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            Abstract
          
        

        
          최근 연구에서는 네트워크 트래픽이 날씨 조건이나 사용자 행동과 같은 다양한 외부 요인에 의해 영향을 받을 수 있으며, 이로 인해 과거 트래픽 데이터만으로는 정확한 예측을 달성하기 어렵다는 점이 강조되고 있다. 이러한 한계를 해결하기 위해 본 연구에서는 기상 정보와 같은 환경 변수를 통합하여 네트워크 트래픽 예측의 정확도를 향상시키는 다변량 시계열 예측 모델을 제안하였다. 본 연구에서는 RNN, GRU, LSTM, CNN, Transformer의 다섯 가지 딥러닝 모델을 동일한 실험 조건 하에서 평가하였다. 성능 평가는 MSE, RMSE, MAE, R², MAPE와 같은 지표를 사용하였으며, 모델 간 성능 차이의 통계적 유의성을 분석하기 위해 ANOVA와 Tukey HSD 사후 검정을 수행하였다. 또한, 각 환경 변수의 기여도를 분석하기 위해 Permutation Importance 기법을 적용하였으며, 이를 통해 환경 변수가 모델 성능에 유의미한 영향을 미친다는 사실이 입증되었다. 실험 결과, GRU와 RNN 모델이 전반적으로 가장 우수한 예측 정확도를 보였으며, 특히 온도와 일조시간과 같은 일부 기상 변수가 성능 향상에 긍정적인 영향을 미쳤다. 본 연구는 단순 순환 신경망(Recurrent Architecture)의 일반화 능력과 환경 변수를 통합하는 접근법의 효과성을 실증적으로 보여주었다. 또한 향후 연구 방향으로는 도메인 간 모델 적응(Cross-Domain Adaptation) 및 대형 언어 모델(LLM: Large Language Model)을 활용한 시계열 예측 프레임워크 적용 가능성을 제시한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Recent studies have emphasized that network traffic can be influenced by various external factors such as weather conditions and user behavior, making it difficult to achieve accurate predictions using only historical traffic data. To address this limitation, this study proposes a multivariate time series prediction model that integrates environmental variables, such as meteorological information, to enhance the accuracy of network traffic forecasting. In this study, five deep learning models—RNN, GRU, LSTM, CNN, and Transformer—were evaluated under identical experimental conditions. The model performance was assessed using metrics such as MSE, RMSE, MAE, R², and MAPE, and statistical analyses including ANOVA and Tukey HSD post-hoc tests were conducted to examine the significance of performance differences among the models. In addition, the contribution of each environmental variable was analyzed using the Permutation Importance method, demonstrating that environmental factors have a significant impact on model performance. Experimental results showed that the GRU and RNN models achieved the highest overall prediction accuracy, while certain meteorological variables, such as temperature and sunlight duration, positively contributed to performance improvement. This study empirically demonstrates the generalization capability of simple recurrent architectures and the effectiveness of incorporating environmental variables into traffic prediction models. Furthermore, it suggests potential future research directions, including cross-domain model adaptation and the application of large language model (LLM)-based time series forecasting frameworks.
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      Ⅰ. 서 론
      초연결 사회의 도래와 함께 네트워크 인프라는 구조적 복잡성과 트래픽 처리 수요의 지속적인 증가를 겪고 있다. 5G의 상용화, 클라우드 및 엣지 컴퓨팅의 발전, 그리고 사물인터넷(IoT)의 확산으로 인해 네트워크에 연결된 장치의 수와 데이터 트래픽의 유형이 다양화되었다. 이에 따라 실시간 대규모 네트워크 트래픽 처리가 점점 더 중요한 과제로 부상하고 있다[1]. 이러한 상황에서 네트워크 트래픽의 폭증은 단순히 물리적 자원을 확충하는 것만으로는 효과적으로 대응할 수 없으며, 대신 지능형 네트워크 트래픽 예측 기반의 사전 자원 관리 시스템이 필요하다[2][3].

      이에 따라 과거에는 ARIMA나 회귀분석과 같은 전통적인 통계 모델이 트래픽 예측에 활용되어 왔으나, 이러한 모델들은 실제 네트워크 트래픽의 복잡하고 비선형적인 패턴을 정확히 포착하는 데 한계를 보인다[4]. 최근에는 딥러닝을 활용한 시계열 예측 기법이 주목받고 있다. 특히 RNN(Recurrent Neural Network), LSTM(Long Short-Term Memory), GRU(Gated Recurrent Unit)와 같은 순환 신경망 기반 모델들은 시간적 종속성을 효과적으로 학습할 수 있는 구조로 인해 다양한 트래픽 예측 문제에 적용되고 있다.

      그러나 이러한 순환 구조는 긴 시퀀스 입력을 학습하는 과정에서 기울기 소실 문제에 취약하며, 순차적 학습 방식으로 인해 병렬 처리가 비효율적이라는 구조적 한계를 지닌다. 이러한 한계를 극복하기 위해 최근에는 Transformer 기반 모델이 시계열 예측 분야로 확장되고 있다[5].

      Transformer는 모든 시점 간의 관계를 동시에 고려하는 Self-Attention 메커니즘을 활용하여 장기 의존성이 존재하는 시계열 데이터에 효과적이다. 또한 순차적 연결을 제거한 병렬 처리 구조로 인해 학습 효율성이 크게 향상된다. 이러한 특성들은 자연어 처리 분야에서 이미 입증되었으며, 최근에는 시계열 예측을 위한 다양한 변형 구조들이 제안되고 있다[6].

      딥러닝 기반 시계열 예측 연구는 최근 급속한 발전을 이루었으나, 네트워크 트래픽 예측에 적용할 때는 여전히 몇 가지 한계가 존재한다. 예를 들어, RNN 기반 모델(RNN, LSTM, GRU)은 시간적 종속성을 잘 포착하지만, 긴 시퀀스에서는 학습 속도가 느리고 기울기 소실 문제가 발생한다. CNN 기반 모델은 지역적 특징을 효율적으로 추출할 수 있지만 전역적 시간 의존성을 학습하는 데 한계가 있다. 반면 Transformer 기반 구조는 셀프 어텐션을 통해 장기 의존성 문제를 해결하지만, 소규모 혹은 노이즈가 많은 데이터셋에서는 계산 복잡도와 불안정성이 커지는 문제가 있다.

      기존의 비교 연구들(예: Autoformer[7], Informer[8])은 ETTh, ETTm, PEMS 등의 벤치마크 데이터셋에서 모델의 정확도만을 평가했으며, 기상이나 환경적 요인 등 도메인 특화 외부 요인을 고려하지 않았다. 또한, 외생적 변수(예: 기상 정보)의 포함 여부가 모델 구조와 어떻게 상호작용을 하는지에 대한 분석도 부족하다. 그 결과, 실제 이기종 네트워크 환경에서 예측 정확도, 일반화 성능, 계산 효율성 간의 최적 균형을 달성하는 모델 유형에 대한 실증적 근거가 여전히 부족하다. 따라서 본 연구는 이러한 공백을 메우기 위해 다섯 가지 대표적인 딥러닝 모델(RNN, LSTM, GRU, CNN, Transformer)을 동일한 실험 조건에서 비교 분석하였다.

      특히 각 모델이 환경 변수를 포함했을 때의 반응을 정량적으로 평가하고, ANOVA와 Tukey HSD 검정을 통해 통계적 유의성을 분석하였으며, Permutation Importance 기법을 활용하여 각 변수의 기여도를 측정하였다.

      본 연구는 단순히 예측 정확도만을 다루는 기존 연구와 달리 모델 해석 가능성, 강건성, 그리고 성능 차이에 대한 구조적 근거에 초점을 맞추었다. 이러한 포괄적이고 통계적으로 검증된 비교 분석을 통해 실제 환경 인식형 네트워크 트래픽 예측에 적합한 각 모델 구조의 타당성에 대한 새로운 통찰을 제공한다. 한편, CNN 기반 모델은 원래 영상 인식 분야에서 사용되었지만, 최근에는 1차원 커널을 사용하여 시계열 데이터 내의 지역적 패턴을 추출하고 예측하는 데 효과적으로 활용되고 있다. CNN 기반 시계열 모델은 학습 파라미터 수가 적고 병렬 처리에 적합하며, 짧은 시간 구간 내에서 특징을 학습하는 데 유리하다. 이러한 특성 덕분에 갑작스러운 트래픽 변화나 단주기 예측에 특히 적합하다. 또한, 기존 연구의 또 다른 한계는 입력 변수의 구성에 있으며, 대부분의 연구는 과거 트래픽 사용량을 기반으로 트래픽을 예측하는 데 국한되어 있다. 그러나 실제 트래픽은 온도, 습도, 풍속, 일조량 등과 같은 환경 변수에 의해 영향을 받을 수 있다. 날씨 조건은 사람들의 온라인 활동, 산업 장비의 가동 시간, 네트워크 사용 패턴 등에 영향을 미칠 수 있으므로, 이러한 외부 정보를 통합한 다변량 예측 모델의 필요성이 대두된다. 하지만 모든 환경 변수가 예측 성능을 향상시키는 것은 아니다. 일부 변수는 잡음으로 작용하여 모델의 성능을 저하시킬 수 있다. 따라서 변수 선택 전략과 모델 구조 간의 상호작용을 정밀하게 분석할 필요가 있다.

      본 연구에서는 한국남동발전의 실제 네트워크 트래픽 데이터를 기반으로 기상 데이터를 통합한 다변량 시계열 예측 모델을 구축하였다. RNN, LSTM, GRU, CNN, Transformer 모델을 동일한 조건에서 학습시켜 각 모델의 성능을 정량적으로 비교·분석하였다. 성능 평가는 MSE, RMSE, MAE, R², MAPE 등의 지표를 사용하여 환경 변수의 포함 여부에 따른 예측 성능의 차이를 분석하였고, Permutation Importance 기법을 적용하여 각 환경 변수의 기여도를 분석하고 본 논문에서 제안한 상관관계 기반 변수 선택의 타당성을 검증하였다. 이러한 분석을 통해 본 연구는 기존 시계열 예측 연구의 구조적 한계를 보완하고, Transformer 및 CNN 기반 모델의 실질적 적용 가능성을 실증적으로 제시하였다. 나아가 외부 환경 정보와 변수 선택 전략이 예측 정확도에 미치는 영향을 정량적으로 분석함으로써, 본 연구는 향후 지능형 네트워크 운용 시스템, 자율형 트래픽 제어 구조, 그리고 분산 인프라 관리 기술 설계에 실질적인 통찰을 제공하는데 기여할 수 있다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        1. 그래프 기반의 네트워크 트래픽 예측
        그래프 기반 트래픽 예측 모델은 점점 더 동적인 시공간 관계를 학습하고, 시간에 따라 그래프 구조를 적응적으로 변화시키며, 빠르게 변화하는 네트워크 조건에서 노드 간 상호작용을 포착하는 방향으로 발전하고 있다[9-15]. 이러한 접근법은 도로 교통 흐름이나 셀룰러 기지국 간 협조와 같이, 공간적 토폴로지와 노드 간 의존성이 명확하고 시간에 따라 변화하는 영역에서 특히 효과적이다. 그러나 이러한 모델들은 일반적으로 조밀하고 명확하게 정의된 공간 그래프가 존재해야 하며, 도로 구조나 기지국 인접성과 같은 풍부한 공간적 맥락에 접근할 수 있어야 하고, 다수의 센싱 노드를 포함하는 대규모 지역 데이터셋이 존재한다는 가정을 전제로 한다.

        하지만 이러한 전제는 네트워크 인프라 환경의 실제 통신 네트워크 운영 상황에서는 성립하지 않는다. 이 경우 트래픽 패턴은 사람의 이동성이나 도로 정체보다는 국소적 부하 조건 등에 의해 더 크게 영향을 받기 때문이다. 또한, 기존의 GNN 기반 연구들은 동일한 실험 조건에서 여러 딥러닝 모델을 아키텍처에 독립적으로 통제 비교하는 사례가 드물며, 외생 변수가 예측 정확도에 미치는 영향을 통계적으로 검증하는 연구도 거의 없다. 대표적인 그래프 기반 연구와 그 구조적 특성은 표 1에 요약되어 있다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Summary of Graph-Based Traffic Prediction Papers
          
          

        

        
          
            
              	Problem Definition
              	Research Objectives
              	Proposed Method
              	Dataset
              	Performance Evaluation	Metrics
            

          
          
            	Reflecting Changes in Spatiotemporal Interactions Using a Static Graph Structure[9]
            	Designing a GNN Architecture Capable of Adapting to	Dynamically Changing Traffic Patterns
            	STAD Distance Calculation, Multiscale Gated GCN, and	Dynamic Attention
            	PEMSD7, PEMS-BAY
            	MAE, RMSE, MAPE
          

          
            	Reflecting Real Interaction Relationships Using a Fixed Adjacency Matrix[10]
            	Learning-Based Spatial Structure and Attention-Based	Spatiotemporal Pattern Detection
            	Node Embedding + Spatial Attention-Based WaveNet
            	PEMSD7, METR-LA
            	MAE, RMSE, MAPE
          

          
            	Representation of complex inter-cell relationships as a simple grid[11]
            	Design of a GNN	prediction architecture that reflects cell-based spatiotemporal relationships
            	Sequence Similarity Graph + Attention GNN	Encoder/Decoder
            	China Mobile 5G Cellular Traffic
            	MSE, MAE, RMSE, R²
          

          
            	Limitations of Spatial Generalization Based on Static Graphs[12]
            	Improving Spatiotemporal Prediction Accuracy through Self-Evolving Dynamic Graphs
            	Time-based Graph Generation + Interactive Learning Mechanism
            	METR-LA, PEMSD4
            	MAE, RMSE, MAPE
          

          
            	Performance Degradation Issues in Environments with Insufficient Labeled Data[13]
            	Ensuring the Potential for Traffic Prediction through Self-Supervised Learning
            	Ensuring the Potential for Traffic Prediction through Self-Supervised Learning
            	METR-LA, PEMS-BAY
            	MAE, RMSE, MAPE
          

          
            	Prediction Performance Degradation and	Generalization Across Domains[14]
            	Enhancing Predictive Scalability through Domain-Adaptive Transfer Learning
            	Adversarial Domain Adaptation
            	PEMSD7, PEMS-BAY
            	MAE, RMSE, MAPE
          

          
            	Underutilization of External Variables, Lack of Lightweight Models, and Processing Time[15]
            	Analysis of Limitations in Traffic Prediction Technologies and Suggestions for Future Directions
            	Lightweight GNN, Integration of External Variables, GNN+Transformer Hybrid
            	Various Open Trafficand Communication Data
            	MAE, RMSE, R²
          

        

        

        이에 반해, 본 연구는 명시적인 공간 그래프를 구성하거나 가정하지 않는다. 대신, 실제 SNMP(Simple Network Management Protocol) 기반 네트워크 트래픽 데이터를 사용하여 순환(RNN, GRU, LSTM), 합성곱(CNN), 그리고 어텐션 기반 Transformer 아키텍처를 동일한 학습 및 평가 파이프라인 하에서 비교 및 분석하였다. 특히, 온도, 풍속, 일조시간 등의 환경 변수를 통합함으로써 예측 정확도와 일반화 성능에 어떤 영향을 미치는지를 추가로 분석하였다.

        이러한 설계는 새로운 공간 그래프 모델을 제안하는 것에서 벗어나, 환경 인식형 네트워크 트래픽 예측을 위한 해석 가능성, 통계적 검증과 실제 적용 가능성을 갖춘 체계를 제시하는 데 초점을 맞춘다.

      

      
        2. 비그래프 기반 트래픽 예측
        표 2에 요약된 바와 같이 비그래프 기반 트래픽 예측 연구들은 주로 기존 어텐션 메커니즘이 가진 확장성과 시퀀스 길이 제약을 극복하기 위해 Transformer 및 하이브리드 LSTM–Transformer 아키텍처를 발전시켜 왔다[16-20]. 이러한 접근법들은 시간적 구성 요소의 분해, 어텐션 희소성 개선, 다중 스케일 시간 인코더의 도입을 통해 장기 예측 성능을 크게 향상시켰다. 그러나 대부분의 연구들은 ETTh, ETTm, PEMS와 같은 대규모 공용 벤치마크 데이터셋을 기반으로 검증되었으며, 이들 데이터는 풍부하고 동질적이며 공간적으로 규칙적인 특성을 가진다. 따라서 이러한 연구들은 네트워크 트래픽의 동적 특성에 중요한 영향을 미칠 수 있는 외부 요인 또는 기상 변수를 거의 반영하지 못한다. 기존 연구들은 동일한 설정 하에서 여러 딥러닝 모델을 비교하고 그 결과를 통계적으로 검증한 사례가 거의 없으며, 이에 따라 모델 간 성능 차이가 실제 구조적 우월성에서 비롯된 것인지, 혹은 데이터셋 편향 때문인지를 명확히 판단하기 어렵다. 이에 반해 본 연구는 RNN, GRU, LSTM, CNN, Transformer 등 대표적인 딥러닝 아키텍처를 일관된 학습 및 평가 환경 하에서 비교할 수 있는 통제된 실험 프레임워크를 구축하여 새로운 Transformer 변형 모델을 제안하는 것이 아닌 해석 가능성, 재현성, 실용적 일반화에 초점을 맞추는 방법을 제안하고 검증하였다. 특히 본 연구는 온도, 풍속, 일조시간 등의 환경 요인이 각 모델 아키텍처와 어떻게 상호작용하는지를 분석하고, ANOVA 및 Tukey HSD 검정을 통해 그 영향을 정량적으로 검증하였다. 이러한 프레임워크는 모델 복잡도, 예측 정확도, 실제 배포 가능성 간의 상충 관계를 명확히 규명함으로써, 실제 산업 네트워크 트래픽 예측을 위한 투명하고 실증적인 비교 근거를 제공하고자 하였다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Summary of Non Graph-Based Traffic Prediction Papers
          
          

        

        
          
            
              	Problem Definition
              	Research Objectives
              	Proposed Method
              	Dataset
              	Performance	Evaluation	Metrics
            

          
          
            	In Transformer-based long-term time series forecasting, there are issues of inadequate	reflection of trends and seasonality, as well as information loss[16]
            	Improving long-term forecasting accuracy through a framework based on time series decomposition and autocorrelation.
            	Series Decomposition + Auto-Correlation Attention
            	ETTh1, ETTh2, ETTm1, and Weather, etc.
            	MSE, MAE
          

          
            	In traditional Transformers, the Self-Attention mechanism is inefficient for long time series data[17]
            	Design of Efficient Transformers for Long-Sequence Forecasting
            	ProbSparse Attention + Distilling Operation
            	TTh1, ETTh2, ETTm1, and Exchange, etc.
            	MSE, MAE
          

          
            	It is challenging to capture both long-term and short-term time series patterns simultaneously with a single model[18]
            	Integration of Spatiotemporal Features through the Fusion of LSTM and Transformer Models
            	LSTM + Transformer-Based Parallel	Spatiotemporal Network
            	PeMSD7, METR-LA
            	RMSE, MAE, MAPE
          

          
            	The Predictive	Limitations of a Single Temporal Scale and Spatial Structure[19]
            	Enhancing Predictions with Multiple Temporal Scales and Augmented Spatial Information
            	Multi-Scale Temporal Encoder + Enhanced Spatial Block
            	PEMS03, PEMS04, PEMS07, PEMS08
            	MAE, RMSE, MAPE
          

          
            	The fixed spatiotemporal attention structure is not flexible for short-term forecasting[20]
            	Reflecting Dynamic Spatiotemporal Relationships with a Self-Progressive Architecture
            	Progressive Space-TimeAttention + Temporal Refinement
            	PEMS-BAY, METR-LA
            	MAE, RMSE, MAPE
          

        

        

      

      
        3. 환경 정보 기반 트래픽 예측
        표 3에 요약된 바와 같이, 최근의 환경 정보 기반 트래픽 예측 연구들은 실제 세계의 변동성을 보다 정밀하게 반영하기 위해 기상, 인프라 요인들을 딥러닝 프레임워크에 통합하려는 방향으로 발전해 왔다[21-24]. 이러한 연구들은 교통 흐름이 단순히 시간적 동역학이나 공간적 위상에 의해서만 결정되는 것이 아니라, 온도, 강수량, 습도, 주변 시설 등 다양한 외부 조건에 의해서도 크게 영향을 받는다는 점을 강조한다. 이를 달성하기 위해, 선행 연구들은 속성 확장, 선택적 어텐션, 동적 가중치 조정 등의 기법을 통해 기존 ST-GCN(Spatio-Temporal Graph Convolutional Network) 및 CNN–LSTM 하이브리드 모델을 확장하였다. 이러한 접근법은 모델이 비선형적이고 이질적인 외부 요인의 영향을 반영할 수 있도록 한다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Summary of the paper on traffic prediction based on environmental information
          
          

        

        
          
            
              	Problem Definition
              	Research Objectives
              	Proposed Method
              	Dataset
              	Performance	Evaluation	Metrics
            

          
          
            	Conventional metro flow prediction methods fail to capture complex correlations as they separate temporal and spatial interactions[21]
            	Incorporating spatiotemporal continuity of metro flow using an integrated model based on CNN and LSTM
            	A spatiotemporal deep learning architecture combining CNN and LSTM
            	Real-world usage data from urban metro systems
            	RMSE, MAE
          

          
            	Static graphs fail to incorporate external attributes[22]
            	Enhancing spatiotemporal prediction performance through the integration of Attributeinformation
            	Attribute-Augmented ST-GCN
            	Traffic flow spatiotemporal graph data
            	MAE, RMSE, MAPE
          

          
            	Euclidean-based structures struggle to represent	non-Euclidean relationships effectively[23]
            	Learning non-Euclidean structures and incorporating external factors
            	An attention-based non-Euclidean spatiotemporal model
            	Traffic flow data incorporating weather factors
            	RMSE, MAE, MAPE
          

          
            	Information loss occurs when external factors are simply merged[24]
            	Reflecting the temporal and spatial significance of external factors
            	ST-GCN (Spatio-Temporal Graph Convolutional Network) combined with Selective Attention
            	Traffic and weather data for multi-step traffic forecasting
            	RMSE, MAE, MAPE
          

        

        

        그러나 이러한 연구 대부분은 도시 교통 환경인 특히 도로망이나 지하철을 중심으로 설계되어 있으며, 이들 도메인에서는 공간 인접성과 물리적 노드 연결이 명확하게 정의되어 있다. 따라서 데이터 세분성, 위상적 정의, 외부 요인의 관련성이 상이한 비교통 도메인, 즉 산업 통신 네트워크에 대한 적용성은 여전히 불확실하다.

        이에 반해, 본 연구는 산업 인프라 내 네트워크 트래픽에 초점을 맞춘다. 이 환경에서는 외부 환경 요인이 직접적인 물리적 이동성에 영향을 주기보다는 통신 행위에 간접적으로 영향을 미친다.

        따라서 본 연구는 공간 그래프를 구성하거나 외부 속성을 GCN에 내재화하는 대신, 환경 변수를 독립적인 설명 변수로 분리하여 평가하였다. 특히, 온도, 풍속, 일조시간이 동일한 실험 조건에서 다양한 모델 아키텍처(RNN, GRU, LSTM, CNN, Transformer)의 예측 정확도에 어떤 영향을 미치는지를 체계적으로 분석하였다. 이 접근법은 환경 민감도와 모델 단순성 사이의 간극을 좁히며, 일반화 가능성과 운용 효율성을 아키텍처 복잡도보다 우선시한다. 따라서 본 연구는 실제 적용 가능한 실용적이고 신뢰성 있는 환경 인식형 트래픽 예측 모델을 구축하기 위한 실증적 근거를 제공한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 연구 방법 및 실험 설계
      본 연구의 목적은 실제 운영 데이터와 외부 환경 정보를 통합하여 시계열 기반 네트워크 트래픽 예측 모델의 성능을 평가하는 것이다. 또한, 다양한 딥러닝 아키텍처의 적용 가능성을 검증하는 것을 목표로 한다. 실험에 사용된 데이터는 한국남동발전에서 제공한 2년간의 SNMP(Simple Network Management Protocol) 기반 실제 네트워크 트래픽 로그로 구성되어 있으며, 이는 국내 주요 에너지 공기업의 실제 운영 환경을 반영한다.

      해당 데이터셋은 고압 변전소 통신망 환경을 기반으로 하며, 그 구조는 그림 1에 제시되어 있다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Sample of Traffic and Environmental Data from Korea South-East Power Company
        
        

        

      

      시간 단위로 측정된 트래픽 데이터 중에서 일별 최대 트래픽 값을 예측 대상으로 설정하였다. 이는 네트워크 인프라 설계 및 용량 계획에 있어 핵심적인 지표로 활용된다.

      
        1. 학습 데이터 구성
        본 연구에서의 예측 대상은 초당 메가비트(Mbps) 단위로 측정된 일별 최대 네트워크 트래픽 값이며, 이는 시간 단위로 수집된 SNMP 로그로부터 산출되었다. 입력 변수는 네트워크 관련 변수와 환경 변수의 두 범주로 구성되어 있으며, 이를 통해 내부 시계열적 경향과 외부 환경적 영향을 포괄적으로 반영할 수 있도록 설계되었다. 구체적으로, 네트워크 관련 변수는 이전 7일간의 트래픽 이력을 포함하고, 환경 변수는 평균 기온, 최저 기온, 최고 기온, 평균 풍속, 최대 풍속, 순간 최대 풍속, 총 일조시간으로 7개 요소로 구성되었다.

        따라서 각 입력 샘플은 7일간의 시퀀스 내에서 8차원 다변량 특성 벡터를 구성하며, 모델은 다음 날의 트래픽 값을 예측하도록 학습된다. 이러한 구성은 모델이 네트워크 동작의 단기 시계열 의존성과 기상 요인의 맥락적 영향을 동시에 학습할 수 있도록 하여 예측 정확도와 해석 가능성을 모두 향상시킨다. 또한, 재현성 및 투명성을 보장하기 위해 데이터셋의 세부 특성은 아래와 같이 요약된다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Detailed Characteristics of the Dataset
          
          

        

        
          
            
              	Category
              	Description
            

          
          
            	Data Source
            	SNMP-based network traffic monitoring logs from Korea South-East Power Co., Ltd.
          

          
            	Monitoring Period
            	January 2022 – December 2023 (2 years)
          

          
            	Sampling Frequency
            	1-hour intervals (24 measurements per day)
          

          
            	Total Records
            	Approximately 17,520 traffic measurements (730 days x 24 hours)
          

          
            	Prediction Target
            	Maximum daily outbound network traffic (Mbps)
          

          
            	Network Variables
            	Hourly traffic volume, aggregated packet count, and link utilization rate
          

          
            	Environmental Variables
            	Average temperature (°C), minimum temperature (°C), maximum temperature (°C), average wind speed (m/s), maximum wind speed (m/s), maximum instantaneous wind speed (m/s), total sunlight hours (hr)
          

          
            	Data Sources (Environment)
            	Public API of the Korea Meteorological Administration (KMA)
          

          
            	Matching Method
            	Each day’s environmental record is aligned with the corresponding date of network traffic measurement
          

          
            	Data Size after Merging
            	730 composite samples (daily aggregation, 8 features per sample)
          

        

        

        모든 입력 변수는 Min–Max 정규화 기법을 사용하여 [0, 1] 범위로 정규화되었으며, 이를 통해 변수 간의 수치적 크기 차이를 일관되게 유지하였다. 정규화 이후, 결측값과 이상치는 표준 데이터 정제 파이프라인을 통해 식별 및 보정되었으며, 이를 통해 전체 데이터 품질이 향상되고 모델의 안정적인 수렴이 보장되었다. 정규화(Min–Max, [0,1])는 학습 데이터에서 스케일러 파라미터(최솟값/최댓값)를 추정한 후, 해당 파라미터를 검증 및 학습 데이터에 사용하였으며, 이는 학습데이터의 학습 유입(data leakage)을 방지하기 위함이다. 전처리가 완료된 후, 시계열 데이터셋은 시간 순서를 유지한 상태에서 훈련 60%, 검증 20%, 테스트 20% 비율로 분할되었다. 이는 데이터 누수를 방지하고 시계열의 시간적 순서를 보존하기 위함이다. 이후 학습 샘플은 슬라이딩 윈도우 구조로 구성되어, 7일간의 입력 시퀀스를 기반으로 다음 날의 최대 트래픽 값을 예측하도록 설계되었다.

        이러한 순차적 구성은 모델이 단기 시계열 의존성을 효과적으로 학습하면서, 데이터셋의 내재적 연속성을 유지할 수 있도록 한다.

      

      
        2. 모델 아키텍처 및 설정
        데이터 전처리 후, 본 연구에서는 시계열 데이터의 복잡한 패턴을 효과적으로 학습하기 위해 다섯 가지 딥러닝 모델을 비교 대상으로 선정하였다. 선정된 모델은 순환 신경망(Recurrent Neural Network, RNN), 장단기 메모리 네트워크(Long Short-Term Memory, LSTM), 게이트 순환 유닛(Gated Recurrent Unit, GRU), 합성곱 신경망(Convolutional Neural Network, CNN), 그리고 Transformer이다.

        이들 모델은 시간적·공간적 정보를 학습하는 방식과 구조적 특성에서 차이를 보이고 있으며, 훈련과 평가는 일관된 실험 조건에서 수행되었고, 이를 통해 각 모델의 예측 성능과 구조적 해석 가능성을 비교하였다. RNN은 기본적인 순환 구조를 통해 단기 의존성을 학습하는 데 적합하지만, 긴 시퀀스에서 정보를 유지하는 데 한계를 가진다. LSTM은 게이트 구조를 도입하여 RNN의 장기 기억 손실 문제를 해결하고, 장기 의존성 학습에 특화되어 있다. GRU는 LSTM보다 단순한 구조를 가지며, 계산 효율성과 예측 성능 간의 균형을 제공한다. CNN은 시계열 데이터를 1차원 이미지로 간주하여 시간 축을 따라 국소 패턴을 효과적으로 추출하며, 병렬 연산이 가능하고 계산 비용이 낮다. Transformer는 Self-Attention 메커니즘을 기반으로 전체 시퀀스를 동시에 고려할 수 있어 장기 의존성을 효과적으로 모델링할 수 있다. 이는 시계열 예측 분야에서 우수한 성능을 보여주며, 최근 다양한 응용 연구에 적극 활용되고 있다.

        각 모델은 동일한 입력 구조를 사용하여 학습되었으며, 주요 하이퍼파라미터는 표 5에 정리되어 있다. 변수 선택은 상관관계 분석을 기반으로 수행하였으며, 전채 환경 변수를 포함한 경우(Included)와 제외한 경우(Excluded)를 비교하여 환경 정보의 유효성을 분석하였다. 또한, 순열 기반 중요도 기반으로 변수별 기여도를 평가하고, 상관성이 낮은 변수를 제거하여 재학습하는 실험을 추가로 구성하였다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Traffic Prediction Model Parameters
          
          

        

        
          
            
              	Item
              	Value
            

          
          
            	Sequence
            	7
          

          
            	Hidden Layer
            	64 (1st layer) / 32 (2nd Layer)
          

          
            	Activation Function
            	Tanh (Recurrent Layers), Linear (output Layer)
          

          
            	Loss Function
            	MSE
          

          
            	Optimizer
            	Adam
          

          
            	Learning Rate
            	0.001
          

          
            	Epochs
            	100 ~ 1000 (Increments of 100)
          

        

        

        모델 학습 시 과적합을 방지하기 위해 검증 데이터셋의 손실 개선이 정체될 경우 학습을 조기 종료하였으며, 공정한 비교를 위해 모든 실험은 동일한 초기 설정값과 네트워크 구조를 유지하였다. 외부 요인의 영향은 Permutation Importance 기법을 사용하여 평가되었다. 이 방법은 각 변수의 값을 무작위로 섞은 후 모델의 성능 변화 즉, MSE(Mean Squared Error) 증가량을 관찰함으로써, 각 변수의 상대적 중요도를 정량적으로 산출하였다. 이와 더불어 예측값과 실제값의 절대 차이를 평균한 값인 MAE (Mean Absolute Error)와 MSE의 제곱근으로 실제 오차 단위와 동일하며 큰 오차에 민감한 RMSE(Root Mean Squared Error)와 모델이 실제 값을 얼마나 잘 설명하는지 나타내는 지표로 1에 가까울수록 성능의 우수함을 나타내는 R²(Coefficient of Determination) 방식과 예측 오차를 실제값 대비 백분율로 표현하여 상대적 정확도 평가에 유용한 MAPE(Mean Absolute Percentage Error) 방식을 사용하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 결과 및 분석
      
        1. 딥러닝 기반 예측 모델의 성능 분석
        GRU, RNN, LSTM, CNN, Transformer의 다섯 가지 딥러닝 모델을 동일한 조건에서 비교하여 시계열 기반 네트워크 트래픽 예측의 성능을 분석하였다. 실험에서는 외부 환경 변수를 제외하고, 입력 특성으로 최대 트래픽 값만을 사용하였다.

        학습 에포크 수는 100에서 1000까지 100 단위로 증가시켰으며, 배치 크기는 7, 14, 21로 설정하여 총 150회의 실험을 수행하였다. 모든 모델은 동일한 실험 조건에서 실험이 진행되었으며, 손실 함수는 평균제곱오차, 최적화 알고리즘은 Adam, 활성화 함수는 tanh를 사용하여 각 모델의 예측 정확도와 구조적 특성을 기준으로 비교·분석하였다. 그 결과 표 6에서 나타난 것처럼 GRU는 Epoch가 1000, Batch Size가 7인 경우 MSE가 3400.24로 가장 낮았다.

        
          Table 6. 
				
          

          
            Optimal performance by model(Sorted by MSE)
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Epoch
              	Batch Size
              	MSE
              	MAE
              	RMSE
              	R²
              	MAPE
            

          
          
            	GRU
            	1000
            	7
            	3400.24
            	39.34
            	58.31
            	0.98
            	3.45
          

          
            	1000
            	21
            	3648.70
            	42.48
            	60.40
            	0.98
            	3.59
          

          
            	900
            	7
            	3742.43
            	42.84
            	61.17
            	0.98
            	3.56
          

          
            	LSTM
            	800
            	7
            	4226.99
            	44.32
            	65.01
            	0.98
            	3.68
          

          
            	700
            	7
            	4633.59
            	49.12
            	68.07
            	0.98
            	4.05
          

          
            	1000
            	7
            	5083.90
            	49.11
            	71.30
            	0.98
            	4.06
          

          
            	RNN
            	800
            	14
            	750.19
            	15.77
            	27.38
            	0.99
            	1.14
          

          
            	900
            	7
            	805.15
            	18.10
            	28.37
            	0.99
            	1.48
          

          
            	900
            	14
            	1013.50
            	20.49
            	31.83
            	0.99
            	1.55
          

          
            	CNN
            	1000
            	14
            	6539.10
            	55.19
            	80.87
            	0.98
            	4.38
          

          
            	900
            	7
            	6758.62
            	55.70
            	82.21
            	0.98
            	4.40
          

          
            	900
            	14
            	7045.47
            	58.53
            	83.94
            	0.98
            	4.73
          

          
            	Transformer
            	800
            	7
            	9506.48
            	59.34
            	97.50
            	0.97
            	4.80
          

          
            	1000
            	7
            	9908.81
            	60.92
            	99.54
            	0.96
            	4.88
          

          
            	600
            	7
            	10335.02
            	61.97
            	101.66
            	0.96
            	4.94
          

        

        

        표 6의 결과는 전체 모델 중 RNN이 가장 낮은 MSE 값을 기록하여, 동등한 조건 하에서 가장 안정적인 예측 성능을 달성했음을 시사한다.

        이러한 결과는 순환 구조, 특히 RNN과 GRU가 LSTM, CNN 및 Transformer와 같은 복잡한 구조보다 네트워크 트래픽 예측에서 더 우수한 성능을 발휘함을 실증적으로 보여준다. 그중에서도 RNN은 모든 실험 조건에서 가장 안정적이고 재현 가능한 성능을 보였으며, 하이퍼파라미터 변화에 대한 민감도가 낮고 평균 MSE와 MAE가 가장 낮은 값을 기록하였다.

        반면 GRU는 특정 설정에서 RNN과 유사하거나 약간 더 낮은 최소 오차를 달성하기도 했으나, 일관된 결과를 유지하기 위해서는 보다 세밀한 하이퍼파라미터 튜닝이 요구됨을 알 수 있었다.

        따라서 본 연구에서는 RNN을 실제 환경에서의 배포에 가장 적합한 모델로 확인하였으며, 이는 예측 정확도, 계산 효율성, 그리고 구현 단순성 간의 최적의 균형을 제공하는 모델로 평가된다.

      

      
        2. 환경 변수 기반의 모델 간 성능 차이 및 통계적 유의성 검증
        딥러닝 기반 예측 모델(GRU, RNN, LSTM, CNN, Transformer) 간의 성능 차이를 통계적으로 분석하기 위해서 각 모델에서 산출된 평균제곱오차(Mean Squared Error, MSE) 값을 기반으로 정규성 검정과 분산분석(ANOVA: Analysis of Variance)을 수행하였다. 먼저, 각 모델의 MSE 데이터가 정규 분포를 따르는지를 확인하기 위해 Shapiro–Wilk 정규성 검정(Shapiro–Wilk test)을 적용하였고, 그 결과는 표 7에 제시되어 있다. 정규성 검정 결과, 환경 변수가 포함되지 않은 조건에서는 대부분의 모델이 정규성을 만족하였으나, RNN과 Transformer는 유의 수준 0.05에서 정규성을 만족하지 않았다. 반면, 모든 환경 변수가 포함된 조건에서는 CNN만이 정규성을 충족하였다. 다만, Shapiro–Wilk 검정은 표본 크기가 작을 경우 민감하게 반응할 수 있으며, ANOVA는 정규성 위반에 대해서 비교적 강건한 통계 기법으로 알려져 있기 때문에 모델에 따라, 모델 간 평균 차이를 추가로 평가하기 위해 일원 분산분석(One-Way ANOVA)을 수행하였다. 그 결과, p-value < 0.001 수준에서 딥러닝 기반 예측 모델 간의 MSE 차이가 통계적으로 유의미함이 확인되었다. 이후, Tukey의 HSD (Honestly Significant Difference) 사후 검정을 수행하였으며, 그 결과는 표 8에 제시되어 있으며, 주요 모델 간의 통계적 차이를 명확히 보여준다.

        
          Table 7. 
				
          

          
            Results of Shapiro-Wilk Normality Test for Deep Learning Prediction Models
          
          

        

        
          
            
              	
              	Model
              	W Statistic
              	P-Value
              	Analysis
            

          
          
            	Environmental
Excluded
            	GRU
            	0.97
            	5.1462e-01
            	acceptance
          

          
            	RNN
            	0.86
            	8.3924e-04
            	rejection
          

          
            	LSTM
            	0.94
            	9.1412e-02
            	acceptance
          

          
            	CNN
            	0.98
            	6.9992e-01
            	acceptance
          

          
            	Transformer
            	0.63
            	1.5523e-07
            	rejection
          

          
            	Environmental Information
Included
            	GRU
            	0.56
            	2.3127e-08
            	rejection
          

          
            	RNN
            	0.77
            	2.0642e-05
            	rejection
          

          
            	LSTM
            	0.65
            	3.4425e-07
            	rejection
          

          
            	CNN
            	0.95
            	1.4675e-01
            	acceptance
          

          
            	Transformer
            	0.92
            	2.0710e-02
            	rejection
          

        

        

        
          Table 8. 
				
          

          
            Results of Tukey HSD Post-hoc Test for Pairwise MSE Differences Across Deep Learning Models Under Various Environmental Input Conditions
          
          

        

        
          
            
              	
              	Group1
              	Group2
              	Mean diff
              	P-adj
              	Lower
              	Upper
              	Reject
            

          
          
            	Environmental
Information
Excluded
            	GRU
            	CNN
            	-2028.58
            	0.01
            	-3752.56
            	-304.60
            	TRUE
          

          
            	RNN
            	CNN
            	-6071.34
            	0.05
            	-3461.73
            	-13.77
            	TRUE
          

          
            	LSTM
            	CNN
            	-1737.75
            	0
            	-7795.32
            	-4347.36
            	TRUE
          

          
            	Transformer
            	CNN
            	4400.04
            	0
            	2676.06
            	6124.02
            	TRUE
          

          
            	LSTM
            	GRU
            	290.83
            	0.99
            	-1433.15
            	2014.81
            	FALSE
          

          
            	RNN
            	GRU
            	-4042.76
            	0
            	-5766.74
            	-2318.78
            	TRUE
          

          
            	Transformer
            	GRU
            	6428.61
            	0
            	4704.63
            	8152.59
            	TRUE
          

          
            	RNN
            	LSTM
            	-4333.60
            	0
            	-6057.58
            	-2609.62
            	TRUE
          

          
            	Transformer
            	LSTM
            	6137.78
            	0
            	4413.80
            	7861.76
            	TRUE
          

          
            	Transformer
            	RNN
            	10471.38
            	0
            	8747.40
            	12195.36
            	TRUE
          

          
            	Environmental
Information
Included
            	GRU
            	CNN
            	-7629.67
            	0
            	-8821.12
            	-6438.22
            	TRUE
          

          
            	LSTM
            	CNN
            	-7386.85
            	0
            	-8578.30
            	-6195.40
            	TRUE
          

          
            	RNN
            	CNN
            	-8373.81
            	0
            	-9565.26
            	-7182.36
            	TRUE
          

          
            	Transformer
            	CNN
            	4399.27
            	0
            	3207.82
            	5590.72
            	TRUE
          

          
            	LSTM
            	GRU
            	242.82
            	0.98
            	-948.63
            	1434.27
            	FALSE
          

          
            	RNN
            	GRU
            	-744.14
            	0.42
            	-1935.59
            	447.31
            	FALSE
          

          
            	Transformer
            	GRU
            	12028.94
            	0
            	10837.49
            	13220.39
            	TRUE
          

          
            	RNN
            	LSTM
            	-986.96
            	0.15
            	-2178.41
            	204.49
            	FALSE
          

          
            	Transformer
            	LSTM
            	11786.12
            	0
            	10594.67
            	12977.57
            	TRUE
          

          
            	Transformer
            	RNN
            	12773.08
            	0
            	11581.63
            	13964.53
            	TRUE
          

        

        

        GRU와 CNN 간의 평균 MSE 차이는 -2028.58로 나타났으며, 이는 p = 0.0123 수준에서 통계적으로 유의미하였다. RNN과 CNN 간의 평균 MSE 차이는 -6071.34로 p = 0.0472 수준에서 유의미한 차이를 보였다. 또한, LSTM과 CNN, 그리고 Transformer와 CNN 간의 비교에서도 p < 0.05 수준에서 통계적으로 유의한 성능 차이가 관찰되었다. 이러한 결과는 상대적으로 단순한 순환 신경망 기반 모델(RNN, GRU)이 CNN이나 Transformer와 같은 복잡한 구조의 모델보다 MSE 기준 예측 성능에서 통계적으로 우수함을 보여준다.

        특히 RNN은 평균적인 성능뿐만 아니라 성능의 일관성, 즉 변동성 측면에서도 매우 우수한 결과를 나타냈으며, 이는 단순한 순환 구조가 시계열 예측 문제에 효과적으로 적용될 수 있음을 시사한다.

      

      
        3. 환경 변수 통합에 따른 예측 성능 변화 분석
        환경 정보를 딥러닝 기반 시계열 예측 모델에 통합하는 것은 모델 구조에 따라 성능을 크게 향상 또는 저하할 수 있다. 이는 환경 변수 간의 상관관계가 낮거나 혹은 불필요한 정보 학습으로 이어질 수 있음을 의미하며, 표 9의 실험 결과에서도 확인할 수 있었다. 예를 들어, GRU 모델의 경우 환경 정보를 포함하지 않았을 때 평균 MSE는 7009.41로 높았으나, 환경 변수를 통합한 후에는 1151.46으로 급격히 감소하였다. MAE와 RMSE 또한 각각 54.48에서 25.05로 감소하였다. RNN 구조에서는 환경 변수의 도입이 가장 긍정적인 영향을 미쳤다. MSE는 2966.65에서 407.3으로 일관된 성능 향상을 보였다.

        
          Table 9. 
				
          

          
            Prediction Performance Comparison for GRU, LSTM, RNN, CNN, and Transformer Models with and without Environmental Information
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Epoch
              	Batch
Size
              	MSE
(Excl.)
              	MSE
(Incl.)
              	ΔMSE
(↓%)
              	MAE
(Excl.)
              	MAE
(Incl.)
              	R2
(Incl.)
              	Remark
            

          
          
            	GRU
            	700
            	7
            	7009.41
            	1151.46
            	83.6% ↓
            	54.48
            	25.05
            	0.99
            	Fast convergence, stable generalization
          

          
            	RNN
            	700
            	14
            	2966.65
            	407.32
            	86.3% ↓
            	34.75
            	17.92
            	1.00
            	Most consistent and lightweight
          

          
            	LSTM
            	1000
            	21
            	7300.25
            	1394.28
            	80.9% ↓
            	55.87
            	28.05
            	0.99
            	Higher variance, slower convergence
          

          
            	CNN
            	900
            	7
            	9037.99
            	8781.13
            	2.8% ↓
            	63.12
            	62.48
            	0.99
            	Limited temporal learning
          

          
            	Transformer
            	800
            	7
            	13438.03
            	13180.44
            	1.9% ↓
            	73.34
            	73.34
            	0.99
            	High computational cost
          

        

        

        반면, LSTM 모델은 평균 MSE가 7300.25에서 1394.28로 감소하는 일부 지표에서 개선이 있었으나, 0.99로 제한적이었다. 또한 일부 실험 조건에서는 성능 변동성이 나타나, LSTM이 장기 의존성 학습에는 강하지만, 환경 변수와 같은 단기적 외부 요인을 통합하는 데에는 다소 약할 수 있음을 보여준다. 따라서, 모든 모델에 외부 변수를 일괄 적용하기보다는, 모델 구조와 입력 특성 간의 상호작용을 고려하여 환경 변수 활용이 필요함을 확인하였다.

      

      
        4. 환경 변수를 포함한 모델별 최적 조건 성능 비교
        Permutation Importance 기법을 적용하여 다섯 가지 딥러닝 모델(RNN, LSTM, GRU, CNN, Transformer)에서 각 입력 특성이 예측 성능에 기여하는 정도를 정량적으로 평가하였다.

        모든 실험은 동일한 하이퍼파라미터 설정(Epoch = 1000, Batch Size = 7) 하에서 수행되었으며, 입력 변수로는 최대 트래픽 값, 평균 온도, 최고 온도 및 일조량이다. Permutation Importance는 각 변수의 값을 무작위로 섞어 해당 변수와 목표 변수(target) 간의 연관성을 인위적으로 끊고, 그 결과 모델의 예측 성능이 어떻게 변화하는지를 측정함으로써 각 변수의 상대적 중요도를 추정하는 기법이다.

        변수 중요도 점수가 높을수록 해당 변수가 모델의 정확도 향상에 더 크게 기여함을 의미하며, 반대로 낮거나 음수의 점수는 그 변수가 모델 성능에 거의 기여하지 않거나 심지어 성능에 부정적인 영향을 미칠 수 있음을 나타낸다.

        그림 2는 다섯 가지 모델 간 환경 변수의 Permutation Importance를 비교한 것이다. 전반적으로 평균 온도와 최대 온도는 대부분의 모델에서 상대적으로 높은 중요도를 보였다. 특히 RNN과 GRU 모델에서는 최대 온도가 가장 영향력 있는 특성으로 확인되었으며, 이는 두 모델이 온도 관련 변수의 시간적 변동을 효과적으로 포착한다는 것을 보여준다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Permutation Importance Comparison of Environmental Variables Across GRU, LSTM, RNN, CNN, and Transformer Models
          
          

          

        

        LSTM 모델의 경우, 네 가지 변수 모두 상대적으로 낮은 중요도 점수를 보였으며, 이러한 현상은 LSTM이 장기 의존성을 학습하도록 구조적으로 최적화되어 있기 때문에, 환경 조건의 단기적 변화를 효과적으로 활용하는 데 한계가 있었기 때문으로 해석될 수 있다. 반대로, GRU와 RNN 모델은 구조적으로 단기 변화에 더 민감하기 때문에, 일조시간이나 온도 시계열과 같은 변수들에서 보다 뚜렷한 예측 기여도를 보였음을 알 수 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 연구에서는 GRU, RNN, LSTM, CNN, Transformer의 다섯 가지 딥러닝 기반 시계열 예측 모델을 대상으로, 하이퍼파라미터 설정의 변화, 환경 변수의 포함 여부, 특성 선택(feature selection) 전략 등 다양한 조건에서의 성능을 정량적으로 비교하였다. 실험 결과, 상대적으로 단순한 순환 구조를 사용하는 RNN과 GRU 모델이 항상 우수한 예측 정확도와 안정성을 보였다.

      특히, 환경 정보를 선택적으로 통합했을 때 두 모델의 성능이 더욱 향상되었음을 확인할 수 있었으며, 복잡한 구조를 가진 CNN과 Transformer 모델은 시간적 특성을 학습하는 데 한계를 보였다. 또한, 일부 변수에서 음수의 Permutation Importance 점수가 관찰되었는데, 이는 해당 모델들 내에 정보적 노이즈가 존재함을 시사한다.

      GRU와 RNN 모델의 우수한 성능은 데이터셋의 특성과 구조적 특성이 잘 일치하기 때문으로 설명할 수 있다. 두 모델 모두 단기적인 시간 의존성과 순차적 연속성을 포착하는 데 최적화되어 있으며, 이는 일 단위 네트워크 트래픽의 변동성을 설명하는 주요 요인이다. 특히, GRU는 LSTM보다 단순화된 게이팅 메커니즘을 사용하기 때문에, 상대적으로 작은 규모의 데이터에서도 효율적인 파라미터 갱신이 가능하고, 과적합을 방지하며 빠른 수렴과 안정적인 일반화를 달성할 수 있음을 확인하였다.

      반면, CNN과 Transformer 모델은 이번 실험 환경에서 구조적 강점을 충분히 발휘하지 못했다. CNN의 합성곱 필터는 지역적 시간 패턴을 효과적으로 추출하지만, 순환 구조가 없기 때문에 장기적인 시간 의존성을 유지하기 어렵다.

      Transformer는 이론적으로 장기 시퀀스를 모델링하는데 강력하지만, 짧은 시퀀스 데이터 규모가 제한된 경우에는 과적합되거나 학습 불안정성을 보이는 경향이 있을 수 있다. 또한, 어텐션 기반 모델들은 상관관계가 약하거나 노이즈가 많은 환경 변수에 더 민감하게 반응하므로, 이는 일부 변수에서 관찰된 음수 Permutation Importance 값을 설명할 수 있다.

      이러한 결과를 종합하면, 데이터 규모가 중간 수준이고, 예측 기간이 짧은 경우, GRU와 RNN과 같은 순환 구조가 시간적 표현 능력, 계산 효율성, 환경적 변동성에 대한 강건성 사이에서 가장 우수한 균형을 달성함을 알 수 있다. 또한, Shapiro–Wilk 정규성 검정(normality test), 일원 분산분석(One-Way ANOVA), Tukey HSD 사후 검정을 활용한 통계적 검증 결과, 모델 간 성능 차이는 통계적으로 유의미함이 확인되었으며 확인된 수치적 차이가 단순한 우연이 아님을 입증하였다.

      향후 연구에서는 추론 지연 시간, 처리량, 에너지 소비량 등을 다양한 플랫폼에서 벤치마킹하여, 엣지 컴퓨팅 및 실시간 네트워크 모니터링 시스템 환경에서의 모델 배포 가능성을 평가해야 할 것이다. 또한, Batch Size를 (7/14/21/28)로 좀 더 세분화하고 각 각의 Batch Size 기준의 지연(Lag), 입력 피처 수 확장 및 캘린더 변수(요일·주차·공휴일 등)를 포함하여 추가 실험을 통해 Batch Size 변화에 따른 시계열 의존성 학습 효과, 변수 구성에 따른 모델의 일반화 능력, 그리고 계절성·주기성 요인이 네트워크 트래픽 예측 정확도에 미치는 영향을 정량적으로 평가할 필요가 있다.
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