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1. ML 파이프라인, 맨땅부터시작하기



1.1 맨땅의 ML 파이프라인 (1/4)

[가정] 저는엔지니어입니다. 100만건대화데이터를주고서비스를
시작해야한다고합니다. 어떻게해야할까요?



1.1 맨땅의 ML 파이프라인 (1/4)

일단필요한기능을개발합니다.

- 데이터수집
- 데이터가공
- 모델학습
- 서빙엔진
- 검증



1.1 맨땅의 ML 파이프라인 (2/4)

여기서끝일까요?



1.1 맨땅의 ML 파이프라인 (2/4)

서비스배포관리
- CI/CD 구축
- 서비스버전이기록
- 설정에대한정보들이기록

도메인의확장
- 위의작업을N번사람반복



1.1 맨땅의 ML 파이프라인 (3/4)

자동화



1.1 맨땅의 ML 파이프라인 (3/4)

무엇이자동화가되어야할까요?

- 새로운데이터가들어오면학습이자동으로진행
- 학습이완료되면서비스가자동으로배포
- 배포된버전이문제가없는지확인



1.1 맨땅의 ML 파이프라인 (4/4)

그러면우리는 ML 파이프라인을완성한것일까요?

- 데이터는어디에저장해야하나요?
- 성능을올리기위해서무엇을추가해야할까요?
- 모든요구사항이해결되었을까요?



2. ML 파이프라인, 실제구축기



2.1 Software 2.0 이란

https://medium.com/@karpathy/software-2-0-a64152b37c35



2.2 구축에앞서 (1/3)

ML 파이프라인의방향성

제품 환경 사용자



2.2 구축에앞서 (2/3)

Spark & Scala 

- Spark은비정형데이터를분산처리로빠르게처리
- Spark은 Scala로만들어졌고 python 보다빠름
- Data 조작하기에는 functional programing언어가최고
- 팀내모든프로젝트가 Scala



2.2 구축에앞서 (3/3)

무엇이준비가되어있었나?
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https://deview.kr/2017/schedule/190



2.3 ML 파이프라인의변천사

Manual Automation Modularization

Feature
extract

Train

Validation

Feature
extract
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Validation

Feature
extract

Master

Train Validation



2.4 ML 파이프라인아키텍처

Storage

데이터처리 모델�학습 배포�및�서비스 모니터링

Data
extraction

Feature Extract Training Deploy Monitoring

Ensemble TestingLabeling Hyper Parameter
Tuning

Service Parameter
TuningGeneration

Augmentation Clustering

Validation Validation



2.5 모듈화를통해얻은것 (1/4)

- Resource를많이사용하는모듈에집중적으로자원을할당할수있었다.
- 모듈화를통한단위테스트는우리의병목이어디인지알게해주었다.

4 Hour 10 Minute



2.5 모듈화를통해얻은것 (2/4)

New
Module

Legacy



2.5 모듈화를통해얻은것 (3/4)

연구 서비스개발 기획(제품)

데이터검증

모델추가

모델검증

모듈단위의테스트

서비스의안정성

전체서비스완성도



2.5 모듈화를통해얻은것 (4/4)
Scale out dockerizing



2.6 데이터의변화 – 비정형빅데이터

그래서비정형빅데이터가들어온다면,

- 분석할수있을까
- 서비스될수있을까
- 무엇을생각해야할까



2.6 데이터의변화 – 스몰데이터 (1/2)



2.6 데이터의변화 – 스몰데이터 (2/2)

기존 확장

점심먹었니?
점심뭐먹었어?

점심은먹었니?

점심먹었어요?



2.7 스몰데이터해결 (1/3)



2.7 스몰데이터해결 (2/3)



2.7 스몰데이터해결 (3/3)
재학습 – 실패대화 & 유사답변



2.8 데이터노이즈해결 (1/2)



2.8 데이터노이즈해결 (2/2)

Previous
Dataset

New
DatasetPICOGeneration

Dataset

Human
Dataset



2.9 품질좋은임베딩

좋은품질의임베딩은더좋은성능을향한밑걸음

- 더많은코퍼스를통해서임베딩성능을올리기
- 임베딩의대한결과물을모든프로젝트에서공유하기



2.10 ML 시스템의기술적한계

Sculley, D., ... & Dennison, D. (2015). Hidden technical debt in machine learning systems. 
In Advances in neural information processing systems (pp. 2503-2511).



2.11 확장의유연함

많은부분이 config로제어를할수있어야한다.



2.12 현재파이프라인

Storage

데이터처리 모델�학습 배포�및�서비스 모니터링

Data
extraction

Feature Extract Training Deploy Monitoring

Ensemble TestingLabeling Hyper Parameter
Tuning

Service Parameter
TuningGeneration

Augmentation Clustering

Validation Validation



2.13 환경의확장

B2B를진행하면서

Infra Docker/
k8s 패키징



3. ML 파이프라인, Spark 삽질기



3.1 들어가며

4 Hour 10 Minute



3.2 속도와효율의 tradeoff

한정된자원속에서

- 최대의설정으로 1개 -> 자원의낭비
- 최소의설정으로 N개 -> OOM 발생

한정된자원으로최적화를이루기위한설정을이야기해보자.



3.3 용어

Driver Program – SparkContext를생성하는메인프로세스
Executor – Application에서요청한 Task를수행하는프로세스
Job – Application에서 Spark에요청하는일련의작업단위
Task – Executor에서수행되는최소작업단위



3.4 튜닝 1 – Executor core & num

동시성

- Core 수 = Task 처리량
- Core 오버헤드

주의)
Q) 16core 머신에 16core를할당하면돌아갈까?
A) X , Driver Program이실행되어야한다.

$spark-submit 

--class Mlpipeline.class

--executor-memory 10G 

--executor-cores 5

--num-executors 10 

--jars mlpipeline.jar



3.4 튜닝 1 – Executor core & num

병렬성

- executor 수 = 동시에처리되는 job
- 서버한대의스펙과, executor core 수에의해
계산됨

$spark-submit 

--class Mlpipeline.class

--executor-memory 10G 

--executor-cores 5

--num-executors 10 

--jars mlpipeline.jar

Total Core / executor core = executor num



3.4 튜닝 2 - Dynamic Module

spark-default.conf

conf.set("spark.scheduler.mode", "FAIR")



3.4 튜닝 3 - cluster & local

모든작업을 cluster에서실행해야하나?

- Spark session overhead
- 리소스할당 = 8 s
- 동작하는환경에따라선택적



3.5 그밖의튜닝

Kryo
Serializatio

n

Memory
Tuning SecurityJoin

Strategy

더생각해볼수있는방법



3.6 병목 (1/2)



3.6 병목 (2/2)

JNI를사용한다면

- Resource 초기화확인
- 환경변수가 executor에서도적용되고있는지확인
- Driver – executor network 비용을줄이기위해서 mapPartition을사용



3.7 튜닝 3 – use spark and debug



3.8 spark 3.0 GPU (1/3)

spark.executor.resource.gpu.amount =1

spark.task.resource.gpu.amount = 1



3.8 spark 3.0 DPP (2/3)



3.8 spark 3.0 AQE (3/3)



3.9 그밖의튜닝

Kryo
Serializatio

n

Memory
Tuning SecurityJoin

Strategy

더생각해볼수있는방법



4. 정리



4.1 지속적인발전

ML
파이프라인

제품

서비스 데이터



4.2 ML 파이프라인방향성

1. 데이터변화에대응
2. 재현이가능한지
3. 서비스관점에서설명가능한지
4. 한명을위한파이프라인이아니고모두를위한파이프라인
5. 챗봇도메인에대한파이프라인



4.3 완벽한 ML 파이프라인

완벽한 ML 파이프라인은없다.
유연한파이프라인은있다.
중요한건데이터의흐름이다.

Software
2.0 데이터



4.4 아직남은과제

오픈챗팅병렬성지원
TF-TRT을통한모듈고도화
전처리 GPU 고도화



Q & A



Thank You


