
SVM 워크로드 분류기를 통한 자동화된 데이터베이스 워크로드 식별
Automatic Identification of Database Workloads by using SVM Workload Classifier

김소연, 노홍찬, 박상현 

연세대학교 컴퓨터과학과

So-Yeon Kim(sykim@cs.yonsei.ac.kr), Hong-Chan Roh(fallsmal@cs.yonsei.ac.kr), 

Sang-Hyun Park(sanghyun@cs.yonsei.ac.kr) 

 요약

데이터베이스 시스템의 응용분야가 데이터웨어하우징에서 전자상거래에 이르기까지 광범위해지면서 

데이터베이스 시스템이 대형화되었다. 이로 인해 데이터베이스 시스템의 성능 향상을 위한 튜닝이 중요한 

논점이 되었다. 데이터베이스 시스템의 튜닝은 워크로드 특성을 고려하여 수행할 필요가 있다. 그러나 복

합적인 데이터베이스 환경에서 워크로드를 식별하기는 어려우므로 자동적인 식별 방법이 요구된다. 본 논

문에서는 데이터베이스 워크로드를 자동적으로 식별하는 SVM 워크로드 분류기를 제안한다. TPC-C와 

TPC-W 성능 평가에서 자원할당 파라미터 변경에 따른 워크로드 데이터를 수집하여 SVM을 통해 분류

한다. SVM의 커널별 커널 파라미터와 오류 허용 임계치 값인 C의 조정을 통하여 최적의 SVM 워크로드 

분류기를 선택한다. 제안한 SVM 워크로드 분류기와 Decision Tree, Naïve Bayes, Multilayer 

Perceptron, K-NN 분류기의 분류 성능을 비교한 결과, SVM 워크로드 분류기가 다른 기계 학습 분류기

보다 9% 이상 향상된 분류 성능을 보였다. 
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Abstract

DBMS is used for a range of applications from data warehousing through on-line transaction 
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I. 서 론 

정보화 사회로 발전하면서 다양하고 복잡한 데이터

들이 생겨나게 되었다. 이에 따라 데이터베이스 시스템

은 대형화되었고 이러한 대용량 데이터베이스 시스템

의 최적화는 매우 중요한 논점이 되었다[1]. 데이터베이

스 시스템은 데이터베이스 시스템의 파라미터를 조절

하는 튜닝 과정을 통해 최적화 될 수 있다[2]. 데이터베

이스 관리자는 적절한 튜닝 과정을 통하여 최적의 데이

터베이스 시스템 성능을 유지할 필요가 있다. 데이터베

이스 시스템을 효율적으로 튜닝하기 위해서는 데이터

베이스 시스템의 자원 사용과 응용 프로그램의 요구사

항, 워크로드 특성, 데이터베이스 시스템에  관한 정보

가 필요하다[3]. 특히 워크로드의 경우 데이터베이스 시

스템의 응용분야가 다양화 되고 복잡해짐에 따라 데이

터베이스 관리자가 특성을 식별하기 어려워졌다. 따라

서 효과적인 데이터베이스 시스템의 관리를 위해 워크

로드를 자동적으로 식별하는 연구가 필요하다.

본 논문에서는 워크로드를 자동적으로 식별하는 

SVM 워크로드 분류기를 제안한다. SVM은 기존의 경

험적 학습에 의존하는 분류기와는 달리 구조적 최적 분

류하는 방법에 근거하기 때문에 학습 패턴의 수와 학습

에 필요한 시간 등을 고려하지 않아도 되며 뛰어난 분

류 성능을 가진다. 워크로드 데이터 구축을 위해 국제 

표준 데이터베이스 성능평가인 TPC-C[4]와 

TPC-W[5]을 사용한다. TPC-C는 도매 업체의 재고 

관리 시스템을 시뮬레이션하는 OLTP 환경의 워크로드

를 제공하고, TPC-W는 인터넷 전자 서점의 전자 상거

래 시스템을 시뮬레이션하는 웹 기반 환경의 워크로드

를 제공한다. TPC-C와 TPC-W 성능 평가별로 자원할

당 파라미터 변경에 따른 15개의 성능 지표 값에 대한 

워크로드 데이터를 수집한 후 제안한 SVM 워크로드 

분류기를 통해 워크로드를 식별한다. 그리고 제안한 분

류기와 다른 기계 학습 분류기와의 분류 성능을 비교한

다. 제안한 SVM 워크로드 분류기는 데이터베이스 시

스템과 연계되어 작동하고 그 결과는 데이터베이스 시

스템 관리자에게 전달된다. 본 연구의 결과는 데이터베

이스 튜닝을 비롯하여 자동화된 데이터베이스 시스템 

관리에 필요한 워크로드 정보를 정확하게 제공할 수 있

다. 

2장은 패턴 분류에 적용되었던 기계 학습 알고리즘들

을 살펴보고, 기존 연구에 대해서 정리한다. 3장은 제안

하는 SVM 워크로드 분류기에 대해 설명한다. 4장은 실

험 방법을 설명하고 5장은 제안한 SVM 워크로드 분류

기와 다른 기계 학습 분류기와의 분류 성능을 비교한

다. 6장은 결론을 맺고 향후 연구 계획을 제시한다. 

Ⅱ. 관련 연구

1. 기계 학습 알고리즘 
기계 학습 알고리즘은 패턴 분류를 위해 사용되며 

Supervised 기계 학습, Unsupervised 기계 학습, 

Neural Network 기반의 기계 학습으로 나뉘어진다.

Supervised 기계 학습 알고리즘은 데이터를 기존 학

습으로 알게된 그룹으로 분류하는 방법이다. 즉, 분류해

야 하는 데이터의 종류를 학습시킨 다음, 새로운 데이

터를 학습으로 알게된 그룹 중 하나로 분류하는 것이

다. 예로는 Decision Tree, Naïve Bayes, SVM, Hidden 

Markrov Model, Regression 등이 있다. 특히, SVM은 

기계 학습 시스템에서 뛰어난 일반화 성능을 가져 최근 

주목받은 알고리즘이다[6-8]. SVM의 분류 정확성

(accuracy)과 복잡성(complexity)은 커널 파라미터와 

오류 허용 임계치 값인 C의 조정을 통하여 균형을 맞출 

수 있다. 따라서 SVM의 성능은 커널 파라미터와 C값

을 어떻게 정의하느냐에 달려있다. 

Unsupervised 기계 학습 알고리즘은 유사한 데이터

들끼리 그룹으로 묶어서 분류하는 방법이다. 새로운 데

이터에 대해서 새로운 그룹을 만들어 기존에 그룹으로 

묶여지지 않은 데이터에 대해서도 분류가 가능해진다. 

예로는 DBSCAN, Expectation Maximization, 

K-Nearest Neighbor(K-NN), K-Means 등이 있다.

Neural Network 기반의 기계 학습 알고리즘은 생물

학에서의 Neural Network를 계층적인 모델로 표현한 

방법이다. Neural Network는 입력층, 은닉층, 출력층 

방향으로 연결되어진 모델로 데이터의 패턴을 찾아내
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는 기능을 한다. 예로는 Radial Base Function (RBF) 

Network와 Multilayer Perceptron (MLP) 등이 있다.

2. 데이터베이스 워크로드에 대한 기존 연구
데이터베이스 워크로드 특성은 데이터 접근 방식

(access method), 자원 할당량(resource usages), 질의 

실행 계획(query execution plan) 등에 따라 다양하게 

변화될 수 있다[9]. 데이터베이스 관리자는 이러한 데이

터베이스 시스템의 워크로드 특성의 변화를 인식하여 

데이터 접근 방식, 물리적 구조, 자원 할당량 등을 효율

적으로 조율하여 데이터베이스 시스템의 성능을 향상

시켜야 한다[10]. 그러나 데이터베이스 응용 분야의 다

양화와 복잡화에 따라 워크로드를 식별하는 것은 어려

워지고 있다. 이로 인해 워크로드를 자동적으로 식별하

려는 연구가 진행되었다. 

[11]은 관계형 데이터베이스 시스템에서 트랜잭션 및 

쿼리의 워크로드 특징을 분석하는  

REDWAR(Relational Database Workload Anaylzer)를 

개발하였다. [12]는 전자 상거래 시스템에서 세 개의 응

용 분야에 대한 워크로드 특징을 분석하고 QoS 요구 

사항들을 정립하였고, Quarermaster 시스템을 제시하

였다. [13]은 Decision Tree를 이용하여 워크로드를 식

별하는 연구를 수행하였다. 총 9개의 성능지표를 이용

하여 워크로드 데이터를 수집하였으며 DB2 Intelligent 

Miner을 이용해 워크로드 모델을 생성하고 워크로드 

식별을 수행하였다. 그러나 기존 연구는 데이터베이스 

시스템의 자원할당 파라미터가 고정된 상태로 워크로

드 데이터를 수집하여 분류하였다는 한  계가 있다. 이

로 인해 실제 데이터베이스 시스템에서 발생되는 워크

로드와 차이가 존재하여 분류 결과의 정확도가 떨어진

다. 또한 [13]에서 사용한 Decision Tree는 연속적인 데

이터를 처리하는 능력이 다른 기계 학습 알고리즘에 비

해 떨어지고 모형을 구축하는데 사용되는 표본의 크기

에 지나치게 민감하다는 문제점을 가지고 있다.

본 논문에서는 기존 연구의 문제를 해결하기 위해 실

제 데이터베이스 시스템에서 발생되는 워크로드와 유

사한 환경을 제공하는 TPC-C와 TPC-W을 사용한다. 

TPC-C는 총 9개의 테이블과 5개의 트랜잭션으로 구성

되며, 웨어하우스(warehouse) 1개당 10개의 터미널(사

용자)이 생성되는 다중 사용자용이다. TPC-W는 8개의 

테이블에 대해 14개의 웹 상호작용을 수행하고 가상 브

라우저(Emulated Browser)의 수를 통해 시스템 부하

를 조절한다. 성능 평가별로 자원할당 파라미터 변경에 

따른 워크로드 데이터를 수집한 후 SVM을 이용해 워

크로드를 식별하고자 한다. 

Ⅲ. 제안하는 SVM 워크로드 분류기

1. 제안하는 SVM 워크로드 분류기의 구조
제안하는 SVM 워크로드 분류기의 구조도를 [그림 1]

을 통해 나타내었다. 데이터베이스 시스템과 SVM 워

크로드 분류기가 연계되어 작동하고 그 결과를 데이터

베이스 시스템 관리자에게 전달하도록 구성되었다. 현

재 데이터베이스 시스템의 자원할당 파라미터에 따른 

15개의 성능 지표 값에 대한 워크로드 데이터를 SVM 

워크로드 분류기를 통해 분류한다. 데이터베이스 시스

템 관리자는 분류 결과를 통해 워크로드의 종류가 변경

되었으면 데이터 접근 방식, 물리적 구조, 자원 할당량 

등을 효과적으로 조율하여 데이터베이스 시스템의 성

능을 향상시키도록 한다. 

그림 1. 제안하는 SVM 워크로드 분류기의 구조

2. 제안하는 SVM 워크로드 분류기의 작업 흐름도 
제안하는 SVM 워크로드 분류기는 [그림 2]에 나타

난대로 워크로드 처리 단계와 학습 단계를 거쳐 생성되

며, 분류 단계를 통해 실제 워크로드 데이터베이스의 

워크로드를 자동으로 식별한다.
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그림 2. 제안하는 SVM 워크로드 분류기의 작업 흐름도 

2.1 워크로드 처리 단계 
SVM의 학습 데이터로 사용하기 위해 TPC-C와 

TPC-W 성능 평가별로 자원할당 파라미터를 변경해가

면서 15개의 성능 지표 값에 대한 워크로드 데이터를 

수집한다. TPC-C 성능평가에서 수집된 학습 데이터의 

클래스는 TPC-C로 정하고, TPC-W 성능평가에서 수

집된 학습 데이터의 클래스는 TPC-W로 정한다.

2.2 학습 단계 
SVM의 대표적인 4개의 커널들의 커널 파라미터와 

오류 허용 임계치 값인 C를 조절해가며 학습 데이터의 

분류 정확도를 10-fold 교차 검증을 사용하여 측정한다. 

10-fold 교차 검증은 하나의 데이터 set을 10등분하여 

그 중 하나를 테스트를 위한 데이터로 사용하고 나머지 

9개를 학습을 위한 데이터로 사용한다. 실험 결과를 통

해 최적의 파라미터로 설정된 SVM 워크로드 분류기를 

선택한다. 

2.3 분류 단계 
학습 단계에서 생성한 SVM 워크로드 분류기를 사용

하여 현재 데이터베이스 시스템의 워크로드 데이터를 

자동적으로 식별한다. 식별한 결과를 데이터베이스 관

리자에게 전달한다. 

Ⅳ. 실험 방법

복합된 데이터베이스 시스템 환경의 워크로드 데이

터 구축을 위해 TPC-C와 TPC-W 성능 평가를 사용하

였으며, 데이터베이스 시스템으로는 오라클 9i를 사용

하였다. 오라클 9i의 스냅샷(snapshot) 기능을 통해 워

크로드 데이터를 수집하였다. 성능 평가별로 네 개의 

자원할당 파라미터를 증가시키면서 15개의 성능지표 

값을 114회에 걸쳐 워크로드 데이터로 수집하였다. 자

원할당 파라미터의 변경은 [표 1]과 같다. 15개의 성능 

지표의 종류는 데이터베이스 시스템의 작동 시간, 데이

터 변경률, 데이터 버퍼 적중률, 공유 메모리 적중률, 메

모리 파싱 비율, 시스템 카탈로그 적중률, 메모리 정렬 

비율, 래치 경합 비율, 데이터 버퍼 읽기량, 데이터 비버

퍼 읽기량, 데이터 버퍼 쓰기량, 데이터 비버퍼 쓰기량, 

체크 포인트를 포함한 디스크 쓰기량, 체크 포인트를 

포함하지 않은 디스크 쓰기량, redo 로그량이다.

표 1. 자원할당 파라미터 변경 
자원할당 파라미터 초기값 증가값 최대값

db_cache_size
(데이터 버퍼의 크기) 32MB 32MB 480MB

shared_pool_size
(공유 메모리의 크기) 32MB 32MB 480MB

pga_aggregate_target
(개인 메모리의 크기) 20MB 20MB 300MB

dbwr_io
(I/O 프로세스의 수) 1개 1개 15개

수집한 워크로드 데이터를 SVM을 이용하여 식별하

였다. SVM의 커널은 일반적으로 사용되는 선형 커널, 

PUK 커널, RBF 커널, 다항 커널을 사용하였다. SVM

의 커널별로 커널 파라미터들과 오류 임계치 값인 C를 
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변경하면서 실험하였다. 각 커널에 C값은 0, 0.005, 0.5, 

1, 5, 10, 50, 100 으로 동일하게 변경하였고 각 C값에 

따른 커널별 커널 파라미터의 변경 내용은 [표 2]와 같다. 

표 2. 커널별 커널 파라미터 변경값
커널 종류

커널 
파라미터

변경값 

선형 커널 없음 c 값만 변경함
PUK 커널  0, 1, 2, 3, 4, 5, 10, 50, 100.

RBF 커널 
0, 0.01, 0.05, 1, 5, 10, 15, 25, 50, 
100.

다항 커널 d 2, 3, 4, 5, 6, 7.

실험을 통하여 최적의 파라미터로 설정된 SVM 워크

로드 분류기를 선택하였고 다른 기계 학습 분류기와 분

류 성능을 비교하였다. 분류 성능 평가를 위해 학습 데

이터와 테스트 데이터는 10-fold 교차 검증을 이용하여 

9:1의 비율로 나누어 사용하고, 방법으로 정확도

(accuracy)를 사용하였다(수식 1). 여기서 TP는 true 

positive, FN은 false negative, TN은 true negative, FP

는 false positive를 의미한다[14].

  

 
×      (1)

Ⅴ. 실험 결과 

1. 자원할당 파라미터에 따른 SVM 분류 성능 비교
SVM을 이용해 자원할당 파라미터에 따라 수집한 워

크로드 데이터를 분류하였다. SVM의 커널 파라미터와 

오류 허용 임계치 값인 C의 조정에 따른 분류 성능 결

과를 평가하였다. [그림 3]은 자원할당 파라미터를 고정

한 워크로드 데이터를 사용하여 분류한 결과이다. 각 

커널의 파라미터를 최적으로 설정하였을 때, C값에 따

른 SVM의 정확도를 나타낸다. 실험 결과, RBF 커널 

파라미터가 =1, C=50으로 설정되었을 때 78.80%의 

최고 정확도를 보였다. [그림 4]는 자원할당 파라미터의 

변경에 따른 워크로드 데이터를 사용하여 분류한 결과

이다. 각 커널의 파라미터를 최적으로 설정하였을 때, C

값에 따른 SVM의 정확도를 나타낸다. 실험 결과, RBF 

커널 파라미터가 =5, C=1로 설정되었을 때 86.63%의 

최고 정확도를 보였다. 자원할당 파라미터의 변경에 따

른 워크로드 데이터를 사용하여 분류하였을 때 8%이상 

정확하게 워크로드를 식별함을 볼 수 있었다. 본 실험

에서 커널 파라미터 =5, C=1로 설정한 RBF 커널을 

사용하였을 때, 가장 높은 정확도를 보였으므로 이를 

최적의 워크로드 분류기로 선택하였다. 

그림 3. 자원할당 파라미터를 고려하지 않았을 때
C 값에 따른 커널별 최고 SVM 정확도

그림 4. 자원할당 파라미터를 고려했을 때 
C 값에 따른 커널별 최고 SVM 정확도

2. 기계 학습 분류기별 분류 성능 비교
제안한 SVM 워크로드 분류기와 다른 기계 학습 분

류기와 분류 성능을 비교하였다. SVM 워크로드 분류

기와 마찬가지로 다른 기계 학습 분류기도 최적의 파라

미터로 설정하여 실험하였다. [그림 5]의 결과를 살펴보
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면 Decision Tree, Naïve Bayes, SVM, K-NN, MLP 워

크로드 분류기는 각각 71.63%, 68.88%, 86.61%, 73.34%, 

75.84%의 정확도를 보였다. 실험을 통하여 최적의 파라

미터로 설정된 SVM 워크로드 분류기가 다른 기계 학

습 분류기보다 9% 이상 정확하게 워크로드를 식별함을 

볼 수 있었다. 

그림 5. 기계 학습 분류기별 분류 성능 비교 

Ⅵ. 결 론 

본 논문에서는 데이터베이스 워크로드 식별을 위한 

SVM 워크로드 분류기를 제안하였다. TPC-C와 

TPC-W 성능 평가를 이용하여 자원할당 파라미터 변

경에 따른 15개의 성능지표 값에 대한 워크로드 데이터

를 수집하여 워크로드를 식별하였다. 최적의 파라미터

로 설정된 SVM 워크로드 분류기를 실험을 통해 선택

하였다. 이 분류기는 자원할당 파라미터를 고려하지 않

은 분류기보다 8% 이상 정확하게 워크로드를 식별하였

으며, Decision Tree, Naïve Bayes, K-NN, MLP 분류

기보다 9% 이상 정확하게 워크로드를 식별하였다. 제

안한 SVM 워크로드 분류기를 통해 얻을 수 있는 기존 

연구와의 차별성은 다음과 같다.

첫째, 워크로드 분류기에 SVM을 적용하여 분류 정

확도를 향상시켰다. 둘째, 자원할당 파라미터를 고려한 

워크로드 데이터를 사용하여 SVM 워크로드 분류기를 

선택하였다. 이로 인해 다양한 데이터베이스 시스템 환

경에서도 보다 정확하게 워크로드 식별하였다.  

향후 연구로는 워크로드를 식별한 결과를 바탕으로 

워크로드 종류에 따른 데이터베이스 시스템의 튜닝에 

관해 연구할 예정이다. 
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