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摘  要: 索引是数据库系统中用于提升数据存取性能的主要技术之一.在大数据时代,随着数据量的不断增长,传

统索引(如 B+树)的问题日益突出:(1)空间代价过高.例如,B+树索引需要借助 O(n)规模的额外空间来索引原始的数

据,这对于大数据环境而言是难以容忍的.(2)每次查询需要多次的间接搜索.例如,B+树中的每次查询都需要访问从

树根到叶节点路径上的所有节点,这使得 B+树的查找性能受限于数据规模.自 2018年来,人工智能与数据库领域的

结合催生了“学习索引”这一新的研究方向.学习索引利用机器学习技术学习数据分布和查询负载特征,并用基于数

据分布拟合函数的直接式查找代替传统的间接式索引查找,从而降低索引的空间代价并提升查询性能.首先对学习

索引技术的现有工作进行了系统梳理和分类;然后,介绍了各种学习索引技术的研究动机与关键技术,对比分析了各

种索引结构的优劣;最后,对学习索引的未来研究方向进行了展望. 
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Abstract:  Index is one of the key technolgies to improve the performance of database systems. In the era of big data, the traditional 

indexes, such as B+-Tree, have exposed some limitations. Firstly, they cost too much space. For example, B+-Tree requires an extra O(n) 

space, which is intolerable for big data environment. Secondly, they require multiple indirect searches per query. For example, each query 

in a B+-Tree requires access to all nodes from the root to the leaf, which limits the search performance of the B+-Tree to the data size. 

Since 2018, the combination of artificial intelligence and database has given birth to a new research direction called “learned index”. 

Learned indexes use machine learning to learn data distribution and query load characteristics, and replace the traditional indirect index 

search with a direct search based on fitting functions, so as to reduce the space cost and improve the query performance. This survey 

firstly systematically sorts out and classifies the existing works of learned indexes. Then, we introduce the motivation and key techniques 

of each learned index, compare and analyze the advantages and disadvantages of various index structures. Finally, the future research 

directions of learned indexes are prospected. 
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索引是数据库系统中用于提升数据存取性能的主要技术之一.传统数据库系统一般使用磁盘作为持久性

存储设备.但由于磁盘的访问延迟高,磁盘 I/O 次数成为影响数据库系统性能的关键指标.如何快速地在磁盘中

找到数据,成为数据库系统中的重要问题.自上世纪 70 年代以来,数据库领域的研究人员提出了各种各样的索

引结构,用于满足不同数据类型的存取性能需求.例如,著名的 B+树索引结构[1]提供了 O(logmn)的查询时间复杂

度(m 为一个树节点的容量)[2].通常情况下,B+树索引的 I/O 次数为 3 至 4 次,远远优于无索引的搜索算法(例如

二分搜索).而且,由于数据在 B+树的叶节点中有序存储,它也可以支持高效的范围查询. 

传统的 B+树索引是基于磁盘而设计的,即假设整个索引完全存储在磁盘中.为了提升数据库系统的读写性

能,现代数据库系统倾向于将整个索引缓存在内存中.当数据库规模较小时,缓存索引是可行的.然而,在大数据

时代,数据量可能达到 PB级甚至百 PB级,例如,物联网中的高频传感器采集数据、大型互联网交易平台的日志

数据等每天都会产生大量的新数据,使得数据库规模极速增长.这种情况下,传统的 B+树索引因其具有 O(n)的

空间复杂度将无法全部缓存在内存,进而影响查询性能.虽然近年来研究者提出了内存数据库(main memory 

database)[3]来支持大数据的实时存取,但内存数据库的索引结构[4,5]也同样具有 O(n)的空间复杂度.研究表明,在

商用内存数据库中,索引占用了全部内存空间的 55%,严重侵占了数据库系统的内存资源[6].总体而言,传统索引

在大数据环境下呈现出两个主要问题:(1)空间代价过高.例如,B+树索引需要借助 O(n)规模的额外空间来索引

原始的数据,这对于大数据环境而言是难以容忍的.(2)每次查询需要多次的间接搜索.例如,B+树中的每次查询

都需要访问从树根到叶节点路径上的所有节点.这使得 B+树的查找性能在大规模数据集上将变得较差. 

近年来,人工智能、机器学习技术的快速发展引起了数据库领域的重视.如何借助人工智能、机器学习技

术来优化数据库索引等传统数据库技术,成为当前数据库领域关注的热点问题.MIT的研究人员 Kraska 等人在

2018 年 SIGMOD 会议上首次提出了学习索引(learned index)[7]的概念.他们将机器学习方法应用于索引结构

中,目的是降低索引的空间代价,同时提升索引的查询性能.传统的 B+树索引使用简单的 if 语句递归地划分空

间,这一方法没有利用数据的分布规律,具有次优的空间代价和查询性能;而学习索引则使用机器学习模型替代

传统的索引结构,可以大幅降低传统索引的空间代价并提高查询性能. 

从目前的发展趋势看,学习索引因其理论上的优势,有望成为索引技术的下一代研究方向.近年来国际数据

库界在这一方向上开展了大量研究,并取得了一系列成果,例如 SIGMOD 2020就收录了 7篇学习索引相关论文.

但是,目前还没有专门的综述文章对学习索引这一研究方向进行系统总结.本文对学习索引的现有研究工作进

行了系统梳理和分类,介绍并对比了各种类型的学习索引技术,并展望了未来研究方向,以期为相关的研究人员

提供一定的参考. 

与相关综述性文章的区别: 

(1) 学习索引是当前国内外较新的一个研究方向,目前还没有专门针对学习索引的综述文章.本文是第一

篇系统总结学习索引研究进展的中文综述.自 2019 年以来的一些综述文章关注于机器学习化数据库

技术[8-11],但它们只简要介绍了学习索引的概念,没有专门总结该方向的最新进展和发展趋势.需要指

出的是,学习索引的研究进展主要集中在近两年,本文涵盖了包含 SIGMOD 2020会议在内的最新相关

工作,提供了该方向较全面的研究工作总结和展望. 

(2) 提出了一个新的学习索引研究分类框架.该框架从范围查询、点查询、存在查询、测试基准等方面对

当前研究进行了分类和总结,这一分类框架可以为后续研究提供参考. 

(3) 讨论了学习索引的未来发展趋势,给出了 7 个值得研究的未来方向,并进行了讨论.这些方向基于我们

对现有工作的深入思考,对相关研究人员有一定的参考价值. 

本文的组织结构: 前四节分别介绍学习索引在面向一维范围查询的索引(第 1 节)、面向多维范围查询的

索引(第 2节)、面向点查询的索引(第 3节)和面向存在查询的索引(第 4节)中的相关工作,第 5节讨论了学习索

引的测试基准,第 6节对学习索引的未来研究方向进行了展望,最后,第 7节总结了全文. 
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1   面向一维范围查询的学习索引 

面向一维范围查询的索引结构,需要高效地支持插入、删除、更新、点查询和范围查询等操作.这一类型

的索引结构应用最为普遍,被大多数通用型数据库采纳为默认索引.常见的面向一维范围查询的索引结构有 B+

树和日志结构合并(log-structured merge,简称 LSM)树[12].目前,使用机器学习模型替代这一类型的索引结构吸

引了较多的关注,因此本节首先讨论面向一维范围查询的学习索引方面的研究进展. 

在 1.1节中,我们首先介绍学习索引的基本思想和面向主索引的学习索引及相关的优化技术.之后,1.2节介

绍了面向二级索引的学习索引.1.3节对比分析了已有的学习索引技术差异.最后,在 1.4节中我们结合实验结果

对比了传统 B+树和学习索引,分析了学习索引的优势和存在的不足. 

1.1   面向主索引的学习索引 

为了能够高效地支持范围查询操作,面向一维范围查询的索引通常要求底层数据按照查找键有序存放.这

类索引在传统关系数据库中称为主索引(primary index).传统DBMS默认会在主码上创建主索引.由于大多数数

据库应用都会频繁执行基于主码的查询,因此主索引的优化对于提升数据库系统的查询性能有着重要的价值.

因此,早期的学习索引研究工作也大都集中在主索引上. 

(1) 初次尝试 

B+树是传统数据库系统中常见的一维索引结构.B+树可以看作是一个模型,它的输入是一个键,输出是该

键对应的记录在排序数组中的位置.B+树不会索引排序记录的每个键,而只索引一个内存块或磁盘页中的第一

个键.这有助于显著减少索引存储的键的数量,而不会对索引性能造成很大的影响.这一特性让 B+树和大多数

机器学习模型看起来很相似.可以将 B+树看作一个回归树(regression tree),它将一个键映射到一个具有最大误

差界限(error bound)(即内存块或磁盘页大小)的数组位置,并保证如果该键对应的记录存在,就可以在误差范围

内找到它[7].因此,用其他机器学习模型替代 B+树是可行的,只要这些模型也能够提供类似的保证.显然,所有的

回归模型都能够提供类似的保证,包括线性回归模型和神经网络模型. 

首先考虑一个理想情况下的示例.假设数据库中共有 1000个记录,它们使用整数型的键,分别对应数字 1至

1000.在这种情况下,我们使用线性回归模型替代 B+树索引,只需要保存模型的参数(即斜率和截距),具有 O(1)

的空间复杂度.由于模型能够准确地预测出记录位置,该模型的查询的时间复杂度也是 O(1).此外,如果后续插

入的数据仍然满足这一规律,模型不需要更新就可以继续为新插入的数据提供索引支持.综上所述,对于理想的

情况,机器学习模型在空间代价、查询性能和索引更新代价上全方面优于传统的 B+树.然而,在大多数应用中,

数据的分布不是严格遵循某种规律的,数据分布的规律也不会如此简单.总的来说,面向一维范围查询的学习索

引的设计目标如下:在一个排序数组上,使用一个或一组模型有效地近似累积分布函数(cumulative distribution 

function,简称 CDF),使用该模型可以高效地预测出给定键在数组中的位置. 

Kraska等人基于上述思想进行了学习索引的初次尝试.他们使用 Tensorflow[13]在一个web服务器日志记录

数据集上构建了一个主索引[7],然后使用 ReLU(rectified linear unit)激活函数训练了一个每层 32个神经元的双

层全连接神经网络,并以时间戳作为输入预测记录在排序数组中的位置.然而,实验结果表明,该模型的平均执

行时间高达 80 微秒,远远差于 B+树的 300 纳秒和二分搜索的 900 纳秒的搜索时间.总的来说,神经网络模型的

低效率是由三方面原因造成的: 

1) Tensorflow的设计目标是高效地运行大规模的模型,而非小模型.并且,使用 Tensorflow需要承担一个

较大的调用开销. 

2) 由于 B+树使用简单的 if 语句递归地划分空间,所以它可以覆盖所有的数据,能够为面向全体数据的

查找提供固定的误差范围,而不必关系数据的具体分布特点.相比之下,机器学习模型只能保证当拟

合 CDF 曲线较好时取得较准确的查询结果,但机器学习的预测难以做到百分之百的精确,这是因为

现实世界的数据遵循统计学中著名的固定效应(fixed effect)和随机效应(random effect)[14,15].因此,像

神经网络、多项式回归等模型能够高效地将位置确定到数千的范围,却难以精确到单个记录. 
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3) B+树的搜索计算代价较低,而神经网络模型的计算需要多次乘法操作,具有较高的计算代价. 

 为了解决上述问题,Kraska等人[7]提出了学习索引框架(learning index framework,简称 LIF)和递归模型索引

(recursive model index,简称 RMI).LIF是一个索引合成系统,用于生成索引配置、自动地优化和测试索引.LIF能

够学习简单的模型(例如线性回归模型),并依赖 Tensorflow训练复杂的模型(例如神经网络模型).但是,LIF 在执

行模型时不使用 Tensorflow,而是自动提取模型的权重并生成高效的 C++索引代码.LIF的代码生成是专为小模

型设计的,它消除了 Tensorflow 中管理大模型的所有不必要的开销和工具[16].实验结果表明,LIF 执行简单模型

只需要 30纳秒. 

RMI 旨在解决学习索引的精度问题,它受到了混合专家模型[17]的启发.RMI 的结构(如图 1 所示)是由多个

模型组成的分层模型结构.其中,第 1层只有一个模型,其余每一层都包含多个模型.RMI中的每一个模型都以键

作为输入,并返回一个位置.上层模型的输出结果用于选择下一层的模型,最后一层模型的输出作为 RMI 的输

出.RMI的分层模型结构有以下优点: 

1) 与使用一个复杂的大模型相比,RMI 的执行成本更低.与 B+树相比,上层模型的输出直接用于选择下

层模型,不需要执行额外的搜索. 

2) 它利用了之前实验得到的结论,即机器学习模型可以拟合 CDF 的大体形状,这是 RMI 中第 1 层模型

的作用.由于建立在整个数据集上的单一模型难以精确定位到单条记录,RMI 将数据集划分为更小的

子空间,并在每个子空间上训练模型,从而提高查找精度. 

3) RMI允许构建混合使用多种模型,因此能够充分利用不同模型的优点.对于第 1层模型,使用神经网络

是一种较好的选择,因为神经网络通常能够学习复杂的数据分布.RMI 的底层可以考虑线性回归模

型,因为线性回归模型具有更低的空间代价和执行成本.如果数据分布难以拟合为某种模型,叶节点

允许退化为 B+树节点,这保证了学习索引的最差查找性能与 B+树相当. 

模型 1.1

模型 2.1 模型 2.2 模型 2.3

模型 3.2模型 3.1 模型 3.3 模型 3.4

键

位置

...

...

第1层

第2层

第3层

 

Fig.1  Layered models in RMI 

图 1  RMI中的分层模型 

在 RMI输出预测的位置后,还需要在排序数组中进行最后的搜索.RMI的最底层的每个模型在训练时会保

存一个误差界限,后续的搜索策略使用预测值作为中心点,在误差范围内执行二分搜索. Kraska等人报告的实验

结果[7]令人振奋:在多个数据集上,学习索引的查找性能比 B+树快 1.5倍至 3倍,并且仅占用了比 B+树低 2个数

量级的空间. 

Kraska等人提出的学习索引虽然具有较好的查找性能和较低的空间代价,但它也存在一些不足: 

缺陷 1: 这类学习索引不支持插入操作,因为插入数据可能会违反模型预先保存的误差阈值;同时,大量的

新数据会改变键的分布,并导致模型过时,最终降低模型在查找时的预测精度. 

缺陷 2: 在 Kraska 等人提出的学习索引中,一个最底层模型覆盖的数据集空间比 B+树的一个叶节点覆盖

的数据集空间更大,因此,如果模型的最大误差较大,将导致在数据集上执行二分搜索的代价变高. 
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 缺陷 3: 这类学习索引要求底层数据按照查找键有序存储,因此只能用作主索引.由于主索引在一个表上只

能存在一个,因此如果需要在非码属性上建立多个学习索引,则无法实现.而且,在非码属性上建立学习索引时

也需要对数据进行排序,带来额外的排序、指针操作等代价. 

(2) 进一步的优化策略 

针对上述缺陷,近两年来研究人员提出了一系列的优化方法.这些优化方法大致可分类两类:一是优化面向

主索引的学习索引,使其能够克服缺陷 1 和缺陷 2;二是提出面向二级索引的学习索引.下面简要介绍第一类面

向主索引的学习索引优化策略,第二类面向二级索引的学习索引将在 1.2节中详细讨论. 

1) 基于缓冲区的插入策略与固定大小的模型误差 . FITing-Tree[18]使用分段线性函数(piece-wise linear 

function)拟合数据分布,其索引结构如图 2 所示.FITing-Tree 将已排序的数据按范围划分成多个段(segment),每

个段使用一个线性回归模型进行拟合.FITing-Tree 的结构与传统的 B+树十分相似,不同的是,它的叶节点存储

每个段的起始键和斜率.与初版学习索引不同的是,FITing-Tree 设计了分段策略,它使用一个预先设置的误差阈

值作为参数,在分段时保证每个段中的所有数据都能落在模型预测值的误差范围内;如果不能满足给定的误差

阈值 ,则启用一个新的段 .通过分段策略 ,FITing-Tree 可以限制最坏情况下的查找性能 .在对数据分段

时,FITing-Tree 提出了使用类似 FSW(feasible space window)方法[19,20]的贪心算法,具有 O(n)的时间复杂度和

O(1)的空间代价.此外,该索引使用异地插入(out-of-place insertion)策略,在每个段内部预留一个固定大小的缓

冲区,在缓冲区满之后将缓冲区数据与段数据合并,重新执行分段算法.实验表明,FITing-Tree 只需要比 B+树低

4 个数量级的空间代价,就能够达到与 B+树相近的查找性能.此外,FITing-Tree 具有优于 B+树的构造速度和略

差于 B+树的插入性能(假定 B+树同样使用基于缓冲区的插入策略). 

...

B+-Tree

起始键

+斜率

起始键

+斜率

起始键

+斜率
多对起始键+斜率 多对起始键+斜率

段1 段2 段3 ...

内部节点

叶子节点

分段的

排序数据

排序数组 缓冲区段内部结构
 

Fig.2  Index structure of FITing-Tree 

图 2  FITing-Tree索引结构 

2) 就地插入(in-place insertion)策略. ALEX[21]提出了另一种支持插入的方案,即在叶节点的排序数组中预

留一定的空隙.如图 3 所示,当需要插入一个新的键时,首先通过模型来预测插入的位置.如果这是正确的位置,

即新插入的键在这个位置保持数组有序,并且这个位置是一个空隙,则直接将键插入到空隙中即可.这是插入的

最佳情况,由于键被精确地放置在模型预测的位置,因此之后的基于模型的查找将直接命中.如果模型预测的位

置不正确,ALEX 使用指数搜索来找到准确的插入位置.同样,如果插入位置是空隙,那么我们直接在那里插入

键;如果插入位置不是空隙,则通过将键沿最接近空隙的方向移动一个位置,在插入位置形成空隙.这种插入策

略不仅具有优秀的写入性能,还提升了基于模型的查找性能.与初版学习索引的另一个区别是,ALEX 使用指数

搜索(exponential search)替代二分搜索,这是由于在 ALEX中的基于模型的查找更容易落在正确位置附近,所以

指数搜索的性能更加优秀 .此外 ,ALEX 还提出使用 PMA(packed memory array)[22]作为空隙数组的备选方

案,PMA能够提供比空隙数组更优秀的最差插入性能. 
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Fig.3  Index structure of ALEX 

图 3  ALEX索引结构 

ALEX提出使用动态 RMI模型,如图 3所示.ALEX被构建之初包含一个双层 RMI模型作为根模型,以及与

叶节点一一对应的叶子模型,所有模型都是线性回归模型.在ALEX中,随着空隙数组中被插入更多元素,数组中

的空隙数量会减少,插入性能随之下降.当空隙数组的密度达到阈值时,空隙数组会进行分裂;同时,原先对应该

叶节点的模型变为内部模型 ,并在分裂之后的数组上重新训练模型作为新的叶子模型 .与初版学习索引相

比,ALEX 将空间代价降低了 3000 倍,将查找性能提高了 2.7 倍,同时提供了插入能力.与 B+树相比,ALEX 将空

间代价降低了 5个数量级,将查找性能提高了 3.5倍,而且插入性能略微优于 B+树. 

AIDEL[23]采用与 FITing-Tree[18]类似的索引结构、给定的模型误差和基于模型误差的分段算法,它们唯一

的区别是插入策略.AIDEL 通过与记录绑定的排序列表(可视为溢出块)来支持插入.当插入新数据时,AIDEL 首

先基于模型找到目标位置,然后将数据插入到目标位置指向的排序列表中.由于排序数组中的数据没有改变,所

以插入不会影响模型的误差.采用类似 FITing-Tree结构的工作还有 ASLM[24]和 PGM-index[25],其中 ASLM使用

了不同的贪心分段算法,并且允许自适应地选择插入策略和更复杂的模型. 

3) 基于LSM的插入策略与模型压缩. PGM-index[25]从多个方面优化了 FITing-Tree[18].首先,对于数据分段,

它提出使用在时间序列有损压缩和相似度搜索中已被广泛研究的流式算法[26-30]替代 FITing-Tree 中的贪心算

法,这种算法已被证明能够获得最优的分段线性模型,同时具有 O(n)的最优时间复杂度.其次,对于插入和删

除,PGM-index提出像 LSM树[12,31]一样维护数据,并在每一层都维护一个学习索引,只在触发合并时更新对应的

模型.此外,PGM-index 还提出了压缩的模型,分别为起始键和斜率提供无损压缩.其中,由于初始键是排序数据

集的子集,可使用已被广泛研究的压缩方法[32-34];对于斜率,PGM-index专门设计了压缩算法.PGM-index还提出

分布感知的学习索引 ,不仅学习数据分布 ,同时学习查询负载分布 [35],获得了更优的平均查询性能 .最

后,PGM-index与 FITing-Tree的一个共同优点是,通过建立代价模型,它们可以帮助用户确定每个分段的最大误

差阈值——该阈值满足给定最大空间代价并达到最优查询性能或者满足给定最差查询性能并达到最小空间代

价.实验表明,与 FITing-Tree相比,PGM-index将空间代价降低了 75%;与 B+树相比,PGM-index将查询和更新性

能提升了 71%. 

4) 插值法(interpolation). 与基于 RMI 模型结构的学习索引相比,使用分段线性函数拟合数据只需对数据

进行一趟扫描即可完成索引构建,并且允许自下而上构建索引.插值法同样具有这个优点.事实上,样条插值法

(spline interpolation)[36]等同于分段线性函数.RadixSpline[37]使用样条插值法拟合数据,并使用基数树(radix tree)

来索引样条 .Setiawan 等人进一步研究了切比雪夫插值法 (Chebyshev interpolation)[38]和伯恩斯坦插值法

(Bernstein interpolation)[39]在学习索引中的应用[40]. 
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5) 并发数据结构. XIndex索引[41](如图 4所示)在解决前两个缺陷的同时,还考虑了索引结构的并发性.与之

前的工作不同的是,它将最底层的模型与对应的数据存储在同一个数据结构中,称为组节点(group node).与

FITing-Tree、ALEX 和 PGM-index 相同,XIndex 的所有模型都使用线性回归模型.此外,XIndex 也使用了与

FITing-Tree 相同的异地插入策略,并将插入的数据存储在缓冲区中.XIndex 的一个组节点中可以包含多个线性

回归模型,并使用一个预先设置的误差阈值.随着缓冲区中的数据合并到排序数据中,若模型的最大误差超过误

差阈值,则在组节点中进行模型分裂;若模型数量达到组节点的模型数量上界,则触发组节点分裂. 

双层RMI

(线性回归模型)

...

根节点

组节点

线性回归模型

排序数组

缓冲区

线性回归模型

排序数组

缓冲区

线性回归模型

排序数组

缓冲区

组1                                 组2                                组3  

Fig.4  Index structure of XIndex 

图 4  XIndex索引结构 

                      排序数组

更新K2
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                                      新排序数组P1 P2 P3 P4 P5

临时缓冲区

                      排序数组K1 K2 K4
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is_ptr=false

                                      新排序数组P1 P2 P3 P4 P5

          临时缓冲区K6

is_ptr=ture

                      排序数组K1 K2 K4
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                                      排序数组K1 K2 K3 K4 K5

          缓冲区K6

插入K6

合并阶段 复制阶段  

Fig.5  Two phase compaction in XIndex 

图 5  XIndex中的两阶段合并 

XIndex 的数据结构支持高并发 .它采用已有的乐观并发控制 [42-44]、细粒度锁 [44-46]和 RCU 

(read-copy-update)[47]技术,并精心设计了一种两阶段合并(two-phase compaction)算法来支持并发操作.如图 5所

示,如果缓冲区需要合并到排序数组中,执行过程分为合并阶段和复制阶段.在合并阶段,首先建立一个新组,并

将旧缓冲区冻结,此后的数据将被插入到临时缓冲区中,例如图 5 中的 K6.然后,旧排序数组和缓冲区中的数据

被合并到新排序数组中,注意,此时新排序数组中存储的是指向旧数组中记录的指针,而非真正的记录.在合并

阶段,更新操作将在旧排序数组和缓冲区中执行,例如图 5中的 K2.然后,XIndex在新组中训练模型.在完成训练

后 ,XIndex 使用 RCU 屏障(RCU barrier)保证旧排序数组和缓冲区不再被访问 ,并进入复制阶段 .在复制阶

段,XIndex 将新排序数组中的每个指针原子替换为最新的记录值.最后,XIndex 回收旧组的内存资源.组分割的

过程与之类似,同样分为两个阶段.实验结果表明,与并发索引结构 Masstree[44]和 Wormhole[43]相比,XIndex 的性

能分别提升了 3.2倍和 4.4倍. 
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6) 学习式数据划分策略. 上述优化方法倾向于使用更简单的模型,与它们的优化方向相反,Dabble[48]使用

多个神经网络模型.在数据空间划分阶段,Dabble 提出使用 K-Means 算法将数据划分为互不相交的 K 个区域.

然后,对于每个区域,Dabble使用一个两层神经网络模型拟合数据.最后,与 PGM-index[25]相似,Dabble使用 LSM

树的延迟更新策略处理数据插入. 

7) 机器学习辅助的传统索引结构. Llaveshi等人提出保持B+树索引结构不变,并使用线性回归模型在节点

内部加速搜索[49].这种索引结构不是严格的学习索引结构,而是一种机器学习辅助的传统索引结构.该方法提出

了一种新的插入策略.由于模型只是节点的辅助组件,所以它延续了传统 B+树节点的就地插入策略.由于插入

数据可能会降低模型的精度,所以每个模型都会统计每次预测的误差,当平均误差超过一定阈值时,重新训练模

型.这种策略的弊端是不能使用基于误差范围的二分搜索.IFB-Tree[50]同样使用了学习索引的思想提升传统 B+

树的性能.它在建立索引时判断每个节点是否是插值友好的,即节点中的所有数据使用插值搜索(interpolation 

search)的误差都低于给定的阈值.如果节点被标记为插值友好,则在节点中使用插值搜索.与B+树相比,IFB-Tree

提升了 50%的查找性能.Qu 等人提出了一种 B+树与线性回归模型混合的索引[51],该索引从数据集中剔除离群

值(outlier)以提升线性回归模型的预测精度,并使用 B+树索引离群值. 

1.2   面向二级索引的学习索引 

1.1 节中介绍的学习索引要求要求底层数据按查找键有序存储.如果将学习索引直接用作无序数据上的二

级索引(secondary index),则需要将数据按查找键重新排序,并为每条记录附加一个指针.在大规模数据集上,高

昂的排序代价以及额外的指针存储空间代价将大大降低学习索引在二级索引上的优势. 

传统索引

属性2 属性3 属性4属性1

TRS-Tree
索引

数据表

A B

C D

E F

C DA B

第0层

第1层

第3层

第2层

E F  

Fig.6  Hermit (left) and TRS-Tree (right, character A-F represents the key range corresponding to the model) 

图 6  Hermit(左)与 TRS-Tree(右, 字母 A-F表示模型对应的属性取值范围) 

Wu等人提出了一种关系型数据库上的简洁二级索引机制 Hermit[52].该索引采用机器学习技术学习列之间

隐藏的软函数依赖(soft functional dependency)关系[53,54].如图 6左所示,属性 1是数据表的主码,即记录按照属性

1 的顺序存储.若已存在属性 2 的二级索引,且属性 3 与属性 2 存在相关性,那么对于属性 3 的二级索引,可用

TRS-Tree替代传统的索引结构.TRS-Tree使用分层回归方法拟合属性 3与属性 2 的关系,并使用树结构来索引

一组回归函数,它的结构如图 6右所示.TRS-Tree是一个 k叉树结构,构造算法均匀地将属性 3的取值范围划分

为 k 个均匀的子范围,直到回归模型能够很好地估计子范围覆盖的条目对.它的叶节点与一个子范围对应,并使

用回归模型将属性 3 的子范围映射到属性 2 中的一组记录.图 6 右的上半部分是一棵 TRS-Tree,下半部分表示

属性 3 的取值范围,字母 A-F 表示 TRS-Tree 中模型对应的取值范围.TRS-Tree 使用用户设置的误差阈值,但是

允许离群值的存在.每个叶节点使用一个离群值缓冲区保存这些离群值.当一个叶节点的离群值与范围内记录
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总数的比例达到阈值,则触发节点分裂. 

Hermit 支持范围查询,查找过程分为三步.首先,在 TRS-Tree 中查找,返回一组属性 2 上的范围(非离群值)

和一组记录标识符(离群值);然后,使用属性 2的范围作为输入,在传统索引上执行查找,返回一组记录标识符;最

后,使用前两步得到的记录标识符获取实际的记录,并验证记录是否满足查询谓词(query predicate),将满足查询

谓词的结果返回.实验表明,Hermit的查找性能略差于传统二级索引,但是空间代价远远低于传统二级索引,并且

插入性能是 B+树的 2倍以上.作者测试了两种拟合函数,其中线性函数能够获得极低的空间代价,而 Sigmoid函

数能够拟合比较复杂的关系.注意,与面向主索引的学习索引有所不同,Hermit 中的模型学习的是两个列之间的

关系,而不是键的分布.使用 Hermit 有两个前提条件:两个列之间存在某种联系,并且其中一个列已经建立了索

引. 

1.3   现有学习索引技术的对比 

Table 1  Technology comparison of learned indexes 

表 1  学习索引技术对比 

名称 内部节点 叶节点 数据划分 模型误差 插入策略 节点分裂 其他优化 

初始版本[7](2018) 神经网络 
线性回归/ 

B树节点 
不划分 不固定 不支持 不支持  

FITing-Tree[18](2019) B树节点 线性回归 贪心算法 用户配置 
异地插入 

(缓冲区) 
贪心算法  

AIDEL[23](2019) 枚举 线性回归 贪心算法 用户配置 
就地插入 

(溢出块) 
贪心算法  

ALEX[21](2020) 
双层 RMI 

(线性回归) 
线性回归 等分 不固定 

就地插入 

(插入空隙) 
等分 

空隙数组&

指数搜索 

PGM-index[25](2020) 
多层 RMI 

(线性回归) 
线性回归 贪心算法 用户配置 

异地插入 
(LSM) 

贪心算法 模型压缩 

XIndex[41](2020) 
双层 RMI 

(线性回归) 

线性回归 

(分组) 

分组 

(等分) 

不固定 

(给定上界) 

异地插入 

(缓冲区) 
等分 两阶段合并 

Dabble[48](2020) 枚举 神经网络 K-Means 不固定 
异地插入 

(LSM) 
K-Means  

Hermit[52](2019) 

(二级索引) 
k叉树 

线性回归/ 

逻辑回归 
递归 k等分 用户配置 就地插入 k等分 

离群值 

缓冲区 

表 1给出了目前代表性的学习索引,并总结了不同索引之间的技术差异. 

内部节点的功能是索引叶节点,它需要能够拟合CDF的大体形状.初始版本使用神经网络模型,能够较好地

拟合数据分布.但是,神经网络模型的执行具有较高的乘法代价,而且训练速度较慢,所以初始版本的学习索引

不支持插入操作.在后续的研究中,由线性回归模型构成的双层 RMI模型被认为是较好的选择. 

叶节点的功能是拟合某一小段数据,出于执行代价、易于更新和空间代价的综合考虑,线性回归模型在当

前是最优选择. 

数据划分指的是底层数据的划分策略.为支持插入操作,数据被分段存储,每一段数据与一个叶节点的模型

对应.为了使每一段数据都满足用户给定的误差阈值,FITing-Tree[18]和 PGM-index[25]使用串行的贪心算法执行

分段并训练模型,具有 O(n)的时间复杂度.其他版本的学习索引使用等分策略,可以并行的在每个段中训练模

型. 

模型误差指的是叶节点的模型误差,误差的大小会影响后续的二分搜索性能.初始版本的学习索引没有预

先给定模型误差,所以它的最差查找性能是不确定的.为了解决这一问题,FITing-Tree[18]和 PGM-index[25]使用预

先设置的误差阈值串行执行数据划分.而 XIndex[41]和 Hermit[52]采用递归等分数据的策略,如果数据段中的模型

误差超过给定阈值,等分数据并重新训练模型.这种方式虽然可以并行执行,但是可能需要多次训练模型,性能

优劣取决于初次数据划分. 
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在插入策略上,异地插入策略被广泛采纳,因为异地插入不仅能够分摊数据移位代价,还能够分摊模型重训

练代价,因为数据插入会改变模型的误差.然而,异地插入不可避免地降低了查询性能.AIDEL[23]使用与记录绑

定的溢出块存储新插入的数据.理论上,与异地插入策略相比,溢出块策略的插入性能略差,查找性能更好,但是

溢出块的管理比缓冲区更复杂.ALEX[21]使用空隙数组结构,配合使用就地插入策略和指数搜索策略,获得了较

优的查找和插入性能.与表 1中涉及的方法不同,Hadian 等人提出使用就地插入策略,但是每次插入后不立即重

新训练模型,而是在每个段中统计插入数量,并在查找时使用模型误差加上插入数量作为二分搜索的界限[55].当

某个段中的插入数量足够多时,重新训练模型.Bilgram 等人为学习索引建立了代价模型,用于判断何时进行重

训练[56]. 

在节点分裂上,与传统的 B+树不同,所有学习索引的分裂都是由模型触发的.当一段数据对应的模型不能

满足给定的误差阈值时,触发模型分裂.其中,XIndex[41]的一个组节点中可以包含多个模型,而在其他学习索引

中一个数据段只对应一个模型,在模型分裂的同时数据段也需要分裂. 

1.4   与传统B+树索引的对比 

 与 B+树相比,学习索引额外引入了机器学习模型以提升索引性能.学习索引之所以能够提升性能,其关键

之处在于: 

(1) 一个机器学习模型能够覆盖几万个键,这使得学习索引的叶节点数量远远小于 B+树.这有助于降低

索引的空间代价. 

(2) 机器学习模型能够在几万个键中快速地将搜索范围缩小到几十个键.这是通过模型计算实现的,而不

是通过传统 B+树上的逐层键值比较和指针访问操作,因此可以降低索引查找代价. 

Table 2  The fitting power of the linear models 

表 2  线性模型拟合能力 

误差边界 B+树叶节点数量 B+树叶节点大小 线性模型数量 
学习索引叶节点 

平均大小 
放大倍数 

8 6250000 16 375938 266 16.63 

16 3125000 32 101791 982 30.69 

32 1562500 64 26537 3768 58.88 

64 781250 128 6793 14721 115.01 

128 390625 256 1798 55617 217.25 

我们测试了在学习索引中最常用的模型——线性模型的拟合能力,测试使用 OptimalPLR算法[25,30],这是一

种 O(n)时间复杂度的分段线性拟合算法,能够获得给定误差边界的最小分段数量,测试数据集为 1 亿个正态分

布的浮点型随机数.测试结果如表 2 所示,在给定的误差边界下,一个线性模型所覆盖的键数量远高于 B+树节

点,这意味着学习索引的叶节点数量远少于 B+树索引,从而降低空间代价.同时,更少的叶节点意味着学习索引

的树高要低于 B+树索引,降低了学习索引的查找时间. 

同时,与 B+树相比,学习索引也存在一些额外代价,总结如下: 

(1) 模型计算代价.学习索引在查找过程中使用模型计算代替了传统 B+树的键值比较和指针操作.当使

用比较简单的线性模型时,模型计算代价较小.但如果数据分布难以用线性模型进行拟合,必须使用

复杂模型时,则会引入较大的计算代价. 

(2) 模型拟合代价.学习索引借鉴机器学习的训练过程,通过学习数据的分布来构建计算模型.为了保证

模型的准确性,一般要求训练的数据要足够大.这将导致较高的模型拟合代价,使得学习索引的构建

速度要远远慢于 B+树索引.实验表明,使用OptimalPLR算法构建学习索引的速度只相当于 B+树构建

速度的十分之一.而且,当索引的数据发生较大变化时,例如插入或删除了大量键值,需要对模型进行

更新或者重建,这同样会影响学习索引的性能. 

(3) 数据移位代价.由于学习索引的叶节点远远大于 B+树节点,所以它在执行插入时存在较大的数据移
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位代价.尤其当模型预测的准确率较低时,数据移位的代价将更高.但如果重新构建计算模型又会带

来较大的延迟. 

2   面向多维范围查询的学习索引 

多维查询是指一次查询涉及多个属性维度.最经典的多维查询应用是空间查询.这类查询返回二维平面空

间中的一个矩形范围.传统的一维索引对于多维查询不再有效,需要设计专门的索引结构,即多维索引或空间索

引 .目前关于空间索引已有大量研究成果 ,主要可分为以下三类(详细的多维索引研究报告可参考综述文献

[57,58]). 

第一类索引将空间划分为区域,并对这些区域建索引,典型的索引结构有 KD树[59](面向 k维空间)、四叉树

(quadtree)[60](面向二维空间)和八叉树(octree)[61](面向三维空间).第二类索引将数据集划分为不同的子集,然后

对这些子集进行索引,经典的索引结构有 R树[62]和它的变体[63-65].第三类索引将多维空间转换为一维空间,然后

在一维空间上建索引,典型的转换方法有希尔伯特空间填充曲线(Hilbert space filling curve)[66]和 Z 顺序曲线

(Z-order curve)[66,67].这些结构有的是专为二维或三维空间设计的,有的结构可以适用于更高维空间,或者易于扩

展到高维场景. 

将学习索引的思想应用到多维索引中并不容易,因为学习索引要求数据有序,而多维数据并不是天然有序

的.一种直观的解决方式是使用第三类索引,即将多维空间上的数据投影到一维空间上,并在一维空间上建立学

习索引.这种方法的难点在于投影策略的设计.如果使用简单的多维CDF作为映射函数,那么具有相同映射值的

两个点可能在多维空间中相距很远.所以,设计优秀的映射函数,或者说设计优秀的数据布局(data layout)策略,

是设计学习多维索引的关键.SageDB[68]提出将空间划分为多维网格,数据按照网格进行排序,但是文中并没有

给出实现细节.Wang 等人使用 Z 顺序曲线进行投影,提出了学习 ZM 索引[69],并在一维空间上建立 RMI 模型.

学习 ZM索引的查询性能优于 R树,并且空间代价远远小于 R树. 

在空间查询应用中,除了查询确定的空间范围外,另一种常见的查询方式是 k-最近邻(k-nearest neighbors,简

称 KNN)查询.KNN 查询返回距离某一点最近的 k 个目标.目前已有大量基于 R 树的 KNN 查询研究.然

而,SageDB[68]和学习 ZM索引[69]都没有关注 KNN查询.ML-Index[70]是一种支持 KNN查询的多维学习索引,它

使用的投影策略是一种基于 iDistance方法[71]的改进策略.ML-Index首先在多维空间中选择一定数量的参考点

进行分区,每个参考点代表分区的中心.在 iDistance方法中,多维空间中的点被映射为该点到分区中心的距离加

上分区编号与一个常数的乘积.然而,由于每个分区的大小不同,很难为这个常数找到合适的值.ML-Index 使用

偏移量替代这个乘积,解决了分区重叠问题.在得到的一维投影上,ML-Index构建了一个由简单回归模型组成的

RMI. ML-Index 使用基于 iDistance 的方法执行 KNN 查询,并使用基于数据的范围近似方法[72]执行范围查

询.ML-Index 的空间代价远小于传统的多维索引,KNN 查询速度优于 iDistance 方法;与学习 ZM 索引[69]相

比,ML-Index在二维空间的性能略差,但是在更高维的空间中性能更优. 

LISA[73]结合了 SageDB和ML-Index的思想.它首先使用网格划分数据,然后借助一个映射函数将数据映射

到一维空间.映射函数需要保证处于小编号网格单元中的点的映射值一定比处于大编号网格单元中的点的映

射值小,LISA 采取了与 ML-Index 类似的基于勒贝格测度(Lebesgue measure)[74]的方法.在一维空间上,LISA 将

数据等分到一定数量的分片中,并训练一个分段线性回归模型来预测分片.对于每个分片,LISA 还建立一个局

部模型来预测分页.对于范围查询,LISA 首先得到与查询矩形相交的单元格,并依照单元格将查询矩形分成多

个小矩形.对于每个小矩形,LISA 使用映射函数、分段线性回归模型和局部模型获取相关的页面.对于 KNN 查

询,LISA 使用格子回归(lattice regression)模型[75]结合范围查询进行搜索.此外,LISA 还支持插入操作,它采取异

地插入的方式将数据插入到模型预测的页面中.实验表明,与 KD树和学习 ZM索引相比,LISA具有略差的空间

代价,但是大幅降低了查询的 I/O代价;与 R树相比,LISA具有略优的查询 I/O代价和空间代价. 

Flood[76]扩展了 SageDB中关于多维索引的优化思想,它是网格索引(grid index)[76]的变体.与前面介绍的工

作不同,它使用机器学习方法来调优数据布局.对于 d 维空间中的数据,Flood 首先对 d 个维度进行排序,并使用



 

 

 

12 Journal of Software 软件学报   

 

排序中的前 d-1维在数据上覆盖一个 d-1维网格,使用第 d维作为排序维给每个网格单元中的数据排序.给定一

个查询范围,Flood首先找到与查询范围的超矩形相交的网格单元,然后在每个网格单元中使用排序维确定需要

扫描的范围,最后扫描数据并过滤出与查询匹配的记录.Flood 的网格布局有几个需要调优的参数,分别是每个

维度被划分的列数,以及选择哪个维度作为排序维.这些参数很难调优,因为他们取决于许多互相影响因素,包

裹查询过滤器在维度上的频率、每个维度上选择系数的平均值和方差、维度之间的相关性、维度在查询负载

中的相关性等.Flood 首先随机生成一些数据布局,并使用合成的数据集和查询负载生成许多训练实例,使用得

到的特征训练一个随机森林回归模型[77],最终生成一个成本模型.然后,Flood 迭代选择排序维,并使用梯度下降

搜索寻找每个维度的最优列数,得到 d 个布局,并使用成本模型在 d 个布局中选择目标函数成本最低的布局.在

每个网格单元内部,Flood 使用分段线性回归模型拟合依照排序维进行排序的数据.实验表明,Flood比多种著名

的空间索引[59,63,67,78,79]快 40至 250倍,并节省了 50倍以上的空间.目前还有一些基于机器学习的数据布局调优

工作[80,81],但它们不属于学习索引的范畴,因此本文不展开讨论. 

Table 3  Comparison of learned multi-dimensional indexes 

表 3  学习多维索引对比 

名称 投影策略/数据布局 一维空间学习模型 KNN查询 插入 其他优化 

SageDB[68](2019) 网格划分 RMI 未讨论 不支持  

学习 ZM索引
[69](2019) 

Z顺序曲线 RMI 不支持 不支持  

ML-Index[70](2020) 
基于 iDistance的 

改进策略 

RMI 

(简单模型) 
基于 iDistance的 

改进策略 
不支持  

LISA[73](2020) 
网格划分+基于 

勒贝格测度的投影 
分段线性回归模型 

基于格子回归模型

的查询算法 
异地插入 

用于处理分页的 

局部模型 

Flood[76](2020) 
基于成本模型的 

网格划分 
分段线性回归模型 

支持 

(未讨论) 
不支持 

机器学习训练的 

成本模型 

 表 3给出了面向多维空间的学习索引对比.其中,SageDB和学习 ZM索引使用了已有方法,而ML-Index和

LISA使用了改进的映射函数,而 Flood则使用机器学习方法优化数据布局.在将数据映射到一维空间后,这些索

引普遍采用了前面讨论过的 RMI 和分段线性回归模型.更进一步,ML-Index 和 LISA 讨论了如何支持 KNN 查

询,LISA还探索了如何支持数据插入. 

3   面向点查询的学习索引 

现实世界中存在着某些特定的应用,它们不支持或不需要范围查询.针对这些应用需求,人们设计了面向点

查询的索引结构.例如,哈希索引具有 O(1)的查询时间复杂度和空间复杂度,优于 B+树索引结构;Trie 树是一种

面向字符串查询的索引结构,被广泛用于文本词频统计;倒排索引被广泛应用于搜索引擎中,使用文本反向检索

文档.目前,学习索引在哈希索引和倒排索引中都已有一些研究,本节将介绍这些技术. 

3.1   传统哈希索引 

由于哈希索引本身就是一组函数模型且具有 O(1)的查找性能,所以不能再使用之前的优化思路,即使用模

型代替索引以减少空间代价并提升预测精度.然而,哈希索引存在哈希冲突问题,这会导致索引性能下降.完美

哈希(perfect hashing)[82]和布谷鸟哈希(cuckoo hashing)[83]分别致力于在静态数据集和动态数据集上减少哈希

冲突.Kraska 等人提出,通过学习键的分布可以得到更好的哈希函数,即能够减少哈希冲突[7].与第 1 节中面向一

维范围查询的学习索引不同,学习哈希索引的目标是将学到的数据分布均匀的映射到给定数量的哈希桶中,这

只需要将键的 CDF 按照给定的哈希桶数量缩放即可.与面向范围查询的学习索引相同,学习哈希索引继续使用

RMI 模型学习键的分布.与简单的哈希函数相比,学习哈希索引显著降低了哈希冲突的概率.同时,与完美哈希
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的大小会随着数据集大小增长不同,学习哈希索引的大小不会受到数据集大小的影响.然而,在较小的数据集

上,学习哈希索引显然在空间效率上不具备优势. 

3.2   局部敏感哈希 

 局部敏感哈希(locality sensitive hashing,简称 LSH)[84]与传统的哈希索引不同,它利用哈希冲突加速近似最

近邻(approximate nearest neighbor,简称 ANN)搜索.目前,LSH 在图像检索等高维数据检索中得到了广泛应

用 .LSH 的主要思想是通过设计一个哈希函数使得高维空间中距离相近的两点很大概率具有一样的哈希

值 .LSH 利用随机投影或排列来生成与数据无关的哈希函数 ,但这种方法容易遇到性能瓶颈和语义鸿沟

(semantic gap)[85]问题.为了解决性能问题,人们提出了使用机器学习方法学习数据依赖,进而得到面向应用的哈

希函数,从而生成更有效且紧凑的哈希码[86,87]并保证语义一致性[88-91].为了实现这一目标,人们对机器学习模型

进行了大量探索[92],包括使用卷积神经网络(convolutional neural networks,简称 CNN)作为哈希函数[93]等.与 3.1

节中的学习哈希索引不同的是,LSH 相关的工作通过学习数据分布来指导哈希函数的设计,而没有改变基本的

数据结构.本文主要关注使用机器学习模型替代索引结构这一创新观点,故不展开讨论这部分内容.而且,利用

机器学习技术优化 LSH已经历长久的研究,详细内容可参看综述文献[92]. 

3.3   倒排索引 

倒排索引是文档检索中最常用的数据结构之一,它存储单词到文档的映射,从而可以快速检索包含某些单

词的文档.倒排索引目前已被广泛应用于搜索引擎[94,95].随着互联网中数据量的急速增长,存储完整的倒排表需

要巨大的空间代价.受到学习索引的启发,Oosterhuis等人使用深度神经网络(deep neural networks,简称 DNN)模

型学习得到一个布尔函数[96],该函数接受一个单词项和一个文档作为输入,并预测该单词项是否存在于该文档

中.然而,他们没有介绍学习布尔模型的具体细节,而只是研究了如何应用该模型.作者结合了已有的倒排索引

查询优化方法[97,98],并展示了一个优秀的学习布尔模型能够带来巨大的空间收益. 

RNN 1.1

RNN 2.1 RNN 2.2

单词

...
分离阶段

映射阶段

RNN 3.1 RNN 3.2 RNN 3.3 ...

子集 1 子集 3

子集 2

倒排列表

RNN 3.4

子集 4 ...

 

Fig.7  Index structure of Pavo 

图 7  Pavo索引结构 

单词词典是倒排索引的重要组成部分,它记录在文档集合中出现的单词,以及该单词对应的倒排列表在倒

排文件中的位置信息.对于一个规模很大的文档集合,单词词典包含大量不同单词.因此,需要高效的数据结构

来加速单词词典中的查找,常用的结构包括哈希、B+树和 Trie树等.受到 Kraska等人提出的学习哈希索引的启

发,Pavo[99]使用基于循环神经网络(recurrent neural network,简称 RNN)的分层模型替代倒排索引中的哈希函数.

如图 7 所示,Pavo 使用类似 RMI 的层次模型结构,它内部的所有模型都采用 RNN 模型,每个 RNN 模型由一个

单层的长短期记忆(long short-term memory,简称 LSTM)层和一到两个全连接层组成.每一层中的不同模型负责
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互不相交的数据子集,并在不同层中递归地划分数据集.实验表明,与传统哈希索引相比,Pavo 具有更低的哈希

冲突概率和更高的空间利用率,但是查询速度慢 3至 4倍;此外,在相同的模型参数量下,无监督学习对数据分布

的拟合效果优于有监督学习. 

4   面向存在查询的学习索引 

存在查询用于判断某一元素是否存在于一个集合中.最经典的支持存在查询的数据结构是布隆过滤器

(Bloom filter)[100].在数据库中,布隆过滤器通常作为索引的辅助组件出现.例如,谷歌的 Bigtable[101]使用它判断

键是否存在于 SSTable 中,从而避免不必要的磁盘查找;BF-Tree[102]使用它替代 B+树的叶节点,减少索引的空间

占用;此外,它还被用于网络安全等领域[103].布隆过滤器由一个二进制位向量和一组哈希函数组成,具有高插入

性能、高查找性能、低空间占用等优点.当插入一个新的元素时,布隆过滤器使用哈希函数将键映射得到一组

数字,并在二进制位向量中将这组数字对应的位置设为 1.当查找某个元素时,如果元素对应的一组哈希值在二

进制向量中都为 1,则布隆过滤器判定该元素存在于集合中,否则判定不存在.注意,由于存在哈希冲突,所以布隆

过滤器只能保证假阴性概率(false negative rate,简称 FNR)为 0,但是假阳性概率(false positive rate,简称 FPR)大

于 0.布隆过滤器的 FPR 与空间代价呈负相关,在大数据集上,为了获取一个较低的 FPR,需要很高的空间代价,

这限制了布隆过滤器的空间效率. 

Kraska 等人提出了学习布隆过滤器[7],通过学习数据分布降低哈希冲突的概率.注意,与第 3 节中的学习哈

希索引不同,学习哈希索引的目标是降低存在的键之间的冲突概率,而学习布隆过滤器的目标是降低存在的键

与不存在的键之间的冲突概率.Kraska 等人提出的学习布隆过滤器将存在索引视为一个二元概率分类任务,并

训练一个 RNN 模型预测键存在的概率.学习布隆过滤器使用一个概率阈值,当存在概率大于这个阈值时,则判

定该键存在,否则判定不存在.通过调节概率阈值的大小,能够获得需要的 FPR 大小.然而,与传统布隆过滤器不

同的是,使用 RNN模型和概率阈值不能保证 FNR为 0,而且 FNR大小与 FPR大小呈负相关.所以,如图 8左所示,

对于 RNN 模型判定不存在的键,需要再使用一个后置布隆过滤器,从而将 FNR 降为 0.实验表明,与传统布隆过

滤器相比,学习布隆过滤的空间效率更高. 

RNN 布隆过滤器

数据集

存在

不存在

存在

不存在

键

RNN 布隆过滤器

数据集

存在

不存在

存在

不存在

键

布隆过滤器

存在

不存在

 

Fig.8  Original learned Bloom filter (left) and sandwiched learned Bloom filter (right) 

图 8  原始学习布隆过滤器(左)和三明治结构学习布隆过滤器(右) 

Mitzenmacher 改进了学习布隆过滤器,提出了三明治结构的学习布隆过滤器[104].除了使用一个后置布隆

过滤器外,三明治结构还使用了一个前置布隆过滤器,如图 8右所示.由于后置布隆过滤器的大小与通过 RNN模

型的假阴性元素数量呈正相关,所以通过使用前置布隆过滤器消除更多的假阴性,能够降低后置布隆过滤器的

空间代价.三明治结构的另一个优点是它与 Kraska 等人提出的学习布隆过滤器结构相比具有更强的鲁棒性.如

果用于学习布隆过滤器的训练集和测试集具有不同的数据分布,那么 RNN 模型的 FNR 可能远远大于预期.增

加一个前置布隆过滤器能够缓解这个问题,因为它预先过滤了一部分假阴性元素.Ada-BF[105]提出利用 RNN 模
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型输出的概率评分的分布,自适应调整不同区域的哈希函数数量,从而调节不同区域的 FPR,以获得更好的整体

FPR. 

上述的学习布隆过滤器只能应用在静态数据集上,因为它们需要预先学习数据集的数据分布.然而,许多

应用场景都需要支持数据集的动态更新,这要求布隆过滤器能够支持高效的数据插入.Rae 等人使用元学习

(meta-learning)和记忆增强神经网络(memory-augmented neural network)[106,107]解决这一问题,提出神经布隆过

滤器[108].神经布隆过滤器不是从零开始学习,而是从公共数据分布的采样中学习,这适用于在公共数据的不同

子集上实例化多个布隆过滤器的应用程序,例如,Bigtable 为每个 SSTable 文件应用一个布隆过滤器[101].在数据

库应用中 ,与布隆过滤器和布谷鸟过滤器 (cuckoo filter)[109]相比 ,神经布隆过滤器将空间代价降低了 30

倍.Bhattacharya 等人提出两种方案处理学习布隆器中的数据插入[110],第一种方案通过重训练异地插入的数据,

从而更新分类器模型;第二种方案使用动态分区布隆过滤器[111]替代传统布隆过滤器,它的空间代价会随着数据

插入而增长. 

5   面向学习索引的测试基准 

测试基准是进行实验验证的重要组件,包括数据集、负载和对比方案.使用公开的测试基准能够使论文的

实验结果更具说服力.由于学习索引是近年来才出现的研究方向,因此目前只有较少的工作研究了面向学习索

引的测试基准.SOSD[112]是一个面向一维范围查询的学习索引测试基准,它提供了 RMI 模型的开源实现.此外,

它还提供了多种可选方案作为对比,包括直接应用在排序数组上的动态搜索算法以及会占用额外空间的索引

方案.其中,动态搜索算法包括二分搜索、基数二分搜索、插值搜索和最近提出的三点差值搜索[113];索引方案包

括多种经典的数据库索引:自适应基数树[114]、流行的B+树实现[115]以及 FAST[116].除了上述对比方案, ALEX[21]、

PGM-index[25]和 XIndex[41]也提供了开源实现.SOSD 包含 8 种不同的数据集:图书销售人气数据[117]、Facebook

用户 ID 数据集的上采样版本[118]、OpenStreetMap[119]位置数据的对数正态分布、正态分布和均匀采样版本、

密集整数、均匀分布稀疏整数和维基百科文章编辑时间戳[120].此外,使用 web 日志数据集或物联网数据集[121]

也是一种可选方案. 

SOSD 仅提供了单一的一维范围查询负载,更复杂的工作负载可以考虑数据库领域的流行测试基准.在针

对索引插入的研究中,需要使用读写混合负载,可以选择 TPC-C[122]和 YCSB[123]作为测试基准.对于多维查询,可

以选用公开的地图数据集[119]或图像数据集[124],以及 TPC-H[125]测试基准.然而,对于倒排索引和布隆过滤器的

研究,目前缺乏公开的测试基准. 

6   研究展望 

虽然目前已有许多工作对学习索引进行了探索,但是与已经经历了数十年发展的传统数据库索引相比,学

习索引尚处于萌芽阶段,还需要更多的研究与探索.特别是,学习索引尚处于实验室测试阶段,目前还没有在生

产环境中集成学习索引的实例,这需要数据库社区与企业的更多参与和努力.基于我们对目前学习索引研究现

状的调研以及数据库、大数据等领域的发展趋势,本文认为下面的一些问题是未来值得探索的研究方向: 

适合学习索引的机器学习模型.虽然已有的工作针对学习索引提出了许多模型,但是这些模型的结构比较

单一,大多是基于Kraska等人提出的模型结构.对于面向一维范围查询的学习索引,已有的工作都直接使用 RMI

模型或设计类似于 RMI的层次结构,而没有探索其他模型结构的可能;而且,这些工作仅采用简单的神经网络和

线性回归模型.虽然线性回归模型具有易于更新、存储代价低、计算量低等优点,但是它并不能模拟所有的数

据分布.同样,对于学习布隆过滤器,已有的工作都仅是基于 Kraska 等人提出的学习布隆过滤器结构进行优化,

并使用 RNN 模型学习键存在的概率,但还没有人探索将存在索引替换为其它机器学习模型的可能性.此外,学

习索引的研究仅限于本文提到的几种索引类型,仍有其它类型的索引值得研究.例如,目前还没有学习式的 Trie

树和基数树.在众多的机器学习模型中,如何选择适合学习索引的机器学习模型是未来值得进一步探索的一个

研究方向. 



 

 

 

16 Journal of Software 软件学报   

 

学习索引的模型调优方法.传统的索引仅需要调节少量直观的参数,例如 B+树的节点大小和填充率.使用

机器学习模型替代传统索引,使索引调参变得复杂,如何减少学习索引与用户的交互、降低学习索引的调参难

度是一个值得研究的方向.这方面的研究成果目前仅有 CDFShop[126],它展示了 RMI 模型的调参过程,并探索了

自动化调参的可能性.然而,其它学习索引的自动化调参目前还是空白,有待进一步探索.此外,大多数学习索引

仅学习数据分布或仅学习查询负载分布,如何在一个模型中同时学习数据分布和查询负载分布,还需要进一步

研究. 

可动态更新的学习索引.传统的 OLTP(online transaction processing)应用往往要求索引能够支持动态的数

据更新,例如插入和删除.由于机器学习模型大都需要在一个样本数据集上学习得到分布规律,如果数据集动态

变化,也就意味着学习得到的分布规律也可能动态变化,由此将导致学习过程的代价剧增.正因为如此,目前大

多数的学习索引并不能很好地支持数据集的动态更新.Kraska 等人提出的几种学习索引都不支持数据插入.在

面向一维范围查询的学习索引中,已有大量支持插入的学习索引变体.这些研究提出了多种方法来支持插入,包

括基本的就地插入方法、基于空隙数组的方法、基于缓冲区的方法和基于 LSM的方法等.但是,哪种插入方法

更好目前尚没有定论,有待进一步的对比研究.此外,为了高效地支持插入,这些学习索引变体都采用简单的分

段线性回归模型.然而,对于多维查询、存在查询、文本查询等场景,简单的线性回归模型不再有效,需要采用更

复杂的模型,在这些索引类型上支持插入的难度更高,目前的研究进展尚处于起步阶段.  

学习索引与其它领域的结合.学习索引的思想不仅仅能够用于数据库索引,而且可以应用在更多的领域中.

在计算机视觉领域,IndexNet[127]利用学习索引的观点设计通用的上采样操作符,证明了它在图像匹配方面的有

效性.在生物信息学领域,LISA[128]将学习索引的思想应用于 DNA 序列搜索,它将该应用中流行的索引结构

FM-index[129]替换为一个模型;与之类似,Sapling[130]利用学习索引思想加速基因组查找,它将后缀数组的内容建

模为一个函数,并使用分段线性模型来有效地近似这个函数.此外,学习索引的思想还能够加速排序算法,文献
[68,131]利用机器学习模型学习经验 CDF,快速地将元素映射到排序位置的近似位置,与经典排序算法相比获得了

明显的性能提升.加速排序算法能够使更多数据结构和算法受益,例如 database cracking[132].以上研究结果也进

一步说明了学习索引思想拥有巨大的潜力,探索机器学习模型在更多数据结构中的应用具有重大的意义. 

分布式学习索引.目前,大多数学习索引的研究都是面向单线程负载的.想要高效地支持多线程负载,需要

设计并发数据结构.理论上,大多数传统并发数据结构的设计思想仍可用于学习索引,但是需要进行一些调整.

目前已有的工作仅有 XIndex,它在学习索引结构中应用了细粒度锁和乐观并发控制技术,这方面仍然具有较大

的研究空间.此外,随着远程直接内存访问(remote direct memory access,简称 RDMA)技术[133]的出现,节点间通

信延迟能够达到微秒级,这促进了分布式索引结构的发展[134,135].使用分布式数据结构的一个优点是能够将计

算负载分摊到每个节点,而使用 RDMA技术,甚至可以由客户端分摊服务端的计算负载[134,136,137].对于计算量远

大于传统索引的学习索引来说,设计一种基于 RDMA的分布式数据结构是未来值得探索的一个方向. 

学习索引与硬件加速的结合.使用机器学习模型替代传统索引结构的一个优点是,它使得索引能够利用计

算机中的图形处理器(graphics processing unit,简称 GPU)或张量处理器(tensor processing unit,简称 TPU)[138]的

算力.然而,GPU 和 TPU 具有较高的调用代价,考虑设计一种批量处理策略来分摊调用代价是一种可行的方案.

目前这方面的研究处于空白状态,研究如何高效地结合 CPU与 GPU/TPU是一个有潜力的研究方向. 

面向非易失内存的学习索引.非易失内存(non-volatile memory,简称 NVM)兼具内存的低延迟、可字节寻址

以及外存的持久存储等优点,有望在未来改变现有的存储架构,使得搭建基于纯内存的内存数据库系统成为可

能.近年来,NVM技术取得了一定的突破,已经诞生了商业产品 Intel Optane DC持久内存[139].学习索引假设数据

存储在内存中,它的预测精度达到了字节粒度,而不是传统索引的磁盘块粒度.NVM 能够为学习索引带来持久

性、可字节寻址特性和更大的内存空间,这些都是现有学习索引急需的特性.然而,为 NVM 设计数据结构存在

许多额外的挑战.首先,为了提供持久性保证,需要使用更细粒度的持久化指令,例如 clflush 和 mfence 等;其

次,NVM 是一种读写不均衡的存储器,写延迟一般高于读延迟,因此需要设计 NVM 写友好的数据结构;最后,由

于 CPU仅支持 8字节原子写,对于超过 8字节的更新需要设计额外的方案来保证失败原子性(failure atomicity).
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总体而言,虽然目前已有一些面向 NVM 的索引研究,包括 B+树[140-143]、基数树[144]、哈希索引[145-147]和混合结

构[148]等,但设计面向 NVM的学习索引还有许多问题尚未解决,是未来值得深入研究的一个方向. 

7   结束语 

学习索引尝试使用机器学习模型直接替代传统的数据库索引结构,并提升查找性能和降低索引的空间代

价.学习索引是目前机器学习和数据库技术相结合的一个重要突破,因此一经提出即引起了学术界的广泛关注.

本文综述了学习索引的研究进展,并提出了学习索引的一个分类框架.基于该分类框架,论文详细讨论了各类学

习索引的问题、进展和存在的问题.其中,第一类是面向一维范围查询的学习索引,这一类学习索引得到了最多

的关注,在插入策略和模型设计等方面得到了优化.第二类是面向多维范围查询的学习索引,这一类工作主要关

注如何将多维空间数据投影到一维空间,并使用面向一维空间的机器学习模型进行学习.第三类是面向点查询

的学习索引,这一类工作关注如何使用机器学习方法降低或增加哈希冲突的概率.最后一类是存在索引,这一类

工作将存在查询建模为二元概率分类任务.最后,论文还介绍了面向学习索引的测试基准研究进展,并对学习索

引的未来研究方向进行了展望. 
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