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摘　要：　数据库参数调优是提高数据库性能的重要任务之一 . 数据库参数可按照作用域范围和功能进行分类，

探究某一类参数之间的相互影响以及不同类别之间的相互影响是非常重要的，但是现有方法尚未考虑这一方面 . 提

出面向数据库参数调优的协作型多智能体模型 DBT-MADDPG（DataBase Tuning-Multi-Agent Deep Deterministic Policy 
Gradient），设计单智能体预训练模型 SA（Single Agent）、多智能体联合训练模型 JAM（Joint Action Model）以及基于概率

选择的联合训练模型 JAPM（Joint Action Probability Model），分阶段对数据库参数进行调优 . 实验结果表明，DBT-MAD⁃
DPG模型能够分功能、分参数级别对数据库参数进行调优，在 SA模型训练阶段便能到达主流算法的性能，且比主流算

法快17.85%获得较佳配置 .
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Abstract:　Database parameter tuning is one of the crucial tasks in improving the performance of database systems.  
Database parameters can be classified based on their scopes and functionalities.  It plays an essential role in investigating 
the mutual influence of parameters within a specific category or between different categories.  But, the existing methods do 
not take into consideration this aspect.  A collaborative multi-agent model called DBT-MADDPG (DataBase Tuning-Multi-
Agent Deep Deterministic Policy Gradient) is proposed for database parameter tuning.  A single-agent pre-training model 
called SA (Single Agent), a multi-agent joint training model called JAM (Joint Action Model), and a joint training model 
based on probabilistic selection called JAPM (Joint Action Probability Model) are designed for tuning the database parame⁃
ters at different stages.  The experimental results show that the DBT-MADDPG model is capable of tuning the database pa⁃
rameters at different functional and parameter levels, and can reach the performance of mainstream algorithms in the train⁃
ing stage of the SA model, and is 17.85% faster than the state-of-the-art algorithms to obtain the optimal configuration.
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1　引言

数据库管理系统（Database Management System，

DBMS）的性能与数百个参数配置及特定工作负载有

关［1，2］. 大量的可调参数使得手动调优数据库成为了一

项挑战工作 . 随着人工智能的快速发展，众多学者相继

提出了不同的自动化调优方法和工具［3~12］，以往的工作

主要分为三类：（1） 基于搜索的优化模型：如 BestCon⁃
fig［4］只有在特定工作负载的情况下，该方法才会有较好

的结果；（2） 基于贝叶斯的优化模型：如 OtterTune［5］和
基于元学习［6］的 ResTune［7］，这类方法的局限性在于其

流线型的结构使得前一阶段得到的最佳配置，并不一

定保证适用于当前阶段的工作负载；其次，其不支持高

维和连续空间上的参数调优 .（3） 基于深度强化学习的

优化模型：如 Qtune［8］为每个查询搜索较佳的参数配

置 . 其仅在查询级别的工作负载具有较好的表现，在复

杂的工作负载环境下，该方法表现并不优秀 . CDB⁃
Tune+［9］只能提供粗粒度调优（例如，只读或只写的工

作负载）.
本文首次将多智能体算法［13~15］应用于数据库参数

调优领域，并做出以下贡献：（1）提出单智能体预训练

模型 SA，通过调优某一种类型的参数（例如，查询参数，

I/O 参数），每个 Agent 负责一种类型的参数，既应用了

单智能体系统在有限的样本空间中学习参数配置的优

点，又弥补了以往的方法［8， 9， 11］无法探索某一类型参数

之间相互影响的不足 .（2）提出多智能体联合动作模型

JAM，针对数据库场景下，多智能体环境是离散的，

Agent的动作执行和环境反馈不同步的问题，利用 JAM
解决环境离散下Agent之间的协作问题，探究了不同类

型参数之间的相互影响，提高了可调参数数量 .（3）提

出基于概率选择的联合训练模型 JAPM，该模型继承

JAM的优点和历史经验，赋予每个Agent概率选择的能

力，根据概率因子选择是否执行某个 Agent的动作 . 减

少了不重要的 Agent 调优次数，提高重要 Agent 的调优

次数 .（4）提出面向数据库参数调优的协作型多智能体

模型 DBT-MADDPG，通过阶段式训练，实现分功能、分

级别地对数据库参数进行调优 . 探究了相同类型参数

之间的相互影响以及不同类型参数之间的协作关系 .
2　问题描述

为了详细描述算法的流程和框架，本节给出一些

基本定义 .
定 义 1 给 定 一 组 n 个 参 数 的 配 置 θ̄all =

{θ̄1 θ̄2 θ̄n }作为输入，每个参数的值域为 Θi，基于一

组配置，其配置空间表示为Θall =Θ1·Θ2··Θn，参数的

域可以是连续、离散或分类的 .
定义 2 给定一组配置 θ̄all 和某一特定工作负载

W，使得数据库在该工作负载下工作的性能满足式（1）：

θ̄ *
all = arg max θ̄all ÎΘall

f (θ̄allW ) （1）
其中，f为目标函数，性能指标包括系统的吞吐量、第 95
百分位延迟等 .
3　基于多智能体的数据库参数调优

3. 1　DBT‑MADDPG模型

多智能体环境下，每个 Agent 单独和环境交互，每

个 Agent 都具有自己的观测和动作空间 . 数据库环境

下，多智能体的环境是离散的，Agent 的动作和状态并

不同步，即当 Agent 做出动作，只有经过工作负载的测

试才能获得该动作对数据库性能的影响 . 针对多智能

体环境，本文提出三种处理方法：（1） 当一个Agent做出

动作，将其映射为数据库的推荐配置并激活配置，随后

进行负载测试并记录性能数据；（2） 将多个 Agent的预

测动作联合映射为一组数据库的推荐配置，由于多个

Agent 参与调优，这要求 Agent 之间不能存在相同的数

据库参数；（3）为每个Agent设置一个概率因子Pi，在算

法训练的后期，Agent 根据 Pi，随机地参与联合动作推

荐 . 当一个Agent控制的数据库参数对数据库性能的提

升不明显时，根据 Pi减小该 Agent 的动作参与，进而降

低其对其他Agent所做动作的负面影响 . 概选因子的计

算式如下：

Dr i
t = r i

t - r [123]
ready （2）

w = Dr i
t /(Dr 1

t + Dr 2
t + Dr 3

t ) （3）
Pi = Pi +

1
π

* tanh(w/π) （4）
式（2）中，r [1 2 3]

ready 为环境初始化获得的联合奖励，是所有

Agent联合动作所得到的奖励 . Dr i
t 表示当前Agent i在 t

时刻得到的奖励与所有 Agent联合奖励的差值 . 式（3）
中，w表示当前Agent i与其他Agent对数据库影响的权

重占比，概选因子 Pi 的更新如式（4），(1/π)* tanh(w/π)是

关于权重占比w的缩放 .
基于上述三种方式，提出协作型多智能体模型

DBT-MADDPG，模型由 SA、JAM 以及 JAPM 模型组成 .
SA 模型采用第一种方式，JAM 模型采用第二种方式，

JAPM模型采用第二、三种方式 .
3. 2　单智能体预训练模型

提出单智能体预训练模型 SA，训练初期，每个

Agent负责调优一类功能或参数级别相似的参数，目的

是探究单个Agent对数据库性能的影响，进而优化其网

络，使得其神经网络偏向于调节重要旋钮 . 该过程

Agent之间相互不影响 . 与传统的单智能体模型相比，

SA 模型的优点在于更深入地探究相似参数之间的关

系，也更容易识别出一些重要参数 .
动作执行过程：（1）每个Agent根据Actor的策略网络
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π生成一个动作信息 ai
t；（2）采用低纬度投影方法［12］将动

作信息映射为具体的参数配置；（3）DBMS应用算法推荐

的参数配置；（4）激活某一工作负载W进行性能测试 .
3. 3　多智能体联合训练模型

提出多智能体联合动作模型 JAM，训练中期，JAM
模型采用组合算法得到所有 Agent 动作的组合，与 SA
模型的动作执行阶段相比，执行过程：（1）组合算法得

到动作的所有组合，标记为 â list
t . 以N=3为例，多组推荐

配置的集合 â list
t 为{123[12][13][23][123]}；（2）依

次将所有配置应用于DBMS，并进行负载测试 .
与 SA模型相比，JAM 模型的优点包括：（1）继承了

SA模型训练阶段的成果；（2）探讨了不同类型参数之间

的协作关系；（3）扩展了可调优的参数数量 .
3. 4　基于概率选择的联合训练模型

提出了基于概率选择的联合训练模型 JAPM，或称

概选模型 . 训练后期，JAPM 模型在动作执行上多了一

步判断的步骤：随机生成一个数P i
r，当Pi ≤ P i

r时，Agent i
不参与本轮的参数调优 . 概率因子的更新如式（2）~
（4）. 特别地，概率因子Pi 在DBT-MADDPG的整个生命

周期中一直存在，在 SA和 JAM模型训练阶段更新但不

使用，而在 JAPM模型训练阶段使用并且更新 . JAPM模

型如算法1所示 .

算法输入中，M1、M2、M3 是 SA、JAM 以及 JAPM 模

型 各 阶 段 的 训 练 次 数 ，性 能 观 测 值 ô[123]
M1 +M2

=

{t̂ [123]
M1 +M2

l̂ [123]
M1 +M2

d̂ [123]
M1 +M2

}，t̂ [123]
M1 +M2

为 M1 +M2 时刻的吞吐量，

l̂ [123]
M1 +M2

为第 95百分位延迟，d̂ x
t 为测试运行时长 . r̂ [123]

M1 +M2
是

环境奖励，由式（5）得出，式中 ôx′
t - 1为上一时刻的性能观

测值，元组 x'包含上一时刻Agent i.
r i

t = R(ôx′
t - 1 ô

x
t ) （5）

相比于 SA 和 JAM 模型，JAPM 模型继承了 SA 和

JAM 模型的优点和训练成果，所以也避免了两者的缺

点：（1）SA 模型只能进行同一类型的参数调优；（2）当

Agent 的数量 N 过大时，JAM 模型算法复杂度过高 . 因

此，设置Agent的数量N<6.
3. 5　DBT‑MADDPG算法

DBT-MADDPG 模型的完整算法流程如算法 2
所示 .

4　实验及讨论

4. 1　实验设置

实验环境 . 实验采用的处理器配置为 Intel Core i7-

12700HX，24核心，内存为 16 GB，Python环境为 3.8.10，
数据库为 PostGreSQL13. 选取了一组影响数据库性能

的361个可调参数 .
对比算法 . 采用典型且具有代表性的算法：Best⁃

Config、OtterTune、CDBTune+、QTune 和 ResTune，引言

部分已做了详细介绍 .
工作负载 . 数据库性能测试采用几种典型的基准

测 试 工 具 . 第 一 类 是 YCSB（Yahoo！ Cloud Serving 
Benchmark）组件，YCSB旨在模拟基于主键的随机读取

访问模式；第二类为 BenchBase，包括一些典型的工作

负载：TPC-C（Transaction Processing performance Council 
benchmark C）是一个常用的事务处理性能基准测试，旨

在评估数据库系统在在线事务处理场景下的性能；

Twitter可以模拟出实时社交媒体平台中用户的互动行

为，这种负载类型可以帮助评估数据库系统在高并发、

大规模社交媒体场景下的读取和写入性能，并发现潜

在的性能瓶颈和优化机会 .

算法1　JAPM模型

输入：一组M1时刻的经验 (ô[123]
M1 +M2

â[123]
M1 +M2

r̂ [123]
M1 +M2

),联合训练数M3.
输出：每个Agent的概选因子Pi.
1: FOR episode = M1+ M2 TO M1+M2+M3 DO

2:   FOR i = 1 TO N DO //遍历每一个Agent
3:      随机生成一个[0, 1]之间的随机变量 r;
4:      IF r≥ agent_pi;  //agent_pi为概选因子Pi

5:         CONTINUE;  //该Agent没有被选中

6:      ELSE

7:         根据Agent i的策略网络π,得到一个动作ai
t,并将其加入到联

合动作 âx
t 中;

8:   END FOR

9:   环境执行动作 âx
t ,得到环境新的观测 ôx

t ;
10:  FOR agent IN item //遍历元组 x中的每个Agent
11:     计算奖励 r i

t =R(ôx′
t - 1 ô

x
t );

12:     将 (ôx
t - 1 â

x
t - 1 r̂

x
t - 1 ô

x
t )存入Agent的经验缓冲池Di中;

13:     计算Agent i的概选参数Pi;
14:  END FOR

15:  更新每个Agent的Actor网络和Critic网络;
16:END FOR

算法2　分阶段式DBT-MADDPG算法

输入：：Agent个数N,Critic网络学习率α,Actor网络的学习率β,目标网

络的软更新参数 τ,折扣因子 γ,每个 Agent 的经验回放缓冲区大小

M,批量样本的大小 B,更新目标网络的时间间隔 T,Agent 概选因子

Pi,各个阶段训练轮次M1,M2,M3.
输出：：Agent的联合动作 âx

t .
1: 初始化每个Agent的Actor网络 θi和目标Actor网络 θ'i;
2: 初始化每个Agent的Critic网络φi和目标Critic网络φ'i;
3: 初始化每个Agent的经验回放缓冲区Di;
4: 使用SA模型推荐单个智能体的动作;
5: 使用 JAM模型推荐联合动作;
6: 使用 JAPM模型推荐联合动作;
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参数设置 . Agent 个数 N=3，Critic 网络学习率 α=

0.001，Actor 网络的学习率←β=0.001，目标网络的软更

新参数 τ=0.002，折扣因子 γ=0.9，批量样本的大小 B=
32，更新目标网络的时间间隔 T=5，Agent 概选因子 Pi

=0.7.
评 估 指 标 . 数 据 库 性 能 评 价 指 标 为 吞 吐 量

Throughput，单位为 reqs/sec（request/seconds）；模型评估

指标为（CC，PIR），其中，收敛轮次 CC（Convergence 
Cycle）表示模型在多少回合训练之后开始收敛，性能提

升比例 PIR（Performance Improvement Ratio）=提升的性

能/初始性能 .
4. 2　模型性能比较

图 1 给出了在 YCSB-A（50% 读-50% 写）、TPC-C 以

及 Twitter 三种工作负载测试下，BestConfig、OtterTune、

CDBTune+、QTune、ResTune以及 DBT-MADDPG 模型的

性能对比 . 所有模型调优的参数和训练轮次均相同，调

优参数个数为 60，训练轮次 300，其中，DBT-MADDPG
模型每个阶段包含 100轮 . 可以发现：基于搜索的方法

BestConfig模型表现最差；基于贝叶斯的方法OtterTune
和 ResTune 表现良好，但是没有深度强化学习的方法

CDBTune+和Qtune表现优秀 . 而DBT-MADDPG模型则

优于上述方法，在YCSB-A，TPC-C以及Twitter三种工作

负载下均提供了更优秀的数据库参数配置，在第一阶

段，DBT-MADDPG 模型便能获得与其他方法同样优秀

的表现，并且比之更早找到一组较佳的配置，且比主流

算法快 17.85% 获得较佳配置 . 在第二、三阶段，DBT-

MADDPG 模型能继续优化其策略网络以及价值网络，

进一步提高数据库的性能 .

表 1展示了在 YCSB-B工作负载下，随着调节参数

的增加，模型之间的对比，评估指标为（CC，PIR）. 可以

发现：当参数个数为 20 时，相比于其他模型，DBT-

MADDPG 模型并不占优，尤其是 Agent 的数量增多时，

其效果甚至不如CDBTune+等方法，原因是参数数量过

少，而 Agent 占用的系统资源过多，并不利于数据库参

数调优 . 但随着参数数量增加，尤其是当参数数量在

40~250 之间，DBT-MADDPG 模型将普遍优于其他算

法 . 当设置Agent的个数不同时，随着参数数量的增多，

DBT-MADDPG模型的参数调优性能不同 . 实验结果表

明，随着可调参数的增加，一个 Agent 控制的参数推荐

在 20~50 个之间，DBT-MADDPG 模型均能取得优秀的

性能 . 但是当参数超过 300 个时，模型并不能达到收

敛，性能也达不到最优 . 但相对于其他方法仍具有一定

的优势 .
5　结束语

本文提出一种面向数据库参数调优的协作型多智

能体模型DBT-MADDPG，模型通过多个Agent相互协作

和学习，为数据库推荐合理的参数配置，使得数据库在

某一工作负载环境下，性能得到迅速提升并得到最佳

配置 . 结果表明DBT-MADDPG模型相较于其他主流模

型，在调优参数数量增多的条件下，DBT-MADDPG能在

SA模型训练阶段迅速获得较佳配置，由于每个Agent通
过控制功能类似或者参数级别类似的参数集合，在基

于 JAM 和 JAPM 模型训练阶段能进一步提高数据库的

性能，验证了面向数据参数调优的协作型多智能体模

型的有效性 . 未来的工作将对DBT-MADDPG模型进行

结构优化，降低其模型时间复杂度，泛化其对其他数据

库系统的应用 .
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(b) TPC-C
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(c) Twitter
图1　不同工作负载下不同模型吞吐量对比
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表1　在不同数量参数下模型的(CC，PIR)评价指标对比

参数

个数

20
40
60
80

100
150
200
250
300

350+

DBT-MADDPG
N=2

(31, 5.25)
(45, 6.43)
(65, 6.64)
(82, 6.54)

(123, 6.39)
(168, 6.95)
(215, 6.83)

(300+, 5.43)
(300+, 5.36)
(300+, 5.69)

N=3
(37, 5.03)
(47, 6.82)
(62, 6.87)
(75, 6.63)
(97, 6.74)

(137, 7.24)
(206, 7.03)

(300+, 6.58)
(300+, 5.84)
(300+, 5.35)

N=4
(42, 5.12)
(50, 6.28)
(73, 6.12)
(73, 6.92)
(91, 7.23)

(125, 7.52)
(197, 7.31)
(289, 6.73)

(300+, 6.37)
(300+, 6.04)

N=5
(41, 5.18)
(62, 5.21)
(78, 5.34)
(78, 6.38)

(103, 7.13)
(124, 7.95)
(201, 7.38)
(277, 6.89)

(300+, 6.61)
(300+, 6.20)

CDBTune+

(25, 5.23)
(53,6.54)
(84,6.25)
(98,6.41)

(134,6.64)
(158,6.82)
(254,6.52)

(300+, 5.14)
(300+, 4.68)
(300+, 4.43)

QTune

(30,5.45)
(63,6.27)
(73,6.75)
(86,6.63)

(157,6.21)
(207,6.39)
(288, 5.67)

(300+, 5.13)
(300+, 4.39)
(300+, 4.25)

ResTune

(24,5.44)
(74,6.73)

(133, 5.55)
(158, 5.54)
(187,6.03)
(279,6.01)

(300+, 5.63)
(300+, 5.33)
(300+, 4.34)
(300+, 4.13)

OtterTune

(28,5.89)
(68,6.45)
(92, 5.85)

(126, 5.32)
(167,6.41)
(154,6.79)
(264,6.73)

(300+, 5.23)
(300+, 4.61)
(300+, 4.87)

Bestconfig

(68,5.16)
(83,5.64)

(110,5.46)
(154,6.13)
(243,5.23)
(289,5.43)

(300+,5.56)
(300+, 4.73)
(300+, 4.57)
(300+, 4.82)
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