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            Abstract
          
        

        
          최근 심층신경망(deep neural network)은 높은 모델 용량(model capacity)를 기반으로 다양한 예측 문제에 활용되어 탁월한 성능을 보이고 있다. 본 논문은 Network QoS (Quality of Service) 예측 문제에 있어 심층신경망 일반화 성능을 최대화하기 위한 새로운 데이터 증강(data augmentation)기법을 제안한다. 일반적으로, Network QoS 데이터는 정형 데이터로서, 각 특징이 목표값에 미치는 영향의 편차가 큰 특성을 보인다. 이를 반영하여 본 논문은 각 특징 간 목표 값과의 상관관계를 고려하여, 상관관계 점수가 낮은 특징을 마스킹(masking)함으로써 데이터를 증강하는 데이터 증강 기법을 제안한다. 이를 통해 제안 방법은 원본 데이터의 표현력을 유지하면서 모델의 일반화 성능을 높일 수 있는 양질의 증강 데이터를 생성할 것으로 기대하였다. 실험 결과, 제안 방법은 베이스라인 대비 BerlinV2X Network QoS 데이터셋에 대하여 RMSE 관점에서 최대 6.6%p의 성능 향상을 보였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Recently, deep neural networks (DNNs) have demonstrated excellent performance across various prediction tasks, leveraging their high model capacity. In this paper, we propose a novel data augmentation technique for enhancing the generalization performance of DNNs in the context of Network Quality of Service (QoS) prediction. Typically, Network QoS data is structured, and each feature exhibits significant variability in its impact on the target value. Taking this into account, our approach considers the correlation between each feature and the target value. By masking features with low correlation scores, we generate augmented data that maintains the expressive power of the original data while improving the model’s generalization performance. Experimental results show that our proposed method achieves up to a 6.6% improvement in RMSE compared to the baseline on the BerlinV2X Network QoS dataset.
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      Ⅰ. 서 론
      심층 신경망 기술(deep neural networks)의 발전으로 딥러닝의 활용 분야는 컴퓨터 비전과 자연어 처리의 영역을 넘어 다양한 영역으로 확산하고 있다. 그 중 통신 데이터셋의 일반적 형태인 정형 데이터 처리 영역에서도 딥러닝 기술의 사용이 확산되고 있다. 기존에는 정형 데이터를 처리하는 데에 Random Forest[1], XGBoost[2], LightGBM[3], CatBoost[4] 등과 같은 머신러닝 기법이 주로 활용되었다. 그러나 최근에는 TabNet[5], MLP, ResNet[6]과 같은 딥러닝 기반의 정형 데이터 처리 모델들이 기존의 머신러닝 방법을 뛰어넘는 성능을 보이고 있다.

      딥러닝을 통한 통신 데이터 처리는 고려해야할 특징(feature)이 복잡하고, 대량의 데이터를 처리해야 할 경우에 매우 유용하다. 예를 들어 전장(battle field)과 같은 특수 상황에서 수많은 통신 파라미터를 고려하여 안정적인 네트워크를 유지하기 위해서는 현재의 네트워크 품질(Quality of Service; QoS)을 예측하고 통신 링크를 적절한 시점에 핸드오버 하는 기술이 필요한데, 딥러닝 기반의 모델을 통해 이를 달성할 수 있다.

      딥러닝 모델은 데이터 양이 많을수록 성능이 향상되는 경향이 있으나 일부 데이터는 수집에는 큰 비용이 발생하여 데이터 부족 문제가 존재한다. 따라서 비용을 추가로 발생시키지 않으면서 데이터를 최대한 활용하는 방법이 필요한데, 이를 위해 사용될 수 있는 효과적인 방법 중 하나로 데이터 증강 기법[7]이 있다.

      정형 데이터의 데이터 증강 기술로는 SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique)[8]가 제안되었다. 이 방법은 목표값을 기준으로 간헐적 샘플 분포가 존재하는 영역의 샘플이 모델의 일반화 성능에 악영향을 준다고 보고, 해당 영역의 샘플에 대해 특징 값 보간(interpolation)을 이용하여 데이터 부족 및 불균형 문제를 완화하였다. 그러나 이 방법은 데이터 불균형이 심각한 과업에 적합할 수 있으나 네트워크 QoS 예측과 같이 샘플별 불균형 보다 샘플 내 각 특징별 중요도의 불균형이 심각한 과업에서는 효과적으로 활용될 수 없다.

      본 연구에 사용된 BerlinV2X Network QoS 데이터셋[9]은 특징(feature)별로 목표값과의 상관계수 편차가 큰 특성이 있다. 그림 1은 BerlineV2X 데이터셋의 목표값과 각 특징 간(설계행렬의 열벡터) 피어슨 상관계수(Pearson Linear Correlation Coefficient, PLCC)를 보인다. 그림 1에서 보이듯이, 각 특징과 목표값 간 상관계수의 편차가 상당히 큰 것을 알 수 있고, 이는 데이터 증강 시 특징별로 상관계수를 반영하는 증강 방법이 효과적일 수 있다는 가능성을 보여준다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Correlation Scores between target feature and other feature
        
        

        

      

      따라서 본 논문에서는 특징별 중요도를 데이터의 목표값과 단일 특징(design matrix의 column vector)간 상관계수(correlation coefficient)로 정의하고 특징 별 중요도에 따라 선별적으로 특징을 변형하여 데이터를 증강하는 방법을 제안한다. 즉, 특징별 중요도가 높은 특징은 보존하고, 중요도가 낮은 특징을 변형하여 데이터를 증강하는 새로운 방법을 제안한다. 실험 결과, 제안한 방법은 데이터 증강을 사용하지 않은 베이스라인에 비해 최대 6.6%p 더 낮은 RMSE 성능을 보여주며 우리의 방법이 효과적임을 증명하였다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 본 론
      
        1. 관련연구
        본 연구에서는 TabNet[3]을 baseline으로 사용한다. TabNet은 최초로 제안된 딥러닝 기반의 정형 데이터 처리 모델로 기존의 머신러닝 방법의 성능을 뛰어넘는 성능을 보여준다. TabNet은 간헐 특징 선택법(sparse feature selection)을 활용하여 모델의 예측에 중요한 특징을 파악하고 해당 특징들을 사용하여 예측을 수행하는데, 본 연구에서 제안하는 방법도 비슷한 맥락으로, 목표값과 관련성이 높은 특징을 유지하고, 관련성이 낮은 특징을 변형하기 때문에 TabNet의 예측 성능 향상에 도움이 될 것으로 기대한다.

        또 다른 딥러닝 기반의 정형 데이터 처리 모델에는 MLP, ResNet 모델이 있다. MLP 기반의 정형 데이터 처리 모델은 기존의 Multi-Layer Perceptron[6]을 정형 데이터를 처리할 수 있도록 응용한 모델이다. ResNet 기반 모델[6]도 마찬가지로 기존의 컴퓨터 비젼 영역에서 사용되는 ResNet 모델[9]의 구조를 응용한 모델이다.

        데이터 증강 기법은 수집된 훈련 데이터를 최대한 활용해 데이터의 다양성을 증가시켜 모델의 예측 성능을 향상시키는 방법이다. 정형 데이터를 증강하는 데이터 증강 기법들도 개발되었는데, 정형 데이터 증강기법인 SMOTE[8]는 훈련 데이터의 클래스 불균형 문제를 해결하기 위해서 제안된 방법이다. SMOTE는 샘플의 수가 적은 클래스의 데이터를 선택하고, 그 샘플과 가까운 이웃 사이에 새로운 데이터 샘플을 생성한다. 이를 통해서 소수 데이터 분포를 크게 벗어나지 않는 새로운 데이터 샘플을 생성한다. 그러나, 해당 방법은 클래스 불균형 문제를 해결하는데 집중하여 특징 별 중요도를 데이터 증강 기법에 반영하지 못한다.

      

      
        2. 네트워크 품질 예측을 위한 상관관계 기반 정형 데이터 증강 기법
        제안하는 방법의 개요도가 그림 2에 나와있다. 먼저 입력 데이터에 대해서 배치별로 목표값과 특징들 사이의 상관관계 점수를 구한다. 그런 다음, 상관관계 점수를 소프트맥스 함수를 통과하여 재배열한 후, 재배열된 상관관계 점수를 기반으로 점수가 낮은 특징을 선택하여 마스킹(masking)을 하여 데이터를 변형한다. 최종적으로 변형된 데이터를 네트워크 훈련을 위한 데이터로 사용한다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Overview of the Correlation-based Tabular data Augmentation method for Network QoS Prediction
          
          

          

        

        상관관계 점수를 얻기 위해 우리는 목표값과 다른 특징들 사이의 상관관계(PLCC) 점수를 계산한다. 이 점수는 목표값과의 관련성이 높을수록 높은 값을 가지게 된다. 마스킹 할 대상 특징을 선택하기 위해서 우리는 가중 랜덤 함수(weighted random function)를 사용하는데, 이 랜덤 함수는 가중치 값이 높을수록 더 높은 확률로 해당 특징을 선택한다. 그러나 우리가 원하는 것은 관련성이 낮은 특징들을 변형하고, 관련성이 높은 특징들은 유지하며 데이터를 증강하는 것이다. 따라서 상관관계 점수의 값을 재배열(reordering)해야 한다. 이를 위해 온도(temperature)를 도입한 소프트맥스 함수(Φ)를 사용한다.
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        여기서 n은 특징의 개수를 나타내며, xi는 각 특징의 상관관계 점수를 의미한다. 식 (1)의 T는 온도를 나타낸다. 높은 온도 값은 상대적으로 더 평평한 분포를 만들어주고, 낮은 온도 값은 상대적으로 뾰족한 분포를 만들어준다. 결과적으로, 제안 방법은 중요도에 반비례해서 변형할 특징의 확률을 할당하며, 이때 T를 통해 분포의 모양을 조절한다.

        한편, 기존의 마스킹 방법과 같이 선택된 특징의 값을 0으로 설정하면 성능이 크게 저하되는 현상을 관찰했다. 이는 큰 값을 가지고 있는 특징의 마스크 값을 0으로 설정하게 되면 증강된 데이터가 원래 데이터 분포에서 크게 멀어지게 되어 노이즈로 작용하기 때문이다. 따라서 본 연구에서는 마스크의 값을 0이 아닌 각 특징의 배치별 평균값(mean) 혹은 중위값(median)을 사용한다. 이를 통해 증강된 데이터가 원본 데이터 분포를 크게 벗어나지 않게 유지될 수 있다. 마스킹 비율은 데이터 증강 대상으로 선택된 샘플에서 상관관계 점수에 따라 선택된 1개의 특징만 마스킹 된다.

        최종적으로, 배치별로 증강할 데이터의 비율(ratio)을 따라 입력 데이터에 마스크를 씌워 증강된 데이터를 훈련 데이터로 사용한다.

      

      
        3. 실험 결과
        실험에는 네트워크 통신 품질을 예측하는 회귀 과업 데이터셋인 BerlinV2X Network QoS 데이터셋이 사용되었다. BerlinV2X 데이터셋은 40개의 특징을 가지는 34,274개의 네트워크 데이터 샘플로 이루어져 있다. 또한 일반 회귀 과업 데이터셋의 결과와 비교하기 위해 같은 회귀 task 데이터셋인 캘리포니아 주택 가격 예측 데이터셋을 사용하였다. 캘리포니아 주택 가격 예측 데이터셋의 경우 10개의 특징을 가진 20,640개의 데이터 샘플로 이루어져 있다. 데이터 전처리로는 Nan 값을 0으로 대체하고, 카테고리별 특징들에 대해서는 Ordinal Encoder[11]를 사용해서 인코딩 하였다. 실험 결과는 모델이 예측한 값과 목표값 사이의 오차를 RMSE (Root Mean Square Error)로 평가한다. Berlin V2X 데이터셋의 경우 목표값의 크기가 값이 커서 학습이 잘 되지 않는 현상을 보였다. 따라서 목표 값 평준화(target value normalization)을 적용해 훈련을 진행하였다. 각 실험은 5번의 실험을 평균한 결과를 제시한다.

        본 연구에선 상관관계 점수를 재배열하기 위해 소프트맥스 함수의 온도를 조절해 특징별로 선택되는 샘플의 분포를 조절한다. 각 온도에 따른 특징별 샘플의 분포가 Appendix 1에 나와있다. 샘플 분포를 보면 온도 값이 0.2 ~ 0.25의 값일 때, 원본 분포와 가장 비슷한 분포를 가진다.

        표 1에는 여러 딥러닝 모델에 대한 BerlinV2X 데이터셋의 실험 결과가 정리되어 나와있다. RMSE 값이 Mbit/s로 표기된 이유는, Berlin V2X 데이터셋의 타겟값인 datarate의 단위가 Mbit/s이기 때문이다. 표 1의 Ours에는 데이터 증강 비율(ratio) 5%에 온도는 0.2로 설정한 결과를 나타냈다. 실험 결과 기존의 정형 데이터 증강 기법인 SMOTE는 데이터 증강 기법을 적용하지 않은 Baseline에 비해 성능이 떨어지는 결과를 보여주었으나, 우리가 제안한 방법은 더 낮은 RMSE를 보여주는 것을 확인할 수 있다. 다른 딥러닝 기반 모델인 MLP 모델과 ResNet 모델의 결과에서도 우리가 제안한 방법이 가장 좋은 성능을 보여주는 결과를 확인할 수 있다. 더 다양한 ratio와 온도에 따른 실험 결과는 그림 3의 그래프에서 확인할 수 있다. 그림 3 왼쪽 그래프를 통해 데이터 증강 비율이 증가할수록 RMSE가 낮아지는 것을 확인할 수 있는데, 이는 제안하는 데이터 증강 기법이 효과적임을 보인다. 또한 그림 3 오른쪽 그래프를 통해 원본 분포와 유사한 분포를 만들어주는 온도(0.2)에서 가장 좋은 성능을 보이는 것을 확인할 수 있다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            RMSE score comparison for multiple deep learning models on the Berlin V2X dataset
          
          

        

        
          
            
              	Dataset
              	Model
              	Method
              	RMSE(Mbit/s)
            

          
          
            	Berlin V2X
            	TabNet
            	Baseline
            	10.6550
          

          
            	SMOTE
            	10.6711
          

          
            	Ours
            	10.0821
          

          
            	MLP
            	Baseline
            	4.3202
          

          
            	SMOTE
            	4.3355
          

          
            	Ours
            	4.2534
          

          
            	ResNet
            	Baseline
            	4.0430
          

          
            	SMOTE
            	4.3546
          

          
            	Ours
            	3.8675
          

        

        

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Performance comparison graph according to Temperature and Ratio
          
          

          

        

        표 2는 Berlin V2X 데이터셋과 동일한 회귀 작업 데이터셋인 캘리포니아 데이터셋의 실험 결과를 나타낸다. 캘리포니아 데이터셋에서도 마찬가지로 SMOTE는 성능을 떨어트렸으나, 우리가 제안한 방법은 성능이 향상되었음을 보여줌으로써 본 제안 방법이 다른 회귀 데이터셋에서도 유용함을 보인다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            RMSE score for the California dataset
          
          

        

        
          
            
              	Dataset
              	Model
              	Method
              	RMSE
            

          
          
            	California
            	TabNet
            	Baseline
            	6.3481
          

          
            	SMOTE
            	6.8237
          

          
            	Ours
            	6.2672
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 결 론
      본 연구에서는 목표값과 다른 특징들의 상관관계를 구하고, 상관관계 점수를 기반으로 데이터를 증강하는 새로운 데이터 증강 기법을 제안한다. 제안하는 방법을 통해 우리는 네트워크 QoS 예측 데이터셋에 대해서 목표값과 관련성이 높은 특징은 유지하고, 관련성이 낮은 특징을 변형하여 데이터의 다양성을 효과적으로 증가시켰다. 실험 결과 다른 데이터 증강 기법은 베이스라인 대비 성능을 떨어트리는 반면 우리는 해당 방법을 통해 TabNet 모델의 예측 성능을 베이스라인 성능 대비 최대 6.6%p 향상시켰다.

    

    

  
    
      Ⅳ. 부록
      
        1. 온도에 따른 특징 별 masked 샘플의 분포
        상관관계 점수의 재배열을 위해 도입한 소프트맥스 함수의 온도에 따른 특징 별 선택된 샘플의 분포가 그림 4에 나와있다. 온도는 각 0.1, 0.15, 0.2, 0.225, 0.25로 설정하였다. 그래프를 보면, 온도가 0.2 ~ 0.25의 값을 가질 때 Original 분포의 역순과 가장 유사한 분포를 보이는 것을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Distribution of masked samples by feature according to temperature
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