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摘　要: 学习型索引因其低内存占用和高查询性能的特点, 正辅助或逐步取代传统的索引结构. 然而, 数据更新导

致的在线重新训练使其无法适应数据频繁更新的场景. 为了在不过多消耗内存的前提下尽量避免由于数据频繁更

新导致的索引重构, 提出了一种自适应的感知更新分布学习型索引结构 DRAMA. 使用类 LSM-Tree的延迟学习方

式主动学习数据更新的分布特征; 利用近似拟合技术快速建立更新分布模型; 采用模型合并策略代替频繁的重训

练过程; 采用一种混合压缩技术降低索引中模型参数的内存占用率. 在真实和合成的数据集上构建了索引并进行

验证. 结果表明, 相比于传统索引和最先进的学习型索引, 该索引可以在不额外消耗过多内存的情况下, 有效降低

数据更新环境下的查询延迟.
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Abstract:  Learned  indexes  are  assisting  or  gradually  replacing  traditional  index  structures  due  to  their  low  memory  usage  and  high  query
performance.  However,  the  online  retraining  caused  by  data  updates  makes  it  unable  to  adapt  to  the  scenario  of  frequent  data  updates.  To
avoid  index  reconstruction  due  to  frequent  data  updates  without  significantly  increasing  memory  consumption,  this  study  proposes  an
adaptive  update-distribution-aware  learned  index  named  DRAMA.  It  uses  an  LSM-Tree-like  delayed  learning  method  to  actively  learn  the
characteristics  of  the  data  update  distribution,  approximate  fitting  techniques  to  quickly  establish  the  update-distribution  model,  a  model
merging  strategy  to  replace  the  frequent  retraining,  and  a  hybrid  compression  technique  to  reduce  the  memory  usage  of  model  parameters
in  the  index.  The  index  is  constructed  and  validated  on  both  real  and  synthetic  datasets.  The  results  show  that,  compared  to  traditional
indexes  and  state-of-the-art  learned  indexes,  the  proposed  index  can  effectively  reduce  query  delay  in  a  data  update  environment  without
additional memory consumption.
Key words:  learned index; update-distribution; compression strategy; delayed learning; approximate fitting; model merging

大数据时代的今天, 数据呈爆炸性增长的趋势, 高效处理频繁更新的数据迫切又棘手. 特别是在目标跟踪服务、

移动导航、公共交通系统等对实时性要求较高的应用中显得尤为重要. 在高峰期的地铁进出站, 大量地铁卡数据

(如卡片编号、行程的起始站与终点站、卡内金额核验计算与更新等)需要被实时更新到数据库, 而且这些数据的
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更新往往存在一定的规律和特征. 因此, 如何及时响应这些频繁的数据查询和更新操作是研究的关键.
索引在数据库中扮演着至关重要的角色, 主要用来提高查询效率. 索引的性能在一定程度上决定着数据库的

查询性能. 索引结构需要牺牲额外内存空间, 用以存储数据库表中 1列或多列的属性值 (key)的排序结果, 以及表

中对应数据在物理标识数据页中的逻辑指针列表. 由于高内存开销, 传统的索引结构难以处理爆炸式增长的数据,
随着数据量大规模增加, 数据关系更加复杂, 传统索引占有的存储空间也随之增加, 查询速度变得越来越慢. 为了

解决这些问题, 学习型索引概念进而被提出, 已成为当今数据库领域的研究热点 [1−2].
早期的学习型索引使用机器学习模型取代传统的索引结构 (树形结构、网格结构等), 模型在存储和使用方面

都有显著的优势. RadixSpline[3]针对一维数据优化分段策略, 用线性插值模型适应不同段内数据的分布. LISA[4]、

Flood[5]、Tsunami[6]、LMSFC[7]将类似策略运用于高维数据中, 先将高维数据降维到一维或用空间插值函数, 找到

key 与顺序存储位置的映射模型. 但这些高维学习型索引存在频繁更新困难这一致命的缺陷. 因为索引中的模型

是通过对原始数据和记录位置之间的关系进行学习和分析得到, 在插入新数据时, 会破坏原始的数据分布, 旧的模

型偏离原始数据分布, 在大量更新后, 不得不进行在线重新训练. LIFOSS[8]、FLIRT[9]考虑流数据场景下的索引, 虽
然数据频繁更新, 但数据规模限制在一个滑动窗口内, 解决方案完全不同.

一些研究如 DIC[10]、RLR[11]另辟蹊径, 依靠强化学习的强大决策能力, 在索引构建过程中充分考虑了数据集

的数据分布和查询分布, 找到现有传统有序索引结构与无序索引结构 (B-Tree[12]和哈希 [13])的近似最优组合, 构建

出最理想的结构. 尽管它利用强化学习来增强传统索引性能, 但它仍存在与传统索引相同的缺陷. 并且随着数据的

不断更新, 索引会逐渐“偏离最优结构”, 除非定期在线重新训练, 性能依旧不理想. 如图 1所示, 重训练的代价是无

法容忍的查询时延. 因此, 如何避免或延缓重新训练, 已成为学习型索引可持续发展的挑战.
 
 

(a) 插入 0.1 M 键每次的插入时延 (b) 重训练时间与插入时间的比较
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图 1　模型重训练对索引性能的影响
 

在目前一维学习型索引的研究中, 大多通过存储机器学习得到的模型 (如线性回归模型) 来表达数据的存储

分布, 辅助或取代传统的索引结构, 从而实现更低的内存占用和更高的查询性能. 面对数据更新, 其处理方案分为

以下 3类. (1)预留间隙处理更新. 例如 ALEX[14]根据一定密度在每个叶子节点预留间隙, 在最初插入时只需移动

少量键甚至不移动即可完成数据的插入. 然而, 随着插入数量逐渐增多, ALEX会因为空隙区域变满、空闲空间变

少, 使冲突随之增加, 因而需要移动大量键来处理插入操作. (2)额外的缓冲区加速更新. 例如 PGM[15]等, 通过为每

个段添加额外的缓冲区来处理更新操作. 当缓冲区满时, 需要重新执行分段, 即重新训练模型. (3) 分裂处理冲突.
例如 LIPP[16]通过向下分裂创建新节点来处理插入导致的冲突. 但数据更新会影响当前数据的分布, 随着模型的逐

渐失效, 这些工作需要频繁改变自身结构, 甚至是定期在线重新训练来处理数据更新, 从而使其性能受到影响. 上
述工作在处理数据更新时, 几乎都会增加额外的内存消耗. PGM提出了一种有损压缩方法来降低内存占用, 但这

种有损参数压缩方式影响索引查询性能.
Waffle[17]首次将强化学习用在处理移动目标查询的索引更新问题上, 其底层的网格结构支持并发进行索引的

访问和索引结构的更新调整, 避免了因为重构索引而导致的查询暂停. 线程中的强化学习持续进行, 代替“阻塞式”
的重新训练, 动态的二维网格结构可以不断地适应频繁变化的数据. 移动目标场景下的数据变化特征 (key的总量

基本不变, 但分布实时变化)与通用场景下的一维数据的随机更新明显不同, Waffle的相关策略和算法并不能直接

应用到对一维索引结构的更新中. LSM RUM-Tree[18]利用 LSM-Tree[19]思想优化传统高维索引 R-Tree的更新策略,
但不能直接用于一维学习型索引的更新优化.
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综上所述, 现有的一维学习型索引尚未效解决由于数据频繁更新导致的模型重新训练问题, 且没有针对学习

型索引的无损压缩方法来减小内存占用. 本文提出了以下解决方案. 首先, 利用数据的更新分布优化索引结构从而

提升后续的查询性能. 但数据通常是随机插入或删除, 无法提前得到其更新分布信息, 因此本文借鉴 LSM-Tree延
迟更新的思想 ,  将随机插入数据存储在更新缓冲区中 ,  达到一定数量后才学习数据的更新分布并近似拟合

(approximate fitting, AFit)更新分布模型, 然后执行原数据分布模型与更新分布模型的快速合并操作, 根据合并后

的模型重新设置叶子节点. 同时, 为了均衡查询与更新性能, 提出了一种缓冲区分段策略. 其次, 由于大多情况下每

个节点的扇出不同, 为了加速索引构建, 基于开销模型启发式选择扇出参数, 用以离散化连续的扇出值. 此外, 索引

结构是区间分割树型的层级结构, 且根节点的扇出值远大于其他节点. 基于结构的特性, 提出了混合参数压缩

(hybrid parameter compression, HPC)策略, 以降低模型参数的内存占用.
本文主要贡献如下.
(1) 设计了一种随机插入环境下感知更新分布与压缩内存占用的学习型索引结构 DRAMA, 实现了更高的插

入性能与较低的内存占用.
(2) 基于区间分割树的特性, 提出了一种无损压缩策略来降低索引内部节点的内存占用; 在叶子节点中采用有

损压缩策略, 通过调节压缩系数, 可实现查询效率和内存空间占用的折中.
(3) 提出了一种加速更新的策略, 利用近似拟合的思想, 用局部数据模型合并代替在线的模型重训练过程.
(4) 在合成和真实数据集上与典型索引结构进行大量实验对比, 验证了卓越的性能.
本文第 1 节介绍典型学习型索引的相关方法和研究现状. 第 2 节介绍本文构建的索引结构, 包括索引构建、

近似拟合以及混合参数压缩策略. 第 3节介绍基于本文构建的索引结构的查询处理过程. 第 4节通过对比实验验

证所提索引结构与优化策略的有效性. 最后总结全文. 

1   相关工作

一些传统索引结构的研究工作 [20,21]通过捕获数据分布等信息, 充分利用统计学方法进行启发式的优化索引结

构, 为学习型索引的产生奠定了理论基础, 也为机器学习更广泛地应用于数据库的索引和查询优化提供了启发性

思想. RMI[22]是学习型索引的先驱, 首次将索引视为模型, 其利用训练好的模型来预测输入键的位置, 并根据数据

的累积分布函数 (cumulative distribution function, CDF)来学习数据分布. 其内部节点用于分区, 叶子节点预测输入

键的位置, 最快可以在 O(1) 时间内完成查询. 由于 RMI 利用了数据分布, 且不涉及传统索引中大量的比较操作,
因此它显著提高了索引的性能. 此外, 由于 RMI仅存储斜率和截距参数也显著减少了索引的空间开销. 然而, 由于

数据在内存中以升序的方式存储在一个紧密数组中, 因而无法很好地处理数据更新.
本文仅关注支持数据更新的一维学习型索引, 与目前相关研究工作的解决数据更新策略有所不同. 表 1对比

了 B+Tree (传统索引结构代表)和一维支持更新的学习型索引 (*标识的将在后面的实验中进行对比)的结构、查

询与插入策略的异同点.
 
 

表 1　支持更新的一维学习型索引策略比较
 

索引 结构 搜索策略 二次搜索方式 插入策略 插入优化策略

*B+Tree 树形结构 自上而下遍历 二分搜索 就地插入 扩展与分裂

*DIC 树形结构 自上而下遍历 二分搜索/哈希 就地插入 扩展与分裂

FITing-Tree 树形结构 分段线性模型预测 二分搜索 额外缓冲区插入 重训练

ASLM, Dabble 单层结构 神经网络模型预测 二分搜索 额外缓冲区插入 重训练

*PGM 树形结构 分段线性模型预测 二分搜索 额外缓冲区插入 重训练

RUSLI 分段结构 基数表+插值函数 二分搜索 额外缓冲区插入 重训练

Pluggable 框架 － － 预留间隙+链接数组 －

*ALEX 树形结构 线性回归模型预测 指数搜索 预留间隙就地插入 扩展、分裂与重训练

*LIPP 树形结构 核化模型预测 － 分裂后就地插入 向下分裂、向上合并

TALI 树形结构 线性回归模型预测 指数搜索 预留间隙就地插入 扩展、分裂与重训练
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1.1   就地插入结构

Pluggable[23]提出了一种可以用在多数学习型索引上的“数据适配模型”策略框架, 利用采样与模型驱动方式组

织数据, 即将数据存储在通过采样得到的模型指示的位置处. 这种先有模型后存储数据的思想, 既提高了模型的准

确率又预留了少许空间, 从而在一定程度上降低了因新数据到达而导致的位置冲突概率, 减少了数据移动代价, 但
对其于频繁的数据更新作用并不明显.

ALEX是一种自适应的学习型索引, 能够有效处理数据更新并适应不同的数据分布. 其采用预留间隙的方式

来处理更新, 在插入一个键时, 首先执行点查询找到插入位置, 如果插入位置是一个间隙, 则可以直接插入键, 否则

通过移动数据创建一个间隙来完成插入. 然而, 当数据频繁更新时, ALEX需要移动大量数据, 导致性能显著下降.
LIPP是一种树形结构的学习型索引, 用节点分裂的方式处理数据冲突以支持精确查询, 将计算冲突度作为训练模

型的目标. 然而, LIPP在处理大数据量时, 其性能受到树高的影响, 且偏斜的数据更新分布会导致极度不平衡的树

形结构. TALI[24]在已知数据更新分布的情况下, 利用数据更新特征优化索引的更新性能. 但现实环境下数据更新

分布通常未知, 因此 TALI无法有效解决无规律的数据更新问题, 也无法有效处理频繁且偏斜的数据更新. 

1.2   异地插入结构

FITing-Tree[25]结构类似于 B+Tree[26], 使用分段线性函数来拟合数据分布, 并在每个段中预留一个固定大小的

缓冲区来处理数据更新. 一旦缓冲区满, 缓冲区数据将与段数据合并, 并重新执行分段算法和重训练模型. PGM也

采用 LSM-Tree的策略维护数据, 每个层级都维护一个学习型索引, 并在触发合并时重新训练更新相应的模型. 为
了减少空间占用, PGM提出了一种模型参数的有损压缩存储结构.

ASLM[27]、Dabble[28]是单层索引, 在使用更少量模型的情况下即可快速完成读写操作. 为了支持更新操作,
ASLM为每个子模型维护一个缓冲区, 用缓冲区中数据的平均误差来决定是否需要重新训练对应的子模型. 在处

理插入时, Dabble 模型利用 LSM-Tree 延迟的思想来实现数据写入. 将新数据放入 B-Tree 结构的缓冲区中. 当缓

存数据达到一定阈值时, 将缓存中的数据一次性归并到相应的数据分区中. 由于缓冲区的结构特性且没有一种快

速的合并策略, 因此这两种索引实时性会受归并数据和重训练的影响.
RUSLI[29]在 RadixSpline基础上增加了溢出数组来临时存储新数据, 用于支持低频少量的数据更新. 虽然考虑

到不同的数据段使用不同的溢出数组, 用并发查询来提高查询性能, 但由于底层数据的存储形式和 RMI一样, 都
是将数据存储在密集数组中, 因此它在处理数据更新方面效率不高. 

1.3   最优构建行为的学习

随着强化学习的发展和应用, DIC引入了一个 NIS (neural index search)的框架, 其兼顾传统索引的稳定性和

强化学习的强大决策能力, 在索引构建过程中充分利用了数据集的数据分布和查询分布, 找到传统有序索引结构

与无序索引结构 (B-Tree和哈希)的近似最优组合. RLR利用强化学习强大的决策能力对 R-Tree的构建过程进行

调优, 并基于强化学习模型决策待插入的子树以及节点的最优分裂. Waffle将强化学习用在处理移动对象查询的

索引更新问题上, 自动进行参数选择和调优. WISK[30]基于机器学习技术启发式地解决 R-Tree的最优划分问题, 并
将自下而上逐级打包节点的索引构建过程视为一个序列决策过程, 进而基于强化学习构建索引结构. ACR-Tree[31]

提出了一种基于深度强化学习的 R-Tree构建算法, 设计了一个深度神经网络模型来捕获空间数据分布, 有效地解

决了现有 R-Tree批构建算法中贪心策略和全打包约束的限制. 尽管它们都利用强化学习来增强传统索引性能, 但
它仍存在与传统索引相同的限制, 且强化学习调优的研究目标是构建静态更优的索引结构从而减缓由于数据不断

更新导致的频繁重构. 本文的研究目标是加速局部数据模型更新, 用一种模型合并策略代替在线的局部模型重训练. 

2   DRAMA 的构建与更新

本文提出的索引结构核心优化体现在 3个方面: 索引构建、参数压缩及更新分布的近似拟合. 图 2提供了索引

结构的概览. 首先基于开销模型启发式地确定索引结构. 为了处理随机插入并学习更新分布, 每个叶子节点设置了

一个带间隙的叶数组和一个更新缓冲区. 在实例化每个叶子节点时, 计算叶子节点模型参数与其置信区间 (定义 4),
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显著性水平为 α (定义 3). 更新缓冲区的容量由叶数组中的数据量确定, 在此基础上执行段间有序、段内无序的分

段策略. 由于在相同的叶模型下数据分布相似, 可以通过在预先计算的参数置信区间内随机选择参数来快速近似拟

合 (定义 5)更新分布模型 (AFit). 此外, 为了减少索引的内存占用, 本文提出了一种混合内存压缩 (HPC)策略.
  

查询过程

插入过程
(第2.2.2节)

点查询过程
(第3节)

查询结果

分裂

扩展

更新分布

新记录

数据库

数据库

缓冲区

近似拟合
(第2.2.1节)

分段策略
(第2.1.2节)

开销模型 (第2.1.1节)

索引构建

(第2.1.3 节)

缓冲区

索引结构

①

① ①

①②

② ②

②

HPC

图 2　索引的结构框架
  

2.1   索引的构建过程

为了高效地执行查询操作, 一个设计良好的索引结构是必不可少的. 创建索引的过程涉及从上到下构建一个

区间分割树并根据分段策略优化更新缓冲区结构. 

2.1.1    基于开销模型构建索引

基于开销模型启发式地探索为每个节点设置不同扇出参数时所对应的节点开销. 开销由两部分组成: 查询时

间与内存占用. 对于每一个未实例化的节点, 从扇出为 1 (1代表该节点视为一个叶子节点)开始探索, 直到从某一

扇出值开始节点开销连续增加 t次或者扇出值达到阈值 MAXF时, 该节点扇出即可确定.
根据上述方式递归确定每一个节点的扇出, 根据节点扇出值将数据按范围分配到其所有子节点并实例化每一

个节点, 而内部节点只用来划分区间并不存储真实数据. 为了提高索引的查询效率, 采用模型驱动的插入模式. 首
先, 根据当前叶子节点中的数据量与提前设定的密度 density (density∈(0,1))对数组容量进行扩充. 然后, 在索引构

建过程中, 使用最小二乘拟合叶子节点模型, 如公式 (1)–(3)所示, 将当前叶子节点中的键插入到由模型计算预测

出的位置处. 

lxx =

n∑
i=1

xi−
1
n

n∑
i=1

xi

2 (1)
 

lxy =

n∑
i=1

xi−
1
n

n∑
i=1

xi

yi−
1
n

n∑
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 (2)
 

intercept =
1
n

n∑
i=1

yi− slope× 1
n

n∑
i=1

xi, slope =
lxx

lxy
(3)

1
n

∑n

i=1
xi

1
n

∑n

i=1
yi其中, x和 y分别表示键及其位置; n表示键的数量;   和   分别表示每个叶子节点中的键及其位置

的平均值; slope和 intercept分别表示叶子节点模型的斜率和截距.
叶数组容量与模型确定后, 开始使用模型驱动的方式执行插入. 如果某一键 k的预测位置已经被其他键占据,

当前键 k将按照顺序插入到距离其预测位置最近的空位置处. 当叶数组中剩余的空位置数 (叶数组容量 capacity–
当前叶数组中最大键所在位置 pos) 不大于待插入键的数量时, 将从模型驱动的方法切换为顺序插入方法来处理

剩余的键.
例 1: 如图 3 所示, 假设 t=1, 存在节点 Nij (第 i层的第 j个节点), 从其扇出为 1 开始计算开销: costf=1=52、

costf=2=30、costf=4=12、costf=8=20. 可以看到, costf=8>costf=4, 随着扇出值增加, 开销开始增加. 此时, 节点 Nij 的扇

出值即可确定为 4. 若给定一个数据集 K={1,2,5,7,10}作为要插入的键值, 完整的模型驱动插入模式如下: 首先, 根
据当前数据集 K的数量初始化叶数组容量, 即 capacity=K.size()/density (K.size()=5, density=0.7), 容量为 7; 之后,
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根据公式 (3)计算模型的斜率和截距 slope=0.463和 intercept=−0.315; 然后根据数据量 K.size()和节点容量对斜率

和截距进行缩放: slope×=capacity/K.size()=0.648, intercept×=capacity/K.size()=−0.441; 最后, 根据斜率和截距计算

键 k的插入位置 pos. 对于数据集中的每个键, 它们在叶数组中的位置分别为 0, 1, 2, 4, 6.
 
 

① fanout/cost

② Si: unordered

1

Insert 4, 6, 9, 12

2 5

8/202/301/52 4/12
NijNijNijNij

①

……

7 101 2

Bulk loading

y=0.648x−0.441 5 7 10

12964−
−

−
−

叶数组

更新缓冲区

段

−

步骤2: 计算模型并缩放 步骤3: 模型驱动插入 步骤4: 更新缓冲区模型

步骤1: 选择最佳 fanout
以第2段为例

图 3　索引的构建及更新过程
  

2.1.2    分段策略

使用开销模型确定索引结构后, 需要实例化每一个节点. 内部节点是一个区间分割的过程, 并不存储真实数据.
每个叶子节点由一个叶数组和一个更新缓冲区组成, 其中, 叶数组有序, 其存储的数据根据模型驱动的方式插入, 更
新缓冲区则存储所有新插入的数据. 对于更新缓冲区, 一个简单的方法是使其无序从而可以在 O(logn) 的时间内完

成插入操作, 但查询性能会急剧下降; 若令更新缓冲区完全有序, 查询性能则会大幅提高, 但会导致插入性能下降.
因此, 为了均衡更新缓冲区的查询与插入效率, 采用了段间有序、段内无序的分段策略. 其中, 更新缓冲区中

的段的数量根据其对应的叶数组确定, 叶数组中数据量增加, 更新缓冲区中的段的数量也随之增加. 因此, 当进行

查询操作时, 首先定位到查询键所属的段, 然后遍历该段.

S max
1

S min
2

例 2: 如图 3所示, 在上例的基础上, 第 1个叶子节点的更新缓冲区大小为 7, 假设更新缓冲区中根据键 k是否

大于 5进行分段, 分别为: S1、S2. 其中, 段 S1 的容量为 3, 包含 2个键 4、6; 段 S2 的容量为 4, 包含 2个键 9、12.
由于本文采用了段间有序、段内无序的分段策略, 由图可知, 当前段 S1 的最大值   =6总是小于其后续段 S2 的
最小值   = 8. 换言之, 对于∀i<j, 则有 (keyi∈si)<(keyj∈sj). 而对于每一单独的段 Si, 其内部键是无序的. 

2.1.3    混合压缩策略 HPC
数据库中索引往往是多级的, 如果索引过多或过大, 会导致内存不足, 进而影响查询的速度和响应时间. 通过

减少索引内存占用, 可以保持更多的数据和查询操作在内存中, 从而提高整体性能. 考虑到部分应用对内存占用的

限制比较苛刻, 本文针对所提索引结构的特点, 提出了无损压缩和有损压缩叠用的混合压缩策略. 

2.1.3.1    无损参数压缩策略 LLPC
构建无预测误差的内部节点过程通常为一个区间分割树的划分过程. 若利用线性回归模型实现无预测误差的

内部节点, 则要求该无预测误差的内部节点的所有孩子节点有相同的数据范围. 基于上述动机与观察, 可以得出如

下定理.
定理 1. 假设 Z个内部节点 I1,I2,…,IZ 都属于同一个父节点 R, 每个内部节点 I有 m种可能的扇出方式, 表示

为 f0, f1,…, fm. 基于内部节点模型的定义, 可得具有相同父节点和相同扇出的内部节点也完全共享相同的斜率 a,
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Ia
1 = Ia

2 |I
f
1 = I f

2 .即 

证明: 内部节点模型的计算如下: 

a =
1

Imax_key
i − Imin_key

i

× I f
i (4)

 

b = −a× Imin_key
i (5)

由于本文构建的索引结构是一个区间分割树, 一个非叶节点的所有孩子节点均分其范围. 换言之, 已知父节

点 R的最大值、最小值与扇出, 所有属于同一父节点 R的子节点 I1,I2,…,IZ 有相同的数据范围, 即: 

Imax_key
i − Imin_key

i =
Rmax_key−Rmin_key

R f
(6)

I f
1 = I f

2 Ia
1 = Ia

2 .

对于同层的内部节点, 其模型参数计算过程如公式 (4)、(5), 由区间分割树的特性及公式 (6)可知, 节点 I1, I2
的数据范围 I1

max_key–I1
min_key=I2

max_key–I2
min_key 相同. 因此, 当节点 I1, I2 具有相同的扇出 f, 即   时,   证毕.

由定理 1可知, 属于同一父节点且具有相同扇出的内部节点, 其斜率完全相同. 由公式 (4)、(5)可知, 内部节

点的斜率、截距均可由其存储的其他参数计算. 因此, 不在每个内部节点中存储模型参数, 而是在执行查找时根据

其扇出、最大值和最小值计算, 从而实现无损参数压缩 (lossless parameter compression, LLPC). 算法只在内部节点

使用 LLPC, 这种方法显著减少了索引内部结构的内存消耗, 在一定程度上平衡了叶数组中的间隙所导致的内存

开销, 且内部节点模型只用于数据分区不存在预测误差, 其压缩后对查询性能影响较小. 此外, 由于扇出总是在离

散空间中探索, 叶子节点的父亲节点扇出通常相同. 因此, 并不在每一个内部节点存储扇出值, 而是使用一个扇出

表进行记录. 具体来说, 统计同一层扇出相同的相邻内部节点, 直至从某一节点开始扇出值不同, 扇出表存储扇出

值相同的第 1个节点编号、扇出值以及最后一个扇出值相同的节点编号.

N0
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N0
1和N39

1 N1
1 N38

1 N0
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1 , N38
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例 3: 如后文图 4 所示, 假设当前数据 key 值分布在 [0,1000] 区间内, 则根节点   的范围是 [0,1000], 扇出

fanout=40. 首先根据区间分割树的思想确定每一内部节点对应的键值区间, 并根据开销模型确定每一个内部节点

的扇出. 经计算, 区间大小均为 25, 且   的扇出均为 2;   –   的扇出均为 4;   的最小值分

别为 0, 25, 950, 975. 由于   具有相同的父节点   与相同的扇出 fanout=2, 由定理 2可知,   共享相

同的斜率为 0.08. 同理可得,   共享相同的斜率为 0.16. 使用公式 (4)计算内部节点的模型斜率,   的

模型斜率为 0.08;   的模型斜率的确为 0.16. 斜率的压缩是无损的. 由公式 (5)可知, 模型的截距是根据模型

斜率与该节点的最小值计算, 而模型斜率的压缩是无损的且节点的最小值均已知, 因此根据斜率与最小值计算的

内部节点模型截距同样是无损的. 由于   –   的扇出均为 4, 压缩后的扇出表并不存储 40 个扇出值, 而是存储

 的扇出值 2,   –   的相同扇出值 4, 以及节点的起始编号 1和 38.
 

2.1.3.2    有损参数压缩策略 LPC
考虑到 DRAMA 的叶子节点采用最小二乘法拟合数据分布作为叶子节点模型, 而不是采用内部节点的线性

插值函数用于数据分区, 因此叶子节点并不满足上述定理, 无法利用无损参数压缩策略进一步压缩叶子节点模型

的内存占用. 对于叶子节点采用可调节的有损压缩 (lossy parameter compression, LPC)策略, 以牺牲一部分查询性

能为代价, 进一步降低索引结构的内存占用. 具体过程如下: 首先使用线性插值方式计算每个叶子节点 leafi 的模

型参数 (斜率或截距)长度非零的区间 [leafi.min, leafi.max]; 然后根据区间的最小值 leafi.min, 对所有区间进行排序;
最后将相似的区间进行合并. 在合并后的参数区间内随机选值, 作为共享的模型参数, 并用两个参数映射表分别存

储合并后的斜率与截距. 本文用区间重叠度 θ来衡量模型参数区间的相似程度.
定义 1 (区间重叠度 θ). 若两个叶子节点 leafi 和 leafj 的参数区间 [leafi.min, leafi.max]与 [leafj.min, leafj.max]

存在重叠的区域 (leafi.min≤leafj.min<leafi.max≤leafj.max), 则重叠的区间为 [leafj.min, leafi.max]. 用重叠区间长度与

整个区间长度的比, 即 (leafi.max–leafj.min)/(leafj.max–leafi.min)作为 θ的值, 那么 θ∈(0,1).
定义 2 (有损压缩系数 ε). 有损压缩系数 ε是用来控制有损压缩程度的参数值, 其取值范围是 [0,1]. 当对叶子

节点的模型进行有损参数压缩时, 仅在区间重叠度 θ >1–ε的模型参数区间才进行合并.

郭娜 等: DRAMA: 更新分布感知的学习型索引 3775



 

图 4　压缩策略示例
 

不同用户存在不同的查询性能与内存占用的需求, 可通过设定不同的 ε, 限制合并区间的概率, 从而实现索引

的查询效率与内存占用的折中. ε越小, 区间合并的概率越低, 被压缩的叶子节点模型会越少, 叶子节点的整体预

测误差就越不受影响, 对查询效率的影响也就越小; 相反, ε越大, 区间合并的概率越高, 叶子节点的整体误差就越

大, 相应地会导致压缩后的叶子节点模型的预测误差更大, 对查询效率的影响也就越大. 特别地, 当 ε设定为 0时,
表示不压缩任何叶子节点模型参数, 不做有损压缩以达到最优的查询效率; 当 ε设定为 1时, 表示只要有重叠就合

并, 即最大程度地进行有损压缩以获取最小的内存占用.
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Nn−5
2 , Nn−4

2 , Nn−3
2 , Nn−2

2 , Nn−1
2

Nn−4
2 , Nn−2

2

例 4: 如图 4所示, 叶子节点   未使用 LPC时, 用最小二乘法计算的斜率分别为 2.58,

0.54, 3.12, 0.71, 2.28. 若使用 ε=1的 LPC, 首先使用线性插值法计算   的斜率区间, 分别

为 [1.67, 3.33], [0.4, 0.57], [2.94, 4.0], [0.5, 0.92], [1.47, 3.18], 根据斜率的最小值对斜率区间排序, 排序结果为 [0.4,
0.57], [0.5, 0.92], [1.47, 3.18], [1.67, 3.33], [2.94, 4.0]. 之后, 遍历所有斜率区间. 区间 [0.4, 0.57]与区间 [0.5, 0.92]有
重叠, 合并这两个区间, 合并后的斜率区间为 [0.5, 0.57]. 区间 [0.5, 0.57]与 [1.47, 2.91]不重叠, 则不再继续合并,
叶子节点   共享相同的斜率, 斜率值为区间 [0.5, 0.57] 中的一个随机值. 同理, 区间 [1.47, 3.18], [1.67,

3.33], [2.94, 4.0]有重叠, 合并后的斜率区间为 [2.94, 3.18]. 

2.2   索引的更新策略
 

2.2.1    近似拟合方法 AFit
定义 3 (显著性水平 α). 显著性水平 α是估计总体参数落在某一区间内出现失误的概率 α∈(0,1).
定义 4 (置信区间). 给定显著性水平 α, 若模型的斜率、截距或键 k等参数落在使用 t分布计算其所属区间内

的概率为 1–α, 则该区间称为参数的置信区间.
定义 5 (近似拟合). 给定显著性水平 α, 使用 t分布和统计分析计算模型参数 (斜率和截距)的置信区间. 拟合

更新缓冲区模型时, 在置信区间内随机选择一种参数值作为模型参数即为一次近似拟合.
定理 2. 在显著性水平 α下, 近似拟合的模型参数与实际数据对应的模型参数之间的最大预测误差 Errmax满

足如下不等式: 

|x|min ·
t ·σ
√

lxx

− t ·σ ·

√
1
n
+

x̄2

lxx
⩽ Errmax ⩽ |x|max ·

t ·σ
√

lxx

+ t ·σ ·

√
1
n
+

x̄2

lxx
(7)

证明: 若给定键的位置 y, 键的数量 n, t分布值 t以及显著性水平 α, 中间变量 lyy, σ以及 t值的计算如下: 
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lyy =

n∑
i=1

yi−
1
n

n∑
i=1

yi

2 (8)
 

σ =

√
lyy− slope · lxy

n−2
(9)

 

t = t α
2
(n−2) (10)

其中, lxy 由公式 (2)计算得出. 得到中间变量后, 根据公式 (3)计算叶数组对应的模型斜率 slope与截距 ic. 根据中

间变量以及叶数组模型参数, 可得叶数组模型参数的置信区间 (亦为更新缓冲区模型参数的范围)如下: 

bu f_s ∈
[
slope− t ·σ

√
lxx

, slope+
t ·σ
√

lxx

]
(11)

 

bu f_ic ∈
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√
1
n
+

x̄2

lxx
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√
1
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+

x̄2
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∣∣∣∣∣∣∣∣
由公式 (11)、(12)可知, 近似拟合模型与真实模型的斜率之间、近似拟合模型与真实模型的截距之间的最大

差值分别为   与  . 最大预测误差  . 由于 t值与 x值可正可负, 去

除绝对值符号即得公式 (7). 证毕.
由于高频插入时会导致模型重训练, 由图 1 可知, 模型重训练过程会严重影响插入操作的性能. 此外, 利

用更新数据的分布可以预测后续插入的分布, 进而提高后续插入的性能. 为了尽可能地减少模型重训练对插

入性能的影响并利用更新数据的分布加速查询与插入性能, 在读写工作负载下, 利用近似拟合方法处理更新.
随着数据插入频率的增加, 更新缓冲区内的数据量随之增加. 当更新缓冲区的大小达到合并阈值时, 必须进行

合并操作. 通过增量学习更新数据的分布, 可以有效减少合并操作的时间, 同时可以加速模型重训练过程并利

用更新数据的分布调整索引结构. 因此, 本文引入了一种近似拟合方法 AFit, 以增量学习更新缓冲区的数据

分布.
根据定理 2 以及公式 (7)–(12), 在批量加载过程中计算了每个叶模型参数的有最大误差保证的置信区间. 因

此, 当插入的数据量达到一定阈值并需要进行合并时, 无须在线学习缓冲区的数据分布. 首先, 在预先计算的参数

置信区间内随机选择一组斜率和截距值作为更新分布模型的参数; 之后, 将原数据分布模型的斜率和截距与更新

分布模型的斜率和截距分别相加作为合并后叶子节点的模型参数; 然后, 统计合并后叶子节点的数据量并根据初

始密度确定该叶子节点的容量; 最后, 在合并后叶子节点的模型参数及其容量确定后, 使用模型驱动的方式将原数

据和更新数据插入到合并后叶子节点并更新该叶子节点更新缓冲区的大小. 这种近似拟合方法还避免了在线学习

缓冲区数据分布时对缓冲区数据进行排序的开销. 虽然近似拟合更新缓冲区模型并将其与叶数组模型合并的方法

可能会在一定程度上增加合并后模型的预测误差, 但随着插入数据增多会执行模型合并和分裂操作, 近似拟合引

起的预测误差将被消除. 例 5展示了一个近似拟合的详细例子.
例 5: 如图 5所示, 在前面例子的基础上, 插入键 3, 8. 此时段 S1 不再有空余位置, 从而触发叶数组与更新缓冲

区合并操作. 由例 1可知, 叶数组模型未扩展前的斜率和截距分别为 0.463, −0.315, 当显著性水平 α=0.05时, 根据

公式 (11)、(12)计算叶数组模型参数的置信区间: [0.258, 0.668]与 [−0.837, 0.207]. 假设近似拟合的更新分布模型

斜率和截距分别为 bufsp=0.568, bufic=−0.834. 此时模型合并后叶数组斜率、截距分别为 sp'=1.031, ic'=−1.149. 根
据容量缩放后叶数组的最终模型为 y=1.405x−1.566, 此时, 键全部存储在新的叶数组中. 后续的实验数据也验证了

近似拟合的结果与最小二乘法拟合的结果差距并不显著. 

2.2.2    插入过程

若给定待插入键 k, 将其插入到索引的执行过程如算法 1 所示. 插入时可能涉及数据的合并和节点的扩展或

分裂, 算法执行完毕返回是否插入成功.
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图 5　模型合并过程的示例
 

算法 1. 插入过程.

输入: 插入键 k;
输出: 插入是否成功.

1.   leaf←find_leaf (k); /* 自上而下找键 k所属叶节点 */
lea f S.point

B2.   foreach   do

3.　   Si ← (leaf → find_segment(k,k_point)); /* 查找键 k所属的段 */
lea f num_keys

B4.   if Si is full or   ≥BOUND1 then

5.　   leaf ← merge_expand(leaf); /* 合并数据与模型并扩展节点 */
lea f num_keys

B6.   elif   ≥ BOUND2 then

7.　   leaf ← merge_split_update(leaf); /* 合并数据, 执行分裂并定位新叶子节点 */
8.   pos ← (leaf → insert(k)); /* 插入位置 */
9.   if pos≥0 then
10.　 return true;
11. else
12. 　return false;

lea f S.point
B

lea f num_keys
B

(1) 定位插入键所属段 (第 1–3 行). 执行一次插入操作, 首先需要执行点查询确定插入键 k所属的叶子节点

leaf. 一旦找到一个叶子节点 leaf, 需要在缓冲区中定位键 k所属的段 Si. 叶子节点 leaf对应的更新缓冲区存储每个

段的段点, 通过比较插入键 k与段点  , 从而定位到目标段 Si. 这个过程确保了键 k被插入到缓冲区的正确

位置, 并保持了段间的有序性, 从而确保了将来点查询的高效性. 若插入键 k所属叶子节点的更新缓冲区数据量

 既未超过扩展阈值 BOUND1, 也未超过分裂阈值 BOUND2, 且键 k所属的段 Si 未满, 则直接插入到所属

段的末尾位置 pos, 返回插入成功标志 true.

lea f num_keys
B

(2) 合并叶数组与更新缓冲区 (第 4、5 行). 若无法直接插入键 k, 首先检查段 Si 是否已满, 以及更新缓冲区

leafB 中的数据量   是否超过了合并阈值 BOUND1. 如果键的数量超过了合并阈值 BOUND1, 在叶数组模

型的置信区间内随机选择一组斜率和截距来近似拟合更新缓冲区模型. 在这个过程中, 显著性水平 α为 0.05. 这种

方法可以高效地合并缓冲区中的段, 并确保缓冲区模型的误差保持在可接受的范围内. 完成扩展操作后, 重新执行

插入操作直至插入成功.

lea f num_keys
B(3) 合并叶数组与更新缓冲区并分裂 (第 9–12 行). 若更新缓冲区 leafB 中的数据量   超过了分裂阈

值 BOUND2. 首先需要将叶数组和更新缓冲区数据合并后排序. 此时根据第 2.1.1节基于开销模型的方式确定合并

排序后的节点扇出, 并根据扇出确定新内部节点模型参数; 之后根据新模型分配每个叶子节点的数据, 并基于该数
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据计算每个叶数组模型参数及其置信区间; 最后, 基于模型驱动的插入方式将每个叶子节点数据插入到其对应位

置, 并根据新叶子节点中的数据量动态分配缓冲区的大小. 至此, 分裂操作结束. 完成分裂操作后, 重新定位到插入

键 k所属叶子节点 leaf, 在新的叶子节点 leaf中重新执行插入操作, 确定插入位置 pos, 完成插入操作.
算法复杂度分析. 假设忽略节点的合并和拆分操作, 插入操作的时间复杂度由遍历到叶子节点操作主导, 其时

间复杂度为 O(H), 其中 H表示索引树的高度. 一旦找到插入键 k所属的叶子节点 leaf, 就可以使用定位插入键所

属段操作快速找到插入键 k所属的更新缓冲区的段 Si, 该操作的时间复杂度为 O(Nseg), 其中 Nseg 是叶子节点 leaf
对应的更新缓冲区中段的数量. 然后, 可以在 O(1)的时间内将键 k插入到段的末尾. 因此, 插入操作的总体时间复

杂度为 O(H+Nseg). 

3   查询处理过程

本节以点查询的过程为基础, 介绍基于上述索引结构与优化算法的点查询处理过程. 范围查询可转化成双点

查询及简单的计算过程来计算, 所以本文只关注点查询.
给定查询键 k, 点查询返回查询键 k对应的有效载荷, 即 point(k)={p|posp=posk}. 算法 2概述了点查询的处理

过程, 包含 3个步骤, 每个步骤的具体过程如下.

算法 2. 点查询.

输入: 查询键 k;
输出: 查询键 k对应的有效载荷.

1.   cur_node ← 根节点; /* 从根节点开始遍历 */
2.   while true do
3.　   child_ID ← predict(k); /* 预测键 k所属子节点 ID */
4.　   if cur_node ← (cur_node.child[child_ID]) 是叶节点 then
5.　　   leaf ← cur_node; break;
6.   pos0 = leaf → search_leaf(k); /* 获取键 k在叶数组中的位置 */
7.   if pos0 == −1 then /* 未在叶数组中找到键 k */
8.　   pos1 = leaf → search_buffer(k); /* 获取键 k在更新缓冲区中的位置 */
9.　   if pos1 == −1 then /* 在更新缓冲区未找到键 k */
10.　　 return −1;
11.　 else
12.　　 return leafB → payload[pos1]; /* 返回更新缓冲区中键 k对应的有效载荷 */
13. else
14.　 return leafA → payload[pos0]; /* 返回叶数组中键 k对应的有效载荷 */

(1) 遍历到叶子节点 (第 1–6 行). 自上而下迭代到包含查询键的叶子节点, 即从根节点 cur_node开始向下遍

历, 使用在构建过程中获得的内部节点分割模型确定查询键 k所属的节点 ID, 即 child_ID. 

child_ID = cur_nodea× k+ cur_nodeb (13)

新找到的子节点 cur_node.children[child_ID]被视为新的父节点 cur_node, 并继续向下遍历, 直到到达叶子节

点, 即为查询键 k所属的叶子节点 leaf.
(2) 指数搜索叶子节点 (第 7行). 在叶数组中利用指数搜索查找键 k. 由于数据可能存储在叶子节点的叶数组

和更新缓冲区中, 当找到包含查询键 k的叶子节点 leaf时, 首先在叶数组中执行指数搜索, 并使用叶子节点模型预

测查询键 k在数组中的位置 pos0. 
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pos0 = lea fslope× k+ lea fintercept (14)

即便使用模型驱动插入方式插入键, 叶数组模型仍存在预测误差, 导致预测位置 pos0 不准确. 因此, 需要进行

指数搜索来纠正预测误差. 若指数搜索后返回查询键 k的位置 pos0=−1, 则说明查询键 k未存储在叶数组中, 此时

开始扫描更新缓冲区; 否则, 说明查询键 k存储在叶数组中, 可直接返回叶子节点中叶数组对应查询位置 pos0 的
有效载荷值 leafA → payload[pos0] (第 13、14行).

(3) 扫描更新缓冲区 (第 8–12行). 若未在叶数组中找到查询键 k, 则扫描更新缓冲区. 由于更新缓冲区使用了

段间有序、段内无序的分段策略. 首先需要确定查询键 k所属的段, 一旦找到包含查询键 k的段, 就在该段内执行

线性扫描以找到查询键 k. 如果找到键 k, 则直接返回叶子节点 leaf中更新缓冲区对应查询位置 pos1 的有效载荷

leafB → payload[pos1]; 否则, 返回−1.

算法复杂度分析. 遍历到叶子节点的时间复杂度为 O(H), 其中 H是索引树的高度. 指数搜索叶子节点的开销

取决于工作负载的类型. 对于只读工作负载, 指数搜索叶子节点的查询成本由两部分组成. 首先, 在叶子数组中执

行指数搜索需要 O(logD)的时间, 其中 D是叶子模型的预测位置与第 1个不小于或不大于查询键 k的键 q所在位

置之间的距离. 其次, 在一个小范围内进行二分搜索需要 O(logE)的时间, 其中 E是键 q的位置与查询键 k的实际

位置之间的距离. 通常情况下, D>E. 因此, 只读工作负载的总查询时间为 O(H+logD). 与只读工作负载不同, 读写

工作负载还需要考虑扫描更新缓冲区的时间开销. 扫描更新缓冲区的时间开销由两部分组成: 其一是在缓冲区中

定位的成本包含查询键 k的段的遍历开销 O(seg), 其中 seg是更新缓冲区中段的数量; 其二是在查询建 k所属段

内遍历查询键 k的开销 O(segN), 其中 segN 是段内数据项的数量. 因此, 对于读写工作负载, 点查询的时间复杂度

为 O(H+(1–INSERT_FRAC)(logD)+(INSERT_FRAC)(seg+segN)), 其中 INSERT_FRAC是插入操作数占总操作数的

比例. 

4   实验分析

本节介绍了实验的设置和详细结果, 并对实验结果进行了分析. 使用 C++实现了本索引和其他相关的索引结

构. 所有实验都在一台 64位的 Ubuntu 22.04.6 LTS机器上进行, 该机器配备了一个第 13代 Intel (R) Core (TM) i7-
13700 KF × 16 CPU, 64 GB内存, 一张 NVIDIA Corporation的显卡以及一块 4 TB硬盘. 

4.1   实验数据

本文在 SOSD (search on sorted data benchmark)框架 (https://github.com/learnedsystems/SOSD)公开的 5个数

据集上进行实验, 包括 Osmc、Lat、Uniform、Amzn和Wiki. 使用键-有效载荷对来执行索引操作, 其中键的长度

是 8字节, 有效载荷是随机生成的固定大小的值. 表 2给出了数据集各种属性的详细信息.
 
 

表 2　实验数据集
 

数据集 数据量 键类型 有效载荷大小 (Byte) 数据集大小 (GB)
Osmc 1B double 8 16
Lat 200M double 8 3.2

Uniform 200M uint64 8 17.6
Amzn 800M uint64 8 1.7
Wiki 200M uint64 8 1.6

注: B表示billion, M表示million
 

Osmc数据集包含来自 Open Street Maps (https://registry.opendata.aws/osm/)的世界各地的经度信息; Lat数据

集由复合键组成, 将来自 Open Street Maps 的经度和纬度通过应用转换函数组合在一起, 即键 k=180·经度+纬度,

组合后的键分布十分倾斜; Uniform数据集由人工在范围 [0,1]之间随机生成, 且遵循均匀分布; Amzn数据集包含

了 800M亚马逊网站上的图书 id; Wiki数据集包含维基百科网站上 200M日志条目的唯一请求时间戳. 由于数据

集的数据量不同, 在后续的实验部分都截取 200M进行测试. 默认的批量加载量为 20M. 
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4.2   工作负载及基准算法

本文实验沿用一维学习型索引通用的工作负载模式. 为了更好地反映复杂的负载情况, 模拟数据更新频繁的

场景, 本文采用 6种读写比 (插入比分别为 0, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1)的工作负载对比不同索引的性能. 对于只读工作

负载 (插入比为 0), 评估了 20M次读操作 (点查询); 对于读写工作负载, 评估了 200M次的混合读/写操作, 分批次

执行 (1M次/批). 批次内的工作负载按先读后写及该负载的读写比进行. 例如, 对插入比为 0.2的工作负载中的每

个批次, 先执行 0.8M次读操作, 然后执行 0.2M次写操作.
本文将 DRAMA (除消融实验外仅使用 LLPC压缩策略)与传统索引 (即 B+Tree)和 4种代表性的学习型索引

进行比较, 包括 PGM、ALEX、LIPP和 DIC. STX B+Tree是一组在主存中实现 B+Tree键/数据容器的 C++模板

类. 通过将多个键值对打包到树的每个节点中, B+Tree减少了堆碎片化, 并更好地利用了缓存行效应. PGM是一

种使用分段线性函数的学习型索引, 使用流式算法根据误差阈值来构建索引. ALEX是一种可更新的自适应学习

型索引, 用于内存中的操作, 其使用间隙来实现写操作, 并使用灵活的布局来提高性能. LIPP通过在每个节点存储

不同的数据项, 准确地预测位置并解决数据冲突. DIC用于对比强化学习下的一维索引的性能, 由于其增量学习不

适合动态变化的数据, 因此仅用于测评点查询性能. 

4.3   实验结果与分析

本节在 6个指标上比较不同算法的性能. 整体吞吐量: 衡量不同算法每秒平均能处理的操作数, 反映了算法对

操作的响应速度. 预测误差: 反映了本文提出的近似拟合方法随着插入数据量变化模型预测误差的变化趋势. 索引

大小: 记录不同索引结构占用的内存大小. 压缩策略: 采用消融实验的形式, 反映了在本文所提结构上使用无损压

缩策略和有损压缩策略的内存占用和查询效率的影响. 查找时延: 衡量在不同工作负载和不同查询分布的情况下

执行点查询的平均执行时间, 表示算法对不同工作负载与查询分布的响应速度. 插入时延: 衡量在不同工作负载下

插入操作的平均执行时间, 表示算法对更新的响应速度. 

4.3.1    整体性能比较

首先进行实验比较不同插入比例下所有算法的整体性能. 图 6 给出了处理不同工作负载时算法的整体吞吐

量. 可以发现, 几乎在所有数据集上, DRAMA始终优于所有其他索引. 例如, 在 Osmc数据集下, DRAMA的整体

吞吐量分别是 ALEX、LIPP、DIC、PGM和 B+Tree的 1.97、2.02、3.88、5.13、5.50和 9.30倍. 在Wiki数据集

下, 它相对于 ALEX、B+Tree、PGM、LIPP 分别平均快 5.29、7.29、7.89、33.57 倍. 这个结果主要归功于

DRAMA在处理数据插入时避免频繁在线计算, 同时在一定程度上保证了近似拟合模型的精度. 由于更新缓冲区

采用段间有序、段内无序的分段策略, 同样加速了查询过程. 这个特性允许在对每个新到达的键进行处理时, 具
有 O(H+Nseg)时间复杂度. 相比之下, B+Tree需要执行多次分支与比较操作处理查询; PGM只是在缓冲区满后重

新在线执行分段策略; LIPP则是通过分裂的方式处理冲突, 随着插入数据或插入频率增加, 树的高度随之增加进

而影响查询性能; ALEX预留的间隙可以容纳一部分插入的数据, 但插入数据持续增多时, 仍需移动数据; DIC虽

然使用强化学习找到现有传统有序索引结构与无序索引结构 (B-Tree 和哈希) 的近似最优组合, 但它并没有对这

两种索引结构进行优化, 仍然存在与传统索引相同的限制.
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图 6　不同算法吞吐量比较
 

此外, 由图 6(b)、(e)可知, 在 Lat和Wiki数据集的只读工作负载下, DRAMA的吞吐量略逊于 ALEX. 这是因

为 Lat 和 Wiki 数据集存在局部倾斜, 而 DRAMA 的开销模型与 ALEX 开销模型计算的扇出不同. DRAMA 计算

的扇出可能是一个相比于 ALEX 扇出的局部最优解. 因此在没有近似拟合等优化策略的只读倾斜工作负载下,
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DRAMA的吞吐量会略逊于 ALEX. 

4.3.2    预测误差分析

图 7展示了在 Osmc数据集上使用近似拟合法的误差和使用最小二乘法拟合的误差的比较. 图 7(a)展示了批

量加载 20M数据, 插入 80M数据后不同预测误差范围内键的数量. 从图中可以观察到, 近似拟合的结果与最小二

乘法基本一致, 键的预测误差多数都在小误差范围 [0, 4]. 这是因为虽然使用了近似拟合的方法, 但将键插入到叶

子节点的过程以为基于模型驱动的方式进行, 保证了较低的预测误差. 图 7(b)展示了批量加载不同比例下 (0.1表
示批量加载 10% 的数据, 插入剩余 90% 的数据) 叶子节点模型的最大预测误差. 结果表明, 近似拟合与最小二乘

法拟合的最大节点误差基本一致, 且随着插入数据量的降低, 节点最大误差也下降, 验证了定理 2的误差保证. 在
其他数据集上所得的结论一致.
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图 7　近似拟合算法误差分析
  

4.3.3    索引大小比较

表 3列出了不同数据集上批量加载 20M数据后, 插入不同比例剩余数据时各算法的索引内存占用. 由于 LIPP
在内部节点存储真实数据, 因此 LIPP不在比较范围内. DIC增量学习的方式不适合动态变化的数据, 只比较其在只

读工作负载上的索引大小. 结果表明, DRAMA在多数情况下都有较低的内存占用, 例如在读写比例为 0的Wiki数
据集上, B+Tree、PGM、ALEX和 DIC的内存占用最高分别是 DRAMA的 331.21、5.21、6.86和 231.85倍. 这是

因为 DRAMA根据估计的开销构建索引, 为了均衡索引性能与内存占用, 调整了模型参数. 如表 3所示, 不同的数据

集对应的索引内存占用差异较大, 均匀分布数据集的内存占用通常小于倾斜分布的数据集. 这是因为均匀分布的数

据集使用较少的节点就可以实现较好的性能, 而对于倾斜分布的数据集通常需要更多的节点来对数据分区.
  

表 3　索引大小比较 (Bytes)
 

数据集 比例 DRAMA B+Tree PGM ALEX DIC

Osmc
0 227 222 21 250 544 396 152 1 882 312 14 875 380

0.5 835 040 87 970 240 741 936 2 284 600 －

1 234 440 90 109 792 868 944 2 354 088 －

Lat
0 2 411 968 21 250 544 696 672 5 987 752 －

0.5 8 894 432 140 251 088 1 896 536 22 875 480 －

1 2 347 513 148 751 360 1 973 704 23 820 912 －

Uniform
0 8 280 21 250 544 110 096 7 232 14 875 380

0.5 20 608 80 052 920 320 640 28 736 －

1 8 296 96 418 837 372 088 28 947 －

Amzn
0 14 240 21 250 544 402 720 18 368 －

0.5 24 970 88 190 288 975 640 26 144 －

1 18 200 90 525 136 1 055 160 26 448 －

Wiki
0 64 160 21 250 544 333 976 439 904 14 875 380

0.5 523 408 148 751 360 487 960 2 731 832 －

1 53 104 148 751 360 487 960 2 782 128 －
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此外, DRAMA的内存占用并不随插入比例的增加而持续增加, 这个结果主要归功于 DRAMA使用缓冲区处

理更新. 当没有查询操作时, 节点缓冲区越大, 其处理插入的性能就越好. 然而, 在个别工作负载下, DRAMA的索

引大小会略高于其他索引结构, 尤其是与 PGM相比较. 一方面是因为 PGM参数压缩策略是有损的; 另外一方面

是因为 PGM 使用贪心策略构建索引, 只要在误差阈值内就无须创建新的段. 这种贪心构建方式可以减少段的数

量, 但由于每段的范围不固定, 同样会导致查询过程中的多次修正. 这也是为什么 PGM的查询性能低于 DRAMA、
ALEX和 LIPP. 在个别工作负载下, DRAMA的索引大小高于 ALEX , 这是由于虽然二者都采用启发式构建策略,
但开销模型的设计不同会导致选择不同的扇出值, 进而导致不同的索引结构和索引大小. 

4.3.4    压缩策略分析

用户可根据实际需求有选择地使用压缩策略, 通过调节有损压缩系数 ε选择不同程度的有损压缩效果. 为了

对比分析 HPC中 LLPC和 LPC对内存占用和查询性能的影响, 本节采用消融实验的形式进行评估, 对比项包括:
(1)无任何压缩策略 (DRAMA); (2)在 (1)的基础上对内部节点使用 LLPC策略 (DRAMA+LLPC); (3)在 (2)的基

础上对叶子节点使用压缩系数为 0.5的 LPC策略 (DRAMA+LLPC+LPCε=0.5); (4)在 (2)的基础上对叶子节点使用

压缩系数为 1.0的 LPC策略 (DRAMA+LLPC+LPCε=1.0). 图 8显示了在不同数据集下, 内存占用与查询吞吐量随

插入比变化的动态对比关系. 结果表明, DRAMA+LLPC 可以在不影响查询性能的情况下 (最低只损失了 0.46%,
最高损失了 5.68%), 轻量级地减少模型参数的内存占用. 如图 8(a)所示, DRAMA+LLPC的内存占用在 0和 1的
插入比例下分别压缩了 20.75%与 24.45%, 同时吞吐量只比 DRAMA降低了 1.77%与 3.21%. 这是因为 Osmc数
据集的数据分布更倾斜, 需要更多内部节点进行划分, 此时 DRAMA 内部节点占节点总数的比例较高, 所以

LLPC压缩的目标节点更多, 可压缩空间更大. 因为 DRAMA+LLPC只针对内部节点进行无损压缩, 不会破坏内部

节点模型精准预测的特性, 因此并不影响查询性能. 综上所述, LLPC在非均匀数据集上, 以及在零 bulkload或全

bulkload的负载环境下效果最佳.
  

(a) Osmc 数据集 (b) Lat 数据集 (c) Uniform数据集 (d) Amzn 数据集 (e) Wiki 数据集

0
0 2

4

6

8

10 0.03

0.02

0.01

0.0335

30

20

10

0

40

30

20

10

0

30

0

6

12

18

24

0.02

0.01

30

20

10

0

3

2

0

1

60

40

0

20

1

2

3

4

5

6

0.2 0.4

插入比例

索
引
大
小

 (
M

B
)

吞
吐
量

 (
1
0

6
 o

p
s/

s)

0.6 0.8 1.0 0 0.2 0.4

插入比例

0.6 0.8 1.0 0 0.2 0.4

插入比例

0.6 0.8 1.0 0 0.2 0.4

插入比例

内存占用

吞吐量

0.6 0.8 1.0 0 0.2 0.4

插入比例

0.6 0.8 1.0

DRAMA 

DRAMA 

DRAMA+LLPC

DRAMA+LLPC 

DRAMA+LLPC+LPCε=0.5

DRAMA+LLPC+LPCε=0.5

DRAMA+LLPC+LPCε=1.0

DRAMA+LLPC+LPCε=1.0

0

图 8　压缩策略消融实验
 

图 8中, 与 DRAMA+LLPC相比, DRAMA+LLPC+LPCε=0.5 和 DRAMA+LLPC+LPCε=1.0 可以显著降低模型参

数的内存占用, 但同时查询性能的损失也会随之升高. 如图 8(c)所示, 在 Uniform数据集上, 当 workload的插入比

是 1.0时, DRAMA+LLPC+LPCε=0.5 在 DRAMA+LLPC的基础上进一步压缩了 38.70%的内存占用, 同时也多损失

了 14.16%的查询性能. 这是因为叶子节点占节点总数的比例更大, 在叶子节点使用 LPC会导致叶子节点模型更

大的预测误差, 查询时延相应地有所升高. 与 DRAMA+LLPC+LPCε=0.5 相比, 当 DRAMA+LLPC+LPCε=1.0 时, 在
Uniform数据集上进一步压缩了 10.89%的内存占用, 同时也多损失了 17.07%的查询性能. 这是因为当 ε=0.5时,
只合并斜率的区间重叠度更高的叶子节点, 即参数的选择更接近最小二乘法拟合的结果, 模型预测误差更低. 当
ε=1.0时, 只要叶子节点的斜率区间重叠就执行合并, 偏离最小二乘法拟合结果的叶子节点更多, 导致整个索引的

模型预测误差更大. 但因为合并了更多的叶子节点, 实现了更低的内存占用.
结合表 3的数据可以分析出, DRAMA的结构本身就很紧凑, 如果叠加有损压缩策略, 压缩效果会更好. 

4.3.5    查询时延比较

图 9(a)–(j)展示了处理不同工作负载以及不同查询分布的查找时延. 根据图 9(a)–(e)可以观察到, DRAMA的

平均查询时间比其他索引结构更稳定, 且对数据插入频率不敏感. 例如, 在 Uniform 数据集下, DRAMA 的 Zipf
(α=0) 查询时延分别比 ALEX、LIPP、PGM 和 B+Tree 最高减少了 21.87%、28.05%、94.83% 和 89.52%.
DRAMA的 Zipf (α=40)查询时延分别比 ALEX、LIPP、PGM和 B+Tree最高减少了 21.88%、25.92%、93.71%
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和 86.39%. 这是由于 DRAMA极少在线调整索引结构, 且叶子数组使用间隙方式存储数据, 在多数情况下无须指

数搜索即可完成对叶数组的查找. 相反, ALEX 对数据插入频率敏感, 随着插入数据的增多可能导致大量数据移

动, 因此导致二次搜索时间更长. PGM没有采用间隙插入与缓冲区分段策略, 因此其查找时间明显高于其他索引.
类似地, B+Tree和 LIPP也对数据插入频率敏感, 因为更高的插入频率通常会导致更高的树高, 导致它们在不同场

景下的查询时间显著增加. 例如, 在 0.2插入频率下, 它们的查询时间都显著增加. 此外, 这些算法需要频繁调整结

构以适应数据分布的变化.
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图 9　查询负载与查询分布对查询时延的影响
 

图 9(f)–(j)展示了在相同工作负载下, 查询分布对查询时延的影响. 结果表明, 随着查询分布的倾斜系数增大,
DRAMA的查询时延显著降低. 这是由于在实际查询过程中, 常使用缓存机制来提高查询效率. 当一个键被查询到

时, 它有可能被缓存在内存中, 以便下次快速提取. 对于倾斜系数高的查询分布, 高频项缓存命中率更高; 在倾斜系

数低的分布下 (倾斜系数等于 0), 每个键的缓存命中概率都相等, 无法利用缓存来提高查询效率. 

4.3.6    插入时延比较

通过图 10(a)–(e) 可知, 在不同的数据集与工作负载下, DRAMA 的平均插入时延始终低于其他所有的索引.
例如, 在Wiki数据集下, DRAMA的插入性能分别比 ALEX、LIPP、PGM和 B+Tree提高了 3.20、4.37、3.88和
8.27倍. 这个结果主要归功于 DRAMA采用了缓冲区更新的方式, 只需要 O(H+Nseg)的时间复杂度即可完成插入

操作. 相比于同样采用缓冲区更新的 PGM, DRAMA采用基于 LSM-Tree延迟更新的方式来延迟学习数据的更新

分布, 利用近似拟合的方式快速拟合出缓冲区模型, 并使用快速模型合并的方式加速重训练. 模型合并后, DRAMA
利用学习到的数据更新分布分配更新缓冲区容量. PGM只是通过重新执行分段处理原数组与缓冲区的合并, 并没

有利用数据的更新分布来提高后续插入操作的性能, 也没有基于一定策略加速模型重训练. LIPP则只能通过向下

分裂处理冲突, 而树的高度显著影响了索引性能. ALEX移位处理插入的方式也会随着插入数据量的增长导致模

型精度下降或失效, 同样面临着重训练的问题.
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图 10　不同算法插入时延比较
  

5   结　论

本文针对由于频繁数据更新导致的模型重训练问题, 提出了一种随机插入环境下的带有无损参数压缩的感知
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更新分布的学习型索引方法. 在 5个数据集上的 6个性能指标下的实验结果表明, 利用数据更新分布可以加速索

引查询性能. 本文使用的延迟学习思想可以周期性地主动感知数据的更新分布, 从而克服了无法提前获取数据更

新分布的问题, 有效地适应了随机插入环境. 近似拟合更新分布的方法加速了由于频繁数据更新导致的模型重新

训练过程, 进一步提高了索引的查询性能. 当触发模型合并时, 无须使用最小二乘法即可快速合并模型. 本文采用

的 LLPC无损参数压缩策略有效地降低了索引的内存占用.
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