프로젝트 가이드북 · 주제3) LLM 기반 개인 맞춤형 데일리 코디네이터
	AI 부트캠프 고급과정
	대구가톨릭대학교



프로젝트 실습 가이드북

주제 3
LLM 기반 개인 맞춤형 데일리 코디네이터
(Data Engineering → AI Engineering → Model Serving → Ops & Monitoring)

대 구 가 톨 릭 대 학 교


1. 프로젝트 개요
▸ 1.1 프로젝트 소개
본 프로젝트는 날씨 정보와 사용자의 스타일 선호도, 오늘의 일정(데이트, 면접 등)을 종합하여 LLM이 맞춤형 코디를 추천해주는 개인화 AI 서비스를 구축하는 프로젝트이다. 사용자·날씨 데이터를 관리하는 파이프라인(Data Engineering)부터 LLM 기반 코디 추천 로직(AI Engineering), 서비스 인터페이스 개발(Model Serving), 사용자 피드백 기반 운영 자동화(Ops & Monitoring)까지 전 과정을 팀 단위로 경험한다.
▸ 1.2 학습 목표
1. 날씨 API와 사용자 스타일 선호도 정보를 함께 저장·관리하는 데이터 레이크를 설계할 수 있다.
1. Airflow로 매일 자동으로 날씨 데이터를 수집하고 사용자 정보와 매칭하는 파이프라인을 구축할 수 있다.
1. LLM(Gemini 등)에 대한 정교한 프롬프트 엔지니어링으로, 상황(날씨·일정·선호도)에 맞는 구체적인 코디 추천 로직을 구현할 수 있다.
1. 검색 증강 생성(RAG) 개념을 이해하고, 최신 패션 트렌드를 반영하는 방법을 설계할 수 있다.
1. FastAPI와 Docker로 코디 추천 엔진을 서비스 형태로 배포할 수 있다.
1. 사용자 피드백(좋아요/싫어요)을 수집하여 추천 성능을 모니터링하고, GitOps로 서비스 업데이트를 자동화할 수 있다.
▸ 1.3 최종 산출물
1. 날씨·사용자 선호도 데이터가 통합된 데이터 레이크 및 Airflow 자동화 파이프라인
1. 상황별 코디 추천 프롬프트 설계 문서 및 LLM 연동 코드
1. Docker로 컨테이너화된 코디 추천 FastAPI 서비스
1. 사용자 피드백 기반 Grafana 모니터링 대시보드 및 GitOps 자동 배포 파이프라인
1. 최종 발표자료(PPT) 및 기술 포트폴리오 문서(아키텍처, 프롬프트 설계, 회고 포함)
▸ 1.4 팀 구성 및 역할(권장)
	팀 구성
	3~4인 1팀 권장 (역할 분담 후에도 전 단계를 함께 이해하는 것을 목표로 함)

	Data Eng 담당
	날씨 API 연동, 사용자 데이터 설계, Airflow DAG 구성

	AI Eng 담당
	프롬프트 설계, LLM 연동, RAG 적용 검토

	Serving 담당
	FastAPI 서버, Docker 컨테이너화, 배포

	MLOps 담당
	피드백 수집·모니터링, GitOps 파이프라인 구성


▸ 1.5 전체 아키텍처 개요
	[기상청/날씨 API]  [사용자 선호도 입력] --> [데이터 레이크(사용자·날씨 통합)]
                                  (Airflow DAG로 매일 아침 자동 수집·매칭)
                                                |
                                                v
                              [LLM 기반 코디 추천 엔진]
                       (Gemini API + Prompt Engineering + (심화) RAG)
                                                |
                                                v
                    [FastAPI 서빙 서버] --(Docker 컨테이너화)
                                                |
                                                v
     [사용자 코디 요청/피드백] <--- [GitHub Actions GitOps 자동 배포]
                                                |
                                                v
                [피드백 로그 수집] --> [Grafana 추천 성능 대시보드]


▸ 1.6 사용 기술 스택
	구분
	기술

	데이터 수집
	기상청 단기예보 API 또는 OpenWeatherMap, Python (requests)

	데이터 저장/관리
	Pandas, (선택) SQLite/PostgreSQL로 사용자 프로필 관리

	워크플로우
	Apache Airflow (TaskFlow API, Schedule)

	LLM/AI
	Gemini API (google-genai 통합 SDK), 프롬프트 엔지니어링, (심화) RAG

	서빙
	FastAPI, Uvicorn, Pydantic

	컨테이너/배포
	Docker, Docker Compose

	CI/CD
	GitHub Actions, GitOps

	모니터링
	Prometheus, Grafana


▸ 1.7 전체 진행 순서
본 교재는 특정 일정에 종속되지 않는 공통 실습자료이며, 아래 STAGE 순서에 따라 총 5회차(60시간)로 운영하는 것을 기본 구성으로 한다. 각 기관/차수의 실제 시간표에 맞추어 회차 배정만 조정하면 된다.
	1회차 (14H)
	2회차 (14H)
	3회차 (14H)
	4회차 (14H)
	5회차 (4H)

	STAGE 1
데이터 파이프라인
	STAGE 2
LLM 코디 엔진
	STAGE 3
서빙/인터페이스
	STAGE 4
운영/모니터링
	최종 발표
및 평가


▸ 1.8 사전 준비 사항
1. 개발 환경: Python 3.11+, Docker Desktop, Git, VS Code(권장)
1. 계정/키 발급: 기상청 오픈API 또는 OpenWeatherMap API 키, Google AI Studio Gemini API 키, GitHub 계정
1. 사전 설치 패키지: requests, pandas, apache-airflow, fastapi, uvicorn, google-genai, docker, prometheus-client
1. ※ 실제 서비스가 아닌 실습 목적이므로, 사용자 프로필·선호도 데이터는 팀원이 직접 만든 가상 데이터(더미 데이터)를 사용한다.
▸ 1.9 프로젝트 폴더 구조(권장)
	daily-coordinator/
├── collector/            # 날씨 수집 및 사용자 데이터 (STAGE 1)
│   ├── weather_collector.py
│   └── user_profile.py
├── dags/                 # Airflow DAG (STAGE 1)
│   └── daily_context_dag.py
├── coordinator/          # LLM 코디 추천 엔진 (STAGE 2)
│   └── recommend.py
├── serving/              # FastAPI 서버 (STAGE 3)
│   ├── main.py
│   └── metrics.py
├── tests/                # 단위 테스트 (STAGE 4 CI에서 실행)
├── .github/workflows/    # GitHub Actions GitOps (STAGE 4)
│   └── deploy.yml
├── monitoring/           # Prometheus/Grafana 설정 (STAGE 4)
│   └── prometheus.yml
├── Dockerfile
├── requirements.txt
└── README.md


	# requirements.txt (예시)
requests
pandas
apache-airflow
fastapi
uvicorn[standard]
pydantic
google-genai
prometheus-client
pytest




2. STAGE 1 · 개인 맞춤형 데이터 파이프라인 (Data Engineering)
	STAGE 1
	개인 맞춤형 데이터 파이프라인
	14H



▸ 2.1 학습 목표
1. 날씨 데이터와 사용자의 스타일 선호도 정보를 함께 저장하는 데이터 레이크를 설계할 수 있다.
1. Airflow로 매일 아침 날씨 API를 호출하고, 사용자 입력 정보를 불러와 추천 엔진에 전달할 데이터를 자동으로 매칭할 수 있다.
▸ 2.2 실습 절차
Step 1. 날씨 데이터 수집기 구현
기상청 단기예보 API 또는 OpenWeatherMap을 사용하여 오늘의 기온·습도·강수 여부 등을 수집한다.
	# collector/weather_collector.py
import requests
 
API_KEY = "<발급받은 날씨 API KEY>"
 
def fetch_weather(city: str = "Daegu"):
    # 예시: OpenWeatherMap 기준 (국내 서비스라면 기상청 API로 교체)
    url = "https://api.openweathermap.org/data/2.5/weather"
    params = {"q": city, "appid": API_KEY, "units": "metric", "lang": "kr"}
    resp = requests.get(url, params=params, timeout=10)
    resp.raise_for_status()
    data = resp.json()
    return {
        "temp": data["main"]["temp"],
        "humidity": data["main"]["humidity"],
        "condition": data["weather"][0]["description"],
    }
 
if __name__ == "__main__":
    print(fetch_weather())


Step 2. 사용자 선호도 데이터 설계
실습 목적의 더미 사용자 프로필(연령대, 성별, 선호 스타일, 오늘의 일정)을 JSON/CSV 형태로 관리한다.
	# collector/user_profile.py
import json
 
def load_user_profile(user_id: str, path: str = "data/users.json"):
    with open(path, encoding="utf-8") as f:
        users = json.load(f)
    return users[user_id]
 
# data/users.json 예시
# {
#   "user_001": {
#     "age_group": "20대",
#     "gender": "남성",
#     "style_preference": "캐주얼",
#     "today_schedule": "데이트"
#   }
# }


16. 체크: 사용자 프로필과 날씨 정보가 하나의 데이터 구조(dict/DataFrame)로 정상 결합되는지 확인한다.
Step 3. Airflow DAG으로 자동화
	# dags/daily_context_dag.py
from airflow.decorators import dag, task
from datetime import datetime
 
from collector.weather_collector import fetch_weather
from collector.user_profile import load_user_profile
 
@dag(
    dag_id="daily_context_pipeline",
    schedule="0 6 * * *",   # 매일 오전 6시, 원하는 주기로 조정 가능
    start_date=datetime(2024, 1, 1),
    catchup=False,
    tags=["coordinator", "team3"],
)
def daily_context_pipeline():
 
    @task
    def get_weather():
        return fetch_weather("Daegu")
 
    @task
    def get_user_context(user_id: str = "user_001"):
        return load_user_profile(user_id)
 
    @task
    def merge_context(weather: dict, user: dict) -> dict:
        context = {**weather, **user}
        print(f"[context] {context}")
        return context
 
    merge_context(get_weather(), get_user_context())
 
daily_context_pipeline()


16. 체크: Airflow 웹 UI에서 DAG이 매일 자동 실행되도록 스케줄이 정상 등록되는지 확인한다.
▸ 2.3 트러블슈팅 가이드
	증상
	원인 및 해결

	날씨 API 응답이 지역명을 못 찾음
	도시명 영문 표기 오류인 경우가 많음. 위도/경도 기반 호출로 대체 검토

	사용자 프로필 파일이 갱신되지 않음
	캐싱된 파일을 읽는 경우가 흔함. 파일 변경 시각을 함께 로깅하여 최신 여부 확인

	Airflow 스케줄이 예상 시간에 실행 안 됨
	Airflow 서버의 타임존 설정 확인 (기본 UTC인 경우가 많음)


▸ 2.4 심화 도전과제(Stretch Goal)
1. 여러 사용자 프로필을 동시에 처리하도록 파이프라인을 확장해보기
1. 사용자 선호도를 간단한 설문 형태의 웹 폼으로 입력받아 자동 저장되도록 구성해보기
1. 주간 날씨 예보까지 반영하여 다음날 코디를 미리 추천하는 기능을 추가해보기
▸ 2.5 산출물 체크리스트
1. [ ] 날씨 수집 스크립트 및 실행 결과 샘플
1. [ ] 사용자 프로필 데이터 구조 및 예시 데이터
1. [ ] Airflow DAG 파일 및 자동 실행 로그 캡처
▸ 2.6 평가 기준
	평가 항목
	배점
	비고

	날씨·사용자 데이터 통합 설계의 적절성
	10점
	

	Airflow 자동화 정상 동작
	10점
	




3. STAGE 2 · LLM 기반 패션 코디네이션 엔진 (AI Engineering)
	STAGE 2
	LLM 기반 패션 코디네이션 엔진
	14H



▸ 3.1 학습 목표
1. 날씨·일정·선호도를 종합한 정교한 코디 추천 프롬프트를 설계할 수 있다.
1. LLM이 생성한 코디 추천 로직 코드를 검증하고, RAG를 통해 최신 스타일을 반영하는 방법을 이해할 수 있다.
▸ 3.2 프롬프트 엔지니어링 가이드
좋은 코디 추천 프롬프트는 (1) 역할 지정, (2) 상황 정보(날씨·일정·프로필), (3) 출력 형식(JSON), (4) 제약 조건을 포함해야 한다.
	당신은 전문 패션 스타일리스트입니다.
아래 상황 정보를 바탕으로 오늘의 코디를 추천하세요.
 
[상황 정보]
- 기온: {temp}도, 습도: {humidity}%, 날씨: {condition}
- 나이대/성별: {age_group} {gender}
- 선호 스타일: {style_preference}
- 오늘 일정: {today_schedule}
 
[출력 형식] 아래 JSON 형식으로만 응답하세요.
{
  "top": "상의 추천",
  "bottom": "하의 추천",
  "outer": "외투 추천(필요 시, 없으면 null)",
  "shoes": "신발 추천",
  "accessory": "액세서리 추천",
  "reason": "이 조합을 추천하는 이유(1~2문장)"
}


Step 1. Gemini API 연동 및 구조화 출력
	# coordinator/recommend.py
import os, json
from google import genai
from google.genai import types
 
client = genai.Client(api_key=os.environ["GEMINI_API_KEY"])
MODEL_ID = "gemini-2.5-flash"
 
PROMPT_TEMPLATE = """당신은 전문 패션 스타일리스트입니다.
아래 상황 정보를 바탕으로 오늘의 코디를 추천하세요.
 
[상황 정보]
- 기온: {temp}도, 습도: {humidity}%, 날씨: {condition}
- 나이대/성별: {age_group} {gender}
- 선호 스타일: {style_preference}
- 오늘 일정: {today_schedule}
"""
 
def recommend_outfit(context: dict) -> dict:
    prompt = PROMPT_TEMPLATE.format(**context)
    response = client.models.generate_content(
        model=MODEL_ID,
        contents=prompt,
        config=types.GenerateContentConfig(
            response_mime_type="application/json",   # JSON 형식 강제 출력
            temperature=0.4,
        ),
    )
    return json.loads(response.text)
 
if __name__ == "__main__":
    sample_context = {
        "temp": 5, "humidity": 40, "condition": "맑음",
        "age_group": "20대", "gender": "남성",
        "style_preference": "캐주얼", "today_schedule": "데이트",
    }
    print(recommend_outfit(sample_context))


24. 팁: response_mime_type='application/json'을 지정하면 LLM 응답을 곧바로 JSON으로 파싱할 수 있어 후처리 코드가 단순해진다.
Step 2. LLM 생성 코드 검증 및 RAG 개념 적용
LLM에게 “위 프롬프트를 호출하는 FastAPI 라우트 코드를 작성해줘”와 같이 요청하여 초안 코드를 생성한 뒤, 아래 체크리스트로 반드시 검증한다. 이후 여유가 있다면 최신 패션 트렌드 정보를 벡터DB에 저장해두고 프롬프트에 함께 제공하는 RAG(검색 증강 생성) 구조를 시도해본다.
생성 코드 보안 · 품질 체크리스트
1. API 키가 코드에 하드코딩되어 있지 않은가? (환경변수 분리)
1. LLM 응답이 항상 유효한 JSON이라고 가정하지 않고, 파싱 실패 시 예외 처리를 하고 있는가?
1. 사용자 입력(오늘 일정 등)에 임의의 지시문이 섞여 들어가는 프롬프트 인젝션 가능성을 점검했는가?
1. 과도한 API 호출로 인한 비용 폭증 가능성이 없는가?
▸ 3.3 트러블슈팅 가이드
	증상
	원인 및 해결

	응답이 JSON 형식을 벗어남
	response_mime_type 설정 누락 또는 프롬프트에 JSON 예시가 없는 경우. 출력 예시를 프롬프트에 명시

	코디 추천이 상황과 무관하게 반복됨
	temperature가 너무 낮거나(0에 가까움), 프롬프트에 상황 정보가 제대로 치환되지 않은 경우 확인

	계절에 안 맞는 옷을 추천함
	기온 정보가 프롬프트에 정확히 반영되는지, 단위(섭씨/화씨) 혼동은 없는지 확인


▸ 3.4 심화 도전과제(Stretch Goal)
1. 최신 패션 트렌드 기사를 벡터DB(예: Chroma, FAISS)에 저장하고 RAG로 검색하여 프롬프트에 반영해보기
1. 코디 추천에 실제 상품 이미지를 함께 보여주는 멀티모달 확장을 시도해보기
1. 동일 상황에 대해 여러 스타일 옵션(러프/캐주얼/포멀 등)을 동시에 추천하도록 확장해보기
▸ 3.5 산출물 체크리스트
1. [ ] 프롬프트 설계 문서(버전별 프롬프트와 개선 이유 기록)
1. [ ] recommend.py 및 JSON 구조화 출력 결과 샘플 10건 이상
1. [ ] 생성 코드 보안·품질 검토 기록
▸ 3.6 평가 기준
	평가 항목
	배점
	비고

	코디 추천 품질(상황 반영도·구체성)
	15점
	

	프롬프트 설계 및 개선 과정의 논리성
	10점
	

	생성 코드 보안·품질 검토 충실도
	10점
	




4. STAGE 3 · 서비스 서빙 및 인터페이스 개발 (Model Serving)
	STAGE 3
	서비스 서빙 및 인터페이스 개발
	14H



▸ 4.1 학습 목표
1. FastAPI를 통해 사용자의 상황(데이트, 면접 등)을 입력받아 코디를 추천하는 API를 구축할 수 있다.
1. Docker를 사용하여 전체 엔진을 컨테이너화하여 언제든 서비스할 수 있도록 배포할 수 있다.
▸ 4.2 실습 절차
Step 1. FastAPI 인터페이스 구현
	# serving/main.py
from fastapi import FastAPI
from pydantic import BaseModel
from typing import Optional
 
from collector.weather_collector import fetch_weather
from coordinator.recommend import recommend_outfit
 
app = FastAPI(title="Daily Coordinator API")
 
class CoordinateRequest(BaseModel):
    city: str = "Daegu"
    age_group: str
    gender: str
    style_preference: str
    today_schedule: str
 
class OutfitResponse(BaseModel):
    top: str
    bottom: str
    outer: Optional[str] = None
    shoes: str
    accessory: str
    reason: str
 
@app.get("/health")
def health():
    return {"status": "ok"}
 
@app.post("/coordinate", response_model=OutfitResponse)
def coordinate(req: CoordinateRequest):
    weather = fetch_weather(req.city)
    context = {**weather, **req.model_dump(exclude={"city"})}
    outfit = recommend_outfit(context)
    return OutfitResponse(**outfit)


36. 체크: uvicorn serving.main:app --reload 실행 후 /docs 에서 /coordinate 호출이 정상 동작하는지 확인한다.
Step 2. Docker 컨테이너화
	# Dockerfile
FROM python:3.12-slim
 
WORKDIR /app
COPY requirements.txt .
RUN pip install --no-cache-dir -r requirements.txt
 
COPY . .
 
EXPOSE 8000
CMD ["uvicorn", "serving.main:app", "--host", "0.0.0.0", "--port", "8000"]


	# 빌드 및 실행
docker build -t daily-coordinator:latest .
docker run -d -p 8000:8000 --name coordinator-api daily-coordinator:latest
 
# 정상 동작 확인
curl -X POST http://localhost:8000/coordinate \
  -H "Content-Type: application/json" \
  -d '{"city":"Daegu","age_group":"20대","gender":"여성","style_preference":"미니멀","today_schedule":"면접"}'


▸ 4.3 트러블슈팅 가이드
	증상
	원인 및 해결

	응답 시간이 3~5초 이상 걸림
	LLM 호출이 매 요청마다 동기적으로 실행되기 때문. 필요 시 비동기(client.aio) 처리로 전환

	컨테이너에서 외부 API(날씨/Gemini) 호출 실패
	컨테이너 네트워크 아웃바운드 차단 여부 및 API 키 환경변수 전달 여부 확인

	Pydantic 검증 오류(422)
	요청 바디의 필드명·타입이 CoordinateRequest 스키마와 일치하는지 확인


▸ 4.4 심화 도전과제(Stretch Goal)
1. 간단한 웹 프론트엔드(HTML/JS)를 추가하여 폼 입력으로 코디를 조회할 수 있게 만들어보기
1. 동일 상황에 대한 반복 요청을 캐싱하여 응답 속도와 비용을 절감해보기
1. 사용자별 과거 추천 이력을 저장하고, 최근 추천과 겹치지 않도록 로직을 개선해보기
▸ 4.5 산출물 체크리스트
1. [ ] FastAPI 서버 코드(main.py) 및 API 명세(Swagger 캡처)
1. [ ] Dockerfile 및 빌드된 이미지 실행 캡처
1. [ ] /coordinate 엔드포인트 정상 응답 테스트 결과(다양한 상황 예시 포함)
▸ 4.6 평가 기준
	평가 항목
	배점
	비고

	API 설계의 적절성(엔드포인트, 응답모델)
	10점
	

	Docker 컨테이너 정상 빌드 · 실행
	10점
	




5. STAGE 4 · MLOps 기반의 운영 및 모니터링 (Ops & Monitoring)
	STAGE 4
	MLOps 기반의 운영 및 모니터링
	14H



▸ 5.1 학습 목표
1. 사용자의 '좋아요/싫어요' 피드백을 수집하여 추천 성능을 추적하는 대시보드를 Grafana로 구성할 수 있다.
1. GitHub Actions 기반 GitOps로 프롬프트나 코디 로직이 변경될 때 서비스가 자동으로 반영되도록 구성할 수 있다.
▸ 5.2 실습 절차
Step 1. 피드백 수집 API 및 메트릭 추가
	# serving/metrics.py
from prometheus_client import Counter, make_asgi_app
 
FEEDBACK_COUNT = Counter(
    "outfit_feedback_count", "Total feedback on outfit recommendations", ["result"]
)
 
metrics_app = make_asgi_app()
# main.py 에서: app.mount("/metrics", metrics_app)


	# main.py 에 추가할 피드백 엔드포인트
from serving.metrics import FEEDBACK_COUNT
 
class FeedbackRequest(BaseModel):
    outfit_id: str
    liked: bool
 
@app.post("/feedback")
def feedback(req: FeedbackRequest):
    FEEDBACK_COUNT.labels(result="like" if req.liked else "dislike").inc()
    return {"status": "recorded"}


Step 2. Prometheus / Grafana 대시보드 구성
	# monitoring/prometheus.yml
global:
  scrape_interval: 15s
 
scrape_configs:
  - job_name: 'daily-coordinator-api'
    static_configs:
      - targets: ['coordinator-api:8000']


Grafana 대시보드에는 아래 항목을 포함한다.
1. 시간대별 좋아요/싫어요 비율 추이(추천 만족도)
1. API 요청 수(RPS) 및 평균 응답 속도
1. 코디 추천 요청이 몰리는 시간대 분석(예: 출근 전 오전 시간대)
Step 3. GitOps 기반 자동 배포
	# .github/workflows/deploy.yml
name: CI/CD - Daily Coordinator
 
on:
  push:
    branches: [ main ]
    paths:
      - 'coordinator/**'   # 프롬프트/추천 로직 변경 시 트리거
      - 'serving/**'
 
jobs:
  build-and-deploy:
    runs-on: ubuntu-latest
    steps:
      - uses: actions/checkout@v4
 
      - name: Set up Python
        uses: actions/setup-python@v5
        with:
          python-version: '3.12'
 
      - name: Install dependencies & run tests
        run: |
          pip install -r requirements.txt
          pytest tests/
 
      - name: Build Docker image
        run: docker build -t daily-coordinator:${{ github.sha }} .
 
      - name: Deploy
        run: echo "(사내/개인 레지스트리 push 및 배포 스크립트 실행)"


47. 체크: coordinator/ 또는 serving/ 폴더 변경 후 push 시 워크플로우가 자동 실행되고 전 단계가 success 로 표시되는지 확인한다.
▸ 5.3 트러블슈팅 가이드
	증상
	원인 및 해결

	피드백 수치가 전혀 쌓이지 않음
	프론트/테스트 클라이언트에서 /feedback 호출 자체가 누락된 경우가 많음. 요청 로그로 확인

	특정 파일 변경에도 워크플로우가 실행 안 됨
	paths 필터 경로가 실제 변경 파일 경로와 불일치. 워크플로우 paths 설정 재확인

	Grafana에서 좋아요 비율이 항상 100%
	싫어요 라벨(dislike)이 실제로 기록되지 않는 로직 오류 가능성 점검


▸ 5.4 심화 도전과제(Stretch Goal)
1. 좋아요/싫어요 피드백을 프롬프트 개선에 반영하는 간단한 피드백 루프를 설계해보기
1. 추천 만족도가 임계치 이하로 떨어지면 Grafana Alerting으로 팀에 알림을 보내도록 구성해보기
1. 배포 실패 시 이전 버전으로 자동 롤백되는 안전장치를 CI/CD에 추가해보기
▸ 5.5 산출물 체크리스트
1. [ ] 피드백 수집 API 코드 및 Prometheus 메트릭 정상 수집 확인 캡처
1. [ ] Grafana 대시보드 스크린샷(최소 3개 패널 이상)
1. [ ] GitOps 배포 워크플로우 파일 및 실행 성공 로그 캡처
▸ 5.6 평가 기준
	평가 항목
	배점
	비고

	피드백 기반 모니터링 대시보드 구성
	10점
	

	GitOps 자동 배포 파이프라인 정상 동작
	10점
	




6. 최종 발표 및 평가 (5회차, 4H)
▸ 6.1 발표 자료 구성 가이드
1. 프로젝트 개요 및 목표 (1장)
2. 전체 아키텍처 다이어그램 (1장)
3. 단계별 핵심 구현 내용 및 트러블슈팅 경험 (2~3장)
4. 실제 서비스 시연(Live Demo 또는 캡처 영상, 다양한 상황별 코디 예시)
5. 피드백 기반 모니터링 대시보드 및 운영 결과
6. 팀 회고 및 향후 개선 아이디어
▸ 6.2 시연 체크리스트
1. [ ] 서로 다른 날씨·일정 조합으로 코디 추천 결과 시연 가능
1. [ ] API 서버 정상 응답(Swagger 또는 curl) 시연 가능
1. [ ] Grafana 대시보드 실시간 화면 시연 가능
1. [ ] 발표 시간 준수(팀당 10분 발표 + 5분 질의응답 권장)
▸ 6.3 종합 평가 루브릭
	구분
	평가 항목
	배점
	합계

	STAGE 1
	데이터 통합 설계 · Airflow 자동화
	20점
	

	STAGE 2
	코디 추천 품질 · 프롬프트 설계 · 코드 검증
	35점
	

	STAGE 3
	API 설계 · Docker 컨테이너화
	20점
	

	STAGE 4
	모니터링 · GitOps 자동화
	20점
	

	발표
	발표 구성 · 시연 완성도 · 회고의 깊이
	15점
	

	합계
	
	110점
	


※ 배점은 100점 만점으로 환산하여 최종 성적에 반영하며, 팀 평가 외 개인별 기여도(동료평가)를 일부 반영할 수 있다.
7. 자주 묻는 질문(FAQ)
Q1. 실제 사용자 데이터가 없는데 어떻게 실습하나요?
A. 팀원이 직접 몇 가지 가상 사용자 프로필(연령대, 성별, 선호 스타일 등)을 만들어 실습용 더미 데이터로 사용한다. 실제 서비스가 아닌 학습 목적이므로 실존 인물의 개인정보를 사용하지 않는다.
Q2. LLM이 매번 비슷한 옷만 추천합니다.
A. temperature 값을 조금 높이거나, 프롬프트에 '이전과 다른 조합을 제안하라'는 지시를 추가해볼 수 있다. 근본적으로는 다양한 스타일 예시를 프롬프트에 포함시키는 것이 효과적이다.
Q3. RAG(검색 증강 생성)까지 꼭 구현해야 하나요?
A. RAG는 심화 도전과제로 분류되어 있으며 필수는 아니다. 먼저 STAGE 1~4의 기본 파이프라인을 완성한 뒤, 시간이 남는 팀만 도전하는 것을 권장한다.
Q4. 날씨 API 무료 사용량이 부족합니다.
A. 매 요청마다 API를 호출하지 말고, 하루 1회 Airflow로 수집한 날씨 데이터를 캐싱해두고 재사용하는 구조로 설계하면 무료 사용량 안에서 충분히 실습할 수 있다.
8. 참고자료
1. 기상청 오픈API: https://www.data.go.kr (기상청_단기예보 조회서비스 검색)
1. OpenWeatherMap API: https://openweathermap.org/api
1. Google AI Studio (Gemini API): https://aistudio.google.com
1. Google Gen AI SDK(google-genai) 공식 문서: https://googleapis.github.io/python-genai/
1. Apache Airflow 공식 문서: https://airflow.apache.org/docs/
1. FastAPI 공식 문서: https://fastapi.tiangolo.com
1. Prometheus / Grafana 공식 문서: https://prometheus.io/docs/, https://grafana.com/docs/
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