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요  약

대규모 언어 모델(LLM)을 활용한 실시간 대화형 서비스는 챗봇, AI 튜터, 지능형 에이전트 등 다양한 응용 분야로 

확산되고 있으나, 높은 추론 비용과 응답 지연이 여전히 큰 제약 요인이다. 특히 표현은 다르지만 의미가 유사한 질의

가 반복적으로 발생하고, 짧은 시간 구간에 유사 질의가 집중되는 사용자 패턴으로 인해 동일 혹은 유사 질의가 매번 

독립적인 LLM 호출로 처리되면서 자원 낭비와 지연이 누적된다. 한편, 임베딩 기반 질의 유사도 검색을 활용하는 시

맨틱 캐싱 기법은 과거 응답을 재사용하여 LLM 호출 빈도와 응답 시간을 줄이는 효과적인 방법으로 주목받고 있다. 
본 논문은 이러한 시맨틱 캐싱을 보완하기 위해, LLM 호출 이전 단계에서 의미적으로 유사한 질의를 임베딩 공간에

서 그룹화하는 의미 기반 동적 배칭 기법을 제안한다. bge-m3 임베딩과 코사인 유사도를 이용해 질의를 실시간으로 

클러스터링하고, 대표 질의에 대해서만 캐시 조회 및 LLM 호출을 수행함으로써 LLM 기반 대화형 서비스의 호출 비

용과 응답 시간을 동시에 절감할 수 있음을 실험을 통해 보인다.

ABSTRACT

Real-time conversational services with LLMs are widely used in applications such as chatbots, AI tutors, and intelligent 
agents, but high inference cost and latency remain major bottlenecks. User queries in these services often show repetitive 
patterns where semantically similar intents are expressed in diverse forms and concentrated within short time windows, 
causing redundant LLM calls for identical or similar queries and accumulating resource waste and delay. Semantic caching 
based on embedding similarity search has emerged as an effective approach to reuse past responses and reduce the 
frequency and latency of LLM calls. To complement such caching, we propose a semantic dynamic batching method that 
groups semantically similar queries in the embedding space before invoking the LLM. By clustering queries in real time 
using bge-m3 embeddings and cosine similarity, and performing cache lookup and LLM inference only for representative 
queries, we experimentally demonstrate that the proposed method can simultaneously reduce invocation cost and response 
time in LLM-based conversational services.
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Ⅰ. 서  론

대규모 언어 모델(Large Language Models, LLM)을 

활용한 실시간 대화형 서비스는 챗봇, AI 튜터, 지능형 

에이전트 등 다양한 응용 분야로 확장되고 있다[1,2]. 
그러나 이러한 서비스는 LLM의 높은 추론 비용과 긴 

추론 시간을 요구한다[3]. 특히 대규모 사용자 환경에

서는 동일하거나 유사한 질의가 반복적으로 발생함에

도 불구하고[4], 매 요청을 독립적인 LLM 추론으로 처

리함에 따라 불필요한 계산 자원이 소모되는 문제가 

두드러진다.
LLM 기반 대화형 서비스의 사용자 질의 패턴은 크

게 두 가지 특징을 보인다. 첫째, 표현은 상이하나 의미

적으로 동일한 질의가 반복되는 ‘중복성’이다[4,5,6]. 
둘째, 짧은 시간 구간 내에 유사한 질의가 집중적으로 

요청되는  ‘집중성’이다. 이러한 특징을 가진 다수의 

유사 질의를 각각 독립적인 LLM 추론으로 처리할 경

우, 반복적인 연산으로 인한 막대한 자원 낭비와 응답 

지연을 초래한다[3].
이러한 비효율을 개선하기 위해 GPTCache[5]와 같

은 시맨틱 캐싱(Semantic Caching) 연구가 제안되었으

며, 이는 임베딩 유사도 검색을 통해 과거의 응답을 재

사용함으로써 비용을 절감하였다[5,7]. 그러나 기존 방

식은 시간차를 두고 발생하는 순차적 요청에는 효과적

이지만, 특정 시점에 유사 질의가 몰리는 ‘연속 유사 요

청’ 상황에서는 요청마다 캐시 미스가 발생하여 각각 

LLM을 호출하게 되는 한계가 있다[5,6]. 
본 연구에서는 시맨틱 캐싱 기법을 확장하여, 연속 

유사 요청 상황에 대응하는 의미 기반 동적 배칭 기법

을 제안한다. 제안 기법은 의미적으로 유사한 질의를 

실시간으로 병합하여 단일 LLM 추론으로 처리함으로

써 중복 호출을 최소화한다.

Ⅱ. 연구 배경 및 관련 연구

2.1 LLM 기반 실시간 대화형 서비스

LLM은 수십억 개 이상의 파라미터를 기반으로 자

연어를 이해하고 생성하며, 이 과정은 상당한 연산 자

원을 요구한다[2]. LLM을 사용하는 대표적인 서비스

는 API를 통해 입출력 토큰 수에 따른 종량제 방식으로 

비용이 부과된다. 이에 따라 LLM 호출 횟수는 서비스 

운영 비용과 직결되는 핵심 요소이다. 

Fig. 1  Redundant LLM calls under consecutive similar 
request

2.2 시맨틱 캐싱

LLM 서비스의 효율성을 높이기 위해 질의 응답을 

캐시에 저장하고 재사용하는 방법이 연구되어 왔다. 
전통적인 캐싱은 문자열의 정확한 일치를 기준으로 동

작하지만, 동일 의도를 다양하게 표현하는 자연어 특

성상 캐시 적중률이 낮다. GPTCache[5], GPT 
Semantic Cache[6], MeanCache[4] 등의 시맨틱 캐싱 

연구는 질의를 임베딩 벡터로 변환하고 유사도 검색을 

통해 과거 응답을 재사용함으로써 응답 지연과 비용을 

개선하였다. 그러나 이들은 개별 요청 단위의 캐시 조

회를 전제하여, 다수의 유사 질의가 연속으로 유입될 

때는 충분히 대응하지 못한다. 또한 캐시 조회 이전에 

유사 질의를 사전 그룹화하여 중복 호출을 방지하는 

접근은 기존에 다루어지지 않았다.

2.3 연속 유사 요청 처리의 한계

그림. 1은 시맨틱 캐싱이 연속 유사 요청 처리 과정

에서 구조적인 사각지대를 나타낸다. 첫 번째 요청이 

캐시 미스로 판정되어 LLM을 호출하고 응답을 생성

하는 동안, 의미가 유사한 요청들이 유입되면 이들 역

시 캐시에서 일치하는 항목을 찾지 못해 각각 LLM을 

호출하게 된다. 즉, 시맨틱 캐싱은 이미 처리된 질의에 

대해서는 효과적이지만, 연속 유사 요청 상황에서는 

중복 연산을 방지하지 못하는 한계를 가진다.
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Ⅲ. 의미 기반 동적 배칭

본 장에서는 제안하는 의미 기반 동적 배칭 시스템의 

구조와 임베딩 및 유사도 측정 방식을 설명한다. 

3.1 의미 기반 동적 배칭 개요

연속 유사 요청으로 인한 중복 처리를 완화하기 위

해서는 캐싱 이전 단계에서의 요청 병합 메커니즘이 

필요하다. 이를 위해 본 연구는 의미 기반 동적 배칭

(Semantic Dynamic Batching)을 제안한다.
의미 기반 동적 배칭은 LLM 호출 이전에 유사한 질

의를 사전 병합하여 질의 총량 자체를 감소시키는 전

처리 기법이다. 이는 처리 속도 향상이 아니라, 중복 연

산 제거를 통한 비용 절감을 주요 목표로 한다.

3.2 시스템 구조

그림. 2는 제안하는 시스템의 전체 아키텍처를 나타

낸다. 제안 시스템은 배칭 프로세스(Batching Process)
와 캐싱 프로세스(Caching Process)의 두 단계로 구성

되며, 핵심 설계 원칙은 캐시 조회 이전에 배칭을 수행

하는 것이다. 배칭 단계를 캐싱 이전에 수행하여 다수

의 질의를 의미적 그룹으로 압축한 후, 그룹당 대표 질

의에 대해서만 캐시 처리를 수행한다. 
배칭 프로세스는 배치 윈도우 동안 수집된 질의들을 

임베딩 벡터로 변환하고, 유사도 기반으로 그룹화하여 

각 그룹의 대표 질의를 선정한다. 이 과정을 통해 유사

한 질의들이 하나의 그룹으로 병합되어, 전체 질의 수

보다 적은 수의 대표 질의만 캐싱의 대상이 된다. 배칭 

프로세스의 상세 동작은 3.4절에서 기술한다. 
캐싱 프로세스는 대표 질의에 대해서만 캐시 조회를 

수행한다(Cache Lookup). 대표 질의의 벡터와 캐시 테

이블에 저장된 기존 질의 간 코사인 유사도를 계산하

여, 임계값 이상인 항목이 존재하면 캐시 적중으로 판

정하고 저장된 응답을 즉시 반환한다. 캐시 미적중 시

에는 LLM API를 호출하여 새 응답을 생성하며, 생성

된 응답은 대표 질의의 임베딩 벡터와 함께 캐시 테이

블에 저장된다. 최종적으로 응답은 대표 질의뿐 아니

라 동일 그룹 내 모든 질의에 동일하게 반환된다.

3.3 임베딩 및 유사도 계산

본 시스템의 배칭과 캐싱은 모두 임베딩 기반 유사

도 계산을 기반으로 한다. 사용자 질의는 bge-m3 모델

[8]을 통해 1,024차원 벡터로 변환된다. 두 질의 간의 

유사성은 코사인 유사도[7]로 측정하며, 본 시스템에

서는 배칭과 캐싱에 동일하게 0.85의 임계값을 적용

하였다. 임계값 선정에 대한 분석은 4.4절에서 후술

한다.

Fig. 2 Overview of an LLM call optimization method using semantic dynamic batching and caching
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Fig. 3 Semantic dynamic batching process

3.4 의미 기반 동적 배칭 프로세스

그림. 3은 의미 기반 동적 배칭의 처리 과정을 나타

낸다. 배칭 프로세스는 네 단계로 구성된다. 첫째, 배치 

윈도우(Batch Window) 동안 유입되는 사용자 요청들

을 수집한다(Request Collect). 배치 윈도우는 요청을 

그룹화하기 위해 설정하는 수집 대기 시간으로, 본 연

구에서는 사용자 경험을 저해하지 않는 범위 내에서 

200ms로 설정하였다. 둘째, 수집된 각 질의를 임베딩  

모델을 통해 고차원 벡터로 변환한다(Vector 
Transform). 셋째, 변환된 벡터들을 유사도 기반으로 

그룹화한다(Similar Request Grouping). 모든 질의 쌍

에 대해 코사인 유사도를 계산하여, 임계값(0.85) 이상

인 질의들을 동일 그룹으로 묶는다. 이 과정을 통해 의

미적으로 유사한 질의들이 동일 그룹으로 분류된다. 
넷째, 각 그룹에서의 대표 질의를 선정한다

(Representative Query Select). 응답 지연 최소화를 위

해 가장 먼저 도착한 질의를 대표 질의로 선정한다. 선
정된 대표 질의만이 캐시 조회 및 LLM 호출 대상이 되

며, 동일 그룹 내의 다른 질의들은 대표 질의의 응답을 

공유함으로써 중복 연산을 방지한다.

Ⅳ. 실  험

4.1 실험 환경 및 실험 데이터

임베딩 모델은 다국어를 지원하는 bge-m3[8]를 사

용하였으며, 각 질의는 1,024차원 벡터로 변환된다. 
LLM은 vLLM[9] 기반 추론 서버에서  Qwen2.5-3B- 
Instruct[10] 모델을 사용하였다. 유사도 임계값은 0.85
로 설정하였으며, 의미 기반 배칭을 위한 배치 윈도우

는 200ms로 구성하였다.
테스트 질의는 비트코인 지갑 앱의 주요 기능을 기

준으로 송금, 잔액 확인, 설정, 거래 내역의 4개 의도 그

룹으로 구성하였다. 각 그룹당 서로 다르게 표현한 질

의 5개씩, 총 20개의 유사 질의를 사용하였다. 

Fig. 4 Response time with respect to cache hit rate

4.2 캐시 적중률에 따른 응답 시간

캐시 적중률이 응답 시간에 미치는 영향을 측정하였

다. 그림. 4는 캐시 적중률 변화에 따른 평균 응답 시간

을 나타낸다. 캐시 적중률 0%일 때 평균 응답 시간은 

4,847ms이며, 100%일 때는 153ms로 약 32배 단축되

었다. 캐시 적중 시 LLM 호출이 생략되어 응답 시간이 

크게 단축됨을 확인하였다. 이 결과는 시맨틱 캐싱이 

LLM 호출 비용 절감에 효과적임을 보여준다.

4.3 배칭 적용에 따른 추론 효율성 및 응답 지연 분석

20개 요청에 대해 배칭 유무에 따른 LLM 호출 횟수

와 처리 시간을 측정하였다. 그림. 5는 캐싱 단독 적용

과 캐싱과 배칭을 결합한 총 처리 시간을 비교한 결과

이다. 캐싱만 적용한 경우 총 처리 시간은 13.478초이

며, 배칭을 함께 적용한 경우 7.626초로 약 43% 단축되

었다. 그림. 6은 LLM 호출 횟수를 비교한 결과이다. 배
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칭 적용 시 LLM 호출 횟수가 20회에서 4회로 80% 감
소하였다. 이는 20개 요청이 4개 그룹으로 그룹화되어 

대표 질의에 대해서만 LLM을 호출하였기 때문이다. 
배칭 적용 시 배치 윈도우(200ms) 동안의 대기 시간과 

그룹화 처리 시간이 추가되지만, LLM 호출 횟수가 감

소함에 따라 전체 처리 시간은 오히려 단축되었다.

Fig. 5 Comparison of processing time with and without 
batching

Fig. 6 Comparison of the number of LLM calls with 
and without batching

이는 LLM 추론 시간이 배칭 오버헤드보다 훨씬 크기 

때문이다. 한편, 배치 윈도우로 인한 200ms의 추가 지

연은 1초 이내 응답 기준[11]을 충족하여 사용자 체감에 

미치는 영향이 제한적이다. 결과적으로 배칭 적용은 

LLM 호출 비용 절감과 처리 시간을 단축함을 보여준다.

4.4 유사도 임계값 분석

유사도 임계값 설정에는 트레이드오프가 존재한다. 
임계값이 낮으면 의미가 다른 질의도 유사하다고 판단

되어 부적절한 응답을 제공한다. 반대로  임계값이 높

으면 의미가 유사한 질의도 다르다고 판단하여 캐시 

미스가 증가한다. 본  시스템에서는 부적절한 응답 반

환이 캐시 미스보다 치명적이라고 판단하였다. 캐시 

미스는 응답 지연과 비용 증가를 유발하지만 응답의 

정확성은 보장된다. 반면 부적절한 응답은 서비스 자

체의 신뢰를 훼손한다. 이러한 이유로 정밀도에 가중

치를 두는 F0.5 Score를 핵심 평가지표로 선정하였다. 
그림. 7은 유사도 임계값 변화에 따른 정밀도, 재현

율, F0.5 Score를 나타낸다. 임계값이 낮을수록 재현율

은 높아지나 부적절한 응답의 위험이 증가하여 정밀도

가 낮아진다. 반대로 임계값이 높을수록 정밀도는 높

아지나 재현율이 감소한다. 실험 결과, 임계값 0.85에
서 F0.5 Score가 0.9로 최댓값을 기록하였다. 이때 정밀

도는 1.0으로 부적절한 응답이 완전히 제거되었으며, 
캐시 효율도 적절히 유지되었다. 임계값이 0.85 미만일 

경우 부적절한 응답이 발생할 위험이 있고, 0.85 초과

일 경우 캐시 효율이 급격히 저하된다. 따라서 본 시스

템에서는 0.85를 최적 임계값으로 선정하였다. 

Fig. 7 Precision, Recall, and F0.5 Score with respect 
to similarity thresholds

Ⅴ. 결  론

본 논문은 LLM 기반 실시간 대화형 서비스에서 반

복적으로 발생하는 의미적 유사 질의로 인해 초래되는 

중복 LLM 호출 문제를 해결하기 위해, 의미 기반 동적 

배칭과 시맨틱 캐싱을 결합한 LLM 호출 최적화 기법

을 제안하였다. 제안 시스템은 배칭 프로세스와 캐싱 

프로세스를 분리하고, 캐시 조회 이전 단계에서 

bge-m3 임베딩과 코사인 유사도에 기반한 질의 그룹

화를 수행함으로써 연속 유사 요청 구간에서 발생하는 
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구조적 사각지대를 해소한다. 그 결과, 비트코인 지갑 

앱 시나리오를 이용한 실험에서 20개 요청이 4개의 의

미 그룹으로 압축되면서 LLM 호출 횟수가 80% 감소

하고, 캐싱만 적용한 경우와 비교해 총 처리 시간이 약 

43% 단축되는 등 호출 비용과 지연 시간 측면에서 유

의미한 성능 향상을 확인하였다. 다만, 본 연구의 실험

은 초기 동작 가능성과 효과를 확인하는 데 초점을 맞

추었기에, 4개 의도와 각 5개 표현으로 구성된 20개 질

의만을 활용하여 실험 규모가 제한적이다. 또한, 긴 질

의나 의도 혼합 질의 등 실제 서비스 환경의 다양한 조

건은 반영되지 못하였다는 한계가 존재한다.
향후 연구에서는 고객센터, 교육 챗봇 등 다양한 도

메인과 수백~수천 건 규모의 동시 요청 환경으로 실험

을 확장하여, 제안 기법의 일반화 가능성과 확장성을 

검증하고자 한다.
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