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요 약

본 연구는 캐싱 네트워크에서 사용자의 프라이버시를 보호하는 캐싱 결정을 위해 연합학습 기반으로 인기도 예측을 수행한다. 이때, 실제
데이터셋으로모델링된 콘텐츠인기도분포에 맞추어 Variational Autoencoder(VAE)를 학습시키고자 하며, 각 사용자와지역별 특색을 반영한개인화
VAE 모델을위한연합학습 방법을제안한다. 또한, 현실적인조건을적용하여 많은콘텐츠, 연합학습 불참여사용자에대한캐시히트 성능을분석한다.

Ⅰ. 서 론

각종스마트디바이스의 보급과 함께, 비디오 트래픽은 지속적으로 증가

하고 있다. 비디오 트래픽은 중복되고 반복적인 콘텐츠 요청이 많다는 특

성이 있는데, 이를 반영하여 에지 단에서의 스토리지를 활용하여 트래픽

을줄일수있는 캐싱 네트워크가주목 받아왔다. 캐싱 네트워크에서는사

용자와 가까운 노드에서 콘텐츠를 캐싱하여, 클라우드 서버를 거치지 않

고 사용자의 요청에 대해 빠르게 콘텐츠를 제공할 수 있다. 캐싱을 잘 수

행하기 위해서는 어떤 콘텐츠를 캐싱하는 것이 좋을지 결정해야 하고, 이

를 위해서는 사용자의 비디오 콘텐츠에 대한 인기도를 예측이 필수적이

다. 딥러닝을 활용한 콘텐츠 인기도 분포 예측 연구가많이이루어졌지만,

여전히 다음과 같은 어려움이 존재한다: 1) 사용자의 콘텐츠 요청 데이터

프라이버시보호, 2) 사용자 개인의 콘텐츠요청오픈 소스데이터셋의부

재, 3) 사용자 및 지역적 선호도의 반영.

최근 EU에서사용자개인의데이터보호에대한 법안을제출하는등 [1]

사용자의 데이터 프라이버시를 보호할 수 있는 학습 환경이 중요해졌다.

이러한흐름에 맞추어사용자가데이터를공유하지 않아도되는연합학습

기반의인기도분포 예측 연구가 이루어졌다. 그러나, 공개된 사용자 개인

이 요청한콘텐츠 데이터가 없어서 사용자 개인이 아닌기지국 단위로학

습을 수행하거나 [2], 콘텐츠 평가 데이터셋인 MovieLens dataset [3] 등

을 콘텐츠요청데이터라고 가정한 연합학습 기반 인기도 분포 예측만이

루어졌다 [4]. 또한, 콘텐츠 인기도 분포에는지역적선호도뿐만이 아니라

개인적 선호도 또한 존재한다. 기존 연합학습 방법은 지역적 선호도는 파

악할 수 있어도, 개인적 선호도는 파악이 어려울 수 있다. 이를 해결하기

위해 연합학습 구조는 유지하면서도, 각 사용자에 대한 개인화를 수행하

여 각 사용자의 개인적 선호도를 파악할 필요가 있다.

본 논문에서는 BBC dataset을 기반으로 여러 단계에 거쳐 콘텐츠 인기

도 분포를 모델링한 콘텐츠 요청 데이터셋 생성기 [5]를 이용하여 최대한

실제 환경과 유사한 콘텐츠 요청 데이터를 바탕으로 사용자와 지역적 선

호도를 반영하여 개인화된 인기도 분포를 예측할 수 있는 연합학습 기술

을 제안한다.

Ⅱ. 무선 캐싱 네트워크 모델

Fig.1 무선 캐싱 네트워크 구조

Fig.1과 같은 무선 캐싱 네트워크에는 클라우드 서버로부터 콘텐츠를 전

달받아사용자에게전달해주는 Edge Server(ES)가 여럿존재한다. 각 ES

는 자신의 통신 영역 내에 분포된 여러 사용자들의 콘텐츠 요청에 따라

콘텐츠를 사용자에게 전송한다. 이때, ES 혹은 사용자의 디바이스는 사용

자가 요청할 만한 콘텐츠를 미리 캐싱할 수 있다. 일반적으로 디바이스가

콘텐츠를 캐싱할 수 있는 저장용량은 작고, 그에 비해 ES가 콘텐츠를 캐

싱할 수있는 저장용량은크다. 따라서, 본 연구에서는 캐싱하는콘텐츠의

수를 바꿔가며 캐시 히트를 측정한다. 또한, ES는 보통 특정한 사용자 한

명에 치중하지 않고 지역적인 콘텐츠 인기도 분포를 예측하여 캐싱을 결

정하는 경향성이 있다. 반대로 사용자 디바이스는 사용자 한 명의 개인적

인 선호도를 예측하여 캐싱을 결정하는 경향성이 있다. 캐싱 네트워크에

서 높은 캐시히트를 달성하기 위해서는 디바이스 캐싱에 유리한 개인적

선호도를예측해야하며, ES 캐싱에유리한 지역적선호도 또한예측해야

한다. 따라서, 본 논문에서는지역적선호도와 개인적 선호도를 모두 반영

한 [5]의 콘텐츠 인기도 분포 모델링을 사용한다. [5]에서 장르의 순위 분

포는 지역적 선호도로서반영된다. 또한, 사용자가특정 순위의 장르를 얼

마나 좋아하는지, 즉장르 선호도 분포는 개인적 선호도로서반영된다. 이

때, 한장르내 콘텐츠들의인기도분포는모든 사용자에대해 동일하다고

가정하여 사용자들의 콘텐츠 인기도 분포 예측을 수행한다.
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Ⅲ. 개인화된 VAE 연합학습

각 사용자는 자신의 콘텐츠 요청 데이터를 사용하여 자신의 VAE를 학

습한다. 이에 따라 VAE는 해당사용자의콘텐츠인기도분포를예측한다.

그러나, VAE를 사용해 모분포를 추정하기 위해서는 많은 요청 데이터가

필요하다. 이를 해결하기 위해, 연합학습을 통해 적은 콘텐츠 요청으로도

모분포 추정을 가능하도록 할 수 있다.

Fig.2 개인화된 VAE 연합학습 과정

Fig. 2는 개인화된 VAE 연합학습 과정을 나타낸다. 각 사용자는 자신의

요청 데이터를 사용해자신의 VAE를 학습한다. 모든사용자의학습이끝

난 후에 ES에서 모든 사용자의 VAE를 응집하여 하나의 글로벌 VAE를

생성한다. 그리고 글로벌 VAE를 각 사용자에게 다운로딩한다. 그 후에

각 사용자는 글로벌 VAE를 개인화하여 다음 연합학습 라운드에 시작 모

델로사용한다. 본 연구에서는줄 11에서의 개인화 방법으로 두가지방법

을 사용한다.

첫 번째는 글로벌 VAE와 자신의 VAE의 모델 가중치를 응집하는 방법

(Weight Aggregation)이다. 기존 연합학습에서는 글로벌 모델을 사용자

가 다운로딩 받아 새로운 학습 시작 모델로 바로 사용한다. 그러나 이 개

인화방법은자신의모델에큰가중치를두고, 글로벌 모델에 적은 가중치

를 두어 응집함으로써 자신의 모델을 완전히 덮어쓰는 과정을 없앤다. 이

로 인해 자신의 요청 데이터로 지속적으로 학습하는 VAE가 어느정도 유

지되기 때문에, 기존 연합학습보다 개인화된 성능을 보일 수 있다.

두 번째는 글로벌 VAE로 생성한 요청 데이터를 사용하여 학습하는 방

법(Data Integration)이다. 각 사용자가 글로벌 VAE를 다운로딩 받았다

면, 글로벌 분포를생성할 수 있다. 해당글로벌 분포를 통해 요청 데이터

를 생성하여 자신의 VAE를 학습한다면, 자신의 VAE 특성이 어느정도

유지되면서 지역적 선호도를 학습할 수 있다.

위 두 가지 개인화 방법을 사용하여 각 사용자는 최종적으로 자신에게

특화된 VAE를 학습할 수 있게 된다. 이렇게 학습된 VAE를 사용하여 캐

싱을 결정한다. 본 연구에서는개인화 VAE를 가진사용자에대해서는자

신의 VAE에서 가장인기있는 k개의 콘텐츠를 캐싱하여캐시히트를 측정

한다. VAE가 없는 연합학습 불참여 사용자에 대해서는, 연합학습 참여

사용자의 개인화된 VAE로 가장 인기가 높은 k개의 콘텐츠를 선택하여

ES에 전송하고, ES는 전송받은 콘텐츠들 중에서 가장 많은 사용자에게

선택된 콘텐츠 k개를 캐싱하여 캐시히트를 측정한다.

Ⅳ. 실험결과

제안한 개인화된 연합학습 기반 인기도 예측 방법의 성능 분석을 위해,

전체 2000개의 콘텐츠에대하여 100명의사용자가각자 1000개의과거 콘

텐츠 요청 데이터를 바탕으로 VAE를 연합학습하는 시뮬레이션을진행하

였다. 이때, 모든사용자가연합학습에 참여하는것을 동의하지않을 환경

을 고려하여 100명의 연합학습에 참여하지 않은 사용자도 존재한다고 가

정한다. ES의 캐시 크기가 5, 30, 100일 때 예측한 인기도 분포를 바탕으

로가장 인기 있는 콘텐츠들을 캐싱했을 때의 캐시 히트성능을 살펴보았

다.

Table. 1 연합학습 참여 사용자에 대한 캐시히트

Table. 2 연합학습 불참여 사용자에 대한 캐시히트

Table. 1은 연합학습에 참여하여 개인화된 VAE로 캐싱한 사용자에 대

한 캐시히트이다. 사용자의 콘텐츠 요청 1000번에 대해 콘텐츠를 5개, 30

개, 100개 캐싱했을 때 모두 개인화된 방법에서의 캐시히트가 기존 연합

학습방법의 캐시히트보다 좋은 것을 확인할 수 있다.

Table. 2는 연합학습에참여하지않아, VAE를 가지지 않은사용자에 대

한캐시히트이다. 연합학습에 참여한사용자들의 개인화된 모델을 집계하

여 캐싱을 결정하였음에도 불구하고, 기존 연합학습의 글로벌 VAE로 캐

싱을 결정한 방법에 근사한 캐시히트 성능을 보이고 있다. 이를 통해, 개

인화 연합학습으로도 지역적 선호도를 파악하여 연합학습에 참여하지 않

은 사용자에 대해 준수한 캐시히트 성능을 보일 수 있음을 알 수 있다.

Ⅴ. 결론

본연구에서는캐싱 네트워크에서필요로 하는콘텐츠인기도예측에 대

해, 연합학습 기반개인화된 VAE를 통해보다 현실적인 조건에서도 많은

캐시히트를 발생할 수 있음을 확인하였다.
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Top-K 5 30 100
Fed-AVG 68 297 555

Weight Aggregation 99 330 585
Data Integration 104 359 630

Top-K 5 30 100
Fed-AVG 64 276 528

Weight Aggregation 63 274 520
Data Integration 63 274 523


