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요 약

최근 Deep Seek는 저비용으로고성능의대규모 언어모델(LLM)을 개발하여주목받고있고다양한 버전의모델을 출시하며

기술혁신을이어가고있다. 본 고에서는Deep Seek가 개발한저비용고성능모델에적용된 AI 기술(Mixture of Experts,

Chain of Thought, Distillation 등)을 분석해 보고 그 기술 적용의 의미를 해석해 보았다.

Ⅰ. 서 론

Deep Seek는 23의 AI 스5드업으로 저비용으로 고성능의 대규모

언어모델(LLM)을 개발하여 주목받고 있다. 이들은 DeepSeek-LLM

(Jan. '24)[1], DeepSeek-V2 (Jun '24)[3], DeepSeek-V3 (Dec '24)[4],

DeepSeek-�1 (Jan '2�)[�] � 다양한 버전의 모델을 출시하며 기술혁신

을 이어가고 있다. 따라서 Deep Seek가 어떻게 저비용 고성능 LLM

모델을 개발할 수 있었는지 적용된 AI 기술을 분석하고 그 기술 적용의

의미를 해석해 볼 필요가 있다.

Ⅱ. DeepSeek 모델 버전별 개요 및 기술

DeepSeek 모델의각 버전은 성능 향상과효J성K대를 목표로 다양

한 기술을 도입하였다. 주요 모델 버전과 그에 적용된 핵심 기술들을 표

1에 요약하였다.

버전 출시 시기

파라미터 수

주요 기술 및 특징

전체 활성화

LLM 2024.01 67B

전체

사용

범용 텍스트 생성, 2조 토큰 학습,

오픈소스

MOE 2024.01 16B 2.7B

MoE p조 도입하여 효율성 향상

V2 2024.05 236B 21B

MLA, DeepSeekMoE, 다양한 변형 모

델 출시

V3 2024.12 671B 37B

MLA, DeepSeekMoE, FP8 도입, 보

조 손실 없는 로드 밸런싱

R1/

R1-

Zero

2025.01 671B 37B

강화 학습 기반 학습, GRPO, Chain

of Thought, 수학 및 논리 추론 최적화

표 1 DeepSeek 모델 버전별 적용된 주요 기술 및 특징

III. Deep Seek 모델에 적용된 AI 기술

1. MoE(Mixture-of-Experts)

MoE는 다양한 지식 영역에 대해 각각 특화된 �개변수를 가진 개별

영역(전문가)으로 모델을 논리적으로 분할하는 설계 기법이다. MoE 적

용시 각 토큰은 가장 관련성이 높은 전문가에게만 라우팅된다. 따라서,

MoE는�전히 ��된 접근 방식(Fully dense approach)에 비해 필

요한 계산을 크게 줄일 수 있다.

이 접근 방식은 각 전문가가 서로 다른 GPU에 상주할 수 있기 때문에

장치 간 통신을 제한(예: Device-limited routing[2])함으로써,

MoE는메모리´ 데이터 전¶비용을크게 들이지 ·고 �우 큰수의 �

개변수로 효과적으로 확장(scale)할 수 있다.

Deep Seek는MoE p조를 도입하여 전체모델 파라미터 수는 ¹지

만, 실제 연산 시에는 일부 전문가 네트워크만 활성화되도록 설계했다.

예를 들어, DeepSeek-V2 모델은총 2,360억 개의 파라미터를보유하

지만, 추론 시에는약 210억개만을사용하고[2] DeepSeek-V3 모델은

총 6,710억 개의 파라미터를 보유하지만, 추론 시에는 약 370억개만 사

용한다[3]. 이러한 방식은 필요한 전문가만을 선택적으로 활성화하여 연

산량과 메모리 사용을 줄여 하드웨어 부담을 낮추는 데 기여한다.

2. Multi-Head Latent Attention (MLA)

MLA는 기Ì의 Multi-Íead Attention보다 효J적Î p조로,

Key-Value(KV) 캐시를 잠재 백터(Latent vector)로 압축하여 메

모리 사용량을 크게 줄일 수 있다[2].

DeepSeek-LLM과 비교했을 때, DeepSeek-V2는 ×Ø Ù 강Ú

한성능을 Û성하며, Ü시에 Ý련 비용의 42.5Þ를절감하고 KV 캐시를

93.3Þ 줄이며 최대 생성 처리량(Throughput)을 5.76배까지 향상시

켰다고 한다[2]

3. CoT(Chain-of-Thought)

CoT은 언어 모델이 답을 찾아가는 과정에서 단계별 추론 과정

(Step-by-step reasoning)을 따르도록 유도하는방식을 사용하여복

잡한 작업에서 언어 모델의 성능을 향상시키기 위해 사용되는 기술이다.

이 기술은수학문제, 복잡한이해문제또는주어진데이터로부터추론을

요p하는 문제와 같이 여러 단계´ 추론의 레이어가 필요한 문제에 특히

유용하다. 예를들어, 수학문제의해답을간단히묻는대신에, 문제를접

근하는 방법의 분해를 프롬프트에 포함시켜 모델이 이러한 사고 과정을

반영하도록 유도할 수 있다.

그림 1에 일반(Standard) Prompting과 CoT Prompting를 비

교한 예시를 보여주고 있다[5]. 그림에서 우측의 파란색으로 칠해진 부

분처"수학문제를푸는데사용한 로직을차근차근단계별로풀어서 예
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시를 제시해주었더니, LLM 모델이 Output을 생성할때 역시차근차

근단계를밟아서 문제풀이 로직을설명해 가면서정확하게답을생성해

내었다.

그림 1 Chain-of-thought prompting 사례

CoT를 적용한 DeepSeek 모델이 복잡한 문제를 단계적으로 해결하

고, 정확하고
뢰할 수있는결과를 제공하는µ 기여했다고볼 수있다.

4. Model Distillation

Model distillation은 크고복잡한 모델(Ö사 모델)에서얻은지식을

더작고단0한모델(j생 모델)로옮기는 방법이다. 모델 증류를 통해서

더 i 모델의 성능을 대부분 유지하면서도 계산 능Ú, 메모리 사용량, 추

론 속도 측면에서 효율성이 향상된 더 컴팩트한 모델을 개발할 수 있다.

Deep Seek는 대형 모델의성능을 유지하면서도경량화된모델을 생

성하기 위하여 Distillation 기법을 사용하였다.

IV. 종합 해석

1. 성능 측면

Deep Seek가 어<게 저비용 고성능 LLM 모델을 개발할 수 있었는

지 DeepSeek 모델에 적용된 AI 기술을 분석하였다. 이러한 기술들은

DeepSeek 모델에만 적용된 것은 아니라 기존의 다른 모델에도 적용되

고 있다. «를 들면, DeepSeek-y1의 CoT(C#ain of T#oug#t)는

DeepSeek가 이룬 기술적 돌파구라고 평가하고 있다. 하지만 실제로

DeepSeek-y1과 C#atGPT-o1은 모두 CoT를 적용하고 있다. 다만,

DeepSeek-y1은 CoT 과정을 UI로 보여주는µ ~하여 C#atGPT-

o1은내부적으로처리하고UI로 보여주지않는다는차이가있을뿐이다.

즉, UI 문제일 뿐이지 기술적 �
이라고 보기는 어렵다고 볼 수 있다..

그러나 Deep Seek는 이러한 기술을 기존과 다른 최적화 기법을 적

용하여 효율을 극대화하고 성능을 향상시킨 것으로 보인다. 그림 2에서

보는 바와 같이 DeepSeek 모델은 다양한 벤치마크에서 우수한 성능을

보였다. 특히 코드 생성, 복잡한 수j문제 해결, 단계적 추론에서

OpenAI-o1과 유사하거나 뛰어난 성능을 기À하였다.

이는 GPT-St�le Dense Model과 같은 단일한 기술흐름에 의존하

던 LLM 시장에 새로운 기술적 대안을 제시한 것으로 보인다.

그러나, 성능을 최적화한 것과 효율성을 최적화한 것은 i 차이가 있

다. DeepSeek의 추론 모델 y1이 OpenAI의 추룬 모델인 o1의 성능

에 견줄만 하다고 하지만 OPenAI는 성능이 더 우수한 o3를 이미 시연

했다. DeepSeek 모델은 효율성에서 앞섰다고 할 수 있으나 전~적인

성능에서 앞선 것은 아니라고 볼수 있다.

2. 비용 측면

Deep Seek가 주장하는 저비용으로 대ï모 ñ어 모델(LLM)을 개발

할 수있었던배경에는 L 2에 제시한바와같이 효율성을극대화한 여러

기술적 전략이 있었던 것으로 보인다.

그림 2 )�rfroman*� of ���p����-+1

그러나, DeepSeek 모델도 기본적으로 Transformer 아�텍처를

사용하고있기때문에복잡한행렬계산이필요하고고속으로 µ이U를메

모리에 저장해야 하는 특성이 있어 저비용 LLM이라고 할 수 있을지는

추가 검증이 필요해 보인다. 특히, $5,58M에 DeepSeek-V3를 훈련

시켰다고 하나 그것은 마지막 훈련 과정(Final training run)에 소요

된 비용이며 인프라스트럭쳐 같은 PQ 비용은 제외한 금액이다. 그리고

OPenAI도 o3-mini를 무료로 서비스를 제공하고 있다.

전 략 하드É어 �점의 이점

MO� 아�텍처 불필요한 연산감소로 자원 절약

MLA 메모리 사용량 감소로 추론 속도 향상

FP8 연산 메모리z대역폭절약, 저사양GPU 사용 가능

저사양 GPU 사용 고급하드É어없이도 대ï모 모델 훈련 가능

Distillation 경량화된 모델로 훈련 비용 및 자원 절약

표 2 효율성을 극대화한 기술적 전략

3. 안전성 측면

Deep Seek의 서�가 23에 있다는 점에서 발생할 수 있는 문제점

이있다. 그것은23정부의정보통제및사이�보안법률에:른 µ이U

프라이�시, 콘텐츠검열및 제한, 서비스의투명성 부족, 지속적 접근성

문제 등이 있을 수 있다.

V. 결론

Deep Seek의�문을분석해보면MO� 아�텍처, MLA, FP8 연산,

CoT, Distillation 등 기술을 기존과 다른 최적화 기법을 적용하여 비

용및메모리효율성을�이고추론성능을향상시킨것으로보인다. 그러

나 일정부분 저비용 효과를거m수 있을것으로보이나 DeepSeek 모

델도 기본적으로 Transformer 아�텍처를 사용하고 있기 때문에 복잡

한행렬계산이필요하고 고속으로µ이U를메모리에저장해야하는특성

이있어기존5 모델에 비해 수십배저비용 LLM이라고할 수 있을지는

추가 검증이 필요해 보인다. 또한, 23정부의 정보통제 및 사이�보안

법률로 인하여 µ이U 프라이�시 문제 등으로 우려를 낳고 있다.
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