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• 지금까지 다룬 모델들(Word2Vec, GloVe 등)은 전제 
• 학습 데이터에서 뽑은 수만 개 단어로 사전을 미리 만들어놓음  (고정된 vocab) ->  테스트 때 처음 보는 단어는 전부 UNK(unknown token ) 

하나로 수렴

Word Structure and Subword Models 
The Finite Vocabulary Problem 

- 오타(misspelling)

-변형(variation)

-신조어(novel item)

사전에 없으면 다 똑같은 UNK로 취급돼서 
정보를 잃어버림

https://emil.khu.ac.kr/
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Word Structure and Subword Models 

• 많은 언어는 복잡한 형태론(morphology)을 가짐 → 단어 종류는 늘고, 각 단어의 등장 빈도는 줄어든다 

형태론(morphology)이 복잡한 언어 

Problem

• 활용형 하나하나가 별개 단어로 취급되어 단어 종류가 폭증

• 각 단어의 등장 횟수는 급감하여 학습할 통계 부족

• 대부분이 UNK로 처리되어 문법 정보 전부 소실

https://emil.khu.ac.kr/
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Solution - The Byte-Pair Encoding Algorithm (BPE)

• 단어보다 작은 단위(단어의 일부, 문자, 바이트)의 구조를 다루는 다양한 방법  -> subword 모델링 

• 단어의 일부(subword token) 들로 이루어진 vocabulary를 학습 

• Byte-pair encoding:  subword vocabulary를 만드는 간단하고 효과적인 방법 

 

https://emil.khu.ac.kr/
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Solution - The Byte-Pair Encoding Algorithm (BPE)

1. 문자 하나하나와 "단어 끝(end-of-word)" 기호만 있는 vocabulary에서 시작

1. 말뭉치(corpus)를 보면서 가장 자주 붙어 나오는 문자 쌍 "a, b"를 찾아서 "ab"를 새로운 subword로 추가

1. 원하는 vocab 크기가 될 때까지, 그 문자 쌍이 나올 때마다 새 subword로 바꿔주고 이 과정을 반복

• 목표 vocab 크기는 최종적으로 몇 개의 subword를 가질 것인가를 미리 정해놓음

https://emil.khu.ac.kr/
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pretrained word embeddings 

• 사전학습된 단어 임베딩으로 시작해 (문맥 정보 없이 word2vec처럼 각 단어마다 고정된 벡터 하나). 

LSTM이나 Transformer가 그 task를 학습하면서 문맥을 반영하는 법을 스스로 익힘

Problem
• 네트워크 안의 파라미터 대부분은 랜덤 초기화된 상태로 시작 

(LSTM이나 Transformer — 즉 문맥을 처리하는 진짜 핵심 부분은 매번 처음부터 학습 )

• 우리가 풀려는 downstream task의 학습 데이터만으로 언어의 모든 문맥적 측면을 다 가르치기엔 부족 

https://emil.khu.ac.kr/
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pretraining whole models 

• 네트워크 안의 거의 모든 파라미터가 pretraining을 통해 초기화 

• Pretraining 방법들은 입력의 일부를 모델한테 숨기고, 그 숨겨진 부분을 다시 복원(reconstruct)하도록 모델을 학습 

• 강력한 언어 표현(representation)을 얻는다
• 강력한 파라미터 초기값을 얻는다
• 샘플링 가능한 언어 확률분포를 얻는다

https://emil.khu.ac.kr/
https://emil.khu.ac.kr/
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What can we learn from reconstructing the input? 

• 빈칸 하나하나가 서로 다른 종류의 언어 지식을 요구 

Stanford University is located in ______, 
California.

I put ___ fork down on the table.

The woman walked across the street, checking 
for traffic over ___ shoulder.

I went to the ocean to see the fish, turtles, 
seals, and _____.

… the value I got was the sum total of the 
popcorn and the drink. The movie was ___. Iroh went into the kitchen to make some tea. 

… Zuko left the ______.

실제로 그 빈칸들을 잘 맞히려면 의미, 문법, 세계 지식, 조응 관계, 추론, 장거리 문맥 기억 등 
굉장히 다양한 층위의 언어 이해 능력이 다 필요 

https://emil.khu.ac.kr/
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Pretraining / Finetuning 
Pretraining은 파라미터 초기화 역할을 함으로써 NLP 성능을 끌어올림

Pretrain Finetune 

● task에 맞게 모델을 적응

● 1단계에서 얻은 파라미터로 시작해서, 2단계에서 그 
파라미터를 살짝만 바꿔가며 새로운 task에 맞추도록 
조정

● 많은 텍스트로, 언어에 대한 일반적인 것들을 배움 

https://emil.khu.ac.kr/
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Stochastic gradient descent and pretrain/finetune 
신경망 학습의 관점에서 왜 pretraining과 finetuning이 도움이 될까? 

● 파라미터를 완전 무작위로 시작해서 학습시키면, 최적화가 엉뚱하고 안 좋은 지점에 빠질 수 있음 - 이를  방지함

● finetuning 때 SGD가 그 근처에서만 조금씩 움직여서, 그 근처의 local minima가 일반화가 잘 되는 좋은 지점일 가능성이 높음

Pretrain 

Finetune 

https://emil.khu.ac.kr/
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Pretraining for three types of architectures 

• 사전학습 방식은 아키텍처가 결정 

어떤 문맥을 볼 수 있느냐가 사전학습 방식을 결정 

Encoders 
양방향 문맥

Encoder-Decoders 
인코더는 양방향, 디코더는 단방향 

Decoders 
단방향 문맥 (왼쪽만) 

https://emil.khu.ac.kr/
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Pretraining encoders: what pretraining objective to use? 
Masked LM - 가려진 부분이 주어졌을 때 원래 단어가 뭐였는지를 학습시키자

● 인코더는 양방향(bidirectional) 문맥 구조 -> language modeling으로 할 수가 없음

● 아이디어: 입력에 있는 단어들 중 일부를 특수 토큰 [MASK]로 바꿔놓고, 그 가려진 
단어들을 맞히도록 학습시키자. 

● x를 마스킹한 버전에서 원래문장을 예측해보자

 

https://emil.khu.ac.kr/
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BERT: Bidirectional Encoder Representations from 
Transformers 

● Masked LM objective를 제안하고, 사전학습된 
Transformer의 가중치를 공개했는데 이 모델을 BERT라고 
이름 붙임

step1. 랜덤하게 15%를 예측 대상으로 골라. 

step2. 80%는 입력 단어를 [MASK]로 
          10%는 입력 단어를 완전 랜덤한 다른 토큰으로 
          10%는 입력 단어를 그대로 

모델이 이 단어가 [MASK]든 상관없이, 모든 위치에서 항상 의미 있는 
표현을 만들어내야 해라고 학습할 수 있음

If only mask: [MASK]가 보이는 
위치만 신경 써서 예측하면 되는구나. 

80%10%10%

https://emil.khu.ac.kr/
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BERT: Bidirectional Encoder Representations 

• 두 개의 이어진 텍스트 chunk를 [SEP] 토큰으로 구분해서 하나의 입력으로 함 

• 각 토큰의 최종 입력 벡터 = Token Embedding + Segment Embedding + Position Embedding 

입력 벡터의 구조

토큰 자체의 의미 

첫 번째 chunk(A)인지 
두 번째 chunk(B)인지 구분 

문장 내 순서 

https://emil.khu.ac.kr/
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BERT — 실험 결과 

• BERT를 finetuning하는 것만으로 다양한 task들에서 최고 성능을 보임

https://emil.khu.ac.kr/
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Limitations of pretrained encoders 

• task가 시퀀스를 생성하는거라면  ->  pretrained decoder 

● 양방향 문맥을 다 보고 있어서, [MASK] 자리 
앞뒤 단어를 전부 참고해서 답을 예측 

● 문장을 처음부터 끝까지 순서대로 새로 만들어내는 
작업엔 안 맞음

● 지금까지 나온 단어들만 보고 다음 단어를 하나씩 
순차적으로 만들어내는 구조

● 생성 작업에 자연스러움

https://emil.khu.ac.kr/
https://emil.khu.ac.kr/


Efficient Multimodal
Intelligence Lab

19

Efficient Multimodal
Intelligence Lab

19

Extensions of BERT 

RoBERTa
● 더 오래, 더 많은 데이터로 학습했더니 

오히려 성능이 오름  

SpanBERT 

● 연속된 여러 단어(span)를 통째로 마스킹
● 더 어렵운 과제이기 때문에 효과적 학습 

https://emil.khu.ac.kr/
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Pretraining encoder-decoders 

step1. 문장의 앞부분 단어들 전부를 한꺼번에 인코더에 넣음
           위치마다 hidden state 구함

(디코더는 한 단어씩 순차적으로 
생성하면서 hidden state 생성)

● 양방향 문맥을 볼 수 있는 encoders, 단방향 생성의 decoders

step2. 앞부분의 1~t까지 단어들과 인코더가 만든 hidden
            state 입력 

step3. 디코더가 만든 hidden state에 대해 선형변환 적용해서 
예측값 뽑아냄

https://emil.khu.ac.kr/
https://emil.khu.ac.kr/
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Pretraining encoder-decoders, 

• 앞의 일반적인 형태를 구현할 때, 가장 효과적인 방법이 span corruption. - Model: T5

span corruption 

2단계: 지울 span(구간)을 랜덤하게 고르기 

1단계: 원문 준비

원본 문장: "Thank you for inviting me to your party 
last week."

3단계: 고른 span을 고유 placeholder  치환 →  →
Input 완성 
Inputs: Thank you <X> me to your party <Y> 
week. 

https://emil.khu.ac.kr/
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Pretraining encoder-decoders, 
span corruption 

4단계: 지워진 내용으로 Target(정답) 만들기 
Targets: <X> for inviting <Y> last <Z> 

5단계: 디코더가 Target을 한 토큰씩 순차적으로 생성 

디코더는 미래의 정답을 절대 미리 보지 못하고, 오직 지금까지 자기가 만든 것 + 인코더의 문맥 
정보만 가지고 다음 토큰을 예측 

6단계:실제 정답 target과 비교해서 Loss 계산 

https://emil.khu.ac.kr/
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Decoder Only model

•Nice to generate from; 
can’t condition on future words 

• 이전 토큰들을 기반으로 다음 토큰을 예측하는 디코더 모델의 특성 상 문장을 생성하는 데에 초점이 
맞춰져있음
• 그렇지만 인코더와 달리 미래 토큰들은 볼 수 없게 마스킹 되어있음
• 즉 인코더에 비해 각 토큰의 양방향 문맥 표현에는 제약이 있지만 이 구조가 실제 생성 조건과 

일치하기에 
자연스럽게 한 토큰씩 이어 쓰는 생성에 적합.

https://emil.khu.ac.kr/
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Decoder Only model

•Decoder Only Model이 갖는 이점?

• 구조가 매우 단순
• Pretraining이 매우 자연스럽고 따로 라벨링이 불필요

• 방대한 텍스트들을 그대로 받아 그 문장들을 앞에서부터 예측하는 것만 학습하면 
ok

• 모든 NLP를 Prompt 하나로 해결 가능
• 모두 텍스트 입력 -> 텍스트 출력으로 통일

why??

w_1 ~ w_t-1를 입력받으며 hidden vector h_1~ h_t-1이 생성되고
h_t-1을 선형변환 시켜 다음 토큰 w_t를 생성!

https://emil.khu.ac.kr/
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Decoder Only model

•목적이 생성이 아니라 분류인 경우?

• 마지막에 Linear Layer를 추가적으로 달아 분류 작업 진행
• 이때 분류 레이어는 사전 학습 되지 않음! 

(디코더의 사전학습은 다음 토큰 생성이 끝)
그렇기에 마지막 레이어는 처음부터 다시 학습을 시킬 필요가 있다..

Fine-Tuning - classification

w_1 ~ w_T를 입력받으며 hidden state h_1~ h_T이 생성되고
extract state h_T을 분류 레이어에 넣어 class를 얻어냄

https://emil.khu.ac.kr/
https://emil.khu.ac.kr/
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GPT1
Fine-Tuning - classification

https://emil.khu.ac.kr/
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GPT 3
no finetuning - prompt based In-context Learning

•  왜 굳이 Classifier를 써야하지?
 그냥 ‘Positive’ / ‘Negative’를 “생성”하면 되지 않을까?
•  기존 - 텍스트를 입력받고, 과업에 따라 맨 마지막 단계가 달라짐

 근데 입력 받은 텍스트 자체에 “무얼 해야하는지”가 들어있으면 생성만으로 모든 task가 가능하지 않나?
 그러면 굳이 파라미터를 update하고, 그러기 위해서 gradient를 구하는 번거로운 작업이 필요없지 않나?

•  In-context Learning이란?
• 모델 파라미터를 업데이트하지 않고, 현재 context에 포함된 지시문이나 입출력 예시를 이용해 task의 규칙을 파악하고 새로운 입력에 답하는 현상 

https://emil.khu.ac.kr/
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CoT Prompting

• Chain of Thought란?
•  입력 -> 바로 답을 내는 것이 아니라 답을 내기 전 중간 과정도 길게 생성.

 생각이 꼬리를 물고 이어지는 듯 해서 Chain of Thought라 부른다.

•왜 중간 과정을 생성(Reasoning)해야 하지?
•  복잡한 산술 문제에서는 한 번에 답을 맞히는 것보다

1. 필요한 수량 추출
2. 연산식 구성
3. 계산
4. 최종 답

순으로 생성하게 하는 것이 더 안정적일 수 있음

Chain of Thought

https://emil.khu.ac.kr/
https://emil.khu.ac.kr/
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CoT Prompting

• Chain of Thought란?
•  입력 -> 바로 답을 내는 것이 아니라 답을 내기 전 중간 과정도 길게 생성.

 생각이 꼬리를 물고 이어지는 듯 해서 Chain of Thought라 부른다.

•왜 중간 과정을 생성(Reasoning)해야 하지?
•  복잡한 산술 문제에서는 한 번에 답을 맞히는 것보다

1. 필요한 수량 추출
2. 연산식 구성
3. 계산
4. 최종 답

순으로 생성하게 하는 것이 더 안정적일 수 있음

Chain of Thought

https://emil.khu.ac.kr/
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Natural Language Generation

•자연어 생성
• Fluent, Coherent, Useful한 출력을 만드는 것이 목표.
• 기계번역,  대화, 요약, 이야기 생성 등 

다양한 영역에서 활용된다.

NLP(자연어처리) = NLU(자연어이해) + NLG(자연어생성)

https://emil.khu.ac.kr/
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Natural Language Generation

•  Open-ended?
•  나올 수 있는 출력의 경우의 수의 다양한 정도
•  기계 번역 - I love you를 한국어로 번역하면 ‘사랑해’ ‘나는 너를 사랑한다’ 정도로 한정적인 답이 출력되지만
•  채팅 - “오늘 무슨 경험을 했어?” 의 질문에는 훨씬 더 다양한 답변이 출력될 수 있음

•  Entropy
•  Less Open-ended의 경우 답이 명확히 정해져있기에 엔트로피가 매우 낮지만

More Opne-ended일수록  정답이 명확히 정해져있지 않기에 엔트로피가 매우 높아짐.

categorization

https://emil.khu.ac.kr/
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Train Language Model
Softmax & MLE

https://emil.khu.ac.kr/
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Train Language Model
Softmax & MLE

I want to eat __________

1. meat… P(meat| I want to eat)=6.2
2. pasta … P(salad | I want to eat)=5.8
3. spoon … P(spoon | I want to eat)=1.3
4. watch … P(watch | I want to eat)=-1.4

=> softmax에 넣었을 때 가장 큰 확률을 가지는 meat를 생성

https://emil.khu.ac.kr/
https://emil.khu.ac.kr/
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Train Language Model
Softmax & MLE

I want to eat meat with my friend. 

- P(I | START)
- P(want | I)
- P(to | I want)
- …
- P(END | I want to eat meat with my friend. )

각 위치에서 실제 정답 토큰의 확률을 높이도록 학습하고
맨 마지막엔 모든 위치의 negative log-likelihood를 더함 => 손실함수

https://emil.khu.ac.kr/
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Train Language Model
Softmax & MLE

I want to eat meat ___________
I want to eat salad with my vegan friend. (정답)

답을 이미 meat 라고 예측했는데, 뒤에 예측해야 할 단어가 vegan임
-> 앞에서 생성을 잘못 해서 뒤에 단어들도 다 꼬여버렸다!

salad

이런 문제를 방지하기 위해 입력에는 다시 정답 단어를 넣어주는 teacher forcing 기법이 사용된다.

https://emil.khu.ac.kr/
https://emil.khu.ac.kr/


Efficient Multimodal
Intelligence Lab

36

Efficient Multimodal
Intelligence Lab

36

Exposure Bias
teacher forcing의 문제

•학습 시
•  모델 입력 : 사람이 작성한 정답 토큰

•  생성 시
•  모델 입력 : 이전 단계까지의 자신이 생성한 토큰

-> 학습때와 추론 때 모델이 접하는 토큰 확률 분포가 다르다!

https://emil.khu.ac.kr/
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Exposure Bias Solutions 
Scheduled Sampling & DAgger

•  Scheduled Sampling
• 학습 도중 일정 확률 p로 정답 토큰 대신 모델이 직접 생성한 토큰을 다음 입력으로 사용
• 학습 초기엔 성능이 안좋기에 정답에 가까운 토큰을 생성해낼 확률이 적다

->  p를 학습이 진행됨에 따라 점점 증가시키자!

•  DAgger (Dataset Aggregation)
•  학습 도중 현재 모델로 시퀀스를 생성하고

모델이 생성한 시퀀스를 수집함.
이를 추가 학습 예제로 training set에 넣는다!

• 이를 통해 모델이 실제로 방문하는 상태에 대한 올바른 행동을 학습 데이터에 추가한다

=> 두 방법 모두 학습 중 모델을 자기 생성 분포에 노출시켜 학습과 테스트 단계의 분포 차이를 줄이려 한다.

https://emil.khu.ac.kr/
https://emil.khu.ac.kr/


Efficient Multimodal
Intelligence Lab

38

Efficient Multimodal
Intelligence Lab

38

Exposure Bias Solutions 
Retrieval Augmentation  & Reinforcement Learning

•  Retrieval Augmentation 
• 처음부터 모든 토큰을 생성해내지 말고, 기존 reference에서 좋은 초안을 검색해서 고쳐 쓰자
• The food was excellent, but the service was slow. 라는 문장을 생성하기 위해 

The food was good, but the service was terrible. 라는 문장을 가져와 부분부분만 수정해 출력.

• Reinforcement Learning
• 높은 reward를 받는 방향으로 학습시키자!
• 이때 reward는 어떻게 정의해야하지? 

• BLEU

• ROUGE

• RLHF           -        인간의 선호도 

- 생성문과 reference 사이의 n-gram overlap 측정 (얼마나 겹치는지)

https://emil.khu.ac.kr/
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Decoding

• Inference time: decoding

•Decoding Strategies
• Maximum Probability-based Decoding
• Sampling-based Decoding

Intro

https://emil.khu.ac.kr/
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• Take the argmax at every step — and never look back

Greedy Decoding
Maximum Probability-based Decoding

Hugging Face (huggingface.co/blog/how-to-generate)

https://emil.khu.ac.kr/
https://emil.khu.ac.kr/


Efficient Multimodal
Intelligence Lab

41

Efficient Multimodal
Intelligence Lab

41

•Keep the k most probable partial sequences 
at each step
• greedy = beam search with k = 1

Beam Search
Maximum Probability-based Decoding

Hugging Face (huggingface.co/blog/how-to-generate)

https://emil.khu.ac.kr/
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Repetition

• Self-amplification effect
•The more a phrase repeats, the more confident the model becomes.

Maximum Probability-based Decoding

Holtzman et al., "The Curious Case of Neural Text Degeneration" (ICLR 2020)

Negative Log Likelihood ↓ = probability ↑

https://emil.khu.ac.kr/
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Repetition

• Problem: repetition as an artifact of the MLE objective
• Teacher forcing never exposes the model to its own loops
• Token-level likelihood cannot capture sequence-level pathologies 

• Solution
•Heuristic: Don’t repeat n-grams 
• Training Objective: Add a term to the MLE loss Unlikelihood objective (Welleck et al., 2020): penalize 

generation of already-seen tokens 
• Coverage loss (See et al., 2017): prevents attention mechanism from attending to the same words

Maximum Probability-based Decoding

https://emil.khu.ac.kr/
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Contrastive Decoding

• Contrastive decoding (Li et al, 2022)
• Two models, one for quality: keep what only the large model knows.

• maximize logprob_largeLM (x) – logprob_smallLM (x)

Maximum Probability-based Decoding

Li et al., "Contrastive Decoding: Open-ended Text Generation as Optimization" (ACL 2023)

https://emil.khu.ac.kr/
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Problem of Maximum Probability-based Decoding

•Headline Message
• Contents

Maximum Probability-based Decoding

Li et al., "Contrastive Decoding: Open-ended Text Generation as Optimization" (ACL 2023)

Maximum Probability-based Decoding

https://emil.khu.ac.kr/
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Vanilla Sampling

• Decoding as sampling, not as search

but the tail is large: rare tokens sum to real mass

Sampling-based Decoding

https://emil.khu.ac.kr/
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Top-k Sampling

Problem
• sampling from the full distribution
• the tail is unreliable

Solution
• truncate to the k most probable tokens, then 

renormalize

Limitation
• k is fixed, but the shape of the distribution is 

not

Sampling-based Decoding

Hugging Face huggingface.co/blog/mlabonne/decoding-strategies)

https://emil.khu.ac.kr/
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Top-p (nucleus) sampling
Sampling-based Decoding

Hugging Face huggingface.co/blog/mlabonne/decoding-strategies)

Problem
• a fixed k ignores how peaked the distribution is

Solution
• keep the smallest set whose cumulative 

probability ≥ p 
→ k adapts: wide when flat, narrow when          

   peaked

https://emil.khu.ac.kr/
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Temperature

•Divide the logits by  before the softmaxτ
• τ < 1 sharpens the distribution · τ > 1 flattens it
• Temperature reshapes the distribution before you sample from it
• Not a truncation method — combines with top-k / top-p.

Sampling-based Decoding

https://emil.khu.ac.kr/
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Re-ranking
Sampling-based Decoding

https://emil.khu.ac.kr/
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Evaluating Natural Language Generation Systems

• Content overlap metrics
•Model-based Evaluation
•Human Evaluation

Intro
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Content Overlap Metrics

• BLEU · ROUGE — n-gram overlap with a reference 
• No concept of semantic relatedness 

"Yup." → 0.00 (false negative) 

"Heck no!" → 0.67 (false positive) 

• Suitable for MT and summarization — the problem grows as tasks become more open-ended.

https://emil.khu.ac.kr/
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Model-based Evaluation

• Problem - Content Overlap Metrics
• n-gram overlap has no concept of semantic relatedness

• Solution - Model-based Evaluation
• Use learned representations of words and sentences to compute 

semantic similarity between generated and reference texts
• Embeddings -> Distance -> Score
• Early approaches (static embeddings) 

• Vector similarity · Word Mover's Distance · Sentence Movers Similarity → all built on word2vec / GloVe: one vector per 
word, regardless of context 

• Question: What if the embedding itself were context-dependent?

https://emil.khu.ac.kr/
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BERTScore

•Match tokens by meaning in context, not by exact string. 
•      Replace exact n-gram matching with soft alignment in contextual embedding space                  

Embeddings          ->    Distance                ->               Score

Model-based Evaluation

https://emil.khu.ac.kr/
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BLEURT

• Embeddings  Distance  Score→ →
• (candidate, reference)  Score→

      ↑
     BERT + regression layer

Don't design the metric — learn it. 

Model-based Evaluation

https://emil.khu.ac.kr/
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MAUVE

• Compare distributions: human text P vs. Generated text Q
•How: embed → k-means quantize → compare histograms (information divergence in a quantized 

embedding space) 

• Type I Q generates text unlikely under P → degenerate, repetitive
• Type II Q fails to cover text likely under P → lost diversity (top-k, top-p)

Model-based Evaluation

https://emil.khu.ac.kr/
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Human Evaluation

• Every automatic metric so far(BLEURT, MAUVE, BERTScore) is validated 
against one thing: 

human judgment

So why not just ask humans?

https://emil.khu.ac.kr/
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Human Evaluation

• The gold standard 
• slow and expensive
• not reproducible across studies
•measures precision, not recall

https://emil.khu.ac.kr/
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Learning from human judgment 

•ADEM: human ratings as training data
•HUSE: human (precision) + model (recall)

→ HUSE's two axes = MAUVE's Type I / II

Human Evaluation

https://emil.khu.ac.kr/
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Evaluating LMs by interacting with them

• Prior work 
• third party evaluates the output
• Evaluating LMs by interacting with them
• all the other axes

• process, not just the final output
• first-person, not third-party
• the human is a co-author, not a judge

Human Evaluation

https://emil.khu.ac.kr/
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Evaluating Natural Language Generation

• content overlap  model-based  distributional→ →
• open-ended generation has no single correct answer
• human judgment stays the anchor

Takeaways

https://emil.khu.ac.kr/
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