

grinding;
 

surface
 

grinding;
 

empirical
 

formula;
 

model
 

coefficient
 

opti-
mization;

 

model
 

prediction;
 

genetic
 

algorithm;
 

nonlinear
 

optimization
 

function
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Abstract:
    

Knobs
 

tuning
 

is
 

a
 

key
 

technology
 

that
 

affects
 

the
 

performance
 

and
 

adaptability
 

of
 

databases.
 

However,
 

traditional
 

tuning
 

methods
 

have
 

difficulty
 

in
 

finding
 

the
 

optimal
 

configuration
 

in
 

high-dimensional
 

continuous
 

param-
eter

 

spaces.
 

The
 

development
 

of
 

machine
 

learning
 

could
 

bring
 

new
 

opportunities
 

to
 

solve
 

this
 

problem.
 

By
 

summari-
zing

 

and
 

analyzing
 

relevant
 

work,
 

existing
 

work
 

was
 

classified
 

according
 

to
 

development
 

time
 

and
 

characteristics,
 

including
 

expert
 

decision-making,
 

static
 

rules,
 

heuristic
 

algorithms,
 

traditional
 

machine
 

learning
 

methods,
 

and
 

deep
 

reinforcement
 

learning
 

methods.
 

The
 

database
 

tuning
 

problem
 

was
 

defined,
 

and
 

the
 

limitations
 

of
 

heuristic
 

al-
gorithms

 

in
 

tuning
 

problems
 

were
 

discussed.
 

Traditional
 

machine
 

learning-based
 

tuning
 

methods
 

were
 

introduced,
 

including
 

random
 

forest,
 

support
 

vector
 

machine,
 

decision
 

tree,
 

etc.
 

The
 

general
 

process
 

of
 

using
 

machine
 

learning
 

methods
 

to
 

solve
 

tuning
 

problems
 

was
 

described,
 

and
 

specific
 

implementations
 

were
 

provided.
 

The
 

shortcomings
 

of
 

traditional
 

machine
 

learning
 

models
 

in
 

adaptability
 

and
 

tuning
 

capabilities
 

were
 

also
 

discussed.
 

The
 

principles
 

of
 

deep
 

reinforcement
 

learning
 

models
 

were
 

emphasized,
 

and
 

the
 

mapping
 

relationship
 

between
 

tuning
 

problems
 

and
 

deep
 

reinforcement
 

learning
 

models
 

was
 

defined.
 

Recent
 

relevant
 

work
 

on
 

improving
 

database
 

performance,
 

time
 

consumption
 

and
 

model
 

characteristics
 

was
 

introduced,
 

and
 

the
 

process
 

of
 

building
 

and
 

training
 

agents
 

based
 

on
 

deep
 

neural
 

networks
 

was
 

described.
 

Finally,
 

the
 

characteristics
 

of
 

existing
 

work
 

were
 

summarized,
 

and
 

the
 

re-
search

 

hotspots
 

and
 

development
 

directions
 

of
 

machine
 

learning
 

in
 

database
 

tuning
 

were
 

outlined.
 

Distributed
 

sce-
narios,

 

multi-granularity
 

tuning,
 

adaptive
 

algorithms
 

and
 

self-maintenance
 

capabilities
 

were
 

identified
 

as
 

future
 

re-
search

 

trends.
Keywords:

 

database
 

system;
 

knobs
 

tuning;
 

performance
 

optimization;
 

machine
 

learning;
 

reinforcement
 

learning;
 

database
 

maintenance
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