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두 Benchmark 데이터를 Random 
Sampling 하여 튜닝한 모델을 API화 
하였습니다. 
● 모델: Klue/roberta-large
● Tokenizer: BertTokenizer
● Dataset

○ Klue-STS
○ Kor-STS
○ 문장1, 문장2 와 

real-label/score 만 사용
● Preprocessing

○ 따옴표 + 모든 특수부호 제거
○ Labels = Labels / 5

● Train/Test 데이터 셋 9:1로 분배 

1. 문장 유사도 추론 (STS)

△ Klue-STS 데이터 분포

△ Kor-STS 데이터 분포



Weight를 공유하는 Siamese BERT 
Network를 이용해, 각 sentence 
embedding에 mean-pooling 
operation을 추가로 진행해 Cosine 
Similarity 을 구하는 방식으로 설계되어 
있습니다.

Klue paper에 명시된 
hyperparameter를 모두 시도하기에는 
제약이 있어 4번에 random search로 
진행하였습니다. 

  

모델 / 파인 튜닝

△ Mean-pooling

△ Model



Klue-STS에만 4번 튜닝을 진행한 결과, 
제일 좋은 성능을 보여주는 모델은 validation set에서         

My Model Klue 최고 성능
● Pearsonr: 89.4 Pearsonr: 93.35
● F1 Score: 84.9 F1 Score: 86.63
● Avg Loss: 0.594
를 기록하였습니다. (성능 부족은 epoch의 차이로 
보입니다)

이 모델을 Kor-STS test set에 예측시켜본 결과 
● Spearman: 77.63              F1 Score: 77.93
으로 만족스럽지 않은 성능을 보여 두 데이터를 섞어 
나온 결과가 궁금해 Random Sampling 두 데이터 셋에 
대해  다시 fine-tuning 하였습니다. 

Klue-STS Best Model 

△ F1 Score

△ Pearsonr



다시 Fine-Tuning을 진행한 결과, 
Klue-sts-dev

● Pearsonr: 88.45 (-0.95)
● F1 Score: 85.02 (-0.11)

Kor-STS-test
● Spearman: 83.55 (+5.92)
● F1 Score: 83.83 (+5.9)
의 성능을 보여주었습니다 . 

Metric
Pearson과 Spearman은 다른 
모델들의  성능과 제 모델 성능을 
비교하기  위해 사용하였습니다 .

F1 Score: Predict 값과 label에 0-5 
range 중 3에 Threshold를 부여해 
계산하였습니다

Final Model & API
API 기능

Get (1:1 점수 Predict)

Similarity Score: 
b'4.906567573547363'

Post (1:N 점수 Predict)

Top 3 유사 문장:
1. 한 남자가 음식을 먹고 있다.
2. 남자가 먹고 있다.
3. 한 남자와 여자가 식당의 

테이블에  앉아 있다.
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사용모델  
● klue/roberta & Kobert
● 형태소 분석이 가능한 KorBERT를 
사용하고  싶었으나  시간의 편의상 다른 
bert 모델을 사용하였습니다 .

사용한 데이터 셋
● 문서요약  텍스트 train_original_news 

(AI-Hub)
● Text / Extractive / Abstractive 3개의 

Column만 사용하였습니다

Cleaning Data
● Abstractive 요약본이  없는 기사 (4개)
● Extractive Column에 None 포함 

(8개)
는 제거하였습니다 . 

Overview

△ 문서요약 텍스트 
데이터셋



기본 전처리
● 영문/한글/숫자 제외 모든 

Special Characters는 제거 
하였습니다

● 논문상에서 non-anonymized 
version을 사용하는 것을 보고 
ㅁㅁㅁ 기자 와 같은 자주 
등장하는 문장들은 따로 다루지 
않았습니다

MatchSum Paper에서 명시된 3 
전처리 Steps

● Candidates Pruning (BertExt)
● Candidate Combination
● Sorting based on Rouge 

(1+2+L)/3

Preprocessing

Candidates Pruning
MatchSum paper 내에서 trigram 
blocking을 사용하지 않는 BertSum 
모델을 사용해 원본 기사를 5-10줄로 
Pruning 하였으나, 이를 대체할 방법으로 
BertSum Paper에 명시된, Oracle 
Summary 제작에 사용되는 
Greedy-Selection  알고리즘을 변형해 
사용하였습니다.



Preprocessing
MatchSum paper 내에서 trigram blocking을 사용하지 
않는 BertSum 모델로 문장당 점수를 부여해 원본 기사를 
5-10줄로 Pruning 하였으나, 이를 대체할 방법으로 
BertSum Paper에 명시된, Oracle Summary 제작에 
사용되는 Greedy-Selection/Combination-Selection 
알고리즘을 변형해 사용하였습니다.

● Extractive Column (사람이 추출한 3문장)을 
포함해 Rouge 1&2 점수를 최대화하는 문장 2개를 
추가로 선정하는 방법입니다.

5개의 문장으로 이루어진 ‘Extractive’로 
 5C2 + 5C3 = 20개의 Candidate Summary 제작 후, 
본문과 비교하여 (Rouge 1 + 2 + L)/3 점수가 가장 높은 
순서대로 정렬하였습니다. 

△ Pruned Document 
Index (각 5문장)

*Greedy Algorithm 사용 시 
가장 짧은 문장만 (index 0 
&1) 추가로 선정하는 
경향이 있어 Highest 
Column의 index 사용



Tokenization & Model
Document (본문), Candidate Summary, Gold Summary 
(사람 작성 요약본) 모두
[CLS] + Tokenized + [SEP] Format으로 토큰화 하였는데  
Google Colab가 용량을 handle 하지 못해 

● Candidate Summary 개수의 조정
● Candidate Summary max_length 조정 (Default: 

180)
● Document max_length 조정 (Default: 512)
● Batch Size 조정
등을 필요로 하였습니다 .

Model
● Siamese-Bert architecture (Document, Candidate & 

Gold summary의 Embedding 필요)
● [CLS] 토큰 벡터로 문서/요약본 Representation
● MarginRankingLoss 사용 (Margin-Based triplet loss)

△ MatchSum 모델
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사용모델 
● KcElectra-base
● 네이버 뉴스 댓글과 대 댓글을 수집해 

tokenizer와 Electra 모델을 pretrain 
한 모델로, 가장 적합한 모델이라고 
판단하였습니다. 

사용한 데이터 셋
● Korean-Hate-Speech-Detection 

(Kaggle)
● Comments, Hate Column만 
사용하였습니다

Data Cleaning
● 한자 / special characters
● URL & HTML

Overview

△ Hate-Speech Dataset 
(Hate Column Label) 분포



Preprocessing
Multi-Class Classification Task 을 위해 Label을 

● [1,0,0] : None (0) 
● [0,1,0]: Offensive (1) 
● [0,0,1]: Hate (2)
으로 변형하였습니다

              
Model 
Discriminator을 통해 나온 CLS 토큰 벡터를 3개의 Label에 
대해 각각의 확률을 Return 하는 Classification Head로 
통과시켜 Prediction을 진행합니다. 

● Optimizer: AdamW
● Loss Function: CrossEntropyLoss

△ Hate-Speech Classifier 
모델



4개의  다른 Hyperparameter Setting에서 
Fine-Tuning을 진행하였습니다

● V3 : V2 Setting에서 Special 
Character 와 Punctuations를 
제거하지 않은 데이터 사용

● V4: 사용 모델 KcElectra-base -> 
kcelectra-base-v3-discriminator

모델 성능
V2 epoch 1 (Validation Set) 에서 

● 74%의 Accuracy
● 0.633의 Loss
을 기록하였습니다

Kaggle Competition Score : 0.66421 (#2)

Fine-Tuning/Test

△ Fine-Tuning Details

△ 예시 Prediction
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Information Gain의 최대화 하는 Attribute 선정 방법을 
포함한 Entropy based Decision tree를 구현하였습니다. 
알고리즘은 Overfitting을 방지하기 위해 관련 없는 
Node를 Prune 하며, 학습 시 tree의 정확도를 
모니터하였습니다.

추가로, Perceptron Learning Rule과 Hard Threshold를 
사용하는 Classifier, Logistic Regression을 바탕으로 
분류하는 Classifier를 구현하여, Clean/Noisy 데이터와 
Learning Rate가 학습에 미치는 영향을 학습할 수 있는 
계기가 되었습니다.

Decision tree 학습용 예시 데이터로는 Iris 데이터 셋을 
사용하였고, Classifier 학습을 위해 Earthquake 데이터 
셋을 사용하였습니다. 

프로젝트 요약
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Exact String Matching으로 자주 사용되는  Boyer-Moore 
문자열 매칭 알고리즘을  구현하였습니다 . 

● Bad Character Heuristic
● Good Suffix Heuristic
두 가지로 이루어진  알고리즘으로  pattern의 포지션을  
기준으로  가장 optimal 한 shift를 적용합니다 . 

Preprocessing
● Bad Character Heuristic

○ 패턴이 가진 character당 얼마만큼  shift 해야 
하는지 matching 이전에 미리 계산 합니다

● Good Suffix Heuristic
○ Border와 Shift 두 array를 계산합니다
○ Shift[i] : i-1에서 mismatch가 일어날 시 shift할 
값

○ Border: 각 패턴의 포지션에  대해 가장 넓은 
border의 가장 빠른 index

프로젝트 요약

△ Bad Character 전처리

△ Good Suffix 전처리



Input 예시
● Array 1: List of patterns to be matched
● Array 2: List of Text to be matched

Output 예시
● Mode 1

○ 각 패턴이 text에 존재하는지 Yes/No로 
Return

● Mode 2
○ 각 Text에 대해 각 패턴의 첫 번째 

appearance의 첫 번째 index를 return 
● Mode 3

○ 각 Text에 대해 각 패턴의 모든 appearance의 
첫 번째 index를 return

알고리즘 / 사용 예시

△ Main 알고리즘
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명제 논리 추론 알고리즘 연습을 위해 Backus-Naur Form 
문법을 나타낼 수 있는 구조를 만들었고, 첫 번째 추론 
방법은 진리표 enumeration 알고리즘을 구현하였습니다. 

● 모든 Atomic Sentence에 True/False 값을 부여해 
지식베이스가 쿼리를 entail 하는지 판단합니다. 

두번째 추론 방식으로는 지식베이스와 쿼리의 문법을 
논리곱 정규형으로 변형해 대입하는 귀류법을 기반으로 
한 Resolution 알고리즘을 구현하였습니다. 

● 성공적으로 쿼리가 entail 될 수 있는지 리턴합니다.

프로젝트 요약

△ Backus-Naur Form

△ Resolution 알고리즘
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Bayesian Network structure를 구현한 뒤, 세 가지 추론 
알고리즘을  구현하였습니다 . 

Enumeration을 이용한 첫 번째 Exact Inference 알고리즘은
● XMLBIF 파일에서  주어진 Evidence에 따라 각 쿼리 

variable의 확률을 리턴합니다 . 

그 다음으로  Approximate Inference를 위해서는  
● Prior Distribution을 기반으로  모든 Event를 생성해 

Evidence와 상반되는  Event를 제거하는  Rejection 
Sampling

● Evidence와 일정한 Event만 생성해 Rejection 
Sampling의 비효율성을  보완하는  
Likelihood-weighting

두 알고리즘을  구현하였습니다

프로젝트 요약

△ Bayesian Network 예시



모의 보험 
데이터베이
스

08



HTML과 PHP를 사용해 로컬 서버에 생명보험 정보를 보고 
편집할 수 있는 웹페이지를 만들었습니다. 
데이터베이스는 MySQL로 구축되었으며, 데이터는 여섯 
가지의 Entities와 다섯 가지의 Relationships로 이루어져 
있습니다. 

고객 계정으로 사이트에 접속하는 경우 non-key 
attributes를 수정할 수 있는 권한을 가지게 되며, 고객의 
건강 기록을 바탕으로 추천하는 보험 상품들이 
소개됩니다. 

직원 계정은 더 많은 권한을 가지며 모든 데이터를 추가, 
제거, 수정할 수 있는 권한을 가지게 됩니다. 

프로젝트를 진행하면서 ER diagram, Relationship type 
mapping, 하고 데이터베이스의 시각화 연습할 기회가 
되었습니다. 

프로젝트 요약



프로젝트 Diagrams

△ER Diagram △Relation Diagram


