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요  약

머신러닝에 중요한 데이터 셋의 구성과 품질을 올리는 기술인 데이터 증강은 적은 양의 데이터를 바탕으로 

다양한 알고리즘을 통해 데이터의 양을 늘리는 기술이다. 본 연구에서는 대규모 언어 모델인 GPT(Generative
Pre-trained Transformer)를 활용한 데이터 증강으로 감정 분석 모델의 성능을 향상시키는 방법을 제안하고 평

가한다. 데이터 셋의 클래스 불균형 문제를 해결하기 위해 가중치를 적용한 로직을 사용하였고, 생성된 데이터

의 품질 및 다양성에 대한 한계를 극복하기 위해 프롬프트 엔지니어링을 적용했다. 실험결과, 제안한 방법은 

데이터의 품질을 유지하면서 다양성을 높이고, 클래스 불균형 문제를 효과적으로 해결할 수 있어 KoBERT 모

델을 이용해 GPT를 활용한 데이터 증강이 모델의 성능을 향상시킬 수 있음을 보였다.

Abstract

Data augmentation, a technology that increases the composition and quality of datasets important for machine 
learning, is a technology that increases the amount of data through various algorithms based on a small amount of 
data. In this study, we propose and evaluate ways to improve the performance of emotion analysis models by 
augmenting data using a large language model, Generative Pre-trained Transformer(GPT). We used weighted logic to 
solve the class imbalance problem of datasets and applied prompt engineering to overcome limitations on the quality 
and diversity of generated data. As a result of the experiment, it was shown that the proposed method can increase 
diversity while maintaining the quality of the data and effectively solve the class imbalance problem, so that data 
augmentation using GPT can improve the performance of the model using the KoBERT model.
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Ⅰ. 서  론

머신러닝은 의료, 자동차, 통신, 금융과 같은 다양

한 산업에서 중요한 역할을 하고 있다. 머신러닝에

서 사용되는 심층 신경망은 여러 은닉 층을 포함해 

모델의 입력과 출력 사이의 관계를 학습하는 표현적

인 모델이다. 이러한 기술의 핵심은 학습 알고리즘

과 그 알고리즘이 학습하는 데이터 셋에 있다[1]. 인
공지능 모델의 성능은 학습 데이터 셋에 의존성이 

높으며, 데이터의 품질, 균형, 다양성이 모델의 예측 

정확도와 일반화 능력에 결정적인 영향을 미친다. 
하지만 이러한 중요성에도 불구하고, 실제 데이터 

셋은 자주 불균형한 특성을 보이곤 하는데, 이러한 

클래스 불균형은 모델 학습에 매우 부정적인 영향

을 미칠 수 있으며, 데이터가 부족하거나 소수 클래

스의 데이터가 충분히 학습되지 않을 경우, 모델의 

일반화 능력이 떨어지게 되는 과소적합(Underfitting)
현상과 과적합(Overfitting)현상이 발생한다[2].

이런 문제에 대한 다양한 해결 전략 중 볼츠만 머

신(RBM, Restricted Boltzmann Machine)을 통해 신경망 

각 계층을 사전학습(Pre-training) 하는 방법[3]과 일부 

노드를 무작위로 학습시키는 드롭아웃(Dropout)[4]처럼 

다양한 방법들이 시도되고 있다[5][6]. 그 중 데이터 

증강은 데이터 셋이 부족한 상황에서 기존 데이터를 

변형하거나 새로운 데이터를 생성하여 학습 데이터 

셋을 확장하는 기술을 말한다.
이 기법은 모델이 보다 다양한 데이터 패턴을 학습

하도록 도와주고, 과적합과 과소적합의 위험을 줄여줄 

수 있다. 그러나 데이터 증강 방법에는 여러 문제점이 

있다.  증강된 데이터의 품질이 원래 데이터 셋과 비

교해 일관성이 떨어질 수 있고, 계산 비용이 증가하

며, 시간이 오래 걸릴 수 있고 특정 분야의 전문 지식

이 필요할 수 있다는 문제점이 존재한다[7][8].
이러한 문제를 극복하고자 본 논문에서는 생성형 

AI(Artificial Intelligence) 모델인 GPT(Generative 
Pre-trained Transformer)를 사용한 새로운 데이터 증

강 방법을 제안한다. GPT는 대규모의 텍스트 데이

터를 학습하여 복잡한 문맥을 이해할 수 있는 고성

능의 자연어 처리 모델이다[9]. 이 모델을 활용하여 

각 클래스의 데이터를 자연스럽게 증강할 수 있다

면, 기존 데이터 증강 방법의 여러 문제점을 극복하

고, 모델의 성능을 높일 수 있을 것으로 예상된다. 
GPT의 이러한 장점을 적극 활용하여, 데이터 증강

을 통한 클래스 불균형 문제 해결에 대한 새로운 

접근법을 제시한다.
GPT 모델의 프롬프트를 조작하여 원하는 결과를 

얻기 위해서는 프롬프트 엔지니어링 기법을 개발할 

필요가 있다. 프롬프트 엔지니어링은 모델의 입력을 

조작하여 원하는 결과를 얻기 위한 방법론이며, 
GPT 기반에서 프롬프트를 목적에 맞게 활용하여 

불균형 클래스에서 데이터를 생성하고자 한다.
감정 분석 모델을 개발할 때는 종종 특정 감정에 

대한 데이터가 부족하거나 불균형적인 경우가 많다. 
이로 인해 모델이 특정 감정을 인식하는 능력이 제

한되거나 편향될 수 있다. 데이터 증강은 이러한 불

균형을 해소하고, 모델이 다양한 감정 상황에 더 잘 

대응할 수 있도록 돕는다. 특히 GPT와 같은 고급 

언어 모델을 사용한 데이터 증강은 실제와 유사한 

다양한 감정 표현을 생성할 수 있으며, 이를 통해 

감정 분석 모델은 더욱 정확하고 균형 잡힌 성능을 

보일 수 있다.
감정 분석에 맞는 프롬프트 엔지니어링을 통해, 

GPT 기반의 데이터 증강이 실제로 모델 성능 향상

에 얼마나 기여하는지에 대한 실험적 검증을 실시

한다. 나아가, 다양한 자연어 처리 분야에 어떻게 

적용될 수 있는지에 대한 가능성도 확인할 수 있을 

것이다.
머신러닝 기술의 중요성과 심층 신경망의 구조, 

그리고 학습 데이터 셋의 중요성을 강조하며, 데이

터의 품질과 균형, 다양성이 모델 성능에 미치는 영

향, 그리고 클래스 불균형 문제와 그 해결을 위한 

다양한 기존 방법들, 특히 데이터 증강의 필요성과 

문제점을 설명하였고, 본 연구에서 GPT를 이용한 

새로운 데이터 증강 방법을 제안하고, 프롬프트 엔

지니어링을 통한 불균형 클래스 데이터 생성의 가

능성을 탐색한다. 이를 통해 감정 분석 모델 개발에 

있어서 GPT 기반 데이터 증강의 효과를 실험적으

로 검증하고자 하며, 데이터 증강이 머신러닝과 인

공지능 분야에서 어떻게 활용될 수 있는지에 대한 

새로운 통찰을 제공하고자 한다.
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Ⅱ. 관련 연구

머신러닝에서 널리 사용되는 데이터 증강은 모델

의 성능을 향상시키는 널리 알려진 기술인만큼,  다
양한 관련 연구가 이뤄지고 있다. 기존의 데이터 증

강은 원본 학습 데이터를 변형하여 새로운 학습 샘

플을 생성하며, 모델의 일반화 능력을 향상시키는 

방법을 적용해 왔다. 대표적인 데이터 증강 연구인 

EDA:Easy Data Augmentation 연구[10]를 살펴보면 

동의어 교체, 단어 무작위 삽입, 삭제 기법으로 텍

스트를 약간씩 변형하여 새로운 학습 샘플을 생성

한다. 또한 적은 양의 데이터에 적용할 수 있는 계

층별 데이터 증강 알고리즘에 관한 연구[11]에서는 

기존 데이터의 개수가 부족한 클래스의 샘플을 보

간하여 새로운 소수 클래스의 데이터를 생성하는 

SMOTE 기법이 있었으며[12], 그걸 발전시켜 클래

스의 샘플을 3개의 그룹(분류 모델 성능 향상, 분류

기 성능 감소, 분류가 어려운 데이터 포인트)로 나

눈 MSMOTE 기법을 볼 수 있었다[13]. 
하지만 이런 기법들은 기존의 데이터 포인터의 

다양성을 기반으로 새로운 샘플을 생성하기에 새로

운 특성이나 패턴을 만들어 낼 수 없는 문제점이 

있다. 또한 맥락을 완전히 이해하지 못해 새로운 데

이터가 원본 데이터의 의미를 왜곡하거나 잘못된 

정보를 포함해 생성할 수 있으며, 원본의 복잡성과 

다양성을 완전히 반영하지 못할 수 있다.
OpenAI의 GPT 시리즈는 대규모 언어 모델이다. 

GPT-3는 이 시리즈의 주요 모델 중 하나로, 놀라운 

언어 이해 및 생성 능력을 갖추고 있으며, 이러한 

기술을 바탕으로 다양한 특화 모델이 개발되어왔다. 
Codex는 프로그래밍 코드 생성에 특화되어 있으며, 
InstructGPT는 사용자의 지시에 더 정확하게 응답하

기 위해 개발되었고 ChatGPT는 대화형 챗봇 및 대

화 기반 응용 프로그램에 적합하며, GPT-4는 GPT-3
보다 더 향상된 성능을 가진 발전된 모델로 개발되

었다. 이러한 모델들은 자연어 처리 분야에서 다양

한 응용 가능성을 보여준다[14].
따라서 GPT는 Large Language Model로 대규모 

데이터 셋에서 훈련된 언어 모델이자 수십억 개의 

파라미터를 가짐으로 다양한 자연어처리 작업에 높

은 성능을 보이니, 부족한 데이터 클래스에 대해 새

로운 특성이나 패턴을 가진 샘플을 만들어 내 효과

적으로 감정 분류 작업의 성능을 향상시키는 방안

이 될 수 있으며, 목적에 맞는 프롬프트 엔지니어링

을 통해 원본 데이터의 복잡성을 유지하면서도 다

양성을 보강하여 보다 품질 좋은 데이터가 증강된 

데이터 셋을 확보할 수 있다. 

Ⅲ. GPT기반 감정 데이터 증강 방법

본 장에서는 본 논문이 제안하는 GPT를 활용한 

불균형한 감정분석 데이터 셋을 보완하기 위한 증

강 전략에 대해 상세히 설명한다.

3.1 클래스 불균형 해결 전략

데이터 셋의 클래스 불균형은 머신러닝 모델의 

성능에 큰 영향을 미치는 문제 중 하나이다. 이 문

제를 해결하기 위해 본 연구에서는 동적 확률 가중

치 로직을 적용하였다. 이 로직은 각 클래스에 대한 

데이터 수가 적은 클래스에 높은 확률을 부여하여, 
증강 과정에서 그 클래스의 데이터가 더 많이 생성

되도록 한다. 확률 가중치는 각 라벨 i에 속하는 데

이터의 개수 N(i)를 전체 데이터의 개수 N를 활용

하여 동적으로 적용한다. 여기서 N은 
  



로 계

산한다. 이렇게 확률 가중치 로직을 적용하게 된다

면, 데이터가 생성될 때마다 확률 가중치가 실시간

으로 조정되어 부족한 클래스의 데이터를 더 많이 

생성할 수 있다.

Pr   




   


  





   (1)

동적 확률 가중치 로직(Dynamic probability 
weighting logic)은 식 (1)로 표현할 수 있다. 클래스

별 데이터량의 상대적인 비율을 나타내는 R을 식으

로 표현하면  


로 표현이 가능하며, 여기서 

N은 전체 데이터의 수, N(i)는 각 클래스 I에 속하

는 데이터의 수이다. 
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K는 전체 클래스 수를 의미한다. 가중치 R(i)이 

크다는 것은 클래스 i의 데이터가 전체 데이터 셋

에서 차지하는 비율이 낮다는 것을 의미하기에 R(i)
이 큰 클래스에 가중치를 더 높게 부여함으로 가중

치 정규화를 통해 모든 클래스에 대한 가중치 합이 

1이 되도록 정규화 하여 모든 클래스에 대해 균일

하게 데이터를 생성할 수 있도록 한다.
이러한 동적 확률 가중치 로직은 데이터 량의 변

화에 따라 동적으로 확률이 조정되어 부족한 클래

스에 대한 불균형 문제를 해결하는데 유연하게 적

용될 수 있다. 사용할 데이터 셋은 6가지 감정 클래

스로 구분되어 있고, 로직을 적용한 결과, 그림 1과 

같이 데이터량이 다른 각 클래스마다 의도한대로 

데이터가 생성되어 균일한 데이터 셋이 되었음을 

확인할 수 있었다.

 

그림 1. 클래스별 데이터 비율
Fig. 1. Percentage of data by class

3.2 프롬프트 엔지니어링을 통한 감정 데이터

생성

가중치 로직으로 증강시킬 데이터 클래스가 결정

되었다면, GPT 모델은 데이터 증강을 위해 어떤 클

래스의 감정 데이터를 생성해야 하는지 결정한다. 
이어서 GPT의 자연스러운 텍스트 생성 능력을 이

용해 품질이 뛰어나고 넓은 다양성을 가진 데이터

를 생성하기 위해서는 GPT에게 세밀하고 적절한 

프롬프트를 설계하여 지시해야 한다[15]-[17]. 본 논

문에서는 감정 데이터 생성을 위해 크게 Generative 
Prompt와 Conditional Prompt전략을 사용하여 그림 2
와 같이 프롬프트 엔지니어링을 적용했다.

Generative Prompt는 모델의 창의성을 높이기 위

해 사용하는 초기문맥(Initial context)전략으로, 자연

어 모델이 문장 또는 문단을 생성하기 시작할 때 

주어지는 초기 입력을 의미한다. 기존 데이터의 참

조 없이 새로운 주제를 가진 문장을 생성하려면, 
GPT에 구체적이고 창의적인 프롬프트를 제공하는 

것이 필요하다. 이를 통해 Generative Prompt를 진행

할 때, GPT는 기존 데이터의 내용을 참조하지만 다

른 컨텍스트와 주제를 가진 문장을 생성하도록 지

시받게 되며, 이는 데이터 셋의 다양성을 향상시키

는 데 중요한 역할을 한다. 이러한 접근 방식은 모

델이 기존 데이터셋과는 다른 새로운 상황과 시나

리오를 학습하게 하여, 데이터의 다양성과 일반화 

능력을 증진시킬 수 있다.

그림 2. 프롬프트 엔지니어링
Fig. 2. Prompt engineering
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Conditional Prompt는 모델이 특정 조건을 만족하

도록 하는 조건 토큰(Conditioning tokens)방법으로, 
생성 모델에 특정 조건을 부여하는 데 사용되는 특

수한 입력 토큰을 의미한다. 여기서는 GPT 모델이 

가중치 로직에서 결정된 데이터 클래스의 감정을 

받아서 문장이 생성될 때, 해당 감정을 반영하도록 

하는 것을 목표로 한다. 또한 글자 수가 너무 적거

나 많지 않게 위해 기존 데이터와 큰 차이가 나지 

않도록 생성 글자 수를 조절하도록 하였고, 자연스

러운 문장이 생성되도록 하는 조건을 추가하여 목

적에 맞는 문장이 생성될 수 있도록 지시하였다.
이 연구에서는 GPT 모델이 데이터 증강 명령을 

보다 효과적으로 이해하고 처리할 수 있도록, Prompt 
Clarification과 쿼리 재구성(Query reformulation) 기법

을 적용하였다. 이는 그림 2의 Clarification이 적용된 

예시 문장처럼 필요한 프롬프트를 재구성하여 모델

이 보다 정확하게 파악하고 관련된 데이터를 효과적

으로 생성할 수 있도록 한다. 이러한 접근은 GPT 모
델이 프롬프트를 더 명확하게 이해하고, 감정 데이

터의 다양성과 품질을 높이는 데 기여한다.
이렇게 프롬프트 엔지니어링을 통해 원본 데이터

의 복잡성을 유지하면서 기존 데이터가 가지고 있

지 않은 다양성을 보강하여 품질 좋은 데이터가 증

강된 데이터 셋으로 모델이 전보다 개선된 성능을 

보이게 된다.

Ⅳ. 실험 및 평가

4.1 실험 환경

실험에 사용할 데이터는 AI Hub의 감성대화 말

뭉치 데이터 셋을 사용했다[18]. 이 데이터 셋은 6
가지 감정 대분류 코퍼스를 가지고 있는 다중분류 

학습을 위한 데이터 셋이다. 한국어 감정 데이터 셋

을 사용함에 따라, BERT를 활용해 만들어졌고 한

국어에 특화되어있는 KoBERT 모델을 사용해 실험

을 진행했다. 데이터 증강에 따른 모델의 성능 평가

를 위해 원본 데이터만 학습한 모델, 그리고 그림 3
의 증강과정을 통해 만들어진 데이터 셋을 바탕으

로 증강 데이터의 품질과 다양성을 확인하기 위해 

증강 데이터만 학습한 모델, 증강 데이터가 실제로 

원본데이터만 사용했을 때보다 다양성이 증가하여 

성능 향상을 보임을 확인하기 위해 원본과 증강 데

이터를 50%씩 추출한 데이터를 학습한 모델, 그리

고 원본 데이터 셋에 생성된 데이터가 합쳐져 증강

된 데이터를 학습한 모델을 비교하며 실험을 진행

했다.

4.2 실험 결과 및 비교

앞서 설명한 데이터 증강 방법으로 GPT 모델이 

데이터를 생성한 결과, 표 1이 보여주는 것처럼 데

이터가 생성됨을 확인하였다. 생성된 데이터가 실제

로 모델의 성능 향상에 기여하는지 평가하기 위해, 
먼저 데이터 불균형을 해소하였는지 확인하였다. 

그림 3. 증강 과정
Fig. 3. Augmentation process
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표 1. 데이터 생성 결과
Table 1. Data create results

Sentence Emotion
언제까지 너에게 상처 받아야 하는지 나도 이제 지쳤어. 상처
내 꿈은 배우가 되는 건데, 현실이 그렇게 허락하지 않는 것 같아. 슬픔
지금은 알바생이지만, 월급 첫 날 얼마나 행복한지 모르겠더라! 기쁨
메시지 한 통 보내는 게 그렇게 어렵니? 화가 나서 손이 떨릴 지경이야. 분노
시험 전날이라 불안해서 그런지 잠이 안 오네, 어서 책이라도 읽어야겠어. 불안
기한 내 준비해야 하는 보고서가 삭제되어서 다시 작성해야 해. 당황

그림 1에서처럼 의도한대로 데이터를 생성할 때 

더 적은 수의 데이터를 가진 클래스를 대상으로 샘

플이 생성한 것을 확인할 수 있었다. 이어서 데이터 

품질을 검증하기 위해 문장의 자연스러움과 복잡성

을 측정하는 가독성 점수(Readability scores)를 측정

하였다.
Flesch Reading Ease와 Gunning Fog Index는 텍스

트의 가독성과 복잡성을 측정하는 지표다. FRE는 

206.835-1.015(총 단어 수/총 문장 수) - 84.6(총 음절 

수/총 단어 수)의 공식을 가지며 값이 높을수록 텍

스트가 읽기 쉽다는 것을 의미한다. GFI는 0.4((총 

단어 수/총 문장 수)+100(세 음절 이상 단어 수/총 

단어 수))의 공식을 가지며 값이 낮을수록 읽기 쉽

다는 것을 의미한다. 표 2의 결과로 원본 데이터와 

생성 데이터의 값이 큰 차이를 보이지 않고 비교 

군으로 부자연스러운 데이터가 GFI에서 큰 차이를 

보이고 있으므로 생성된 데이터의 품질이 부족하지 

않음을 확인하였다.

표 2. 데이터 품질 검증
Table 2. Data quality verification

Original
data

Generated
data

Unnatural
data

Flesch reading
ease 114.1865 112.1063 117.6266

Gunning fog
index 3.1727 3.9905 1.8116

이어서 생성된 데이터의 다양성을 검증하기 위해 

문장의 유사성 측정으로 비슷한 토픽을 다루고 있

는지 Cosine Similarity with TF-IDF Vectors와 LDA 
Topic Modeling을 측정하였다. 코사인 유사도는 문

서 내 단어의 벡터간의 유사성을 측정하여 주제적 

유사성을 수치적으로 평가하는 방법이며, LDA는 

문서 집합에서 주제를 찾아내는 토픽 모델링 방법

으로 데이터셋 내에서 주제들의 분포를 파악해 주

제를 식별하여 기존 데이터 셋과 얼마나 주제적으

로 유사한지를 평가한다. 원본과 다른 상황을 생성

한 데이터의 다양성을 확인하기 위해, 원본의 상황

을 참조해 생성한 데이터를 비교 군으로 두고 측정

했다. 표 3의 결과로 평균 코사인 유사도와 동일 도

미넌트 토픽에서 원본과 다른 상황을 생성한 데이

터가 낮은 값을 보이고 있으므로 생성된 데이터의 

다양성이 확장되었음을 확인하였다[19].

표 3. 데이터 다양성 검증
Table 3. Data diversity verification

Different situation Reference
situation

Cosine similarity with
TF-IDF vectors 0.06636 0.4055

Topic modeling 0.2575 0.3892

추가적으로 PCA, t-SNE 그래프를 그림 4와 같이 

생성하여 확인한 결과, 원본과 생성 데이터가 서로 

유사한 형태를 보임으로 데이터의 품질이 큰 차이

가 없음을 알 수 있었으며, 생성 데이터가 원본 데

이터의 영역을 커버함을 보여줌으로써 데이터의 다

양성이 향상될 수 있음을 재확인 할 수 있었다.
이렇게 클래스 불균형 문제점을 해소하고 생성된 

데이터의 품질과 다양성을 확인하여 GPT기반 생성 

데이터가 유효한 데이터임을 확인하고 KoBERT 모
델에 4가지 데이터 셋을 학습한 결과, 학습 과정에 

있어 데이터 증강이 모델에 보다 다양한 특징을 잘 

학습하게 하였고, 그림 5와 같이 기존 데이터 모델 

대비 10% 이상의 학습 성능 개선을 보였다.
학습된 모델을 테스트 해본 결과, 표 4와 그림 6

에서 볼 수 있듯이 증강된 데이터 셋으로 학습한 

모델이 원본 데이터만 학습한 모델보다 평균 18%
의 성능 향상을 보였다. 
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그림 4. PCA, t-SNE 그래프 그림의 선명도를 높여주세요, 텍스트 선명도도 높여주세요
Fig. 4. PCA, t-SNE graph

그림 5. 훈련 정확도 그래프
Fig. 5. Training accuracy graph

그림 6. 테스트 정확도 그래프
Fig. 6. Test accuracy graph
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표 4. 테스트 정확도 검증
Table 4. Test accuracy verification

Data
Model

Original
data

Augmented
data

Half
data

Combined
data

Original model 77.07 58.4 69.84 70.84
Augmented model 48.35 65.11 56.89 57.27
Half model 80.33 81.27 91.40 80.64

Combined model 97.12 94.8 96.28 96.35

기존 데이터로만 학습한 모델이 77%정도의 정확

도를 보였는데, 생성된 데이터의 성능 향상을 확인

하기 위해 원본 50%와 생성 50% 데이터를 학습한 

모델이 보다 높은 정확도를 기록함으로 생성된 데

이터가 성공적으로 모델 성능 향상을 끌어냈음을 

보여주고 있으며, 최종적으로 원본 데이터에 생성 

데이터가 증강된 모델에서는 95%정도의 높은 정확

도를 보여주었다.

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

이 논문에서는 감정 분석 데이터 셋의 클래스 불

균형과 데이터의 품질 및 다양성 문제를 해결하기 

위한 새로운 접근법을 제시하였다. 
GPT를 활용한 데이터 증강 방법을 중심으로, 프

롬프트 엔지니어링 기법을 이용하여 데이터의 품질

과 다양성을 동시에 높이는 방법을 탐구하였다. 실
험을 통해 본 연구의 방법이 클래스 불균형 문제를 

효과적으로 해결하고, 데이터의 품질을 유지하면서

도 다양성을 높일 수 있음을 입증하였다.
KoBERT 모델을 이용한 성능 평가에서는 기존 데

이터셋 대비 약 10%의 학습 성능 향상과 18%의 테

스트 성능 향상을 보였다. 이러한 결과는 GPT와 프

롬프트 엔지니어링을 이용한 데이터 증강이 머신러

닝 모델의 성능 향상에 기여할 수 있음을 보여준다.
또한, 본 연구에서는 다양한 프롬프트 엔지니어

링 기법과 확률 가중치 적용 로직을 조합하여 데이

터 셋을 구성하였다. 이를 통해 생성된 데이터 셋은 

감정 분석뿐만 아니라, 다양한 자연어 처리 문제에

도 적용 가능하며, 이로 인해 해당 분야의 연구에 

중요한 기여를 할 것으로 기대된다.
향후 연구 방향으로는 다른 생성 모델과의 성능 

비교, 실제 문제되는 상황에서 적용이 가능한 부분

을 탐구하고 어떻게 적용할 수 있는지, 다양한 자연

어 처리 문제에 본 연구의 방법론을 적용하여 효과

를 검증하는 것이 중요하다.
이러한 방법과 결과를 통해 본 연구는 머신러닝

과 자연어 처리 분야에서 데이터의 품질과 다양성, 
그리고 클래스 불균형 문제를 효과적으로 해결할 

수 있는 새로운 방법론을 제시하였다.
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