
서 론1. 

  스마트 시티에서는 생산 및 활용되는 데이터 규모가 폭발적으
로 증가하였고 최근 빅데이터 활용이 급증하면서 대규모 데이터
를 효율적으로 관리하고 처리하는 데이터베이스 관리 시스템의 
중요성이 더욱 커지고 있다[1]. 이에 따라 고성능 데이터베이스
에 대한 요구가 증가하고 있으며, 최적의 파라미터 조합을 탐색
하는 데이터베이스 파라미터 튜닝은 성능 향상의 핵심 방법론으
로 주목받고 있다 기존에는 데이터베이스 관리자. (Database 

가 Administrator, DBA) 수동으로 파라미터를 조정했지만 파라, 
미터 수가 많아지고 시스템 환경이 자주 바뀌면서 튜닝을 새롭
게 진행해야 하는 비효율성이 존재한다.
이러한 한계를 해결하기 위해 최근에는 기계학습 기반 자동 파 , 
라미터 최적화 연구가 진행되고 있다 대표적인 모델로 [2,3,4]. 

은 고차원 검색 공간을 축소하기 위해 알고리OtterTune Lasso 
즘을 이용해 주요 파라미터를 선별하고 은 [2], CDBTune

과 액터 크리틱이 혼합된 DQN(Deep-Q-Network) - DDPG(Deep 
알고리즘을 사용하여 파라미터 Deterministic Policy Gradient) 

최적화를 진행한다 방법론은 베이지안 최적화[3]. RGPE 
기반 앙상블 모델로 워크로드 정(Bayesian Optimization, BO) 

보와 과거 파라미터 최적화 수행 정보를 혼합하는 방법을 제안
한다 그러나 기존 방법론은 데이터베이스 파라미터 간의 복[4]. 
잡한 의존성 관계를 충분히 반영하지 못하며 나 커뮤니[2,5], DBA
티로부터 축적된 도메인 지식들을 활용하지 못한다는 한계가 있
다 이로 인해 튜닝 과정에서 중요한 파라미터 또는 조합을 [6]. 
초기에 식별하지 못해 넓은 탐색 공간을 비효율적으로 탐색하는 
문제가 있다. 
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본 연구는 기존 방법론의 한계를 극복하기 위해 과정 중 성BO 
능이 일정 수준 이상 향상된 시점을 탐지하고 해당 시점의 전후 , 
파라미터 구성 및 성능 정보를 대규모 언어 모델(Large 

에 입력하여 파라미터 간의 동적 의존성Language Model, LLM)
을 추론한다 은 학습된 도메인 지식을 기반으로 파라미터 . LLM
간 의존 관계를 도출하고 이를 탐색 방향에 반영하여 보다 , BO 
효과적인 최적화 탐색 방향을 유도해 기존 방법론의 한계를 보
완한다. 
모델 구조2. 

본 연구는 을 활용해 탐색 과정 중 성능이 향상되는  LLM BO 
구간의 파라미터 의존성을 분석하고 이를 탐색 방향에 반영하는 , 

을 제안한다 은 탐색 중 특정 임계치 이상PDTune . PDTune BO 
의 성능 향상이 발생하는 구간에서 성능 향상 전후의 파라미터 
조합과 성능 데이터를 입력으로 제공하여 파라미터 간 의LLM 
존성을 추론한다 추론 결과를 기반으로 파라미터 간 의존성 점. 
수를 계산하고 이를 의 획득 함수에 가중치로 적용해 파라미BO
터 간 의존성을 반영한 방향으로 탐색을 유도한다.
워크로드 인코딩2.1 (Workload Encoding)

튜닝 프로세스 시작 단계에서는 특정 워크로드에 대한 튜닝 요 
청을 수신하고 해당 워크로드를 수치형 특성 벡터로 인코딩한, 
다 본 연구에서는 단일 문장에서 쿼리 명령어의 구조적 특. SQL 
징을 추출한 후, 이를 기반으로 여러 문장의 특성을 하나의 SQL 
워크로드 벡터로 통합한다. 사용된 특성은 SQL 표 1에  제시되
며 쿼리 타입은 , ‘SELECT’, ‘UPDATE’, ‘INSERT’, ‘DELETE’, 

가지로 구성된다 단일 워크로드‘CREATE’, ‘ALTER’, ‘DROP’ 7 . 
는 각 문장에서 추출된 특성 벡터의 평균값을 쿼리 타입 SQL 

비율과 결합하여 수식 과 같이 워크로드를 대표하는 단일 벡
터로 생성된다 이 . 벡터는 특성 평균 차원 과 쿼리 타입 비율(12 ) (7
차원 을 접합해 총 차원으로 표현된다) 19 .

파라미터 간 의존성을 고려한 데이터베이스 PDTune: 
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요  약

데이터베이스의 성능을 높이기 위해서는 데이터베이스 내 다양한 파라미터 값을 적절히 조정하는 데이터   
베이스 파라미터 튜닝 작업이 필요하다 데이터베이스 튜닝을 효과적으로 수행하기 위해서는 최적의 파라미. 
터 조합에 근사한 탐색공간으로 빠르고 효율적으로 수렴할 수 있는 모델이 요구된다 데이터베이스 파라미터. 
는 독립적으로 작용하지 않고 상호 간 의존성을 가지며 성능 변화에 영향을 미치지만 기존 기계학습 기반  
튜닝 모델은 파라미터 간 복잡한 의존성 관계를 충분히 반영하지 못한다는 한계점이 있다 본 논문에서는 풍. 
부한 도메인 지식을 가진 을 활용해 데이터베이스 파라미터 최적화 과정에서 파라미터 간 의존성을 파LLM
악하고 이를 탐색 방향에 반영하여 탐색 효율성을 높이는 모델을 제안한다, PDTune . 



워크로드간 유사도 계산2.2 (Similarity Measurement)

현재 워크로드 트성 벡터와 과거 워크로드들의 특성 벡터 간  
코사인 유사도를 계산한다 계산된 코사인 유사도 점수를 기반으. 
로 현재 워크로드와 가장 유사한 워크로드를 가져온다, .

특성 설명 인덱스

쿼리타입
방식으로 One-hot Encoding 

가지 쿼리 타입 유형 구분7  
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GROUP BY
사용 여부 GROUP BY 

미사용 사용(0: , 1: )
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ORDER BY 
사용 여부ORDER BY 

미사용 사용(0: , 1: )
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 ∙  

파라미터 선정2.3 (Parameter Selection)

는 고차원 공간에서의 탐색 시 차원의 저주 문제가 발생할  BO
수 있으므로 데이터베이스 성능에 큰 영향을 미치는 상위 [1], 10
개의 주요 파라미터에 대해서만 최적화를 수행한다 이를 위해 . 

기반 성능 예측 모델을 학습시키고XGBoost[7] , SHapley 
알고리즘 을 사용해 성능에 중Additive exPlanations(SHAP) [8]

요한 영향을 미치는 상위 개 파라미터를 추출한다10 .
파라미터 최적화2.4 

를 이용한 데이터베이스 파라미터 최적화2.4.1 BO

본 연구에서는 파라미터 간 의존성을 반영한 가중치를  과 BO 
정 내 획득 함수에 적용한다 의존성 점수로 획득함수를 보정해. , 
의존성이 높은 파라미터 조합 우선 탐색을 유도한다.

  × ×    

수식 에서 는 의존성 함수의 가중치 영향력을 조정하는 하
이퍼파라미터이고, 은 함수Expected Improvement(EI) 
를 기반으로 한 획득 함수를 의미한다[9] .

탐색 중 을 활용한 파라미터 간 의존성 추론2.4.2 BO LLM

과정 중  BO 와  번째 반복 사이에 성능이 배 이상 향1.2
상되는 경우 해당 시점의 파라미터 구성과 성능 데이터를 , LLM

의 입력으로 제공한다 이때 에게 전달되는 프롬프트는 . LLM 그림 

2의 구조를 갖는다 은 입력 데이터를 기반으로 파라미터 간 . LLM
의존성을 추론해 상호 의존관계를 갖는 파라미터 와 의존성 A, B
유형 정보를 반환한다 데이터베이스 파라미터간 의존성 유형은 . 
두 파라미터가 함께 증가하거나 감소하는 Positive Correlation, 
한 파라미터의 증가가 다른 파라미터의 감소로 이어지는 

한 파라미터가 특정 임계치Inverse Correlation, 를 초과할 
때 다른 파라미터의 변화가 촉발되는 Threshold-Triggered 

으로 구분하여 정의한다Correlation .

본 연구에서는 파라미터 간 의존성 관계를 반영하기 위해 새로
운  함수를 설계해 제안한다 수식  . 의 , 

는 번째 반복지점에서 파라미터 값을 나타낸다BO A, B .

∆  ∆    

의존성 유형에 따른 가중치 계산 시 은 수 Positive Correlation
식  은 수식 , Inverse Correlation  , Threshold-T 

은 수식 riggered Correlation 에 해당하는  
함수를 채택한다. 

 










exp× ∆∆ 

exp× ∆∆ 

if  ≻ exp× ∆ 

 

  

여기서  는 가지 유형의 의존성 함수에 곱해지는 민감도 3
조절 계수로 값이 클수록 입력값 간의 미세한 차이에도 점수변, 
화가 크게 발생한다. 는 의 변화량B ∆ 이 일정 수준 이상일 
때만 의존성이 있다고 판단하기 위한 기준값이다. 와 값은 

추론 결과의 출력으로 제공된다 계산된 스코어LLM . 는 각 파라
미터 구성 당 하나의 스칼라 값으로 산출되며, 획득 함수에 가중
치로 곱해져 해당 의존성을 만족하는 파라미터 구성이 다음 탐



색 후보로 선택될 확률을 높이는 방식으로 적용된다 이를 통해 . 
파라미터 간 의존성을 반영한 파라미터 조합을 우선 탐색하도록 
유도하는 역할을 한다. 
실험 및 결과3. 

실험 환경3.1 

본 연구에서는 버전을 사용하여 데이터베이스 성능  MySQL 5.7 
최적화 실험을 수행하였고 벤치마크 도구로 를 사용Benchbase
하였다 실험에 사용된 워크로드는 기반 시나리오. YCSB A, E, F 
이며 구체적인 구성은 , 표 2에 제시하였다 성능 지표는 처리량. 

과 지연시간 을 사용하였다 탐색 과정(Throughput) (Latency) . BO 
에서 탐색된 파라미터에 대한 평가 함수로는 
을 사용하였다 의존성 함수의 민감도 . 
계수 는 각 으로 설정했다 획득 함수는 를 사용하였30 . EI
고 반복 횟수는 회로 고정하여 실험을 수행하였다, BO 500 .

WORKLOAD_INDEX A E F

Scale Factor 12000 12000 12000
ReadRecord 50 0 50
InsertRecord 0 5 0
ScanRecord 0 95 0

UpdateRecord 50 0 0
DeleteRecord 0 0 0

ReadModify WriteRecord 0 0 50

실험 결과 3.2 

가지 워크로드에 대해 기반 워크로드를 대상으 3 YCSB A, E, F 
로 기본 설정MySQL (DEFAULT), OtterTune, CDBTune, RGPE 
베이스라인 모델 그리고 제안 기법인 , PDTune(w.o LLM), 

모델의 성능을 비교 평가했다 은 제PDTune . PDTune(w.o LLM)
안 모델에서 을 활용한 파라미터 의존성 추론이 제외된 모LLM
델 이다[9] . 
그림  3의 성능 비교 결과에 따르면 은 모든 워크로드에PDTune
서 기존 베이스라인 모델 및 대비 가장 높은 PDTune(w.o LLM) 
처리량과 가장 낮은 지연 시간을 기록했다 워크로드에. YCSB A 
서는 기존 베이스라인 모델 중 가장 우수한 성능을 보인 RGPE
와 비교해도 처리량은 향상되었고 지연시간은 감소26.8% , 34% 
했다 워크로드에서도 은 대비 높. YCSB E PDTune RGPE 30.6% 
은 처리량과 낮은 지연시간을 달성해 베이스라인 모델과 16.8% 
비교했을 때 월등히 높은 성능을 보였다 또한 은 . , PDTune

과 비교하여 워크로드 에서 약 의 처PDTune(w.o LLM) A 77.7%
리량 향상 의 지연시간 감소를 보였고 다른 워크로드에서, 27% , 
도 과 비교했을 때 이 모든 워크로드PDTune(w.o LLM) PDTune
에 대해 더 좋은 성능 기록했다 이는 파라미터 간 의존성을 반. 
영하여 데이터베이스 파라미터 최적화를 진행하는 방식이 다양
한 워크로드 환경에서 성능 개선에 기여함을 검증한다.
결 론4. 

본 연구는 기존 모델들이 파라미터 튜닝 수행시  파라미터 간 
복잡하고 동적인 의존성 관계를 충분히 반영하지 못하는 문제를 
해결하고자 하였다. 이를 위해 탐색 과정 중 성능이 일정 수 BO 
준 이상 향상된 시점 전후의 파라미터 구성과 성능 데이터를 

에 입력하여 파라미터 간 의존성을 추론하고 이를 탐색 LLM , BO 
방향에 반영하는 모델 을 제안한다 기존 베이스라인 모PDTune . 
델과 과의 성능 비교 실험을 진행함으로써     PDTune(w.o LLM)

            

            

    

의 성능 영향도를 검증했다LLM . 본 연구는 의 광범위한 도 LLM
메인 지식과 추론 능력을 활용하여 파라미터 간 의존성을 포착
하고 성능에 실질적 영향을 미치는 요인을 보다 정밀하게 탐색, 
과정에 반영한다는 점에서 의의를 갖는다. 향후 다양한 DBMS 
환경에서도 적용할 수 있도록 범용성을 강화하고 기존의 , LLM 
기반 튜닝 기법들과의 비교 실험을 통해 제안한 모델의 성능을 
체계적으로 검증할 계획이다
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