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1)1. 서  론

데이터 전송을 위한 회선 방식은 전용회선 방식과 교환회

선 방식으로 분류된다. 전용회선 방식은 점대점(point-to- 

point) 방식으로 두 지점을 배타적으로 연결하고 독점적으로 

자원을 사용하는 방식으로 회선 사용에 대한 독립성이 확보

되며 안정성과 보안성이 우수하다는 장점이 있다. 반면, 교환

회선 방식은 다른 트래픽과 통합 및 공유되는 방식으로 운영 

효율성이 확보되고 비용이 저렴하다. 네트워크 및 통신의 디
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자인 관점에서 고려해야 할 사항은 신뢰성(reliability), 응답

시간(responsiveness), 용량(capacity)과 비용(cost)의 요소

가 있을 수 있으며[2] 기업 IT 비용 관점에서는 가능한 적은 

비용으로 많은 용량을 제공할 수 있기 때문에 교환회선 방식

이 유리하다[3]. 교환회선은 자원이 공유되는 개념이므로 용

량을 효율적으로 사용할 수 있고 전용회선에 비하여 비용 대

비 우수함을 보이기 때문이다. 

하지만, 전용회선은 신뢰성과 응답시간 및 그리고 현대 네트

워크에서 중요한 요소 중의 하나인 보안 관점에서 장점을 가지

고 있다. 즉, 두 지점을 독점적으로 연결하는 전용회선은 전송

속도(bandwidth), 지연시간(delay), 왜곡(jitter), 패킷 유실

(packet loss) 등과 같은 서비스 품질(Quality of Service) 

수준이 보장될 뿐 아니라, 보안성이 우수하다는 장점을 지니고 

있다. 이러한 장점 때문에 일반 기업 내에서는 일정 수준 이상

의 통신 품질이 요구되거나, 일정한 수준 이내의 응답시간이 

요구되는 실시간 시스템, 그리고 강력한 보안성이 필요한 곳은 
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요     약

전용회선은 데이터 전송에 있어서 연결된 두 지역을 독점적으로 사용하는 구조이기 때문에 안정된 품질수준과 보안성이 확보되어 교환회선의 

급격한 증가에도 불구하고 기업 내부에서는 지속적으로 많이 사용하는 회선 방식이다. 하지만 비용이 상대적으로 고가이기 때문에 기업 내 네트워크 

운영자의 중요한 역할 중의 하나는 네트워크 전용회선의 자원을 적절히 배치하고 활용하여 최적의 상태를 유지하는 것이 중요한 요소이다. 즉, 

비즈니스 서비스 요구 사항을 적절히 지원하기 위해서는 데이터 전송 관점에서 전용회선의 대역폭 자원에 대한 적절한 관리가 필수적이며 전용회선 

사용량을 적절히 예측하고 관리하는 것이 핵심 요소가 된다. 이에 본 연구에서는 기업 네트워크에서 사용하는 전용회선의 실제 사용률 데이터를 

기반으로 다양한 예측 모형을 적용하고 성능을 평가하였다. 일반적으로 통계적인 방법으로 많이 사용하는 평활화 기법 및 ARIMA 모형과 요즘 

많은 연구가 되고 있는 인공신경망에 기반한 딥러닝의 대표적인 모형들을 적용하여 각각의 예측에 대한 성능을 측정하고 비교하였다. 또한, 실험 

결과에 기초하여 전용회선 자원의 효과적인 운영 관점에서 각 모형이 예측에 대하여 좋은 성능을 내기 위하여 고려해야 할 사항을 제안하였다.
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전용회선 방식을 지속적으로 많이 사용하고 있다[4].

기업 내 IT 자원은 비즈니스 목적을 달성하기 위하여 존재

한다. 따라서 네트워크 전용회선의 사용률은 비즈니스 운영

의 패턴과 깊은 관련성을 가지고 있는 경우가 많다. IT 네트

워크 운영자의 역할 중 하나는 전용회선과 같은 IT 자원의 적

절한 배치에 있으며, 이러한 비즈니스 요구에 대응하기 위하

여 적절한 전용회선 자원을 확보하여 서비스를 제공하여야 

한다. 너무 많은 전용회선 자원의 할당은 비즈니스 요구에 충

분한 서비스를 제공하지만, 비용 측면에서는 심각한 낭비를 

초래한다. 서비스 제공에 대한 효율성을 확보하기 위해서는 

비용 대비 최적의 자원 사용률의 확보가 필요하며 이를 위해

서는 전용회선 사용량을 사전에 예측(forecasting) 하기 위

한 방법이 필요하다[5, 6].

과거의 연구는 NMS(Network Management System)를 

통하여 수집된 네트워크 트래픽 데이터에 대하여 미래 사용

량을 예측하는 기법으로 주로 통계적인 방법들을 이용하는 경

우가 많았으며[7, 8], 요즘에는 인공지능의 여러 방법들을 이

용하는 경우가 주를 이루고 있는 추세이다[9]. 하지만 전용회

선 사용량에 대하여 통계적인 기법과 인공지능적인 기법을 모

두 적용하고 각각의 장단점을 분석하는 통합적인 연구는 많지 

않다. 따라서 본 연구에서는 국내 기업에서 신용카드 처리를 

위하여 사용하는 전용회선의 실제 데이터를 수집하여 다양한 

시계열 분석 모형을 적용하고 성능을 비교 분석하였다. 

우선 전용회선 데이터의 수집은 SNMP(Simple Network 

Management Protocol) 프로토콜을 이용하여 폴링 방식을 

이용하였다[10, 11]. 수집되는 정보는 전용회선 사용률을 산

정하기 위한 MIB-II를 이용하고, 수집된 데이터는 전처리 과

정을 거쳐서 시계열 분석 모형에 적용하였다[12, 13]. 

전용회선 사용량에 대하여 과거의 트래픽 량을 기준으로 

향후의 트래픽 량을 예측하는 시계열 분석 모형에는 전통적

으로 통계 기반 모형을 이용하는 방법과 데이터 학습에 기반

한 딥러닝 기법으로 분류할 수 있다. 통계적인 방법에서는 과

거 데이터의 평균을 이용하여 예측하는 방법인 평활법과 비

정상적 요소를 제거하고 자기 상관(autocorrelation)을 이용

하는 ARIMA 모형을 적용하였다[14-16]. 또한 최근 기계학

습의 발전으로 많이 연구되고 있는 딥러닝 알고리즘에서는 

시계열 데이터 처리에 적합한 RNN과 LSTM 알고리즘을 적

용하여 분석하였다[17-22]. 각 모형을 대상으로 예측한 결과

에 대하여 정확도를 평가하기 많이 사용하는 MAD, MSE, 

RMSE를 사용하여 각각의 성능을 비교, 평가하였다[23, 24]. 

또한 각 기법에 대하여 전용회선 서비스를 제공하는 관점에

서 어떠한 장단점이 있는지 분석하였다. 

2. 관련 연구

2.1 전용회선 트래픽 데이터의 수집 방법 

네트워크 장비에 연동된 전용회선의 트래픽 데이터를 수집

하기 위해서는 TCP/IP 기반의 SNMP를 사용하였다[7]. 대부

분의 네트워크 장비들이 SNMP를 지원하고 있고 비교적 쉬

운 방법으로 네트워크 성능 데이터를 수집할 수 있는 장점이 

있다. Fig. 1과 같이 데이터 수집을 담당하는 SNMP 관리자

(Manager)는 주기적으로 SNMP 메시지를 이용하여 네트워

크 장비인 SNMP 에이전트(Agent)에게 트래픽 데이터를 요

청하고 수집한다. 

SNMP 관리자와 SNMP 에이전트 사이에 관리 정보는 MIB 

(Management Information Base)으로 불리는 관리 항목에 

의존한다. 본 연구에서는 MIB-II에서 제공하는 관리 정보 중

에서 인터페이스의 송수신된 정보를 나타내는 IfInOctet와 

IfOutOctet를 이용하였다[12]. MIB-II의 관리 정보 중 

IfInOctet와 IfOutOctet 을 이용하여 수신 및 송신에 대한 

수집 정보를 이용하여 전용회선 사용률을 측정할 수 있다. 이 

정보는 수집하는 시간과 주기의 흐름에 따라 변하는 시계열

적인 특징을 가지게 된다.

2.2 시계열 데이터의 예측을 위한 평활화 모형

시계열 데이터의 예측은 시간을 독립변수로 하여 종속변수

를 예측한다. 이러한 시계열 분석 기법 중에서 전통적으로 많

이 사용되는 평활 기법은 과거 시계열 데이터에 대하여 가중

치를 부여하여 미래의 값을 예측하는 방법이다. 대표적인 방

법으로는 이동평균법과 지수평활법이 있다. 

1) 이동평균법

주식시장의 주가이동평균선 등 다양한 분야에서 많이 이용

되는 이동평균법은 과거 일정 기간의 자료의 평균을 이용하여 

미래의 값을 예측하는 방법으로 비교적 간단한 시계열 자료 

예측 방법이다. 과거 데이터에 동일한 가중치를 부여한 것이 

단순 이동평균법이며 수식으로 나타내면 Equation (1)과 같

다. (F: 미래의 예측 값, A: 과거 데이터 값, 평균 기간: n) 

     
∑


  




  
 

    
      (1)

과거 데이터의 같은 가중치를 적용하는 형태의 평균이 아

니라 중요도에 따라 각각 다른 가중치를 부여하는 것을 가중

이동평균법이라 한다. 평균 기간을 나타내는 n의 값이 클수

록 직선에 가까운 부드러운 형태가 되며 시계열의 변화에 늦

게 반응하지만 안정적인 예측이 가능하다.

2) 지수평활법

지수평활법은 가중이동평균법과 유사하지만 과거의 일정 

기간이 아닌 전체 데이터를 이용하고, 최근의 값에 중요성을 

더 높게 한다. 즉, 가중치를 부여할 때 가장 최근 값에 더 많

Fig. 1. Collection of Leased Line Traffic Using SNMP
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은 가중치를 부여하고 과거 데이터로 갈수록 가중치를 지수

적으로 줄이는 방법이다[14]. 여기서 평환 계수(α)의 값을 정

하는 것이 중요한데, 평환 계수(α)가 1에 가깝게 커질수록 최

근 값에 더 비중이 높아지고 예측 값은 시계열에 대해 빠르게 

반응하며, 0에 가깝게 작아질수록 이전 시점의 예측 값과 비

슷하게 되어 평활 효과가 커진다. 지수평활법을 수식으로 나

타내면 Equation (2)와 같다. (F : 미래의 예측 값, A : 과거 

데이터 값, 평활 계수: α)

               
 

                  (2)

2.3 ARIMA/SARIMA 모형 

정상적(stationary) 시계열 데이터는 시간의 추이에 관계

없이 평균, 분산, 공분산이 일정한 시계열 데이터를 말하며, 

예측이 용이한 형태의 데이터이다. 하지만 실생활에 존재하

는 대부분의 데이터는 비정상적(non-stationary) 시계열 데

이터의 특성을 포함한다. AR, MA, ARMA, ARIMA, SARIMA 

등의 모형은 이러한 비정상성 데이터에 대하여 정상성을 확

보한 방법이다.

1) ARIMA 모형 

Box-Jenkins로 일컬어지는 ARIMA 모형은 자기회귀모형

(AR)과 이동평균모형(MA)을 합친 ARMA 모형에서 차분의 단계

를 거쳐 비정상성을 제거하고 정상성을 확보한 방법이다[15]. 

자기회귀모형(AR, Auto-Regression)은 과거와 현재와의 

관계를 정리한 것으로 과거의 관측 값이 미래의 관측 값에 영

향을 준다는 모형이다. p차의 AR 모형은 AR(p)로 표현하며, 

식으로 표현하면 Equation (3)과 같이 나타낼 수 있다. (Z: 

시계열 값, t: 현재시점, p: 과거시점, Ф : 모수, α: 오차)

        
 



  




  

 


  


        (3)

이동평균모형(MA, Moving Average)은 과거와 현재와의 

오차를 이용한 것으로 과거의 오차가 미래의 관측 값에 영향

을 준다는 모형이다. q차 항의 MA 모형은 MA(q)로 표현하

며, Equation (4)로 표현이 가능하다. (Zt: 시계열 값, t : 현

재시점, p: 과거시점, θ : 매개변수, α: 오차)

      
   

  
   

          (4)

ARMA 모형은 AR과 MA의 모형을 합친 것으로 간단한 수

식만의 결합으로 분석의 정확도를 많이 높일 수 있으며 수식

으로 나타내면 Equation (5)와 같다. 여기에 차분을 거쳐 비

정상적 시계열을 정상적 시계열로 변환하게 되는데 이때 비

정상적 시계열을 ARIMA 모형으로 표현하며 AR모형차수 및 

차분과 MA모형차수를 나타내기 위하여 ARIMA(p,d,q) 로 

표현한다.

      
 



  




  

 


  


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   

         (5)

2) SARIMA 모형 

시계열 자료가 정상성을 확보하였다고 하더라도 시간 주기

로 일정한 형태를 반복하고 있을 때 계절시계열라고 부른다. 

시계열 자료가 계절성을 가질 경우에는 계절 변동성을 제거

해 주어야 한다. 이를 위한 계절 차분이 필요한데 이를 반영

한 것이 SARIMA(Seasonal ARIMA) 모형이다. SARIMA 모

형은 (p, q, d)(P, D, Q)s 로 나타내며, 소문자는 모형의 비계

절성 부분을 대문자는 모형의 계절성 부분을 나타낸다. s는 

관측 값의 개수이다. 

2.4 인공신경망 기반의 딥러닝 모델 

인공신경망 기반의 딥러닝 모델을 이용한 시계열 분석은 

데이터의 학습을 통하여 미래의 데이터를 예측하는 방법으로 

RNN(Recurrent Neural Networking)과 이를 개선한 LSTM 

(Long short-term memory) 모델이 있다[17, 18].

1) RNN 모델

딥러닝 기법 중 RNN은 주로 시계열 분석, 자연어 처리 등 

순서가 있는 데이터에 효과적이다. RNN은 입력층, 은닉층, 

출력층으로 구성된 유닛이 서로 연결되어 있다. 한 방향으로

만 동작하는 인공신경망(ANN, Artificial Neural Network)

과는 달리 은닉층의 출력이 다시 입력으로 되는 순환구조를 

생성하며 데이터를 학습한다(Fig. 2). 이러한 순환구조를 통

하여 학습된 과거의 데이터를 이용하여 미래를 데이터를 예

측할 수 있게 한다[19]. 

2) LSTM 모델

RNN의 경우 이전 정보와 지점 사이의 거리가 멀어질 경

우 역전파 진행 시 계산되는 양이 점점 많아지고 학습능력이 

급격히 떨어지는 문제점(vanishing gradient problem)이 

발생한다. 이를 개선하기 위하여 LSTM 에서는 RNN 메모리

에 3개의 노드를 추가하여 이 문제를 개선하였다[20, 21]. 

Fig. 3에서 망각 게이트(Forget gate)는 이전 단계의 정보를 

유지할지 또는 버릴지를 결정하고, 입력 게이트(Input gate)

는 새로 들어오는 정보 중에서 어떤 것을 저장할 것인지를 결

정하며, 출력 게이트(Output gate)는 출력을 내보낼 때 얼마

나 값을 반영할지 결정하게 된다[22].

Fig. 2. RNN Structure

Fig. 3. LSTM Structure
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2.5 성능 평가 방법 

전용회선 사용률의 예측은 오차율을 통해 성능을 확인할 

수 있다. 본 연구에서는 MAE(Mean Absolute Error, 평균 

절대 오차), MSE(Mean Squared Error, 평균 제곱 오차), 

MAPE(Mean Absolute Percentage Error, 평균 절대 백분

율 오차)를 사용한다. MAD는 실제 값과 예측 값의 차이의 평

균이다. 가장 직관적인 확인이 가능하나 절댓값을 취하기 때

문에 과잉성능(overperformance) 인지 저성능(underper-

formance) 인지 파악은 불가능하다. MSE는 실제 값과 예측 

값의 제곱의 평균이며, 특이한 값이 나타날 경우 민감하게 높

아지게 된다. MAPE는 MAE와 유사하며 퍼센트로 나타낸다. 

이들을 수식으로 나타내면 Equation (6-8)과 같다[23, 24]. 
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3. 시험 및 평가

3.1 정보의 수집

데이터 수집을 위하여 사용되는 전용회선은 한국 내 한 신

용카드사의 승인 처리를 위하여 사용하는 실제 데이터를 대

상으로 하였다. SNMP 프로토콜을 이용하고 MIB-II의 

IfInOctet와 IfOutOctet 정보를 사용하였다. 폴링 주기는 1

시간으로 하여 1개월 동안 720개의 데이터를 수집하였다. 수

집된 IfInOctet와 IfOutOctet을 이용하여 회선 사용률을 계

산한다. 수신과 송신의 같은 대역폭을 제공하는 일반적인 전

용회선의 경우 어느 한쪽만 높더라도 전체 사용률에 영향을 

주므로 높은 쪽을 기준으로 선정하여 사용량을 계산하였으

며, 계산식은 Equation (9)와 같다.

     
 

  (9)

수집된 데이터의 품질을 높이기 위한 전처리 과정을 수행

하는데 누락된 데이터를 점검하여 최소화하는 작업이다. 

SNMP는 신뢰성이 보장되지 않는 UDP 방식을 기반으로 동작

되므로 SNMP 메시지의 유실이 있을 수 있고, 시스템 부하 등

의 이유로 SNMP 에이전트가 응답을 못 줄 수도 있다. 따라서 

누락된 데이터가 없는지 확인하여 보정이 필요하다. 본 연구에

서는 결측 값이 있을 경우, 바로 다음의 데이터를 이용하는 방

법을 사용하였다. 

계산된 회선 사용량에 대하여 70%에 해당되는 504개의 데

이터는 학습 데이터로 30%에 해당하는 216개의 데이터는 테스

트 데이터로 분리한다. 각각의 모형별로 학습 데이터를 기반으

로 알고리즘을 적용한 후 테스트 데이터를 예측하여 실제 값과

의 적중률로 성능을 평가하였다.

Fig. 4. Daily Pattern of Collected Data

Fig. 5. Weekly Pattern of Collected Data

3.2 예비 분석

실험에서 사용되는 전용회선 트래픽은 신용카드 거래의 승

인에 해당하는 데이터이다. 일일과 주별 사용률 패턴은 Fig. 

4-5에서 확인되듯이 전반적으로 급격히 변하지 않고 증가 및 

감소가 지속적으로 유지되고 완만한 형태를 가진다. 평일의 

경우 순차적으로 증가하여 점심시간에 일시적으로 급격히 올

라간 후 저녁 9시 이후로는 점점 줄어드는 형태를 가진다. 점

심시간에 신용카드 사용이 집중적으로 사용하는 것이 보이

며, 토요일의 경우 급격함이 줄고 일요일은 좀 더 평이한 데

이터 패턴을 보인다. 이러한 데이터 패턴 때문에 본 데이터의 

시계열의 계절주기는 1주일로 나타난다.

시계열 데이터는 추세와 순환변동, 계절변동을 포함한 불

규칙성을 내포한다. 1일 주기로 수집된 데이터를 분해(de-

composition) 해보면 변동성을 좀 더 명확히 파악할 수 있

으며, 7일 주기로 주중에는 평활한 모습을 보이며 주말에는 

낮아지는 경향을 확인할 수 있다. 따라서 본 데이터의 시계열

의 계절주기는 1주일이 된다.

3.3 모형의 선정과 피팅

전용회선 사용량 예측을 위한 모형의 선정을 위하여 평활

화 방법과 Seasonal ARIMA 및 인공신경망의 딥러닝 세 가

지 방법으로 분류하여 비교 분석한다.

1) 평활화 모형

이동평균법은 과거 일정 기간 데이터의 평균을 이용하여 
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미래의 값을 예측하기 때문에 평균 기간(n)의 선정 값이 예측 

결과의 성능에 중요한 영향을 미친다. 본 연구에서는 평균 기

간(n) 값을 2부터 지속적으로 늘려가며 가장 최적의 값을 설

정하였는데 최솟값인 2로 확인되었다. 이는 평균 기간(n) 값이 

클수록 예측 값이 완만해져 예측 오차가 증가하기 때문이다. 

 지수평활법은 최근 값에 더 많은 가중치를 부여하고 과거 

데이터는 지수적으로 가중치를 줄이는 방법으로 효과적인 성

능을 추출하기 위해서는 평활 계수(α)의 값이 중요하다. 여기

서는 평활 계수(α) 값을 0.1부터 0.9까지 지속적으로 늘려가

며 실험을 진행하였으며 계산된 최적의 0.9로 확인되었다. 

이는 완만하게 증가 및 감소하는 트래픽 패턴에 따라 가장 최

근 값이 가장 효과적인 것을 설명해 준다.

2) ARIMA/SARIMA 모형

ARIMA 및 계절성 ARIMA를 적용하기 위해서는 수집된 전

용회선 데이터가 시계열적 추세 및 계절성이 포함된 비정상성 

데이터 여부에 대한 파악이 필요하다. ACF(Auto Correla-

tion Function)와 RACF(Partial ACF)를 사용하여 정상성인

지 비정상인지를 파악하고 필요한 차분의 값을 찾아서 적용할 

수 있는데, 본 연구에서는 계절성 ARIMA 모형에서 각각의 파

라미터 조합을 적용하여 가장 최적의 값을 찾는 방법을 이용하

였다. 계절성을 있는 경우 주기를 파악한 후 적용하도록 할 필

요가 있다. 분해 과정에서 계절성의 주가가 7일인 것을 파악하

였으므로 Seasonal ARIMA에 7일 주기인 168을 적용하였다. 

해당 실험을 위하여 사용한 파라미터 값은 SARIMA(1, 1, 

2)(1, 1, 2, 168)이며 AIC는 1795를 나타냈다.

3) 인공신경망 기반의 딥러닝 기법

인공신경망 기반의 딥러닝 기법은 기본적으로 RNN과 이

를 개선한 LSTM이 있다. 수집된 연속적인 과거 데이터를 다

음의 값으로 학습시키는 과정을 반복함으로써 실제 테스트 

데이터에 대한 예측을 실시하게 하였다. 성능을 높이기 위해

서는 학습 레이어 및 파라미터의 구성, 학습 횟수, 연속되는 

과거 데이터의 개수, 배치 크기 등의 다양한 파라미터들에 대

한 최적화된 값을 찾는 작업이 필요하다.

본 실험에서는 최적화 함수는 adam을 사용하고, 손실 함

수는 평균제곱법을 사용하였다. 파라미터 수는 RNN의 경우 

180,673이며 LSTM은 707,393이다. RNN과 LSTM의 성능

을 결정하는 주요 파라미터는 일반 값과 최적화된 값으로 나

눠서 실험을 진행했으며, 수집된 몇 개의 연속적인 과거 데이

터를 학습시킬 것인지를 나타내는 변수(Sequence)는 60과 

10을 사용하였다. 또한, 몇 번을 훈련할지 결정하는 epoch 

값은 10회와 500회를 나뉘어서 실시했으며 batch size 도 

32과 1로 나눠서 실시하였다. 

4. 실험의 결과 및 평가 

실험 환경은 구글에서 제공하는 Colab pro를 이용하였고 

프로그램은 Python 3.6.9 및 TensorFlow 2.4.0을 사용하

였다. 30일 데이터를 기준으로 70%에 해당하는 21일을 학습 

데이터로 하고, 30%에 해당하는 9일 치를 예측하여 각 모형

별로 실제 데이터와 비교하여 성능을 평가하였다.

평활화 방법 중 이동평균법은 전반적으로 데이터의 예측이 

무난하지만 과거 데이터 평균을 적용하기 때문에 트래픽 피

크치의 예측이 어렵고 과거의 데이터의 평균이 한 스텝 늦게 

적용되는 형태를 보인다. 과거 데이터에 일정한 가중치를 부

여하는 지수평활법은 이동평균법보다 전체적으로 양호한 결

과를 보인다. Fig. 6-7은 테스트 데이터에 대한 평활화 기법

의 예측치 결과이다.

평활화 모형의 단점은 전용회선 트래픽이 급격히 변화할 

경우 적절한 예측이 부족하다는 문제가 있다. 평활화는 기본

적으로 과거의 데이터를 적절히 평균화하여 반영하기 때문인

데, 실제 전산 운영 환경에서 급격한 변화에 대한 최댓값을 적

절히 예측하지 못할 경우 전용회선 자원 부족으로 적절한 서

비스가 어려운 문제가 생길 수 있다. 이에 반하여 과거 데이터

에 대한 회귀 분석적인 방법을 이용하는 ARIMA/SARIMA는 

평활화 기법에 대하여 훨씬 개선된 결과를 나타낸다. Fig. 8

은 테스트에 대한 ARIMA/SARIMA의 예측치의 결과이다. 

인공신경망 기반의 딥러닝 방법은 정상성 데이터로 변환할 

필요가 없고 비선형 구조의 데이터도 학습을 통하여 예측하

는 방법을 이용한다. 하지만 성능에 영향을 미치는 주요 파라

Fig. 6. Permeance Evaluation: Moving Average Method

Fig. 7. Permeance Evaluation: Exponential Smoothing Method
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Fig. 8. Permeance Evaluation: Seasonal ARIMA

미터를 최적화하는 작업이 필수적이다. 일반 파라미터(Se-

quence(60), Epoch(10), Batch size(32))를 적용한 경우와 

최적화된 파라미터(Sequence(10), Epoch(500), Batch 

size(32))에 대해서 학습 횟수에 대한 손실 함수와 성능을 비

교하면 Fig. 9-10 및 Table 1과 같다.

최적화된 파라미터를 찾아내면 딥러닝 모형이 시계열 데이

터의 처리를 위하여 사용한 통계학적 모형의 성능보다 좋은 결

과를 보인다. 또한 RNN의 경우보다는 LSTM 방법이 더 좋은 

결과를 나타내는 것으로 확인되어 RNN을 개선한 모형임을 확

인 가능하였다. Fig. 11-12은 테스트 데이터에 대한 RNN과 

LSTM 모형의 성능 결과이다. 

또한 딥러닝 방법은 데이터의 학습을 기반으로 하므로 데

이터의 양이 성능에 영향을 미친다. 수집된 전용회선 데이터

에 대하여 동일한 기간의 1개월을 그대로 유지하고 polling 

time 을 1시간에서 1분으로 하여 데이터의 양을 60배 늘린  

 

Fig. 9. RNN Loss Func by Parameters (General and Optimized)

   

Fig. 10. LSTM Loss Func by Parameters (General and Optimized)

Model Parameters MAD MSE MAPE

RNN
general 1.89 8.97 11.02

optimized 0.88 1.62 6.66

LSTM
general 3.99 30.25 27.61

optimized 0.76 1.26 6.10

Table 1. Performance Comparison by Parameter Optimization

Fig. 11. Permeance Evaluation: RNN

Fig. 12. Permeance Evaluation: LSTM

후 학습을 실시하고 각 성능을 비교하고 Table 2에서 결과를 

나타내었다. 파라미터는 일반 Parameters(Sequence(60), 

Epoch(10), Batch size(32))를 적용하였다. 같은 조건에서 

학습 데이터가 많을수록 성능이 훨씬 우수한 것이 확인된다.

Table 3 및 Fig. 13은 지금까지 수행한 각 모형들에 대하

여 성능 결과를 나타내는 표와 그림이다. 각 모형들을 동일 

조건에서 비교하기 위하여 수집 데이터가 1시간 주기의 데이

터(760개)를 기준으로 하였다. 전체적으로 평활화 기법보다

Model Parameters MAD MSE MAPE

RNN
1 hour cycle(#720) 1.89 8.97 11.02

1 min. cycle(#43200) 0.77 1.16 5.51

LSTM
1 hour cycle(#720) 3.99 30.25 27.61

1 min. cycle(#43200) 0.73 1.04 5.76

Table 2. Performance Comparison by the Size of Training Data

classification model/method MAD MSE MAPE

statistical
method

moving average 5.76 54.32 41.57

exponential 
smoothing

4.44 32.80 31.39

SARIMA 1.08 2.87 6.40

deep 
learning
method

RNN 0.88 1.62 6.66

LSTM 0.76 1.26 6.10

Table 3. Performance Evaluation Result
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Fig. 13. Performance Evaluation Comparison

는 확률적 방법을 사용하는 ARIMA/SARIMA의 예측 성능이 

우수하였으며, 신경망 기반의 딥러닝을 사용하는 방법의 예

측 성능이 최고로 우수하였다. 본 실험 결과 딥러닝 기법이 

ARIMA/SARIMA 보다 MSE 기준 56%~78% 예측 성능이 향

상됨을 확인하였다. 

5. 결론 및 향후 연구 

본 연구에서는 실제 기업의 운영환경에서 사용 중인 전용

회선의 데이터를 이용하여 시계열 데이터의 예측이 가능한 

모형에 대해서 각각의 성능을 측정하였다. 전용회선은 특수

한 비즈니스 목적을 위하여 설치하는 경우가 많으며 교환회

선보다 품질이나 보안성 등 많은 장점을 지니고 있으나 가격

이 비싸다는 단점이 있다. 따라서 전용회선을 효율적으로 운

영하기 위해서는 정확한 트래픽을 예측하고 그 예측된 데이

터에 맞는 전용회선 대역폭 자원을 확보할 필요가 있다.

데이터의 예측을 위한 방법은 시계열 패턴을 분석하고 상관

관계, 추세 등의 특징을 파악하는 해석적 측면의 통계학적 방법

과, 학습을 통하여 미래 예측데이터의 정확성을 높이는 기계학

습 방법으로 나눌 수 있다. 통계학적 방법으로는 전통적인 평활

법과 ARIMA 모형의 성능을 검토하였으며 기계학습 방법에서

는 신경망 기반의 RNN과 LSTM 모형의 성능을 검토하였다.

평활법에서는 지수평활법이 단순히 과거의 데이터의 균일

한 평균을 사용하는 평균이동법 보다 좋은 성능을 나타냈으

나 전반전으로 과거 데이터에 대하여 가중치를 둔 평균값이

라는 한계성이 있다. 이는 급격히 변화하는 트래픽에 대해서 

예측 능력이 저하되고, 실시간 서비스를 제공하는 상황에서 

적절한 서비스를 보장하지 못하는 문제가 생길 수 있다. 

ARIMA/SARIMA 모형은 평활법 보다 좋은 예측 성능을 보

였다. 수집된 데이터의 추세 및 계절성을 포함한 데이터이므

로 비정상성의 데이터를 차분을 이용하여 정상적인 데이터를 

산출하고 일정한 주기로 반복되는 데이터 패턴을 분해 기법

을 통하여 확인 후 적절한 파라미터를 적용한 후에 좋은 성능 

결과를 확인하였다. 

인공신경망의 딥러닝 방법에서는 통계적 방법의 결과보다

는 더 나은 성능 결과를 확인할 수 있었다. 추세 및 계절성 

같은 비정상성 데이터를 별도로 계산하지 않아도 스스로 학습

을 통하여 정확한 예측치를 찾아내는 편리함을 제공하였다. 

또한 RNN보다는 개선된 LSTM이 보다 좋은 성능을 보여줌을 

확인하였다. 딥러닝의 이러한 좋은 성능을 만족하기 위해서는 

두 가지 요소가 필요하다. 첫째, 최적의 파라미터 조합을 찾는 

작업이 필요하다. 딥러닝 기법에서 최적의 파라미터를 찾아주

는 여러 기법들이 있으나 본 연구에서는 각 시계열 데이터의 

예측 알고리즘의 성능 평가를 목적으로 하므로 대표성을 갖는 

몇 가지 파라미터만을 튜닝 하였고 그것만으로도 다른 모형보

다는 좋은 결과가 나오는 것을 확인하였다. 둘째, 학습 데이터

가 많을수록 좋은 성능을 나타내는 것을 확인할 수 있었다.  

본 연구에서는 1개월이라는 비교적 작은 기간의 데이터를 

가지고 연구를 진행하였다. 이번 데이터와 같이 패턴과 계절

성이 뚜렷하고 큰 변화가 없을 경우에는 1개월 정도의 데이

터만 가지고도 각 모델별 성능 평가가 가능하다. 다만 비즈니

스 특성에 따라 전용회선 트래픽 패턴이 다양해질 경우에는 

좀 더 긴 기간의 데이터가 필요할 것으로 예상된다. 향후 연

구에서는 다양한 비즈니스 패턴에 따른 전용회선 트래픽 패

턴의 분류와 이에 따라 트래픽 수집 기간을 늘리는 형태로의 

연구가 필요할 것으로 판단된다.
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