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1)1. 서  론

Processing-in-memory (PIM)은 데이터가 저장되어 있는 

메모리 근처에서 연산을 함으로써 데이터 이동을 더 효율적으

로 할 수 있는 가속기이다. AI 모델을 실행시킬 때 가장 흔히 

사용되고 있는 가속기인 GPU는 연산 처리 능력이 뛰어나지

만 그에 반해 데이터 이동이 병목 현상을 보이는 경우가 있다

[1, 2]. 특히 최근에 각광받고 있는 생성형 언어모델이나 추천

시스템같은 경우, 데이터 이동이 주요 병목 지점으로 널리 알

려져있다[1-4]. 이런 어플리케이션들같은 경우, 데이터 이동

에 특화된 가속기인 PIM을 이용하는 것이 효율적이다.

PIM을 이용한 가속화로 큰 성능 향상을 얻기 위해서는 

PIM에 적합한 연산들을 선택해서 PIM에서 처리하게끔 설계
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하는 것이 중요하다. PIM은 데이터 이동을 더 효율적으로 할 

수 있는 가속기로 memory-intensive 연산들을 처리하는데 효

과적이다. 반면, 연산에 특화된 GPU같은 가속기에 비해서는 

연산 능력이 비교적 낮다. 이런 PIM의 특징을 고려하여 생성

형 언어모델이나 추천시스템같은 타겟 어플리케이션들의 구

조를 분석하여 PIM에 적합한 연산들을 찾고, 이를 PIM에서 

효율적으로 수행하게 하는 것이 중요하다.

Fig. 1은 생성형 언어모델의 주요 연산들을 나타낸 것으로 

크게 attention layer와 fully-connected layer로 구성되어 있

다. Fully-connectedlayer과 같은 경우, activation 행렬과 

weight 행렬간의 general matrix matrix multiplication 

(GEMM)을 수행한다. GEMM은 대표적인 연산 집적도가 높은 

연산으로써 필요한 데이터 양에 비해 연산량이 많으므로 

GPU와 같이 연산능력이 좋은 가속기에 적합하다. 반면, atten-

tion layer에서는 query 등과 같은 activation 벡터와 key/ 

value 행렬간의 general matrix vector multiplication(GEMV) 

연산을 수행한다. GEMM과 다르게 GEMV는 연산 집적도가 

낮은 연산으로써 필요한 데이터 양에 비해 연산량이 비교적 

적다. 생성형 언어모델에서는 이 GEMV 연산이 흔히 병목 현
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상을 보이므로 이는 곧 데이터 이동에 특화된 PIM에 적합하

다는 것을 의미한다.

Fig. 2는 추천시스템의 구조로 각 아이템을 하나의 row로 

가지는 임베딩 테이블들 여러개와 bottom/top multi-layer 

perceptron(mlp)로 구성되어 있다. 각 임베딩 테이블에서는 

고객들이 동시에 선택한 아이템들을 입력값으로 받고 이들에 

해당하는 임베딩 벡터들을 더하는 연산인 embedding lookup

을 통해 해당 임베딩 테이블의 대표 임베딩 벡터를 구한다. 임

베딩 테이블들의 크기가 크고, 임베딩 벡터들을 더하는 과정

인 vector addition은 연산 집적도가 굉장히 낮은 연산으로써 

주요 병목현상으로 꼽힌다. 그렇기 때문에 추천시스템을 PIM

을 효율적으로 사용할 수 있는 대표적인 어플리케이션으로 볼 

수 있다. 하지만 추천시스템의 연산은 전체 실행시간의 70%

이상으로 연산의 가속화가 필요한 상황이다[24].

추천시스템과 생성형 언어모델을 가속화하는 방안으로는 

시스템적인 기법, Lookup Table(LUT)를 이용한 소프트웨어적

인 기법, GPU/PIM을 동시에 사용하는 heterogeneous system 

설계 기법이 있다. 본 논문에서는 PIM을 사용하기 적합한 어플

리케이션들에 대한 가속화 기법 선행 연구, PIM에 대한 LUT, 

GPU-PIM heterogeneous system 측면 연구들을 다루고 이

에 따른 PIM 연구의 방향성을 제시한다. 특히, 실제 PIM 시

스템 상에서 AI 모델에서 많이 사용되는 low-bit multiply- 

accumulation(MAC) 연산을 미리 계산한 LUT를 구현해서 성

능 향상을 비교하고, 검증한다.

2. PIM에 적합한 어플리케이션에 대한 선행 연구

2.1 추천시스템

1) TensorDIMM

TensorDIMM [5]에서는 효율적인 추천시스템 추론을 위해 

mlp 연산은 GPU를 통해 빠르게 계산하고 병목 현상을 보이

는 embedding lookup을 PIM과 유사한 near-data pro-

cessing을 통해 해결한다. 먼저 저장된 임베딩 벡터들 근처에

서 embedding lookup을 수행한다. 이후, 기존에 GPU가 임베

딩 테이블들의 대표 임베딩 벡터를 구하기 위해 필요한 임베

딩 벡터들을 전부 가져오는 대신 메모리 근처에서 reduced된 

임베딩 벡터들만을 가져온다. 이러면 병목현상으로 지적되던 

GPU와 메모리간 통신 시간을 효과적으로 줄일 수 있다. 이를 

위해 TensorDIMM에서는 column-wise partitioning [6]을 사

용해서 각 임베딩 벡터들을 나눠서 서로 다른 near-memory 

processing 코어들이 독립적으로 처리하게 하고 GPU에서 

대표 임베딩 벡터들을 가져오도록 요청하는 명령어를 정의

하였다.

2) RecNMP

RecNMP [7]는 [5]의 column-wise partitioning 대신 row- 

wise partitioning을 사용한다. 저장된 임베딩 테이블 근처에

서 local embedding lookup을 수행하고 임베딩 벡터들의 부

분합들을 다시 더해서 온전한 대표 임베딩 벡터들을 구하는 

global embedding lookup을 수행한다. 또한 시스템적으로도 

최적화를 하기 위해 자주 접근되는 임베딩 벡터들을 캐시에 

저장하였으며, 임베딩 벡터들을 가져올 때 임베딩 테이블의 

temporal locality를 높이기 위해서 각 연산기들이 같은 임베

딩 테이블에서 데이터를 가져오는데에 우선순위를 두는 스케

줄링을 적용해서 latency를 줄였다.

3) TRiM

TensorDIMM과 RecNMP와 달리 TRiM [8]은 임베딩 테이

블에 row-wise partitioning을 적용하였다. 이는 DRAM 기반 

PIM의 특성상 임베딩 테이블을 서로 다른 메모리 뱅크에 저장

하기 위해서 column-wise partitioning을 적용하면 internel 

memory bandwidth가 낭비되므로 효율을 높이기 위해서이

다. 추천시스템에서의 임베딩 벡터 하나의 크기는 크지 않아

서 memory bank의 하나의 row에 대해 activation을 수행하

고 데이터를 가져오는 DRAM 구조 상, 온전한 임베딩 벡터에 

접근하는 것과 부분적인 임베딩 벡터에 접근하는 것이 비효율

적이다. Fig. 3에서 메모리 근처에서 연산기는 rank(주황색), 

bank-group(파란색), bank(연두색) 단위로 배치되어 있다. 

rank 단위 연산기는 연산기의 개수가 적기 때문에 연산기간 

workload imbalance가 적으며 cost가 낮지만 PIM에 의한 성

능향상이 비교적 적다는 단점이 있다. 반면, bank 단위 연산

기는 연산기의 개수가 많기 때문에 PIM에 의한 성능향상이 

가장 높지만 workload imbalance가 발생하며 cost가 높다. 

TRiM은 효율을 위해 cost 대비 vector addition 연산 수가 가

Fig. 1. Operations in Transformer-based Generative Model

Fig. 2. Structure of Recommendation System
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장 높게 하기 위해 연산기를 bank-group 단위로 배치하였다.

추천시스템의 특성상, 하나의 아이템을 표현하는 임베딩 

벡터의 접근은 power-low distribution 형태를 띈다. 즉, 자주 

접근되는 임베딩 벡터들이 존재하며 이로 인해 PIM을 이용한 

추천시스템에서는 workload imbalance가 발생한다. TRiM은 

자주 접근되는 임베딩 벡터들을 메모리 뱅크에 중복되게 저장

함으로써 연산기간의 workload imbalance를 해결하였다.

2.2 생성형 언어모델

1) AttAcc

AttAcc [1] 에서는 생성형 언어모델에서 흔히 병목현상으로 

꼽히는 attention layer를 PIM을 이용해 해결하였다. 연산능

력이 좋은 GPU의 특성상 GEMM 연산같은 computation- 

intensive operation에 적합하므로 생성형 언어모델을 실행시

킬 때 GPU의 utilization을 높이기 위해 가장 널리 사용되는 

기법 중 하나가 batching이다. Fig. 4A에서 batching을 통해 

들어온 입력값들은 같은 모델 weight를 공유함으로써 weight 

행렬의 reuse를 높이는 GEMM 연산 형태를 보인다. 반면, 

Fig. 4B의 attention layer에서 batching 기법을 사용해도 

GEMM 연산이 아닌 여러개의 GEMV 연산을 하는 것을 알 수 

있다. Attention layer에서는 batching 기법을 사용해도 입력

값들이 key/value 값을 공유하지 않기 때문에 key/value 행렬

을 reuse할 수 없으므로 비효율적이다. 또한, 이 key/value 행

렬들의 크기가 배치 사이즈에 비례하기 때문에 GPU의 메모

리 제한을 일으킨다.

AttAcc은 computation-intensive한 GEMM 연산은 GPU에

서, memory-intensive한 GEMV 연산은 PIM에 처리하게 함으

로써 효율성을 높였다. 성능, 에너지, 디램 내의 공간 등을 고

려하여 뱅크 레벨로 GEMV 연산기를 배치하였으며 cost를 고

려해서 HBM buffer die마다 softmax 연산기를 배치하였다. 

메모리 뱅크에 대해서는 column-wise partitioning을 적용해

서 GEMV 연산을 통해 얻는 결과값의 데이터 이동을 최소화

하였다. 또한, attention layer와 fully-connected layer 사이

에는 dependency가 존재하므로 GPU와 PIM에서 연산을 동시

에 하기 위해 기존의 batch를 2개로 나눠서 GPU와 PIM이 각

각 다른 batch에 대한 연산을 하게 설계하였다.

2) NeuPIMs

NeuPIMs [2]도 [1]과 같이 GEMM/GEMV 각 연산에 대해 

효율적인 가속기인 GPU/PIM을 사용하였다. 또한, attention 

layer와 fully-connected layer간의 dependency를 batch를 2

개로 나눠서 pipelining하는 형식으로 사용하였다. 또한 실험

에서는 GPU에서 널리 사용되는 가속화 기법인 Orca [9]와 메

모리 관리 기법인 vLLM [10]을 사용하였다.

NeuPIMs는 메모리 공간을 공유해서 GPU와 PIM을 동시에 

실행시킬 수 없는 GPU-PIM 가속기의 문제를 해결하기 위해 

double buffering을 제안하였다. 기존 DRAM에서 어떤 데이

터에 접근할 수 있는 row buffer는 1개이지만 row buffer를 

통해 PIM row buffer와 memory row buffer 중 하나로 데이

터를 전송함으로써 PIM과 GPU가 제대로 데이터를 얻을 수 

있게 설계하였다.

3. LUT 기반 PIM System의 소프트웨어적 기법

3.1 Lookup Table

연산능력이 뛰어난 GPU에서는 데이터의 이동이 병목현상

이 발생할 수 있는 것과 반대로, 데이터 이동에 강점을 가진 

PIM에서는 메모리 근처에 위치시킨 연산기의 연산이 병목현

상으로 지목되는 경우가 많다 [11]. 연산기의 배치에는 cost, 

power, area 오버헤드 등이 고려되어 성능이 좋은 연산기를 

배치하기 쉽지 않기 때문이다. 연산 능력을 해결하기 위한 대

표적인 방법은 Lookup Table(LUT)를 사용하는 것이다. LUT

는 가능한 연산에서 나올 수 있는 결과값들을 미리 계산해서 

테이블 형태로 저장하는 것을 의미한다. 어플리케이션 런타임

에 연산을 계속해서 수행하지 않고, 실행할 연산에 해당하는 

LUT 인덱스를 이용해서 LUT에서 미리 계산한 결과값을 가져

온다. 중복되는 연산이 많다면, 계속 실제로 연산을 하는 것이 

아닌 LUT를 구성하고 LUT를 사용하는 것이 효율적이다 

[12-14].

AI 모델 실행에서 LUT는 주로 multiplication이나 multiply- 

accumulation (MAC) 연산을 저장하는데 사용된다. 크기가 너

무 큰 LUT는 실제로 사용하는데 적합하지 않기 때문에 적당

한 크기의 LUT를 사용하거나 quantization한 값들에 대한 

MAC 결과값을 저장함으로써 search space를 줄여서 LUT의 

크기를 줄이는 방법이 많이 사용된다. T-MAC [15]에서는 

weight 행렬을 n-bit로 quantization한 뒤, 블록 단위로 자른 

activation과의 곱연산의 결과값을 미리 계산한 LUT에서 참

Fig. 3. Processing Element Unit Placement
Fig. 4. Comparison Between Fully-connected and 

Attention Layers
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조한다. 참조한 중간 결과값에 대해 shifting과 addition을 

통해 최종 결과값을 얻을 수 있다. 추가적으로 LUT의 사이

즈를 줄이기위해 LUT가 대칭적이라는 특성을 이용하여 LUT

의 사이즈를 반으로 줄이고 추후에는 부호를 고려해서 참조

한다.

PIM-DL [16]에서는 PIM에서의 언어모델 추론을 가속화를 

위해 LUT를 사용하였다. Fig. 5와 같이 LUT(보라색)을 미리 

구성하기 위해 훈련데이터에서 일부를 실행시켜서 얻은 acti-

vation matrix(회색)들을 sub-vector단위로 자른다. 추후 추

론 과정에서는 대표 sub-vector들 중에서 실제 activaiton과 

가장 가까운 vector를 선택하기 때문에 정확도를 위해 모델 

추론 속도 하락이 크지 않은 선에서 최대한 작게 자른다. 이

후 sub-vector들에 대해 K-means 클러스터링을 수행해서 

얻은 대표적인 activation pattern(파란색)과 weight 행렬(주

황색)과의 곱연산을 LUT 형태로 저장한다. 이후 추론에서는 

대표 sub-vector들과 실제 모델을 실행시켜서 나온 activa-

tion과 가장 가까운 것을 선택한 뒤, 이에 해당하는 weight와

의 곱연산 결과값을 LUT로부터 참조해서 가져온다. 마지막

으로 LUT에서 가져온 중간 결과값들을 더해서 최종 결과값

을 얻는다.

LUT를 사용하면 연산능력이 부족한 PIM의 문제를 줄여줄 

수 있으며, 이를 위해 PIM 하드웨어에 적합한 LUT의 크기 

선택이 중요하다. LUT의 크기가 클수록 더 많은 값들에 대

한 MAC 연산 결과를 저장할 수 있어서 연산 횟수가 더욱 줄

어드는 효과를 얻을 수 있지만, LUT의 크기가 너무 크면 

memory/area 오버헤드로 인해 비효율적이다. 이런 LUT의 

활용은 PIM의 떨어지는 연산능력을 보완해줄 수 있으므로 관

련 연구가 활발히 필요하다.

3.2 Heterogeneous system

생성형 언어모델과 추천시스템의 주요 병목지점인 memory- 

intensive 연산들은 PIM을 통해 가속화가 가능하지만 이 어플

리케이션들의 동작과정에는 연산 집적도가 높은 computation- 

intensive 연산도 있다. memory-intensive 연산들로 주로 구

성되어 있는 데이터베이스 시스템 [17]과 달리 두 어플리케이

션에서는 PIM만을 사용하는 것은 비효율적이다. 따라서 

GPU-PIM heterogeneous system을 제시하는 [1, 2]는 생성형 

언어모델에서 fully-connected layer의 GEMM 연산을, [5]는 

추천 시스템에서 bottom/top mlp의 GEMM 연산을 모두 

GPU에서 수행한다.

하지만 현재 GPU-PIM heterogeneous system은 이전에 

GPU에서 연구되었던 다양한 AI 모델에 대한 가속화 기법 적

용이 부족하다. 먼저 multi GPUs에 대해 제대로 고려되지 않

았다. 기존 GPU 연구에서는 성능 향상과 GPU 메모리 제한을 

해결하기 위해 multi GPUs를 사용하는 경우가 많다. GPU들

간의 통신을 줄이거나 다양한 방식의 병렬화를 통해 GPU의 

메모리를 효율적으로 사용하는데 PIM을 사용하게 되면 다른 

부분에서 병목현상이 나타날 가능성이 존재한다. 또한 GPU- 

PIM heterogeneous system에 대한 시스템적 고려가 부족하

다. 현재 GPU-PIM heterogeneous system은 quantization 

[18-20] 등 GPU에서 꾸준히 연구되왔던 기법들이 지원되지 

않기 때문에 GPU를 이용한 선행 연구들을 GPU-PIM system

에 적용하려는 시도가 필요하다.

4. PIM System 상에서의 LUT 효용성 검증 실험

4.1 실험 환경 설정

LUT의 성능향상을 분석/검증하기 위해 실제 상용화된 PIM

인 DDR4 기반의 UPMEM PIM system [21]에 LUT를 구현하

였다. 공정성을 위해 랜덤 데이터셋을 사용하였으며 호스트 

프로세서로는 Intel Xeon Gold 5215 CPU를 사용하였다. PIM

이 내장되어있는 DIMM을 사용하였으며, 실험에 사용된 

UPMEM-enabled DIMM은 4개의 채널과 채널당 4개의 랭크

가 사용되었다. UPMEM PIM system은 DDR4 기반이기 때문

에 랭크당 8개의 칩, 칩당 8개의 메모리 뱅크로 구성이 되어

있다. UPMEM은 뱅크 당 하나의 연산기가 배치되어 있기 때

문에 실험해서 사용된 총 연산기의 개수는 4(채널) × 4(랭크) 

× 8(칩) × 8(뱅크) = 1024개이다.

4.2 LUT 실험 구성

UPMEM PIM system은 메모리 뱅크마다 연산기가 배치되

어 있으며 그 밖에 데이터가 저장되어 있는 Main Ram, 스크

래치패드 메모리인 Working Ram (WRAM)으로 구성되어 있

다. 연산기에서 Main Ram으로부터 데이터를 가져와서 연산

을 수행하기 위해서는 반드시 WRAM을 거쳐야하는 구조이며, 

WRAM은 유저가 자유롭게 사용할 수 있기 때문에 LUT를 생

성하여 WRAM에 저장하고 연산기에서 연산대신 LUT를 참조

할 수 있게 구현하였다.

LUT는 low-bit MAC 연산 결과값을 저장하였으며 실제 

PIM system 상에서 2bit나 4bit 원소같은 low-bit MAC 연산

을 수행할때와 LUT를 참조할때의 성능 차이를 비교하였다. 

2-bit LUT는 2-bit 원소 두 개의 multiplication 값들을 저장

Fig. 5. LUT Generation in PIM-DL
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한 테이블이며 LUT를 참조할 때 인덱스로 2-bit 원소 두 개를 

받는다. 마찬가지로 4-bit LUT는 참조 시 인덱스로 4-bit 원

소 두 개를 받는다. 4-bit 원소간의 MAC 연산 실험에서 4-bit 

LUT에는 4-bit 원소 두 개의 multiplication 값이 저장되어 있

다. 반면, 2-bit 원소간의 MAC 연산 실험에서 4-bit LUT는 

2-bit 원소의 MAC 연산 값이 저장되어 있다. Fig. 6은 2-bit 

원소간의 MAC 연산 실험에서 4-bit LUT가 참조되는 방법으

로 UPMEM의 하나의 뱅크 메모리 용량은 64MB로 큰 편은 아

니기 때문에 메모리를 아끼기 위해서 2-bit 원소    (노

란색)이 결합되어 8-bit로 packing이 되어 있다. 2-bit 원소 
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얻을 수 있다.

첫 번째 베이스라인으로는 메모리 뱅크를 2~4배 효율적으

로 사용하기 위해 Fig. 6의    (노란색)과 같이 2bit 혹은 

4-bit 원소 값들이 결합되어 8-bit 값으로 packing되었다고 

가정하였다. MAC 연산을 위해서는 WRAM으로 데이터를 가

져와서 unpacking을 한 뒤, MAC 연산을 수행한다. 두 번째 

베이스라인으로는 2-bit나 4-bit 원소들이 전부 8-bit형태로 

저장되어 있어 메모리 뱅크를 비효율적으로 사용하는 대신 

unpacking에 의한 오버헤드없이 MAC 연산을 수행하는 경우

이다. 첫 번째로 제시하는 2-bit LUT는 2-bit와 2-bit 값들끼

리의 multiplication 값을 저장한다. 반면, 4-bit LUT는 2-bit 

원소간의 실험에서는 MAC 연산 값을, 4-bit 원소간의 실험에

서는 multiplication 값을 저장한다. 즉, 4-bit LUT를 이용한 

4-bit 원소간의 MAC 연산은 4bit multiplication 값을 가져와

서 이를 연산기에서 더하는 방식이다. 

4.3 실제 PIM에서 구현한 LUT의 성능 향상

Fig. 7에서 baseline1(연두색)에 비해 baseline2(하늘색)가 

더 빠른 것을 알 수 있다. 이는 baseline2는 메모리를 많이 사

용하는 대신 unpacking 과정을 거치지 않기 때문이다. 또한 

2-bit MAC 연산에 비해 4-bit MAC 연산의 speedup이 훨씬 

컸는데 이는 baseline1에서 2-bit나 4-bit 원소들이 8-bit로 

packing되어 있기 때문이다. 만약 LUT의 사이즈가 더 커서 

8-bit보다 더 크게 packing이 되어있으면 둘 사이의 speedup 

차이는 줄어들 것으로 보인다.

2-bit LUT(회색)은 4bit끼리의 MAC multiplication 결과 

값을 저장할 수 없기 때문에 2bit끼리의 MAC 연산에서만 실

험을 하였다. 2-bit LUT를 사용했을때는 baseline1에 비해 

1.3배의 성능 향상이 있었다. 이는 multiplication과 accu-

mulation 연산을 연이어 수행하는 것이 아닌 미리 계산된 

LUT에서 참조해온 값들을 더함으로써 multiplication 연산 수

를 줄였기 때문이다.

4-bit LUT(연보라색)은 2-bit 원소 실험에서는 2.7배, 4-bit 

원소 실험에서는 1.6배의 성능 향상을 보였다. 2-bit LUT는 

접근 1번당 multiplication 1번을 덜 할 수 있지만 4-bit LUT

는 LUT의 크기가 크기 때문에 더 많은 결과값을 저장할 수 있

어서 접근 1번당 multiplication 2번과 addition 1번을 안 할 

수 있다. 접근 횟수 대비 줄어드는 연산 수가 크기 때문에 2.7

배라는 성능 향상을 얻을 수 있었던 것으로 보인다. 4-bit 원

소간 MAC 연산 실험에서 baseline2가 4-bit LUT에 비해 더 

좋은 성능을 보였지만 unpacking 과정을 피하기 위해 4-bit 

원소를 8-bit 단위로 저장함으로써 Main Ram을 2배 더 많이 

사용하게 된다. 또한, LUT의 사이즈가 커질수록 줄어드는 연

산 수가 많아지므로 충분히 큰 사이즈의 LUT에 대해서는 더 

좋은 성능을 보일 것으로 생각된다.

4.4 실제 어플리케이션에서 LUT의 활용

LUT는 PIM에서 GEMM 연산이나 GEMV 연산을 수행할 때 

LUT의 연산을 가속화하는 역할을 한다. [1, 2]는 PIM에서 생

성형 언어모델의 GEMV 연산을 수행하며 [16]은 PIM에서 

GEMM 연산을 수행한다. PIM에서 언어모델의 low-bit quan-

tization 선행 연구들에서 제시한 기법들을 적용하면 LUT의 

이점을 충분히 얻을 수 있을 것으로 생각된다 [18-20]. 추천시

스템 또한 bottom/top mlp에서 quantization을 적용할 수 있

으며 임베딩 벡터들에 대해서도 quantization을 적용할 수 있

으므로 LUT를 충분히 활용 가능하다 [22, 23].

Fig. 6. Examples of 4-bit LUT for a 2-bit Element MAC Operation

Fig. 7. Comparison of LUT and Naive MAC Computation 

in Real PIM System
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5. 결  론

PIM은 memory-intensive 연산에 성능/파워 측면에서 효

율적인 가속기로 실생활에 널리 사용되는 추천시스템과 생성

형 언어모델과 같이 memory-intensive 연산을 수행해야하는 

어플리케이션들에 효과적인 가속기이다. 본 논문에서는 PIM

을 이용해서 추천시스템과 생성형 언어모델을 가속화한 선행 

연구들의 전략을 살펴보고, LUT와 GPU-PIM heterogeneous 

system 측면에서 선행 연구들과 PIM이 연구되어야 할 방안

에 대해 토의하였다. 또한, 실제 상용화된 PIM system에서 

LUT의 효과를 분석하고 검증하였다.
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