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            Abstract
          
        

        
          OTT(Over-The-Top) 서비스 요청이 급증하는 상황에서도 OTT 서비스 플랫폼은 시청자에게 안정적으로 고품질의 비디오 스트리밍 서비스를 제공할 수 있어야 한다. 클라우드 컴퓨팅 기반의 OTT 서비스 플랫폼은 서비스에 필요한 자원을 동적으로 할당할 수 있다는 장점이 있지만, OTT 서비스 수요 변동이 심한 상황에서 클라우드 자원을 적시에 할당하면서 OTT 서비스 품질을 만족시키는 데에는 한계가 있다. 본 논문은 과거의 OTT 시청 데이터로 훈련된 LSTM 기반 심층강화학습 모델을 이용하여 할당 및 해제하는 클라우드 자원의 양을 적응적으로 조정하는 클라우드 기반의 새로운 OTT 자원 관리 방법을 제안한다. 심층강화학습 기반 OTT 자원 할당 시뮬레이션을 통해 제안 방법이 클라우드 자원 낭비를 최소화하면서도 서비스 품질을 유지할 수 있음을 검증하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Even in a situation where Over-The-Top (OTT) service requests are rapidly increased, an OTT service platform must be able to reliably provide high-quality video streaming services to users. Although a cloud computing-based OTT service platform has the advantage of being able to dynamically allocate the resources required for the services, there is a limitation in satisfying the OTT service quality while allocating cloud resources in a timely manner in a situation where the demand for OTT services is fluctuated significantly. This paper proposes a new cloud-based OTT resource management method that adaptively adjusts the amount of allocated and released cloud resources using an LSTM-based deep reinforcement learning model trained with past OTT viewing data. Through OTT resource allocation simulation based on the deep reinforcement learning, it was verified that the proposed method can maintain the service quality while minimizing cloud resource waste.
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      Ⅰ. 서 론
      클라우드 기술의 발전과 인터넷 사용의 확대로 미디어 서비스 영역이 확장되고 있고, 미디어 서비스의 유통과 전송이 디지털화되면서 그 규모가 커지고 있다. 이렇게 멀티미디어 서비스가 활성화되면서 최근에는 OTT (Over-The-Top) 플랫폼 사용자가 급증하고 있다. OTT 플랫폼은 인터넷을 통해 방송 프로그램, 영화 등 미디어 콘텐츠를 제공하는 서비스이다. OTT가 성장할 수 있었던 배경에는 스마트폰의 발달과 보급률 증가, 인터넷 통신망의 발달이 있으며, 특히 COVID-19로 인해 이동제한과 재택근무가 시행되면서 전세계 SVoD (Subscription Video on Demand) 구독자 수가 빠르게 증가하고 있다[1].

      OTT 시장규모가 확대됨에 따라 만족도 높은 서비스를 제공하기 위해서는 기술적인 조건이 충족되어야 한다. 사용자가 증가하면 트래픽이 폭증하고 컴퓨팅 부하가 증가하기 때문에 대규모 서비스에 적합한 컴퓨팅 자원을 갖추고 원활한 서비스를 사용할 수 있도록 클라우드 인프라가 지원되어야 한다[2]. 전세계적으로 이용되는 OTT 플랫폼은 서버와 먼 거리에 있는 사용자들에게도 안정적으로 고품질의 미디어 스트림을 전달할 수 있는 콘텐츠 전달 네트워크 및 컴퓨팅 인프라가 요구된다[3]. 그러나 OTT 서비스 제공자가 자체적으로 광범위한 콘텐츠 전달 네트워크와 콘텐츠 스토리지 및 스트리밍 서버 등을 구축하는데 많은 비용과 시간이 들기 때문에, 최근 대부분의 OTT 서비스 제공자들은 클라우드 사업자가 대량의 서버와 스토리지 및 네트워크 장비를 구축하여 대여해주는 클라우드 플랫폼을 사용하고 있다. 클라우드를 이용함으로써 OTT 서비스 제공자는 클라우드를 사용한 만큼만 비용으로 지불할 수 있어서 서비스 인프라 구축 비용을 절감할 수 있고 효율성과 생산성을 증대시킬 수 있으며[4], 빠르게 변화하는 OTT 비즈니스 환경에도 민첩하고 유연한 대응이 가능하다는 장점이 있다.

      한편, OTT 플랫폼은 사용자들의 시청패턴 및 콘텐츠의 특성 등으로 인하여 유동적인 사용량의 특성을 보인다. 만약 OTT 서비스 제공자가 공급의 측면에서 충분한 클라우드 자원을 확보하지 못한다면, 서비스 이용 폭주 시간대에 콘텐츠 재생이 끊기거나 체감 품질 (Quality of Experience: QoE)을 충족시키지 못하는 현상들이 발생할 수 있으며, 이는 OTT 서비스 신뢰도 저하로 직결될 수 있다. 만일 준비한 자원이 많이 남는다면 유휴상태로 인한 비용 손실로 이어질 것이고, 반대로 준비한 자원이 모자라면 이는 OTT 사업자와 사용자 사이에 존재하는 Service Level Agreement (SLA) 계약에 위반되기 때문에 큰 손실 비용이 발생할 것이다[5].

      따라서 OTT 서비스 제공자는 유동적인 서비스 요청 상황을 미리 예측하고 빠르게 대처하여 유휴자원에 대한 비용 손실과 SLA 위반을 예방해야 할 것이다. 즉 사용자의 요구량이 증가하면 OTT 서비스 제공자는 클라우드 자원을 추가적으로 확보하여 끊김 없는 고화질 비디오 시청이 가능하도록 사전에 준비해야 하며, 반면에 시청률이 감소하면 할당받은 클라우드 자원을 해제하는 방식으로 자원을 낭비하지 않고 클라우드 임대 비용을 최소화하여 OTT 서비스 이득을 최대화해야 한다.

      이 연구는 Long Short-Term Memory (LSTM) 기반의 심층 강화학습을 기반으로 OTT 서비스 요청이 변화되는 패턴을 학습한 후, 서비스 요청의 변화에 대응하여 선제적으로 클라우드 자원을 할당 및 반환함으로써, OTT 서비스 체감 품질을 유지하면서도 클라우드 임대 비용 감소를 통해 수익을 높일 수 있는 OTT 자원 관리 방식을 제안한다.

      1장 서론에 이어서, 본 논문의 2장에서는 미디어 클라우드의 자원 할당 정책 및 강화학습 기반 자원 관리 기술과 관련된 선행연구와 이론적 배경을 살펴보고, 3장에서는 클라우드 기반의 OTT 플랫폼 구조와 심층강화학습 기반의 OTT 자원 관리 알고리즘에 대해 제안한다. 또한, 4장에서는 제안 알고리즘에 대한 시뮬레이션과 성능 분석 결과에 대해 기술하며, 5장에서 본 논문의 결론을 맺는다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2-1 OTT 서비스를 위한 클라우드 자원 할당 정책
        클라우드 자원 할당 정책은 사전예측(proactive) 프로비저닝과 반응적(reactive) 프로비저닝 방법으로 구분된다[6]. 사전예측 프로비저닝은 OTT 사용자들의 자원 요구량을 미리 예측하여 사전에 장기적으로 필요한 자원을 준비하는 방법이며, 반응적 프로비저닝은 서버 모니터링을 통해 자원 요구량이 증가되면 즉시 자원을 할당하는 방법이다.

        대표적인 클라우드 서비스인 AWS (Amazon Web Services)에서는 장기적으로 사용할 자원을 사전에 할당받는 예약 인스턴스 방식과 단기적으로 필요한 자원을 요구에 따라 즉각 할당받는 온디맨드 인스턴스 방식을 제공한다[7]. AWS를 비롯한 대부분의 클라우드 서비스에서 예약 인스턴스 방식이 온디맨드 인스턴스 방식이 비해 시간 단위당 인스턴스 임대 비용이 상대적으로 저렴하다[8]. 이에 사용자의 요구량 패턴을 정확히 예측하여 온디맨드 인스턴스보다 예약 인스턴스를 최대한 사용하여 OTT 서비스 운영 비용을 줄이고자 하는 연구가 활발히 진행되고 있다[9][10].

        클라우드 자원 비용을 줄이기 위한 사례로, VoD (Video on Demand)를 위한 최적화된 클라우드 자동 확장에 관한 연구에서는 사용자 요청을 실행할 온라인 VM (Virtual Machine) 및 스토리지 유닛을 최적화하는 AMATO (Auto-scaling Movie Allocation and Traffic Optimization) 알고리즘을 적용하여 VM 개수를 최소화하는 방법을 제안하였다[11]. 또한, 클라우드 서비스 제공자의 대역폭 활용률과 사용자에게 영향을 미칠 서비스 품질(Quality of Service: QoS)을 동시에 고려한 효율적인 클라우드 가격 책정 및 결제 전략에 대한 연구가 수행되었다[12].

        한편, OTT 사업자가 준비한 자원의 양과 사용자가 요구하는 자원 양의 차이에 따라 오버 프로비저닝과 언더 프로비저닝 현상이 발생한다. OTT 사업자가 준비한 자원의 양이 사용자 요구량보다 많은 경우 오버 프로비저닝이 발생하게 되는데, 이때 OTT 사업자는 유휴자원에 따른 기회비용이 발생하게 된다. 반면 OTT 사업자가 준비한 자원의 양이 사용자가 요구한 자원의 양보다 적은 경우, 혹은 사용량이 급증하는 경우 언더 프로비저닝이 발생하여 자원을 추가로 준비하기 위한 지연시간이 발생한다. 이러한 지연시간 발생은 사용자들의 QoS를 감소시켜 계약 취소 및 SLA 위반에 따른 패널티 비용을 지출하게 된다[13]. SLA 위반을 방지하고, OTT 서비스 사용자들의 품질 향상을 보장하기 위하여, 선행연구에서는 예상 반응시간의 허용 오차에 대한 최적화 연구 등이 수행되었다[14][15].

        OTT 사업자는 다양한 유형의 고객들로부터 유동적인 클라우드 자원 요구량을 예측하여 미리 준비함으로써 오버 프로비저닝에 대한 기회비용과 언더 프로비저닝에 따른 지연시간 발생을 예방해야 한다. 이를 위해 자원 요구 변화에 따라 선제적으로 정확하고 신속하게 자원을 할당하는 기법 제시가 요구된다.

      

      
        2-2 강화학습 기반 클라우드의 자원 할당 연구
        OTT 서비스는 대규모의 컴퓨팅 및 네트워크 자원을 필요로 하는 미디어 서비스로서 사용자가 급격히 증가하는 시간대의 경우 트래픽이 폭증하여 서버에 과부하를 준다. OTT 사용자 및 콘텐츠의 유형은 매우 다양하여 트래픽이 증가하는 추세를 예측하기 어려우며, 이 경우 서버가 마비되는 현상이 발생할 수 있다. Hui Zhao 등의 연구에서는 VoD 사용자들의 비디오 시청 인기도 (Video Popularity)와 상영 시간 (Playing Time) 등을 포함하여 사용자들의 역동적인 행동 패턴을 분석한 후, 그 특성에 맞는 가상 스트리밍 미디어 서버 클러스터에 대한 리소스 할당 모델을 제안하였다[16].

        강화학습은 어떤 환경에서 선택 가능한 행동들의 시행착오를 거처 주어지는 보상을 최대화하는 행동을 학습하는 방법이다[17]. 강화학습 환경에서는 행동하는 에이전트가 현재 상태를 인식하여 선택 가능한 행동 중 하나를 선택해 행동하고, 다음의 상태로 이동하면서 그 행동의 대가로 보상을 받게 된다. 강화학습 모델은 이러한 보상의 총합을 최대화하는 것이다. 주요 강화학습 기법인 Q-learning은 별도의 모델이 없어도 행동에 대한 예상 가치를 예측할 수 있으며, 마르코프 의사결정 프로세스(Markov Decision Process: MDP)에서 Q함수를 연구하여 최적의 정책을 학습한다[18].

        근래에 VoD, OTT 플랫폼 등 미디어 서비스에서 다양한 유형의 사용자들과 역동적인 사용량 패턴에 적합한 자원 할당 기법을 개발하기 위하여 강화학습을 기반으로 한 클라우드 할당 관련 연구들이 진행되고 있다. 강화학습을 이용한 효율적인 클라우드 자원 자동 확장 연구에서는 SLA 위반을 최소화하기 위해 Q-learning, Learning Automata, Cost Aware의 접근법을 비교하였다. 그 결과 Q-learning 기법을 사용했을 때 SLA 위반을 크게 줄이고 시스템 안정성을 높일 수 있었다[19]. 또한, 무선 네트워크에서 Q-learning 기반의 강화학습 에이전트를 활용하여 데이터의 전송 속도 최적화하는 연구가 수행되었다[20]. 이러한 연구들을 통해 다양한 서비스 환경에서 자원 할당 등을 제어하는 데 있어서 강화학습 알고리즘이 효과적임을 확인할 수 있다.

        본 연구에서 강화학습을 적용하기 위해서는 OTT 사용자들의 서비스 요청률(Demand)과 시간 변수를 고려해야 한다. 클라우드 환경에서 서비스 요청에 따라 강화학습 방식으로 CPU 및 네트워크 대역폭을 등을 할당하는 연구들이 수행되었으며[21][22][23], YouTube의 Open API 분석을 통한 글로벌 게임방송 스트리밍 현황 및 시청행태 데이터 속성 등이 기존 연구에서 분석되었다[24].

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 심층강화학습 기반 비용 효율적인 OTT 서비스 플랫폼
      
        3-1 클라우드 기반 OTT 서비스 플랫폼 구조
        클라우드 기반 OTT 서비스 플랫폼 구조는 그림 1과 같다. OTT 서비스 제공자는 상용 클라우드 컴퓨팅 서비스에 가입하여, 서비스 제공에 필요한 VM 인스턴스들을 할당받은 후, OTT 서비스 제공을 위해 필요한 OTT 서비스 플랫폼을 설치하여 운용한다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Cloud based OTT Service Platform Architecture
          
          

          

        

        OTT 서비스 플랫폼은 OTT 서비스 메뉴, 콘텐츠 목록 및 사용자 인터페이스를 담당하는 OTT 웹 서버 기능, 콘텐츠 저장을 위한 스토리지 기능, 미디어 스트리밍을 위한 스트리밍 기능, 콘텐츠 해상도 및 포맷 변환을 위한 트랜스코딩 기능, 그리고 클라우드 자원 요청 및 반납 등을 처리하는 심층강화학습 기반의 클라우드 자원 관리 기능 등으로 구성된다.

        OTT 서비스 이용자는 댁내에서 OTT 셋탑박스가 연결된 TV 또는 스마트폰 앱 등을 통해 OTT 서비스 플랫폼에 접속한 후에, 원하는 콘텐츠를 선택하여 시청할 수 있다. OTT 서비스 이용자와 OTT 서비스 플랫폼 간의 연결에는 유선 또는 무선 네트워크가 이용될 수 있을 것이다.

        본 논문에서 제안하는 OTT 서비스 플랫폼 내의 심층강화학습 기반의 클라우드 자원 관리 기능은 과거 OTT 사용자들의 서비스 이용 데이터들을 바탕으로 접속량 변화 패턴 등을 학습한 후, OTT 서비스 요청의 증감 상황에서 요구되는 클라우드 자원량을 선제적으로 할당받거나, 불필요한 클라우드 자원을 사전에 반납함으로써 최적의 클라우드 자원을 유지하며 비용 효율적인 OTT 서비스를 제공한다.

        예측된 자원량을 클라우드에 요구하면, 클라우드는 요청된 자원을 OTT 서비스 플랫폼을 위해 할당하며, OTT 서비스 플랫폼은 미디어 서비스를 요청하는 사용자들에게 할당받은 자원을 배분하여 스트리밍 서비스를 제공한다.

        세부적으로 클라우드 자원 관리 기능은 LSTM 신경망과 Deep Q Network (DQN) 알고리즘에 기반한 강화학습을 이용하여 시간대별 자원 사용량을 예측하고, 클라우드에 자원 할당을 요청한다. 강화학습 시도 초기에는 예측된 자원량과 실제 자원량이 일치하지 않겠지만, 시간이 지나면서 축적된 데이터와 Feedback 정보를 바탕으로 계속 학습을 시킨다면, 이용자의 수요 예측 성능을 향상할 수 있다.

      

      
        3-2 OTT 서비스 자원할당을 위한 심층강화학습 모델링
        본 연구에서 클라우드 자원 관리 기능, 즉 에이전트는 인간의 개입 없이 OTT 서비스 워크로드에 따라 OTT 서비스 품질 저하를 최소화하면서, 최적의 클라우드 자원을 동적으로 할당하여 서비스 비용을 절감하는 것을 목표로 한다.

        그림 1과 같은 시스템을 구축하기 위해 LSTM 신경망과 DQN 알고리즘에 기반한 강화학습 모델을 설계하였다. 강화학습은 MDP 요소들로 정의되고, 요소들로는 상태(S), 행동(A), 상태 전이 확률(P), 보상(R), 감가율(γ)이 있다. 상태는 OTT 자원의 효율적이고, 유연한 자원 할당을 위한 것으로, 제안모델에서 사용되는 정의는 표 1과 같다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Defining MDP Elements for Reinforcement Learning
          
          

        

        
          
            
              	
              	Definition
            

          
          
            	S
            	set of all possible states
{VMs, membership(Basic, Premium), user id, contents id, resolution(HD, UHD), running time, time }
          

          
            	A
            	Set of all possible actions
{ADD, REMOVE, HOLD}
          

          
            	P
            	probability of moving from states to next state when action a is taken
          

          
            	R
            	compensation to evaluate only current status and behavior
{1, 0,-1}
          

          
            	 γ
            	the value of a reward awarded
          

        

        

        본 연구는 OTT 서비스 플랫폼 사용량과 관련되어 있으므로 시간에 따른 사용자의 자원 요청량과 시스템 사용량을 인식할 수 있는 정보를 포함하는 환경 상태를 정의하였다. 환경에서 강화학습 에이전트는 현재 상태를 인식하며 선택 가능한 행동 중에서 보상을 극대화하는 행동을 선택한다.

        에이전트는 주변 상태에 따라 어떤 행동을 할지 판단을 내리는 주체이고, 에이전트가 속한 환경을 정의해야 한다. 상태는 에이전트의 행동에 따라 바뀌게 되고, 보상과 처벌을 받는다. 환경은 가상의 User, Demand Action, Cloud로 구성된다. 사용자의 접속량 (Demand)와 클라우드 환경에서 준비한 자원(Prepare)은 CPU, 메모리, 스토리지, 네트워크 대역폭 등을 포함한다.

        OTT 플랫폼의 동작 시간은 t=0, 1, 2 ⋯ 로 나뉘며, 하나의 시간 슬롯은 Ts로 표시한다. S는 가능한 모든 상태의 집합을 표시하며, St는 현재 시점의 상황을 나타내는 값의 집합이다. 행동은 OTT 서비스 플랫폼의 클라우드 자원 관리 기능, 즉 에이전트가 취할 수 있는 선택지로 가능한 모든 행동의 집합을 A(St)라 하고, 특정 시각 t에서의 상태인 St를 기반으로 선택한 행동을 at라고 한다.

        보상은 에이전트가 어떤 행동을 했을 때 따라오는 이득이다. 보상은 현재 상태와 행동에 대해서만 평가하는 즉각적인 값으로 r로 표시한다. 누적 보상이 제일 높은 행동을 선택하여 장기적으로 가장 좋은 결과를 얻는 행동으로 이어져야 한다. 누적보상의 기댓값을 해당 상태 S의 가치 함수로 정의하여 재귀적으로 나타낸 벨만 방정식(1)은 다음과 같다.
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        위의 벨만 방정식에서 γ은 감가율로 0에서 1사이의 값을 취하게 된다. 최적 정책 (Optimal policy)는 여러 정책 중 누적 보상의 기댓값이 가장 큰 정책이다. 방정식 (2)와 같이 다음 상태 s′에서 가장 큰 Q 값을 이용하여 Q 함수를 갱신하며, 행동을 결정할 때 Q 값이 가장 높은 행동을 선택하면서 충분한 탐험을 수행한다. 탐험은 학습 초기에는 많이 진행하고 학습 후반으로 갈수록 적게하는 €-greedy 기법을 사용한다.
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        상태와 행동이 Q-table로 표현하기에 많은 경우의 수 (High dimension)를 갖는 경우에는 과장 추정 (Overestimation) 문제가 발생할 수 있다. 이를 방지하기 위해 LSTM 신경망을 결합한 Q-learning 알고리즘을 사용하였다. 인공신경망을 결합한 Q-learning 알고리즘인 DQN은 기존의 Q-table 대신 Network를 통해 상태공간을 표현하였고, Experience Replay 기법을 적용해 상태-행동 가치함수(State-action Value Function)가 수렴(Convergence)되는 것을 가능하게 한다. DQN은 Q(s, a, w(weght))가 최적의 Q(s, a)와 근사화되도록 하는 것이 목표이며, Stochastic Gradient Descent를 통해 손실 함수 (Loss Function)을 최소화하는 방향으로 가중치 (Weight)를 학습한다.
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        이에 따른 전체적인 프로세스는 아래의 표 2와 같다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            LSTM-based DQN algorithm for OTT resource allocation
          
          

        

        
          
            
              	Algorithm 1: Reinforcement Learning Algorithm (DQN)
              	
            

          
          
            	Initialize replay memory D to capacity N
Initialize action-vale function Q with random weights
For episode = 1, M do
　　For t = 1, T do
　　　Apply LSTM classifier 
　　　　input x is the OTT data, output is the action probability ϵ
　　　With the probability ϵ select a action at
　　　Execute action at and observe rt
　　　Set st+1 = st
　　　Store transition (xt, at, rt, xt+1) in D 
　　　Sample random minibatch of transition (xj, aj, rj, xj+1) from D
　　　Set yj=rjif episode terminate at step j+1rj+γmaxaQ(xj+1,a';θ)otherwise
　　　Perform a stochastic gradient descent 
　　End for
End for
            	
          

        

        

        Mini-batch 형식으로 데이터를 저장하기 위해 replay memory를 생성하고 Q-learning을 위해 Q-value를 초기화시킨다. Input data로 OTT 데이터가 들어오며, 해당 데이터는 유저의 정보와 유저가 시청하는 콘텐츠 정보 및 요구되는 자원량 정보를 담고 있다.

        이후 LSTM 신경망을 사용하여 행동을 결정하며 결정된 행동을 바탕으로 Agent가 보유하고 있는 자원량과 요청되는 자원량을 비교하여 Provisioning의 성공 여부를 판단하고 보상을 부여한다. Under-provisioning이 발생하거나 Over-provisioning이 발생하는 경우 패널티를 부여하고, Optimal-provisioning인 경우에는 보상을 부여한다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 시뮬레이션 및 성능 분석
      
        4-1 심층강화학습 기반 OTT 시뮬레이터 구현
        강화학습 관련 RLtrader 오픈소스[25]를 수정 및 확장하여 OTT 데이터를 학습하고 클라우드 자원을 동적으로 할당 및 해제하는 OTT 서비스 플랫폼 시뮬레이터를 구현하였다.

        구현된 심층강화학습 기반 OTT 자원할당 시뮬레이터에서 가상의 사용자들이 OTT 서비스 플랫폼에 접속하여 OTT 콘텐츠를 시청한다. 사용자들의 OTT 콘텐츠 시청에 따라서 요구되는 자원량은 시간대별로 달라진다. 시간대는 0에서 24시간 범위에서 1시간 단위로 설정한다. 사용자들의 OTT 콘텐츠 시청으로 인해 요구하는 자원량을 Request로 정의한다. OTT 서비스 플랫폼의 클라우드 자원 할당 기능, 즉 심층강화학습 에이전트는 콘텐츠 시청으로 인해 요구되는 자원량 Request에 따라 3.2절에 기술된 심층강화학습 알고리즘을 바탕으로 행동을 결정한다. 행동의 종류는 ADD, REMOVE, HOLD이다.

        사용자들의 Request에 따라 에이전트에서 계산된 자원 요구량을 바탕으로 클라우드는 자원을 할당해주게 된다. 이렇게 할당된 클라우드 자원을 Prepare로 정의한다. Prepare에 대한 평가를 위해 환경 (Environment) 기능을 구현하였으며, 해당 Prepare에 따라서 optimal-/under-/over-provisioning, 즉 성공/실패/잉여자원 세 가지 경우가 결정되고, 그에 따라 환경이 보상과 변화를 부여한다.

        에이전트가 이러한 환경과 상호작용하면서 사용자의 OTT 서비스 요청에 따라 클라우드 자원을 적응적으로 할당하기 위해 에이전트는 LSTM 신경망과 심층강화학습 모듈을 포함한다. 시뮬레이터 구현과 실행에 이용된 서버 환경과 시뮬레이션 파라미터 설정은 각각 아래 표 3, 4와 같다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            OTT Service Platform Simulator Development Environment
          
          

        

        
          
            
              	Type
              	Environment
            

          
          
            	Operating System
            	Windows 10
          

          
            	CPU
            	Intel(R) Core(TM) i7-10875H 2.30 GHz
          

          
            	RAM
            	16.0GB
          

          
            	GPU
            	NVIDIA GeForce RTX 2060
Intel(R) UHD Graphics
          

          
            	Library
            	Tensorflow 2.6.0
Keras 2.6.0
          

          
            	Programming Language
            	Python 3.8.3
          

        

        

        
          Table 4. 
				
          

          
            Simulation Parameters
          
          

        

        
          
            
              	Simulation parameters
              	Values
            

          
          
            	Neural network
            	LSTM
          

          
            	Activation argument
            	Sigmoid, ReLU
          

          
            	Regression loss
            	MSE
          

          
            	Epochs
            	500
          

          
            	learning rate
            	0.001
          

          
            	discount factor
            	0.95
          

          
            	Start exploration
            	0.5
          

        

        

        본 논문에서 구현한 OTT 서비스 플랫폼 시뮬레이터는 OTT 서비스 요청 데이터를 입력받아 동작한다. 상용 OTT 서비스에서 평일에 OTT 서비스를 이용하는 사용자의 패턴을 기반으로 데이터를 무작위로 생성하여 강화학습에 적용하였다. OTT 서비스를 제공하기 위한 클라우드 자원은 네트워크 대역폭을 기준으로 적용하였으며, OTT 서비스 요청 개별 건별로 클라우드 자원이 적응적으로 할당되는 것을 가정하였다.

        그림 2는 이 시뮬레이션에 적용된 하루 동안의 OTT 서비스 요청 패턴을 보여주며, X 축은 시간, Y 축은 사용자들로부터의 OTT 서비스 요청을 의미한다. 일반적으로 OTT 시청률은 0시~3시에 증가하고, 낮에는 감소하다가 18시부터 OTT 시청률이 다시 증가한다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            OTT Service Request Data
          
          

          

        

      

      
        4-2 성능 분석
        3장에서 기술한 바와 같이 제안하는 OTT 플랫폼은 DQN 알고리즘을 기반으로 사용자의 OTT 서비스 요청에 따라 클라우드 자원을 최적으로 할당 및 해제함으로써 고품질의 OTT 서비스를 저렴한 비용으로 제공하는 것을 목표로 한다.

        앞서 설명된 OTT 서비스 플랫폼 시뮬레이터에 대해 Sigmoid와 ReLU(Rectified Liner Unit) 활성화 함수를 각각 적용하고, epoch는 500으로 설정하여 에이전트에서 LSTM 기반 DQN 알고리즘을 통한 클라우드 자원 관리 기능 동작을 분석하였다. 분석 시 과적합(Overfitting)을 방지하기 위해 학습이 진행되는 동안 성능의 변화가 없거나 과적합 발생 이후 30 epoch 동안 성능이 향상되지 않는 경우 학습을 조기종료 하여 모델을 구축하였다.

        에이전트가 학습을 시작하는 초기 상태에서 에이전트는 자원 할당 및 반납 요청을 위한 임의의 작업을 수행한다. 자원 요청 및 반납의 결과에 따라서, optimal-/under-/over-provisioning 여부를 판단하고 긍정 또는 부정적인 보상이 주어진다. 에이전트는 환경에서 받은 상태, 보상, 액션 데이터를 입력하여 학습을 수행하고 그에 따라 클라우드 자원 할당을 제어하는 ​​행동을 갱신한다.

        Sigmoid 함수를 적용한 모델인 그림 3은 에이전트의 강화학습 과정을 반복하면서 클라우드 자원을 할당하고 해제한 결과를 보여준다. X축은 시간, Y축은 할당된 OTT 클라우드 자원을 의미한다. 초기 epoch에서는 에이전트에서 학습이 수행되기 전에 사용자의 OTT 서비스 요청에 맞지 않는 클라우드 자원할당 상태를 볼 수 있다. epoch의 수가 증가할수록 에이전트의 학습이 향상되고 오류가 줄어든다. epoch가 200일 때, OTT 서비스 요청과 유사한 형태로 클라우드 자원이 할당되는 것을 확인할 수 있다. 그림 3은 epoch 횟수가 충분히 증가하여 500일 때, 서비스 요청에 가장 근접한 형태로 클라우드 자원이 동적으로 할당 및 해제되는 것을 보여준다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            OTT Cloud Resource Allocation Performance based on Sigmoid Applied Deep Reinforcement Learning
          
          

          

        

        ReLU 함수를 적용한 모델은 그림 4와 같으며, epoch가 증가함에 따라서 비교적 요청량에 근접한 자원을 할당하고 해제하는 동작을 수행하지만, Sigmoid 함수를 적용한 모델이 ReLU 함수에 비해 상대적으로 요청량에 근접한 자원을 동적으로 할당하는 것으로 확인되었다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            OTT Cloud Resource Allocation Performance based on Sigmoid Applied Deep Reinforcement Learning
          
          

          

        

        그림 5는 OTT 서비스 요청에 대해 제안된 LSTM 기반 DQN 방식의 클라우드 자원 관리를 통해 확보된 클라우드 자원의 양을 보여준다. 본 그래프에서 X축은 시간, Y축은 확보된 클라우드 자원의 양을 의미한다. 학습 초기 단계(epoch=1)에서는 임의의 자원할당 및 해제에 대한 시도가 이뤄지므로 OTT 서비스 요청 대비 확보된 클라우드 자원이 부족하여 OTT 서비스 요청을 수락할 수 없는 Under-provisioning, 또는 과대한 클라우드 자원이 할당되어 자원을 낭비하게 되는 Over-provisioning 상황이 발생하는 것을 확인할 수 있다. 또한, Optimal-provisioning을 의미하는 0 값을 기준으로 상하로 100에 가까운 변동이 빈번하여 자원의 낭비와 OTT 서비스 품질 저하가 크게 발생하는 것을 알 수 있다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            OTT Cloud Resource Allocation Performance based on Deep Reinforcement Learning
          
          

          

        

        그러나, epoch의 수가 증가할수록 에이전트의 학습이 향상되고 오류가 감소하므로, 그림 5의 epoch가 500일 때와 같이, 확보된 자원이 Optimal-provisioning을 의미하는 0에 근접하게 수렴하고, 그 변동 폭이 좁아져서 안정적으로 자원할당 및 해제가 수행됨을 확인할 수 있다. 이를 통해, 제안 방식은 OTT 서비스 플랫폼의 클라우드 자원 관리 측면에서 OTT 서비스 품질 저하를 최소화하면서 OTT 서비스를 위한 클라우드 자원 낭비를 줄여서 가격 경쟁력 있는 OTT 서비스 지원할 수 있을 것이다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문에서는 현재 빠르게 확산되고 있는 클라우드 기반의 OTT 서비스 플랫폼에서 사용자에게 제공되는 OTT 미디어 서비스의 품질을 유지하면서도 요구되는 클라우드 자원을 최소화하여 비용 효율적인 OTT 서비스를 제공할 수 있는 심층강화학습 기반의 OTT 클라우드 자원 관리 방법을 제안하였다. 시뮬레이션을 통해 LSTM 기반의 DQN 알고리즘을 이용하는 제안 모델이 과거의 OTT 시청 데이터를 학습하여 OTT 서비스 요청이 급변하는 상황에서 OTT 서비스 요청을 수용할 수 있는 충분한 양의 클라우드 자원을 선제적으로 할당하거나 불필요한 클라우드 자원을 반납하는 방식으로 OTT 서비스를 위한 클라우드 자원을 효과적으로 관리함을 입증하였다.

      마지막으로 향후 연구를 위한 몇 가지 방향을 제언한다. 첫째로 현재 연구는 클라우드 인스턴스 임대 비용과 용량, 시간대별 사용량을 고려한 성능분석 및 검증이 요구된다. 둘째, 이 연구에서는 동일한 등급의 OTT 서비스 이용자들만을 대상으로 하였으나, Netflix 등의 상용 OTT 서비스와 같이 차별화된 서비스 등급을 제공하는 상황에서의 비용 효율적인 자원할당 방법에 관한 추가적인 연구가 필요할 것이다.
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