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摘要? 對於高可用性叢集系統的電腦機房而言，溫度

的變化是機器運轉發熱後所造成的現象；其原因在於叢集

內正在運轉的機器的電源效率、機器的運轉狀況、機器的

工作情形等等。而目前決定上述各發熱因素的方式，則是

由機房人員根據業務需求、客戶連線需求情況等等利用經

驗法則予以控制。一個網路服務業者，為了保證客戶需求

均能滿足，經常同時啟動所有計算單元進入『服務』狀態，

而依據該計算單元的平均持續工作時間(MTTF, Mean 

Time To Failure)以及平均修復時間(MTTR, Mean Time 

To Repair)，額外的備援計算單元也會啟動在『待機』

(Standby)狀態。使用節能伺服器對於此問題的解決並不具

經濟效益，因為節能伺服器的單價高昂，超越了電費降低

所能帶來的效益，對於商業運轉客戶並不具任何誘因。由

於網路服務業必須保證其客戶需求任何時刻均能滿足，因

此經驗上會以服務所需的最大需求容量作為基本的運轉

數量。然而，網路上的需求並不是隨時都在滿載的情況；

實際的運轉需求可能是最大需求量的極低比例；換句話

說，網路服務業者的用電費用，或是能源使用消耗都有極

大比例是無端浪費的。本研究探討各種預測模型，並採用

其中能有效建出預測用之資料結構的 Suffix Tree 做為網

路需求量預測模組之基礎，提出此預測概念來降低叢集機

房中能源的無端耗損。 

關鍵詞? 網路服務叢集、高可用性系統、空調系統、

需求樣式、能源效率 

一、 前言 

節能減碳的訴求不斷提高。在網路資料流量

與儲存量不斷攀高、資訊電子化等潮流趨勢下，

電腦機房的能源消耗在節能減碳的議題中不斷

被重覆提及，能源及冷卻問題更是電腦機房近年

備受關注的課題。就企業而言，雖然目前大多思

維仍放在資訊技術與單一設備是否達到節能標

準，但從需求面著手進行評估與設計，包括電

力、空調、冷卻系統等環節方為成功導入節能電

腦機房之關鍵因素。電腦機房的耗電問題是近來

美國政府關切的耗能問題。目前美國的伺服器、

以及電腦機房的能源消耗是相當明顯的，在 2006
年這個部門的電力消耗高達 610 億 千瓦/小時
（kWh），電費高達 45 億，佔當年全美耗電量
1.5%，耗電量大於全美彩色電視的耗電量，或者
等於全國 580萬戶家庭用電。單單是美國政府的
伺服器以及電腦機房在 2006 年就佔了這個項目
10%，也就是 61億千瓦/小時。根據 R. Brown 等
的研究顯示[3]，電腦機房內各項設施的耗電比例
如圖一所示。 
由圖一得知，電腦機房內主要耗電設施有

二，主要為伺服器，佔了 51%：目前的電腦機房
大多使用叢集伺服器系統提供服務，網路服務叢

集 (Network Service Cluster)是需要實現能在
Five-nines (即 99.999%)甚至更高比率的業務時
間內可靠執行的系統，此可用比率意味著一天內

系統故障的時間將不可多於一秒。這種叢集系統

稱 為 高 可 用 性 系 統 (HA, High Availability 
System)。高可用性系統的設計透過對冗餘的
(Redundant)硬體和軟體進行組合，無需人為干預
即可管理故障檢測和錯誤更正。 
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電腦機房耗用能源比例
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圖表 1電腦機房內各項設施的耗電比例

而電腦機房中另一項重要耗電設施則為空

調冷卻系統，佔了 33%：對於室內的空調冷卻系
統，目前已有智慧型建築根據居住或活動空間進

行感測並調控空調的相關技術，但均以人體感覺

的舒適度為控制標的；對於高可用性叢集系統的

室內溫度需求則以伺服器可工作溫度為調控基

準，而此控制所使用的是由叢集系統發熱所造成

的結果，而非真正的原因。伺服器以及冷卻裝置

共佔了 84%的機房耗電，由於伺服器的運作將連
帶影響冷卻裝置的運作。 
對於建置叢集系統的電腦機房，溫度的變化

是機器運轉發熱後所造成的現象；其原因在於叢

集內正在運轉的機器的電源效率、機器的運轉狀

況、機器的工作情形等等。而目前決定上述各發

熱因素的方式，則是由機房人員根據業務需求、

客戶連線需求情況等等利用經驗法則予以控

制。舉例來說：一個具有二十萬客戶的域名服務

業者，其叢集伺服器內每計算單元(在叢集伺服
器內每個計算單元多為一個獨立的商用伺服器

或電腦)可以服務一仟名客戶的需求，為了保證
客戶需求均能滿足，很可能需要同時啟動兩百部

計算單元進入『服務』狀態，而依據該計算單元

的平均持續工作時間 (MTTF, Mean Time To 

Failure)以及平均修復時間(MTTR, Mean Time To 
Repair)，額外二十台的備援計算單元也會啟動在
『待機』(Standby)狀態。上述的控制是一個標準
的利用冗餘架構達成高可用性服務的運轉情

境。假設每計算單元的用電容量為 350W，則此
機房計算單元用電量為 77KWh(即每小時 77
度)，以空調用電量佔總用電量三分之一計算，
該機房每小時耗電約 115度、每日的耗電為 2,760
度、每月則為 82,800度。使用節能伺服器對於此
問題的解決並不具經濟效益，因為節能伺服器的

單價高昂，超越了電費降低所能帶來的效益。由

於網路服務業必須保證其客戶需求任何時刻均

能滿足，因此經驗上會以服務所需的最大需求容

量作為基本的運轉數量。然而，網路上的需求並

不是隨時都在滿載的情況；以域名服務來說，每

日會進行變更的機會是不可能出現的。實際的運

轉需求可能是最大需求量的十分之一甚至更

低；換句話說，無論是服務業者的用電費用，或

是能源的提供都有超過百分之九十是無端損耗

的；然而，目前並無相關的技術可以對於網路業

務需求量與高可用性叢集及空調系統作整合性

最佳化的控制。 
Google 特別設計叢集用來迴避伺服器失效
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問題。Google叢集中當某節點故障，叢集會知道
那節點正在執行什麼工作，將命令其他節點接手

那項工作。Google叢集的可靠度均經過嚴厲的試
煉，曾有一個 1,800台節點的叢集正進行維護作
業，工作人員一次拔下 80 台節點的插頭，同時
另外 1,720台主機必須接下那些突然被停頓的工
作。測試結果是：速度變得有點慢，但工作全部

完成。另有一次測試， 1,800台叢集的系統，承
受了 1,600台節點同時故障，依然正常工作。由
此可見，叢集對於失效的迴避有其卓越顯著的貢

獻。[30]根據 Google工程師[31]的敘述：Google
的伺服器，它們大部分時間都執行適量的工作，

某些時刻活動量達到高峰，而完全停滯的狀態幾

乎很少出現。這些結果是計算四個不同的 Google
資料中心約 5,000台伺服器所得。Google的伺服
器不能進入休眠，每一台主機都「很少完全停

滯」。也就是說：「伺服器完全沒有執行任何工作

的時間片段非常小。」因此， Google 呼籲電器
設計師能製作隨著活動量逐漸減少而更溫和的

降低耗電的產品。伺服器在高峰活動時，自然會

耗損最多電力，但不好的是，當沒有活動的時

候，伺服器仍需要大約高峰時的一半電力。可見

冗餘架構對於電力的消耗非常可觀，就算不進行

任何工作，也是持續耗電。然而，冗餘架構對於

能源的無端耗損狀況，目前並無一個合適的評估

模型。而根據哈佛大學的Wissner-Gross[27]的研
究顯示每點擊一個網頁約有20 mg的二氧化碳排
放量。然而，目前並無相關的技術可以對於網路

業務需求量與高可用性叢集及能源效益以及成

本效率作整合性最佳化的控制。而根據美國幾家

著 名 的 網 站 代 管 公 司 (Mzima, XMission, 
Terracom Network Services)的機房耗電成本資料
顯示，機房中叢集伺服器的電費開銷佔了這些公

司年收入的 23%到 50%。 
決定叢集系統的合適運轉元件數量的關鍵

在於網路需求。圖表二為北區區網的流量統計圖

(http://www.tp1rc.edu.tw/mrtg/tanet/tpnet/tpnet.ht
ml)，由圖中顯示訊息量在不同時段有極大的差
異。 

 

圖表 2北區區網的日/週流量統計圖(2008/12/19)



4 

網路的對外需求的尖峰時間與用電負載尖

峰時間非常接近，但是網路流量的變化曲線遠較

電力負載為大。需要注意的是：由於工作日的流

量樣式都十分接近，而北區區網下轄了許多機關

學校，工時固定，因此可以顯示與電力需求曲線

類似的效果。若是選擇特定學校或是網路服務公

司的流量統計，尖峰時刻位置經常會有極大的差

異。對於提供網路服務的業者而言，客戶的來源

群體以及他們進行網路活動的時間是網路需求

負載影響因素。關於叢集元件運轉需量預測演算

法包括了動態規劃法、窮舉法、基因演算法、類

神經網路演算法、重複樣式搜尋演算法等等。窮

舉法自然可以得到最佳解，然而，其運算複雜度

在具有大量設備或考慮因素的環境中，變得不切

實際。其餘各種方法，若是加入網路流量趨勢之

因素，以往需量預測演算法適用性有待進一步的

探討。無論如何，若是網路服務提供者能對網路

需求樣式加入考慮進行需量預測而得到最佳契

約容量，並在網路需求尖峰以及需求離峰根據可

被客戶接受的服務品質做適當的機器啟動或停

止之調整，則電費的負擔將有可觀降低；而對於

因為以最大網路需求量為基礎，而啟動具備大量

冗餘備援機組的叢集，衍生出過量冷卻系統運轉

需求所造成的能源浪費情況也會有極大的改善。 
高可用性叢集伺服器模組對於能源耗損待

解決的問題，並不僅限於上述；上述問題是針對

高可用性叢集中，若以網路需求量來規劃節點的

運轉量來進行節能以及成本降低的觀點來觀

察，是本計劃試圖去尋找答案的問題。以下僅就

上述問題做進一步的歸納：由 Google 對於叢集
的可用性測試中發現，叢集系統少數節點就可以

支撐所有的工作，為何要啟動更多的節點來服

務？直覺的可能原因有：網路服務業者『害怕』

數量不足的機器不足以提供足夠的服務品質，目

前相關於服務品質(QoS, Quality of Service)研究

在於：最少需要多少節點才可以提供夠品質的服

務。而其上限，也就是超過多少節點之後，服務

品質的提升狀況是否仍有幫助，目前相關研究甚

少。在[18]中發現，若將服務品質『降低到 n%
的第一個需求回覆於 50ms內發生』，將可以得到
可觀的電能節約，如圖表三所示。 

 

圖表 3服務品質與能源消耗 

因此，此問題的關鍵為在某個服務品質下，

如何找尋最佳的啟動數量？在固定電價、固定服

務品質的網路服務環境中，IBM曾利用了某個大
型財經服務網站以及 1998 年冬季奧林匹克的網
站 服 務 紀 錄 進 行 Power-Aware Request 
Distribution (PARD)方案於具有八個節點刀鋒伺
服器的測試[27]，PARD 方案會根據目前網路需
求、完全相同規劃的節點、固定的節點效能、固

定的服務品質進行所需節點的需求預測，利用預

測結果進行節點的啟動或關閉，在電力的需求上

可以達到 30%左右的節約。 

二、 網路需求量的預測模型 

網路總流量曲線為週期性時間序列的重複

樣式(如圖表四)，網路節點的需求量為總流量中
的子集合，目前並無單獨針對網路節點服務需求

進行預測的模型；因此，本研究將選用現有週期

性時間序列數值預測演算法為評估對象。 
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圖表 4網路流量曲線為週期性時間序列的重複樣式

根據[27]，對於網路服務的需求與回應，線
上即時需求樣式(Access Patterns)的追蹤統計以
及符合統計結果的短期預測是進行伺服器節點

管理的核心工作。 

(一) 極短期(Near Future)預測 

對於網路需求的預測，首先為極短期的預

測，此類的預測著重於網路節點中的快取(Cache)
的取代原則。此類預測經常運用 LRU(Least 
Recently Used)或是 LRU 的衍生型態，例如：
LRU-k[23]會將快取中的某個物件 p 的存取次數
k做紀錄，並且根據物件 p被存取的時間 tk與目
前的時間 now的差異，定義出該物件 p的熱門程
度函式： 

)1( )(
ktnow

k
pheat

−
=  

並且定義一個預測模型，由 heat(p)來預測該
物件 p可能在極短期的時間T被再次取用的機率
為： 

)2(1 )( Tpheate−  

而在[24]也證明了這是對物件 p 再被取用機
率預測的最佳解。然而每個物件大小不同，因此

快取所需耗費的資源不一，在[6]中考慮了這個成
本的問題，導出了另一個函式： 

)3(
)(

)()(
)K(

pS
pCpF

Lp
×

+=  

其中 K(p)為物件 p 的考量成本後的熱門程
度，L 是老化指標(Aging Factor)，F(p)是物件 p
的存取次數，C(p)是存取 p的資源耗費成本，而
S(p)是物件 p 的大小。在[37]中則利用此函式進
行預測，這裡定義了一個 W(p)來作為物件 p 可
能再度發生被需求的狀況的機率，上式加入W(p)
後，即為 

)4(
)(

)())()(W(
)K(

pS
pCpFp

Lp
×+

+=  

而此 W(p)的取得是根據構成 p的樣式 Oj來

求 得 ， 假 設 一 個 使 用 者 存 取 區 間 (User 
Session)Si，以及樣式 Oj，而 Pij則為此 Oj可能在

Si被參考到的機率，而Wj則為 
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(5)∑
i

ijP  

然而，本研究並不採用極短期的預測方法，

原因在於： 
(1) 本研究針對的是較長期與空調控制能

夠配合的預測方法，也就是週期性

(Periodicity)的預測，而極短期預測中
完全不考慮週期時序性； 

(2) 極短期預測需要針對需求的資料內容

做考慮；因此，這部份的預測是具有

服務內容特殊化的考慮，本研究針對

的是一般化網路需求的預測。 

(二) 週期時序性樣式 (Periodic Time Series 
Patterns)預測 

週期時序性資料預測方法在電力負載預測

上有著卓越的表現。但是，在預測網路需求時需

要考慮一個網路活動的重要特徵，那就是非同步

的週期性樣式(Asynchronous Periodic Patterns)發
生機率比在電力負載上高。週期性樣式是某些特

定狀況，如：資料所呈現的變化趨勢，在時序性

資 料 中 有 可 被 觀 察 到 的 規 律 性 。

[4][12][13][17][25]非同步的週期性樣式指的是
在時序性資料(Time Series Data)中，一些會重複
發生的樣式所發生的時間不會在固定的時間週

期之上。在同步的週期性樣式研究中，重複發生

的樣式(Repeating Patterns)所發生的時間若不是
發生在固定的週期之上，會被考慮為『噪音』

(Noises)，而不予考慮。如下兩張圖，在網路的
負載曲線與電力負載曲線上就可以發現，網路的

負載曲線的『抖動』(Jitters)會比較劇烈。 

 
圖表 5一週的電力負載曲線範例 

 

 

圖表 6一週的網路流量曲線範例
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資料的預測評估方法有許多，在未知機率分

布的數值估測，傳統常用的方法是普通最小平方

法(Ordinary Least Squares Method, OLSM)，或是
數值具有權重的加權最小平方法(Weighted Least 
Squares Method, WLSM)[16]。最小平方法的對象
可以分成多輸入多輸出系統，或是多輸入單輸出

的系統。以多輸入單輸出線性系統為例，假設輸

出為向量 y，輸入為矩陣 X，參數為向量θ。其
表示式可以寫作 

(6)θ⋅= Xy  



















=

my

y
y

y
M
2

1

，


















=

nmmm

n

n

xxx

xxx
xxx

X

,2,1,

,22,21,2

,12,11,1

L
MOMM

L
L

，


















=

n?

?
?

? 2

1

M

 

對於預估的參數值 θ̂ ，可以定義誤差 

)7(θ̂⋅−= Xye  

其誤差長度平方 

)8(0)̂()̂(2 >−⋅−=⋅= θθ XyXyeee TT  

由幾何觀點來看，最小長度的 e則是發生在 

)9(0)̂( =⋅−⋅ θXyX T
 

因此解開此式即可以得到 

)10()(ˆ 1 yXXX TT ⋅⋅⋅= −θ  

此 即 為 最 佳 解 [36](Gauss–Markov 
Theorem，高斯馬可夫定理)。對於多輸入多輸出
線性系統，僅需將向量 y代為矩陣 Y即可，因矩
陣Y的每一行(Column)yi可以視為一個多輸入單

輸出線性系統，因此最小誤差的預估值為 

)11()(ˆ 1 YXXX TT ⋅⋅⋅=Θ −  

而加權最小平方法則是加入一個矩陣 W 代

表權重使得 

)12(02 >⋅⋅= eWee T  

其對於多輸入單輸出及多輸出線性系統的

解分別為 

)13()(ˆ 1 yWXXWX TT ⋅⋅⋅⋅⋅= −θ  

以及 

)14()(ˆ 1 YWXXWX TT ⋅⋅⋅⋅⋅=Θ −  

最小平方法可能用在預測週期性或是不具

週期性的時序性資料；並且也可以針對非線性系

統進行預測值評估。[8] 
常用的週期時序性資料預測方法裡，最為知

名的應屬移動平均法(Moving Average)，這個方
法在股票價格預測上已有百年的歷史。也有相關

研究利用此方法進行網路流量的預估[1]；移動平
均法除了常用的簡單移動平均法(SMA, Simple 
Moving Average) ， 指 數 移 動 平 均 (EMA, 
Exponential Moving Average)外；尚有利用自迴歸
移動平均(Autoregressive Moving Average, ARMA)
進行節點網路負載預測[7]以及利用自迴歸積分
移 動 平 均 (Autoregressive Integrated Moving 
Average, ARIMA)預測輸出入所將需要的資料
[35]；而週期性自迴歸(Periodic Autoregressive, 
PAR)[10]的預測方法也被用短期的負載預測之
上[9]。 
在週期性樣式中尋找最重要的特徵來提高

對於預測值的信心程度的研究上，尤其是一個在

時序性資料中尋找出部分週期性樣板的演算法

極為重要。這種演算法可以大幅降低重覆樣式的
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搜尋時間並提高預測的信心程度，最大次樣式發

生集合(Max Sub-Pattern Hit Set)[14]的概念，能從
凌亂的樣式次集合中推導出所有顯著樣式的發

生頻率。這個演算法除了被應用在資料預測上，

其實有完全相同的概念在音樂的比對演算法中

更早被推導出來[15]，而被稱為非不重要重複片
段(Non-trivial Repeating Patterns)，畢竟兩者都是
週期時序性的資料比對，因此也得到類似的演算

法；而這些演算法雖然提出了一個較以往有效率

的方式，但是實用性仍被質疑，畢竟相對於移動

平均法，這些演算法的運算複雜度都極高。但是

降低上述演算法複雜度的重要重複片段(或稱為
顯著樣式)的新演算法[34]已被發現。假設此演算
法可被成功運用在週期時序性資料的預測上，將

可以大幅提高預測的運算效率以及提高預測結

果的信心程度。其他短期的針對不同目標的各式

週期時序性資料預測方法尚有許多，例如：利用

跳 躍 擴 散 / 平 均 模 型 (Jump Diffusion/Mean 
Reversion Model)來預測電價[32]；利用模糊迴歸
模型(Fuzzy Regression Model)預測加州市場需求
與價格關係[20]；利用類神經網路(ANN, Artificial 
Neural Networks)來做各種電力價格或是電力負
載預測[2][26][28][11][33]；利用專家系統(Expert 
System)來做短期負載預測[29]；利用適應性小波
類神經模型(Adaptive Neural-Wavelet Model)進行
負載預測[38]；此外，傅立葉以及哈特利轉換
(Fourier and Hartley Transforms)等數學方法也被
研究及發展出預測工具[21]；在[22]中並對使用
動態回歸法(Dynamic Regression)以及轉換函式
法(Transfer Functions)之週期性預測有進一步的
評估。 

三、 網路需求量預測- Suffix Tree 

根據現有關於資料序列重覆樣式搜尋的研

究，發現 Suffix Tree的運算複雜度是目前最低的
僅需 )(nO 就能完成資料結構 Tree 的建立，供後

續重覆樣式搜尋使用。因此採用 Suffix Tree作為

建立預測模型的資料結構。 
Suffix Tree是用來處理序列資料的一種資料

結構。假設現在有一個字串序列資料為 str = 
t1t2...ti...tn ，其中 Ti=titi+1… tn 是 str的一個以位置
i為起始的 suffix。舉例： 

T1 = mississippi = str 

T2 = ississippi 

T3 = ssissippi 

T4 = sissippi 

T5 = issippi 

T6 = ssippi 

T7 = sippi 

T8 = ippi 

T9 = ppi 

T10 = pi 

T11 = i 

T12 =  (empty) 

對 str 來說 Suffix Tree 就是將所有 str 的
suffixes以 Trie的型式建立出來的資料結構。Trie
也是一種樹狀的資料結構，Suffix Tree是以 Trie
為基礎加以演化得來，兩者差異如下圖。採用

Suffix Tree為預測模組的一個重要的原因是，當
一個序列資料的 Suffix Tree建立完成後，在這個
資料結構下搜尋一個子字串 pat[1… m] 的運算
時間複雜度為 O(m)。 

 
圖表 7 Suffix Trie與 Suffix Tree 

將 txt = mississippi 所分解出的所有子字串
根據第一個字元做排序，除了 empty之外，如下。 

      T11 = i 

      T8 = ippi 
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      T5 = issippi 

      T2 = ississippi 

      T1 = mississippi 

      T10 = pi 

      T9 = ppi 

      T7 = sippi 

      T4 = sissippi 

      T6 = ssippi 

      T3 = ssissippi 

觀察發現，其中某些子字串有相同的字首，

如：以 “i”、“m”、“p”和“s”做為字串起始字元。
除此之外，以“is”做為起始字的子字串，同時也
是以“issi”做為起始字的子字串。這種出現兩個或
兩個以上共用字首的情況下，在 Suffix Tree中則
是共用一個節點。接著進行搜尋時，這個搜尋的

字串必需和 str 其中一個子字串的字首相符合。
以 str = mississippi 為建構出的 Suffix Tree，如下
圖。 

 
圖表 8以字串 mississippi為例建立 Suffix Tree 

Suffix Tree中每一條實線黑色箭頭都表示一
個子字串的存在，圖 8為了顯示清楚，每一個節
點採用字串來命名；而在實際的演算法則非使用

子字串來命名，而是採用子字串起始位置和結束

位置來做表示，如：“ssi”則標示為<3, 5>。除此
之外，在 Suffix Tree中，若節點後續無分支生成，
稱此節點為 leaf，並且運算過程只在意此節點所
代表子字串的起始位置，不在意其結束位置。因

此，leaf在 Suffix Tree中標示為<i,8 >，i表示子

字串的起始位置；8，則只是一種表示符號，代
表後續無分支生成，僅僅是無窮長的延生。關於

節點標示以圖說明，舉一個簡單的例子，當字串

為 T = ababc，如下圖。 

 
圖表 9 以字串 ababc為例標示 Suffix Tree各節點 

由於Suffix Tree在運算上為目前在序列資料
處理上最有效率者，以 Trie為基礎演化出新的資
料結構，並且設計有效的節點標示法，這些設計

即降低運算複雜度的關鍵。在 Suffix Tree上進行
搜尋，只需比對字首，根據黑色箭號路徑往 Tree
的底層直至 leaf節點，進行比對。另外，由於當
一個序列資料的 Suffix Tree建立完成後，在這個
資料結構下搜尋一個子字串 pat[1… m] 的運算
時間複雜度為 O(m)，這是目前搜尋重覆樣式上
最具效率並可加以應用的一個運算模組，因此在

網路需求預測上亦將採用Suffix Tree為主要的運
算模型來進行預測。 
由於網路總流量曲線為週期性時間序列的

重複樣式，可採用 Suffix Tree建立出時序資料的
樹狀資料結構，後續根據影響流量因素(例如：
時間)搜尋進行網路需求量之預測。提供網路服
務者，可根據流量預測結果調整高可用性叢集伺

服器之運作狀況，進而降低電力、能源的無端耗

損，同時降低營運成本。 

四、 結論 

叢集系統所在的機房能源的消耗主因有兩
個最大的需求端：一個是空調系統，另一個則是
叢集系統中的設備。過多的啟動模組除了設備本
身造成的電力浪費，更會要求空調系統更大的出
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力造成更多的浪費。由以往研究學者的測試結果
[5][18]中發現，叢集節點運轉實際需求量可能是
理論最大需求量的極低比例。由於網路服務需求
流量的變化曲線遠較電力負載為大，除了代表服
務需求流量較電力負載更加不可預期外，也代表
節點空轉時仍在耗電，根據 Google 的統計資料
顯示，就算網路需求不存在時，耗電仍為全力運
轉的一半，這也是可被觀察到的浪費。對於提供
網路服務的業者而言，客戶的來源群體以及他們
進行網路活動的時間是網路需求負載影響因
素，一般業者因為無法預估可能的客流量，並且
擔憂服務品質不足會影響客戶到訪的意願，然
而，這個客戶第一、服務至上想法可能造成浪費
反而影響到收益。本研究提出之預測概念可以協
助用戶瞭解在不犧牲服務品質的狀況下，可以較
低的操作成本得到相同的效益，同時也可降低能
源的無謂浪費。 
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