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요  약

국내 미디어 기업의 연구개발 및 기술 혁신을 활성화하기 위해 정부는 ICT 기금을 조성하여 다양한 지원을 

하고 있다. 그러나 ICT 기금과 관련한 연구는 주로 기금의 징수 범위에 대한 논의에 집중되어 왔고, 기금의 

집행내역에 대한 회계 감사의 효율화나 투명성 확보 방안은 연구되지 않았다. 현재 ICT 기금 집행내역에 대한 

감사는 수작업으로 이루어져 효율성이 낮으며 인적 오류로 인해 정확성에서도 한계가 있다. 본 연구는 이를 

해결하기 위해 ICT 기금 집행내역을 정상집행과 오집행으로 자동 분류하는 AI 기반 회계 분류 모델을 개발하

였으며 불균형 데이터 문제를 해결하기 위해 텍스트 증강기법으로 ELECTRA Tagging을 제안한다. 실험 결과,
기존 증강기법 대비 오집행 분류 성능(Recall, F1-score)이 향상되어, 본 연구의 제안모델은 ICT 기금 회계 감사 

과정에 있어서 효율성과 투명성을 제고할 수 있는 기법이 될 수 있을 것으로 기대된다.

Abstract

The media industry is rapidly transforming, with platforms like Netflix and YouTube exerting strong influence on the 
Korean market. While the ICT Fund supports industry innovation, prior research has focused mainly on levy expansion, 
lacking measures to improve post-execution auditing. Currently, ICT Fund expenditures are manually reviewed, resulting 
in inefficiencies. This study proposes an AI-based accounting classification model to automate the categorization of ICT 
Fund spending. To address severe class imbalance, we introduce ELECTRA Tagging, a text augmentation method based 
on ELECTRA’s RTD structure. Experimental results show improved Recall and F1-score for detecting disallowed 
expenditures, demonstrating the method’s practical value for enhancing auditing efficiency and transparency.
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Ⅰ. 서  론

글로벌 미디어 산업은 인공지능(AI), 빅데이터, 
클라우드 등 첨단 소프트웨어 기술을 기반으로 한 

디지털 전환(DX, Digital Transformation)이 가속화되

면서 구조적 변화를 겪고 있다[1]. 코로나19 팬데믹 

이후 비대면 콘텐츠 소비가 급증함에 따라 넷플릭

스와 유튜브와 같은 글로벌 플랫폼의 영향력이 확

대되었고, 이는 국내 OTT 시장 및 온라인 광고 시

장의 경쟁 구도에 큰 영향을 미치고 있다[2][3].
정부는 방송통신발전기금과 정보통신진흥기금으

로 구성된 ICT 기금을 재원으로 국내 미디어 산업

의 기술 개발 및 산업 활성화를 지원해왔다. 두 기

금은 주파수라는 공공자원의 이용 대가로 조성되어 

방송과 통신산업 발전에 기여했으나, OTT 등 주파

수를 이용하지 않는 새로운 서비스가 등장하면서 

징수 및 지원대상에 대한 재논의가 이루어지고 있

다[4]. 또한 글로벌 플랫폼의 시장 지배력 확대 등 

산업의 위기로 인해 ICT 기금의 활용 방식, 투명성, 
공정을 개선해야 한다는 사회적 요구도 제기되고 

있다[5].
그럼에도 기존 연구는 OTT 사업자에 대한 기금 

부과, 징수율 개편 논의에 집중되어 왔으며[5][6], 
ICT 기금의 집행과정을 실제 분석하거나 관련 방안

을 제시한 연구는 부재한 상황이다. 현재 ICT 기금

으로 지원되는 사업의 감사 과정은 수작업으로 수

행되어 업무 부담, 분석의 주관성, 시간 소모 등의 

비효율성이 발생하며, 인적 오류(Human error)로 감

사 품질을 담보하기 어려운 한계가 있다. 이에 본 

연구는 ICT 기금 집행 내역의 정상집행과 오집행 

여부를 자동으로 분류하는 AI 기반 분류 모델을 개

발함과 동시에 이를 위한 텍스트 증강 기법으로 

ELECTRA Tagging 기법을 제안한다. 
기존 회계 분류 모델이 주로 긴 문장의 텍스트를 

벡터화하여 주요 키워드를 추출하는 기법(TF-IDF, 
LDA, Word2Vec)을 사용한 반면, ICT 기금 데이터

는 짧은 텍스트이기에 문장의 주요 벡터를 도출하

는 것이 제한적이다[7][8]. ELECTRA Tagging 기법

은 ELECTRA의 Generator와 Discriminator 구조를 활

용하여 토큰 단위의 문맥 적합성을 판단하고, 이를 

기반으로 증강 기법을 결정하여 기존 텍스트 증강 

기법이 갖는 무작위성을 최소화한다. 
본 연구는 학술적으로 짧은 문장에 적합한 텍스

트 증강기법으로 ELECTRA Tagging 기법을 새롭게 

제안하였다. 그리고 ELECTRA의 RTD와 NER 기법

을 접목한 텍스트 증강 기법을 개발함으로써 텍스

트 증강의 방향성을 확장하였다. 실무적으로 본 연

구는 ICT 기금 집행 내역을 대상으로 AI 분류 모델

을 개발하여 감사 효율성 및 투명성 제고, 정확성 

개선에 기여할 것으로 기대된다. 
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 ICT 

기금과 텍스트 증강 기법의 발전 과정을 다루고, 3
장에서는 본 연구에서 제안하는 ELECTRA Tagging 
기법을 소개한다. 4장과 5장에서는 각각 연구 방법

과 실험 결과를 제시 및 분석하며, 6장에서는 결론

과 시사점, 향후 연구 방향을 제시한다. 

Ⅱ. 관련 연구

2.1 미디어 산업의 특수성과 ICT 기금 운용

과학기술정보통신부는 방송통신발전기금과 정보통

신진흥기금을 조성하여, 방송 및 통신 산업의 연구개

발, 인력 양성, 미디어 지원 등에 활용하여 왔다[9]. 
방송통신발전기금은 1980년대 ‘공익자금’에서 출발하

여 방송과 통신의 융합에 따라 재편되었으며, 정보통

신진흥기금은 정보통신 기술 개발과 산업 기반 조성

을 목적으로 조성되었다. 이 두 기금은 2015년부터 

ICT 기금이라는 이름으로 한국방송통신전파진흥원

(KCA)이 관리 및 운용하고 있으며 2025년 기준 연간 

1조 6천억원 규모의 예산을 지원하고 있다[4][5]. 
방송통신발전기금과 관련한 선행연구에서는 징수 

주체 조정, 재원 배분 구조 개선, 기금 평가 제도 

정립 등 다양한 개선방안이 논의되었으나, 논의의 

초점은 주로 플랫폼 사업자에 대한 징수 주체 조정

에 집중되어왔다[6][10]. 반면에 기금 집행의 적절성

을 평가할 수 있는 모델을 제시한 연구는 없었다. 
이에 본 연구는 ICT 기금의 집행 적절성을 감사 

단계에서 활용할 수 있는 모델을 텍스트 증강 기법

과 함께 제안하고자 한다. 
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2.2 이벤트 탐지 분야의 텍스트 증강

이벤트 탐지(Event detection)는 텍스트 내에서 특정 

사건의 발생을 나타내는 단어를 식별하고 해당 유형

을 분류하는 자연어처리 분야로, 데이터 클래스 부족 

문제가 발생할 수 있다. 이러한 문제를 보완하기 위

해 텍스트 증강 기법이 활용되고 있으며, 기존 연구

에서는 증강 수준에 따라 문장 수준(Sentence-level) 
증강과 단어 수준(Word-level) 증강으로 구분하여 접

근하였다[11]. 단어 수준 증강은 말뭉치 기반 방식과 

사전학습 언어모델 기반 방식으로 구분할 수 있다. 
본 연구에서는 단어 수준 증강을 살펴본 후 

ELECTRA Tagging 기법을 제안하고자 한다. 
말뭉치 기반 방식 중 가장 많이 활용되는 

EDA(Easy Data Augmentation)는 단어 삽입, 삭제, 치
환, 유의어 교체 등 단순한 연산을 통해 문장을 변

형하는 기본적인 단어 수준 증강 기법이다[12]. 
사전학습 언어모델 기반 텍스트 증강은 대규모 

말뭉치로 사전학습된 언어모델을 활용하여 새로운 

텍스트를 생성하는 방식이다. 이중 대표적인 예시로 

MLM(Masked Language Model) 기반 증강 기법을 들 

수 있다. MLM 기반 증강은 그림 1과 같이 BERT 
등의 모델을 활용하여 문장 내 일부 단어를 

[MASK]로 치환한 뒤, 문맥에 적합한 단어를 예측 

및 대체하는 방식으로 이루어진다[13]. 

그림 1. MLM 기반 증강 예시
Fig. 1. MLM-based augmentation examples

선행연구에서는 말뭉치 기반 방식과 사전학습 언

어모델의 무작위성을 지적하며, 이를 보완하기 위해 

MLM 기반 증강과 강화학습(RL, Reinforcement 
learning)을 결합한 EAA(Event Auto Augment)를 제

안하였다[11]. EAA는 그림 2와 같이 토큰별 증강 

기법을 자동으로 선택하고 증강 전후의 손실을 비

교하여 품질이 향상된 텍스트를 생성하는 방법이다. 
그러나 이 방식은 강화학습 연산을 위해 자원소모

가 크다는 한계를 지닌다. 
 

그림 2. EAA 모델 구조
Fig. 2. EAA model architecture
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본 연구는 MLM 기반 무작위성을 완화하고, 컴
퓨터 자원을 절약하는 방법으로, ELECTRA의 RTD 
구조와 개체명 인식 분야에서 활용되는 로컬 수준

의 Tagging 기법을 결합한 ELECTRA Tagging을 제

안하고자 한다.

2.3 개체명 인식 분야의 로컬 텍스트 증강

개체명 인식(NER, Named Entity Recognition)은 

문서 내에서 의미를 지닌 단어나 구를 추출하고 해

당 개체의 유형을 판별하는 자연어처리 분야로, 해
당 분야에서도 텍스트 증강 연구가 이루어지고 있

다[14]. 선행연구에서는 NER 분야의 증강 연구를 

엔티티 처리 범위에 따라 글로벌(Global) 수준의 텍

스트 증강과 로컬(Local) 수준의 텍스트 증강으로 

구분하였다[14]. 로컬 수준의 텍스트 증강은 기존 

문장에서 일부 토큰만을 선택하여 변형하는 방식으

로 텍스트를 생성한다. 
그림 3과 같이 템플릿 기반 치환 방식은 로컬 수

준의 텍스트 증강 기법 중 하나이며, 동일한 엔티티 

유형 간 치환을 통해 무작위성을 보완할 수 있다. 하
지만 치환 결과로 문맥에 부적절한 텍스트가 생성될 

경우, 이를 보완할 방안이 없다는 한계를 지닌다[15].
이를 보완하기 위해 본 연구에서는 ELECTRA 

RTD(Replaced Token Detection) 구조를 활용하여 문맥

의 부적절성 등을 판별하고, 토큰 단위로 증강 기법

(삭제, 유지, 교체)을 결정 및 적용하여 문장을 재생

성하는 ELECTRA Tagging 기법을 제안하고자 한다. 

Ⅲ. 제안 기법

3.1 ELECTRA

ELECTRA(Efficiently Learning an Encoder that 
Classifies Token Replacements Accurately)는 

Transformer 인코더(Encoder) 기반의 사전학습 언어

모델로, Generator(생성자)와 Discriminator(판별자)로 

구성된다[16]. 그림 4와 같이 Generator가 토큰을 생

성한다면 Discriminator가 각 토큰이 원본인지 대체

된 것인지를 판별하면서 학습이 이루어진다. 

그림 4. ELECTRA 모델 구조
Fig. 4. ELECTRA model architecture

3.2 ELECTRA tagging

ELECTRA Tagging은 ELECTRA의 RTD(Replaced 
Token Detection) 구조를 기반으로 각 토큰에 대해 

유지·삭제·교체 중 적절한 증강 행동을 결정하는 텍

스트 증강 기법이다. 전체 프레임워크는 그림 5에 

제시되어있다.

그림 5. ELECTRA Tagging 프레임워크
Fig. 5. ELECTRA Tagging framework

그림 3. 템플릿 기반 치환 예시
Fig. 3. Template-based replacement example
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입력 텍스트 의 일부 토큰을 [MASK]로 치환

한 뒤, ELECTRA Generator를 통해 각 마스킹 위치

에 문맥적으로 적합한 토큰을 예측한다. 해당 과정

은 식 (1)로 정의된다. 

           (1)

식 (1)에서   는 이전 토큰들이 

주어졌을 때 해당 위치의 토큰이 생성될 확률을 의

미한다. 
는 Generator의 은닉층 벡터이며, 는 

해당 은닉 벡터가 출력될 때 지니는 가중치 행렬이

다.
이 과정을 통해 [MASK]에 적합한 토큰()을 예

측 및 삽입하여 새로운 텍스트( )를 생성한

다. 이는 식 (2)로 정의된다. 

    
             (2)

이후 생성된 텍스트는 Discriminator에 입력되어 

각 토큰의 어색함 정도(Fake score)를 산출한다. 이
는 식 (3)으로 정의된다. 

   
        (3)

식 (3)에서  는 생성된 텍스트

가 주어졌을 때 Generator에 의해 대체된 토큰 확률

을 의미한다. 
는 Discriminator의 은닉층에서 추

출된 은닉 벡터이며, 는 이를 출력하기 위한 가

중치 행렬을 의미한다. 는 sigmoid 함수로 토큰의 

판별 결과를 0과 1사이 확률값으로 변환한다. 
식 (3)을 통해 생성된  와 

Discriminator 은닉층 벡터(
)를 결합하여 MLP 입

력 벡터()를 구성한다. 이는 식 (4)와 같다. 

  
           (4)

MLP는 토큰별 증강 기법에 대한 확률 분포를 계

산하며, 해당 과정은 식 (5)와 같이 정의된다. 

            (5)

식 (5)에서 는 가중치 행렬이며,  는 

편향 벡터를 의미한다. 또한 은닉층 과정 중에 는 

RELU 함수를 활용하였으며, 출력층에서는 softmax 
함수를 사용하였다. 

이후 도출된 는 가장 높은 확률값을 지

니는 행동(유지, 삭제, 교체)을 선택하며, 이는 식 

(6)과 같다. 이 중에서 교체는 의미적으로 유사한 5
개 후보 중 하나를 무작위 대체하는 것을 의미한다. 


  arg                     (6)

선택된 행동에 따라 토큰별 유지, 삭제, 교체가 적

용된다. 마지막으로 토큰별 수정된 
를 출력하며, 

수정된 토큰끼리의 결합으로 새로운 텍스트()를 

재생성한다. 이는 식 (7)과 식 (8)로 정의된다. 













 
  

∅
  

 
  

                  (7)

  
  

                     (8)

Ⅳ. 연구 방법

4.1 데이터

본 연구는 한국방송통신전파진흥원(KCA)이 제공

한 2022년 ICT 기금 집행 내역 중 ‘지출비목’이 업

무추진비인 자료를 분석 대상으로 사용하였다. 최종 

데이터는 총 71,818건으로, 정상집행 70,757건과 불

인정 1,061건이어서 불균형이 심한 것을 알 수 있다.
텍스트 변수 18개, 숫자 변수 11개를 주요 특성

으로 선정하였고 전체 데이터는 학습, 검증, 테스트 

세트로 8:1:1 비율로 분할하였다. 
불인정 사례의 데이터 불균형을 완화하기 위해 

텍스트 열에는 다양한 증강 기법(역번역, Noise, 
BERT(MLM), ELECTRA(MLM), ELECTRA(RTD), 
ELECTRA Tagging을 적용하고, 숫자열에는 SMOTE
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를 활용하였다. 증강 단계에서는 학습 데이터의 클

래스 비율이 1:1이 될 때까지 증강하였다.
일부 카테고리형 변수는 값 변형 시 의미 왜곡 

가능성이 있어 원본을 복제하였으며, 나머지 변수는 

변형하여 활용하였다. 실험에 활용한 열은 표 1과 

같으며, 색상이 있는 열은 원본을 변형하였으며, 없
는 열은 원본을 복제하여 사용하였다. 

표 1. 실험 데이터 열
Table 1. Experimental data columns

Text Numeric
Sub
category

Detailed
project name

Total project
budget

Expenditure
smount

Executing
organization
name

Purpose of
expenditure

Value-
Added
Tax(VAT)

Executed
smount

Vendor name Expenditure
time

Merchant
business
registration
number

Merchant ID

Card
merchant
name

Card
merchant
category

Applied card
exchange rate

Total USD
purchase
amount

Card
merchant
address

Tax Item
Overseas card
transaction
fee

Main category

Expenditure
account

Detailed
expenditure
item

Fiscal year

Expenditure
type

Cash /
in-kind

Expenditure
date

Merchant
country code

Overseas
merchant
indicator

Merchant
postal code

4.2 분류 모델

텍스트 데이터는 모델 입력을 위해 벡터화가 필

요하므로, 본 연구에서는 ‘KLUE/BERT-Base’ 모델을 

활용하여 각 텍스트 열에서 [CLS] 벡터를 추출하고 

이를 결합하여 임베딩 벡터를 구성하였다. 숫자 열

은 MinMax 정규화를 적용하였다. 그 후에 텍스트 

벡터와 정규화된 숫자 데이터를 결합하여 딥러닝 

모델의 입력으로 사용하였다.
각 텍스트 열에 대해 개별적으로 임베딩을 수행

하면서 데이터 차원이 크게 증가하여, PCA를 적용

하여 최종적으로 150차원으로 축소하였다[17]. 분류 

모델로는 입력층과 출력층 사이에 은닉층을 갖는 

MLP(Multilayer Perceptron)룰 사용하였다. 본 연구에

서는 은닉층을 3개로 설정하여 정상집행과 오집행 

사례를 분류하였다.
모델 학습에는 AdmW 최적화 함수(Optimizer)와 

Focal Loss 손실함수(Loss function)를 사용하였다. 
AdamW는 파라미터 크기를 안정적으로 조절하고 

과적합을 완화하는 데 효과적이다[18]. Focal Loss는 

데이터 불균형이 심할 때 소수 클래스를 효과적으

로 학습할 수 있다는 장점을 지닌다[19]. 학습률

(Learning rate)은 0.001, 학습 횟수는 100 epoch, 드
롭아웃 비율은 0.3으로 적용하였다. 또한 Validation 
Loss가 3회 연속 개선되지 않는 경우 학습이 종료

되는 조기 종료(Early stopping) 조건을 설정하였다.
분석 모델의 지표로는 일반적으로 활용되는 정확

도(Accuracy), 정밀도(Precision), 재현도(Recall), 
F1-score를 활용하였다. 

그림 6. 모델 프레임워크
Fig. 6. Model framework
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본 연구의 실험 환경은 NVIDIA GeForce RTX 
4070 SUPER GPU 1대를 탑재한 기기에서 시스템을 

구축하였다. 분석은 Python 언어를 기반으로 Visual 
Studio Code 환경에서 수행하였으며, PyTorch 2.6.0
와 CUDA 12.6을 설치하여 모델 학습 및 실험에 활

용하였다. 전체 프레임워크는 그림 6과 같다. 

Ⅴ. 실  험

본 연구에서는 ICT 기금 데이터의 텍스트 열에 

다양한 증강 기법을 적용하고, 각 기법이 분류 모델 

성능에 미치는 영향을 비교하였다. 오집행 사례는 

0, 정상집행 사례는 1로 매핑하였다. 각 증강 기법

별 분류모델의 성능 결과는 표 2에 제시하였다. 표
에서 C는 Class, P는 Precision, R은 Recall, F1은 

F1-score, A는 Accuracy를 의미한다.
표 2와 같이 모든 기법에서 정상집행(1) 클래스

는 높은 분류 성능을 유지했지만, 소수 클래스인 불

인정(0)에서는 기법 간 성능 차이가 나타났다. 이는 

데이터 불균형 특성상 다수 클래스에 비해 소수 클

래스가 극히 적기 때문으로 해석되며, 본 연구에서

는 불인정 클래스를 중심으로 성능을 비교하였다. 

표 2. 증강 기법별 지표
Table 2. Metrics by augmentation method

No. Method C P R F1 A

1
Back-
Translation

0 0.77 0.42 0.54
0.99

1 0.99 0.99 0.99

2 Noise
0 0.76 0.37 0.50

0.99
1 0.99 0.99 0.99

3
BERT
(MLM)

0 0.82 0.40 0.54
0.99

1 0.99 0.99 0.99

4
ELECTRA
(MLM)

0 0.58 0.50 0.54
0.99

1 0.99 0.99 0.99

5
ELECTRA
(RTD)

0 0.85 0.38 0.53
0.99

1 0.99 0.99 0.99

6
ELECTRA
Tagging

0 0.71 0.52 0.60
0.99

1 0.99 0.99 0.99

무작위 변형 기법인 역번역(Back-Translation)과 노

이즈(Noise)를 적용했을 때는 Recall이 각각 0.42, 
0.37로 나타났다. BERT(MLM)은 Recall이 0.40으로 

나타났다. ELECTRA(MLM)은 0.50으로 개선되었지

만, Precision이 낮아져 BERT(MLM)과 F1-score는 같

게 나왔다. ELECTRA(RTD)는 Precision 0.85로 가장 

높았지만, Recall이 0.38으로 낮게 나왔다. 본 연구

에서 제안한 ELECTRA Tagging은 Precision 0.71, 
Recall 0.52, F1-score 0.60으로 전체 기법 중 가장 

높은 Recall과 F1-score를 기록하였다. 
금융 및 회계 데이터와 같이 불균형이 심한 영역

에서는 모델이 전체 사례를 얼마나 정확히 분류하

는지보다 실제 오집행 사례를 누락 없이 찾아내는

지가 더욱 중요하다[20]. 이러한 관점에서 Precision
보다 Recall이 더욱 중요하다고 할 수 있으며, 
ELECTRA Tagging은 가장 높은 Recall과 F1-score를 

달성하는 등 데이터 불균형과 짧은 문장 구조가 있

는 텍스트 환경에서도 적용할 수 있는 증강 기법이

라고 할 수 있다. 
ELECTRA Tagging의 다양한 데이터 불균형 상황

에서도 지표가 어떻게 변화하는지 측정하기 위해 

다수 클래스와 소수 클래스의 비율에 변화를 주면

서 추가 분석을 시행하였다. 추가 분석의 결과는 그

림 7과 같다. 

그림 7. 데이터 불균형 비율별 F1-score
Fig. 7. F1-scores under various data imbalance ratios

다수 클래스 대비 소수 클래스의 비율을 0.25, 
0.5, 0.75, 1로 단계적으로 변화시키며 F1-score를 산

출하였다. 그 결과, 데이터 불균형 비율이 0.25, 0.5, 
1인 조건에서 상대적으로 높은 F1-score가 도출되었

다. 반면, 0.75 조건에서는 ELECTRA Tagging의 성

능이 다소 감소하는 경향을 보였다. 이는 소수 클래

스의 비율이 일정 수준 이상 확보될 경우, 데이터 

증강 방식에 따른 성능 차이가 점차 완화되기 때문
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으로 해석할 수 있다. 종합하면, ELECTRA Tagging 
기법은 데이터 불균형 환경에서 특히 효과적으로 

작동하며, 텍스트 데이터 증강 기법으로서의 활용 

가능성이 크다는 점을 시사한다.

Ⅵ. 결론 및 향후 과제

본 연구는 ICT 기금 집행 내역의 텍스트 열을 

대상으로 여섯 가지 텍스트 증강 기법을 적용하고, 
소수 클래스인 ‘불인정’탐지 성능을 비교하였다.

역번역과 노이즈 기법은 짧은 문장 구조에서 의

미 훼손이 발생하여 Recall이 낮게 나타났다[11]. 사
전학습 언어모델인 BERT(MLM), ELECTRA(MLM)
는 성능이 개선되는 것으로 나왔다. 
ELECTRA(RTD)는 높은 Precision을 보였지만 낮은 

Recall을 보여 텍스트 증강 측면에선 한계를 보였다. 
반면 본연구에서 제안한 ELECTRA Tagging은 

Recall 0.52, F1-score 0.60으로 가장 우수한 성능을 

보였고, 다양한 불균형 비율에서도 준수한 성능으로 

나타났다. 이는 ELECTRA Tagging이 문맥을 고려한 

토큰 단위 증강을 통해 학습에 적합한 텍스트를 생

성하였고, 실제 회계 감사 절차에 활용할 수 있는 

텍스트 증강 기법임을 시사한다. 
본 연구는 학술적으로 짧은 문장 기반 텍스트에 

적용할 수 있는 새로운 텍스트 증강 기법을 제안하

였다. 또한 ELECTRA의 RTD 구조를 임베딩이 아닌 

텍스트 증강으로 활용할 수 있는 방향성을 제시하

였다[16]. 실무적으로 ICT 기금 집행 내역 중 ‘업무

추진비’의 이상 집행 사례를 자동으로 탐지할 수 

있는 모델을 제시함으로써, 감사 효율성과 투명성, 
정확성 제고에 기여할 수 있다. 

마지막으로 본 연구는 새로운 텍스트 증강 기법

을 제안하였으나, 다음과 같은 한계를 지닌다. 첫 

번째로 짧은 문장의 ICT 기금 데이터에 국한하여 

장문 텍스트에 관한 검증을 하지 못하였다. 뉴스 기

사 및 SNS 게시물 등 다양한 텍스트를 대상으로 

한 검증이 요구된다. 두 번째로 GPU 자원 제약으로 

강화학습 기반 증강 기법 등 비교 실험이 이루어지

지 않았다. 향후 GPU 자원이 확보된다면 비교 실험 

등으로 확장할 수 있을 것이다. 세 번째로 본 연구

는 분석 대상을 ‘업무추진비’ 비목으로 한정하였으

며, 성능 지표 또한 0.5~0.6 수준에 머물렀다는 한

계를 지닌다. 성능 지표의 향상을 위해서는 환급가

능한 부가가치세 대상 기업 정보의 확보, 정교한 데

이터 입력 과정, 기금 목적 및 인력 정보 등 추가 

변수의 확충이 필요하다. 
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