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요       약 

대규모 언어 모델(LLM)은 다양한 자연어 처리 과제에서 탁월한 성능을 보이지만, 추론 과정에

서 발생하는 높은 연산 비용과 긴 지연 시간은 실시간 응용 분야에 심각한 제약으로 작용한다. 본 

논문은 이러한 문제를 해결하기 위해, 질의의 의미적 유사성을 기반으로 KV 캐시를 사전에 생성하

고 이를 효율적으로 재사용하는 시스템을 제안한다. 제안 방식은 크게 두 단계로 나누어진다. 우선 

전처리 단계에서 Sentence-BERT 임베딩과 Spectral Clustering 을 활용하여 질의를 의미적으로 군집화

하고, 각 군집에 대한 대표 캐시를 미리 구축한다. 이후 실시간 추론 시에는 새로운 질문을 이미 생

성된 군집 중에서 가장 유사한 군집을 찾아 매핑한다. 캐시를 즉시 불러오는 과정을 통해, 불필요한 

LLM 연산을 줄이고 응답 속도를 극대화한다. 실 사용 중인 금융 QA 데이터 셋을 활용하여 실험한 

결과, 본 시스템은 기존 Cache-Augmented Generation(CAG) 접근법과 비교하여 눈에 띄는 성능 향상

을 보였다. 구체적으로, 응답시간은 99.63% 단축해 평균 3.66초에서 0.0134초로 줄였다. 이는 처리량

(QPS)을 273배 증가시킨 74.63QPS에 해당하는 성능이다. 이러한 성과는 본 논문에서 제안하는 시스

템이 대규모 데이터 환경에서도 안정적으로 동작하며, 실용적으로 활용할 수 있음을 보여준다. 

 

1. 서론 

대규모 언어 모델(LLM)의 등장은 자연어 처리 분

야에 혁신적인 변화를 불러온 것으로 평가된다. 그러

나 거대 모델의 크기로 인해 막대한 연산 비용과 추

론 지연 시간 문제가 발생하였으며, 이로 인해 대규

모 언어 모델을 실시간 서비스에 적용하는 데 한계가 

드러났다. 이러한 문제를 해결하기 위한 방안 중 하

나로 트랜스포머 아키텍처의 자기회귀(auto-regressive) 

디코딩 과정에서 KV 캐시(Key-Value Cache)가 도입되

었다. KV 캐시는 이전에 계산된 토큰의 연산 결과를 

캐시에 저장하여 반복적인 계산을 줄이는 역할을 한

다. 그러나 기존의 Cache-Augmented Generation(CAG)[1] 

시스템은 KV 캐시를 활용하지만, 모든 질의를 캐시

에 넣어 관리하는 구조를 채택하고 있어, 효율성이 

측면에서 한계가 있다. 예를 들어 “AI 의 정의는 무엇

이야?”와 “인공지능을 설명해 줘”와 같이 의미상으로 

동일한 질의에 대해 매번 새로운 KV 캐시를 생성하

고 계산을 수행하기 때문에, 시스템 성능 저하를 일

으킨다. 

본 연구는 기존 KV 캐시 기법의 비효율성을 극복

하기 위해, 질의 간 의미적 유사도를 활용한 사전 캐

시 생성 및 재사용 최적화 시스템을 새롭게 제안한다. 

핵심 아이디어는 의미가 유사한 질의들은 본질적으로 

유사한 KV 캐시 상태를 공유할 수 있다는 가정에 기

반한다. 이를 위해 대규모 질의 데이터를 임베딩한 

뒤 군집화하고, 각 그룹을 대표하는 질의를 KV 캐시

에 사전 생성 후 저장한다. 이러한 전처리 과정을 통

하여, 추론 시 모든 계산을 반복하지 않고, 가장 적합

한 캐시를 즉시 불러와 응답 속도를 크게 향상할 수 

있다. 특히 본 연구에서는 질문의 반복성이 높은 금

융 QA 데이터 셋을 활용하여 실험을 진행하였으며, 

그 결과 제안한 기법이 단순한 학술적 기여를 넘어 

실제 산업 환경에서도 높은 실용적 가치를 지니고 있

음을 검증하였다. 
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2. 데이터 전처리 

2.1 KV 캐시 최적화 연구의 현황 

LLM(대규모 언어 모델)의 핵심인 트랜스포머 아키

텍처는 토큰을 생성할 때마다 전체 입력 시퀀스에 대

해 셀프어텐션(Self-Attention)을 재계산해야 하는 비효

율성을 가지고 있다. 이러한 문제를 해결하기 위해, 

이전에 계산된 키(key)와 값(Value) 쌍을 저장하는 KV 

캐시 개념이 활용되었다. KV 캐시는 다음 토큰을 생

성할 때 캐시에 저장된 키(key)와 값(Value)을 재활용

함으로써, 연산량 감소의 핵심적인 역할을 한다. 

기존 연구들은 주로 KV 캐시의 물리적 관리 최적

화에 집중해 왔다. 대표적으로 양자화(Quantization)[2]

를 통해 캐시 크기를 줄이거나, 사용 빈도가 낮은 캐

시를 제거하는 교체 정책(Eviction Policy)연구가 이에 

속한다. 그러나, 이러한 방법들은 질의의 의미적 특성

을 충분히 고려하지 못한다는 한계가 있다. 
     

2.2 클러스터링 기반 자연어 처리(NLP) 응용 

클러스터링은 데이터 표현을 유사성 기반으로 그룹

화하는 대표적인 비지도 학습 기법으로, NLP 분야에

서는 문서 요약, 의미적 검색 등 다양한 응용 분야에

서 널리 활용되고 있다. 특히 Sentence Transformer 와 

같은 고성능 임베딩 모델의 발전으로 문장이나 질의

를 고차원 벡터 공간에서 정밀하게 표현할 수 있게 

되었으며, 이를 통해 복잡한 의미적 관계를 포착하는 

새로운 연구들이 활발히 진행되고 있다. 

클러스터링 기법에는 K-Means, GMM(Gaussian 

Mixture Model), Agglomerative Clustering, Spectral 

Clustering 등이 있으며, K-Means나 GMM은 군집이 선

형적으로 구분이 가능한 경우에 효과적이지만, 

Spectral Clustering 은 그래프 기반 접근을 통해 비정형

적 구조를 가진 데이터에서도 뛰어난 성능을 보인다. 
   

3. 의미 기반 캐싱 

본 논문에서 제안하는 시스템은 의미 기반 캐싱으

로, 전처리 단계(pre-computation stage)와 실시간 추론 

단계(real-time inference stage)의 두 단계로 구성된다. 이

러한 2 단계 구조를 통해, 대규모 언어 모델의 연산이 

최소화되어 비용이 절감되며, 효율성이 극대화 된다. 

 

 

(그림 1) 의미 기반 캐싱 (좌)전처리 (우) 실시간 추론 

3.1 전처리 단계: 의미 기반 캐시 사전 생성 

전처리 단계는 대규모 질의 데이터 셋을 분석하여 

재사용 가능한 KV 캐시를 미리 생성하는 과정이다. 

(1) 질의 임베딩 단계에서는 대규모 질의 데이터 셋 

𝑄 = {𝑞1, 𝑞2, … , 𝑞𝑛}에 대해, Sentence-BERT[4]와 같은 고

성능 임베딩 모델을 사용하여 각 질의를 고차원 벡터 

공간의 임베딩 E={e1 ,e2 ,…,en } 으로 변환한다. 이어

서 (2) 차원축소 과정에서는 임베딩된 벡터 E 에 주성

분 분석(PCA)[5]을 적용하여 차원을 효율적인 수준으

로 축소한다. 이 과정은 복잡한 클러스터링 연산의 

계산 비용을 대폭 줄이는 핵심적인 전처리 단계이며, 

수식은 다음과 같다. 

𝐸𝑟𝑒𝑑𝑢𝑐𝑒𝑑 = 𝐸 ⋅ 𝑊 

 

여기서𝑊 ∈ ℝ𝑑×𝑘는 주성분들의 행렬을 의미하고, 𝑑는 

원본 차원, 𝑘는 축소된 차원을 의미한다. 

다음으로, (3) 의미적 군집화 단계에서는 차원 축소

된 임베딩 𝐸𝑟𝑒𝑑𝑢𝑐𝑒𝑑에 Spectral Clustering[4]을 적용하여 

의미적으로 유사한 질의들을 k 개의 군집 𝐶 =

{𝑐1, 𝑐2, … , 𝑐𝑘}으로 나눈다. 마지막으로 (4) KV 캐시 사

전 생성 단계에서는 각 군집 𝐶𝑗의 중심점(centroid)에 

가장 가까운 실제 질의 𝑞𝑟𝑒𝑝를 대표 질의로 선정한다. 

이후 해당 대표 질의에 대해 LLM 을 한 번 호출하여 

KV 캐시 𝐾𝑗를 미리 계산하고 이를 저장소에 보관하

여 추후 유사 질의에 대한 효율적인 캐시 재사용을 

가능하게 한다. 
    

3.2 실시간 추론 단계: 클러스터링 기반 캐시 활용 
 

 
 

(그림 2)  클러스터링 기반 KV 캐시 Algorithm 
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실시간 추론 단계에서는 새로운 질의가 입력되면, 

먼저 (1) 임베딩 모델을 통해 고차원 벡터로 변환한다. 

이후, 이 벡터는 (2) PCA 기반 차원 축소 과정을 거

쳐 고차원 데이터를 효율적으로 압축된 저차원 표현

으로 변환한다. 이렇게 차원 축소된 임베딩은 사전에 

계산된 (3)클러스터 중심들과 비교하여 가장 가까운 

클러스터를 선택한다. 

다음으로, 선택된 클러스터에 대응하는 KV 캐시가 

존재하는 경우, 해당 KV 캐시를 즉시 불러와 언어 

모델에 전달한다(Cache Hit). 반면, KV 캐시가 존재하

지 않는 경우(Cache Miss) 언어 모델을 직접 호출하여 

새로운 KV 캐시를 생성하고, 이를 저장소에 보관한 

후 응답을 생성한다. 

본 논문에서 제안한 시스템은 질의 별로 적합한 캐시

를 효율적으로 재사용함으로써, 응답 생성 속도를 크

게 향상시키고 계산 비용을 절감할 수 있다.  
    

3.3 기존 Semantic Caching 방식과의 차별성 

제안하는 시스템은 의미적으로 유사한 질의를 재활

용한다는 점에서 Semantic Caching 연구와 유사하다. 

그러나 기존 방식이 실시간 질의-결과 매칭에 의존

했던 반면, 본 연구는 사전 전처리 기반 캐시 생성 

구조를 도입하여 대규모 LLM 환경에서의 연산 효율을 

획기적으로 개선한다. 

본 시스템의 차별성은 두가지로 요약된다. 

첫째, 사전 클러스터링 기반 캐시 구조를 도입하여, 

질의 발생 이전에 대규모 질의 집합을 임베딩·차원축

소·군집화함으로써 유사 질의 탐색 과정을 미리 최적

화한다. 이를 통해 실시간 질의 처리 시 유사도 계산 

부하를 최소화하고, 응답 속도를 크게 향상시킨다. 

둘째, 대표 질의 중심의 캐시 압축 매커니즘을 활용

한다. 각 군집의 중심점을 대표 질의로 선정하고 이

에 대한 KV캐시만을 사전 계산·저장함으로써, 메모리 

사용량을 줄이는 동시에 중복 연산을 방지한다. 

이와 같은 사전 지식 기반의 캐시 구조는 기존 

Semantic Caching 이 가지던 실시간 매칭의 병목을 제

거하고, 효율적이고 확장 가능한 캐시 재사용 프레임

워크를 제시한다는 점에서 차별성이 있다. 
    

4. 실험 결과 및 분석 

본 연구의 실험은 NVIDIA A100 GPU 4 대로 구성된 

환경에서 DeepSeek 모델을 기반으로 수행되었다. 데

이터 셋은 실제 금융 서비스 AI 챗봇 로그를 정제한 

Real Data QA 데이터 셋을 사용하였다. 이를 통해 제

안 기법의 실용성 및 일반화 가능성을 검증하였다. 

제안하는 클러스터링 기반 캐싱 기법의 성능을 다각

도로 분석하기 위해, 다음 세 가지 평가 항목을 설정

하였다. 

(1) 클러스터링 방법론 비교  

(2) 하이퍼파라미터 최적화 

(3) 데이터 셋 규모에 따른 성능 확장성 
    

4.1 클러스터링 방법론 비교 

제안하는 시스템의 핵심은 의미 기반 클러스터링이

다. 이 실험에서는 Spectral Clustering 의 우수성을 입증

하기 위해 K-Means, GMM, Agglomerative Clustering 과 

성능을 비교하였다. 또한, 해당 실험은 데이터 크기 

2,000 개, 클러스터 수 8 개 및 PCA 차원 32 로 고정하

여 진행하였다. 
            

<표 1> 클러스터링 방법론 비교 
    

 

 

<표 1>은 각 알고리즘의 성능을 비교한 결과를 보

여준다. Spectral Clustering 캐시 적중률에서 99.6%

를 기록하여 다른 방법들보다 현저히 우수한 성능을 

보였으며, 평균 응답 시간 또한, 0.0134 초로 가장 짧

게 측정되었다. 반면, K-Means 와 GMM 은 캐시 적중률 

및 응답 시간 모두에서 상대적으로 낮은 성능을 보였

다. 이러한 차이는 알고리즘의 구조적 특성에 기인한 

것으로 해석된다. 특히 K-Means 와 GMM 이 클러스터를 

구형(Spherical) 혹은 볼록(convex) 형태로 상정하는 

반면, Spectral Clustering 은 데이터 간의 복잡한 연

결 관계를 그래프 기반으로 모델링함으로써 자연어 

질의가 지니는 비선형적 의미 구조를 효과적으로 반

영할 수 있다. 

Spectral Clustering 알고리즘의 핵심 과정은 유사

성 행렬 A 와 차수 행렬 D 를 기반으로 정규화 라플라

시안 행렬을 계산한 뒤, 해당 행렬의 주요 고유 벡터

를 추출하여 K-Means 로 분류를 수행하는 것이다. 정

규화 라플라시안 행렬은 다음과 같이 정의된다.  

 

𝐿𝑠𝑦𝑚 = 𝐷−
1
2(𝐷−𝐴)𝐷−

1
2 

 

이러한 과정을 통해 데이터의 내재적 구조를 보다 

충실히 반영할 수 있고, 실험 결과에서 확인된 성능 

차이는 이론적 장점이 실제 효과로 직결됨을 보여준

다. 따라서, <표 1>에 제시된 수치는 Spectral 

Clustering 의 구조적 특성과 이로 인한 실질적 성능 

향상을 명확히 입증한다고 할 수 있다. 
    

4.2 하이퍼파라미터 최적화 

본 시스템의 캐싱 성능을 극대화하기 위해 클러스

터 수(k)와 PCA 차원 수(d)를 변수로 설정하여 최적의 

하이퍼파라미터 조합을 탐색하는 실험을 수행하였다. 

 
(그림 3) 클러스터 수(k) 비교 

(그림 3)은 클러스터 수(k)에 따른 캐싱 성능 변화를 

보여준다. 클러스터 수(k)값이 지나치게 작을 경우 
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의미상 다른 질의들이 동일한 그룹에 포함되어 캐시 

적중률이 저하되는 경향을 보였다. 반대로, k 값이 

너무 크면, 불필요한 연산이 증가하여 응답 시간이 

길어졌다. 이러한 trade-off를 고려했을 때, k=8에서 

캐시 적중률 99.53%와 평균 응답 시간 3.19 초를 

기록하며 두 지표 간 가장 적절한 균형점을 확인할 

수 있었다, 이에, 최적의 클러스터 수는 k=8 로 

결정하였다. 

 

(그림 4) PCA 차원 수(d) 비교 
    

(그림4)는 차원 축소 효과를 확인하기 위해 PCA 기반 

실험을 진행한 결과를 나타낸다. 차원 수가 

감소할수록 연산 속도는 빨라졌으나, 정보 손실로 

인해 캐시 적중률은 낮아지는 현상이 관찰되었다. 

반대로, 차원 수가 지나치게 크면 연산량 증가로 

인해 처리 시간이 길어졌다. 이러한 결과를 종합했을 

때, 32 차원에서 성능과 효율성의 균형이 가장 

안정적으로 확인되었다. 이에, PCA 의 최적 차원 수는 

32 로 결정하였다. 

    

4.3 데이터 셋 확장성 분석 

제안하는 시스템의 확장성을 검증하기 위해 데이터 

셋 크기를 1,000 개에서 3,000 개까지 점진적으로 확

대하며 성능을 측정하였다. 
     

 
       

    

(그림 5) 데이터 셋 크기에 따른 캐시 적중률 및 

처리량의 변화 
        

(그림 5)는 데이터 셋 크기에 따른 캐시 적중률과 

처리량의 변화를 나타낸다. 데이터 셋 크기가 증가함

에 따라 전처리 단계에서 수행되는 클러스터링 시간

은 다소 증가하는 경향을 보였다. 그러나 실시간 추

론 단계의 평균 응답 시간은 0.015 초에서 0.017 초 

범위에서 안정적으로 유지되어, 데이터 셋 크기 증가

가 실시간 처리 속도에 미치는 영향은 크지 않았다. 

처리량(Throughput, QPS) 역시 데이터 셋 크기에 따

라 일부 변동은 있었으나, 전반적으로 초당 약 58~67

건 수준을 유지하며 안정적인 성능을 보였다. 

특히 주목할 만한 점은 캐시 적중률(Cache Hit 

Rate)의 변화이다. 데이터 셋이 확장됨에 따라 캐시 

적중률은 지속적으로 상승하였으며, 3000 개의 데이터 

셋 규모에서는 99.73%에 도달하였다. 이는 캐시를 사

전에 구축하려는 전략이 대규모 환경에서도 효과적임

을 보여주는 중요한 근거로, 데이터가 많아질수록 오

히려 캐시 활용도가 강화됨을 의미한다. 

종합적으로, 본 실험은 제안하는 캐싱 기반 시스템

이 데이터 셋의 규모가 확장되더라도 평균 응답 시간

과 처리량을 안정적으로 유지하고 동시에 캐시 적중

률이 향상되는 특성을 보였다. 이러한 결과는 제안하

는 시스템이 대규모 데이터 환경에서도 우수한 확장

성을 확보하고 있음을 명확하게 보여준다. 
   

5. 결론 및 시사점 

본 연구는 질문의 의미적 유사도를 활용하여 LLM

의 KV 캐시를 사전 생성 및 재사용하는 새로운 최적

화 시스템을 제안한다. 실험 결과, 제안 시스템은 기

존 CAG 시스템 대비 추론 속도와 캐시 적중률을 압도

적으로 개선하였으며, 특히 질의 반복성이 높은 금융 

QA도메인에서 실직적인 상용화 가능성을 입증하였다. 

이는 LLM 추론 최적화가 단순 연산량 축소를 넘어 

입력 데이터의 의미적 구조를 활용하는 새로운 접근

으로 확장되었음을 보여준다. 더불어, 비지도 학습 

기법인 클러스터링이 LLM 시스템의 성능 개선에 직접 

기여할 수 있음을 실험으로 입증한데 의의가 있다. 

향후 연구에서는 금융 도메인 내 주식, 펀드, 대출 

등과 같은 세부 QA 유형 별로 특화된 최적의 캐시 구

조를 설계와 계층적 캐시 관리 시스템 구축을 통해 

시스템의 적응성과 효율성을 높일 예정이다. 아울러, 

기존의 속도 및 캐시 적중률 평가 외의 KV 캐싱에 필

요한 메모리 사용량도 함께 평가하여, 제안된 최적화 

시스템의 종합적인 효용성을 검증할 것이다. 
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