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요   약 
 RocksDB는 Facebook에서 개발한 LevelDB 기반의 오픈소스 데이터베이스로, 테라바이트 급의 

빅데이터 처리가 요구되는 서버 어플리케이션 개발에 주로 활용된다. RocksDB는 파라미터에 따라 

데이터 처리 성능이 크게 상이하여, 최적의 성능을 확보하기 위해서는 파라미터 튜닝 작업이 

필수적이다. 본 연구에서는 강화학습 알고리즘을 활용한 RocksDB 파라미터 자동화 튜닝 모델을 

제안한다. 제안하는 모델은 RocksDB 파라미터 구성을 상태로, 하나의 파라미터 수정을 액션으로, 

수정된 파라미터 적용에 따른 RocksDB 성능을 보상으로 정의하여 튜닝 작업을 수행한다. 벤치마킹 

데이터를 통해 제안 모델이 RocksDB의 데이터처리성능을 대폭 향상시키는 것을 확인하였다. 

 

1. 서  론 

Facebook에서 개발한 RocksDB는 LevelDB 기반의 

오픈소스 데이터베이스로, 최대 테라바이트급의 

빅데이터를 다루는 워크로드 처리에 적합한 고성능 

저장소 역할을 맡을 수 있다[1]. 이러한 RocksDB는 

스마트시티와 같이 작은 규모의 데이터가 대량 생산 및 

처리가 필요한 어플리케이션에서 전통적인 관계형 

데이터베이스 관리시스템보다 뛰어난 적합성을 지니고 

있어서[2], RocksDB 성능 개선을 위한 연구가 활발히 

이루어지고 있다[3,4]  

RocksDB는 Log Structured Merged Tree (LSM Tree) 

구조를 갖는다. RocksDB는 메모리 영역과 디스크 

영역으로 구분해 데이터를 저장한다. 메모리 영역의 

memtable의 용량이 넘치면 디스크에 데이터를 

저장한다. 이때 디스크는 내부에 레벨을 나눠 데이터를 

저장하는데, memtable에서 넘어온 데이터를 상위 

레벨과 하위 레벨 간의 병합 정렬을 통해 순차적으로 

저장한다. 이 과정에서 쓰기 증폭이 발생한다. 쓰기 

증폭은 과도한 쓰기 연산을 발생시켜 성능 저하를 

야기하며 장치의 수명을 줄인다. 동시에 LSM Tree는 

데이터를 저장할 때 덮어쓰기가 아닌 새로운 공간에 

저장한다. 이러한 이유로 데이터 저장공간이 부족하게 

되는 공간 증폭이 발생한다. 

본 논문에서는 RocksDB의 파라미터 튜닝을 통해 
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이러한 문제를 해결하려 한다. 파라미터 튜닝을 위해 

XGBoost 기법과 강화학습 (reinforcement learning) 

알고리즘을 사용했다. XGBoost는 파라미터와 성능 

사이의 모델을 훈련하는 과정에서 사용되었다. 

강화학습은 주어진 state에서 action을 통해 reward를 

얻어 최종적으로 얻을 수 있는 reward의 합을 최대로 

만드는 것을 목표로 하는 알고리즘으로 본 논문에서는 

튜닝할 파라미터를 선택하여 이에 따른 성능 수치 

최대화하는 방향으로 학습을 진행한다. 

 

 

2. 제안 모델 

본 논문에서는 XGBoost를 통한 모델 훈련과 

강화학습을 통해 파라미터 튜닝을 학습시켜 RocksDB의 

파라미터 튜닝을 시도했다. 그림 (1)을 통해 모델의 

전반적인 구조를 확인할 수 있다. 

 

 

3.1 강화학습 reward 계산을 위한 XGBoost  

XGBoost는 Gradient Boost[5] 기반의 앙상블 

모델로서, 효과적인 예측/분류 성능과 더불어 효율적인 

연산량으로 각광받고 있는 모델이다[6]. 특히 명목형 

데이터와 연속형 데이터 모두 유연하게 다룰 수 있고, 

추가적인 정규화항(regularization)을 사용하여 과적합을 



방지하여, 뛰어난 성능을 가진다. 따라서 강화학습 시 

필요한 reward 예측에 XGBoost를 채택하여 사용하고자 

한다. 

본 논문에서는 XGBoost를 활용하여, 선별한 22개의 

파라미터와 튜닝의 목표로 삼은 성능 지표를 모델에 

훈련시켰다. 이 모델을 통해 튜닝한 파라미터의 값이 

어떠한 성능을 보여줄지 예측하였으며 최종 모델의 

성능을 테스트할 때에도 사용하였다. 

 

 

3.2 RocksDB 파라미터 튜닝을 위한 REINFORCE  

강화학습은 주어진 상태(state)에서 행동(action)을 

통해 얻은 보상(reward)을 최대화하는 것을 목표로 

한다. 즉 모든 보상의 합을 최대로 만드는 

정책(policy)을 찾는 것이 강화학습의 목표이다.  

본 논문에서는 REINFORCE 알고리즘을 선택하여 

정책을 찾는다[7]. REINFORCE 알고리즘은 𝑁 번의 

에피소드에서 행동을 결정하는 𝑘 번의 step을 거쳐 

학습을 한다. 하나의 에피소드에서 각 단계에서 얻는 

reward 𝑟 에 𝑑𝑖𝑠𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡 𝑓𝑎𝑐𝑡𝑜𝑟  𝛾 를 적용하여 선행된 

action 𝑎 으로 얻게 되는 reward의 가치를 높여주고 

이를 모두 합한다. 이렇게 더해진 최종 값을 𝑄 −

𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒라 부르며 각 에피소드에서의 𝑄 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒는 식(1)과 

같이 정의될 수 있다. 

 

𝑄ே = ∑ 𝛾௜ିଵ𝑟௜௜ୀଵ         (1) 

 

하나의 에피소드가 끝나면 식(2)와 같이 손실 함수를 

계산할 수 있다. 

 

𝐿𝑜𝑠𝑠 =  −𝑄(𝑠, 𝑎)𝑙𝑜𝑔𝜋(𝑎|𝑠) (2) 

 

본 논문에서는 RocksDB 파라미터 구성을 하나의 

state로, 파라미터 중 하나의 파라미터를 선택하여 이를 

튜닝하는 과정을 action 𝑎로 정의한다. 튜닝은 파라미터 

값𝑝  에 −0.5 ~ 0.5  사이 임의의 값𝑛을 곱한 다음 나온 

값을 기존 값에 더하는 방식으로 식 (3)과 같이 구할 수 

있다. 

 

      𝑝௜ ′ =  𝑝௜ + 𝑝௜ ∗ 𝑛     (−0.5 <  𝑛 < 0.5)    (3) 

 

이 과정에서 얻은 값을 파라미터 값 𝑝′ 으로 치환하여 

성능을 측정하는데, 이 과정을 반복하여 얻은 값들 중 

성능을 가장 많이 향상시킨 값을 선택하여 최종적으로 

파라미터를 튜닝한다. Reward의 경우 튜닝을 통해 얻은 

성능 지표의 값으로 정의한다. 

 

 

4. 실험 및 결과분석 

4.1 실험환경 

본 논문에서는 RocksDB 파라미터 튜닝을 위한 

강화학습 모델 훈련 및 평가를 <표1>과 같은 환경에서 

수행하였다. 

 

4.2 벤치마킹 데이터 

본 연구에서는 Jin et. al.[8] 에서 생성된 벤치마킹 

데이터를 이용하여 제안모델을 훈련 및 성능평가를 

수행하였다. 벤치마킹 데이터는 RocksDB 벤치마킹 

소프트웨어인 db_bench[9]를 통해 생성되었으며, 

2만개의 튜플을 가지고 있고, 각 튜플은 22개의 

RocksDB 파라미터 구성에 따른 RocksDB 데이터 

 
(그림 2) 𝑆𝑡𝑒𝑝에 따른 𝑅𝑒𝑤𝑎𝑟𝑑 양상 

 

 
(그림 1) 전체 모델 도식화 



처리속도(RATE) 데이터를 제공한다.  

 

4.3 제안모델 성능평가 

XGBoost를 사용하여 파라미터와 성능 지표 사이의 

관계 모델을 훈련시켰다. 이때 성능 지표는 처리 

속도(RATE)로 선정하여 학습을 진행하였다. 

강화학습 단계에서 다양한 초기 state를 제공하기 

위하여 데이터셋 20000개의 파라미터 구성 중에서 

5000개의 샘플 데이터를 초기 state로 입력하였다. 

훈련된 모델의 평가를 위하여, 100개의 임의의 

테스트셋에 대하여 튜닝 이후의 reward를 계산하였다. 

<표2>는 각 step에 따라 계산된 초기 reward 대비 

튜닝 이후 reward의 상승률의 평균을 나타낸다. 

<표2>의 결과와 같이, 100개의 테스트셋에서 10, 30, 50 

step 마다 평균 reward가 93.5%, 101.7%, 110% 

향상된 것을 확인하였다. 

또한 훈련된 모델이 파라미터 튜닝을 진행하는 

경과를 확인하기 위하여, 각 step에 따라 계산되는 

reward를 시각화 하였다. (그림2)는 100개의 테스트셋 

중 임의 샘플링을 통해 정성적인 분석 결과로 도출된, 

대표적인 3가지의 reward 상승 곡선을 나타낸다. step의 

후반부에 성능이 높게 향상되는 L형 그래프 (L-Shape), 

점진적인 성능 향상을 보여주는 계단형 그래프 (Stair 

Shape), step 초반에 높은 성능 향상을 보여주는 r 모양 

그래프 (r-Shape)와 같이 3가지 양상을 보였다. 이는 

초기 입력된 state에 모델의 성능이 의존적임을 

나타낸다. 그럼에도 불구하고, 최종 reward의 값은 

일관된 성능 향상을 나타내는 것을 보여주고 있다. 

 

 

5. 결론 

본 논문에서는 XGBoost를 통해 파라미터와 성능 

지표 사이의 관계를 훈련시킨 다음, 강화학습을 통해 

RocksDB의 파라미터를 튜닝하였다. 강화학습 

알고리즘은 주어진 state에서 가장 영향력 있는 

파라미터를 선택하는 방향으로 학습되었다. 하지만 

최선의 파라미터를 선택하기 위해서는 각 파라미터들 

사이의 관계도 함께 고려해야 한다. 따라서 향후 

연구에서 각 파라미터들 사이의 관계를 고려하여 

튜닝을 진행하는 연구를 진행하려 한다. 
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<표 1> 실험환경 

OS Ubuntu 18.04.5 LTS 

CPU Intel(R) Xeon(R) Silver 4110 CPU @ 

2.10GHz 

GPU Tesla V100-PCIE-32GB 

CUDA 11.2 

 

 

<표 2> step에 따른 reward 상승률 

step 상승률(%) 

10 93.5 

30 101.7 

50 110.1 

 


