
 

软件学报 ISSN 1000-9825, CODEN RUXUEW E-mail: jos@iscas.ac.cn 
Journal of Software,2020,31(3):620−633 [doi: 10.13328/j.cnki.jos.005910] http://www.jos.org.cn 
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62562563 

 

基于中间层的可扩展学习索引技术
∗
 

高远宁 1,2,  叶金标 1,2,  杨念祖 1,2,  高晓沨 1,2,  陈贵海 1,2 

1(上海市可扩展计算与系统重点实验室,上海  200240) 
2(上海交通大学 计算机科学与工程系,上海  200240) 

通讯作者: 高晓沨, E-mail: gao-xf@cs.sjtu.edu.cn 

 

摘  要: 在大数据与云计算时代,数据访问速度是衡量大规模存储系统性能的一个重要指标.因此,如何设计一种

轻量、高效的数据索引结构,从而满足系统高吞吐率、低内存占用的需求,是当前数据库领域的研究热点之一. 
Kraska 等人提出使用机器学习模型代替传统的 B 树索引,并在真实数据集上取得了不错的效果,但其提出的模型假

设工作负载是静态的、只读的,对于索引更新问题没有提出很好的解决办法.提出了基于中间层的可扩展的学习索

引模型Dabble,用来解决索引更新引发的模型重训练问题.首先,Dabble模型利用K-Means聚类算法将数据集划分为

K 个区域,并训练 K 个神经网络分别学习不同区域的数据分布.在模型训练阶段,创新性地把数据的访问热点信息融

入到神经网络中,从而提高模型对热点数据的预测精度.在数据插入时,借鉴了 LSM 树延迟更新的思想,提高了数据

写入速度.在索引更新阶段,提出一种基于中间层的机制将模型解耦,从而缓解由于数据插入带来的模型更新问题.
分别在 Lognormal 数据集以及 Weblogs 数据集上进行实验验证,结果表明,与当前先进的方法相比,Dabble 模型在查

询以及索引更新方面都取得了非常好的效果. 
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Abstract:  In the era of big data and cloud computing, efficient data access is an important metric to measure the performance of a 
large-scale storage system. Therefore, design a lightweight and efficient index structure, which can meet the system’s demand for high 
throughput and low memory footprint, is one of the research hotspots in the current database field. Recently, Kraska, et al proposed to use 
the machine learning models instead of traditional B-tree indexes, and remarkable results are achieved on real data sets. However, the 
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proposed model assumes that the workload is static and read-only, failing to handle the index update problem. This study proposes Dabble, 
a middle layer based scalable learning index model, which is used to mitigate the index update problem. Dabble first uses K-means 
algorithm to divide the data set into K regions, and trains K neural networks to learn the data distribution of different regions. During the 
training phase, it innovatively integrates the data access patterns into the neural network, which can improve the prediction accuracy of 
the model for hotspot data. For data insertion, it borrows the idea of LSM tree, i.e., delay update mechanism, which greatly improved the 
data writing speed. In the index update phase, a middle layer based mechanism is proposed for model decoupling, thus easing the problem 
of index updating cost. Dabble model is evaluated on two datasets, the Lognormal distribution dataset and the real-world Weblogs dataset. 
The experiment results demonstrate the effectiveness and efficiency of the proposed model compared with the state-of-the-art methods. 
Key words:  learned index; clustering; neural network; dynamic update 

随着信息量爆发式地增长,如何高效快捷地对数据进行查询、更新,是衡量大规模存储系统的指标之一.因
此,如何设计一种轻量、高效的索引结构,是提高数据库系统性能的关键.几十年来,研究者致力于各种索引结构

的设计[1−6],包括红黑树、B 树、哈希和布隆过滤器等[1,7−9].研究表明,当今的商用数据库中,索引结构占据服务器

内存的 55%[10].随着数据规模增大,主存不能容纳庞大的数据索引,需要将一部分索引放在外存中,从而增加了

I/O 操作数量[11].另外,传统索引的设计面向通用数据结构,并没有利用现实世界里的数据分布规律.例如:如果我

们想要建立一个数据库存储和查询 100M 个以连续整数作为键值的记录,我们可以将键视为偏移量,从而将查

询的时间复杂度由 B 树的 O(logN)降低到为 O(1);同时,索引的内存占用也从 O(N)减少到 O(1). 
针对传统索引结构的上述缺点 ,Kraska 等人提出了一种关注数据分布规律的索引结构——学习索引

(learned index)[12].学习索引将索引本身看成机器学习模型,可以通过训练的方式得到一个自适应的模型,如图 1
所示,输入一个待查询的键,返回该键所在记录的位置.但机器学习模型的预测往往不是精确的,存在一定误差,
因此需要在训练时记录模型的最大、最小误差,最终在误差范围内采用二分搜索确定记录的准确位置. 

 

Fig.1  B tree index and learned index 
图 1  B 树索引与学习索引 

这种新的学习索引结构能够对数据分布情况进行学习,从而生成适配度较高的专用索引结构,能够大大提

高数据查询的效率,且在内存开销方面也要优于传统结构.传统的树结构索引查找操作是通过一系列比较,而学

习索引则是采用直接计算,因此既减少了数据查询时间,也节约了内存资源.虽然学习索引在某些方面优于传统

的索引,但仍存在一些局限,使得它在现实场景中的实用性不是很高. 
现有的学习索引主要存在两处不足. 
1) 可扩展性较差.没有注意对数据的划分处理,某个数据的插入会引发大量数据的位置变化,这也导致

了模型之间的依赖度较高.一旦有某个模型需要重新训练,为了维持模型的准确性,所有的模型都要

重新训练; 
2) 模型过于复杂.目前,在学习索引领域广为人知的工作是 Kraska 等人提出的递归模型索引(recursive 
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model index,简称 RMI)结构模型[12],但是该结构采用了递归的模型框架,使得一次查找需要遍历多个

模型,增加了查询的消耗. 
在本文中,我们创新性地提出了 Dabble 模型,一种基于中间层的可扩展索引模型(a middle layer based 

scalable learned index scheme).为了有效地学习数据分布,Dabble 首先利用 K-Means 算法把数据集进行聚类,从
而划分为 K 个数据区域,使得每个区域内的数据分布尽可能一致.在模型训练阶段,我们采用前馈神经网络进行

学习,并在模型的损失函数中加入数据的访问热度,从而使模型对访问频率高的数据预测更加精准.针对数据插

入问题,我们借鉴了 LSM 树[13]中的延迟更新机制,在内存中开辟一块缓存用来存放新插入的数据,当缓存溢出

时,一次性将数据进行插入;针对索引更新问题,我们创造性地提出一种基于中间层的机制,通过模型解耦的方

式缓解了索引更新带来的消耗. 
我们在两个数据集上进行了实验验证,结果表明: 
• 在 Lognormal 人工数据集上,Dabble 模型的查询性能比 B+树提升了 69%,比学习索引提升了 13%,比

ALEX[14]提升了 8%;内存占用比 B+树减少了 92%,神经网络模型的内存占用比学习索引减少了 99%,
比 ALEX 减少了 98%.同时,Dabble 模型的插入性能比 B+树提升了 250%,比 ALEX 提升了 123%; 

• 在真实数据集 Weblogs 上,Dabble 的查询性能比 B+树提升了 49%,比学习索引提升了 33%,比 ALEX 提

升了 9%;内存占用比 B+树减少了 92%,神经网络模型的内存占用比学习索引减少了 99%,比 ALEX 减

少了 98%.同时,Dabble 的插入性能比 B+树提升了 400%,比 ALEX 提升了 88%. 
本文第 1 节将介绍与数据索引相关的一些工作.第 2 节介绍 Dabble 模型的设计.第 3 节将会对索引的更新

方式进行讲解.第 4 节通过一系列实验对 Dabble 模型进行评估,并与已有模型进行比较.第 5 节将会对我们的研

究内容进行总结,且对未来工作进行规划. 

1   相关工作 

1.1   B树的改进及变种 

Trie[15]使用键的前缀来建树,以减少树结构的内存占用.MassTree[16]和 ART(自适应基树)[17]结合了 B+树和

Trie 的思想来减少缓存缺失 .Digital B[18]树使用二进制表示的键 ,以二进制计算的方式加速 B 树的计算 . 
Graefe[19]则提出用插值搜索替代部分二分搜索,以加快节点内查询.文献[3]提出的混合 B+树索引采用两层 B 树

结构:第 1 层将所有记录根据属性分类,第 2 层采用多个 B+树分别处理不同属性类别的记录. 
部分学者专注于改进B+树叶节点的数据结构,他们针对不同应用场景对B+树的叶节点做出了适应性的修

改,A-树[20]在叶节点中使用线性模型,而 BF-树[21]在叶节点中使用布隆过滤器.还有一部分工作针对 B 树的存储

做优化,它们通过优化树索引结构来发挥硬件特性,例如 CPU 缓存、多核处理器、SIMD 和数据预取等.Rao 等

人提出了 CSS-树[6],通过使索引节点的大小适应 CPU 缓存大小,并移除节点中的指针改为算术运算来寻找子节

点,提高了 B+树在 CPU 缓存上的表现.Rao 等人接着又拓展了静态的 CSS 树,提出了 CSB+树[9]来支持高效的数

据更新操作.Chen等人提出了 pB+树[22],使用更大的索引节点,并通过预取指令在访问节点之前把节点存入缓存

中.FAST[5]则利用 SIMD 并行性进一步优化了节点内查找的性能. 

1.2   学习索引 

RMI[12]学习索引结构利用机器学习模型代替传统的索引结构.如图 2 所示,类似 B 树的分层结构,RMI 建立

了一个层次化的模型,下一层的数据划分取决于上一层模型的预测.第 1 层给出一个 0 到 N 的预测,假设第 2 层

有 K 个模型,那么第 1 层预测在范围(0,N/K)的记录将交给第 2 层的模型 1 进一步预测,落在(N/K+1,2×N/K)的记

录将由第 2 层的模型 2 进一步预测,以此类推.类似 B 树,RMI 的每层模型将会进一步缩小搜索范围,每一层被选

择的模型接受相同键值的输入,并根据输出选择下一层的模型,直到最后一层给出记录位置的最终预测(通常还

会根据最大误差进行二分搜索来确定记录的精确位置). 
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Fig.2  Learned index model 
图 2  学习索引模型 

虽然 Kraska 等人提出的学习索引模型在查询性能以及内存占用上相较于 B 树取得了很大的提升,但模型

仍存在一些问题:它在数据划分上采用均等划分,并没有考虑到数据之间的相关性,不支持数据插入,只能作用

于只读负载,因此在使用范围上受到了很大局限.针对索引更新问题,目前一些学者提出了各自的解决方法. 
Ding 等人提出的可更新自适应学习索引 ALEX(an updatable adaptive learned index)[14]继承了 RMI 的层级

结构,修改了叶子模型(RMI 的最后一层模型)的数据结构,由有序数组变为一个自定义节点结构,并把在误差范

围内查找准确位置的搜索方法从二分搜索改成指数搜索.ALEX 模型牺牲了部分空间性能,添加适当的冗余,使
它能处理更新操作并提高查询性能.Li 等人提出的自适应独立线性回归模型 AIDEL(adaptive in dependent 
linear regression models)[23]和 Li 等人提出的自适应单层模型 ASLM(adaptive single layer model)[24]放弃了层次

化思路,采用先划分数据再分配给合适的子模型的框架.两者的数据划分算法都采用了贪心算法,ASLM 直接对

数据进行贪心算法处理,得到分段的数据;AIDEL 则是将贪心算法用在模型训练阶段,直接得到训练好的模型. 

2   模型设计 

本节将详细阐述 Dabble 模型的设计框架.与文献[12]一致,本文研究的是单维数据索引,即假设数据集为内

存中的一个有序数组.如前所述,我们的目标是尽可能利用数据分布得到一个高效的学习索引模型;同时,模型

可以处理数据插入操作,保持一个良好的扩展性.通常,一个数据集的数据分布是非常复杂的,虽然其中蕴含着

特定的分布规律,但是仅仅通过一个机器学习模型学习到这个分布规律是非常困难的.其次,不同数据的访问频

率是不一样的,如何重点关注热点数据,从而使得学习索引对这些数据的预测精度更高,是提高查询速度的关键

之一.对于如何有效地学习数据分布,Dabble 模型中设计了 3 个机制:(1) 利用聚类算法将数据集按照数据的聚

集方式划分为 K 个部分,得到 K 个数据区域,使得在每一个数据区域内部,数据分布尽可能相同;(2) 对于每一个

数据区域,分别利用神经网络对其进行训练,使网络能够对该数据区域的分布得到一个比较好的拟合;(3) 在神

经网络训练阶段,重点关注访问频率高的热点数据,从而使神经网络对这些数据的预测精度更高.另外,为了更

快地处理动态插入以及更新操作,Dabble 模型提出了一种基于中间层的数据插入机制,从而使得不同的神经网

络模型之间解耦,模型之间保持独立性.当数据插入时,只需要重新训练有数据插入的那个数据区域对应的模型

即可,不需要对整个 Dabble 重新训练,从而提高了模型的可扩展性. 
图 3 描述了 Dabble 模型的整体框架. 
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Fig.3  Framework of Dabble 
图 3  Dabble 模型框架 

从图中可以看出,Dabble 模型主要分为 4 部分:(1) 首先,利用聚类方法对数据集进行预处理,通过 K-Means
聚类,将数据集按照其分布规律划分为不相交的区域;(2) 初始化 K 个神经网络模型,分别对上一步得到的 K 个

数据区域进行训练,得到 K 个学习索引模型;(3) 当数据查询时,通过模型选择器选出对应的模型,并预测出键对

应的记录位置,并通过二分查找在误差范围内找到最终的位置;(4) 插入新的数据时,数据首先放入一个 B 树的

缓存中,当缓存达到一定的阈值后,将缓存中的数据一次性归并到数据集中,并对相应的模型进行重新训练.接
下来,我们将对模型的每一部分逐一进行介绍. 

2.1   数据空间划分 

如上所述,我们的目标是尽可能学习到数据的分布,从而使学习索引模型能够在内存占用率小的条件下更

快地响应用户请求.但在现实世界中,数据分布往往是比较复杂的,很难通过一个通用的模型较好地学习到数据

分布 .图 4(a)展示了一个日志记录数据集的键 -值分布 ,其中 ,键 (key)是每一条记录的生成时间 ,即时间戳

(timestamp);值(value)代表了每一条记录的存储位置.通过图中可以看到:键的分布是有区域性的,反映在日志记

录数据集上可以理解为对数据集的访问具有时间属性,在不同时间段数据的访问频率是不一样的;其次,从宏观

角度看,图 4(a)中的数据分布是比较杂乱的,呈现出一种非线性特点.但是,把图 4(a)中的某一局部信息放大来看,
可以发现局部区域数据呈现较好的线性分布,因此最直观的想法是利用简单函数对每一个区域分段学习拟合.
综上,如果不对数据进行预处理,直接对整个数据集进行学习,训练出的模型预测精度往往比较低. 

通过上面的分析可知,在模型训练之前,我们需要对数据集进行划分.按照数据的分布情况,将整个数据集

划分为不相交的子数据区域.在每一个数据区域内部,数据的分布近似一致,而不同的数据区域之间数据分布不

一定相同.如图 4(b),通过数据划分算法,将数据集分成了 K 个数据区域{D1,D2,…,DK},使得每一个子区域内的数

据分布尽可能一致.在这种情况下,在每一个数据区域上进行模型训练,使每一个数据区域对应的模型获得较高

的预测精度,进而提高查询速度.通过图 4 我们看到,数据分布是有区域性的,比较合理的一种做法是按照数据的

聚集分布进行划分.本文采取 K-Means 聚类算法,这是一种简单、有效的无监督算法,可以通过调整参数 K 调整

簇的个数.如学习索引文献[12]中提到的一样,我们假设数据集是内存中的一个排序数组,算法 1 展示了数据集

的聚类过程.图 4(b)中展示了经过聚类算法处理后得到的数据划分,可以看到:整个数据集按照分布特点划分成

了 K 个区域{D1,D2,…,DK},并且数据区域间不相交且大小有序,即第 i+1 个数据区域中的数据比第 i 个数据区域

中的数据都要大. 
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Fig.4  Data space partitioning 
图 4  数据空间划分 

下面展示了算法的具体过程.假设训练数据集是{x(1),x(2),…,x(n)},x(i)代表了第 i个数据记录,c(i)代表了训练数

据 i 与 K 个类中最近的那个类,质心 uj 代表了每一个簇中样本的中心点.在每一轮迭代中,对质心进行更新直至

算法收敛.直观上理解,K 值越大,会使神经网络模型对应的数据区域越小,数据分布越一致,模型拟合效果越好.
但是 K 值过大会使模型的数目过多,从而使模型选择器在选择某个数据查询对应的模型时花费时间过多.不同

数据集的数据分布是不同的,针对不同的数据集,K 值需要进行调整,我们将在后面的实验部分展示这一过程.另
外,在数据集特别大的情况下,可以采取 K-Means 的优化算法,如 Mini Batch K-Means 等加速聚类的过程.注意:
这里对数据集进行划分只是一个虚拟概念上的划分,整个数据集依旧是一个整体的排序数组. 

算法 1. 数据集聚类过程. 
初始化:随机选取 K 个数据点作为聚类之心{u1,u2,…,uK}. 
输出:K 个数据区域. 
1.  重复以下过程,直至模型训练收敛 { 
2.  对于每一个数据 i,计算其属于的类 c(i): 

3.    ( ) ( ) 2arg min || ||i i
j

j
c x u= − ; 

4.  对于每一个类 j,重新计算该类的质心: 

5.    

( ) ( )

1

( )

1

1{ }

1{ }

K
i i

i
j K

i

i

c j x
u

c j

=

=

=
=

=

∑

∑
; 

6.  } 

2.2   模型训练 

本节详细阐述 Dabble 模型的训练过程.经过上一节的聚类过程,整个数据集按照数据分布被划分为 K 个不

相交的数据区域,每一个区域内的数据分布近似一致.接下来,对于每一个区域,我们使用一个神经网络模型对

其进行学习.其中,模型的输入是数据记录的键,对应的训练标签是该键的位置(position),如图 5所示,模型的输入

与输出均为一维的标量类型.其中,神经网络模型采用两层架构,即:在输入层与输出层中间只加入一层隐藏层

的神经元,并且在隐藏层后面加一层 ReLU 激活函数用来做非线性变换.可以看到,用来训练的神经网络模型是

较为简单的,原因如下:(1) 如文献[23,24]所述,当把数据划分以后,每一个区域的分布可以使用简单的模型就可

以学习到,但是由于数据的局部区域分布依然可能存在非线性的特征,因此需要引入激活函数来学习非线性特

征;(2) 众所周知,神经网络模型的训练是非常消耗时间的,而采用简单的模型可以加速网络的训练;3) 在数据

查询阶段,简单的模型可以提高计算速度,有效缩短查询时间. 
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Fig.5  Model training 
图 5  模型训练 

我们的目标是使模型预测出来的位置与数据记录对应的位置尽可能接近,即在训练过程中,优化的目标是 

最小化 2

( , )
( ( ) )i i

x y
L f x y= −∑ ,其中,x,y 分别代表训练数据的数据键以及对应的存储的位置,fi(x)代表第 i 个训练模 

型(i 取值为 1 到 K),Li 为第 i 个模型的损失函数.即:训练的结果是使每一个数据区域对应的神经网络模型对该

区域的预测精度尽可能高.但这里存在一个问题:在大型数据库应用系统中,客户端对数据的访问请求往往呈现

某种规律,如齐夫定律(Zipf’s law).在这种情况下,某些数据会成为热点数据,而有些数据很少被访问到.受到这

规律的启发,我们创新性地将数据的访问模式加入到模型的训练过程中,如图 5 所示,当前的最小化目标变为 
2

( , )
( ( ) )i x i

x y
L f x yλ= ⋅ −∑ ,其中,λx 代表了单个数据键 x 的访问热度,每一个数据键 x 对应的λx 值不同,该值可以通 

过对 x 的历史访问数据计算得出.加入这个训练因素的好处如下:(1) 如上所述,数据的访问热度蕴含了数据请

求的访问模式信息,可以使模型更好地适应数据分布;(2) 模型更加关注于热点数据,那么对于热点数据的预测

精度相较于普通数据会更高.在数据查询阶段,由于对热点数据访问速度更快,平摊下来会提高整个系统的请求

响应效率. 
当 K个神经网络模型 fi(x),1<=i<=K训练完成后,每一个模型都会对应一个误差值(MaxError),这个值代表了

模型 fi(x)在第 i 个数据区域最大的预测误差.在下一节中,我们将通过 fi(x),1<=i<=K 和对应的误差值完成对数据

查询的操作. 

2.3   数据查询 

通过上一节,我们得到了 K 个索引模型 fi(x),1<=i<=K,以及每一个模型对应的误差值.通过第 2.1 节得知,经
过聚类得到的 K 个数据区域之间大小有序,并且每一个区域都有对应的键值的范围(MinKey, MaxKey).如图 5
所示,当一个查询到来时,我们首先通过模型选择器比较判断键的大小,从而找到该查询对应的索引模型 fi(x),然
后利用 fi(x)计算得到该数据记录所对应的存储位置 y.注意,此时得到的位置是一个近似的位置,我们接下来需

要通过查找算法例如二分查找在[y−MaxError,y+MaxError]范围内查找数据的最终位置,从而完成查询操作. 
另外,为了提高查询效率,Dabble 模型会在服务器端缓存(cache)近期访问的数据以及热点数据.在这种情况

下,每当查询到来的时候,首先查询系统缓存:如果数据命中,则直接返回结果;否则,访问 Dabble 索引进行数据的

查询.为了防止缓存与真实数据的不一致性,我们采用了租赁机制[25].在租赁有效期间,缓存数据是有效的,并且

该缓存对应的数据更新是被锁定的;租赁失效后,如果想要重新缓存该部分数据,需要重新向系统发出租赁申

请.在这种机制下,我们可以保证用户访问到的数据是最新的. 
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3   索引更新 

通过机器学习的方式构建索引,可以有效地学习到数据分布,从而在内存占用很小的前提下提供高效的查

询速度.但这里面存在一个问题:新数据的不断插入,会引起数据分布的改变.在这种情况下,之前训练的神经网

络模型将出现预测位置偏移的情况,并且会随着数据分布改变的程度不断加大.因此,朴素的想法是在新数据集

上重新训练模型,但这个耗费是非常大的.文献[12]提出的模型假设数据库是只读型的,对于索引更新的情况并

没有给出很好的解决方案;文献[14]采用预留位置的方法用来存储新插入的数据,但是当某个区域插入数据过

多的时候会出现溢出问题,而且该方法也会造成内存的浪费.可以看出,对于学习索性模型,索引更新问题是一

个棘手的问题.在本文中,我们提出一种基于中间层的方法来尽可能缓解索引更新带来的影响. 

3.1   模型解耦 

在第 2.3 节中我们提到:当新查询到来的时候,经过模型选择器选择模型 fi(x),计算得到键 x 对应的位置,并
在误差范围内进行查找,从而获得最终的数据.在数据预处理阶段,我们通过聚类方法把数据集分割成 K个区域,
那么能不能在数据插入的时候,只更新当前的模型 fi(x)?这样,其余 K−1个模型可以保持不变,从而将更新带来的

消耗尽可能降低. 
受到程序设计领域模型解耦思想的启发,我们可以在模型的预测部分加一层中间层,使模型之间相互独立,

这样每个模型预测出来的位置变为这个键在该模型对应的数据区域的位置.在这种情况下,如图 5 所示,模型

fi(x)的输出值 y 代表的是键 x 在第 i 个数据区域 Di 中的位置.令|Di|代表第 i 个数据区域的大小,那么键 x 真实的 

预测位置可以通过如下计算得到:
1

1
| |

i

t
t

pos D y
−

=

= +∑ ,其中,
1

1
| |

i

t
t

D
−

=
∑ 代表了前 i−1 个数据区域的包含的数据量,该累 

计值再加上 y,得到键 x 真正的预测存储位置.通过这种方式,我们只需在聚类以及后续的索引更新过程中记录

下来每个数据区域的大小,即可方便地通过中间层得到查询的预测位置.可以看到:通过加了一层中间层,模型

fi(x)由预测键 x 在整个数据集中的位置变为预测在区域|Di|中的相对位置.在这种情况下,新插入的数据只会影

响数据区域|Di|中的数据分布,其他模型依然可以通过预测出来的数据键的相对位置加上位于前面的所有数据

区域的大小得到数据键的真正位置.模型之间互不影响,相互独立,为后续的数据插入过程提供了高效的解决方

法.另外,这里提到的中间层只是一个虚拟上的概念,并没有真正改变数据的存储位置,因此不会影响数据的分

布.与 ASLM[24]、AIDEL[23]不同,Dabble 模型最终输出的 pos 代表在整个数据集的真实位置.因此,Dabble 模型既

适用于存储在连续内存中的数据集,也可以应用于将数据区域分块存储的场景. 

3.2   数据更新 

通过模型解耦,模型 fi(x),1≤i≤K 之间相互独立,当插入数据的时候,我们只需要重新训练对应的神经网络

模型即可,而不需要在全部数据集上进行训练.但是,如果插入操作比较多的时候,对模型频繁地重新训练将会

带来非常大的代价,严重影响系统的响应速度.基于日志结构的合并树 LSM Tree(log structured merge trees)[13]

是一种写优化的数据组织方式,被应用于多种数据库,如 LevelDB,Hbase,Cassandra 等.LSM Tree 中的一个设计

思想是延迟更新,即在内存中开辟一块缓存,用来存储新插入的数据.在这种情况下,写操作可以高效地进行,当
缓存达到阈值后,一次性将他们归并到磁盘中. 

在本文中,我们借鉴了 LSM Tree 的思想.首先,在内存中开辟一块缓存(buffer),并将其分为 K 个部分,作为 K
个模型的缓冲区.当有新数据插入的时候,首先通过模型选择器获得新数据应该存储的数据区域,然后直接将该

条数据放入到对应的缓存块中.当某个缓存块达到阈值的时候,将其中的数据归并到真正的数据区域中,并对相

应的模型 fi(x)重新训练,使其能够拟合当前的数据分布.在这种情况下,当某个数据区域由于数据分布过于复杂,
导致一个神经网络模型无法较好地学习时,对该数据区域进行分裂操作,此时,整个数据集合变为 K+1 个区域.
注意:如第 2.1 节提到的一样,把数据集划分为区域,只是一个逻辑上的行为,数据集依旧是作为一个整体存储. 

引入数据更新机制后,对于数据查询请求,需要首先在第 2.3 节中提到的系统缓存进行查找,如果失败,则在

数据缓存块中进行查找:如果查找成功,则直接返回结果;否则,使用 Dabble 模型进行查找.为了提高在缓存中的
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查询速度,缓存中的数据可以按照 B 树方式进行组织. 

4   实验评估 

在本节,我们通过一系列实验评估 Dabble 模型的性能,并与 B+树、学习索引在读、写性能上进行对比,从
而验证模型的有效性.实验在一台 Intel Xeon,CPU E5-2620 v4@2.10GHz,64G,32 Cores Dell 服务器上进行.其
中,Dabble,学习索引和 ALEX 的神经网络模型使用 Pytorch 1.0 编程实现,并在一块 8G GTX 1080 GPU 上进行训

练.为了保证实验的公平性及有效性,3 个模型的性能测试均使用 Python 3.6 语编程实现,并使用单线程在 CPU
上进行模拟测试.3 个模型的具体设置如下. 

1) Dabble:每一个模型为两层神经网络,输入与输出为对应键和值,中间隐藏层大小为 32 个神经元,后面

连接一个 ReLU 层用来做非线性变换,输出层代表数据键对应的位置.学习率为 0.0001,批训练大小为

1 000,优化函数使用 Adam.未设置缓存; 
2) 学习索引:使用两层模型的递归结构,第 1 层为一个带双隐层的神经网络,中间隐藏层大小为 16×16 个

神经元,每个隐层后使用 ReLU 作为激活函数;第 2 层为 100 个不含隐层的线性模型,第 2 层的输出代

表数据键对应的位置.未设置缓存; 
3) B+树:每个节点包含的记录数(page size)为 256,对 B+树进行了缓存优化,缓存大小设置为 64K 字节; 
4) ALEX:基于学习索引模型实现,将学习索引模型中采用的 RMI 模型[8]替换成 Adaptive RMI[14]模型,且

叶节点采用规模为键值数目 4 倍的 GA(gapped array)作为存储结构.未设置缓存. 
我们采用不同的数据集进行测实验证 ,分别为 Lognormal 人工数据集和真实数据集 Weblogs.其中 : 

Lognormal 数据集按照对数正态分布(均值为 0,方差为 2)的方式采样了 500 万条不重复的数据;Weblogs 数据集

使用了 Live Maps Back End 在一天 24 小时的访问日志记录,大小为 304M,并提取里面的时间戳作为键,记录数

为 102 万.实验按照以下方式进行:首先,分别对 Dabble 模型、学习索引模型和 ALEX 模型在两个数据集上进行

训练,并保留训练好的模型,同时在两个数据集上建立 B+树;然后,生成不同大小的读、写工作负载对模型进行

性能测试;并调整 K 值测试 Dabble 模型在不同数据划分下的性能表现. 

4.1   Dabble模型训练 

首先,我们展示了 Dabble 模型在两个数据集上的训练过程,如图 6 所示.其中,横轴代表了训练的轮数,纵轴

代表了模型的损失值.我们分别设置了 K 为 10,50,100,500. 

   
(a) Lognormal 数据集                                       (b) Weblogs 数据集 

Fig.6  Model training process 
图 6  模型训练过程 

从图中可以看到:随着训练过程的进行,模型最终收敛到一个固定的损失值,较好地拟合了数据的分布.训
练过程与 K 值的大小有关:K 值越大,模型收敛的速度越快.原因在于:K 值越大,每一个数据区域所包含的数据记

录越少,因此模型在小的数据规模上学习速度更快.另外,如图 6(a)和图 6(b)所示,因为 Weblogs 数据集相对较小,
模型在 Weblogs 数据集上收敛速度比在 Lognormal 数据集上更快. 
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4.2   查询性能测试 

本节实验测试了 Dabble,学习索引,B+树和 ALEX 的查询性能.如图 7 所示,横轴代表查询记录的数目,纵轴

代表完成所有查询需要的时间.时间越小,代表吞吐量越大.实验中,我们分别在两个数据集上生成了 10 万~ 50
万条查询负载,其中,Dabble 模型的 K 值在 Lognormal 数据集上设置为 100,在 Weblogs 数据集上设置为 50. 

            
(a) Lognormal 数据集                                        (b) Weblogs 数据集 

Fig.7  Performance comparison of data query 
图 7  数据查询性能对比 

从图中可以看到,Dabble 模型、学习索引模型以及 ALEX 在查询性能上均优于 B+树.原因在于:学习索引

模型能够较好地学习到数据集潜在的数据分布规律,从而训练出适应于当前数据集的神经网络模型.当查询的

时候,能够以更小的时间复杂度找到记录的位置,而 B+树的查询性能固定为 Log(N).在 Lognormal 数据集

上,Dabble 模型比 B+树提升了 69%,比学习索引模型提升了 13%,比 ALEX 提升了 8%;在 Weblogs 数据集上,比
B+树提升了 49%,比学习索引提升了 33%,比 ALEX 提升了 9%.另外,随着查询负载的增大,学习索引模型相比于

B+树的优势越来越明显.原因在于:学习索引模型一旦被训练出来,其查询的过程本质上是在做矩阵运算(神经

网络预测的过程),因此其查询时间与查询负载保持一个近似线性的关系增长. 
从图 7(a)和图 7(b)中可以看到,Dabble 模型在 Lognormal 和 Weblogs 两个数据集上性能均优于学习索引模

型以及 ALEX 模型.原因如下:(1) 如上文所述,除了使用神经网络学习分布,Dabble 模型在数据预处理阶段使用

聚类算法划分数据集为 K 个数据区域,从而使神经网络对每个数据区域更好地学习到分布;(2) 在训练阶段,我
们创造性地将数据记录的访问热点融入到模型中,从而使模型对访问频率大的数据预测精度更高,从而加速查

询;(3) 相比于学习索引和 ALEX 的多层递归模型,Dabble 模型使用了两层的架构,并且只在第 2 层使用神经网

络进行预测过程,因此在查询的过程中更加便捷快速.ALEX 模型采用 Gapped Array 的方式在叶子节点组织数

据 ,能更好地的适应数据分布 ,因此在查询性能方面优于学习索引模型 .另外 ,从图 7(a)和图 7(b)中可以看

出:Leaned Index 在 Weblogs 数据集上表现的更差一些,其性能相较于 Dabble 相差较大.因为 Weblogs 属于真实

世界的数据集,因此其数据的分布相对于 Lognormal 分布更加复杂多变.在这种情况下,Dabble 模型由于上面所

述的机制的保证,能够更好地学习到数据的分布规律,从而获得更好的查询性能. 

4.3   数据插入性能测试 

本节实验对比模型在数据插入时的性能.因为学习索引不能处理数据插入问题,因此我们比较了 Dabble、
B+树和 ALEX 的数据插入性能.如图 8 所示,横轴代表了数据的插入数目,纵轴表示完成全部数据插入所需要的

时间.我们分别在两个数据集上生成了 2 万~10 万条插入记录,其中,Dabble 模型的 K 值在 Lognormal 数据集上

设置为 100,在 Weblogs 数据集上设置为 50.在第 3.2 节中我们提到:在数据插入过程中,如果 Dabble 的缓存块达

到阈值,会把缓存中的数据归并到真正的数据集中重新训练模型.因此为了保证实验对比的公平性,我们把模型

重新训练的时间也加以记录.其中,在 Lognormal 数据集上神经网络模型训练一次的时间为 15.68s,在 Weblogs
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数据集上训练一次的时间为 8.77s. 

        
(a) Lognormal 数据集                                       (b) Weblogs 数据集 

Fig.8  Performance comparison of data insertion 
图 8  数据插入性能对比 

从图 8(a)和图 8(b)中可以看到:在数据插入性能上,Dabble 优于 B+树很多.其中:在 Lognormal 数据集上,相
比于 B+树提升了 250%,比 ALEX 提升了 123%;在 Weblogs 数据集上,相比于 B+树提升了 400%,比 ALEX 提升

了 88%.原因在于,Dabble 模型借鉴了 LSM 树中的延迟更新机制.如第 3.2 节所述,我们在内存中开辟了一块区

域作为数据插入的缓存,并将其分为 K个缓存块,每一个缓存块用 B树进行组织.当有数据插入的时候,首先根据

模型选择器,得到数据需要插入的区域,然后将它直接插入到对应的缓存块中.当某个缓存块存储达到阈值的时

候,我们一次性将其归并到真正的数据集中,并对其对应的神经网络模型进行重新训练.在这种情况下,数据的

插入不会频繁引起模型的重训练,从而加速了插入的速度.而 B+树为了维护索引树的平衡,需要在数据插入时

同步进行树结构的调整,从而在数据插入时,性能相比于 Dabble 要差很大.ALEX 虽然实现了模型的插入功能,
但其本质上是一个递归的 RMI 模型,因此插入性能要劣于 Dabble.另外,两个模型在 Lognormal 数据集上的性能

要差于 Weblogs 数据集,因为 Lognormal 数据集更大,因此在索引更新时,需要花费更大的代价进行维护. 

4.4   不同K值对Dabble的影响 

本节实验验证在不同 K 值下,即聚类数目不同时对 Dabble 性能的影响.与第 4.2 节一致,我们分别在两个数

据集上测试 Dabble 在不同的 K 值下数据查询的性能,查询负载为 10 万~50 万条,实验结果如图 9 所示,我们分

别设置了 K 为 10,50,100,500. 

           
(a) Lognormal 数据集                                        (b) Weblogs 数据集 

Fig.9  Analysis of K for Dabble 
图 9  K 值不同对 Dabble 的影响 

从图中可以看到:随着查询负载的增加,查询时间近似成线性增加.原因如第 4.2 节中所述,查询的消耗主要

由神经网络模型中的矩阵运算决定 ,而该过程与查询请求的数量成一个正比的关系 .如图 9(a)所示 ,在
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Lognormal 数据集中,模型在 K 设置为 100 的时候近似达到最优的效果.原因如下:K 值决定了数据集划分的个

数,显然,K 值越大,数据集划分的越细,从而单个神经网络模型在对应的数据区域上学习效果越好,预测越精准.
但是从图 9(a)中可以看出:模型的性能在 K 值从 10 增长到 100 时是增加的,但是从 100 变为 500 时反而变差.
原因在于:虽然 K值越大使神经网络学习效果越好,但是当 K过大时,会由于模型数目过多,使得模型选择器在选

择某个查询对应的模型时花费的时间增加.因此,对于某个特定数据集,存在某个 K 值使模型性能达到最优.另
外,从图 9(b)可以看到:在 Weblogs 数据集上,Dabble 模型在 K 设置为 50 的时候性能近似最优.原因在于两个数

据集的数据分布不同,并且数据规模大小不一样,因此在不同的数据集上,最优性能对应的 K 值是不同的. 

4.5   模型内存占用对比 

本节对比了 4 个模型内存占用的情况,结果见表 1.其中,24M 字节与 5.3M 字节分别代表了两个数据集在模

型中的内存占用,4K 字节、20K 字节、301K 字节代表了分别代表不同模型的神经网络的内存占用. 

Table 1  Comparison of memory overload 
表 1  内存占用对比 

模型 内存占用 
Lognormal Weblogs 

Dabble 

K=10 24M+4K 5.3M+4K 
K=50 24M+4K 5.3M+4K 

K=100 24M+4K 5.3M+4K 
K=500 24M+20K 5.3M+20K 

学习索引  24M+301K 5.3M+301K
ALEX  29M+207K 10.3M+207K
B+树  307M 70.7M 

从表中可以看到,B+树的内存占用相对于学习索引结构要高出很多.原因在于:B+树中除了存储真正的数

据键外,还需要存储指针等一系列附加信息.而且数据集规模越大,B+树的节点越多,从而占据大量的内存.而学

习索引结构由于只存储神经网络模型参数和数据键,因此内存占用情况得到了缓解.另外,如上面所述, Dabble
模型只设置了两层的架构,并且只在第 2 次使用两层神经网络,因此比学习索引内存占用更小. ALEX 模型由于

采用动态的 RMI 递归层次模型,因此神经网络模型占用要比学习索引小一些,但是 ALEX 需要在叶子节点为新

插入的数据预留存储位置,因此数据的内存占用相较于学习索引模型要更大. 

4.6   小  结 

在本节,我们通过一系列实验对比了 Dabble,学习索引以及 B+树在数据查询以及数据插入方面的性能.实
验结果表明: 

• 在 Lognormal 人工数据集上,Dabble 模型的查询性能比 B+树提升了 69%,比学习索引提升了 13%,比
ALEX 提升了 8%;内存占用比 B+树减少了 92%,神经网络模型的内存占用比学习索引减少了 99%,比
ALEX 减少了 98%;同时,Dabble 模型的插入性能比 B+树提升了 250%,比 ALEX 提升了 123%; 

• 在真实数据集 Weblogs 上,Dabble 的查询性能比 B+树提升了 49%,比学习索引提升了 33%,比 ALEX 提

升了 9%;内存占用比 B+树减少了 92%,神经网络模型的内存占用比学习索引减少了 99%,比 ALEX 减

少了 98%;同时,Dabble 的插入性能比 B+树提升了 400%,比 ALEX 提升了 88%. 
另外,我们还对比了不同聚类数目对模型性能的影响,但是如何准确设置 K 值从而获取最优性能,仍是一个

有待解决的问题. 

5   总结与未来工作 

如何设计一种高效的数据索引结构,一直以来是数据库领域的研究热点.Kraska 等人首次提出利用神经网

络训练学习索引模型,从而代替 B树等传统索引结构,取得了引人注目的效果.但是,当索引更新导致数据分布改

变的时候,其模型需要重新训练神经网络以适应新的数据分布,因此消耗巨大.本文提出一种基于中间层的可扩
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展的学习索引模型 Dabble.为了更好地学习数据的分布,我们提出了 3 种机制:首先,利用 K-Means 聚类算法,根
据数据分布将数据集划分为K个区域;其次,利用神经网络模型分别学习K个区域的数据分布;最后,在训练阶段

把数据的访问热点程度融入到神经网络中,使其对访问越频繁的数据预测精度越高.在索引更新阶段,我们提出

一种基于中间层的机制,即,通过使神经网络模型输出预测的相对位置实现模型之间的独立.从而,当某个数据

区域由于数据插入引起数据分布改变的时候,只需要重新训练当前的模型即可.实验结果表明,与其他方法相

比,Dabble 模型在内存占用、数据查询以及插入等情况下都取得了显著的提升. 
如上所述,K 值是影响 Dabble 模型性能的一个关键参数.K 值的大小决定了聚类时划分数据区域的数目以

及后续的模型训练过程:K 值设置的过小或者过大,都会降低模型的性能.对于不同的数据集,存在一个特定的 K
值,使模型在该数据集上获得最优的性能.目前,K 值的设定是通过在实验中进行调整,从而获取一个近似最优的

值.未来,我们将考虑从数学的角度,尝试推导得出理论上最优的 K值,从而能够在实验过程中更快地寻找到最优

K 值,使模型获得最佳性能. 
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