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Pitfall of AI4DB

◼ 现有AI4DB方法往往不能提供理论保证
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Pitfall of AI4DB

◼ AI4DB: High Stake AI
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DB Meet ML

◼ AI4DB关心/遇到的问题，机器学习领域可
能已经研究过

统计量估计 v.s. Estimate Unseen

Workload/distribution shift v.s. OOD & Outlier 

Detection
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有理论保证的机器学习算法

◼ Learning augmented algorithm
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Number of Distinct Values (NDV)

• 排序：

• 去重：

• 不同元素个数(NDV) ：𝐷 = 6

• 频率的频率 𝐹𝑖 = σ 1{𝑁𝑗=𝑖} ：刚好出现 𝑖 次的元素个数

• 𝐹1 = 1, 𝐹2 = 4, 𝐹3 = 1

• NDV：𝐷 = σ𝑖 𝐹𝑖 = 6

• 熵：𝐻 = − σ𝑖 𝐹𝑖 ⋅ 𝑝𝑖 log 𝑝𝑖 = 1.75

Data 1 2 5 4 3 2 1 6 2 3 6 4

1 2 3 4 5 6

1 2 64321 32 4 5 6

O(𝑁 log 𝑁)

元素总数 𝑁 = 12
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NDV 的研究与应用

◼ 查询优化[1,2]

 Cardinality Estimation: 分析每列不同元素个数

 Cost Estimation: 生成不同查询计划

◼ 数据库压缩[3]

 智能选择列压缩顺序

◼ 统计机器学习[4,5]

 估计离散分布支撑集大小

[1] Hilprecht, B., Schmidt, A., Kulessa, M., Molina, A., Kersting, K., & Binnig, C. (2019). Deepdb: Learn from data, not from

queries!. arXiv preprint arXiv:1909.00607.

[2] Zhu, R., Wu, Z., Chai, C., Pfadler, A., Ding, B., Li, G., & Zhou, J. (2022). Learned Query Optimizer: At the Forefront of AI-

Driven Databases. In EDBT (pp. 1-4).

[3] Lemire, D., & Kaser, O. (2011). Reordering columns for smaller indexes. Information Sciences, 181(12), 2550-2570.

[4] Wu, Y., & Yang, P. (2019). Chebyshev polynomials, moment matching, and optimal estimation of the unseen. The Annals of

Statistics, 47(2), 857-883.

[5] Acharya, J., Das, H., Orlitsky, A., & Suresh, A. T. (2017, July). A unified maximum likelihood approach for estimating

symmetric properties of discrete distributions. In International Conference on Machine Learning (pp. 11-21). PMLR.
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NDV 的研究与应用

Kalai, A. T., & Vempala, S. S. (2024, June). Calibrated language models must hallucinate. In Proceedings 

of the 56th Annual ACM Symposium on Theory of Computing (pp. 160-171). [STOC 2024] 
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基于采样估计NDV

◼ 样本频率的频率 𝑓𝑖: 样本中出现𝑖次的元素个数

◼ 𝑓1 = 2, 𝑓2 = 2

◼ 样本NDV 𝑑 = σ𝑖 𝑓𝑖 = 4

◼ NDV 估计器:

◼ Plug-in:  ෡𝐷 = 𝑑 = σ𝑖 𝑓𝑖 = 4

◼ Chao: ෡𝐷𝐶ℎ𝑎𝑜 = 𝑑 +
𝑓1

2

2𝑓2
= 4 +

22

2∗2
≈ 5

sampling 1 2 3 2 3 4

1 2 5 4 3 2 1 6 2 3 6 4 𝑫 = 𝟔

永远低估！原始数据NDV 𝐷 = 6

Estimate Unseen

෡𝐷𝐺𝑇 = 𝑑 + σ𝑗=1 −1 j+1𝑡𝑗𝑓𝑗

෡𝐷𝑊𝑌 = σ𝑗=1
𝐿 𝑔𝐿 𝑗 𝑓𝑗 + σ𝑗>𝐿 𝑓𝑗

……
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基于采样的NDV估计历史

1990年~2011年 2011～2014年 2019年 2021年

Gregory Valiant&

Paul Valiant 

引入线性方程以最
优化方法求解

Yihong Wu &

Pengkun Yang 

以Chebyshev 

Polynomial

为切入

VLDB 2022

Renzhi Wu

基于学习的NDV

估计

传统统计量
• 49 Goodman

• 53 Good-Toulmin 

• 81 Shlosser

• ……

Profile Maximum 

Likelihood

~1990年

针对分布假设设
计统计量
• 91 Chao

• 00 GEE

• ……

NDV广泛应用到
实践
• 数据库
• ……
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3 The Chinese University of Hong Kong
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任务& 数据 统计量 回答问题

统计学家机器学习

理论保证？



D = ෍

𝑗=1

1𝐹𝑗
⋅ 𝐹𝑗 H = ෍

𝑗=1

𝑗

𝑁
log

𝑁

𝑗
⋅ 𝐹𝑗 𝑃𝑆 = ෍

𝑗=1

𝑗

𝑁

𝛼

⋅ 𝐹𝑗

NDV Entropy 𝛼-power sum

性质估计

Ψ = ෍

𝑗=1

𝜓
𝑗

𝑁
𝐹𝑗

是否存在一个统一的的可学习框架?

Learning-based Property Estimation with 

Polynomials

Jiajun Li1,2, Runlin Lei1, Sibo Wang 3, 

Zhewei Wei*1, Bolin Ding2

1Renmin University of China
2Alibaba Group

3 The Chinese University of Hong Kong

[SIGMOD 2024]

不同元素个数估计

D = ෍

𝑗=1

1𝐹𝑗
⋅ 𝐹𝑗

推广
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设计可学习的估计器

◼ 定义线性估计器

高频部分

当 t 足够大时，

𝑡

𝑛
→ Pr[被采样的概率]

关于properties 的无偏估计

低频部分

当t比较小时，

将𝑏𝑡看作一组可学习的参

数，寻找𝑓𝑡与真实分布的

联系

෡Ψ = ෍

𝑡=1

𝐿

𝑏𝑡𝑓𝑡 + ෍

𝑡=𝐿+1

𝑓𝑡

෡𝐷𝑝𝑙𝑢𝑔−𝑖𝑛 = 𝑑

෡𝐷𝐺𝐸𝐸 = 𝑑 + 𝑓1 𝑁/𝑛 − 1

෡𝐷𝐺𝑇 = 𝑑 + σ𝑗=1 −1 j+1𝑡𝑗𝑓𝑗

෡𝐷𝑊𝑌 = σ𝑗=1
𝐿 𝑔𝐿 𝑗 𝑓𝑗 + σ𝑗>𝐿 𝑓𝑗

……
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理论保证

• Lower bound [PODS2000]:

Case1: 1, 1, 1, … …1, 1, 1

Case2: 1, 1, 1, … 1,2,3,…k

若未被采样
则难以区分两种case

n = 𝑂
𝑁

log 𝑁
log2

1

𝜖

Ratio Error：

对于任何估计器，从N行数据中采样n列

，对于任意的𝛾 > 𝑒−𝑛，都存在一组数

据使得以至少𝛾的概率，有

Ratio Error≥
𝑁−𝑛

2𝑛
ln

1

𝛾
.

• 切比雪夫多项式与最优采样数

    [The Annals of Statistics 2019]:

𝜖𝐷 = ෍

𝑗=1

෍

𝑡=1

𝐿

𝑃𝑜𝑙𝑦 𝑁, 𝑛, 𝑗, 𝑡 𝑏𝑡 − 1 𝐹𝑗 1 −
𝑗

𝑁

𝑛

Charikar, M., Chaudhuri, S., Motwani, R., & Narasayya, V. (2000, May). Towards estimation

error guarantees for distinct values. In Proceedings of the nineteenth ACM SIGMOD-SIGACT-

SIGART symposium on Principles of database systems (pp. 268-279).

Wu, Y., & Yang, P. (2019). Chebyshev polynomials,

moment matching, and optimal estimation of the unseen. The

Annals of Statistics, 47(2), 857-883.
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Learning-based NDV Estimation

𝜖𝜓 = ෍

𝑗=1

෍

𝑡=1

𝐿

𝑃𝑜𝑙𝑦 𝑁, 𝑛, 𝑗, 𝑡 𝑁𝑒𝑡 𝑓𝑗 − 1 𝑤𝑗

如何让可学习估计器保持最优采样数？

◼ 通过权重Chebyshev多项式插值近似学习𝐹𝑗

𝜖𝜓 = ෍

𝑗=1

෍

𝑡=1

𝐿

𝑃𝑜𝑙𝑦 𝑁, 𝑛, 𝑗, 𝑡 𝑏𝑡 − 1 𝐹𝑗 1 −
𝑗

𝑁

𝑛

learning

将系数转化为与𝑓𝑗相
关的可学习网络

从任意多项式插值变为权重
多项式插值
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如何从NDV推广到其他性质估计？

D = ෍

𝑗=1

1𝐹𝑗
⋅ 𝐹𝑗

H = ෍

𝑗=1

𝑗

𝑁
log

𝑁

𝑗
⋅ 𝐹𝑗

NDV

Entropy

𝜖𝐷 = ෍

𝑗=1

෍

𝑡=1

𝐿

𝑃𝑜𝑙𝑦 𝑁, 𝑛, 𝑗, 𝑡 𝑏𝑡 − 1 𝐹𝑗 1 −
𝑗

𝑁

𝑛

𝜖𝐻 = ෍

𝑗=1

෍

𝑡=1

𝐿

𝑃𝑜𝑙𝑦 𝑁, 𝑛, 𝑗, 𝑡 𝑏𝑡 −
𝑗

𝑁
log

𝑁

𝑗
𝐹𝑗 1 −

𝑗

𝑁

𝑛
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如何从NDV推广到其他性质估计？

𝜖𝑃𝑆 = ෍

𝑗=1

෍

𝑡=1

𝐿

𝑃𝑜𝑙𝑦 𝑁, 𝑛, 𝑗, 𝑡 𝑏𝑡 −
𝑗

𝑁

𝛼

𝐹𝑗 1 −
𝑗

𝑁

𝑛

D = ෍

𝑗=1

1𝐹𝑗
⋅ 𝐹𝑗

H = ෍

𝑗=1

𝑗

𝑁
log

𝑁

𝑗
⋅ 𝐹𝑗

𝑃𝑆 = ෍

𝑗=1

𝑗

𝑁

𝛼

⋅ 𝐹𝑗

NDV

Entropy

α − Power Sum

𝜖𝐷 = ෍

𝑗=1

෍

𝑡=1

𝐿

𝑃𝑜𝑙𝑦 𝑁, 𝑛, 𝑗, 𝑡 𝑏𝑡 − 1 𝐹𝑗 1 −
𝑗

𝑁

𝑛

𝜖𝐻 = ෍

𝑗=1

෍

𝑡=1

𝐿

𝑃𝑜𝑙𝑦 𝑁, 𝑛, 𝑗, 𝑡 𝑏𝑡 −
𝑗

𝑁
log

𝑁

𝑗
𝐹𝑗 1 −

𝑗

𝑁

𝑛

𝜖Ψ = ෍

𝑗=1

෍

𝑡=1

𝐿

𝑃𝑜𝑙𝑦 𝑁, 𝑛, 𝑗, 𝑡 𝑏𝑡 − 𝜓
𝑗

𝑁
𝐹𝑗 1 −

𝑗

𝑁

𝑛

Ψ = ෍

𝑗=1

𝜓
𝑗

𝑁
𝐹𝑗
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实验

◼ 效果 (NDV: Ratio Error, Entropy: Absolute Error)

◼ 训练时间
 6000 s (Learn to be a statistician) → 300 s (Ours)
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实验

◼ 不同训练数据下学习到的权重参数

◼ 引入多项式近似，才能使模型收敛

符合𝜓
𝑗

𝑁
𝐹𝑗 1 −

𝑗

𝑁

𝑛
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总结与展望

◼做有理论保证的AI4DB算法
最优时间/采样/通讯复杂度/误差界、泛化界

◼ Open Problem

数据的
性质估计分布式

计算

数据流
采样

有理论的可
学习算法

可合并的数
据摘要

块采样与
带权采样

Distribution

Shift

Join Size

ℓ𝒑norm 估计
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主要研究成员和合作者

◼主要研究成员

◼合作者

Bolin Ding Sibo Wang

Jiajun LiZhewei Wei Runlin Lei

Renzhi Wu



Thank you!

Q&A
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