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요 약

본 연구는 예외 상황에서 인공지능예측 모델의 성능 향상을 위한 합성데이터 생성 기술을 기술한다. 합성데이터 생성 기술은

(SAIL, Synthetic AI in Long-tailed environments) 실제 데이터의 특성을기초로 하여인공지능 모델 학습에필요한데이터를

생성한다. 이를 통해 데이터 부족 문제를 해결하고 모델의 예측력을 강화한다. 이 기술은 GAN, VAE, Transformer 모델들을

결합하고예외 상황에서 발생하는 다양한 문제를 묘사하기 위해 통계적 측정과 샘플링기법을 활용한다. 합성데이터 생성 기술

다양한 산업 분야에서 적용되는 AI 모델의 신뢰성과 예측력을 크게 향상시킬 수 있을 것이다.

Ⅰ. 서 론

인공지능(AI, Artificial Intelligence) 모델이 다양한 산업 분야에서 널리

사용됨에 따라, 모자란 데이터를(이를테면 불균형, 불평등 등) 처리하는

능력이 AI 모델의 신뢰성과 성능을 결정하는 중요한 요소로 부상하고 있

다. 본 연구는 해당 문제를 해결하기 위한 합성데이터를 생성하는 기술 (

SAIL, Synthetic AI in Long-tailed environments)을 다룬다. 이를 통해

데이터 불균형 문제를 해결하고, AI 모델의 신뢰성과 예측력을 높일 수

있는 방법을 제시하고자 한다.

데이터 합성을 위하여 현 상황을 모사하는 다양한 데이터들은 클린징, 시

멘틱, 온톨로지, 링크드리스트 등의 기법을 사용하여 멀티모달 형태로 통

합된다. 수집된 다양한 데이터들은 메타데이터 검색 기술을 통해 데이터

를 효율적으로 관리된다. 특히 시계열 데이터의 경우, 시계열 샘플링 및

조건부확률 샘플링을활용하여현실과유사한 분포를유지하도록구성할

필요가 있다.

Ⅱ. 본론

합성데이터 생성 기술은 AI 모델의 성능과 신뢰성 향상에 중요한 역할을

한다. 본 연구에서제안하는 SAIL 기술은다양한도메인지식과빅데이터

를 바탕으로 합성데이터를 생성하고 활용하는 방법론이다. 기존의 GAN

(Generative Adversarial Network), VAE (Variational Auto-Encoder),

트랜스포머 (Transformer) 모델을 확산 모형과 LoRA (Low-Rank

Adaptation) 기술을 통해 효율적으로 예외 데이터를 생성한다. 정보이론

과 추론 기반 접근법을 통해 데이터의 구조적 특성을 정확히 모델링한다.

DSLM (Domain Specific Language Model) 합성 모듈은 데이터 파이프

라인을 자동화하고 최적화한다.

GAN은 랜덤한 잠재코드 (Latent code)를 입력으로넣어 새로운 출력 데

이터를얻는학습방법이다. 이를 통해생성기와판별기간의경쟁적학습

을 통해 실제 데이터의 분포를 모방하는 합성데이터를 생성할 수 있다.

VAE는 인코더 (encoder)와 디코더 (decoder)를 통해 잠재 공간을 구성하

고, 잠재 공간으로부터 우리가 원하는 결과를 decoding 함으로써 합성데

이터를 생성한다. 트랜스포머 모델은 디코더가 전부 어텐션 (attention)으

로 구현된 모델로서, 입력 데이터를 임베딩하여 다차원 벡터로 변환하여

데이터를학습한다. 트랜스포머는 학습된 패턴을 기반으로 기존 데이터의

분포와 특성을반영한 합성데이터를 생성한다. 자연어처리부터이미지 처

리까지 다양한 분야에서 우수한 성능을 보인다. 특히 Stable Diffusion과

같은 기술로 텍스트 기반 이미지 생성에 활용된다.

통계적측정과샘플링 기술또한합성데이터 생성에중요한역할을한다.

측도 변환 생성 모듈인 기르사노프 (Girsanov) 변환, 중요도 샘플링 등은

정보이론에 기반한다. 즉, 유의미한 집합에 대해 일종의 크기를 부여하는

수학적 함수인 측도를 사용한다. 한 측도를 다른 측도로 변환하는 기법을

통해 합성데이터를 생성할 수 있다. 부트스트랩 리샘플링 (bootstrap

resampling)은 가장 간단하고 효과적인 리샘플링 기법 중 하나이다. 기존

데이터에서 중복을 허용하는 무작위 데이터를 추출한 후, 새로운 표본을

만드는과정을거듭 반복하여새로운부트스트랩샘플을 생성하는방법이

다. 마르코프체인 몬테 카를로(MCMC) 기반 생성모델은 사용자가원하

는 분포에 맞도록 합성데이터를 생성하는 통계적 데이터 생성 방법이다.

대표적으로기존복잡한 확률분포로부터새로운샘플을추출할 수있도록

제안 분포 (proposal distribution)를 사용하는 메트로폴리스-헤이스팅스

(Metropolis-Hastings) 알고리즘과, 과도감쇄 랑주뱅 역학 (overdamped

Langevin dynamics) 을 사용한 랑주뱅동역학 기반 알고리즘을 기반 등

이 대표적이다..



정보이론과 추론 기반 접근법은 데이터 구성 요소 간의 관계를 탐구하여

합성데이터를 생성한다. 전이 엔트로피를 통해 시계열이나 문장과 같은

시퀀셜 데이터의 (Sequential data) 추론 동역학을 탐색한다.

LoRA는 데이터 형태 및 도메인 지식에 기반하여 경량 선형화 신경망 구

조를 동적으로 선택하는 기술이다. LoRA를 통해 추가 학습의 효율성을

높이며, 불균형 데이터보정기술과로짓증강 기법을 통해 예외데이터의

학습 효율성을 향상시킨다.

DSLM (Domain-specific Language Model)은 특정 도메인이나 주제에

특화된언어모델로서, 이를 통해모델의명세와학습 과정을 상세히 정의

하고, 효율적인 데이터 파이프라인을 구축할 수 있다. 이 모듈은 데이터

파이프라인의 자동화를 실현하고, 최소한의 인간 개입으로 학습 루틴을

반복할 수 있는 유연한 시스템을 제공한다.

Ⅲ. 결론

본 연구는 인공지능(AI) 모델이 다양한 예외적 상황에서도 높은 성능을

발휘할 수있도록 합성데이터 생성 기술, SAIL을 약술한다. SAIL 기술은

시뮬레이션을 통해 연쇄적으로 발생하는 상황에 대한 예측을 가능케 할

뿐만 아니라, 예외 상황 데이터를 생성하여 회귀 데이터의 빈도를 증대시

킨다.

새롭게 생성된 데이터에 대해 단순 분석에서 나아가 설명성을 확보할 수

있고, 도메인 전문가의 지식을 추가하여 AI 모델의 성능 향상을 기대할

수있다. 또한합성데이터생성을통해데이터수집의사회적비용을크게

절감할 수 있고, 개인정보에 대한 민감성을 줄여 데이터의 자유도와 사회

적 합의성을 획득할 수 있다.
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