
GDLIN:一种利用梯度下降的学习索引

陈珊珊, 高隽, 马振禹

引用本文

陈珊珊, 高隽,  马振禹.  GDLI N:一种利用梯度下降的学习索引[J ] .  计算机科学, 2023, 50(6A): 220600256-

6. 

CHEN Shanshan, GAO Jun, MA Zhenyu. GDLIN:A Learned Index By Gradient Descent [J]. Computer

Science, 2023, 50(6A): 220600256-6.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

学习索引研究综述

Survey of Learned Index

计算机科学, 2023, 50(1): 1-8. https://doi.org/10.11896/js jkx.211000149

基于相对熵的元逆强化学习方法

Meta-inverse Reinforcement Learning Method Based on Relative Entropy

计算机科学, 2021, 48(9): 257-263. https://doi.org/10.11896/js jkx.200700044

基于网络结构的正则化逻辑回归

Logistic Regression with Regularization Based on Network Structure

计算机科学, 2021, 48(7): 281-291. https://doi.org/10.11896/js jkx.201100106

融合信息增益和梯度下降算法的在线评论有用程度预测模型

Helpfulness Degree Prediction Model of Online Reviews Fusing Information Gain and Gradient

Decline Algorithms

计算机科学, 2020, 47(10): 69-74. https://doi.org/10.11896/js jkx.190700034

空间信息网络任务智能识别方法

Task Intell igent Identification Method for Spatial Information Network

计算机科学, 2020, 47(4): 262-269. https://doi.org/10.11896/js jkx.190300111

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220600256
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.220600256
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.211000149
https://doi.org/10.11896/jsjkx.211000149
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.200700044
https://doi.org/10.11896/jsjkx.200700044
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.201100106
https://doi.org/10.11896/jsjkx.201100106
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.190700034
https://doi.org/10.11896/jsjkx.190700034
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.190300111
https://doi.org/10.11896/jsjkx.190300111


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２２０６００２５６

基金项目:国家自然科学基金面上项目(６１９７２２０９)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６１９７２２０９)．
通信作者:陈珊珊(chenss＠njupt．edu．cn)

GDLIN:一种利用梯度下降的学习索引

陈珊珊 高　隽 马振禹
南京邮电大学计算机学院　南京２１０００３
　
摘　要　在大数据时代,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,而索引是用于提升数据库系统中数据存取

性能的主要技术之一.近几年,使用机器学习模型代替B＋树等传统索引,拟合数据分布规律,将数据的间接查找优化为函数

直接计算的学习索引(LearnedIndex,LI)被提出,LI提高了查询的速度,减少了索引空间开销.但是 LI的拟合误差较大,不支

持插入等修改性操作.文中提出了一种利用梯度下降算法拟合数据的学习索引模型 GDLIN(ALearnedIndexByGradient
Descent).GDLIN利用梯度下降算法更好地拟合数据,减少拟合误差,缩短本地查找的时间;同时递归调用数据拟合算法,充

分利用键的分布规律,构建上层结构,避免索引结构随着数据量而增大.另外,GDLIN利用链表解决LI不支持数据插入的问题.
实验结果表明,GDLIN在无新数据插入的情况下,吞吐量是B＋树的２．１倍;在插入操作占比为５０％的情况下,是LI的１．０８倍.
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Abstract　Intheeraofbigdata,dataaccessspeedisanimportantindicatortomeasuretheperformanceoflargeＧscalestoragesysＧ
tems．Indexisoneofthemaintechnologiestoimprovedataaccessperformanceindatabasesystem．Inrecentyears,learnedindex
(LI)isproposed,whichusesmachinelearningmodelsinsteadoftraditionalB＋Ｇtreeindexes,leveragespatternabouttheunderＧ
lyingdatadistributiontotrainthemodelsandoptimizetheindirectsearchofdataqueryintothedirectsearchoffunctioncalculaＧ
tion,learnedindexcanspeedupqueriesandreducethesizeofanindex．However,thefittingeffectofLIisgeneral,anditassumes
thatthedataisstaticandreadＧonly,itdoesnotsupportmodificationoperationssuchasinsertion．ThispaperpresentsGDLIN,a
novelformofalearnedindex,whichusesgradientdescentalgorithmtofitthedata．GradientdescentalgorithmcanreducetheerＧ
rorbetweenthepredictpositionandtheactualposition,whichcanreducethecostoflocalresearch．Besides,GDLINrecursive
callstheconstructionalgorithmuntilonlyonemodeliscreated,whichmakesfulluseofkeys’distribution,andavoidstheincrease
ofthesizeofindexwiththedatavolume．Inaddition,GDLINusesthesortedlinkedlisttoaddresstheproblemofdatainsertion．
ExperimentresultsdemonstrateGDLINimprovesthelookupthroughputby２．１×comparedwiththetraditionalB＋ＧtreeswithＧ
outinsertion．Besides,GDLINimprovesthelookupperformanceby１．０８×comparedwiththeLIwhenthefactorofinsertionis
０．５．
Keywords　Learnedindex,Gradientdescent,Fittingdatamodel,Linkedlist
　

１　引言

索引是数据库中提升数据读取性能的技术之一.在传统

索引技术中基于树结构的索引运用最为广泛,它们通过将数

据的键组织成一棵树而减少查询的次数,从而提高查询的速

度,但随着数据量的不断增加,树的体积会越来越大.所以近

年来,研究人员也通过各种不同的方式减少索引的结构大小,

例如前/后缀截断、哈夫曼编码等技术[１Ｇ２].但是随着数据量

的爆发式增加,这些方式也失去了效果,因为随着数据量的暴

增,不仅键的数量会增加,同时键的长度也会增加,从而导致

传统索引的开销也随之线性增加[３].最近几年,人工智能和

数据库得到了广泛的研究,进而有研究员将人工智能和数据库

结合起来,利用人工智能技术解决传统数据库无法满足大规

模数据库实例等问题[４].而索引就是其中一个方面,在２０１８
年,Kraska等人提出了“学习索引”的概念,将机器学习引入

索引技术,有效地解决了索引空间开销问题,同时也提高了查

询性能.

学习索引就是通过机器学习技术学习数据分布规律,通

过模型拟合数据,将传统索引的间接查询优化为函数计算的

直接查询,但是由于现实世界的数据不可能通过任何一个函

数精准拟合,因此学习索引的数据拟合只是近似拟合,函数的

计算预测是存在误差的,但即便如此,在可接受的误差范围内

通过二分查找得到结果的效率还是要优于B＋树等传统索引

的性能.而且,学习索引只需要存储模型的参数即可,所以在

２２０６００２５６Ｇ１



空间代价上,学习索引也要优于传统索引.另外,因为之前传

统索引的结构太大,所以大多都是基于磁盘而设计的,因而

IO次数影响了数据查询性能,但是学习索引大幅度地减少了

空间开销,在未来的研究中,可以考虑将整个索引缓存在内存

中,提高数据的查询性能.

学习索引的具体实现涉及到多方面,首先要解决的就是

数据拟合的问题.在数据拟合方面,虽然使用函数拟合数据

分布的技术并不是一个新的研究方向,在之前就已经有了许

多研究[５Ｇ１４].但这些技术并没有应用到索引中,所以对于学

习索引来说,要运用这些技术,还要考虑一些额外问题.首先

是模型的选择,高阶模型虽然可以更精准地预测数据,但是高

阶模型的训练代价相当高.其次,因为学习索引的底层模型

覆盖的数据集空间比B＋树的叶节点覆盖的更大,所以如果

模型的误差阈值较大,就会导致数据集上执行二分搜索的代

价变高.因此,本文提出了利用梯度下降算法拟合数据分布

的 GDLIN,拟合数据的模型选择低阶函数,降低训练成本.

该模型首先通过余弦相似度进行数据划分,将数据分布比较

一致的数据划分到一起,之后利用梯度下降算法使拟合线段

的误差进一步缩小,减少本地搜索的查询时间,提高查询的

性能.

另外,大多数现有学习索引模型的上层结构还是使用常

见的数据结构组织,如树、哈希表等.这些数据结构的最大缺

点就是空间开销会随着数据量的增加而增大,它们没有充分

利用学习索引的优势.GDLIN 则是提取底层每个模型覆盖

的第一个数据形成一个新的数据集,然后在该数据集上调用

数据划分和数据拟合的算法产生上一层的模型,以这种递归

的方式继续,直至最后一层只有一个模型产生.这样可以减

少数据量对索引的影响,降低索引的空间开销.

因为插入新数据会违反模型预先保存的误差阈值,所以

当有大量新数据插入时,会改变键的分布规律,导致模型失

效,最终降低模型的查找性能,因此 Kraska等[１５]提出的学习

索引模型(LI)并不支持数据插入.针对这个问题,GDLIN 利

用链表存放插入的新数据,在插入过程中保持链表中数据有

序,在模型重训练时,可以利用快速排序的方法合并数据集,

提高性能.

总结来说,本文提出的 GDLIN 主要有３方面的贡献,具

体如下:

(１)利用余弦相似度对数据集进行划分,使每个子集中的

数据分布尽可能一致,再利用梯度下降算法拟合数据分布减

少误差,缩短本地查询的速度.

(２)递归调用数据划分和模型训练的算法,充分利用键的

分布规律,构建上层结构,避免索引的空间开销随着数据量的

增加而增大.

(３)利用链表存储插入的新数据,链表中数据保持有序,

解决LI不支持插入的问题.

２　相关理论

２．１　B＋树及其变种

传统索引中,B＋树结构因其自身的优点而得到了最为

广泛的应用.但随着数据量的暴增,B＋树结构所占用的空

间开 销 越 来 越 大,影 响 了 查 询 性 能.事 实 上,近 几 年 有

研究[１６]表明,在先进的内存 DBMS中,为典型 OLTP工作负

载创建的索引最多可以消耗５５％的可用内存.这种空间开

销不仅影响了存储新数据的空间,还影响了处理中间数据的

可用空间.为了解决这一问题,也有许多学者针对 B＋树结

构进行研究.目前主要有两类优化方案:一类是各种不同的

压缩方案,如前/后缀截断、字典压缩、哈夫曼编码[１Ｇ２,１７Ｇ１９]等,

这些压缩方案的主要思想就是减少数据冗余和键的大小,但

是在如今数据量快速增长的情况下,不仅键的数量在直线增

长,键本身的长度也在增长;另一类是针对B＋树的叶节点结

构进行了修改,提出了 AＧ树、BFＧ树、CSSＧ树[２０Ｇ２５]等,这些变体

主要通过优化索引结构来尽可能地发挥硬件优势.

２．２　学习索引

然而,以上方案都是针对通用数据结构设计的,主要关注

索引结构本身,因此忽略了数据的分布规律.而拟合数据分

布可以优化绝大多数的索引结构,例如,简单的线性回归函数

足以让系统存储和访问一组值为连续整数的键(例如从１到

１００M 的键),这在查找性能和内存开销方面比传统的 B＋树

具有显著优势.由此可见,数据分布对提高存储系统的性能

有显著作用.但是在现实生活中,提前精准获取数据的分布

规律几乎是不可能的,甚至有的数据分布模式十分复杂,从未

见过.所以 Kraska等提出了利用机器学习训练模型来拟合

数据分布,从而产生了“学习索引”这一概念.

之后针对学习索引的精度问题,Kraska等提出了递归模

型索引(RecursiveModelIndex,RMI).RMI结构受到了混

合专家模型[２６]的启发,它的主要思想是建立一个模型层次结

构,在每个阶段,上层模型根据中间预测结果选择下层的一个

模型,直到最后阶段预测位置[５],图１是 LI的 RMI结构图.

RMI可以在构建时混合使用多种模型,因此可以充分利用不

同模型的优势.但是 LI的 RMI结构需要提前设置模型数

量、误差阈值等,这些数值的大小会影响整个LI结构,模型数

量设置过大会影响数据查询性能,模型数量设置过小会影响

数据的拟合效果.误差阈值的设置也有类似问题.此外,LI
并不支持数据插入,因为新数据的插入会影响数据分布规律,

进而引起模型重训练,从而产生额外的成本开销,影响整个索

引结构的性能.

图１　RMI结构

Fig．１　StructureofRMI

针对上述有关 LI的问题,Kraska等也研究了新的索引

结构———FITingＧTree[３].FITingＧTree使用分段线性函数进

行数据拟合,通过锥算法,根据预先设定的误差阈值判断数据

点是否在同一个锥内,若添加的新数据点在锥外即作为一个

新线段的起点,最后记录每条段的起点和斜率.这种方式限

制了搜索的最差性能,其结构图如图２所示.FITingＧTree的

２２０６００２５６Ｇ２
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上层结构使用的是B＋树,避免了模型数量的设置,但是这并

没有充分利用学习索引的优势,随着数据量的增大,上层结构

的空间开销依然会越来越大.

图２　FITingＧTree结构

Fig．２　StructureofFITingＧTree

３　设计

GDLIN主要改进了 LI中的数据拟合部分,其使用余弦

相似度进行数据划分,再通过梯度下降算法进行数据拟合,减

少拟合误差,提升数据查询性能.其次,GDLIN 的上层结构

是递归调用底层拟合数据的算法构建,充分利用了学习索引

的优势,在进一步提升数据查询性能的同时也减少了索引的

空间开销.针对数据插入问题,GDLIN 利用链表结构,通过

模型预测键的插入位置,然后根据位置的状态选择不同的处

理方式将数据插入.

３．１　数据划分

目前大多数学习索引模型都是通过欧几里得距离作为相

似度进行数据划分,但是欧几里得距离体现的是个体数值的

绝对差异,多用于需要从维度的数值大小中体现差异的分析

中;而对于学习索引中的数据拟合,我们更多的是需要将在同

一条线段附近的数据划分在一起,其中更重要的是方向上的

差异,而对绝对数值的差异并不敏感.所以 GDLIN 采用余

弦相似度进行数据划分,当余弦值越接近１时,表示３个点越

接近于同一条直线.每添加一个新的点时,该点与前面两个

点形成两条向量,计算这两条向量夹角的余弦值,当余弦值小

于预先设定的阈值时,说明这两条向量接近正交,该点就作为

分段点.由此可以产生多个分段点,进而将数据集分成多个

子数据集,之后再利用梯度下降算法在这些数据集上拟合数

据.如图３所示,由于点p５ 和点p１１与其前两个点形成的向

量夹角余弦值小于预先设定的阈值,因此p５ 和p１１作为两个

分段点,将图３中的１３个点分为了３个子区域.

图３　数据的余弦相似度

Fig．３　Cosinesimilarityofdata

算法１给出了根据余弦相似度进行划分的过程.

算法１　余弦值划分数据

输入:数据集dataset[N],阈值threshold
输出:分段点数组split_index[]

１．DATA_PARTITION(dataset)

２．　ifdataset＜３then

３．　/∗当数据集的数量小于３时直接返回∗/

４．　　return

５．　else

６．　　fori←２toNＧ１

７．　　dov１←dataset[iＧ１]Ｇdataset[i]

８．　　　v２←dataset[iＧ２]Ｇdataset[i]

９．　　　cos←cosine(v１,v２)

１０． ifcos＜thresholdthen

１１． split_index[]←cos

１２．returnsplit_index

３．２　数据拟合

FITingＧTree中数据拟合通过堆算法判断数据点的添加

是否会破坏之前点的误差约束,若破坏了,则该点作为新段的

起点,重新调用堆算法.每段的斜率取最大斜率和最小斜率

之和的二分之一.这种算法计算简单,但是拟合的效果一般,

每条段内的误差较大.段的误差即段内的每个点距离其实际

位置的距离的最大值,当误差越大时,在进行本地搜索时消耗

的时间就会越长,进而影响查询效率.GDLIN为了减少误差

值,选择使用梯度下降拟合数据.因为 GDLIN 中依然选择

使用线段拟合,所以其计算误差最小值的过程如下:
假设线段的公式为:

h(x)＝s∗x＋i (１)

式(１)的损失函数为:

loss＝∑(h(x)－y) (２)
式(２)中y为数据的实际位置,h(x)为函数预测的位置.

梯度下降算法的具体过程:
(１)求损失函数的偏导数

∂loss
∂s ＝２∗x∗(s∗x＋i－y) (３)

∂loss
∂i ＝２∗(s∗x＋i－y) (４)

(２)将样本点带入式(１)和式(２)中更新参数

s＝s－∂loss
∂s ∗learning_rate (５)

i＝i－∂loss
∂i ∗learning_rate (６)

(３)根据式(５)和式(６)计算出的新的s和i值计算新的

loss值

通过式(５)和式(６)可以看出,求解的一个关键点就是

learning_rate的初始值.Learning_rate是梯度下降算法中

的步长,每当计算出下降方向时,需决定步长大小,而步长的

大小也会影响数据拟合的性能.步长过大时,无法拟合到最

小值;步长过小时,拟合速度太慢,影响性能.

梯度下降算法中除了learning_rate是 一 个 重 要 的 影

响因素外,参数迭代次数iterator_num 也是重要的影响因

素.迭代次数在确定步长的情况下,会影响最终能取得的

最小误差,当迭代次数达到一定值之后,拟合误差就会接

近最小值.
算法２给出了利用梯度下降算法拟合线段的过程.
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算法２　下降梯度拟合数据

输入:子数据集sub_data[N],起始斜率slope,起始截距intercept,步
长learning_rate,迭代次数iterator_num

输出:拟合线段的斜率s和截距i
１．/∗梯度下降拟合数据∗/

２．GRADIENT_DESCENT(sub_data,slope,intercept,learning_rate,

iterator_num )

３． s←slope
４． i←intercept
５． forj←０toiterator_num－１:

６． dos,i← GRADIENT_STEP(s,i,sub_data,learning_rate)

７． return[s,i]

８．/∗每次迭代更新参数∗/

９．GRADIENT_STEP(now_s,now_i,data,learning_rate)

１０．　s←０
１１．　i←０
１２．　forj←０toN－１
１３．　dox←data[i][０]

１４．　　y←data[i][１]

１５．　　/∗求偏导数∗/

１６．　　s←２∗ x∗(now_s∗ x＋now_iＧy)

１７．　　i←２∗(now_s∗ x＋now_iＧy)

１８．　/∗更新参数s,i∗/

１９．　s←s/N
２０．　i←i/N
２１．　new_s← now_sＧlearning_rate∗s
２２．　new_i← now_iＧlearning_rate∗i
２３．　return[new_s,new_i]

最后提取底层每个模型所覆盖的第一个数据,产生一个

新的数据集,然后在该数据集上递归调用数据划分算法和数

据拟合算法,形成上层模型,递归此操作直至最后只产生一个

模型作为最上层.

３．３　数据插入

GDLIN通过一组链表支持数据插入,每当有新数据插入

时,先通过模型计算出插入的位置,若位置为空则直接插入,
若位置不为空,则 GDLIN 会为小于它的最大键分配一个对

应的链表,并将数据添加到该链表中,并且链表中的数据也要

保持有序.这样在之后模型重训练时,可以通过排序算法快

速进行数据合并.如图４所示,当我们插入２４时,因为根据

模型计算出的位置不为空,所以找到小于它的最大键１９所对

应的链表,将２４插入到链表中,并且链表中依旧保持有序.
另外,每个链表大小与一个缓存条的大小一样,这样可以减少

IO次数,提高之后的查找效率.

图４　插入数据过程

Fig．４　Insertdataprocess

但如果不断地分配链表,GDLIN 的查询性能会下降,因
为 GDLIN必须花费大量时间在链表上搜索.因此,当链表

达到一定长度时,再插入新数据,就要进行重训练.首先我们

要将链表中的数据与之前的数据集进行合并,因为链表中的

数据也是保持有序的,所以可以很快地获取合并后的数据集;
然后在该数据集上调用数据划分算法,判断该数据集是否因

为插入的新数据改变了数据分布规律,若改变了则会被划分

为多个数据子集,在这些数据子集上调用数据拟合算法,产生

多个段,将新产生的段所覆盖的第一个数据插入到上一层对

应的模型中.若是上一层对应的模型覆盖的数据集也达到了

阈值,则调用前面的操作,先进行数据划分,再执行数据拟合

过程.

４　实验结果与分析

为了测试 GDLIN 的性能,本文将其与 B＋ 树、LI、FIＧ
TingＧTree进行对比.其中B＋树选择扇出为１２８的结构,因
为在文献[１５]中描述了B＋树在这种配置下取得了最好的查

找性能.另外,因为LI的模型数量需要提前设置,所以选择

底层模型数为１０K和５０K的LI进行比较.我们使用不同的

数据集进行测试,分别为 Lognormal人工数据集和 Weblogs
真实数据集.Lognormal数据集包含１．９亿个遵循对数正态

分布的唯一值;Weblogs数据集包含２亿条日志条目,使用时

间戳作为索引.然后我们通过 YCSB[２７]生成两种工作负载,
一种是只读的,一种是插入因子为０．５的.

图５给出了在无插入的情况下,GDLIN 和 B＋树、LIＧ
１０K、LIＧ５０K、FITingＧTree在两个数据集上的吞吐量.横轴

表示测试的数据集,纵轴表示每秒的吞吐量.这里我们还引

入了二分查找算法,因为这种方式可以预测粒度等于整个数

据集大小的最坏情况.从图５中可以看到,GDLIN,FITingＧ
Tree,LI在查询性能上均优于 B＋树.这是因为 GDLIN,FIＧ
TingＧTree和LI都通过学习数据中的分布规律,训练出适用

于当前数据集的模型,从而在查询数据时,能以更快的时间查

询到记录的位置,而 B＋树的查询性能固定为log(N).在

Lognormal数据集上,GDLIN 的查询吞吐量是 B＋树的２．１
倍;在 Weblogs数据集上,GDLIN 的查询吞吐量也是 B＋树

的２．１倍.另外可以看出,在两个数据集上,GDLIN 性能也

都优于 FITingＧTree,这是因为 GDLIN 的数据划分更好,数
据拟合误差更小,因此本地搜索的时间更少.而 GDLIN 与

LIＧ１０K的查询性能相近,但比LIＧ５０K略差,这是因为LIＧ５０K
的底层模型数量设置地更多,数据进行拟合的效果更好,但是

模型量并不是越多越好.一方面,模型数量过多时,需要维护

的成本就越高;另一方面,模型数量设置太大时,会存在很多

冗余的模型,造成资源浪费.

图５　无插入查询吞吐量

Fig．５　Lookupthroughputwithoutinserts
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图６给出了在插入操作占比为５０％的情况下,GDLIN和

B＋树、LI、FITingＧTree在两个数据集上的吞吐量.明显可以

看到LI的性能不如无插入时的吞吐量,这是因为 LI通过增

量索引解决插入问题,必须在每次查询中查找两种结构,影响

了整个查询性能.另外,因为插入新数据会改变数据的分布

规律,引起模型的重训练,所以 GDLIN 的查询效果并没有优

于B＋树,但是 GDLIN通过链表实现了数据可扩展性,优化

了LI的插入查询的问题,并在两个数据集上均略优于 FIＧ
TingＧTree.在有新数据插入的情况下,GDLIN 的查询性能

是LI的１．０８倍,是FITingＧTree的１．０３倍.

图６　插入因子为０．５的查询吞吐量

Fig．６　Lookupthroughputwithaninsertfactorof０．５

图７给出了 GDLIN,LI,FITingＧTree和 B＋树的空间开

销.与传统索引相比,学习类型的索引空间开销更小,这是因

为B＋树结构需要存储节点中的所有数据,而学习索引可以

通过模型管理数据,只需要存储模型的参数即可,大大减少了

空间开销.由图７可看出,学习索引的空间开销要比 B＋树

少了１５~３５倍.

图７　索引空间开销

Fig．７　Indexspaceoverheads

图８通过平均误差展示 GDLIN 和 FITingＧTree中的线

段拟合算法的效果差异.FITingＧTree在拟合数据时,只是通

过最大斜率和最小斜率求平均值作为线段的斜率,所以拟合

效果一般.GDLIN通过实验发现在learning_rate为０．０００１,

iterator_num 为１０００００时,下降梯度算法的拟合效果接近最

佳.通过图８可以发现,在多个数据集中梯度下降算法的拟

合效果均优于FITingＧTree的拟合效果.

图８　平均误差

Fig．８　Averageerror

结束语　设计一种高效的索引结构一直是数据库领域的

研究热点,Kraska等提出的结合机器学习的学习索引,为索

引研究打开了新方向,对比B＋树等传统索引,取得了显著的

效果.但是其本身还存在许多不足,所以本文提出了基于梯

度下降算法的 GDLIN,它可以在支持数据插入的情况下提高

数据查询性能.其创新点之一在于利用余弦相似度进行数据

划分,划分效果更好;另一个创新点在于其利用梯度下降算法

进行数据拟合的方式,与简单的平均值计算一线段相比性能

更高,因为它尽可能地减少了拟合误差,进而减少了本地查询

的时间开销.在后续研究中,可以尝试选择不同的模型进行

训练,进一步提高查询的性能,并且在模型解耦方面进行研

究,减少模型重训练的时间成本.
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