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요  약  최근 다양한 분야에서 클라우드 서비스 도입이 가속화되면서, 클라우드 장애는 곧 비즈니스 장애를 뜻한다.
그러나 기존 복원력 관리 방식은 파편화된 환경, 복구 신뢰성 검증 부족, 정량적 평가의 한계와 같은 문제를 안고 있으
며, 이는 장애나 공격 발생 시 복구 지연과 실패를 유발해 서비스 연속성과 신뢰성 확보에 큰 위협이 된다. 본 논문은
이러한 한계를 극복하기 위해 카오스 엔지니어링, 불변형 백업, 클라우드 네이티브 오케스트레이션, AI/ML 기반 복원
력 분석을 통합한 ARVIS(Automated Resilience Verification and Improvement System)를 제안한다. ARVIS는
장애를 능동적으로 검증하고, 클린 복구 지점을 보장하며, 복구 프로세스를 자동화하고, 복원력을 정량화·예측함으로써
검증–측정–개선의 자동화된 폐쇄 루프를 구현한다. 이를 통해 클라우드 환경의 복원력 관리에서 신뢰성, 가시성, 효율
성을 동시에 향상시킬 수 있다.

주제어 : 클라우드 복원력, 카오스 엔지니어링, 불변형 백업, 오케스트레이션, 인공지능

Abstract  With the recent acceleration of cloud service adoption across various sectors, cloud failures
have become synonymous with business disruption. However, existing resilience management 
approaches suffer from fragmented environments, insufficient verification of recovery reliability, and 
limitations in quantitative assessment. These challenges lead to delayed and failed recovery in the event 
of failures or attacks, posing a significant threat to service continuity and reliability. To overcome these
limitations, this paper proposes the Automated Resilience Verification and Improvement System 
(ARVIS), which integrates chaos engineering, immutable backup, cloud-native orchestration, and 
AI/ML-based resilience analytics. ARVIS actively verifies failures, ensures clean recovery points, 
automates recovery processes, and quantifies and predicts resilience, thereby implementing an 
automated, closed loop of verification, measurement, and improvement. This system simultaneously 
enhances reliability, visibility, and efficiency in resilience management in cloud environments.

Key Words : Cloud Resilience, Chaos Engineering, Immutable Backup, Orchestration, Artificial 
Intelligence
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1. 서론

클라우드 서비스가 다양한 분야에서 도입이 가속화되
면서, 클라우드 장애는 곧 비즈니스 장애를 의미하게 되
었다. 그러나 하이브리드 및 멀티 클라우드 환경은 복잡
성을 증가시켜 서비스 연속성과 데이터 보호에 새로운 
위험을 초래한다. 특히 랜섬웨어 공격, 대규모 네트워크 
장애 등 사례는 클라우드 복원력(resilience)이 기업 생
존의 핵심 요소임을 보여준다.

기존 복원력 관리 방식은 백업과 재해 복구(Disaster 
Recovery, DR)를 중심으로 발전해 왔으나, 환경의 파편
화, 복구 신뢰성 검증 부족, 정량적 평가의 한계라는 문
제가 남아 있다[1]. 이로 인해 실제 장애 상황에서 복구
가 지연되거나 실패하는 사례가 발생하며, 기업 신뢰성
에도 부정적 영향을 준다.

본 논문에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 ARVIS 
(Automated Resilience Verification and Improvement 
System)를 제안한다. ARVIS는 카오스 엔지니어링, 불변
형 백업, 클라우드 네이티브 오케스트레이션, AI/ML 기
반 복원력 분석을 통합하여 복원력을 검증–측정–개선하
는 자동화된 폐쇄 루프 체계를 구축한다. 이를 통해 클라
우드 환경에서 신뢰성과 효율성을 동시에 향상시키는 복
원력 관리 방안을 제시한다.

2. 관련연구

2.1 카오스 엔지니어링
카오스 엔지니어링은 분산·클라우드 환경에서 의도적

으로 장애를 주입해 시스템의 복원력을 검증하는 기법으
로, Netflix의 Chaos Monkey가 대표적이다[2]. 이는 
정상 상태를 정의하고, 장애를 주입한 뒤 시스템의 반응
을 관찰·분석하는 흐름으로 수행된다. 이를 통해 숨은 취
약점을 발견하고 복구 절차의 신뢰성을 강화할 수 있으
며, 클라우드 환경 전반의 안정성과 가용성을 높이는 효
과가 있다. 또한, 이러한 방법은 사전적·능동적 복원력 
관리 방안을 가능하게 한다.

2.2 불변형 백업
불변형 백업(Immutable Backup)은 생성된 데이터

를 일정 기간 동안 수정이나 삭제가 불가능하도록 설정
하여, 랜섬웨어 공격 상황에서도 클린 복구 지점을 확보
할 수 있는 기법이다. 기존의 백업 방식은 공격자가 침투

할 경우 데이터가 훼손될 수 있다는 한계가 있으나, 불변
형 백업은 이러한 위협을 근본적으로 차단한다. 최근에
는 블록체인 기반 로그 관리 기법이 제안되어, 대규모 클
라우드 시스템에서 로그의 무결성과 추적 가능성을 강화
할 수 있음을 보여주었다[3].

2.3 클라우드 네이티브 오케스트레이션 
클라우드 네이티브 오케스트레이션은 인프라와 복구 

절차를 코드로 정의해 자동화하는 기술로, 컨테이너 관
리 도구인 Kubernetes, 인프라 정의도구인 Terraform
과 같은 도구가 대표적으로 사용된다. 관리자는 복구 플
레이북을 코드 형태로 작성하고, 이를 통해 복구 과정이 
수동 스크립트가 아닌 자동화된 워크플로로 실행된다. 
이러한 방식은 장애 발생 시 복구 절차의 일관성을 확보
하고 실행 속도를 높이며, 사람의 개입으로 인한 오류를 
줄일 수 있다. 또한 멀티 클라우드 및 하이브리드 환경에
서 자원을 통합적으로 관리할 수 있어 이식성과 확장성
을 높일 수 있다[4-8].

2.4 AI/ML 기반 복원력 분석 
AI/ML 기반 복원력 분석은 로그, 성능 지표, 네트워

크 트래픽 등 다양한 운영 데이터를 학습하여 장애 발생 
가능성을 예측하거나 복구 시간()과 데이터 손실
()을 정량화하는 기법이다. 머신러닝 모델은 과거 
장애 패턴을 기반으로 복구 실패 가능성을 탐지하고, 사
전에 병목 지점을 식별할 수 있다. 이를 통해 관리자는 
복구 과정에서의 위험 요소를 미리 파악하고, 대응 전략
을 최적화할 수 있다. 또한, 복원력 지표를 자동 산출·예
측함으로써 기존 수동적인 사후 분석 방식보다 빠르고 
정확한 의사결정을 지원한다[9–11].

3. 제안 방법

3.1 선정 배경
클라우드 서비스는 다양한 산업 분야에서 핵심 인프라

로 자리 잡고 있으며, 장애 발생은 곧 비즈니스 중단으로 
직결된다. 그러나 기존의 재해 복구(Disaster Recovery, 
DR) 방식은 수동 절차와 정적 시나리오에 의존하기 때문
에 실제 환경의 복잡성과 다양한 위협을 충분히 반영하
지 못한다. 특히 파편화된 관리 체계, 복구 절차의 불확
실성, 복원력의 정량적 평가 부족은 복구 지연과 신뢰성 
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저하로 이어지고 있다[1][15].
이러한 한계를 극복하기 위해서는 장애를 능동적으로 

검증하고, 신뢰할 수 있는 복구 지점을 확보하며, 복구 
과정을 자동화하고, 복원력을 정량적으로 분석할 수 있
는 통합적 관리 체계가 필요하다. 본 논문에서는 이러한 
요구를 충족하기 위해 카오스 엔지니어링, 불변형 백업, 
클라우드 네이티브 오케스트레이션, AI/ML 기반 분석을 
결합한 ARVIS 시스템을 제안한다[12-14].

3.2 ARVIS 시스템 개요
제안하는 시스템은 Fig. 1과 같다. Chaos Engineering, 

Immutable Backup, Orchestration, AI/ML Analysis 네 
가지 핵심 모듈이 통합되어 복원력 검증–측정–개선을 자
동화하는 지속적인 폐쇄 루프 (closed-loop) 시스템 흐
름을 갖는다. ARVIS의 통합은 기존 수동적 재해 복구 방
식의 한계를 극복하고, 능동적 검증을 통해 복구 신뢰성
과 데이터 무결성을 확보하는 데 중점을 둔다.

시스템 성능은 장애 발생 시각()과 정상 복귀 
시각()을 기준으로 산출되는 RTO 및 RPO와 같
은 정량 지표로 평가되며, 이는 3.3절에서 정의된다.

[Fig. 1] ARVIS system workflow

Step 1. Orchestration 모듈의 명령에 따라 Chaos 
Injection이 Kubernetes API를 통해 장애 
시나리오를 주입한다. 장애 발생 시각 정보 
()를 Orchestration에 전달하여 복구 
시간(RTO) 측정 및 자동 복구의 시작점을 
설정한다.

Step 2. 장애 발생 시각 정보()를 받은 
Orchestration이 복구 절차를 자동으로 
실행하며 시스템 정상 복귀 시각()을 
측정한다. 이 모듈은 복구 과정의 일관성을 
확보하고 지표 산출을 위한 데이터를 
준비한다.

Step 3. 복구 절차 중 Orchestration의 호출에 따라 
Immutable Backup 모듈이 S3 Object 
Lock 검증을 통해 무결성이 확보된 클린 
백업 이미지로 복원을 수행한다. 이는 
랜섬웨어 공격에도 안전한 복구 지점을 
보장하여 복구 시점(RPO) 확보에 기여하는 
핵심 통합 기능이다.

Step 4. Orchestration으로부터 장애 발생 시각, 정
상 복귀 시간 등의 정량 데이터를 전송받은 
AI/ML 분석 모듈이 복원력 지수(RI)를 산출
하고 취약점을 분석한다. 도출된 개선 권고 
사항은 Chaos Injection 모듈로 피드백되어 
다음 실험의 파라미터를 자동으로 최적화하
며 루프를 완성한다.

3.3 복원력 지표
ARVIS는 복구 성능을 평가하기 위해 복구 시간(Recovery 

Time Objective, RTO), 복구 시점(Recovery Point 
Objective, RPO), 복원력 지수(Resilience Index, RI)
를 산출한다[14][15].

복구 시간 RTO는 다음과 같이 정의된다.

   (1)

여기서 는 장애 발생 시각, 는 시스템
이 정상 상태로 복귀한 시점을 의미한다. 본 연구에서는 
HTTP 200 응답 및 200 ms 미만의 지연 조건이 연속 
10회 충족되는 최초 시점을 복구 완료 시점으로 간주하
였다. 복구 시간 는 장애 발생 후 서비스 
응답 상태가 정상으로 전환되어 일정 시간(10초 이상) 안
정적으로 유지되는 최초 시점으로 정의하였다.

복구 시점 RPO는 데이터 손실 시간을 나타내며 다음
과 같이 정의된다.

   (2)

이는 장애 발생 직전 커밋 타임스탬프와 복구 후 최신 
커밋 타임스탬프의 차이로 측정되며, 상태저장 시나리오
에서는 MySQL 트랜잭션 단위로 비교하여 산출하였다. 
데이터 손실 한계 는 장애 발생 직전의 최신 정상 백
업 또는 커밋 타임스탬프를 의미하며, 이는 복구 시점에
서 허용 가능한 최대 데이터 손실 범위를 나타낸다.
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복원력 지수 RI는 복구 속도와 데이터 손실을 동시에 
고려하여 다음 식으로 계산된다[15].

  ⋅ ⋅ (3)

본 연구에서는 α=0.6, β=0.4로 설정하였다. 여기서 
α, β는 복구 속도(RTO)와 데이터 손실(RPO)의 상대적 
중요도를 반영하는 가중치이다. RTO와 RPO가 작을수
록 RI가 커지며, 높은 RI는 우수한 복원력을 의미한다.

단위 불일치를 방지하기 위해 RTO와 RPO는 각각 기
준값(, )으로 정규화하여 무차원화하였
다. 이에 따라 실제 계산식은 다음과 같이 표현된다.

  ⋅ ⋅ (4)

여기서 와 는 실험에서 측정된 최댓
값을 사용하였다. 이를 통해 두 항목의 단위 차이를 제거
하고, 복원력 지표가 0~1 범위 내에서 비교 가능하도록 
하였다.

또한, 장애 복구의 성공률(Success Rate, SR)은 다음
과 같이 정의된다.

 × (5)

여기서 는 정상 복구에 성공한 횟수, 은 
전체 실험 횟수를 의미한다.

복원력 지수(RI)의 가중치 α, β는 복구 속도(RTO)와 
데이터 손실(RPO)의 상대적 중요도를 반영한다. 본 연구
에서는 서비스 연속성 관점에서 RTO를 상대적으로 더 
중시하는 운영 가정을 반영하여 α > β로 설정하였다. α
를 0.1~0.9 범위에서 변화시키며(β = 1 − α), 각 조합에 
대해 3.4절의 실험 데이터를 이용한 민감도 분석을 수행
하였다. 그 결과, α = 0.6에서 조건 간 분리도(Cliff’s δ)
와 RI–SR 스피어만 상관이 최대값에 근접하였으며, α = 
0.5와 0.7일 때 RI 평균값의 변동은 ±4% 이내로 나타
났다.

3.4 실험 환경
실험은 3노드 Kubernetes 1.28 클러스터 환경(각 노

드 4 vCPU, 8 GB RAM)에서 수행하였다. 워크로드는 
비상태 애플리케이션(podinfo)과 상태저장 데이터베이
스(MySQL PV)로 구성하였다.

<Table 1> 은 본 연구에서 수행한 주요 카오스 시나
리오를 나타낸다.

Scenario Failure Type Duration Measurement 
Target

S1 Pod Kill (podinfo) 30 s RTO_app

S2 Network 
Delay/Loss

Delay 1000 
ms, Loss 5% RTO_app

S3 MySQL Process Kill 20 s RTO_db, RPO_db

S4 I/O Chaos (MySQL) I/O delay 150 
ms RTO_db, RPO_db

<Table 1> Chaos experiment scenarios

각 실험은 세 가지 조건에서 수행되었다. 조건 A는 기존 
수동 복구 방식(Manual), 조건 B는 Chaos + Backup 
모듈만 적용한 환경, 조건 C는 ARVIS 전체 모듈을 적용
한 환경이다. 각 시나리오는 동일한 초기 상태에서 10회 
반복 실행되었으며, 모든 측정값은 중앙 수집 시스템을 
통해 취합하였다.

3.5 실험 설계 및 분석 절차
복구 성공 여부는 애플리케이션 레벨에서의 정상 응답을 

기준으로 판정하였다. 복구가 실패하거나 TIMEOUT(300
초) 내 복귀하지 못한 경우 실패로 간주하였다. 성공한 시
나리오에 대해 RTO, RPO, RI를 계산하였으며, 평균, 
표준편차, 중앙값을 이용하여 통계적으로 요약하였다. 
또한, 데이터베이스 시나리오의 경우, 애플리케이션 복
구 외에도 DB 트랜잭션 복귀 여부를 별도로 측정하여 , 로 병행 분석하였다.

ARVIS의 효과를 검증하기 위해 각 조건별 복구 성능
을 비교하였다. <Table 2>는 ARVIS 적용 전후의 복구 
결과이다.

Condition SR(%) RTO(s) RPO(s) RI

A (Manual) 81.2 68.3 ± 12.1 142.5 ± 30.4 0.017

B (Chaos + 
Backup) 91.4 48.7 ± 9.8 93.2 ± 27.1 0.026

C (ARVIS) 98.6 29.4 ± 5.1 58.7 ± 18.5 0.041

<Table 2> Comparison of recovery performance 
before and after applying ARVIS
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ARVIS 적용 시 평균 RTO는 약 57 % 감소하였으며, 
RPO는 약 59 % 감소하였다. 복구 성공률은 18 %p 증
가하였고, RI는 약 2.4배 향상되었다. 이는 카오스 주입
과 자동 오케스트레이션, 불변형 백업의 결합이 복원력 
개선에 실질적인 효과를 가짐을 의미한다[2][8][14][15].

조건 간 차이 검정은 성공률에 대해 피셔의 정확 검정
을, RTO·RPO·RI와 같은 연속 지표에 대해 Mann–
Whitney U 검정을 적용하였다. 효과크기는 Cliff’s δ로 
산출하였으며, 모든 검정은 유의수준 α = 0.05에서 수행
하였다.

AI/ML 분석 모듈은 수집된 데이터를 기반으로 Random 
Forest 회귀모델을 학습하였다[9][13]. 모델은 장애 유
형, 지속시간, 복구 지표(RTO, RPO, RI 등)를 입력 변
수로 사용하였다. 예측 결과의 평균 절대 백분율 오차
(MAPE)는 6.8%로 나타났으며, 예측된 복원력 지수와 실
측 복원력 지수 간의 피어슨 상관계수(Pearson’s r)는 
0.93으로 계산되었다. 이는 두 변수 간의 선형 상관 정도
를 나타내는 지표로, 1에 가까울수록 예측값과 실제값의 
일치도가 높음을 의미한다. 따라서 ARVIS의 AI/ML 분
석 모듈이 복구 성능을 높은 정확도로 예측함을 확인하
였다.

Random Forest 모델의 주요 하이퍼파라미터는 n_estimators 
= 200, max_depth = 10, min_samples_split = 4, 
min_samples_leaf = 2, max_features = "sqrt", 
random_state = 42로 설정하였다. 학습 과정은 
10-fold 교차검증과 OOB(out-of-bag) 평가를 통해 과
적합을 방지하였으며, 평균 R² = 0.86, MAPE = 6.8%, 
MAE = 0.017, RMSE = 0.025로 측정되었다. Feature 
importance 분석 결과, 복원력 지수(RI)에 가장 큰 영
향을 미치는 요인은 RTO(0.31), Error Rate(0.24), 
Recovery Time(0.19), Latency(0.13) 순으로 나타났
다. 이는 복구 시간 관련 지표가 복원력 예측의 핵심 변
수임을 보여주며, 앞서 설정한 α = 0.6의 가중치 선택과
도 일관된다. 이를 통해 ARVIS가 단순한 복구 도구를 넘
어 지속적인 학습과 성능 향상이 가능한 복원력 개선 프
레임워크임을 확인하였다.

4. 결론

본 논문은 클라우드 환경에서 기존 복원력 관리가 수
동적 절차, 신뢰성 검증 부족, 정량적 평가의 한계로 인
해 효과적 대응이 어렵다는 문제를 지적하였다. 이를 해

결하기 위해 카오스 엔지니어링, 불변형 백업, 오케스트
레이션, AI/ML 분석을 통합한 ARVIS(Automated 
Resilience Verification and Improvement System)
를 제안하였다.

ARVIS는 장애 주입을 통한 능동적 검증, 클린 복구 
지점 확보, 코드 기반 복구 절차 자동화, 복원력 지표의 
정량화·예측을 통합한 폐쇄 루프를 구현한다. 이를 통해 
복원력을 단순한 사후적 대응이 아닌 관리 가능한 자산
으로 전환하고, 클라우드 환경에서 신뢰성과 효율성을 
동시에 향상시킬 수 있음을 보였다.

향후 연구에서는 ARVIS의 프로토타입을 구축하여 실
제 클라우드 환경에서 다양한 장애 시나리오를 검증하
고, 비용 대비 성능 효과를 분석할 필요가 있다. 또한 카
오스 실험의 안전한 적용, AI/ML 모델의 학습 데이터 품
질 관리, 규제 준수 기능 강화 등을 통해 ARVIS를 실무
적으로 확장 가능한 복원력 관리 프레임워크로 발전시키
고자 한다.
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