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智慧数据库系统上的多领域特征表征与综合

张翔熙， 王宏志

（哈尔滨工业大学 海量数据计算研究中心， 哈尔滨 １５０００１）

摘　 要： 在智慧数据库系统预测任务中，查询的向量表示往往需要多个领域的特征共同作用，才能得到较好的效果。 针对多

领域特征的表征与综合问题，本文通过深度神经网络的理论与技术，为语义、结构等领域特征设计了张量化的表示方案，并提

出权基综合、感知机综合、虚线综合 ３ 种多领域特征综合方案。 大量真实数据的实验结果表明，所提出的多领域特征与综合方

法，能够有效地提取与转化多领域的查询相关特征，具有较好的收敛效果，能够为智慧数据库系统的其它预测任务提供查询

向量表示方面的支持与嵌入。
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０　 引　 言

作为现代软件系统中至关重要的一部分，数据

库系统一直在软件系统中为数据存储、数据控制与

数据分析提供关键的支撑。 然而，随着数据库系统

工业实践日趋复杂、理论基础日趋完备，现代数据库

系统往往有成百上千个可选配置参数与调优选项，
对数据库管理员的心智负担也日趋沉重；同时，大规

模分布式高吞吐量的现代数据库系统应用，也对数

据库查询存储优化等问题提出了更高的要求。
为了解决这些问题，以深度学习为代表的统计

学习方法的智慧数据库系统技术应运而生。 借助统

计学习技术，智慧数据库系统在配置、优化、设计、监
测等多个子领域上分别开辟了新的研究方向与研究

热点。 智慧配置能够显著降低数据库管理人员心智

负担，降低因配置不当造成的资源开销与浪费；智慧

优化能够在过去数据库系统优化理论的基础上进一

步突破，通过统计学习的手段来解决传统方法因复

杂度、近似比等理论限制而难以完成的优化任务；智
慧设计能够根据不同的工作流，自适应地改变索引

与存储的数据结构；智慧监测通过时间序列分析等

手段，自动提前发现运行异常，规避运维风险。
在智慧数据库系统中的一个典型任务，就是对

于来自语义、数据库结构、运行环境等多个领域的特

征进行向量化的表征与综合。 通过通用化的建模手

段，解决智慧数据库系统上多领域特征与综合中的

问题与困难，将能够作为底层支撑技术，为更加复杂

的数据库系统模型提供必要的特征侧支撑。
本文针对智慧数据库系统上的多领域特征表征

与多领域特征综合两个关键问题，建立了一套能够

综合结构、语义等特征的深度神经网络结构与体系，
并在具体的预测任务与百万级真实样本上进行了验

证与评估。 该系统具有一定的可扩展性，可以作为

底层结构参与到更加复杂与困难的智慧数据库系统



模型之中。

１　 多领域特征的表征

多领域特征表征（ｍｕｌｔｉ－ｆｉｅｌｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ）
是智慧数据库系统中的常见问题。 与图像识别等传

统单领域的任务不同，数据库系统中某个查询的执

行情况与查询语句、数据结构、运行环境等多个领域

的信息都有关联。 为了能够通过深度学习等统计学

习手段，解决智慧数据库系统上的预测任务，这些多

领域的特征必须通过适当的处理、解析成能够被神

经网络模型处理与分析的张量形式。 对此，本文将

多领域特征分为语义特征、结构特征、辅助特征 ３
类，分别进行向量化表征工作。

语义特征是指以 ＳＱＬ 语句为代表的查询任务

描述中包含的任务信息。 对于语义特征，首先过滤

掉 ＳＱＬ 语句中的数字及尾部分号，保留包含表名、
属性名、保留字、运算符在内的 １３４ 个词构成的词

表。 然后，对于单条 ＳＱＬ 语言输入，按照输入中各

个词的位置，得到一个 ｍｕｌｔｉ－ｈｏｔ 编码的、各个位置

代表词出现次数的 １３４ 维向量。 将该向量经过一个

可训练的词向量矩阵变换后，得到 ３２ 维的、包含了

查询语义特征的张量输出（在综合时称为 ｌｅｘｉｃａｌ＿
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）。

结构特征是指查询所指涉的数据表、属性集、选
择条件包含的任务信息。 对于结构特征，先把查询

所在表的 ＩＤ 进行编码与嵌入，得到 ６１ 维（与属性总

数相同）的 ｔａｂｌｅ＿ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 张量结果；再使用直方

图预估的方式，对于查询的 ＷＨＥＲＥ 子句中，由

ＡＮＤ 连接的每一个属性选择条件，独立地估计该条

件所筛选的元组比例（ｓｅｌｅｃｔｉｖｉｔｙ），组成一个与属性

总数目等长的 ６１ 维向量 ｒａｎｇｅ＿ｖｅｃｔｏｒ，将其与 ｔａｂｌｅ＿
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 逐位相乘后，得到 ｃｒｏｓｓ＿ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 输出；
另外，通过常量的方式计算一个 ６１ 维的 ｍａｓｋ 向

量，使得其中只有该表对应的属性位置填写该表的

总行数，再与前述的 ｒａｎｇｅ＿ｖｅｃｔｏｒ 逐位相乘，获取

ｈｉｓｔ＿ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 输出。 将 ３ 个输出合并，就得到了

代表结构领域特征的 １８３ 维的张量输出（在综合时

称为 ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ＿ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）。
除结构与语义方面的特征之外，在系统运行的

过程中，往往有其它的信息，同样影响预测任务的输

出结果，这些结果可以通过连加或连乘的方式进行

综合，得到可以辅助训练的稠密特征输入。 在实验

任务中，通过常量的手段按照查询涉及的表来获取

对应表的静态总数，与前述的 ｒａｎｇｅ＿ｖｅｃｔｏｒ 进行折

叠相乘，就得到了一个一维的标量输出（在综合时

称为 ｃｒｏｓｓ＿ｂｉａｓ）。
经过上述的操作，就将多种不同领域的特征，通

过网络操作进行综合，分别得到了 ３ 个不同领域的

输出张量。 本文设计的方式能够解决多领域特征的

表征问题，并为多领域特征的综合问题提供了技术

基础；相应方法的有效性将在实验章节中得到进一

步的验证。

２　 多领域特征的综合

在底层获取了 ３ 个不同途径的多领域特征表征

之后，还需要解决多领域特征的综合问题。 要想实

现多种不同领域特征的综合，简单直接相连或加和

可能会带来预测性能上的严重损失，往往需要设计

符合问题性质的综合结构。
为了验证不同综合结构对于预测性能带来的影

响，本文设计并实现了 ３ 种彼此不同的多领域特征

综合方式，并通过实验手段，探究不同综合方式对于

智慧数据库系统上预测问题带来的影响。
权基综合是相对最直观的多领域特征综合方

式。 由于各个领域对于最终预测目标的贡献不同，
因此使用 ３ 个可学习的权重变量，通过 ｓｏｆｔｍａｘ［１］ 转

化为 ３ 个总和为 １ 的非负权重后，来综合各个领域

的预测结果。 其中，单个领域的预测结果，对于结构

领域和语义领域，通过 ＥＬＵ［２］ 激活的单层感知机网

络进行单目标的预测；对于辅助稠密特征，则使用可

训练的线性变换进行预测。 这样，３ 个预测结果在 ３
个非负权重的加权下，得到最终用于计算损失的输

出。
感知机综合是通过神经网络的结构，对输入的

３ 个领域特征进行进一步的抽象与交叉。 对于上节

中输出的 ｌｅｘｉｃａｌ ＿ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ、 ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ＿ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
与 ｃｒｏｓｓ＿ｂｉａｓ ３ 个张量，通过串接的方式得到一个长

张量，作为感知机的输入。 随后，通过 ＥＬＵ 激活的

多层感知机进行处理与输出，最终得到单目标的预

测结果。 这种方式在综合时引入了更多的非线性因

素，提高了网络的综合能力。
虚线综合则从损失函数的角度，考虑多领域特

征的综合问题。 首先，使用与权基综合相似的方式，
让每一个领域都给出一个单目标的预测输出；再通

过 ３ 个可学习的权重，将预测输出结果进行线性加

权。 然而，简单的线性加权会导致部分领域预测一

个负数，而其它领域输出巨大正数的现象，这种拮抗

会降低系统的稳定性。 因此，对于每一个领域的预
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测结果在加权前，通过虚线连接到样本标签，计算一

个用于辅助的均方误差；在训练时，将辅助误差与真

实误差进行加权再梯度下降。 这样，通过虚线误差

能够强制每个领域进行稳定的训练，提高预测的精

准性与稳定性。

３　 实验

为了验证本文提出的多领域特征表征与综合方

法的有效性，对比 ３ 种多领域特征综合方法的优劣，
本节将在真实运行环境下收集样本并进行训练比

对。
实验样本的生成，依赖的数据表为 ｔｐｃｈ－ｇｅｎ［３］

标准开源程序所生成的、存储在 ＭａｒｉａＤＢ［４］ 开源数

据库系统上的 ｔｐｃ－ｈ［５］ 标准数据库。 包含 ８ 个表、
６１ 个属性、３５６ 万行记录，其主键、外键、索引等都符

合 ｔｐｃ－ｈ 的规范。 在此基础上，通过程序随机生成

各个表上的 ＳＱＬ 查询语句。 其 ＦＲＯＭ 部分随机为 ８
个表中的任意一个，ＳＥＬＥＣＴ 部分任意随机选择该

表上的任意数量属性，ＷＨＥＲＥ 部分随机生成随机

数目表上合法属性的等值或不等值查询子句构成合

取式。 通过这样的操作，生成了 ７７ 万条查询语句，
并在单机的 ＭａｒｉａＤＢ 上分别运行并计时。

经过上述过程，收集到 ７７ 万条样本，将模型在

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ［６］框架实现后，基于纯 ＣＰＵ 的运行环境

分别进行训练与误差统计。 对于只使用语义信息

（ｌｅｘｉｃａｌ＿ｏｎｌｙ）、结构信息（ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ＿ｏｎｌｙ）、权基综合

（ｓｏｆｔｍａｘ＿ｍｏｄｅｌ）、感知机综合（ｄｅｅｐ＿ｃｒｏｓｓ）、虚线综

合（ｂｏｏｓｔ＿ｍｏｄｅｌ）等 ５ 个不同模型的运行结果，分别

按照迷你批次序号，与对应的损失函数值绘制图像，
如图 １ 所示。
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图 １　 各模型全收敛曲线
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　 　 由于部分图像不够清晰，对于图 １ 中几个在 ２×
１ ０１３位置收敛的曲线、放大尾部部分显示如图 ２ 所

示；对于前４ ０００个迷你批次，放大头部部分显示如

图 ３ 所示，以观察不同模型收敛效率的区别。
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图 ２　 收敛曲线尾部放大图
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图 ３　 收敛曲线头部放大图
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　 　 分析以上数据，可以得到以下结论：
（１）各曲线都能够有效收敛。 可见本文提出的

多领域特征表示方式，能够从输入特征中提取出有

效信息，让查询时间预测这一常见的智慧数据库问

题有较好的实验结果，验证了第一节内容的有效性；
（２）从图 ２ 中可以清晰地看到：不论是语义信

息还是结构信息，如果只使用单独一个领域的信息，
在最终的模型效果上都会明显弱于多领域模型，证
明了多领域特征综合的必要性；

（３）３ 个多领域综合方式都能够有效地进行特

征综合，在最终效果上虚线综合最好，感知机综合其

后，最后是权基综合，证明了本文提出的方法的有效

性和创新性；
（４）在收敛速度上，感知机综合模型收敛非常

快，最终收敛位置第二优；虚线综合虽然明显最终效

果更好，但是由于辅助损失对于主要损失在前期有

干扰作用，收敛速度最慢。 因此，在小样本条件下，
感知机综合效果更好；大样本量下，则虚线综合方式

更优。 可见，本文提出的两种多领域特征综合方式

之间，能够根据现实场景互补，具有较好的适应性。
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