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요   약 

 개인 맞춤형 추천 시스템은 전자상거래, 소셜 네트워크 서비스(SNS) 등 일상에 녹아 들어있다. 특히, 

요즘 기업에서 딥러닝 기반 추천 시스템을 사용하는 사례가 늘어나고 있다. 하지만 딥 러닝 기반 추천 

시스템 모델에서 사용하는 임베딩 테이블을 저장하는 데 필요한 엄청난 양의 메모리 증가로 인해 산업용 

AI 데이터 센터의 리소스 대부분을 차지하고 있다. 이 문제를 극복하기 위한 해결책 중 하나는 Tensor-

Train(TT) 분해 기법이다. TT 분해 기법은 임베딩 테이블을 여러 개의 TT-core로 분해하여 메모리양을 

줄이는 대신 연산 수가 증가하게 된다. 본 논문에서는 TT 분해 기법이 적용된 임베딩 테이블에서  

pooling factor 즉, 유저들이 하나의 임베딩 테이블에서 상호 작용하는 임베딩 벡터의 평균 개수와 불필

요한 연산 수가 비례한다는 점을 분석하고 불필요한 연산을 줄이기 위한 Group Reduced TT-Gather and 

Reduce (GRT-GnR) 연산을 제안한다. 실험 결과, GRT-GnR 연산은 기존 TT-embedding 연산에 비해 

같은 메모리 감소량 대비 latency를 29%까지 감소시켰다. 

1. 서  론 

개인 맞춤형 추천 시스템은 요즘 산업 AI 데이터 센터에서 

어디서나 볼 수 있다. 전자상거래, 소셜 네트워킹, 콘텐츠 

추천 등 다양한 애플리케이션으로 인해 개인 맞춤형 추천 

시스템은 AI 데이터센터의 리소스 대부분을 소비한다. 또한, 

유저와 수백만 개의 아이템 간의 상호 작용하는 입력을 

활용하기 위해 딥 러닝 기반 추천 모델은 임베딩 테이블당 

lookup (gather) 연산 및 pooling (reduce) 연산이 있는 

임베딩 레이어를 사용한다. 한편, 유저와 아이템 간의 상호 

작용하는 입력이 커짐에 따라 임베딩 레이어는 메모리 

사용량이 크게 증가하여 단일 GPU나 Neural Processing Unit 

(NPU)에서 실행하기가 어려워진다.  

이 문제를 해결하기 위해, [2], [3]에서는 Tensor-Train (TT) 

분해 기법을 사용하였다. TT 분해 기법[1]은 크기가 큰 

텐서를 여러 개의 크기가 작은 텐서인 TT-core들로 분해하는 

기법이다. 이는 매우 높은 압축률로 인해 Fully-Connected  

layer나 Convolutional layer와 같은 심층 신경망에 사용된 

유망한 압축 기술이다. 이와 같이 임베딩 레이어에서도 

메모리 사용량을 줄이는 데는 성공하였으나 임베딩 

레이어만의 고유한 연산으로 인해 TT 분해 기법을 적용하였을 

때 연산 수가 증가하게 된다. 주로 행렬 곱 연산을 수행하는 

FC layer나 Conv layer와는 달리 임베딩 레이어는 Gather and 

Reduce (GnR) 연산을 수행한다. Gather 연산은 유저가 과거 

선호한 아이템을 임베딩 테이블에서 찾으며, gather 연산 후 

찾아진 임베딩 벡터들은 reduce 연산에 의해 하나의 벡터로 

더해진다. 결국, Gather 연산은 임베딩 테이블에서 임베딩 

벡터를 접근하는 연산이기 때문에 GnR 연산을 메모리 

집약적으로 만든다. 

한 편, 임베딩 테이블을 TT 형식으로 분해한 TT-

embedding에서는 gather 연산이 TT-core 사이의 행렬 곱 

연산인 TT-gather 연산으로 변경되고 reduce 연산은 

동일하게 진행된다. 기존 임베딩 테이블에서는 임베딩 벡터를 

접근하는 연산이 연속적인 행렬 곱 연산으로 바뀜에 따라 

TT-embedding의 전체 연산은 계산 집약적으로 변한다. 또한, 

TT-gather 연산은 각 유저가 상호 작용하는 임베딩 벡터들을 

개별로 연산하기 때문에 중복 연산이 생긴다. 이는 유저당 

gather 평균 연산 수인 pooling factor (P)가 증가할 수록 

증가하여 결국, TT-embedding의 inference time을 많이 

증가시킨다. 

TT-gather 연산으로 인해 증가하는 연산 횟수를 줄이기 

위해 [3]에서는 대다수의 유저가 선호하는 아이템은 한정되어 

있다는 점에서 착안하여 소프트웨어 캐시를 제안한다. 

소프트웨어 캐시는 대다수의 유저가 자주 접근하는 임베딩 

벡터는  TT 형식으로 분해하지 않고 저장하여 이에 필요한 이 논문은 2022년도 정부(과학기술정보통신부)의 재원으로 

정보통신기획평가원의 지원을 받아 수행된 연구임 (No.IITP-2017-

0-00914, 지능형 IoT 장치용 소프트웨어 프레임워크) 
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연산량을 줄인다. 하지만 이 기법은 단순히 많이 접근되는 

임베딩 벡터의 연산량만을 줄여 주기 때문에 TT-gather 

연산에서 생기는 중복 연산을 줄이는 데 근본적인 해결책이 

되지 못한다. 

본 논문에서는 pooling factor가 큰 환경에서 TT-gather 

연산에 생기는 불필요한 연산을 분석한다. 그리고 불필요한 

연산을 줄이기 위한 새로운 연산인 Group reduced TT-Gather 

and Reduce (GRT-GnR) 연산을 제안한다. GRT-GnR 연산은 

임베딩 테이블을 TT-embedding으로 만드는 과정에서 생기는 

연산을 줄이기 때문에 개인 맞춤형 추천시스템에만 국한되지 

않고 일반적으로 사용 가능하다. 

2. 배경 이론 

Tensor-Train(TT) 분해 기법은 딥 러닝 모델의 가중치의 

메모리 요구 사항을 줄이기 위한 효율적인 근사 방법이다. TT 

분해의 중요한 부분은 메모리를 많이 차지하는 텐서를 TT-

core라고 불리는 작은 크기의 3차원 텐서의 집합으로 

분해하는 것이다. 만약 𝑑차원 텐서인 𝒜 ∈ ℝ𝑛1×𝑛2×…×𝑛𝑑 에 TT 

분해 기법을 적용하면 𝑑 개의 3차원 텐서인 TT-core 𝒢𝑘 ∈

ℝ𝑟𝑘×𝑛𝑘×𝑟𝑘+1, 𝑘 = 1,  2, … , 𝑑  로 분해되고 텐서 𝒜는 아래와 같은 

식으로 복원된다. 

𝒜(𝑖1,  𝑖2,  … , 𝑖𝑑) =  𝒢1[𝑖1] 𝒢2[𝑖2] …  𝒢𝑑[𝑖𝑑]          (1) 

이 때, 𝒢𝑘[𝑖𝑘] ∈ ℝ𝑟𝑘×𝑟𝑘+1 는 𝑘 번째 TT-core 𝒢𝑘 의 𝑖 번째 

슬라이스를 나타내고 𝑟𝑘는 TT-core의 rank를 나타낸다. 

임베딩 테이블에 적용하기 위해 TT 분해 기법은 행렬 𝑊 ∈ 

ℝ𝑀×𝑁 에도 적용될 수 있도록 일반화가 가능하다. 먼저 𝑀 과 

𝑁을 𝑀 = ∏ 𝑚𝑘
𝑑
𝑘=1 와 𝑁 = ∏ 𝑛𝑘

𝑑
𝑘=1 로 분해하면 행렬 𝑊는 𝑊 ∈ 

ℝ(𝑚1×𝑛1)×…×(𝑚𝑑×𝑛𝑑)로 나타낼 수 있다. 이 후, 행렬 𝑊 에 TT 

분해 기법을 적용하면 𝑑 개의 4차원 텐서인 TT-core 𝒢𝑘 ∈

ℝ𝑟𝑘×𝑚𝑘×𝑛𝑘×𝑟𝑘+1, 𝑘 = 1,  2, … , 𝑑 로 분해되고 행렬 𝑊 는 아래와 

같은 식으로 재구축된다. 

𝒲((𝑗1, 𝑖1),  … , (𝑗𝑑 , 𝑖𝑑)) = 𝒢1[𝑗1, 𝑖1] 𝒢2[𝑗2, 𝑖2] …  𝒢𝑑[𝑗𝑑 , 𝑖𝑑]   (2) 

이 때, 𝒢𝑘[𝑗𝑘 ,  𝑖𝑘] ∈ ℝ𝑟𝑘×𝑟𝑘+1는 𝑘번째 TT-core 𝒢𝑘의 (𝑗𝑘 , 𝑖𝑘)번째 

슬라이스를 나타내고 𝑟𝑘는 TT-core의 rank를 나타낸다. 앞 선 

수식들에 의해 임베딩 테이블의 메모리 요구량은 𝑁 ×  𝑀에서 

∑ (𝑟𝑖 × 𝑟𝑖+1 × 𝑛𝑖 × 𝑚𝑖
𝑑−1
𝑖=0 ) 로 감소하여 TT 분해 기법을 유망한 

압축 방법으로 만든다. 

 

[그림 1] TT-gather 연산 

 

[그림 2] TT-embedding에서의 연산 과정 

3. TT-embedding 

기존 임베딩 테이블와 TT-embedding의 차이점은 gather 

연산이 TT-gather 연산으로 변경되는 점이다. 우리는 이 

절에서 TT-gather 연산의 연산량 및 불필요한 연산이 생기는 

과정을 설명한다. 

3-1. TT-gather 연산 

임베딩 테이블 𝑊 ∈  ℝ𝑀×𝑁 가 TT 분해 기법에 의해 𝑑개의 

TT-core로 분해되면, 임베딩 테이블의 𝑖 번째 임베딩 벡터는 

다음과 같은 식으로 복원된다. 

𝒲(𝑖) = 𝒢1[𝑖1] 𝒢2[𝑖2] …  𝒢𝑑[𝑖𝑑]              (3) 

𝒢𝑘[𝑖𝑘] ∈ ℝ𝑟𝑘×𝑚𝑘×𝑟𝑘+1은 𝑘번째 TT-core의 𝑖𝑘번째 슬라이스를 

나타내며 𝑖 = ∑ 𝑖𝑘 ∏ 𝑛𝑐
𝑑
𝑐=𝑖+1

𝑑
𝑘=1 이다. 우리는 {𝑖𝑘}𝑘=1

𝑑 을 TT-

index이라고 지칭한다. 또한, 수식 (3)에 의해 𝑖번째 임베딩 

벡터를 복원하기 위해 필요한 연산 수는 다음과 같다. 

𝑇𝑇𝐺 = 2 ∑ ((𝑟𝑘 − 1) × 𝑟𝑘+1 × ∏ 𝑚𝑖
𝑘
𝑖=0 )𝑑

𝑘=1         (4) 

그림 1에서는 3개의 TT-core로 구성된 TT-embedding에서 

𝑖번째 임베딩 벡터의 TT-gather 연산 과정을 설명하고 있다. 

𝑖는 각 TT-core의 TT-index로 변환된 후 TT-core 간 행렬 

곱 연산이 진행하여 원래 임베딩 벡터를 복원한다. 

3-2. TT-gather 연산에서의 중복 연산 

개인 맞춤형 추천 시스템에서 각 유저는 여러 개의 

아이템과 상호 작용하기 때문에 여러 개의 임베딩 벡터들을 

접근한다. 이 과정에서 TT-gather 연산은 각 임베딩 벡터를 

개별적으로 연산하기 때문에 같은 연산이 중복적으로 

일어나게 된다. 그림 2에서 한 명의 유저가 4개의 임베딩 

벡터를 접근할 때 3개의  TT-core를 가진 TT-

embedding에서의 전체 연산 과정을 예시로 보여주고 있다. 

먼저 1, 4, 6, 7번째 임베딩 벡터는 각각 (0, 0, 1), (0, 1, 0), (0, 

1, 2), (0, 1, 3)인 TT-index로 변환된 후 임베딩 벡터 마다 

개별적으로 TT-gather 연산이 진행된다. 하지만 4, 6, 7번째 

임베딩 벡터를 복원하기 위한 TT-gather 연산이 진행될 때, 

첫 번째 TT-core의 0번째 슬라이스 𝒢1[0] 와 두 번째 TT-

core의 1번째 슬라이스 𝒢2[1]  사이의 행렬 곱 연산이 

중복적으로 발생한다. 결국 pooling factor를 𝑃라고 하면, 한 

유저당 필요한 연산 수는 𝑃 × 𝑇𝑇𝐺 만큼 발생한다. 따라서, 

pooling factor가 커질 수록 TT-gather 연산이 선형적으로 

증가하게 된다. 

 
[그림 3] TT-embedding에서의 group 
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[그림 4] GRT-GnR 연산 

4. Group Reduced TT-Gather and Reduce (GRT-GnR) 연산 

중복 계산 문제를 해결하기 위해, 우리는 Group Reduced 

TT-Gather and Reduce (GRT-GnR)이라는 TT-embedding의 

대체 연산을 제안한다. GRT-GnR 연산은 행렬 연산은 결합 

법칙이 성립한다는 점에서 비롯된다. 우리는 먼저 새로운 

연산 단위인 group을 다음과 같이 정의한다. 이는 마지막 

TT-core의 TT-index 𝑖𝑑 , 𝑗𝑑가 주어졌을 때, 만약 나머지 TT-

core의 TT-index인 𝑖1, … , 𝑖𝑑−1와 𝑗1, … , 𝑗𝑑−1가 서로 같으면 𝑖𝑑와 

𝑗𝑑 는 서로 같은 group에 속한다고 정의한다. 즉, group은 

마지막 TT-core의 TT-index를 제외한 나머지 TT-core들의 

TT-index를 공유하는 임베딩 벡터들의 집합이다. 그림 

3에서는 3개의 TT-core를 가진 TT-embedding에서 𝒢1[𝑖1]와 

𝒢2[𝑖2] 를 공유하는 group 𝐺𝑘 를 나타내고 있다. 이처럼 만약  

Group단위로 모든 임베딩 벡터들을 분리하면 다음과 같은 

식으로 전체 임베딩 벡터들을 나타낼 수 있다. 

𝐺 = ∐ 𝐺𝑘

𝑁/𝑛𝑑

𝑘=1
 𝑠. 𝑡.  |𝐺𝑘| = 𝑛𝑑 

따라서 동일한 group에 포함된 임베딩 벡터의 경우, TT-

gather가 수행되기 전에 마지막 TT-core의 TT-index 

부분들을 먼저 누적하면, 결과의 변경 없이 중복 계산을 

완전히 제거할 수 있다. 그리고 유저가 평균적으로 접근하는 

group 수를 𝑃𝐺 라고 하면, 한 유저당 필요한 TT-gather 연산 

수는 𝑃 × 𝑇𝑇𝐺에서 𝑃𝐺 × 𝑇𝑇𝐺로 줄어들게 된다. 

그림 4에서는 GRT-GnR 연산의 전체 과정을 설명하고 있다. 

GRT-GnR 연산은 총 세 단계, Intra-group reduce 연산, TT-

gather 연산, Inter-group reduce 연산으로 구성된다. Intra-

group reduce 연산은 각 유저가 접근하는 임베딩 벡터들을 

group단위로 묶는다. 그 후, 마지막 TT-core의 TT-index들을 

group단위로 벡터 합을 진행하여 group마다 한 번씩 TT-

gather 연산을 진행할 수 있도록 만든다. Intra-group reduce 

연산을 통해 group단위로 나온 값을 각 group에 맞추어 TT-

gather 연산을 진행한다. 마지막으로 group단위로 복원된 

임베딩 벡터들을 group간 합 연산인 Inter-group reduce를 

진행한다. 이 때, Intra-group reduce 연산 수와 Inter-group 

reduce 연산 수는 기존 reduce 연산 수보다 증가하지만 TT-

gather 연산의 수가 확연히 줄어들기 때문에 큰 overhead가 

되지 않는다. 

5. 실험 결과 

5-1. 실험 환경 

우리는 [3]에서 제안한 기존 TT-embedding 연산과 

유사하게 GRT-GnR 연산을 구현하고 실험한다. 실험은 

MovieLens 20m 데이터셋을 사용하여 기존 TT-embedding 

연산과 GRT-GnR 연산의 latency를 비교한다. MovieLens 

20m 데이터셋은 27,000개의 아이템(영화)을 138,000명의 

유저가 평가한 데이터이다. 평가는 1~5로 평가되어 있지만 

우리 실험에서는 유저가 아이템을 선호하는지가 중요하기 

때문에 유저가 평점을 4이상 준 아이템들은 선호한다고 

수정하였다. 그리고 pooling factor가 큰 환경에서 실험을 

하기 위해 아이템을 4개 이하로 선호하는 유저들은 실험에서 

제외하여 실제 실험에 사용된 유저 수와 아이템 수는 각각 

65,000명과 20,500개이고 pooling factor는 45이다. 

임베딩 테이블을 TT 분해할 때, 3개의 TT-core와 임베딩 

테이블의 행과 열은 각각 [21, 22, 50], [4, 4, 4]로 분해한다. 

또한, TT-rank로는 [1, 32, 32, 1]을 사용한다. 

Latency를 분석하기 위해서 NVIDIA에서 제공하는 nsight 

system을 사용하여 profiling을 진행한다. 

 

[그림 5] Latency 비교 

5-2. 실험 결과 

그림 5는 [3]에서 제안한 TT-embedding 연산과 GRT-

GnR 연산을 비교하고 있다. 기존 TT-embedding 연산에서는 

TT-gather 연산의 latency는 100.59ms 걸리는 데 반면 

GRT-GnR 연산에서의 TT-gather 연산은 64.97ms로 

latency가 36.5% 정도 개선된다. 또한, 전체 latency를 

비교하였을 때, TT-embedding 연산은 102.38ms, GRT-GnR 

연산은 73.52ms로 latency가 29% 정도 개선된다. 

6. 결 론 

본 논문에서는 TT-embedding 연산이 임베딩 벡터들을 

개별적으로 연산할 때 불필요한 연산이 생긴다는 점을 

찾아내고 이를 해결하기 위해 GRT-GnR 연산을 제안하였으며, 

latency를 29% 정도 개선한다. 
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