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Оценка планов выполнения SQL запросов 
для решения транспортных задач 
Evaluation of execution plans of SQL query for solving 
transport problems

УДК:  004.052.2

Аннотация

Существующие подходы к проблеме поиска оптимального плана выполнения SQL 
запроса далеки от идеала. Учитывая многопараметрический характер транспортных 
задач, минимизация времени выполнения запроса может иметь решающее значение. 
Функция стоимости, которая каждому плану ставит в соответствие время его выполнения 
должна удовлетворять следующим требованиям: 1) отношение порядка стоимостей 
должно как можно больше совпадать с отношением порядка времени, 2) стоимость 
любого плана не может быть больше стоимости другого плана, полученного путём 
добавления операций соединений. В работе рассматривается задача оптимизации 
планов выполнения SQL запросов с помощью методов машинного обучения. В работе 
подробно описан традиционный подход к решению данной задачи, рассмотрены его 
недостатки. Также приведён анализ существующих методов машинного обучения, 
которые призваны устранить ряд недостатков традиционного оптимизатора. 
Рассмотрены их преимущества и недостатки.

Ключевые слова: транспорт, оптимальный план выполнения запроса, функция стои-
мости, методы машинного обучения, кардинальность таблицы.

Abstract

Existing approaches to the problem of finding a good SQL query execution plan are far from 
ideal. Given the multi-parameter nature of transport problems, the optimal plan that mini-
mizes query execution time can be critical. The cost function that associates each plan with 
its execution time must satisfy the following requirements: 1) the order of cost ratio should 
match the order of time as much as possible, 2) the cost of any plan cannot be greater than 
the cost of another plan obtained by adding join operations. The paper considers the prob-
lem of optimizing SQL query execution plans using machine learning methods. The paper 
describes in detail the traditional approach to solving this problem, and considers its short-
comings. An analysis of existing machine learning methods is also given, which are designed 
to eliminate a number of shortcomings of the traditional optimizer. Their advantages and 
disadvantages are considered.

Keywords: trtransport, optimal query execution plan, cost function, machine learning 
methods, table cardinality.
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Введение

В современном мире транспорт является одним из клю-
чевых факторов экономически эффективного функцио-
нирования промышленной отрасли. С точки зрения си-
стемного подхода — транспорт представляет сложную 
адаптивную экономическую систему, состоящую из вза-
имосвязанных в едином процессе транспортного логи-
стического обслуживания региональных материальных 
и людских потоков. На транспорте можно выделить по-
рядка 100-120 тыс. информационных объектов (желез-
нодорожные и автобусные станции, морские и речные 
порты, аэропорты, транспортные предприятия в горо-
дах и поселках), около 20 тыс. железнодорожных стан-
ций, аэропортов, морских и речных портов, автобусных 
станций, более 25 тыс. железнодорожных участков, мор-
ских и речных путей, автомобильных дорог и авиалиний, 
порядка 5 тыс. наименований перевозочных средств 
транспорта. Все это предполагает фантастические объ-
емы информационного контента транспортных систем 
и, соответственно, серьезные затраты на обслуживание 
запросов к транспортным базам данным, что делает осо-
бенно актуальным вопрос оптимизации реализуемых 
запросов. В ряде случаев имеет смысл обратить внима-
ние на колоночные СУБД, демонстрирующие отличную 
функциональность, которая позволяет увеличивать про-
изводительность запросов и сжимать данные. Однако 
не следует рассматривать их как идеальное решение. Вы-
игрыш будет получен лишь для соответствующих данных 
и SQL-запросов с определенными характеристиками. Тем 
самым, для транспортных информационных ресурсов 
необходимы исследования, связанные с оптимизацией 
запросов к базам данных, в частности, с анализом плана 
выполнения запроса.

Несмотря на то, что проблема поиска хорошего по-
рядка соединения таблиц (плана выполнения запро-
са) – одна из наиболее изученных проблем в области 
баз данных, используемые на практики подходы далеки 
от идеала. При выполнении запроса соединение таблиц 
производится попарно, поэтому план выполнения запро-
са имеет структуру двоичного дерева, у которого листья-
ми являются базовые отношения (таблицы), а промежу-
точными вершинами – операторы соединения. Планом 
выполнения запроса называют готовое дерево, предпи-
сывающее порядок соединения всех таблиц, участвую-
щих в запросе. Подпланом же называют промежуточное 
состояние при построении плана – набор поддеревьев 
полного дерева (рисунок 1). 

Под идеальным планом понимается план оптималь-
ный, то есть тот, который выполняется быстрее других 
допустимых для выбранного запроса планов. Самый на-
дёжный метод поиска оптимального плана – это полный 
перебор всех возможных планов и их выполнение с за-
мером времени. План с самым малым временем выпол-
нения есть оптимальный план. Понятно, что выполнять 
все возможные планы на практике никто не будет, но вы-
брать хороший план как-то всё-таки надо. Допустим су-
ществует функция, которая каждому плану соотносит его 
стоимость в условных единицах – в литературе эта функ-
ция называется функцией стоимости [5]. 

Идеальная функция стоимости устанавливала бы от-
ношение порядка на всём пространстве возможных пла-
нов для всех возможных запросов. Но аналитически най-
ти такую функцию пока никому не удалось. На практике 
же эту функцию аппроксимируют кусочной функцией 
на ручных правилах. В разных СУБД эти функции сдела-
ны по-разному, но все они должны удовлетворять ряду 
требований: 1) отношение порядка стоимостей должно 
как можно больше совпадать с отношением порядка вре-
мени, так как выбирая самый дешёвый план мы надеем-
ся выбрать самый быстрый; 2) стоимость любого плана 
не может быть больше стоимости другого плана, получен-
ного из первого путём добавления соединений – в про-
цессе выполнения более крупного плана, очевидно, бу-
дет выполнен и меньший план, являясь его подпланом, 
плюс какие-то ещё действия по присоединению. 

Чтобы решить, что должно являться областью опреде-
ления стоимостной функции, следует разобраться, что де-
лает одни планы быстрыми, а другие медленными. В про-
цессе выполнения плана происходит соединение таблиц. 
Соединение может производиться разными методами [8]. 
Например, самый примитивный метод – двойной цикл 
по ключам соединения двух таблиц для поиска совпаде-
ний. Временная сложность такого алгоритма O (nm), где 
n – количество строк в одной таблице, а m – в другой. 
Более хитрый метод, называемый соединением с помо-
щью хеша, строит по ключам одной таблицы хеш-таблицу, 
а по ключам второй таблицы выполняет поиск. 

Временная сложность такого подхода в среднем 
O (n + m). Чтобы понять какой метод эффективнее в том 
или ином случае, нужно знать размеры таблиц. Если две 
таблицы достаточно малы, то эффективнее будет вос-
пользоваться примитивным способом соединения. Поэ-
тому стоимостная функция должна учитывать как мини-
мум размеры таблиц и способы их соединения. Размер 
таблицы традиционно называют кардинальностью [9].

Определение 1.1. Кардинальность таблицы – это об-
щее количество строк, присутствующих в таблице в лю-
бой момент времени.

Определение 1.2. Селективность предиката – это доля 
строк таблицы, удовлетворяющих данному предикату.

Порядок соединения тоже важен, так как при опре-
делённой очередности соединений в промежуточных ре-
зультатах можно получать таблицы поменьше, что бла-
гоприятно сказывается на общем времени выполнения. 
Кардинальности базовых отношений (таблиц) нам извест-
ны, чего нельзя сказать о размерах промежуточных резуль-
татов. Более того, наличие в запросе предикатов (филь-
тров) делает кардинальности промежуточных результатов 
соединений ещё более непредсказуемыми. Поэтому функ-
ция стоимости использует оценки кардинальности. 

Как и многие оценки, они получаются на основе неко-
торых допущений, на практике зачастую оказывающихся 
ложными, что приводит к отклонениям оценок от реаль-
ных значений. Масштаб таких ошибок растёт с ростом 
числа таблиц, участвующих в запросе. Но на сегодняшний 
день в абсолютном большинстве СУБД оптимизаторы за-
просов работают именно так. Чтобы преодолеть 
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имеющиеся слабые места традиционных подходов, мож-
но прибегнуть к методам машинного обучения. Их мож-
но применить как для более точных предсказаний карди-
нальности, так и для аппроксимации функции стоимости. 

Традиционные методы

На рис. 2 показан классический [5] подход, основанный 
на получении оценок стоимости. Чтобы получить эффек-
тивный план выполнения запроса, оптимизатор запросов 
перечисляет некоторое подмножество допустимых по-
рядков соединения, например, используя динамическое 
программирование. Используя оценки кардинальности 
в качестве основных входных данных, модель стоимости 
затем выбирает самую дешёвую альтернативу из семанти-
чески эквивалентных альтернатив планов. Теоретически, 
если оценки кардинальности и модель стоимости точны, 
эта архитектура получает оптимальный план запроса. 
На самом деле оценки кардинальности обычно вычис-
ляются на основе упрощающих предположений, таких 
как равномерность и независимость данных в БД. В на-
борах данных реального мира эти предположения часто 
ошибочны оказываются ошибочны, что приводит к субоп-
тимальным, а иногда и катастрофическим планам.

Модуль оценки кардинальности (CardEst) играет важ-
ную роль в оптимизации запросов. Он нацелена на получе-
ние оценок размеров результатов всех подпланов каждого 
запроса и руководит оптимизатором для выбора опти-
мальных операций соединения. Точность CardEst критиче-
ски влияет на качество сгенерированных планов запросов. 
Из-за своей важной роли в СУБД CardEst широко изучается 
как академическим [12], так и индустриальным сообще-
ством [26, 22, 19]. Современные СУБД с открытым исход-
ным кодом и коммерческие СУБД в основном используют 
один из двух традиционных методов CardEst: гистограммы 
[3, 4, 7, 1, 2, 6] в PostgreSQL [24] и SQL Server [20], сэмплиро-
вание [10, 14, 15, 11, 18] в MySQL и MariaDB [23].

Подходы к оптимизации запросов  
на основе глубокого обучения

Совсем недавно сообщество баз данных начало иссле-
довать возможности использования нейронных сетей 
для улучшения оптимизаторов запросов. Большая часть 
этих работ была сосредоточена на замене компонента 
оптимизатора обученными моделями. Например, DQ 
[16] и ReJOIN [17] используют обучение с подкреплением 
в сочетании с традиционными функциями стои-

SELECT *
FROM Emp, Pos, Sal
WHERE Emp.rank = Pos/rank
AND Pos.code = Sal.code

Emp

HJ

SalNL

Pos

оценка
координальностей

модель
стоимости

перечислитель
пространства

планов

Рисунок 2. Архитектура традиционного оптимизатора запросов
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Рисунок 1. План выполнения запроса и его подпланы
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мости, созданными человеком, чтобы автоматически из-
учать стратегии поиска и исследовать пространство воз-
можных порядков соединений. Эти статьи показывают, 
что выученные стратегии поиска могут превзойти обыч-
ные эвристические методы для данной функции стоимо-
сти. Более того, помимо традиционной функции стоимо-
сти, эти системы по-прежнему полагаются на эвристику 
для оценки кардинальности, выбора физического опера-
тора и выбора индекса.

Другие подходы демонстрируют, как можно исполь-
зовать машинное обучение для получения более точных 
оценок кардинальности. Кроме того, в отличие от вы-
бора порядка соединения, выбор операторов соедине-
ния (например, хеш-соединение, соединение слияни-
ем) и выбор индексов не могут быть полностью сведены 
к оценке количества элементов. SkinnerDB показала [28], 
что стратегии адаптивной обработки запросов могут вы-
играть от обучения с подкреплением, но для этого тре-
буется специализированный (адаптивный) механизм вы-
полнения запросов.

Подходы на основе более точной 
оценки кардинальности

Методы оценки кардинальности, основанные на машин-
ном обучении, пытаются обучить модель для прямого со-
поставления каждого запроса Q с его кардинальностью 
Card(T, Q).  Методы оценки кардинальности по данным, 
основанные на машинном обучении, не зависят от за-
просов. Они рассматривают каждый кортеж в таблице T 
как точку, выбранную в соответствии с совместным рас-
пределением P(T(A)) = P(T (A1, A2, ..., An)). Пусть P(T (Q)) =
= P(T (A1∈ R1, A2∈ R2, ..., An∈ Rn)) — вероятность, опре-
деляемая областью Q. Тогда у нас есть Card(Q, T) = PR(Q) · |T|, 
так что задача оценки кардинальности может быть све-
дена к моделированию функции плотности вероятности 
P(T(A)) таблицы T.

AQO  (Adaptive  Query  Optimizer) – встроенный в Post-
greSQL подход AQO [13] усложняет стандартную форму-
лу расчёта селективности: вводит для каждого просто-
го условия свой собственный коэффициент. С помощью 
машинного обучения (используется регрессия методом 
ближайших соседей) AQO подбирает эти коэффициен-
ты так, чтобы селективность, вычисленная по формуле, 
наилучшим образом соответствовала реальной селек-
тивности, которую AQO наблюдал ранее.

Среди всех подходов, что были рассмотрены в данной 
работе, этот подход самый простой как в плане реализа-
ции, так и в части идеи, стоящей за ним. Более того, этот 
подход уже внедрён в PostgreSQL и может быть включён 
в настройках системы. Однако в PostgreSQL по умолча-
нию используется три типа соединения отношений: со-
единение вложенным циклом, слиянием и с помощью 
хеширования. В OLAP системах, где пользователи имеют 
дело с большими аналитическими запросами, на прак-
тике используют только соединение с помощью хеши-
рования, поскольку в среднем такие планы всегда рабо-
тают быстрее. С ориентиром на OLAP системы, в рамках 
данной работы было проведено тестирование подхода 

для случая, когда включены только соединения с помо-
щью хеширования. В такой конфигурации оптимизатора 
использование оценщика кардинальности AQO не дало 
ускорения времени выполнения запросов.

NeuroCard Подход построен на модели глубокой ав-
торегрессии [25]. Он раскладывает совместную функ-
цию плотности вероятности (ФПВ) по цепному правилу 
и моделирует каждую (условную) ФПВ параметрически 
с помощью 4-слойной нейронной сети.  Стоит отметить, 
что исходный метод NeuroCard предназначен только 
для наборов данных с древовидной схемой соединения. 
В экспериментах данной работы с циклической схемой 
соединения производилось разделение схемы на не-
сколько древовидных схем соединения и строилась от-
дельную модель NeuroCard для каждой схемы.

Метод точный и даёт желаемый результат. Но отлич-
ный прототип разбивается о продуктовую реальность. 
Число древовидных схем растёт экспоненциально с ро-
стом числа таблиц в запросе, предсказание кардинально-
сти делается с помощью нейросетевой модели, поэтому 
время вывода слишком велико для встраивания прото-
типа в оптимизатор промышленной СУБД.

Pessimistic CardEst [19] – альтернативный подход 
к получению оценок кардинальности. Здесь, в отличие 
от остальных подходов, предсказывается не кардиналь-
ность, а оценка сверху. И задача стоит не в том, чтобы 
как можно точнее предсказать значение, которое по фак-
ту может оказаться как меньше, так и больше фактиче-
ского, а как можно сильнее улучшить верхнюю оценку, 
которая точно будет не меньше фактического значения.

За этим подходом стоит изящная теория – оценки 
выводятся через формулы условной энтропии, граф сое-
динения представляется в виде гиперграфа для дальней-
шей оптимизации вычислительной сложности, описано 
пространство для поиска компромисса между точно-
стью и скоростью. Тем не менее подход всё-таки далёк 
от внедрения в оптимизатор СУБД, поскольку имеет ряд 
понятных ограничений, таких как невозможность рабо-
ты с цикличными графами соединений и необходимость 
использовать в худшем случае линейную дополнитель-
ную память.

FLAT (fast, lightweight and accurate method) [29], 
основанный на сетях факторизации-разделения-сум-
мы-произведения (FSPN), улучшается по сравнению с SPN 
за счет адаптивного разложения PT (A) в соответствии 
с уровнем зависимости атрибута. Добавляется узел фак-
торизации PT на PT (W) · PT (H|W), где H и W являются 
сильно и слабо коррелированными атрибутами в T. PT 
(W) моделируется так же, как и SPN. PT (H|W) разбивается 
на небольшие ФПВ с помощью узлов разделения до тех 
пор, пока H не станет локально независимым от W. Затем 
многолистовой узел используется для непосредственного 
моделирования многомерной ФПВ PT(H). Подобно SPN, 
структура FSPN и вероятность запроса могут быть полу-
чены рекурсивно в нисходящем и восходящем порядке 
соответственно.

Идея разделения БД на кластеры сильно связанных 
между собой данных и слабо связанных с данными дру-
гих кластеров позволяет использовать простые и, следо-
вательно, быстрые модели машинного обучения, 
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поскольку зависимости, которые необходимо выучить 
после факторизации данных, достаточно хорошо аппрок-
симируются кусочно-линейными функциями. При изме-
нениях данных в БД обновление структуры выполняет-
ся быстро. Этот подход является самым перспективным, 
поскольку он хитрее, чем AQO, и при этом уже успешно 
внедрён в одну коммерческую СУБД. 

Подходы на основе замены 
традиционной функции стоимости  
на нейросетевую
Известно, что улучшение оценок кардинальности не га-
рантирует ускорение времени выполнения запроса. По-
вышение точности оценок кардинальности в 10 раз в экс-
периментах c MSCN (multi-set convolutional network) [21] 
привело к ускорению времени выполнения запросов 
всего на несколько процентов. А улучшение точности 
в двух других подходах в 3 и 2 раза соответственно вооб-
ще привело к увеличению времени выполнения запро-
сов. При оптимизации запросов посредством улучше-
ния оценок кардинальности всегда есть риск не прийти 
к желаемому, поскольку точность оценок не коррелиру-
ет с основной мерой качества – временем выполнения 
запросов. Помимо оценок кардинальности на итоговый 
результат также влияет используемая оптимизатором 
стоимостная функция, которая является своего рода эв-
ристикой и разнится от СУБД к СУБД.

Понятные риски использования подхода на основе 
более точного предсказания кардинальности привели 
сообщество к идее оптимизации планов выполнения за-
просов напрямую, безотносительно оценок кардиналь-
ности. Идея этого класса подходов заключается в опти-
мизации стоимостной функции в обход расчёта оценок 
кардинальности. Здесь стали широко использоваться 
подходы на основе обучения с подкреплением (RL). По-
следовательное упорядочение соединений при постро-
ении плана выполнения запроса — это та же структура 
проблемы, которая лежит в основе RL. Можно исполь-
зовать эту алгоритмическую связь, чтобы внедрить RL 
в традиционный оптимизатор запросов; везде, где ис-
пользуется алгоритм перечисления, стратегия, получен-
ная из алгоритма RL, может быть легко применена. 

Подход из статьи «Learning to Optimize Join Queries 
With Deep Reinforcement Learning»
DQN (Deep Q-Network – глубокая нейросеть, аппрок-

симирующая Q-функцию) формулирует оптимальное 
планирование как проблему прогнозирования [16]: учи-
тывая затраты на ранее рассмотренные подпланы, какое 
одноэтапное решение, скорее всего, будет оптималь-
ным? Говоря более конкретно, Q-learning устанавлива-
ет регрессию от решения объединить конкретную пару 
отношений к наблюдаемой выгоде от выполнения этого 
объединения по историческим данным (то есть влияние 
на окончательную стоимость всего плана запроса).

Подход из статьи «Neo: A Learned Query Optimizer» 
(Neural Optimizer) [27] строит обученный оптимизатор за-
просов, который обеспечивает аналогичную или улучшен-
ную производительность по сравнению с современными 
коммерческими оптимизаторами (Oracle и Microsoft) на их 
собственных механизмах выполнения запросов. Neo учит-
ся принимать решения о порядке соединения и выборе 
оператора. Neo оптимизирует эти решения, используя об-
учение с учителем с петлёй "обратной связи" (постоянным 
дообучением), адаптируя себя к экземпляру базы данных 
пользователя и основывая своё решение на фактическом 
времени выполнения запроса.

Заключение

Подводя итоги, стоит отметить, что подходы на осно-
ве оценок кардинальности сами по себе не гарантируют 
ускорения запросов. Если у СУБД стоимостная функция 
подобрана не лучшим образом, улучшение оценок карди-
нальностей ничего не даст, и разработчикам придётся всё 
равно смотреть в сторону улучшения стоимостной функ-
ции. Подходы на основе аппроксимации функции стоимо-
сти в этом плане более перспективные. Однако, учитывая 
сложность задачи предсказания стоимости при ограни-
чениях, характерных для транспортных задач, наиболее 
удачные подходы требуют колоссальных вычислитель-
ных мощностей, что делает невозможным их внедрение 
в СУБД. Оптимальным направлением в этих условиях 
представляется замена стоимостной функции не моделью 
машинного обучения, а просто более удачным вариантом 
кусочной функции на ручных правилах. n
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