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요 약  

 
런드 인덱스는 데이터의 분포로 학습된 여러 개의 모델이 계층을 이루도록 구성된 인덱스 구조이다. 

학습된 모델이 예측한 위치를 바탕으로 탐색을 진행하기 때문에 전통적 인덱스 구조보다 좋은 

탐색연산 성능을 보이나, 삽입연산과 같은 업데이트에는 취약하다. 최근 이러한 문제를 해결하기 

위하여 다양한 업데이트 가능한 런드 인덱스가 개발되고 있으나, 대부분의 런드 인덱스는 x86 

시스템을 기반으로 개발되었으며, 엣지 디바이스에서의 연구는 아직 활발하지 않은 것으로 보인다. 

따라서, 본 연구에서는 엣지 디바이스에서의 업데이트 가능한 런드 인덱스들을 분석하고 성능 평가를 

진행하였다. 

 

Ⅰ. 서 론  

런드 인덱스는 데이터의 값과 위치정보로 학습한 

모델을 활용해 데이터를 관리하는 인덱스 구조이다. 

모델의 오차로 인해 실제 데이터의 위치와 예측한 

데이터의 위치의 차이가 발생하기 때문에 예측한 위치에 

대해 일정 범위의 탐색을 진행하여 실제 위치를 찾게 

된다. 특히, 현실 세계 데이터는 복잡한 분포를 갖기 

때문에 단일 모델로 전체 데이터를 학습하게 될 경우 

모델의 오차가 증가하여 탐색 성능이 저하될 수 있다. 

따라서 런드 인덱스는 유사한 분포를 갖는 데이터 

들끼리 나누어 모델을 학습하도록 하고, 학습한 모델들이 

계층 구조를 이루도록 구성하여 모델이 높은 정확도를 

유지해 좋은 탐색 성능을 갖도록 하였다. 그러나, 새로운 

데이터가 추가되면 데이터의 분포가 모델이 학습한 

분포와 달라져 삽입 연산 등에 취약하기 때문에, 

업데이트 가능한 런드 인덱스 연구가 활발히 진행되고 

있다. 또한, 현재 대부분의 런드 인덱스는 x86 아키텍쳐 

기반의 서버급 성능을 갖는 머신을 기반으로 연구가 

진행되었다. 따라서 본 연구에서는 서버급 머신 보다는 

성능이 낮은 엣지 디바이스에서 런드 인덱스의 성능 

평가를 진행하였다. 

 

Ⅱ. 업데이트 가능한 런드 인덱스 

실험에 앞서 먼저 본 연구에서 활용한 업데이트 

가능한 런드 인덱스에 대해 설명하고자 한다. 

Ⅱ-1. ALEX 

ALEX [1]은 B+-Tree 와 같이 실제 데이터를 키-

밸류 형태로 저장하는 리프 노드와 하위 노드 정보를 

저장하는 내부 노드로 구성된 계층 구조의 런드 

인덱스이다. 모든 노드는 자신의 학습된 모델을 통해 

노드 내 키의 위치를 예측하며, 모델의 정확도를 

유지하며 삽입연산을 처리하기 위한 Gap 이라는 버퍼 

구조를 사용한다. 키 탐색 시 내부 노드는 리프 노드에 

도달할 때까지 모델이 예측한 위치 정보를 통해 하위 

노드로 이동한다. 리프 노드 내 탐색은 모델이 예측한 

위치에서 Exponential Search 를 통해 Gap 구조로 인해 

발생한 빈 공간을 빠른 속도로 탐색한다.  

 

Ⅱ-2. PGM-index 

PGM-index [2]은 사전 정의된 오차한계를 

만족하도록 학습된 모델들로 이루어진 계층 구조의 런드 

인덱스이다. 가장 낮은 계층의 모델들은 키와 키의 

위치정보로 학습하며, 나머지 계층은 하위 계층 모델의 

키 범위 내 최소 키와 해당 최소 키의 위치정보로 

학습하며, 이는 최상위 계층에 한 개의 모델만 생성될 

때까지 반복한다. 키 탐색은 최상위 계층에서 시작해 

키를 찾을 때까지 모델이 예측한 위치에서 이진 탐색을 

통해 올바른 하위 계층 모델로 이동을 반복한다. 

 

Ⅱ-3. LIPP 

LIPP [3]은 노드에 실제 키-밸류와 하위 노드 정보를 

함께 저장하는 계층 구조의 런드 인덱스이다. LIPP 은 

Faster Minimum Conflict Degree (FMCD)알고리즘을 

사용해 모델을 학습하여 모델이 항상 정확한 키의 



 

위치를 예측할 수 있다. 모델 학습 과정에서 모델이 두 

개 이상의 키에 대해 같은 위치 정보를 예측하는 경우, 

하위 노드를 생성해 `새로운 모델로 해당 키들을 

학습하여 모델의 오차를 제거하였다. 키 탐색 시 모델이 

예측한 위치에서 키를 찾으면 탐색이 종료되며, 그렇지 

않은 경우 하위 노드로 이동하여 이를 반복한다. 

 

Ⅱ-4. XIndex 

XIndex [4]은 멀티 쓰레드 환경을 고려하여 설계된 두 

개의 계층 구조로 이루어진 런드 인덱스이다. 상위 

계층인 루트 노드는 Recursive Model Index 

(RMI)구조를 통해 하위 계층인 그룹 노드의 정보를 

저장한다. 그룹 노드는 실제 키-밸류와 학습된 모델, 

새로 삽입된 키-밸류를 저장하는 버퍼로 구성되어 있다. 

키 탐색 시 루트 노드의 RMI 구조를 통해 그룹 노드를 

선택하고, 해당 그룹 노드 내 모델이 예측된 위치에서 

탐색을 통해 키의 실제 위치를 찾는다. 

 

Ⅲ. 실험 

Ⅲ-1. 실험환경 및 런드 인덱스 동작 여부 확인 

실험은 6 코어의 Arm Cortex-A78AE v8.2 64-bit 

CPU 와 8GB 메모리를 탑재한 NVIDIA Jetson Orin 

Nano 에서 진행하였다.  

 

표 1. 런드 인덱스 동작 여부 및 실패 원인 

런드 인덱스 
동작 

여부 
실패 원인 

ALEX O - 

PGM-index O - 

LIPP X Out of Memory 

XIndex X 
x86 에서만 사용가능한 

라이브러리 

엣지 디바이스 내 런드 인덱스 동작 여부를 확인해본 

결과, 표 1 과 같이 LIPP 와 XIndex 는 동작하지 않음을 

확인하였다. LIPP 는 모델 학습 시 사용하는 FMCD 

알고리즘으로 인해 반복적으로 노드가 생성되어 인덱스 

구조의 크기가 증가하였고, 이로 인해 Out of Memory 가 

발생하였다. XIndex 는 모델 학습 과정에서 x86 에서만 

사용 가능한 라이브러리를 활용하는 관계로 ARM 

아키텍처 기반인 엣지 디바이스에서 정상적으로 컴파일 

되지 않았다. 

Ⅲ-2. YCSB Benchmark 

 

그림 1. YCSB Benchmark 측정 결과 

 

본 실험에서는 동작하지 않는 LIPP, XIndex 를 제외한 

ALEX, PGM-index 를 5 천만개의 YCSB [5]데이터로 

구축한 뒤, 인덱스 구조 구축, Workload A (Read 50%, 

Update 50%), Workload B (Read 95%, Update 5%), 

Workload C (Read 100%), Workload D (Read 95%, 

Insert 5%), Workload E (Range Query 95%, Insert 5%), 

Workload F(Read-Modify-Write)에 대한 성능을 

측정하였다. 그림 1 과 같이 ALEX 는 PGM-Index 대비 

인덱스 구축 과정에서 모델의 높은 정확도를 위해 오랜 

시간이 걸렸고, 이로 인해 데이터의 위치를 낮은 오차로 

예측할 수 있게 되어 모든 Workload 에서 PGM-

index 보다 좋은 성능을 보였다.  

 

Ⅳ. 결론 

본 논문은 엣지 디바이스 환경에서 런드 인덱스 ALEX, 

PGM-index, LIPP, XIndex 의 성능을 평가하였다. 

ALEX 는 높은 정확도를 갖는 모델을 통해 좋은 

탐색성능을 보였다.  PGM-index 는 정의된 오차한계로 

모델을 학습하여 넓은 범위의 고정된 탐색 범위를 갖기 

때문에, ALEX 보다 낮은 탐색 성능을 보였다. 또한 

LIPP 와 Xindex 는 x86 아키텍쳐에 최적화되어 엣지 

디바이스에서는 정상적으로 동작하지 않음을 확인하였다. 

런드 인덱스는 전통적인 인덱스 대비 자원을 적게 쓸 수 

있을 것으로 기대되므로, 한정된 자원을 갖는 엣지 

디바이스 환경에서 런드 인덱스를 활용하기 위한 연구가 

필요하며, 우수한 인덱스 구축 성능과 탐색 성능을 가질 

수 있는 런드 인덱스 연구가 필요하다. 
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