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1)1. 서  론

자연어처리(Natural Language Process) 모델을 다양한 산

업 분야에 적용하려면 해당 분야의 특수한 언어 특성을 반영

한 학습 텍스트 데이터가 필수적이다. 데이터 구축은 복잡하

고 어려운 작업이며, 편향된 데이터가 발생할 수도 있다. 텍스

트 증강(Text Augmentation)은 원본 텍스트를 변형하거나 확

장하여 새로운 증강 텍스트를 생성하는 기법으로, 모델의 일
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반화 능력과 강건성을 향상시킬 수 있다.

기존 텍스트 증강 기법은 원본 텍스트의 일부를 동의어 혹

은 유사한 임베딩을 가진 단어로 대체하거나[1,2], 역번역을 

통해 문장의 표현을 다양화하는 방법[3]들이 연구되었다. 그

러나 이러한 방법론들은 원본 텍스트에 과도하게 의존하여 표

현적 다양성 부족, 핵심 단어 변경으로 인한 의미 왜곡, 한정

적인 양의 증강 텍스트와 같은 문제가 있다.

Few-Shot Learning(FSL)은 매우 적은 데이터로 과업을 수

행하는 기법으로, 거대언어모델(LLM, Large Language Model)

과 함께 크게 발전하였다. 특히, 텍스트 스타일 변환[4], 텍스

트 요약[5]과 같이 기존 문장을 변형하는 과업에서 높은 성능

을 달성하였다. 그러나 이러한 성과에도 불구하고, FSL을 사

용한 텍스트 증강 연구는 거의 이루어지지 않았다. Table 1과 

같이 LLM과 FSL을 활용한 텍스트 증강은 “어떤 자료가 있어

야 할까”처럼 다양한 표현이나, “비과세소득”과 같이 의미론

적으로 새로운 내용을 추가할 수 있다. 또한, few-shot 샘플에 
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요     약

텍스트 증강은 자연어처리 모델의 성능 향상을 목적으로 원본 텍스트의 변환, 생성을 통하여 새로운 증강 텍스트를 생성하는 방법론이다. 기존 

연구된 기법들은 표현적 다양성 부족, 의미 왜곡 , 한정적인 양의 증강 텍스트와 같은 한계점이 존재한다. 거대언어모델과 few-shot learning을 

활용한 텍스트 증강은 이러한 한계점의 극복이 가능하지만, 잘못된 생성으로 인한 노이즈 발생의 위험성이 존재한다. 본 논문에서는 여러 후보 

텍스트를 생성하고 적합한 텍스트를 증강 텍스트로 선정하는 TAGS를 제안한다. TAGS는 기존 텍스트 few shot learning을 통해 다양한 표현을 

생성하면서 대조 학습과 유사도 비교를 통해 원본 텍스트가 적더라도 적합한 데이터를 효과적으로 선정한다. 이를 텍스트 증강이 필수적인 업무용 

챗봇 데이터에 적용하여 60배 이상의 양적 향상을 달성하였다. 또한 증강 텍스트의 질적 향상을 확인하기 위해 실제 생성된 텍스트를 분석하여 

원본 텍스트에 비해 의미론적, 표현적으로 다양한 텍스트를 생성함을 확인하였으며, 증강 텍스트로 실제 분류 모델을 학습하고 실험하여 실질적으로 

자연어처리 모델 성능 향상에 도움이 되는 것을 확인하였다.
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따라 생성결과가 달라지므로, 이를 다양화하면 기존 방법론보

다 훨씬 많은 텍스트 증강이 가능하다. 그러나 Table 1-1의

“연말정산 간소화 서비스 제공”과 같이 대상 도메인에 포함되

지 않는 Out-of-Domain(OOD) 클래스 문장이 생성되거나, 

Table 1-2의 “원천세 계산방법”처럼 도메인 안의 다른 클래스

에 해당하는 in-domain negative 클래스 문장이 생성될 가능

성이 있다. 이러한 문장들은 노이즈로 작용하여 모델의 성능

에 치명적인 영향을 줄 수 있다.

FSL기반 텍스트 스타일 변환을 수행한 prompt and rerank 

[4]에서는 여러 개의 후보 텍스트를 생성한 후, 목표 스타일과

의 일치도 등을 기준으로 적합한 후보들을 선택하는 선정 과

정을 거쳐 높은 성능을 달성하였다. 이와 유사하게, FSL을 활

용한 텍스트 증강에서도 여러 후보 텍스트를 생성하고, 선정 

과정을 거침으로써 노이즈를 완화할 수 있다. 적합한 후보 텍

스트의 선정 기준은 OOD 클래스와 negative 클래스에 해당

되는 텍스트들을 제외하고 목표 클래스에 해당하는 텍스트만 

선정할 수 있어야 한다. 또한, 텍스트 증강의 목적성을 고려하

였을 때 선정 과정은 적은 원본 텍스트 데이터를 가지고 있을 

때에도 동작되어야 한다.  

본 논문에서는 생성 과정과 선정 과정을 통한 텍스트 증강 

프레임워크인 TAGS(Text Augmentation with Generation 

and Selection)을 제안한다. TAGS는 클래스가 존재하는 데이

터에 대해 작동하며, 두 과정 모두 클래스의 정보를 활용한다. 

생성 과정에선 디코더 구조의 LLM과 FSL을 통해 여러 개의 

후보 텍스트를 생성한다. 선정 과정에서는 대조 학습(Con-

trastive Learning)으로 in-domain class 정보를 미리 학습시

킨 인코더 구조의 LLM을 사용하여 원본 텍스트와 후보 텍스

트의 임베딩을 생성하고, 이를 바탕으로 OOD 클래스와 in- 

domain 클래스를 모두 고려한 적합한 텍스트를 선정한다. 또

한, 생성된 증강 텍스트를 few-shot 샘플로 재사용하여 증강 

가능한 데이터의 수가 한정적이라는 기존 방법들의 단점을 극

복하였다. TAGS를 실무용 챗봇 텍스트 데이터에 실험하여 기

존대비 60배 이상에 달하는 양적 증가를 달성하였다. 또한, 

증강된 데이터로 의도 분류 모델을 학습하여 기존 대비 

0.1915의 정확도 향상을 달성하였고 이를 통해 증강 데이터

의 질적 우수성을 간접적으로 확인하였다.

 본 연구의 기여점은 다음과 같다.

1. FSL을 통해 다양하게 생성하면서 별도의 선정 과정을 통

해 노이즈까지 완화할 수 있는 텍스트 증강 프레임워크  

TAGS를 제안하였다. 

2. 실제 업무용 챗봇 데이터에 TAGS를 적용하여 60배 이

상의 양적 증가를 달성하였으며, 증강 데이터로 학습한 모델

에서의 성능 향상을 통해 질적 향상을 간접적으로 확인하였다

 

2. 관련 연구

2.1 텍스트 증강

텍스트 증강은 자연어처리 모델의 성능을 향상시키기 위해 

학습 텍스트 데이터를 인공적으로 변형, 생성하여 다양성과 양

을 증가시키는 방법론이다. 텍스트 증강은 분류 태스크에서 특

히 유용하게 활용되는데, 이때는 증강 데이터의 다양성 뿐만 아

니라 원본 텍스트 데이터의 클래스 정보 또한 고려해야 한다.

이전 연구들 에서는 주로 원본 텍스트의 일부 단어 혹은 전

체 문장을 변형하는 방법론들이 제안되었다. 단어 단위의 변

형을 통한 텍스트 증강 기법으로는 몇 개의 단어를 동의어[2] 

혹은 비슷한 임베딩[1]을 가진 단어로 대처하는 등의 방법론

들이 제안되었다. 한편, 문장 단위의 변형으로는 원본 텍스트

를 다른 언어로 번역 후 기존 언어로 다시 번역하는 역번역을 

진행하거나[3] 문장의 요약을 통해 의미는 유지하면서 표현을 

다향화 하는 방법[6]들이 연구되었다. 그러나 이러한 방법들

은 원본 텍스트에 크게 의존하고, 때로는 클래스 정보가 훼손

될 수도 있다. 또한, 생성 가능한 증강 텍스트 데이터의 수 역

시 매우 한정적이다. 

AugGPT의[7] 경우 chatGPT를 활용하여 생성 기반의 텍스

트 증강을 진행한다. 그러나 chatGPT 자체 성능에 크게 영향

을 받으며, 생성 후 별도의 선정 과정이 없어 noise 발생에 취

약하다는 단점이 있다. 

(1) withholding_tax

Original 
text

원천세 기준이 뭐야? (What is the criterion for 
withholding tax?)

Synonym
원천세 규격이 뭐야 (What is the basis for withholding 
tax?)

Embedding
원천세 폭탄이 뭐야 (What is the crisis for 
withholding tax?)

Back 
Translation

원천징수 기준은 무엇인가요?(What is the withholding 
tax threshold?)

FSL

원천세를 계산하기 위해 어떤 자료가 있어야 할까?(What 
materials do you have to work with withholding 
tax?)

연말정산 간소화 서비스 제공(Provide year-end tax 
settlement simplification service)

(2) reasearch_expanse_withholding_tax

Original 
text

위촉연구원 급여 원천세 증빙 작성(Documentation for 
Withholding Tax on Commissioned Researcher's 
Salary)

Synonym
위촉연구원 보수 원천세 증빙 집필(Documentation for 
Withholding Tax on Commissioned Researcher's 
Earnings)

Embedding
위촉연구원 급여 원천세 증빙해라(Apply for 
Withholding Tax on Commissioned Researcher's 
Salary)

Back 
Translation

위촉연구원 급여에 대한 원천징수 
증명서 작성(Withholding Tax Certificate for 
Commissioned Researcher's Salary)

FSL

위촉연구원 원천세 증빙서 작성 시 비과세소득 입력 
방법(Entering Tax Exempt Income for 
Commissioned Researchers’Withholding Tax 
Certificate)

원천세 계산방법(Method of Withholding Tax 
Calculation)

Table 1. Examples of augmented text 
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2.2 Few-shot learning

Few-shot learning(FSL)은 딥러닝 모델이 학습 데이터의 

수에 의존적이라는 한계점을 극복하기 위한 방법들이다. 거대

언어모델(LLM, Large Language Model)을 활용한 FSL은 대량

의 말뭉치로 사전학습한 지식들을 하위 태스크에 활용하여 다

양한 태스크에서 높은 성능을 달성하였다[8]. 

특히, 생성기반 LLM에 프롬프트를 구성하여 FSL을 진행하는 

방식은 감정분석[9], 개체명 분석[10] 등의 분류 태스크 뿐 아니

라 텍스트 스타일 변환[4], 텍스트 요약[5]과 같이 기존 문장을 

변형하거나 생성하는 태스크에서도 높은 성능을 달성하였다. 

그러나 이러한 기법들은 잘못된 텍스트가 생성될 가능성이 있

으며, 프롬프트만으로 이를 제어하는 것에는 한계가 있다. FSL

을 통한 텍스트 스타일 변환 프레임워크인 Prompt and Rerank 

[4]에서는 여러 개의 후보 텍스트들을 생성하고, 목표 스타일과

의 일치성들을 바탕으로 적합한 텍스트들을 선정하는 방식으로 

비교적 작은 사이즈의 LLM으로 높은 성능을 달성했다.

그러나 이러한 성과에도 불구하고 FSL을 활용한 텍스트 증

강 연구는 거의 진행되지 않았다. 텍스트 스타일 변환, 텍스트 

요약 등을 통한 텍스트 증강은 가능하지만, 원본 텍스트 데이

터의 클래스 정보가 고려되지 않기 때문에 별도의 처리없이 

이를 증강 텍스트 데이터로 활용하는 것은 부적절하다.

3. 제안방법

TAGS의 전체 프레임워크는 Fig. 1과 같다. 도메인 내에 존

재하는 임의의 클래스를 라 하고, 해당 클래스의 원본 텍스트

를 

이라 한다. TAGS는 


가 입력으로 들어가 후보 텍스트

를 만든 후, 후보 텍스트에서 증강 텍스트를 선정하는 과정으

로 진행된다.

3.1 생성과정

생성 과정에서는 FSL을 통해 여러 개의 후보 텍스트를 생

성한다. 우선, 의 정보와 무작위로 선정된 k개의 

를  few- 

shot 샘플로 선택하고, 미리 작성한 템플릿에 삽입하여 프롬

프트를 구성한다. 의 정보는 클래스의 이름을 사용하였다. 이

후, 구성된 프롬프트를 디코더 구조의 LLM에 입력하여 여러 

개의 후보 텍스트를 생성한다.

이 때, 사용된 few-shot 샘플과 완전히 동일한 텍스트가 생

성될 가능성이 높다. 프롬프트만으로 이러한 중복 생성을 제

어하는 것은 한계가 있기 때문에 CTRL[11]에서 사용된 repe-

tition penalty를 적용하였다. Repetition penalty는 이미 존재

하는 토큰들에 대해서는 토큰 샘플링 시에 페널티를 주는 방

식으로, 원본 텍스트와 동일한 생성을 방지하고 더욱 다양한 

표현을 생성할 수 있도록 유도한다. 

3.2 선정과정

선정 과정에서는 생성된 후보 텍스트를 기준에 따라 증강 

텍스트로 선정한다. 적합한 증강 텍스트는 목표 클래스의 정

보를 충분히 포함하여 해당 클래스로 분류 가능한 텍스트로 

정의 가능하다.  

원본 텍스트 

은 클래스 에 속하는 텍스트로, 후보 텍스트

가 

과 유사하다면 후보 텍스트가 목표 클래스에 해당한다고 

할 수 있다. 인코더 구조의 LLM을 통해 임베딩을 생성하고, 후보 

텍스트와 원본 텍스트의 임베딩 간 유사성을 측정할 수 있다. 

그러나 범용 LLM에는 도메인의 클래스 정보가 포함되어 

있지 않다. 따라서 같은 클래스이지만 문장의 표현이 크게 달

라 상이한 임베딩을 가지거나, 다른 class이지만 문장이 비슷

하여 유사한 임베딩을 가질 수 있다. 이러한 문제를 해결하기 

위하여 임베딩의 유사도 기반 비교에 적합할 뿐 아니라[12],  

few-shot에서도 높은 일반화 능력을 가지는[13,14] Super-

vised Contrastive Learning (SCL loss)를 사용하여 미세조정

을 진행하였다. 
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Fig. 1. Overall Architecture of TAGS
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이때 


은 이 아닌 모든 클래스이며, 는 클래스 에 해

당하는 배치 안의 텍스트의 수, 는 


에 해당하는 배치 안

의 텍스트 수 이다. SCL은 동일한 클래스를 가진 임베딩은 가

깝도록, 다른 클래스를 가진 임베딩은 서로 멀도록 학습시킨

다. 이를 통해 임베딩 공간에 클래스 정보를 간접적으로 주입

하여 클래스 정보가 포함되지 않는다는 문제를 완화할 수 있

다. 이후, 학습에 사용된 

들의 평균 임베딩을 클래스 임베딩

으로 사용하여 후보 임베딩과 비교를 진행한다.   

임베딩 간의 비교는 임계값 측정(thresholding)과 최근접 

분류(nearest neighbor classification)를 통해 진행된다. 임

계값 측정은 목표 클래스의 클래스 임베딩과 후보 텍스트 임

베딩의 유사도가 τ 이상일 경우에만 선정한다. 이는 out-of- 

domain class에 해당하는 텍스트를 필터링하는데 효과적이

다. 최근접 분류는 후보 임베딩과 모든 클래스 임베딩의 유사

도를 구하고, 목표 클래스 임베딩과 가장 유사할 경우에만 선

정한다. 이는 in-domain negative class에 해당하는 텍스트를 

필터링하는데 효과적이다. 최종적으로 두 조건을 모두 만족하

는 후보 텍스트만 증강 텍스트로 선정한다. 

3.3 반복과정

생성 과정과 선정 과정을 반복적으로 수행함으로 많은 양

의 증강 텍스트 데이터를 생성할 수 있다. 더 나아가, 생성 과

정에 원본 텍스트 뿐 아니라 증강 텍스트를 few-shot 샘플로 

활용하여 새로운 증강 텍스트를 생성하는 것이 가능하다. 위 

과정을 반복하여 생성 가능한 증강 텍스트 데이터의 수를 극

대화시킬 수 있다.   

4. 실  험

본 논문에서는 업무용 챗봇을 위한 데이터셋을 활용하여 

실험하였다. 챗봇 데이터 셋은 업무 관련 클래스(예시: “정부

과제 민감부담금”, “SW개발 용역 검수” )와 일상 관련 클래스

(예시:다이어트, 음악)를 포함한 총 403개의 클래스로 구성되

며 각 클래스는 업무에 따라 “원천세 징수”와 “원천세”처럼 매

우 세부적으로 구분될 수 있다. 불특정 다수에게 사용되는 챗

봇의 특성상 모델의 강건성이 중요하며, 사람을 통한 데이터 

구축은 구축자 개인의 특성이 반영된 구축만 가능하므로, 별

도의 텍스트 증강이 필수적이다.

TAGS의 성능을 확인하기 위하여 각 클래스 당 k개의 원본 

텍스트를 통해 최대 300개의 증강 텍스트를 생성하고, 원본 

텍스트와 BLEU 점수를 계산하여 다양성에 대한 직접적인 평

가를 수행하였다. 또한, 증강된 텍스트로 의도 분류 모델에 학

습하여 별도로 구축한 테스트셋에 실험하여 간접적인 평가를 

진행하였다. 의도 분류 모델은 110M개의 파라미터를 가진 

KoELECTRA-base[15]를 사용하여 batch size 256으로, 200 

epoch으로 학습하였다. 테스트셋은 클래스당 50개 이상, 총 

22,447개의 텍스트로 구성하였다. TAGS의 생성 과정에서는 

KoGPT-base[16]를 사용하여, “{class}와 관련된 질문은 {few 

shot samples} 등이 있다. 추가로 만들 수 있는 질문 5개는}”를 

프롬프트를 통해 한번의 생성에서 5개의 새 후보 텍스트를 생성

하였다. 선정 과정에서는 KcBERT-base[17]를 활용해 original 

text로만 대조 학습을 진행한 모델을 사용하였다. 

Table 2는 각 텍스트 증강 기법 별 성능을 비교한 표이다. 

모든 기법은 원본 텍스트 하나 당 두 개의 증강 텍스트를 생

성하여 2-shot에서는 클래스당 4개의 증강 텍스트, 5-shot에

서는 클래스당 10개의 증강 텍스트를 생성하였고, TAGS의 경

우 추가적으로 클래스 당 250개의 증강 텍스트를 생성하여 실

험하였다. Back translation에는 영어와 일본어 번역을 사용

하였고, embedding-based에는 KcBERT-base가 활용되었다. 

2-shot과 5-shot에서 모두 TAGS로 생성한 증강 텍스트가 성

능 향상에 도움이 되며, 기존 텍스트 증강 기법들과 비교하여

도 0.06 이상 성능 향상에 도움이 되는 것을 알 수있다.  또한, 

기존 텍스트 증강 기법은 생성 가능한 텍스트의 수가 한정적

인 반면, TAGS의 경우 기존 대비 100배 이상의 텍스트 생성

이 가능하며, 생성된 데이터가 모델 성능 향상에 많은 도움을 

주는 것을 알 수 있다. 

Table 3은 생성한 증강 텍스트 수에 따른 실험 결과로, 전

체적으로 낮은 BLEU 점수를 가지면서 0.1632이상의 성능 향

상을 보인다. 이를 통해 TAGS가 원본 텍스트와 다른 다양한 

표현을 가지면서 클래스 정보는 유지하는 증강 텍스트를 생

성함을 확인할 수 있다. 또한, 증강 텍스트의 수를 증가시키

면 BLEU 점수는 감소하지만 분류 모델의 성능은 향상되는 

경향을 보이는데, 반복 과정이 증강 텍스트의 양적, 질적 향

상에 도움이 되는 것을 알 수 있다. 그러나 증강 텍스트가 

250개 이상 넘어갈 경우 미세한 성능 감소가 발생하였다. 이

는 반복이 진행되면서 실제 클래스에 해당하는 문장은 점점 

Augmented text Accuracy BLEU

0(Baseline) 0.7070 -

50 0.8702 0.1274

100 0.8822 0.1030

150 0.897 0.0900

200 0.8965 0.0840

250 0.8985 0.0790

300 0.8962 0.0760

Table 3. Results of Varying the Amounts of Augmented Text

Method Accuracy Macro F1

2-shot

Baseline 0.3842 0.3614

Back Translation 0.3936 0.3778

Synonym Replacement 0.4075 0.4331

Embedding-based 0.4478 0.4247

TAGS-4 0.5072 0.4747

TAGS-250 0.7102 0.7432

5-shot

Baseline 0.7070 0.6810

Back Translation 0.7728 0.7957

Synonym Replacement 0.7795 0.7905

Embedding-based 0.7223 0.7078

TAGS-10 0.8460 0.8529

TAGS-250 0.8985 0.8947

Table 2. Result Comparison of Augmentation Methods
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포화되어 이미 존재하는 문장과 유사하게 생성되는 경향을 

보이나, 노이즈에 해당하는 문장은 그렇지 않기 때문에 발생

하는 문제로 분석된다.

Table 4는 실제 TAGS를 통해 생성한 증강 텍스트들이다. 

단순히 원본 텍스트들의 문맥을 활용할 뿐 아니라, LLM의 내

부 지식을 활용하여 완전히 새로운 텍스트를 생성하는 것을 

볼 수 있다. 특히, Table 4-1의 “빌리 진”, ”빅뱅”처럼 구체적

인 예시를 생성하거나, Table 4-2의 “간이세액표”, “경정청구”

처럼 전문적인 내용을 포함하는 것을 확인할 수 있다. 그러나 

“예술”처럼 해당 클래스에 속하는 너무 포괄적인 개념이나, 

“부가가치세법”처럼 과하게 세부적인 내용을 생성, 선정하는 

문제 또한 존재한다. 

Table 5는 선정과정을 진행하지 않고 생성한 증강 데이터

와의 성능 비교이다. 선정과정을 진행하지 않은 경우 TAGS에 

비해 0.05이상의 성능 하락이 나타나며 선정과정이 실제로 증

강 텍스트의 질적 향상에 도움이 되는 것을 확인할 수 있다.  

5. 결  론

본 논문에서는 LLM을 활용한 텍스트 증강 프레임워크인 

TAGS(Text Augmentation with Generation and Selection)

를 제안한다. TAGS는 생성 과정과 선정 과정을 반복적으로 

진행하여 양적, 질적으로 우수한 증강 텍스트를 생성한다. 생

성 과정에서는 few-shot learning을 활용하여 여러 개의 후보 

텍스트를 생성하고, 선정 대조 학습과 임베딩 간의 비교를 통

하여 in-domain negative와  OOD 클래스가 모두 고려된 증

강 데이터를 선정하였다.

그러나 본 연구에서는 선정 과정에 사용되는 모델은 원본 

텍스트 데이터로만 학습되어 있기 때문에 원본 텍스트 데이터

의 질과 양에 의존적이라는 한계점이 있다. 또한, 반복이 진행

됨에 따라 노이즈의 발생 또한 증가할 수 있다는 문제가 있다. 

이를 극복하기 위하여 단순 증강 데이터를 단순히 few-shot 

sample로 활용할 뿐 아니라 분류 모델 또한 학습시키는 방법

이 향후 연구되어야 한다.
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(1) 음악

Original text

- 아이돌 노래도 좋은거 같아
- 이 가수가 국힙원탑이지
- 음악 콘서트 버전이 훨씬 좋아
- 풍성한 사운드가 있는 음악을 좋아해
- 아침에 재즈 듣는 게 너무 좋아

Augmented text

- 흑인음악을 들으면 마음이 편해지는 느낌이 들어
- 요즘 난 매일매일 새로운 곡들을 찾아 듣곤 해
- 가요와 팝을 모두 즐겨 들어요
- 아이돌 노래 중에는 빅뱅 노래가 최고야
- 팝송 중에서 내가 가장 좋아하는 노래는 마이클 잭슨의 빌리 진 (Billie 

Jean)이야
- 예술

(2) 원천세

Original text

- 원천징수된 건가요?
- 원천세 처리
- 원천세는 어디서 확인 가능해?
- 원천세 기준이 뭐야?
- 원천세 업무

Augmented text

- 간이세액표에 의한 원천징수세율 인하로 인한 추가적인 세수 감소액은 
어떻게 해야 하나?

- 원천세를 계산하기 위해 어떤 자료가 있어야 할까?
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