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요 약

데이터 증강은 인공지능 모델의 학습에서 필요한 데이터의 양이 적거나 편향되어 있는 경우, 이를 보완하여 모델의

성능을높이는데도움이된다.이미지와는달리자연어의데이터증강은문맥이나문법적구조와같은특징을고려해야

하기 때문에, 데이터 증강에 많은 인적자원이 소비된다. 본 연구에서는 복수의 대규모 언어 모델을 사용하여 입력 문장

과 제어 조건으로 프롬프트를 구성하는 데 최소한의 인적 자원을 활용한 의미적으로 유사한 문장을 생성하는 방법을

제안한다. 또한, 대규모 언어 모델을 단독으로 사용하는 것만이 아닌 병렬 및 순차적 구조로 구성하여 데이터 증강의

효과를높이는방법을제안한다.대규모언어모델로생성된데이터의유효성을검증하기위해동일한개수의원본훈련

데이터와 증강된 데이터를 한국어 모델인 KcBERT로 다중 클래스 분류를 수행하였을 때의 성능을 비교하였다. 다중

대규모 언어 모델을 사용하여 데이터 증강을 수행하였을 때, 모델의 구조와 관계없이 증강된 데이터는 원본 데이터만을

사용하였을 때보다 높거나 그에 준하는 정확도를 보였다. 병렬 구조의 다중 대규모 언어 모델을 사용하여 400개의 원본

데이터를증강하였을때에는,원본데이터의최고성능인 0.997과 0.017의성능차이를보이며거의유사한학습효과를

낼 수 있음을 보였다.

주제어: 대규모 언어 모델, 데이터 증강, 자연어 생성, 문장 생성, 유사의미 문장 생성

1. 서론

데이터 증강은 인공지능 모델이 현실 세계의 다양한 상황에

적응하고, 예측 오류를 줄이는 데 도움이 된다. 데이터 증강은

데이터의양이부족하거나,편향이심한경우에도유용하다.자

연어데이터증강기법중하나로유사의미문장을생성하는기

법이 존재한다[1]. 문장의 유사성을 정의하여 제어하는 방법이

연구되었으며 문장 제어를 위한 데이터 구축 및 생성 모델들이

개발되었다.

본 연구는 유사의미 문장을 생성하는 모델을 개발하기보다

는, 최근 각광받는 대규모 언어 모델을 활용하여 유사의미 문

장 생성을 할 수 있는 방법을 제시한다. 이러한 방법을 통해,

대규모 언어 모델을 활용해 훈련없이(model-less) 문장 생성과

프롬프트 입력을 통한 대규모 언어 모델의 제어가 가능해진다.

생성된 유사의미 문장들을 최종 언어 모델의 다중 클래스 분

류 훈련에 사용하여 대규모 언어 모델을 활용한 데이터 증강

기법이 적합한지 평가한다.

본 연구에서는 복수 대규모 언어 모델들을 활용하는 방법

으로 2가지 방안을 제시한다. 1)입력 문장과 생성되는 문장의

의미 유사도를 높이기 위해 대규모 언어 모델을 병렬로 구성

하여 높은 의미 유사도의 생성 문장을 선별하는 방법이다. 2)

의미가 유사하면서도 다양한 어휘와 문장 구조를 가진 문장을

생성할 수 있도록 대규모 언어 모델을 순차적으로 구성하여 이
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(a) 기본 훈련데이터 사용
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(b) 증강데이터 사용

그림 1. 데이터 기반 언어 처리 훈련 방식

전 모델로부터 생성된 문장을 다음 모델이 수정하는 과정으로

생성 문장에 다양성을 주는 방법이다. 여러 언어 모델의 결과

물을 보완하여, 보다 신뢰성 있는 결과물을 생성하는 새로운

방법론을 제시한다.

프롬프트 입력을 통한 대규모 언어 모델의 제어는 대규모

언어 모델이 생긴 이후 진행되었다. 우리 연구는 대규모 언어

모델에 중요한 키워드를 지정하고 프롬프트와 함께 입력한다.

이는 유사의미 문장을 생성할때 의미가 변형이 되는 것과 라
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(a) 복수 대규모 언어 모델에 의한 데이터 증강
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(b) 제안한 증강데이터 프레임워크의 성능 평가 방법

그림 2. 데이터 증강 프레임워크의 전체 구조. 유사의미 문장 프레임워크는 두개의 단계로 진행이 된다. 그림 2a는 첫 단계로 일부

훈련 데이터를 기반으로 대규모 언어 모델을 활용해 유사의미 문장을 생성하는 데이터 증강 단계이다. 그림 2b는 다음 단계로

증강된 데이터와 데이터 증강에 사용된 기존 훈련 데이터를 함께 언어 모델의 미세조정에 사용한다.
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(a) 병렬 구조의 다중 대규모 언어 모델
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(b) 순차 구조의 다중 대규모 언어 모델

그림 3. 다중 대규모 언어 모델 구조

벨에 적합하지 않은 문장을 생성하는 것을 방지한다. 생성된

문장 데이터로 훈련을 진행하며 키워드의 유무 차이로 인한 훈

련 모델의 성능을 비교 평가해 프롬프트 입력 제어의 유효성을

증명하고자 한다.

본 논문은 다음과 같은 구성을 가진다. 2장에서는 관련 연구

에 대해 소개하고, 3장에서는 대규모 언어 모델을 사용한 유사

의미문장생성방법과다중언어모델의구조에대해소개한다.

4장에서는실험에대한구체적인방법과결과에대해소개하고,

마지막으로 5장에서는 본 연구에 대한 결론을 정리한다.

2. 관련 연구

2.1 프롬프트 기반 대규모 언어 모델 제어

대규모 언어 모델에 대한 대답을 사용자가 원하는 형태,

문체 문맥 등으로 출력하기 위한 입력 정보 제어(Prompt

Engineering[2]) 방법이 존재한다. Prompt Engineering은 다

양한 주제의 언어 모델을 효율적으로 제어할 수 있도록 입력

문장인 프롬프트를 개발하고 최적화하는 것을 목적으로 하는

비교적 새로운 분야이다. Prompt Engineering은 대규모 언어

모델과 상호 작용하고 개발하는 데 유용한 스킬과 기법을 포함

하며, 대규모 언어 모델을 이해하는 데 중요한 기술이다.

2.2 유사의미 문장 생성

유사의미 문장 생성은 자연어 문장의 의미는 같지만 구문 또

는 어휘의 형태가 다른 새로운 문장을 생성한다. 연구[3]에서는

유사의미문장생성작업인의역문생성문제를다루었다.다양

한 언어 모델들의 의역문 생성에 대한 평가가 되어있으며 언어

모델로 유사의미 문장 생성에 대해 연구가 진행되었다.

이러한 생성된 문장들은 자연어 데이터 증강에 사용될 수

있으며 적은 데이터에서 다양한 방법으로 양을 늘려 신경망
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표 1. 데이터 증강 실험을 위한 샘플링 데이터셋

데이터 구성 훈련 데이터 검증 데이터 평가 데이터

전체 데이터 6,993 3,009

2,998
N=100 100 20

N=200 200 40

N=400 400 80

모델의 성능을 향상시키는데 사용된다. 자연어 데이터 증강에

관하여 연구[4]에서는 동의어 대체, 무작위 삽입, 무작위 교체,

무작위 삭제 등 간단하지만 강력한 기법이 사용하였으며, 언

어 모델로 인한 문장 생성이 아닌 다양한 기법들로 유사의미

문장을 생성한 것이다.

3. 복수 대규모 언어 모델을 사용한 유사의미 문장

생성 방법

본 연구에서는 복수 대규모 언어모델을 사용한 유사의미 문

장 생성을 통한 데이터 증강 방법을 제안한다. 제안한 방법을

통해 최소한의 인적 자원으로 훈련 데이터의 생성이 가능하다.

대규모 언어 모델을 문장 생성은 (1) 키워드 반영 프롬프트 기

반의 출력 제어 (2) 복수 대규모 언어 모델의 조합 방법의 두

단계로 구성된다.

3.1 키워드 반영 프롬프트 기반의 출력 제어

대규모 언어 모델을 사용한 문장 생성의 첫 단계로, 생성할

문장의 특징과 구조와 같은 제어 조건을 입력 문장과 함께 프

롬프트를 구성한다. 본 연구에서는 유사의미 문장 생성을 위해

입력 문장에 포함되어 있는 키워드와 키워드의 등장 순서를

제어 조건으로 지정하여 프롬프트를 구성하였다. 그리고 인적

자원의 최소화를 위해 생성된 문장과 입력 문장을 비교하여 문

장 평가와 선별하는 과정인 의미 유사도를 대규모 언어 모델의

활용으로 점수화하였다. 대규모 언어 모델의 의미 유사도는 0

부터 10점 사이의 점수로 표현하도록 프롬프트의 제어 조건을

구성하였다.

3.2 복수 대규모 언어 모델의 조합 방법

단일 모델의 사용과 달리 복수의 대규모 언어 모델 사용에

서는 다양한 모델의 배치를 고려해 볼 수 있다. 본 연구에서는

GPT-3.5-turbo [5], GPT-3.5-turbo-16K, GPT-4를 사용하여

그림 3와같이 2가지형태의모델로구성하였다.이 3개의단일

대규모 언어 모델과 함께 2가지 다중 대규모 언어 모델을 사용

하여 생성한 문장으로 언어 모델을 훈련하여 나온 성능에 대해

비교 평가를 진행하였다.

병렬 구조 그림 3a는 세 모델을 병렬로 구성하여 각 모델의

출력을 병합하는 방법을 사용하였다. 입력 문장과 제어조건이

입력된프롬프트를 3개의대규모언어모델에입력하여생성된

문장을취합한다.생성된문장은각각의대규모언어모델에의

해 의미 유사도가 점수화되어 출력되며, 병합한 문장은 선별할

문장의 개수만큼 의미 유사도가 높은 문장부터 순서대로 추출

한다.단일대규모언어모델에서다수의문장을생성하게되면

의미유사도점수의편차가커지는현상이발생한다.이러한문

제를 복수의 대규모 언어 모델로부터 얻어진 문장들로부터 높

은 유사도를 가지는 문장들만 선별하는 것으로 데이터 증강에

사용되는 생성 문장들의 의미 유사도 편차를 줄일 수 있다.

순차구조그림 3b는한모델의출력이다음모델의입력으로

사용되는 순차적인 방법이다. 이전 단계의 대규모 언어 모델에

서생성된문장을다음모델에프롬프트와함께입력하여,앞서

생성한 문장들을 유사한 의미의 다른 문장으로 출력하는 구조

이다. 이러한 방법은 프롬프트 입력으로 한번 생성한 문장보다

문법적 구조나 어휘 등을 다양하게 사용하여 문장을 생성한다.

이때, 다수의 대규모 언어 모델을 거치면서 생성된 문장이 입

력 문장의 라벨을 벗어나게 되면 모델의 학습에 부정적 영향을

주게 되므로 키워드와 같은 제어 조건은 모든 문장에서 반영할

수 있게 구성하였다.

4. 실험 및 실험 결과

4.1 데이터셋 구성

본 연구에서 사용하는 Weather 데이터셋은 날씨에 대한 내

용을주제로하는문장들로이루어진자체제작된(In-house)데

이터셋이다. 각각의 데이터는 문맥와 문장을 구성하는 주요 키

워드,그리고날씨를나타내는 14개의라벨로구성된한국어데

이터셋으로, 전체 데이터의 크기는 13,000개이며, 훈련 데이터

6,993개(60%)와 검증 데이터 3,009개(20%), 평가데이터 2,998

개(20%)로 구성되어있다. 실험에서는 증강된 데이터가 원본

데이터셋과 의미적 유사성을 가지고 있음을 정량적으로 비교

하기 위해, 다중 클래스 분류에서 원본 데이터를 사용하였을

때와 유사한 성능을 가진다는 점을 보여주고자 한다. 이를 위

해, 훈련 데이터의 크기에 따른 모델 훈련 성능을 비교하고자

훈련 및 검증 데이터의 일부만 사용하여 표 1와 같이 데이터를

구성하였다.

4.2 실험 방법

Weather 데이터셋에서 추출한 데이터를 단일 대규모 언어

모델, 병렬 및 순차 구조의 다중 대규모 언어 모델에 제어 조건

과 함께 입력하여 유사의미 문장을 생성한다. 생성된 문장으로

훈련데이터를증강하고,최대길이(Max length) 64, batch size

64, learning rate 5e-5, AdamW 최적함수(Optimizer)를 사용

하여 KcBERT [6]를파인튜닝한다.생성된문장의의미유사도
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표 2. 다중 클래스 분류 성능평가 결과. Ns는 데이터 증강에 사용된 샘플 데이터를 의미하며, Nt는 증강 데이터(샘플 데이터

+ 생성 문장)을 의미한다. 샘플 데이터 400개를 사용하여 병렬 구조의 복수 대규모 언어 모델로 데이터를 증강하였을 때, 샘플

데이터셋을 사용하여 학습한 Nt=400의 정확도보다 0.001 높은 성능이 나왔다.

데이터 종류 모델 종류
학습 데이터 크기

Nt=100 Nt=200 Nt=400 Nt=600 Nt=800 Nt=1200 Nt=1600 Nt=2000

샘플링된 데이터셋 0.770 0.938 0.979 0.988 0.991 0.995 0.997 0.996

증강에 사용된 데이터셋

Ns=100 GPT-3.5-turbo - 0.773 0.813 0.866 0.864 0.865 0.887 0.856

GPT-3.5-turbo-16K - 0.701 0.793 0.857 0.852 0.835 0.856 0.811

GPT-4 - 0.730 0.857 0.866 0.871 0.884 0.876 0.845

Parallel Structure - 0.727 0.879 0.886 0.894 0.887 0.899 0.874

Sequential structure - 0.675 0.820 0.825 0.838 0.851 0.838 0.850

Ns=200 GPT-3.5-turbo - - 0.884 0.917 0.947 0.925 0.917 0.912

GPT-3.5-turbo-16K - - 0.845 0.937 0.932 0.919 0.917 0.891

GPT-4 - - 0.833 0.968 0.963 0.958 0.951 0.968

Parallel Structure - - 0.864 0.955 0.954 0.963 0.951 0.923

Sequential structure - - 0.876 0.929 0.924 0.944 0.949 0.938

Ns=400 GPT-3.5-turbo - - - - 0.943 0.943 0.940 0.932

GPT-3.5-turbo-16K - - - - 0.970 0.971 0.974 0.968

GPT-4 - - - - 0.964 0.972 0.981 0.975

Parallel Structure - - - - 0.980 0.980 0.966 0.970

Sequential structure - - - - 0.973 0.935 0.960 0.958

와 학습데이터로 활용 가능성을 평가하기 위해 원본 데이터와

증강된데이터에대해각각문장분류(Sentence Classification)

을 수행하고 평가 지표인 정확도(Accuracy)를 비교하였다.

4.3 다중 클래스 분류 실험

대규모 언어 모델로 생성한 유사의미 문장으로 훈련 데이

터를 증강하였을 때, 대규모 언어 모델에 입력하는 데이터의

수나 모델 구조에 관계없이 훈련 모델의 성능이 증가하는 것을

볼 수 있다. 실험에서는 원본 데이터를 사용한 다중 클래스 분

류에서 정확도가 0.997로 최고 성능을 보였으나, Ns=400으로

했을 때, 병렬 구조의 다중 대규모 언어 모델로 증강한 데이터

셋을 사용하였을 때, 0.980의 성능을 보이며 원본 데이터셋과

성능차이가 0.017로거의유사함을보였다.그러나증강에사용

되는 원본 데이터의 수가 400보다 적은 경우 데이터 증강으로

높일 수 있는 최고 성능도 같이 낮아졌으며, 생성하는 문장의

수를 200보다증가시켜도평가모델의성능은비슷하거나낮아

지는 모습을 보였다. 그 이유는 표3의 예시들을 통해서 유추할

수 있다.

원본 데이터에서는 동일한 라벨을 가지는 문장들의 단어 구

성과 문장 구조가 다양하지만 대규모 언어 모델에 의해 생성된

문장들은키워드를포함하는조건에맞추어문장을생성하기에

데이터가 단조롭고 모델이 다양한 문장을 훈련하기 어렵다. 문

장의 다양성을 위해 키워드 포함 조건을 제외하게 되면 표 4와

같이 라벨에 적합하지 않은 문장을 생성하게 되어 잘못된 라벨

데이터 학습으로 모델의 성능을 저하시키게 된다. 프롬프트에

키워드 사용 유무에 따른 성능 차이는 표5에서 볼 수 있다.

5. 결론

대규모 언어 모델을 사용하여 유사의미 문장 생성을 통해

학습 데이터를 증강시키는 방법이 유효함과, 단일 모델을 사용

하기보다여러모델을사용하였을때,더유효한문장을생성할

수있음을확인하였다.또한,프롬프트에입력문장과함께키워

드와 같은 문장생성 기준을 입력하는 것으로 더 학습에 적합한

데이터를 생성할 수 있음을 보았다. 본 연구에서는 프롬프트의

구성에 있어, 입력 문장만 사용하는 One-Shot 방식을 사용하

였다.예시문장과키워드정보의입력으로문장구조와어휘를

제한하게된다는점을정성분석으로알수있었으며,키워드외

에도 동일한 라벨을 가지는 학습 데이터의 문장을 예시로 제공

하는 Few-Shot 방식을 사용하여 원본 데이터에 가까운 데이터

증강을 수행할 수 있을 것으로 생각된다. 본 연구를 통해 대규

모 언어 모델을 사용한 데이터 증강 방식은 짧은 문장에 대한

분류에서는 사람에 의해 구축된 학습데이터에 준하는 성능을
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(a) 단일 대규모 언어 모델 증강에서 성능 그래프 (b) 다중 대규모 언어 모델 증강에서 성능 그래프

그림 4. 다중 클래스 분류 성능평가 그래프

표 3. 유사의미 문장 생성 예시(키워드가 있는 경우)

입력 프롬프트

“오늘 동대문에 눈 와?”와 유사한 의미의 문장을

키워드를 포함해서 5개 만들어줘.

키워드: 오늘, 동대문

생성 문장

1. 오늘 동대문에 눈이 올까?

2. 오늘 동대문에 눈이 왔어요?

3. 오늘 동대문에 눈이 올까요?

4. 오늘 동대문에 눈이 오나요?

5. 오늘은 동대문에 눈이 왔나요?

동일 라벨의 원본 데이터 예시

1. 내일 도봉에 눈 오니?

2. 남산타워에는 눈 안 오지?

3. 오늘 눈이 올지 안올지 좀 알아봐 줘.

4. 오후에 눈 올 거 같니?

5. 서울 갈 건데 눈 소식 있어?

보았으며, GLUE Task의 Question-answering NLI(QNLI)[7]

와 같은 문단 구조의 데이터셋에서도 유효한 데이터 증강을

수행할 수 있는 프레임워크를 제안할 계획이다.

표 4. 유사의미 문장 생성 예시 (키워드가 없는 경우)

입력 프롬프트

“서울에 눈 오고 있나요?”와 유사한 의미의

문장을 5개 만들어줘.

생성 문장

1. 서울은 눈이 오고 있나요?

2. 현재 서울에는 눈이 내리고 있나요?

3. 지금 서울에는 눈이 내리고 있나요?

4. 서울에 비가 오고 있나요?

5. 혹시 서울에 눈이 내리고 있는지 알고 있나요?

표 5. 키워드 사용 유무에 따른 다중 클래스 분류 성능 비교

키워드 모델 학습 데이터 크기

사용 여부 종류 N=800 N=1200

Control
Parallel 0.980 0.980

Sequential 0.973 0.935

Non-Control
Parallel 0.953 0.963

Sequential 0.958 0.925
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