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            Abstract
          
        

        
          NoSQL 데이터베이스의 유형인 Key-Value 저장소는 전통적인 SQL 데이터베이스에 비해 높은 읽기 및 높은 쓰기 처리량을 제공한다. LSM-tree는 KV 저장소에서 소규모 쓰기 성능을 향상시키기 위해 널리 사용되는 데이터 구조이다. 그러나 컴팩션 작업으로 인해 많은 쓰기 증폭을 유발하고 있다. 따라서 tiered LSM-tree는 각 레벨의 LSM-tree 구조를 여러 하위 레벨으로 나누어 쓰기 증폭을 줄인다. 최근 KV 항목은 많은 응용프로그램에 의해 자주 업데이트되며, KV 저장소에 있는 동일한 KV 항목들이 여러 버전으로 존재하기 때문에 쓰기 증폭과 공간 증폭을 많이 발생한다. 낮은 쓰기 증폭과 공간 증폭을 동시에 달성하기 위해 tiered LSM-tree를 이용한 새로운 컴팩션 알고리즘을 제안하고 새로운 KV 저장소인 PlexDB로 구현하였다. 본 실험을 통해 PlexDB는 LevelDB와 LSM-trie를 이용해 낮은 쓰기 증폭과 공간 증폭에 대한 성능을 비교 분석한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Key-Value store, a type of NoSQL database, provides higher read and higher write throughput than traditional SQL databases. LSM-tree is a widely used data structure for improving small write performance in KV store. However, the compaction operation is causing a lot of write amplification. Therefore, tiered LSM-tree divides the LSM-tree structure of each level into several sub-levels to reduce write amplification. Recently, KV items are frequently updated by many applications, and write amplification and space amplification occur because the same KV items in the KV store exist in multiple versions. To achieve low write amplification and space amplification at the same time, a new compaction algorithm using tiered LSM-tree is proposed and implemented with KV store, PlexDB. Through this experiment, PlexDB uses LevelDB and LSM-trie to compare and analyze low write amplification and space amplification performance.
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      Ⅰ. 서 론
      KV(Key-Value) 저장소는 일반적인 NoSQL 데이터베이스다. 확장성과 유연성으로 인해 소셜 네트워킹 분석, 전자 상거래 및 클라우드 스토리지 등 많은 데이터 집약적 응용 프로그램에서 기본 데이터 스토리지로 널리 사용되고 있다. KV 저장소는 insert, update, delete, get과 같은 간단한 인터페이스를 사용하여 상위 레벨 응용 프로그램에 대한 지속적인 백업 및 빠른 데이터 검색을 제공한다. 기본 스토리지 장치와 사용자의 작업량을 고려하여 KV 저장소는 최상위에서 실행되는 응용 프로그램 요구사항을 충족하도록 서로 다른 데이터 구조를 구성할 수 있다. Log Structured Merge-tree(LSM-tree)[1]는 leveled LSM-tree[2], tiered LSM-tree[2]가 대표적으로 구현되어 있으며 최근 워크로드의 변화로 인해 BigTable, Cassandra 및 RocksDB와 같은 KV 저장소가 많이 사용되고 있다.

      지난 10년 동안 워크로드는 더욱 더 쓰기 작업에 우위를 두게 되었다. 예를 들어, Yahoo[3]의 일반적인 KV 저장소 워크로드에서 읽기는 총 요청의 80%~90%를 차지하는 반면 2012년에는 50%로 감소한다. 또한, 많은 시스템이 읽기 요청을 흡수하기 위해 Redis 및 Memcached와 같은 내부 캐시를 사용하므로 읽기 요청의 작은 부분만 최종적으로 Back-End의 KV 저장소에 처리된다. 예를 들어 Facebook의 사진 캐싱 시스템에서 90%의 읽기 요청은 Font-End Cache에 흡수되는 반면 Back-End의 KV 저장소에서 제공하는 읽기 요청은 10%에 불과하다.

      본 논문에서는 levelDB[4]를 기반으로 구현된 새로운 KV 저장소인 PlexDB에서 공간 증폭을 줄이면서 쓰기 증폭을 낮게 유지하는 새로운 컴팩션 방법인 레벨 데이터 중복제거 컴팩션(LDC: Level Duduplication Compaction) 알고리즘을 제안한다. 실험을 위해 YCSB(Yahoo! Cloud Serving Benchmarking)를 사용하여 주어진 워크로드를 통해 PlexDB, levelDB 및 LSM-trie를 각각 수행하였으며 쓰기 증폭 및 공간 증폭의 성능을 비교 분석한 결과 LDC를 적용한 PlexDB가 성능 향상에 효과가 있음을 확인하였다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      KV 저장소에는 빈번한 업데이트로 인해 여러 버전의 KV 항목이 존재할 수 있으며 이는 스토리지의 공간 증폭(space-amplification)을 발생시킨다. 특히 tiered LSM-tree를 사용하고 있는 KV 저장소의 쓰기 주도적인 응용 프로그램에서 빈번한 업데이트는 동일한 레벨의 서로 다른 하위 레벨에 KV 항목을 여러 버전으로 저장하여 leveled LSM-tree보다 공간 증폭을 많이 발생시킬 수 있다.

      Leveled LSM-tree는 L0,L1,...,Ln이라는 여러 레벨을 유지하며 각 레벨의 크기는 기하급수적으로 증가한다. 신규 항목은 Ln에 먼저 추가되는 방식이다. 0 ≤ i ≤ n - 1인 경우, Li가 초과하면 컴팩션이 실행되어 Li의 KV 항목을 Li+1로 병합하고 정렬 상태를 유지한다. 컴팩션은 KV 항목이 Ln을 제외한 각 레벨에서 정렬되도록 한다. 그러나 많은 I/O 리소스를 소비하고 높은 쓰기 증폭(write amplification)을 제공하여 사용 중인 응용 프로그램의 성능을 저하 시킨다. 컴팩션의 쓰기 증폭을 완화하기 위해 tiered LSM-tree는 데이터가 각 수준에서 완전히 정렬되어야 한다는 제약 조건이 있다. 완전하게 정렬된 하위 레벨이 아닌 각 레벨에서 여러 개의 정렬된 하위 레벨을 유지한다. 각 레벨에서 완전히 정렬된 데이터의 제약 없이 tiered LSM-tree로 컴팩션하면 쓰기 증폭이 크게 감소한다.

      LSM-tree의 프로세스를 이해하기 위해 LevelDB를 예로 들어 작동하는 방식을 자세히 설명한다. LevelDB는 그림 1과 같이 메모리와 보조 저장소 두 가지로 구성된다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Architecture of LevelDB
        
        

        

      

      메모리의 구성 요소는 Memtable과 Immutable Memtable로 나뉘며, 보조 저장소의 구성 요소는 여러 레벨인 L0(Level 0), L1(Level 1), L2(Level 2)로 나뉜다. 각 레벨에는 KV 항목들이 SSTable 파일에 저장된다. 추가되는 KV 항목들은 skiplist[5]에 구성된 Memtable에 먼저 삽입된다. Memtable이 가득 차면 모든 KV 항목은 읽기 전용 Immutable Memtable로 변환된다. L0이 채워지면 컴팩션 연산은 L0에서 L1까지 데이터를 컴팩션하며, L0에서 L1까지 SSTable을 메모리로 읽고 KV 항목을 정렬하고 분리된 Key 범위를 가진 새로운 SSTable 파일을 생성하여 최종적으로 그림 2와 같이 L1에 기록한다. 다른 레벨들은 동일한 컴팩션 규칙을 따른다. 각 레벨의 주요 범위는 기본적으로 동일하고 L의 크기가 Li-1의 대략 10회 정도 되므로 컴팩션은 큰 쓰기 증폭을 발생한다. LevelDB에 6 또는 그 이상의 레벨이 있는 경우 쓰기 증폭 비율이 기하급수적으로 커질 수 있다[6]. 본 논문에서 쓰기 증폭을 줄이기 위한 관련 작업은 LSM-trie[6] 및 tiered LSM-tree를 대상으로 한다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Compaction of Leveled LSM-tree
        
        

        

      

      Tiered LSM-tree와 leveled LSM-tree의 핵심 차이점은 tiered LSM-tree가 leveled LSM-tree의 정렬된 레벨을 대체하기 위해 다수의 정렬된 하위 레벨을 사용하며 컴팩션 연산은 L의 모든 하위 레벨을 병합 및 정렬하여 Li+1의 하위 레벨을 생성한다는 것이다. 하위 레벨은 컴팩션에 포함되지 않기 때문에 그림 3과 같이 쓰기 증폭을 크게 줄일 수 있다. 그러나 tiered LSM-tree는 자주 업데이트되는 워크로드(예: Facebook[7] 및 Yahoo[8])에서 leveled LSM-tree 더 훨씬 높은 공간 증폭이 발생한다.

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          Compaction of Tiered LSM-tree
        
        

        

      

      Nutanix는 업데이트 작업의 비중이 매우 높으며, 일부 워크로드의 경우 Key가 평균 9회 이상 업데이트된다[9]. 데이터 크기가 증가함에 따라 높은 공간 증폭으로 보조 기억장치의 비용이 크게 증가할 것이다. 또한, Bloom filter[10] 및 Index를 포함하여 더 많은 메타 데이터를 생성하므로 공간 증폭은 더 심해진다. 추가되는 메타 데이터를 메모리에 캐시 할 수 없는 경우 데이터를 검색하기 위해 보조 저장 장치의 액세스가 추가로 발생하고 이는 읽기 성능 저하로 이어진다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안하는 레벨 데이터 중복제거 알고리즘
      Tiered LSM-tree는 구조화된 KV 저장소에서는 레벨에 저장된 데이터의 크기가 레벨의 크기 제한에 도달했을 때에만 정통적인 컴팩션이 실행된다. 레벨의 모든 하위 레벨이 기록되면 해당 레벨에 대한 컴팩션 작업이 실행된다. 컴팩션 작업은 해당 레벨에서 모든 KV 항목을 읽고 정렬한 다음 컴팩션된 SSTable 파일들을 다음 레벨의 최소 Index가 있는 빈 하위 레벨에 다시 작성한다. 그러나 tiered LSM-tree에서 전통적인 컴팩션 방식은 오래된 데이터의 양을 무시한다. KV 항목이 자주 업데이트되는 응용 프로그램에는 동일한 KV 항목의 오래된 복사본이 많이 있다. 이러한 오래된 복사본이 제때 수집될 수 없다면 시스템에 큰 공간 증폭을 초래하여 저장 공간에 상당한 낭비를 초래한다.

      본 논문에서는 PlexDB에서 KV 저장소의 공간 증폭을 줄이기 위해 기존 컴팩션과 함께 동작하는 LDC(Level-Duduplication Compaction)을 제안한다.

      
        표 1. 
				
        

        

      

      
        
          
            	Algorithm 1. Level deduplication compaction algorithm
          

        
        
          	  1:
          	procedure isLevelCompaction()
        

        
          	  2:
          	
          	    if (isLevelSizeCompaction()) then
        

        
          	  3:
          	
          	
          	   SetLevelSizeCompaction()
        

        
          	  4:
          	
          	
          	   SetOutputLevelSizeCompaction()
        

        
          	  5:
          	
          	    else if (isLevelDeduplicationCompaction())
        

        
          	  6:
          	
          	
          	   SetLevelDeduplicationCompaction()
        

        
          	  7:
          	
          	
          	   SetOutputLevelDeduplicationCompaction()
        

        
          	  8:
          	
          	    end
        

        
          	  9:
          	end procedure
        

      

      

      알고리즘 1과 같이 LDC는 오래된 데이터가 사전 정의된 임계값에 도달하면 실행된다. 오래된 복사본의 비율을 감지하기 위한 여러 개의 모니터를 설정했으며 각각의 모니터는 레벨과 연관되어 있다. 모니터가 임계값에 도달한 레벨에서 오래된 복사본의 비율을 감지하면 LDC가 실행된다. LDC의 설계시 고려해야 할 사항은 모니터가 가벼워야 하며 CPU와 메모리 모두 추가적인 오버헤드가 없어야 한다는 것이다. 이 문제를 해결하기 위해 알고리즘 2와 같이 count-distinct problem에 대한 알고리즘인 HyperlLogLog[11]로 모니터를 구현하였다.

      
        표 2. 
				
        

        

      

      
        
          
            	Algorithm 2. Compaction detect monitoring algorithm
          

        
        
          	  1:
          	procedure MONITOR COMPACTION()
        

        
          	  2:
          	
          	  while (isStaleCompaction) do
        

        
          	  3:
          	
          	
          	    compaction level = StaleCompactLevel
        

        
          	  4:
          	
          	
          	    output level = Output.level
        

        
          	  5:
          	
          	
          	    compactionResult result = Compacton(compaction level)
        

        
          	  6:
          	
          	
          	    compactionBuild(result)
        

        
          	  7:
          	
          	
          	    HLL[compaction level].StaleClear
        

        
          	  8:
          	
          	
          	    HLL[output level].Update(result)
        

        
          	  9:
          	
          	  end
        

        
          	10:
          	end procedure
        

      

      

      HLL은 메모리에 무시할 수 있는 데이터만 유지하며 이를 사용하여 해당하는 다중 집합의 고유한 요소 수를 근사화 할 수 있다. 상기 집합에 요소를 추가할 때 HLL은 먼저 추가 요소의 해시 값을 계산한 다음 해시 값에 따라 HLL의 데이터를 업데이트한다. 또한, 두 개 이상의 다중 집합으로부터 각각의 HLL을 결합하여 고유한 원소의 수를 얻을 수 있다. HLL은 각 레벨의 고유키 수를 계산하는 데 사용되며 각 레벨을 HLL 인스턴스로 설정한다. 오래된 복사본은 제때에 Garbage- Collection이 되지 않으므로 다른 하위 레벨과 레벨 사이에 동일한 키를 확산시킨 많은 KV 항목이 있을 수 있다.

      레벨에서 오래된 복사본의 비율을 설명하기 위해 식 (1)과 같이 정의할 수 있다.
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      total_keys는 메타 데이터에서 얻을 수 있는 레벨의 Key의 총 수이고 unique_keys는 레벨의 동일한 키가 한 번만 카운트되는 Key의 수로 동일한 Key가 HLL에 의해 한 번만 카운트되는 고유한 Key의 수이다.

      duplicate_rate는 레벨에서 동일한 키의 평균을 의미하며 이는 오래된 복사본의 비율을 반영한다. duplicate_rate가 클수록 오래된 복사본의 비율이 높아진다. 해당 duplicate_rate가 deduplicate_threshold에 도달하면 시스템은 이 수준에서 컴팩션을 실행하고 HLL 인스턴스를 재설정한다. 컴팩션의 프로세스 중에 출력 레벨과 연관된 HLL인스턴스가 업데이트 된다. HLL을 업데이트하려면 시스템에서 컴팩션 결과에 속하는 각 Key의 Hash 값을 계산해야 하므로 많은 CPU 리소스가 소비된다. 이를 피하기 위해 전통적인 KV 저장소의 읽기 성능을 향상시키기 위해 표준 구성 요소인 Bloom filter[9]에서 생성된 Hash 값을 재사용한다. 컴팩션 작업중에 Bloom filter도 삽입 Key의 Hash 값을 계산해야 하므로 HLL은 CPU에 추가 오버헤드를 발생시키지 않는다. tiered LSM-tree의 전통적인 컴팩션과 달리 컴팩션 레벨에서 하위 레벨의 절반 이상이 비어있는 경우 LDC에 의해 컴팩션된 SSTable 파일은 컴팩션 레벨에서 첫 번째 하위 레벨로 기록될 것이다. 그렇지 않으면 기존 방식을 따른다.

    

    

  
    
      IV. 알고리즘 성능 평가 및 분석
      
        4-1 실험 환경
        KV 저장소인 tiered LSM-tree를 기반으로 PlexDB를 구현하였다. PlexDB는 각 레벨의 데이터 볼륨과 각 레벨의 오래된 복사본의 비율을 기반으로 컴팩션을 실행한다.

        본 논문에서는 PlexDB를 LevelDB와 LSM-tree를 이용하여 컴팩션의 쓰기 증폭에서 공간 증폭 및 시스템 워크로드를 갖는 총 처리량을 계산하였다. 실험은 Ubuntu 서버에서 수행되었으며 세부적인 구성은 표 3과 같다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Environment of Performance Evaluation System
          
          

        

        
          
            	OS
            	Ubuntu Server 18.04 LTS 64Bit
          

          
            	CPU
            	Intel Xeon CPU E5-2620 (2.0GHz 2 * 6 Cores)
          

          
            	RAM
            	48GB
          

          
            	SDD
            	SATA3 512GB
          

        

        

        YCSB[7]를 사용하여 각 Key가 10 byte이고 Value가 200 byte인 20GB의 쓰기 전용 워크로드를 생성한다. 또한, 워크로드에는 높은 비율의 업데이트 작업으로 채워지며, 각 KV 항목은 Nutanix의 워크로드와 일치하는 평균 9회 업데이트를 진행한다. 생성된 KV 항목을 PlexDB, LevelDB, LSM-trie에 넣은 후 쓰기 증폭과 공간 증폭을 각각 기록한다. 실험에서는 PlexDB에서 deduplicate_threshold에 대한 4가지 설정을 통해 성능 분석을 하였다.

      

      
        4-2 비교 분석 결과
        그림 4와 같이 LevelDB의 공간 증폭은 1.2에 불과하지만 LSM-trie의 공간 증폭은 11보다 매우 큰 것을 확인하였다. 그 이유를 두 가지로 요약할 수 있다. 첫째 LSM-trie는 tiered LSM-tree를 기반으로 하고 있어 공간 사용률은 O(T)이고 LSM-tree는 공간 사용률이 OT+1T이다. 따라서 LSM-trie는 LSM-tree에 비해 상대적으로 높은 공간 증폭을 유발한다[12]. 둘째 LSM-trie는 고정된 KV 테이블 설계를 채택하고 있는데, 이는 많은 KV 테이블의 저장 공간이 충분히 활용되지 못하여 공간 증폭을 더 많이 유발된다는 것을 의미한다. PlexDB의 경우 deduplicate_threshold가 증가함에 따라 공간 증폭이 증가하고 있다. 그 이유는 deduplicate_threshold가 컴팩션을 제어하기 때문이며 deduplicate_threshold가 작을수록 공간 증폭을 견딜 수 있는 용량이 적고, deduplicate_threshold가 1.2로 설정되면 공간 증폭은 LevelDB와 거의 동일하다. deduplicate_threshold가 1.8로 설정되면 PlexDB의 공간 증폭은 약 2로 여전히 LSM-trie의 공간 증폭보다 훨씬 낮다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Space Amplification between PlexDB, LevelDB and LSM-trie under 20GB Workload
          
          

          

        

        쓰기 증폭 결과는 그림 4와 같으며 LevelDB의 쓰기 증폭은 10에 가깝다는 것을 실험을 통해 확인 하였다. PlexDB의 경우 deduplicate_threshold가 증가함에 따라 쓰기 증폭이 감소하고, 작은 deduplicate_threshold는 더 높은 쓰기 증폭이 이어지는 컴팩션 빈도를 증가시킨다. 또한, deduplicate_threshold가 1.6을 초과하면 PlexDB 및 LSM-trie의 쓰기 증폭은 거의 동일하다는 것을 알수 있다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Write Amplification between PlexDB, LevelDB and LSM-trie under 20GB Workload
          
          

          

        

        100GB의 대용량 데이터 세트로 각 Key를 20회 업데이트하는 실험을 수행하였다. PlexDB의 deduplicate_threshold를 1.6으로 고정시킨 후 생성된 KV 항목을 3개의 KV 저장소에 넣었다. 20GB 워크로드와 비교하여 그림 5와 같이 3개의 KV 저장소 모두 쓰기 증폭이 증가한다. KV 저장소에 KV 항목이 더 많은 레벨(데이터 볼륨이 더 많음)이 많아 쓰기 증폭을 유도하기 때문이다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Compare Write Amplification of PlexDB, LevelDB and LSM-trie on 100GB Workload
          
          

          

        

        그림 6과 같이 LSM-trie의 공간 증폭이 18에 가까이 도달한다는 것을 확인했으며 이는 20GB의 작업부하를 가진 것보다 훨씬 크다. LevelDB와 PlexDB의 공간 증폭은 2에 가깝기만 하다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Compare Space Amplification of PlexDB, LevelDB and LSM-trie on 100GB Workload
          
          

          

        

        또한, 그림 7과 그림 8에서와 같이 각각 표시된 쓰기 처리량과 읽기 처리량을 평가한다. LSM-trie를 사용한 쓰기 처리량은 쓰기 증폭을 가지고 있고, SSD에 대한 소규모 쓰기를 피하는 WAL(Write-Ahead-Logging)을 채택하지 않기 때문에 가장 높다[13]. 3개의 KV 저장소는 모두 Bloom filter가 장착되어 있으며, 각 Key는 16 bit로 할당되어 있다. 읽기 처리량을 측정하기 위해 Bloom filter를 포함한 메타 데이터를 캐싱하기 위한 메모리 공간 사용을 1GB로 제한하고, 직접적인 I/O를 통해 SSD에서 KV 항목을 검색했다. Bloom filter의 활용으로 시스템은 SSD에서 KV를 검색하는 불필요한 액세스를 피할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Compare Write Throughput of PlexDB, LevelDB and LSM-trie on 100GB Workload
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Compare Read Throughput of PlexDB, LevelDB and LSM-trie on 100GB Workload
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문에서는 여러 버전의 동일한 데이터가 감지될 때 컴팩션을 실행하는 tiered LSM-tree에 대한 LDC를 제안한다. 본 제안은 쓰기 증폭과 공간 증폭간의 균형을 이루며 이상적인 조건에서 tiered LSM-tree의 쓰기 증폭과 leveled LSM-tree의 공간 증폭이 낮게 발생하여 향상된 시스템 성능을 보였다.

      향후 연구는 새로운 KV 저장소로 구현중인 PlexDB에서 데이터의 읽기 액세스 기능을 향상시키기 위해 새로운 Bloom filter 할당 방식을 설계하여 시스템의 성능을 최적화 하는 연구를 진행할 예정이다.
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