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요   약 

 데이터베이스의 성능을 높이기 위해서는 데이터베이스에 존재하는 다양한 Knob을 조정해야 한다. 

Knob의 적절한 값을 찾아가는 과정을 데이터베이스 튜닝이라고 하고, 이를 위해서는 빠르게 성능을 예

측할 수 있는 신뢰도가 높은 모델이 요구된다. 하지만 성능을 예측하는 모델을 학습시키는 데에는 많은 

양의 데이터가 필요하다. 어느 워크로드 환경의 데이터베이스인지에 따라 데이터 패턴이 다양하기 때문

에 기존에 학습한 모델일지라도 워크로드 환경이 다르면 모델을 새로 학습해야 하는 경우도 있다. 따라

서 본 논문에서는 메타러닝을 적용하여 기존의 데이터셋으로부터 학습한 모델이 새로운 데이터셋에 대해

서도 적은 샘플로 빠르게 학습 가능한 DPPML을 제안한다. 실험을 통해 새로운 데이터 셋에 대해 일반

적인 사전학습 모델과 제안하는 모델간의 학습 수렴 속도와 예측 정확도를 비교하였고 다양한 데이터 샘

플 개수에 대해 실험하여 모델의 우수성을 검증하였다. 

 

1. 서  론 

기술이 발전함에 따라 생산 및 활용되는 데이터의 양이 

폭발적으로 증가하였고 그 빅데이터들을 활용해 사람들의 

일상에 도움을 주는 스마트 도시화가 진행되고 있다[1,2]. 

빅데이터를 관리하는 데이터베이스에 대한 필요성이 증가하

였는데, 이런 빅데이터 환경에서 생성되는 비정형 데이터를 

효율적으로 처리할 수 있는 데이터베이스가 사용되고 있다

[3,4,5]. 

데이터베이스는 사용자가 설정할 수 있는 다양한 파라미

터들이 존재하고 이를 Knob이라 지칭한다. 이 Knob들의 설

정에 따라서 데이터베이스의 성능이 상이한데, 전통적으로는 

DataBase Administration(DBA)가 원하는 성능을 낼 수 있도

록 직접 Knob들을 설정하였다. 하지만 시간이 흐르면서 데

이터베이스에 존재하는 Knob의 개수가 계속해서 증가하며

[6] DBA가 튜닝하기에는 한계가 있다. 

이러한 한계를 해결하기 위해서 데이터베이스 튜닝을 자  
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동으로 추천해주는 여러 연구가 진행됐으며 데이터베이스 

튜닝을 할 때 데이터베이스 성능을 예측하는 모델이 사용된

다[6,7,8]. 예측 모델의 정확도가 떨어지면 데이터베이스 튜

닝의 성능에 영향을 주기 때문에 정확도 높은 예측 모델이 

필요하다. 또한, 예측 모델을 학습하기 위해서는 많은 양의 

데이터가 필요하다. 데이터베이스를 사용하는 워크로드

(Workload) 환경이 매우 다양하기 때문에, 매번 예측 모델을 

학습하기 위해 많은 양의 학습 데이터를 준비하기에는 시간

과 비용적인 한계가 따른다. 

따라서, 본 논문은 새로운 워크로드 환경에 대해서 적은 

샘플로도 빠르게 학습이 가능한 데이터베이스 성능 예측 모

델 DPPML을 제안하고자 한다. DPPML은 메타러닝[9]을 적

용하여 기존의 데이터셋으로부터 새로운 워크로드 환경에 

빠르게 수렴할 수 있는 가중치를 찾는다. 

본 논문은 일반적인 사전학습 모델과 제안하는 방법론 간

의 새로운 워크로드 데이터에 대한 수렴 속도 및 다양한 데

이터 샘플 개수에 대한 비교 실험을 진행하였다. 

2. 모델 구조 

본 논문은 메타러닝을 적용함으로써, 새로운 워크로드 환

경에 대해서 적은 데이터셋으로도 빠르게 학습하여 데이터

베이스의 성능을 예측할 수 있는 모델 DPPML을 제안한다. 

DPPML은 Knob과 워크로드 정보가 주어졌을 때 데이터베이

스의 데이터 처리량(Rate)를 예측하는 것을 목표로 한다. 그



 

그림 2. Adaptation과정에서 DPPML과 Pretrained모델의 epoch당 loss(손실함수 값) 그래프 

리고 기존의 데이터셋을 통해 새로운 데이터에 빠르게 수렴

할 수 있도록 학습하는 Meta-learning 과정과 실제로 새로

운 데이터에 대해 성능을 확인해보는 Adaptation과정으로 

이루어져 있으며 그 과정은 그림 1과 같다. 

2.1 Meta-learning 

Meta-learning 단계는 수식 (1)과 같이 기존의 𝑛 개의 

워크로드 데이터에 대한 경사하강법을 통해 수정된 가중치 

𝑤𝑖 를 총 𝑛개 구한다. 𝛼 는 학습률(learning rate)이고, 𝑓𝑤 는 

가중치 𝑤를 가지는 예측 모델, 그리고 𝑖번째 워크로드 𝑇𝑖 의 

데이터에 대한 𝑓𝑤의 손실함수를 ℒ𝑇𝑗
(𝑓𝑤)라고 한다.  

𝑤𝑖 = 𝑤 − 𝛼𝛻𝑤ℒ𝑇𝑖
(𝑓𝑤)   (1) 

그 뒤 수식 (2)에 나타난 것처럼 수식(1)로 계산된 𝑤𝑖 에 

대한 손실함수값의 총합으로 모델의 가중치 𝑤 를 업데이트 

한다. 𝛽는 학습률이다. 

𝑤̃  ←  𝑤 − 𝛽𝛻𝑤 ∑ ℒ𝑇𝑖
(𝑓𝑤𝑖

)

𝑛

𝑖=1

                            (2) 

인공신경망 구조와 손실함수는 OANet[10]의 네트워크 

구조와 손실함수를 사용하였다. 수식 (1)의 과정에서는 각 

워크로드 데이터의 특징을 반영한 가중치 파라미터 𝑤𝑖 를 

구한다. 그리고 𝑤𝑖 들을 활용해 수식 (2)에서 𝑤 를 업데이트 

하기 때문에, 모델의 가중치를 각각의 워크로드에 대해 균형 

잡힌 지점으로 업데이트 할 수 있다. Meta-learning 과정을 

마친 모델은 Adaptation 과정에서 새로운 워크로드 

데이터가 주어졌을 때 빠르게 수렴할 수 있다. 

2.2 Adaptation 

Adaptation과정에서는 Meta-learning과정에서 학습을 

마친 모델 𝑓𝑤̃ 을 새로운 워크로드 𝑇𝑛𝑒𝑤 데이터로 수식 (3)과 

같이 학습을 한다. 𝛾는 학습률이다. 

𝑤𝑛𝑒𝑤 ← 𝑤̃ − 𝛾𝛻𝑤̃ℒ𝑇𝑛𝑒𝑤
(𝑓𝑤̃)                           (3) 

Adaptation과정을 거친 모델인 𝑓𝑤𝑛𝑒𝑤
는 새로운 워크로드 

환경에 맞게 데이터베이스 성능을 예측할 수 있다. 

3. 실험 및 결과 

3.1 실험 환경 

본 논문에서는 Read-Write의 비율이 9:1, 1:1, 1:9 그리고 

Update에 대해 value-size를 각기 다르게 한 16개의 

RocksDB 워크로드 환경에서 db_bench[11]로 성능을 측정

한 데이터로 실험을 진행했다. Meta-learning과 Adaptation

에서 사용한 워크로드 환경 데이터셋은 표 1과 같다. 

3.2 실험 결과 

그림 2는 Adaptation 과정에서 DPPML과 일반적인 사전

학습(Pretrained) 모델의 수렴 양상을 그래프로 표현한 것이

표 1. 워크로드 환경에 따른 데이터셋 구성 

Meta-learning dataset 

RW 9:1 (1) RW 1:1 (1) RW 1:9 (1) Update (1) 

RW 9:1 (4) RW 1:1 (4) RW 1:9 (4) Update (4) 

RW 9:1 (64) RW 1:1 (64) RW 1:9 (64) Update (64) 

Adaptation dataset 

RW 9:1 (16) RW 1:1 (16) RW 1:9 (16) Update (16) 

 

 

그림 1. DPPML 흐름도 



다. [RW 9:1 (16)], [RW 1:1 (16)], [RW 1:9 (16)], [Update 

(16)] 4개의 워크로드에 대해 각각 실험을 진행하였다. 그림 

2에서 DPPML은 평균 5 에폭에 수렴하고, Pretrained 모델은 

평균 11 에폭에서 수렴하는 것을 확인할 수 있다. 이를 통

해 DPPML이 더 빠르게 수렴하는 것을 검증하였다. 또한, 

loss 값을 비교해보았을 때 DPPML은 0.2 이하의 값을 가지

고, Pretrained 모델은 0.2 이상의 값을 가진다. 이는 

DPPML이 Meta-learning과정에서 워크로드 데이터셋들에 

대해 균형 잡힌 가중치를 학습했기 때문에 새로운 워크로드 

데이터셋에 대해서도 학습 정확도가 높은 것을 알 수 있다.  

표 2는 Adaptation과정에서 사용한 데이터 샘플 개수를 

바꿔가며 R2 score를 실험해본 결과이다. 모든 샘플 개수에 

수에 대해 DPPML이 Pretrained 모델보다 R2 score가 높은 

것을 확인할 수 있다. Pretrained 모델의 경우 샘플의 개수가 

많아지면 성능이 좋아지는 경향을 확인할 수 있다. DPPML 

또한 샘플의 개수가 많아지면 성능이 좋아지지만 샘플이 10

개일 때도 100개와 비교했을 때 비슷한 수치를 보인다.  

DPPML은 Meta-learning과정에서 새로운 데이터에 대해서

도 빠르게 수렴할 수 있는 가중치를 학습했다. 그렇기 때문

에 적은 샘플 개수로도 수렴이 가능하게 되고 10개의 샘플

로 실험한 DPPML의 성능이 100개의 샘플로 실험한 

Pretrained 모델보다 월등히 좋은 성능을 낼 수 있다는 것을 

알 수 있다. 

4. 결  론 

데이터베이스의 Knob 튜닝을 할 때 주어진 워크로드 환

경이 매우 다양하여 그 때마다 학습에 필요한 데이터를 생

성하는데 많은 시간과 비용이 든다는 문제점이 있다. 본 논

문에서는 메타러닝을 적용하여 새로운 환경에서 사용하여야 

할 경우에 적은 샘플의 데이터만으로도 빠르게 수렴하여 데

이터 베이스의 성능을 예측할 수 있는 모델을 제안하였다. 

그리고 성능을 확인하기 위해 일반적인 Pretrained 모델과 

DPPML의 Adaptation 과정에서 loss의 크기와 수렴하는 속

도를 비교하였다. 추가적으로 Adaptation dataset에서 사용

하는 데이터 샘플의 개수를 바꿔가며 R2 score로 성능을 비

교하여 제안하는 모델의 성능이 우수함을 검증하였다.  

향후에는 DPPML 모델을 활용하여 데이터베이스 튜닝에 

관한 연구를 진행할 예정이다. 
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표 2. 데이터 샘플 개수에 따른 R2 score(↑) 비교 

Model # of Samples RW 9:1 (16) RW 1:1 (16) RW 1:9 (16) Update (16) 

DPPML 

10 

40 

70 

100 

0.6646 

0.6970 

0.7103 

0.7025 

0.8598 

0.8676 

0.8709 

0.8703 

0.8406 

0.8734 

0.8413 

0.8759 

0.8995 

0.9148 

0.9120 

0.9151 

Pretrained 

10 

40 

70 

100 

0.4698 

0.4478 

0.4711 

0.4981 

0.4363 

0.5877 

0.6587 

0.6980 

0.5746 

0.5967 

0.6674 

0.7382 

0.6681 

0.6046 

0.6886 

0.7560 

 


