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Task 소개 및 그라운드 룰

task 소개
Sematic Text Similarity(문맥적 유사도 판단)

평가 방법

문장 A, B를 input으로 넣으면 각 문장의 상관 정도에 따라 0 ~ 5의 값을 출력

전체 출력 결과와 전체 Label의 피어슨 상관 계수로 모델의 성능을 측정

데이터셋 (이미지 : train dataset head 10)

Task 소개 및 그라운드 룰
코드 변경 및 AutoML 환경 구축 내용
데이터

모델

Loss function, Optimizer
K-fold, 앙상블
그 외 사항
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총 데이터 개수 : 10,974 문장 쌍 (train/dev/test, 85/5/10)

Train 데이터 개수 : 9,324

Test 데이터 개수 : 1,100 (테스트는 label, binary-label column 미포함)

Dev 데이터 개수 : 550

데이터 구성

petition (국민청원 게시판 제목 데이터)

NSMC (네이버 영화 감성 분석 코퍼스)

slack (업스테이지(Ustage) 슬랙 데이터)

Label 점수: 0 ~ 5사이의 실수

5점 : 두 문장의 핵심 내용이 동일하며, 부가적인 내용들도 동일함

4점 : 두 문장의 핵심 내용이 동등하며, 부가적인 내용에서는 미미한 차이가 있음

3점 : 두 문장의 핵심 내용은 대략적으로 동등하지만, 부가적인 내용에 무시하기 어려운 차이가 있음

2점 : 두 문장의 핵심 내용은 동등하지 않지만, 몇 가지 부가적인 내용을 공유함

1점 : 두 문장의 핵심 내용은 동등하지 않지만, 비슷한 주제를 다루고 있음

0점 : 두 문장의 핵심 내용이 동등하지 않고, 부가적인 내용에서도 공통점이 없음

팀 구성 및 역할
이상문(PM) : 프로젝트 관리 및 전체적인 방향 설정, 모델 결과 모니터링 및 앙상블 담당

김해원(Research) : Task에 적용가능한 기법 리서치 담당, 다양한 Optimizer, Loss function 실험

신혜진(Data) : EDA 및 Data agumetation 담당, 모델 출력 결과 분석

임성근(Code reviewer) : 코드 리뷰 및 베이스라인 코드 커스터마이징, AutoML 환경(Sweep) 구축 담당

양봉석(Code reviewer) : 팀 리포지토리 코드 리뷰 및 다양한 모델 실험 담당

수행 절차
팀 리포지토리는 git flow 규칙에 따라 관리 (branch 생성해서 본인 담당 코드 구현 및 풀 리퀘 요청, 코드 리뷰어가 머지 담
당, 머지 후 브랜치 삭제)

커밋 메시지 알아보기 쉽게 룰에 따라 작성 (https://blog.ull.im/engineering/2019/03/10/logs-on-git.html)

zoom 필수 접속 시간 외에 gather, slack을 이용하여 자유롭게 소통

팀 wandb project 생성 및 실시간으로 서로의 실험 결과를 모니터링

notion의 각자의 실험결과를 정리하여 공유하기

Timeline

https://blog.ull.im/engineering/2019/03/10/logs-on-git.html
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코드 변경 및 AutoML 환경 구축 내용
Dataloader에서 model_name, batch_size, shuffle, train_path, dev_path, test_path, predict_path의 파라미터를 넘겨 
받는 부분을 config파일 하나를 받아오는 것으로 변환.

tokenizer에서 max_length를 직접 숫자로 입력해줘야 정상적으로 작동한다는 것을 확인하여 수정

outputs = self.tokenizer(text, add_special_tokens=True, max_length=128, padding='max_length', truncation=True)

전처리를 위한 preprocessing.py 추가, 전처리 시행시 걸린 시간을 측정하여 출력.

hanspell과 emoji를 이용하여 맞춤법 교정, 정규화를 시행하였다.

똑같은 결과를 구현하기 위해 모든 seed를 고정

setup 함수에서는 k_fold를 적용할때는 train + dev를 합쳐서 k만큼 잘라서 다시 만든 train과 dev 데이터셋으로 분리

model에서는 model_name과 lr를 config파일 에서 받아오는것으로 수정

transformer내부의 dropout과 learning rate warmup 구현

http://preprocessing.py/
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기존의 L1 loss대신 SmoothL1을 사용할수 있도록 구현

training_step에 Rdrop 구현

transformer의 get_cosine_with_hard_restarts_schedule_with_warmup함수 사용

main함수에서는 기존의 args를 다 수정하여 config파일을 골라서 받아오는 형식으로 수정

원래 코드

수정 후

from pytorch_lightning.loggers import WandbLogger 
from pytorch_lightning.callbacks import LearningRateMonitor 
from pytorch_lightning.callbacks import ModelCheckpoint

pytorch lightning의 모듈을 이용하여 log기록, LR모니터링, 최고성능의 모델만 저장하는 checkpoint 구현

K-fold적용 유무에 따라 구현

cfg.train.k_fold일 경우 k번의 모델을 train하여 나온 결과 값을 모두 더해 k로 나눠 mean값을 취한다.
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utils.py와 load.py

config에서 받아와 optimizer_selector를 통해 원하는 optimizer로 학습 가능하게 선택

Adam, AdamW, RMSprop, NAdam, RAdam

prediction_analysis.py

inference.py의 결과값으로 나온 csv를 분석하여 0점부터 1점단위로 group화

0: 0~1, 1: 1~2, 2: 2~3, 3: 3~4, 4: 4~5

그룹화 하여 pearson상관계수 계산하여 각 label별로 점수를 확인 → 해당 모델이 어느 점수대 예측이 용이한지 확인할 
수 있음

install.sh

버전을 통일하기위해 작성된 requirements.txt의 설치 진행, 맞춤법 검사기인 hanspell은 직접 설치가 불가능한 이슈가 
있어 github에서 다운로드 후 설치하도록 하였음.

inference.py

Grouping by label
0~1: 0, 1~2: 1, 2~3: 2, 3~4: 3, 4~5: 4

여러 모델을 ensemble, soft와 weighted voting 두가지 방법으로 구현

soft는 각 class별로 모델이 예측한 값을 합산해서 가장 높은 출력

weighted는 각각의 모델별로 가중치(pearson계수가 높은 모델에 더 가중치를 주었음)

base_config.yaml

path, data, model_name, train파라미터, repo 등 세팅 총망라

http://utils.py/
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sweep를 활용한 automl 구축 내용
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method는 random, grid, bayes 중 랜덤으로 선택하는 random 사용

lr, optimizer, batch_size, epochs를 랜덤선택하여 진행하도록 설정

hyperband타입을 적용하여 최소횟수를 돌고 earlystop하게함.

sweep을 이용하여 count만큼 자동으로 parameter를 조정하여 실행된다.

데이터

EDA

EDA 실시 내역

전처리

  EDA 결과, train set의 띄어쓰기가 잘 되어 있지 않은 문장들에 대해 토크나이저가 Unknown token을 반환하는 현상을 발견하
였다. 가장 심각했던 문제는 아래의 예시와 같이 모든 문장을 Unknown token으로 처리하는 경우가 있었다는 것이었다.

원문장 토크나이징 결과 전처리 결과

소소한재미ㅜㅋ여탯껏삶을다시돌아보게하는영화ㅜ [CLS] [UNK] [SEP] 소소한 재미ㅜㅋ탯껏 삶을 다시 돌아보게 하는 영화ㅜ

#수경재배입문챕터 #파릇파릇 [CLS] # [UNK] # 파릇파릇 [SEP] # 수경대 배입문 챕터 # 파릇파릇

  문장의 대부분이 Unknown token으로 처리가 된다면, 문장의 의미를 파악해야 하는 STS task를 잘 학습하기 어려울 것이다. 
한편, ‘맞앜ㅋㅋ’와 같이 종성이 없는 어미에 자음이 개입된 형식에 대해서 해당 어절 전체가 Unknown token으로 처리되는 경우

https://www.notion.so/EDA-cd468ea3c83642d6ba97a57b3fd271fe
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도 있었다. 이러한 문제점을 해결하기 위해 train set, dev set, test set에 대해서 다음과 같은 전처리 과정을 수행하였다. 첫째, 
py-hanspell library를 이용해 맞춤법 및 띄어쓰기 교정을 수행하였다. 둘째, soynlp library를 통해 ‘맞앜ㅋㅋ’와 같은 형식을 ‘맞
아 ㅋㅋㅋ’와 같은 형식으로 normalizing을 해주었다.

  quickspacer, pyKopsacer 등 띄어쓰기 전용 library도 활용하고자 하였으나, 해당 library들이 기존 작업 환경의 dependency
와 충돌하여 결국 사용하지 못했다.

  아래의 표를 보면, 전처리를 적용한 데이터로 학습한 모델이 전처리를 적용하지 않은 데이터로 학습한 모델보다 pearson 
correlation이 0.1점 이상 상승한 것을 볼 수 있다.

 

Hyperparameter
데이터 전처리 여
부

validation_loss validation_perason_correlation

batch_size=16 / lr = 3e-6 / max_epoch=15 / loss=L1 /
optimizer=AdamW

X 0.4560 0.9232

batch_size=16 / lr = 3e-6 / max_epoch=15 / loss=L1 /
optimizer=AdamW

O 0.4123 0.9341

데이터 증강 : Swap, Backtranslation, EDA
Swap : 부족한 label을 채워주면 점수가 상승할 것이라고 생각해 label==0을 제외하고 sentence_1과 sentence_2를 바꾸
는 swap_except_zero데이터셋, 모든 label에 대해 바꾸는 swap데이터셋 사용

Backtranslation : sentence1과 sentence2중 하나만 또는 둘 다 바꿔서 증강

Label수가 작은 것들만 골라서 증강 (bt_sep, bt_all)

Label이 0인 것 빼고 증강 (bt_except_zero)

모두 증강 (bt_with_zero)

EDA : Synonym Replacement, Random Insertion, Random Swap, Random Deletion을 모두 수행한 후 길이가 가장 긴 
것을 선택

eda, eda_except_zero, bt_eda로 조합해서 만들어보았다.

실험 결과

data pearson_corr

train_swap 0.9036

train_sez 0.9171

bt_all 0.911

bt_ez 0.8958

eda 0.9101

bt_eda_ez 0.909

-  model: tunib/ko-en-base

-  batch_size: 32

-  epoch: 30

- learning_rate: 1e-5

label분포와 성능 간의 관계를 확인하기 위해 그래
프로 나타내 보았다 →
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실험 결과 tunib/electra-ko-en-base에서는 train_swap_except_zero가 가장 성능이 좋았고, klue/roberta-large에서는 
train_swap이 성능이 좋았다.

Backtranslation과 Easy data augmentation 사용해 증강한 데이터가 많을수록 모델은 성능이 오히려 떨어졌는데 문장의 
의미가 달라져서 유사도 점수에 영향을 미칠 수 있기 때문에 점수를 자세하게 맞춰야 하는 regression task에 맞지 않았던 
것 같다.

Label 불균형이 있을 때 데이터를 증강해서 맞춰주는 것이 항상 성능에 좋은 것은 아니라는 것과 점수대별로 잘 맞추는 모델
과 못 맞추는 모델을 앙상블하는 것이 효과적이라는 것을 알게 되었다.

모델

모델 선정 과정

  모델 선정 기준은 다음과 같다. 첫째, 한국어 데이터로 학습한 PLM을 선정하였다. 우리가 수행할 task를 잘 수행하기 위해서는 
한국어 문장의 문장을 잘 파악해야 하고, 구어체 문장을 잘 이해할 수 있어야 한다고 생각하였다. 따라서 다양한 한국어 데이터로 

KLUE-RoBERTa, KoELECTRA의 Fine-tuning 결과(Park et al., 2021)
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학습한 PLM이 다국어 모델보다 유리할 것이라고 판단하였다. 둘째, STS task에서 좋은 성적을 달성한 모델들을 탐색하였다. 
Park et al. (2021)의 실험 결과에 따르면, KLUE-RoBERTa_small, KLUE-RoBERTa_base, KLUE-RoBERTa_large 모델이 
KLUE-STS task에서 준수한 성능을 보였으며, KoELECTRA_base도 좋은 성능을 달성하였다. 이 기준에 따라 KLUE-
RoBERTa-small, KLUE-RoBERTa-base, KLUE-RoBERTa-large, KoELECTRA-base를 선정하였다. 또한, 
KoELECTRA-base 와 같은 ELECTRA 계열 모델 tunib/electra-ko-base도 자체 실험(https://github.com/tunib-ai/tunib-
electra) 결과에서 KorSTS task에 대해 KoELECTRA-base과 대등한 성능을 보였다고 보고한 점을 참고하여,  실험 대상 모델
에 포함하였다.

  RoBERTa, ELECTRA 모두 문맥을 잘 학습하기 위한 pre-training 방법을 고안한 모델이다. RoBERTa(Yihan et al., 2019)는 
Dynamic Masked Language Modeling을 통해 문맥을 잘 학습할 수 있다. ELECTRA(Clark et al., 2020)는 MLM이 사용하는 
[MASK] 토큰이 실제 downstream task의 데이터에는 존재하지 않는다는 문제를 해결하기 위해 Replaced Token Detection으
로 문맥 학습 방법을 개선한 모델이다. 두 모델의 pre-training 방법은 문장과 문장 사이의 의미적인 관계를 잘 모델링할 수 있도
록 해준다. 따라서, 우리 조는 RoBERTa와 ELECTRA가 두 문장을 입력으로 받아서 두 문장 간의 유사도를 측정해야 하는 STS 
task를 잘 풀 수 있을 것이라고 판단하였다.

  선정한 5가지 모델들이 STS task를 잘 수행하는지 관찰하기 위해, 조원 1명당 1개의 모델을 맡아서 다양한 실험을 진행하였다. 
여러 실험을 거듭한 결과, KLUE-RoBERTA-large 모델이 dev set에 대한 pearson correlation을 최고 92~93 점까지 달성하여 
전반적으로 가장 우수한 성능을 보였다. 이에 KLUE-RoBERTa-large를 최종 실험 모델로 선정하였다.

KLUE-RoBERTa-large

  KLUE-RoBERTa-large의 자세한 pre-training 정보는 다음과 같다(Park et al., 2021).

Parameter Masking Training steps Batch size Learning Rate Device

337M Dynamic, Whole Word Masking 500k 2048 1e-4 8× V100 GPUs

모델링 시도
RoBERTa output의 스페셜 토큰 [SEP] 활용

[CLS]뿐만 아니라 [SEP] 토큰도 문맥의 정보를 잘 압축할 수 있을 것이라는 가정 하에, [CLS] 토큰과 [SEP] 토큰의 임
베딩을 더하거나 연결(concat)하여 학습을 수행해 보았다. 그 결과 두 토큰의 임베딩을 연결한 것이 서로 더한 것보다 성
능이 좋게 나왔다. 

구현 방법

input_ids에서 SEP에 해당하는 인덱스를 기억하고 hidden_state에서 그 인덱스 자리에 있는 state를 뽑아 CLS의 
hidden state와 concat또는 add했다.

dense layer, dropout layer, output layer를 만들고 forward함수에서 차례로 통과시켜서 최종 label을 구했다.

실험결과 concat(하늘색)이 add(핑크색)보다 성능이 좋았다. 

baseline model(초록색)에 비해서도 성능이 조금 더 상승한 것을 확인했다.

https://github.com/tunib-ai/tunib-electra
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Loss function, Optimizer

Loss Function
현재 베이스라인 코드 기준 Loss function을 L1Loss를 사용하고 있다. 실험을 위해 이외에 다른 Loss Function을 조사하였고 
MSELoss, HuberLoss, SmoothL1Loss를 후보로 정해 각 성능을 평가하고, L1Loss와 비교하였다. 후보 loss function을 설정
한 이유는 다음과 같다. MSELoss는 Regression task에 자주 사용되기 때문에 해당 태스크에서 적절하다고 판단하였고, 
HuberLoss, SmoothL1Loss는 L1Loss와 MSELoss의 장점을 모두 결합한 것을 베이스로 하기 때문에 성능 향상을 기대할 수 
있다.

후보 Loss Function 설명

L1Loss : 실제값과 예측값의 각 요소 사이의 평균절대오차(MAE)를 측정하는 기준을 만든다.

MSELoss : 실제값과 예측값의 각 요소 사이의 평균 제곱 오차(squared L2 norm)를 측정하는 기준을 만든다.

HuberLoss : absolute element-wise error가 delta보다 작으면 제곱항을 사용하고, 그렇지 않으면 delta-scaled L1 값을 
구하는 것이다. HuberLoss는 L1Loss와 MSELoss의 장점을 모두 결합한 것으로, delta-scaled L1 영역은 MSELoss보다 
이상치에 덜 민감하게 만드는 반면, L2 영역은 0에 가까운 L1Loss에서 부드럽다.

SmoothL1Loss : absolute element-wise error가 beta 값 보다 작으면 제곱항을 사용하고, 그렇지 않으면 L1 값을 구하는 
것이다. MSELoss보다 이상치에 덜 민감하고 exploding gradients를 막기도 한다.

1) 실험 조건

model : Klue/roberta-small

epoch : 3

batch size : 32

learning rate : 1e-5

2) 실험 결과 

실험 결과 MSELoss는 L1Loss에 비해 성능이 떨어졌다. MSELoss가 L1Loss보다 성능이 떨어지는 이유는 MSELoss는 다른 
값들에 비해 훨씬 큰 값이나 작은 값인 이상치가 존재하는 경우 영향을 받아 값이 커지게 되기 때문에 위의 결과처럼 성능이 나온 
것으로 보인다. 

실험 전 예상한 것과 같이 HuberLoss나 SmoothL1Loss가 L1Loss보다 성능이 좋았다. 또한, 두 함수는 동일한 성능을 보였다. 
그 이유는 다음과 같다.

만약 delta를 1로 설정하면 HuberLoss는 SmoothL1Loss와 같다. HuberLoss는 SmoothL1Loss와 delta 값
(SmoothL1Loss에서 beta 값)에 따라서 달라진다.

SmoothL1Loss는 HuberLoss와 밀접하게 관련이 있으며, Huber(x, y) / beta와 동일하다. (SmoothL1Loss의 beta는 
HuberLoss의 delta로 알려져 있다) 하지만 다음과 같은 차이가 발생한다.

beta → 0 일 때, SmoothL1Loss는 L1Loss로 수렴하고, HuberLoss는 일정하게 상수 0으로 수렴한다. 만약 beta=0 이
라면 SmoothL1Loss는 L1Loss와 같다.

beta → ∞ 일 때, SmoothL1Loss는 상수 0으로 수렴하는 반면, HuberLoss는 MSELoss로 수렴한다.
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SmoothL1Loss의 경우 beta 값이 변화함에 따라 L1 segment는 일정한 기울기를 가진다. HuberLoss의 경우 L1 
segment의 기울기는 beta이다. 

현재 실험에서는 SmoothL1Loss와 HuberLoss 함수 둘 다 delta와 beta값을 default값인 1.0으로 두고 실험했기 때문에 동일한 
성능이 나온 것으로 보인다. 모델 학습에서 loss function을 HuberLoss, SmoothL1Loss, L1Loss를 옵션으로 선택할 수 있도록 
구현하여 다양한 실험을 할 수 있도록 하였다.

Optimizer
현재 베이스라인 코드 기준 옵티마이저를 AdamW를 사용하고 있다. 실험을 위해 이외에 다른 옵티마이저를 조사하였고 아래와 
같이 후보를 정해 각 성능을 평가하고, AdamW와 비교하였다. 후보 선정 이유는 다음과 같다. 가장 보편적으로 사용되고 있는 옵
티마이저인 Adam이 일반적으로 좋은 학습 성능을 보이기 때문에 함께 실험하였고, Adam이 RMSProp와 Momentum을 조합한 
방식이라고 볼 수 있기 때문에 비교를 위해 RMSprop도 추가적으로 실험하였다. NAdam과 RAdam의 경우 AdamW와 같이 각
자 다른 관점에서 Adam을 수정하고 개선한 것이기 때문에 성능 비교가 필요하다고 판단하였다. 

1) 실험 조건

model : klue/roberta-large

epoch : 5

batch size : 32

learning rate : 1e-5

loss_function : torch.nn.SmoothL1Loss

drop_out: 0.1

2) 실험 결과

실험 결과 Adam이 가장 좋은 성능을 보였다. 그러므로 Adam을 우선으로 두고 앞으로의 모델 성능 실험을 진행하도록 권장하고, 
다른 옵티마이저들도 옵션으로 선택할 수 있도록 구현하여 다양한 실험을 할 수 있도록 하였다. 또한 Adaptive learning rate을 
사용하는 optimizer는 ‘Bad local optima convergence problem’ 현상이 발생할 수 있기 때문에 warmup 과 함께 사용할 수 있
도록 구현하였다.

Learning Rate Scheduler
learning rate는 옵티마이저가 손실 함수의 최솟값에 도달하는 단계의 크기를 제어한다. learning rate가 성능에 영향을 주는 요
소인 만큼 어떻게 설정하는지 매우 중요하다. 그러므로 learning rate scheduler를 통하여 learning rate를 조정하여 더 좋은 성
능을 기대할 수 있을 것이다. 

또한, AdamW가 소개된 논문 'Decoupled Weight Decay Regularization’(2019)에서 Adam이 learning rate scheduler를 통
해 성능이 크게 향상될 수 있다고 주장하였기 때문에 해당 실험이 필요하다고 판단하였다. 논문의 실험에서 적용된 step-drop, 
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cosine annealing, warm restart with cosine annealing 스케줄러 형태인 파이토치의 StepLR, CosineAnnealingLR, 
CosineAnnealingWarmRestarts를 후보로 두고 성능 비교를 진행하였다.

StepLR : 가장 흔히 사용되는 learning rate scheduler 중 하나로, 일정한 Step 마다 learning rate에 gamma를 곱해주는 
방식이다.

CosineAnnealingLR : learning rate가 cosine 함수의 주기를 따라 감소하고, 증가하는 과정을 반복한다. 

CosineAnnealingWarmRestarts : cosine annealing 방식에서 Warm restart를 통해 학습 중간중간에 learning rate를 
증가시켜 큰 폭의 weight update를 만들어 가파른 local minimum에서 빠져나올 기회를 제공한다.

1) 실험 조건

model : klue/roberta-small

epoch : [10, 20]

batch size : 32

learning rate : 1e-5

loss_function : torch.nn.SmoothL1Loss

drop_out: 0.1

optimizer : AdamW

2) 실험 결과

실험 결과 스케줄러를 통해서 learning rate를 조절한 것에 비해 고정된 learning rate의 경우가 더 성능이 좋았다. 해당 결과에 
대한 이유는 다음과 같이 예상할 수 있다.

적절한 파라미터 설정이 어렵다.

각 스케줄러에는 어떤 주기로 learning rate를 낮출 것인지를 사용자가 직접 정해야 하기 때문에 적절한 주기를 선택하
기에 어려움이 있다. 또한, learning rate를 어디까지 낮출 것인지 혹은 어떤 비율로 낮출 것인지에 대해서도 생각해야 한
다. 

‘Bad local optima convergence problem’는 Warmup이 필요하다.

‘Bad local optima convergence problem’은 Adaptive learning rate을 사용하는 optimizer에서는 모두 발생하는 현상
이다. 이는 학습 초기에 샘플이 매우 부족하여 adaptive learning rate의 분산이 매우 커지고 이에 따라 최적이 아닌 
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local optima에 너무 일찍 도달하여 학습이 거의 일어나지 않는 현상이다.

학습 초기의 convergence problem을 해결하기 위해 다양한 시도가 있었고, 지금까지 각광받는 방법은 바로 Warmup 
heuristic이다.

learning rate warmup은 말그대로 천천히 learning rate를 올리는 작업을 뜻한다. 하지만 실험에서 사용한 스케줄러는 
모두 초기 학습률을 선택한 다음 스케줄러에 따라 점차적으로 감소시키는 형태이다.

3) 추가 실험

위와 같은 실험 결과에 따라 Warmup 이 적용된 형태의 스케줄러가 적절하다고 판단하였고, transformers 라이브러리에서 제공
하는 get_linear_schedule_with_warmup와 get_cosine_with_hard_restarts_schedule_with_warmup을 사용하여 성능을 비
교하였다.

get_linear_schedule_with_warmup : warmup 기간 동안 옵티마이저에서 설정된 초기 learning rate로 선형적으로 증
가하다가 이후 옵티마이저에서 설정된 초기 learning rate에서 0으로 선형적으로 감소하는 학습률로 스케줄을 생성한다.

get_cosine_with_hard_restarts_schedule_with_warmup : 0에서 옵티마이저에 설정된 초기 learning rate까지 선형
적으로 증가하는 워밍업 기간 후에 옵티마이저에서 설정된 초기 learning rate 와 0 사이의 코사인 함숫값에 따라 감소하는 
학습률로 스케줄을 생성한다.

3-1) 실험 조건

model : klue/roberta-small

epoch : 10

batch size : 32

learning rate : 1e-5

warmup_ratio : 0.1

loss_function : torch.nn.SmoothL1Loss

drop_out: 0.1

learning rate 그래프
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optimizer : AdamW

3-2) 실험 결과

실험 결과에서 warmup을 적용한 스케줄러를 사용했을 때가 그렇지 않을 때보다 성능이 좋았고, 그 중에서도 cosine 형태의 스
케줄러가 linear보다 조금 더 나은 성능을 보였다. 해당 스케줄러의 파라미터의 경우 warmup_ratio만 조절하면 되기 때문에 모델 
학습에서 get_cosine_with_hard_restarts_schedule_with_warmup을 사용하기로 결정하였다.

SMART Loss
  SMART Loss(Jiang et al., 2019)는 GLUE STS task에서 SOTA를 달성한 Fine-tuning 방법론으로, 이를 RoBERTa에 적용
했을 때, RoBERTa보다 파라미터 수가 약 30배 더 많은 T5도 능가하는 성능을 보인 방법론이다. Jiang et al. (2019)는 현재 상
용화된 PLM들은 파라미터 수가 많다 보니 fune-tuning 단계에서 적은 dataset에 overfitting될 가능성이 있다고 지적하며, 기존 
loss function에 규제 항을 추가하는 방식(Smoothness-Inducing Adversarial Regularization)으로 PLM의 일반화 성능을 높일 
수 있다고 제안하였다. 

  규제 항의 식은 아래와 같다. 

    규제 항의 입력으로는 PLM이 원본 문장의 임베딩 을 입력으로 받아 출력하는 logit  와, PLM이 원본 문장의 임베
딩에 노이즈가 더해진  을 입력으로 받아 출력하는 logit 이 들어가고, 규제 모델은 이 두 출력값의 차이인 

 를최대화하는 방식으로 학습한다. 이렇게 출력되는 규제 loss는 원래의 loss와 더해져서, 모델이 
training set에 overfitting되지 않도록 만들어준다. 본 프로젝트의 task는 regression 문제이므로, Jian et al. (2019)를 따라   
를  로 정의해 활용하였다. 실험 결과는 다음과 같다.

PLM hyperparameter Loss Optimizer validation loss
validation
pearson
correlation

test pearson
correlation
(private score 적
용)

KLUE-
RoBERTa-large

batch_size=32 /
lr=3e-6 /
max_epoch=15 /

L1 + SMART
Loss

AdamW 0.4906 0.9277 -

KLUE-
RoBERTa-large

batch_size=32 /
lr=3e-6 /
max_epoch=15 /

L1 AdamW 0.4123 0.9341 0.9285

  SMART Loss를 적용한 결과 validation 성능은 오히려 감소하였다. 대회 제출횟수의 제한으로 인해 SMART 모델로 학습한 단
일 모델을 test set에 적용하여 일반화 성능을 검증하지는 못하였으나, 다른 모델과 ensembel 시 팀 최종 제출의 private 
score(0.9337)를 높이는 데 기여할 수 있었다. 

K-fold, 앙상블

K-fold (5-fold로 훈련)
train_set과 dev_set을 합쳐서 5-fold로 훈련을 하였고 val_pearson score는 0.96대가 나올 정도로 높은 점수가 나옴 
(dev_set을 포함하여 훈련을 함과 동시에 dev_set으로 validation을 하니 당연한 결과)

실제로 제출을 하였을 때는 리더보드상에서 점수가 높지 않았음 ⇒ 0.9 초반대의 score과 결과로 나옴

R-drop, 앙상블등의 기타 기법으로 일반화 성능을 높여주는 방식을 채택하기로 함 (K-fold 미사용)

xi f(x , θ)i

xi
∼ f(x , θ)i

∼

l (f(x , θ),f(x , θ))s i i
∼

ls
l (p, q) =s (p − q)2
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Ensemble
성능이 잘 나온 모델들을 앙상블의 후보군으로 선정함

모델 option test_pearson_score

klue/roberta-large
batch_size :16 lr : 3e-6
loss_fct : L1 Optimizer :
AdamW warmup : 0.0

93.41

klue/roberta-large

batch_size :16 lr : 3e-6
loss_fct : SmartLoss
Optimizer : Adam warmup :
0.1

92.96

klue/robera-large

batch_size :16 lr : 1e-6
loss_fct : SmoothL1
Optimizer : Adam warmup :
0.001

0.9333

klue/robera-large
batch_size :16 lr : 1e-6
loss_fct : L1 Optimizer :
Adam warmup : 0.001

0.9354

klue/robera-large

batch_size :16 lr : 1.5e-05
loss_fct : L1 Optimizer :
AdamW warmup : 0.15
dropout : 0.11

0.932

klue/roberta-large

batch_size :16 lr : 1.4e-05
loss_fct : L1 Optimizer :
AdamW warmup : 0.18
dropout : 0.11 R-drop : True

0.9327

위 모델들에서 앙상블할 대상을 선정하는 시행을 랜덤으로 대량으로 반복 ⇒ 그 중 val_pearson 이 가장 높은 모델을 제출

그 외 사항
R-drop

 drop_out 기법의 임의성 때문에 훈련 성능과 추론 성능간에 괴리가 발생하는 문제가 발생하였으며 이를 극복하기 위해 고안
된 기법

하나의 input으로 모델을 2번 통과시켜 나온 output 간의 KL-div 값을 loss 값에 더해 줌으로 써 drop_out 기법의 임의성을 
축소시킴 (아래는 R-drop의 loss_fct 계산 알고리즘)

Regression task에서의 R-drop 적용 수식
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실제 구현 (loss_func는 L1 및 SmoothL1 사용, R_drop_alpha : 1)

# R-drop for regression task 
loss_r = self.loss_func(logits1, logits2) 
loss = self.loss_func(logits1, y.float()) + self.loss_func(logits2, y.float()) 
loss = loss + cfg.train.R_drop_alpha*loss_r

Mixed_precision_Training

참고 자료 : https://hoya012.github.io/blog/Mixed-Precision-Training/

빠른 확인이 필요한 실험 내용을 16bit precision을 사용하여 훈련하여 메모리와 훈련 속도를 높임

tokenizer max_length와 precision의 조합으로 빠르게 다양한 내용들을 실험해봄
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