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Abstract

In this paper, we propose the time series forecasting models for internet traffic with long memory and

heteroscedasticity. To control and forecast traffic volume, we first introduce the traffic forecasting models

which are determined by the volatility and heteroscedasticity of the traffic. We then analyze and predict

the heteroscedasticity and the long memory properties for forecasting traffic volume. Depending on the

characteristics of the traffic, Fractional ARIMA model, Fractional ARIMA-GARCH model are applied and

compared with the MAPE(Mean Absolute Percentage Error) Criterion.

Keywords: Fractional ARIMA, Fractional ARIMA-GARCH, internet traffic, forecasting, Bps.

1. 서론

IT기술의 발전에 따라 유무선 통신기술은 국내산업의 중추신경과 같은 존재로 관련 산업들의 발전에 많
은 기여를 하고 있다. 인터넷 보급에 따라 인터넷 사용자 수와 트래픽 사용량은 급격히 증가 하였으며,

최근들어 스마트 기기나 P2P 응용으로 인하여 트래픽 양은 급격히 증가하였으며, 이에 따라 통신망의

안정을위하여네트워크의효율적관리의중요성이부각되고있는실정이다.

과거 포트기반 방식의 단순한 트래픽에서 현재는 다양한 방식의 트래픽이 발생되고 있어 탐지가 복잡하

고 어려워졌다. 이에 따라 실시간으로 정확한 트래픽 탐지 방법의 개발이 필요하다. 실시간 예측을 위

하여 시계열 모형을 적용한 예측이 필요하며, 이를 통하여 조기 이상침입 탐지 및 동적인 대역폭 공급

이 가능하다. 인터넷 트래픽의 특성을 파악하고 예측하기 위하여 재무 시계열 자료의 예측을 위한 방

법론을 참조하는 것은 좋은 예가 될 것이다. Baillie 등 (1996)는 재무 시계열 자료의 예측을 위하여

FARIMA(Fractional Autoregressive Integrated Moving Average)-GARCH 모형을사용하였다. 한편

Basu 등 (1996)은인터넷트래픽예측을위하여처음으로시계열모형을도입하였다.

Liu 등 (1999)은 인터넷 트래픽의 장기기억 특성을 고려한 FARIMA 모형을 이용하여 트래픽을 예측하

였다. Shu 등 (2005)은계절형 ARIMA를이용하여무선트래픽을예측하였다.
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트래픽 예측의 시계열을 이용한 최근 연구를 살펴보면 Jiang과 Papavassiliou (2006)는 주파수 도메인

에서 트래픽 데이터를 분석하고 예측하는 새로운 방법론을 처음으로 도입하였다. 이 분할 전략의 결

과로서, 트래픽은 기본 요소와 단기 요소란 두가지 주요 부분으로 나누어서 ARIMA 모형을 기반으로

ERAN 알고리즘을 이용하여 예측을 하였다. Tikunov와 Nishimura (2007)는 모바일 트래픽의 예측을

위하여 Holt-Winters 방법을적용하였다.

Kim (2007)은 Engle (1982)이 제안한 자귀회귀이분산성(ARCH; Autoregressive Conditional Het-

eroskedasticity) 모형을 이용하여 트래픽자료를 예측하는데 있어 AR 모형보다 성능이 우수함을 보

였고, Kim (2011)은 시간별 자료를 통하여 Seasonal AR-GARCH 모형이 Seasonal ARIMA와 AR-

GARCH 모형보다 트래픽 자료를 예측하는데 성능이 우수함을 보였다. 본 연구에서는 5분 간격으로 측

정되는 단기 트래픽 자료를 예측하는데 있어 장기 기억특성을 고려한 수정된 Fractional ARIMA 방법

과 분산의 이분산성을 설명할 수 있는 AR-GARCH와 ARMA-GARCH 모형을 이용하며, Fractional

ARIMA 방법과 GARCH 모형을 결합한 Fractional ARIMA-GARCH 모형을 이용하여 트래픽의 예측

성능을비교하고자한다.

2. 시계열 모형의 소개

2.1. ARMA-GARCH 모형

환율이나 주식과 같이 변동성이 큰 시계열 자료에서는 이분산성이 많이 발생하는데, Engle (1982)과

Bollerslev (1986)는 이분산 문제점을 다루는 방법으로 ARCH와 GARCH 모형을 제안하였다. 일반적

으로 ARMA(p, q)-GARCH(p′, q′) 모형은다음과같은형태로제안된다.

ϕp(B)Zt = θq(B)ϵt,

ϵt = et
√
ht,

ht = α0 +

p′∑
j=1

αjϵ
2
t−i +

q′∑
j=1

βjht−j , (2.1)

여기서 ϕp(B)와 θq(B)는 p차 AR 작용소와 q차 MA 작용소를 의미하며, et ∼ iid N(0, σ2)이다. 만일

GARCH(1, 1) 모형이라면, α0 > 0, α1 ≥ 0, β1 ≥ 0, α1 + β1 < 1을 따른다. p′는 ARCH 부분의 차수

이고, q′는 GARCH 부분의차수이다.

2.2. Fractional ARIMA(FARIMA) 모형

정상시계열 자료 Zt의 k시차의 ACF ρk의 절대합이 유한일 경우 시계열 자료 Zt는 단기 기억(short

memory)를갖는다고하며, 식 (2.2)와같이표현가능하다.

∞∑
k=0

|ρk| < ∞. (2.2)

만약 시계열 자료 Zt의 k시차의 ACF ρk의 절대합이 유한하지 않으면 시계열 자료 Zt는 장기 기

억(long memory)을가지며, 식 (2.3)과같이표현가능하다.

∞∑
k=0

|ρk| = ∞. (2.3)
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Liu 등 (1999)은인터넷트래픽자료의장기기억특성을보여주었다.

Fractional ARIMA(FARIMA)는 장기기억 특성을 고려한 모형으로서 표준 ARIMA(p, d, q) 모형의 일

종으로 d가자연수가아닌실수를가지는모형으로 FARIMA(p, d, q)에대해시계열 Zt는식 (2.4)와같

이정의된다.

ϕp(B)∆dZt = θq(B)ϵt, (2.4)

여기서 ϵt는 백색잡음이며 모형의 정상성을 위해 d ∈ (−0.5, 0.5)이며, δd는 분수차분연산자로 식

(2.5)와같이정의된다.

△d = (1−B)d =

∞∑
k=0

(
d

k

)
(−B)k, (2.5)

여기서
(
d
k

)
= d!/(d − k)!k!으로 FARIMA 모형은 일반적인 ARMA 모형이 된다. FARIMA 모형은

Liu 등 (1999)이트래픽자료의장기기억특성을고려한모형으로제안되었다.

2.3. Fractional ARIMA-GARCH 모형

Fractional ARIMA-GARCH 모형은 Fractional ARIMA 모형과 GARCH 모형의 결합된 형태로 식

(2.6)의 Fractional ARIMA(p, d, q) 모형의 분산에 대하여 식 (2.7)에 GARCH(p′, q′)가 결합된 형태이

다.

ϕp(B)∆dZt = θq(B)ϵt,

∆d = (1−B)d =
∞∑

k=0

(
d

k

)
(−B)k, (2.6)

ϵt = et
√
ht,

ht = α0 +

p′∑
j=1

αjϵ
2
t−i +

q′∑
j=1

βjht−j . (2.7)

이는재무시계열자료에서 Baillie등 (1996)이 Fractional차분과 ARMA-GARCH모형을결합한것으

로, 인터넷트래픽이장기기억특성과이분산성동시에가짐에따라적용가능성이높다고할수있다.

3. 인터넷 트래픽 예측 성능 비교

본 연구에서 사용한 자료는 2013년 5월 1일부터 27일까지 4주간, 외부에서 중앙대학교 서버로 들어온
트래픽 Bps(Bit per second)와 교내 서버로 부터 외부로 보내지는 트래픽 Bps를 이용하여 분석을 하였

다. Bps는 초당 비트수로 1초 동안에 몇 개의 비트를 전송할 수 있는가를 나타내는 단위로서 1초간에

1비트를전송하면 1bps로표시된다.

본 연구에서는 5분 간격으로 측정된 평균 Bps를 이용하였으며, 앞에 3주간의 6048개의 자료를 이용하

여모형을적합하고, 이후 6일동안의 1728개에대하여예측하였다. 예측력을비교하기위하여 1∼12까

지의다단계예측실시하여 MAPE에따라서모형의성능을살펴보았다.

자료에분산의안정화를위하여자연로그변환을실시하며, 이자료에대하여모형적합과정상성을만족

시키기 위하여 차분을 실시한다. 이에 따라 식 (3.1)과 같이 로그 차분을 통한 변수변환을 실시하여 모
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Figure 3.1. Time plot for original data and log differenced data

Table 3.1. LM test

Order LM Pr>LM LM Pr>LM

In Bps

1 204.7577 <.0001

Out Bps

454.0231 <.0001

2 228.7081 <.0001 502.009 <.0001

3 247.5398 <.0001 529.7845 <.0001

4 268.9593 <.0001 537.3998 <.0001

5 309.3175 <.0001 547.2179 <.0001

6 316.9673 <.0001 559.5853 <.0001

7 325.1313 <.0001 587.1071 <.0001

8 339.6123 <.0001 594.7143 <.0001

9 351.4673 <.0001 611.3511 <.0001

10 360.4408 <.0001 616.7781 <.0001

11 373.5931 <.0001 625.2178 <.0001

12 380.4327 <.0001 627.9829 <.0001

수를추정하였다.

Yt = log

(
Zt

Zt−1

)
. (3.1)

Figure 3.1에서 보면 원자료와 로그차분을 한 자료의 시계열도표를 나타낸 것이다. 원자료의 시계열 도

표가 일정한 주기를 가지고 같은 패턴이 반복 되고 있으나, 로그 차분을 한 자료의 시계열도표를 살펴보
면 주기적 패턴이 사라짐을 알 수 있다. 이는 인터넷 트래픽 자료가 매우 측정주기를 가진 데이터로서

전시점대비증감을나타내는로그차분을한자료에서는계절주기적영향이사라짐을알수있었다.

본연구에서는로그차분을통하여정상성을만족시킨자료에 AR-GARCH 모형과 ARMA-GARCH 모
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Table 3.2. Parameter estimates of AR-GARCH

In Bps: AR(2)-GARCH(1, 2) In Bps : AR(2)-GARCH(1, 2)

Estimate Standard error t-value p-value Estimate Standard error t-value p-value

ϕ1 −0.2772 0.0133 −20.7802 <.0001 ϕ1 −0.1928 0.0143 −13.5035 <.0001

ϕ2 −0.1815 0.0131 −13.9011 <.0001 ϕ2 −0.1545 0.0135 −11.4561 <.0001

α0 5.7832 1.4478 3.9946 <.0001 α0 16.5162 2.5116 6.5761 <.0001

α1 0.0668 0.0120 5.5563 <.0001 α1 0.1543 0.0150 10.2760 <.0001

β1 0.6219 0.1965 3.1651 0.0015 β1 0.4557 0.0843 5.4033 <.0001

β2 0.2706 0.1833 1.4764 0.1398 β2 0.3269 0.0762 4.2878 <.0001

Table 3.3. Parameter estimates of ARMA-GARCH

In Bps: ARMA(2, 1)-GARCH(1, 2) In Bps : ARMA(2, 1)-GARCH(1, 2)

Estimate Standard error t-value p-value Estimate Standard error t-value p-value

ϕ1 0.2670 0.0352 7.5905 <.0001 ϕ1 0.3729 0.0415 8.9910 <.0001

ϕ2 −0.0593 0.0180 −3.2847 0.0010 ϕ2 −0.0639 0.0181 −3.5237 0.0004

θ1 −0.5764 0.0330 −17.4552 <.0001 θ1 −0.5895 0.0397 −14.8652 <.0001

α0 5.9810 1.4898 4.0146 <.0001 α0 15.4060 2.3863 6.4562 <.0001

α1 0.0667 0.0117 5.7095 <.0001 α1 0.1537 0.0149 10.2844 <.0001

β1 0.5833 0.1860 3.1353 0.0017 β1 0.4634 0.0813 5.7015 <.0001

β2 0.3071 0.1738 1.7664 0.0773 β2 0.3240 0.0735 4.4109 <.0001

Table 3.4. Parameter estimates of FARIMA

In Bps: FARIMA(2, d, 1) In Bps : FARIMA(1, d, 1)

Estimate Standard error t-value p-value Estimate Standard error t-value p-value

d 0.1555 d 0.1634

ϕ1 0.2450 0.0673 3.6399 0.0001 ϕ1 0.3409 0.0219 15.5826 <.0001

ϕ2 −0.0420 0.0421 −0.9950 0.0100 θ1 −0.7519 0.0938 −49.0240 <.0001

θ1 −0.7273 0.0938 −7.8239 <.0001

형, Fractional ARIMA(FARIMA) 모형과 FARIMA-GARCH 모형을 적용시킨다. 먼저 이분산성 모

형에서 이분산성이 존재하는지에대해 LM test를 실시하며, Table 3.1과같이나타난다. LM test 결과

이분산성이존재하는것으로나타났다. 이에대하여 GARCH 모형을고려하였으며, 식 (3.1)과같이로

그차분한자료를이용하여모형선택기준은 BIC를기준으로선택하였다.

예측된 모형은 외부에서 교내 서버로 들어온 Bps인 In Bps와 교내에서 외부로 나간 Bps에 대한 Out

Bps에 대하여 AR-GARCH 모형은 두 자료 모두 AR(2)-GARCH(1, 2)가 선택되었으며, ARMA-

GARCH 모형 또한 두 자료 모두 ARMA(2, 1)-GARCH(1, 2)가 선택되었다. 장기기억특성을 고려

한 Fractional ARIMA(FARIMA) 모형은 In Bps에서는 FARIMA(2, d, 1)이 선택되었으며, Out

Bps에서는 FARIMA(1, d, 1)이 선택되었다. 장기기억특성과 이분산성을 동시에 고려한 FARIMA-

GARCH 모형은 In Bps에서는 FARIMA(2, d, 1)-GARCH(1, 1)이 선택되었으며, Out Bps에서는

FARIMA(1, d, 1)-GARCH(1, 1)가 선택되었다. 선택된 모형에 대한 모수 추정값은 Table 3.2에서

Table 3.5와같다.

추정된 모형의 모수를 이용하여 모형의 성능을 판단하기 위해 6일치 자료 1728개의 자료에 대하여

1∼12 step ahead 예측을 하였다. 예측에 대한 모형의 성능은 식 (3.2)와 같은 MAPE(Mean Abso-

lute Percentage Error)를이용하여비교하였다. 보통 RMSE를사용하지만여기서는예측의상대적크
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Table 3.5. Parameter estimates of FARIMA-GARCH

In Bps: FARIMA(2, d, 1)-GARCH(1, 1) In Bps : FARIMA(1, d, 1)-GARCH(1, 1)

Estimate Standard error t-value p-value Estimate Standard error t-value p-value

d 0.1555 d 0.1634

ϕ1 0.2496 0.02258 11.058 <.0001 ϕ1 0.2572 0.0496 5.1821 <.0001

ϕ2 −0.0417 0.0169 −2.4655 0.0136 θ1 −0.7435 0.0337 −22.0725 <.0001

θ1 −0.7184 0.0185 −38.824 <.0001 α0 0.0003 0.0002 1.8605 0.0628

α0 0.0005 0.0001 4.126 <.0001 α1 0.0409 0.014 2.9288 0.0034

α1 0.0537 0.0078 6.853 <.0001 β1 0.9322 0.0236 39.5313 <.0001

β1 0.9095 0.0147 61.4977 <.0001

기를비교하기위해서 MAPE를사용하였다.

MAPE =
1

n

n∑
t=1

∣∣∣∣∣Yt − Ŷt

Yt

∣∣∣∣∣× 100% (3.2)

여기서 n은 예측을 위해 사용된 표본수이며, Yt는 t시점에서의 실제값, Ŷt는 t시점에 대한 예측값이다.

각모형에대해 1부터 12시차까지의 Multi-step 예측을사용하여 5분후의예측부터 1시간후의예측을

실시하였다. 식 (3.2)를 이용하여 산출한 MAPE는 In Bps에 경우는 Table 3.6과 같고, Out Bps에 경

우는 Table 3.7과같다.

Table 3.6에 외부에서 교내로 들어오는 BPS에 대한 결과를 살펴 보면 ARMA-GARCH 모형과

FARIMA-GARCH 모형이 타 모형에 비하여 작은 MAPE를 보여주어 우수한 예측 결과를 보여준

다. 특히 5분 후의 예측인 1 ahead Forecasting인 5분 후 예측부터 1시간 후에 대한 예측인 12 시차 미

래예측 모두에서 타 모형에 비하여 작은 값으로 더 좋은 예측을 보여주고 있다. 이분산성과 장기기억특

성을 고려한 FARIMA-GARCH 모형이 타 모형에 비하여 더 나은 효과를 보여주고 있다. FARIMA 모

형에 경우는 이분산을 고려한 모형들 보다 예측력이 낮게 나타나는데 이에 따라 단기 트래픽 예측시 이

분산을 고려하여야할 것으로 보여진다. 교내 서버에서 외부로 나가는 트래픽인 Out Bps에 경우 장기

기억특성을 고려한 FARIMA과 FARIMA-GARCH 모형이 전반적으로 타 모형들에 비하여 우수한 성

향을 보여주고 있다. 이는 In Bps에 비하여 Out Bps가 이분산성에 의한 영향보다 장기기억특성의 영

향을더받는것으로보여진다.

4. 결론

본 연구는 인터넷 트래픽 양에 대한 실제 자료에 대하여 장기기억 특성과 이분산성을 고려한 모형을
통한 성능비교를 실시하였다. 현재 실제로 측정된 자료는 거의 없는 실정이나 본 연구를 위하여 최근
3년간의 교내의 신측 트래픽 자료를 수집하였다. 본 연구를 위하여 먼저 교내 서버로 들어온 트래픽
인 In Bps와 교내서버에서 외부로 나간 트래픽인 Out Bps에 대하여 분석 및 예측을 실시하였다. In

Bps에 경우 장기기억특성과 이분산성을 동시에 고려한 FARIMA-GARCH 모형이 가장 좋은 예측 정

확도를 보이며 이분산성을 고려한 모형들이 우수한 예측 정확도를 보였다. 교내에서 외부로 나간 트래
픽인 Out Bps에서도 FARIMA-GARCH 모형이 우수한 예측력을 보였으며, 이분산성을 고려한 AR-

GARCH와 ARMA-GARCH 모형보다는 장기기억 특성이 고려된 FARIMA 모형이 우수한 결과를 보

여주고있다. 이에따라트래픽예측시들어오는트래픽양과외부로나가는트래픽양에대하여특성에

따라서 다른 모형의 적용이 필요함이 보여진다. 특히 학교와 같이 공공기관과 같은 곳으로 들어오는 트
래픽의 경우는 장기기억 특성과 이분산성을 고려한 모형에 적용이 필요할 것으로 보인다. 본 연구에서
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는 예측에 대하여 1시차 미래 예측부터 12시차 예측까지 실시하였으며, 모형에 따라 시차별 예측 정확

도가 다름으로 관리 상황에 따라 적합한 예측 방법을 선택하여야 할 것으로 할 것이다. 향후 좀 더 광범
위한 지역, 예를 들어, 대기업, 지자체, 단위 등 큰 지역에서 발생하는 트래픽의 분석 및 예측을 통하여

통신망의안정적인관리및수요예측을이룰수있다고사료된다.
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장기기억 특성과 이분산성을 고려한 인터넷 트래픽

예측을 위한 시계열 모형 연구

손흥구a · 김삼용a,1

a중앙대학교 응용통계학과

(2013년 11월 26일 접수, 2013년 12월 24일 수정, 2013년 12월 24일 채택)

요 약

본 논문은, 장기기억 특성과 이분산성을 고려한 인터넷 트래픽 예측 모형을 제안하고자 한다. 트래픽 과부하를 대

비하기 위해서, 트래픽 용량은 트래픽의 예측치와 트래픽의 변동 크기에 따라 트래픽의 최대용량을 설정하여야 한

다. 이를 위하여 교내 트래픽 자료 중 교내로 들어오는 트래픽과 교외로 나가는 트래픽에 이분산성과 장기기억 모
형의 유용성을 확인하였다. 이에 대하여 AR-GARCH 모형, ARMA-GARCH 모형과 장기기억모형인 Fractional

ARIMA와 장기기억과 이분산성을 고려한 Fractional ARMA-GARCH 모형을 적용하여 모형의 예측성능을 비교
하였다.

주요용어: Fractional ARIMA,, Fractional ARIMA-GARCH, Internet Traffic, Forecasting, Bps.
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