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[요    약]
응용 프로그램 배포 플랫폼에서 제공되는 사용자 리뷰와 별점은 애플리케이션의 다운로드 횟수에 큰 영향을 미치기 때문에, 개

발자들은 리뷰를 통해 사용자들의 피드백을 받아들이고 애플리케이션을 업데이트한다. 그러나 사용자가 원하는 것을 알기 위해

서는 리뷰를 모두 읽어야만 하는 불편함이 있다. 이를 개선하기 위해 리뷰 데이터셋을 분석하고, 그 결과를 개발자에게 보여주려

고 한다. 데이터셋을 정제한 후, 모델의 하이퍼파라미터 변경을 통한 파인튜닝을 진행하였다. 카카오톡과 인스타그램 리뷰를 크롤

링해 초기 데이터셋을 생성하고, KoBERT와 KoGPT-2, KoBART 모델을 사용한 감성분석을 진행하였다. 정제한 데이터셋으로 각 

모델 별 재학습을 진행해 보았고, 모델의 하이퍼파라미터를 변경해보며 학습을 진행하였다. 초기 데이터로 진행한 감성분석의 정

확도가 약 74%가 나온 반면, 데이터 정제와 모델의 하이퍼파라미터 보정 후 정확도가 약 89%로 약 15% 증가함을 볼 수 있다. 그 후 

감성분석 성능이 가장 높은 모델을 사용하여 리뷰를 선택해 참고할 수 있게 하고자 애플리케이션을 개발하였다. 해당 애플리케이

션을 사용함으로써 개발자가 사용자의 만족도를 높이는 방향으로 업그레이드하도록 도움을 줄 것이라 기대한다.

[Abstract]
User reviews and ratings available on application distribution platforms have a significant impact on the number of downloads an 

application receives, so developers rely on reviews to get feedback from users and update their applications. However, it is inconvenient 
to read all the reviews to know what users want. To improve this, we want to analyze the review dataset and show the results to 
developers. After cleaning the dataset, we proceeded to fine-tune the model by changing the hyperparameters. We created an initial 
dataset by crawling KakaoTalk and Instagram reviews, and conducted sentiment analysis using KoBERT, KoGPT-2, and KoBART 
models. We retrained each model with the purified dataset and changed the hyperparameters of the models to improve the learning. 
While the accuracy of sentiment analysis with the initial data was about 74%, we can see that the accuracy increased by about 15% to 
about 89% after data purification and model hyperparameter correction. We then developed an application to select and reference 
reviews using the model with the highest sentiment analysis performance. By using this application, we hope to help developers upgrade 
to improve user satisfaction.
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Ⅰ. 서  론 

특정 카테고리 내에서 대부분의 애플리케이션들은 비슷한 

서비스를 제공하는 것을 찾아볼 수 있다. Google Play 또는 

Apple AppStore와 같은 응용 프로그램 배포 플랫폼에서 등

급과 리뷰 형식으로 제공되는 사용자의 피드백은 애플리케이

션의 다운로드 횟수에 영향을 미친다[1]. 즉, 사용자 피드백 

요소들이 다른 사용자가 여러 비슷한 애플리케이션들 중 한 

가지를 선택할 수 있도록 하는 데에 주요 영향을 미칠 수 있

다는 것을 의미한다. 특히 한국 소비자들은, 미국 소비자들보

다 애플리케이션을 구매하는 데 소비자 평점을 더 중요시한

다는 연구결과가 존재한다[2]. 이런 부분들로 인하여, 개발자

들은 애플리케이션을 사용자가 만족할 수 있도록 끊임없이 

업데이트 하는 것이 필요하다. 비슷한 사례로, 유튜브에서 소

비자의 리뷰를 활용하여 영상에 대한 의견을 분류한 연구가 

존재한다[3]. 그림 1은 구글 플레이 스토어에서 사용자 피드

백 요소 중 일부인 애플리케이션에 대한 사용자의 별점과 리

뷰이다.

* I attached a picture to show the Korean review.

그림 1. '구글 플레이 스토어 애플리케이션'에 대한 사용자 별점 

등급 및 리뷰

Fig. 1. Starred rating and review of a user on 'Google 
Play Store application'

1-1 연구 배경

Google Play 또는 Apple AppStore와 같은 응용 프로그

램 배포 플랫폼에서 등급과 리뷰 형식으로 제공되는 사용자

의 피드백은 애플리케이션의 다운로드 횟수에 영향을 미친다

[1]. 그림 1은 구글 플레이 스토어에서 사용자 피드백 요소 

중 일부인 애플리케이션에 대한 사용자의 별점과 리뷰이다. 

이러한 리뷰들이 다른 사용자들에게 있어서 비슷한 애플리케

이션들 중 하나의 애플리케이션 선택 시 많은 영향을 끼친다. 

특히 한국 소비자들은, 미국 소비자들보다 애플리케이션을 구

매하는 데 소비자 평점을 더 중요시한다는 연구결과가 존재

한다[2]. 이런 부분들로 인하여, 개발자들은 사용자가 만족할 

수 있도록 애플리케이션을 끊임없이 업데이트 하는 것이 필

요하다. 비슷한 사례로, 유튜브에서 소비자의 리뷰를 활용하

여 영상에 대한 의견을 분류한 연구가 존재한다[3]. 

본 논문에서는 BERT(Bidirectional Encoder 

Representations from Transformers), GPT(Generative 

Pre-trained Transformer), BART(Bidirectional and 

Auto-Regressive Transformers) 대신 KoBERT(Korean 

Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers), KoGPT-2(Korean Generative 

Pre-trained Transformer-2), KoBART(Korean 

Bidirectional and Auto-Regressive Transformers)를 사

용하였다. 그 이유는 BERT, GPT2, BART를 사용하였을 때 

보다  KoBERT, KoGPT-2, KoBART를 사용하였을 때 감성

분석의 정확도가 높게 나오기 때문이고, 긍정/요청/부정으로 

나누는 감성분석 정확도를 높여야 개발자들에게 실질적인 도

움이 될 수 있기 때문이다. 이는 BERT, GPT2, BART가 영어 

데이터셋을 사용하여 사전학습된 모델인 반면, KoBERT, 

KoGPT-2, KoBART는 한국어 데이터셋을 사용하여 사전학

습된 모델이기 때문에 발생한 결과로 보여진다. 따라서 본 논

문에서는 KoBERT, KoGPT-2, KoBART를 채택하였다.

본 논문에서는 정제하지 않은 데이터셋과 정제한 데이터셋

을 사용하였을 때 모델의 테스트 정확도를 비교하고, 하이퍼

파라미터 변경을 통한 파인튜닝이 정확도를 얼마나 높일 수 

있는지 알아본다. 그 후 가장 높은 정확도를 보인 모델을 사

용하여 애플리케이션을 구현한다. 

데이터셋은 긍정/요청/부정 세 가지로 분류했다. 애플리케

이션 개발자가 리뷰를 볼 때, 어떤 점 때문에 긍정적/부정적

으로 평가하는지, 어떤 점이 개선되었으면 하는지를 중점으로 

생각할 것이라 판단해 긍정/요청/부정 3가지로 나누어 감성

분석을 시도하였다.[4] 

1-2 연구 내용

데이터셋을 긍정/요청/부정으로 분류하는 감성분석의 정확

도를 증가시키기 위해 크게 두 가지 방법을 사용하였다. 첫번

째는 데이터셋 자체를 정제하는 방법이고, 두번째는 각 모델

의 하이퍼파라미터 변경을 통한 파인튜닝을 진행하는 것이다.

먼저 초기 데이터셋을 구하기 위해 '구글 플레이 스토어' 

웹사이트에서 카카오톡과 인스타그램의 리뷰를 크롤링했다. 

그리고 1~2점을 부정, 3점을 요청, 4~5점을 긍정으로 분류

한 후, KoBERT, KoGPT-2, KoBART 모델을 이용하여 감

성분석했다. KoBERT, KoGPT-2, KoBART 세 모델 모두 

SKT에서 개발한 모델로, Transformer 기반의 모델을 비교

하기 위해 세 모델을 채택했다.

그 후 데이터셋을 정제하는 방법을 사용했다. 데이터셋 정

제의 방법으로는, 데이터셋을 긍정, 요청, 부정 세가지 경우로 

나눈 후 리뷰가 5자 이내로 짧은 경우, 한글의 자/모음만 존

재하는 경우, 맞춤법이 틀린 경우, 내용은 부정적인 리뷰인데 

긍정적인 별점을 받거나 그 반대인 경우, 결측값을 제거하는 

방법을 사용하였다.

마지막으로 하이퍼파라미터 변경을 통한 파인튜닝 방법을 

사용했다. 정제한 데이터셋을 그대로 사용하고, 하이퍼파라미

터 중 배치사이즈와 러닝레이트를 변경해가며 최상의 정확도

를 내는 하이퍼파라미터를 찾았다. 하이퍼파라미터 중 배치사
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이즈와 러닝레이트 조절을 시도한 이유는, 배치사이즈는 조절

하는 값에 따라 발생하는 노이즈의 양이 달라지기 때문에 모

델의 감성분석 정확도에 영향을 끼칠 것이라 생각했기 때문

이고, 러닝레이트는 값에 따라 로스가 얼마나 잘 수렴하는지 

달라지기 때문에 감성분석 정확도에 영향을 끼칠 것이라 생

각했기 때문이다. 배치사이즈는 16과 32 두 가지를 사용하였

고, 러닝레이트는 1e-5, 3e-5, 5e-5 세 가지를 사용해 각 

모델 당 총 6번의 실험을 진행하였다.

그 후 감성분석 성능이 가장 잘나온 모델을 이용하여 애플 

리케이션에 적용하였다. 애플리케이션에서는 원하는 리뷰의 

그룹을 선택할 시 관련 리뷰들을 보여줄 수 있는 시스템을 제

안한다.

데이터셋 정제만 진행했을 때의 감성분석 결과는 데이터셋 

정제를 진행하지 않았을 때의 감성분석 결과인 KoBERT 

75.0%, KoGPT-2 73.9%, KoBART 77.8%에 비해 약 

10.9%, 8.4%, 9.1% 증가한 KoBERT 85.9%, KoGPT-2 

82.3%, KoBART 86.9%의 정확도를 보여주었다. 이에 하이퍼

파라미터 정제까지 시도한 결과, KoBERT 85.9%, KoGPT-2 

85.2%, KoBART 89.2%의 정확도까지 오른 것을 확인할 수 

있었다.

1-3 논문의 구성

본 논문의 구성은 1장 서론으로 시작하여, 2장에서는 

BERT, GPT, BART, KoBERT, KoGPT-2, KoBART 모델

과 이 모델들의 근간이 되는 Transformer에 대해 설명하고, 

BERT, GPT, BART 모델로 한국어 감성분석한 결과를 보여

준다. 3장에서는 데이터셋 정제 후 모델 학습에 대한 과정과 

결과를 소개하며, 4장에서는 하이퍼파라미터 변경에 따른 모

델 학습 결과를 소개한다. 5장에서는 애플리케이션의 설계와 

구현 방법을 서술하며, 마지막 장에서는 결과를 기반으로 향

후 실험을 발전시킬 방향을 제안한다.

Ⅱ. 관련연구

2-1 Transformer

트랜스포머는 기존에 존재하던 아키텍처들과는 달리, 

CNN(Convolutional Neural Networks)이나 RNN 

(Recurrent Neural Network)의 구조 없이 어텐션 메커니즘

으로 이루어진 구조를 띈다([5], 그림 2). 이전까지는 성능 개

선을 위하여 새로운 구조가 개발되어 나왔다면, 트랜스포머 이

후엔 트랜스포머를 개선한 BERT[6], GPT[7], BART[8] 등

의 모델들이 나왔다.

트랜스포머 이전에 나왔던 RNN, LSTM(LongShort-Term 

Memory)은 연산을 위해 그 전의 결과 값이 현재의 입력 값과 

같이 입력되어야하는 구조였다[9]. 따라서 이전 연산이 끝나기 

전에는 다음 연산을 할 수 없다는 단점이 있었다. 트랜스포머는 

이런 면을 보완하기 위하여 어텐션 메커니즘을 중점으로 구성

되었다.

트랜스포머는 크게 인코더와 디코더로 이루어져있다. 인코

더는 입력 문장을 임베딩해 문맥 정보를 추출하고, 이것을 이

용하여 중요한 특징을 추출하는 역할을 한다. 인코더 층은 여

러 개로 구성되며, 각 층은 자체적으로 어텐션과 피드포워드 

신경망(feedforward neural network)으로 구성되어 있다. 

디코더는 출력 문장을 생성하는 역할을 한다. 인코더로부터 

얻은 문맥 정보와 이전에 생성된 단어를 활용해 다음 단어를 

예측하고, 생성한다. 디코더도 인코더와 마찬가지로 여러 층

으로 구성되며, 각 층은 어텐션과 피드포워드 신경망으로 구

성된다.

트랜스포머의 핵심 아이디어는 셀프 어텐션(self-attention)

으로, 입력 시퀀스 내 다른 위치의 단어 간의 상호 관계를 계산

하여 중요한 정보를 추출하는 메커니즘이다. 셀프 어텐션은 각 

단어의 임베딩 벡터를 활용하여 현재 단어와 다른 단어들 간의 

유사도를 계산하는 방식이다.

그림 2의 트랜스포머를 이용하여 GPT와 BERT, BART 

모델이 제작되었다.

그림 2. 트랜스포머의 구조[5]
Fig. 2. Structure of Transformer[5]
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2-2 GPT

GPT는 Generative Pre-trained Transformer의 약어

로, 트랜스포머 구조에서 인코더 부분을 생략하고 출력 문장

을 생성하는 역할을 하는 디코더만을 발전시켜 만든 모델이

다(그림 3). 따라서 주어진 텍스트나 문맥을 기반으로 다음 

단어나 문장을 예측, 생성할 수 있는 모델로, 텍스트 생성에 

좀 더 특화되어있다. GPT는 문장 생성뿐만 아니라  파인튜닝 

과정을 거쳐 코드 작성 및 학습, 텍스트를 다른 스타일로 변

환시키기, 데이터 분석 등에도 적용할 수 있다.

그림 3. 디코더의 구조

Fig. 3. Structure of decoder

2-3 BERT

BERT는 Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers의 약어로, GPT의 단방향 예측을 보완하기 위

하여 트랜스포머의 디코더 부분을 무시하고 인코더 부분만을 

발전시켜 만들었다(그림 4). BERT는 한 문장에서 특정 단어

를 가리고 그것을 예측하기 위해 문장 분석 학습을 진행하였

다. 이 학습은 데이터에 대한 라벨링이 필요 없어서, 웹상에 

존재하는 각종 문장을 긁어와서 학습 재료로 사용할 수 있었

다. 따라서 더욱 저렴한 데이터 가공 비용으로 방대한 학습량

을 달성할 수 있었다. 이런 방식으로 많은 데이터를 학습하여 

하이퍼 파라미터값을 생성해 놓았고, 각각의 독립적인 분류, 

추론, 문장비교, 질문 대답 등의 태스크에서 간단한 레이어를 

추가하고, 적은 데이터와 학습시간으로 파인튜닝만 거쳐도 각 

태스크 별 SOTA(State-of-the-art) 모델을 뛰어넘는 성능

을 보여주었다.

그림 4. 인코더의 구조

Fig. 4. Structure of Encoder

2-4 BART

BART는 Bidirectional and Auto-Regressive 

Transformers의 약어로, facebook AI(Artificial 

Intelligence)에서 개발된 시퀀스 투 시퀀스 모델이다. BERT

의 구조와 GPT의 구조를 합친 구조를 띄고 있기 때문에 트랜

스포머와 구조가 유사하다. 이 점으로 인하여 자연어 생성, 자

연어 이해 부분 둘 다 강세를 보인다. 구조만 보았을 때엔 트랜

스포머와 비슷한 아키텍처를 기반으로 하지만, 훈련 방법과 오

브젝트 펑션에 차이가 있다. BART는 입력 시퀀스의 일부를 

무작위로 마스킹한 후, 마스킹된 부분을 오리지널 시퀀스로 예

측하는 방법으로 학습되었다. 학습방법은 BERT와 비슷하지만 

BART는 전체 시퀀스를 대상으로하는 시퀀스 투 시퀀스 모델

로 학습된다는 점에서 차이가 있다.

2-5 BERT, GPT-2, BART의 한국어 감성분석 결과

표 1은 BERT, GPT2, BART를 학습할 때 사용한 파라미

터이고, 표 2는 BERT, GPT2, BART의 학습 결과이다. 

이를 통해 앞으로 보여줄 KoBERT, KoGPT-2, KoBART

의 한국어 감성분석 결과보다 BERT, GPT-2, BART의 한국

어 감성분석 결과가 현저히 떨어짐을 보여준다. 이는 BERT, 

GPT-2, BART는 영어 데이터셋을 사용하여 학습한 반면, 

KoBERT, KoGPT-2, KoBART는 한국어 데이터셋을 사용

하여 학습한 결과라고 볼 수 있다.
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Parameters Value

max length 64

classes 3

batch size 32

optimizer AdamW

epochs 100

learning rate 5e-5

표 1. BERT, GPT2, BART 모델 학습 진행 시 사용한 파라미터

Table 1. Parameters used when training the BERT, GPT2, 
BART model

Model Test accuracy

BERT 66.78%

GPT 57.89%

BART 67.52%

표 2. BERT, GPT2, BART의 학습 결과

Table 2. Training outcomes for BERT, GPT2, and BART

2-6 KoBERT

KoBERT는 Korean Bidirectional Encoder 

Representations from Transformers의 약어로, 기존의 

BERT가 영어를 기반으로 학습된 모델이어서, 한국어에서의 

성능 한계가 존재했다. KoBERT[10]는 이러한 성능의 한계를 

뛰어넘기 위해, SKT에서 개발한 한국어 BERT 모델이다. 

KoBERT는 뉴스나 위키피디아 등등에서 수집한 수백만개의 

한국어 문장을 가지고 만든 대규모 말뭉치를 학습하였다. 한국

어는 불규칙한 언어 변화가 있다는 언어의 특징이 있어서, 이 

부분을 반영하기 위하여 데이터 기반 토큰화 기법을 추가하여 

성능 향상을 이끌었다. KoBERT는 다양한 딥러닝 API를 지원

하므로, 다양한 분야에서 언어 이해 서비스 확산에 기여하고 

있다.

2-7 KoGPT-2

KoGPT-2[11]는 Korean Generative Pre-trained 

Transformer2의 약어로, SKT에서 발표한 한국어 GPT이며 

머신러닝 알고리즘을 활용해 입력된 샘플 텍스트를 문법적, 

정보, 구문론적 등의 일관성을 갖춘 텍스트로 생성하는 자연

어처리 모델이다. GPT-2[12]와 마찬가지로 트랜스포머의 

디코더만 사용한 구조이며, 한국어 위키피디아, 뉴스, 나무위

키 등 다양한 데이터로부터 추출한 152M의 문장으로 학습되

었다. 자주 쓰는 이모지 등을 추가해 인식 성능을 높였다. 오

픈소스 기반의 GPT-2 모델을 한국어로 학습한 KoGPT-2

는 질문에 대한 응답 생성, 챗봇, 문장 완성 등 한국어 해석이 

필요한 여러 애플리케이션의 머신러닝 성능을 향상에 기여하

고 있다. 모델을 파인튜닝시키면 감성 분류 모델도 얻을 수 

있다. 따라서 본 논문에서는 KoGPT-2를 파인튜닝해 텍스트 

감성분석에 사용한다.

2-8 KoBART

KoBART[13]는 Korean Bidirectional and 

Auto-Regressive Transformers의 약어로, KoBERT, 

KoGPT-2에 이어 SKT에서 세 번째로 발표한 한국어버전의 

모델이다. BART와 마찬가지로 트랜스포머의 인코더-디코더 

구조를 띄고 있으며, 시퀀스투시퀀스 구조를 사용한다. 사전

학습에 한국어 위키피디아, 뉴스, 책, 모두의 말뭉치 등 이전

보다 더 다양한 문장으로 학습되었다. KoBART는 트랜스포

머의 인코더-디코더 구조를 그대로 띄고 있으므로, BART와 

마찬가지로 자연어 생성과 자연어 이해 둘 다에 강세를 보이

고 있다.

Ⅲ. 데이터셋 정제와 모델 학습 결과

3-1 초기 데이터셋

보정되지 않은 데이터셋을 사용할 때와 정제한 데이터셋을 

사용할 때의 테스트 정확도 비교를 위해 초기 데이터셋을 준

비하고, 초기 데이터셋으로도 모델의 학습을 진행했다.

준비한 데이터셋은 한국 사람들에게 많이 쓰이는 애플리케

이션인 '카카오톡'과 '인스타그램'을 크롤링한 데이터셋을 사

용했다. 파이썬 기반의 크롤러를 사용하여 구글 플레이스토어 

웹사이트에서 '카카오톡', '인스타그램' 애플리케이션 리뷰들

을 가져왔다.  2023년 8월 기준 최신 리뷰들을 사용하였고, 

리뷰와 별점 컬럼만 추출하였다. 감성의 분류는 총 3가지로, 

긍정 / 요청 / 부정으로 나누었다. 그 이유는 애플리케이션의 

개발자들이 어떤 면에서 애플리케이션을 긍정적으로 평가하

는지, 어떤 면에서 애플리케이션을 부정적으로 평가하는지, 

어떤 점이 개선되었으면 하는지를 가장 중요하게 고려할 것

이라고 생각했기 때문이다. 이용한 데이터셋의 개수인 4,500

개 중 2,250개는 카카오톡 리뷰, 2,250개는 인스타그램 리뷰

로 사용하였다. 전체 데이터 4,500개 중 80%인 3,600개는 

학습 데이터셋으로, 20%인 900개는 테스트 데이터셋으로 사

용하였다.

3-2 데이터셋 정제

리뷰 중 특수기호, 숫자, 외국어, 말이 되지 않는 한글(예를 

들어 “ㅎㅋ”, “ㅏㅏㅏ” 등의 자음,모음만 존재하는 경우)들과 

결측값을 제거하는 과정을 거쳤고, 5글자 이내의 리뷰(예를 

들어 “굳”, “좋아” 등)를 제거하여 단순히 별점을 주기 위해 

쓴 리뷰들을 제거하였다. 

긍정에는 칭찬의 말이 들어간 문장들을 넣었고, 중립에는 

“~해결해 주세요”, “~고쳐 주세요”, “~해주세요” 등등 부탁

의 언어가 들어간 문장들을 넣었다. 부정엔 부정적인 말들을 
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넣었다.  데이터 전처리를 하지 않고 학습했을 때와 같이 전

체 데이터의 80%에 해당하는 3,600개는 학습 데이터셋으로, 

전체 데이터의 20%에 해당하는 900개는 테스트 데이터셋으

로 각각 저장하였다. 

표 3은 긍정, 중립(요청) 부정 데이터셋으로 사용한 개수

이다.

Positive
Neutral

(requested)
Negative

Train dataset 1,200 1,200 1,200

Positive
Neutral

(requested)
Negative

Test dataset 300 300 300

표 3. 학습과 테스트에 사용한 긍정, 중립(요청), 부정 데이터셋의 

개수

Table 3. Number of positive, neutral (request) and 
negative datasets used for training and testing

3-3 모델 학습 결과

정제하지 않은 데이터셋을 사용하였을 때에는 그림 5와 같

이, KoBERT의  학습 정확도 = 0.9920, 테스트 정확도 = 

0.7495, KoGPT-2의 학습 정확도 = 0.9473, 테스트 정확도 

= 0.7388, KoBART의 학습 정확도 = 0.9992, 테스트 정확

도 = 0.7779가 나왔다는 것을 확인할 수 있다.

그림 5. 정제하지 않은 데이터셋으로 모델을 학습한 결과

Fig. 5. The result of training the model with unrefined 
datasets

반면 정제한 데이터셋을 사용했을 시 그림 6과 같이 

KoBERT의 학습 정확도 = 0.9992, 테스트 정확도 = 0.8587

으로 테스트 정확도가 약 10.9%가 증가했고, KoGPT-2의 

학습 정확도 = 0.9883, 테스트 정확도 = 0.8232로 테스트 

정확도가 약 8.44% 증가했고, KoBERT의 학습 정확도 = 

0.9819, 테스트 정확도 = 0.8692로 테스트 정확도가 약 

9.1%가 증가했다는 것을 알 수 있다.

그림 6. 정제한 데이터셋으로 모델을 학습한 결과

Fig. 6. The result of training the model with refined 
datasets

표 4는 KoBART, KoBERT 와 KoGPT-2 모델 학습을 했

을 시 사용한 파라미터이다. 정제하지 않은 데이터셋을 사용

할 때 보다 정제한 데이터셋을 사용했을 때 각각 7.8%, 

7.62%, 9.1%가 증가하여 데이터셋 정제가 의미 있었다는 것

을 보여준다. 

KoBART와 KoBERT가 KoGPT-2보다 더 나은 성능을 

보인 것을 알 수 있는데, 이는 KoBART와 KoBERT는 양방

향으로 문맥을 파악할 수 있는 능력이 있기 때문에 자연어 이

해와 자연어 분류에 강한 반면, KoGPT-2는 단방향으로 진

행되는 자연어 생성에 강하기 때문에 자연어 분류에서 정확

도가 비교적 떨어지는 것을 볼 수 있다.

Parameters Value

max length 64

classes 3

batch size 32

optimizer AdamW

epochs 100

learning rate 5e-5

표 4. 정제된 데이터셋으로 KoBART, KoBERT, KoGPT-2 모델 

학습 진행 시 사용한 파라미터

Table 4. Parameters used when training the KoBART, 
KoBERT, KoGPT-2 model with refined datasets

Ⅳ. 모델의 파인튜닝과 모델 학습 결과 

4-1 변경할 하이퍼파라미터 설정

데이터셋 정제에서 그치지 않고, 모델의 하이퍼파라미터를 

변경해 보았을 시 더 나은 결과가 나올 수 있을 지 실험해보

았다. 변경할 하이퍼파라미터로는 배치 사이즈와 러닝레이트

를 선택했다. 배치사이즈는 조절하는 값에 따라 발생하는 노
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이즈의 양이 달라지기 때문에 모델의 감성분석 정확도에 영

향을 끼칠 것이라 생각했기 때문이고, 러닝레이트는 값에 따

라 로스가 얼마나 잘 수렴하는지 달라지기 때문에 감성분석 

정확도에 영향을 끼칠 것이라 생각했기 때문이다. 배치사이즈

는 16과 32 두 가지를 사용하였고, 러닝레이트는 1e-5, 

3e-5, 5e-5 세 가지를 사용해 각 모델 당 6번, 총 18번의 실

험을 진행하였다.

4-2 모델 학습 결과

KoBERT, KoGPT-2, KoBART의 하이퍼파라미터 변경 후 

학습한 결과를 정리한다. 표 5는 KoBERT의 학습결과, 표 6은 

KoGPT-2의 학습 결과, 표 7은 KoBART의 학습결과이다.

결과에 따르면, KoBART 모델을 사용하며 배치사이즈 16, 

러닝레이트 3e-5를 사용하였을 때 테스트 정확도가 약 89.2  

가장 높은 것을 확인할 수 있다. 따라서 애플리케이션 구현 

시 KoBART 모델의 하이퍼파라미터를 배치사이즈 16, 러닝

레이트 3e-5로 변경하여 사용하였다.

<Batch size 16>

Learning 
rate

Test loss
Test 

accuracy
Precision Recall F1 score

1e-5 1.0121 0.7992 0.8026 0.8041 0.8033

3e-5 0.8881 0.8022 0.8121 0.8124 0.8122

5e-5 0.9221 0.8179 0.8188 0.8203 0.8195

<Batch size 32>

Learning 
rate

Test loss
Test 

accuracy
Precision Recall F1 score

1e-5 0.9295 0.8259 0.8300 0.8303 0.8301

3e-5 0.7998 0.8541 0.8565 0.8541 0.8550

5e-5 0.9139 0.8587 0.8591 0.8604 0.8597

표 5. KoBERT의 하이퍼파라미터 변경 시 학습 결과

Table 5. Training outcomes for changing hyperparameters 
in KoBERT

<Batch size 16>

Learning 
rate

Test loss
Test 

accuracy
Precision Recall F1 score

1e-5 0.8096 0.8519 0.8530 0.8519 0.8523

3e-5 0.8495 0.8254 0.8257 0.8254 0.8217

5e-5 1.003 0.8122 0.8102 0.8122 0.8099

<Batch size 32>

Learning 
rate

Test loss
Test 

accuracy
Precision Recall F1 score

1e-5 1.0547 0.8486 0.8508 0.8486 0.8481

3e-5 0.8887 0.8508 0.8522 0.8508 0.8512

5e-5 0.9845 0.8232 0.8228 0.8232 0.8228

표 6. KoGPT-2의 하이퍼파라미터 변경 시 학습 결과

Table 6. Training outcomes for changing hyperparameters 
in KoGPT-2

<Batch size 16>

Learning 
rate

Test loss
Test 

accuracy
Precision Recall F1 score

1e-5 0.8302 0.8621 0.8639 0.8621 0.8630

3e-5 0.8272 0.8923 0.8980 0.8291 0.8621

5e-5 1.0453 0.8208 0.8219 0.8247 0.8233

<Batch size 32>

Learning 
rate

Test loss
Test 

accuracy
Precision Recall F1 score

1e-5 1.0029 0.8392 0.8401 0.8516 0.8459

3e-5 0.8783 0.8457 0.8477 0.8523 0.8500

5e-5 0.8922 0.8692 0.8714 0.8699 0.8706

표 7. KoBART의 하이퍼파라미터 변경 시 학습 결과

Table 7. Training outcomes for changing hyperparameters 
in KoBART

Ⅴ. 애플리케이션 구현

5-1 구현 환경

표 8은 본 논문에서 실험에 사용된 시스템 환경의 세부사항

을 나타내고, 표 9는 애플리케이션 구현 시 사용한 KoBART

의 하이퍼파라미터를 나타낸다.

System environments

CPU
AMD Ryzen 5 5600X 6-Core 

Processor

RAM 32GB

VGA NVIDIA GeForce RTX 3060

OS Ubuntu 20.04

TOOL Python 3.8.16

표 8. 구현 환경

Table 8. Implementation environments

Parameters Value

max length 64

classes 3

batch size 16

optimizer AdamW

epochs 100

learning rate 3e-5

표 9. 애플리케이션 구현 시 사용한 KoBART의 하이퍼파라미터

Table 9. KoBART’s Parameters used when application 
implementation 

애플리케이션은 Android Studio 2022.3.1과 Java 언어, 

KoBART 모델을 사용하여 개발하였다. 사용자가 보낸 URL 

(Uniform Resource Locator)은 Ubuntu 20.04에 Apache 

2.4.57를 설치하여, apache 내에서 URL 내의 리뷰 크롤링, 
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크롤링한 리뷰의 데이터셋 전처리 후 학습된 KoBART에 넣어 

결과를 뽑아내었다. 그림 7을 통하여 핸드폰에서 작동 시 모습

을 확인할 수 있으며, 그림 8을 통하여 사용자가 애플리케이션

에 본인이 원하는 URL을 붙여넣는 순간부터의 프로그램 동작 

플로우차트를 확인할 수 있다.

* I attached a picture to show the Korean review classification 
result on a mobile phone.

그림 7. 핸드폰에서의 애플리케이션 작동 예시

Fig. 7. Example of application operation on a mobile phone

그림 8. 전반적인 시스템 동작 플로우차트

Fig. 8. Flowchart of overall system

사용자가 애플리케이션에 긍정 / 중립(요청) / 부정으로 분류

하여 보고 싶은 리뷰가 있는 URL을 붙여 넣으면, 웹서버에 존

재하는 ‘Data preprocessing’ 파일이 받는다. 해당 파일에서 

‘URL scraper API(Application Programming Interface)‘를 

이용하여 리뷰를 불러오고, 리뷰와 별점의 컬럼만 따로 추출한

다. 추출한 컬럼을 가지고 특수문자, 외국어, 한국어 자 · 모음

만 존재하는 경우를 제거한다. 그 이후 5글자 이내의 리뷰를 제

거하고, 앞 · 뒤 공백을 제거한 후 마지막으로 결측 값을 제거하

는 데이터 전처리 과정을 거친다.

전처리 과정을 거친 데이터셋은 학습 후 저장된 모델을 통

하여 긍정 / 중립(요청) / 부정으로 나누어지고, 웹서버에서 

각 분류에 속한 리뷰들이 애플리케이션 화면으로 보여지게 

된다.

Ⅵ. 결  론

본 논문은 애플리케이션의 중요한 피드백 요소인 별점과 

리뷰에서 발생할 수 있는 모호성을 제거하고자, 개발자가 참

고할 만한 긍정/요청/부정 세 가지로 경우를 나누어 감성분석

을 진행하고 해당 결과를 애플리케이션에 구현하여 개발자들

이 애플리케이션을 업그레이드 할 때 도움이 되고자 작성되

었다.

데이터셋의 정제가 테스트 정확도에 얼마나 큰 영향을 미

치는 지 확인하기 위해 정제하지 않은 데이터셋과 정제한 데

이터셋을 각각 학습시켜 결과를 비교분석하였다. KoBERT는

정제하지 않은 데이터셋을 사용했을 때의 테스트 정확도가 

75.0%였던 것에 비해, 정제한 데이터셋을 사용했을 때 

85.8%로 약 10.8% 증가한 것을 확인할 수 있었고, KoGPT

는 정제하지 않은 데이터셋을 사용했을 때의 테스트 정확도

가 73.9%였던 것에 비해, 정제한 데이터셋을 사용했을 때 

82.3%로 약 8.4% 증가한 것을 확인할 수 있었다. 또, 

KoBART는 정제하지 않은 데이터셋을 사용했을 때의 테스

트 정확도가 77.9%였던 것에 비해, 정제한 데이터셋을 사용

했을 때 86.9%로 약 9.0% 증가한 것을 확인할 수 있었다.

감성분석의 정확도를 끌어올리기 위해서 각 모델의 하이퍼

파라미터 변경이 얼마나 영향을 미치는지 알아보기 위해, 하

이퍼파라미터 중 배치사이즈와 러닝레이트의 값을 조정하며 

테스트 정확도를 최대로 끌어올렸다. KoBERT는 배치사이즈 

32, 러닝레이트 5e-5일 때 테스트 정확도가 85.9%로 가장 

높았고, KoGPT-2는 배치사이즈 16, 러닝레이트 1e-5일 때 

정확도가 85.2%로 가장 높았다. KoBART는 배치사이즈 16, 

러닝레이트 3e-5일 때 정확도가 86.9%로 가장 높았다.

애플리케이션에는 세 모델 중 성능이 가장 좋게 나온 

KoBART를 사용하여 개발자가 별점과 상관없이 긍정/요청/

부정 중 원하는 리뷰를 볼 수 있게 구현했다.

Transformer 기반의 한국어 분류 모델들을 비교하기 위
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해 KoBERT, KoGPT-2, KoBART를 사용하였으나 

KoBART 이후에도 많은 한국어 분류 모델들이 나오고 있으

므로, 다른 모델을 사용하여 학습을 진행할 시 프로그램을 효

과적으로 발전시킬 수 있을 것으로 보인다.
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