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课程主要内容

• 现代系统带来的挑战

• 应用人工智能来优化现代系统的案例
• 案例 #1: 数据库索引

• 案例 #2: 视频流传输

• 案例 #3: 系统选项与参数调优

• 落地的考虑要素和痛点



“Software Runs the World”

• 我们生活中常见的计算机系统

部署规模

设备性能与算力
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分布系统

物联网



系统设计与运维充满了决策

• 软件
• 编译器的策略，操作系统的作业调度策略，高速缓存里的置换算法，分

布系统里资源的分配， 系统参数的调优…

• 网路
• TCP 参数调优 （如 window 的大小），数据压缩策略，网路品质的预

测…

• 硬件与架构
• 电路布局，数据中心温度与湿度的预测…



规模和动态性提高了系统复杂度

• 规模的维度
• 一个系统的组成可以有多个子系统，子服务，和子组件

• 每个系统可能分布在上千个服务器上

• 动态性的维度
• 系统负载：譬如，用户搜索关键字随着时间而变

• 操作环境：譬如，软件每星期更新，基础架构每月更新，硬件规格每年更新



系统复杂度已经超出了
系统工程师的理解和能力

• 人力资源的增长速度跟不上系统规模的增长
• 缺乏资深的系统工程师

• 人的知识与经验的传播需要大量的时间

• 大规模的系统能输出大量的系统数据
• 数据源：软件，服务器硬件，网路

• 系统的动态性需要工程师持续的维护



系统设计和运维的范式转移

• 过去的计算机系统相对容易理解
• 手写的算法或启发法，来对特定的场景，找到近似解

• No-free-lunch theorem

• 但是，机器学习能帮我们更准确地建模系统复杂的行为
• 机器学习擅长于探索和学习大规模数据里复杂的关系

• 基础硬件的提高 (譬如 GPU)，和机器学习工具的普及 (譬如 PyTorch 和 Scipy)

• 标注数据较易获取：

系统输入 / 系统设定 /
环境变数

系统 系统输出 / 性能指標

机器学习模型



小结 / 思考

• 系统的复杂越大，系统工程师就越难总结出客观存在的系统行为
规律

• 机器学习可以从海量的系统数据中归纳总结出其内在规律



AI-for-Systems 实现的方式

• 替代现有的系统决策策略
• 案例 #1: 数据库索引

• 案例 #2: 视频流传输

• 增强现有的系统决策策略
• 案例 #3: 系统选项与参数调优



案例 1：数据库索引

• 索引常被用来加速数据库查询。过去关于索引的优化，常常聚焦
于如下几点：
• 如何基于业务的查询模型构建最合理的索引

• 如何在查询中选择最佳的索引

• 传统索引没有考虑数据的分布特点，往往预先假设了最差的数据
分布，从而期望索引具备更高的通用性
• 这些索引往往会牺牲大量的存储空间和性能



传统索引：B-Tree

• B-Tree中通常按照Page来组织
数据，每一个Page对应B-Tree
中的一个节点

• 基于一个Key进行查询时，事实
上是先通过非叶子节点的索引信
息，查找到一个目标Page
• 搜索时间复杂度：O（log n）

• 空间复杂度：O（1）



传统索引：B-Tree

• 但是当我们了解数据分布的情况
下，B-tree 索引不一定是最好
的选择
• 假设我们的数据集就是1-100M，

key 值本身就可以作为偏移量使用，
时间和空间复杂度都是 O（1）



Learned Index

• 用模型来预测 key 的位置
• 利用 DNN 学习数据集的分布

• 对于已排序的数据，预测某个
key 的位置可以被看成一个学
习 CDF 曲线的问题

“The Case for Learned Index Structures”
SIGMOD  ‘18
Kraska et al.



Learned Index vs. B-tree 索引

• Comparison baseline: B-Tree with page size of 128

空间：up to 0.23×
时间：up to 3.08×

空间：up to 0.24×
时间：up to 2.07×

空间：up to 0.24×
时间：up to 1.79×



小结 / 思考

• 如果能把系统决策规划成预测或分类的问题，这些系统决策就有
可能变成机器学习的场景

• 盲目得使用机器学习不一定会有效果
1. Learned index 针对只读不写的场景

2. 模型的复杂度可能提高推断的准确率，但也提高了所需要的时间
• 比如论文里的 staged model



Video Client Video Server
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Slide borrowed from Hongzi Mao (SIGCOMM ‘17) https://web.mit.edu/pensieve/content/pensieve-sigcomm17.pptx



视频流传输优化的难点

Throughput

Video bitrate

Network throughput is 
variable & uncertain

Conflicting QoE goals

• Bitrate

• Rebuffering time
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Slide borrowed from Hongzi Mao (SIGCOMM ‘17) https://web.mit.edu/pensieve/content/pensieve-sigcomm17.pptx



Pensieve
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“Neural Adaptive Video Streaming with Pensieve”
SIGCOMM ‘17

Mao et al.

Reward:
体验质量（比如播放

流畅度和画质）

Action:
下一块的比特率

State space:
前面几块的比特率，
下一块的不同码率下
的大小，客户端当前

缓存占用率，…

Environment
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小结 / 思考

• 机器学习提供了一种与系统自我交互过程中学习的策略，并使得
现代系统能实时地自适应环境

• 盲目得使用机器学习不一定会有效果
• 当所需要学习的行为空间增大，建模的代价也会增加

• 比如模型的准确率，数据集大小，模型复杂度，模型训练的时长

• 系统工程师可以从经验，来制定学习的行为空间



案例 3：系统选项与参数调优

• 系统里很多的决策是系统工程师透过选项与参数来调整

• 多维的优化目标：系统作业处理延迟，系统资源平均使用率…

• 系统有越来越多的选项与参数

“Understanding and Dealing with over-Designed Configuration in System Software”
FSE ‘15
Xu et al.



多维非线性的空间搜索问题

Metis

回归模型

（比如高斯过程）

贝叶斯优化

预测目前近似最优的系
统参数

推荐下一个应该做效能
测试的系统参数

Param #1 Param #n Perf metric

… … …

系统管理员的输入

真实物理机或
模拟器

已知的系統效能数据



Exploitation, Exploration, and Re-sampling



Exploitation, Exploration, and Re-sampling

×

Exploration: 选择现在不确定但未
来可能会有高收益的点来采样

×

Exploitation: 选择现在可能最佳的点来采样

参数值

系统性能指标

50 100 150 200 250
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Re-sampling: 选择有可能有噪声或异常值的
点来重新采样

“OtterTune: Automatic Database Management  ystem
Tuning Through Large-scale Machine Learning”

SIGMOD ‘17
Van Aken et al.

“CherryPick: Adaptively Unearthing the Best Cloud 
Configurations for Big Data Analytics”

NSDI ‘17
Alipourfard et al.

“Metis: Robustly Optimizing Tail Latencies of Cloud 
Systems”

ATC ‘18
Liang et al.



小结 / 思考

• 深度学习不是唯一的工具，传统机器学习方法也能优化系统场景

• 模式的正确性 > 模型的推断延迟
• 模型不确定性会影响系统正确性

• 机器学习太过于激进会影响系统的稳定性

• 如何利用自动化的思维来弥补系统工程师在机器学习经验上的不
足？



利用人工智能来优化计算机系统
不只是选取模型

“Hidden Technical Debt in Machine Learning Systems”
NIPS 2015

D. Sculley et al.



落地的考虑要素和痛点

系统场景

模型设计？

系统数据可能会有
噪声和异常值，影
响模型训练数据？

系统评测可能需大量时
间，影响模型训练时间？

哪些系统输出和性能数
据需保留为训练数据？ 系统负载会随着时间

而变化？

系统的软件和硬件架构部署
会随着时间而变化？

模型不确定性对系统正
确性的影响?

机器学习的激进性对系统的
稳定性的影响？

人机回圈？
如何布置系统反馈驱动的

学习环境?

针对场景的模型超参调
优？

1.) “系统数据” 问题

2.) “系统模型” 问题

3.) “系统动态性” 问题

4.) “系统正确性” 问题



“系统数据” 问题

• 系统评测可能需大量时间…
• 比如：资料库的缓存需要暖机
• 研究课题：如何降低系统评测的次数（比如 exploration-exploitation）?

• 系统能输出大量的系统数据…
• 比如：RocksDB 有 50+ 设定参数，能记录 100+ 性能指标
• 研究课题：如何判断哪些系统数据需保留为训练数据集？

• 系统数据可能会有噪声和异常值…
• 比如：时间类性能指标
• 研究课题：如何学习系统的正常方差



“系统模型” 问题

• 针对场景的模型超参调优…
• 比如：模型的推断延迟，准确率，资源使用率
• 研究课题：自动机器学习（AutoML）

• 模型设计…
• 比如：（非深度/深度）模型架构的选择
• 研究课题：自动机器学习（AutoML）

• 系统反馈驱动的学习环境…
• 比如：线上/线下真实系统环境，仿真/模拟系统环境
• 研究课题：如何布置这些环境？如何迁移不同环境下学到得知识？



“系统动态性” 问题

• 系统负载会随着时间而变化？
• 比如：用户搜索关键字

• 研究课题： 终身学习，增量学习，迁移学习

• 系统的软件和硬件架构部署会随着时间而变化？
• 比如：多租户伺服器，系统横向扩展，软件/硬件升级

• 研究课题： 针对机器学习的系统抽象



“系统正确性” 问题

• 模型对系统正确性的影响?
• 比如：模型推断结果的不确定性
• 研究课题：模型测试和验证，模型可解释性

• 机器学习的激进性对系统的稳定性的影响？
• 比如：频繁的改动系统设定可能造成系统无法处于稳定状态
• 研究课题：人机回圈

• 人机回圈？
• 比如：专家的经验可能存在偏差和误差
• 研究课题：如何采样专家的经验？



小结 / 思考

• 利用人工智能来优化计算机系统不只是选取模型
• “系统数据” 问题

• “系统模型” 问题

• “系统动态性” 问题

• “系统正确性” 问题

• 利用自动化机器学习的思维来帮助系统工程师
• 一套针对 AI-for-Systems 的方法论，框架，和工具链



课程主要内容回顾

• 现代系统带来的挑战

• 应用人工智能来优化现代系统的案例
• 案例 #1: 数据库索引

• 案例 #2: 视频流传输

• 案例 #3: 系统选项与参数调优

• 落地的考虑要素和痛点


