
현동석

외산�클라우드�없이�AI�플랫폼�제공하기��
features,�training,�serving,�and�AI�Suite.
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1.�자체�AI�플랫폼이�필요한�이유



1.1�자체�AI�플랫폼이�필요한�이유

Security�
1.�사용자는�자신의�데이터가�여러�나라의�지역에�보관되는�것을�원치�않을�수�있음.�

2.�정부�입장에서�데이터�종류에�따라�지리적인�반출�제한이�있기도�함.�

3.�가능하다�하더라도�승인�절차에�시간이�소요될�수�있음.�



1.2�자체�AI�플랫폼이�필요한�이유

Cost�
데이터가�적거나�연산량이�적게�필요한�경우�클라우드�사용이�유리할�수�있음.�

하지만,�대용량�데이터�처리를�지속적으로�수행한다면�비용을�무시하기�어려움.�

VS



1.3�자체�AI�플랫폼이�필요한�이유

Demand�
머신�러닝�수요는�기하급수적으로�증가�

초기�각자�구축하던�것에서�동일한�부분을�플랫폼으로�제공�

Jeff�Dean�at�AI�Frontiers:�Trends�and�Developments�in�Deep�Learning�Research

https://www.slideshare.net/AIFrontiers/jeff-dean-trends-and-developments-in-deep-learning-research


2.어떻게�만들어야�할지�생각해보기



2.1�다행히�바닥부터�만들어야�하는�건�아님

✓�분산�저장�플랫폼�DataStore(a.k.a�Cuve)�
✓�분산�처리�플랫폼�DataProc(a.k.a�C3)�
✗��피쳐�엔지니어링�플랫폼��

✓�모델�학습�플랫폼�AiTraining(a.k.a�C3DL),�NSML�
✓�모델�서빙�플랫폼�Deview�2018�Ai�Serving�Platform:�하루�수�억�건의�인퍼런스를�처리하기�위한�고군분투기�

잘�엮으면�보배�-�AI�Suite:�End-to-end�AI�Platform

https://deview.kr/2017/schedule/188
https://deview.kr/2018/schedule/231
https://d2.naver.com/helloworld/1914772
https://deview.kr/2018/schedule/240
https://deview.kr/2018/schedule/248


2.2�머신�러닝�하나�적용하려면,

1.�데이터�처리�

데이터�수배,�검토,�처리�

2.�모델�학습�

모델�학습,�평가,�튜닝�

3.�서빙�

성능�평가(응답,�처리량)와�용량�산정�후�서비스로�제공



2.2�실제�개발에서는,

1.�데이터�처리가�오래�걸립니다. 2.�자동화를�고려해야�합니다.

The�Surprising�Truth�About�What�it�Takes�to�Build�a�Machine�Learning�Product

https://medium.com/thelaunchpad/the-ml-surprise-f54706361a6c


3.�머신러닝�데이터�준비�자동화하기



3.1�AiFeatures�라고�부르기로�했습니다.

AiFeatures�안에서,�

데이터를�어딘가로�가져와서�

잘못됐거나�biased�데이터는�없나�보고,�

간단한�가시화를�통해�데이터에�대한�인사이트를�얻은�후�

잘못된�데이터는�버리고,�나머지는�가공해서�피쳐벡터를�만듭니다.

DUMP

ANALYZE

BATCH



3.1�AiFeatures�아키텍쳐



3.1�AiFeatures�아키텍쳐



3.1�AiFeatures�아키텍쳐



3.1�AiFeatures�아키텍쳐



3.2�Problem#1
Facets은�데이터를�클라이언트에서�처리�

10만건�이상의�데이터는�엄청�느려집니다.

Solution
데이터를�가시화�하는�것은�인사이트를�얻기�위함�

데이터의�전체적인�성격을�알�수�있다면�모든�레코드를 
다�볼�필요는�없음�

통계는�샘플링,�머신러닝은�모든�데이터를�활용�

Facets�사용�시�데이터�샘플링으로�성능�문제를�해결



3.2�Problem#2
HDFS�파일이라�읽기�전에는�레코드�수를�알�수�없음�

한번�읽고,�샘플링을�위해�전체를�다시�읽는�것은�낭비
Solution

파일의�일부만�읽어서�전체�레코드를�예측하고,�

이�값을�기준으로�read_csv()에�넣을�skiprows를�작성



3.3�Tip#1

주피터�노트북에서�PySpark을�실행하면�cluster�mode로�돌지�않습니다.�Client�mode�입니다. 

Spark�드라이버로�reduce�==�노트북이�떠있는�작은�도커�인스턴스에�데이터가�모이면서�터짐 

노트북에서�사용하는�PySpark은�샘플�데이터에�대해�수행하고,�빅데이터는�Batch�기능을�통해� 
클러스터�모드로�수행하도록�지원하고�있습니다.



3.3�Tip#2
텍스트�데이터는�대부분�NLP�가�필요합니다.�

NLP는�사전�데이터와�함께�사용합니다.�

이런�형태는�Spark를�사용한�분산�처리에�적합하

지�않습니다.�

수행될�노드에�라이브러리�버전과�사전이�설치되어

야�하기�때문입니다.�

저희는�NLP�API�+�Throttling�proxy(nginx)�+�

mapPartition(for�bulk�request)�+�UDF로�해결했

습니다.



4.�머신러닝�모델�학습



4.1�개발�때와는�다른�제품화�때의�관점

머신러닝�모델�연구�시�

가능한�GPU�자원을�모두�사용하여�빨리�

학습하고�평가하는�과정을�반복�

최대한�동시에�실행해서�제일�성능�좋은�모

델과�파라미터를�얻는�것이�목적�

데이터는�고정되므로�캐싱하면�이득이�있
음

제품화�시�

학습에�걸리는�시간을�이미�알고�있음.�다음번�

갱신�전까지만�학습이�완료되면�됨.�일정�시간�

내에서�최소의�자원을�쓰면�좋음�

배포�전에�이전�버전의�모델과�품질을�검증할�

필요가�있음�

매번�새로운�데이터로�학습하는�경우가�많아�

데이터�캐싱�이득이�없음



4.2�학습�자동화
자동화�입력�정보�

userid 

training data source path 

model output target path 

resources 
MEM / CPU / GPU / GPU 
type 

training environment 
Docker image / script 
path

//�Drawing�here

Docker



5.�머신러닝�모델�서빙하기



5.1�서빙�아키텍쳐
서빙�=�APS�서빙�+�모델�서빙�

모델서빙은�입력�벡터�>�예측/

인퍼런스�>�출력�벡터�외에�다

른�작업을�하지�않아야�GPU�

utilization�이�좋습니다.�

입력�데이터의�전처리와�후처리

는�전담�서버(APS)를�둡니다.



5.1�서빙�아키텍쳐�continued

//�Drawing�here



6.�모든�단계를�자동화하기



6.1�각�단계를�API화�하여�AI�Suite로�묶기



6.2�AI�파이프라인�만들기



7.�최종�데모



//�Video�here



7.1�Problem#3

사용자의�작업이�돌고�있는�데�AI�Suite는�어떻게�업데이트�하나 

=>�전체�컴포넌트는�컨테이너라이징�되어�있음.�

=>�분산�작업�관리는�Celery를�사용함(왜�AirFlow를�안썼는�지는�부스를�찾아주세요�^^)�

=>�웹서버(FE/BE)는�그냥�업데이트�하면�됨.�

=>�Celery나�분산�큐�업데이트는�한�벌�더�띄우고�기존�컴포넌트에서�사용자�작업이�사라질�때까지 
������두�개를�유지하는�방식

Solution



Q&A

Big�Data&AI�Platform

Data�Suite AI�Suite

DataLogDataProcDataStore AiFeatures AiTraining AiServing



HERE!



Thank�You


