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챗봇 1만 개의 모델 서빙하기: AI 서비스 어디까지 해봤니

Hyper clova 거대 모델 기반의 ML 서빙과 성능 최적화 ( GPT-3 )

케어콜 - 코로나로부터 우리를 지키는 믿음직한 AiCall

물 흐르듯 자연스러운 ML 서비스 만들기 - MLOps 를 넘어 서비스로

성능 최적화와 돈이 되는 서비스 타당한 머신 러닝에 관심

관심사는



딥러닝은무엇일까요

복수의 층으로 구성된 NN를 사용하는 모델과 해당하는 방식들



딥러닝은무엇일까요

비선형 데이터의 집합에 선형성을 부여해주는 projection matrix의 학습 방식



딥러닝은무엇일까요

feature의 정의를 스스로 하는 모델



딥러닝은무엇일까요

지금은 Open AI로 이동한 전 Tesla Head of AI 의 Andrej Karpathy 표현을 빌려보면

새로운 개발 패러다임에 적합한 도구 -> 양질의 데이터는 코드를 일부 대체 하는 수단



검색은무엇일까요

(IR) Information Retrieval ?

(내 의도와) 적합한 정보를 골라내는것



검색은무엇일까요

정보가 (지나치게 많아서) 오염되거나 유저에게 적합한 결과가 아니라면 좋은 검색
이 아닌 것



검색은결국유저의의도를자연어로입력받는추천

검색을 잘하는 방법은 정말 많지만
조금만열심히하고잘하고싶었습니다.



검색잘하는것은충분히어려우며동시에방대한분야

항상 유저들은 업계 최고 수준의 엔진과 포탈의 검색 결과를 익숙하게 사용

즉 유저들의 검색에 대한 기대치는 매우 높음

대규모의 인프라와 검색 팀을 가지고 있지 않다면 좋은 검색 만들고 운영하는건
어려운 과제

하지만 LM과 LLM은 비교적 소규모 검색을 쉽고 빠르고 만들수 있는 강력한 도구



그래서쉬운딥러닝을써서조금만열심히하고잘하고싶었습니다.



조금만열심히하고잘하기위해서논문을찾아봤습니다.

Dense Passage Retrieval for Open-Domain Question Answering 

EMNLP 2020, facebook research

● 일반적인 Open Domain QA의경우 BM25와같은희소벡터모델을통해문서후보를선택하
고이후밀집벡터검색으로 passage 단위의후보를찾음

● 하지만우리는밀집벡터모델만으로검색이구현가능하다는것을보임

● 단순하게구성된 bi encoder 구조에서튜닝된 Lucene-BM25 보다 9~19% 우수한 SOTA의성
능을보였다. 

● 충분히적은학습데이터로도잘동작하였다.



DPR ( Dense Passage Retriever )

학습 데이터 1000개면 BM25 스코어를 상회 하더라

BM 25 결과를 negative 학습에 조금만 사용하니 성능이 크게 개선되었다.

구조도 단순하다.

in batch negative sampling 으로 최적화도 했다.



하지만 - Dense Passage Retriever 

Open QA 에적합한방식이앱서비스검색에바로적용가능할지알수없었음

QA 데이터구축은안하고싶었음

단어임베딩은 w2v glove fasttext 모두별로였음

그리고 BERT를그냥임베딩으로쓰면더안좋았음

검색하는초록회사자체임베딩은매우품질이

좋았지만이젠없음. 

검색도추천같은 coldstart model 이필요하더라. 



그래서 - Dense Passage Retriever 

well define 된 모델을 활용해서 구조를 만드는것이 목표

SOTA( State-of-the-art ) 모델은 고려하지 않음

단순함에 대한 사랑

2년 이상 지난 논문만 훑음

데이터 구축을 하지 않는다. 목표는 토스 데이터는 제로샷을, 백본과 대부분의 파인
튜닝은 공개 학습셋만으로 커버하는것

NLI , STS, BM25 top positive 활용해서 multitask로 학습한다. 다만 bm25는 조금만
넣는다.



앞서서 - Dense Passage Retriever 

대부분의 모델 성능은 bert-base 급 되는 110M급 LM에서 얻는다고 가정

DPR 논문에서 제시된 negative log likelihood loss 는 적당한 triplet loss로 대체한다. 

학습 세트를 줄이기 위해서 현 구현에서는 classification 을 위한 softmax의 cross 
entropy를 사용



Architecture

DPR 원문 구조에서는 두가지 인코더를 모두 파인 튜닝함

이는 Open QA가 태스크가 충분히 많은 데이터를 가지고 있고 어려운 문제이기 때문

토스의 컨텐츠로는 규모로는 아직 어려운 접근



Architecture

DPR 자체의 인코더가 디코더가 잘 동작하는것은 QA 데이터의 파인튜닝보단
triplet loss에 의한 metric learning 의 효과일 가능성이 높다고 가정

즉 이중 인코더의 파인 튜닝을 NLI (Natural language inference) 학습을 통한 triplet 
loss로 구성해본다. LM의 성능을 담보로한 단일 인코더 문제로 변환



카카오 브레인에서 공개된 NLI + STS 데이터 세트가 있었고
https://github.com/kakaobrain/KorNLUDatasets

해당 데이터를 통해 적당한 triplet loss 를 학습하면 DPR의 negative log-likelihood 
를 대체 가능했음

Architecture



다음과 같은 문장 임베딩이 있을때

Architecture



metric learning 이 적용되지 않은 일반적인 classification 의 결과 manifold

Architecture



metric learning 이 적용된 manifold

Architecture



Architecture

기존의 검색 문제를 Query -> Query' 문제로 가볍게 정의

범용적인 Sentence Embedding 이 제공하는 zeroshot approach 을 최대한 이용

Query' 의 생성은 생성 언어 모델을 사용하여도 충분



Architecture

사내 제품과 서비스에 자연어 힌트와 서술을 손쉽게 배치하도록 지원



Architecture - Cherry Picking 딥러닝이제일쉬웠어요

1000개 미만의 문장과 단어로 운영 가능한 탁월한 Semantic Retrieval 성능



Architecture - Cherry Picking 딥러닝이제일쉬웠어요

유저의 의도에 가장 가까운 명칭으로 서비스를 적절하게 노출



Architecture - 한계점

Sparse Embedding 에서 기대하는 Lexical 성능의 저조

DPR의 구현과 같은 bm25 결과를 일부 활용하거나 적절한 거리 함수 기반 보정이
필요



Architecture - Engineering 적인문제점

● BERT 110M 수준의 모델은 연산 비용이 높음
○ GPU 를사용한단순한구조의 real time inference로약 50~100 QPS (query per second) 성능

● ANN등벡터 유사도 연산에 다수의 서빙과 인프라가 필요
○ 주기적으로 indexing 처리와별도서빙서버등필요
○ 관련된인프라가많고복잡할경우 MSA의저주에걸릴수있다.

● ANN의 활용 효율이 많이 떨어짐
○ ANN은효율적인벡터의숫자가존재약적어도 10만이상의타겟벡터에서의미가있음
○ 효과적으로근사되는차원의범위가존재예를들면 20~ 256 정도가일반적
○ 768 ~ 2048 혹은 30000 차원수준의 dense vector 검색에서는 recall 성능감소가아쉬움



Architecture - Engineering 적인해결방법

● 성능에 가장중요한 Dynamic batch는 간단히 jvm 수준에서 처리
○ Reactive Streams을이용해서 dynamic batch 를 WAS 수준으로간단히구현
○ pod당 5배이상의 QPS 성능증가

● 벡터 검색 엔진와 인덱싱등 인프라도 java 코드 로직으로 간단히처리
○ Vector 유사도계산을 embedding extraction과동시에 dynamic batch 세션에서그대로처리
○ 단일 GPU (RTX 8000, A100) 1 pod 당 500 ~ 1500 TPS 이상의응답성능확보
○ 단일 was에서단위에서 gpu, cpu 모두 scale down, up 손쉬운구성확보

● Gpu를 사용한다면 고차원, 적은 숫자의 벡터 유사도는 직접 계산해도 OK
○ 서비스내부검색은 5 ~ 10 만정도수준의대상 vector를가지고있으므로 gpu의 in-memory 에

서최대한고정하고처리
○ 사전정규화후 batch dot 을처리한후상위벡터만 tensor 단위로 jvm으로리턴

간단한 jvm based dynamic batch code link

https://github.com/go-noah/akka-dynamic-batch-serving/tree/main/tensorflow-gpu-cosine-similarity


동시성 처리와 steam processing에 적합한 jvm 에서 queuing과 batch를 구현

GPU
APP
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그리고통합검색으로

Query -> Query' 를 찾는 문제는 충분히 robust 하며 적은 데이터로 동작 가능

하지만 결국은 Query -> Documents 를 찾는 QA 문제를 잘 풀어야 Contents 검색이
가능

fit(bert , bm25)



그리고통합검색으로

LM을 MultipleNegativesRankingLoss 를 통해 bm25 결과로 초기 세팅하고

사내 테스트와 AB 테스트로 지속적으로 implicit feedback 을 수집하는 추천 태스크
간주

Efficient Natural Language Response Suggestion for Smart Reply https://arxiv.org/pdf/1705.00652.pdf 



그리고통합검색으로

추가로 LLM을 통한 데이터 augmentation, BM25를 통한 negative sample 생성

gold - silver 의 차이를 최소화하는 hard negative를 얼마나 잘 세팅하는지가 중요

적립보험료가무엇인가
요?

'내가내는보험료는보장보험
료와적립보험료로구성돼요.'

‘보장보험료는적립보험료와달
리저축성환급대상이아닙니다.

'새정부출범, 경제는어떻게달라
질까?'

질의

positive - gold label

negative - silver label '왜어떤은행은이자를안낮춰주
나요?'

negative

'앞으로 2~3년의금리도예상할수
있나요?'

구별하기어려울수록높은난이도



데이터의 실시간갱신과 인덱싱을 위해 Vector Search Engine을 동시활용

SLA의 요구 사항에 따라 가변적으로 사용

그리고통합검색으로



그리고통합검색으로

내부임직원에게큰사랑을받으며

운영로그를통해지속적으로개선, 재학습되고

자소단위까지타이핑즉시검색되며

오입력과유사유의어에강인하고

인프라에유연한배포환경을가진통합검색을

비교적즐겁고빠르게만들수있었습니다.

special thank you 

Toss - Modeling Team 오연택님



앞으로생각하는것들

검색은 결국 자연어를 통한 Suggest의 영역으로 가야하며

Cold Start - Recommender System의 좋은 접근 방법중 하나이고

fit(bert , bm25)



앞으로생각하는것들

NN의 구조적 유연성을 통해서 검색과 추천의 통합이 용이하고

on - device 수준에서의 Federated Learning 형태의 개인화가 가능하고

대규모 개인화의 시스템 비용이 현저히감소할 것

fit(bert , bm25)

user layer예를들어

6kb 수준의간단한개인화 nn layer를
디바이스별로배치한다면혹은
디바이스에서서버를통해 gradien만
수신해서직접학습한다면 ..



Q & A


