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(57)摘要

本发明属于数据库查询技术领域，具体为一

种基于分组掩码自回归模型的查询基数估计方

法。本发明包括列数据分组预处理、分组掩码神

经网络基数估计模型训练；列数据分组预处理将

单表数据进行分组排序，使模型更好的学习到其

中的联合概率分布；分组掩码神经网络基数估计

模型通过位置编码以不同次序学习部分列的分

布，模型训练分为数据训练、混合掩码训练、直接

查询训练三个阶段且混合训练，组合不同的数据

集对模型进行训练，降低模型的训练时间；从数

据库系统执行日志中记录误差较大的查询信息

并加入三阶段训练的数据中，提高模型的训练效

率。本发明可以减少传统自回归模型进行基数估

计时的查询误差，减少时耗，使得模型可以更快、

更稳定用于基数估计。
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1.一种基于分组掩码自回归模型的查询基数估计方法，其特征在于，具体步骤包含：列

数据分组预处理、分组掩码神经网络基数估计模型的训练；

步骤(一)列数据分组预处理；

具体是将单表数据以列为单位，按照信息熵从小到大进行分组；分组后在组内按列间

相关性与相对熵即KL散度的加权平均进行组内排序；排序后的数据按照分组附加不同顺序

的掩码输入分组掩码神经网络基数估计模型，并进行训练；经过分组预处理的单表数据有

利于使用自回归模型进行预测，降低自回归模型的预测误差，且之后的神经网络按分组对

数据附加掩码进行训练；

(二)分组掩码神经网络基数估计模型的训练；

所述分组掩码神经网络基数估计模型采用自回归神经网络模型，以下简称模型，包括

使用原始数据与在原始数据上的查询与查询结果，对模型进行混合训练学习，获取原始数

据中不同列不同取值的联合概率分布，且可以使用掩码机制针对步骤(一)中生成的数据分

组与重点查询的概率分布进行优化学习；

模型训练分为数据训练、混合掩码训练、直接查询训练三个阶段；在使用数据进行训练

时，首先对数据进行编码，对于值域较小的列采用独热编码，对于值域较长的列使用词向量

编码；同时需要在每条数据前附加当前预测位置的编码；其中：

数据训练阶段，将长度为n数据序列扩展为n×n的矩阵数据，对相同的数据矩阵按照分

组附加不同的掩码矩阵以进行不同顺序的训练学习，其中一数据中顺序对应一种n×n大小

的掩码矩阵，掩码按分组为单位进行施加，掩码矩阵与数据矩阵相乘得到训练数据，将训练

数据输入神经网络进行训练；

混合掩码训练阶段，选取测试查询中误差大于设定阈值η1的查询，根据查询所涉及的列

条件顺序生成对应掩码矩阵，掩码矩阵与数据矩阵相乘得到训练数据，训练数据输入神经

网络进行训练；

直接查询训练阶段，需要选择经过前两步训练后误差大于定阈值η2的查询，将其加入数

据集中，利用重参数技巧，或者拆分为子查询，直接对模型进行训练，这些查询可以来自预

先设置的测试集，也可以来自在实际使用中日志记录查询。

2.根据权利要求1所述的基于分组掩码自回归模型的查询基数估计方法，其特征在于，

步骤(一)中所述列数据分组预处理，具体流程为：

计算所有数据列的信息熵，按信息熵从小到大进行排序，排序前列为{X1，X2...Xn}，排

序后为{X1′，X2′...Xn′}，这一过程表示为：

{X1′，X2′...Xn′}＝Sort(H(X1)，H(X2) ...H(Xn))，                (1)

排序完成后，按照信息熵对数据列进行聚类，聚类方法使用K‑means方法，设μj为聚类过

程中第j类的聚类中心，聚类的目标函数表示为：

完成数据列分组后进行组内排序，设组内存在k列，排序前列为{X1，X2...Xk}，排序后为

{X1′，X2′...Xk′}，每列数据i计算其与组内其他列j的关系值R(i，j)，R(i，j)由相关性r(i，

j)与相对熵DKL(i，j)进行加权平均产生：

R(i，j)＝w1*r(Xi，Xj)‑w2*DKL(Xi，Xj)，                        (3)

列间相关性计算使用成对数据最小方法或皮尔逊积矩相关系数；以原先的组内第一列
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作为开始，后续选取未参与排序且与已经完成排序的前一列之间关系值R(i，j)最大的列作

为组内排序的下一个列，列选取为：

X′i+1＝Xj＝maxj∈{i}[ ]{j}R(i，j)，                     (4)

其中，第一列为X1′＝X1。

3.根据权利要求2所述的基于分组掩码自回归模型的查询基数估计方法，其特征在于，

步骤(二)中所述分组掩码神经网络基数估计模型的训练，具体步骤为：

(1)对于一组长度为n的存储数据，首先按照列数据分组预处理方法分组后得到k组数

据，k的值视列数量与聚类情况确定，按组为单位生成 种随机排列；

(2)数据训练阶段，对于步骤(1)中生成的随机排列，根据排列顺序生成对应的掩码矩

阵M1与位置序列P1；将掩码矩阵M1与m个数据序列扩展n*n数据矩阵进行相乘，得到掩码后的

数据矩阵，数据矩阵左方附加位置序列；随后将数据矩阵输入模型，模型输出在当前序列下

需要预测变量的条件概率分布，将该条件概率分布与输入数据计算交叉熵，作为模型损失

loss1，并进行反向传播训练模型，设定epoch0次训练周期进行训练；

(3)混合掩码训练阶段，设定误差阈值η1，选择经过数据训练阶段后误差qerror大于η1的

查询条件生成掩码样本，这些查询来自预先设定好的训练集与实际使用时的查询日志之

中；设查询Q＝{X1∈R1，X2∈R2...Xn∈Rn}，设Xi值域为Ri′，如果Ri≠Ri′，则认为查询Q在i列

上存在条件；根据查询是否在i列上存在条件，从查询中生成如下序列S＝{f1，f2...fn}，掩

码矩阵长度L＝sum(S)，其中：

根据序列S生成掩码矩阵与位置序列，矩阵大小为n*L，

将数据单条数据扩展为对应L*n大小的数据矩阵D2，将掩码矩阵乘以数据矩阵并拼接位

置序列得到该次训练数据D2′；

将该数据与第一阶段的训练数据一起输入模型进行训练，计算模型输出，与原始数据

对应位置分布的交叉熵作为损失loss2，并于第一阶段的loss1一同进行反向传播对模型进

行训练；

(4)直接查询训练阶段，挑选出经过前两阶段训练后误差值大于设定阈值η2的查询Q，使

用查询条件与其基数值对模型进行训练；这些查询来自预先设置的测试集，或者来自在实

际使用中日志记录查询；直接查询阶段使用重参数技巧直接对所有类型的查询进行训练，

或者将范围查询分解为多个对应的点查询重新执行；对于范围查询，利用重参数技巧对模

型输出结果与实际的label计算qerror作为损失loss3，结合前两个阶段的loss1与loss2对模

型进行反向传播训练；对于只包含等于条件的查询Q，将符合查询的序列直接输入模型得到

估计值sel(q)′，与查询q的选择率sel(q)计算qerror作为损失进行对分组掩码神经网络基数

估计模型反向传播。

4.根据权利要求3所述的基于分组掩码自回归模型的查询基数估计方法，其特征在于，

关于模型的三个阶段的训练采用混合训练的方式，即首先使用经过预处理后的数据对模型

进行数据训练阶段的训练，属于初始化训练；随后统计训练集查询与实际查询的查询信息

与结果，用于混合掩码训练与直接查询训练阶段，当对应阶段的超过误差阈值的查询出现
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次数大于预先设定的阈值时，会触发对应训练阶段完成对(二)中神经网络模型的训练；

模型混合训练中，需设定误差阈值η1与η2，设定查询数量统计阈值Nη1与Nη2，两阶段训练

轮次epoch1与epoch2，记录在测试阶段与实际使用阶段误差分别大于阈值的查询Q与对应的

出现次数NQ1与NQ2，当对应阶段的超过误差阈值的查询出现次数NQ大于Nη时，触发对应的混

合掩码训练或直接查询训练，对模型进行轮次为epoch1or2的训练；

该模型混合训练在使用与测试时，将误差超过η2的查询Q拆分为只包含点查询的子查询

q并在系统空余时刻自动执行得到选择率sel(q)；子查询结果记录在日志中，其中产生较大

误差的子查询加入直接查询训练阶段的训练数据中；

拆分查询表达为：

split(Q)＝[Q1，Q2，...Qn]，

设Q＝{X1∈R1，X3∈R3，X4∈R4}，

则有：split(Q)＝[q1＝{X1＝x1}，q3＝{X1＝x1，X3＝x3}，q4＝{X1＝x1，X3＝x3，X4＝x4}]，

其中，xi∈Ri，xi为Ri范围内的随机取值；该查询总共拆分为R1*R3*R4个子查询，从查询中进

行随机取值，取其中产生较大误差的子查询加入数据集中。
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基于分组掩码自回归模型的查询基数估计方法

技术领域

[0001] 本发明属于数据库查询技术领域，具体涉及一种查询基数估计方法。

背景技术

[0002] 伴随着信息时代的高速发展，数据库中的数据存量增长迅速，数据库关系模式也

日趋复杂，想要在这种情况下进行查询优化，查询优化器需要能在复杂模式下具有更高准

确性和稳定性的基数估计模型。传统基数估计方法大致包含直方图、数据画像与采样三种

方法，但是在如今的复杂条件下它们的准确性都难以满足的查询优化的需求。

[0003] 由上，基于机器学习的基数估计方法逐渐走进了人们的视野，针对训练对象的不

同，现有的基于机器学习的基数估计方法大致可分为由查询驱动的机器学习基数估计方法

和数据驱动的机器学习基数估计方法。查询驱动的方式利用神经网络模型去学习查询条件

与对应基数的映射关系，数据驱动的方式使用和积网络、自回归模型等模型学习数据的联

合概率分布。这些方法相比于传统基数估计防范都具有更高的准确性。

[0004] 目前，基于自回归模型的数据驱动方法能适应更多的负载场景，且具有更高的准

确性。但是，自回归模型难以拟合某些数据列的联合概率分布，导致涉及这些列的查询出现

较大误差，进一步导致查询优化器选择错误的计划；同时，也有方案利用查询条件与其基数

结果和数据去优化自回归模型，使得该方法同时由数据和查询驱动，具有更高的准确性，但

是代价是大幅增加的训练时间，由此导致模型实时性降低，难以满足数据库查询优化需求。

发明内容

[0005] 本发明的目的在于提供一种具有高准确性，又满足数据库查询优化需求的基于分

组掩码自回归模型的查询基数估计方法。

[0006] 本发明提出的基于分组掩码自回归模型的查询基数估计方法，具体步骤包含：列

数据分组预处理、分组掩码神经网络基数估计模型的训练。

[0007] 步骤(一)列数据分组预处理；

[0008] 具体是将单表数据以列为单位，按照信息熵从小到大进行分组；分组后在组内按

列间相关性与相对熵(KL散度)的加权平均进行组内排序。排序后的数据按照分组附加不同

顺序的掩码输入分组掩码神经网络基数估计模型，并进行训练。经过分组预处理的单表数

据更有利于使用自回归模型进行预测，降低自回归模型的预测误差，且之后的神经网络按

分组对数据附加掩码进行训练。

[0009] 进一步地：

[0010] 所述数据列分组阶段，计算所有数据列的信息熵，按信息熵从小到大进行排序，排

序前列为{X1，X2...Xn}，排序后为{X1′，X2′...Xn′}，这一过程表示为：

[0011] {X1′，X2′...Xn′}＝Sort(H(X1)，H(X2) ...H(Xn))，   (1)

[0012] 排序完成后，按照信息熵对数据列进行聚类，聚类方法可以使用K‑means等聚类方

法，μj为聚类过程中第j类的聚类中心，聚类的目标函数可以表示为：
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[0013]

[0014] 完成数据列分组后进行组内排序，设组内存在k列，排序前列为{X1，X2...Xk}，排序

后为{X1′，X2′...Xk′}，每列数据i计算其与组内其他列j的关系值R(i，j)，R(i，j)可以由相

关性r(i，j)与相对熵(KL散度)DKL(i，j)进行加权平均产生：

[0015] R(i，j)＝w1*r(Xi，Xj)‑w2*DKL(Xi，Xj)，   (3)

[0016] 列间相关性计算可以使用成对数据最小方法、皮尔逊积矩相关系数等。以原先的

组内第一列作为开始，后续选取未参与排序且与已经完成排序的前一列之间关系值R(i，j)

最大的列作为组内排序的下一个列，列选取为：

[0017] X′i+1＝Xj＝maxj∈{i}[ ]{j}R(i，j)，   (4)

[0018] 其中，第一列为X1′＝X1。

[0019] (二)分组掩码神经网络基数估计模型的训练；

[0020] 所述分组掩码神经网络基数估计模型采用自回归神经网络模型，以下简称模型，

包括使用原始数据与在原始数据上的查询与查询结果，对自回归神经网络模型进行训练学

习，获取原始数据中不同列不同取值的联合概率分布，且可以使用掩码机制针对(一)中生

成的数据分组与重点查询的概率分布进行优化学习。本发明可以使用多种自回归神经网络

模型，当前所使用的是由Mathieu  Germain在2015年ICML上发表论文《MADE：Masked 

Autoencoder  for  Distribution  Estimation》中的掩码自回归模型，结构可见图1。

[0021] 模型训练分为数据训练、混合掩码训练、直接查询训练三个训练阶段。在使用数据

进行训练时，首先对数据进行编码，对于不同值数量大于64的列可以采用独热编码，对于不

同值数量大于64的列可以使用词向量编码。同时需要在每条数据前附加当前预测位置的编

码。

[0022] 三个训练阶段总体如下：

[0023] 数据训练阶段，将长度为n数据序列扩展为n×n的矩阵数据，对相同的数据矩阵按

照分组附加不同的掩码矩阵以进行不同顺序的训练学习，其中一数据中顺序对应一种n×n

大小的掩码矩阵，掩码按分组为单位进行施加，掩码矩阵与数据矩阵相乘得到训练数据，将

训练数据输入神经网络进行训练；

[0024] 混合掩码训练阶段，选取测试查询中误差大于设定阈值η1的查询，根据查询所涉

及的列条件顺序生成对应掩码矩阵，掩码矩阵与数据矩阵相乘得到训练数据，训练数据输

入神经网络进行训练；

[0025] 直接查询训练阶段，需要选择经过前两步训练后误差大于定阈值η2的查询，将其

加入数据集中，利用重参数技巧，或者拆分为子查询，直接对模型进行训练，这些查询可以

来自预先设置的测试集，也可以来自在实际使用中日志记录查询。

[0026] 具体训练过程如下：

[0027] (1)对于一组长度为n的存储数据，首先按照列数据分组预处理方法分组后得到k

组数据，k的值视列数量与聚类情况确定，通常可以取[2‑4]。按组为单位生成 种随机排

列。

[0028] (2)数据训练阶段，对于第一步中生成的随机排列，根据排列顺序生成对应的掩码

矩阵M1与位置序列P1。将掩码矩阵M1与m个数据序列扩展n*n数据矩阵进行相乘，得到掩码后
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的数据矩阵，数据矩阵左方附加位置序列。如果排序数量，可以根据训练集或验证集的查询

条件选择部分次序进行保留。随后将数据矩阵输入神经网络模型，神经网络输出在当前序

列下需要预测变量的条件概率分布。将该分布与输入数据计算交叉熵作为模型损失loss1，

并进行反向传播训练神经网络模型，设定epoch0次训练周期进行训练。

[0029] 以6列数据为例，按分组[(1，2)，(3，4)，(5，6)]分为3组，产生一种组间顺序为：Sq

＝(3，4)‑(5，6)‑(1，2)，该序列的掩码矩阵M1为：

[0030]

[0031] 该序列产生的位置序列P1为：

[0032]

[0033] 将数据单条数据扩展为n*n大小的数据矩阵D1，将掩码矩阵乘以数据矩阵并拼接

位置序列得到该次训练数据D1′：

[0034]

[0035] 此时产生的掩码矩阵附加与对应训练的条件概率分布见图2所示，图中实线位置

代表掩码矩阵值为1模型可见该位置值；虚线位置代表附加遮蔽，掩码值为0模型不可见此

处数据值。

[0036] 当分组数量超过4导致排序数量超过6时，或者后两阶段的训练数据集增长至严重

影响模型训练时间时，可以根据训练集或验证集的查询条件选择部分次序进行保留，以减

少这一阶段的模型训练时间。统计训练集或验证集的联合列条件分布情况，例如同时涉及

{4，6}两列的查询较多时，可以保留Sq＝(3，4)‑(5，6)‑(1，2)这一次序使得模型可以跳过部

分列而学习{4，6}两列的联合概率分布。

[0037] (3)混合掩码训练阶段，设定误差阈值η1，阈值通常设置为1.5，也可以根据模型的

实际精度需求自行确定。选择经过数据训练阶段后误差qerror大于η1的查询条件生成掩码样

本，这些查询可以来自预先设定好的训练集与实际使用时的查询日志之中，阈值越接近1时

会收集更多的查询，模型会更加精确。设查询Q＝{X1∈R1，X2∈R2...Xn∈Rn}，设Xi值域为Ri′，

如果Ri≠Ri′，则认为查询Q在i列上存在条件。根据查询是否在i列上存在条件，可以从查询

中生成如下序列S＝{f1，f2...fn}，掩码矩阵长度L＝sum(S)，其中：
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[0038]

[0039] 根据序列S生成掩码矩阵与位置序列，矩阵大小为n*L，以6列数据为例，设Q＝{X1
∈R1，X3∈R3，X4∈R4}为例，可以得到S＝{1，0，1，1，0，0}，掩码矩阵M2为：

[0040]

[0041] 位置序列P2为：

[0042]

[0043] 将数据单条数据扩展为对应L*n大小的数据矩阵D2，将掩码矩阵乘以数据矩阵并

拼接位置序列得到该次训练数据D2′：

[0044]

[0045] 将该数据与第一阶段的训练数据一起输入模型进行训练，计算模型输出，与原始

数据对应位置分布的交叉熵作为损失loss2，并于第一阶段的loss1一同进行反向传播对模

型进行训练。

[0046] (4)直接查询训练阶段，挑选出经过前两阶段训练后误差值大于设定阈值η2的查

询Q，使用查询条件与其基数值对模型进行训练，阈值η2通常设置为1.8，也可以根据模型的

实际精度需求自行确定，通常需要大于η1。这些查询可以来自预先设置的测试集，也可以来

自在实际使用中日志记录查询。直接查询阶段可以使用重参数技巧直接对所有类型的查询

进行训练，也可以将范围查询分解为多个对应的点查询重新执行。对于范围查询，利用重参

数技巧对模型输出结果与实际的label计算qerror作为损失loss3，结合前两个阶段的loss1
与loss2对神经网络模型进行反向传播训练。对于只包含等于条件的查询q，可以将符合查

询的序列直接输入模型得到估计值sel(q)′，与查询q的选择率sel(q)计算qerror作为损失进

行对分组掩码神经网络基数估计模型反向传播。

[0047] 由上可见，本发明关于基数估计模型的三个阶段的训练采用混合训练的方式，即

首先使用经过预处理后的数据对模型进行数据训练阶段的训练，属于初始化训练；随后统

计训练集查询与实际查询的查询信息与结果，用于混合掩码训练与直接查询训练阶段，当

对应阶段的超过误差阈值的查询出现次数大于预先设定的阈值时，会触发对应训练阶段完

成对(二)中神经网络模型的训练。

[0048] 基数估计模型混合训练中，需设定误差阈值η1与η2，设定查询数量统计阈值Nη1与

Nη2，两阶段训练轮次epoch1与epoch2，记录在测试阶段与实际使用阶段误差分别大于阈值

的查询Q与对应的出现次数NQ1与NQ2，当对应阶段的超过误差阈值的查询出现次数NQ大于Nη
时，该训练器会触发对应的混合掩码训练或直接查询训练，对模型进行轮次为epoch1or2的

训练。

[0049] 该基数估计模型混合训练，在使用与测试时，将误差超过η2的查询Q拆分为只包含
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点查询的子查询q并在系统空余时刻自动执行得到选择率sel(Q)。子查询结果会记录在日

志中，训练器将其中产生的误差大于η2(可以默认η2＝1.8)的子查询加入直接查询训练阶段

的训练数据中。

[0050] 拆分查询可以表达为：

[0051] split(Q)＝[q1，q2，...qn]，

[0052] 设Q＝{X1∈R1，X3∈R3，X4∈R4}，

[0053] 则有：split(Q)＝[q1＝{X1＝x1}，Q3＝{X1＝x1，X3＝x3}，Q4＝{X1＝x1，X3＝x3，X4＝

x4}]，

[0054] 其中，xi∈Ri，xi为Ri范围内的随机取值。该查询总共可以拆分为R1*R3*R4个子查

询，从查询中进行随机取值，取其中产生较大误差的子查询加入数据集中。

[0055] 本发明的基于分组掩码自回归模型的查询基数估计方法具有以下优势：

[0056] 本发明的模型与其训练方法混合了数据驱动与查询驱动对模型进行学习，可以适

应不同类型的训练数据组合情况。同时本发明提出的通过掩码由查询指导数据方面的训练

方法可以减少训练时间，同时可以使模型相比于传统自回归方法可以更好地获取数据之间

的联合概率分布，以提高基数估计的准确性帮助数据库生成更良好的查询计划。

[0057] 基数估计模型混合训练的流程参见图3所示。

附图说明

[0058] 图1为本发明的自回归神经网络模型(掩码自编码神经网络)图示。

[0059] 图2为数据训练阶段掩码覆盖后的训练数据与对应的条件概率。

[0060] 图3为基数估计模型混合训练流程图示。

[0061] 图4为实施方式中自回归神经网络模型的训练过程图示。

[0062] 图5为实施方式中基数估计模型在数据库中的应用图示。

具体实施方式

[0063] 下面是本发明的具体例子，进一步描述本发明图4。

[0064] Census13数据集：这是一个美国人口普查数据集，每行数据包含了年龄、工作类

型、教育程度、婚姻情况等属性，总共包含5个数值型属性和8个类别型属性。本发明中使用

的Census13数据集包含了48842行数据，数据集初始存储于csv文件中。对于训练和测试所

需要的查询负载，则使用开源的随机查询生成器在该数据集上生成1000条查询并获取其对

应的查询结果，其中500条作为训练集，500条作为测试集。

[0065] PostgreSQL数据库：这是一个开源的对象关系型数据库，使用SQL语言进行查询，

具有查询优化模块和对应的基数估计模块，本发明的部署位置即在它的基数估计模块。

[0066] 首先按照列数据分组预处理方法对Census13数据集进行处理，将列数据分为3组

后并进行组内排序，同时生成6种组间排序。完成预处理后进行混合三阶段训练中的数据训

练，使模型初步习得数据联合概率分布并可用于查询；使用完成数据训练的模型执行500条

训练集查询，计算训练集的qerror误差，将其中误差大于η1(η1＝1.5)的查询加入混合掩码训

练部分的数据集中并再次结合原有数据进行训练；再次使用完成了以上两阶段训练的模型

执行500条训练集查询，计算qerror误差，将其中误差大于η2(η2＝1.8)的查询加入直接查询
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训练的数据集中并再次进行训练。完成训练后可用测试集测试基数估计器效果。完整训练

过程见图4。至此模型已经完成了混合三阶段训练。

[0067] 将Census13数据集从csv文件中作为单表数据导入至PostgreSQL之中，并使用上

述完成训练的基数模型接入至PostgreSQL的基数估计模块中用以进行查询优化，此时已经

可以在该数据库中进行各项业务查询，可以用上述测试集模拟业务查询过程，查询过程可

见图5输入查询、基数估计与输出结果的部分。在业务查询进行时，基数估计模块中增加日

志模块记录与Censusl3数据表相关的查询与查询结果并返回至模型训练器中，将误差大于

η1与η2的查询加入数据集中；如果PostgreSQL中的Census13数据表发生变化，则将其重新导

出至csv文件中替代原始数据集，数据更新的过程可以见图5的数据更新连线部分。当记录

的两种大于误差的查询出现次数大于查询数量统计阈值Nη1与Nη2时，并使用新数据集与新

查询再次对模型进行训练，以提高模型查询基数估计准确度，见图5的虚线连接的数据更新

与重新训练部分。
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图1

图2
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图3

图4
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图5

说　明　书　附　图 3/3 页

13

CN 116662454 A

13


	BIB
	BIB00001

	CLA
	CLA00002
	CLA00003
	CLA00004

	DES
	DES00005
	DES00006
	DES00007
	DES00008
	DES00009
	DES00010

	DRA
	DRA00011
	DRA00012
	DRA00013


