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■  Einführung zu Unternehmensanwendungen (2 Vorlesungen) 

■  Einführung zu relationalen Datenbanken und Anfrageverarbeitung (2 Vorlesungen) 

■  Grundlagen des IT-gestützten Rechnungswesens und der Planung (3 Vorlesungen) 

■  Grundlagen von (spaltenorientierten) Hauptspeicherdatenbanken (5 Vorlesungen) 

■  Trends in Hauptspeicherdatenbanken (4 Vorlesungen) 

 

■  Klausur 

Vorlesungsinhalte/-aufbau 
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Literatur und Empfehlung 
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■  Basiert in großen Teilen auf der Arbeit von Jan Koßmann 
 https://hpi.de/plattner/people/phd-students/jan-kossmann.html  

 

■  Andy Pavlo 

□  „Advanced Database Systems“ – Self-Driving Databases       
https://15721.courses.cs.cmu.edu/spring2019/slides/25-selfdriving.pdf 

□  Andy Pavlo „Make your Database Dream of Electric Sheep“ (Talk)       
 http://www.cs.cmu.edu/~pavlo/slides/selfdriving-sfo2018.pdf  

 

  

 



■  Datenbanken sind vielseitig einsetzbar 

□  Nicht angepasst auf spezifische Anwendungsfälle 

□  Aber optimale Performanz und Kosteneffizienz sind wünschenswert 

■  Datenbanken sind komplexe Systeme 

□  Viele Komponenten mit verschiedenen Aufgaben, z.B. Queryoptimierung, Datenkompression 

□  (Zunehmend) heterogene Handware ermöglicht Optimierungen 

□  Viele Konfigurations- und Optimierungsmöglichkeiten 

–  “Every time database vendors don’t know how to do it, they introduce a new knob”  Goetz Graefe 

–  Physische Datenorganisation z.B. Indexauswahl 

Optimale Konfigurationen hängen von Workload, Daten, Hardware, DBS-Version ab 

 

Self-Driving Datenbanksysteme 
Motivation – Warum brauchen DBs einen Administrator? 
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■  Viele verschiedenartige Konfigurationsmöglichkeiten 

□  Physische Ressourcen z.B. #Servers, #CPUs, Speichergrößen 

□  Physische Datenorganisation z.B. Datenlayout, Hilfsstrukturen, Partitionierung, Replikation 

□  Datenbanksettings (knobs) z.B. Threadanzahl, Puffergrößen, Mergezyklus 

■  Datenbankadministratoren konfigurieren und optimieren DB-Systeme oft manuell 

□  Anspruchsvolle und zeitaufwendige Aufgabe 

□  DB-Administration ist großer Teil der DB-TCO (Total Cost of Ownership) 

□  Größe und Komplexität der DBS-Installation hat Menschliche Fähigkeiten überschritten 

 

 

Self-Driving Datenbanksysteme 
Motivation – DB-Administration: Status Quo 
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■  Komplexe, schwankende Mixed Workloads 

□  OLTP & OLAP auf der gleichen Datenbank 

□  Saisonale (z.B. Quartalsabschluss, Mahnwesen) 
und unvorhersehbare (z.B. Hypes oder Krisen) Trends 

■  Steigende Anzahl der Einstellungsmöglichkeiten und DB-Features (z.B. neuer Indextyp) 

 

 

Self-Driving Datenbanksysteme 
Motivation – Steigende Komplexität der DB-Administration 
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DATABASE ADMINISTRATION - AN INCREASINGLY CHALLENGING TASK

Complex, variable, and combined workloads 
‣ OLTP, OLAP, and ML workloads on the same data set 

‣ Seasonal (payroll, quarter ending) and random (financial crisis) peaks  

Shift from on-premise to cloud solutions 
‣ Cost-efficiency is key in cloud scenarios 

‣ Cloud vendors often lack domain knowledge of the systems they maintain [4] 

Dependent configuration options increase

�4

Self-Driving Database Systems

[5]

[5]: Dana Van Aken et al.: Automatic Database Management System Tuning Through Large-scale Machine Learning. SIGMOD (2017)
[4]: Sudipto Das et al.: Automatically Indexing Millions of Databases in Microsoft Azure SQL Database. SIGMOD (2019)https://db.cs.cmu.edu/papers/2017/tuning-sigmod2017.pdf  
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Figure 1: Motivating Examples – Figs. 1a to 1c show performance measurements for the YCSB workload running on MySQL (v5.6) using different
configuration settings. Fig. 1d shows the number of tunable knobs provided in MySQL and Postgres releases over time.

identifying the knobs that have the most impact in Sect. 5, and rec-
ommending settings in Sect. 6. In Sect. 7, we present our experi-
mental evaluation. Lastly, we conclude with related work in Sect. 8.

2. MOTIVATION
There are general rules or “best practice” guidelines available

for tuning DBMSs, but these do not always provide good results
for a range of applications and hardware configurations. Although
one can rely on certain precepts to achieve good performance on a
particular DBMS, they are not universal for all applications. Thus,
many organizations resort to hiring expensive experts to tune their
system. For example, a 2013 survey found that 40% of engagement
requests for a large Postgres service company were for DBMS tun-
ing and knob configuration issues [36].

One common approach to tuning a DBMS is for the DBA to copy
the database to another machine and manually measure the perfor-
mance of a sample workload from the real application. Based on
the outcome of this test, they will then tweak the DBMS’s configu-
ration according to some combination of tuning guidelines and in-
tuition based on past experiences. The DBA then repeats the exper-
iment to see whether the performance improves [47]. Such a “trial-
and-error” approach to DBMS tuning is tedious, expensive, and
inefficient because (1) many of the knobs are not independent [24],
(2) the values for some knobs are continuous, (3) one often cannot
reuse the same configuration from one application to the next, and
(4) DBMSs are always adding new knobs.

We now discuss these issues in further detail. To highlight their
implications, we ran a series of experiments using MySQL (v5.6)
that execute variations of the YCSB workload with different knob
settings. We present the details of our operating environment for
these experiments in Sect. 7.

Dependencies: DBMS tuning guides strongly suggest that a
DBA only change one knob at a time. This is wise but woefully
slow given the large number of knobs. It is also not entirely helpful
because changing one knob may affect the benefits of another. But
it is difficult enough for humans to understand the impact of one
knob let alone the interactions between multiple ones. The differ-
ent combinations of knob settings means that finding the optimal
configuration is NP -hard [49]. To demonstrate this point, we mea-
sured the performance of MySQL for different configurations that
vary the size of its buffer pool1 and the size of its log file.2 The
results in Fig. 1a show that the DBMS achieves better performance
when both the buffer pool and log file sizes are large. But in gen-
eral, the latency is low when the buffer pool size and log file size
are “balanced.” If the buffer pool is large and the log file size is
small, then the DBMS maintains a smaller number of dirty pages
and thus has to perform more flushes to disk.

Continuous Settings: Another difficult aspect of DBMS tuning
is that there are many possible settings for knobs, and the differ-
1MySQL Knob: innodb_buffer_pool_size
2MySQL Knob: innodb_log_file_size

ences in performance from one setting to the next could be irreg-
ular. For example, the size of the DBMS’s buffer pool can be an
arbitrary value from zero to the amount of DRAM on the system.
In some ranges, a 0.1 GB increase in this knob could be incon-
sequential, while in other ranges, a 0.1 GB increase could cause
performance to drop precipitously as the DBMS runs out of phys-
ical memory. To illustrate this point, we ran another experiment
where we increase MySQL’s buffer pool size from 10 MB to 3 GB.
The results in Fig. 1b show that the latency improves continuously
up until 1.5 GB, after which the performance degrades because the
DBMS runs out of physical memory.

Non-Reusable Configurations: The effort that a DBA spends
on tuning one DBMS does not make tuning the next one any eas-
ier. This is because the best configuration for one application may
not be the best for another. In this experiment, we execute three
YCSB workloads using three MySQL knob configurations. Each
configuration is designed to provide the best latency for one of the
workloads (i.e., config #1 is the best for workload #1, same for #2
and #3). Fig. 1c shows that the best configuration for each workload
is the worst for another. For example, switching from config #1 to
config #3 improves MySQL’s latency for workload #3 by 90%, but
degrades the latency of workload #1 by 3500%. Config #2 provides
the best average performance overall. But both workloads #1 and
#3 improve by over 2⇥ using their optimized configurations.

Tuning Complexity: Lastly, the number of DBMS knobs is al-
ways increasing as new versions and features are released. It is
difficult for DBAs to keep up to date with these changes and under-
stand how that will affect their system. The graph in Fig. 1d shows
the number of knobs for different versions of MySQL and Postgres
dating back to 2001. This shows that over 15 years the number of
knobs increased by 3⇥ for Postgres and by nearly 6⇥ for MySQL.

The above examples show how tricky it is to configure a DBMS.
This complexity is a major contributing factor to the high total cost
of ownership for database systems. Personnel is estimated to be
almost 50% of the total ownership cost of a large-scale DBMS [43],
and many DBAs spend nearly 25% of their time on tuning [21].

A better approach than examining each database application sep-
arately is to use an automated tool that leverages the knowledge
gained from one application to assist in the tuning of others.

3. SYSTEM OVERVIEW
We now present our automatic database tuning tool that over-

comes the problems that we described above. OtterTune is a tuning
service that works with any DBMS. It maintains a repository of
data collected from previous tuning sessions, and uses this data to
build models of how the DBMS responds to different knob configu-
rations. For a new application, it uses these models to guide experi-
mentation and recommend optimal settings. Each recommendation
provides OtterTune with more information in a feedback loop that
allows it to refine its models and improve their accuracy.
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■  Übergang von On-Premise (vor Ort installiert) zu (On-Demand) Cloudcomputing 

■  Kosteneffizienz wichtige Eigenschaft fürs Cloud-Geschäft 

□  Kunden können Kosten durch „Pay as you go“-Modelle sparen 

□  Anbieter können Kosten durch Tuning der gehosteten Systeme sparen 
(aber begrenztes Wissen zu Workloads und Daten (privacy)) 

 

Self-Driving Datenbanksysteme 
Motivation – Cloudcomputing als zusätzlicher Treiber 
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Selbstverwaltung und –optimierung des Datenbanksystems (ohne menschliche Interaktion) 

■  Datenbanksysteme haben Informationen über Workloads, Daten (inklusive Statistiken) und 
aktuelle Konfiguration 

■  Verwende Heuristiken, Machine Learning oder andere Optimierungstechniken um optimale/
gute Datenbankkonfigurationen zu finden und anzuwenden 

 

Self-Driving Datenbanksysteme 
Idee 
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■  Forschung an automatischer Optimierung des Datenbankdesign begann in den 1970er Jahren 
z.B. Hammer and Chan: „Index Selection in a Self-Adaptive Data Base Management System“ (1976) 

■  Fokus auf physische Datenorganisation 

□  Indexauswahl 

□  Partitionierung 

□  Datenplatzierung 

■  Hier: Beispiele für Indexauswahl und Datenplatzierung 

 

Self-Driving Datenbanksysteme 
Bisherige Ansätze 
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Self-Driving Datenbanksysteme 
Bisherige Ansätze – Beispiel Indexauswahl 
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Chaudhuri and Narasayya: “An Efficient, Cost-Driven Index Selection Tool for Microsoft SQL Server” (1997) 
http://www.vldb.org/conf/1997/P146.PDF  

■  Teil des AutoAdmin-Projekts: https://www.microsoft.com/en-us/research/project/autoadmin/  

■  Indexauswahlalgorithmus mit enger Kopplung an den Optimierer (, der später entscheidet, 
ob und welcher Index verwendet wird) 

□  Daten- und anfragebasierter Ansatz 

□  Indexkandidatenauswahl pro Query 

□  Dann optimale Kombinationen (nicht skalierbar) und/oder Greedy Heuristik 

□  Mehrattributindizes werden unterstützt 

□  Verwendet „What-if-index-exists“-Aufrufe 

–  Indexerstellung dauert und benötigt Speicherplatz 

–  Idee: Schätze Kosten von Indizes – „was wären die Anfragekosten, wenn der Index existieren würde“ 
https://github.com/HypoPG/hypopg   



Self-Driving Datenbanksysteme 
Bisherige Ansätze – Beispiel Datenplatzierung 
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Rabl and Jacobsen: “Query Centric Partitioning and Allocation for Partially Replicated Database Systems” (2017) 
https://www.redaktion.tu-berlin.de/fileadmin/fg131/Publikation/Papers/allocationCRC.pdf  

Halfpap and Schlosser: “Workload-Driven Fragment Allocation for Partially Replicated Databases Using Linear Programming” (2019) 
https://www.redaktion.tu-berlin.de/fileadmin/fg131/Publikation/Papers/allocationCRC.pdf  

■  Datenplatzierung für partielle Replikation 

□  Daten- und anfragebasierter Ansatz 

□  Optimale Lösung (nicht skalierbar), Greedy Heuristik und Divide-and-Conquer Heuristik 

□  Optionen: 

–  Robustheit gegen Ausfälle 

–  Flexibilität gegen Workloadänderungen 



■  Problem 1: Benötigen menschliche Entscheidungen 

Mensch muss Zusatzinformation (z.B. Optimierungsziele) bereitstellen oder endgültige 
Entscheidung treffen, ob Empfehlungen angewendet werden 

■  Problem 2: Reaktionäre Maßnahmen 
Maßnahmen beruhen (häufig) auf vergangenen Beobachtungen, antizipieren aber keine/
selten zukünftige Trends/Probleme 

■  Problem 3: Keine Integration 
DB-Komponenten und –Instanzen werden separat optimiert 

 

Self-Driving Datenbanksysteme 
(Häufige) Grenzen bisheriger Ansätze 
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https://15721.courses.cs.cmu.edu/spring2019/slides/25-selfdriving.pdf  



■  Level 1: Manuell: System macht nur, was Mensch einstellt; System gibt höchstens Warnungen 

■  Level 2: Assistenz: System gibt Vorschläge; der Mensch fragt und entscheidet 

■  Level 3: Teilautomatisierung: System und Mensch arbeiten gemeinsam am 

Systemmanagement; der Mensch leitet den Prozess 

■  Level 4: Lokale Automatisierung/Optimierung: Komponenten passen sich selbst an; aber 

keine Koordination/Integration 

■  Level 5: Hochautomatisierung: Mensch geben grobe Vorgaben/Hinweise; das System 

erkennt, wenn der Mensch eingreifen sollte 

■  Level 6: Self-Driving/Vollautomatisierung: Keine menschlichen Eingriffe 

 

Self-Driving Datenbanksysteme 
Grenzen bisheriger Systeme – Automatisierungslevel basierend auf SAE J3016 
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https://15721.courses.cs.cmu.edu/spring2019/slides/25-selfdriving.pdf  



■  Aufgaben:  

□  Installation/Deployment 

□  Konfiguration 

□  Optimierung 

■  Ohne irgendeine menschliche Interaktion 

□  Maßnahmen bestimmen 

□  Zeitpunkt bestimmen 

□  Von Maßnahmen für zukünftige Entscheidungen lernen 

■  Ganzheitliche Optimierung des Datenbanksystem (und nicht nur einzelne Komponenten) 

■  Proaktiv (und nicht nur reaktiv) 

Self-Driving Datenbanksysteme 
Self-Driving 
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■  Vorhersage von zukünftigen unbekannten (probabilistischen) Workloads 

■  Komplexes Optimierungsproblem 

□  Beeinflussung einzelner Optimierungsoptionen/-einstellungen à komplexes Modell 

□  (Potenziell) Speicherintensiver, schwierig messbarer, ungenauer Modellinput 

□  Verschiedene (teils mathematisch komplexe) Optimierungsansätze/-techniken 

□  Verschiedene (teils widersprüchliche) Ziele (Kosten, Durchsatz, Latenz, Robustheit, 
Flexibilität für unbekannte Workloads (und Daten) 

■  Integration in die Datenbanksystemarchitektur 

Self-Driving Datenbanksysteme 
Herausforderungen 
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■  Jan Koßmann: Self-Driving Hyrise 

 https://hpi.de/plattner/people/phd-students/jan-kossmann.html  

■  Carnegie Mellon University – Datenbankgruppe 

□  OtterTune – Tuning-as-a-Service für z.B. PostgreSQL, MySQL, ...  

 https://db.cs.cmu.edu/papers/2017/p1009-van-aken.pdf 

□  Self-Driving Database Peloton und Terrier 

 http://www.cs.cmu.edu/~pavlo/papers/p42-pavlo-cidr17.pdf  

 https://github.com/cmu-db/terrier  

■  Tim Kraska et al.: SageDB 

 http://cidrdb.org/cidr2019/papers/p117-kraska-cidr19.pdf  

Self-Driving Datenbanksysteme 
(Eine Auswahl von aktuellen) Forschungsprojekte(n) 
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Zusammenfassung 

■  Datenbankadministration ist zunehmend komplexe Aufgabe und wichtig für Cloudcomputing 

■  Idee von Self-Driving: Datenbankmanagementsystem installiert, konfiguriert und optimiert 
sich selbst und proaktiv ohne jegliche menschliche Interaktion 

■  „True autonomous DBMSs are achievable in the next decade.“ 
 Andy Pavlo: Self-Driving Database Management Systems  https://15721.courses.cs.cmu.edu/spring2019/slides/25-selfdriving.pdf  
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