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摘  要: 学习型索引通过学习数据分布可以准确地预测数据存取的位置, 在保持高效稳定的查询下, 显著降低索

引的内存占用. 现有的学习型索引主要针对只读查询进行优化, 而对插入和更新支持不足. 针对上述挑战, 设计

了一种基于 Radix Tree 的工作负载自适应学习型索引 ALERT. ALERT 使用 Radix Tree 来管理不定长的分段, 段内

采用具有最大误差界的线性插值模型进行预测. 同时, ALERT 使用一种高效的插入缓冲来降低数据插入更新的代

价. 针对点查询和范围查询提出两种自适应重组优化方法, 通过对工作负载进行感知, 动态地调整插入缓冲的组

织结构. 经实验验证, ALERT 与业界流行的学习型索引相比, 构建时间平均降低了 81%, 内存占用平均降低了

75%, 在保持了优秀读性能的同时, 使插入延迟平均降低了50%; 此外, ALERT使用自适应重组优化能有效感知查

询工作负载特征, 与不使用自适应重组优化相比, 查询延迟平均降低了 15%. 
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Abstract: Learned indexes are capable of predicting the accurate location of data in storage by learning the data distribution. These 
indexes can significantly reduce storage consumption while providing efficient query processing. Existing learned indexes are mostly 
optimized for read-only queries, but inadequate in supporting insertions and updates. In an attempt to address the challenges faced by 
learned index, this study proposes a workload-adaptive learned index named ALERT. Generally, ALERT employs a Radix Tree to manage 
variable-length segments, where each segment contains a linear interpolation model with a maximum error-bound. Meanwhile, ALERT 
utilizes an insertion memory buffer to reduce the cost of updates. Following the database-cracking approach, the study proposes adaptive 
index maintenance during the run-time processing of point queries and range queries. The maintenance technique is implemented by 
performing workload-aware dynamic re-organization on the insertion buffer. Experimental results confirm that, when compared to 
state-of-the-art learned index, ALERT achieves competitive results as it reduces the index’s average construction time by 81%, the average 
memory utilization by 75%, the average latency of insert by 50%, while maintaining competitive read performances. The average query 
latency of ALERT is also reduced by 15%, owing to its effective workload-aware optimization. 
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索引是实现高效数据访问最重要的技术, 被广泛地用于数据库系统. 现实生活中, 数据库的应用场景各

式各样, 不同的应用场景具有不同的数据分布. 传统的索引方法往往针对于某种特定场景进行优化或者对于

各种场景都进行了广泛地权衡, 而没有考虑数据的实际分布. 如果知道了数据的确切分布, 现有的索引方法

几乎都还可以做更进一步的优化. 2018 年, Kraska 等人[1]提出了学习型索引的概念, 探索使用机器学习模型来

模拟数据分布, 证明了学习型索引可以通过利用数据分布降低索引内存占用, 并且提高索引在特定分布数据

集上的查询性能, 从而为高效的索引设计提供了一种新的研究方向. 
但学习型索引最大的问题在于对插入和更新的支持较弱, 这大大限制了学习型索引的使用场景. 学习型

索引的插入和更新一直都是一项具有挑战性的工作[2,3], 为了支持插入和更新, 有两种常用的方法: 一种是原

地更新(in-place)[4,5]的方式, 给键值数组分配冗余的空间, 当新的数据插入时, 通过键值移动来容纳插入; 另
一种是使用单独缓冲区(delta buffer)[4,6,7]的方式, 使用一个单独的缓冲区缓冲新的插入, 当缓冲区中的键值达

到一定数量时, 再与底层数组合并. 学习型索引通常使用一个较大的排序键值数组存储底层数据, In-place 的

方式会带来大量的键值移动, Delta Buffer 则需要容量较大的缓冲区来均摊合并的代价. 无论是大量的键值移

动还是容量较大的缓冲区, 都会带来较大开销, 增加各项操作的延迟. 因此, 降低数据插入更新的成本, 对于

学习型索引在数据库中的应用十分迫切. 
为了减少索引的内存占用, 同时保持高效稳定的查询性能, 并且降低插入更新的成本, 本文设计了一种

基于 Radix Tree[8]的工作负载自适应学习型索引 ALERT(a workload-adaptive learned index based on radix tree). 
ALERT 具有两层结构. 

• 底层使用一种基于贪心策略的分段算法, 利用数据分布将数据划分为多个不定长分段, 尽可能地减

少分段的数量; 段内采用具有最大误差界的线性插值模型学习数据的分布, 用于高效地预测, 保证稳

定且有界的段内搜索性能; 
• 上层使用 Radix Tree 来管理底层分段, 因为底层分段的数量相对于原始数据量大大减少, 在数据量较

小的情况下, Radix Tree 能够较好地支持查询插入等操作. 此外, Radix Tree 在键长度较短时十分高效, 
与学习型索引所适用的数值类型键长较短的特点相契合. 

ALERT 使用一种插入缓冲的方式, 避免了插入时的数据移动, 并且尽可能地减少缓冲区中键值数目过多

对各项操作的影响. 随着数据的大量插入, 索引的查询性能会受到影响, 因此需要对新插入的数据进行重组

优化. 然而, 在缺乏查询工作负载信息的情况下进行数据重组工作具有盲目性. 在现实场景中, 查询工作负载

往往具有一定的偏态分布, 某些数据被访问的频率要高于其他数据, 而某些数据很少会被查询涉及. 如果后

续的查询不会访问到重组涉及的数据, 那么会带来大量不必要的开销. 因此, ALERT 使用两种自适应重组优

化方法, 有针对性地对工作负载中点查询和范围查询涉及的热点数据进行重组优化. 
本文实现了 ALERT 的原型, 并进行了大量的实验和比较. 实验表明: ALERT 具有较高的构建效率, 也保

证了相对高效的点查询和范围查询性能, 并且能够很好地支持插入和更新, 与业界流行的学习型索引相比, 
构建时间平均降低了 81%, 内存占用平均降低了 75%, 在保持了优秀的读性能的同时, 使得插入延迟平均降

低了 50%; 同时, 通过感知查询工作负载有针对性地进行重组优化, 以较低的代价降低了插入对于索引性能

的影响, 改善了索引的性能, 相对于不使用自适应重组优化, 使查询延迟平均降低了 15%. 

1   相关工作 

1.1   传统索引 

B 树[9]和 B+树[10]被设计用于加速数据库系统上的搜索. 为了降低存储成本,提高访问效率, 人们提出了许

多变种. B+树在现代处理器上具有良好的缓存行为: 如果将 B+树节点的大小与缓存线对齐, 那么节点中的所

有数据都会在一条缓存线中被访问. 为了利用这个特性, Rao 等人提出了可以高效利用缓存的 B+树变体: 
CSS-tree[11]和 CSB+-tree[12], 从而提供更快的查询性能. 另一方面, 随着硬件的发展, 现代处理器将多个核心

集成于一个芯片中, 并且每个核都配有矢量(SIMD)单元, 另外, GPU, FPGA 等异构加速硬件的性能也越来越
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高. 为了利用现代处理器不断增长的计算能力, FAST[13]根据架构特性组织排布元素和树的层级结构, 从而利

用 SIMD 指令和 GPU 来加速查询的性能. 
Radix Tree 是数据库中另一种常用的索引结构, 可以看作是一种以二进制位为关键字的特殊前缀树. 

Radix Tree 有许多有趣且有用的特性: 查询插入性能只取决于键的长度, 而不取决于数据量; 键值按顺序存

储, 从而支持范围查询. 然而, 对于特定数据分布来说, Radix Tree 的内部节点会具有许多稀疏分布的分支, 
从而造成过多的内存消耗和糟糕的缓存利用率. ART (the adaptive radix tree)[14]解决了 Radix Tree 内部节点稀

疏的问题. ART 的节点的大小与节点中键空间填充的密度成比例, 使用自适应大小的节点来减少稀疏节点造

成的内存浪费. 一棵 ART 可以有 4 种不同的节点类型, 并根据非空子节点的数量选择节点类型. 为了优化稀

疏的区域, ART 使用了路径压缩, 通过压缩只有一个子节点的所有内部节点, 可以显著降低树的高度和空间

消耗. 因此, ART 在数据库系统中具有广泛的应用, 是数据库系统的首选索引结构之一, 包括一些完全成熟的

数据库管理系统, 如 HyPer[15]和 DuckDB[16], 也使用了 ART. 

1.2   学习型索引 

学习型索引背后的思想在于: 索引可以看作从查找键到存储位置的近似函数, 从而将索引的构建问题转

换为使用机器学习模型来学习数据累积分布的问题. Kraska 等人[1]提出的学习型索引 RMI (recursive model 
index)将数据递归地进行分区, 在一个分区中使用模型学习数据的一个子集, 从而建立一个按阶段组织的具

有层次结构的模型, 在每个阶段使用模型的预测结果选择下一阶段的模型, 直到最后一个阶段预测查找键在

排序数组中的位置. 为了保证索引能够准确地找到所查询的键值, 需要记录下最后一个阶段中的每个模型对

于所有数据的预测位置与其真实位置的最小误差和最大误差, 并使用二分搜索进行修正. RMI 利用数据分布

加快查询的速度, 降低索引的大小, 但仍存在较多问题: 首先, 构建较为耗时, 并且需要复杂的调优; 其次, 
采用自顶向下的构建算法, 盲目地将数据分配给下面的模型, 从而造成了模型的冗余或过载, 并且不具有最

差情况下的性能保证; 最后, RMI 是静态索引, 缺乏对动态插入更新的支持. RS (radix spline)[17]是另一种静态

学习型索引. RS 提出的目的是为了更快地构建学习型索引, 并且保持优秀的索引大小和查询性能. 与 RMI 不
同, RS 自底向上构建索引, 这避免了自顶向下构建时给底层模型分配数据的盲目性, 实现了只需遍历一次数

据的高效构建. 但 RS 也有一些缺点, 容易受到数据分布偏移的影响, 当具有离群点时, RS 使用的 Radix Table
会变得很大, 从而大大增加了索引的内存占用. 

RMI 等静态学习型索引提出后, 后续的研究主要集中在解决学习型索引对插入和更新的动态支持上. 现
有动态学习型索引的解决方案大致有两种: 一种是给底层数组的存储节点分配冗余的空间, 用于容纳新的插

入, 如 ALEX[6]为叶子节点分配冗余的空间, 将叶子节点配置为 Gapped Array[18], 当新键插入时, 插入的键会

直接放到模型预测的位置, 如果该位置被占用, 则通过移动为新键的存入腾出空间; 另一种方法是使用传统

索引作为 Delta Buffer, 对学习型索引中的新插入的键值进行缓冲, 然后批量合并至学习型索引, 以均摊单次

插入的开销, 如 Fitting-Tree[4], ASLM[6]和 Dabble[7]等. PGM-index[19]采用的方法有所不同, 静态版本的 PGM- 
index 在理论上具有最差情况下的性能保证, 动态版本则基于静态的 PGM-index 构建. PGM-index 应用一种指

数级方法 [20,21], 定义一系列静态 PGM-index, 分别建立在大小为 20,21,…,2b 的集合 S0,S1,…,Sb 上 , 其中 , 
b=Θ(logn). 每插入一个键 key, 查找第 1 个空的集合 Si, 并在集合 S0∩S1∩…∩Sb∩{k}上构建一个新的

PGMindex, 合并后的新集合包含 2i 个键, 作为新的 Si, Si 之前的 i 个集合被清空. 但动态 PGM-index 相对于静

态版本牺牲了查询性能, 因为需要搜索 b 个静态的 PGM-index. 

2   索引设计 

ALERT 结合 Radix Tree 和机器学习模型, 目标是在大量减少索引内存占用的同时, 使得整个索引的查询

复杂度仍保持在常数级别. 图 1 描述了 ALERT 的整体结构. 索引采用两层结构, 自底向上构建: 下层将数据

分段, 划分成多个 Segment; 上层的 Radix Tree 中存储了 Segment 的最大键和地址, 用于管理这些 Segment. 查
找分为两步: 首先使用 Radix Tree 找到查找键 key 可能所在的 Segment, 然后在 Segment 内进行查找. 
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图 1  ALERT 结构 

下面将分别对索引的两层结构进行详细介绍. 
• 下层利用数据的分布将数据划分成多个不定长的 Segment. 每个 Segment 中的数据都训练一个机器学

习模型, 通过模型预测数据的位置进行查询, 具有常数的时间复杂度, 而与 Segment 内的数据量无关. 
不定长 Segment 具有更好的灵活性, 这也是减少总的 Segment 数量、进而减少索引内存占用的关键. 
不同的 Segment 之间组织为链表结构, 相对有序, 使得范围查询也可以非常高效; 

• 上层使用 Radix Tree 来管理 Segment. 假设第 i 个 Segment 中的最大键为 max_keyi, Segment 的地址为

segi, 则在 RadixTree 中存储形如〈max_keyi,segi〉的一系列键值对. 上层选用 Radix Tree 有两个原因: 首
先, Radix Tree 查询插入等操作的时间复杂度只与键长有关, 且 Segment 中的机器学习模型适用的数

值类型键长较短, 从而对下层 Segment 的管理开销可以保持在较小的常数级别; 其次, 下层 Segment
的数量相对于原始数据量减少, 只索引 Segment的情况下, Radix Tree的大小降低, 从而对缓存更加友

好, 具有更高的查询效率. 
Radix Tree 相关研究较多, 对于 Radix Tree 的内部节点具有许多稀疏分布的分支的问题, 我们可以利用已

有的相关工作给出的解决方案, 如 ART, 这里不作过多介绍. 下面重点介绍 ALERT 下层 Segment 的模型表示

和分段算法, 以及如何结合下层的 Segment 和上层的 Radix Tree, 实现高效的批量加载、点查询和范围查询等

操作. 

2.1   Segment表示 

Segment 的设计有两个目标: 利用数据分布实现高效的 Segment 内部搜索; 减少 Segment 的数量从而降低

索引内存占用. 下面将首先讨论使用何种机器学习模型学习 Segment 内的数据分布, 然后使用一种基于贪心

策略的算法尽可能地减少 Segment 的数量. 
为了将机器学习模型引入 Segment 的设计之中, 需要解决两个问题. 
• 选取什么模型来学习数据的分布. 模型的选取需要兼顾准确率和训练开销, 最近, 一些学习型索引的

工作[1,4,17,19,22,23]表明: 使用一系列简单的线性模型, 如线性插值, 可以高效地建模数据分布; 
• 如何处理模型的误差, 保证有界性. 模型的误差需要通过局部搜索来修正, 而局部搜索的效率取决于

误差的大小. 常用的误差衡量准则是均方误差, 但均方误差并不能保证误差界, 可能会导致一个范围

很大的局部搜索. 更好的选择是使用最大误差, 保证模型的预测值与真实分布的差值都在一个最大

误差界内, 使得局部搜索的距离不会超过最大误差范围, 从而保证索引查找性能在最坏情况下的有

界性. 
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综合以上的讨论, 选择使用满足最大误差界的分段线性插值模型[24]来建模数据的分布. 下面给出使用满

足最大误差的分段线性插值模型建模数据累积分布的形式化定义. 
给定一组包含 m 个不同键的有序集合 U={x1,x2,…,xm}, 令 A 为一个大小为 n(n≥m), 有序存储 U 中键(允

许重复)的数组. 对于集合 U 中的每一个键 xi, 使用 pi=rank(xi)表示有序数组 A 中小于 xi 的键的数量, 即 xi 在

数组中的第 1 个起始位置的下标, 令 di=(xi,pi), 构造训练集 D={d1,d2,…,dm}. 定义 S[i,j]={di,di+1,…,dj}, 给定最

大误差界ε, 则目标是在满足最大误差界的前提下, 将 D 分成尽可能少的 k 个 Segment S[i1,i2−1],S[i2,i3−1],…, 
S[ik,ik+1−1], 其中, i1=1, ik+1−1=m. 任意 Segment S[ij,ij+1−1], 1≤j≤k 中的数据, 都可以用一个线性插值模型

fj(x)=a⋅x+b 来近似, 并且满足最大误差: 
 |fj(x)−pi|≤ε, i∈[ij,ij+1−1] (1) 

满足上述条件的线性插值模型可以用作对 Segment S[ij,ij+1−1]的查找, 并且模型的预测误差不超过ε, 从而

保证了 Segment 内查找的最大误差界. 
对于每一个 Segment, 可以看作一个五元组〈keys,values,slope,pre_segment,next_segment〉, 其中, keys 和

values 是存储数据的键值数组, slope 是模型参数, pre_segment 指向上一个 Segment 的指针, next_segment 是指

向下一个 Segment 的指针. 键值在数组中从 0 位置开始有序存放. 由于一个满足最大误差界的线性插值模型

f(key)=slope×key 便可近似 Segment 键值数组中数据的累计分布, 因此模型参数只有一个线性插值模型的斜率

slope. 通过模型 f(key), 可以预测给定键在键值数组中的下标 pos, 从而只需在预测值附近[pos−ε,pos+ε]的较

小范围内进行局部搜索来修正误差, 从而保证了常量的搜索时间. 

2.2   分段划分算法 

下面讨论如何在满足线性插值模型最大误差界的前提下, 将数据分成尽可能少的 Segment, 从而降低上

层 Radix Tree 的大小和管理开销. 对于这个问题有很多相关研究, 这里使用 Liu 等人提出的一种称作可行空间

窗口(feasible space window, FSW)的线性算法[25]. FSW 具有线性的时间复杂度和常量的空间开销, 其高效性和

可行性也已在学习型索引[4,17]中得到了印证. FSW 使用贪心的思想, 在满足数据点误差边界的情况下, 尽可能

找到最远处的划分点, 使得每一个 Segment 尽可能包含更多的数据点, 从而减少 Segment 的数量. 图 2 中, 横
坐标为键的大小, 纵坐标为键的存储位置, 不同的键及其存储位置构成了坐标系中若干个不同的点 di=(xi,pi). 
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图 2  FSW 分段算法 

下面结合图 2, 示意说明 FSW算法的过程: 设最大误差界为ε, 令 dhi=(xi,pi+ε), dli=(xi,pi−ε), 选择数据的第

1 个点 d1 作为起始点, 依次扫描数据, 当第 2 个点 d2 加入时, 由 d1 和 dh2 的连线 u1 表示可行窗口的上界, 由
d1 和 dl2 的连线 l1 表示可行窗口的下界, 二者中间包裹的区域称为可行窗口. 随着新的数据点的加入, 形成的

上界 ui 或下界 li 在可行窗口内, 则可行窗口也会进行收缩. 如当第 3 个点 d3 加入时, 构造连线 u2 和 l2, 此时可
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行窗口收缩至 u2 和 l1 之间的区域. 当新加入的数据点 de 落在可行窗口外时, 说明之前加入的点至少存在一个

违反最大误差, 此时使用起始点至 de之前的点构建一个新的 Segment, 并将 de作为新的起始点, 继续构建下一

个 Segment, 直至扫描完全部数据. 

3   索引操作 

3.1   批量加载 

批量加载操作用于构建或重建索引, ALERT 采用自底向上的方式批量加载来构建索引. 批量加载之前, 
需要保证要加载的数据是有序的. 首先使用 FSW 分段算法构建 Segment 的集合, 将数据划分至不同 Segment
的键值数组中存储, 然后在每个 Segment 中保存线性插值模型的参数; 将每个 Segment 中最大的键和指向

Segment 的指针构成键值对, 插入到上层 Radix Tree 中进行管理, 并在下层将 Segment 组织成链表的形式. 
批量加载算法的时间复杂度为 O(n), 这得益于 FSW 分段算法线性的时间复杂度和 Radix Tree 插入时只与

键长有关的常量时间复杂度, 虽然构建过程中需要将数据拷贝至 Segment 的键值数组中, 但对于每一个元素,
批量加载仍只有常数的均摊开销, 因而批量加载算法具有较高的构建效率. 

3.2   点查询 

给定一个查找键 keymax_keyi, 点查询操作分为两步. 
• 第 1 步, 在 Radix Tree 中查询 key 可能所在的 Segment. 对于查找键 key, 在 Radix Tree 查找键 max_ 

keyi, 使得 max_keyi-1<key≤max_keyi. max_keyi 为 key 在 Radix Tree 中第 1 个大于等于 key 的键, 对应

的 Segment 即 key 可能所在的 Segment. 需要注意: 在 Radix Tree 中查询时, 需要将 key 转换成可比较

的二进制字节数组形式, 如无符号长整型的 key, 可视为长度为 8 的字节数组; 
• 第 2 步, 得到查找键 key 可能所在的 Segment 之后, 需要在 Segment 内搜索. 首先使用模型得到查找

键的预测位置 pred=(key-keys[0])×slope, 然后使用局部搜索修正模型预测的误差. 由于模型的预测位

置与真实位置的最大误差不超过ε, 因此只需搜索预测位置附近的范围[pred−ε,pred+ε]. 
查找键 key 的可比较二进制字节数组长度为 k, 则 Radix Tree 查询 key 所在 Segment 的时间复杂度为 O(k). 

Segment 内部搜索的时间复杂度取决于内部键值数组的搜索, 如果使用二分查找, 则是一个只与分段最大误

差有关的常量 O(logε). 综上, 点查询的时间复杂度为 O(k+logε), 具有常量的查询时间. 

3.3   范围查询 

范围查询分为两步: 第 1 步类似点查询, 首先在 Radix Tree 中查询起始键可能所在的 Segment, 然后在此

Segment 中找到第 1 个不小于起始键的位置; 第 2 步进行遍历, 从 Segment 中第 1 个不小于起始键的位置开始, 
直至到大于或者等于终止键. 由于 Segment 之间在下层组织成了链表形式, 如果当前 Segment 遍历结束,那么

继续遍历下一个 Segment, 直至 Segment 中的键值落在查询区间之外或者所有 Segment 都已被遍历. 
范围查询的开销由两部分组成: 一部分是查找第 1 个不小于起始键位置的开销, 此部分与点查询开销相

同; 另一部分是遍历数据的开销, 这也是范围查询的主要开销所在, 并且查询的范围越大, 此部分开销占比

越大. 由于数据在 Segment 内部键值数组中连续存储, Segment 之间组织成链表结构, 所以只需要从起始位置

开始连续访问, 相对于 B 树和 Radix Tree 等范围查询时需要递归地遍历叶子节点的方式, 十分高效. 

3.4   数据插入 

不定长 Segment 带来了降低内存等好处, 但同时也给插入和更新带来了很大的挑战. 为了支持插入和更

新, 有两种常用的方法: 原地更新(in-place)和使用单独缓冲区(delta buffer). In-place 通过分配冗余的空间容纳

插入, 但会带来大量的键值移动; Delta Buffer 的问题是单个缓冲区会具有较多的键值数量, 会降低查询和插

入的性能. 针对上面两种方法存在的问题, 本文设计了一种插入缓冲的方式, 有两个目标. 
• 尽可能避免插入时数据移动带来的开销; 
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• 减少缓冲区中键值数目过多对查询插入性能的不利影响. 
首先分析使用 In-place 方式处理键值插入时的场景 . 当新插入一个键值 key 时 , 首先查找要插入的

Segment, 然后需要在 Segment 的键值数组中找到第 1 个不小于 key 的位置, 准备在此插入, 但此位置已有键

值, 这种情况可以视作新插入的键值与原来存在的键值发生了冲突. 借鉴拉链法[26]解决哈希冲突的思想, 在
Segment 的键值数组中, 每一个冲突的位置均使用一个缓冲区容纳新的插入. 在任意一个 Segment 的键值数组

seg.keys 中, 其 pos 位置对应缓冲区中的键 key, 满足 seg.keys[pos−1]<key≤seg.keys[pos]. 缓冲区默认采用链表

实现, 以高效地应对频繁插入的场景. 插入缓冲并不维护链表中数据的有序性, 只需将新的键值插入到链表

尾部. 
这样的缓冲设计符合两个设计目标: 首先, 向缓冲区中插入键值不需要移动现有数据, 避免了键值数组

中数据分布的改变, 因此不会降低模型精度, 使得键值数组中的搜索能够保证原有的性能; 其次, 每一个冲

突的位置均使用一个缓冲区, 从而将新插入的键值分散存储在不同的缓冲区中, 缓解了单个缓冲区键值过多

的开销, 并且也有利于后面更细粒度地感知查询的分布进行重组优化. 
结合插入缓冲, ALERT 的插入操作十分高效, 查找要插入的 Segment 时间复杂度为 O(k), 在 Segment 中查

找要插入的缓冲区时间复杂度为 O(logε), 将键值插入到缓冲区时间复杂度为 O(1). 综上, 插入操作总的时间

复杂度为 O(k+logε), 保持在常数级别, 可以保证索引较高的插入效率. 

4   自适应重组优化 

随着数据的插入, 缓冲区中的数据不断积累, 导致落在缓冲区的查询效率较低, 因此需要对缓冲区中的

数据进行重组优化. 最朴素的重组策略是: 当一个缓冲区中数据过多时, 将这个缓冲区所在 Segment 的所有

缓冲区和键值数组中的数据合并, 通过分段算法重组为若干新的 Segment. 这种策略假设查询的访问模式是

均匀的, 重组会给对 Segment中所有新插入数据的查询带来收益. 然而在现实场景中, 某些数据的访问频率要

高于其他数据, 并且在不久的将来更有可能被再次访问, 而某些数据很少被查询涉及. 上述策略在缺乏查询

工作负载信息的情况下进行重组优化, 具有盲目性, 如果后续查询不会访问重组涉及的数据, 会带来大量不

必要的开销. 
为了降低重组优化的开销, 本节提出了两种自适应重组优化方法, 分别为感知点查询和范围查询. 将重

组优化视为查询的副作用, 将对缓冲区的重组优化推迟到查询执行时. 图 3 展示了结合自适应重组优化的索

引插入和查询的流程, 每个 Segment 均有一个对应的插入缓冲, 插入缓冲被划分为无序区和有序区. 

查询

插入

查找
Segment

插入
对应缓冲
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图 3  结合自适应重组优化的索引框架 
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查询和插入首先使用第 3.2 节中所描述点查询算法的第一步, 在 Radix Tree 中找到要插入的键对应的

Segment. 对于插入, 直接插入到 Segment 对应缓冲的无序区; 对于查询, 先查找有序区然后查找无序区, 并
在查询过程中执行重组优化. 

4.1   点查询自适应重组优化 

为了在点查询过程中自适应地对缓冲区中的数据进行重组优化, 使用自组织链表[27]作为缓冲区的实现.
自组织链表最常用的自组织规则是 MTF (move-to-front)规则, 每当查找到一个节点, 将其移动到链表头部. 
MTF 规则基于最近被访问过的数据将来被访问的概率也更高的思想, 将热点数据移至链表头部, 在数据访问

局部性较强的场景下, 比普通链表具有更短的平均访问距离. 但使用 MTF 规则会导致自组织链表单个操作的

代价较高, 对于频繁访问的节点, 可能会在链表头部附近反复移动, 带来了许多不必要的开销. 
为了解决上述问题, 设计了一种基于自适应窗口的 MTF 规则, 降低对于频繁访问节点单个操作的代价.

在链表头部维护一个大小为 k的窗口, 窗口内维护的数据都是最近访问的前 k个数据, 即链表中最可能被频繁

访问的前 k 个节点. 查找时, 如果要查找的节点在窗口中, 那么直接返回, 而不需要移动; 如果不在窗口内, 
那么仍需要按照 MTF 规则将此节点移动至链表头部, 此时, 原来窗口的最后一个节点被移出窗口. 窗口的存

在, 避免了对频繁访问节点的移动, 减少了对查找的影响. 另外, 原始的 MTF 规则可视为窗口为 1 时的特殊

情况. 
下面确定窗口的大小 k, 即确定最可能被频繁访问节点的个数. 由于工作负载十分复杂多变, 人为很难根

据经验设定 k 值. 因此, 采用基于指数衰减的方式来计算 k 值, 在线地更新窗口大小以适应工作负载的变化.
首先, 设置窗口初始大小为 0. 每次插入时, 线性扩张窗口, 将窗口大小加 1; 统计每次查找过程中找到目标

节点时的访问距离 dis, 并使用指数衰减的方式更新窗口大小 kt=α⋅kt-1+(1−α)⋅dist, 其中, kt−1 是第 t−1 次查找后

窗口的大小; kt 是第 t 次查找后窗口的大小; dist 是第 t 次查找时的访问距离; α为衰减因子, 一般设置为

0.01~0.05[28], 较高的值会给予最近的查找更多的权重. 假设一个节点在真实分布中的访问概率为 p, 可以证 

明, 指数衰减的估计与真实分布的标准差为 (1 ) /(2 )p pα − − [29]. 使用指数衰减的方式简单高效, 准确率较 

高, 通过不断关注新的查找, 逐渐减少以往较久时间前查找的影响, 从而自适应查询分布的变化. 
结合基于自适应窗口的 MTF 规则, 自组织链表在查找的同时进行重组优化. 当找到满足的节点时, 使用

指数衰减更新窗口大小; 同时, 若访问距离大于窗口大小, 则将此节点移至链表头部. 相对于查找, 插入时首

先线性扩张窗口的大小, 然后插入到链表的尾部即可. 综上所述, 通过使用基于自适应窗口 MTF 规则的自组

织链表作为缓冲区的实现, 可以在不影响插入性能的同时, 使得缓冲区在进行点查询的同时重组数据, 从而

逐渐自适应点查询的分布, 改善点查询的查询效率. 

4.2   范围查询自适应重组优化 

自组织链表通过感知点查询进行自适应重组优化, 但并不适用于范围查询, 有两个原因. 
• 将满足范围查询条件的节点移动至链表头部会污染窗口, 降低点查询自适应重组优化的效果; 
• 范围查询需要访问链表的所有节点, 因此移动节点到链表头部也不能优化范围查询. 
为了解决上述问题, 提高范围查询效率, 在点查询自适应重组优化的基础上, 将缓冲区划分为无序区和

有序区, 通过感知范围查询, 把无序区中的数据自适应合并至有序区, 在不影响插入性能和点查询自适应重

组优化效果的前提下, 改善缓冲区的范围查询性能, 进一步地将范围查询频繁的 Segment重新训练, 改善整个

Segment 中数据的查询性能. 
无序区采用上节所述的自组织链表实现, 具有高效的插入性能, 并且可以自适应点查询的分布. 有序区

采用 B+树实现, 能够较为高效地维护数据的有序性, 在数据量相对不大的情况下, 可以支持高效的范围查询.
无序区到有序区中的数据合并视为范围查询的副作用, 在进行范围查询的同时, 利用对无序区中满足查询条

件的数据进行排序的时机, 将这些数据转换至有序区中存储, 在不影响无序区中自适应链表窗口的同时, 减
少无序区中键值的数量, 减轻无序区中查询的压力, 从而使得整个缓冲区的组织结构逐渐趋于适应当前工作
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负载, 提升整个缓冲区的查询效率. 
缓冲区使用链表和 B+树, 相对于键值数组, 具有更多的内存占用, 并且不能够有效地利用数据的分布. 

随着插入的进行, Segment 的缓冲区中存储的数据越来越多, 这种情况将越来越严重, 因此需要进行重新训练,
将键值数组和缓冲区中的数据合并, 使用分段算法将这些数据存储在若干个新 Segment 的键值数组中, 从而

降低索引的内存占用, 提升后续查询的效率. 
重新训练的开销来自于两个方面: 一个是合并时排序的开销, 另一个是分段算法的开销. 为了减少重新

训练对索引的负面影响, 需要确定重新训练的时机. 
合并缓冲区和键值数组中的数据时, 需要对缓冲区无序区中的数据进行排序. 为了减少此部分开销, 需

要尽可能地减少缓冲区中无序区数据的数量. 因此, 重新训练需要满足的第 1 个条件为 
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即: 在一个 Segment 缓冲区中有序区存储的键值总数达到缓冲区中所有键值总数的一定比例时, 才考虑

进行重新训练, 从而减小对无序数据排序的开销. 另外, 由于范围查询是将无序区中数据合并至有序区的唯

一途径, 缓冲区中有序区键值数目较多, 说明了对此Segment的范围查询较为频繁, 而重新训练可以大大改善

范围查询的效率, 由此证明了此 Segment 具有足够重新训练的必要. 
分段算法具有线性的开销, 但重新训练需要涉及较多的数据, 因此, 重新训练需要满足的第 2个条件为缓

冲区中的键值总数目达到所在 Segment 中键值总数目的一定比例, 使得每个键值可以均摊重新训练的开销. 

5   实验评估 

本文对 ALERT 进行了详细的实验, 并与传统索引 B+树和 ART, 以及学习型索引 PGM-index 和 ALEX, 在
真实数据集和合成数据集上进行了大量的对比. 所有实验都在一台使用 64 位 Ubuntu16.04 操作系统、内核版

本为 4.4.0-131-generic 的服务器上进行, 内存为 64 GB, 使用型号为 Intel(R) Xeon(R) Silver 4114 CPU@ 2.20 
GHz 的处理器. ALERT 使用 C++实现, 上层的 Radix Tree 采用 ART. 实验过程中, 将 ALERT 和 PGM-index 的

分段最大误差设为 32, ALEX 的最大节点大小设置为 1 MB, 其余索引均采用默认设置. 
实验中使用 4 个数据集, 包括 2 个真实数据集 face[30], osmc[31]和 2 个合成数据集 normal, uniform, 这些数

据集在现有学习型索引的研究工作中被广泛使用. face 是 Facebook 网站上的用户 ID, osmc 是公开地图

OpenStreetMap 上的 Cell ID, normal 是从参数为(0,2)的正态分布中采样生成, uniform 是一系列连续的无符号整

数. 每个数据集均包含 2 亿个 64 位的无符号整数. 将每一个无符号整数视为一个键, 然后为每一个键随机生

成一个 8 字节的值, 从而构成实验中所需要的键值对数据集. 对于一个给定的数据集, 首先批量加载 2 亿键值

初始化索引, 然后执行 1 千万次查询或插入操作, 然后报告操作的平均延迟. 

5.1   构建性能 

使用 2 亿有序键值批量加载索引, 观察索引的构建性能. 图 4 展示了 6 种不同索引分别在 4 个数据集上

的批量加载时间, 时间越短, 说明构建性能越好. ALERT 具有较高的构建效率, 达到了与 B+树相近的速度. 
在 4 个数据集上, 与 ART 相比, 构建时间平均降低了 73%; 与静态学习型索引 PGM 相比, 构建时间平均降低

了 64%; 与动态学习型索引 DPGM 和 ALEX 相比, 构建时间平均降低了 81%. 这得益于索引使用的 FSW 分段

算法只需遍历一次数据, 具有线性的构建时间. 理论上, PGM-index 的分段算法也具有线性的时间复杂度, 但
其常数系数要高于 ALERT. ART 在构建过程中需要动态地扩张内部节点, 在大量数据下, 构建性能会急剧下

降. 虽然 ALERT 上层也采用 ART, 但因为只需要索引 Segment, 数据量大大减少, 降低了上层索引耗费的开

销.由于ALEX需要在批量加载过程中递归地构建模型, 其耗时远远高于其他 5个索引. 另外可以发现, ALERT
和 ALEX 在分布较为简单的合成数据集上比在复杂的真实数据集上构建时间更短. 这也说明了学习型索引对

于分布较为简单的数据构建性能更加高效, 而复杂的分布则会影响学习型索引的构建性能. 
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图 4  批量加载时间(越低越好) 

5.2   索引大小 

批量加载 2亿键值之后, 比较每个索引大小. 索引大小使用内存占用来衡量, 各个索引大小的计算方式如

下: B+树只在叶子节点中存储键值数据, 因此索引大小为所有内部节点之和; ART 的索引大小为所有节点之

和减去所有键值的大小, 因为键值被编码进了节点; PGM 的索引大小为所有节点的总大小减去所有键值的大

小; ALEX 的索引大小为索引使用的所有模型和元数据的大小总和; ALERT 的大小为上层 Radix Tree 的大小加

上下层 Segment 的大小再减去所有键值的大小. 图 5 展示了 6 种不同索引在 4 个数据集上的索引大小. 在 4
个数据集上, ALERT 相对于传统索引, 减少了内存占用, 尤其在合成数据集 normal 和 uniform 上的大小几乎可

以忽略不计, 即使在分布较为复杂的真实数据集 face 和 osmc 上, 相对于 B+树, 也分别降低了 54.2%和 73.3%, 
相对于 ART 分别降低了 95.8%和 97.5%. 这也说明了学习型索引利用数据分布减少内存占用的优势. 
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图 5  索引大小(越低越好) 
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图 5  索引大小(越低越好)(续) 

传统索引的内存占用要远大于学习型索引, 尤其是 ART, 虽然通过自适应节点相对于普通 Radix Tree 取

得了较大改进, 但仍具有相当大的内存占用. Leis 等人[11]也指出, ART 平均使用 8−52 字节来存储每一个键, 这
也与实验结果相符. 与学习型索引 DPGM 和 ALEX 相比, ALERT 的内存占用平均降低了 75%. 虽然 PGM 具

有更少的内存占用, 但其动态版本 DPGM 则需要更多的内存; ALEX 使用了 Gapped Array 作为节点的实现, 具
有冗余的空间, 所以也具有相对较大的内存占用. 

5.3   查询性能 

查询操作包括点查询和范围查询, 二者的性能分别使用一批查询操作的平均延迟来衡量. 查询操作的选

取满足一定的分布, 查找键的选取使用 Zipfian 分布, 从而关注某些热点记录; 范围查询要扫描键的数量使用

均匀分布, 从 0−100 的范围内随机选择. 在批量加载构建好的索引上分别执行 1 千万次点查询和 1 千万次范

围查询操作, 观察 6 种不同索引在 4 个数据集上两种查询操作的平均延迟. 下面分别对 ALERT 的点查询性能

和范围查询性能进行讨论. 
点查询的实验结果如图 6 所示, 在 normal 和 uniform 数据集上, 学习型索引可以很好地学习数据的分布,

相对于 B+树和 ART, ALERT 将延迟最大分别降低了 78.1%和 39.3%. 即使在分布十分复杂的 face 和 osmc 数

据集上, ALERT 也达到了与 B+树相近的性能. 在学习型索引之中, ALERT 的点查询性能相对于动态学习型索

引 DPGM 和 ALEX 在 4 个数据集上均具有优势, 但差于静态学习型索引 PGM. 这是因为 PGM 通过递归地构

建线性分段模型, 可以很好地学习数据中非线性的分布; 而动态学习型索引, 为了性能往往采用简单的模型

和更为复杂的数据结构, 因此相对于静态学习型索引牺牲了一定的查询性能. 
范围查询的实验结果如图 7 所示, ALERT 在 4 个数据集上均取得了优异的范围查询性能, 尤其在 normal

和 uniform 上表现最优. 
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图 6  点查询延迟(越低越好) 
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图 6  点查询延迟(越低越好)(续) 
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图 7  范围查询延迟(越低越好) 

与点查询不同, 范围查询的性能主要取决于查询的范围, B+树、PGM 和 ALERT 使用数组存储键值, 当找

到第 1 个满足查询条件的键值之后, 只需连续地访问下层的键值数组, 因此范围查询的性能较好. DPGM 由于

将键值分散存储于多个静态 PGM-index 之中, 访问时需要遍历多个静态 PGM-index 并合并结果, 因此相对于

PGM, 性能大大降低. ALEX 将键值存储于 Gapped Array, 访问时需要跳过间隙, 也影响了性能. ART 范围查询

时需要递归遍历叶子节点, 因此性能最差. ALERT 在 4 个数据集上的范围查询延迟相对于 ART, DPGM 和

ALEX 最大分别降低了 47.5%, 54.9%和 36.4%. 可以预见: 随着查询范围的增大, ALERT 可以连续访问下层键

值数组带来的优势, 将使得这种差距越来越大. 

5.4   插入性能 

在批量加载构建好的索引上运行执行 1 千万次插入操作, 插入操作使用均匀分布从数据集中选取. 因为

静态索引 PGM 不支持插入, 因此观察剩余 5 种不同索引在 4 个数据集上插入操作的平均延迟. 实验结果如图

8 所示: ALERT 达到了与传统索引 B+树和 ART 相近的性能, 在 normal 和 uniform 数据集上, 甚至优于传统索

引. 与学习型索引相比, ALERT 在 4 个数据集上的插入延迟相对于 DPGM 和 ALEX 平均降低了 50%. 这是由
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于 ALEX 需要进行节点内数据的移动甚至节点的分裂和递归插入, DPGM 则需要对若干个已满的静态 PGM 进

行合并和重新训练, 均具有较大的开销. 而 ALERT 只需找到对应的缓冲区, 将键值追加到缓冲区的无序区中,
通过将维护索引中数据有序和重新训练等重组工作视为查询的副作用, 推迟执行, 保证了较高的插入效率. 

632.12 541.71 635.41

2344.76

928.83

0

500

1000

1500

2000

2500

ALERT B+Tree ART DPGM ALEX

延
迟
（

ns
/in

se
rt）

  

577.9 541.84 582.14

2340.79

754.31

0

500

1000

1500

2000

2500

ALERT B+Tree ART DPGM ALEX

延
迟
（

ns
/in

se
rt）

 
(a) Face                                             (b) OSMC 

341.63
542.42 522.46

2314.34

344.34

0

500

1000

1500

2000

2500

ALERT B+Tree ART DPGM ALEX

延
迟
（

ns
/in

se
rt）

  

261.66

541.65 452.59

2309.55

363.86

0

500

1000

1500

2000

2500

ALERT B+Tree ART DPGM ALEX

延
迟
（

ns
/in

se
rt）

 
(c) Normal                                           (d) Uniform 

图 8  插入延迟(越低越好) 

5.5   分段最大误差的影响 

分段最大误差影响 ALERT 中分段的一个重要参数, 它影响了索引占用内存的大小和查询的延迟. 设置不

同的分段最大误差大小, 在 face 数据集上使用 2 亿个数据构建索引, 并进行 1 千万次点查询操作, 观察不同分

段最大误差下索引的表现情况. 
图 9 展示了不同分段最大误差下的查询延迟以及索引大小. 
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图 9  不同最大误差下的查询延迟及索引大小 

增大分段最大误差可以减少 Segment 数量, 使得索引具有更小的上层 Radix Tree, 从而也降低了索引的内

存占用. 点查询操作延迟的总时间分为两部分: 一部分是在 Radix Tree 中搜索 Segment 的时间, 另一部分是

Segment 内进行搜索修正模型误差的时间. 随着分段最大误差大小的增加, 搜索 Segment 的时间占总时间的比
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例越来越小. 这是因为较小的 Radix Tree 更容易被缓存, 具有更高的搜索效率. 但与此同时, 由于 Segment 内
局部搜索的范围与分段最大误差的大小有关, 增大分段最大误差会使得此部分开销越来越大, 从而造成了点

查询操作延迟总时间上的增长. 
下面给分段最大误差的设置提供一些指导准则, 较大的分段最大误差使索引具有更低的内存占用, 但会

对查询性能造成损耗. 也就是说, 牺牲一定的查询性能可以换取更低的内存占用. 例如, 将分段最大误差大小

由 2 调至 16, 仅增大了的 4.3%查询延迟, 却可以带来 84.7%的索引占用内存大小的降低. 根据这个准则, 可以

很方便地通过调节分段最大误差的大小对索引的内存占用和查询延迟三者进行权衡. 但需要注意的是, 分段

最大误差大小的设置并不是越大越好. 从图 9 可以看到: 此场景下, 当分段最大误差超过 128 时, 索引的内存

占用大小基本不再降低, 而查询延迟却在增长. 因此, 可以将分段最大误差的大小设置在 16−128 之间. 

5.6   自适应重组优化效果 

为了观察缓冲区点查询和范围查询自适应重组优化的效果, 首先对包含 2 亿数据的 face 数据集进行下采

样, 得到 2 百万数据; 然后批量加载这 2 百万数据构建索引, 并将剩余数据随机插入, 构造缓冲区中具有大量

新插入键值的场景. 接下来, 分 200 个批次分别进行 1 千万次点查询和 1 千万次范围查询, 观察各批次查询之

间平均延迟的变化趋势. 查询的键值使用Zipfian分布从新插入的数据中选取, 从而使得查询都落在缓冲区中,
范围查询的范围从 0−1000 随机选取. 下面分别对点查询和范围查询自适应重组优化的效果进行分析. 

图 10(a)展示了分别使用自组织链表和普通链表时, 点查询平均延迟的变化趋势. 起初, 二者都具有较高

的延迟, 这是由于正在预热操作系统缓存. 从第 2 个批次开始, 使用普通链表方案的查询延迟逐渐趋向平稳,
并在 900 ns 左右震荡; 而使用自组织链表的方案通过自适应查询的分布, 延迟逐渐降低. 在第 4 个批次之后,
使用自组织链表方案的查询延迟开始低于使用普通链表的方案. 第 180 个批次之后, 自组织链表的自适应窗

口逐渐趋于稳定, 查询延迟稳定在 770 ns 附近, 相较于普通链表方案, 降低了约 14.4%的延迟. 两种方案的查

询延迟在 140−160 批次均出现波动, 这可能是由于不同批次查询分布的变化, 导致索引查询过程中出现缓存

失效造成的. 
图 10(b)展示了使用自适应合并和不使用自适应合并的情况下, 范围查询平均延迟的趋势变化. 起初, 范

围查询需要将无序区中满足查询范围的数据合并至有序区, 从而具有较大的延迟. 但随着缓冲区中数据的不

断重组和合并, 从第 50 个批次开始, 使用自适应合并方案的延迟开始低于不使用自适应合并的方案. 最终, 
从第 110 个批次开始稳定在 6 050 ns 附近. 而不使用自适应合并方案的延迟则一直在 7 150 附近波动, 相较于

不使用自适应合并的方案, 使用自适应合并的方案降低了 15.4%的延迟. 不使用自适应合并的方案始终需要

遍历所涉及无序区中的所有数据, 而使用自适应合并的方案仅需要在第 1 次遍历无序区时, 将范围查询涉及

合并至有序区, 这是使用自适应合并方案稳定后优于不使用自适应合并的关键所在. 此外, 自适应合并只需

对查询涉及的数据进行重组, 具有较低的开销. 可以看到: 在自适应合并的过程中, 查询的延迟呈现指数式

降低, 说明了自适应合并具有较快的收敛速度, 可以很快自适应查询的分布. 

700

750

800

850

900

950

1000

1050

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

延
迟

（
ns

/lo
ok

up
）

查询批次

使用自组织链表方案 使用普通链表方案     

5000

10000

15000

20000

25000

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

延
迟

（
ns

/ra
ng

e）

查询批次

自适应合并 无自适应合并  

(a) 点查询自适应重组                                    (b) 范围查询自适应重组 

图 10  自适应重组优化效果 
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6   总结与展望 

本文设计了一种基于 Radix Tree 的工作负载自适应学习型索引 ALERT, 旨在利用数据的分布减少索引的

内存占用, 保证相对高效的查询性能. 通过使用一种高效的插入缓冲, 降低数据插入更新的成本, 解决学习型

索引插入更新支持较弱的问题. 同时, 使用两种自适应重组优化方法, 通过感知点查询和范围查询的分布, 自
适应工作负载, 以较低的代价降低了插入对于索引性能的影响. 但本文工作仍存在以下不足之处: ALERT 目

前只支持单线程下的查询和插入更新, 为 ALERT 提供并发支持具有重要意义; 目前, 学习型索引支持的键类

型受限于定长的数值类型, 如何支持索引不定长的字符串类型, 也是未来考虑优化的一个方向. 
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