
I.	서론

LLM(Large Language Model)은 현재 실생활에서 다

양한 어플리케이션 서비스로 활용되고 있는 핵심 

인공지능 기술이 되었다. Meta, Apple, Google 등 많

은 글로벌 IT 기업들에서 자신들이 직접 설계하고 

학습한 다양한 형태의 LLM과 이를 바탕으로 한 서

비스를 제공하고 있다. 제공하는 서비스의 형태는 

데이터 센터와 서버급 연산 자원을 활용한 하이퍼

스케일 AI(Hyperscale AI)부터 모바일 기기나 엣지 디
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Large Language Models (LLMs) have become a key application in AI. Global IT companies, including 
Meta, Apple, and Google, have joined the AI revolution by developing their own LLMs and related 
applications. The use of LLMs for on-device AI in mobile and edge devices has led to new era 
of practical AI environments. Despite these advancements of LLM applications, the significant 
computational demands of LLMs continue to pose challenges for LLM inference systems and 
their accelerators. To address these challenges, LLM accelerators and architectural designs have 
been proposed to support LLM-based applications with rapid response times. In this paper, we 
observe recent technological trends in LLM accelerator designs, including distributed computing 
for efficient data flow, mixed-precision general matrix multiplication using low-bit weights, and the 
use of a MX Format combined with advanced quantization techniques. LLM accelerator designs 
are becoming various and complex as they aim to achieve performance, power consumption, and 
thermal and carbon emission constraints. Understanding these latest design trends is crucial for the 
development of efficient LLM accelerators and their inference systems.
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바이스(Edge Device)상에서 사용자의 입력을 받아 처

리하는 온디바이스 AI(On-Device AI)까지 그 크기와 

형태 및 활용 목적이 다양하다.

이러한 시대 상황은 효율적이고 빠른 LLM 기반 

서비스의 제공에 대한 요구를 만들어내고 있다. 하

지만 LLM의 발전 과정에서 LLM의 크기와 한 번

에 처리해야 하는 데이터의 양이 계속 증가하고 있

다. 올해 3월에 공개되어 세계적인 돌풍을 일으켰던 

DeepSeek-V3의 파라미터 수는 685B(Billion, 10억)이

며[1], Moonshot AI에서 발표한 Kimi K2는 전체 파

라미터 수가 1T(Trillion, 1조)를 넘어섰다[2]. 상용 컴

퓨터로는 LLM의 학습은 물론 추론도 하기 어려운 

수준에 도달하였으며, 기업들도 막대한 자금을 투

자하여 서버급 GPU를 다수 사용하여야만 요구사

항에 부합하는 처리 속도를 달성할 수 있게 되었다. 

이 과정에서 비용, 발열, 전력, 탄소 배출 등 부차적

인 문제도 함께 발생하고 있다.

이러한 LLM 추론 시스템의 효율성 증대를 위

해서는 적절한 LLM 가속기의 설계와 활용이 필

수적이다. 인공지능 가속기는 예전부터 많이 연구

되었고, Google의 TPU[3]나 삼성전자의 Exynos 

NPU(Neural Processing Unit)[4] 등 이미 상용화된 인

공지능 가속기도 존재한다. 하지만 계속해서 발전

하고 크기가 커지고 있는 LLM을 효율적으로 처리

하기 위해서는 이에 맞게 진보된 LLM 가속기가 필

요하다.

본고에서는 효율적인 LLM 가속기를 위한 최신 

설계 동향을 분석한다. 나아가 현재 ETRI 내에서 수

행되고 있는 LLM 가속기 설계 과제의 방향성과 앞

으로의 계획을 살펴본다.

II.	LLM 가속기 설계 동향

효율적인 LLM 가속기 설계 기법에는 다양한 형

태가 존재한다. II장에서는 최신 LLM 가속기 설계 

기법으로써 (1) 양자화(Quantization), (2) 데이터 재사

용을 고려한 분산 처리(Distributed Computing), (3) 극

단적 저정밀도 자료형 기반의 mpGEMM(mixed-pre-

cision General Matrix Multiplication) 연산, 그리고 (4) 

LLM 데이터 병목 현상 해결을 위한 데이터 압축을 

분석한다.

1. LLM 데이터 양자화 기법

LLM 데이터 양자화는 LLM 가속기 설계에서 자

주 사용하는 인공지능 연산 최적화 기법이다. 양자

화는 크게 자료형(Datatype)과 양자화 방식의 두 가

지를 고려하여 수행한다.

먼저, 자료형은 연산 성능 및 효율성 증대를 위해 

연산 오버헤드가 큰 32-/64-Bit 부동소수점 자료형

(FP32/64) 대신 비트 수가 적고 연산기가 단순한 정

수 자료형(INT1/2/4)으로 데이터를 변환한다.

자료형의 정밀도 하락으로 인하여 LLM의 정확

도(Accuracy)가 낮아지는 문제가 발생한다. 이를 적

절한 양자화 방식을 적용하여 해결한다. 양자화 방

식은 크게 PTQ(Post-Training Quantization)[5]와 QAT 

(Quantization-Aware Training)[6]로 구분된다. PTQ는 

학습이 종료된 LLM에 대하여 추가적인 재학습 없

이 양자화만 적용하여 바로 추론하는 방식이다. 재

학습이 없어 오버헤드가 적고 양자화가 비교적 간

단하여 LLM 가속기 설계에서 주로 고려된다. QAT

는 양자화 결과로 낮아지는 LLM 정확도를 추가적

인 재학습으로 복원하는 과정을 거친다. 재학습을 

수행하기 때문에 PTQ 대비 오버헤드가 크지만, 양

자화 이후에 LLM의 크기나 정확도 측면에서 더 좋

은 결과를 보인다. 재학습을 통해 양자화에 최적화

된 LLM 및 전용 LLM 가속기를 설계할 수 있다. 자

료형의 비트 수가 적을수록 LLM 정확도에 영향이 
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즘에서는 쿼리(Query), 키(Key), 밸류(Value)로 구분된 

데이터에 대한 GEMM 연산이 이루어지며, 이 중 키

와 밸류의 연산 결과는 여러 Transformer를 거치며 

반복 사용된다. 반복적인 재연산과 불필요한 메모

리 접근을 최소화하기 위하여 키, 밸류의 연산 결과

를 캐싱하는데, 이를 KV 캐시(KV Cache)라고 한다. 

KV 캐시는 최신 LLM 가속기 설계에서 최적화의 대

상으로 자주 고려된다[8].

Oaken[9]은 KV 캐시를 양자화하여 불필요한 메

모리 접근을 줄이고 전반적인 LLM 추론 속도를 향

상하는 기법이다. KV 캐시를 양자화하는 과정에서 

발생하는 LLM 정확도 하락을 방지하기 위해 그림 

1과 같이 KV 캐시의 값을 세 그룹으로 나누어 개별

적으로 양자화를 수행한다. LLM 정확도에 많은 영

향을 주는 Outlier 값을 고려하여 양자화하는 기법

크기 때문에 극단적 저정밀도 자료형을 이용한 양

자화에서는 QAT가 더 선호된다. 

표 1은 본고에서 분석하는 최신 LLM 가속기 설

계 연구에서 사용한 양자화 기법을 정리한 것이다. 

최신 LLM 가속기 설계 연구는 양자화를 제안 기법

에 포함하거나 양자화된 LLM을 대상으로 진행하는 

경우가 많다. 본고에서 양자화 기법으로 분류하지 

않은 연구도 양자화에 대한 부분이 포함되어 있다.

1.1 �LLM 데이터 분포를 고려한 그룹 단위 

양자화

Transformer[7]는 최신 LLM의 가장 기본이 되는 

단위 구조이다. Transformer의 내부에는 각 단어 토

큰(Word Token)의 중요도를 계산하는 어텐션 메커니

즘(Attention Mechanism)이 존재한다. 어텐션 메커니

표 1  최신 LLM 가속기 설계 연구 내 양자화 기법 

가속기 설계 기법 양자화 자료형 양자화 방식

Oaken[9] INT4/5 activation PTQ + 그룹 단위 양자화

MicroScopiQ[12] MXINT2/4 weight + MXINT2/4/8 activation PTQ + Inlier-and-Outlier 양자화

Transitive Array[16] INT4/8 weight + INT8 activation PTQ

LUT Tensor Core[17] INT1/2/4 weight + FP8/16 activation QAT1)

Ecco[22] -2) QAT + k-Means 패턴 양자화

1) 제안 기법이 양자화를 포함하고 있지는 않으나, QAT가 적용된 LLM을 대상으로 하고 있음  
2) 양자화와 데이터 압축을 동시 수행한 기법으로 특정 자료형에 국한되지 않음

출처  Reprinted from M.S. Kim et al., “Oaken: Fast and Efficient LLM Serving with Online-Offline Hybrid KV Cache Quantization,” in 
Proc. Int. Symp. Comput. Archit., (Tokyo, Japan), Jun. 2025, pp. 482-497.

그림 1   Oaken[9]의 KV 캐시에 대한 그룹 단위 양자화: (a) 한곗값(Threshold)을 고려한 온라인-오프라인 

복합 양자화 (b) 그룹 시프트(Group-Shift) 양자화 (c) Dense-and-Sparse 인코딩 
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들이 다수 제안되었으나[10-12], 이 기법은 세 개 이

상의 그룹으로 데이터를 나누어 양자화를 수행하였

다는 점에서 차이가 있다. LLM 정확도에 영향이 적

으면서 비율이 큰 중앙 그룹(Middle Group)은 INT4 

자료형으로 양자화하고, 나머지 내부/외부 그룹

(Inner/Outer Group)은 INT5 자료형으로 양자화를 수

행하여 정밀도를 보존한다(그림 1(a)). 각 그룹은 효

율적인 양자화를 위하여 0 값을 기준으로 그룹 시프

트(Group-Shift)를 수행한다(그림 1(b)). 연속된 데이

터를 여러 그룹으로 나누어 양자화를 수행함으로써 

발생하는 메모리 관리 및 접근 시 오버헤드를 최소

화하기 위하여 Dense-and-Sparse 인코딩을 추가로 

적용한다(그림 1(c)). 

1.2 MX format 기반 LLM 양자화

MX(Microscaling) Format[12,13]은 효율적인 인

공지능 프로세스 연산을 위해 Microsoft에서 제안

한 새로운 자료형이다. 그림 2는 연속된 8개의 FP 

Format 데이터를 한 개의 블록(Block)으로 보고 MX 

Format을 적용한 예시이다. 단일 블록 내의 데이터

는 한 개의 공유값(Shared Scale Factor)을 가지며, 각 

데이터는 공유값과 기존값의 차이만을 저장하는 형

태로 변환된다. 데이터 전체에 영향을 주는 공유값

은 고정밀도로 표현하고, 차이값은 저정밀도로 표

현하여 전체적인 데이터의 정밀도는 유지하면서

도 각 데이터를 저장하는 비트 수는 효율적으로 줄

일 수 있다. 데이터 표현의 단순화를 위하여, 공유

출처  Reprinted from A. Ramachandran et al., “Microscopiq: 

Accelerating foundational models through outlier-aware microscaling 

quantization,” in Proc. Int. Symp. Comput. Archit., (Tokyo, Japan), 

Jun. 2025, pp. 1193-1209.

그림 2  단일 블록 MX(Microscaling) Format

출처  Reproduced from A. Ramachandran et al., “Microscopiq: Accelerating foundational models through outlier-aware microscaling 

quantization,” in Proc. Int. Symp. Comput. Archit., (Tokyo, Japan), Jun. 2025, pp. 1193-1209.

그림 3  MicroScopiQ[12]의 MX format 기반 Inlier-and-Outlier 양자화의 적용 예시
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터 전송 및 프로세스 스케줄링(Scheduling)이 가속기 

설계 수준에서 필수적으로 고려되어야 한다.

반복적인 GEMM 연산으로 구현되는 LLM의 특

성상, 데이터 재사용(Data Reuse)이 빈번하게 발생

한다. 불필요한 메모리 접근을 줄이기 위해서는 재

사용이 가능한 데이터를 복수의 연산기에서 최대

한 활용할 수 있도록 가속기를 설계할 필요가 있

다. Transitive Array[16]는 GEMM 연산 과정에서 

발생하는 데이터 재사용을 극대화하는 LLM 가속

기 구조이다. 그림 4와 같이 해당 기법에서는 INT8 

Weight를 0, 1로만 구성되는 비트 단위로 분할한다. 

각 비트에 대하여 연산의 결과가 중복되어 재사용

이 가능한 경우를 그래프 형태로 계산하고 최적화

된 경로를 따라 현재의 연산 결과를 다음 연산기에 

전달하면서 연산을 수행한다. 데이터 재사용으로 

인하여 반복적인 메모리 접근을 최소화할 뿐만 아

니라 이전에 연산이 종료된 결과를 활용함으로써 

연산 횟수도 감소한다.

값이 FP Format상의 Exponent를 대체하며 차이값

은 Mantissa로만 구성할 수 있다. 또한, 공유값을 여

러 단계로 생성하여 블록의 크기를 조정하거나 여

러 블록 간에도 공유값을 생성할 수도 있다. 연속

된 다수의 데이터를 한 번에 처리하기 때문에 텐서

(Tensor)나 벡터(Vector) 단위 병렬처리에 효과적이다.

이와 같은 장점을 가지고 있는 MX Format을 

LLM 가속기에도 활용하고자 하는 연구들이 다수 

발표되었다[12,14,15]. 이 중, MicroScopiQ[12]는 

LLM Weight와 Activation 데이터 모두 MX Format

을 효율적으로 적용하는 양자화 방법과 이를 바탕

으로 구현한 LLM 가속기 아키텍처를 포함한다. 그

림 3은 LLM Weight 행렬에 MicroScopiQ의 양자화

를 적용하는 예시이다. 이 기법은 Outlier를 고려한 

양자화를 사용한다. 일정 기준 이상의 값을 Outlier 

(적색)로, 나머지 값을 Inlier(녹색)로 한다. LLM 정확

도에 영향이 적은 Inlier는 MXINT2(차이값에 대한 자

료형이 INT2인 MX Format)를 적용한다(Step 1). 공유

값은 8Bits를 사용한다. Outlier는 높은 정밀도를 위

해 MXINT4를 적용한다(Step 2). Outlier의 차이값에 

대한 비트 수가 Inlier의 두 배이므로, 이를 함께 저

장하기 위해 정확도에 영향이 적은 Inlier를 프루닝

(Pruning)하고 해당 공간에 Outlier의 비트를 분할하

여 저장한다(Step 3). 이전에 분석하였던 Oaken[9]과 

유사하게 LLM 데이터를 두 그룹으로 나누어 서로 

다른 정밀도의 자료형으로 양자화하고 메모리 효율

성을 위해서 복합적으로 저장하는 방식이다.

2. �LLM 데이터 재사용을 고려한 연산기 
분산 처리

LLM을 포함한 모든 인공지능 가속기는 빠른 처

리와 높은 병렬성을 위하여 복수의 연산기를 사용

한다. 이 과정에서 효율적인 병렬처리를 위한 데이

출처  Reprinted from C. Guo et al., “Transitive Array: An Efficient 

GEMM Accelerator with Result Reuse,” in Proc. Int. Symp. Comput. 

Archit., (Tokyo, Japan), Jun. 2025, pp. 990-1004.

그림 4  GEMM 연산 과정에서 발생하는 

연산 결과의 중복과 Transitive Array[16]를 

이용한 중복된 값의 전달 및 연산 최적화
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3. �극단적 저정밀도 자료형 기반     
mpGEMM 가속기

Ⅱ장 1절에서 다루었던 LLM 데이터 양자화를 

INT1과 같은 극단적인 저정밀도 자료형으로 적용

하면 LLM 가속기를 설계하는 과정에서 많은 이득

을 얻을 수 있다. 단순히 하드웨어 오버헤드가 적은 

연산기를 사용하는 수준에서 나아가, 연산 자체를 

수행하지 않고 Look-Up Table(LUT) 접근으로 처리

하는 것이 가능해진다[17-19]. 극단적인 저정밀도 

자료형은 비트 수가 적어 표현 가능한 값의 종류가 

제한적이다. 따라서 모든 표현 가능한 값에 대하여 

미리 연산을 수행한 뒤, 이 결과를 LUT에 저장해두

고 동일 연산이 발생하면 LUT Look-Up을 수행하

여 연산을 대신한다. 

그림 5의 LUT Tensor Core[17]는 LUT 기반 mp-

GEMM 연산을 소프트웨어와 하드웨어 수준에서 

통합 최적화한 LLM 가속기 설계 기법이다. LUT 기

반 mpGEMM 연산에서 가장 큰 오버헤드를 가지는 

부분은 LUT를 채우기 위해 가능한 모든 경우의 수

를 계산하는 과정이다. 이 과정을 이전 레이어(Layer) 

연산과 함께 한 번에 수행하도록 하여 오버헤드를 

감소시킨다.

LUT를 저장하는 메모리 공간 오버헤드도 LUT 

기반 mpGEMM 연산에서 해결해야 할 주된 문제이

다. 해당 기법은 극단적 저정밀도 자료형의 Weight 

벡터를 다시 리맵핑(Remapping)하여 0 값을 기준으

로 대칭이 되도록 만들고, LUT는 양수만 저장하고 

음수는 부정 연산(NOT Gate)으로 처리하여 LUT 크

기를 절반으로 줄인다. 마지막으로 LUT Look-Up을 

통한 연산을 수행하는 멀티플렉서(MUX: Multiplexer)

를 병렬로 설계하여 빠른 처리 속도와 LUT 재사용

률을 극대화한다.

출처  Reprinted from Z. Mo et al., “LUT Tensor Core: A Software-

Hardware Co-Design for LUT-Based Low-Bit LLM Inference,” in Proc. 

Int. Symp. Comput. Archit., (Tokyo, Japan), Jun. 2025, pp. 514-528.

그림 5  LUT Tensor Core[17]의 

소프트웨어-하드웨어 통합 최적화

출처  Reprinted from F. Cheng et al., “Ecco: Improving Memory Bandwidth and Capacity for LLMs via Entropy-Aware Cache 

Compression,” in Proc. Int. Symp. Comput. Archit., (Tokyo, Japan), Jun. 2025, pp. 793-807.

그림 6  Ecco[22]의 k-Means 패턴을 활용한 양자화와 Huffman 인코딩 압축 기법
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4. �메모리 병목 현상 해결을 위한 LLM 
데이터 압축

LLM에 대한 압축은 크게 모델 압축과 데이터 압

축으로 나눌 수 있다. 모델 압축은 LLM 자체를 압

축하는 방식으로써 프루닝이나 양자화가 대표적이

다. LLM 구조가 변화하여 정확도에 직접적인 영향

을 줄 수 있다. 반대로 데이터 압축은 LLM 내의 다

양한 데이터를 비트 수준에서 압축하는 방식이다. 

전통적인 컴퓨터 아키텍처에서부터 메모리 효율성

을 위해 BPE(Byte Pair Encoding)[20], LZ4(Lempel-Ziv 

4)[21] 등의 데이터 압축 기법들이 사용되었다. 

Ecco[22]는 LLM 양자화와 함께 Huffman 인코딩

[23]을 함께 적용하여 LLM 데이터로 인한 메모리 

공간 및 대역폭 문제를 해결하는 설계 기법이다. 그

림 6은 해당 기법의 양자화 및 압축 과정을 나타낸

다. ➊ 입력된 LLM 데이터를 128개의 그룹으로 나

누고, ➋ 양자화를 수행하여도 값의 변화가 크지 않

도록 정규화(Normalization)를 수행한다. 이 과정에서 

그룹별로 스케일 팩터(Scale Factor)를 추출하여 값의 

범위를 조정한다. ➌ 그룹 내 값들과 ➍ 그룹 간에 

k-Means 패턴 클러스터링을 적용하고, ➎ 이 패턴을 

이용하여 양자화를 수행한다. ➏ 양자화된 값의 분

포를 바탕으로 ➐ k-Means 패턴에 Huffman 인코딩

을 수행하고, ➑ 생성된 Huffman 코드를 양자화된 

값에 적용한다. ➒ 마지막으로 메모리 접근 크기에 

맞추어 패딩(Padding)이나 클리핑(Clipping)을 수행하

여 각 그룹의 크기를 동일하게 맞춘다.

III.	�칩렛 이종집적 첨단패키지 기반 LLM 
가속기 개발

Ⅱ장에서 다루었던 최신 LLM 가속기 설계 기법

들은 양자화를 포함하거나 양자화된 LLM을 상정

하고 있다. 이미 NVIDIA의 블랙웰(Blackwell) 아키텍

처의 텐서 코어(Tensor Core)는 FP4/6 등의 저정밀도 

연산을 지원하고 있으며, MX Format 역시 지원할 

예정이다[24]. ETRI 내에서도 양자화를 기반으로 

하는 LLM 가속기의 설계 및 구현 과제를 준비하고 

있다. 이미 FP32와 BF16 자료형을 복합적으로 연산

할 수 있는 칩렛(Chiplet) 이종집적 첨단패키지 기반 

LLM 가속기를 개발하고 있으며, 이를 바탕으로 비

트 수가 더 적은 저정밀도 자료형을 추가로 지원하

는 것을 목표로 하고 있다.

최근의 LLM 가속기는 크게 하이퍼스케일 AI 

(Hyperscale AI)를 위한 서버급 가속기와 온디바이

스 AI(On-Device AI)를 위한 경량 가속기로 구분된

다. 서버급 가속기는 병렬성의 극대화를 위해 MX 

Format과 같은 자료형을 적극적으로 활용하며, 초

거대 LLM의 정확도를 고려하여 Outlier 기반의 양

자화와 이를 연산하기 위한 아키텍처를 가지고 있

다[9,12]. 반대로 경량 가속기는 극단적 저정밀도 

자료형으로 양자화된 LLM을 대상으로 하고 있으

며, 전력 소모 최소화를 위해 GEMM 연산을 LUT 

Look-Up으로 대체하는 등의 모습을 보인다[16,17]. 

ETRI에서는 두 가지 LLM 가속기의 방향성에 대

하여 심도 있는 분석을 진행하고 있으며, 지속적인 

연구 개발 가능성과 사회의 요구에 맞추어 차세대 

LLM 가속기 설계 및 개발을 계획 중이다. 서버급 

가속기는 MX Format 및 Outlier 양자화를 효과적

으로 지원하면서 최근의 초거대 LLM이 가지고 있

는 Mixture-of-Expert[1], Chain-of-Thought[25] 등의 

특성을 효과적으로 연산할 수 있도록 연산 스케줄

링 및 분산 처리 기능을 추가할 계획이다. 또한, 메

모리 저장 공간 및 대역폭 최적화를 위하여 LLM 데

이터를 효율적으로 압축하는 방향도 고려 중이다. 

경량 가속기의 경우, LUT 기반의 mpGEMM 연산

을 지원하고 런타임(Runtime) 양자화 및 복원이 가능
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하도록 관련 모듈을 탑재할 예정이다. Microsoft의 

BitNet[26]과 같은 극단적 저정밀도 자료형으로 양

자화된 LLM은 정확도의 하락을 방지하기 위하여 

특별하게 설계된 레이어를 사용하고 있다. 이와 같

은 특수 레이어를 효과적으로 처리할 수 있는 아키

텍처 역시 논의되고 있다.

IV.	결론

계속된 LLM의 발전과 이를 활용한 실제 서비스 

환경의 폭발적인 증가는 다양한 형태의 시스템 요

구사항을 만들어내고 있다. 이러한 다양한 문제들

을 인공지능 가속기 기술 개발 초기에 대두되었던 

GEMM 연산 기반의 다중 병렬 연산기 구조만으로 

해결하는 것은 한계가 있다. 본고에서 분석한 효율

적인 LLM 양자화 및 저정밀도 자료형 연산기 구조

를 활용하고, 이를 기반으로 효과적인 분산 처리가 

가능한 LLM 가속기를 설계 및 개발하는 것이 필요

하다. 최신 LLM 가속기 설계 동향을 이해하고 실제 

가속기 개발에 활용하여야만 다가올 인공지능 기반 

사회에서 빠른 인공지능 서비스와 효율적인 연산 

시스템 운용이 가능할 것이다.

mpGEMM(mixed-precision GEMM)  정밀도가 다른 두 입
력 행렬의 곱셈 연산으로, 최근 저정밀도 Weight와 고정밀도 
Activation으로의 LLM 양자화가 대두되면서 LLM 가속기가 핵
심적으로 수행하여야 할 연산이 됨

MX(Microscaling) Format  Microsoft에서 제안한 새로운 자
료형. 여러 개의 데이터를 한 개의 공유값과 각 데이터의 차이로 
나타냄. 연속된 데이터를 블록 형태로 처리하여 텐서 및 벡터 기
반 병렬처리에 효과적이며, 추후 NVIDIA GPU에서 MX Format
을 지원할 것으로 알려져 있음

LUT(Look-Up Table)  추가적인 값의 업데이트 없이 단순히 저
장된 값의 접근 및 확인만을 위한 테이블 형태의 자료 구조. 실제 
연산기를 이용하여 연산을 수행하지 않고 LUT 접근으로 연산을 
대체하여 LLM 가속기 구조의 단순화 및 추론 성능 최적화가 가
능함

용어해설
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