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1. 쿠팡 추천 팀이 하는 일
2. 과거, 추천 모델 중심의 플랫폼

3. 현재, 서비스와 모델을 분리하는 플랫폼
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변화

과거 현재

Input 상품 상품, 유저, 카테고리, 등

Output 상품 상품, 추천 영역, 등

Feature 모델 점수 모델 점수들, 개인화, 등



1. 쿠팡 추천 팀이 하는 일

2. 과거, 추천 모델 중심의 플랫폼
3. 현재, 서비스와 모델을 분리하는 플랫폼



Item ItemRelation

Relation

= Model
Service



2.1.1 아키텍처 - 데이터

결과

임베딩

후보 상품들

필터 적용 후
Source Product Target Product Score

카메라 케이스 0.4

카메라 삼각대 0.3

Log

상품 정보

유저 정보



2.1.1 아키텍처 - 데이터

함께 산 상품
Source Product Target Product Score

카메라 케이스 0.4

카메라 삼각대 0.3



2.1.2 아키텍처 - 서버

Request

Batch

API
Server

NoSQL

Cache

External

상품 → 상품들의 리스트

빠른 응답속도 필터 / 세부조정



2.2 단점/한계

1. 모델 변경에 따라 길어지는 파이프라인 (필터, 부스팅, …)

2. 추가 요청사항을 처리하기 어렵다.

3. 완성 전까지 결과를 알 수 없다.

4. 개발에 시간이 오래 걸린다.

결과 필터 적용 부스팅 ⋯



2.2 단점/한계

Batch

API
Server

NoSQL

Cache

External

Log

상품 정보

유저 정보

X

상품 정보 등은

데이터가 생성될 때만 가용

서빙 시에 접근이 어렵다



2.2 단점/한계

부스팅 필터컨텍스트1
…

1. 점진적인 개선이 힘들다.

2. 모델의 재활용이 어렵다.

부스팅 필터컨텍스트2
…

부스팅 필터컨텍스트3
…

Deprecated

Deprecated



2.3 목표

1. 추천 모델과 서비스를 분리시킬 것

2. 상품 정보나 유저 정보를 서빙 타임에 접근 가능할 것

3. 필터, 부스팅 등의 변경이 쉽고 빠를 것.



1. 쿠팡 추천 팀이 하는 일

2. 과거, 추천 모델 중심의 플랫폼

3. 현재, 서비스와 모델을 분리하는 플랫폼



3.1 검색과 추천

쿼리 후보 찾기 랭킹

검색 자연어 키워드 매칭 관련도

추천 상품/유저 모델 결과 모델 스코어



Search
Cluster

HBase

Doc

Feature

gRPC

Query
Handler
Cluster

proto

Customer
Feature

API
Server

gRPC

• 추천 영역 개인화
• UI 개인화

• Spark, ML, … • 통합 상품 정보

• LTR
• 실시간 상품 피처

• 재정렬

• 실시간 사용자 행동
• 오프라인 사용자 선호
• 세그먼트



3.2 중앙화 된 상품 정보

검색

추천

데이터Spark, Hive, TF

CFCF

Protocol Buffer HBase



3.2.1 Protocol Buffer
message Product {

int64 product_id = 1;

Image image = 2;

Category category = 3;

int32 rating = 4;

SearchSignals search_signals = 5;

RecoSignals recommendation_signals = 6;

}

message RecoSignals {

repeated RecoSource viewed_together = 1;

repeated RecoSource bought_together = 2;

}

message RecoSource {

int64 product_id = 1;

double score = 2;

}

search.mergeFrom(reco)

장점

• gRPC

• 빠른 (디)시리얼리제이션

• 압축 효율

• 스키마 변경

주의

• 태그 넘버

• Null이 없음

• Hive 안됨



3.3 Feature

연관성 피처 상품 자체 피처

• 추천 모델 결과
• 이미지 유사도
• 카테고리 관련성

…

• 카테고리
• 상품평
• 가격

…



3.4 인덱싱

• 어떤 상품에 검색이 되어야 하나? viewed_together 123:0.4, 456:0.3, 789:0.1

• 필터나 부스팅은? category, is_adult, is_rocket

• 오브젝트 그대로 꺼내보고 싶은 필드는?
Doc proto

HBaseFeature
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3.5 Search Cluster

• 컨텍스트와 관련된 상품을 찾고

• 조건에 따라 필터 한 다음

• 점수에 따라 정렬
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3.6 Query Handler Cluster

서비스 정의: 냄비와 함께 살 할인 식품

• Query: bought_together:123

• Filter: category:

• Boost: discount_rate

추가 정렬: 고기, 생선, 야채 번갈아 보여주자

…sort( )



3.6 Query Handler Cluster

빠른 서비스 개발
1. 피처 조합과 가중치에 따라 새로운 서비스

2. 필터로 새로운 추천 서비스를 만들 수 있다.

(ex. 요즘 인기있는 OOO, 특가 상품)

3. 검색 결과를 필요에 따라 새롭게 정렬할 수 있다.

(ex. Round robin)



3.7 모델과 서비스의 분리

• 모델은 좋은 피처를 만들기 위해 노력

• 서비스는 있는 피처들을 어떻게 쓸지 고민

Search
Cluster

HBase

Doc

Feature

gRPC

Query
Handler
Cluster

proto

서비스 정의

모델 개발, 피처 생성



3.7.1 모델과 서비스의 분리 - 기존

함께 살 저렴한 다른 카테고리 추천

함께 산 카테고리 필터 가격 조정 ⋯

가격 모델카테고리 모델

리뷰 조정

?



3.7.2 모델과 서비스의 분리 - 현재

함께 살 저렴한 다른 카테고리 추천

• 함께 산 상품 데이터 사용

• 매뉴얼 카테고리 맵 (주방용품 → 식자재)

→ AB 테스트 시작

• 카테고리 모델 개발

• 함께 구매 할 만한 가격대 분포 계산

Search
Cluster
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Doc

Feature

gRPC

Query
Handler
Cluster
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서비스 정의

모델 개발, 피처 생성



• 새 피처 사용

→ 새 AB 테스트

3.7.2 모델과 서비스의 분리 - 현재

Search
Cluster

HBase

Doc

Feature

gRPC

Query
Handler
Cluster

proto

함께 살 저렴한 다른 카테고리 추천

이전 AB 테스트 반영 →

• 새 피처 개발

서비스 정의

모델 개발, 피처 생성



• 지속적 쿼리 튜닝

3.7.2 모델과 서비스의 분리 - 현재

Search
Cluster

HBase

Doc

Feature

gRPC

Query
Handler
Cluster

proto

함께 살 저렴한 다른 카테고리 추천

• 만들어진 피처는 다른 서비스에도 사용

서비스 정의

모델 개발, 피처 생성



3.8 변화

추천 영역의 수

7x



3.8 변화

추천 노출 / 클릭 / 구매 ∞x



더 나은 추천을 위해



쿼리 튜닝

𝐹 𝑓$, 𝑓&, … , 𝑓(
카테고리 점수모델 점수 가격

상품평?
할인?

피드백?



1. Learning to Rank
2. 실시간 개인화



쿼리 튜닝을 모델에게 맡기자



4. Learning to Rank

상품 피처 상품 연관성 피처

모델

피처 벡터

점수



4.1 Inference

Search Cluster

• Search Cluster 각 노드는 모델을 들고 각자의 추천 후보 상품을 리랭킹

• 모델 결과가 뭔가 이상할 수도 있다 → 리뷰 / CTR 등으로 보정



• 실시간 로깅

• 새로운 피처는 쿼리를 재현하여 Crawl

• 유저 피드백 Backfill

4.2 Training
API Server

Log

Query Doc

Crawling Cluster
Log



모델을 위한 피처 엔지니어링



1. Learning to Rank

2. 실시간 개인화



Kafka



5.1.1 실시간 사용자 피처
• 실시간 로그 → Redis

Kafka

암호화된 유저 ID

→ 사용자 정보

• 최근 본 상품

• 최근 산 상품

• 최근 검색한 쿼리



5.1.2 오프라인 사용자 피처

사용자 분석 모델
• 선호 카테고리

• 선호 가격대

• 선호 브랜드

• Rocket Wow 멤버십 가입 여부

⋯



5.2 유저 상품 연관성

유저 상품 관계
• M x N = MN



유저 세그먼트 관계 + 세그먼트 상품 관계
• S x N = SN ( S << M)

5.2.1 세그먼트 상품 연관성



5.2.2 유저 세그먼트

Recency 분위수

Frequency 분위수

Monetary 분위수

Device 아이폰 안드로이드

Parent 유아 용품 구매 이력

Car Owner 차량 용품 구매 이력

Gender 여성/남성 패션 등 → U/M/F

[

1분위,

2분위,

3분위,

아이폰,

O,

O,

여

]

[

5분위,

4분위,

1분위,

안드로이드,

X,

O,

남

]

<예>

5 * 5 * 5 * 2 * 2 * 3 = 1,500



5.3 실시간 상품 피처

• 실시간 로그 → Redis → 각 Search Cluster 노드

Kafka

(상품 ID, 추천 영역 타입)

→ 피드백

Search Cluster



• 상품평 개수
• 별점
• 트렌딩 모델 점수
• 실시간 피드백

…

5.4 실시간 개인화

• 모델 점수
• 가격 차이는 얼마나?
• 같은 카테고리인가?
• 이미지 유사도는?

…

상품 연관성 피처 상품 피처 사용자 피처사용자 연관성 피처

• 세그먼트 별 피드백
• 선호 카테고리인가

…

• 기타 등등
…

모델

점수



5.5 추천 영역 개인화

사용자 피처 추천 영역 선호도

모델

점수



5.6 Feature Selection

모든 피처 사용
• 성능이 더 좋을 수 있음

하지만 …
• 새로운 피처가 어떻게 작동하는가

• 어떤 피처를 우선적으로 개선해야 하는가

• 모델을 어떻게 디버깅하고 개선 해야 하는가



5.6 Feature Selection

모델이 피처를 어떻게 사용하지?



5.6 Feature Selection

피처끼리는 관련이 없나?



5.6 Feature Selection

피처는 잘 분포해 있나?



요약 & 팁
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Raw Feature vs Processed Feature
• # review
• rating

• rating score



복잡한 LTR 모델 vs 단순한 LTR 모델
• RNN
• CNN

• Decision tree
• MLP



피처 엔지니어링 vs 파라미터 튜닝



Q & A



Thank You


