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요 약

Multi-access edge computing(MEC) 환경은 5G의 보급과 함께 가장 주목받는 기술 중 하나이다. MEC는 기존

의 중앙 집중식 클라우드 방식에서 5G의 처리 속도 한계점을 보완하여 초지연성의 실현을 가능하게 한다. 본 논

문은 MEC 내 캐싱 스토리지를 이용해 사용자에게 효율적으로 데이터를 제공하는 방법에 대해 제안한다. 특히 사

용자의 콘텐츠 소비 패턴을 활용한 사용자 유사도를 계산하고, 이를 기반으로 한 MEC 콘텐츠 캐싱 방법을 제안

하여, 효율적인 MEC 콘텐츠 캐싱을 가능하게 한다. 또한 Cooperative MEC 콘텐츠 캐싱을 통해 사용자가 사용할

수 있는 캐싱 공간을 확장시켜 사용자 요청 콘텐츠 데이터의 적중률(hit ratio)을 높이고, 지연(latency)을 줄여 서

비스 제공의 질(Quality of Service, QoS)을 향상시키고자 한다.

키워드 : 콘텐츠 캐싱, 클라우드 컴퓨팅, Cooperative MEC, 사용자 유사도, 캐시 교체 정책

Key Words : Contents Caching, Cloud Computing, Cooperative MEC, User Similarity, Content Cache

Replacement Policy

ABSTRACT

The Multi-access edge computing(MEC) environment is one of the most promising technologies for 5G

network. MEC mitigates the processing bottlenecks that limit the provision of ultra low latency services in 5G

centralized cloud environment. We focus on how to efficiently provide data to users using caching storage of

MEC in 5G distributed cloud environment. In particular, we propose how to calculate user similarity using

user’s content request pattern for efficient MEC content caching. We also expand the caching space available

to users by adopting Cooperative MEC content caching to increase the hit ratio of requested contents and to

reduce the latency for improving the quality of service(QoS).

Ⅰ. 서 론

최근디바이스들의성능이크게향상되었고스마트

폰사용시간의증가와더불어초고음질, 초고화질스

트리밍 서비스의 사용량과 사용시간이 폭발적으로 증

가하였다. 또한인터넷에접속하는모바일디바이스의

양이 증가하고 있다. 이러한 통신 수요를 해결할 수

있는 기술로 5G가 주목받고 있다. 5G는 차세대 무선

통신기술로초고속, 초저지연, 초연결을 특징으로 한

다. 5G 서비스에 대한 사용자의 기대가 커지면서 사

용자들의 서비스 지연시간에 대한 요구사항은 엄격해

졌다. 하지만 현재 5G 망에서 사용하고 있는
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Centralized Radio Access Network(C-RAN) 방식은

사용자의 요구사항을 충족시키기 어렵다. C-RAN 방

식은모든트래픽이반드시중앙서버에집결된후처

리되는 형태를 의미한다. 하지만 수많은 트래픽 요청

들을모두중앙서버에집결시키는과정에서지연을발

생시켜 5G 서비스의 초저지연성 구현을 어렵게 한다.

이러한 이유로 Multi-access Edge Computing

(MEC) 방식이주목받게되었다. MEC는기지국에설

치되어 사용자와 보다 가까운 곳에서 서비스를 제공

한다. 이는 중앙 서버보다 훨씬 가까울 뿐만 아니라

트래픽이 중앙 서버에 집결되는 과정 없이 기지국과

의 무선 통신을 통해 서비스를 제공하므로 대역폭 절

감, 보안 강화, 지연 저하, 에너지 절감 등의 효과를

가져올 수 있다[1].

MEC에 캐시(cache)를 설치하면 사용자가 사용할

수 있는 저장 공간의 확장 효과도 볼 수 있다. MEC

캐시를 이용해 사용자가 요청하는 VR/AR, 스트리밍

과 같은 큰 용량을 가진 콘텐츠를 MEC 단에서 처리

함으로써중앙서버로의요청없이바로제공할수있

게 된다. 그 중에서도 비디오 콘텐츠를 MEC에 캐싱

해 두는 것은 비디오 콘텐츠가 용량이 크고, 일부 콘

텐츠에 대한 반복적인 요청이 이루어진다는 점에서

좋은 효율을 낼 수 있을 것으로 기대되고 있다.

특히 각 MEC의 캐시 용량이 제한적인 것을 보완

하기위하여등장한이웃한 MEC와의공동작업을진

행하는 환경인 Cooperative MEC[2]에서의 비디오 캐

싱을통해사용자가속한 MEC 캐시에존재하지않는

콘텐츠를 전달받거나, 용량이큰비디오를 여러 MEC

에 나누어 저장하여 가져오는 방법들이 함께 주목받

고 있다.

MEC 캐시 적중률(hit ratio)을 극대화하기 위해서

는 캐시 내 최적화된 콘텐츠 배치가 필수적이다. 본

논문은사용자의콘텐츠요청에대하여 MEC 캐시적

중률을 극대화하고, 지연시간(latency)을 최소화하기

위한 기법으로 사용자의 콘텐츠 소비 패턴을 분석하

는 방법을 제안하고 이의 적용을 Cooperative MEC

환경으로 확장하여 사용자가 사용할 수 있는 캐시를

최대화하는 방법을 제안한다.

본논문의구성을다음과같다. 2장에서는 MEC 콘

텐츠 캐싱에 대한 관련 연구를 설명하고, 3장에서는

제안된기법에대해설명한다. 4장에서는기존기법들

과의 성능 비교를 통해 제안된 기법의 향상된 효율성

을 증명하고, 5장에서 결론을 맺는다.

Ⅱ. 관련 연구

MEC 콘텐츠 캐싱은 사용자가 콘텐츠를 요청하였

을 때 중앙 서버로의 연결 없이 사용자 기기와 MEC

와의 무선 연결만으로 사용자에게 콘텐츠를 제공할

수있는기술이다. MEC 콘텐츠캐싱은적중률, 즉사

용자가 요청한 콘텐츠가 현재 캐시 내에 존재하는지

여부로 그 효율성을 판단한다. 적중률은 사용자들의

전체요청수에대해해당콘텐츠가캐시내에존재하

였던 수를 백분율로 표현한 수치이다. 따라서 적중률

을 높이기 위해서는 어떤 콘텐츠가 요청될 것인지를

예측하는 것이 주요 관건이다. 하지만 어떤 콘텐츠가

가장많이호출될지를예측하는것은매우어렵다. 적

중률을 높이기 위하여 대부분의 연구는 가장 인기 있

는 콘텐츠가 가장많이요청될것이라판단하고[3], 가

장 인기 있는 콘텐츠로 캐시를 구성한다[4,5].

이에요청빈도와횟수를기준으로하는기존의캐

시 교체 알고리즘 Least Recently Used(LRU)[6,7]와

Least Frequently Used(LFU)[7]가 MEC 캐시 교체알

고리즘으로 사용되었다. LRU는 요청된 콘텐츠가 캐

시에 존재하지 않을 경우 캐시에 삽입하고 캐시에 존

재할 경우 우선순위를 높인다. 캐시 메모리 초과 시

가장 오랫동안 요청되지 않은 콘텐츠를 삭제한다.

LFU는 콘텐츠의 요청 횟수를 저장하여, 요청 횟수가

높은콘텐츠들을캐시에담는다. 캐시메모리초과시

요청횟수가가장작은콘텐츠를삭제한다. 하지만인

기 있는 콘텐츠로 캐시를 구성하는 것은 크기가 작아

저장과 삭제가 매우 자주 일어나는 구조인 MEC에서

치명적인문제를유발한다. LRU의경우, 자주요청되

는중요한콘텐츠가최근요청되지않아삭제될수있

다는 단점을 가지고 있다. LFU의 경우, 콘텐츠가 인

기 있다고 판단되어 캐싱되기 전까지는 요청들에 효

과적으로 대응할 수 없다는 점에서 콘텐츠 유행의 흐

름을 반영하지 못한다는 단점이 존재한다.

이러한 단점들을 보완하기 위하여 캐시를 나누어

관리하는방법이제안되었다. 해당방법은 MEC 클러

스터를여러클러스터로나누고, 각클러스터에캐시

를할당하여관리하는방법이다. 이러한방법중하나

로 Segmented Least Recently Used(SLRU)[8]가 제안

되었다. SLRU를 활용한 MEC 캐싱[9]은 캐시를 N개

의 클러스터로 나누어 요청된 콘텐츠가 캐시에 존재

하지 않을 경우 클러스터 0에 삽입하고, 콘텐츠가 클

러스터 n-1에존재할경우자주요청되는콘텐츠로판

단, 상위클러스터 n에교체하여저장한다 (0, 1, 2,…,

n < N). 클러스터 메모리 초과 시 LRU 기법과 같이
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Varia

bles
Description


 indicates the MEC which is responsible

for area 



Cooperative MEC

which is consisted of nearby MECs

( )


 is the cache of 

 is divided into  subclusters 
 , ∈


Limit of mismatch rate between requested

MEC and MEC that provided contents

표 1. 알고리즘 파라미터
Table 1. Algorithm parameter

최하위 클러스터에서 가장 오랫동안 요청되지 않은

콘텐츠를 삭제하거나, 상위 클러스터에서 아래 하위

클러스터로 이동하여 저장한다. 해당 기법은 기존

LRU가중요콘텐츠를쉽게삭제할수있다는단점을

보완한다. 하지만 콘텐츠를 기반으로 캐시를 나누어

관리하는 기법들은 사용자들의 요청 패턴과 같은 콘

텐츠 요청 형태를 파악할 수 없어, 콘텐츠 유행의 흐

름을 캐시에 반영하기가 어렵다는 단점이 여전히 존

재한다. 또한 MEC 캐시 크기를 캐시 개수 N으로 나

누어 고정된 크기의 캐시를 사용함으로써, 효율적인

캐시 사용이 어렵다는 단점이 존재한다.

이러한 기법의 문제점을 해결할 수 있는 방안으로

제안된 것이 사용자 기반 분배기법이다[10]. 사용자 기

반분배기법은 MEC가담당하고있는지역내에있는

사용자들을클러스터링하고, 각클러스터에캐시를분

배하는 방법이다. 사용자들의 콘텐츠 요청 패턴 정보

를기반으로클러스터링을진행하여사용하기때문에,

콘텐츠유행의흐름을캐시에반영할수있고, 클러스

터의 크기를 클러스터에 속한 사용자 수와 비례하게

설정할 수 있어 캐시의 크기를 유동적으로 활용할 수

있다. 뿐만 아니라 같은 클러스터에 속한 사용자들은

콘텐츠요청에있어유사점을가지고있기때문에, 클

러스터별콘텐츠요청유형에따른개별관리가가능

해진다.

그러나 사용자 기반 분배기법에서 가장 중요한 문

제는어떻게효과적으로사용자를분배하는가이다. 본

논문에서는 사용자를 콘텐츠 요청 유형 별로 분배하

여 클러스터를 구성하고, 이를 기반으로 하여 캐시의

최고 효율을 이끌어내는 방법을 제안하고자 한다.

Ⅲ. 제안 기법

본 논문은 MEC 캐시의 효율성을 높이기 위한 방

법으로 사용자 기반 분배기법을 사용하고자 한다. 그

리고 사용자 기반 분배기법의 분배기준으로 사용자가

콘텐츠를 소비하는 패턴인 사용자의 콘텐츠 요청 다

양성과 요청 반복도를 사용한다.

사용자가콘텐츠를소비하는패턴이유사하다고판

단되는사용자그룹을 ‘사용자유사도’가높은그룹이

라고정의하였고, 이를활용한분배기법을 ‘사용자유

사도 기반 분배기법’이라고 칭하였다. 사용자 유사도

기반 분배기법은 캐시를 나누어 사용하여 중요 콘텐

츠가쉽게삭제되는것을방지하고, 콘텐츠유행의흐

름을 캐시에 반영할 수 있으며 사용자의 콘텐츠 소비

형태를 모두 가지고 있기 때문에 캐시의 효율적인 관

리가 가능해진다. 자세한 내용은 아래와 같다.

사용자유사도기반분배기법은콘텐츠클러스터링

과 사용자 클러스터링이라는 두 번의 클러스터링 과

정을 거친다. 먼저 콘텐츠 클러스터링을 위하여 콘텐

츠 장르에 대한 Cosine similarity[11] 연산을 통해 ‘콘

텐츠 간 유사도’를 계산한다. 그리고 콘텐츠 간 유사

도를활용한 Spherical k-means 클러스터링[12]을통하

여 콘텐츠들의 클러스터링이 이루어진다. Spherical

k-means 클러스터링의 최적의 클러스터 개수 k를 계

산하는 것은 성능에 큰 영향을 끼친다. 본 논문은 적

절한 클러스터의 개수를 결정하기 위하여, 게임 이론

등에서 발생 가능한 손실을 최소화하고자 하는 개념

으로 주로 사용되는 Minimax 방법을 활용한다[13]. 이

는적용시초기클러스터의개수를지정하지않을수

있으며, 가장효율적인클러스터의개수를유동적으로

지정할 수 있다는 장점이 있다. 본 논문에서는 위 방

법을통해결정된클러스터의개수를 k-means 클러스

터링의 최종 클러스터 개수로 지정한다 (표 2, Line

1).

다음으로사용자클러스터링은사용자의콘텐츠요

청 목록들을 기반으로 사용자를 분류하기 위해 사용

되는분배기법이며 Hierarchical 클러스터링[14]을사용

한다. 이 클러스터링은 앞서 이루어진 콘텐츠 클러스

터링의 결과를 활용한 ‘클러스터 다양성’, ‘클러스터

요청 반복도’를 이용한다. 콘텐츠 다양성은 사용자가

요청하는콘텐츠의클러스터의다양성을뜻하며, 콘텐

츠 요청 반복도는 해당 사용자가 한 클러스터를 여러

번 반복하여 요청했던 정도를 의미한다. 클러스터 다

양성과 클러스터 요청 반복도를 통해 사용자의 콘텐

츠 소비 패턴을 파악할 수 있다(표 2, Line 2-4).

Hierarchical 클러스터링의 과정은 다음과 같다.

1) 모든사용자는요청콘텐츠클러스터종류, 요청
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Algorithm

1:
Cluster contents based on contents genre and

production year

2:
Calculate repeatability and diversity of contents

cluster in user’s requests

3:
Calculate user’s similarity based on the

repeatability and diversity

4: Cluster users based on the similarity

5:

 is divided by the number of user clusters

in the area and the size of each cluster is

proportion to the number of users in the

cluster

6:

for each contents request  :

/* when a user who requested  is in

coverage of */

7: if  is in 


8:
rank  at the top of 

 and provide to the

user

9: elif  is in ′ ( ′ ≠ , ′ ∊  )

10:
rank  at the top of ′ and provide to the

user

11:

calculate mismatch rate  between

requested MEC and MEC that provided

contents

12: if ≧  :

13:
go back to line 1

/* for reclustering */

14:

else :

/*when requested content is not located in 

cache */

15: provide  to the user from Datacenter

16: put  to top of 


표 2. Cooperative MEC 내 사용자 유사도 기반 분배기법
Table 2. Content caching algorithm based on user
similarity in Cooperative MEC

반복도에 대한 값을 가지고 있는 하나의 클러스터로

지정된다.

2) 각각의클러스터가가지고있는요청콘텐츠클

러스터 종류, 요청 반복도 값에 대한 거리 계산을 통

해 가장 가깝다고 판단되는 두 개의 클러스터가 병합

하는 과정을 반복한다.

3) Minimax 방법을통해결정된최적군집의수가

되면 클러스터 병합을 중지한다.

이와 같은 과정을 거쳐 최종 클러스터의 개수, 각

클러스터에 속한 사용자의 수가 정해진다. 본 논문에

서는 각 클러스터의 크기에 비례하게 캐시를 나누는

것으로 계산한다.(표 2, Line 5)

이렇게 만들어진 MEC 캐시를 사용하여 사용자의

콘텐츠 요청을 처리한다. 사용자가 요청한 콘텐츠가

MEC 캐시 내에 존재하지 않을 경우 중앙 데이터 센

터에서데이터를가져와사용자에게제공하고, 요청이

발생한 MEC 캐시에 해당 콘텐츠를 저장한다(표 2,

Line 6-16).

이러한 사용자 기반 콘텐츠 캐싱은 Cooperative

MEC 환경으로 확장하여 적용된다. Cooperative

MEC 환경은사용자가위치한지역의 MEC뿐만아니

라, 주변의 MEC를함께사용할 수있게되는것으로

캐싱 공간을 확장하여 적중률 향상 및 지연시간 저하

가매우뛰어나다. 본논문은사용자가요청한콘텐츠

가위치한 MEC 캐시내에존재하지 않을 경우, 같은

Cooperative MEC에속한다른 MEC 캐시를먼저확

인한다. 콘텐츠가 Cooperative MEC에 속한 다른

MEC 캐시에저장되어있을경우해당콘텐츠를사용

자에게제공한다. 콘텐츠요청이발생한 MEC와콘텐

츠가 제공된 MEC가 다른 경우가 일정 횟수 이상 발

생할 경우 재 클러스터링을 진행하였다(표 2, Line

12-13).

또한 Cooperative MEC 내 사용자는 사용자들의

MEC 유입, 유출에있어자유롭다. 사용자기반콘텐

츠 캐싱의 경우 사용자의 요청 콘텐츠는 계속해서 변

화하나 사용자가 콘텐츠를 소비하는 패턴은 쉽게 변

하지 않기 때문에 다른 방법에 비하여 클러스터링 재

구성 필요성이 낮아 효율성이 좋다. 하지만 클러스터

간 크기의 편차가 심해지거나, Cooperative MEC에

대한 요청 의존도가 높아질 경우 클러스터를 재구성

하였다.

Ⅳ. 성능평가

이번 장에서는 본 논문에서 제안한 Cooperative

MEC 환경을 적용한 사용자 유사도 기반 분배기법의

성능을 평가한다.

본 논문은 MEC 콘텐츠 캐싱 환경에서 캐시 교체

정책의 변화에 따른 요청 데이터 적중률과 지연시간

을 측정하기 위하여 Python 기반의 시뮬레이터를 구

성하여 활용하였다. 실험에 사용된 데이터셋은

MovieLens 데이터셋[15]으로, 해당 데이터셋은

138,493명의사용자의 27,278편의영화에대한약 20

년간의 시청 기록으로 이루어져있다. 본 논문은 해당

데이터셋의 사용자 중 7,800명의 사용자의 영화 요청

기록을사용하여분석하였다. 각 MEC의서비스범위

내사용자의수는평균 1,300명으로 6개의 MEC에골

고루분포되어있다고가정하였다. 사용자의콘텐츠요

청은 MovieLens 데이터셋에서 제공하는사용자의콘
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그림 1. Nc=20,000 , Nr= 30,000에 대한 적중률과 지연시간
Fig. 1. Hit ratio and Latency when Nc=20,000 and Nr= 30,000

Para

meter
Description Value

Nm Number of Cooperative MEC 6

Nc Number of Contents

Nr Number of Contents Requests

St Size of Test Case
25% of

Nr

T1
Latency for data delivery from

MEC to User
0.5-1.5ms

T2
Latency for data delivery from

Cooperative MEC to User
2-4ms

T3
Latency for data delivery from

Datacenter to User
10-20ms

표 3.실험 파라미터 값
Table 3. List of Simulation Parameters

그림 2. Nc=20,000 , Nr= 30,000 의 경우 캐시 크기를
100%까지 증가시킬 때 적중률
Fig. 2. Hit ratio when increasing the cache size by 100%
when Nc=20,000 and Nr= 30,000

텐츠 요청 기록을 사용하였다. MEC 캐시의 크기는

사용자의 전체 콘텐츠 요청 대비 2%-10%이다. 콘텐

츠는 모두 같은 크기로 나누어져있다고 가정한다.

본 논문의 실험 환경은 표 3과 같이 설정하였다.

MEC를 소형 기지국에 설치한다고 가정하였고, MEC

가 담당하는 구역은 소형 기지국이 담당하고 있는 구

역과 같다고 가정한다. 6개의 소형 기지국은

Cooperative MEC로서로연결되어서로의캐시내역

에대해알고있다고가정했다. MEC 캐시에는 사용

자가 요청한 영화 데이터가 같은 크기로 분할되어 저

장되며 실험은 본 논문에서 제시한 사용자 유사도 기

반 분배기법과 Cooperative MEC 내 사용자 중심 네

트워크 분배기법, 그리고 LFU, SLRU으로 진행되었

다. 실험 내 적중률은 사용자의 콘텐츠 요청 중 데이

터센터로의 접근 없이 콘텐츠를 제공할 수 있었던 비

율을 뜻한다. 그리고 지연시간은 사용자의 콘텐츠 요

청이 발생한 후부터 사용자에게 콘텐츠가 제공되는

시간을 뜻한다.

그림 1은 MEC 캐시 크기가사용자요청량에 따라

변화할 때의 적중률과 지연시간이다. Cooperative

MEC 내사용자유사도기반분배기법은사용자유사

도기반분배기법에비하여최대약 26% 높은적중률

과 약 20% 이상 감소된 지연 시간을 보였다. LFU에

비하여 최대 약 38% 높은 적중률과 약 30% 이상 감

소된 지연시간을 보였으며, SLRU에 비하여 적중률

약 33% 향상과 지연시간을 약 26%가량 감소시켰음

을 알 수 있다. 이는 사용자 기반 분배기법이 사용자

가 콘텐츠 소비 형태로 MEC 내 클러스터를 나누어

사용하기때문에, 클러스터내중요콘텐츠가쉽게삭

제되지 않으며, 클러스터 내 사용자의 콘텐츠 유행이

캐시에 반영되어 콘텐츠 호출 횟수로 캐시를 구성하

는 LFU, SLRU에 비하여 높은 효율을 보였음을 할

수 있다.

그림 1의환경에서진행된실험인그림 2는콘텐츠

요청 대비 캐시의 사이즈를 콘텐츠 요청 대비 최대

100%까지 증가시킨 실험이다. 캐시 크기가 작은

MEC 환경에맞게구성된사용자유사도기반분배기
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그림 3. Nc=20,000 , Nr= 50,000에 대한 적중률과 지연시간
Fig. 3. Hit ratio and latency when Nc=20,000 and Nr=
50,000

그림 4. Nc=10,000 , Nr=30,000에 대한 적중률과 지연시간
Fig. 4. Hit ratio and latency when Nc=10,000 and
Nr=30,000

법은 콘텐츠 요청 대비 캐시의 사이즈가 40% 이상으

로커질경우타기법에비하여성능수준이낮아짐을

알수있다. 또한실제 MEC 캐시의크기는총콘텐츠

요청의 10% 정도에불과한수준이나, 이를 100%까지

증가시킴에도 Cooperative MEC 내사용자유사도기

반 분배기법의 적중률은 90%를 넘지 못하며, 사용자

유사도 기반 분배기법, LFU, SLRU의 적중률은 최대

약 72%을 넘지 못하는 포화 상태를 보인다.

그림 3에서 캐시 사이즈가 작을 경우, 고정되어 나

누어진 캐시 클러스터를 가지고 있어 클러스터 저장

공간이 더욱 작아져 상대적으로 낮은 효율을 보이는

SLRU에 비하여 클러스터의 크기가 유동적으로 사용

자집단의크기에따라변하는사용자유사도기반분

배기법이 콘텐츠 삭제가 자주 발생하지 않아 높은 효

율을보였다. 또한 Cooperative MEC 내 사용자 유사

도 기반 분배기법은 사용자의 요청 콘텐츠가

Cooperative MEC 내에존재할경우사용자에게콘텐

츠를 제공할 수 있기 때문에 높은 적중률과 지연시간

저하를보였음을알수있다. 그림1과그림3의비교를

통해사용자의요청이많아질수록, 실험내전체기법

들이약 10% 이상향상된적중률과지연시간을보임

을 알 수 있었다.

그림 1과그림 4의비교를 통하여 콘텐츠 수(Nc)의

변화에 대한 성능 차이를 평가할 수 있다.

Cooperative MEC 내사용자유사도기반분배기법은

콘텐츠 수가 많을 때 약 13% 높은 적중률과 약 10%

의지연시간저하를보였으며, 사용자유사도기반분

배기법은약 9% 높은적중률과약 8%의지연시간저

하효과를보였다. LFU와 SLRU는콘텐츠수의변화

에도 적중률과 지연시간 모두 유사했다. 이는 콘텐츠

의 개수가 많아질수록 사용자 유사도 기반 분배기법

이 재요청되지 않을 콘텐츠를 효과적으로 예측하고

있음을알수있다. 이를통해 Cooperative MEC 환경

을 적용한 사용자 유사도 기반 분배기법이 콘텐츠 수

가 다양하고, 사용자의 요청이 많은 MEC 환경에 효

율적인 기법임을 확인할 수 있다.

그러나 Cooperative MEC를 효과적으로 유지하기

위해서는 Cooperative MEC로포함되는 MEC의범위

를 효율적으로 지정해야 한다. 또한 각자의 MEC에

존재하는 콘텐츠에 대한 정보를 공유할 수 있는 백홀

환경이존재해야하며, 캐시내의콘텐츠정보를주고

받는것에대한네트워크오버헤드가발생할수있다.
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Ⅴ. 결 론

본논문에서는 MEC 캐시를가장효율적으로사용

하기 위하여 사용자 유사도 기반 분배기법을 제안하

였다. 사용자 유사도 기반 분배기법은 클러스터를 나

누어구성할때그기준을사용자간유사도를활용하

는 방법으로 제안 기법에서는 사용자 유사도를 계산

하기 위하여 K-means 클러스터링을 통한 콘텐츠 분

류를 진행하였다. 이의 결과 값을 활용하여 유사도와

거리를 계산하여 Hierarchical 클러스터링을활용하였

고 결과적으로 사용자들이 적절한 개수의 클러스터로

나누어지면 이를 기반으로 캐시를 구성하는 알고리즘

을 제안하였다. 그리고 이러한 클러스터의 구성 과정

을클러스터의크기편차에따라재진행되게하여, 캐

시의 효율성을 높였다. 실험을 통하여 제안기법이 타

기법에 비해 적중률과 지연시간 감소 측면에서 최대

약 38%이상 향상된 성능을 보임을 확인하였다. 그리

고 콘텐츠의 수가 많고, 사용자 요청이 많은 경우 더

욱 효과적인 실험 결과를 보여주었다.

향후본 연구는 미래에 요청될 가능성이높은 콘텐

츠를예측하기위한방법으로추천시스템을도입하고,

콘텐츠의 인기도를 분석 및 예측하기 위한 방법으로

강화학습을 도입하여 연구를 발전시켜나가고자 한다.
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