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[Abstract]

This paper evaluates the Korean sentiment analysis performance of large language models like 

GPT-3.5 and GPT-4 using a zero-shot approach facilitated by the ChatGPT API, comparing them to 

pre-trained Korean models such as KoBERT. Through experiments utilizing various Korean sentiment 

analysis datasets in fields like movies, gaming, and shopping, the efficiency of these models is 

validated. The results reveal that the LMKor-ELECTRA model displayed the highest performance based 

on F1-score, while GPT-4 particularly achieved high accuracy and F1-scores in movie and shopping 

datasets. This indicates that large language models can perform effectively in Korean sentiment analysis 

without prior training on specific datasets, suggesting their potential in zero-shot learning. However, 

relatively lower performance in some datasets highlights the limitations of the zero-shot based 

methodology. This study explores the feasibility of using large language models for Korean sentiment 

analysis, providing significant implications for future research in this area. 
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[요   약]

본 논문은 GPT-3.5 및 GPT-4와 같은 대규모 언어 모델의 한국어 감성 분석 성능을 ChatGPT API

를 활용한 zero-shot 방법으로 평가하고, 이를 KoBERT와 같은 사전 학습된 한국어 모델들과 비교한

다. 실험을 통해 영화, 게임, 쇼핑 등 다양한 분야의 한국어 감성 분석 데이터셋을 사용하여 모델들

의 효율성을 검증한다. 실험 결과, LMKor-ELECTRA 모델이 F1-score 기준으로 가장 높은 성능을 

보여주었으며, GPT-4는 특히 영화 및 쇼핑 데이터셋에서 높은 정확도와 F1-score를 기록하였다. 이

는 zero-shot 학습 방식의 대규모 언어 모델이 특정 데이터셋에 대한 사전 학습 없이도 한국어 감성 

분석에서 높은 성능을 발휘할 수 있음을 시사한다. 그러나 일부 데이터셋에서의 상대적으로 낮은 

성능은 zero-shot 기반 방법론의 한계점으로 지적될 수 있다. 본 연구는 대규모 언어 모델의 한국어 

감성 분석 활용 가능성을 탐구하며, 이 분야의 향후 연구 방향에 중요한 시사점을 제공한다.

▸주제어: 언어 모델, 감성 분석, 인공 지능, 자연어처리, 딥러닝

∙First Author: Soon-Chan Kwon, Corresponding Author: Beak-Cheol Jang
  *Soon-Chan Kwon (elrnjs13@yonsei.ac.kr), Graduate School of Information, Yonsei University
  *Dong-Hee Lee (dlehjdgml1031@yonsei.ac.kr), Graduate School of Information, Yonsei University
  *Beak-Cheol Jang (bjang@yonsei.ac.kr), Graduate School of Information, Yonsei University
∙Received: 2024. 01. 16, Revised: 2024. 02. 05, Accepted: 2024. 02. 06.

Copyright ⓒ 2024 The Korea Society of Computer and Information                                               
      http://www.ksci.re.kr pISSN:1598-849X | eISSN:2383-9945



44   Journal of The Korea Society of Computer and Information 

I. Introduction

정보의 바다 속 트랜스포머(Transformer) 아키텍처의 

등장은 자연어 처리(Natural Language Processing) 분

야에서 혁명적인 변화를 가져왔다[1]. 이는 어텐션 메커니

즘을 기반으로 하여 텍스트의 깊은 의미를 이해하는 데 큰 

성공을 거두었다. 이후 BERT[2]와 같은 트랜스포머 기반

의 모델들이 등장하면서, 사전 학습된 모델들이 다양한 자

연어 처리 작업에서 뛰어난 성능을 보여주었다[3].

최근 인공 지능 분야의 급속한 발전은 ChatGPT[4]와 

Bard[5]와 같은 대화형 AI 플랫폼의 등장으로 이어졌다. 이

러한 플랫폼은 GPT-4[6] 및 PaLM 2[7]와 같은 대규모 언어 

모델(Large Language Model)에 기반하고 있으며, 이 모델

들은 광범위한 데이터 세트로 학습되어 감성 분석을 비롯한 

다양한 자연어 처리 작업에서 뛰어난 성능을 보여주었다.

이러한 배경 속에서, 대규모 언어 모델(Large 

Language Models, LLM)에 대한 연구는 최근 몇 년간 눈

에 띄게 증가하고 있다. 특히, 감성 분석과 같은 자연어 처

리의 하위 태스크는 대규모 언어 모델의 능력을 평가하는

데 핵심적인 역할을 수행하고 있다. 자연어 처리의 핵심 

태스크중 하나인 감성 분석은 제품 리뷰, 소셜 미디어 게

시물, 뉴스 기사 등 특정 대상에 대한 사람들의 의견, 태

도, 감정을 파악하는 과정이다[8].

다양한 언어의 감성 분석 문제를 해결하기 위해 규칙 기

반, 사전 기반, 머신러닝 알고리즘 등 다양한 방법이 연구됐

다. 대규모 언어 모델은 감성 분석 작업에서 뛰어난 성능을 

보이며, 기존 방법들에 비해 상당한 발전을 이루었다.

그러나 기존 연구들은 주로 영어와 같은 대중적인 언어

에 집중되어 있기에 한국어를 대상으로 대규모 언어 모델

의 성능을 비교하는 연구는 수행된 적 없었다. 특히, 제로 

샷(Zero-shot) 기반의 한국어 감성 분석에 대한 효과는 광

범위하게 연구되지 않았다. ChatGPT와 같은 대규모 언어 

모델의 아랍어 감성 분석 능력을 평가한 연구는 있었지만

[9], 한국어에 초점을 맞춘 연구는 아직 부족한 실정이다.

본 연구는 이러한 연구 공백을 메우기 위해 대규모 언어 

모델 한국어 감성 분석 성능을 기존 지도 학습 모델과 비

교 평가하여 효용성을 입증하고자 한다. GPT-3.5, 

GPT-4, Bard AI와 같은 생성 모델의 한국어 감성 분석 

성능을 평가하고, 이를 KoBERT와 같은 미세 조정

(Fine-tuning)된 기존의 지도 학습 모델과 비교함으로써 

이러한 격차를 해소하고자 한다. 

본 연구의 주요 목적은 이러한 대규모 언어 모델이 한국

어 감성 분석에서 어떤 성능을 보이는지를 평가하고, 이를 

통해 해당 분야에 새로운 통찰력을 제공하고자 한다. 구체

적으로 한국어 감성 분석을 위한 대규모 언어 모델의 제로 

샷 학습 능력을 평가하고, 기존의 미세 조정된 모델과 성

능을 비교하는 것이다.

본 논문은 다음과 같은 연구 질문을 제시한다.

√ 연구질문 1 : 대규모 언어 모델의 제로 샷 기반 한국

어 감성 분석 성능은 어떠한가?

√ 연구질문 2 : 대규모 언어 모델의 제로 샷 기반 한국

어 감성 분석 성능은 사전 학습된 언어 모델을 미세 조정

한 방법과 성능이 얼마나 차이가 나는가?

본 논문에서는 주요 연구 질문들을 해결하기 위해 대표

적인 세 가지 한국어 감성 분석 데이터셋을 사용하여 다양

한 모델의 성능을 비교한다. 논문의 구성은 다음과 같다. 

2장에서는 한국어 감성 분석에 대한 이전 연구와 대규모 

언어 모델에 대한 연구를 소개한다. 3장에서는 다양한 모

델과 실험에 사용한 데이터 및 평가지표 등 실험 설계에 

대해 설명한다. 4장에서는 실험 및 분석 결과를 제시한다. 

5장에서는 결론과 함께 논문을 매듭짓는다.

II. Related Works

1. Large Language Model

자연어 처리 분야에서 언어 모델은 여러 단계를 거쳐 발

전했다. 초기의 정적 언어 모델(Static Language Models)

은 고정된 단어 집합을 사용하여 단어 간 관계를 모델링했

다. 이후, 신경 언어 모델(Neural Language Models)은 인

공 신경망(Artificial Neural Network)을 사용해 언어의 

순차적 특성을 포착하는 방식으로 발전했다[10].

사전 학습된 언어 모델(Pre-trained Language Models, 

PLMs)의 등장은 자연어 처리 분야에 혁신적인 변화를 가져

왔다. BERT와 GPT[11]는 이러한 변화의 중심에 있다. 

BERT는 양방향 트랜스포머를 사용하여 텍스트의 깊은 언어

적 이해를 가능하게 했으며, 특히 텍스트 분류, 개체명 인식 

등 다양한 자연어 처리 작업에서 좋은 성능을 보여주었다. 

한편, GPT는 생성적 언어 모델로서, 텍스트를 생성하고 이

해하는 능력을 갖추었다. 이 모델들은 대규모 데이터셋으로 

사전 학습된 후 특정 작업에 맞게 미세 조정하는 방식으로 

활용되었다[12]. BERT, GPT 외에도 T5[13], BART[14], 

RoBERTa[15]와 같이 성능이 개선된 다양한 언어 모델이 등
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장하였다. 또한, SciBERT[16], BioGPT[17]와 같은 다양한 

도메인에 특화된 모델도 등장했다.

대규모 언어 모델의 시대로 접어들면서, 모델 크기와 성

능은 기하급수적으로 증가했다. GPT-3와 GPT-4와 같은 

모델들은 수십억 개의 파라미터를 가지고 있으며, 이를 통

해 더욱 정교하고 다양한 언어 작업을 수행할 수 있게 되

었다[18]. 이러한 대규모 언어 모델들은 감성 분석, 텍스트 

생성, 질문 응답 등의 자연어 처리 작업에서 뛰어난 성과

를 보여주었다.

대규모 언어 모델의 발전은 또한 생성형 언어 모델의 시

대를 열었다. ChatGPT는 사용자의 질문을 이해하고 사람

이 작성한 것과 같은 대답을 생성한다. 이를 통해 기본적

인 작업과 복잡한 작업을 포함하는 다양한 과제를 수행할 

수 있으며, 자연어 처리 및 인공 지능 분야에서 혁신적인 

능력을 선보였다[19]. 이외에도 PaLM 2[7], LlaMa[20]와 

같은 다양한 대규모 언어 모델이 등장했다. 이러한 모델들

은 자연어 처리의 응용 범위를 확장하고, 언어에 대한 이

해를 바탕으로 산업 전반에서 인공 지능의 활용 가능성을 

증대시켰다.

이러한 발전의 흐름은 한국어를 포함한 다양한 언어에

서의 감성 분석에 큰 영향을 미쳤다. 대규모 언어 모델을 

활용한 최근의 연구는 이전의 사전 학습된 언어 모델 기반 

접근 방식보다 더욱 정교하고 포괄적인 언어 이해를 가능

하게 한다. 이러한 흐름 대로 본 연구에서도 한국어 기반 

대규모 언어 모델을 활용하여 다양한 한국어 데이터셋에 

대한 깊이있는 분석을 이어간다.

2. Korean Sentiment Analysis

사용자들이 자신의 의견을 자주 표현하는 소셜 미디어

와 온라인 플랫폼의 증가로 인해 한국어 감성 분석에 대한 

관심이 높아지고 있다. 한국어 감성 분석에 대한 기존의 

접근 방식은 대부분 다른 언어의 방식을 모방했으며, 초기

에는 규칙 기반 및 어휘 기반 방식에 중점을 두었다. 머신

러닝 알고리즘이 발전하면서 한국어 특유의 형태적, 구문

적 특징을 활용하는 나이브 베이즈(Naive Bayes), 서포트 

벡터 머신(Support Vector Machine), 신경망(Nerual 

Network)[21]과 같은 기법이 도입되었다.

뉴스와 주가 사이의 연관성을 찾기 위해 뉴스 속 단어들

을 감성 사전을 사용하여 태깅하는 통계적인 방법의 감성 

분석 연구가 진행됐다[22]. 더불어, 변수 간 유사성을 표현

하는 포인트별 상호 정보(Point-wise Mutual 

Information)값을 사용하여 영화 장르별 사용되는 단어에 

따라 감성 사전을 구축한 연구가 진행됐다[23].

신경망을 사용한 다양한 감성 분석 연구가 진행됐다. 양

향향 장단기 메모리(Bidirectional Long Short-Term 

Memory, Bi-LSTM)를 사용하여 표준 국어 대사전을 감

성 분류하고 감성 어휘를 확장한 연구[24] 및 여러 형태소 

벡터 도출 대안에 따른 감성 분석의 정확도를 합성곱 신경

망(Convolutional Neural Network, CNN)을 사용하여 

비교 검증한 연구가 진행됐다[25].

이외에도 감성 분석의 결과를 다른 연구의 변수로 활용한 

연구가 진행됐으며[26], 추천 시스템(Recommendation 

System)의 성능을 향상시키기 위해 감성 분석 결과인 감성 

수치를 입력 변수로 활용한 연구가 진행됐다[27].

특히, BERT(Bidirectional Encoder Representations 

from Transformers)와 그 변형 모델인 트랜스포머 기반 

모델의 도입은 감성 분석에 큰 변화를 가져왔다. 대규모 

한국어 말뭉치에 대해 사전 학습된 KoBERT[28], 

LMkor-BERT[29]와 같은 모델은 한국어 감성 분석 분야

에서 뛰어난 성능을 보여주었다. 이 모델들은 특히 대규모 

한국어 말뭉치로 학습되어 한국어에 대한 이해가 필요한 

작업에서 기존 머신러닝 방법보다 우수한 성능을 보여주

었다. 또한, 순환 신경망(Recurrent Neural Network) 기

반 모델과 트랜스포머 기반 모델의 감성 분석 정확도를 비

교 분석한 연구도 진행됐다. 본 연구에서는 이러한 한국어

에 특화 트랜스포머 기반 모델의 사용과 더불어 다양한 한

국어 감성분석 데이터셋을 활용하였다.

3. Sentiment Analysis with Large Language 

Models

감성 분석에 GPT-3, GPT-4, Bard AI와 같은 대규모 

언어 모델을 적용하는 것은 최근 많은 연구의 주제로 자리

잡고 있다. 이러한 연구는 영어 및 특정 언어를 포함한 다

양한 언어에서 대규모 언어 모델의 감성 분석 성능을 탐구

한다. 

자연어 처리의 대표적인 작업의 다양한 데이터셋을 사

용하여 ChatGPT의 성능을 평가한 연구[31], 감성 분석을 

포함한 다양한 자연어 처리 작업에서 GPT-4의 제로 샷 기

반 성능을 평가한 연구[32], ChatGPT의 제로 샷 감성 분

석 성능을 미세 조정된 사전 학습된 언어 모델의 감성 분

석 성능과 비교한 연구가 진행됐다[33]. 흥미로운 점은 기

존 연구에서 다른 작업과 달리 감성 분석은 대규모 언어 

모델이 미세 조정된 사전 학습된 언어 모델보다 같거나 오

히려 더 높은 성능을 보여주고 있다는 것이다[34].

영어가 아닌 다른 언어를 대상으로 대규모 언어 모델의 

감성 분석 성능을 비교한 연구가 진행됐다. 8가지 일반적
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Fig. 1. Sentiment analysis comparison experiment framework

인 자연어 처리 응용 작업의 23개 데이터셋을 사용하여 

ChatGPT의 다국어 성능을 평가한 연구[35], ChatGPT와 

BARD의 아랍어 감성 분석 및 문장 생성 기능의 성능을 

비교한 연구가 진행됐다[36]. 또한, 한국어 영화 리뷰 데이

터를 사용하여 GPT-4의 한국어 감성 분석 능력을 다른 사

전 학습된 모델의 감성 분석 성능과 비교한 연구가 진행됐

다. 본 연구에서는 위와 같은 다양한 유사 연구들에게 영

감을 받아 다양한 한국어 데이터셋에 대한 대규모 언어 모

델의 성능을 비교 분석한다. 

III. Experiment setting

본 연구에서는 한국어 감성 분석에서 대표적으로 사용

되는 세 가지 데이터셋을 사용하였다1)2).

- Naver Shopping: 이 데이터셋은 20만 개의 네이버 

쇼핑 리뷰로 구성되어 있으며, 각 리뷰는 별점과 함께 수

집되었다. 중립적인 감성을 나타내는 3점 리뷰를 제외하였

으며, 긍정(4~5점), 부정(1~2점) 리뷰의 비율이 1:1에 가깝

게 구성되어 있다.

- Steam: 이 데이터셋은 10만 개의 Steam 게임 리뷰

로 구성되어 있으며, 게임 커뮤니티의 특성상 비속어 및 

은어가 다수 포함된 것이 특징이다. 이 데이터 또한 긍정

과 부정 리뷰의 비율이 1:1에 가깝게 구성되어있다.

- NSMC: 이 데이터셋은 네이버 영화에서 수집한 한국

어 영화 리뷰 20만 개로 구성되어 있으며 중립적인 감성을 

나타내는 5~8점의 리뷰는 제외하였다.

세 가지 데이터셋에서 각각 랜덤 샘플링을 통해 미세 조

정을 위한 학습용 데이터셋 10,000개와 평가용 데이터셋 

2,000개를 구성했다. 또한, 긍정 및 부정의 비율이 1:1이 

되도록 데이터셋을 구성했다.

본 실험에서는 한국어에 특화된 사전 학습된 BERT기반 

모델인 KoBERT와 기존 한국어 감성 분석 관련 연구[30]

에서 높은 성능을 보여준 LMKor_BERT, 

LMKor_ALBERT, LMKor_ELECTRA를 사용하였다. 

LMKor 기반 모델들은 국내 주요 상업 리뷰 1억개와 나무

위키, 모두의 말뭉치 등 다양한 한국어 데이터 70GB를 학

습에 사용하여 Pre-train되었다. 또한, Naver cloud에서 

제공하는 서비스를 기반으로 Clova는 ShallowBert[38]를 

활용하는 감성분석 api로 실험을 진행하였다. Clova의 경

1) https://github.com/bab2min/corpus/tree/master/sentiment

2) https://github.com/e9t/nsmc
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Fig. 2. Sentiment analysis process using GPT API

Category Decsription

GPU Nvidia Geforce RTX 3090

OS Windows 10

Epoch 5

Batch Size 128

Learning Rate 5e-5

Optimizer AdamW

Scheduler Cosine Scheduler

Warm Up Ratio 0.1

Table 1. Hardware environment and hyperparameters 

used in the experiment

우 ‘중립’으로 판단을 내리는 경우가 종종있어 해당 값들

은 모두 제거하고 평가하였다. LLM은 GPT-3.5 기반 가장 

최근 모델인 GPT-3.5-turbo-1106과 GPT-4를 대상으로 

실험을 진행하였다. 또한, 대규모 언어 모델의 zero-shot 

감성 분류 성능에 대한 평가가 주 목적이기에 few-shot 

방식이나 CoT(Chain of Thought)와 같은 프롬프트 형식

을 사용하지 않았다. 실험에 사용된 데이터셋과 모델을 비

롯한 전반적인 프레임워크는 Fig. 1에서 확인할 수 있다.

생성 모델의 한국어 감성 분석 성능과 기존의 사전 학습

된 한국어 언어모델을 미세 조정한 성능과 비교하는 실험

을 진행하였다. 모든 실험은 NVIDIA Geforce RTX 3090 

GPU에서 진행하였다. 사전 학습된 한국어 모델은 5 에포

크 동안 배치 크기 128, 학습률 5e-5로 미세 조정되었으

며 AdamW를 사용하여 최적화를 진행했다. 효율적인 학

습을 위해 Cosine 스케줄러를 사용했으며, wram up 

ratio는 0.1로 설정하였다. 실험에 사용한 하이퍼파라미터 

설정은 사전에 진행된 한국어 감성 분석에 관한 연구[30]

를 참고하여 최적의 값으로 선정하였다. 하드웨어 환경 및 

하이퍼파라미터 설정은 Table 1에 요약되어 있다.

Clova의 경우 Naver cloud platform의 Clova 

Sentiment API를 활용하여 감성 분석을 진행하였다. 

GPT-3.5-turbo와 GPT-4는 ChatGPT API를 활용하였고 

데이터셋에 따른 적절한 감성 분석 결과를 도출 하도록 프

롬프트를 조정하였다. ChatGPT API를 활용한 감성분석 

과정은 Fig. 2에서 볼 수 있다.

감성 분석 성능을 평가하는데 일반적으로 사용되는 평

가지표인 정확도(Accuracy), F1-Score를 사용하여 모델

의 감성 분석 성능을 평가하였다. 정확도는 모델이 전체 

샘플 중에서 얼마나 많은 샘플을 정확하게 분류했는지를 

의미하는 지표이다. F1 점수는 모델의 정밀도(Precision)

와 재현율(Recall)의 조화 평균을 의미한다. 정밀도는 모델

이 긍정으로 분류한 항목 중 실제로 긍정인 경우의 비율

을, 재현율은 실제 긍정 항목 중 모델이 긍정으로 정확하

게 분류한 비율을 뜻한다. 정확도가 종합적인 평가를 제공

한다면 F1 score는 클래스 불균형이 있을 때 유용하게 사

용될 수 있다.

IV. Experiments

본 연구에서는 생성 모델 및 기존의 사전 학습된 한국어 

언어 모델들의 감성 분석 성능을 평가하였으며, 모든 실험

은 한 번씩 수행하였다. 실험 결과는 Table 2에서 확인할 

수 있다.

성능 비교 결과에 따르면, 정확도와 F1-score 모두에서 

LMKor-ELECTRA 모델이 타 모델들에 비해 우수한 성능

을 나타내었다. 이 모델은 데이터셋에 대한 미세 조정 과

정을 거쳤으며, 실험에 사용된 사전 학습 언어 모델 중에

서 가장 큰 크기를 가진 모델이다. Game 데이터셋에서는 

0.83의 정확도를 기록하여 가장 높은 성능을 보였고, 나머

지 두 데이터셋에서도 두 번째로 높은 성능을 나타내었다. 
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Dataset
KoBERT

Lmkor-

BERT

Lmkor-

ALBERT

Lmkor-

ELECTRA

Hyper

Clova

ChatGPT

3.5-turbo
ChatGPT4

A(%) F(%) A F A F A F A F A F A F

Shopping 91.6 91.5 93.6 93.7 92.8 92.8 94.0 94.1 91.5 91.9 92.2 92.1 94.1 94.0

Game 78.7 78.6 82.8 82.8 80.1 79.5 82.9 82.9 74.1 66.6 75.0 68.7 79.4 75.4

Movie 84.6 84.5 88.1 88.0 85.5 85.1 88.5 88.6 81.6 80.2 83.8 83.0 88.7 88.0

Table 2. Table showing the accuracy and F1 values of the models according to the datasets. The Steam 

dataset is named 'Game' and the NSMC dataset is named 'Movie'. Accuracy is labeled as 'A' and F1 

value is labeled as 'F', each expressed in % and rounded to two decimal places. Scores in bold indicate 

the highest score, while scores in underline indicate the second highest score. 

F1-score 기준으로는 모든 데이터셋에서 각각 0.89, 

0.83, 0.94의 성능을 보여, 가장 높은 성능을 기록하였다. 

반면 제로 샷 학습을 기반으로 하는 ChatGPT-4는 Movie

와 Shopping 데이터셋에서 각각 0.89와 0.94의 높은 정

확도를 보였으며, F1-score에서도 두 데이터셋 모두에서 

두 번째로 높은 성능을 나타내었다. 이러한 결과는 특정 

데이터로 학습되지 않았음에도 불구하고 Zero-shot 기반

의 대규모 언어 모델이 한국어 감성 분석에 있어 사전학습

된 언어 모델과 유사하거나 더 높은 성능을 얻을 수 있음

을 시사한다.

다만, Movie 데이터셋과 Shopping 데이터셋에 비해 

Game 데이터셋에서의 상대적으로 낮은 성능은 게임 리뷰

의 특성상 은어나 비속어의 사용이 예측에 어려움을 주었

기 때문으로 분석된다. 마찬가지로 제로 샷 기반 모델들이 

미세 조정된 모델들에 비해 Game 데이터셋에서 낮은 성

능을 보인 것도 추가 학습 없이는 높은 성능을 기록하는 

데 어려움을 주기 때문으로 해석할 수 있다.

V. Conclusions

본 연구는 GPT-3.5, GPT-4, Naver Hyper Clova, 

Bard와 같은 대규모 언어 모델과 기존에 사전 학습된 한

국어 언어 모델들의 한국어 감성 분석 성능을 비교하는 실

험을 진행하였다. 이를 위해 한국어 감성 분석 연구에 주

로 사용되는 Naver Shopping, Steam, NSMC 데이터셋

을 사용하였다.

연구 질문 2에 대한 실험 결과, 대규모 언어 모델들 중 

특히 LMKor-ELECTRA 모델이 한국어 감성 분석에서 우

수한 성능을 보임을 시사한다. 이 모델은 정확도와 

F1-score 모두에서 높은 성과를 기록하였으며, 특히 

Game 데이터셋에서의 정확도가 0.83으로 가장 높았다. 

모든 데이터셋에서 F1-score는 각각 0.89, 0.83, 0.94로 

가장 높은 성능을 보여주었다. 반면, 제로 샷 기반인 

ChatGPT-4는 Movie와 Shopping 데이터셋에서 0.89와 

0.94로 가장 높은 정확도를 나타냈다. 이러한 결과는 연구

질문 1에 대하여 학습 데이터에 포함되지 않은 언어 표현

에도 불구하고, 영어가 아닌 한국어 데이터에서도 대규모 

언어 모델의 zero-shot 기반 방법이 높은 성능을 얻을 수 

있음을 입증한다. 그러나 Game 데이터셋에서의 상대적으

로 낮은 성능은, 게임 리뷰의 특성상 은어나 비속어의 사

용이 예측에 어려움을 준 것으로 해석된다. 이러한 어려움

은 제로 샷 기반 모델들이 미세 조정된 모델들에 비해 낮

은 성능을 보이는 원인이 될 수 있다. 

이와 같은 실험 결과는 다음과 같은 방법으로 성능을 개

선 시킬 여지가 남아 있다. 사전 학습된 언어 모델의 경우, 

미세 조정에 사용된 데이터의 수를 증가시킨다면 성능이 

증가할 것이다. 특히 Game 데이터셋의 경우 사전 학습된 

텍스트 데이터와 상대적으로 상이하므로 미세 조정용 데

이터의 수가 증가할 경우 더 큰 성능 변화를 얻을 수 있을 

것이다. Zero-shot 기반 대규모 언어 모델의 경우, 보다 

적절한 프롬프트 입력과 CoT 방식의 활용을 통해 성능을 

개선할 수 있을 것이다. 또한, zero-shot 기법 대신 

few-shot 기법의 활용을 고려한다면 다른 결과를 기대할 

수 있다.

본 연구는 대규모 언어 모델과 미세 조정된 사전 학습된 

한국어 모델의 한국어 감성 분석 성능을 비교함으로써, 한

국어 감성 분석에 대한 대규모 언어 모델의 활용 가능성을 

발견하였다. 이는 한국어 감성 분석 연구와 응용에 있어 

추후 연구에 중요한 방향을 제시한다.

반면 본 연구는 다음과 같은 한계점이 존재한다. 첫째, 

대규모 언어 모델의 다양성을 고려하지 않았다. Google의 

BARD를 비롯해 다양한 대규모 언어 모델이 존재하지만 

가장 대표적인 ChatGPT의 성능만을 비교하였다. 둘째, 

평가용 데이터의 양이 상대적으로 작다, API 가격 문제로 

인해 평가용 데이터의 양을 적게 산정하였는데, 이는 실험

의 신뢰성을 저하시킬 수 있다. 
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