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개요

AI 모델 추론을 최적화하는 것은 인프라 비용을 절감하고 대기 시간을 줄이며 처리량을 높이는 효과적인 
방법 중 하나로, 특히 조직이 대규모 모델을 프로덕션 환경에 배포할 때 더욱 유용합니다.

이 E-book에서는 추론 성능 엔지니어링과 모델 최적화의 기본 사항을 소개하며, 컴퓨팅 및 메모리 요구 
사항을 줄이는 데 도움이 되는 양자화, 희소화 및 기타 기술에 중점을 둡니다. 또한 효율적인 추론을 
지원하는 가상 대형 언어 모델(vLLM)과 같은 런타임 시스템도 함께 살펴봅니다.

또한 Red Hat의 개방형 접근 방식, 검증된 모델 리포지토리, 그리고 LLM Compressor 및 Red Hat® AI 
Inference Server와 같은 툴을 활용할 때의 장점도 설명합니다. 그래픽 처리 장치(GPU), 텐서 처리 
장치(TPU) 또는 기타 가속기에서 실행할 때에도 이 가이드는 더욱 스마트하고 효율적인 AI 추론 
시스템을 구축하는 데 도움이 되는 실질적인 인사이트를 제공합니다.
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한눈에 보는 주요 용어

활성화: 

모델이 정보(입력 토큰)를 처리하는 과정에서 생성되는 
일시적인 데이터로, 계산 중에 생성되는 중간 결과와 
유사합니다. 일반적으로 정확한 결과를 내려면 높은 
정밀도가 필요합니다.

가중치: 

AI 모델이 학습을 통해 얻은 매개변수 또는 설정으로, 기존 
소프트웨어의 구성 파일이나 설정과 유사합니다. 모델이 
데이터를 분석하고 예측하는 방식을 결정하며, 정밀도가 
낮아도 효과적으로 작동하는 경우가 많습니다.

모델 구성 요소 이해
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양자화는 AI 모델의 매개변수(가중치)와 중간 데이터(활성화)를 값당 사용하는 비트 수를 줄여 더 낮은 정밀도의 
형식으로 저장함으로써 모델의 크기와 리소스 요구 사항을 줄입니다. 이 기술은 리소스를 효율적으로 관리하는 데 
도움이 되며, 컴퓨터에서 파일을 압축하는 것과 유사합니다. 올바르게 적용하면 모델의 성능이 크게 저하되지 않습니다.

양자화(Quantization)

1 Laboone, Maxime. “가중치 양자화 개요.” 데이터 사이언스를 지향하며 , 2023년 7월 7일.

2 “AWQ: LLM 압축 및 가속을 위한 활성화 인식 가중치 양자화.” GitHub, 2025년 8월 8일 액세스.

3 Turganbay, Raushan. “키-값 캐시 양자화를 통한 더 긴 생성 지원.” Hugging Face, 2024년 5월 16일.

16비트, 8비트, 4비트 양자화에서의 정밀도 수준:

• 4비트(INT4)는 모델 크기와 
메모리 요구 사항을 대폭 
줄이므로 더 적은 리소스로 
배포하도록 지원하지만, 고급 
양자화 방법으로 주의 깊게 
관리하지 않으면 정확도가 눈에 
띄게 저하될 수 있습니다.

• 8비트(FP8/INT8)는 16비트와 
비교하면 메모리 사용량을 약 
절반으로 줄이므로, 모델 
정확도를 유지하면서도 
효율성을 크게 향상합니다.

• 16비트(FP16/BF16)는 표준 
정밀도로, 정확도는 유지하지만 
상당한 메모리를 요구하므로 
매우 대규모의 모델에서는 비용 
부담이 커집니다.

• KV 캐시 양자화는 캐시된 키-값 
텐서의 메모리 풋프린트를 줄여 
모델이 긴 프롬프트와 동시 
요청을 더 효율적으로 
처리하도록 지원합니다.³

• 활성화 양자화는 추론 중 
발생하는 중간 출력(임시 
데이터)의 메모리 요구 사항을 
최소화하여 더욱 빠르고 
효율적인 실행을 구현합니다.²

• 가중치 양자화는 모델 
매개변수의 스토리지 크기를 
줄이며, 따라서 추론 중에 
메모리를 더 효율적으로 사용할 
수 있습니다.¹

https://developers.redhat.com/articles/2024/10/17/we-ran-over-half-million-evaluations-quantized-llms
https://towardsdatascience.com/introduction-to-weight-quantization-2494701b9c0c/
https://github.com/mit-han-lab/llm-awq
https://huggingface.co/blog/kv-cache-quantization
https://huggingface.co/blog/kv-cache-quantization
https://huggingface.co/blog/kv-cache-quantization
https://huggingface.co/blog/kv-cache-quantization
https://github.com/mit-han-lab/llm-awq
https://github.com/mit-han-lab/llm-awq
https://towardsdatascience.com/introduction-to-weight-quantization-2494701b9c0c/
https://towardsdatascience.com/introduction-to-weight-quantization-2494701b9c0c/
https://towardsdatascience.com/introduction-to-weight-quantization-2494701b9c0c/
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희소화는 모델의 일부 매개변수를 의도적으로 0으로 설정해 시스템이 
불필요한 연산을 우회하도록 하는 방식으로 컴퓨팅 요구 사항을 
줄입니다. 마치 양식에서 빈칸을 건너뛰는 것과 비슷합니다. 이 방식은 
모델을 완전히 재학습시킬 필요 없이 속도와 효율성을 높입니다.

2:4 희소화는 4개의 매개변수 중 정확히 2개를 0으로 설정하는 구조화된 
접근 방식입니다. 전문적인 하드웨어는 이 방식을 통해 비활성 매개변수 
블록을 빠르게 식별하고 효율적으로 우회하여 계산 시간을 단축하여 
성능을 더욱 높일 수 있습니다.

희소화를 통한 컴퓨팅 부하 감소

https://developers.redhat.com/articles/2024/12/18/24-sparse-llama-fp8-sota-performance-nvidia-hopper-gpus
https://developers.redhat.com/articles/2024/12/18/24-sparse-llama-fp8-sota-performance-nvidia-hopper-gpus
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대규모 언어 모델(LLM)은 주로 트랜스포머 아키텍처를 기반으로 하며, 연구 단계의 실험에서 실제 
애플리케이션을 구동하는 핵심 툴로 진화해 왔습니다. 수십억에서 수천억 개에 이르는 매개변수 규모를 
바탕으로 높은 수준의 추론, 창의성, 그리고 도메인 특화 능력을 제공합니다. 이러한 기능은 추론이라는 
과정을 통해 실행됩니다.

추론은 학습이 완료된 모델이 새로운 입력 데이터를 처리하여 출력을 생성하는 과정으로, 문장에서 다음 
단어를 예측하거나 이미지에서 객체를 식별하는 작업 등이 이에 해당합니다. 대규모 데이터세트를 
학습해야 하는 학습과 달리, 추론은 학습된 지식을 적용하여 실시간으로 의사결정을 내리는 데 중점을 
둡니다. 따라서 추론은 특히 인터랙티브 애플리케이션, 실시간 분석 또는 대규모 자동화를 지원하기 위해 
모델이 프로덕션 환경에 배포될 때 매우 빠르고 효율적이어야 합니다. 

추론 모델은 텍스트, 이미지, 오디오와 같은 입력 데이터를 토큰으로 처리하며, 이를 다중 계층 
트랜스포머 아키텍처에 통과시켜 예측을 생성합니다. 토큰은 모델이 처리하기 전에 입력 데이터를 
나누는 개별 단위입니다. 텍스트 기반 모델에서 토큰은 사용된 토큰화 전략에 따라 개별 문자, 서브워드 
또는 전체 단어를 나타낼 수 있습니다. 

대규모 
언어 모델의 
진화
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이러한 모델은 입력 토큰을 다중 계층 트랜스포머 아키텍처에 통과시키며, 일련의 수학적 
연산을 적용하여 컨텍스트를 분석하고 관계를 평가하며 가능성이 높은 출력을 
결정합니다. 각 계층은 입력에 대한 모델의 이해를 점진적으로 정교화하여 최종적으로 한 
번에 하나의 토큰씩 예측을 생성합니다. 이 단계별 토큰 생성 방식은 매우 정확하고 
컨텍스트에 적합한 출력을 만들어내지만, 특히 계층 수가 많은 대규모 모델에서는 추론 
워크로드의 컴퓨팅 부담을 증가시키는 요인이 되기도 합니다.

텍스트 기반 LLM을 넘어, 유사한 아키텍처는 이제 비전 모델과 멀티모달 시스템을 
포함한 다양한 AI 도메인의 기반이 되고 있습니다. 비전 모델은 토큰 기반 트랜스포머 
컴퓨팅의 동일한 원리를 이미지와 영상에 적용합니다. 텍스트를 토큰으로 나누는 대신 
픽셀 데이터를 임베딩으로 변환합니다. 이러한 임베딩은 시각적 요소 간의 공간적 패턴, 
경계, 텍스처, 관계를 포착하여 모델이 이미지 분류, 객체 감지, 분할, 시각적 질의응답과 
같은 태스크를 수행할 수 있도록 합니다. 비전 모델이 프로덕션에 배포되면 자동 검사, 
의료 영상, 콘텐츠 조정과 같은 활용 사례를 지원할 수 있습니다.

조직이 AI를 더욱 폭넓게 도입함에 따라 모델 아키텍처는 계속해서 규모와 복잡성이 
증가하고 있습니다. Mixture of Experts(MoE)와 같은 새로운 접근 방식은 추론 시 
모델의 일부만 활성화하여 필요한 전체 컴퓨팅을 줄임으로써 성능을 확장하는 것을 
목표로 합니다. 이러한 혁신은 성능과 비용, 에너지 요구 간 균형을 유지하면서 더욱 
강력한 모델로 나아갈 수 있는 기반을 마련합니다.

규모와 관계없이 모든 모델은 프로덕션 환경에서 실질적으로 활용되기 위해 효율적인 
서빙과 최적화가 필요합니다. 따라서 모델 배포를 추진하는 조직은 추론 성능 
엔지니어링을 매우 중요한 우선순위로 둡니다.
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대규모 모델의 추론 서빙은 여러 가지 과제를 수반합니다.

수십억 개의 매개변수를 가진 모델은 가중치와 키-값(KV) 캐시와 같은 중간 상태를 저장하기 위해 
상당한 GPU 메모리를 필요로 합니다. 동시 요청 수가 증가하거나 입력 길이가 길어질수록 메모리 
제약은 주요 장애물로 작용하며, 모델의 처리량과 응답성을 제한합니다. 기본적인 서빙 방식은 
비효율적인 배치 기술로 인해 하드웨어 리소스를 충분히 활용하지 못하고 대기 시간을 늘리는 경우가 
많습니다.

또한 트랜스포머 아키텍처에서 어텐션 메커니즘 구현은 특히 입력이 길어질수록 컴퓨팅 집약도가 
높아져 응답 속도가 크게 느려질 수 있습니다. 이러한 과제를 해결하려면 효율적인 메모리 관리, 고급 
배치 전략, 페이지드 어텐션과 같은 최적화된 어텐션 메커니즘 등 정교한 런타임 최적화가 필요합니다. 
이러한 요소들이 결합하여 실제 애플리케이션에서 성능과 응답성을 향상합니다.

추론 서빙의 과제
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추론 성능에 대한 
풀스택 접근 방식

추론 최적화는 AI 모델이 프로덕션 환경에 배포된 이후 모델이 실행되는 효율성을 개선하는 
과정을 의미합니다. LLM을 프로덕션 환경에서 운영하면 특히 높은 토큰 처리량, 긴 프롬프트, 
증가하는 사용량 수요를 처리해야 하는 경우 비용이 빠르게 늘어날 수 있습니다. 추론에서 
비용 최적화는 정확도나 사용자 경험을 저해하지 않으면서 메모리 사용량을 줄이고 처리량을 
높이며 하드웨어 요구 사항을 최소화하는 데 달려 있습니다.

모델 학습은, 모델 재학습과 같은 예외를 제외하면 단일 인스턴스로 수행되는 태스크인 반면, 
추론은 사용자 입력에 대응해 실시간 출력을 생성하며 지속적으로 발생합니다. LLM과 비전 
모델의 경우, 특히 하이브리드 또는 글로벌 인프라 전반으로 확장될 때 추론은 AI 배포에서 
가장 비용이 많이 들고 리소스 집약적인 요소가 될 수 있습니다.

대규모 LLM을 효과적으로 서빙하려면 모델 자체와 서빙 런타임을 모두 처리하는 포괄적인 
풀스택 최적화 전략이 필요합니다. 양자화와 희소화를 통해 모델 매개변수를 최적화하는 데 
중점을 두고 있지만, 청크 단위 프리필,⁴ 프리픽스 캐싱,⁵ 추측 디코딩,⁶ 프리필 및 디코딩 
분리⁷와 같은 기술을 사용해 추론 서빙 프로세스를 개선하면 추가적인 성능 향상을 실현할 수 
있습니다.

4 “최적화 및 튜닝.” vLLM, 2025년 8월 7일.

5 “자동 프리픽스 캐싱이란 무엇인가?” vLLM, 2025년 8월 8일 액세스.

6 “추측 디코딩으로 vLLM 성능을 최대 2.8배 향상하는 방법.” vLLM, 2024년 10월 17일.

7 Du, Kuntai. “vLLM 오피스 아워 - vLLM의 프리필 및 KV 캐시 스토리지 분리 - 2024년 11월 14일.” YouTube, 2024년 11월 18일.

https://developers.redhat.com/articles/2024/10/17/we-ran-over-half-million-evaluations-quantized-llms
https://developers.redhat.com/articles/2025/02/28/24-sparse-llama-smaller-models-efficient-gpu-inference
https://docs.vllm.ai/en/latest/configuration/optimization.html
https://docs.vllm.ai/en/v0.5.3/automatic_prefix_caching/apc.html
https://blog.vllm.ai/2024/10/17/spec-decode.html
https://www.youtube.com/watch?v=FPr37jCOvrA
https://www.youtube.com/watch?v=FPr37jCOvrA
https://docs.vllm.ai/en/latest/configuration/optimization.html#chunked-prefill_1
https://docs.vllm.ai/en/v0.5.3/automatic_prefix_caching/apc.html
https://blog.vllm.ai/2024/10/17/spec-decode.html
https://www.youtube.com/watch?v=FPr37jCOvrA
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기본 런타임은 장애물로 작용하므로, 대규모 모델을 효율적으로 서빙하려면 적절한 추론 
런타임을 선택해야 합니다. 대중적인 런타임은 다음과 같습니다.

• vLLM. 가상 대형 언어 모델은 vLLM 커뮤니티에 의해 유지 관리되는 오픈소스 코드 
라이브러리입니다. vLLM은 LLM이 계산을 더욱 효율적이고 대규모로 수행할 수 
있도록 돕습니다. 구체적으로 설명하면 vLLM은 GPU 메모리를 더욱 효율적으로 
활용하여 생성형 AI 애플리케이션의 출력을 가속화하는 추론 서버입니다. GPU 
메모리에서 더 많은 토큰을 효율적으로 처리할 수 있게 해주는 페이지드 어텐션과 
같은 혁신 덕분에 뛰어난 처리량과 낮은 대기 시간 성능을 제공하며 업계 전반에서 
널리 채택되고 있습니다.

• Triton. Triton은 종종 독립 실행형 런타임이라는 오해를 받기도 하지만, 실제로는 
TensorRT 및 vLLM을 포함한 다양한 백엔드 엔진을 위한 프론트엔드 애플리케이션 
프로그래밍 인터페이스(API) 역할을 합니다. TensorRT 기반의 Triton은 NVIDIA 
GPU에서 약간 더 높은 성능을 제공할 수 있지만, 설정 복잡성이 증가하고 지원되는 
모델이 제한적이라는 단점이 있습니다. 고객은 Triton으로 성능 향상을 달성하는 데 
vLLM보다 훨씬 더 많은 노력이 필요하다고 보고하는 경우가 많습니다.

• SGLang. 비교적 최근에 등장한 SGLang은 vLLM에서 파생되었으며 특정 활용 
사례에 최적화되어 있습니다. vLLM과 동일한 기본 구성 요소를 많이 사용하지만 
지원하는 모델 아키텍처는 더 적습니다. 특정 환경에서는 vLLM보다 더 나은 성능을 
보일 수 있지만 유연성과 커뮤니티 지원이 제한적이어서 기업 전반에서 폭넓게 
도입하기에는 장점이 부족합니다.

추론 런타임 및 모델 형식 개요
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앞선 장에서 언급했듯이, LLM을 효율적으로 서빙하는 것은 기본적인 추론 서빙 방식에 
내재된 한계로 인해 어려울 수 있습니다.

이러한 런타임 제한 사항에는 비효율적인 GPU 메모리 사용, 최적화되지 않은 배치 처리, 
느린 토큰 생성이 포함됩니다. 런타임은 일반적으로 KV 캐시와 같은 중간 컴퓨팅 
데이터를 비효율적으로 저장하여 GPU 메모리를 과도하게 사용하고 동시 요청 처리 
용량을 제한합니다. 또한 단순한 배치 전략은 GPU를 유휴 상태로 두거나 충분히 
활용하지 못하게 만들어 처리량을 크게 저하시킵니다. 게다가 기본 런타임은 느린 어텐션 
메커니즘으로 인해 긴 입력 시퀀스를 처리할 때 대기 시간이 길어지는 문제가 있습니다.

런타임의 제한 사항

모델 효율성에 대한 
이중 접근 방식
1: 추론 런타임 최적화(vLLM)
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vLLM은 추론 성능에 특별히 최적화된 다음과 같은 고급 기술을 제공하여 
다양한 런타임 과제를 해결합니다.

• 연속 배치. vLLM은 여러 유입 요청의 토큰을 동시에 처리하여 GPU 
유휴 시간을 최소화합니다. 요청을 한 번에 하나씩 처리하는 대신 
여러 시퀀스의 토큰을 배치로 그룹화하여 GPU 활용도와 추론 
처리량을 크게 향상시킵니다. 

• PagedAttention. vLLM은 PagedAttention이라는 새로운 메모리 
관리 전략을 사용하여 대규모 KV 캐시를 효율적으로 처리합니다. 이 
기술은 GPU 메모리 페이지를 동적으로 할당하고 관리하여 동시에 
처리 가능한 요청 수를 크게 늘리고 메모리 병목 현상 없이 훨씬 더 긴 
시퀀스를 지원합니다.

자세한 내용은 vLLM 관련 기술 블로그를 참고하시기 바랍니다.

포괄적인 통합 기능: vLLM은 Hugging Face와 같은 대중적인 
리포지토리에서 모델을 직접 로드할 수 있으며, Triton Inference 
Server와 같은 프레임워크 내에서 고성능 백엔드 역할을 수행합니다. 
NVIDIA GPU, AMD GPU, Google TPU를 포함한 다양한 하드웨어 
플랫폼과의 호환성을 통해 기업 규모의 배포를 더욱 간소화할 수 
있습니다.

표준화 및 벤더 중립성: vLLM과 같이 널리 사용되는 런타임을 활용하면 
표준화의 장점을 누릴 수 있으며, 이는 다양한 하드웨어 환경에서 신뢰할 
수 있는 성능을 지원하고 독점 솔루션에 종속되는 것을 방지합니다.

vLLM의 병렬 처리 기술에 대해 더 깊이 이해하려면 이 기술 심층 분석 
블로그를 방문해 보시기 바랍니다.

vLLM을 선택해야 하는 이유

vLLM 배포의 장점

https://www.redhat.com/ko/blog/meet-vllm-faster-more-efficient-llm-inference-and-serving
https://www.redhat.com/ko/blog/red-hat-ai-inference-server-technical-deep-dive
https://www.redhat.com/ko/blog/red-hat-ai-inference-server-technical-deep-dive
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프로덕션 환경에서의 주요 과제 중 하나는 메모리와 컴퓨팅 효율성을 관리하는 것입니다. 
대규모 모델은 특히 긴 프롬프트나 다수의 동시 요청을 처리할 때 매개변수와 KV 캐시 
내의 컨텍스트를 저장하기 위해 막대한 GPU 메모리를 필요로 합니다. 모델이 
최적화되지 않으면 비효율적으로 실행되어 운영 비용이 증가할 수 있습니다. 대기 시간 
또한 중요한 요소입니다. 사용자는 실시간 응답을 기대하기 때문에 대규모 모델 크기나 
비효율적인 실행으로 인한 지연은 사용자 경험과 다운스트림 워크플로우의 효능에 
부정적인 영향을 미칠 수 있습니다.

모델 압축은 조직이 AI를 대규모로 배포할 때 직면하는 주요 과제인 비용 효율성과 성능 
최적화를 해결하는 데 도움이 됩니다.

모델 규모가 수십억 개의 매개변수로 커질수록 이를 프로덕션 환경에서 서빙하는 것은 
막대한 메모리와 컴퓨팅 성능을 요구하는 리소스 집약적인 작업이 됩니다. 양자화와 
희소화를 포함한 모델 압축 기술은 정밀도와 매개변수 수를 약간 줄이는 대신, 정확도를 
크게 저해하지 않으면서도 메모리 풋프린트와 컴퓨팅 요구 사항을 크게 낮춥니다. 모델을 
압축함으로써 조직은 더욱 적은 수의 GPU나 다른 가속기를 사용하여 AI 워크로드를 
더욱 효율적으로 실행할 수 있으며, 이를 통해 운영 비용을 대폭 절감하고 실시간 응답이 
필요한 애플리케이션에 필수적인 빠른 추론을 구현할 수 있습니다.

대규모 언어 모델 최적화의 중요성

모델을 압축하는 이유

2: AI 모델 최적화
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그러한 비용을 줄이는 가장 효과적인 방법 중 하나는 모델을 압축하는 것입니다. 양자화와 희소화 같은 압축 기술은 모델 
크기를 줄이고 컴퓨팅 요구 사항을 낮춰, 더 적은 수의 GPU나 더 작은 GPU에서도 추론 워크로드를 실행할 수 있게 
합니다.

양자화는 수치 값, 구체적으로는 모델의 가중치와 활성화 값의 정밀도를 낮춰 모델을 최적화합니다. 일반적으로 모델은 
FP16 또는 BF16과 같은 형식을 사용하여 16비트 정밀도(또는 32비트 정밀도)로 작동합니다.

양자화는 이러한 값을 8비트(INT8 또는 FP8) 또는 4비트 정수(INT4)와 같은 더 낮은 정밀도 형식으로 압축합니다. 이 
과정은 모델 매개변수를 저장하는 데 필요한 메모리를 크게 줄이며, 이를 통해 700억 개 매개변수를 가진 Llama와 같은 
모델을 약 140GB에서 최저 40GB 수준까지 줄일 수 있습니다. 이러한 감소는 추가 컴퓨팅을 위한 메모리를 확보할 
뿐만 아니라 특히 메모리 대역폭이 제한된 상황에서 처리량을 향상합니다. 예를 들어 48GB VRAM을 가진 GPU는 
140GB 모델보다 40GB 모델을 더 빠르게 처리합니다.

그러나 양자화를 과도하게 하면 정밀도가 하락하여 정확도에 영향을 줄 수 있습니다. 그러한 문제를 완화하기 위해 
세밀한 양자화는 모델 정확도를 유지하는 스케일링 계수를 사용하여 보통 정확도 저하를 1% 미만으로 억제합니다. 
양자화는 하드웨어 활용을 최적화하여 컴퓨팅 처리량을 두 배로 늘릴 수 있으며, 결과적으로 대기 시간과 운영 비용이 
크게 줄어듭니다.

추론 비용을 최적화하려면 모델을 어떻게 해야 하나요?
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희소화는 매개변수를 구조적으로 줄여 모델을 최적화하는 기술로, 
본질적으로 모델 가중치의 상당 부분을 0으로 설정합니다. 이 기술은 
중복되거나 중요도가 낮은 가중치를 식별하고 제거하여 추론 시 컴퓨팅을 
단순화합니다. 희소화는 모델 복잡성을 크게 줄이고 메모리 사용량과 
컴퓨팅 부하를 줄여 추론 속도를 높이고 운영 비용을 절감할 수 있습니다.

그러나 희소화를 효과적으로 달성하려면 모델을 재학습시켜야 하며, 이는 
상당한 초기 리소스가 투입되는 컴퓨팅 집약적인 단계입니다. 희소화의 
효율성은 하드웨어 기능에 크게 좌우됩니다. 예를 들어 GPU와 같은 
현대적인 가속기에서 지원하는 반정형 희소화의 경우, 0으로 설정된 
가중치의 특정 패턴을 활용하여 더 빠른 컴퓨팅이 가능합니다. 주요 
장점은 적절히 구현할 경우 컴퓨팅 요구 사항을 크게 줄일 수 있다는 
점입니다.

희소화는 특히 양자화와 같은 다른 최적화 방법과 결합하면 유의미한 
장점을 제공하지만, 일반적으로 더 복잡한 최적화 과정을 요구합니다. 
따라서 대규모 시나리오나 특수 하드웨어 환경에서 사용할 것을 
권장합니다. 희소화를 주의 깊게 적용하면 추론 효율성을 개선할 수 
있지만, 구현하기가 복잡하기 때문에 통상적으로는 양자화가 1차 최적화 
기술로 더욱 널리 권장됩니다.

조직은 압축 워크플로우와 검증된 런타임을 도입함으로써 운영 비용을 
더욱 효과적으로 관리하고 확장성을 지원하며 인프라 리소스를 과도하게 
투입하지 않고도 향후 AI 사용량 증가에 대비할 수 있습니다.
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양자화와 희소화 같은 모델 압축 기술은 메모리와 컴퓨팅 요구 사항을 줄이지만 허용 
가능한 수준의 정확도를 유지하도록 설계되어 있습니다. 예를 들어 8비트 양자화는 
메모리 사용량을 절반으로 줄이면서도 기준에 근접한 정확도를 제공합니다. 4비트 
모델도 가중치 라운딩과 캘리브레이션 같은 고급 양자화 기술을 사용하여 최적화하면 
강력한 성능을 유지할 수 있습니다. 2:4 희소화와 같은 구조적 희소화 패턴을 사용하면 
하드웨어 가속기가 출력 품질을 저하시키지 않으면서도 중복된 연산을 우회할 수 
있습니다. 많은 프로덕션 시나리오에서 팀은 모델 성능 저하를 거의 또는 전혀 
발생시키지 않으면서도 상당한 리소스 절감을 실현하고 있습니다. 테스트와 검증은 
여전히 필수적이지만, 대부분의 애플리케이션에서 압축을 잘 구현하면 정확도를 
유지하면서도 높은 효율의 추론을 실현할 수 있습니다.

정확도가 저하될까요?
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Red Hat AI

Red Hat AI는 하이브리드 클라우드 환경 전반에서 AI 혁신을 가속화하고 AI 
솔루션의 개발 및 제공에 따른 운영 비용을 절감하는 플랫폼입니다. 
프라이빗 데이터와의 통합을 간소화하고, 최적화된 모델과 효율적인 추론을 
통해 비용을 절감하며, 확장 가능하고 유연한 플랫폼으로 
에이전틱(Agentic) AI 워크플로우의 제공을 가속화합니다.

조직은 Red Hat AI를 통해 단일 서버 배포부터 대규모 분산 플랫폼에 
이르기까지 예측 모델과 생성형 AI 모델의 라이프사이클을 관리하고 
모니터링할 수 있습니다. 이 플랫폼은 오픈소스 기술과 다양한 인프라 
전반에서 성능, 안정성, GPU 지원에 초점을 맞춘 파트너 에코시스템을 
기반으로 합니다.

Red Hat AI란?
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• 최적화 및 검증된 모델 
테스트와 미세 
조정(fine-tuning) 부담을 
줄이기 위해 사전 평가와 성능 
검증을 거친 모델입니다.

• LLM Compressor 사용자가 
대중적인 모델에 양자화와 
압축을 적용할 수 있도록 돕는 
툴킷으로, 정확도 저하 없이 
추론에 필요한 리소스 요구 
사항을 낮춰줍니다.

• 모델 커스터마이징 파운데이션 
모델을 특정 기업의 요구 
사항에 맞게 미세 조정하거나 
조정할 수 있는 툴입니다.

• 고성능 추론 런타임 효율적이고 
확장 가능하며 안정적인 모델 
서빙을 위해 고급 배치 및 메모리 
관리 기술을 사용하는 최적화된 
vLLM 기반 런타임입니다.

• 유연하고 일관된 스케일링 
하이브리드 클라우드 환경 
전반에서 AI를 스케일링할 때 
유연성과 일관성을 확보할 수 
있도록 지원하는 인프라입니다.

• 에이전틱(Agentic) AI 배포 
가속화 고도화된 자율 AI 
시스템을 신속하게 배포할 수 
있도록 설계된 기능으로, 
조직이 AI 혁신의 최전선에 설 
수 있도록 지원합니다.

• LLMOps 프로덕션 환경에서 
LLM의 배포, 모니터링, 관리를 
간소화하는 사례와 툴입니다.

• AI 안전성 및 평가 모델의 정확성, 
공정성, 신뢰성을 평가하여 AI 
배포의 책임성과 신뢰성을 
확보하기 위한 프레임워크와 
방법론입니다.

Red Hat AI의 구성 요소:



Red Hat AI는 효율성, 정확성, 비용 효율성 간 균형을 맞추도록 설계된 고급 기술을 통해 조직이 AI 모델을 최적화할 수 
있도록 지원합니다.

Red Hat AI는 모델 최적화의 두 가지 핵심 요소인 효율적인 런타임과 압축된 모델에 중점을 둡니다. 이러한 접근 방식을 
결합하여 Red Hat의 AI 포트폴리오는 필요한 컴퓨팅 리소스를 줄이면서도 빠른 추론 성능을 제공합니다. 특히 Red Hat 
AI Inference Server는 연속 배치와 메모리 효율적인 방식을 활용합니다. 이를 통해 모델이 초당 더 많은 토큰을 처리할 
수 있으며 GPU 사용량을 줄이면서도 더 높은 처리량을 달성합니다.

Red Hat AI LLM Compressor는 이 E-book에서 다룬 압축 기술을 적용할 수 있는 표준화된 접근 방식을 제공하며, 
정확도를 99% 유지하는 최적화를 목표로 합니다. 사용자가 vLLM과 같은 추론 런타임에 맞게 튜닝된 대중적인 모델의 
최적화 버전을 생성할 수 있도록 지원합니다. 이를 통해 다양한 하드웨어 환경에서 고성능 압축 모델을 더욱 쉽게 실행할 
수 있습니다.

Red Hat AI를 통한 모델 최적화

20



21

Red Hat AI는 조직이 최적화된 모델을 자신 있게 선택, 배포 및 확장할 수 있도록 광범위한 검증을 제공합니다. 사용 
가능한 LLM의 범위가 매우 넓기 때문에 조직은 정확성, 성능, 비용 효율성 측면에서 자신의 활용 사례에 가장 적합한 
모델을 식별하는 데 어려움을 겪는 경우가 많습니다. 이러한 과제를 해결하기 위해 Red Hat AI는 오픈소스 검증 
툴(GuideLLM, Language Model Evaluation Harness, vLLM 등)을 사용하여 다양한 평가 태스크 전반에서 모델 
성능을 엄격하게 벤치마킹합니다. 이러한 검증은 재현성과 정보에 기반한 모델 선택을 지원하여 복잡성과 불확실성을 
줄여줍니다.

또한 Red Hat AI는 조직이 AI 인프라를 정확하게 계획하고 리소스 사용을 최적화할 수 있도록 용량 가이드를 
제공합니다. 이를 통해 하드웨어 활용 부족, 높은 컴퓨팅 비용, 추론 시 비효율성과 같은 일반적인 문제를 해결할 수 
있습니다. 검증된 모델, 최적화된 배포 설정, 맞춤형 하드웨어 권장 사항을 결합하여 조직은 유연성을 높이고 배포를 
가속화하며 비용을 효과적으로 관리하면서 예측 가능한 성능을 확보할 수 있습니다.

Red Hat AI는 압축 기술과 최적화된 런타임을 통해 LLM의 대규모 배포를 현실화하며, 팀이 비용, 복잡성, 컴퓨팅 
리소스 사용을 효과적으로 통제하면서 증가하는 수요에 대응할 수 있도록 지원합니다.
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다음 단계

LLM 서빙 비용과 복잡성을 줄일 준비가 되셨나요? Red Hat AI Inference Server에 대해 자세히 
알아보거나, Red Hat 담당자에게 문의하여 시작해 보시기 바랍니다.
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