
1. 서론

최근 데이터 사용량이 급증하고 있어 이러한 수

요에 대응하여 대규모 데이터 센터가 많아지고 있

다. 하지만 이러한 데이터 센터에는 수많은 서버, 저

장장치, 냉방장치 등으로 인해 엄청난 양의 전력을

사용하고 있으며, 데이터 센터 특성상 24시간 동안

계속 작동하고 있어야 하므로 전력 사용량이 많다.

데이터 센터에서 전기 소비가 많아짐에 따라 온실

가스도 급격하게 증가되고 있다 [1]. 현재 세계에서는

지구온난화를 막기 위해 온실가스를 줄여 탄소중립을

실현하는 방안을 마련하고 있다. 탄소중립은 인간의

활동에 의한 온실가스 배출을 최대한 줄이고, 남은

온실가스는 산림으로 탄소를 흡수, 제거한 뒤 산소를

재생산하여 실질적인 배출량을 0(Zero)으로 만든다는

개념이다. 이러한 탄소중립을 실현하기 위해서는 데

이터 센터의 전기사용량 감축방안이 필수적이다.

데이터센터의 전기사용량을 줄이기 위해 서버에

서 사용되는 전기를 줄이려는 다양한 연구들이 진행

되었다. 시스템의 부하 수준에 따라서 일부 서버들

에게 부하를 집중시킨 후 나머지 서버는 꺼버리거나

소비전력의 추이를 통해 소비전력이 가장 작은 서버

를 선택하여 끄는 등 데이터센터의 에너지를 절감하

기 위한 다양한 관점에서의 연구들이 있다 [2-3]. 그

러나 서버에서 처리되는 트래픽 데이터양은 변칙적

이며, 이는 서버 관리하기 어렵게 만든다. 또한, 가

변적으로 서버를 관리하는 기법에 대한 연구들이 여

전히 많이 요구되어지고 있다.

따라서 본 논문에서는 데이터 센터에서 사용되는

에너지를 절약하기 위해 서버 전원을 제어하기 위한

딥러닝 기반 트래픽 예측 모델을 제안하고자 한다.

제안된 모델은 시계열 데이터 예측에 강세를 보이는

LSTM 기반 학습 모델을 사용한다. 또한 학습 및

성능 평가를 위해 Wikipedia의 트래픽 데이터 셋을

수집하였다. 제안된 모델을 사용하여 정확하게 트래

픽 데이터양을 예측할 수 있게 되면 트래픽 데이터

양이 작은 서버의 작업을 남는 서버로 옮기고 해당

서버의 전원을 끌 수 있게 된다. 이렇게 정확한 학

습을 기반으로 서버 전원을 제어하면 보다 효과적으
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요 약
최근 데이터 활용이 중요해지고 있는 시대인 만큼 데이터센터의 중요도도 높아지고 있다. 하지만
데이터센터는 24시간 가동되는 막대한 전력을 소모하는 시설이기 때문에 환경적, 경제적 측면에서
문제가 되고 있다. 최근 딥러닝 기법들을 사용하여 데이터센터나 서버에서 사용되는 전력을 줄이거
나, 트래픽을 예측하는 연구들이 다양한 관점에서 이루어지고 있다. 그러나 서버에서 처리되는 트래
픽 데이터양은 변칙적이며 이는 서버를 관리하기 어렵게 만든다. 또한, 가변적으로 서버를 관리하
는 기법에 대한 연구들이 여전히 많이 요구되어지고 있다. 따라서 본 논문에서는 이러한 문제
점을 해결하기 위해 시계열 데이터 예측에 강세를 보이는 장단기 기억 신경망(Long-Term Short
Memory, LSTM)을 기반으로 한 가변적인 서버 관리 기법을 제안한다. 제안된 모델을 통해 현업환경
에서 이전보다 안정적이고 효율적으로 서버를 관리할 수 있게 되며, 서버에서 사용되는 전력을 보다
효과적으로 줄일 수 있게 된다. 제안된 모델의 검증을 위해 위키 피디아(WikiPedia) 서버의 트래픽
데이터양을 수집한 뒤 실험을 수행하였다. 실험 결과 본 논문에서 제안된 모델이 유의미한 성능을
보이며, 서버 관리를 안정적이고 효율적으로 수행할 수 있음을 보여주었다.
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로 서버의 전력을 제어할 수 있게 되고 서버에서 사

용되는 에너지를 절감하여 탄소중립에 한 걸음 더

나아갈 수 있을 것이다.

이하, 1장 서론에 이어 본 논문의 구성은 다음과

같다. 2장에서는 본 논문과 관련된 연구를 기술한다.

3장에서는 본 논문에 대한 전반적인 접근을 설명한

다. 다음 4장에서는 실험 설계 및 실험 결과에 관해

서술한다. 마지막으로 5장에서는 본 논문의 결과를

요약하며 결론 및 향후 연구를 기술한다.

2. 관련 연구

본 장에서는 LSTM을 통한 시계열 예측과 에너

지 절약을 위한 서버 제어 관련 선행 연구들에 대해

소개한다. 딥러닝 모델을 통한 네트워크 트래픽 예

측, 서버에서 데이터 배치 및 전원관리, 동적 서버

전원 모드 제어 등의 연구들이 제안되었다 [3-4].

2.1. 에너지 절약을 위한 서버 제어

김호연의 연구[3]에서는 서버 소비 전력 이력을 통

해 가까운 장래에 서버 소비 전력이 증가할 것인지를

예측한 뒤, 서버의 가동 여부를 제어하여 에너지 소모

량을 줄이는 방법을 제안했다. 일정시간동안 각 서버

에서 소비전력 데이터를 수집한 뒤 이를 통해 총 소비

전력의 평균과 과거 소비 전력의 평균을 비교하여 이

전보다 증가했으면 이후에 증가할 것이라고 예측했다.

제안된 연구는 동일한 성능을 유지하면서 에너지 소모

량이 기존 대비 29% 줄어든 것을 증명하였다.

2.2. 시계열 예측 모델 기반 네트워크 관리

장용준의 연구[4]에서는 기존 ARIMA 모델에서

계절적 성분을 추가한 Seasonal AutoRegressive Int

egrated Moving Average (SARIMA) 모델, LSTM

모델, 그리고 CNN 모델을 사용한 네트워크 트래픽

예측 모델을 제안했다. 제안된 모델은 기존 모델보

다 향상된 네트워크 트래픽 예측 성능을 보였으며,

효율적인 네트워크 트래픽 관리에 기여했다. 또한,

LSTM과 CNN-LSTM 하이브리드 모델이 SARIM

A 모델보다 더 높은 정확도(precision)를 보였으며,

11% 감소된 오차율을 보인다는 것을 증명하였다.

서버의 에너지 소모량을 감소시키기 위해 다양한

연구들이 진행되고 있지만, 가변적으로 서버를 관리하

는 기법에 대한 연구는 여전히 도전적인 이슈이다. 본

논문에서는 딥러닝 기반 트래픽 예측 모델을 통한 상

황에 따른 가변적 서버 관리에 초점을 맞춘다.

3. 접근방법

그림 1은 제안된 논문에 대한 접근법을 나타낸

그림이다. 먼저, 딥러닝 학습을 위해 Wikipedia의 트

래픽 데이터 셋을 수집한다. 다음, 수집된 데이터를

통해 LSTM 모델을 학습하며, 학습된 모델로 미래

의 트래픽 데이터양을 예측한다. 일반적으로 CPU

사용률이 60~70% 사이일 때 Quality of Service (Q

oS)가 보장된다 [3]. 따라서 QoS 보장과 함께 CPU

사용률을 높여 가동되는 서버의 수를 줄이기 위해

예측된 값에 보정치 1.5를 곱한다. 보정치를 곱한 값

에 실제 트래픽 데이터양을 뺀 값을 수식 (1)과 같

이 서버 여유 자원이라고 하며, 최솟값, 최댓값, 평

균값을 통해 서버 관리 모델을 검증한다. 예를 들어

음수 상태의 서버 여유 자원 값은 트래픽을 처리의

실패와 서버 다운의 발생으로 간주한다. 제안된 모

델은 실제 값과 예측된 값의 차이를 비교해야 하므

로 R-squared(R2) Score를 평가지표로 사용한다. 또

한, QoS를 보장하기 위해 예측된 트래픽 데이터양

에서 보정치를 1.5(1/1.5=66.7%)으로 곱한 방식뿐만

아니라 서버 상황에 따라 보정치를 1.4~1.8 사이의

값을 가변적으로 변화시켜가며 검증하였다.

   Pr 

S: 서버 여유자원, c: 보정치, T: 트래픽 데이터양

(1)

3.1. 서버 상황에 따른 가변적 제어

본 장에서는 서버 상황에 따라 보정치를 가변적

으로 제어하는 방식을 제안한다. 보정치의 초깃값은

1.5로 설정한다. 만약 서버 여유 자원이 1GB 이상이

면 보정치에서 0.001을 빼며, 이후 연속으로 서버 여

유 자원이 1GB 이상이면 0.001에 2를 반복해서 곱

(그림 1) Overall approach of the proposed method
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한 후 뺀다. 반대로 서버 여유 자원이 1GB 미만이

면 보정치에서 0.001을 더하며, 이후 연속으로 서버

여유 자원이 1GB 이상이면 0.001에 2를 반복해서

곱한 후 더한다.

보정치를 고정적인 값인 1.5로 정하는 것이 아닌

서버 상황에 따라 1.4~1.8 사이의 값으로 가변적으로

조절하면 트래픽 데이터양이 급증할 때 더 안정적으

로 서버를 관리할 수 있다. 반대로 트래픽 데이터양

이 급감할 때 더 효율적으로 서버를 관리하여 에너

지 소모량 감소를 기대할 수 있다.

3.2. 서버 여유 자원의 최소, 최대, 평균을 통한 모델

검증

본 장에서는 예측 모델을 통해 나온 값을 가공한

결과인 서버 여유 자원의 최소, 최대, 평균에 대해 서

술한다. 이 결과는 본 실험의 평가지표로 사용된다.

3.2.1. 서버 여유 자원의 최솟값

서버 여유 자원의 최솟값이 낮을수록 모든 트래

픽 데이터양을 안정적으로 처리할 만큼 충분한 용량

을 가지지 못했으며, 서버 다운에 가까워지기 때문

에 서버를 안정적으로 관리하지 않았다고 판단한다.

예를 들어 서버 여유 자원의 최솟값이 0.1GB라고

가정한다. 이는 실제 트래픽 데이터양이 조금만 더

높았다면 서버다운이 되었기에 안정적으로 관리되지

않음을 의미한다. 반대로 높을수록 안정적으로 관리

했다고 판단한다. 실숫값을 가지며 그 값이 클수록

더 높은 서버 관리 성능을 의미한다.

3.2.2. 서버 여유 자원들의 최댓값, 평균값

서버 여유 자원의 최댓값과 평균값이 높을수록

용량의 낭비가 심했으며, 서버를 효율적으로 관리하

지 않았다고 판단한다. 예를 들어 서버가 안정적으

로 돌아가는 서버 여유 자원의 평균값이 1GB이고

모델에서 서버 여유 자원의 최댓값과 평균이 3GB,

2GB라고 가정한다. 이는 서버가 관리되는 동안 그

차이만큼 낭비가 되고 있기 때문에 효율적으로 관리

되지 않았다고 본다. 반대로 낮을수록 효율적으로

관리했다고 판단한다. 서버 여유 자원의 최솟값과

동일하게 실숫값을 가지며 그 값이 작을수록 더 높

은 서버 관리 성능을 의미한다.

최종적으로 서버 여유 자원의 최솟값은 높을수록,

서버 여유 자원의 최댓값과 평균이 낮을수록 서버

관리 성능이 효율적인 것으로 판단한다.

3.3. 가변적인 보정치 범위

표 1에서 볼 수 있듯이 보정치의 최솟값을 1.3으

로 설정했을 때는 서버 여유 자원의 최솟값이 매우

낮다. 반대로 1.5로 설정했을 때는 서버 여유 자원의

최솟값이 상승해 서버를 안정적으로 관리할 수 있지

만, 서버 여유 자원의 평균값과 최댓값이 상승해 서

버 관리가 비효율적으로 이루어진다. 따라서 1.3과

1.5의 평균인 1.4를 실험에서 사용할 보정치의 최솟

값으로 설정했다.

서버 여유 자원

평균값 최댓값 최솟값
보

정

치

범

위

1.3~2 0.9709GB 2.6440GB 0.1597GB
1.4~2 1.1340GB 2.8906GB 0.3942GB
1.5~2 1.3377GB 3.3319GB 0.5172GB
1.4~1.9 1.1188GB 2.8906GB 0.3942GB
1.4~1.8 1.1003GB 2.8906GB 0.3942GB
1.4~1.7 1.0782GB 2.8906GB 0.3562GB

<표 1> 여러 가변적인 보정치 범위들의 결과

보정치의 최댓값을 2에서 1.8로 줄였을 때 서버

여유 자원의 최솟값에는 거의 차이가 없으며 서버 여

유 자원의 평균값은 줄어드는 추세이다. 또한, 보정치

의 최댓값을 1.7로 줄였을 때 서버 여유 자원의 평균

값과 최솟값이 함께 비슷한 양만큼 줄었다. 그러나

서버를 안정적으로 관리하는 것이 우선이기 때문에

실험에서 사용할 보정치의 최댓값을 1.8로 설정했다.

4. 실험

4.1. 실험 설계

본 논문은 실험을 위해 Wikitech에서 Wikipedia

의 트래픽 데이터를 수집한다. 2021년 11월 24일부

터 2021년 12월 4일까지 4분 간격의 10일간 데이터

인 3,600개 데이터를 train set으로 사용하였으며, 이

데이터의 2달 후인 2022년 2월 2일부터 2022년 2월

22일까지 4분 간격의 20일간 데이터인 7,200개 데이

터 test set으로 사용하였다.

4.2. 실험 결과

Test set을 활용하여 3.2장에서 서술된 평가지표

측면과 R2 score 측면에서 정리한 결과는 표 2과 같

다. R2 Score 측면에서는 표 2의 두 결과는 동일한

모델에서 나온 결과에 대해 진행한 내용이다. R2

Score가 0.9972라는 의미는 제안된 모델이 실제 값에

대해 99.72% 적합하다는 의미이다. 따라서 제안된

ASK 2022 학술발표대회 논문집 (29권 1호)

- 489 -



방식이 실제 트래픽 데이터를 높은 수준으로 예측함

으로써 서버 관리에 적합한 모델이 됨을 알 수 있다.

고정

보정치

가변

보정치
증감률

R2 score 0.9972 0.9972
서버여유자원평균값 1.2213GB 1.1003GB -9.91%
서버여유자원최댓값 3.3319GB 2.8906GB -13.2%
서버여유자원최솟값 0.1726GB 0.3942GB +128.4%

<표 2> 실험 결과 요약

3.2장에서 서술된 평가지표 측면에서는 서버 여유

자원의 평균값과 최댓값에 대해 보정치를 가변적으

로 바꾸었을 때가 보정치를 고정적으로 사용했을 때

대비 약 12% 감소하는 결과를 보였다. 또한, 서버

여유 자원의 최솟값에 대해 보정치를 가변적으로 바

꾸었을 때가 보정치를 고정적으로 사용했을 때 0.172

6에서 0.3942으로 약 2배 증가하는 결과를 보였다.

그림 2와 같이 트래픽 데이터양이 적을 때와 트

래픽 데이터양이 급증할 때 보정치를 고정적으로 두

었을 경우보다 가변적으로 두었을 경우에 서버 여유

자원이 더 많은 것을 볼 수 있다. 또한 트래픽 데이

터양이 많을 때와 트래픽 데이터양이 급감할 때 보

정치를 가변적으로 두었을 경우에 서버 여유자원이

더 적은 것을 볼 수 있다. 이는 보정치를 가변적으

로 바꾸며 서버를 관리했을 때가 더 안정적이고 효

율적으로 서버를 관리됨을 의미한다.

(그림 2) 실험 결과 그래프

본 실험을 통해 내린 결론은 다음과 같다. 보정

치를 고정적인 값으로 설정한 뒤 LSTM 기반 트래

픽 데이터양 예측 모델을 사용하며 서버를 관리했을

때가 LSTM 기반 트래픽 예측 모델을 사용하지 않

았을 때 보다 서버를 효율적으로 관리한다. 또한, 보

정치를 가변적으로 바꾸며 서버를 관리했을 때가 보

정치를 고정적인 값으로 설정해 관리했을 때 보다

향상된 서버 관리 성능을 보임을 3.2장의 평가지표

를 통해 알 수 있다. 또한, 트래픽 예측 성능이 높은

수준이며 서버관리에 사용되기 적합한 모델임을 R2

Score 평가지표를 통해 알 수 있다.

5. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 효율적인 서버 관리를 위해 LST

M 기반 트래픽 예측 모델을 제안했다. 모델 검증을

위해 Wikitech에서 실제 Wikipedia의 트래픽 데이터

양을 수집했으며, 객관적인 실험과 검증을 위해 R2

Score와 3.2장에서 서술된 평가지표를 사용했다. LS

TM 기반 트래픽 예측 모델은 R2 Score가 0.9972라

는 결과를 보였으며, 보정치를 고정적으로 두었을

때 서버를 원활하게 관리하는 모습을 볼 수 있었다.

그러나 보정치를 서버 상황에 따라 가변적으로 바꾸

었을 때는 고정적으로 두었을 때보다 서버 여유 자

원들의 평균값과 최댓값이 약 12% 낮아졌고 서버

여유 자원들의 최솟값은 약 2배 증가하는 모습을 볼

수 있었다. 제안된 모델은 두 평가 지표를 통해 유

의미한 성능임을 보여주었으며, 서버 관리를 안정적

이고 효율적으로 수행함을 보여주었다. 본 논문을

통해 현업환경에서 이전보다 서버를 더 효율적으로

관리할 수 있으며, 궁극적으로 에너지 소모량을 감

소해 탄소중립에 기여할 것으로 기대된다.

본 실험에서는 트래픽 데이터만 사용했으나 서버 네

트워크는 다양한 요인들로부터 영향을 받는다. 따라서,

향후에는 이 다양한 요인들을 분석한 후 딥러닝 모델에

적용하는 방식으로 연구를 발전시켜 나갈 계획이다.
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