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요  약

  본 논문은 네트워크 인프라를 제공하는 InP가 캐시 스토리지 자원을 가상화하여 다수의 MVNO에게 할
당하는 환경을 고려한다. 여기서 MVNO는 사용자에게 빠르게 콘텐츠를 전송하기 위해 InP로부터 캐시 자
원을 임대하게 되며, 부족하지도 넘치지도 않는 적당한 캐시 자원을 임대해야한다. 따라서 본 논문은 
MVNO의 사용자 트래픽을 예측하는 딥러닝 기반의 모델을 제시하여 MVNO가 임대할 최적의 캐시 스토리
지 용량을 찾을 수 있도록 해 궁극적으로 MVNO의 CapEx를 최소화한다. 해당 예측 모델은 이전 데이터
와 미래 데이터를 모두 고려해 현재 데이터의 값을 예측하는 Bi-directional LSTM 모델을 기반으로 작성
되었으며 우수한 예측 성능을 보이는 것을 확인했다.

1. 서론

  네트워크 가상화 기술은 논리적으로 네트워크를 분리

하면서 네트워크 자원의 효율적인 분배를 가능케 해 

CapEx(Capital Expenses)를 줄이도록 돕는다. 특히, 

InP(Infrastructure Provider)와 같이 네트워크 인프라를 

가지고 있는 업체는 가상화 기술을 통해 고립된 컴퓨팅, 

캐시, 대역폭 등의 자원을 MVNO(Mobile Virtual 

Network Operator)에게 분배할 수 있기 때문에 자원을 

효율적으로 운용할 수 있다. 여기서 CapEx를 최소화하

기 위해 각 MVNO에게 얼만큼의 자원을 할당할지 최적

의 분배 정책을 찾는 것이 가장 중요하다. 또한 각 

MVNO는 MVNO 고객이 사용하는 만큼의 자원을 임대하

는 것이 중요하기 때문에 MVNO에게 몰리는 트래픽 수

요의 정확한 예측이 선행되어야한다.

  그러나 기존의 국내 연구는 MVNO의 트래픽에 대한 

이해 없이 단순히 MVNO의 경제성과 관련된 연구만 진

행되었다 [1]. 논문 [2]는 SDN 기반으로 애플리케이션

과 기기 별로 MVNO의 대역폭을 다양한 크기로 슬라이

싱하는 기법을 제안하였으나 사용자의 트래픽 예측에 대

한 연구는 이루어지지 않았다. 논문 [3]는 MVNO가 임
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대할 자원을 정확하게 예측하기 위해 CNN(Convolution 

Neural Network) 및 RNN(Recurrent Neural Network)를 

활용한 딥러닝 모델을 사용했으며 콘텐츠의 인기도를 예

측하여 캐시에 저장함으로써 자본 비용 및 운영 비용을 

줄이는 것을 목적으로 했다. 

  이에 본 논문은 MVNO의 트래픽 수요를 시간 별로 예

측하기 위해 새로운 딥러닝 모델을 도입한다. 해당 딥러

닝 모델을 통해 트래픽을 예측하여 특정 타임 슬롯마다 

어느 정도의 자원이 MVNO에게 필요한지를 파악하여 이

를 InP에게 요청하는 것을 기본 시나리오로 한다. 또한, 

여기서 자원의 요청은 캐시 자원으로 한정하여 예측을 

진행한다. 이로써 MVNO의 CapEx와 OpEx(Operating 

Expenses)를 최소화하는 것을 목적으로 한다.

2. 관련 연구

■ Network Virtualization 

  네트워크 가상화란 흐름 수준에서 논리적으로 네트워

크를 분할하는 기술을 의미하며 크게 스펙트럼 공유, 인

프라 가상화, 에어 인터페이스 가상화로 나눌 수 있다 

[4]. 물리적 인프라와 무선 자원의 가상화를 위해서는 

각 인프라와 자원이 추상화되고 고립된 여러 개의 가상 

자원으로 나뉘어 다양한 SP(Service Providers)나 MVNO

에게 제공할 수 있다. 나아가 방화벽, IDS, 로드밸런싱과 

같은 네트워크 기능을 가상화한 네트워크 기능 가상화

(NFV)도 가상화 기술의 일종으로 볼 수 있다.
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변수 의미

 캐시 스토리지의 집합

 각 캐시 스토리지의 용량

 MVNO의 집합

 단위 스토리지 용량 당 가격

 각 MVNO에 할당한 스토리지 용량

[표 1] MVNO 스토리지 가상화 시스템의 변수 및 의미

■ Bi-directional LSTM Model

  LSTM(Long Short-Term Memory)는 기존의 RNN의 

셀 구조에서 셀 상태를 추가하여 기울기가 사라지거나, 

증폭하는 문제를 개선한 모델이다. 이전 입력값의 흐름

에 따라 학습을 진행하는 특징이 있어 시계열 데이터 예

측에 유용하다. 한 편, Bi-directional LSTM은 이전 입력

값 뿐 아니라 미래의 입력값으로도 현재 상태를 학습해 

forwarding, backwarding 양방향으로 가중치를 업데이트

하게 된다. 이 방법은 자연어처리에서 효과적이라고 알

려져 있다.

[그림 1] 양방향 LSTM 모델의 구조 

3. 제안 사항

3.1. 시스템 모델

 

[그림 2] MVNO를 위한 캐시 스토리지 가상화 시스템 모델

  본 연구의 시스템 모델을 나타내면 [그림 2]와 같다. 

중앙 서버와 백홀망을 통해 연결된 MNO(Mobile 

Network Operator)의 기지국 단의 캐시 스토리지를 가

상화하여 이를 다양한 MVNO 또는 SP에 할당한다. 여기

서 각 MVNO의 사용자 트래픽을 예측하는 딥러닝 모델

은 기지국 단에 위치한다. 

  제안하는 시스템에서 사용하는 변수와 의미를 [표 1]

로 나타내었다. 여기서 각 MVNO에게 할당된 스토리지 

용량의 총합이 전체 스토리지 용량의 합계보다 작아야한

다. 이를 수식화하면 식 (1) 과 같다.


  



  ≤ 
  



                 (1)

여기서 각 MVNO에게 가상화된 스토리지 자원을 할당해 

수익을 최대화하는 것이 목적이므로 식 (2) 와 같이 목

적함수를 설정한다. 

max
  



                    (2) 

                  

3.2. 양방향 LSTM 모델 기반 MVNO 사용자 트래픽 예측

Algorithm 1. MVNO User Traffic Prediction Model

Input: Training Dataset  , Test Dataset 

Output: Trained model  , Predicted value of Test

data

▷ Model Training

1: Initialize learning rate  , sequence_length  ,

the number of Bi-LSTM cells  , the number

of Bi-LSTM layers 

2: load Training dataset  , Test dataset 

3: for data in Training dataset  and Test

dataset  do

4: generate and store sequence data

5: build Bi-LSTM model  with  , 

6: while training accuracy is not large enough do

7: minimize the training loss of model  with

cross-entropy loss function and Adam

optimizer

8: if validation accuracy of model  is better

than previous model then

9: update model 

▷ Model Testing

10: for sequence data of Test dataset  do

11: predict next values with model 
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[그림 3] MovieLens 데이터의 실제값과 예측값

  본 알고리즘은 논문 [5] 의 LSTM 기반 예측 알고리즘

을 Bi-LSTM 모델로 확장하여 작성되었다. (line 1 – line 

2)에서 학습률, 시퀀스 길이 등의 hyper parameter를 초

기화한 후 학습데이터와 테스트 데이터를 로드한다. 

(line 3 – line 5)에 시퀀스 데이터를 생성하고 Bi-LSTM 

모델을 생성한다. (line 6 – line 9)에서 생성된 Bi-LSTM 

모델을 학습시키는 과정을 나타내며 최종적으로 (line 10 

– 11)에서 테스트 과정을 거친다.

4. 성능 평가

  본 연구의 성능 평가는 Python 기반으로 이루어졌으며 

Tensorflow, Keras 라이브러리를 활용하여 딥러닝 모델

을 만들었다. 성능 평가를 위해 MovieLens 데이터셋을 

활용해 콘텐츠의 수요를 시간별로 예측해보았다 [6]. 

[그림 3]은 MovieLens 데이터셋의 실제값과 본 논문이 

제안한 Bi-LSTM 모델이 예측한 값을 비교한 것을 나타

내고 있다. 100개의 타임 슬롯별로 비교해봤을 때, 대체

적인 경향성은 거의 정확하지만 예측값은 실제 값의 변

동보다 작은 폭으로만 변동하는 것을 확인할 수 있다. 

5. 결론 및 향후 연구

  본 논문은 네트워크 인프라 중 하나인 캐시 자원을 가

상화하여 InP가 효율적으로 각 MVNO 및 SP에게 자원을 

할당하도록 하였으며, MVNO가 임대해야할 캐시 자원을 

시간별로 파악하기 위해 MVNO의 사용자 트래픽을 예측

하는 Bi-LSTM 기반 모델을 제시하였다. 성능 평가에서 

실제값과 예측값의 경향성은 정확히 같지만 변동의 폭에

서 다소 차이를 보이고 있다. 이를 해결하기 위해 향후 

연구로 필터링 기법 등을 적용해 예측 결과의 정확도를 

높일 것이다. 또한 캐시 자원의 경제적 가치를 더욱 정

교하게 고려해 가격 모델을 구체화하여 연구를 확장할 

것이다.
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