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Machine Learning Pipeline의 개요

 머신러닝 파이프라인의 개념

• 데이터 수집부터 전처리, 학습 모델 배포, 예측까지 전과정을 순차적으로 처리하도록 설계된 머신러
닝 아키텍처

 머신러닝 파이프라인의 필요성

• 머신러닝 자동화: 불필요한 시간 소모를 줄이기 위해 머신러닝 모델 개발 전 과정의 지속적인 수행
을 위한 파이프라인 기반 자동화

• 예측 정확도 향상: 내부구조이해를통한머신러닝성능(예측의정확성) 향상



Dream & Reality for ML Practitioners

Provision Compute Resources



ML프로젝트에서 시스템의 요소

production level의 ML project에서순수 ML 모델개발은 5%도채안됨

https://chacha95.github.io/2020-10-11-Docker_Kubernetes9/

https://chacha95.github.io/2020-10-11-Docker_Kubernetes9/


왜 AI/ML 프로젝트가 실패할까? (1/2)

1. 역량 부족에 의한 잘못된 개발 방향 설정

 경험이 부족한 AI 인력에 의해 잘못된 방향으로 프로젝트 계획이 세워질 수 있음.

 머신러닝을 적용하기에 적절한 분야에 적용 필요. 

 전통적인 엔지니어링이 더 좋은 솔루션을 만들 수 있음. 

2. 데이터 전략의 부실

 AI 프로젝트를 진행하는 과정에서 가장 큰 문제로 부상하는 것이 부실한 데이터 전략임. 

 프로젝트를 본격적으로 운영하기 전에 신뢰할 수 있는 데이터 전략 수립이 중요함. 

 보유한 데이터를 파악하고, 필요한 데이터 양을 예측하며, 데이터를 선택, 수정하는 방법도 계획에 포함시켜야 함. 

 데이터 전략이 불충분하거나 데이터가 부족하면 결국 AI 프로젝트의 실패를 가져올 수 있음. 

https://www.hankyung.com/it/article/202107060891i
https://riiidtechblog.medium.com/ai-%ED%94%84%EB%A1%9C%EC%A0%9D%ED%8A%B8%EB%A5%BC-%EC%8B%A4%ED%8C%A8%ED%95%98%EA%B2%8C-
%EB%A7%8C%EB%93%9C%EB%8A%94-5%EA%B0%80%EC%A7%80-%EC%9D%B4%EC%9C%A0-8e7813cf0a95

https://www.hankyung.com/it/article/202107060891i
https://riiidtechblog.medium.com/ai-%ED%94%84%EB%A1%9C%EC%A0%9D%ED%8A%B8%EB%A5%BC-%EC%8B%A4%ED%8C%A8%ED%95%98%EA%B2%8C-%EB%A7%8C%EB%93%9C%EB%8A%94-5%EA%B0%80%EC%A7%80-%EC%9D%B4%EC%9C%A0-8e7813cf0a95


왜 AI/ML 프로젝트가 실패할까? (2/2)

3. 뛰어난 인공지능 엔지니어링 팀의 부재

 투자를 통해 뛰어난 인공지능 엔지니어링 팀을 채용하는 것이 중요함. 

 아무리 매력적인 프로젝트라도, 뛰어난 인재가 없이는 프로젝트를 성공시키기 어려움. 

 사업적 성과를 위해서는 데이터 과학자, 머신러닝 연구자, 머신러닝 엔지니어, 소프트웨어 엔지니어들이 적절히 모인 팀을 구성
해야 함. 

4. 문제정의와 성공의 평가 기준의 불명확함

 AI를 이용하여 새로운 비즈니스나 시스템을 만들어 내는 것에 대해서 명확한 문제정의가 어려움. 

 프로젝트의 실행목적과 기대효과에 대한 이해 부족으로 인해 성공기준이 불명확해 짐. 

 모든 이해관계자와 함께 목표를 정의하고 구체적이고 측정 가능한 평가 지표를 설정 해야함.

5. 비즈니스에 대한 이해 부족

 머신러닝 개발자가 비즈니스 문제를 명확히 이해해야 오류를 줄일 수 있음. 



머신러닝 모델 개발에서 마주하는 난관

 정제되지 않은 파이프라인으로 인한 부진한 진척도

• 머신러닝 모델 개발 작업은 반복적이고 비선형적인 프로세스를 따름.

• 데이터를 기반으로 하고 있기 때문에 모니터링 결과를 바탕으로 주기적인 업데이트 필요

• 많은 기업들이 이 단계를 원활히 수행할 수 있는 파이프라인을 마련하지 못해 모델 개발단계에서 배포 단계까지 진척이 늦어 짐.

 불필요한 리소스 활용 증가

• 데이터의 가변성으로 인해 특정 모델 배포 후 새로운 데이터 기반의 지속적인 모니터링, 학습, 업데이트 필요.

• 체계화된 파이프라인이 없는 상태에서 운영팀으로부터 머신러닝 팀에 새로운 데이터 전달하는데 많은 리소스 및 시간이 소요됨.

 데이터 사이언티스트와 소프트웨어 개발자 간의 데이터 사일로 (Data Silo)

• 머신러닝 리서처 및 엔지니어와 소프트웨어 개발자간의 업무 공유와 협업이 어려워지는 문제가 발생.

https://medium.com/makinarocks
*데이터사일로 (Data Silo)

조직내에존재하는일련의정보가조직내다른부서와공유되지않아특정부서만의데이터로남게되는현상

https://medium.com/makinarocks


DevOps란?

 소프트웨어 개발(Development)과 운영(Operations)의 합성어

 소프트웨어 개발자와 정보기술 전문가 간의 소통, 협업 및 통합을 강조하는 개발 환경이나 문화

 목표: 소프트웨어 개발조직과 운영조직간의 상호 의존적 대응을 통해 조직이 소프트웨어 제품과 서비스를 빠른

시간에 개발 및 배포하는 것

 특징: 반복적으로 코드를 통합하는 지속적 통합 (Continuous Integration, CI)과 이를 반복적으로 배포하는 지

속적 배포 (Continuous Delivery, CD)

https://ko.wikipedia.org/wiki/%EB%8D%B0%EB%B8%8C%EC%98%B5%EC%8A%A4
https://www.phdata.io/blog/mlops-vs-devops-whats-the-difference/

https://ko.wikipedia.org/wiki/%EB%8D%B0%EB%B8%8C%EC%98%B5%EC%8A%A4
https://www.phdata.io/blog/mlops-vs-devops-whats-the-difference/


MLOps란?

 머신러닝(Machine Learning)과 운영(Operations)의 합성어

 모델개발시스템과운영시스템을통합하여더욱유연하고효율적인개발을가능케하는도구이자개발환경

 목표: ML Research 팀이개발한최상의모델을배포환경에서동일하게구현하여유의미한비즈니스창출

 특징: 지속적 통합 (Continuous Integration, CI), 지속적 배포 (Continuous Delivery, CD) 단계를 일부 동일하게 이행, 

추가적으로 데이터가 바뀔 때마다 모델을 반복 학습시키는 지속적 학습(Continuous Training, CT)

https://neptune.ai/blog/mlops-organizational-and-communication-problem-not-a-tech-problem
https://www.phdata.io/blog/mlops-vs-devops-whats-the-difference/

https://neptune.ai/blog/mlops-organizational-and-communication-problem-not-a-tech-problem
https://www.phdata.io/blog/mlops-vs-devops-whats-the-difference/


ML 프로젝트의 생애주기

1. Planning & Project Setup

 해결할문제를결정하고목표와요구사항을판단한다. 

 어떻게적절한리소스를모을지판단한다.

2. Data Collection & Labeling

 학습데이터를모으고데이터를모델요구사항에맞게
annotate한다. 데이터취득이어렵거나테스크수정이필
요 (1단계로)

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-5/

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-5/


ML 프로젝트의 생애주기

3. Training & Debugging

 빠르게 Baseline Model을만들고, SOTA 방법들을찾고
Problem Domain에맞춰 reproduce한다. 

 만든것들을 debug하면서특정 task 성능을향상시킨다.

 데이터 추가 또는 라벨링 품질 향상 필요 (2단계로)

 작업의 난이도가 어려움을 인식, 또는 요구사항 조정
필요(1단계로)

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-5/

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-5/


ML 프로젝트의 생애주기

4. Deploying & Testing

 제한된환경(Lab)에서모델을 pilot하고, 테스트를수행하고, 
모델을프로덕션으로배포한다.

 Lab환경에서 모델이 잘 동작하지 않음. (3단계로)

 Training data의 분포와 production 환경에서 취득한
data 분포의 차이를 인식하고, 추가로 데이터나 hard 
case 취득이 필요한 경우(2단계로)

 모델 평가 metric이 user behavior와 맞지 않아서 재설정
필요하거나 실제 성능이 만족스럽지 않아 요구사항을 재
설정 해야 할 경우 (1단계로)

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-5/

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-5/


ML 프로젝트의 생애주기

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-5/

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-5/


Planning & Project Setup



Planning & Project Setup-우선순위 정하기(Prioritizing)

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-5/

▪ 프로젝트우선순위를정하기위한키포인트

• High Impact: 비즈니스프로세스의복잡한부분에서 cheap 
prediction으로큰효과를내는가치있는프로젝트

• High Feasibility: 데이터가용성 (Data Availability), 정확도
요구사항(Accuracy Requirement), 문제난이도(Problem Difficulty)를
바탕으로높은실행가능성을가진프로젝트

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-5/


Planning & Project Setup-우선순위 정하기(Prioritizing)

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-5/

데이터가용성

정확도요구사항

문제난이도

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-5/


Planning & Project Setup-우선순위 정하기(Prioritizing)

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-5/

▪ 데이터가용성 (Data Availability)

• 레이블을가진데이터가있는경우
- 모델훈련과품질평가가수월함. 
- 요구사항에맞고, 무료로레이블된데이터셋을구하는것은어려움.

• 유사레이블을가진데이터가있는경우
- 요구사항에맞는레이블은아니지만, 관련은있는레이블
- 완벽한레이블된데이터보다찾기수월.

• 레이블이없는데이터가있는경우
- 데이터는있으나레이블이없는경우
- 레이블링을하거나, 레이블되지않은데이터로학습하는모델을찾아야함.

• 데이터를새로수집해야하는경우

데이터가용성

정확도요구사항

문제난이도

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-5/


Planning & Project Setup-우선순위 정하기(Prioritizing)

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-5/

•ML프로젝트의 Cost는데이터가용성에의해
결정되지만, 정확성요구도큰역할을함.

•높은성능까지가려면 cost가지수함수처럼증가함

데이터가용성

정확도요구사항

문제난이도

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-5/


Planning & Project Setup-모델 & 데이터의 형태

 여러 가지 방식을 고려하고 가능성을 평가하기 위해 머신러닝 문제의 두 가지 핵심 요소인

모델과 데이터를 파악할 필요 있음. 

 모델의 형태

• 지도 학습 (Supervised Learning) / 비지도 학습 (Unsupervised Learning) / 반지도 학습 (Semi-supervised Learning) 

/ 약지도 학습 (Weakly Supervised Learning) / 강화학습(Reinforcement Learning)

• 분별모델 (Discriminative Model)/ 생성모델 (Generative Model) 

• 컴퓨터 비젼 / 자연어 처리 / 음성인식 / 추천시스템 / 시계열 예측 (Time Series Forecasting) / 이상치 탐지 (Anomaly Detection)

 데이터의 형태

• 정형 데이터 – 테이블 형태의 데이터 (데이터 베이스, 스프레드 시트 등)

• 반정형 데이터 – 시스템 로그, 센서 데이터, HTML

• 비정형 데이터- 이미지, 동영상, 음성 데이터, 이메일, 문서 등.



Planning & Project Setup-초기모델 설계

 초기 모델 설계의 3가지 방법

1. 기준 모델(Baseline): 도메인 지식을 활용해 머신러닝을 사용하지 않고 간단한 규칙을 설계해 본다.

2. 단순한 모델 (Simple Model): 문제를 여러 단계로 나누어 단계별로 머신러닝 모델 및 규칙기반 모델을 적용해 본다.

3. 복잡한 모델 (Complex Model): 문제를 하나의 end-to-end 방식으로 모델링 한다. 대응하는 데이터와 자원이 필수.

 초기 모델 설계 Tip

• 기준 모델을 머신러닝 없이 설계해서 적용해보고, 이를 통해 머신러닝의 필요성을 평가한다.

• 위의 평가 시 머신러닝이 필요하면 적절한 모델링 방법을 찾아본다. 

• 대부분의 경우 머신러닝 없이 시작하는 것이 머신러닝 제품을 만드는 가장 빠른 방법이다.



Planning & Project Setup-Choose Metrics

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-5/

▪ 기계학습프로젝트를최적화하기위한 metric은어떻게선택하는가?

1. 현실세계는복잡하기에다양한 metric으로바라볼수 있다.

2. 하지만 ML 시스템은하나의수치에최적화할때잘동작한다.

3. 결과적으로다양한 metric를조합해서사용해야한다. 

4. 이러한조합은바뀔수있다. 

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-5/


Planning & Project Setup-Choose Metrics
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Planning & Project Setup-Choose Metrics

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-5/

왜 single metric을선택할필요가있을까?

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-5/


Planning & Project Setup-Choose Metrics

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-5/

▪ Precision과 recall의평균값?

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-5/


Planning & Project Setup-Choose Metrics

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-5/

▪ Thresholding Metrics: Recall이 0.6 이상인것중 precision이높은것?

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-5/


Planning & Project Setup-Choose Metrics

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-5/

▪ Domain 특화된공식(ex. mAP)를활용?

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-5/


Planning & Project Setup- Baselines

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-5/

▪ 베이스라인
• 모델성능의최소하한선을제공 (최소한이이상은해야함)
• 하한선이엄격할수록더유용함

▪ 베이스라인이중요한이유
• 같은모델이다른베이스라인을갖으면다음행동이달라짐.

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-5/


Planning & Project Setup- Baselines

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-5/

▪ 좋은 Baseline을만드는방법

• 일반인보다전문가들로부터모은데이터가 baseline 질을높여
주지만, 상대적으로데이터수집의난이도가높아진다. 

Baseline의품질 데이터수집의 용이성

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-5/


Data Collection & Labeling



Data Collection & Labeling

 데이터 수집과 레이블링 옵션

1. 자체 어노테이터 채용

 빠르고 질 좋은 어노테이션 가능

 비용이 많이 들고, 확장이 어려움.

2. 크라우드 소싱

 Amazon Mechanical Tuck과 유사 플랫폼 이용

 빠르고 싸지만, 어노테이션의 질을 보장하지 못함.

3. 데이터 구축 서비스 회사

▪ 비용과 시간을 고려할 때 매우 합리적 선택

▪ 일부 검증 데이터에 직접 어노테이션을 수행 후 여러 업체들에 샘플을 요청하여 결정

▪ 국내업체: 크라우드웍스 (https://crowdworks.kr/), Annotation-AI (https://www.annotation-ai.com/) 테스트웍스 (https://www.testworks.co.kr/), 
AIMMO(https://aimmo.co.kr/)

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-8/

https://crowdworks.kr/
https://www.annotation-ai.com/
https://www.testworks.co.kr/
https://aimmo.co.kr/
https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-8/


Data Collection & Labeling

▪ 데이터 레이블링 소프트웨어

• https://github.com/jsbroks/awesome-dataset-tools

• Images / Audio / Time Series / Text

• 수동 / 반자동 / 모델기반 반자동 레이블링 기능

• 관리자 / 검수자 / 어노테이터 소통 기능

• 국내업체: Annotation-AI (https://www.annotation-ai.com/) 테스트웍스
(https://www.testworks.co.kr/), AIMMO(https://aimmo.co.kr/)

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-8/

https://github.com/jsbroks/awesome-dataset-tools
https://www.annotation-ai.com/
https://www.testworks.co.kr/
https://aimmo.co.kr/
https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-8/


Data Collection & Labeling

▪ Data Versioning

▪ 머신러닝 모델은 소스코드와 데이터로 구성

▪ 만약, data의 버전이 관리되지 않으면, 머신러닝 모델이
완벽하게 관리된다고 할 수 없음.

https://github.com/iterative/dvc

https://github.com/iterative/dvc


Training & Debuging



Training & Debugging

 딥러닝 문제해결의 어려움

• 실무진들이 보통 느끼기에

• 80~90%의 시간을 디버깅과 튜닝에 사용하고, 

• 오직 10~20%의 시간을 수학공식을 유도하고 모델을 구현하는데 사용한다. 



Training & Debugging

 모델 성능을 떨어뜨리는 요인들:



Training & Debugging

 모델 성능을 떨어뜨리는 요인들:



Training & Debugging

 모델 성능을 떨어뜨리는 요인들:



Hyperparameter 선택의 영향



Training & Debugging

 모델 성능을 떨어뜨리는 요인들:



Data / Model Fit



Training & Debugging

 모델 성능을 떨어뜨리는 요인들:



일반적으로 dataset 구성 시 생기는 이슈들

 Not enough Dataset

 Noisy labels

 Imbalanced classes

 Train / test from different distributions



Training & Debugging

 왜 딥러닝에서 문제해결이 어려운가? 

• 버그가 있는지 알기 어려움.

• 같은 성능 저하에 대해서 가능한 원인이 많음. 

• 하이퍼파라미터와 데이터 구성의 작은 변화에도 학습결과가 예민하게 변화함. 

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/


Training & Debugging

 딥러닝 문제 해결에 필요한 마인드셋

• 문제의 원인을 명확히 알기 어렵기 때문에, 먼저 간단하게 시작하고 (start simple), 점차 복잡도를 올리자

Pessimism 
비관적으로보자

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/


Training & Debugging

 딥러닝 문제해결을 위한 전략

 가정

1. 테스트셋이존재한다.

2. 향상시킬간단한 metric이있다.

3. human-level 성능이나출간된결과물이나,이전의

베이스라인등목표성능이있다고가정한다.

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/


Training & Debugging

 딥러닝 문제해결을 위한 전략

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/

간단한모델선택

검증된초기세팅

입력정규화

문제의단순화

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/


간단한 모델 아키텍처 선택

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/


Training & Debugging – Starting simple

 딥러닝 문제해결을 위한 전략

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/

간단한모델선택

검증된초기세팅

입력정규화

문제의단순화

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/


일반적으로 잘 동작하는 default 세팅 사용

 일반적으로 추천되는 것을 먼저 사용

 옵티마이저(Optimizer): Adam optimizer, learning rate 3e-4

 활성화 함수(Activation Function): relu (FC 과 Conv 모델), tanh (LSTM모델) 

 초기화 (Initialization): He normal (relu), Glorot normal (tanh)

 Regulaization 및 Data normalization (batch norm) 은 최종 성능을 끌어올릴 때 쓰자. 

(처음부터 쓰면 버그 유발 가능성)

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/


Training & Debugging - Starting simple

 딥러닝 문제해결을 위한 전략

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/

간단한모델선택

검증된초기세팅

입력정규화

문제의단순화

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/


Normalize Input



Training & Debugging - Starting simple

 딥러닝 문제해결을 위한 전략

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/

간단한모델선택

검증된초기세팅

입력정규화

문제의단순화

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/


문제를 단순화 하기

 적은 학습데이터로 시작하자 (~10,000).

 클래스의 개수 나 이미지 사이즈 등을 줄여서 시도해보자.

 더 간단한 synthetic 학습데이터를 만들어서 시작해보자.

 모델이 문제인지 task자체가 어려운지 모르니 우선 task를 최대한 간단하게 세팅하고 시작하자.

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/


Training & Debugging- Starting simple

 딥러닝 문제해결을 위한 전략

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/


Training & Debugging

 딥러닝 문제해결을 위한 전략  5가지 가장 일반적인 딥러닝 버그들

1. Tensor shape의 불일치

2. 입력데이터에 대한 부정확한 전처리

• 전처리를 하지 않거나 여러 번 전처리함.

3. Loss 함수에 부정확한 입력 형식

• Loss함수에 잘못된 형태의 입력을 넣어줌.

4. 학습 / 평가 모드의 잘못된 설정

• 학습모드로 전환없이 평가모드에서 dropout이나 batch norm적용

5. 수치적 불안정성 (Numerical Instability)

• Inf/NaN (exp, log, div opertation)

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/


Training & Debugging

 딥러닝 문제해결을 위한 전략  모델 구현을 위한 일반적인 조언

1. 가벼운 구현

• V1은 가능하면 간소하게 (200줄 미만)

2. 이미 구현된 컴포넌트 사용

• 텐서플로우 보단 케라스

• Tf.nn.relu(tf/mamul(W,x)) 대신 tf.layers.dense()

3. 복잡한 데이터 파이프라인은 나중에 적용

• 하나의 gpu memory에 올릴 수 있는 데이터셋을 갖고 시작

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/


Training & Debugging- Implement & debug

 딥러닝 문제해결을 위한 전략

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/

single batch에오버피팅

모델 RUN

알고있는결과와비교

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/


Training & Debugging- Implement & debug

디버거에서모델생성및추론을단계별로진행하면서
하나씩데이터의 shape과 type을체크해야함.

디버그가어려움.  큰행렬의차원을줄이거나, batch 
size를줄여가면서체크해야함. 

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/

모델 RUN

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/


Training & Debugging- Implement & debug

 딥러닝 문제해결을 위한 전략

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/

single batch에오버피팅

모델 RUN

알고있는결과와비교

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/


Training & Debugging- Implement & debug

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/

• 로스함수나 gradient 부호가반대일경우발생
• Learning rate이너무클때

• 수치문제 (NaN, Inf, div/0)
• Learning rate이너무클때

• Data label이섞였거나 data augmentation이잘못된경우
• Learning rate이너무클때

• Learning rate이너무작을때
• Regularization이너무강할때
• Loss function가잘못처리될때
• Data 나 label이오염되었을때

single batch에오버피팅

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/


Training & Debugging- Implement & debug

 딥러닝 문제해결을 위한 전략

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/

single batch에오버피팅

모델 RUN

알고있는결과와비교

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/


Training & Debugging- Implement & debug

 Compare to a known results (알려진 결과들과 비교)

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/

• 공식모델구현체에서유사한데이터셋의성능과비교

• MNIST같은벤치마크데이터셋에서공식모델구현체의성능과비교

• 비공식모델구현과비교

• 코드가없을경우논문에나온결과들과비교

• MNIST같은벤치마크데이터셋에대한내모델의성능과비교

• 유사한데이터셋의유사한모델의성능과비교

• 정말간단한베이스라인(평균출력이나선형회귀등)과비교

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/


Training & Debugging- Implement & debug

 딥러닝 문제해결을 위한 전략



Training & Debugging- Evaluate

 딥러닝 문제해결을 위한 전략

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/ https://www.worshipwithyourlife.top/products.aspx?cname=overfit+training+data&cid=7

https://dhavalpatel2101992.wordpress.com/2021/05/21/kaggle-titanic-
dataset-cleaning-split-data-into-train-validation-and-test-set/

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/
https://www.worshipwithyourlife.top/products.aspx?cname=overfit+training+data&cid=7
https://dhavalpatel2101992.wordpress.com/2021/05/21/kaggle-titanic-dataset-cleaning-split-data-into-train-validation-and-test-set/


Training & Debugging- Improve model/data

 딥러닝 문제해결을 위한 전략

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/


Training & Debugging- Improve model/data

 Under-fitting을 처리하는 방법 (Bias를 줄이기)

1. 모델을 더 크게 만들어 본다. (레이어 추가 / 레이어 유닛 추가)

2. Regularization을 줄여 본다. 

3. 에러 분석을 해본다.

4. SOTA 수준의 다른 모델을 써본다. 

5. 하이퍼파라미터 튜닝한다. 

6. Feature를 더 추가한다.



Training & Debugging- Improve model/data

 딥러닝 문제해결을 위한 전략

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/


Training & Debugging- Improve model/data

 Over-fitting을 처리하는 방법 (Variance를 줄이기)

1. 학습데이터를 더 추가한다.

2. Data normalization을 추가해 본다 (batch norm, layer norm)

3. Regularization을 추가해 본다. (dropout, L1, L2 weight decay)

4. Data augmentation을 시도한다. 

5. 에러 분석을 해본다. 

6. 다른 모델을 사용해 본다. 

7. 하이퍼파라미터 튜닝을 시도해 본다. 



Training & Debugging- Improve model/data

 딥러닝 문제해결을 위한 전략

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/


Training & Debugging- Improve model/data

 학습데이터와 테스트데이터 분포 차이로 인한 에러 해결 방법

1. Test-set 에러를 분석해 보고 학습데이터 추가 수집

2. Test-set 에러를 분석해 보고 학습데이터에 추가로 합성데이터를 넣어 줌.

3. Domain Adaptation기술을 적용

Distribution Shift Domain Adaptation



Training & Debugging- Improve model/data

 딥러닝 문제해결을 위한 전략

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/


Training & Debugging- Improve model/data

 Rebalance Datasets

• Test error보다 validation error가 상당히 작으면 validation set에 overfitting 된 것

• 이것은 validation set이 상대적으로 작을 경우에 발생

• Validation set을 다시 수집 (data 수를 증가 시킴)

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/


Training & Debugging- Tune Hyperparameters

 딥러닝 문제해결을 위한 전략

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/

Layer 갯수

Weight 초기화

커널크기 (3x3, 5x5,…, etc)

Batch 크기

학습률

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/


Training & Debugging- Tune Hyperparameters

https://towardsdatascience.com/hyperparameter-tuning-always-tune-your-models-7db7aeaf47e9

• 구현하기 쉽다.
• 많은 계산 필요, 비효율적
• 사전 지식이 있다면, 좋은 결과를

얻을 수 있음.

• 구현하기 쉽다.
• Grid Search보다 좋은 결과
• 해석이 어려움. 
• 어느 정도의 사전지식 필요

• 확률적 모델을 이용
• 가장 효율적인 방법
• 구현이 어려움 (오픈소스 있음)

https://towardsdatascience.com/hyperparameter-tuning-always-tune-your-models-7db7aeaf47e9


Training & Debugging - 결론

 많은 에러의 원인들이 DL 디버깅을 어렵게 만든다.

 버그없는 모델의 학습을 위해, 모델 구현을 반복적인 프로세스로

수행해야 한다.

 이러한 과정들이 쉽고 빠르게 최대한 버그를 잡게 도와줄 것이다. 



Deploying & Monitoring



Deploying & Monitoring

 모델을 배포하려면 사용자에게 영향을 미칠 수 있는 실패 사례를 자세히 분석해야 함. 

1. 모델 배포 시 데이터 수집과 사용 시 고려할 점

2. 모델 배포 시 모델링 시 고려할 점

머신러닝파워드애플리케이션 4부배포와모니터링



Deploying & Monitoring

 모델 배포 시 데이터 수집과 사용 시 고려 사항

1. 데이터 소유권

• 사용자로부터 데이터 수집에는 도덕적, 법적 책임 수반, 데이터 수집 정책을 명확히 정의하고 사용자에게 공유

• 데이터 수집: 모델을 훈련하기 위해 필요한 데이터셋을 수집하고 사용할 법적 권한을 가지고 있나요?

• 데이터 사용 및 허락: 사용자의 데이터가 필요한 이유와 사용 방법을 명확하게 설명했나요? 사용자가 이에 동의
했나요?

• 데이터 저장: 데이터를 어떻게 저장하나요? 누가 데이터에 접근할 수 있나요? 언제 데이터를 삭제하나요?
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Deploying & Monitoring

 모델 배포 시 데이터 수집과 사용 시 고려 사항

2. 데이터 편향

• 데이터 수집이 편향되어 머신러닝 모델도 이런 편향이 재현됨.

• 모든 데이터 셋은 편향되어 있다고 가정하고, 이 편향이 모델에 얼마나 영향을 미칠지 추정 필요.

• 측정 오류 또는 오염된 데이터: 각 데이터는 불확실성이 있는데 이를 무시하여 측정 오류가 전파된다.

• 대표성: 대부분의 데이터셋은 모집단을 완전히 대표하지 못한다.

• 접근성: 일부 데이터셋은 다른 데이터셋에 비해 구하기 어려울 수 있다. 

3. 시스템 편향

• 일부 집단을 부당하게 차별하도록 만드는 제도적, 구조적 정책에 의해 편향이 생길 수 있다.
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Deploying & Monitoring

 모델 배포 시 모델링 고려 사항

1. 피드백 루프 (추천시스템)

• 유저가 클릭한 영상은 추천시스템의 결과로 인한 것이고, 추천 시스템은 유저의 클릭을 기반으로 모델을 다시 학습

• 이로 인해 원치 않는 방향으로 편향이 생길 수 있음. 

2. 포괄적인 모델 성능

• 기존 모델의 새 버전의 배포 여부 결정 시 요약된 성능 지표로만 비교하면, 일부 데이터에서의 성능 감소를 감지하
지 못함. 

• 예상 가능한 다양한 케이스에 대한 성능 검증이 필요.

3. 모델에 대한 정보

• 사용자에게 모델에 대한 정보를 제공함으로써 사용자가 이 정보를 어떻게 활용할 지 결정을 내리는데 도움을 주어
야 함. 

• 모델에 대한 정보: 모델, 훈련방법, 테스트 데이터, 예상 사용 방법, 배포 시 모델이 잘 동작할 것으로 기대되는 입력
종류 등.
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Deploying & Monitoring

 모델 배포 시 모델링 고려 사항

4.  적대 공격

• 모델을 속이거나 교란 시키려는 시도 (adversarial attack)를 고려해서 모델링 해야 함. 

• 적대 공격을 막기 위해 정기적으로 모델 업데이트

• 새로운 행동 패턴 감지를 위한 모니터링 시스템 필요

5. 이중 사용

• 하나의 목적으로 개발된 기술이 다른 목적으로 사용되는 것

• 얼굴인식 기술이 감시 기술로 사용

• 목소리/얼굴 합성 기술 (deep fake)이 정치적으로 악용되거나 타인 사칭
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Deploying & Monitoring- Deployment (배포)의 형태

 서버측 배포- 스트리밍 애플리케이션 (API)

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-11/

• 웹서버에배포모델을포함하여실시간으로예측함.
• 속도에대한요구사항이높을때필요. 

▪ 장점
• 기존의인프라를재사용하여구축가능.

▪ 단점

• 동시사용자의수가늘어남에따라적절히인프라를
늘려야함. 

• 모델과서버의확장정도가달라질수있음.

• 서버의 HW 가모델에최적화되지않을수있음 (서버에
GPU가없을때등) 

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/


Deploying & Monitoring- Deployment (배포)의 형태

 서버측 배포- 배치 예측 (Batch Prediction)

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-11/

• 주기적으로새로운데이터에대해모델실행하여결과저장
• 상대적으로적은입력범위에적합함 (1일에 1사용자당 1 예측)

▪ 장점
• 구현이쉬움.

• 지정된시간에예측수행하고예측횟수를알기
때문에자원할당과병렬화가수월.

• 추론속도가빠름(미리계산하여저장).

▪ 단점
• 사용자가최신예측결과를얻지못함.

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/


Deploying & Monitoring- Deployment (배포)의 형태

 클라이언트 측 배포– 온 디바이스(On Device)

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-11/

• 장치에서직접모델예측수행
▪ 장점

• 대기시간짧음.

• 데이터보안에강점.

• 네트워크가없이실행가능함. 

▪ 단점
• 모델의예측시간이서버에서보다길어짐.
•

• HW를고려해모델경량화작업이필요함. 

• 모델최적화에시간과노력이많이듦.

• 예측정확도의손실을가져올수있음. 

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-7/


Deploying & Monitoring- Deployment (배포)의 형태

 클라이언트 측 배포– 브라우저(WebGL) 

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-11/

▪ 장점
• 추가적인애플리케이션설치없이사용가능. 

• 브라우저를사용해머신러닝작업을수행하는
라이브러리가많아지고있음. (ex. TensorFlow.js)

▪ 단점
• 자바스크립트기반의언어에익숙해야함. 

• 라이브러리에서호환되지않는함수존재함. 
WebGL

• 스마트장치의브라우저의그래픽가속기를사용해모델실행

https://fullstackdeeplearning.com/spring2021/lecture-11/


Deploying & Monitoring- Monitoring

 모니터링의 목적

• 모델 배포 후에 시스템의 상태를 추적하고, 모델의 성능과 예측 품질의 지속적으로 관리하기 위함.

▪ 모니터링의 역할

• 재훈련의 시기를 알려주는 모니터링 (ex. 사용자의 피드백으로 부터 정확도를 측정하여 하락 시 알람)

• 이상치를 감지하는 모니터링 (ex. 시스템에 대한 공격을 감지, 갑자기 로그인 시도 횟수가 급격히 증가) 

https://evidentlyai.com/blog/machine-learning-monitoring-data-and-concept-drift

https://evidentlyai.com/blog/machine-learning-monitoring-data-and-concept-drift


Deploying & Monitoring- Monitoring

◆ 모델 성능 저하 시점을 감지하는 모니터링 지표

▪ 성능지표

1. Data Drift

• 입력 데이터의 분포가 변하는 경우

• 데이터 파이프라인의 버그를 통해 입력데이터가 잘 못 입력되는 경우

• 악의적인 사용자에 의한 이상 입력

2. Concept Drift

• 시간이 지남에 따라 모델에 대한 입력과 출력 사이의 통계적 특성이 변하는 경우

• COVID 전후의 소비 패턴의 변화로 인한 예측 성능의 저하

▪ 비즈니스 지표

• 성능 지표가 정상이더라도, 비즈니스 지표가 떨어지면 제품측면에서 실패

• 검색이나 추천 시스템의 경우 모델 추천에 대한 클릭 비율인 CTR (Clickthrough Rate)을 비즈니스 지표로 활용
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Deploying & Monitoring- 머신러닝을 위한 CI/CD

 모델 평가 방법

머신러닝파워드애플리케이션 4부배포와모니터링

훈련세트 모델 테스트세트 실전트래픽 새모델 실전결과

실전트래픽

기존모델

새모델

실전결과

비교및평가

훈련 평가 추론

사용자에게
노출

추론
로그

사용자에게
노출

1) 따로떼어놓은테스트세트에서평가 3) 제품환경에서모델실행

2) 섀도모드에서모델실행

평가정확도 & 평가위험



MLOps Infrastructure & Tooling



AI 프로젝트의 개발팀 조직 구성 (1/4)



AI 프로젝트의 팀 조직 구성 (2/4)

 Subject Matter Experts (SME)

• 해당직무또는과제를(지식, 기능, 태도측면에서) 가장잘알고, 잘수행하고있는사람

• ML 서비스에서 SME의역할은모델을구성해야하는비즈니스목표또는 KPI(핵심성과지표)를제공

• 지속적으로서비스를평가하고모델의성능이요구사항과일치하는지확인

• MLOps 프로세스를구축할때모델의성능을비즈니스관점에서쉽게이해할수있는방법을확보



AI 프로젝트의 팀 조직 구성 (3/4)

 데이터 어노테이션/퀄리티 매니저 (Data Annotation/Quality Manager)

• 데이터 어노테이션 계획(고객 요구 spec파악, 일정 계획 수립, 어노테이션 가이드라인 작성 및 협의)

• 어노테이션 인력 채용 및 가이드라인 교육

• 어노테이션 작업자 모니터링 및 진행률 관리

 데이터 엔지니어 (Data Engineer)

• 데이터를수집하거나, 방대한데이터를다루는인프라를구축하고운영하는역할을담당

 데이터 사이언티스트 (Data Scientist) / 머신러닝 연구자 (ML Research)

• 데이터모델링을통해다양한문제해결의방법론을개발

• 머신러닝모델개발을위한이론적개념을탐구하고증명



AI 프로젝트의 개발팀 조직 구성 (4/4)

 머신러닝 엔지니어 (ML Engineer)

• 머신러닝기반의제품및서비스를구현하거나기업이지닌문제를해결할 AI 솔루션을구현

• 컴퓨터공학, 수학등에기반하여주요 AI분야에대한이해를충분히해야한다. 

• 머신러닝 연구자와 데이터 사이언티스트가 개발한 머신러닝 모델을 실 서비스에 배포 가능한 규모의 시스템으로 구축

• 모델 학습 및 테스트 자동화, 스케일링, 모델 배포 및 모니터링 업무

 애플리케이션 개발자 (Software Engineer) / DevOps팀

• 최종 배포 모델을 개발중인 비즈니스 애플리케이션에 통합

• ML모델의 보안, 성능테스트, 운영 시스템 구축 및 수행

• CI/CD 파이프라인 구축 및 관리

 인프라스트럭쳐 운영 팀 (MLOps Team)

• 모델 개발부터 트레이닝, 최적화, 프로덕션 환경에 배포하는 일련의 과정을 모두 지원

• AI프로젝트 팀의 생산성에 직접적인 영향을 끼침



AI 인재 확보를 위한 지침

 AI를 활용하는 목적이 분명해야 한다. 

• AI를 활용하는 목적이 분명해야 이를 잘 수행하는 인재가 어떤 인재인지 알 수 있다. 

• 고려해야 할 변수가 매우 많기 때문에 목적 지향적인 인재 확보가 필요하다. 

 AI 인재 확보에는 균형을 유지해야 한다. 

• AI 기술 구현만으로는 혁신이 완성되지 않는다. 

• 좋은 AI 제품을 만들어 놓아도 시장에서 주목도 못 받고 사장되는 일이 부지기수다.

• 시장과 비즈니스를 아는 인력과 AI 기술인력의 적절한 균형점을 찾아야 한다. 

 AI 인재 확보에는 유연한 자세를 견지할 필요가 있다. 

• AI는 학습과 시행착오가 필요하다. 

• AI는 만능이 아니기 때문에 제대로 된 솔루션이 나오기까지 많은 실패 과정이 필요하다. 

• AI는 학습에 기반하기 때문에 시스템이 성장하기 까지 인내심이 필요하다. 

• 이러한 인내심은 인재를 채용하는 경영자의 AI에 대한 충분한 이해가 있어야 가능하다. 

https://www.technologyreview.kr/ai-talents-recruit/

https://www.technologyreview.kr/ai-talents-recruit/


Q & A


