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[SK Planet] 

TensorFlow 기본 

 

AutoML & AutoDraw 

 

[SK T academy] 

딥러닝을 위한 

TensorFlow 

 

Sequence Model 

and the RNN API 

 

Open Stack으로 바
라보는 클라우드  

플랫폼 

Machine Learning 

In SPAM 

Python Network 

Programming 

 

 

Neural Network의 

변천사를 통해 바라
본 R에서 Deep 

Neural Net활용 

Change the world in 

IOT (Falinux) 

 

Game based on the 

IOT (KGC) 





기초공사 



골조공사 



외장공사 



내장공사 



완성 



순서 상 가장 중요한 것 

BUT 



설계 



잊어서는 안 되는 것 



PROCESS 



Deep Learning 관점 



Data 

Model 

 Data 

 Train 

 Hyper Parameter Tuning 

 Optimization 

 Model 

 Prediction 

설계하기 위한 Process 정립 (Deep Learning Process) 



Framework 만들 준비 



집 짓기 재료준비 

Deep Learning개념 

알아보기 

1> 재료 알아보기 

2> 재료 활용하기 

3> 구조 설계하기 

4> 재료 조합하기 

5> 활용해 보기 

Framework개념 알아보기 



Deep Learning 







f: X → Y x y 



Model Prediction 



Data 관점 



윤곽선 검출 

Edge Detection 

윤곽선 템플릿들 

teapot 

apple 

bottle 



생각해 봅시다. 



반대로 돌아간 teapot은? 

무늬가 있는 teapot은? 

특이하게 생긴 teapot은? 

배경과 섞여 있는 특이한 teapot은? 

사람은? 

고양이는? 



데이터 수집 



Data Selection 

Data Cleaning 

Streaming Data 

Data Augmentation 

Data Pre-Processing 





Streaming Data 





데이터 평가 



Raw Data      벽돌을 만들 재료에 불순물 제거 

     벽돌 재료 배합 

     벽돌 만들기 

     벽돌 내구성 테스트 

Clean Data 

Features 

Model 

Evaluation 

1 

2 

3 

4 

1 2 3 4 



Supervised      재료의 특성 확인 (Label) 

     재료의 속성 확인 

     구분 지어 주기 

     기본 재료 확보 

Unsupervised 

Feature Extraction 

1 

2 

3 

1 

2 

3 



재료 확보 Process 개선 



Data 

Cleansing 

Feature 

Engineering 

Deep Learning이나 Machine Learning을 하기 위해선 Data를 변환 필요 

재료 확보 Process 세부 내역확인 



• Viewpoint variation(시점 변화). 객체의 단일 인스턴스는 카메라에 의해 시점이 달라질 수 있다. 

• Scale variation(크기 변화). 비주얼 클래스는 대부분 그것들의 크기의 변화를 나타낸다(이미지의  

크기뿐만 아니라 실제 세계에서의 크기까지 포함함). 

• Deformation(변형). 많은 객체들은 고정된 형태가 없고, 극단적인 형태로 변형될 수 있다. 

• Occlusion(폐색). 객체들은 전체가 보이지 않을 수 있다. 때로는 물체의 매우 적은 부분(매우 적은   

픽셀)만이 보인다. 

• Illumination conditions(조명 상태). 조명의 영향으로 픽셀 값이 변형된다. 

• Background clutter(배경 분규류). 객체가 주변 환경에 섞여(blend) 알아보기 힘들게 된다. 

• Intra-class variation(내부클래스의 다양성). 분류해야할 클래스는 범위가 큰 것들이 많다.  

  예를 들어 의자 의 경우, 매우 다양한 형태의 객체가 있다. 

 

좋은 이미지 분류기는 각 클래스간의 감도를 유지하면서 동시에 이런 다양한 문제들에 대해 변함 없이 

분류할 수 있는 성능을 유지해야 한다. 

 

Pre-Processing(Image) 



Pre-Processing (정형) 

Data Cleansing (Null값 처리 방법) 

-Delete(삭제) 

 . 가장 간단한 방법 

 . 누락된 데이터가 10%이상이 될 경우 고려가 필요함 

 . 누락된 데이터 자체가 의미가 있을 경우 고려가 필요함 

 예: 설문지에서 나이가 필수가 아닌 경우 누락된 나이는 개인정보를  

           민감하게 반응하는 사람을 대표할 수도 있음 

 

-Filling(채우기) 
 .data를 채우는 방법 

 .범주형(Categorical)데이터는 Unknown 혹은 특정 값으로 변환 

 .연속형 데이터는 0 혹은 평균 등을 사용가능 



Feature Engineering 

 . Category Data 변환 

 . Continuous Data를 범주형으로 변환 

 . Feature를 더해서 새로운 Feature를 만듦 

 . Feature의 중요도를 찾아서 필요 없는 Feature 제거 
 . 연속형을 범주형 데이터로 변환 

 

Feature Engineering을 하기 위한 필수 라이브러리 
 . PANDAS : 데이터를 보고 간단한 연산을 수행 

 . Scikit-Learn : 각종 머신러닝 모델 

 . Xgboost : Gradient Boosting 라이브러리 

    . Matplotlib : 데이터 시각화 

Pre-Processing (정형) 



Deep Learning 과정 Simulation(1) 

http://playground.tensorflow.org/


Deep Learning 과정 Simulation(2) 

왕|왕국,여왕|왕국,왕|왕궁,여왕|왕궁,왕|왕가,여왕|왕가,왕|조지,여왕|메리, 

남자|쌀,여자|쌀,남자|농부,여자|농부,남자|집,여자|집,남자|조지,여자|메리 

https://ronxin.github.io/wevi/


Deep Learning 과정 Simulation(3) 

http://w.elnn.kr/search/


Model Training 



Deep Learning Workflow 

Lots of 
labeled 
data 

Training set 

Validation 
set 

80% 

20% 

Learn 
deep 

neural net 
model 

Validate  



Transfer learning with deep features 

Training set 

Validation set 

80% 

20% 

Learn 
simple 
model 

Some labeled 
data 

Extract 
features with 
neural net 
trained on 

different task  

Validate  
Deploy in 
production 



Framework 



Data 



The Perspective of Data Flow 

Data Selection Data Cleaning Streaming Data Data Augmentation 

Data Pre-Processing 

Feature Engineering 

Model Generation Model Selection 

Hyper parameter optimization 

Model Tuning 

Prediction 
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The Perspective of System 

Model 
Historical 

Data 

Predictions 

 Batch training Real-time predictions 

REST Client Model Mgmt 

Data Predictive Services 

Robust, Elastic 

 
 

Direct 

Train deep model 
REST API for predictions for 

new images, text,… 



Data 

Selection 

Data 

Cleaning 

Streaming 

Data 
Data 

Augmentation 

Data Pre-

Processing 

Feature 
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Model 
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Model 
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optimization 

Model Tuning 

Prediction 

The Perspective of Data Scope 

Data 

Selection 

Data 

Cleaning 

Streaming 

Data 
Data 

Augmentation 

Data Pre-

Processing 

Feature 

Engineering 

Model 

Generation 

Model 

Selection 

Hyper parameter 

optimization 

Model Tuning 

Prediction 



The Perspective of Data Scope 

Face! 

Eye 

Eye 

Nose 

Mouth 



Computer$vision$features$
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Extract features Use simple classifier 
e.g., logistic regression,  
SVMs 

Face 



Computer$vision$features$

SIFT$ Spin$image$

HoG$ RIFT$

Textons$ GLOH$
Slide$Credit:$Honglak$Lee$

Extract features Use simple classifier 
e.g., logistic regression,  
SVMs 

Face 

Can we learn 
features 

 from data? 



Optimization 



설계 자동화를 위한 고려사항(Automation Machine Learning) 



Hyper Paremter를 어떻게 탐색하는가에 대한 것이 아닌 끝까지 Train 을 진행하지 않고 사전에 결과를 예측하여 

전체적인 탐색 속도를 향상시키는 것에 있다. 

 

실제 적용 시에는 Hyper Parameter 의 Range 를 지정하고 탐색 Matirx 를 구성하고 실제로 Train 을 반복적으로 

실행하는 환경은 구성을 해야 함.   

 

그 후에 특정 Iter 가지 진행한 Accuracy Learning Curve 정보를 가지고 위에 설명한 데이터를 예측하여 나온 

Accuracy 가 지금까지 우리가 가지고 있는 최대 Accuracy 와 비교하여 그 이하라면 중단하는 형태로 구현을 

하면된다.   

 

실제 간단한 DNN 에 적용하여 테스트해본 결과 위의 논문과 같이 모델을 구성하여 예측하는 과정이 CPU 

기준으로 10분정도 소요되어 아주 작은 데이터에 대해서 테스트 시에는 크게 효용이 없을 것으로 보이며 Real 

BigData 에 대해서만 의미가 있다.  

 

또, GPU 서버와 CPU 서버를 분리하여 예측 작업을 분리하여 처리하여 GPU 서버에서의 작업은 계속해서 

진행하면 Over Head 를 줄 일 수 있을 것 같다.  

 

실제 예측 모델에서 예측한 Accuracy 와 실제로 훈련을 계속 했을때의 정확도가 얼마나 오차가 있는지는 Sample 

데이터로 수행을 했을 때는 큰 차이가 없었다.  

AutoML 
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Traditional vs AutoML 
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Model Optimization 



Pattern Generation 

시나리오 정의 

Intent Mapping 

Entity Mapping 

Pattern Pre-Processing 

Feature Engineering 

Model Generation 

 

 char - CNN 

Hyper Parameter Tuning 

Model Selection Model Tuning 

Prediction 

The Perspective of The Automation 



Char-CNN (Intent를 알아내는 법) 

벡터변환 특징 추출 추상화 값 추출 



The Perspective of The Automation 

Hyper Parameter Tuning 

 

 

실 Data 

Data Selection 

Data Cleaning 

Rest API 

Dictionary 

MECAB 

Data Augmentation 
plain(txt) 

IOB(csv) 

Model Generation 

Data Pre-Processing 

질문패턴 

(pattern.txt) 

패턴 Data 생성에 

필요한 Data (dict.csv) 
Feature Engineering 

W2V bilstmcrf 
Model Selection Model Tuning 

Prediction 



Named Entity Recognition 알아내기 

Bidirectional LSTM(양방향 Layer) 

- RNN 기반의 모델 

- 특정 위치에 있는 단어의 태깅 활용 

- IOB Label을 활용한 Supervised Learning Model 생성 

  (I-이어지는 어휘, O-어휘 아님, 공백(OUT), B – 시작되는 어휘 



GPU Server 

GPU Train Docker 

GPU Server 

GPU Train Docker 

GPU Server 

GPU Train Docker 

Master Server 

Master Docker 

CPU Server 

Inference Docker 

CPU Server 

Inference Docker 

DB Server 

Data Docker 
LB Server 

NAS File System 

Celery Job Server 

Celery Docker 

ETL Server 

Architecture Overview 



RPA(Robotic Process Automation) 



Machine Learning  
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2.  Human addresses problem – 

text captured and converted for  

machine ingestion  

1. Customer Hits Portal 

Link For Human 

Assistance   

 3. Active Learning Points 

Prioritized  

4. Machine Self Adjusted   

5. Machine extends support 
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Robotic 

Process 

Automation 

(RPA) 

Enrichment 

APIs 

Data Package 1 
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CRM 

Policy 

Admin 

Legacy 

Application 

BI / 

Analytics 

Internal Systems 

1.)   Capture & Normalize 2.) Validate & Enrich 3.) Format & Deliver 

Data as a Service (DaaS) 

Self-Serve Monitoring & Compliance Dashboards 

Upload 

SFTP 

API 

Intake 

Nanoservices 

Voice 

Web Forms 
External Web Services 

Data Package 2 






