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요   약

분산 클라우드 컴퓨팅에서 자원 할당 알고리즘은 사용자 만족도와 서비스 수용 및 처리 능력과 밀접한 관련을 

가지기 때문에 중요하다. 즉, 분산 클라우드에서는 서비스 처리를 위해 이용가능한 자원이 없을 때 발생하는 서비

스 거부는 사용자 만족도를 반감시킨다. 따라서 본 논문에서는 서비스 거부를 최소화하기 위하여 데이터센터 자원 

상황을 고려한 자원 할당 알고리즘을 제안한다. 제안하는 알고리즘은 Q-Learning 기반의 자원 할당량 학습에 의해

서 클라우드 데이터센터에서 최대 자원 할당량 만큼 할당을 할 수 있으면 자원 할당량이 증가하고 그렇지 못할 때

는 자원 할당량이 감소하게 된다. 본 논문에서는 제안하는 알고리즘과 기존의 두 알고리즘을 평가하고 제안하는 

알고리즘이 두 알고리즘 보다 낮은 서비스 거부율을 보임을 증명한다.
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ABSTRACT

A resource allocation algorithm has a high impact on user satisfaction as well as the ability to accommodate 

and process services in a distributed cloud computing. In other words, service rejections, which occur when 

datacenters have no enough resources, degrade the user satisfaction level. Therefore, in this paper, we propose a 

resource allocation algorithm considering the cloud domain's remaining resources to minimize the number of 

service rejections. The resource allocation rate based on Q-Learning increases when the remaining resources are 

sufficient to allocate the maximum allocation rate otherwise and avoids the service rejection. To demonstrate, We 

compare the proposed algorithm with two previous works and show that the proposed algorithm has the smaller 

number of the service rejections.  
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Ⅰ. 서  론

분산 클라우드는 다수의 데이터센터를 지리적으

로 분산시켜 사용자와 데이터센터간의 거리를 좁힘

으로서 통신 비용과 지연 시간을 줄일 수 있는 장

점을 가진다[1,2]. 분산 클라우드에서 자원 할당 알고

리즘은 사용자로부터 분산 클라우드로 전송되는 서

비스 처리를 위한 데이터센터를 선택하기 때문에 

사용자 만족도(User Satisfaction)와 클라우드 시스

템의 서비스 수용 및 처리 능력과 밀접한 관련을 
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그림 1. 분산 클라우드 시스템을 위한 시스템 모델
Fig. 1. System model for a distributed cloud system.   

가진다
[2]

. 즉, 서비스 처리를 위해 데이터센터에서 

할당 할 수 있는 자원이 없어 발생하는 서비스 거

부는 사용자 만족도를 반감시킨다
[3]

. 따라서 자원 

할당 알고리즘은 클라우드 시스템에서 중요한 비중

을 차지하기
[1]

 때문에 본 논문에서는 서비스 거부
[3]

를 최소화하기 위하여 Q-Learning
[4]
을 이용한 동적 

자원 할당 알고리즘을 제안한다. 

  데이터센터는 다수의 VM(Virtual Machine)으로 구

성되어 있고 VM은 클라우드 시스템에서 사용자에게 

할당 할 수 있는 자원의 최소단위이다[2,5,6,7](이하 자원

이라 칭함). 데이터센터에 도착한 서비스 처리를 위하

여 클라우드 시스템은 다수의 자원을 할당 할 수 있

다.

  앞서 제안된 논문들
[2,5]

은 최대 자원 할당량이 고정

되어 있어 서비스 발생량이 많거나 적거나 상관없이 

항상 고정된 최대 자원 할당량을 가진다. [5]에서는 

서비스를 요청한 사용자와 가장 가까운 곳에 위치한 

데이터센터가 서비스를 처리할 수 있으면 처리하고 

그렇지 않으면 근처의 다른 데이터센터에게 전이

(Transfer)한다. 이 방법은 서비스 발생이 집중되는 홈 

데이터센터의 자원이 고갈된다면 추후 모든 요구에 

추가적인 전이 비용을 발생시키게 된다. 따라서 본 논

문에서는 데이터센터간의 전이 시간과 고정된 최대 

자원 할당량을 없애기 위하여 RM(Resource 

Manager)과 RAT(Resource Allocation Table)를 제안

한다. 마스터 서버 RM은 모든 Service Request를 받

아 도메인에 할당 하고 RAT는 동적인 자원 할당량을 

위하여 Q-Learning을 이용하여 학습된 자원 할당량을 

유지한다. 그리고 서비스 처리를 위한 자원 할당 시 

항상 고정된 자원 할당량을 가지는 Greedy 알고리즘

과 [5]에서 제안하는 SMDP 기반의 결정 알고리즘의 

일부분을 구현한 CD(Conservative Decision)와의 시

뮬레이션을 통해 제안하는 알고리즘이 두 알고리즘 

보다 낮은 서비스 거부율을 보임을 증명한다. 

  본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본 논문

에서 사용하는 시스템 모델을 제안하고 3장에서는 시

뮬레이션을 통하여 알고리즘을 평가한다. 마지막으로, 

4장에서는 본 논문의 결론을 맺는다. 

Ⅱ. 분산 클라우드 시스템을 위한 시스템 모델

  이번 장에서는 데이터센터의 가중치를 계산하

여 서비스 처리에 적합한 데이터센터를 선택하는 

절차와 학습된 자원 할당량으로 처리하는 과정을 

설명한다. 또한, 본 논문에서 제안하는 RM과 RAT

를 적용한 시스템 모델을 제안한다. 2.1장에서는 본 

논문에서 제안하는 시스템 모델에 대하여 정의하고 

2.2장에서는 Q-Learning 기반의 동적 자원 할당량 

학습에 관하여 설명한다. 마지막으로, 2.3장에서는 

데이터센터의 가중치 계산에 대해서 설명한다. 

2.1. 시스템 모델

  그림 1은 본 논문에서 제안하는 시스템 모델로서 

서비스가 시스템에 도착했을 때 처리하는 순서를 나

타낸다. 

  1) 모든 사용자로부터 발생하는 서비스는 마스터 

서버 RM에 도착한다. 

  2) RM에서는 데이터센터의 자원 할당량과 사용

자부터 각 데이터센터까지의 거리를 고려하여 
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데이터센터의 가중치 w(s,a)를 계산한다.  

  3)  2)에서 계산된 데이터센터들의 가중치 중 가

장 큰 값인 max w(s,a)가 서비스 처리에 가

장 적합한 데이터센터이므로 해당 데이터센터

의 주소와 자원 할당량을 사용자에게 반환한

다. 할당 가능한 자원이 없을 때는 서비스 거

부가 발생한다.

  4) 데이터센터에서는 서비스 처리 후 서비스 처

리에 할당된 자원량과 데이터센터에 남아 있

는 자원량을 Q-Learning에 적용하여 데이터센

터들의 자원 할당량을 유지하고 있는 RAT의 

자원 할당량 값을 학습한다.

  5) 사용자는 전달 받은 데이터센터의 주소와 자

원 할당량을 서비스와 함께 전달 받은 데이터

센터의 주소로 전달하여 처리를 요청한다.

  6) 데이터센터에서는 전달 받은 자원 할당량 만

큼의 자원을 할당하여 서비스를 처리하고 결

과를 사용자에게 반환한다.

  7) 데이터센터에서 서비스 처리를 위해 할당된 

자원은 처리가 끝난 후 다시 가용할 수 있는 

상태로 변경되었으므로 RM에게 알린다.

본 논문에서는 RM과 RAT를 제안하여 고정된 

최대 자원 할당량과 데이터센터간의 전이 시간을 

없애도록 한다. 추가적인 전이 시간을 없애기 위하

여 마스터 서버 RM은 모든 서비스를 받아 데이터

센터에 할당 하고 동적인 자원 할당량을 위하여 

RAT는 Q-Learning을 이용하여 학습된 자원 할당량

을 유지한다.

  RAT는 클라우드 시스템에 존재하는 각 데이터센

터에서 서비스 처리를 위해 할당 할 수 있는 자원 할

당량을 유지한다. RAT에 유지되는 각 데이터센터의 

자원 할당량은 서비스 처리 후 Q-Learning을 이용하

여 데이터센터 자원 상황을 고려한 자원 할당량으로 

업데이트된다(이하 데이터센터의 자원 할당량은 RAT

에 유지되는 데이터센터의 자원 할당량을 칭함). 즉, 

데이터센터에서 최대 자원 할당량 만큼 할당을 할 수 

있으면 자원 할당량이 증가하고 그렇지 못할 때는 자

원 할당량이 감소시키는 방향으로 학습시키는 것을 

말한다. 자원 할당량 학습에 관해서는 2.2 장에서 자

세히 설명한다.

  클라우드 시스템에 존재하는 데이터센터들의 자원 

상황을 알고 있는 마스터 서버 RM은 모든 사용자로

부터 서비스를 받아서 처리에 적합한 데이터센터를 

선택하는 역할을 한다. 데이터센터 선택 시 RM은 데

이터센터들의 자원 할당량과 서비스가 발생한 사용자

부터 데이터센터까지의 거리를 고려하여 데이터센터

의 가중치, w(s,a)를 구한다. 서비스 처리를 위한 데이

터센터 선택 알고리즘에 관해서는 2.3장에서 자세히 

설명한다.

2.2. Q-Learning 기반의 자원 할당량 학습

Q-Learning
[4]
은 강화 학습(Reinforcement 

Learning)에 속하는 대표적인 알고리즘 중에 하나로 

모바일 통신 등 다양한 분야의 자원 할당 알고리즘

에 적용되어 이미 많은 연구에 의해서 효율성은  

증명되었다
[8-11]

. 클라우드 컴퓨팅 분야에서도 

Q-Learning을 적용하여 사용자가 스스로 서비스 처

리에 필요한 자원량을 학습하는 분산 학습 알고리

즘이
[12]

 제안되었다. 하지만 마스터 서버를 활용하여 

데이터센터의 자원 할당량을 학습하는 알고리즘은 

아직 연구되지 않았다. 따라서, 본 논문에서는 마스

터 서버 RM에서 Q-Learning을 사용하여 RAT에서 

유지하는 데이터센터의 자원 할당량을 데이터센터의 

남아 있는 자원 상황에 맞게 학습시킨다.

  Q-Learning은 시간 t의 상태(s, State)에서 행동(a, 

Action)를 취하였을 때 받는 보상(r(s,a), Reward)을 

바탕으로 최적의 가치함수(Value Function) Q*(s,a)를 

예측하기 위하여 Q(s,a)를 다음과 같이 업데이트한다. 

학습속도를 결정하는 학습률(Learning Rate)과 미래 

행위에 대한 보상의 할인 계수(Discount Factor)는 각

각 α, γ로 나타낸다.

   
max 

 (1) 

  본 논문에서 제안하는 자원 할당 알고리즘에서는 

Q-Learning을 클라우드 시스템에 적용하기 위하여 다

음과 같이 상태, 행동 그리고 보상을 정의한다. 사용

자로부터 발생하는 서비스 처리를 위해 시스템에서 

할당 할 수 있는 자원의 최소 단위는 VM이다. 

1) 상태(s) : 상태 s는 클라우드 시스템에 존재하는 데

이터센터들의 남아 있는 자원량으로 정의된다. n

은 클라우드에 존재하는 총 데이터센터 수를 말하

며 n∈{1,2,3,…N}으로 표현되고 dn은 n번째 데이

터센터의 남아 있는 자원량으로서 상태 s=<d1, 

d2,...,dN>로 정의된다.

2) 행동(a) : 상태 s에서 서비스에 대한 행동 a는 

Accept, Reject가 행해 질 수 있으며 행동집합

(Action Set)은 a(s)로 나타낼 수 있다. 

Accept(a(s)=n)는 n번째 데이터센터에서 서비스 
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표 1. 시뮬레이션 변수
[5]

Table 1. Simulation parameter
[5]

.

Parameter Value Parameter Value

T 50 σi 5

ε 1 σd 2

μ 6.0 σe -1

α 0.1 γ 0.1

처리를 하는 것을 말하고 Reject(a(s)=0)는 데이터

센터들에서 처리할 수 있는 자원이 없어 서비스 

거부가 발생하는 것을 뜻한다. 따라서 행동 공간

(Action Space) Act=0,1,2,…,N이다.

3) 보상(r(s,a)) : 보상 r(s,a)는 상태 s에서 행동 a를 하

여 산출된 결과를 이용하여 구해진다. 즉, 보상은 

상태 s가 <d1,d2,…,dN>와 같이 구성되어 있을 때 

서비스 처리를 위해 선택된 a번째 데이터센터에서 

서비스 처리에 할당된 자원량(g(s,a))과 데이터센

터에 남아 있는 자원량(Csa)을 고려하여 서비스가 

할당된 데이터센터의 자원 할당량 증감, 감소, 전

체 데이터센터의 자원 할당량 감소 중 어느 것을 

할 지 결정한다.  

     상태 s에서 서비스 처리를 위해 a번째 데이터센

터에서 할당한 실제 자원량와 상태 s에서 RAT에 

유지되는 a번째 데이터센터의 자원 할당량이 같은 

경우(g(s,a)=Csa)에는 데이터센터에 자원의 여유가 

있어 할당 할 수 있는 자원 할당량 Csa만큼을 할당

했기 때문에 자원 할당량의 증가를 초래하는 값, σ

i를 보상으로 결정한다. 데이터센터의 남아 있는 

자원량이 Csa만큼의 자원이 없는 경우(g(s,a)<Csa) 

또는 데이터센터에 남는 자원이 없는 경우(Osa=0)

에는 자원이 부족해 Csa만큼 자원 할당을 하지 못

했기에 자원 할당량을 감소시키기 위하여 보상으

로 σd를 할당한다. 서비스 거부가 발생한 경우

(a(s)=0)에는 서비스 거부 발생을 줄이고 보다 많

은 서비스를 받아들이기 위하여 모든 데이터센터

의 자원 할당량을 줄이기 위한 값, σe을 보상으로 

결정한다. g(s,a)를 결정하는 방법에 관해서는 2.3

장에서 설명한다. 따라서 r(s,a)는 다음과 같이 나

타낼 수 있다.  

 











  


 or  
  

  (2)

2.3. 데이터센터 가중치 계산

본 논문에서 제안하는 마스터 서버 RM에서는 

사용자로부터 발생한 서비스를 처리하는데 적합한 

데이터센터를 찾기 위하여 거리적인 요소 뿐만 아

니라 할당 가능한 자원 할당량를 고려하여 각 데이

터센터의 가중치 w(s,a)를 계산한다. w(s,a)는 상태 

s=<d1,d2,…,dN>에서 a번째 데이터센터의 가중치를 

계산한다. 서비스가 RM에 도착했을 때 서비스 처

리를 위한 데이터센터들에 자원이 남아 있지 않을 

때는(Reject, a(s)=0) 별도의 서비스 처리 비용이 필

요하지 않기 때문에 w(s,a)=0이 된다. 데이터센터들

에 서비스 처리를 위한 자원이 있으면(Accept, a(s)

∈n) 각 데이터센터의 가중치 w(s,a)를 다음과 같이 

계산하여 서비스 처리에 효율적인 데이터센터를 선

택한다. 데이터센터는 새로운 서비스를 받아들임에 

따라 수익 T를 얻게 되고 서비스를 전달하기 위한 

θdε의 전이 비용과 실제 자원 할당량 g(s,a)만큼의 

자원을 사용하여 θdε/g(s,a)μ의 자원 사용 비용이 든

다. 1/g(s,a)μ는 g(s,a)개의 자원 사용 시간을 의미하

고 μ는 단위 시간 동안 하나의 자원이 서비스를 처

리하는 량을 뜻한다. ε은 시간 당 비용을 말하며 서

비스의 수익 T와 단위가 같다. 서비스 처리를 위해 

할당한 실제 자원량 g(s,a)는 상태 s에서 a번재 데

이터센터에 남아 있는 자원량 Osa가 상태 s에서 

RAT에서 유지하는 a번째 도메인의 자원 할당량 

Csa보다 같거나 크면(Osa≥Csa) Csa만큼 할당을 할 

수 있기에 Csa로 결정되고 그렇지 않으면(Osa<Csa) 

Osa로 결정된다. 상태 s에서 a번째 데이터센터의 Osa

는 Os'a=Osa-g(s,a)와 같이 정의된다. s'는 상태 s의 

다음 상태를 나타낸다. 서비스 전이 시간 θd=θr+θc

로서 서비스가 발생한 사용자로부터 RM까지의 전

이 시간 θr, 데이터센터까지의 전이 시간 θc의 합으

로 나타낸다.

위 설명에 의해 w(s,a)는 다음과 같이 계산된다.

 











 ∈
   

 (3)

식 (3)을 이용하여 클라우드 시스템에 존재하는 

모든 데이터센터들의 가중치를 계산한 후 최적의 

가중치 w*(s,a)를 구한다. w*(s,a)는 서비스에 가장 

적합한 데이터센터로서 클라우드 시스템에서 가중치

가 가장 큰 데이터센터  max∈
로 나타낸다. 

Ⅲ. 시뮬레이션
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그림 4. Service Request 발생량에 따른 Service 
Request 거부율
Fig. 4. Service reject probability under various service 
request arrival rates. 

그림 3. Service Request 발생량에 따른 자원 사용률
Fig. 3. Resource usage probability under various 
service arrival rates.  

그림 2. Service Request 발생량에 따른 자원 할당량 비
율
Fig. 2. Resource allocation rate probability under 
various service arrival rates.  

본 장에서는 Java 기반으로 작성된 시뮬레이터를 

사용하여 분산 클라우드 환경에서 제안하는 알고리

즘과 Greedy, CD(Conservative Decision) 알고리즘

간의 자원 할당 성능을 평가한다. Greedy 알고리즘

은 자원 할당 시 항상 할당 할 수 있는 고정된 자

원 할당량을 할당하고 CD는 서비스가 발생한 위치

에서 가장 가까운 거리에 있는 데이터센터에 서비

스를 전이 하여 처리하도록 한다. CD는 서비스 처

리를 위한 자원 할당에 관해서는 적은 자원 할당량

으로 서비스를 처리하지만 데이터센터에서 서비스 

처리를 위한 자원이 없을 시에는 다른 가까운 데이

터센터로 전달을 한다. 

  시뮬레이션에서 사용되는 변수들간의 관계를 파악

하기 위하여 값을 변경하면서 30000초 동안 다양한 

시뮬레이션을 했다. 시뮬레이션에서 사용된 클라우드 

시스템은 8개의 데이터센터로 구성되고 각 데이터센

터는 10, 30, 15, 20, 35, 20, 25, 30개의 자원으로 구

성된다. 초 당 서비스 발생량 λ는 Poisson 분포를 따

르며 시뮬레이션 시 시간의 흐름에 따라 발생률을 높

이면서 진행하였다. 자원 할당량의 경우, [5]과 같이 

세 알고리즘 모두 3개의 자원 할당량(VM)을 기본으

로 하고 θr와 θc는 각각 2 ms, 30 ms로 설정하였다. 

시뮬레이션 시 사용된 파라미터들은 [5]을 기반으로 

값을 설정하였고 표 1과 같다.

  그림 2는 제안하는 알고리즘의 서비스 발생량에 따

른 자원 할당량 비율을 보여주며 학습에 의해서 자원 

할당량이 어떻게 변화하는지를 나타낸다. 데이터센터 

자원 상황을 고려한 자원 할당량의 학습에 의해서 서

비스 발생량이 적을 때는 3 VM, 4 VM이 할당될 확

률이 높고 발생량이 많아질수록 데이터센터의 자원이 

부족하게 되어 1 VM, 2 VM이 할당될 확률이 높아지

는 것을 볼 수 있다. 

  그림 3은 세 알고리즘들의 서비스 발생량에 따른 

자원 사용률을 보여준다. Greedy의 경우에는 모든 서

비스 처리 시 고정된 자원 할당량 때문에 높은 자원 

사용률을 보인다. CD는 많은 서비스가 시스템에 도착

하면 낮은 자원 할당량을 유지하기 때문에 λ=7 이전

에는 자원 사용률이 0.2 ∼ 0.4 사이에서 완만한 상승

률을 보인다. 하지만 서비스 발생량이 많아질수록 가

까운 데이터센터의 자원은 고갈되고 다른 데이터센터

로 서비스를 전이 시간이 증가하게 된다. 따라서 서비

스 전이 시간에 의해 처리 시간은 증가하게 되고 자원 

사용률은 증가하므로서 λ=7 이후로 급격한 자원 사용

률의 증가를 나타낸다. 반면, 제안하는 알고리즘의 경

우에는 CD와는 달리 마스터 서버 RM에 의해서 서비

스 처리를 위한 데이터센터를 선택하기 때문에 서비

스 전이 비용이 발생하지 않는다. 또한 데이터센터 자

원 상황을 고려한 자원 할당량 학습에 의해서 그림 2

에서 보이는 것처럼 서비스 발생량이 적을 때는 3 

VM, 4 VM이 할당될 확률이, 서비스 발생량이 많을 

때는 1 VM, 2 VM이 할당될 확률이 높기 때문에 효
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율적으로 높은 자원 사용률을 보인다. 하지만 데이터

센터의 자원 상황을 고려하지 않고 항상 고정된 할당

량을 가지는 Greedy에 비해서는 적다. 

  그림 4에서 나타나는 서비스 거부율은 그림 3에서 

설명한 세 알고리즘들의 자원 사용률과 밀접한 관계

를 가지고 있다. Greedy의 경우에는 고정된 자원 할

당량 때문에 높은 거부율을 보인다. CD는 서비스 처

리에 낮은 자원 할당량에 의해서 Greedy 보다는 낮은 

거부율을 보이지만 전이 시간 때문에 제안하는 알고

리즘 보다는 높은 거부율을 보인다. 제안하는 알고리

즘은 데이터센터 자원 상황을 고려한 자원 할당량 학

습에 의해서 낮은 서비스 거부율을 보인다.

  위 설명에 의해 제안된 알고리즘은 데이터센터에 

남아 있는 자원 상황을 고려하여 효율적으로 자원을 

사용할 뿐만 아니라 서비스 거부율 측면에서도 

Greedy, CD 보다 각각 69%, 30% 좋은 결과를 보여

준다. 이러한 결과가 나온 이유는 CD와는 달리 서비

스 전이 시간이 없고 동적인 상황에서 데이터센터의 

자원 상황을 고려한 자원 할당량 학습을 활용하여 자

원 할당을 하기 때문이다. 따라서 서비스가 많이 발생

할 때는 자원 할당량이 감소하고 적을 때는 자원 할당

량이 증가하게 된다.       

Ⅳ. 결  론

본 논문에서는 전이 시간과 고정된 자원 할당량

을 제거하기 위하여 RM과 RAT를 제안하였다. 전

이 시간을 없애기 위하여 마스터 서버 RM은 사용

자로부터 발생하는 서비스를 받아 데이터센터에 할

당했고 서비스 처리를 위한 동적인 자원 할당량을 

위하여 RAT에서는 데이터센터 자원 상황을 고려한 

Q-Learning 기반의 자원 할당량 학습을 하는 자원 

할당 알고리즘을 제안하였다. 또한 시뮬레이션을 통

하여 제안하는 알고리즘의 자원 할당량이 서비스 

발생량에 따라서 동적으로 데이터센터의 자원상황을 

고려하여 변하는 것을 확인하였고 제안한 알고리즘

이 Greedy 알고리즘과 CD보다 낮은 서비스 거부율

을 보임을 증명하였다.
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