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요 약
폭발적인 트래픽 증가로 인해 모바일 네트워크의 정체가 빈번하게 일어나고, 이를 수용하기 위한 시스템 용량 증가 및효율적인 트래픽 운영방식에
대한 필요성이 증가하고 있다. 이러한 문제를 해결하기 위해 트래픽 예측을 통한 대처 및 이를 이용한 무선 자원 할당 방안이 제안되었다. 본 논문은
트래픽예측성능을향상시키기위하여기존의원본데이터를활용한예측이아닌원본데이터를전처리하여예측을진행하는예측시스템을제안하였
다. 제안하는예측 시스템은전처리부와 예측부로 나뉘는데, 전처리부에서는 STL(Seasonal Trend Loess) 분해법을통해원본 데이터를데이터특성에
따라 분해하여 그중 트렌드(Trend) 데이터와 계절성(Seasonal) 데이터를 예측부의 입력 데이터로 사용하고, 예측부에서는 각각의 입력 데이터에 맞게
딥러닝모델을 최적화하여원본데이터를예측한다. 시뮬레이션결과제안하는예측 시스템의예측성능이기존의 원본데이터에전처리를하지 않았을
때에 비해 우수한 성능을 보였다. 제안하는 예측 시스템은 무선 자원 할당 등 네트워킹 장비 운영에 유용하게 사용될 수 있을 것으로 기대된다.

Ⅰ. 서 론

모바일기술과셀룰러네트워크는날마다발전하고있으며, 이에 따라스

마트폰, 태블릿, 웨어러블 기기와 같은 모바일 장비의 수와 휴대 전화 가

입자의 수는 빠르게 증가하고 있다. CISCO에서 발표된 보고서에 의하면

전 세계 휴대 전화 가입자 수는 2015년 51억 명에서 2023년까지 57억 명

으로 세계인구수의 71%가 될것이며, 네트워크 장치는 293억 개로 전세

계 인구수의 3배 이상에 달하는 수가 될 것이다[1]. 또한 전 세계 모바일

트래픽 데이터는 2022년까지 한 달에 77엑사바이트(Exabyte)를 생성할

것이며, 연간 트래픽 생성량은 1제타바이트(Zettabyte)에 가까울 것이다

[2].

폭발적인트래픽증가로인하여모바일네트워크의정체는빈번하게일

어나고, 이를 수용하기 위한 시스템 용량 증가 및 효율적인 트래픽 운영

방식에 대한 필요성이 증가하고 있다. 네트워크는 계속 증가하는 트래픽

요구에 대처해야 하며, 상당한 수의 휴대 전화 가입자들에게 양질의 서비

스를 제공해야 한다. 특히, 모바일 트래픽은 항상 일정하게 발생하기보다

는특정시간, 특정 장소에서 폭발적으로증가하는경향이있기때문에대

부분의 모바일 네트워크는 데이터가 폭증할 때도 원활히 운영될 수 있도

록 용량을 확보하고 있다. 따라서 대부분의 시간이나 장소에서 용량을 남

지만 트래픽이 폭증할 때적절한 용량이확보되어 있지않다면 문제가발

생할 수 있다. 이러한 문제를 해결하기 위해 만약 특정 시간대에 발생할

트래픽에대한예측이가능하다면이에대하여적절히대처할수있고, 무

선 자원 할당 등 네트워크 장비의 운용을 효과적으로 수행할 수 있다.

최근 많은 연구들이트래픽 예측을 위해 딥러닝기반 예측 모델을사용

하여 모바일 트래픽을 예측하는 문제를 다루고 있다. 하지만 이런 연구들

의 대부분은 예측 모델 자체를 고도화하거나 위치 정보를 이용한 클러스

터링을 활용하는 형태를 보이고 있다. 이런 연구의 문제점은 데이터에 민

감하다는 것인데, 모바일 트래픽은 변칙적일 확률이 높기 때문에 단순히

예측 모델만의 연구로는 한계가 있다. 이를 해결하는 방법으로 데이터 전

처리 과정을 통해 데이터를 가공한 이후에 딥러닝 예측 모델의 입력으로

사용하는 시스템을 설계하는 방법이 있다. [3]은 데이터 전처리 방법으로

시계열 분해를 사용해서 계절성(Seasonal) 데이터만을 ARIMA를 통해

예측했다. 모바일 트래픽에서는 계절성 데이터 뿐만 아니라 트렌드

(Trend) 데이터도 전체 트래픽의 큰 부분을 차지하고 있기 때문에 해당

방법은모바일트래픽을예측할때사용할수없다. 따라서본논문에서는

딥러닝을 통해 예측하기 전에 전처리 과정으로 STL(Seasonal Trend

Loess) 분해법을통해특성에따라모바일트래픽을분해한후, 그중 트렌

드, 계절성 데이터를 딥러닝 예측 모델의 입력으로 사용하여 예측을 진행

하는 시스템을 제안한다.

Ⅱ. 본론

본 논문에서 제안하는 예측 시스템은 데이터를 특성에 따라 분해하는

전처리부와 분해된 데이터를 입력 데이터로 받아 딥러닝 모델 최적화 및

예측을 진행하는 예측부로 나누어져 있다. 전처리부에서 사용된 시계열

분해 방법은 STL 분해법인데, STL 분해법은 고전적인 분해, SEATS 분

해, X11 분해를뛰어넘는 몇 가지 장점을가지고 있다[4]. STL 분해법은

계절 성분의 변화율을 사용자가 조절할 수 있어 계절적인 성분이 시간에

따라 변해도 분해가 용이하고, 가끔 있는 이상값이 추세-주기와 계절 성

분에 영향을 주지않게이상값을잔여(Residual) 성분으로분해한다. 이상

값이잔여성분으로 분해되기때문에트렌드데이터는 장기적인트래픽의

상승 및 하락하는 패턴으로 모바일 트래픽의 전반적인 변화를 보여주고,

계절성 데이터는 반복하는 시간 패턴으로 모바일 트래픽에의 하루 단위

변화율을 보여준다. 따라서 전처리 과정의 데이터 분해 과정을 통해 데이

터의 특성에따라분해된 데이터중 트렌드와 계절성 데이터를딥러닝 모

델의 입력 데이터로 선택한다.

제안하는 예측 시스템의 예측부에서는 딥러닝 데이터의 입력 데이터로

선택된 트렌드 데이터와 계절성 데이터 각각에 맞게 딥러닝 모델을 선택

한 후, 모델 파라미터 최적화를 진행하였다. 전처리 과정 이후 최적화된

모델을 통해 트렌드 데이터와 계절성 데이터 예측을 진행하는데, 트렌드

데이터와 계절성 데이터를 예측한 결과를 합하여 원본 데이터에 대한 예

측을 진행한다.

본 논문에서 제안하는 예측 시스템의 성능을 비교하기 위해 SKT에서

제공한 강남역에 위치한 기지국의 2020년 8월 한달 간 1시간 단위로집계

된 모바일 트래픽 데이터 중 임의로 하나를 선택하여 예측을 진행하였다.

정보 보호를 위해 선택된 모바일 트래픽 데이터에 가중치를 곱하여 데이
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터양을 변경하였다.

전처리 과정을 거치지 않은 원본 데이터를 예측하는 모델로는 [5]에서

제안한 것과 같이 LSTM을 통해 예측을 진행하였고, 모델 파라미터는

Hidden State = 64, Hidden Layers = 2로 최적화하여 에측을진행하였다.

본 논문에서 제안하는 예측 시스템도 트렌드 데이터와 계절성 데이터의

딥러닝 모델 최적화를 진행하였는데, 딥러닝 모델로는 LSTM과 CNN을

사용하였다.

표 1. 딥러닝 모델 최적화를 위한 성능 비교

데이터 CNN LSTM
트렌드 데이터 1493 1217
계절성 데이터 21086 23901

표 1은 딥러닝 모델의 입력 데이터로 선택된 트렌드 데이터와 계절성 데

이터의 예측 모델을 선택하기 위해 LSTM과 CNN으로예측을 진행한 결

과를 MAE(Mean Absolute Error)로 나타낸 결과이다. 예측 결과는 총 30

번 시행을 통해 얻은 결과를 평균 낸 결과로, 모바일 트래픽의 트렌드 데

이터는 단기적인 변화보다 장기적으로 변하는 패턴을 보이므로 LSTM에

서 더 좋은 예측 성능을 보이고, 계절성 데이터는 하루 단위로 비슷한 양

상을 보이지만 분산이 변하므로 지역적인 특징을 추출하는 CNN에서 더

좋은 예측 성능을보인 것을 확인할수 있다. 예측 결과에따라트렌드데

이터는 LSTM, 계절성 데이터는 CNN으로 딥러닝 모델을 결정하였고, 최

종적으로 제안하는 시스템의 구조는 그림1과 같다.

그림 1. 제안하는 시스템의 구조도

앞서설명한 점들을 토대로 시뮬레이션을 진행하였고, 표 2에 구체적인

예측 오차의 수치 및 예측 시간을 제시하였다. 전처리를 하지 않고 원본

데이터를 예측한 경우 ‘Basic’, 본 연구에서 제안하는 예측 시스템으로 예

측한 경우 ‘Proposed’로 표기하였다. 에측 결과 본 연구에서 제안하는 예

측 시스템을 통해 예측한결과가 전처리과정을 거치지않은원본데이터

를 예측한 결과에 비해 14.2% 예측 결과가 높은 것을 확인할 수 있고, 모

델 학습에 걸린 시간은 27,7% 빨라졌음을 확인할 수 있었다. 그림 2의 그

래프를 통해 예측 결과를 확인해보면 검은색 그래프가 원본 데이터, 초록

색 그래프가 Basic, 파란색 그래프가 Proposed일 때, 피크치가 있는 경우

를 제외한 모든 구간에서 Proposed가 Basic보다 원본 데이터를 더 잘 예

측하는 것을 확인할 수 있었다.

표 2. 제안하는 예측 시스템의 예측 성능 비교

예측 방식 예측 성능(MAE) 걸린 시간(s)
Basic 26818 22
Proposed 23006 15.9

그림 2. 트래픽 예측 결과

Ⅲ. 결론

본 논문에서는 딥러닝을 통해 예측하기 전에 전처리 과정으로

STL(Seasonal Trend Loess) 분해법을 통해 특성에 따라 모바일 트래픽

을 분해한 후, 그중 트렌드, 계절성 데이터를 딥러닝 예측 모델의 입력으

로 사용하여 예측을 진행하는 시스템을 제안하였다. 제안하는 시스템을

통해 원본 데이터를 특성에 따라 분해하여 데이터의 특성에 맞게 딥러닝

모델을최적화하였을때, 모바일트래픽을더빠르게정확하고예측할수

있음을확인하였다. 모바일 트래픽의예측을통해 무선 자원할당등네트

워킹장비운영을효율적으로수행할수있는데, 본 논문에서제안하는예

측 시스템을 활용해 무선 자원 관리의 성능을 향상시킬 수 있을 것으로

예상한다.
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