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ABSTRACT

Energy aware server clusters aim to reduce power consumption at maximum while keeping QoS(quality of service) compared to 

energy non-aware server clusters. They adjust the power mode of each server in a fixed or variable time interval to activate only the 

minimum number of servers needed to handle current user requests. Previous studies on energy aware server cluster put efforts to 

reduce power consumption or heat dissipation, but they do not consider energy efficiency well. In this paper, we propose an energy 

efficient cluster management method to improve not only performance per watt but also QoS of the existing server power mode 

control method based on autonomous learning. Our proposed method is to adjust server power mode based on a hybrid approach of 

autonomous learning method with multi level thresholds and power consumption prediction method. Autonomous learning method with 

multi level thresholds is applied under normal load situation whereas power consumption prediction method is applied under abnormal 

load situation. The decision on whether current load is normal or abnormal depends on the ratio of the number of current user 

requests over the average number of user requests during recent past few minutes. Also, a dynamic shutdown method is additionally 

applied to shorten the time delay to make servers off. We performed experiments with a cluster of 16 servers using three different 

kinds of load patterns. The multi-threshold based learning method with prediction and dynamic shutdown shows the best result in 

terms of normalized QoS and performance per watt (valid responses). For banking load pattern, real load pattern, and virtual load 

pattern, the numbers of good response per watt in the proposed method increase by 1.66%, 2.9% and 3.84%, respectively, whereas QoS 

in the proposed method increase by 0.45%, 1.33% and 8.82%, respectively, compared to those in the existing autonomous learning 

method with single level threshold.
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요     약

에너지 절감형 서버 클러스터에서는 에너지 절감을 고려하지 않는 기존 서버 클러스터에 비해 서비스 품질을 보장하면서 전력소비를 절

감하는 것을 목표로 하며, 현재의 부하를 처리하는 데 필요한 최소수의 서버들만 ON 하도록 고정 주기 또는 가변 주기로 서버들의 전원 

모드를 조정한다. 이에 대한 기존 연구들은 전력을 절감하거나 열을 낮추는데 노력해왔지만 에너지 효율성을 잘 고려하지 못했다. 본 논문

에서는 기존 자율학습기반의 서버 전원 모드 제어 방법의 단위전력당 성능과 QoS를 높이기 위한 에너지 효율적인 클러스터 관리기법을 제

안한다. 제안 방법은 다중임계기반의 자율학습 방법과 전력소모 예측 방법을 결합한 서버 전원 모드 제어이다. 일반적인 부하 상황에서는 

다중임계 학습기반의 서버 전원 모드 제어를 적용하고, 급변하는 부하 상황에서는 예측기반의 서버 전원 모드 제어가 적용된다. 일반적 상

황과 급변하는 상황의 구별은 현재의 사용자 요청과 관찰된 과거 몇 분의 사용자 요청의 비율에 따라 이루어진다. 또한, 동적종료 기법을 

추가로 적용해 서버가 OFF 하는 데 소요되는 시간을 단축한다. 제안 방법은 16대 서버로 구성된 클러스터 환경에서 3가지 부하 패턴을 이

용하여 실험을 수행한다. 다중임계 학습, 예측, 동적종료를 함께 이용한 실험에서 단위전력당 성능(유효응답 수)과 표준화된 QoS 측면에서 

가장 우수한 결과를 보여준다. 제안하는 방법과 파라미터 로드된 단일임계 학습을 비교할 때 뱅킹 부하패턴, 실제 부하패턴, 가상 부하패턴

에서 단위전력당 유효응답 수가 각각 1.66%, 2.9%, 3.84% 향상되고, QoS 관점에서는 각각 0.45%, 1.33%, 8.82% 향상되었다.

키워드 : 전원 모드 제어, QoS, 소비전력, 자율학습, 예측 알고리즘, 결합
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1. 서  론

데이터 센터에서 소비되는 에너지는 IT 장비에서 52%, 

쿨링 장비에서 40%를 소비하고, 나머지 부분을 기타 장비에

서 소비한다. 이를 간략히 표현하면 ≒  로 나

타낼 수 있다. 즉, 전체 소비전력은 IT 장비가 소비하는 전

력과 장비를 냉각하는 데 필요한 전력의 합으로 표현하고 

이 부분에서 대부분을 소비하고 있다[1]. 본 논문은 IT 장비

에서 소비되는 에너지 효율을 개선하는 부분을 다룬다.

에너지 소비 문제를 해결하기 위한 에너지 절감형 서버 

클러스터에서는 에너지 절감을 고려하지 않는 기존 서버 클

러스터에 비해 서비스 품질을 보장하면서 전력소비를 절감

하는 것을 목표로 한다. 

데이터 센터에서 에너지 소모 비중이 가장 높은 서버들에

서 에너지 소모를 줄이는 방법들로는 1) 에너지 절감형 서

버 하드웨어를 사용하는 방법[2], 2) 멀티코어/멀티프로세서

를 사용하는 서버를 사용하는 경우 한 서버 내 CPU 전력 

소모를 최소화하도록 서버 운영체제에서 에너지 절감형 스

케줄링을 사용하는 방법[3], 3) 서버 클러스터에서 부하 상

황에 따라 필요한 수만큼의 서버들만 ON 하고 나머지는 

OFF 하는 에너지 절감형 서버클러스터 관리기법[4], 4) 이

종 혼합 서버를 구축하여 에너지 절감형 서버클러스터를 구

축하는 방법[5] 등이 있다.

Abdul Hameed 연구팀[6]은 에너지 자원 할당기술 측면

에서 에너지 효율적 데이터 센터 구축에 대한 분류를 제시

하고 있다. 예측(predictive)에 의한 방법, 자원의 상호 반응

(reactive)에 따라 결정하는 방법, 예측과 상호 반응에 따른 

결정 방법을 결합(hybrid)해 사용하는 방법으로 구분한다. 

그리고 할당기술에 따라 전력 절감(power-aware)과 열 절

감(thermal-aware)으로 분류하고, 분배동작에 따라 서비스 

마이그레이션과 서비스 종료로 분류한다. 또한 상호운영 방

식에 따라 동종운용과 이종운용으로 분류한다.

본 논문에서는 서버 클러스터환경에서 에너지 효율적인 

서버 클러스터 관리기법을 연구한다. 조건부 선택은 자율학

습기반의 전원 모드 제어 기법과 예측기반의 전원 모드 제

어 기법을 선택하는 방법이다. 결합된 알고리즘은 일반적인 

트래픽 변화에 다중임계 학습을 선택하여 단위전력당 유효

응답 수를 높이는 데 이용하고, spike성 워크로드에서는 예

측을 선택하여 더 많은 사용자 요청을 처리하는 데 이용한

다. 또한, 조건부 선택기법에 동적종료를 함께 이용하여 서

버를 빠르게 OFF 하고, 소비전력을 낮추는 역할을 한다. 위 

방법을 이용한 결합은 QoS는 유지하면서 단위전력당 유효

응답 수를 높이도록 하는 방법이다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2절에서는 에너지 절약을 

위한 서버 전원 모드 제어에서 기존 방법에 대한 연구를 소

개한다. 3장에서는 제안하는 방법인 자율학습과 예측의 조

건부 선택을 통한 서버 전원 모드 제어 방법을 소개한다. 4

절에서는 실험 및 토론을, 마지막으로 5절에서는 결론 및 

향후 연구 방향을 제시한다.

2. 연구 배경

2.1 서버 클러스터링 시스템

Fig. 1. Server Cluster Environment

Fig. 1은 클러스터링 환경을 나타내는 그림이다. 외부의 

클라이언트가 부하분산기를 거처 서버 클러스터에 서비스를 

요청되게 되는데 얼마나 많은 서비스 요청 트래픽이 요구될

지 알 수 없으므로 미리 용량계획이 이루어져야 한다. 부하 

분산기의 용량계획은 동적으로 클러스터의 서버 수를 조절

해야 하므로 제안하는 시스템에서는 이 부분을 동적 서버 

프로비저너라 부른다. 여기의 용량계획기반의 동적 서버 프

로비지닝은 요청 트래픽 양에 대해 서버당 처리능력으로 나

누어 필요한 서버 대수를 결정한 뒤 해당 서버는 ON 하고 

나머지 서버들은 OFF 한다.

일반적인 부하분산기는 가용성을 높이고, 클러스터 확장

과 처리용량을 높이며, 서비스 요청에 대한 빠른 응답을 제

공하고, 추가 기능으로 SSL offloading, DoS 방어 등을 제

공하고 있다.

2.2 기존 에너지 절감형 연구

에너지 절감형 알고리즘의 핵심은 필요한 서버 대수를 어

떻게 결정하느냐에 달려있다. 서버 대수 결정 알고리즘의 

유형으로는 일정 주기마다 서버모드를 정적으로 제어하는 

방법, 사용자요청 트래픽 변화를 예측하는 방법, 학습결과를 

통해 제어하는 방법 등이 있다. 학습은 과거의 정보를 기반

으로 운영에 필요한 최적값을 얻는 방식으로, 고정된 임계

치를 사용하는 단일임계치 방법과 변경 가능한 다중임계치

로 구분할 수 있다. 필요한 서버 대수가 결정되면 나머지 

서버들을 OFF 하게 되는데 OFF 하는 방식으로 서버와 클

라이언트 간 연결 수가 0이 될 때까지 수동적으로 기다리는 

방법과 능동적으로 서버 OFF 시키는 방법으로 구분할 수 

있다. 이에 대한 연구사례는 아래와 같다.

1) 서버 클러스터 환경에서 자율학습기반의 에너지 효율적인 

클러스터 관리 기법[8]

본 연구팀이 수행한 방법으로 기존 용량계획기반의 동적 

서버 프로비저닝 대신에 학습기반으로 최적의 서버 대수를 

결정한다. 기존 용량계획기반에서는 클러스터에 입력되는 

워크로드(작업부하) 패턴에 무관하게 동작하는 반면에, 이 

방법에서는 입력되는 워크로드 패턴을 분류하고 그에 따라 
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최적의 서버 대수를 결정할 수 있게 하는 학습 방법을 적용

하며, 고정된 단일임계치을 사용한다. 다중임계치가 아닌 단

일임계치를 이용한 이유는 최소 단위의 고정 제어 주기로 서

버모드 제어를 실험한 경우와 성능 비교를 하기 위해서이다.

워크로드 패턴은 각 서버의 네트워크 트래픽 및 cpu 부

하값들에 의해 결정되는데 이 연구에서는 워크로드 패턴을 

트래픽 및 cpu 부하값들의 표준편차들에 의해 분류한다. 여

기에서 표준편차를 사용하는 의미는 클러스터 환경에서 각 

서버들이 처리하고 있는 워크로드 패턴이 평균에서 얼마나 

떨어져 있는지의 정도를 가지고 워크로드 패턴을 분류한다

는 뜻이다. 각 서버의 현재 트래픽값과 cpu 부하값들이 주

어지면 트래픽값 표준편차와 cpu 부하값 표준편차를 구한 

뒤, 이들 정규화된 값들(각각을 con, cpu 특성값이라고 부

름)로 서버 클러스터의 현재 워크로드 패턴을 규정한다.

실시간으로 측정되는 cpu 사용률 및 con 사용률을 가지

고, cpu 사용률에 대해 가중치(이를 상태 가중치(ratio)로 부

름)를 곱하고 con 사용률에 (1–상태 가중치)를 곱하여 얻

는, 각 사용률에 대한 가중치를 결합한 값으로 총 이용률

(utilization)을 얻는다.

(1)

전체 클러스터를 구성하는 각 서버의 총 이용률을 구하

고, 단일임계치로 나누어 필요한 서버 대수를 결정한다. 이 

논문에서는 현재 주어진 워크로드 패턴에 대해 서버 클러스

터 전체 소비전력당 서버 클러스터의 성능을 최대로 할 수 

있는 최적 서버 대수를 결정하기 위해 학습 방법을 적용한

다. 런타임에 트래픽 및 cpu 부하에 대한 상태가중치를 얻

어 최적 서버 대수를 찾는다. 

일단 학습이 한번 수행되면 그 학습 결과(트래픽 및 cpu 

부하에 대한 상태가중치 및 서버의 워크로드 임계값)를 테

이블에 기록하여 그다음부터는 동일한 워크로드 패턴이 나

타나면 기록된 학습 결과를 이용하여 서버 프로비저닝이 동

작한다. 자세한 내용은 논문[8]을 참고하기 바란다.

2) 에너지 절감형 서버 클러스터에서 급변하는 부하처리를 

위한 다중임계치기반의 서버 전원 모드 제어[9]

에너지 절감형 서버 클러스터에 관한 기존 연구에서는 현

재의 사용자 요청을 처리하는 데 필요한 최소의 서버 대수

를 계산하여 해당 서버만을 활성화하도록 서버 전원 모드를 

일정주기마다 제어한다. 부하가 급격하게 변하는 상황에서

는 서버 수를 빨리 증가하지 못하기 때문에 기존 연구에서

는 QoS가 떨어진다. 이 문제를 해결하기 위해, 본 연구팀이 

수행한 이 논문에서는 부하추세를 급증, 증가, 완만, 감소, 

급감하는 5가지 상황으로 분류하여 필요한 서버 대수를 계

산할 때 각 상황에 맞는 다중임계치를 적용한다. 또한 부하

추세를 5등급으로 나누는 기준을 서버가 부하를 추가로 감

당할 수 있는 잔여용량에 따라 유연하게 조정하는 방법을 

추가로 사용한다. 이 논문의 제안 방식은 부하변화량뿐만 

아니라 부하를 추가로 감당할 수 있는 서버의 잔여용량을 

같이 고려하여 부하추세를 판단한다. 고정 주기로 서버 전

원 모드를 제어하면서 부하가 급증 또는 급감하는 경우 바

로 서버 전원 모드를 추가적으로 제어하는 방법을 사용한

다. 이 방법들은 부하가 변하는 상황을 서버의 잔여용량을 

감안하여 여러 가지로 상정하여 각 상황에 따라 필요 서버 

수를 달리 계산하여 보다 빠르고 세밀하게 서버 클러스터를 

제어한다.

이 논문에서는 SPECweb이라는 전문 벤치마킹 툴을 이

용하여 부하가 급격하게 변화하는 패턴들을 생성하여 클러

스터 환경에서 실험하였다. 실험 결과는 QoS 측면에서 에너

지 절감을 고려하지 않는 기존의 클러스터링 방식 수준으로 

향상되었으며, 소비전력은 부하 패턴에 따라 최대 약 50% 

절감되었음을 보여준다. 실험을 통해, 부하가 급격하게 변하

는 상황에서 이 논문의 제안 방법이 Single Threshold 알고

리즘과 Dual Threshold 알고리즘을 적용한 경우보다 QoS 

를 더 높일 수 있음을 확인하였다. 반면에 기존 대비 전력 

소모는 늘어남을 확인하였는데 전력 추가 소모에 대한 타당

성을 분석하였다. 자세한 내용은 논문[9]를 참고하기 바란다.

3) 서버 클러스터 환경에서 에너지 절약을 위한 서버 전원 

모드 제어에서의 동적 종료[10]

특정서버를 OFF 하기로 결정한 상황에서 해당 서버가 

처리 중인 서비스가 종료된 다음 서버를 OFF 해야 한다. 

본 연구팀이 수행한 이 논문은 서버의 상태를 계속 감시하

다가 서비스가 종료되었음을 확인하면서 서버 OFF 하는데 

서버 상태 감시방법에 관한 연구에 속한다.

각 서버의 네트워크 상태 정보를 부하분산기가 알아야 종

료될 서버의 동적인 종료를 할 수 있는데, “netstat”이라는 

명령어를 통해 서버의 실제 연결 개수인 ESTABLISHED 

정보를 알아낼 수 있다. 즉, ESTABLISHED 정보가 없다면 

모든 부하 처리를 마친 상태이기 때문에 종료를 해도 QoS

를 보장할 수 있다. 서버의 네트워크 상태 정보를 이용하여 

종료 시점을 결정하는 동적종료 방법은 다음과 같다.

a) 각 서버의 상태 정보 중 ESTABLISHED 정보를 LVS 

[11]로 매초 전송한다. 이 정보는 서버가 클라이언트의 요청

에 대한 부하 처리의 개수, 즉 실제로 연결된 개수를 뜻하

며, 연결 중인 서버에서는 다수의 연결이 존재한다.

b) 부하분산기(LVS)는 종료해야 할 서버를 선택하고, 그 

서버의 연결 정보를 계속 체크하면서, 종료 시점을 기다린다.

c) 선택된 서버의 연결 정보, 즉 연결된 개수가 0이 되는 

시점에 서버를 종료하게 된다. 이때, 시간이 얼마나 걸리든

지 QoS는 만족하게 된다.

본 연구팀이 수행한 동적종료 연구[10]는 클라이언트의 

요청을 서버가 모두 처리하였는가에 근거하여 동적으로 최

적 종료 시간을 결정하는 방식으로 상황에 따라 부하 처리 

 
  
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Fig. 2. Internal Structure of Load Balancer

필요 시간을 동적으로 운영함으로써 소비전력과 QoS를 모

두 만족시키고 있다.

4) 에너지 절감형 서버 클러스터 환경에서 QoS 향상을 위

한 소비전력 예측[12]

부하가 급증 또는 급감하는 비정상적인 상황에서 QoS를 

보장할 수 없는 이유는 서버가 OFF에서 ON으로 바뀌는 데 

필요한 지연시간 때문에 ON 서버 대수를 당장 증가시킬 수 

없기 때문이다. 이러한 문제를 해결하기 위해, 본 연구팀이 

이 논문에서 수행한 방법은 짧은 시간에 급격한 트래픽 변

화가 발생하는 상황을 다루기 위해 패킷 유입량을 기준으로 

시계열 모델을 사용한 예측 알고리즘을 이용해서 서비스 요

청 증가, 감소를 예측하여 서버의 ON/OFF 상태를 제어하는 

알고리즘이다. 이 논문에서는 정상적인 상황뿐만 아니라 비

정상적인 상황에서도 QoS를 향상시키는 새로운 소비전력 

예측 알고리즘을 제안하며, 이 알고리즘은 기존 시계열 분

석에 기반한 예측과 추세를 반영한 예측 조정의 두 부분으

로 구성된다.

MMA(Modified Moving Average), MWMA(Modified 

Weighted Moving Average), MES(Modified Exponential 

Smoothing), MESTA(Modified Exponential Smoothing 

with Trend Adjusted) 방식을 구현하고 비교실험을 수행하

였다. 추세조정 부분을 적용한 트래픽 예측을 통해 5～20초 

가량 서버를 빠르게 ON 하여 서비스 요청 처리를 준비함으

로써 QoS의 향상 효과를 가져왔다. 자세한 내용은 논문[12]

를 참고하기 바란다.

2.3 접근 방식

기존 자율학습기반의 서버 전원 모드 제어 방법[8]의 에너

지 절감 효과 및 성능을 개선하기 위해 본 논문에서는 에너

지 절감 효과 및 여러 가지 성능개선 기법을 결합하여 사용

한다. 첫째, 기존 방법에서는 필요한 서버 대수를 결정할 때 

단일임계치를 사용하였는데 본 논문에서는 다중임계치를 사

용한다. 둘째, 기존 논문에서는 학습 방법만을 적용하여 필

요한 서버 대수를 정하는 반면에 본 논문에서는 spike성 트

래픽이 들어올 경우 트래픽 변화량을 미리 예측하여 필요한 

서버 대수를 조정하는 방법을 조건부로 추가로 사용한다. 

셋째, 기존 방법에서는 전원을 OFF 하기한 서버를 일정시

간을 기다렸다가 서버를 OFF 하는 수동적인 방법을 사용하

였는데 본 논문에서는 더 일찍 서버를 OFF 하기 위해 서버 

상태를 감시하는 능동적 방법을 사용한다.

제안하는 방법의 알고리즘 중에서 다중임계 학습 방법은 

단위전력당 유효응답 수를 향상하는 부분을, 동적종료는 빠

른 OFF 시간을 통해 전력 소비를 줄여주는 부분을, 예측 방

법은 사용자 요청이 급격히 변화가 발생 했을 때의 QoS 를 

보장하는 부분 담당한다. 자율학습기반의 전원 모드 제어에

서 급격히 사용자 요청이 변화하는 경우에 대응하기 위해 예

측 기법을 선택하여 트래픽을 처리하도록 구성하고 있다.

3. 제안된 시스템

Fig. 2의 설계된 부하분산기의 내부 구조를 크게 두 분류

로 나는 것은 기존의 부하분산 시스템에 학습기반의 동적 

서버 프로비저너를 쉽게 추가하기 위함이다. 부하분산기 상

반부의 동적 서버 프로비저너는 다중학습 모듈, spike 예측

모듈, 서버 전원 모드 결정모듈, 서버 전원 모드 제어모듈로 

구성되고, 부하분산기 하반부의 부하분산기는 부하 모니터, 

부하분산 모듈로 구성된다.

Fig. 2의 동작과정은 다음과 같다. 클러스터를 구성하는 

서버 부하 정보가 부하분산기의 하반부 부하 모니터(Traffic 
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& Load Monitor)에서 수집된다. 이 부하 정보는 spike 판단 

로직에서 일반적 워크로드에 해당하는 사용자 요청에는 학

습 모듈에 전달하고, 급격한 워크로드에 해당하는 사용자 

요청에는 예측기반 모듈에 전달한다. 학습 모듈 혹은 예측 

모듈에서 찾아진 서버 수에 따라 ON/OFF 할 서버를 결정

하고 서버모드 제어 모듈은 서버 상태를 제어하며 상반부에

서 결정한 서버의 부하분산 목록에 해당하는 서버들에게 하

반부의 부하분산기는 부하분산을 하도록 한다.

3.1 자율학습 방법에서 다중임계치 적용

기존 용량계획기반 정적 서버모드 제어[13]에서는 예상 

소비전력을 모니터링하여 단일 값의 소비전력값(임계치)으

로 나누어 서버 대수를 결정하는데, 본 논문은 다중임계치 

방식의 학습을 이용하여 단위전력당 성능을 높이고 있다. 

기존의 다중임계치기반의 정적 서버 전원 모드 제어[9]에서

는 5단계 임계치를 사용하지만, 학습기반의 방식에서는 다

중 임계치 방식에서는 3단계 임계치를 사용한다. 임계치 개

수가 줄어든 이유는 학습의 오버헤드에 해당하는 임계치와 

상태가중치에 대한 모든 조합을 찾는 시간을 단축하여 학습 

런타임 실행속도를 줄이기 위함이다.

Fig. 3. Utilization Change in Ratio and Multi-Level Threshold

Fig. 3은 Equation  (1)을 설명한다. Fig. 3의 상단 그림은 

워크로드 패턴 변화를 보여주는데 x축은 cpu 사용률, y축은 

connection 사용률을 나타낸다. 어느 한 순간의 워크로드는 

α에서 β로 이어지는 직선상에서 상태가중치(ratio)값에 따라 

결정되는 하나의 지점으로 표시된다. α에 가까울수록 상태 

가중치는 1에 근접하며 β에 가까울수록 상태가중치는 0에 

근접한다. Fig. 3의 하단 그림은 서버의 utilization을 보여준

다. x축은 ratio값, y축은 서버 utilization값을 나타낸다. 이 

그림에서 최소값을 가지는 서버 utilization 지점(그림상에서 

P)이 최소의 서버 대수로 현재 트래픽을 처리하는 최적의 

지점에 해당한다. 

Fig. 3의 하단 그림에서 수평방향의 3개의 점선은 3종류의 

임계치를 각각 나타낸다. 여기서 임계치는 서버 1대당 적정 

처리용량을 의미한다. 만일 임계치를 70을 사용할 경우 Fig. 

3 하단 그림에서 오른쪽에 사선 친 영역이 있다. 이는 상태 

가중치값이 그 영역으로 들어오면 서버가 과부하상태로 서버

추가 배치가 필요한 상황을 나타낸다. 만일 임계치를 60을 

사용할 경우 P 지점을 제외한 모든 구간에서 서버가 과부하

상태로 서버 추가 배치가 필요한 상황을 나타낸다. 자율학습

방법은 주어진 워크로드에 대하여 상태가중치값을 계속 바꾸

어 가면서 최적의 지점을 찾아가는 과정이다.

Fig. 4. Process of Finding the Most Efficient Operating Parameters 

Via Autonomous Learning with Multi-Level Threshold

Fig. 4는 3단계 임계치를 계속 바꾸어 적용하면서 최적의 

상태가중치를 찾아가는 학습 과정을 보여준다. Fig. 4의 하

단 그림에서 x축은 시간, y축은 상태가중치의 단계를 나타

낸다. x축에서 시간 0～15 구간은 임계치 60을 적용한 구간

이고, 시간 18～33은 임계치 65를 적용한 구간이며, 시간 36～

51 구간은 임계치 70을 적용한 구간이다. 이는 Fig. 4 상단 

그림의 threshold 그래프가 보여준다. y축 상태가중치가 원

래 0과 1사이의 값을 가질 수 있는데 본 논문에서는 그 구

간을 0.2 간격으로 나누어 총 6단계(0.0, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 

1.0)의 값만 고려한다. Fig. 4의 하단 그림에서 y축은 단계 

0～5를 나타낸다. 상태가중치값을 6단계만 고려한 것은 경

우의 수를 줄여서 학습시간을 단축하기 위함이다. Fig. 4의 

상단 그림에서 x축은 시간, y축은 서버 utilization, 임계값, 

단위전력당 성능을 각각 나타낸다. 특정 시간의 utilization은 

하단 그림에서 주어진 해당 시점에서의 상태가중치를 이용



374  정보처리학회논문지/컴퓨터 및 통신 시스템 제4권 제11호(2015. 11)

Fig. 5. Conditional selection of autonomous learning and prediction

하여 계산한 값이고 이 지점에서의 단위전력당 성능은 상단 

그림 맨 위에 있는 efficiency 그래프의 한 점에 해당한다.

Fig. 4를 종합적으로 설명하면, 다중임계치 영역 중 가장 

낮은 임계치(60)에서 상태가중치를 모두 찾고, 그 다음 임계

치(65)에서 상태가중치를 바꾸면서 최고임계치(70)까지 모든 

조합에 대한 검사하는 과정을 거친다. 모든 조합의 검사 과

정마다 단위전력당 성능(유효응답 수)을 기록한다. 검사를 마

치면 모든 기록을 가진 인덱스 테이블에서 가장 높은 단위전

력당 성능의 운영 변수 조합(임계값, 상태가중치)을 선택한

다. Fig. 4의 예는 70, 상태가중치 5일 때 최대 효율을 가진

다. 이러한 학습 과정은 기존의 워크로드 패턴 유형에 대한 

학습결과가 없을 때마다 이루어져야 한다. Fig. 3과 Fig. 4는 

정해지지 않은 다중임계치(Multi threshold) 중에서 단위전력

당 성능이 가장 높은 임계치와 상태가중치를 찾아가는 학습 

과정을 나타낸 그림이다.

학습과정에서 다중임계치를 사용한 이유는 소비전력당 서

버 클러스터의 성능을 최대로 할 수 있는 최적 서버 대수를 

결정하는 임계치가 워크로드의 형태에 따라 높거나 낮음에 

따라 달라질 수 있기 때문이다. 학습이 수행되고 나면 그 

학습 결과(트래픽와 cpu 부하에 대한 상태가중치 및 서버의 

워크로드 임계치)를 패턴 매트릭스에 기록하여 그다음부터

는 동일한 워크로드 패턴이 나타나면 기록된 학습 결과를 

이용하여 동적 서버 프로비저닝이 동작한다. 해당 워크로드 

패턴에서 찾은 상태가중치와 임계치를 이용하여 클러스터를 

구성하는 전체 서버에 대한 총 이용률을 구하고 해당 임계

치로 나누어 필요한 서버 대수를 결정한다.

3.2 자율학습 방법과 예측 방법의 결합

본 논문에서는 자율학습 방법[8]과 예측 방법[12]을 결합

하여 사용한다. 사용자 요청 트래픽이 일반적인 상황에서는 

학습 방법을 적용하고 사용자 요청 트래픽이 급변하는 상황

에서는 예측 방법을 적용한다. Fig. 5에서 일반적 사용자 요

청에 해당하는 워크로드에서는 학습부분(우측 점선 부분)으

로 제어흐름을 선택하고, 급격한 사용자 요청 변화가 있는 

워크로드에서는 예측부분(좌측 점선 부분)으로 제어흐름을 

선택하도록 구성했다. load info가 주어지면 우선 spike성 워

크로드인지를 구별한다. 만일 spike성 워크로드라면 예측부

분을 수행하고, 아니라면 예전에 학습이 수행되었는지를 확

인한다(checking parameter). 만일 예전 결과가 있으면 그것

을 이용하고 그렇지 않다면 학습부분을 수행한다. 여기서의 

학습은 Fig. 2의 상단부 Learning에 해당하고 여기서의 예

측은 Fig. 2의 상단부 Spike Prediction에 해당한다.

Fig. 5에서 우측의 점선부분으로 표시한 학습동작 흐름을 

자세히 설명하면 다음과 같다.

1) 자율학습 부분[8]

∙단계 1. CPU-Connection 표준편차 확인

cpu와 트래픽 사용률에 대한 표준편차를 구한다. 해당 값

은 정규화된 값으로 변환된다.

∙단계 2. 학습 패턴 테이블 확인

패턴 매트릭스에 정규화된 표준편차에 대한 해당 엔트리

(cpu, con)가 존재하는지 확인한다. 패턴 매트릭스에서 엔트

리가 채워져 있으면 학습된 상태, 없으면 학습 이전 상태가 

된다. 엔트리가 빈 상태에서 학습을 거치며 엔트리를 채우

게 된다.

∙단계 3. 상태가중치-임계치 선택

학습이 존재한다면 정규화된 표준편차에 대한 엔트리(cpu, 

con)에서 상태가중치, 임계치를 선택한다. 패턴 매트릭스에 
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이미 학습된 엔트리의 값을 선택하게 된다.

∙단계 4. 상태가중치-임계치에 대한 학습

이전의 2단계에서 기존 학습패턴이 없다면, 새로운 패턴

이므로 학습을 수행하도록 한다. 해당 엔트리(cpu, con)에 

대한 상태가중치, 임계치를 바꾸어가며 최적의 조합을 선택

한다.

∙단계 5. 상태가중치, 임계치 기록

해당 상태가중치, 임계치로 부하분산을 수행하고, 인덱스 

테이블에 임계치와 상태가중치를 기록한다.

∙단계 6. 모든 조합에 대한 학습 여부 확인

모든 조합에 대해 학습이 이루어졌는지 확인한다. 전체 

인덱스 테이블을 검색하고 정규화된 표준편차에 대한 엔트

리(cpu, con)에서 최적의 단위전력당 성능을 보인 (상태가중

치, 임계치)값을 선정한다.

∙단계 7. 패턴 매트릭스 테이블에 기록

선정된 엔트리(cpu, con)에서 (상태가중치, 임계치)값을 

패턴 매트릭스 테이블에 기록한다.

자율학습 부분의 자세한 동작과정은 자율학습기반의 에너

지 효율적인 클러스터 관리 기법 논문[8]을 참고하기 바란다.

2) 예측 부분[12]

소비전력 예측에 대한 기존 연구[12]에서는 MESTA(Modified 

Exponential Smoothing with Trend Adjusted)가 가장 우수한 

성능을 보였으나, 본 논문에서는 MES(Modified Exponential 

Smoothing)를 선택하여 사용하였다. 그 이유는 전체 처리 부

하가 늘어난 새로 구성된 실험환경에서 두 알고리즘 중 MES 

가 좀 더 우수하게 나타났기 때문이다. 알고리즘의 구체적인 

동작 방법은 아래와 같다.

Fig. 5에서 좌측의 점선부분으로 표시한 예측 동작 흐름

을 자세히 설명하면 다음과 같다.

∙단계 1. 계수값 측정

계수값 측정부분은 Input bytes량 대비 서버 소비전력 량

을 일정 시간동안 수집하여 평균을 얻는다. 이 값을 계수 

값으로 저장한다. 

∑
총소비전력

측정시간     (2)

∙단계 2. 서버 소비전력 예측

서버의 소비전력 예측부분은 부하분산기에서 측정된 트래

픽 유입량을 10초 이동평균을 하여 계수값과 곱하여 예측된 

서버 소비전력을 계산한다.

예측된 량×
 예측된서버소비전력            (3)

∙단계 3. 필요한 서버 대수가 결정되어 어느 서버들을 ON

할지를 결정(Fig. 6의 server mode decision 부분에 해당)

∙단계 4. 해당 서버들을 ON 또는 OFF(Fig. 6의 server 

mode control에 해당)

예측부분의 자세한 동적과정은 에너지 절감형 서버 클러

스터 환경에서 QoS 향상을 위한 소비전력 예측 논문[12]을 

참고하기 바란다.

3) 학습 방법 또는 예측 방법의 선택 기준 

Table 1에 보이는 바와 같이 부하 추세에 따라 자율학습 

방법 또는 예측 방법을 선택한다. 부하가 일정한 상태에서 

과부하 상태로 급변하는 경우를 찾기 위해서 부하분산기의 

입출력정보(관찰된입출력분이동평균 분이동평균
현재입출력

)를 보고 급

격한 부하의 상승과 급격한 부하의 하강을 검출한다.

부하의 변경정도 부하 추세 알고리즘 선택

load average(⍺, β) >> 1 급증 예측

load average(⍺, β) > 1 상승 학습

1 상태 유지 학습

load average(θ, ) < 1 하강 학습

load average(θ, ) << 1 급감 예측

Table 1. Selection Algorithm According to the Load 

Information of the Input Data

Table 1의 ⍺, θ는 1분간 관찰된 입출력 이동평균 대비 

현재의 입출력 비율이고, β, 는 3분간 관찰된 입출력 이동

평균 대비 현재의 입출력 비율로 상승이면 1보다 크게 되고, 

감소이면 1보다 작은 수가 된다. ⍺, θ는 좀 더 최근의 트래

픽 추세를 알려주고, β, 는 이보다 긴 트래픽 추세를 알려

주게 된다.

3.3 서버의 동적종료 방법 적용

기존 동적종료[10]에서는 클라이언트와 서버의 연결 수가 

0이 될 때까지 기다려 모든 사용자 요청을 처리하고 있다. 

반면에 제안 방식에서는 사용자 요청이 일부 남아있더라도 

서버의 부하가 낮게 유지되고 서버의 연결 수가 적으면 

timeout 시간에 의해 서버를 OFF 하도록 하고 있다. 이러한 

서버의 빠른 OFF는 소비전력을 줄여 단위전력당 성능(유효

응답 수)을 높이는 데 기여한다.

기존의 동적종료 제어는 부하분산 목록에서 제외된 서버

의 연결 수(ESTABLISHED)가 0이 되어 해당서버가 sleep 

되는 방식이라면, 제안 방법은 keepalive가 길게 설정된 경우

에도 서버 OFF가 처리 가능하도록 한다. 서버의 부하가 충

분히 낮고 네트워크 연결이 적게 유지되고 있으면, 부하분산 

목록에서 제외하고 일정시간이 지난 후에 서버를 sleep 상태

가 되도록 한다.

Fig. 6의 동적종료의 처리는 학습기반의 프로비저닝이나 

예측기반의 프로비저닝에 의해 서버 대수가 결정된 후 서버

모드 제어에서 동적종료를 처리하도록 구성한다. Fig. 6의 

동적종료를 포함한 서버모드 제어 흐름은 다음과 같다. 자

율학습에서는 다중임계치와 상태가중치를 이용해 총 이용률

을 구하고 임계치로 나누어 필요한 서버 수를 서버모드 결



376  정보처리학회논문지/컴퓨터 및 통신 시스템 제4권 제11호(2015. 11)

Fig. 6. Control Flow of Dynamic Shutdown

Fig. 7. The Overall Configuration of Experiments

정 모듈에 전달해주고, 예측에서는 소비전력 예측을 통해 

필요한 서버 수를 서버모드 결정 모듈에 전달해준다. 서버

모드가 결정되면 서버 ON/OFF를 제어하게 되는데 여기에 

동적종료 판단부가 OFF를 결정하는 데 관여한다. 판단 조

건은 일정 시간 안에 서버의 연결 수가 0이면 OFF 하도록 

하고, 일정시간이 지나 부하가 낮은 상태로 감소 중이고 네

트워크 연결수가 적으면 OFF가 되도록 결정한다.

4. 실  험

4.1 실험 환경

Fig. 7은 실험 전체 구성을 나타내며 부하 테스트환경인 

SPECweb[14]의 구성은 모두 상용 x86프로세서를 이용하며 리

얼 서버 16대, prime client 1대, client 6대로 구성된다. prime 

client는 client가 여러 대일 때 동기화 실행을 관리하고, 

Besim(Backend Simulator)는 client의 동작(로그인, 계좌이

체 등)을 제어한다. 또한, 부하분산기 1대와 기가비트 스위

치 2대를 이용한다. 각 서버에 설치된 아파치[15]의 경우 서

버의 웹 처리용량을 늘리기 위해 mpm-event 모드를 이용

하고, 클러스터를 구성하는 서버는 Fedora를 설치하고 클라

이언트는 Ubuntu를 설치하여 실험하였다.

전력의 측정은 SPECweb의 warmup 구간이 끝나는 시점

부터 뱅킹 부하패턴과 실제 부하패턴은 1시간, 가상 부하패

턴 30분간의 클러스터의 전력소비를 측정하였다.

항목 대수 하드웨어 소프트웨어

server 16
i5-3550, 8G, 
400G HDD

Fedora 18, PHP 5.5.3,
python 3.3.2, Apache 

2.4.6

client 6
i5-3550, 8G, 
400G HDD

Ubuntu 12.10

Prime Client 1
i5-3550, 8G, 
400G HDD

Ubuntu 12.10

LVS 1
i5-3550, 8G, 
400G HDD

Fedora 13, ipvsadm

Besim 4
i5-3550, 8G, 
400G HDD

Fedora 13, PHP 5.3.6

SPECweb 1 장비에 분산 설치됨
Besim, Client, 

PrimeClient에 설치

PowerMeter 1 HPM-100A serial com

network 
switch

2 SG92-24 Gigabit switch

Table 2. Hardware and Software Specification for Experiment

Table 2는 클러스터의 구성 하드웨어 요소들과 설치되어

지는 소프트웨어에 대한 설명이다. 여기에서 SPECweb은 

별도의 하드웨어에서 동작하는게 아니라 client, primeclient, 

besim에 나누어 분산 설치 되어진다.

4.2 실험 방법

참고논헌 [8]에는 일반적인 트래픽 상황인 SPECweb 뱅킹 

부하패턴, 실제 부하패턴, 트래픽 변화가 심한 비일반적 상황인 

가상 부하패턴으로 총 3가지 부하 패턴에 대하여 always-on

(모든 서버가 항상 ON), 정적제어, 예측 방법, 단일임계치를 

사용하는 학습 방법 각각의 실험 결과가 나와있다. 본 논문

에서는 참고논헌 [8]과 마찬가지로 총 3가지 부하 패턴에 대

하여 새로운 실험들을 각각 추가하였다. 우선은 본 논문에

서 설명하는 다중임계치를 이용하는 학습 방법을 먼저 수행

하였다. 기존의 단일임계치를 사용하는 학습 방법에서 얻은 

학습 결과를 갖고 하는 실험(이를 파라미터 로드된 단일임

계치 학습 실험이라 부름), 다중임계치를 사용하는 학습 방

법에서 얻은 학습 결과를 갖고 하는 실험(이를 파라미터 로

드된 다중임계치 학습 실험이라 부름)을 수행하였다. 이 두 

가지 유형의 파라미터 로드된 방법에 본 논문에서 설명하는 

방법들 중에서 1) 예측 방법만을 추가 적용, 2) 동적종료만

을 추가 적용 3) 예측 방법 및 동적종료를 추가하는 방법을 

적용, 각 유형별 4가지씩 총 8종류의 실험을 수행하였다. 파

라미터 로드된 단일임계치 학습 방법(실험1), 파라미터 로드

된 단일임계치 학습 방법+예측 방법(실험2), 파라미터 로드
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된 단일임계치 학습 방법+동적종료(실험3), 파라미터 로드된 

단일임계치 학습 방법+예측 방법+동적종료(실험4), 파라미터 

로드된 다중임계치 학습 방법(실험5), 파라미터 로드된 다중

임계치 학습 방법+예측 방법(실험6), 파라미터 로드된 다중

임계치 학습 방법+동적종료(실험7), 파라미터 로드된 다중임

계치 학습 방법+예측 방법+동적종료(실험8)이다.

첫 번째 실험은 Fig. 8에서 보이는 SPECweb banking으로 

온라인 은행 업무에 근거하고, 이 작업 부하에 있는 모든 요

청패턴을 만들어 생성하고 패턴에 대한 실험을 하였다.

Fig. 8. InternetTrend™–Banking Load Pattern

Session: 2069 1242 730 491 402 446 774 2128 6118 6400 6050 

6050 5708 5909 5656 5722 5269 4964 3870 3513 3750 3878 3453 

2970

실험시간: 60분(그래프 하단의 24시간은 하루를 나타내며, 전체 실

험 소요시간을 60분으로 전환하여 실험), 최대 session: 6400

InternetTrend™[16]에는 일반사이트 및 모바일WEB/APP

의 로그분석 솔루션 및 ASP 서비스 Logger™에 의해 선별

된 실측 로그분석에 의한 데이터 가운데 샘플링 데이터를 

통계 처리하여 생성된 웹 분석 데이터의 평균값 데이터들이 

카테고리/기간별로 DB화 되어 일반에게 공개되어있다. 따라

서 원하는 카테고리와 시간대를 입력하면 해당 트래픽 추세를 

확인할 수 있다. 두 번째 실험으로 Fig. 9에 보이는 실제 워크

로드 패턴은 InternetTrend™[16]의 Website Performance 카

테고리의 주문집중 시간대 자료 중 2012/9/1～2012/9/7까지

의 금융/부동산/경제 파트의 시간대별 집중도를 따라서 생

성하였다.

Fig. 9. InternetTrend™–Website Performance

Session: 0 0 0 0 0 0 0 0 1599 6400 3202 0 0 6400 1599 0 3202 

3202 1599 0 1599 0 1599 0

실험시간: 60분(그래프 하단의 24시간은 하루를 나타내며, 전체 실

험 소요시간을 60분으로 전환하여 실험), 최대 session: 6400

세 번째 실험인 Fig. 10에 보이는 가상 부하 패턴은 급격

한 부하변화에 대한 성능을 확인하고자 생성하였다.

Fig. 10. Virtual Load Pattern

Session: 0 6400 0 6400 0 6400 0 6400 0 6400 0 

실험시간: 30분(그래프 하단의 24시간은 하루를 나타내며, 전체 실

험 소요시간을 30분으로 전환하여 실험), 최대 session: 6400

단일임계 자율학습과 다중임계 자율학습 방법의 서버 전

원 모드 제어는 정적 서버 전원 모드 제어와 동일하고 필요

한 서버 수를 산정하는 부분에 자율학습을 적용한 방식에 

해당한다. 이 경우 역시 1초 단위의 서버 전원 모드 제어를 

하고, 3초 단위로 자율학습과 네트워크 연결 가중치를 변경

하는 방식이다. 소비전력 예측기법의 경우 부하분산기로 유

입되는 네트워크의 부하에 대해 추세 조정된 지수평활방법

(modified exponential smoothing)을 동일하게 1초 단위로 

서버 전원 모드를 제어하는 방식이다. 기존에 실험된 결과

와 새로 추가된 8종류의 실험방법을 설명하면 다음과 같다. 

파라미터 로드된 단일임계 학습과 예측의 조건부 선택은 

하나의 임계치를 가지고 네트워크 트래픽과 cpu의 상태가중

치를 변경하여 학습결과 파라미터를 저장하고 재활용하는 방

법과 소비전력 예측기법의 선택을 통해 급격한 트래픽 변화

에 대한 처리를 위한 개선방법이다. 파라미터 로드된 단일임

계 학습에 동적종료 적용은 단위전력당 유효응답 수를 개선

하기 위한 실험이다. 파라미터 로드된 단일임계 학습과 소비

전력 예측의 조건부 선택에 동적종료는 향상된 QoS와 단위

전력당 유효응답 수를 개선하기 위한 실험이다.

단일임계 자율학습이 정적 서버모드 제어와 동일하게 하

나의 임계치를 가지도록 하여 성능비교를 했다면, 다중임계 

자율학습은 단위전력당 유효응답 수와 QoS 개선을 위해 여

러 개의 임계치를 가지도록 구성한 경우의 실험에 해당한

다. 여기에 학습으로 인한 오버헤드를 줄이기 위해 파라미

터 로드된 다중임계 학습을 실험하였다. 또한, 다중임계 자

율학습과 소비전력 예측의 조건부 선택을 적용하여 급격히 

트래픽이 증가하는 경우에 대응하도록 실험하였다. 파라미

터 로드된 다중임계 자율학습의 동적종료 실험은 QoS 개선

과 함께 단위전력당 유효응답 수를 개선하기 위한 실험에 

해당한다. 파라미터 로드된 다중임계 학습과 소비전력 예측

기법의 조건부 선택에 대해서도 단위전력당 유효응답 수를 

더 개선하기 위해 동적종료 방법을 추가하여 실험하였다.
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서버 
전원 
모드 
제어 
방법

Power 
(W)

유효
응답 
총수 

Time (%)

처리율
(%)

표준
화된 
QoS
(%)

단위
전력당 
good 
응답 
수

Good
Tolera
ble

Fail

always
-on

645.8 1902342 99.8 100.0 0.0 100.0 99.8 2939.82

정적 406.1 1678156 99.3 99.5 0.5 88.22 87.6 4103.44

예측 430.3 1736408 99.5 99.7 0.3 91.28 90.82 4015.17

단일
임계

415.5 1712947 99.5 99.6 0.4 90.04 89.59 4102

파라미
터단일
임계

(실험1)

401.4 1715508 99.5 99.6 0.4 90.18 89.73 4252.44

파라
미터 
단일
임계+
예측

(실험2)

400.8 1722114 99.5 99.6 0.4 90.53 90.08 4275.21

Table 3. Results of Experiment(banking load pattern)

서버 
전원 
모드 
제어 
방법

Power 
(W)

유효
응답 
총수 

Time (%)

처리율
(%)

표준
화된 
QoS
(%)

단위
전력당 
good 
응답 
수

Good
Tolera
ble

Fail

파라미
터단일
임계+
동적
종료

(실험3)

368.8 1777669 99.4 99.6 0.4 88.08 87.55 4306.01

파라미
터단일
임계+
예측+
동적
종료

(실험4)

394.2 1803847 99.5 99.6 0.4 89.8 89.35 4311.89

다중임
계

415.6 1721447 99.5 99.7 0.3 90.49 90.04 4121.37

파리미
터다중
임계

(실험5)

403.8 1724851 99.6 99.7 0.3 90.67 90.31 4254.46

파라미
터다중
임계+
예측

(실험6)

404.5 1739259 99.5 99.7 0.3 91.43 90.97 4278.28

파라미
터다중
임계+
동적
종료

(실험7)

394.6 1802867 99.5 99.7 0.3 89.93 89.48 4313.75

파라미
터다중
임계+
예측+
동적
종료

(실험8)

396.6 1813136 99.6 99.7 0.3 90.49 90.13 4323.01

서버 

전원 

모드 

제어 

방법

Power 

(W)

유효

응답 

총수 

Time (%)

처리율

(%)

표준

화된 

QoS

(%)

단위

전력당 

good 

응답 

수

Good
Tolera

ble
Fail

always

-on
617.3 667531 99.9 100 0 100 99.85 1080.29

정적 214.8 459575 98.1 98.3 1.7 68.85 67.54 2098.9

예측 219.1 471585 98 98.2 1.8 70.65 69.24 2109.33

Table 4. Results of Experiment(real load pattern)

4.3 실험 결과

SPECweb workbench 그래프에서 time good은 클라이언

트의 요청에 2초 이내 응답 받은 수를, time tolerable은 4초 

이내 응답 수, time fail은 응답하는 데 4초 이상 걸린 수를 

의미한다. time tolerable과 time fail의 합이 클라이언트 요

청에 따른 서버의 유효응답 총수에 해당한다. 실험 결과 중 

Table 3의 각 요소를 비율(%)로 나타내었는데 이는 유효응

답 총수에 대한 각 요소의 비율을 나타낸 것이다. 실험 결

과표의 Power 항목은 해당 실험에서 소모된 서버들의 전력

량을 의미한다. 실험 결과표의 처리율(%)은 서버 전원 모드 

제어 방법마다 유효응답 총수가 다른데 항상 ON 방법 대비 

해당 방법의 유효응답 총수 처리 비율을 의미한다.

특정 방법에서의 time good 비율은 그 해당 방법의 유효

응답 총수 대비 2초 이내 응답한 수의 비율을 나타내는데 

이는 해당 방법에서의 서비스품질에 해당한다. 각 방법에서

의 유효응답 총수가 각기 다르므로 항상 ON 방법 대비 해

당 방법의 서비스품질을 정의하여 비교하려고 한다. 이를 

실험 결과표에서 표준화된 서비스품질(normalized QoS)이라

고 부른다. 이 항목은 해당 방법의 서비스품질에 해당방법

의 처리율을 곱함으로써 계산된다. 

또한, 실험 결과표에서 단위전력당 good(유효) 응답 수 

항목을 추가로 사용한다. 이는 해당 방법에서 서비스 품질

에 해당하는 time good에 해당되는 응답 수를 그것을 처리

하기 위해 소모한 전력량으로 나눈 값이다. 이는 전력 소모 

측면에서 얼마나 양질의 good 응답인지 구분하기 위해 도입

한다. 아래의 실험 결과표에서 표준화된 서비스품질과 단위

전력당 good 응답 수를 서버 전원 모드 제어 방법과 비교할 

때 중요한 의미를 갖는다[9].

1) 뱅킹 부하패턴
Table 3은 뱅킹 부하패턴에 대한 실험 결과 비교표이다. 

파라미터 로드된 다중임계 학습과 예측 결합에 대한 동적종

료와 정적 전원 모드 제어 방법에 비해 단위전력당 성능 면

에서 5.35% 높고, QoS 측면에서는 2.89% 높다.

파라미터 로드된 다중임계 학습과 예측의 조건부 선택에 

대한 동적종료는 파라미터 로드된 단일임계 학습에 비해 단

위전력당 good(유효) 응답 수 면에서 1.66% 높다. QoS 측

면에서는 0.45% 높다. 실험 결과에 대한 자세한 분석은 4.4

절에 나와있다.

2) 실제 부하패턴
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서버 

전원 

모드 

제어 

방법

Power 

(W)

유효

응답 

총수 

Time (%)

처리율

(%)

표준

화된 

QoS

(%)

단위

전력당 

good 

응답 

수

Good
Tolera

ble
Fail

단일

임계
203.8 469491 98 98.2 1.8 70.22 68.92 2257.61

파라미

터단일

임계

(실험1)

208.7 485422 97.9 98.2 1.8 72.72 71.19 2277.09

파라미

터단일

임계+

예측

(실험2)

225.6 501803 98 98.3 1.7 75.17 73.67 2179.82

파라미

터단일

임계+

동적

종료

(실험3)

201.5 505648 98.1 98.2 1.8 70.35 69.01 2286.25

파라미

터단일

임계+

예측+

동적

종료

(실험4)

209.5 527930 97.8 98.1 1.9 73.44 71.82 2288.64

다중

임계
213.4 472628 97.9 98.2 1.8 70.8 69.31 2168.24

파라미

터다중

임계

(실험5)

207.7 495118 98 98.2 1.8 74.17 72.69 2336.14

파라미

터다중

임계+

예측

(실험6)

221.8 504304 98.1 98.2 1.8 75.55 74.11 2230.49

파라미

터다중

임계+

동적

종료

(실험7)

199.5 513926 98 98.2 1.8 71.31 69.88 2338.36

파라미

터다중

임계+

예측+

동적

종료

(실험8)

205.5 529168 98 98.2 1.8 73.61 72.14 2343.16

Table 4는 실제 부하패턴에 대한 실험 결과 비교표이다. 

파라미터 로드된 다중임계 학습과 예측의 조건부 선택에 대

한 동적종료와 정적 전원 모드 제어 방법에 비해 단위전력당 

유효응답 수 면에서 11.64% 높고, QoS 측면에서는 6.81% 높

다. 파라미터 로드된 다중임계 학습과 예측의 조건부 선택에 

대한 동적종료는 파라미터 로드된 단일임계 학습에 비해 단

위전력당 유효응답 수 면에서 2.9% 높다. QoS 측면에서는 

1.33% 높다. 실험 결과에 대한 자세한 분석은 4.4절에 나와

있다.

3) 가상 부하패턴

서버 
전원 
모드 
제어 
방법

Power 
(W)

유효
응답 
총수 

Time (%)

처리율
(%)

표준
화된 
QoS
(%)

단위
전력당 
good 
응답 
수

Good
Tolera
ble

Fail

always

-on
325.6 764140 99.6 100 0 100 99.63 2338.48

정적 149.6 308126 90 91 9 40.32 36.29 1853.7

예측 171.6 454491 92.9 93.5 6.5 59.48 55.26 2460.5

단일

임계
150.2 415167 95.1 95.6 4.4 54.33 51.67 2628.65

파라미

터단일

임계

(실험1)

143.7 403973 95.2 95.6 4.4 52.87 50.33 2676.29

파라미

터단일

임계+

예측

(실험2)

157.3 438960 95.2 95.6 4.4 57.44 54.68 2656.64

파라미

터단일

임계+

동적

종료

(실험3)

135.8 425182 94.8 95.3 4.7 50.33 47.71 2684.74

파라미

터단일

임계+

예측+

동적

종료

(실험4)

149.9 47123 95.2 95.5 4.5 57.06 54.32 2769.18

다중

임계
157.4 438764 95.3 95.7 4.3 57.42 54.72 2690.75

파라미

터다중

임계

(실험5)

152.5 431667 95.1 95.7 4.3 56.49 53.72 2691.9

파라미

터다중

임계+

예측

(실험6)

154.6 444884 95.3 95.6 4.4 58.22 55.48 2742.4

파라미

터다중

임계+

동적

종료

(실험7)

142.2 457539 95.1 95.5 4.5 54.32 51.66 2776.17

파라미

터다중

임계+

예측+

동적

종료

(실험8)

150.6 477707 95.2 95.6 4.4 57.53 54.77 2779.13

Table 5. Results of Experiment(virtual load pattern)

Table 5는 가상 부하패턴에 대한 실험 결과 비교표이다. 

파라미터 로드된 다중임계 학습과 예측의 조건부 선택에 대
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한 동적종료와 정적 전원 모드 제어 방법에 비해 단위전력

당 유효응답 수 면에서 49.92% 높고, QoS 측면에서는 

50.92% 높다. 파라미터 로드된 다중임계 학습과 예측의 조

건부 선택에 대한 동적종료는 파라미터 로드된 단일임계 학

습에 비해 단위전력당 유효응답 수 면에서 3.84% 높다. 

QoS 측면에서는 8.82% 높다. 실험 결과에 대한 자세한 분

석은 4.4절에 나와있다.

4.4 분석 및 토론

1) QoS 측면에서의 결과 분석

알고리즘 유형

가상 

부하

패턴

실제 

부하

패턴

뱅킹 

부하

패턴

정적 서버 전원 모드 제어(실험0) 36.29 67.54 87.6

소비전력 예측 55.26 69.24 90.82

단일임계 학습 51.67 68.92 89.59

파라미터 로드된 단일임계 학습 

(실험1)
50.33 71.19 89.73

파라미터 로드된 단일임계 학습+ 

예측(실험2)
54.68 73.67 90.08

파라미터 로드된 단일임계 학습+ 

동적종료(실험3)
47.71 69.01 87.55

파라미터 로드된 단일임계 학습+

예측+동적종료(실험4)
54.32 71.82 89.35

다중임계 학습 54.72 69.31 90.04

파라미터 로드된 다중임계 학습 

(실험5)
53.72 72.69 90.31

파라미터 로드된 다중임계 학습+ 

예측(실험6)
55.48 74.11 90.97

파라미터 로드된 다중임계 학습+ 

동적종료(실험7)
51.66 69.88 89.48

파라미터 로드된 다중임계 학습+ 

예측+동적종료(실험8)
54.77 72.14 90.13

Table 6. Comparison of QoS for Each Pattern

Table 6에서 정적 서버모드 제어(실험0)를 파라미터 로드

된 다중임계 학습과 예측의 조건부 선택에 대한 동적종료

(실험8)를 비교할 때 뱅킹 부하패턴, 실제 부하패턴, 가상 

부하패턴에서 QoS가 각각 2.89%, 6.81%, 50.92% 향상되었

다. 또한, 파라미터 로드된 다중임계 학습과 예측의 조건부 

선택에 대한 동적종료(실험8)와 파라미터 로드된 단일임계 

학습(실험1)를 비교할 때 뱅킹 부하패턴, 실제 부하패턴, 가

상 부하패턴에서 QoS가 각각 0.45%, 1.33%, 8.82% 향상되

었다. 계산과정은 Equation  (4)와 같다.

상승률기존방법
실험기존방법

              (4)

본 논문에서는 다중임계 학습 방법, 예측 방법, 동적종료

방법을 사용하고 있는데 각 방법의 QoS 향상에 미치는 영

향을 분석하기 위해 각 방법의 기여도를 계산하였다. 

실험방법 다중임계 학습 동적종료 예측

뱅킹 부하패턴 37.1% -16% 78.8%

실제 부하패턴 48.2% -42.1% 93.8%

가상 부하패턴 34.3% 13.5% 52.2%

Table 7. Contribution Analysis in QoS

아래 2) 단위전력당 응답 수 분석에서도 동일하게 적용된다.

실험8의 다중임계 학습과 예측의 선택률을 보면 뱅킹 부

하패턴에서 다중임계 학습은 95.26%이고, 예측은 4.74%이

고, 실제 부하패턴에서 다중임계 학습은 85.53%이고, 예측은 

14.47%이고, 가상 부하패턴에서 다중임계 학습은 70.09%이

고, 예측은 29.91%이다. 조건부 선택률은 기여도 분석에 참

고하기 위해 기술하였다.

Table 7의 기여도 분석은 다중임계 상승률(실험5), 예측 

상승률(실험6), 동적종료 상승률(실험7)의 총합을 100%로 하

고, 각 적용기법에 의한 상승률을 부분 기여도로 하여 Equation

(5)와 같이 계산하였다.

부분기여도 다중임계상승률예측상승률동적종료상승률
적용기법상승률

  (5)

가상 부하패턴, 실제 부하패턴, 뱅킹 부하패턴의 순서로 

예측 선택률이 높게 측정된 결과와 마찬가지로 급증과 급감

이 많은 가상 부하패턴, 실제 부하패턴에서 예측과 다중임

계 학습에 의한 QoS 상승률이 높았다.

실제 부하패턴에서 동적종료가 음의 기여도를 갖는 이유

는 트래픽 감소구간(11시, 15시, 19시 지점)에서 낮은 부하를 

유지하므로 동적종료에 의한 서버의 빠른 OFF를 위해 사용

자 요청 손실이 있음을 감수했기 때문이다. 또한, 뱅킹 부하

패턴에서도 트래픽 감소구간에서 낮은 부하가 유지되고 있

어 동적종료에 의한 OFF를 하였기 때문이다. 반면에 뱅킹 

부하패턴 중 은행 오전 개장 시간(9시) 이후에 급격한 트래

픽 증가구간이 있어 예측의 조건부 선택률은 작지만 예측 

효과가 크게 나타났다. 가상 부하패턴의 경우 트래픽 급증

구간은 예측의 조건부 선택률이 높아 예측 효과가 크고, 트

래픽 감소구간은 부하감소 시간이 짧아 동적종료에 의한 손

실로 잡히지 않았다.

결론적으로 QoS 측면에서 예측은 모두 양의 기여도를 갖

고 가장 높게 나왔으며, 다중임계치 학습 역시 모두 양의 

기여도를 가져 두 알고리즘은 QoS 측면에서 유효한 알고리

즘을 보여준다. 동적종료는 가상 부하패턴에서 그 효과가 

크다.

2) 단위전력당 유효응답 수 측면에서의 결과 분석

Table 8에서 정적 서버모드 제어(실험0)를 파라미터 로드

된 다중임계 학습과 예측의 조건부 선택에 대한 동적종료

(실험8)를 비교할 때 뱅킹 부하패턴, 실제 부하패턴, 가상 부

하패턴에서 단위전력당 유효응답 수가 각각 5.35%, 11.64%, 

49.92% 향상되었다. 또한, 파라미터 로드된 단일임계 학습(실
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알고리즘 유형
가상 
부하
패턴

실제 
부하
패턴

뱅킹 
부하
패턴

정적 서버 전원 모드 제어(실험0) 1853.7 2098.9 4103.44

소비전력 예측 2460.5 2109.33 4015.17

단일임계 학습 2628.65 2251.61 4102

파라미터 로드된 단일임계 
학습(실험1)

2676.29 2277.09 4252.44

파라미터 로드된 단일임계 
학습+예측(실험2)

2656.64 2179.82 4275.21

파라미터 로드된 단일임계 
학습+동적종료(실험3)

2684.74 2286.25 4306.1

파라미터 로드된 단일임계 
학습+예측+동적종료(실험4)

2768.18 2288.64 4311.89

다중임계 학습 2690.75 2168.24 4121.37

파라미터 로드된 다중임계 
학습(실험5)

2691.9 2336.14 4254.46

파라미터 로드된 다중임계 
학습+예측(실험6)

2742.4 2230.49 4278.28

파라미터 로드된 다중임계 
학습+동적종료(실험7)

2776.17 2338.36 4313.75

파라미터 로드된 다중임계 
학습+예측+동적종료(실험8)

2779.13 2343.16 4323.01

Table 8. Comparison of the Numbers of Good Response 

Per Watt for Each Pattern

험1), 파라미터 로드된 다중임계 학습과 예측의 조건부 선택

에 대한 동적종료(실험8)를 비교할 때 뱅킹 부하패턴, 실제 

부하패턴, 가상 부하패턴에서 단위전력당 유효응답 수가 각

각 1.66%, 2.9%, 3.84% 향상되었다. 계산과정은 Equation  

(4)와 같다.

실험방법 다중임계 학습 동적종료 예측

뱅킹 부하패턴 2.4% 68.5% 29%

실제 부하패턴 80.1% 83.2% -63.4%

가상 부하패턴 8.5% 55% 36.4%

Table 9. Contribution Analysis in the Numbers of Good 

Response Per Watt

Table 9의 단위전력당 유효응답 수에 대한 기여도 분석

은 다중임계 학습, 동적종료, 예측 방법의 결합 대비 적용기

법의 상승률로 Equation  (5)와 같이 계산하였다.

뱅킹 부하패턴에서는 급증하거나 급감하는 패턴변화가 상

대적으로 적고 오후 2시 이후부터 계속 트래픽이 감소하여 

동적종료의 효과가 크게 나타났다. 실제 부하패턴은 부하가 

계단식으로 감소하는 (11시, 15시, 19시 지점) 구간이 상대적

으로 많이 분포하고 있기 때문에 동적종료의 효과가 크게 

나타났으며, 가상 부하패턴의 경우 트래픽 급증과 급감이 

반복되며 부하의 감소속도가 빨라 동적종료 효과가 가장 크

게 나타났다. 실제 부하패턴에서 예측이 음의 기여도를 갖

는 이유는 예측으로 인해 켜진 서버들이 운영되는 시간이 

짧아 낮은 기여도를 나타내기 때문이다.

실험 결과를 종합적으로 보면, QoS 측면은 실험8이 QoS 

가 가장 높게 측정된 실험6과 큰 차이가 없으며, 나머지 다

른 실험보다 QoS가 우수하였다. QoS 기여도는 예측, 다중 

임계치 학습, 동적종료의 순으로 나타났다. 또한, 단위전력당 

유효응답 수 측면은 실험8이 가장 우수하게 측정되었다. 단

위전력당 유효응답 수 기여도는 동적종료, 다중임계치 학습, 

예측순으로 나타났다. 

이에 따라 제안된 방법, 즉 다중임계치 학습과 예측의 조

건부 선택에 대한 동적종료 방법(실험8)이 기존 정적 서버

모드 제어 방식(실험0)과 기존 단일임계치 학습(실험1)보다 

단위전력당 성능, QoS 측면에서 개선이 이루어지고 있음을 

보여준다. 실험을 통해 단일임계 학습보다 다중임계 학습에

서 단위전력당 유효응답 수와 QoS 측면에서 우수함을 확인

할 수 있고, 동적종료는 사용자 요청에 약간의 손실이 있지

만 빠른 OFF로 소비전력을 줄였다. 또한, 소비전력 예측 기

법은 spike성 부하에서 QoS 향상에 우수함을 확인하였다.

5. 결론 및 향후 연구 방향

본 논문에서는 일반적 사용자 워크로드에서 자율학습기반

의 동적 프로비지너닝을 선택하고 사용자 워크로드가 급변

하는 상황에서는 예측기반의 동적 프로비저닝을 선택하는 

방법을 제안하였다.

워크로드의 형태를 뱅킹 부하패턴, 실제 부하패턴, 사용자 

요청이 급변하는 가상적인 경우로 나누어 실험을 진행하였

고, 실험 결과는 다중임계 학습의 동적종료에서 spike성 부

하에 대한 예측 추가를 통해 단위전력당 성능(유효응답 수)

과 QoS 측면에서 가장 우수한 결과를 보여주었다.

정적 서버모드 제어, 파라미터 로드된 다중임계 학습과 

예측의 조건부 선택에 대한 동적종료를 비교할 때 뱅킹 부

하패턴, 실제 부하패턴, 가상 부하패턴에서 단위전력당 유효

응답 수가 각각 5.35%, 11.64%, 49.92% 향상되고, QoS 관점

에서는 각각 2.89%, 6.81%, 50.92% 향상되었다. 또한, 파라

미터 로드된 단일임계 학습, 파라미터 로드된 다중임계 학

습과 예측의 조건부 선택에 대한 동적종료와 비교할 때 뱅

킹 부하패턴, 실제 부하패턴, 가상 부하패턴에서 단위전력당 

유효응답 수가 각각 1.66%, 2.9%, 3.84% 향상되고, QoS 관

점에서는 각각 0.45%, 1.33%, 8.82% 향상되었다.

현재의 실험은 리눅스 서버클러스터를 구성하여 부하의 

유형에 따라 동적 재구성하도록 구성하였으며, 상용서버의 

cpu의 고성능화, 메모리의 고용량화, 디스크의 단위용량당 

비용이 저렴해져가고, KVM, XEN, VMware 같은 가상화

툴의 성능 향상 및 발전으로 인해 가상화 환경에서 서버 

클러스터를 지원하도록 할 필요가 증가하고 있다. 또한, 

OpenStack과 같은 가상화 플랫폼을 적용한 클러스터를 구성

하고 서버의 연결 종료시간을 단축하기 위해 동적 마이그레

이션을 적용하는 실험을 통해 동적 프로비저닝 및 전력을 절

감하는 추가적인 연구가 필요할 것으로 본다.
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