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요    약

본 연구는 BERT 기반 자연어처리 모델들을 미세 조정하여 한국어 리뷰 데이터를 대상으로 감성 분석을 수행하는 방법을 제안한다. 

이 과정에서 입력 시퀀스 길이에 변화를 주어 그 성능을 비교 분석함으로써 입력 시퀀스 길이에 따른 최적의 성능을 탐구하고자 한

다. 이를 위해 의류 쇼핑 플랫폼 M사에서 수집한 텍스트 리뷰 데이터를 활용한다. 웹 스크래핑을 통해 리뷰 데이터를 수집하고, 데이
터 전처리 단계에서는 긍정 및 부정 만족도 점수 라벨을 재조정하여 분석의 정확성을 높였다. 구체적으로, GPT-4 API를 활용하여 리

뷰 텍스트의 실제 감성을 반영한 라벨을 재설정하고, 데이터 불균형 문제를 해결하기 위해 6:4 비율로 데이터를 조정하였다. 의류 

쇼핑 플랫폼에 존재하는 리뷰들을 평균적으로 약 12 토큰의 길이를 띄었으며, 이에 적합한 최적의 모델을 제공하기 위해 모델링 단
계에서는 BERT기반 사전학습 모델 5가지를 활용하여 입력 시퀀스 길이와 메모리 사용량에 집중하여 성능을 비교하였다. 실험 결과, 

입력 시퀀스 길이가 64일 때 대체적으로 가장 적절한 성능 및 메모리 사용량을 나타내는 경향을 띄었다. 특히, KcELECTRA 모델이 

입력 시퀀스 길이 64에서 가장 최적의 성능 및 메모리 사용량을 보였으며, 이를 통해 한국어 리뷰 데이터의 감성 분석에서 92%이상
의 정확도와 신뢰성을 달성할 수 있었다. 더 나아가, BERTopic을 활용하여 새로 입력되는 리뷰 데이터를 카테고리별로 분류하고, 최종 

구축한 모델로 각 카테고리에 대한 감성 점수를 추출하는 한국어 리뷰 감성 분석 프로세스를 제공한다.

☞ 주제어 : BERT, 하이퍼 파라미터 미세 조정, 입력 시퀀스 길이, 토픽 모델링, 감성 분석, 한국어 리뷰 분석

ABSTRACT

This paper proposes a method for fine-tuning BERT-based natural language processing models to perform sentiment analysis on 

Korean review data. By varying the input sequence length during this process and comparing the performance, we aim to explore 

the optimal performance according to the input sequence length. For this purpose, text review data collected from the clothing 

shopping platform M was utilized. Through web scraping, review data was collected. During the data preprocessing stage, positive and 

negative satisfaction scores were recalibrated to improve the accuracy of the analysis. Specifically, the GPT-4 API was used to reset 

the labels to reflect the actual sentiment of the review texts, and data imbalance issues were addressed by adjusting the data to 

6:4 ratio. The reviews on the clothing shopping platform averaged about 12 tokens in length, and to provide the optimal model suitable 

for this, five BERT-based pre-trained models were used in the modeling stage, focusing on input sequence length and memory usage 

for performance comparison. The experimental results indicated that an input sequence length of 64 generally exhibited the most 

appropriate performance and memory usage. In particular, the KcELECTRA model showed optimal performance and memory usage 

at an input sequence length of 64, achieving higher than 92% accuracy and reliability in sentiment analysis of Korean review data. 

Furthermore, by utilizing BERTopic, we provide a Korean review sentiment analysis process that classifies new incoming review data by 

category and extracts sentiment scores for each category using the final constructed model.

☞ keyword : BERT, hyperparameter fine-tuning, input sequence length, topic modeling, sentiment analysis, Korean review analysis
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1. 서   론

다양한 제품 리뷰는 소비자들이 구매 결정을 내리는 

데 중요한 역할을 한다. 특히, 텍스트 리뷰는 소비자 경험

을 전달하는 중요한 정보원으로써, 감성 분석을 통해 소

비자 만족도를 파악하고, 제품 및 서비스 개선에 중요한 
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(그림 1) 연구의 전체 프레임워크

(Figure 1) The overall framework of our research

인사이트를 제공한다[1-3]. 그러나 이러한 리뷰 데이터는 

종종 부정확하거나 불균형을 이루는 만족도 점수 분포와 

텍스트의 다양성으로 인해 분석에 어려움을 겪는다[4]. 

본 연구는 이러한 문제를 해결하고자 의류 쇼핑 플랫폼 

M사에서 수집한 리뷰 데이터를 기반으로 텍스트 감성 분

석 프로세스를 제안한다.

텍스트 감성 분석은 자연어 처리 분야에서 중요한 연구 

주제로, 최근에는 BERT(Bidirectional Encoder Representations 

from Transformers)[5]와 같은 사전학습된 언어 모델을 사용

하여 높은 성능을 달성하고 있다. 본 연구에서는 한국어 

BERT기반의 사전학습 모델들을 미세 조정하여 리뷰 데

이터를 분석하고, 긍정 및 부정 감성 점수를 정확하게 예

측하고자 한다. 이를 위해 데이터 전처리, 만족도 점수 라

벨 값 재조정, 데이터 불균형 문제[6] 해결, 모델의 입력 

시퀀스 길이 조절[7] 등의 과정을 거쳐 최적의 한국어 리

뷰 감성 분석 모델을 구축한다.

데이터 전처리 단계에서는 웹 스크래핑을 통해 수집한 

리뷰 데이터를 정제하고, 긍정 및 부정 라벨을 재조정하

여 분석의 정확성을 높인다. 특히, 최근 GPT-4[8]의 API

를 활용하여 리뷰 텍스트의 실제 감성을 반영한 라벨을 

재설정[9,10]하고, 데이터 불균형 문제를 해결하기 위해 

특정 비율로 데이터를 조정한다. 이후, BERT 기반 모델

을 사용하여 감성 분석을 수행하고, 입력 시퀀스 길이에 

따른 성능과 메모리 사용량을 비교 분석한다.

본 연구는 의류 플랫폼 산업 관련 리뷰 감성 분석을 기

반으로 고객에게 가장 적합한 소비를 할 수 있도록 상품

에 대한 세부 정보를 제공하는 것이 주된 목적이다. 구체

적으로 리뷰 데이터의 평균 길이를 파악하여 최적의 입

력 시퀀스 길이를 탐구하고, Python언어와 Pytorch, 

Tensorflow 프레임워크로 BERT 기반 딥러닝 사전학습 모

델들을 활용하여 미세 조정을 거쳐 리뷰 분석 모델을 개

발한다. 이때, 의류 쇼핑 플랫폼 M사에서 사용자들의 한

국어 텍스트 형태의 리뷰 데이터를 중심으로 진행한다. 

해당 데이터는 사용자의 반응을 직접적으로 보여주므로, 

제품에 대한 사용자의 의견을 파악하는 데 유용하다

[11-13]. 이는 소비자의 구매 실패율을 줄이고, 구매까지 

도달하는 데에 소요되는 시간을 단축하여 소비자들의 만

족도를 높이며 판매자에게도 매출 상승 등 긍정적인 영

향을 미쳐 이커머스 시장 전반에서 유의미한 결과를 이

끌어낼 것으로 기대한다. 본 연구의 주요 기여를 요약하

자면 다음과 같다.

 한국어 의류 쇼핑 플랫폼 리뷰 데이터를 수집하고 

GPT-4 API로 구매 만족도 라벨 값을 재조정한다.

 입력 시퀀스 길이에 따라 BERT 기반 다양한 사전학

습 모델을 한국어 리뷰에 대해 미세 조정한다.

 한국어 의류 쇼핑 플랫폼에서 최적의  BERT 기반 모

델과 입력 시퀀스 길이를 탐구한다.

 새로 입력되는 리뷰의 카테고리를 나누고, 리뷰의 감

성 점수를 산출하는 프로세스를 제공한다.

이러한 과정을 종합하여 소비자가 제품 리뷰를 편리하

고 효과적으로 파악하는 데 도움을 준다. 나아가, 본 연구

는 의류 쇼핑 플랫폼에서 리뷰 데이터를 활용한 감성 분
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석의 새로운 가능성을 제시하고, 향후 관련 연구 및 실무

에 유용한 인사이트를 제공할 것이다.

2. 관련 연구

2.1 BERT 기반 사전학습 모델

자연어처리 분야에서 BERT기반 사전학습된 모델들은 

다양한 도메인에서 효과적으로 활용되고 있다. BERT[5]

는 Transformer[14]의 encoder 부분만 사용한 모델로 

MLM(Masked Language Model)과 NSP(Next Sentence 

Prediction) 방법을 채택한다. RoBERTa[15]는 BERT 모델

이 충분히 학습되지 않았다는 판단하에, 정적 마스킹 대

신 동적 마스킹을 사용하고 학습 시 NSP 작업을 배제하

며, 더 많은 데이터를 활용하여 성능을 향상시킨 모델이

다. ALBERT[16]는, BERT 모델에서 factorized embedding 

layer parameterization, cross-layer parameter sharing의 방법

으로 파라미터 수를 줄여 기존 BERT를 경량화시킨 모델

이다. 또한, KLUE(Korean Language Understanding 

Evaluation) 벤치마크[17]는 2021년 Naver, Kakao, KIST등

이 함께 만든 데이터 세트로, klue/bert*, klue/roberta**는 

해당 데이터 세트로 학습시킨 모델이다. KcBERT는 기존

의 한국어 BERT 모델이 주로 한국어 위키, 뉴스 기사, 책 

등 잘 정제된 텍스트로 학습된 것과 달리, 정제되지 않은 

댓글형 데이터에 적용할 수 있도록 온라인 뉴스의 댓글

과 대댓글을 수집해 처음부터 학습한 모델이다. 비슷한 

방법으로  KcELECTRA는 더 많은 데이터 세트, 그리고 

더 큰 일반 단어를 통해 KcBERT 대비 대부분의 태스크

에서 성능을 올린 모델이다.

2.2 BERTopic

BERTopic[18]은 먼저 BERT 모델을 사용하여 텍스트 

데이터를 벡터화하고, UMAP(Uniform Manifold 

Approximation and Projection)[19]과 같은 기법을 사용하여 

고차원 벡터를 저차원 공간으로 축소한다. 그리고 

HDBSCAN(Hierarchical Density-Based Spatial Clustering of 

Applications with Noise)[20]을 사용하여 저차원 임베딩 벡

터들을 클러스터링한다. 이를 통해 각 클러스터에서 자주 

등장하는 단어들을 분석하여 주제를 대표하는 단어들을 

추출하는 모델이다.

 * https://huggingface.co/klue/bert-base

** https://huggingface.co/klue/roberta-base

2.3 한국어 리뷰 분석

한국어 리뷰 분석은 온라인 쇼핑 플랫폼에서 소비자들

이 남기는 리뷰 데이터를 분석하여 유용한 인사이트를 

도출하는 연구 분야로 다양한 산업 분야에서 활발히 연

구되고 있다.

영화 리뷰 요약 분석[21]을 진행한 연구에서는 영화 리

뷰에서 특징을 추출하고 이를 벡터 공간 모델 또는 특징 

벡터로 표현한 후 나이브 베이즈 머신러닝 알고리즘을 

사용하여 긍정과 부정으로 리뷰를 분류한다. 이후 가중 

그래프 기반 알고리즘을 적용하여 각 리뷰 문장에 대한 

순위 점수를 계산해 높은 순위 점수를 기준으로 선택하

여 추출 요약을 진행한다. 음식점 리뷰 감정 분석[22]을 

진행한 연구에서는 한국어로 작성된 음식점 리뷰를 대상

으로, 감성분석을 수행하여 평가 항목별로 세분화된 평점

을 제공하는 예측 방법론을 제안한다. 이를 위해, 음식점

의 주요 평가항목으로 ‘음식’, ‘가격’, ‘서비스’, ‘분위기’

를 선정하고, 평가항목별 맞춤형 감성사전을 구축한다. 

또한 평가항목별 리뷰 문장을 분류하고 감성분석을 통해 

세분화된 평점을 예측하여 소비자가 의사결정에 활용 가

능한 추가적인 정보를 제공한다.

본 연구에서는 딥러닝 기반 다양한 사전학습 모델들과 

GPT-4[8] API을 사용한 라벨 값 재조정을 통하여 한국어 

텍스트 리뷰 데이터를 분석한다. 해당 모델은 연구 시점

인 2023년 10월 기준 API로 제공하는 생성형 AI 중 가장 

높은 성능을 자랑했다. 이를 통해 딥러닝 기반 리뷰 분석 

방법의 우수성을 입증하고, 한국어 리뷰 데이터 감성 분

석의 정확성을 높이고자 한다. 특히, 딥러닝 사전학습 모

델의 미세 조정 최적화와 딥러닝 기반 모델을 통한 리뷰 

카테고리 분류를 통해 신뢰성 있는 정보를 제공하고자 

한다. 그림1은 본 연구의 전체 분석 프로세스를 나타낸다.

3. 방법론

3.1 데이터 세트 수집 및 전처리

3.1.1 텍스트 리뷰 데이터 크롤링

본 연구에서는 의류 쇼핑 플랫폼 M사에서 구매자의 

텍스트 리뷰를 크롤링하는 방식으로 데이터를 수집한다. 

이 과정에서 Python 언어와 Selenium, BeautifulSoup 라이

브러리 등을 활용하여 웹 스크래핑을  진행한다. 수집한 

정보는 리뷰 텍스트 데이터, 기존 구매 만족도 점수 데이

터이다. 구체적으로, 2023년 10월 5일부터 9일 기준으로 



BERT 기반 자연어처리 모델의 미세 조정을 통한 한국어 리뷰 감성 분석: 입력 시퀀스 길이 최적화

50 2024. 8

Role Prompt

System
You are an AI language model that analyzes and detects customer sentiments in fashion 
clothing reviews.

User
Analyze the following clothing reviews and determine whether each customer’s 
sentiment is positive or negative. Respond with either ‘positive’ or ‘negative’ without 
any additional explanation.

(표 1) 구매 만족도 점수 라벨 재조정을 위한 프롬포트

(Table 1) Prompt for recalibrating customer satisfaction scores

M사에 업로드된 회원 후기 중 ‘스타일 후기, ‘상품 후기’, 

‘일반 후기’를 모두 수집한다. 새로 입력될 데이터 세트는 

학습 데이터에서 사용하지 않은 특정 상품을 정해 해당 

상품의 모든 리뷰를 크롤링하여 사용한다. 각 의류 종류

별 랜덤하게 10여 종 정도의 상품을 선택하여 수집한다. 

이 때, 구매 만족도 점수가 1~3인 것은 부정(label:0)으로 

판단하고 4~5인 것은 긍정(label:1)으로 판단하여 라벨 값

을 설정한다.

3.1.2 데이터 라벨 재조정 및 불균형 완화

수집한 데이터는 기존 구매 만족도 점수가 긍정인 쪽

에 몰려 분포되어 있다. 심지어 텍스트에는 부정적인 내

용이 내포되어 있음에도 구매 만족도 값은 긍정으로 매

겨져 있는 경우가 다수 존재한다. 이는 구매자들이 상품

에 대한 만족스럽지 못한 부분이 있더라도 리뷰를 달아 

혜택을 얻기 위해 깊은 고민 없이 합리적이지 않은 높은 

점수를 매겼을 것이라 판단한다. 긍정적인 리뷰와 부정적

인 리뷰의 큰 불균형은 추후의 분석 결과를 방해하기 때

문에 불균형 완화가 필요하다. 따라서 본 연구에서는 기

존 구매 만족도를 재조정하는 방안을 채택한다. 기존 구

매 만족도 재조정은 GPT-4의 API를 사용하여 진행한다. 

이때 사용한 프롬포트는 표1과 같으며 temperature 값은 

0.5를 사용한다.

본 연구에서는 GPT-4가 제시해준 라벨 값과 사람 5명

의 판단을 비교하여 GPT-4가 제시한 라벨의 정확성을 검

증한다. GPT-4[8] API를 사용하여 라벨 값을 재조정하여 

합리적이지 않은 사용자 만족도 점수를 처리한 후에도 

긍정적인 리뷰가 부정적인 리뷰에 비해 개수가 훨씬 많

이 존재한다. 따라서 구축할 예측 모델의 정확성을 향상

하기 위해 데이터의 불균형을 다음과 같은 방법으로 완

화한다. 긍정과 부정의 비율을 약 6:4로 설정하여 긍정 리

뷰의 개수를 그 비율에 맞게 랜덤하게 삭제하는 작업을 

진행한다. 이외에도 정규 표현식을 적용하여 한글 외의 

문자 등을 제거하는 전처리를 통해 최종적으로 약 10,000

개의 학습 데이터 세트를 구축한다.

3.2 미세 조정: 한국어 텍스트 감성 분류

본 연구에서는 감성 분류를 위해 한국어 기반으로 사

전학습된 BERT 기반의 다양한 모델을 사용하여 입력 시

퀀스 길이에 따라 다양하게 미세 조정을 진행한다. 입력 

시퀀스 길이는 모델이 한 번에 처리할 수 있는 텍스트의 

최대 길이를 의미하며, 자연어 처리 모델에서 중요한 역

할을 한다.

3.2.1 입력 시퀀스 설정

입력 시퀀스 길이를 설정하면 이보다 더 긴 텍스트는 

잘리고, 더 짧은 텍스트는 패딩(padding)된다. 이는 모델

이 고정된 길이의 입력을 필요로 하기 때문이다. 예를 들

어, 입력 시퀀스 길이를 16로 설정한 경우, 16보다 긴 텍

스트는 처음부터 16까지만 사용되고 나머지는 잘리게 된

다. 반면, 16보다 짧은 텍스트는 전체 텍스트가 모두 입

력되고 남은 부분은 패딩 토큰으로 채워 고정된 길이로 

맞춘다. 패딩 토큰은 일반적으로 ‘[PAD]’와 같은 특별한 

토큰으로, 실제로는 의미 없는 값이다. 이러한 과정은 모

델이 일관된 입력 크기를 가지도록 하여 계산 효율성을 

높이고, 패딩된 부분은 학습 과정에서 무시되도록 설계

된다. 텍스트의 길이 특성과 모델의 메모리 사용량을 고

려여 입력 시퀀스 길이를 적절히 설정하는 것은 모델의 

성능과 효율성에 큰 영향을 미친다. 적절한 입력 시퀀스 

길이를 선택하면 중요한 정보 손실을 최소화하고, 불필

요한 메모리 사용을 줄일 수 있기 때문이다. 본 연구에서

는 다양한 입력 시퀀스 길이를 설정하여 각각의 경우에 

대해 감성 분류 성능을 비교 분석한다. 해당 연구의 리뷰 

길이 분포는 그림 2와 같이 평균 길이 약 12, 최대 길이 

107이다. 따라서, 16, 32, 64, 128으로 설정하여 결과를  

비교한다.
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(그림 2) 수집된 리뷰 데이터의 길이 분포

(Figure 2) Distribution of review data lengths collected

3.2.2 BERT기반 모델의 미세 조정

미세 조정에 사용할 모델은 허깅페이스에서 제공하는 

klue/bert, klue/roberta, kykim/albert-kor*, beomi/kcbert**, 

beomi/KcELECTRA*** 모델이며, 모두 base 모델을 사용한

다. 이때 입력 시퀀스 길이에 따른 성능과 메모리 소모량 

측정에 초점을 둔다.

3.3 리뷰 카테고리 분류

본 연구에서는 새로 입력될 리뷰 데이터에 대해 카테

고리별로 감성 점수를 나타내고자 BERTopic[18]을 사용

하여 토픽 모델링을 진행한다. 다양한 토픽 개수에 대해 

모델을 학습시키고 각 모델의 적합도를 그래프로 그린 

후, 그래프에서 굴곡이 나타나는 지점을 최적의 토픽 개

수로 선택하는 엘보우 방법(Elbow Method)으로 토픽의 

개수를 선정한다. 이를 통해, 리뷰 데이터 세트에 속해 있

는 카테고리를 파악해 Okt 형태소 분석기****를 사용하여 

분류된 카테고리에서 개수가 많이 나온 명사를 기준으로 

카테고리별 키워드 사전을 구축한다. 테스트 세트를 해당

되는 명사가 포함된 카테고리로 해당 리뷰를 분류한다. 

이때, 한 리뷰 안에 여러 카테고리에 해당하는 명사가 존

재할 때에는 중복을 허용하여 두 개 이상의 카테고리로 

분류한다.

 

   * https://huggingface.co/kykim/albert-kor-base

  ** https://huggingface.co/beomi/kcbert-base

 *** https://huggingface.co/beomi/KcELECTRA-base

**** https://github.com/open-korean-text/open-korean-text

3.4 감성 점수 추출

마지막으로 미세 조정을 통해 얻은 최적의 모델 가중

치와, 토픽 모델링과 형태소 분석기를 통해 구축한 카테

고리별 키워드 사전을 활용하여 최종적으로 새로 입력될 

리뷰 데이터에서 요약하고자 하는 제품에 대한 키워드별 

감정 점수를 추출한다. 먼저, 재조정한 부정, 긍정 라벨 

값을 각각 0과 1로 지정한 다음, 원 핫 인코딩을 한 후 부

정인 경우와 긍정인 경우의 확률값을 sotfmax 함수를 활

용하여 구한다. 다시 말해, 리뷰 한 개당 부정과 긍정의 

정도가 각각 몇 퍼센트의 비중을 차지하는지를 나타내었

으며 각 확률의 합은 1이 된다.


 










  


  


  




  


  


   




               (1)

위의 수식(1)은 리뷰 i에 대한 모델의 출력 로짓 에 

Softmax 함수를 적용하여 확률값 를 구하는 과정을 나

타낸다.


    




   



               (2)

  
 


                        (3)

다음으로, 수식(2)와 같이 Sentiment는 각 리뷰의 부정

과 긍정의 정도를 비교하여 더 확률이 높은 값을 택하여 

해당 리뷰가 부정인지 긍정인지 판단하고, 최종적인 감정

점수 Score는 수식(3)과 같이 더 높은 확률값을 부정과 긍

정의 정도(퍼센트)로 활용한다. 하나의 제품마다 총 요약

된 감정 점수를 제시하기 위하여 각 리뷰별로 앞에서 구

한 확률값을 모두 더하고 총 리뷰 개수로 나누어 최종적

인 감정 점수를 추출한다.

4. 실험 설정

4.1 실험 환경

본 연구에서는 사전학습된 모델의 가중치를 본 연구에

서 사용하는 리뷰 데이터에 맞게 세밀하게 조정해 성능

을 향상시키기 위하여 미세 조정을 진행한다. 미세 조정

을 진행한 사전학습 모델은 ALBERT-kor, KcELECTRA,  
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KcBERT, KLUE-RoBERTa, KLUE-BERT 총 5가지의 base 

모델이다. 훈련 설정은  Adam 옵티마이저, 학습률은 2e-5, 

손실 함수는 이중 분류이므로 binary cross entropy를 사용

한다. 또한, batch_size는 16, 검증 분할은 20%, epoch 수는 

early stopping을 적용하여 patience를 10으로 설정한다. 입

력 시퀀스 길이(max_length)는 각 모델에 따라 16, 32, 64, 

128으로 변화를 주어 padding을 각각 진행한 후 성능과 

메모리 사용량을 집중적으로 비교한다.

4.2 평가 지표

평가 지표로는 분류 평가 지표인 정확도(Accuracy), 재

현율(Recall), 정밀도(Precision), F1-스코어(F1-Score)를 사

용한다. 정확도는 실제 데이터가 예측 데이터와 얼마나 

같은지를 판단하는 지표이고, 재현율은 실제 값이 사실인 

대상 중 예측을 사실로 일치한 데이터의 비율을 나타낸

다. 정밀도는 예측을 사실로 한 대상 중 실제로 사실인 데

이터의 비율을 나타내며, 재현율이 높아지면 정밀도는 낮

아지고 재현율이 낮아지면 정밀도는 높아지는 반비례 관

계를 가지고 있다. 따라서 F1-스코어를 통하여 정밀도와 

재현율의 관계 확인이 가능하며 둘 모두 어느 한 쪽으로 

치우치지 않는 수치를 나타낼 경우 상대적으로 높은 값

을 갖는다.

5. 실험 결과

5.1 BERT 기반 모델의 미세 조정

다양한 한국어 기반의 BERT 모델들이 서로 다른 최대 

입력 길이(Max Length)에서 어떠한 성능과 메모리 변화

를 보이는지 비교하였다. 표2는 성능에 대한 결과, 표3은 

메모리 사용량에 대한 결과를 보여준다. 각 모델은 정확

도, 재현율, 정밀도, 그리고 F1-스코어 값으로 평가되었으

며, early stopping을 적용하여 학습된 epoch도 함께 비교

하였다.

ALBERT-kor 모델의 경우, 최대 입력 시퀀스 길이 16

보다 최대 길이 64에서 정확도 0.9160, 재현율 0.9160, 정

밀도 0.9160, F1-스코어 0.9155로 성능이 상승하였다. 최

대 길이 128에서는 정확도 0.9123, 재현율 0.9123, 정밀도 

0.9123, F1-스코어 0.9140을 기록하였다. 또한, 최대 길이 16

에서 165,893MB, 64에서 181,046MB, 128에서 183,342MB의 

메모리를 사용하였다. 해당 모델의 가장 우수한 성능은 

최대 길이 64에서 나타났다. KLUE-BERT 모델의 메모리 

사용량은 최대 길이 16에서 1,343,479MB, 64에서 1,409,345MB, 

128에서 1,434,165MB로 비교적 일정한 수준을 유지하였으며, 

최대 길이 128에서 최고의 성능을 나타냈다. KLUE-RoBERTa 모

델은  최대 길이 128에서 정확도 0.9183, F1-스코어 0.9173을 

기록하여 가장 우수한 성능을 보였다. 메모리 사용량은 최대 

길이 16에서 1,426,852MB, 64에서 1,388,385MB, 128에서 

1,397,415MB였다. KcBERT 모델은 최대 길이 16보다 64

에서 정확도 0.9141, F1-스코어 0.9130로 성능이 향상되었

다.  메모리 사용량은 최대 길이 16에서 1,399,659MB, 64

에서 1,392,244MB, 128에서 1,397,315MB였다. 해당 모델

은 최대 길이 64에서 최고의 성능을 보였다.

KcELECTRA 모델은 모든 길이에서 우수한 성능을 보

였으며, 최대 길이 16에서 정확도 0.8558, F1-스코어 

0.8507를 기록하였고, 최대 길이 64에서는 정확도 0.9210, 

F1-스코어 0.9201로 성능이 향상되었다. 최대 길이 128에

서는 정확도 0.9242, F1-스코어 0.9239로 최고의 성능을 

보였다. 이 모델의 메모리 사용량은 최대 길이 16에서 

1,590,798MB, 64에서 1,625,487MB, 128에서 1,662,332MB

로 증가하였다. 해당 모델의 가장 우수한 성능은 최대 길

이 128에서 나타났다.

하지만, KcELECTRA 모델은 최대 길이 128에서 최고

의 성능을 기록했으나 메모리 사용량 또한 가장 많았다. 

최대 길이를 64에서 128로 증가시키는 과정에서 메모리 

사용량은 대체적으로 증가하는 반면, 성능은 변화가 거의 

없거나 오히려 감소하는 모델도 존재하였기에 메모리 효

율을 고려할 때 64를 가장 최적의 길이로 판단하였다.

그림 3의 그래프는 각 모델의 최대 입력 길이 증가에

른 정확도 변화를 보여준다. 모든 모델에서 입력 길이가 

증가함에 따라 성능이 향상되는 경향을 보인다. 특히, 

KcELECTRA 모델은 모든 길이에서 높은 성능을 유지하

며, 최대 길이 128에서 최고의 성능을 기록하였다. 그림 

4의 그래프는 각 모델의 최대 입력 길이 증가에 따른 메

모리 사용량 변화를 나타낸다. 대부분의 모델은 입력 길

이에 따라 메모리 사용량이 크게 증가하지 않지만, 

ALBERT-kor 모델과 KcELECTRA 모델은 상대적으로 낮

은 메모리 사용량에서 시작해 최대 길이 64에서 큰 폭으

로 증가하였다. 특히 KcELECTRA 모델은 메모리 사용량

이 전체적으로 높아지는 경향을 보였다.

모델의 최대 입력 시퀀스 길이가 증가함에 따라 성능

이 전반적으로 향상되는 경향을 보인다. 따라서, 특정 애

플리케이션에서 높은 성능이 요구되는 경우, 최대 입력 

길이를 늘리는 것이 효과적일 수 있다. 하지만, 메모리 사

용량은 입력 길이와 함께 증가하는 경향이 있다. 이는 메
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(그림 4) BERT 기반 모델 리뷰 데이터 미세 조정의 입력 

시퀀스 길이에 따른 메모리 사용량 변화 그래프

(Figure 4) Memory usage variation graph according 

to iput sequence lengths for fine-tuning 

review data with BERT-based models

(그림 3) BERT 기반 모델 리뷰 데이터 미세 조정의 입력 

시퀀스 길이에 따른 성능 변화 그래프

(Figure 3) Performance variation graph according 

to input sequence lengths for fine-tuninig 

review data with BERT-based models

Model Max Length Accuracy Recall Precision F1-Score Epochs

ALBERT-kor

16 0.8655 0.8655 0.8663 0.8663 12

32 0.9040 0.9040 0.9040 0.9038 13

64 0.9160 0.9160 0.9160 0.9155 11

128 0.9123 0.9123 0.9123 0.9140 12

KLUE-BERT

16 0.8251 0.8251 0.8310 0.8269 11

32 0.8893 0.8893 0.8903 0.8870 11

64 0.9082 0.9082 0.9090 0.9085 12

128 0.9196 0.9196 0.9201 0.9185 12

KLUE-RoBERTa

16 0.8402 0.8402 0.8390 0.8363 12

32 0.8737 0.8737 0.8732 0.8715 12

64 0.9155 0.9155 0.9153 0.9146 12

128 0.9183 0.9183 0.9184 0.9173 13

KcBERT

16 0.8334 0.8334 0.8393 0.8351 12

32 0.8953 0.8953 0.8958 0.8934 12

64 0.9141 0.9141 0.9144 0.9130 12

128 0.9063 0.9063 0.9062 0.9062 11

KcELECTRA

16 0.8558 0.8558 0.8583 0.8507 12

32 0.8981 0.8981 0.9020 0.8951 12

64 0.9210 0.9210 0.9212 0.9201 12

128 0.9242 0.9242 0.9239 0.9239 12

(표 2) BERT 기반 모델의 입력 시퀀스 길이에 따른 리뷰 데이터 미세 조정 성능표

(Table 2) Performance table of fine-tuning review data according to input sequence lengths of BERT-based 

Models
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Category Result

Price 75.88% negative

Design 80.52% positive

Delivery 66.49% negative

Color 81.90% positive

Material 79.00% positive

Fit 76.10% positive

(표 4) 카테고리별 감성 점수 추출 예시

(Table 4) Example table of sentiment scores by 

category

Max Length
Memory Usage(MB)

ALBERT-kor KLUE-BERT KLUE-RoBERTa KcBERT KcELECTRA

16 165,893 1,343,479 1,426,852 1,399,659 1,590,798

32 173,179 1,355,026 1,363,567 1,331,035 1,580,752

64 181,046 1,409,345 1,388,385 1,392,244 1,625,487

128 183,342 1,434,165 1,397,415 1,397,315 1,662,332

(표 3) BERT 기반 모델의 입력 시퀀스 길이에 따른 리뷰 데이터 미세 조정 메모리 사용량 측정표

(Table 3) Memory usage measurement table for fine-tuning review data according to input sequence 

lengths of BERT-based models

모리 자원이 제한된 환경에서는 중요한 고려 사항이 된다.

결론적으로, 모델의 최대 입력 시퀀스 길이가 증가함

에 따라 성능이 전반적으로 향상되는 경향을 나타내며, 

특히 KcELECTRA 모델이 모든 지표에서 우수한 성능을 

보임을 알 수 있다. 그러나 메모리 사용량도 함께 증가하

므로, 이를 고려하여 최적의 모델과 최대 입력 길이를 설

정하는 것이 필요함을 시사한다.

5.2 카테고리별 감성 점수 추출

토픽 모델링을 통해 리뷰 데이터 세트에 어떤 토픽이 

속해 있는지 확인한다. 토픽 1,2,7는 핏, 토픽 3은 색감, 토

픽 4는 품질, 토픽 5는 배송, 토픽 6은 디자인으로 판단하

여 총 6가지로 카테고리를 분류하였다. 한국어 형태소 분

석기 Okt로 명사를 추출해 개수가 많이 나온 명사를 기준

으로 카테고리별 키워드 사전을 구축하였다. 예를 들어, 

핏에는 [‘사이즈', ‘기장', ’폼'] 색감에는 [‘색감', ’색상', ’

명도'] 품질에는 [‘재질', ‘두께', ‘촉감'] 배송에는 [‘배송', 

‘포장', ‘교환'] 디자인에는 [‘디자인', ‘스타일', ‘심플'] 등

의 명사가 포함한다. 키워드 사전을 구축한 후, 카테고리

별로 해당되는 명사가 포함된 리뷰를 각 카테고리로 분

류하였다.

최종적으로 최대 시퀀스 길이를 64로 지정한  KcELECTRA

를 미세 조정한 모델로 새로 입력될 리뷰의 제품을 임의로 선

정하여 해당하는 제품의 카테고리별 감성 점수를 추출한 

결과 예시는 표 4와 같다.

6. 결론 및 향후 연구

본 연구는 BERT 기반의 자연어처리 모델을 한국어 리

뷰 데이터에 적용하여 감성 분석을 수행하고, 입력 시퀀

스 길이를 최적화하는 방법을 탐구하였다. 이를 위해 의

류 쇼핑 플랫폼 M사의 텍스트 리뷰 데이터를 수집하여 

GPT-4 와 같은 생성형 AI를 통해 구매 만족도 값을 재조

정하고 다양한 BERT 기반 모델을 미세 조정하였다. 실험 

결과, 입력 시퀀스 길이가 64와 128 일 때 대부분의 모델

이 가장 높은 성능을 보였으며, 특히 KcELECTRA 모델이 

입력 길이 64와 128 모두 정확도 92%이상으로 가장 우수

한 성능을 기록하였다. 메모리 사용량은 입력 길이가 128

일 때가 가장 많았다. 이는 한국어 의류 쇼핑 플랫폼, 혹

은 길이가 평균 약 12인 리뷰 데이터에 대해서 메모리 사

용량과 정확도를 함께 고려한다면, KcELECTRA 모델의 

입력 시퀀스 길이를 64로 설정하여 미세 조정 할 때 가장 

적합한 결과를 제공할 것임을 시사한다.

나아가, 새로 입력될 리뷰 데이터에 대해 BERTopic를 

활용하여 키워드 사전을 구축한 후 리뷰의 카테고리를 

분류하고 Softmax 함수를 적용하여 확률값을 산출하여 

정확한 감성 점수를 추출하는 방향성을 제시함으로써, 실

제 구축된 최적의 모델로 감성 분석을 위한 실질적인 프

레임워크를 제공하였다. 이를 통해 사용자들은 각 제품에 

대한 세부적인 감성 정보를 얻을 수 있게 되며 결과적으

로 소비자 만족도를 높이는 데 기여할 것이다.

마지막으로, 본 연구에서는 새로 입력될 리뷰 데이터 
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세트를 카테고리화하는 과정에서 한 리뷰가 여러 카테고

리에 속할 경우 중복을 허용하여 여러 카테고리에 동시

에 분류하는 방법을 취하였다. 하지만 이는 여러 정보를 

포함할 수 있으므로 해당 리뷰 카테고리에 대한 점수만 

추출하는 데에 한계점이 존재한다. 따라서, 텍스트 내 존

재하는 여러 속성들에 대해 감성을 추출하는 속성 기반 

감성 분석(ABSA)[23] 기법을 활용한다면 더욱 정확한 감

성 분석을 할 수 있을 것이라 기대한다.
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