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1)1. 서  론

쿠버네티스는 탄력성을 위해 수평적 파드 오토스케일러

(HPA, Horizontal Pod Autoscaler)를 통해 수평적 파드 오

토스케일링 기능을 지원한다[1]. HPA는 임곗값 기반 오토스
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케일링을 수행하며, 워크로드와 애플리케이션의 성능을 고려

해서 목적에 맞는 적절한 임곗값을 설정해야 한다. 예를 들

어, SLA이 엄격해서 자원을 더 사용해서라도 SLA 위반을 최

소화하고 싶다면 임곗값을 낮게 설정해서 워크로드의 변화에 

민감하게 반응하게 하여 목표를 달성할 수 있고, 반대로 자원 

비용이 너무 비싼 경우에는 임곗값을 높게 설정해서 최소한

의 자원만을 사용하게 할 수 있다. 이때, 목적에 맞는 적절한 

임곗값을 설정하기 위해서는 많은 실험을 통한 튜닝 과정이 

요구된다. 또한, 워크로드의 성격과 애플리케이션의 처리 능

력이 변화함에 따라 동일한 임곗값이라도 다른 성능을 보이

기 때문에 고정된 임곗값은 환경에 적응적이지 못한다는 문
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제를 가지며, 최적의 HPA 정책을 설정하는 것을 더 어렵게 

만든다.

그래서 환경에 적응적인 최적의 HPA 정책을 만들기 위해 

강화학습을 사용하는 연구가 많이 진행되고 있다[2-5]. 강화

학습을 사용하면 어떻게 목적에 도달할지보다는 어떤 목적에 

도달할지에 집중해서 정책을 학습할 수 있다는 장점을 가지

며, 온라인 학습을 통해서 환경에 적응적인 정책을 학습할 수 

있다. 하지만 강화학습을 사용해서 정책을 학습하는 과정을 

실제 운영 환경에서 진행하게 될 경우 실제로 발생된 워크로

드를 바탕으로 학습이 수행되어야 하기 때문에 많은 시간과 

자원이 요구된다. 대기행렬 기반 시뮬레이터를 사용하면 수

집된 워크로드 기록과 측정된 애플리케이션의 성능을 바탕으

로 파드의 CPU 이용률과 만료되는 요청 수를 시뮬레이션 할 

수 있으며, 시뮬레이션을 통해 강화학습 기반 HPA 정책 학

습을 수행함으로써 시간과 자원을 절약할 수 있다. 또한, 시

뮬레이션을 통해 사전 학습된 정책을 사용하여 전이 학습함

으로써 환경에 적응적인 정책을 학습하기 위한 온라인 강화

학습 기반 HPA 정책의 학습을 가속화할 수 있다.

본 연구에서는 강화학습 기반 HPA를 구현하고, 정책 학습

을 가속화하여 강화학습 기반 HPA를 실제 운영 환경에서 효

율적으로 사용하기 위한 전이 학습 기법을 제안한다. 그리고 

시뮬레이션을 통해 사전 학습된 정책을 전이함으로써 정책 

수렴을 가속화하고 이를 통해 최대 42.6%의 총 운영비용을 

절약하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 쿠버네티스 

HPA와 강화학습에 대한 배경 지식을 소개하고, 3장에서는 

강화학습 기반 파드 오토스케일링에 관련된 연구들을 소개한

다. 4장에서는 전이 학습을 통한 강화학습 가속화 기법을 설

명하고, 5장에서는 강화학습 기반 HPA를 실제로 구현하고, 

전이 학습을 통한 총 운영비용 감소를 실험을 통해 보인다. 

6장에서는 결론 및 향후 연구 과제를 제시한다.

2. 배경 지식

2.1 쿠버네티스 HPA

쿠버네티스의 HPA[1]는 임곗값을 기반으로 반응적인 오

토스케일링을 수행하며, 오토스케일링 필요 여부를 결정하기 

위한 scaling_tolerance와 임곗값에 해당하는 메트릭에 대

한 target_value를 설정으로 가진다. target_value는 목표

로 하는 메트릭의 값을 의미하며, desired # of pods = 

[current # of pods * (current_value / target_ value)]을 

통해서 요구되는 파드 수를 결정한다. HPA는 산출된 요구되

는 파드 수가 되도록 스케일링하는데, HPA를 구성할 때 설

정한 최소 파드 수와 최대 파드 수의 범위를 넘지 않게 한다.

scaling_tolerance는 오토스케일링 필요 여부를 결정하

는 용도로 사용되며, abs[(current_value/target_value) 

-1] 값이 scaling_tolerance보다 작을 때만 스케일링이 이

루어지기 때문에 잦은 스케일링을 방지하는 부가적인 효과를 

얻을 수 있다. 이 외에 stabilization 설정을 통해 스케일링

을 수행한 이후에 특정 기간 동안 추가적인 스케일링 수행되

지 않게 하는 설정 등, 사용자가 규칙을 추가할 수 있도록 한

다. 이로 인해 더 정밀한 스케일링을 수행할 수 있지만, 최적

의 정책을 구성하기 위해 고려해야하는 변수가 많아지기 때

문에 복잡성이 높아진다. 본 논문에서는 이러한 복잡성을 해

소하고, 환경에 적응적인 정책을 위해 강화학습을 기반으로 

스케일링을 수행한다.

2.2 강화학습

강화학습은 의사 결정 문제를 해결하기 위한 방법으로 의

사 결정과 관련된 다양한 분야에서 사용되고 있다. 강화학습

은 환경에 대한 모델이 있는 model-based와 환경에 대한 

모델이 없는 model-free로 나뉜다. model-based의 경우 

환경의 메커니즘이 모델로써 활용되어 미래를 예측하는데 사

용된다. 모델을 통해서 시뮬레이션 된 경험을 만들 수 있으며 

이를 학습에 사용하여 정책을 빠르게 학습할 수 있다는 장점

을 가지지만, 완벽한 모델이 요구되고 완벽한 모델을 만드는 

것이 어렵다는 문제를 가진다. model-free의 경우 모델이 없

어도 정책을 학습할 수 있다는 장점을 가지지만, 실제로 수행

한 경험만을 사용해서 정책을 업데이트하기 때문에 model- 

based보다 학습이 느리다는 단점을 가진다[6].

본 논문에서는 쿠버네티스 클러스터의 상태에 대한 완벽한 모델

링이 어렵기 때문에 model-free 방식을 사용한다. Q-Learning은 

비활성 정책 시간차 방식을 사용하며, 활성 정책 시간차 방식을 

사용하는 SARSA와 유사하다. 하지만 Q-Learning은 정책을 업

데이트할 때 사용하는 정책과 행동을 수행했을 때 사용한 정책이 

다른 비활성 정책을 사용한다는 점에서 SARSA와 차이가 있다

[6]. 기존 연구에서 Q-Learning과 SARSA에 대한 시뮬레이션

을 통한 성능 비교를 수행한 결과, 전반적으로 Q-Learning의 

성능이 더 좋았기 때문에 본 논문에서는 Q-Learning을 사용한다.

Q-Learning에서 주기 에서 Q-Table을 업데이트하는 

방법은 Equation (1)과 같다.

  






  ←




    

max



  
 





  (1)

하지만 오토스케일링 환경에서 현재 주기에서 측정되는 

상태를 바탕으로 계산되는 보상은 이전 주기의 상태와 행동

으로 인해 결정되기 때문에 기존 연구에서는 Equation (2)

와 같이 주기 에서 

를 구한 이후에 





에 대

한 업데이트를 수행했으며, 본 논문에서도 이와 동일하게 수

행한다.


  
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  

  
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max


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
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  


  
  (2)
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3. 관련 연구

[2]의 연구에서는 고정된 임곗값의 문제점을 해결하기 위

해 강화학습을 사용했으며, Q-Threshold 알고리즘을 제안

했다. Q-Threshold는 SLA를 보장하면서 자원 사용을 최소

화할 수 있는 최적의 임곗값을 동적으로 제어한다. 하지만 임

곗값 기반 오토스케일링을 사용한다는 한계를 넘지 못했다.

[3]의 연구에서는 학습 시간을 단축시키기 위해 근사된 모

델을 사용하는 model-based 강화학습 알고리즘을 제안했으

며, 도커 스웜 환경에서 수평적 파드 오토스케일링과 수직적 

파드 오토스케일링을 동시에 고려해서 행동을 취한다. 그리

고 제안한 model-based 알고리즘이 Q-Learning 알고리즘

보다 목적을 더 잘 달성함을 보였다. 그러나 근사를 통해 만

들어진 모델이 학습에 계속 사용되기 때문에 실제 환경이 아

닌 근사된 모델에 편향된 정책이 학습된다는 문제점을 갖는

다. 본 논문에서는 근사된 모델에 편향된 정책 학습을 방지하

고, 실제 환경에 적응적인 정책을 학습하기 위해 실제 환경에

서는 model-free 방식을 사용하는 Q-Learning을 그대로 

사용한다.

[4]의 연구에서는 DDPG 알고리즘을 사용하는 오토스케일

링 기법을 제안하였다. 그리고 각각의 마이크로서비스에 대응

하는 수의 강화학습 기반 정책을 학습하기 위해 매번 새로운 

정책을 생성하고 처음부터 다시 학습 하는 것이 실용적이지 않

다고 주장했다. 그래서 일반적인 상황에 대해 학습된 정책을 

기반으로 전이 학습을 수행하여 정책을 빠르게 학습할 수 있게 

하였다. 본 논문에서는 수집된 워크로드 기록을 사용해서 시뮬

레이션을 수행하며 학습된 정책을 기반으로 전이 학습을 시도

하며, 조금 더 기존 워크로드에 특화된 정책을 이용해서 온라

인 강화학습을 수행하려고 한다는 점에서 차이가 있다.

[5]는 강화학습 기반 오토스케일링과 관련된 연구를 조사하

고 강화학습과 관련된 도전과제를 소개했다. model- based 

방식은 완벽한 모델은 만드는 것이 어렵고, 모델이 변화하는 

실제 환경을 반영하지 못하는 문제를 가지며, model-free 방

식은 실제 경험만을 사용해서 학습을 수행하기 때문에 정책 수

렴이 오래 걸리고, 학습 초기에 성능이 매우 떨어지는 문제를 

가진다고 주장하였다. 본 논문에서는 model-based 방식의 

모델과 관련된 문제를 해결함과 동시에 model-free 방식의 

수렴 속도와 관련된 문제를 해결하기 위해 오프라인 강화학습

에서는 시뮬레이션 경험을 기반으로 사전 학습을 수행하고, 온

라인 강화학습에서는 시뮬레이션 경험을 사용하지 않고 실제 

경험을 기반으로 학습을 수행하는 Q-Learning을 사용한다.

4. 전이 학습을 통한 강화학습의 학습 가속화

4.1 사전 학습을 위한 시뮬레이터

[7]은 환경에 대한 상태를 시뮬레이션하기 위해 대기행렬 

모델로 환경을 모델링하여 실험에 사용했다. 본 논문에서는 

[7]에서 제안하는 대기행렬 모델을 기반으로 하면서 시뮬레

이션의 정확도를 높이기 위해 개선된 환경 모델을 사용한다. 

개선된 환경 모델은 기존 연구에서 사용된 환경 모델과는 다

르게 오토스케일링 주기와 시뮬레이터가 사용하는 시뮬레이

션 주기를 분리하여 사용한다. 

이를 통해 기존 [7]의 모델에서는 할 수 없는 오토스케일링 

주기보다 짧은 단위의 요구되는 응답시간을 설정할 수 있게 

하여 0.1초 단위의 응답시간 요구 상황에 대해서도 만료되는 

요청 수를 예측할 수 있게 한다. 또한, 파드가 생성되고 제거

되면서 발생하는 스케일링 지연시간을 추가적으로 고려하여 

실제 환경과 유사한 스케일링 결과를 시뮬레이션하도록 한

다. 본 논문에서는 시뮬레이션 환경이 실제 환경과는 유사한 

환경에 대해 사전 학습을 수행하고, 실제 운영 환경에서의 학

습 가속화를 수행하는 용도로만 사용하기 때문에 시뮬레이션 

정확도에 따른 학습 가속화 정도를 다루지 않는다.

개선된 대기행렬 기반 환경 모델은 강화학습 기반 HPA와 

상호작용을 수행하며, 시뮬레이션을 통해 관측된 상태를 강

화학습 기반 HPA에 제공하고, 강화학습 기반 HPA는 관측된 

상태로부터 상태와 보상을 추출한다. 강화학습 기반 HPA는 

이전 주기의 상태와 행동, 그리고 이번 주기에 얻은 보상을 

사용해서 정책을 업데이트하고, 이번 주기에 얻은 상태는 이

번 주기의 행동을 결정하는 용도로 사용한다. 시뮬레이션을 

통해 사전 학습된 강화학습 기반 HPA의 정책은 이후에 실제 

운영 환경에서 강화학습 기반 HPA의 초기 정책으로 설정되

어 사용된다.

강화학습에서 환경의 역할을 수행하는 개선된 대기행렬 기

반 환경 모델은 Table 1과 같은 구성을 가진다. Application 

Profile(AP)은 애플리케이션의 성능을 의미하며, 초당 파드 하

나가 몇 개의 요청을 처리할 수 있는지를 나타낸다. 워크로드 기

록은 시뮬레이션을 위해 사용되는 기존에 측정된 초당 요청 수에 

대한 기록을 의미한다. 시뮬레이션 주기는 시뮬레이션 환경 

모델이 사용하는 최소 시간 단위로 사용된다. 오토스케일링 

주기는 강화학습 기반 HPA가 오토스케일링을 수행하는 주기

이다. 타임아웃은 요구되는 응답시간을 의미하며, 본 논문에

서는 실시간성이 요구되는 애플리케이션을 대상으로 하고 있

기 때문에 타임아웃 이내에 처리되지 못하는 요청은 처리할 

필요가 없다고 가정한다. 스케일링 지연시간은 스케일링 결

정 이후에 실제로 스케일링이 적용되기까지 걸리는 지연시간

을 의미한다.

4.2 강화학습 기반 HPA 설계

강화학습 기반 HPA의 설정을 위해 필요한 것으로는 최소 

Simulation Configurations

- Application Profile(AP)

- Workload History
- Simulation Period

- Autoscaling Period

- Timeout
- Scaling Delay

Table 1. Queuing Model-based Environment Configurations 
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파드 수, 최대 파드 수, 상태 공간, 액션 공간, 보상 함수, 학

습 알고리즘이 있다. 최소 파드 수와 최대 파드 수는 스케일

링 범위를 정의하는 데 사용되며, 상태 공간, 액션 공간, 보상 

함수는 강화학습을 위해 필요한 요소로 사용된다. 학습 알고

리즘은 Q-Table을 업데이트하기 위해 사용되며, 2.2절의 

Equation (2)와 같다.

1) 상태

강화학습의 상태는 파드 수와 파드의 애플리케이션 컨테이

너의 평균 CPU 이용률을 사용한다. 기존 쿠버네티스 HPA에

서는 평균 CPU 이용률만을 주로 사용하지만, [7]의 연구에서 

파드 수가 늘어남에 따라 파드 하나의 처리 성능이 감소하는 

점을 고려할 수 있도록 파드 수를 상태로 사용한다. 그리고 

평균 CPU 이용률을 강화학습의 상태로 사용하기 위해 이산 

값으로 변환해서 사용한다. 예를 들어, [0, 10)을 0, [90, 

100)을 9와 같이 변환하고, 평균 CPU 이용률이 100%인 경

우 10으로 변환해서 사용한다.

2) 행동

행동은 고정된 크기의 행동 공간 ∈  을 사용한

다. -1은 파드 수를 1개 줄이는 것을, 1은 파드 수를 1개 늘

리는 것을, 0은 아무 액션도 취하지 않는 것을 의미한다. 요

구되는 파드 수를 행동으로 정의해서 스케일링할 경우 급격

한 워크로드 변화에도 적절한 스케일링을 수행할 수 있겠

지만, 가능한 파드 수의 범위가 커질수록 학습해야 하는 

Q-Table의 크기가 급격하게 커지기 때문에 학습이 잘 되지 

않는 문제가 발생한다. 그래서 본 논문에서는 행동 공간의 크

기를 3으로 고정해서 사용한다.

3) 보상

강화학습은 미래의 보상을 최대화하는 행동을 취할 수 있

는 정책을 학습하는 것에 있으며, 목적에 맞는 보상을 설정하

는 것이 중요하다. 본 논문에서는 자원 사용 비용과 응답시간 

초과로 인한 SLA 위반 페널티 비용의 합인 총 운영비용을 최

소화하는 것을 목적으로 한다. 따라서 보상은 다음 주기 동안

의 총 운영비용에 음수를 취한 값으로 설정한다. 해당 주기가 

아닌 다음 주기의 총 운영비용으로 보상을 설정하는 이유는 

해당 주기의 마지막에 행동을 결정하게 되고, 행동에 대한 영

향은 다음 주기부터 발생하기 때문이다.

4) 행동 정책

Q-Table과 현재 상태를 기반으로 행동이 결정되며, 본 논

문에서는 시뮬레이션과 실제 환경에서 사용하는 행동 정책이 

다르다. 시뮬레이션에서는 확률로 임의의 행동을 취하고, 

 확률로 현재 상태에서 Q 값이 최대가 되는 행동을 선택

해서 취하는 -greedy 행동 정책을 사용한다. 사전 학습된 

정책을 사용하는 실제 환경에서는 사전 학습된 정책을 최대

한 따르면서도 탐험적인 행동을 취할 수 있도록 노이즈를 추

가한 행동 정책을 사용한다. 본 논문에서는 노이즈를 통해 실

제 운영 환경에서는 90% 확률로 현재 상태에서 Q 값이 최대

가 되는 행동을 취하고, 10% 확률로 Q 값이 최대가 되는 행

동에 근접한 행동을 취하게 한다. 예를 들어, 10% 확률로는 

결정된 행동이 -1이면, -1 또는 0 중에 하나를 임의로 선택

하고, 결정된 행동이 0이면 -1, 0, 1 중에 하나를 임의로 선

택한다. 이를 통해, 기존에 학습한 정책을 활용하면서도 탐험

적인 학습을 수행하여 사전 학습된 정책에 비교적 덜 편향된 

학습을 수행할 수 있다.

4.3 전이 학습 기법

전이 학습은 시뮬레이션으로 사전 학습된 Q-Table을 실

제 쿠버네티스 환경에서의 강화학습 기반 HPA로 전이해서 

진행되며, Fig. 1은 전체 과정을 묘사한다.

1) 사전 학습

사전 학습은 강화학습 기반 HPA의 초기 정책으로 사용될 

Q-Table을 학습하고, 이를 통해 강화학습 기반 HPA의 학습

을 가속화하는 것을 목표로 한다. 사전 학습은 실제 쿠버네티

스 환경에서 트래픽을 발생시켜가며 학습을 시킬 수 있지만, 

이는 너무 많은 시간과 자원을 소모하기 때문에 본 논문에서

는 시뮬레이션 환경에서 사전 학습을 수행한다. 이를 통해, 

5,000초의 워크로드에 대한 강화학습을 몇 초 이내에 끝낼 

수 있으며, 시뮬레이션의 장점을 활용해서 여러 번 반복해서 

학습을 수행하여 학습 효율을 높일 수 있다. Algorithm 1은 

시뮬레이션을 통해 사전 학습을 수행하는 과정이며, 하나의 

에피소드는 주어진 워크로드를 1회 시뮬레이션하는 것을 의

미한다. 입력으로 사용되는 Agent_Config와 Env_Config는 

시뮬레이션을 위해 설정해야 하는 파라미터들이며, 자세한 

내용은 5.2절에서 다룬다.

2) 전이 학습 및 온라인 학습

본 논문에서의 전이 학습은 Algorithm 1을 통해 얻은 사

전 학습된 Q-Table을 실제 환경에서 사용될 강화학습 기반 

HPA의 초기 정책으로 사용하는 형태로 이루어진다. 온라인 

학습은 운영 중에 지속적인 학습이 이루어지는 것을 의미하

며, Algorithm 2는 전이 학습을 활용한 강화학습 기반 HPA

Fig. 1. Description of Transfer Learning Process using Simulation
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의 온라인 학습에 대한 과정을 보인다. 온라인 학습에서는 사

전 학습된 정책을 초기 정책으로 사용함으로써 초기부터 비

용을 최소화할 수 있는 행동에 근접한 행동을 수행할 수 있으

며, 이를 통해 실제 환경과 환경 변화에 적응적인 최적의 정

책에 빠르게 수렴할 수 있도록 유도한다.

시뮬레이션 환경과 실제 환경이 유사하지만, 완전히 똑같

지는 않기 때문에 시뮬레이션 환경에 편향된 정책은 실제 환

경에서 잘못된 행동을 취하게 할 수 있다. 편향된 정책을 피

하기 위해서는 탐험적인 행동을 통해 새로운 환경에 적응적

인 정책으로 업데이트하는 과정이 필요하지만, 이를 위해 

-greedy를 행동 정책으로 사용하기에는 잘못된 행동으로 인

해 큰 손실이 발생할 가능성이 있어서 주의가 필요하다. 그래

서 본 논문에서는 온라인 학습에서는 -greedy를 행동 정책

으로 사용하지 않으며, 사전 학습을 통해 학습된 정책을 기

반으로 행동을 취하고, 행동에 노이즈를 줌으로써 리스크를 

최소화하면서도 시뮬레이션 환경에 편향된 정책의 문제를 

빠르게 해소할 수 있도록 한다. 온라인 학습에서 사용되는 

Agent_Config에 대한 자세한 내용은 5.2절에서 다룬다.

5. 실험 및 분석

5.1 구현

본 논문에서는 실험을 위해 kOps[8]를 사용하여 AWS에 

4개의 t3.medium 인스턴스를 생성하고, 하나의 마스터 노

드와 세 대의 워커 노드로 구성된 쿠버네티스 클러스터를 구

축하여 사용한다. kOps는 쿠버네티스 클러스터를 구축하는 

것을 도와주는 툴이며, 특히 AWS와 같은 클라우드 환경에 

쿠버네티스 클러스터를 쉽게 구축할 수 있도록 도와준다.

강화학습을 기반으로 오토스케일링을 수행하는 컨트롤러

를 구현하기 위해 파이썬을 기반으로 쿠버네티스 커스텀 컨

트롤러를 쉽게 구현할 수 있도록 도와주는 Kopf[9]를 사용한

다. 강화학습 기반 HPA는 기본 HPA와는 다르게 별도의 임곗

값 설정을 요구하지 않으며, 활성화될 수 있는 최소 파드 수와 

최대 파드 수, 초기 Q-Table을 설정 값으로 가진 상태로 강화

학습 기반 수평적 파드 오토스케일링을 수행한다. 강화학습 기

반 HPA는 사전 학습을 통해 학습된 Q-Table을 초깃값으로 

사용할 수 있으며, 사전 학습이 이루어지지 않았을 경우에는 

0으로 초기화된 Q-Table을 초기 정책으로 사용한다.

강화학습 기반 HPA는 행동 결정과 정책 학습을 위한 메트

릭 수집을 위해 프로메테우스를 사용한다. 프로메테우스는 

Istio Mixer로부터 만료된 요청 수를, kube state metrics

로부터 현재 파드 수와 평균 CPU 이용률을 수집하며, 강화

학습 기반 HPA는 프로메테우스에 수집된 메트릭을 통해 행

동 결정 및 지속적인 정책 업데이트를 수행한다.

5.2 실험 방법

실험에 사용되는 워크로드는 NASA-HTTP[10]이며 Fig. 

2와 같다. 사전 학습은 Fig. 2에서 5,000초까지의 기록을 바

탕으로 수행된다. 5,001초부터 20,000초까지의 기록은 실제 

환경에서 온라인 학습을 위해 사용되며, 부하 테스트 툴인 

Gatling[11]을 사용해서 실제 트래픽을 발생시키며 온라인 

학습을 진행한다.

Algorithm 1. Pre-training in Simulation

Input: Agent_Config, Env_Config

1 : Agent ←  Q_Learning_Agent(Agent_Config)

2 : While all episodes are not finished do

3 :   Env ←  Environment(Env_Config)

4 :     ←   // Autoscaling period

5 :   While simulation is not finished do

6 :     get observed state from Env

7 :     get state   and reward  from observed state

8 :     select action   by using -greedy

9 :     take action   to Env

10 :     If    then

11 :       update Q-Table by using (  ,   , 
, 


)

      // see Formula (2)

12 :     end If

13 :       ←    

14 :   end While

15 :   take -decay

16 : end While

Return: Agent’s Q-Table

Algorithm 2. Online Learning with Transfer Learning

Input: Pre-trained Q-Table, Agent_Config

1 : Agent ←  Q_Learning_Agent(Agent_Config)

2 : initialize Agent’s Q-Table as Pre-trained Q-Table

3 :  ←  get # of current pods from prometheus

4 :   ←  get average cpu utilization from prometheus

5 :   ←  (, discretized  )

6 :   ←    // do nothing

7 : While True do

8 :   sleep as much as the autoscaling interval

9 :   , ,  ,   ←  get metrics from prometheus

  //  : average # of pods

  //   : # of expired requests in autoscaling period

10 :    ′  ←  (, discretized  )

11 :   ′  ←  calculate total cost by using , 

12 :   select action  ′  by using Q-Table with noise

13 :   patch deployment.spec.replicas to   ′

14 :   update Q-Table by using ( ,  , ′ ,  ′ )

  // see Formula (2)

15 :     ←   ′

16 :     ←   ′

end While
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실험은 Table 2의 5가지 경우와 같이 사전 학습을 수행하

고, 사전 학습된 Q-Table을 쿠버네티스 클러스터에서의 강

화학습 기반 HPA로 전이시킨다. 그리고 온라인 학습을 수행

하며 주기적으로 만료되는 요청 수, 파드 수를 측정한다. (a)

는 사전 학습의 효과를 평가하기 위해 사전 학습을 수행하지 

않을 경우에 대한 실험이고, (b)는 실제 환경에서 사전 학습

을 수행할 경우와 시뮬레이션 환경에서 사전 학습을 수행할 

경우를 비교하기 위한 실험이다. (c), (d), (e)는 시뮬레이션을 

활용한 사전 학습을 수행하는 경우이며, 사전 학습 횟수의 증

가에 따른 성능 평가를 위해 수행된다.

시뮬레이션을 위한 환경에 대한 설정은 Table 3의 (a)와 

같다. 시뮬레이션을 위해서는 애플리케이션 성능에 대한 측

정이 필요하며, kOps로 구성한 쿠버네티스 클러스터 환경에

서 애플리케이션 성능을 측정한다. 실험에는 정적 웹 페이지

를 제공하는 Node.js 웹 애플리케이션을 사용하며, 애플리케

이션 성능 측정을 위해서 5초마다 초당 요청 수를 5씩 증가

시켜가며 파드 수에 따른 처리 가능한 최대 요청 수를 측정한

다. 이때, 실험에서 최대 파드 수를 4로 설정해서 사용하기 

때문에 파드 수는 1부터 4까지 증가시켜가며 측정한다. 선형

회귀를 통해 얻은 파드 수가 일 때의 처리 가능한 최대 요청 

수는   으로 근사되고, 결정계수는 0.9979로 유사

도가 높음을 보인다.

4.1절의 개선된 대기행렬 기반 환경 모델을 사용하기 위해

서는 파드 수가 일 때, 파드 하나가 처리할 수 있는 최대 요

청 수에 대한 함수가 필요하며, 앞선 실험을 통해 측정한 

을 파드 수 로 나누어    로 

함수를 정의해서 시뮬레이션에 사용한다.  ×는 최대

로 처리할 수 있는 요청 수를 의미하며, 오토스케일링 주기 

동안 처리한 요청 수를  ××  로 나

눈 값을 CPU 이용률로 근사해서 사용한다.

실제 환경에 대한 설정은 Table 3의 (b)와 같으며, 시뮬레

이션을 위해 필요했던 설정을 제외하고는 Table 3의 (a)와 

똑같다. 타임아웃은 Istio의 타임아웃 설정을 통해 지정하며, 

스케일링 지연시간은 파드가 생성될 때의 초기 지연시간 설

정을 통해서 지정한다.

시뮬레이션에서의 강화학습 기반 HPA의 설정은 Table 4

의 (a)와 같고, 실제 환경에서의 강화학습 기반 HPA의 설정

은 Table 4의 (b)와 같다. 시뮬레이션에서는 -greedy를 통

해 최대한 탐험적인 행동을 취하기 위해 의 초깃값을 1.0으

로 설정한다. 실제 환경에서의 강화학습 기반 HPA는 

-greedy 행동 정책을 취하지 않고 경험을 통해 학습된 정책

을 활용하는 방향으로 행동을 취하며, 시뮬레이션 환경에 대

한 편향을 완화시키면서 리스크를 최소화하기 위해 4.3절에

서 언급한 노이즈를 사용한다.

AWS의 t3.medium은 1 vCPU 당 0.0208 USD/hour의 비

용이 청구된다. 실험에 사용되는 Node.js 웹 애플리케이션 컨

테이너의 CPU limit을 0.1 vCPU로 설정했기 때문에, 하나의 

컨테이너에 대한 자원 비용을 약  ×   USD/s로 근사하여 

실험에 사용한다. 응답시간이 초과된 요청에 대한 페널티 비용

은 자원 사용 비용의 0.1배로 설정해서 강화학습을 수행한다.

5.3 실험 결과 및 분석

Fig. 3은 각각의 케이스에 대해 누적된 비용이며, Fig. 4의 만

료된 요청 수와 Fig. 5의 파드 수가 비용을 산출하는데 사용 된다.

Fig. 3의 (d)는 사전 학습을 10번 수행한 이후 전이 학습

Experiment Description

(a) No pre-training

(b) 1 pre-training in real

(c) 1 pre-training in simulation

(d) 10 pre-training in simulation

(e) 20 pre-training in simulation

Table 2. Experiment Cases

Configuration (a) Simulation (b) Real

Application Profile(AP)       -

Autoscaling Period 30s

Workload History
1s ~ 

5,000s
5,001s ~ 
20,000s

Timeout 0.1s

Simulation Period 0.1s

Scaling Delay 5s

Table 3. Environment Configurations

Configuration (a) Simulation (b) Real

Minimum # of Pods 1

Maximum # of Pods 4

Resource Cost  ×  USD/s

SLA Violation Cost  ×  USD/s

Initial Epsilon( ) 1.0 -

Epsilon( ) Decay 0.9 -

Noise - 0.1

Learning Rate 0.5

Discount Factor 0.3

Table 4. Agent Configurations
Fig. 2. NASA-HTTP Workload[10]
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을 통해 온라인 학습을 수행한 경우이며, 사전 학습을 수행하

지 않은 Fig. 3의 (a)보다 약 42.6%의 총 비용을 절약했다. 

또한, Fig. 4와 Fig. 5를 통해 (d)가 (a)보다 더 적은 수의 파

드를 사용하면서도 더 적은 수의 요청이 만료되었음을 확인

할 수 있다.

Fig. 3의 (b)는 실제 환경에서 5,000초 분량의 워크로드를 

바탕으로 1번의 사전 학습을 수행한 경우이고, Fig. 3의 (c)

는 시뮬레이션 환경에서 약 1초 동안 5,000초 분량의 워크로

드를 시뮬레이션하며 1번의 사전 학습을 수행한 경우이다. 실

제 환경에서 학습을 수행한 경우가 시뮬레이션을 통해 사전 학

습을 수행한 경우보다 약 11.2%의 총 비용을 절약했으나, (b)

의 경우 실제로 5,000초 동안 워크로드 기록을 바탕으로 트래

픽을 발생시키며 학습을 수행했기 때문에 사전 학습을 위한 시

간과 자원이 추가적으로 필요하다는 단점을 가진다.

Fig. 3의 (c), (d), (e)는 각각 시뮬레이션 환경에서 사전 학

습을 1회, 10회, 20회를 수행한 이후에 전이 학습을 통해 온

라인 학습을 수행한 경우이며, 사전 학습을 10회 수행한 경

우가 가장 적은 비용을 사용하였다. (c), (d)를 통해 주어진 

워크로드를 사용한 시뮬레이션 경험의 학습 효율을 높이기 

위해 반복적인 사전 학습을 수행하는 것이 효과가 있음을 보

였으며, (d), (e)를 통해 너무 많은 학습은 시뮬레이션 환경에 

지나치게 편향된 정책으로 수렴하게 되어 이후 온라인 학습

을 수행할 때 오히려 학습을 방해하여 더 많은 비용을 사용하

게 함을 확인할 수 있다.

6. 결  론

본 논문에서는 시뮬레이션 환경에서 사전 학습된 정책을 

이용하여 실제 환경에서 온라인 학습을 수행하는 강화학습 

기반 HPA의 학습을 가속화하는 전이 학습 기법을 제안하였

다. 시뮬레이션에서 5,000초 분량의 워크로드 기록으로 10

번의 사전 학습을 수행하는데 걸리는 시간은 약 10초이며, 

실제 환경에서는 막대한 시간과 비용을 투자하여 이루어져야 

하는 사전 학습을 시뮬레이션을 통해 짧은 시간 내에 가능하

게 했다. 또한, 10번의 사전 학습을 수행한 이후에 전이 학습

을 수행하기만 해도 사전 학습을 수행하지 않았을 때보다 약 

42.6%의 비용을 절감시킬 수 있었다. 이를 통해, 실제 환경

과는 다른 시뮬레이션 환경에서 학습된 정책이어도 학습을 

가속화하는 효과를 보이고, 학습 초기에도 적절한 행동 정책

을 가짐을 확인할 수 있다.

마이크로서비스 아키텍처가 많이 채택되면서 작은 규모의 

서비스가 많이 배포되고 있다. 마이크로서비스 아키텍처의 

장점 중에는 각각의 마이크로서비스에 대해서 요구에 맞게 

스케일링을 수행할 수 있다는 점이 있으나 각각의 서비스에 

대해 매번 오토스케일링 정책 최적화를 수행하는 것은 비효

율적이다. 그러나 시뮬레이션 환경을 활용한 강화학습 기반 

HPA 전이 학습 기법은 오토스케일링 정책 최적화 과정을 가

속화 및 자동화하는데 활용될 수 있을 것이며, 범용적인 상황

에서 사용할 수 있는 전이 학습 기법에 대한 추가적인 연구를 

진행할 계획이다.
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