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요 약  

 
본 연구는 코어 네트워크 기능인 network data analysis function (NWDAF)의 효율적인 운영을 위해 

NWDAF 에서의 machine learning (ML) 모델 프로비저닝 프레임워크를 제안한다. 해당 프레임워크는 코어 도메인 내의 

컴퓨팅 비용과 네트워크 기능 (consumer network function, NF)의 지연 시간을 고려하여 추론 모델을 선택한다. 이는 

NF 가 요구하는 지연 시간을 만족하면서, NWDAF 에서의 컴퓨팅 비용을 감소시킬 수 있도록 한다. 본 연구에서는 

효율적인 NWDAF 운영을 위해 멀티 태스크 러닝 모델을 활용한 기법에 대하여 살펴본다. 

 

 

Ⅰ. 서 론  

최근 AI/ML 기법이 고도화되고, beyond 5G (B5G) 

네트워크 자동화에 대한 관심이 높아짐과 동시에 

네트워크 자동화를 위한 코어 네트워크에서의 빅데이터 

분석 기능인 network data analysis function 

(NWDAF)에 대한 사용 사례 작성 및 개발이 이루어지고 

있다. 본 논문에서는 NWDAF 에 대한 표준과 연구 

동향을 사용사례 중심으로 소개하고, 효율적인 NWDAF 

운영 방안을 제시한다.  

 

Ⅱ. NWDAF 표준 소개  

NWDAF 는 3GPP TS 29.520 [1]에서 처음 규격화된 

코어 네트워크 기능이고, 네트워크 슬라이스 인스턴스와 

슬라이스 부하 레벨 정보 분석을 위하여 정의되었다. 

이후 Release-16 에서 네트워크 자동화를 위해 모바일 

단말의 이동성이나 네트워크 슬라이스 부하 레벨 등을 

분석하는 NWDAF 의 여러 사용 사례를 추가하였다 [2]. 

NWDAF 는 크게 두 가지 기능으로 나눈다. 첫째는 

model training logical function (MTLF)이고, 둘째는 

analytics logical function (AnLF)이다. 두 기능은 각각 

학습과 추론 기능을 수행하는데, NWDAF 에 분석 

이벤트가 발생하였을 때 모델을 새로 학습해야 할 

경우에는 먼저 MTLF 가 학습한 모델을 AnLF 에 

전달하여 추론하는 과정을 거친다. 이미 학습된 모델이 

있다면 MTLF 는 AnLF 에 모델을 전달하고, AnLF 는 

이를 통해 추론을 수행한다. NWDAF 는 이처럼 학습과 

추론을 분리하여 사용 사례에 대해 유연하게 분석 

결과를 도출할 수 있도록 하였다. Access management 

function (AMF), session management function (SMF), 

policy control function (PCF) 등의 NF 들은 NWDAF 

분석 결과 소비자이자, NWDAF 에 데이터를 제공하는 

제공자가 된다. 즉, NF 는 NWDAF 에 데이터를 전송하고, 

NWDAF 는 해당 데이터를 기반으로 분석을 수행한다. 각 

NF 는 그림 1, 2 와 같이 NWDAF 에 분석을 요청하거나 

NWDAF 를 구독하는 방식을 통해 NWDAF 에서의 분석 

결과를 제공받을 수 있다.  

 

 
그림 1. NWDAF에 요청을 통한 분석 

 

 
그림 2. NWDAF 구독을 통한 분석 

 

NWDAF 는 앞서 언급한 표준을 바탕으로 분석 결과를 

제공하는데, 모든 분석 요청에 대해 일반적인 deep 

neural network (DNN)을 기반으로 추론을 수행하게 

되면 NWDAF 에서의 컴퓨팅 비용이 높아질 수 있다. 본 

연구에서는 이를 해결하기 위해 NF 요구 사항에 따라 

DNN 모델과 multi-task learning (MTL) 모델 중 추론 

모델을 선택 사용하는 방법을 제안한다. MTL 이란, 서로 

연관 있는 과제들을 동시에 학습함으로써 모든 분석 
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수행의 성능을 전반적으로 향상시킬 수 있는 학습 모델 

및 학습 방법이다. DNN 의 경우 수많은 계층과 

파라미터들을 학습시키기 위해서는 방대한 양의 

라벨링된 데이터가 필요하다. 반면 MTL 은 하나의 손실 

함수로 두 개 이상의 과제 간 공통점 및 차이점을 

구분하고, output 으로 여러 분석 결과를 도출하기 때문에 

하나의 과제에 대해 하나의 DNN 으로 추론하는 것보다 

효율적인 컴퓨팅 방안을 제공할 수 있다. 따라서 

NWDAF 에서 추론 모델 프로비저닝 시 DNN 과 MTL 

모델 중 선택하여 사용하는 방법을 통해 NF 의 요구 

지연 시간은 만족하면서, 컴퓨팅 비용을 절감할 수 있다. 

 

Ⅲ. Multi-task Learning 모델을 활용한 NWDAF 

본 절에서는 NWDAF 에서 DNN 과 MTL 모델을 

사용한 경우의 장단점과 효율적인 모델 프로비저닝 

방안에 대해 알아본다. NWDAF 는 NF 데이터로 학습된 

DNN 혹은 MTL 을 저장하고 있는 것으로 가정한다. 

학습된 모델이 없는 경우, 본론에서 언급한 것처럼 

NWDAF 내 MTLF 에서 먼저 학습 후 학습 모델을 

AnLF 에 전달하는 과정을 거친다.  

 
표 1. 추론 모델에 따른 장단점 비교 
 

 
 

먼저 MTL 모델을 사용하는 경우에 대해 소개한다. 

NWDAF 는 요구 지연 시간이 긴 분석 요청이 발생하면, 

다른 분석 요청이 발생하길 기다린다. 일정 대기 시간이 

지나면 MTL 모델을 사용하여 여러 분석을 한 번에 

추론하여 컴퓨팅 비용을 낮추면서, 요구 지연 시간은 

만족할 수 있다. 반면에 NWDAF 가 요구 지연 시간이 

상대적으로 짧은 분석 요청에 대해서는 긴 대기 시간을 

가지지 않고 바로 DNN 으로 추론을 수행하여 NF 의 

요구 지연 시간을 만족할 수 있도록 한다. 따라서 모든 

분석 요청에 대해 MTL 모델을 사용하게 되면 긴 대기 

시간을 가지지만 낮은 컴퓨팅 비용을 필요로 하고, DNN 

모델을 사용하게 되면 요청 당 추론을 수행하기 때문에 

높은 컴퓨팅 비용을 필요로 하나, 짧은 대기 시간을 

가진다. 표 1 은 이러한 추론 모델에 따른 장단점을 

비교한 표이다.  
NWDAF 에서의 효율적인 모델 프로비저닝을 위해서는 

어떤 요청들을 MTL 로 한 번에 추론할 수 있는지 먼저 

정의하는 것이 필요하다. 우선 모바일 단말의 이동성 

예측 등의 짧은 지연 시간을 요구하는 분석 요청에 

대해서는 DNN 을 활용하나, 네트워크 슬라이싱과 같은 

상대적으로 긴 지연 시간을 요구하는 분석 요청에 대해 

다른 분석 요청을 기다리는 대기 시간을 가진다. 대기 

시간을 가지는 경우, NWDAF 는 이미 들어왔던 분석에 

필요한 데이터와 관련된 input 데이터를 활용하는 분석을 

기다린다. 즉, 분석 요청이 발생한 이후 대기 시간에 또 

다른 분석 요청이 발생하였을 때, 앞서 발생한 분석과 

관련이 없는 분석이라면 두 요청 모두 긴 대기 시간을 

수용하는 분석 요청이라도, 같은 MTL 모델을 사용하지 

않는다. 이와 같은 경우 관련 데이터로 학습된 다른 

MTL 모델을 활용할 수 있다. 결과적으로 학습 

데이터셋에 따라 다른 학습 모델을 유지하고, 이후 분석 

요청에 대해 적합한 MTL 및 DNN 모델을 선택하면 

NF 의 요구 지연 시간을 만족하면서 NWDAF 에서의 

컴퓨팅 비용을 낮춰 효율적인 NWDAF 운용이 가능하다.  

 

Ⅳ. 결론  

본 논문에서는 코어 네트워크 기능인 NWDAF 에 대한 

표준을 소개하고 NWDAF 의 효율적인 운영을 위해 

ML 모델 프로비저닝 프레임워크를 제안하였다. 제안 

프레임워크는 NWDAF 에서의 컴퓨팅 비용과 소비자 

네트워크 기능의 지연 시간을 고려하여 추론 모델을 

선택한다. 이는 NF 가 요구하는 지연 시간을 만족하면서, 

NWDAF 의 컴퓨팅 비용을 감소시킬 수 있도록 한다. 

향후 연구에서는 본 논문에서 기술한 추론 모델의 

장단점을 바탕으로 최소한의 비용으로 NWDAF 를 

운영하는 알고리즘을 만들어 성능 평가를 수행할 

계획이다. 
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