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1. 서론
자연어 처리 기술은 현재 빠른 속도로 발전하고 있으나,

리소스 부족 문제는 여전히 남아있는 과제 중 하나다.

특히, 한국어 데이터 셋의 경우 다양한 공개 데이터[1]

가 있음에도 불구하고 원하는 도메인에 특화된 데이터를

얻는 것은 여전히 어려운 과제로 남아 있다. 이러한 데

이터 부족으로 인해 데이터 증강 기술은 점차 중요성을

더하고 있으며, 이 기술의 주요 목표는 모델의 안정적인

학습과 동시에 모델의 성능을 향상시키는 것이다. 따라

서 데이터 증강 기술은 리소스 부족 문제를 극복하고,

모델의 성능을 향상시킬 수 있는 도구로 활용된다.

OpenAI[2]의 GPT 계열의 LLM 등장은 텍스트 생성 분야

에서 혁신적인 기회를 제공하고 있으며, 작업자들의 부

담을 크게 줄여주고 있다. 이러한 LLM은 방대한 양의 텍

스트 데이터를 학습하여 놀라운 성과를 거두었다. 더불

어, InstructGPT[3]와 같은 모델은 지시사항과 질문-답

변 형식의 데이터로 훈련을 받아 질의응답 작업에서 더

능숙하게 수행한다. 또한, 생성된 텍스트를 조정하고 올

바른 답변을 생성하기 위해 ChatGPT와 같은 모델은 강화

학습 기술을 채택하고 있다. 이로써 모델은 입력에 대해

더 많은 정보를 고려하고 사용자들에게 유익한 응답을

제공할 수 있게 된다. 이러한 모델들은 자연어 생성 작

업에서 혁신을 이루어내고 있으며, 다양한 분야에서 중

요한 도구로 활용될 것으로 예상된다.

우리는 이러한 LLM의 효과를 활용하여 데이터 증강 기

술을 연구하고자 한다. 이미 스탠퍼드의 Alpaca[4] 프로

젝트에서 LLM을 활용하여 모델을 미세조정하여 성능을

향상시킨 연구 사례가 있다. 이 사례는 LLM을 활용한 데

이터 증강이 실제로 유의미한 결과를 가져올 수 있음을

입증했다. 상용화된 LLM들은 우수한 성능을 보이지만,

데이터 생성 측면에서는 제한이 있다. 예를 들어 금융

데이터나 혐오 발언과 관련된 내용을 생성하지 않도록

훈련되어 있다는 점이다. 이런 제한은 개발자의 의도대

로 모델이 작동하도록 보장하기 위한 것이지만, 때로는

특정 도메인에서 필요한 데이터를 얻는 데 제약을 줄 수

있다. 따라서 우리는 한국어에 특화된 LLM인 Polyglot-

12.8B[5]를 미세조정하여 원하는 형태의 출력을 생성할

수 있도록 하고자 한다. 또한, LLM은 확률적으로 높은

문장을 생성하기 때문에 동일한 결과가 반복될 수 있다.

우리는 이를 극복하기 위해 키워드 추출 모델을 통해 얻

은 키워드를 LLM의 생성 조건으로 사용한다. 이를 통해

원하는 도메인에서 효과적이며 다양한 데이터를 증강하

고 활용할 수 있을 것으로 기대한다.

2. 관련 연구

2.1 데이터 증강

자연어 처리 분야에서 데이터 증강 기술은 크게 두 가

지 형태로 구분된다. Rule-based(규칙 기반) 방법과

model-based(모델 기반) 방법이 있다.

2.1.1 Rule-Based

Rule-Based 데이터 증강 기술은 모델 구성 없이 단순한

텍스트 변형을 통해 데이터를 증강한다. 이 중에서 EDA
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자연어 처리 분야에서 데이터의 중요성이 더욱 강조되고 있으며, 특히 리소스가 부족한 도메인에서 데이

터 부족 문제를 극복하는 방법으로 데이터 증강이 큰 주목을 받고 있다. 이 연구는 대규모 언어 모델

(Large Language Model, LLM)을 활용한 키워드 기반 데이터 증강 방법을 제안하고자 한다. 구체적으로 한

국어에 특화된 LLM을 활용하여 주어진 키워드를 기반으로 특정 주제에 관한 대화 내용을 생성하고, 이를

통해 대화 주제를 분류하는 분류 모델의 성능 향상을 입증했다. 이 연구 결과는 LLM을 활용한 데이터 증

강의 유의미성을 입증하며, 리소스가 부족한 상황에서도 이를 활용할 수 있는 방법을 제시한다.
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(Easy Data Augmentation)[6]는 텍스트 증강의 가장 잘

알려진 방법 중 하나로, 다양한 연구에서 활용되어 왔으

며, 주로 SR (Synonym Replacement, 동의어 대체), RI

(Random Insertion, 임의 삽입), RS (Random Swap, 임의

교환), RD (Random Deletion, 임의 삭제)와 같은 다양한

변형 기법으로 구성된다.

2.1.2 Model-based

자연어 처리 분야에서 텍스트 생성에 널리 사용되는 언

어 모델로는 Seq2seq 모델, 그리고 GPT 및 T5와 같은 모

델이 주목을 받고 있다. 이러한 접근법들을 활용한 데이

터 증강은 모델 성능 향상에 대한 성공적인 실험 결과를

입증했다[7-9]. 특히, Back-Translation 접근법은 번역

후 역 번역하는 방법으로 리소스가 제한된 도메인에서

자주 활용되는 방법론 중 하나로 꼽힌다. 최근에는 GPT

계열의 모델을 활용하여 LLM을 위한 데이터 생성 연구가

급속히 증가하고 있다. 대표적으로 스탠퍼드 대학에서

진행한 Alpaca 프로젝트는 OpenAI의 text-davinci-003

모델을 활용하여 데이터를 생성하여 이를 Llama[10] 모

델에 학습시켜 우수한 성능을 보여주었다. 이는 대규모

언어 모델을 활용한 데이터 증강 기술의 효과를 확증한

사례 중 하나다.

2.2 대규모 언어 모델(LLM) 텍스트 생성 조정

텍스트 생성을 올바르게 하기 위해서는 원하는 형태의

출력물이 생성되어야 한다. 이러한 텍스트 생성을 조정

하기 위해 다양한 방법[11]들이 존재한다. 이 중에서 구

글 리서치팀에서 제시한 Instruct Tuning[12] 방법론이

많은 연구에서 활용되고 우수한 성능을 보이고 있다. 따

라서 우리는 LLM의 출력물을 조정하기 위해 Instruct

Tuning방법론을 사용한다. 또한, LIMA 논문[13]에 따르

면 대규모 언어 모델의 지식적 능력은 대부분 사전 학습

단계에서 습득되며, 고품질의 텍스트 생성을 위해서는

1000개의 데이터만으로도 모델 조정이 가능하다는 주장

을 제시하고 있다. 따라서 우리는 이러한 연구들을 바탕

으로 연구를 진행하고자 한다.

3. 방법론

우리는 이번 연구에서는 한국어에 특화된 LLM인

Polyglot-12.8B를 활용하여 데이터 증강의 효과를 검증

하고자 한다. 연구의 주요 대상은 대화 데이터이며, 특

정 주제와 키워드에 기반해서 대화 내용을 생성하고 효

과를 입증하는 데 초점을 두고 있다. 키워드 추출은 결

과의 다양성을 확보하는 데 중요하다. 예를 들어, LLM

모델에게 동일한 입력으로 대화 생성을 요청하면 언어

모델은 확률적으로 높은 결과 값을 줄 가능성이 있어 동

일한 결과가 반복될 수 있다. 따라서 우리는 이러한 모

델 내 문제를 극복하기 위해 키워드를 생성 조건으로 활

용하여 결과의 다양성을 증진시키는 방법을 고안했다.

이렇게 증강된 데이터의 유의미성을 입증하기 위해서 본

연구는 대화 주제를 분류하는 모델을 통해서 증강된 데

이터가 분류 모델의 성능 향상을 가져오는지 확인하고자

한다.

3.1 키워드 추출 모델을 위한 데이터 셋

우리는 키워드 추출 모델을 위해 AIHub[14]에서 공개한

텍스트 내 개체명과 키워드가 라벨링되어 있는 “민원

업무 자동화 인공지능 언어 데이터”를 이용했다. 이 데

이터 셋은 총 900,000개의 데이터가 있으며, Train 데이

터 셋이 800,000개, validation 데이터 셋이 100,000개

로 이루어져 있다. 우리는 실험을 위해 기존 Train 데이

터 셋을 9:1로 나누어 Train, Validation 데이터 셋을

재정의하였으며, 기존 Validation 데이터 셋을 Test 데

이터셋으로 재정의하였다.

3.2 데이터 증강을 위한 데이터 셋

우리는 AIHub[14]에서 공개한 대화 데이터 셋인“주제

별 텍스트 일상대화 데이터”를 이용했다. 이 데이터셋

은 총 109,614개의 대화 데이터가 있으며 이 중 90%는

Train 데이터셋으로, 나머지 10%는 Validation 데이터셋

으로 구성되어있다. 대화 주제는 총 20가지이며 각 주제

별로 데이터 분포는 대략적으로 5%씩 차지한다. 이 데이

터 셋은 일상적인 대화 내용이기에 은어, 맞춤법 오류들

이 포함되어있다.

3.3 데이터 증강을 위한 데이터 셋 분리

우리는 LLM과 분류 모델을 학습하기 위해 데이터 셋을

그림1과 같이 분리했다. 그림1에서 데이터 셋에 (LLM)으

로 표시된 데이터는 LLM 모델을 학습하기 위한 데이터셋

으로 사용되며 반면에 (CLS)로 표시된 데이터는 분류 모

델을 위한 데이터셋으로 활용된다. 기존 Train 데이터를

9:1 비율로 분리해서 분류 모델을 위한 Validation(CLS)

데이터 셋을 만들었다. 기존 Validation 데이터 셋은 분

류 모델을 위한 Test(CLS)로 사용된다.
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그림 1. 모델 별 데이터 셋 분리

3.4 데이터 증강을 위한 데이터 샘플링

우리의 목표는 리소스가 제한된 도메인에서 효과적인

데이터 증강을 달성하는 것이기 때문에 우리는 모든 학

습 데이터를 사용하는 것이 아니라 적은 양의 데이터만

을 활용하여 연구를 진행한다. 이를 위해, Train 데이터

를 샘플링하여 데이터 증강의 효과를 입증하고자 한다.

또한 우리는 데이터 개수에 따른 성능을 비교하기 위해

총 다섯 가지의 샘플링을 고려했다. 각 샘플링은 500,

1000, 2000, 3000, 4000개의 데이터를 무작위로 Train

데이터 셋으로 부터 추출했다. 중요한 점은, 큰 크기의

데이터셋에는 보다 작은 샘플링 데이터셋이 포함된다.

예를 들어, 1000개의 샘플링 데이터셋에는 500개 샘플링

된 데이터셋이 포함되어 있다. 또한, 각각의 샘플링된

데이터 셋에는 20가지의 대화 주제가 균등하게 분포되어

있다. 이 샘플링 방법을 분류 모델을 위한 Train(CLS) 데

이터셋에도 동일하게 적용했다. 즉, Train(LLM) 데이터 개

수와 Train(CLS) 데이터 개수는 동일하다.

3.5 키워드 추출

우리는 대화를 효과적으로 증강하기 위해 명사 기반 키

워드 추출을 수행하고자 한다. 이를 위해 상호 보완적인

방법을 사용한다. 원천 데이터셋에서 제공된 발화 별 태

깅 정보와 직접 개발한 키워드 추출 모델을 활용하여 두

정보의 교집합을 통해 키워드를 선별한다.

우리가 구축한 키워드 추출 모델은 개체명 인식 모델과

같은 방법으로, BIO 태깅을 통해 키워드를 추출하는 방

법으로 진행된다. 이때 사용된 개체명 클래스는 키워드

만 존재하기 때문에, KB(Keyword Begin), KI(Keyword

Inside) O(Outside)의 3개로 구성된다.

키워드 추출 모델은 키워드만을 라벨로 간주하여 사용

되어야 하지만, 사용하는 데이터 셋의 개체명에도 여러

키워드가 포함되어 있는 경우가 많다. 그러므로, 키워드

뿐만 아니라 개체명 또한 키워드로 간주하여 실험을 진

행하였으며, 최종적으로, 키워드 그리고, 키워드와 개체

명을 함께 사용한 2가지 키워드 추출 모델을 구축했다.

키워드 추출 모델은 한국어 데이터 셋을 사전 학습한

KLUE-BERT-base 사전 학습 언어 모델을 사용하였다[15].

KLUE-BERT-base를 통해 추출된 모든 토큰들은 키워드 개

체명을 분리하는 역할을 하는 분류기를 추가함으로써,

키워드 개체명을 예측하게 된다. 모델의 미세조정을 위

한 하이퍼파라미터는 표1과 같이 설정하여 학습을 진행

했다.

표 1. 키워드 분류 모델 학습 하이퍼파라미터

KLUE-BERT-base

epoch=100,

batch size=16,

learning rate=5e-6

early-stop(patience: 3)

키워드 분류 모델 하이퍼파라미터

3.6 대규모 언어 모델(LLM) 학습 데이터 템플릿

Polyglot-12.8B 모델을 활용하여 미세조정을 수행하고

자 한다. 우리는 Instruct Tuning을 위해 질문과 답변의

형태로 Train(LLM)을 템플릿에 맞게 전처리를 수행해야한

다. 전처리에 대한 과정은 그림2에서 볼 수 있듯이 우리

는 대화 주제와 키워드를 활용해서 질문을 구성하고 대

화 내용을 대답으로 구성했다.

그림 2. LLM 학습용 데이터 템플릿 구성
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3.7 대규모 언어 모델(LLM) 미세조정

우리는 LLM의 미세조정을 위해 QLoRA[16]를 활용하여

학습을 수행했다. QLoRA를 사용함으로써, 모델의 모든

파라미터를 조정하는 대신 별도의 어댑터를 활용하여 학

습을 진행했다. 우리는 Hugging Face의 PEFT 모듈을 활

용하여 QLoRA를 적용하였으며, 주요 하이퍼파라미터는

다음 표2와 같다.

표 2. LLM 학습 하이퍼 파라미터

QLoRA

r=8,

lora_alpha=16,

lora_dropout=0.05

Polyglot-12.8B

epochs=10,

batch size=16,

learning rate=3e-4

대규모 언어 모델 하이퍼 파라미터

3.8 대규모 언어 모델(LLM)을 활용한 대화 데이터

증강

증강할 데이터셋은 Train(CLS) 데이터 셋이다. 이 데이터

셋의 주제와 키워드를 활용하여 질문을 형성해서 LLM을

통해 새로운 대화 데이터 셋을 생성하여 Train(CLS)-Augmented

를 구축했다. 우리는 LLM 추론 과정에서 설정한 중요 하

이퍼파라미터는 다음 표3과 같다.

표 3. LLM 추론 하이퍼 파라미터

Polyglot-12.8B

top_p=0.5,

max_new_tokens=256,

early_stopping=True,

do_sample=True,

no_repeat_ngram_size=2

대규모 언어 모델 하이퍼 파라미터

3.9 대화 분류 모델

분류 모델은 한국어 데이터 셋을 사전 학습한 KLUE-

BERT-base 사전 학습 언어 모델을 사용했다 [15]. 이 모

델을 사용하여 데이터의 효과를 입증하기 위해 세 가지

실험 시나리오를 구성했다. 첫 번째 시나리오에서는

Train(CLS)만을 사용하여 모델을 학습했다. 두 번째 시나

리오에서는 Train(CLS-Augmented)만을 사용하여 모델을 학습했

다. 마지막으로, 세 번째 시나리오에서는 Train(CLS)와

Train(CLS-Augmented) 모두 사용하여 모델을 학습했다. 만약

세 번째 시나리오의 결과가 첫번째 시나리오 보다 더 우

수한 성능을 보인다면, 증강된 데이터셋의 유의미성을

입증할 수 있다.

추가로 세 가지 시나리오에서 Validation(CLS)과 Test(CLS)

는 모두 동일하다. 모델의 미세조정을 위한 하이퍼파라

미터는 표4와 같이 설정하여 학습을 진행했다.

표 4. 대화 분류 모델 학습 하이퍼 파라미터

KLUE-BERT-base

Epoch=100,

batch size=16,

learning rate=5e-6

early-stop(patience: 3)

대화 분류 모델 하이퍼 파라미터

4. 실험 결과

4.1 키워드 추출 결과

4.1.1 키워드 추출 모델 결과

키워드 추출 모델은 키워드만을 사용한 키워드 추출 모

델과 키워드와 개체명을 함께 사용한 키워드 추출 모델

로 구성된다. 표5는 키워드 추출 모델에 대한 실험 결과

이다. 최종적으로, 데이터 증강에 사용되는 키워드 추출

모델은 키워드와 개체명을 함께 사용한 키워드 추출 모

델을 사용하였다.

표 5. 분류 모델 시나리오 별 성능 평가

Keyword + Entity 0.7998

Keyword 0.7853

키워드 추출 모델 F1-score

4.1.2 키워드 추출 모델에 따른 증강 데이터 통계

3.4에서 언급한대로, 큰 크기의 데이터셋에는 보다 작

은 샘플링 데이터셋이 포함된다. 이로 인해 각 샘플링

데이터셋마다 비슷한 Box Plot이 표현된다. 아래 그림 3

에서 볼 수 있듯이, 추출된 키워드 개수의 평균은 일반

적으로 8개이다.
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그림 3. 키워드 개수 Boxplot

4.2 대규모 언어 모델(LLM) 학습과정

우리는 다섯 가지 다른 샘플링 시나리오로 모델 학습을

진행했다. 다양한 시나리오에서의 모델 학습 결과를 확

인하기 위해 그림4는 각 시나리오별로 학습 epoch에 따

른 손실 값을 나타낸 그래프다. 이 그래프를 통해 우리

는 모델이 안정적으로 학습을 진행한 것을 확인할 수 있

다.

그림 4. Polyglot12.8B 미세조정 Epoch별 손실 값

4.3 대화 분류 모델 성능 평가

증강된 데이터의 유의미성을 평가하기 위해 대화 분류

모델의 성능을 비교한다. 아래의 표6를 보면 KLUE-BERT-

base 모델을 세 가지 시나리오 별 f1 score를 평가 했으

며 굵게 표시된 글씨가 가장 우수한 성능을 나타낸다.

기존 데이터에 증강된 데이터를 합친 시나리오가 모든

샘플링 방식에 가장 뛰어난 성능을 보였다.

표 6. 대화 분류 모델 시나리오 별 성능 비교

Train(CLS)
+

Train(CLS)-

Augmented)

0.8275 0.8561 0.8636 0.8723 0.8814

Train(CLS)-

Augmented
0.8141 0.8373 0.8003 0.8194 0.8298

Train(CLS) 0.8211 0.8372 0.8596 0.8686 0.8760

샘플

학습데이터

샘플

(500)

샘플

(1000)

샘플

(2000)

샘플

(3000)

샘플

(4000)

5. 결론

해당 연구에서는 LLM을 활용하여 데이터 증강의 유의미

성을 분류 모델을 통해 확인했다. 실험 결과를 통해 키

워드 기반 대화 내용 생성을 통해 효과적인 데이터 증강

방법을 제시했으며, 특히 우리는 원하는 결과 값을 얻기

위해 소량의 데이터셋을 학습시켜 성공적인 데이터 증강

을 수행한 점에 중요한 의미를 부여하고 있다.

뿐만 아니라, 연구를 진행하면서 LLM의 생성 결과의 한

계점을 발견했다. LLM의 미세 조정을 통해 결과 값을 조

정하려 시도하였으나, 모든 결과 값을 원하는 형태로 얻

을 수는 없었다. 몇몇 경우에는 대화 내용이 전혀 생성

되지 않거나, 영어로 문장을 생성하는 경우도 있었다.

또한 대다수의 문장들이 도중에 생성되다가 끊기게 된다.

이러한 문제는 LLM 모델을 추론 때 설정한 하이퍼파라미

터 중에 max_new_tokens 매개변수를 256으로 설정한 것

으로 확인되었다. 종합적으로 이러한 점들을 고려했을

때 높은 품질의 증강 데이터를 얻기 위해서는 후처리 작

업이 필요하다. 따라서 연구 결과를 토대로 데이터 증강

품질 향상과 한계 극복에 관한 추가 연구를 고려할 필요

가 있다.
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