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요   약 

 딥러닝 기반 추천 시스템은 심층신경망(DNN) 레이어와 임베딩 레이어로 이루어져 있다. 임베딩 레이

어는 범주형 입력값을 이에 대응하는 임베딩 벡터로 변환하는 연산을 수행하며, 임베딩 레이어의 임베딩 

테이블 크기는 점진적으로 증가하여 최근에는 수 TB까지 증가하고 있다. 임베딩 레이어는 병렬프로세서

를 활용한 성능 가속에 적합한 특성을 가지고 있으나 메모리 용량의 한계가 주요한 병목점이 되고 있다. 

이를 해결하기 위한 방법으로 임베딩 테이블 접근 패턴의 지역성을 활용한 임베딩 캐시 모델을 적용할 

수 있다. 임베딩 캐시 모델은 GPU, CPU, SSD로 이루어진 계층 구조를 활용하고 있다. 본 연구에서는 

임베딩 캐시 모델의 계층별 성능 분석을 진행하였다. 이를 통해 GPU 메모리에 적재되는 임베딩 벡터 캐

시 비율 증가가 특정 비율 이상부터는 성능 향상에 미치는 영향이 제한적임을 확인하였다. 또한 이번 연

구에서 SSD와 GPU간 데이터 전달이 임베딩 캐시 모델의 주요 성능 병목점이 될 수 있음을 밝혀냈다.  

1. 서  론 

딥러닝 기반 추천 시스템은 영화, 광고, SNS 등 인터넷 기

반 기업에서 활발히 활용되고 있는 어플리케이션이다. 딥러닝 

기반 추천 시스템은 숫자형 데이터를 처리하는 심층 신경망

(DNN) 레이어와 범주형 데이터를 처리하는 임베딩 레이어로 

이루어져 있다. 이 중 임베딩에 사용되는 임베딩 벡터들은 각 

항목에 매핑되는 테이블 형태로 저장되는데 추천 시스템의 정

확도 향상을 위해 연산에 사용하는 임베딩 데이터가 증가함에 

따라 이를 저장하는 임베딩 테이블의 크기는 최근 수 TB에 

이르고 있다 [3]. 임베딩 테이블의 높은 메모리 사용량은 메

모리 용량 확장이 불가능한 GPU에서 추천 시스템을 실행하는

데 주요한 장벽이 되고 있다. 이를 극복하기 위해 임베딩 테

이블 접근 패턴의 지역성을 활용한 임베딩 캐시 모델이 제안

되고 있다. 임베딩 캐시 모델은 GPU, CPU, 스토리지로 이루

어진 계층적 구조를 가지고 있다 [1]. 이는 전체 임베딩 테이

블을 시스템 메모리에 적재하는 대신 접근 빈도가 높은 임베

딩 벡터만을 GPU 메모리와 CPU 메모리에 계층적으로 적재하

여 시스템의 메모리 용량이 부족한 환경에서도 추천 시스템 

실행이 가능하게 하는 장점이 있다. 

본 연구에서는 임베딩 캐시 모델의 성능 분석을 GPU 메모

리 계층과 CPU 메모리 계층으로 나누어 진행하였다. 이를 통

해 GPU 메모리에 캐시되는 임베딩 벡터의 비율을 증가시키는 

것이 일정 비율 이상부터는 성능 향상에 미치는 영향이 줄어

드는 것을 확인하였다. 또한 SSD와 GPU 간 데이터 전달 과

정이 임베딩 캐시 모델의 주요 병목점이 될 수 있음을 밝혀내

었다. 

 

2. 배  경 

딥러닝 기반의 추천 시스템은 사용자의 과거 기록을 바탕으

로 여러 다른 사용자가 상품을 선호할 확률을 계산한다. 추천 

시스템의 입력값은 숫자형 데이터와 범주형 데이터로 이루어

져 있다. 추천 시스템은 두 유형의 데이터를 각각 DNN 레이

어와 임베딩 레이어에서 처리한 뒤 그 결과값을 합하여 단일 

벡터를 생성한다. 이후 생성된 벡터를 Top-DNN 레이어의 입

력값으로 넣어 최종적인 확률을 계산한다 [4]. 이 중 임베딩 

레이어는 범주형 입력값을 이에 대응하는 임베딩 벡터로 변환

하는 임베딩 과정을 수행한다. 임베딩 벡터란 범주형 데이터

의 특징적 요소를 지정된 차원의 공간으로 투영시킨 벡터이다.  

임베딩 테이블은 추천 시스템 연산에 필요한 범주형 데이터

를 행으로 각 범주형 데이터에 연결된 특성 아이템의 매핑 정

보를 열로 가지고 있다. 범주형 데이터가 입력값으로 들어오

면 임베딩 레이어는 범주형 입력값에 대응되는 임베딩 벡터를 

임베딩 테이블에서 추출하는 임베딩 룩업(lookup) 연산을 수

행한다. 임베딩 룩업 연산은 테이블 내에 많은 양의 임베딩 

벡터 중 소수의 벡터를 추출하는 연산이기 때문에 불규칙하고 

희소한 메모리 접근 특성을 가지고 있다. 따라서 임베딩 룩업 

작업은 높은 메모리 대역폭이 요구된다. 기존의 추천 시스템 

실행 환경은 메모리 용량 확장이 용이한 CPU 메모리에서 임

베딩 레이어를 처리하는 방식을 주로 사용한다. 그러나 임베

딩 룩업 작업은 높은 메모리 대역폭을 필요로 하기 때문에 

CPU 메모리의 낮은 대역폭은 임베딩 레이어의 성능 저하를 
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일으키는 주요한 요소로 작용하고 있다 [5]. 

GPU는 딥러닝 연산을 실행하는 데 유리한 높은 연산력과 

높은 대역폭의 메모리를 탑재하고 있어 추천 시스템을 효율적

으로 실행하는데 적합한 기기이다. 그러나 임베딩 테이블의 

높은 메모리 요구량은 GPU의 제한된 메모리 공간에서 추천 

시스템을 실행하는데 제약이 되고 있다. 이를 해결하기 위해 

임베딩 레이어의 지역성을 활용한 임베딩 캐시 모델이 제안되

었다. 임베딩 캐시 모델은 메모리 용량이 적은 GPU에서도 큰 

규모의 추천 시스템을 실행시킬 수 있다는 장점이 있어 많은 

연구가 진행되고 있다. 

 

3. 분석 과정 및 결과 

본 연구에서 임베딩 캐시 모델의 성능 분석에 이용한 

실험환경은 표 1과 같다. 실험에 사용된 추천 시스템은 

Meta의 DLRM이며 실험에 사용된 임베딩 캐시 모델 또한 

DLRM을 기반으로 구현하였다 [4]. 

 

표 1. 실험 환경 

Dataset Criteo AI Labs Ad Kaggle Dataset 

CPU 11th Gen Intel i5-11400 (12) @ 4.400GHz 

Memory 32GB DDR4-3200  

GPU NVIDIA T1000 8GB 

Storage SK hynix P31 1TB PCIe 3.0 4-lane (32GT/s) 

 

3.1 임베딩 레이어의 지역성 분석 

 
그림 1. 임베딩 엔트리 접근 패턴 

 

임베딩 캐시 모델은 전체 임베딩 테이블을 GPU 메모리에 

적재하지 않고 특정 임베딩 벡터만을 GPU 메모리에 적재하는 

방식을 사용한다. 이는 임베딩 테이블 접근 패턴이 일정 수준

의 지역성을 가지는 것을 기반으로 한다 [1].  

그림 1은 임베딩 테이블 엔트리의 접근 패턴을 보여주는 그

래프이다. 전체 테이블 엔트리를 접근 횟수를 기준으로 정렬

한 뒤 그 중 접근 횟수가 가장 많은 0.1%의 엔트리들의 접근 

패턴을 나타내고 있다. 이 그래프는 매우 소수의 임베딩 테이

블 엔트리가 대다수의 접근 횟수를 차지하는 power-law 분포 

형태를 보여주고 있다. 또한 이 실험에서 0.1%의 임베딩 엔트

리가 전체 테이블 접근 횟수 중 89%를 차지하는 것을 확인하

였다. 이렇게 접근 횟수가 많은 엔트리를 hot-embedding 엔

트리라고 하며 이 엔트리를 메모리에 적재하여 모델의 cache 

hit-rate를 높일 수 있다. 

 

3.2 GPU 메모리 계층 분석 

임베딩 캐시 모델은 전체 모델을 메모리에 적재하는 대신 

임베딩 테이블의 엔트리 중 hot-embedding 엔트리를 메모리

에 캐싱하는 방식을 사용한다. 여러 선행 연구에서 임베딩 캐

시 모델은 GPU, CPU, 스토리지를 구성 요소로 하는 계층적 

캐시 구조 형태를 보이고 있다. 이 중 스토리지는 모든 임베

딩 테이블을 저장하고 있으며 GPU와 CPU는 메모리 용량에 

따라 일정 비율의 임베딩 벡터를 캐싱하는 방식이 사용되고 

있다. 본 연구에서 임베딩 레이어는 GPU에서 수행되므로 

GPU 메모리가 가장 높은 계층을 가지는 메모리 계층구조를 

갖는다.  

여러 선행 연구에서 임베딩 캐시 모델의 hit-rate를 높이기

위해 CPU 메모리에서 GPU로 임베딩 벡터를 prefeching 하는 

방식 또는 GPU 하드웨어에 최적화된 임베딩 캐시 구조 등을 

제안하였다. 반면 본 연구에서는 임베딩 캐시 모델의 GPU와 

CPU의 메모리 사용 패턴을 분석하기 위한 naïve한 임베딩 캐

시 모델을 구현하고 그 특징을 분석하였다. 실험에 사용된 모

델은 임베딩 레이어 연산만을 수행한다. 임베딩 캐시 모델의 

캐시는 16-way set-associative 형태를 가지고 있으며 교체 

알고리즘은 선행 연구와 마찬가지로 Least Recently 

Used(LRU) 방식을 사용하였다. 

 

그림 2.GPU 캐시 hit-rate 및 메모리 사용량 

 

그림 2는 GPU 메모리에 캐시된 임베딩 테이블의 비율을 

1%에서 10%까지 증가시키는 과정에서 GPU 메모리의 캐시 

hit-rate 변화를 나타낸 그래프이다. Cache ratio는 전체 임베

딩 엔트리 중 GPU 메모리에 캐시된 임베딩 엔트리의 비율을 

의미한다. 이 실험에서 GPU 메모리의 cache ratio가 증가함에 

따라 캐시 hit-rate도 점진적으로 증가하였으나 cache ratio가 

일정 수준 이상인 시점부터는 hit-rate 향상폭이 크게 줄어 드

는 것을 확인하였다. 이에 비해 임베딩 캐시의 메모리 사용량

은 cache ratio가 증가함에 따라 큰 폭으로 증가하였다. 예를 

들어 cache ratio가 5%에서 10%로 증가하는 동안 hit-rate는 

0.03% 증가한데 비해 메모리 사용량은 2배가량 증가하였다. 

이러한 결과는 GPU 메모리에서의 임베딩 테이블 캐시 비율 

증가가 GPU 메모리의 사용량 증가 대비 일정 수준 이상부터

는 큰 영향을 끼치지 못하고 있음을 시사한다.  

 

3.4 CPU 메모리 계층 분석 

임베딩 캐시 모델을 구현한 선행 연구는 CPU 메모리를 2차 

캐시로 사용하는 구조를 가지고 있으며 CPU 메모리에서 
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cache-miss가 발생할 경우 스토리지에서 miss가 발생한 임

베딩 벡터를 가져오는 구조를 가지고 있다 [1]. CPU 메모리

는 GPU 메모리에 비해 확장이 용이하나 임베딩 테이블 사이

즈가 지속적으로 증가함에 따라 CPU 메모리에 임베딩 테이블

을 모두 적재하는 것이 어려워지고 있다. 그렇기 때문에, 본 

연구에서는 CPU 메모리 계층에서의 miss-penalty가 임베딩 

캐시 모델 성능에 미치는 영향을 분석하였다.  

그림 3의 파란색 그래프는 CPU 메모리의 cache-ratio를 

75%에서 10%로 감소시키는 과정에서 CPU 메모리의 hit-rate 

변화를 나타낸 그래프이다. 이 실험에서 CPU 메모리의 hit-

rate는 cache ratio가 75% 일 때도 99%로 높은 수준을 유지

하는 것을 확인하였다. 이러한 결과는 일부 임베딩 엔트리가 

사용 빈도에 비해 CPU 메모리를 불필요하게 점유하고 있음을 

시사한다. 그림 3의 붉은색 그래프는 cache ratio가 100%인 

상황 대비 모델의 실행 시간 저하 정도를 나타낸 그래프이다. 

이 실험에서 모델의 실행 시간은 hit-rate가 99%인 상황에서

도 3배가량 느려지는 것을 확인하였다. 

 

그림 3. CPU 캐시 hit-rate 및 성능 비교 

 

그림 4는 같은 실험에서 임베딩 캐시 모델의 실행 시간 중 

SSD에서 GPU로 데이터를 전달하는 데 소요된 시간이 차지

하는 비율을 보여준다. Cache ratio가 75%인 환경에서 전체 

실행 시간 중 SSD-GPU 간 데이터 이동 시간이 차지하는 

비율은 67%에 달했으며 cache ratio가 감소함에 따라 그 비

율은 최대 86%까지 증가하는 것을 확인하였다. 이러한 결과

는 CPU 메모리에서의 miss-penalty로 인해 발생하는 SSD

에서 GPU로 데이터를 전달하는 과정이 임베딩 캐시 모델의 

주요한 병목점이 될 수 있음을 시사한다.  

 

그림 4. 전체 실행 시간 중 SSD-GPU 데이터 이동 시간 비율 

 

4. 결  론 

본 연구에서는 딥러닝 추천 모델의 임베딩 레이어를 효율적

으로 실행하기 위한 임베딩 캐시 모델의 성능 분석을 진행하

였다. 이를 위해 임베딩 캐시 모델을 구현하여 GPU 메모리 

계층과 CPU 메모리 계층에서의 성능 분석을 진행하였다. 이

를 통해 GPU 메모리 계층에서는 cache ratio를 증가시키는 

것이 일정 비율 이상부터는 메모리 사용량 증가 대비 성능 향

상에 미치는 영향이 줄어드는 것을 밝혀냈다. 이어서 CPU 메

모리 계층에서는 상당한 양의 임베딩 벡터가 접근 빈도에 비

해 CPU 메모리를 불필요하게 점유하고 있음을 확인하였다. 

이에 반해 CPU 메모리 계층에서의 캐시 미스로 인해 발생하

는 SSD에서 GPU로의 데이터 이동이 임베딩 캐시 모델의 성

능의 주요한 병목점으로 작용할 수 있음을 밝혀냈다.  
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