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요 약 

6G 네트워크 시대를 준비하기 위해서는 5G에서 정의한 성능 기준치의 상향 뿐만 아니라, 새롭게 등장할 서비 

스나 시나리오 요구사항에 맞춘 네트워크 측면의 방전이 요구되고 있다. 특히, 차세대 네트워크에서는 엄격한 서비 

스 요구사항과 더불어 서비스를 제공합에 있어서 고려되어야 하는 추가적인 제약 사항들로 인해 기존 네트워크에 

서 운용되는 서비스 배치 및 트래픽 라우팅 기법의 개선을 촉전하고 있다. 따라서, 동적인 6G 네트워크 최적화를 

위한 연구들이 전행되고 있으며, 그 중 메타휴리스틱 기반 기법은 최적 근사해를 도출하는데 효과적인 방법으로 

주목받고 있댜 하지만, 메타휴리스틱 기반 최적화는 초기 해의 구성에 따라 최종 해의 적합도 또는 수령 시간에 

큰 영향을 준다는 한계가 존재한다. 본 논문에서는 이를 극복하기 위하여, 기존 초기 해 임의 생성 방식 대신 

LLM을 활용하여 네트워크 상황 및 서비스 요구사항에 맞는 초기 해집단을 생성하는 방식을 제안한댜 
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ABSTRACT 

To prepare for the upcom ing 6G era beyond 5G, network technologies must evolve not only to achieve 

enhanced performance targets but also to support emerging services and communication scenarios. In particular, 

next-generation networl'5 demand improvements in existing traffic routing and serv ice placement techniques under 

increasingly stringent service requirements and additional operational constraints. Accordingly, metaheuristic-based 

optimization techniques have attracted attention as effective approaches for deriving near-optimal solutions in 

dynamic 6G enviromnents. However, their performance and convergence speed are highly dependent on the 

quality of the initial solution population. To address this limitation, this paper proposes an LLM-based approach 

that generates high-quality initial solutions according to network conditions and service requirements, replacing 

conventional random initialization methods. 
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I . 서 론 

정보통신기술의 발전은 5G 네드위크 시대를 성공 

적으로 실현할 수 있었던 원동력이 되어왔으며, 이 

제는 다가오는 6G 네트워크 시대의 기술 구현을 목 

표로 하고 있다. 이와 함께, 6G 네드위크에서는 5G 

에서 정의된 용례들(Use-cases)보다 엄격한 성능 요 

구사항을 가지는 다양한 서비스 시나리오를 제안하 

고 있다 [1]. 따라서, 6G의 기술적 요구사항을 충족 

하는 네드워크 구현을 위해서는 지능적이고 유연한 

네트워크 관리 및 운용 기술이 필수적이다. 또한, 

5G를 넘어서 6G로 향하는 시대적 흐름에서는 인공 

지능{AI, Artificial Intelligence) 기술을 부가적으로 

활용하는 것이 아니라, 네트워크 전 영역에 탑재된 

형태로 적극적으로 활용하는 AI 내재형 네드워크 

(AI-native networks)의 실현이 필요하다 [2]. 

AI 내재형 네트워크에서는 6G에서 언급되는 초대 

규모 IoT, 초저지연 서비스, 위성-지상 통합 네트워 

크 등을 지원하기 위한 최적화 기법의 필요성이 강 

조되고 있다 [3, 4]. 특히, AI 모델의 학습 및 추론 

성능 개선, 지속적인 네드위크 상태 관측, 데이터 

수집 및 전처리 등의 작업이 네트워크 운용과 함께 

병행되면서 네트워크 운용 및 관리를 위한 비용이 

급증할 가능성이 존재한다. 이와 함께, 최근 환경 

문세에 대한 관심은 5G와 6G에서는 네트워크 운용 

및 서비스 제공 과정에서 발생하는 탄소 배출량을 

감축하는 것도 주요 목표로 다루어지도록 하고 있 

다 [5, 6]. 

상기 서술한 기술적인 필요성과 서비스 요구사항 

들은 기존 네트워크 운용 및 관리 기술의 개선을 

촉진시키는 원인이 되였다. 예시로국 엄격한 서비스 

성능 요구사항, 즉, QoS (Quality-of-Service)를 충 

족함과 동시에 운용 비용과 탄소 배출량을 동시에 

최소화하는 것은 서비스 배치 문제, 드래픽 라우딩 

문제 등을 NP-Hard 또는 조합 최적화 문제로 전화 

시켰다. 한편, AI 기술은 네트워크 내 존재하는 여 

러 최적화 문제를 위한 해결 방안으로 활용될 수 

있지만 [7], 다목적 최적화 문세들을 해결하는 과정 

에서 최적해를 보장할 수가 없다는 한계가 존재한 

다 [8]. 따라서 이러한 문제를 효과적으로 해결하기 

위해 네트워크 최적화를 위한 연구가 수행되고 있 

으며, 그 중에서 메타휴리스딕(Metaheuristic) 기반 

방석은 히용 가능한 시간 내 최적 근사해를 도출할 

수 있는 특성으로 인해 주목받고 있다. 

2 

일반적으로 메타휴리스딕 기반 최적화 기법에서는 

우선 초기 해를 생성한 후, 각 해에 대한 평가와 

새로운 해 탐색, 해 개선 등을 종료 조전에 도달할 

때까지 반복하며 최적 근사해를 도출한다 [9]. 즉, 

초기 해집단을 구성하는 단계부터 시작하기 때문에 

초기 해들의 분포에 따라 최종적으로 산출되는 해 

의 적합도(Fitness)나 수령 시간에 영향을 받을 수 

있다. 따라서, 해 공간을 효율적으로 탐색합과 동시 

에 한정된 시간 내 가장 높은 적합도를 가전 해를 

도출하기 위해서는 다양성과 품질을 고려한 초기 

해들을 생성하는 것이 중요하다. 하지만, 대부분의 

메타휴리스틱 기반 최적화 기법에서는 임의로 초기 

해집단을 구성하는 방법을 사용하고 있다는 한계가 

존재한다. 

본 논문에서는 이와 간은 문제를 해결하기 위해 

대형 언어 모델(LLM, Large Language Model)을 

초기 해 생성에 사용하는 메타휴리스덕 기반 최적 

화 기법을 제안한다. 메타휴리스틱 알고리즘으로는 

유전 안고리즘을 활용하며, 이는 동적인 네트워크 

환경에서 운용 비용을 최소화하고 서비스 요구사항 

을 만족하는 다목적 최적화 문제인 네트워크 서비 

스 배치 및 드래픽 라우딩에 적용된다. 또한, 일반 

적으로 특정 용도를 위한 LLM을 확보하기 위해 수 

행되는 미세조정(Fine-tuning)은 큰 연산 비용이 요 

구되기 메문에, 본 논문에서 세안하는 방법은 초기 

해 생성을 위해 맥락 내 학습(ICL, In-Context 

Learning) 기법을 활용한다. 

본 논문의 나머지 내용은 다음과 같이 구성된다. 2 

장에서는 네트워크 서비스 배치와 드래픽 라우덩 

관련된 연구 및 기술 동향에 대해 서술한다. 3장에 

서는 서비스 배치 및 드래픽 라우딩을 다루기 위한 

시스탱 모델을 정의하고, 이어지는 4장에서는 제안 

하는 LLM 기반 초기 해 생성 방법을 적용한 유전 

안고리즘 기반 서비스 배치 및 트래픽 라우팅 방법 

에 대해 서술한다. 5장에서는 구현된 최적화 기능에 

대한 성능 평가를 수행하며, 마지막 6장에서는 논문 

내용을 정리하고 향후 연구 방향에 대해 논의한다. 

II . 연구 배경 및 관련 연구 

네트워크 운용 및 관리 기술 중, 서비스 배치는 

사용자에게 제공되어야 하는 네드워크 서비스를 클 

라우드 옛지(Edge) 등 물리적으로 어떤 위치에 배 

포되어야 하는지 결정하는 최적화 기술이다. 서비스 

배치에서는 사용자에게 충족되어야 하는 서비스별 
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QoS 및 배치, 운용 비용 등을 고려하여 효율적인 

배치가 될 수 있도록 하는 것이 중요하다. 

네트워크 서비스 배치 문세는 대표적인 NP-Hard 

문제이며, 이를 해결하기 위한 다양한 연구가 수행 

되어왔다. 선행연구 [10] 에서는 서비스 지연시간을 

최소화하기 위해 사용자와 서비스 노드 간 홉(Hop) 

수를 최소화하는 정수 선형 계획법(ILP, Integer 

Linear Programming) 모델을 정의하고, 이를 해결 

하기 위한 네트워크 상태 예측 기반 서비스 배치 

방법을 세안하였다. 또한, 선행연구 [11]에서는 서비 

스 배치와 사용자의 서비스 요청이 어떤 옛지에서 

처리되어야 하는지 스케줄링하는 문제를 탐욕적 안 

고리즘 기반으로 해결하였다. 이 의에도 기계학습이 

나 강화학습 기법을 활용하여 동적인 네트워크 환 

경에서의 서비스 배치 문제를 최적화하려는 연구가 

수행되었다 [12, 13]. 

한편, 서비스 드래픽 라우딩은 사용자가 특정 서비 

스를 세공받는 과정에서 발생하는 서비스 트래픽을 

네트워크의 어떤 경로를 통해 전달되어야 하는지를 

결정하는 최적화 기술이다. 서비스 배치와 유사하게, 

트대픽 라우팅에서도 네트워크 운용 비용과 각 서 

비스병 QoS 보장을 위한 최단 경로 결정이 중요한 

조전으로작용한다. 

일반적으로 트래픽 라우덩은 서비스 종류에 따라 

트대픽을 최적 경로를 통해 목적지로 전달하는 기 

술로 인지된다 [14]. 즉, 운용 비용이나 홉 수를 최 

소화하는 최단 경로를 결정하는 안고리즘들이 주로 

연구되었으나, 5G와 6G에서는 위성-지상 통합 네드 

위크로 범위가 확대되어 동적으로 번화하는 네드워 

크 토폴로지와 불균형한 트래픽 부하를 처리해야 

하는 복잡한 문제로 전화하였다. 예시로, 선행연구 

[15] 에서는 강화학습을 통해 각 위성 노드를 독립적 

인 에이전트로 취급하고, 기계학습을 활용하여 드래 

픽 부하를 예측하는 방안을 제안하였다. 이 외에도 

트래픽 라우딩에서 운용 비용과 함께 탄소 배출량 

을 절감하는 것이 중요시되며 탄소 배출량 절감을 

목적으로 하는 라우딩 기법이 제안되였다 [16]. 

상기 서술한 연구들 외에도, 최근에는 생성형 인공 

지능 모델을 활용한 네트워크 최적화 연구가 주목 

을 받고 있다. 특히, LLM은 네드위크 운용 정책을 

자연어로 표현된 의도(Intent)로 입력받아 추론 결과 

를 도출할 수 있는 특성으로 인해 다양한 분야에 

적용되고 있다 [17]. 그 예시로 선행연구 [18] 에서 

는 LLM을 활용하여 VM (Virtual Machine) 생성 

및 VNF (Virtual Network Function) 선정을 포함 

하는 VNF 배치 자동화 방안을 제안하였고, 선행연 

구 [19] 에서는 사용자 의도를 소프드웨어 정의 네드 

워크(SDN, Software-Defined Network)의 세어평떤 

(CP, Control Plane) 에서 인식할 수 있는 라우딩 결 

정으로 변환하는 방안을 세시하였다. 이 외에도 

LLM의 범용적인 추론 능력을 활용하여, LLM을 

최적화 과정의 다양한 단계를 자동화할 수 있는 최 

적화 도구로써 사용되는 연구가 수행되고 있다 [20, 

21, 22]. 

이처럼 5G와 6G 네트워크에서의 서비스 배치, 트 

래픽 라우덩과 같은 네드워크 최적화 문제는 엄격 

한 QoS 조전 달성과 함께 운용 비용, 탄소 배출량 

절감 등을 최소화하는 디목적 최적화 문제로 전화 

하고 있다. 따라서, LLM 적용 등을 통해 동적으로 

변화하는 네드위크 환경에서 효과적으로 서비스 배 

치 및 트래픽 라우팅 결정을 내리는 기술에 대한 

수요가 증가하고 있으며, 서비스 배치 및 트래픽 라 

우팅을 동시에 고려하는 최적 의사 결정 방안이 필 

요할 것으로 예상된다. 

m. 시스텝 디자인 

3.1. 시스템 모델 

네트워크 소프트웨어호}(Network softwarization)로 

인해 네트워크 운용 및 관리 기능과 서비스를 동적 

이고 유연하게 배포하는 것이 가능하게 되였다. 특 

히, SDN은 이를 실현한 대표적 인 예로국 중앙 집중 

화된 제어 평면을 통해 네드위크 상태를 관측하고, 

서비스 배치 또는 트대픽 라우팅 결정을 내린 후 

이를 데이터 평면에 적용하는 구조를 가전다. 5G와 

6G에서도 요구사항에 맞는 최적 의사 결정을 내리 

기 위해서는 해당 구조가 적용될 것으로 예상된다. 

그림 l은 세어 평떤을 통해 서비스 배치 및 트대픽 

라우덩을 수행하는 시스템 모델의 개념을 보인다. 

본 논문에서 다루는 서비스 배치 및 트래픽 라우 

팅 문세는 선행연구 [23]을 기반으로- 정의된다. 구 

체적으로는 서비스 드래픽이 전달되는 네드위크 도 

메인(Domain)과 서비스가 배치되어 트래픽을 처리 

하는 연산 도메인이 포함된다. 따라서, 네드위크를 

구성하는 노드~Node)들은 역할에 따라서 네트워크 

노드 와연산노드 로구분할수있다각 

노드는 서로 다른 노드와 링크(Link)로 연결될 수 

있다. 즉, 서비스 배치와 트래픽 라우팅 환경 인 네 
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트워크는 노드들의 집합 과 링크 집합 로 표현 

되는 그래프 로 정의된다. 
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과 해당 연산 노드까지 경로에 포함되는 링크들 

에서의 운용 비용 을 합한 값으로 표현된다. 

s.t., 

(1) 

(2) 

(3) 

(4) 

(5) 

그림 1 . 서비스 배치 및 트래픽 라우팅 개념 
F i g . 1 . Concept of service placement and traffic routing 

주어전 네트워크에서 서비스 배치와 트대픽 라우 

딩은 각 서비스 트래픽의 요구사항 이 존재할 

때, 사용자로부터 요청받은 서비스가 배치되어야 하 

는 연산 노드를 중에서 선맥한 후 해당 연산 

노드까지의 경로를 구성하는 네드위크 노드들을 

에서 선맥하는 것이다. 최종적으로는 선멕된 네드워 

크 노드들을 연결하는 링크들이 경로를 구성하는 

요소들이 된다. 즉, 서비스 드래픽 요구에 명시되는 

목적지는 고정된 단일 목적지 형대로 표현되는 것 

이 아니라, 해당 서비스가 배치될 수 있는 위치까지 

고려한 여러 선맥지가 존재한다. 따라서, 서비스 배 

치 및 트래픽 라우팅 문세는 서비스 배치 위치와 

최적 경로를 결정하는 다목적 최적화 문제이다. 

3.2 서비스 배치 및 트래픽 라우팅 모델 

서비스 배치 및 드래픽 라우딩 문제는 서비스에 

대한 트대픽 요구사항 이 생성되였을 메, 사용 

자에게 제공되어야 하는 서비스가 배치된 연산 노 

드와 해당 노드로 트대픽이 전달되는 경로에 포함 

되는 네드위크 노드들에서 발생하는 운용 비용을 

최소화하는 문제로 정의할 수 있다. 본 논문에서는 

서비스 배치 및 트래픽 라우딩 문제를 다루기 위해 

선행 연구 [23] 에서 정의된 수식 (1)의 최적화 문제 

를 활용한다. 해당 수석에서는 트래픽 요구사항 

을 충족하는 서비스 배치 및 트대픽 라우팅에 

서 발생하는 운용 비용을 최소화하는 목적을 가전 

다. 이 때, 운용 비용은 서비스 배치 결정으로 인해 

선멕된 연산 노드 에서 발생하는 운용 비용 

즉, 네트워크 내에서 해당 트대픽 요구사항을 처리 

하기 위해 선멕된 연산 노드와 링크들을 식별할 방 

법이 필요하며, 이를 위해 수식 (6)과 감이 각각 이 

전 변수 와 을사용한다. 

(6) 

해당 수식에서 은 트래픽 요구사항 을 목적지 

로 전달할 때 링크 이 경로에 포함될 경우 l의 값 

을 가지며, 은 연산 노드 이 트래픽 요구사항 

을 처리할 목적지로 선멕되는 경우 l의 값을 갖는 

다. 한편, 해당 트대픽 요구사항에 관련된 트래픽 

경로에 포합되지 않은 링크이거나, 서비스 배치에 

선멕된 연산 노드가 아닌 경우는 0의 값을 갖는다. 

그 외 수식 (2)~(5)는 목적 함수인 수식 (1)과 관 

련된 제약 조건을 나타낸 것이다. 수식 (2)는 네드 

워크 전송 용량의 한도를 나타내는 제약 사항으로­

서, 각 트래픽 요구사항 이 필요로 하는 전송 용 

량 의 합이 링크 에서 보장하는 최대 전송 용량 

인 이내여야 하는 것을 명시한다. 또한, 수식 (3) 

은 각 이 히용하는 최대 지연 시간인 가 을 위 

해 결정된 라우팅 경로에 포함되는 각 링크 의 지 

연 시간 의 합보다 같거나 작아야 하는 조건을 

의미한다. 다음으로 수식 (4)와 (5)는 각각 경로에 

포함된 링크 의 가용성(Availabi lity) 이 트래픽이 

요구하는 최소 가용성 이상이어야 하고, 각 경로 

는 최대 홉수 을 넘을 수 없는 것을 제약하는 조 

건들O]다. 

한편, 각 트대픽 요구사항 을 처리하기 위한 서 

비스가 배치되는 연산 노드 과 관련된 수식 

(7)~(9)와 같은 제약 조전들도 존재한다. 수식 (7)은 

특정 트래픽 요구사항 은 단일 연산 노드에서 처 

리되어야 한다는 것을 나타내는 조건이다. 다음으로-
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LLM 기반 초기 해집단 생성을 활용한 서비스 배치 및 드래픽 라우덩 최적화 

수식 (8)은 두 종류의 노드 중, 네트워크 노드에서 

는 트래픽이 처리될 수 없음을- 나타내며, 수식 (9) 

는 선덱된 연산 노드 에서 트대픽을 처리하는 과 

정에서 요구되는 자원 에 대한 수요량인 보 

다 해당 노드의 가용 자원량 가 크다는 조건을 

명시한다. 

(7) 

(8) 

(9) 

각 연산 노드에서 트대픽 처리에 사용할 수 있는 

지원의 종류로는 CPU, GPU, 메모리가 존재하며 

으로 정의할 수 있다. 

w. 제안 방법 

일반적으로 동적 네드위크 환경 에서의 서비스 배 

치는 NP-Hard 문제이머, 트래픽 라우팅 또한 제약 

조건이 존재하는 최단 경로 문제(CSP, Constrained 

Shortest Path)인 경우 NP-Hard로 간주된다 [24]. 

따라서, 본 논문의 서비스 배치 및 트래픽 라우딩 

문세는 NP-Hard이기 때문에 다항 시간 내 최적해 

도출을 보장하기 어렵다. 본 논문에서는 이러한 문 

제를 해결하기 위해 메타휴리스덕 기법 중 유전 안 

고리즘(GA, Genetic Algorithm)을 활용한다. 그림 2 

는 본 논문에서 제안하는 유전 안고리즘 기반 최적 

화 방식의 절차를 보인다. 

4.1 GA 기반 서비스 매치 및 라우팅 방법 

유전 알고리즘을 활용한 서비스 배치 및 트래픽 

라우팅 에서 각 염 색 채(Chromosome)는 해(Solution) 

를 표현한다. 여기서 단일 염색체는 목적지가 되는 

연산 노드를 포함하는 드래픽 경로를 나타낸다. 즉, 

염색체를 구성하는 유전자{Gene)를 살펴보만 첫 번 

째 유전자는 항상 드래픽의 출발 지점이 되는 네드 

워크 노드이고, 서비스 배치로 인해 결정되는 연산 

노드는 트래픽의 목적 지점으로서 마지막 유전자에 

위치한다. 한편, 세안하는 방법에서는 수식 (5)와 감 

이 각 트래픽 경로가 히용하는 최대 홉 수가 제한 

되어 있다. 따라서, 트대픽 경로를 표현하는 염색채 

의 길이 또한 한계가 존재한다. 이는 곧 유전 안고 

리즘에서 초기 해를 생성할 때, 출발 노드로부터 목 

적지가 될 수 있는 연산 노드를 식별하는 조전이 

된다. 

제안하는 유전 안고리즘 기반 서비스 배치 및 트 

래픽 라우덩 방식에서는 드래픽 요구사항이 있을 

때, 기본적인 초기 해집단을 생성하기 위해 상기 언 

급된 제약 조건을 활용하여 너비 우선 탐색(BFS, 

Breadth-First Search)을 수행한다. 이를 통해 한도 

홉 수 내에 도달할 수 있는 연산 노드를 목적지로 

고려할 수 있다. 이후, 초기 해집단은 너비 우선 탐 

색을 통해 식별된 경로들을 초기 해집단 크기에 맞 

는 개수를 임의로 선맥하여 생성한다. 

이 의에도 세안하는 방법에서는 LLM을 활용하여 

초기 해집단을 생성하는 기능을 제공한다. 초기 해 

집단을 생성하는 단계에서 LLM을 사용하는 경우, 

LLM은 네드위크 토폴로지 정보, 트래픽 요구사항, 

링크 정보 운용 비용 등이 포함된 입력값을 프롬프 

트(Prompt) 형태로 받는다. 이에 대한 결과로 LLM 

은 초기 해집단에 포함되어야 하는 초기 해들을 생 

성하며, 이들 중 초기 해집단 크기에 맞는 개수 또 

는 초기 해집단의 일정 비율을 만족하는 범위에서 

선덱되어 초기 해집단에 포함된다. LLM을 활용하 

는 과정에서 불완전한 추론 결과가 도출되는 것을 

방지하기 위해 본 논문에서 세안하는 방법에서는 

맥락 내 학습 방식을 활용한다. 즉, 입력으로 받는 

프롬프트에서는 특정 네트워크 상황에서 생성되었던 

초기 해집단을 나타내는 예시가 포함된다. 
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그림 2 . 유전 알고리즘 기반 서비스 배치 및 라우팅 순서도 
F i g . 2 . Procedure of GA-based Service placement & routing 

초기 해집단을 생성한 후에는 토너먼트 선맥 방식 

(Tournament-based selection)을 활용하여 해집단 내 
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에서 부모 염 색 채 쌍을 선정한 후, 교차{Crossover) 

와 돌연변이(Mutation)와 간은 유전 연산을 확률적 

으로 발생시킨다. 이 과정에서 유전 연산으로 인해 

단절된 경로나 순환 경로 등 불완전한 경로가 새로 

운 해로 포함되는 것을 피하기 위해 교차 연산에서 

는 부모 염색체 간 동일한 유전자, 즉, 두 경로 상 

공통으로 존재하는 네트워크 노드 중 하나를 임의 

로 선멕한 후 교차가 발생하는 지점으로 활용한다. 

마찬가지로, 돌연변이 연산에서는 돌연변이가 발생 

하는 지점의 노드는 해당 노드의 전후에 위치한 노 

드의 공통 이웃 노드들 중 하나로 변경된다. 

상기 과정은 유전 안고리즘이 종결 조전을 달성할 

때까지 반복 수행함과 동시에 수식 (10)의 적합도 

함수(Fitness function)를 통해 해의 최적화 정도를 

측정하여 최적해를 산출한다. 제안하는 방법에서는 

일정 세대 수가 반복되는 동안 최적해가 변경되지 

않거나 미리 정의된 종결 세대수에 도달하면 알고 

리즘을 종료하는 것으로- 종결 조건을 선정한다. 

(10) 

(11) 

(12) 

(13) 

앞서 언급된 수식 (10)의 적합도 함수는 각 해의 

최적화 정도를 나타낸 값으로서, 트래픽 요구사항을 

충족하는 것과 동시에 최소 운용 비용을 가질 수 

있도록 선계되였다. 예시로국 해당 적합도 함수를 통 

해 작은 값이 도출될수록 그 해는 적합한 서비스 

배치 및 트래픽 라우딩 결과라는 것을 나타낸다. 

구제적으로국 각 해의 적합도는 서비스 배치가 되는 

연산 노드에서 드래픽 처리 과정 중 발생하는 운용 

비용인 와 트대픽 라우팅 경로를 구성하는 각 

링크에서의 운용 비용 을 합한 값인 와 함 

께 트래픽 요구사항의 충족 여부에 따라 부여되는 

벌점 을 기반으로 계산된다 해당 벌점은 수식 

(12)의 정의에 따라 네트워크 도메인과 연산 도메인 

에서의 벌점을 합한 값으로- 산출된다. 이 때, 네트 

워크의 벌점은 성능 지표 에 관련된 충족 여부 

에 따라 부여되는 로 표현되며, 연산 노드의 벌 

집은 자원 종류 에 해당하는 가용 자원량이 드 

래픽 처리에 요구되는 정도보다 작을 경우 부여되 

는 벌점 로 표현된다. 또한, 각 벌집은 요구사항 

과 대비하여 위반된 수준을 나타내기 위해 가중치 

를 곱하여 산출한다 수식 (13)은 자원 종류 에 
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대한 벌점을 계산하는 예시이다. 각 자원 종류별 벌 

집에 활용되는 가중치는 CPU, GPU, 메모리 순으 

로 1500, 2000, 1000을 할당하여 활용한다. 

4.2 LLM 기반 초기 해집단 생성 

LLM 기반 초기 해집단 생성 방법에서는 네트워크 

토폴로지, 노드 및 링크 정보? 서비스 요구사항 등 

이 주어졌을 때, 유전 안고리즘 기반 서비스 배치 

및 드래픽 라우덩 수행에 필요한 초기 해집단을 생 

성하여 세공한다. 일반적인 유전 안고리즘에서 임의 

로 해집단을 생성하는 것과는 달리, LLM을 통해 

다양성을 지닌 높은 품질의 초기 해집단 생성 역할 

을 수행하기 위해서는 미세조정을 통한 모델의 갱 

신이 요구된다. 하지만, 미세조정은 큰 연산 비용과 

방대한 학습 데이터를 요구할 수 있다는 단점이 존 

재한다. 

본 논문에서 제안하는 방법은 상기 문제에 대응하 

기 위하여 LLM의 미세조정 대신 프롬프트 내부에 

몇 가지 예시를 포함하는 맥락 내 학습 방식을 적 

용한다. 이러한 방법에서는 프롬프트 내부에 포함되 

어야 하는 예시를 미리 준비해야 하는 과정이 요구 

되기 때문에 제안하는 방법에서는 선행연구 [25]의 

그대프 신경망(GNN, Graph Neural Network) 기반 

해 품질 예측 방법을 통한 초기 해 구성을 활용하 

였다. 구제적으로는 사전에 특정 네트워크 환경에서 

GNN 기반 방식을 통해 고품질 해들을 산출한 후, 

각 네트워크 환경과 이에 맞춰 산출된 고품질 해들 

을 연관지어 저장하여 이들 중 일부를 맥락 내 학 

습의 예시로 활용하는 것이며, GNN 모델 자체를 

초기 해 생성 과정의 구성 요소로 포함하지 않는다. 

따라서, 제안하는 방식은 초기 해 생성 단계에서 

GNN 모델의 학습 또는 추론은 수행되지 않으며, 

GNN을 통해 학습 기반으로 수행하던 초기 해 생 

성을 LLM의 맥락 내 학습 기반 추론으로 대 제하는 

것을 목적으로한다. 

이와 감이 준비되는 예시는 주어전 네트워크 환경 

에서 특정 서비스 요구사항을 만족하는 드래픽 라 

우팅 경로를 의미하는 초기 해집단들 중, GNN을 

통해 높은 품질로 판별되는 해집단이다. 즉, 예시는 

네드워크 환경, 서비스 요구사항, 그에 대한 고품질 

초기 해집단으로- 구성되며, 이를 통해 LLM이 임의 

생성 방법 대비 고품질의 초기 해를 구성할 수 있 

도록유도한다. 

맥락 내 학습 방식을 이용한 LLM 기반 서비스 
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# Tas k 
Gene 「 a te an t nttia1 popula tion fo 「 a genettc a lgO 「tt hn, opttmi zt ng j o t nt l y a se 「vi ce p1acemen t and t「affiC 「outi ng

Each exanple con t a i ns ad j acency, conputi ng node resOU 「ces, edge pe 「fo「'ance me t mcs, demand, and popu1a tion 

# E<aop\es 
Ad j acency; { " 1" ; [ 2 ,3 ] , "2" , [ 1,4] , "3" , [1 ,4,5] , "4" , [ 2,3 ,6 ] , "S" , [ 3,6 ] , '6" , [4,5]}
C야1 pu ti ngNodes : { "2' ' : { "men'. ; 10'’ooooo, "cpu" : 100,0000, "gpu" : 10,6000'’o, T nem" : 1'ooo,000, ' r cpu" : 1000’°'’, "cgpu" : 10,00600,6, "cos t " : 12 .34) , } 
Edges, [{''s' , 1, ' t" , 2 , "cap" , 100 , "m\\" , 1. 0, "de\ay " , 3 . 49 , " ,cap" , 100, "cos t' , 5.11), . ] 
Deoaod , {"soocce" , " 1" , "des t\oat \oo" , "6" , " t 「ansmi ss ton_ca pactty" ; 8. 39, "nax t nun-de\ay" : 61. 46 , "n i nt nun_ava t \abt\it y' ’ ; O. 91, "nax i nu"- hops" : 8 , "nenor y' ’ ; 14, "cpu" :6 , "gpu" : 181} 
Popolat\oo, [[1 , 2,4 ,6 ],[ 1, 3,5,6]] 

# Ootpo t Fo 「na t

Re t um only JSON 
{ "popolatioo", [[ !, " ... ", 6]] } 

# New Tas k 
Sou r ce: 1 
Des tt na tton : N 
Ad j aceocy, { '1 ", [ 2, 5 ,8, ... ], ' 2" , [1,3, ... ]. ' N", [7,10 , ... ]. ... } 
Com putt ngNcde s : ("S " : ( "mem " : 1'’°'’ooo, "cpu ' : 1'000’’o , "gpu" : 1000'’oooo , "cos t" : 12 . 34}, 8" :{" men" : 100000, "cpu" : 10,09 , "gpu" : 1'OOOOO, "cos t" : 5 . 64},” ... J 
Edges : [ ( "s’' : 1, "t" : 2 , "cap" : 200, "ava t 1" : 1 . o, "de1ay" :O . 24, " rca p" : 200, "cos t ' :8. 93} , ( "s · : 7, "t " :"3" , "cap'' :50, "avat 1" : 1 . o, "de1ay" : 2.0, " map' : 56, "cos t" : 5 . 33} , ... } 
D~acd , ("some" , " 1" , "des t\oa t\oo" , "N" , "t「a ns mt ss ton_ca pactty" : 4 , 52, ··'ax t num_de1ay" :45 . 3 , "mt nt nun_ava t lab t 1tty " :O . 95, "naxt nun_hops " : 8 , "ne"ory" :42 , "cpu" : 5, "gpu" : 512} 

그림 3. 유전 알고리즘 기반 서비스 배치 및 트래픽 라우팅을 위한 LLM 프롬프트 예시 
F i g . 3 . Example of LLM prompt for GA-based service placement & traffic routing 

배치 및 드래픽 라우덩을 위한 초기 해집단 생성에 

서는 LLM에게 이를 요청하는 프롬프트의 설계가 

필수적이다. 제안하는 방법에서 사용하는 프롬프트 

의 구조는 LLM이 수행해야하는 서비스 배치 및 트 

래픽을 라우딩을 위한 초기 해집단을 정의하는 역 

할의 작업(Task), 맥락 내 학습 방식을 위한 예시 

(Examples), 절과로 도출되어야 하는 초기 해집단 

출력 형식(Output Format), 그리고 초기 해집단이 

생성되어야 하는 네트워크 정보와 서비스 요구사항 

을 명시한 새로운 작업(New Task)으로 구성된다. 

그림 3은 일부 내용은 축약된 형태로 표현된 프롬 

프트의 예시를 보인다. 

한편, 제안하는 방법에서는 추론 비용 절감과 초기 

다양성 확보를 위해 한 번의 LLM 호출 당 미리 

정의된 개수의 초기 해를 생성하는 배치(Batch) 방 

식을 채택하였다. 즉, 각 LLM 호출이 초기 해집단 

의 크기에 해당하는 개수의 해를 단일 호출로 생성 

하지 않고, 복더혼l 호출을 통해 생성한다. 예를 들 

어, 10개의 해가 초기 해집단을 구성할 경우, 제안 

하는 배치 방식에서는 5번의 LLM 호출을 통해 각 

각 2개의 해를 생성하여 초기 해집단에 포함시킬 

수 있다. 이러한 배치 방식은 프롬프트와 추론 결과 

의 길이 제한으로 인해 정상적으로 해가 반환되지 

않는 경우를 방지하기 위해 적용되였다. 

마지막으로, LLM을 통해 생성된 초기 해는 해집 

단에 포함하기 전에 유효성 검사를 수행한다. 정상 

적인 출력 형식을 만족하지 않거나 네트워크 토폴 

로지상 유효하지 않은 경로가 생성된 경우, 해당 초 

기 해는 별도의 수정 없이 폐기(Discard)한다. 이로 

인해 유효한 초기 해의 수가 설정된 초기 해집단의 

크기에 미달하는 경우에는 기존 GA에서 사용하는 

임의 초기화 방식을 통해 부족한 수의 초기 해를 

추가로 생성한다. 이를 통해 LLM의 출력 오류가 

발생하는 경우에도 사전에 설정된 초기 해집단의 

크기를 유지한 상태에서 이후의 유전 안고리즘을 

수행할 수 있도록 구성하였다. 

V. 구현 및 성능 평가 

5.1. 실험 환경 구성 및 성능 평가 시나리오 

LLM을 통해 초기 해집단을 구성하는 유전 알고리 

즘 기반 서비스 배치 및 트래픽 라우팅 기능은 파 

이썬으로구현되였다. 

그림 4 . Xspedi us 네트워크 토폴로지 예시 

F i g . 4 . Example of Network topology for Xspedius 

해당 기능 내 활용된 LLM은 Ollama [26] 에서 세 

공되는 모델 중, 8B 매개변수를 가전 gemma4:e4b 

를 활용하였으며, 배치 방식의 LLM 호출에서 각 
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호출 당 반환되는 해의 개수는 2개로 성정하였다. 

또한, LLM의 프롬프트와 응답 메시지의 한도를 고 

려하여 맥락 내 학습으로- 인해 포함되는 예시는 l 

개로 제한하였다. 

서비스 배치 및 트대픽 라우팅이 수행되어야 하는 

네드워크는 Internet Topology Zoo [27] 에서 제공되 

는 통신 네드위크 토폴로지 중 Xspedius를 사용하 

였다. 해당 네트워크 토폴로지는 총 34개의 노드가 

98개의 유방향 링크를 통해 연결된 형태를 가전다. 

이 때, 세안하는 방법의 성능 평가를 위하여 전체 

노드 개수의 1/10보다 작은 임의 개수의 노드를 선 

멕하여 연산 노드로 분류하며, 나머지는 네드워크 

노드의 역할을 수행한다. 그림 4는 성능 평가에 사 

용된 Xspedius 토폴로지의 예시를 보인다. 

표 1. 시뮬레이선 및 환경 선정 
Ta b l e 1 . Simulation and envi ronment configuration 

Category Type Value 

Link capacity (Gbps) [ 50, 100, 20아 

Link avai lability [0.9999, 0 999999] 
Envirorunent 

Link operating cost [I, IO] 

Computing operating cost [I, 20] 

Transmi&sion capacity (Gbps) [O I, IO] 

Max imum delay (ms) [IO, l00] 

Minimum availability [O 9, 0 999] 
Service req 

Required resource - CPU [I, IO] 

Required resource - RAM [1 , 100J 

Required resource - GPU (100, 100이 

Population size 10 

Generations 100 
GA 

Mutation rate 0 I 

Crossover rate 08 

Model Gemma4 e4b 

Parameters, Quantization 8B, Q4_K_M 
LLM 

Temperature I 

Top_k, Top_p 64, 0 95 

주어전 네드위크에서 서비스 배치 및 드래픽 라우 

팅은 필요 연산 자원(CPU, GPU, 메모리), 최소 가 

용성, 히용 가능한 최대 지연 시간, 최소 전송 용량 

등을 포함하는 서비스 요청(Service request)이 발생 

할 때 수행된다. 이 때, 서비스 요청은 임의의 개수 

가 생성되며, 각 요청은 성능 요구사항 항목별로 임 

의의 범위 내 값이 할당된다. 또한, 세안하는 방법 

은 유전 알고리즘을 기반으로 해당 최적화를 수행 

하기 때문에 세대 수(Generation), 해집단의 크기 

(Population s ize), 유전 연산 확률(Mutation and 
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crossover rate) 등이 매개변수로 선정되어야 한다. 

특히, 이들 중 해집단의 크기는 초기해의 다양성을 

위해 세밀한 설정이 필요한 매개변수이며, 네트워크 

토폴로지에서 구성될 수 있는 라우딩 경로의 개수 

를 고려하여 10으로 성정되였다. 이와 관련된 상세 

실험 환경 구성 정보는 표 l 에 정리되어 있다. 

5.2. 성능 분석 

성능 평가는 서비스 배치와 드래픽 라우덩이 요구 

되는 서비스 요청을 25, 50, 75, 100개 생성한 후, 

이를 대상으로 유전 안고리즘 기반 서비스 배치 및 

트래픽 라우딩을 수행하여 산출한 평균값을 비교 

분석하였다. 이 메, 평균값은 각 서비스 요청 개수 

의 경우마다 20호]를 반복 수행하여 계산하였다. 대 

조군으로는 유전 알고리즘 기반 최적화 방법들을 

구현하여 활용하였으며, 구제적으로는 임의로 해를 

생성하는 기존 유전 안고리즘 방석(즉, BFS 경로 

중 임의 선덱)과 선행연구 [25] 에서 초기 해집단의 

품질을 GNN을 통해 예측한 후 고품질의 초기 해 

집단을 선멕하여 활용하는 유전 알고리즘 방식을 

사용하였다. GNN 기반 GA 방식에서는 Xspedius 

토폴로지에서 10,000개의 데이터셋을 통해 학습을 

수행한 GNN을 활용하였다. 모델 학습 시에는 은닉 

층의 개수와 미니배치(Mini -batch) 크기는 각각 64 

와 32로 설정하였으며, 학습률 0.001을 적용하여 총 

100 에포크(Epoch) 동안 학습을 수행하였다. 모델 

의 파라미터 최적화에는 Adam 최적화를 사용하였 

다. 각 대조군들은 GA (Base)와 GA (GNN-based) 

로 표기되며, 제안하는 방식은 GA (LLM-based)로 

명시된다. 

첫 번째로 그립 5는 서비스 요청 수의 증가에 따 

른 총 운용 비용{Total operational cost)을 비교한 

결과이다. 전체적으로 서비스 요청 수가 증가할수록 

모든 유전 알고리즘 기반 최적화 방법에서 총 운용 

비용이 증가하는 것으로- 관측되었다. 이는 서비스 

요청 개수가 증가할수록 서비스 배치와 트래픽 라 

우덩에 더 많은 네트워크 자원이 할당되고 링크가 

활성화되기 때문인 것으로 해석할 수 있다. 한편, 

GNN 기반 방식과 LLM 기반 방식에서는 서비스 

요청 개수가 100개 미만인 경우 유사한 총 운용 비 

용이 발생하였지 만 100개의 서비스 요청 에서는 

LLM 기반 방식이 가장 낮은 운용 비용을 달성하였 

다. 이는 LLM 기반 방법이 대규모 서비스 환경에 

서 다른 방식 대비 효율적인 초기 해집단을 생성할 

수 있다는 가능성을 보인다. 
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그림 7 . 유전 알고리즘 기반 죄적화의 서비스 성공률 
F i g . 7 . Service success rate of GA-based optimization 
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그림 6 . 유전 알고리즘 기반 죄적화의 평균 운용 비용 
F i g . 6 . Avg. operational cost of GA-based optimization 

다음으로 그림 6은 각 서비스 요청에 의해 생성 

되는 경로 당 평균 운용 비용{Average operational 

cost per path)을 비교한 결과를 나타낸다. 기존 유 

전 알고리즘 방식에서는 모든 서비스 요청 수에서 

가장 높은 평균 운용 비용을 보였으며, 특히 서비스 

요청 수가 적은 경우에는 다른 방식과의 차이가 크 

게 나타났다. 반면, GNN 기반과 LLM 기반 방석에 

서는 기존 방식보다 낮은 평균 비용을 달성하였다. 

그 중에서도 제안하는 방식은 서비스 요청 수가 증 

가하여도 평균 비용의 번동이 비교적 작게 유지되 

었으며, 전체적으로 가장 안정적인 비용을 산출하는 

것으로 확인되었다. 이는 LLM 기반 초기 해 생성 

이 의에도, 그립 7은 서비스 요청 수에 따른 

서비스 성공률(Success rate)을 비교한 결과를 나 

타낸다. 성능 평가 결과, 서비스 요청 수가 25 

개와 50개인 경우에는 GNN 기반 방식이 가장 

높은 서비스 성공률을 보였다. 한편, 제안하는 

LLM 기반 방식은 75개 이하의 서비스 요청 에 

서 약 72~80%의 비교적 안정적인 성공률을 보 

였으며, 특히 75개 요청에서는 약 76%로 다른 

방석 보다 높은 성 능을 나타냈다. 그러 나 100개 

요청에서는 성공률이 약 38%로 감소하여 75개 

요청 대비 약 38% 감소하였다. 이는 서비스 요 

청 증가에 따른 자원 경합의 성화로 인해 LLM 

기반 초기 해의 이점이 제한된 것으로 해석할 

수 있다. 따라서 LLM 기반 초기화는 중간 수준 

의 네트워크 부하에서는 서비스 성공률 향상에 

효과적이지만, 높은 부하 환경에서는 일부 한계 

가 존재함을 보인다. 

마지막으로, 그림 8은 서비스 요청 수에 따른 평 

균 전송 용랭Average transm i ssi on capacity)과 평 

균 지연 시간(Average latency)을 비교한 결고l--블 나 

타낸다. 구체적으로는 각 서비스 요청에 따라 생성 

되는 트래픽 경로별 평균 전송 용량과 지연 시간을 

의미한다. 성능 평가 결과, 평균 전송 용량 측면에 

서는 서비스 성공률 사례와 유사하게 LLM 기반 방 

식이 중간 수준의 네드워크 부하에서 가장 높은 전 

9 
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송 용량을 보장하는 경로를 선정하였다. 또한, 평균 

지연 시간의 경우, LLM 기반 방식이 번동폭이 가 

장 안정적인 지연 시간을 달성하였다. 반떤, 기존 

방식과 GNN 기반 방석에서는 서비스 요청 수에 

따라 지연 시간의 번동폭이 크게 관측되였다. 이는 

LLM 기반 초기화가 지연 시간과 네트워크 자원 활 

용을 동시에 고려하는 초기 해를 생성함으로써 최 

적화 과정에서 보다 균형 잡힌 경로를 선멕하도록 

유도한 것으로 분석된다. 특히, 서비스 요청 수가 

증가하여도 지연 시간 측떤에서는 크게 증가하지 

않았다는 점은 제안하는 방법이 동적인 네드워크 

환경에서도 안정적 인 QoS를 세공할 수 있다는 가 

능성을보여준다. 
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5.3. 논의 및 한계점 

종합적인 성능 평가 결과, 제안하는 LLM 기반 초 

기 해 생성 방식은 모든 성능 지표에서 항상 최적 

의 결과를 보이지는 않았지만, 평균 운용 비용과 평 

균 지연 시간 측면에서 비교적 안정적인 성능을 나 

타냈다. 또한, 서비스 요청이 증가하는 환경에서도 

운용 비용 증가를 효과적으로 여제하여, LLM을 활 

용한 초기 해집단 구성이 유전 안고리즘의 탐색 성 

능 향상에 기여할 수 있음을 확인하였다. 

본 연구에서 LLM은 유전 안고리즘의 반복적인 탐 

색 과정에 직접 관여하지 않으며, 유전 안고리즘 수 

행 이전의 초기 해집단 생성 단계에서만 활용된다. 

따라서, LLM 기반 초기호臣 유전 알고리즘의 탐색 

10 

시작점에 영향을 미치는 방식으로 동작하며, 이후의 

선멕, 교차 및 돌연변이 과정은 기존 유전 안고리즘 

과 동일하게 수행된다. 이러한 결과는 LLM 기반 

초기 해 생성 방식이 유전 안고리즘의 초기 탐색을 

지원하기 위한 효과적인 방법으로- 활용될 가능성을 

보여준다. 

다만, 초기 해집단의 품질이 유전 알고리즘의 수렵 

과정과 최종 해의 품질에 미치는 영향을 보다 명확 

하게 규명하기 위해서는 세대별 최적 적합도(Best 

fitness) 번화와 수렵 세대에 대한 추가적 인 분석이 

필요하다. 또한, LLM 기반 초기 해 생성에는 별도 

의 추론 시간이 요구되므로 실세 적용 가능성을 평 

가하기 위해서는 초기 해 생성에 소요되는 시간과 

이후 유전 안고리즘의 최적화 수행시간을 구분하여 

분석할 필요가 있다. 따라서 향후 연구에서는 다양 

한 네트워크 및 실험 환경을 대상으로 세대별 수렵 

특성을 분석하고, LLM 추론 시간을 포합한 전체 

수행시간을 정량적으로 평가함으로써 세안 방식의 

일반화 가능성과 실제 적용 가능성을 보다 구체적 

으로 검증할 필요가 있을 것으로 사료된다. 

이외에도, LLM을 통해 생성된 유효하지 않은 초 

기 해는 폐기하고 기존 임의 초기화 방식을 통해 

부족한 해를 보완하지만, 이러한 출력 오류가 초기 

해집단 구성에 미치는 영향에 대해서는 추가적인 

분석이 요구된다. 향후 연구에서는 오류 유형별 망 

생 번도를 정량화하고, 다양한 네트워크 및 추론 조 

건에 따른 LLM 출력의 신뢰성과 초기 해 생성의 

안정성에 대한 분석이 필요하다. 

VI. 결 론
 

5G와 다가오는 6G 네트워크에서는 동적 네트워크 

환경에서 엄격한 성능 요구사항을 갖는 네드워크 

서비스 세공이 주된 과제가 될 것으로 예상된다. 특 

히, 운용 비용을 최소화하기 위한 네드워크 서비스 

배치 및 트래픽 라우덩 기법이 필수적이다. 이를 위 

해, 본 논문에서는 유전 알고리즘 기반의 서비스 배 

치 및 드래픽 라우덩 문제 해결 방안을 제안하였다. 

제안하는 방법에서는 유전 안고리즘이 초기 해 구 

성에 따라 성능이 가변적이라는 한계를 극복하기 

위해 대형 언어 모델과 맥락 내 학습을 활용하였다. 

성능 평가 절과, 본 논문에서 세안하는 방법은 동적 

으로 번화하는 네드위크 환경에서 임의의 초기 해 

를 생성하는 기존 유전 안고리즘 방식 대비 운용 

비용 측면에서 개선된 결과를 도출하는 것으로 겁 
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증되었다. 향후 연구로는 유전 안고리즘 외 메타휴 

리스틱 기법에 기반한 성능 평가를 통한 범용성 겁 

증과 메타휴리스딕 안고리즘의 최적 초매개변수 세 

어를 통한 성능 개선을 수행할 예정이다. 또한, 6G 

시나리오를 기반으로 한 최적화 모델을 설계한 후, 

제안하는 방법의 효용성을 다양한 네트워크 토폴로 

지에서 추가적으로 검증할 것이며, 논의 및 한계집 

에서 다룬 항목들에 대한 개선 및 성능 분석을 수 

행할 계획이다. 
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