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[요    약]

데이터 증강은 한국어 NER 분야에서 도메인 특화 데이터 부족으로 발생하는 어려움을 해결하기 위한 중요한 전략이다. 본 연

구에서는 이커머스 도메인에서 한국어 개체명 인식 모델을 향상시키기 위한 데이터 증강 방법으로 ‘음절 단위 문장 BIO 태깅 및 

동일 태그 교체(Same-Tag Replacement)’ 알고리즘을 제안하고 실험하였다. 이 방법은 한국어 NER 데이터셋에서 문장을 음절 단

위로 분리하고 BIO 태그를 부착한 뒤, 동일한 개체 유형에 속하는 단어를 무작위로 교체하여 데이터를 증강한다. 실험 결과, 작은 

데이터셋(N=500)의 데이터를 증강했을 때 weighted-average f1-score가 최대 50%까지 개선된 것을 확인하였다. 이는 이커머스 도

메인에서 자연어 처리 모델 성능 향상을 위한 실용적이고 효과적인 전략으로 주목받을 것으로 기대된다.

[Abstract]

Data augmentation is an effective strategy to address the challenge of insufficient domain-specific data in the field of Korean 
named entity recognition(NER). In this study, we developed a method for improving the Korean NER model in the e-commerce 
domain using character-level begin inside outside(BIO) sentence tagging and a same-tag replacement algorithm. This method 
involves splitting sentences into character units and then attaching BIO tags. Subsequently, words belonging to the same entity 
type are randomly replaced to augment the data. Experimental results revealed that the weighted-average F1-score improved by up 
to 50% when small datasets(N=500) were augmented. This method is expected to be recognized as a practical and effective 
strategy for enhancing the performance of language processing models in the e-commerce domain.
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Ⅰ. 서  론

현대의 디지털 시대에서는 자연어 처리 기술이 빠르게 발전

하면서, 다양한 분야에서 이를 응용하는 연구가 활발히 진행되

고 있다. 특히, 자연어 처리 기술은 상호작용성이 높은 인공지

능 챗봇의 구축에 큰 영향을 미치고 있다. 이러한 챗봇은 사용

자들과 원활한 의사소통을 가능케 하며, 다양한 업무나 서비스 

분야에서 적용되고 있다. 이와 함께, 쇼핑몰 분야에서는 지능

형 챗봇을 통한 상품 추천, 주문 처리, 문의 응대 등이 점차 중

요한 역할을 차지하고 있다. 이러한 지능형 챗봇이 정확하게 

동작하려면, 주어진 문장에서 중요한 정보를 정확히 추출해 내

는 개체명 인식(NER : Named Entity Recognition) 모델

[1]-[3]이 필수적이다. 하지만, 이커머스 도메인의 특성상 생

성 언어모델을 파인튜닝하기 위한 고품질 학습데이터를 확보

하는 것은 쉬운 일이 아니다. 다양한 상품, 서비스, 그리고 사

용자의 다양한 언어와 표현이 이뤄지는 이커머스 도메인에서

는 많은 양의 도메인 특화 데이터가 필요하게 되는데, 이는 실

제로 구하기가 어렵고 비용이 많이 드는 작업 중 하나이다.

데이터셋이 부족한 경우, 개체명 인식 성능이 떨어질 수 있

다. 이러한 상황에서는 데이터를 인위적으로 증가시키는 방법

이 유용하게 활용될 수 있다. 기존의 한정된 데이터셋을 다양

한 방법으로 확장함으로써 모델이 더 다양한 상황에 대응할 

수 있게 도와준다. 본 연구에서 제안하는 '음절 단위 문장 

BIO 태깅 및 동일 태그 교체(Same-Tag Replacement)' 알

고리즘은 데이터를 효과적으로 증강시키면서 모델의 성능을 

향상시킬 수 있는 방법을 제시한다.

이 알고리즘은 한국어 NER 데이터셋에서 문장을 음절 단위

로 나눈 뒤 BIO(Begin Inside Outside) 태그를 부착하고, 동

일한 개체 유형에 속하는 단어를 무작위로 교체하여 데이터를 

증강하는 방법이다. 예를 들어, “삼성 노트북 추천”이라는 문

장에서 “삼성”이 LOC(LOCation) 태그를 갖고 있을 경우, 전

체 학습 데이터에서 무작위로 “삼성”과 같은 LOC 태그를 갖는 

“엘지”를 선택하여 교체하여 증강한다. 이 방법을 통해 데이터

셋의 양을 증가시키면서도 원래의 의미를 유지할 수 있다.

본 연구를 통해 제안된 데이터 증강 방법이 데이터가 부족

한 상황에서도 모델이 효과적으로 학습되는지 확인할 것이다. 

또한, 이 방법이 모델의 일반화 능력을 향상시키는 데에 어떠

한 영향을 미치는지를 정량적으로 측정하고자 한다. 논문의 

구성은, 먼저 자연어 처리 분야에서 선행 연구된 데이터 증강 

기법을 소개한다. 다음으로, 제안하는 데이터 증강 방법에 대

한 상세한 설명과 적용 가능성을 논의한다. 마지막으로, 결론

에서는 제안 방법의 효과와 한계, 그리고 향후 연구 방향에 대

해 논의할 것이다.

Ⅱ. 관련 연구

데이터 증강 기법은 주어진 데이터 양이 제한적인 상황에

서 학습에 필요한 다양한 데이터를 확보하기 위해 인위적인 

변화를 주는 방법론이다. 자연어 처리 분야에서는 문장 내의 

단 하나의 단어만 변경되어도 전체 문장의 의미가 크게 변할 

수 있다. 또한, 문장 내의 단어 배열 순서가 변경되면 문법적

인 오류가 발생할 수 있다. 단어의 변경이나 문장의 재배열은 

모델이 학습한 문맥과 의미를 왜곡할 수 있기 때문에, 데이터 

증강 시에는 원래 문장의 의미를 유지하면서 새로운 데이터

를 생성하는 것이 중요하다. 특히, 개체명 인식과 같은 작업에

서는 개체의 신뢰성과 일관성을 유지하는 것이 핵심적이다. 

이런 어려움에도 불구하고 자연어 처리 분야에서의 데이터 

증강 기법은 간단한 방법부터 Transformer 모델[4]을 활용

하는 방법까지 다양하게 연구되어왔다.

2-1 간단한 데이터 증강 방법

차원 EDA(Easy Data Augmentation)은 간단하면서도 효

과적인 데이터 증강 방법 중 하나로 알려져 있다. [5]는 특별

한 언어 모델을 사용하지 않고, 단지 원본 데이터를 이용하는 

증강 기법을 사용하여 텍스트 분류 문제에서 효과를 입증하

였다. 표 1은 기존의 문장에서 무작위로 단어를 추가, 삭제, 

변경, 혹은 교체하는 방법을 설명한 것으로, 국내외에서도 이

를 통한 연구가 많이 진행되었다. 실제로, [6]과 [7]은 적은 

양의 범용 NER 데이터셋에서 EDA 증강 기법을 적용한 데이

터로 학습하였을 때, 큰 데이터셋을 사용한 것만큼 성능이 향

상될 수 있음을 확인하였다.

Type Sentence

None 나는 자전거 타는 것을 좋아한다.

SR 나는 오토바이 타는 것을 좋아한다.

RI 나는 자전거 타는 것을 오늘 좋아한다.

RS 나는 좋아 타는 것을 자전거한다.

RD 자전거 타는 것을 좋아한다.
*We don't translate into English for the accurate conveyance of the 
word's meaning

표 1. 한글에 적용된 EDA 기술과 예

Table 1. EDA techniques and examples applied to Korean 
language

2-2 역 번역

역 번역(Back translation)은 언어 간 번역을 통해 데이터

를 증강하는 방법으로, 초기 텍스트를 목표 언어로 번역한 다

음 해당 번역된 텍스트를 다시 원래 언어로 번역하는 과정을 

포함한다. [8]은 이 과정을 통해 원래의 텍스트와 완전히 다른 

형태의 문장을 생성하여, 모델이 더 많은 다양성과 언어적 특

성을 학습할 수 있게 도움을 주었다. 이러한 방법은 특히 제한

된 데이터셋에서 모델의 성능을 향상하기 위한 효과적인 전략 

중 하나로 사용되고 있다. 표 2는 역 번역의 예를 보이고 있다.
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Type Sentence

Original sentence
The weather is beautiful today, and I'm 
enjoying a walk in the park.

Translation sentence
오늘 날씨가 아주 좋아서, 나는 공원에서 
산책을 즐기고 있어요.

Back translation 
sentence

Today’s weather is so nice, and I’m enjoying 
a walk in the park.

*We don't translate into English for the accurate conveyance of the 
word's meaning

표 2. 한글에 적용된 역번역 예

Table 2. Examples of back translation applied to Korean 
language

2-3 딥러닝 모델 사용

딥러닝 모델을 활용한 데이터 증강은 기존의 모델 구조를 

활용하여 새로운 훈련 데이터를 생성하는 방법이다. 이러한 

방법은 주로 생성 모델(Generative model)을 활용하여 다양

한 변형을 가진 텍스트를 생성하는 데 적용된다. 특히, 

GPT(Generative Pre-trained Transformer)와 같은 사전 

훈련된 언어 모델을 이용하여 훈련 데이터를 보강하는 방법

이 널리 사용되고 있다. 주어진 텍스트에 대해 GPT 모델을 

사용하여 문장을 자동으로 생성하고, 이를 훈련 데이터에 추

가함으로써 데이터를 보강할 수 있다. 이를 통해 모델은 보다 

다양한 문맥과 표현을 학습하게 되어 일반화 성능을 향상시

킬 수 있다. 실제로, [9]는 GPT-3와 같은 대규모 언어 모델

을 활용하여 현실적인 텍스트 샘플을 생성하고 이를 전이 학

습에 활용하는 데이터 증강 기술을 제안했고, 다양한 분류 작

업에서 기존의 텍스트 증강 기술보다 더 뛰어난 성능을 보여

주었다.

Ⅲ. 동일 태그 교체 데이터 증강 기법

3장에서는 음절 단위 문장의 BIO 태킹 기법을 제안하고 

원래 문장의 의미를 유지하면서 새로운 데이터를 생성하는 

동일 태그 교체 알고리즘을 제안한다.

3-1 음절 단위 문장 BIO 태깅

본 연구에서는 BIO 태그를 사용하여 개체명을 예측하는 지

도학습 기반의 개체명 인식 방법론을 사용하였다. 그림 1은 모

델 학습에 사용된 BIO 태그의 예시로, (a)는 원본 데이터, (b)

는 BIO 태그가 적용된 형태, 그리고 (c)는 문장을 음절 단위로 

분할한 뒤 BIO 태그를 적용하는 알고리즘을 거친 문장이다. 문

장을 음절 단위로 분리해주는 이유는 각 음절이 어떤 유형의 

개체명에 속하는지 정확하게 레이블링해주기 위함이다. 예를 

들어, “삼성 전자”와 “삼성전자”라는 단어가 나왔을 때, 띄어

쓰기 여부에 따라 BIO 태깅이 제대로 되지 않는 문제가 발생할 

수 있다. 그러나 음절 단위로 분리하면 띄어쓰기에 상관없이 

각 음절이 정확하게 레이블링 되어, 모델이 개체명을 더욱 정

확하게 학습할 수 있게 된다. 다음 알고리즘은 이러한 음절 단

위 문장 BIO 태깅 알고리즘의 의사코드를 나타내고 있다.

1:  function DataPreprocessing(df )
2:    texts ← []
3:    tags ← []
4:    for row in df do
5:      text ← row[′′]
6:      bio_tags ← { ’MNY’: row[′′], ’NOH’: row[′′], ’PNT’:    
        row[′′], ’ORG’: row[′′], ’DAT’: row[′′], ’PROD’: row[′′] }
7:      for entit_ type, values in bio_tags do
8:        for value in values do
9:          if value ̸= None then
10:           entity start ← find start position(text, value)
11:           if entity start ̸= −1 then
12:             entity end ← entity start + length(value)
13:             tag list[entity start : entity end] ← 
    [’B-’+entity_type] + [’I-’ + entity_type] * (length(value) - 1)
14:           end if
15:         end if
16:       end for
17:     end for
18:       texts.append(tokenize(text))
19:       tags.append(tag_list)
20:     end for
21:     return texts, tags
22: end function

*We don't translate into English for the accurate conveyance of the word's meaning

그림 1. BIO 태깅의 예. (a) 원 데이터 (b) BIO 태그된 데이터 (c) 음절 단위로 분할한 후 BIO 태그된 데이터 

Fig. 1. Example of BIO tagging (a) original data, (b) bio tagged data, (c) BIO tagged data with algorithm for syllable-level 
segmentation
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3-2 동일 태그 교체

제안 방법에서는 데이터 증강 시 원래 문장의 의미를 유지

하면서 새로운 데이터를 생성하기 위해 '동일 태그 교체 알고

리즘을 사용하였다. 동일 태그 교체는 학습데이터 내 태그를 

활용하여 문장에서 태그를 선택하고, 선택된 태그와 일치하는 

태그를 학습데이터 내에서 선택하여 교체하는 방법이다. 문장

에서 선택된 태그는 'O' 태그를 제외한 모든 태그를 대상으로 

하며, 전체 학습데이터에서 선택되는 태그는 임의로 선택한

다. 예를 들면, 표 3의 원본 문장에서 '다이슨'이라는 단어와 '

청소기'가 임의로 선택되면, 전체 학습데이터에서 '다이슨'과 

같은 조직(ORG) 태그를 가지는 '엘지'를 선택하여 교체하고, 

'청소기'와 같은 상품(PROD) 태그를 가지는 '냉장고'를 선택

하여 교체한다. 이를 통해서 “그래서 엘지 냉장고가 인기가 

많아요”와 같은 데이터가 생성된다. 다음 알고리즘은 '동일 

태그 교체' 알고리즘의 의사코드를 나타내고 있다.

1:function Same_Tag_Replacement(text, tags, ratio)
2:    argument_text ← text.copy()
3:    argument_tags ← tags.copy()
4:    num_tokens ← sum(1 for tag in tags 

if tag.startswith(‘B-‘))
5:    num_replacement_tokens 

← max(1,int(num_tokens ×ratio))
6:    non_O_tags ← [tag for tag in argument_tags 

     if tag.startswith(‘B-‘)]
7:    idx_pairs = random.choice(list(combinations    
       (range(len(non_O_tags)), num_replacement_tokens)))
8:    tag_pair = [non_O_tags[idx] for idx in idx_pairs]
9:    for idx, tag in idx_pairs, tag_pair do 
10:     entity_type ← tag.split(′−′)[1]
        start_idx ← argument_tags.index(tag)
11:      end_idx ← idx +1
12:      while end_idx < len(argument_tags) and  
                argument_tags[end_idx].startswith(′I−′) do
13:          end_idx ← end_idx + 1
14:      end while
15:      del argument_text[start_idx : (end_idx − 1)]
16:      del argument_tags[start_idx : (end_idx − 1)]
17:      random entity ← 
         random.choice(entity_dict.get(entity_type, [′UNK′]))
18:     argument_text[start_idx : start_idx] ← 
                   list(random entity.replace(' ', '_')

19:     argument_tags.insert(start_idx, f′B − entity_type′)
20:     for _ in len(random_entity) - 1 do
21:         argument_tags.insert(start_idx +1, 
                     f’I-entity type’)
22:     end for
23:   end for
24:   return argumented_text, argument_tags
25:end function

Ⅳ. 성능 평가 및 결과

4-1 데이터셋

본 장에서는 AI-Hub에서 수집한 소상공인 고객 주문 질의 

응답텍스트(https://www.aihub.or.kr/)에 대한 증강 기법 실

험 결과를 포함하였다. 이 데이터는 소상공인 상점에서 고객 

질문에 대한 대화를 녹취하여 얻은 음성 파일을 기반으로 한다. 

가구/인테리어, 건강, 디지털 가전, 뷰티 등 다양한 카테고리가 

존재하지만, 본 논문에서는 디지털 가전 훈련 데이터셋 만을 

사용하여 실험하였다. 디지털 가전 데이터는 총 75,000개의 

문장으로 구성되어 있으며, 가격(MNY), 수량(NOH), 크기

(PNT), 조직(ORG), 날짜(DAT), 상품명(PROD)과 같이 다양

한 엔티티 범주에 대한 태깅이 이루어져 있다(참고: 그림 2). 

*We don't translate into English for the accurate conveyance of the 
word's meaning

그림 2. 문장 내의 개체명의 개수

Fig. 2. Number of named entities in the sentences

Type Example

Original 
Sentence

다 이 슨 _ 청 소 기 가 _ 인 기 가 _ 많 아 요

B-LOC I-LOC I-LOC O B-PROD I-PROD I-PROD O O O O O O O O O

Label-wise 
Tag 

Replacement

엘 지 _ 냉 장 고 가 _ 인 기 가 _ 많 아 요

B-LOC I-LOC O B-PROD I-PROD I-PROD O O O O O O O O O

*We don't translate into English for the accurate conveyance of the word's meaning

표 3. 데이터 증강의 예

Table 3. Example of data augmentation
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그러나 데이터의 품질 문제로 인해 태그가 전혀 되어 있지 않

거나 매우 부족한 일부 문장을 모두 사용하는 대신, 최소한 2

개 이상의 태그가 지정된 문장만을 추출하여 약 50,000개의 

문장을 사용하였다. 또한 원본 데이터 크기에 따른 성능을 확

인하기 위해 데이터를 소(Small), 중(Medium), 대(Large)로 

나누어 각각 5회 반복 실험을 진행하여 각 모델이 개체명 인식

에서 어떤 성능 향상을 보이는지 확인하였다.

4-2 평가 지표

개체명 인식 문제에서 모델의 성능을 평가하기 위해, 개체

명은 해당 개체명에 속하는 모든 단어가 올바르게 예측되어야 

한다. 이를 확인하기 위해 본 논문에서는 정밀도(precision), 

재현율(recall), 그리고 f1-score를 사용했다. 표 4는 본 실험

에서 사용하는 전체 데이터셋의 태그 수이다. 표에서 보는 것

과 같이 실험에 사용하는 데이터셋의 태그 불균형이 심하여, 

본 실험에서는 weighted-average f1-score 값으로 성능을 

평가하였다. 이를 계산하기 위해, Seqeval 파이썬 라이브러리

를 사용했다(Nakayama). Seqeval을 사용하기 위해, 우리는 

예측된 값들의 리스트와 실제 값들의 리스트를 제공하기만 하

면 된다. Seqeval이 사용하는 식은 아래와 같으며, 여기서 tp

는 true positives, fp는 false positives, fn은 false 

negatives를 나타낸다.

4-3 기본 모델 생성

실험을 위해 KoELECTRA 모델[10]을 기본 모델로 선택

하였다. KoELECTRA 모델은 transformer 아키텍처를 기반

으로 하며, 다양한 하이퍼 파리미터와 미세 조정을 통해 한국

어 특화 모델로 발전시켰다. 학습 데이터셋의 특성을 고려하

Entity Tag Count

Date
B-DAT 8,058

I-DAT 24,919

Product Price
B-MNY 5,329

I-MNY 18,841

Product Quantity
B-NOH 12,134

I-NOH 16,820

Product Size
B-PNT 15,290

I-PNT 50,546

Brand
B-ORG 10,308

I-ORG 22,689

Product Name
B-PROD 44,857

I-PROD 168,785

표 4. 훈련 데이터셋에 사용된 태그의 수

Table 4. Number of tags in the training dataset

Type Sentence

Model KoELECTRA

Learning Rate 3e-5

Weight Decay 0.01

Num Train Epochs 5

Train Batch Size 8

표 5. 한글에 적용된 EDA 기술과 예

Table 5. EDA techniques and examples applied to Korean 
language

여 모델의 성능을 극대화하기 위해, 다양한 실험을 통해 최적

의 하이퍼 파라미터를 탐색하였다. 표 5는 사용된 기본 모델

의 주요 하이퍼 파라미터이다.

4-4 실험 결과

실험에서 KoELECTRA 모델을 기반으로 한 방법론을 적

용하여 다양한 크기의 학습 데이터셋에 대해 5회 반복 실험을 

진행하였고, 그 결과의 평균과 표준 편차를 표 6에서 확인할 

수 있다. 표에서 밑줄 친 굵은 글씨는 제시한 방법론을 적용

하지 않은 데이터셋 과의 성능 차이를 의미한다. 실험 결과, 

Method

Weighted Average F1-Score(%)

KoELECTRA-Small Dialog-KoELECTRA-Small KoELECTRA-Base

Small
(N=500)

Medium
(N=2,500)

Large
(N=5,000)

Small
(N=500)

Medium
(N=2,500)

Large
(N=5,000)

Small
(N=500)

Medium
(N=2,500)

Large
(N=5,000)

Without Data 
Augmentation

0 ± 0 45.3 ± 0.3 60.4 ± 0.7 20.1 ± 0.3 54.6 ± 2.6 64.5 ± 2.4 41.2 ± 0.1 68.1 ± 2.3 73.2 ± 2.5

Same-Tag 
Replacement

49.2 ± 2.1
(+49.2)

64.2 ± 3.6
(+18.9)

63.5 ± 2.5
(+3.1)

50.2 ± 2.9
(+30.1)

58.2 ± 3.1
(+3.6)

65.7 ± 2.8
(+1.2)

60.6 ± 0.8
(+19.4)

68.3 ± 2.1
(+0.2)

68.7 ± 2.2
(-4.5)

표 6. 데이터 증강 기법을 사용한 KoELECTRA의 성능. N은 데이터셋 크기

Table 6. Performance of KoELECTRA model by using data augmentation method. N is the size of the dataset.

  (1)

  (2)

     


(3)
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KoELECTRA-Small과 Dialog-KoELECTRA-Small 모델

은 비교적 가벼운 모델임에도 불구하고 작은 데이터셋에서 

데이터를 증강했을 때 큰 폭으로 모델의 성능이 개선되었다. 

반면에 KoELECTRA-Base 모델은 비교적 성능 향상이 제

한적인 것으로 나타났다. 이어서, 실험에서 적용된 데이터 증

강의 수를 조절하여 모델의 성능에 미치는 영향을 관찰한 결

과를 그림 3에서 확인할 수 있다. 실험 결과, 세 모델 모두 작

은 규모의 데이터셋(N=500)에서는 데이터 증강이 모델의 성

능을 크게 향상시켰다. 이는 데이터셋이 작을수록 모델이 학

습할 수 있는 문맥이 제한되어 있기 때문에 데이터 증강이 모

델의 성능 향상에 긍정적인 영향을 미쳤다는 것을 알 수 있다.

그러나 특정 개수 이상으로 데이터 증강을 적용할 경우, 모

델의 성능 향상이 감소하는 경향이 나타났다. 이는 데이터 양

이 증가함에 따라 모델이 학습할 수 있는 유의미한 패턴이 이

미 충분히 반영되었거나 잘못된 학습 문장이 생성되어 성능

에 부정적인 영향을 미칠 가능성이 있음을 시사한다.

다음으로, 데이터 교체의 수를 조절하여 모델의 성능에 미

치는 영향을 살펴보았다. 실험 결과, 큰 규모의 데이터셋

(N=2500, 5000)에서는 데이터 교체 비율이 성능에 큰 영향

을 미치지 않았지만 작은 규모의 데이터셋(N=500)에서는 데

이터 교체 비율이 커질수록 성능이 떨어지는 현상이 발견되

었다. 이러한 결과는 작은 규모의 데이터셋에서는 데이터 교

체의 양이 증가함에 따라 모델이 학습한 유용한 정보가 손실

되어 성능이 저하된다는 것을 시사한다. 반면에 큰 규모의 데

이터셋에서는 충분한 정보가 포함되어 있기 때문에 데이터 

교체의 영향이 미미한 것으로 나타났다. 따라서, 작은 규모의 

데이터셋을 다룰 때에는 신중한 데이터 교체 비율 설정이 중

요하다는 것을 알 수 있다.

4-5 오류 분석

데이터를 증강했을 때 모델의 성능이 오히려 떨어지는 원

인을 파악하기 위해, 오류 분석을 수행했다. 오류 분석은 모델

의 강점과 약점을 파악하는 유용한 도구로 사용된다. 먼저, 모

델이 어떤 토큰에서 가장 약점을 보이는지를 파악하기 위해 

토큰 분류의 오차 행렬을 시각화했다(그림 7). 분석 결과, 모

델은 B-DAT의 평균 손실이 0.21로 가장 높았고, 그 다음으

로 B-ORG가 평균 손실 0.19로 두 번째로 높았다. 이는 모델

그림 3. 데이터 증강 개수에 따른 KoELECTRA-small의 성능

Fig. 3. Performance of KoELECTRA-small by number of 
data augmentation

그림 5. 데이터 증강 개수에 따른 KoELECTRA-base의 성능

Fig. 5. Performance of KoELECTRA-base by number of 
data augmentation

그림 4. 데이터 증강 개수에 따른 대화 KoELECTRA-small의 성능

Fig. 4. Performance of dialog KoELECTRA-small by number 
of data augmentation

그림 6. 데이터 교체 개수에 따른 KoELECTRA 모델의 성능

Fig. 6. Performance of KoELECTRA models by number of 
data replacement
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그림 7. 정규화된 오차 행렬

Fig. 7. Normalized confusion matrix

이 날짜(DAT)와 브랜드명(ORG)의 시작 부분을 결정하는 데 

어려움을 겪고 있음을 나타낸다.

더 자세한 원인을 분석하기 위해, 높은 손실을 내는 시퀀스

들을 알아본 결과 원본 데이터의 일관성 및 정확성 부족으로 

인한 것으로 보인다. 대표적인 예로, 표 7을 살펴보면 “100인

치 해상도로 시청 가능”이라는 문장에서 모델은 “100인치”

라는 단어를 크기(PNT)로 정확하게 예측했지만 실제로 원본 

라벨에서는 ‘O’ 태그가 부착되어 있어, 모델의 성능이 낮게 

나오는 것을 확인하였다. 또한, 일부 상품명이 모델의 학습에 

혼동을 주고 있는 것으로 확인되었다. 예를 들어, 이 문장에서 

“도로 시” 라는 상품명이 모델에게 혼란을 일으키고 있는 것

으로 나타났다. 이로 인해, 교체되지 말아야 할 단어까지 알고

리즘에 의해 교체되어 모델이 잘못된 문장을 학습하는 것으

로 나타났다.

Ⅴ. 결  론

본 연구에서는 '음절 단위 문장 BIO 태깅 및 동일 태그 교

체 알고리즘을 소개하고, 다양한 규모의 학습 데이터셋에서의 

성능 평가를 수행하였다. 실험 결과, 원본 데이터셋의 일관성 

및 정확성 부족으로 인해 데이터를 증강했을 때 모델의 성능 

저하를 불러일으켰다. 향후 연구에서는 다음과 같은 방향으로 

발전할 수 있을 것으로 보인다.

첫째로, 전처리 및 데이터 품질 관리에 중점을 두어, 특히 

작은 규모의 데이터셋을 증강하는 경우에도 모델이 효과적으

로 학습할 수 있도록 데이터를 정제하고 일관성을 유지하는 

작업이 필요하다. 둘째로, 이전의 오류 분석에서 언급된 특정 

도메인의 단어 문제에 대한 해결책을 찾아내고, 해당 도메인

에 특화된 전처리 기법을 개발하여야 한다. 그렇지 않으면, 교

체되지 말아야 할 단어까지 알고리즘에 의해 교체되어 모델

이 잘못된 문장을 학습할 가능성이 커진다. 만약, 이러한 문제

들이 해결된다면 정확한 개체명 인식이 중요한 이커머스 도

메인에서 자연어 처리 모델의 성능 향상에 큰 도움이 될 것으

로 기대된다.
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