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요   약 

 데이터베이스에는 데이터 처리량의 성능에 영향을 주는 많은 Knob들이 있고 데이터 처리량의 성능을 

향상시키기 위해 Knob 튜닝을 할 때 그에 따른 성능을 신속하고 신뢰성 있게 예측하는 모델이 필요하

다. 하지만 워크로드의 환경이 다를 경우 같은 Knob을 이용하여 벤치마크를 수행해도 결과가 다를 수 

있다. 따라서 본 논문에서는 Knob과 워크로드 환경의 연관성도 고려할 수 있도록 주의 관심 메커니즘을 

활용한 OANet을 제안한다. 실험을 통해 데이터 처리량 예측에 대한 R2 score를 다양한 기계학습 기법과 

비교한 결과 가장 높은 점수를 보임으로써, 모델의 우수성을 보였다. 

1. 서  론 

스마트 시티화가 진행됨에 따라 도시 곳곳에서는 다양한 

장치와 센서를 통해 여러 데이터를 수집한다. 수집된 

데이터는 도시 운영 및 시민에게 제공되는 서비스의 

효율성을 향상시키기 위해 사용된다[1, 2]. 이러한 빅데이터 

환경에서는 방대한 양의 비정형 데이터가 생성되고 이를 

효율적으로 처리할 수 있는 데이터베이스가 사용되고 

있다[3, 4, 5]. 

 데이터베이스는 수많은 종류의 Knob을 포함하고 있고, 

각 Knob의 값의 변화에 따라 해당 데이터베이스의 성능에 

영향을 준다[6]. 이에 많은 Knob을 튜닝하기 위한 여러 

선행연구가 진행되어 오고 있다. Knob 튜닝의 주요한 

프레임워크는 최적화 알고리즘을 통해 Knob을 선정하고 

알고리즘 내에서는 성능을 예측하는 모델을 사용한다[6, 7, 

8]. 모델로는 다양한 모델이 적용될 수 있는데 대표적으로 

랜덤 포레스트 등의 기계 학습 모델을 적용한다. 모델의 

정확도가 높을수록 전체적인 튜닝 결과에 영향을 주기 

때문에, 본 논문에서는 높은 정확도를 도출하는 모델 개발을 

목표로 한다.  

Knob을 선정하더라도 이는 워크로드 환경에 따라 변화하

게 되고, 이는 Knob과 워크로드는 상호의존적 관계라는 것
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을 보여준다. 이에 본 논문은 상호의존적 특성을 반영하기 

위해, 주의 관심 메커니즘[9]을 적용하고, 벡터 데이터인 

Knob을 매트릭스 데이터로 표현할 수 있는 방법론을 제안

한다. 결과적으로 워크로드 환경과 Knob과의 연관성을 학습

하여 워크로드에 따른 성능 예측 모델을 제안한다.  

본 논문은 모델의 우수성을 보여주기 위해, 실험을 통해 

정량적, 정성적 평가를 진행한다. 실험을 위해 RocksDB 데

이터베이스와 db_bench를 사용한 데이터셋을 사용한다. 또

한, 다수의 기계학습 회귀 모델과의 R2 score 비교를 진행

한 결과, 제안하는 모델이 가장 좋은 성능을 보였다. 그리고 

주의 관심 메커니즘 가중치에 따른 그래프를 통해 Knob과 

워크로드의 상호의존성을 정성적으로 보였다. 

 

2. Ortho Attention Net 

본 논문에서는 Knob들과 워크로드 환경 간의 연관성을 

파악하여 결과 예측에 참고할 수 있도록 주의 관심 

 
그림 1. 모델 흐름도 



메커니즘[9]과 Soft Orthogonality Regularization[10]을 

적용한 OANet(Ortho Attention Net)을 제안한다. 

2.1 모델 구조 

OANet의 구조는 그림 1과 같다. Knob과 workload 정보를 

통해서 데이터 처리량(Rate)을 예측하는 것을 목표로 하고, 

다음과 같이 변수를 정의한다. 𝑥는 Knob, �̂�는 모델을 통해 

예측한 데이터 처리량 그리고 𝑤𝑘는 워크로드 환경 정보를 

가리킨다. 

𝑋 = {𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛} 

�̂� = 𝑂𝐴𝑁𝑒𝑡(𝑋, 𝑤𝑘𝑥) 

본 논문에서 제안하는 모델은 벡터 데1이터인 Knob에 

대해 주의 관심 모델을 적용하기 위해서 매트릭스 데이터로 

변환하는 과정을 포함한다.  

ℎ𝑋 = 𝜎(𝑋𝑊𝐿 + 𝑏𝐿)          (1) 

ℎ̃𝑋 = 𝑅𝑒𝑠ℎ𝑎𝑝𝑒(ℎ𝑋)          (2) 

𝑊𝐿 ∈ ℝ𝑛×𝑔∗𝑘 , ℎ𝑋 ∈ ℝ1×𝑔∗𝑘 , ℎ̃𝑋 ∈ ℝ𝑔×𝑘         (3) 

수식 (1)을 통해 선형 변환으로 차원을 늘리고, 수식 (2)와 

같이 ℎ𝑋를 2차원의 ℎ̃𝑋로 𝑅𝑒𝑠ℎ𝑎𝑝𝑒한다. 이를 통해, Knob의 

정보를 𝑘차원을 갖는 𝑔개의 벡터로 이루어진 매트릭스로 

표현한다. 각 𝑔개의 벡터는 서로 독립적인 Knob의 특성을 

포함해야 한다. 𝜎 는 sigmoid 활성화 함수이며, 변수의 

차원은 수식 (3)과 같다. 

워크로드 환경의 정보는 one-hot 벡터를 통해 표현한다. 

예를 들어 첫 번째 워크로드는 𝑤𝑘1 = {1, 0, 0, 0} 로 표현하고

one-hot벡터의 차원수는 사용한 워크로드 환경 개수이다. 

𝑤𝑘  또한, 선형 변환을 통해 ℎ̃𝑋와 차원을 맞춰준다, ℎ𝑤𝑘 ∈

ℝ1×𝑘. 

앞서 구한 knob의 정보와 workload의 정보의 연관성을 

학습하기 위해 주의 관심 메커니즘을 적용한다.  

𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄,𝐾, 𝑉) = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 (
𝑄𝐾𝑇

√𝑑𝑘
)𝑉           (4) 

𝛼 = 𝜎(𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(ℎ𝑤𝑘 , ℎ̃𝑋, ℎ̃𝑋))         (5) 

�̂� = 𝛼𝑊𝑦 + 𝑏𝑦                  (6) 

수식 (5)를 통해 워크로드 환경 정보에 대한 knob의 특성을 

학습하고 수식 (6)을 통해 데이터 처리량을 예측한다. 

2.2 목적 함수 

제안한 모델에서 ℎ̃𝑋의 각 벡터들의 독립성을 보장하기 위

해 목적 함수에 𝑆𝑂𝑅 정규항(Soft Orthogonality Regulariza-

tion)을 추가한다. 𝑆𝑂𝑅  정규항은 벡터간의 직교성을 이용하

고 수식 (8)와 같이 계산된다. 

𝑆𝑂𝑅(𝑀) = 𝜆‖𝑀 ∙ 𝑀𝑇 − 𝐼‖2         (7) 

𝐿𝑜𝑠𝑠 = 𝑀𝑆𝐸(𝑦, �̂�) + 𝑆𝑂𝑅(ℎ̃𝑋)         (8) 

 

3. 실험 및 결과 

3.1 실험 환경 

본 논문에서는 (RW 9:1), (RW 1:1), (RW 1:9), (UPDATE) 

4개의 workload에서 RocksDB의 Knob들 중 22개의 

Knob에 대해 db_bench로 성능측정을 한 8만여개의 데이터 

셋으로 실험을 진행하였다. 

 

3.2 실험 결과 

본 논문에서는 기존의 기계학습에서 대표적으로 사용되는 

Lasso, Ridge, Elastic-Net, SGD, Random Forest, Adaboost, 

SVR과 제안한 모델의 성능을 비교하였다. 표 1은 OANet과 

기존 방법론의 R2 score 결과를 보여준다. OANet이 실제 

값과 가장 비슷하게 예측하였다. 또한, 비선형 기반의 기계 

학습 모델이 선형 기반의 모델들보다 성능이 크게 향상된 

것을 알 수 있고 OANet을 포함한 인공 신경망 기반의 

모델이 비선형 기반의 모델보다 좋은 성능을 보인다. SVR 

모델의 경우 인공 신경망 모델과 가장 근접한 점수를 

보이지만, 예측하기 위해 소요되는 시간이 OANet보다 15배 

느리게 나타나므로 향후 Knob 튜닝 연구에 적용하는데 

한계가 있다. 

표 2는 제안한 모델에 대해 2.1에서 서술한 변수 𝑘와 𝑔의 

값을 조정 및 성능을 확인한 결과이다. 해당 결과를 통해 

가장 좋은 성능을 보인 𝑘는 64, 𝑔는 8로 선정하였다. 

그림 2는 OANet이 주의 관점 메커니즘 적용 시에 

워크로드 환경과 𝑔 개의 Knob 그룹 정보에 대한 가중치 

그래프이다. 워크로드마다 관련된 영향을 미치는 Knob의 

특성이 모두 다른 것을 볼 수 있다. 예를 들어, 그림 2의 

(a)는 데이터 처리량을 예측하기 위해 3번째 특성에 

표 1. 모델 간의 실험 성능 비교 

Method Model RATE 

Linear 

Regression 

Lasso 0.3929 

Ridge 0.5399 

Elastic-Net 0.5822 

SGD 0.7022 

Non-linear 

Regression 

Random Forest 0.7550 

Adaboost 0.7442 

SVR 0.9467 

Neural Net 
Single Neural Net 0.9516 

OANet 0.9623 

 

표 2. OANet의 하이퍼파라미터 성능 비교 

k g RATE 

16 

4 

8 

16 

0.9618 

0.9617 

0.9609 

64 

4 

8 

16 

0.9568 

0.9623 

0.9555 

128 

4 

8 

16 

0.9532 

0.8991 

0.9229 

 



가중치를 많이 두는 반면에 (b)와 (d)는 2번째, (c)는 오롯이 

5번째 특성에 가중치를 둔다. 이를 통해, 학습된 Knob 

특성끼리 독립적인 특성을 지녔고, 워크로드 환경과 Knob 

특성이 상호의존성 관계임을 보여준다. 

 

4. 결  론 

데이터베이스의 Knob 튜닝을 할 때 같은 Knob 수치에 대

해서도 어떤 워크로드에서 수행되는지에 따라 결과가 상이

하기 때문에 예측에 어려움이 있다는 문제점이 있다. 본 논

문에서는 Knob과 워크로드 환경 간의 상호의존성을 파악할 

수 있도록 주의 관심 기반의 인공 신경망을 제안하였고 성

능을 확인하기 위해 RocksDB에서 생성한 데이터셋을 통해 

실험하였다. 기존의 기계학습 예측 모델들과 비교하여 학습

시간과 성능이 향상된 것을 검증하였다. 

향후에는 본 논문에서 제안한 예측 모델을 통해 Knob 튜

닝을 해서 데이터베이스의 성능을 향상시키는 연구를 진행

해볼 예정이다. 
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그림 2. 주의 관심 가중치 그래프 


