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1. 서  론

소프트웨어 요구사항은 고객이나 이해관계자들이 앞으로 

만들어질 소프트웨어에 대해 기대하는 사항들이다[1]. 주로 자

연어로 작성되는 소프트웨어 요구사항은 자연어가 가지는 모

호성으로 인해 이해관계자가 바라보는 관점에 따라 의미가 달

라질 수 있다. 소프트웨어 요구사항의 구분 방법에 대해서는 

논란이 있을 수 있지만 일반적으로 기능 요구사항과 비기능 

요구사항으로 구분된다.

비기능 요구사항은 품질 속성 요구사항과 제약사항으로 분
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요     약

자연어로 작성되는 소프트웨어 요구사항은 이해관계자가 바라보는 관점에 따라 의미가 달라질 수 있다. 품질 속성 기반으로 아키텍처 설계 

시에 품질 속성별로 적합한 설계 전술(Tactic)을 선택해야 효율적인 설계가 가능해 품질 속성 요구사항의 정확한 분류가 필요하다. 이에 따라 고비용 

작업인 요구사항 분류에 관한 자연어처리 모델이 많이 연구되고 있지만, 품질 속성 데이터셋(dataset)의 불균형을 처리해 분류 성능을 개선하는 

주제는 많이 다루고 있지 않다. 본 연구에서는 먼저 실험을 통해 분류 모델이 한국어 요구사항 데이터셋을 자동으로 분류할 수 있음을 보인다. 

이 결과를 바탕으로 EDA(Easy Data Augmentation) 기법을 통한 데이터 증강과 언더샘플링(undersampling) 전략으로 품질 속성 데이터셋의 불균형

을 개선할 수 있음을 설명하고 요구사항의 카테고리 분류에 효과가 있음을 보인다. 실험 결과 F1 점수(F1-Score) 기준으로 최대 5.24%p 향상되어 

불균형 데이터 처리 기법이 분류 모델의 한국어 요구사항 분류에 도움이 됨을 확인할 수 있다. 또한, EDA의 세부 실험을 통해 분류 성능 개선에 

도움이 되는 데이터 증강 연산에 관해 설명한다.
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류되고, 추가로 품질 속성 요구사항은 수십여 가지의 카테고리

로 구성된다[2, 3]. 품질 속성 요구사항을 기반으로 소프트웨어 

아키텍처 설계 시에 카테고리별로 적합한 품질 속성 설계 전술

(Tactic)을 사용해야 효율적으로 설계할 수 있어 정확한 요구

사항 분류가 매우 중요하게 여겨진다[4].

실무에서는 소프트웨어 아키텍트나 개발자들이 품질 속성 

요구사항을 수작업으로 카테고리별 분류를 하는데 이는 많은 

시간과 노력이 필요한 고비용의 업무이다. 이에 따라 자동으로 

소프트웨어 요구사항을 분류하는 자연어처리 방법들이 연구되

고 있다[5-7].

소프트웨어 요구사항은 개발 프로젝트마다 작성 스타일이 

다르고 작성자마다 기술하는 요구사항 문장의 품질이 달라서 

일반화된 데이터셋을 구성하는 것이 쉽지 않다. 요구사항 분류 

연구에 일반적으로 사용되는 PROMISE NFR 요구사항 데이터

셋이 있으나[8] 데이터 크기가 작고 카테고리 간에 데이터 불균

형을 이루고 있다. 기존 연구에서는 소프트웨어 요구사항의 

자동 분류를 위한 자연어처리 모델이 많이 연구되고 있지만 

데이터 증강 기법을 이용한 품질 속성 데이터셋의 불균형 개선

에 관한 연구가 적고, 더욱이 한국어 소프트웨어 요구사항 분류

에 대해서는 다루고 있지 않다.

본 연구에서는 먼저 실험을 통해 분류 모델들이 한국어 요

구사항 데이터셋을 자동으로 분류할 수 있음을 보인다. 이 결

과를 바탕으로 EDA(Easy Data Augmentation) 기법[9]을 

통한 데이터 증강과 최소 데이터 클래스를 기준으로 언더샘플

링(undersampling) 전략을 적용해 요구사항 데이터셋의 불

균형을 개선할 수 있음을 설명하고, 실험을 통하여 이 전략들

이 카테고리별 분류 성능뿐만 아니라 전체 분류 성능 개선에 

효과가 있음을 보인다. 또한 EDA 기법의 세부 연산 분석을 

통해 분류 모델의 성능에 도움이 되는 방법에 대해 설명한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 관련 연구로 요구사

항 분류 모델에 관한 연구와 불균형 데이터에 관한 연구에 대해 

기술한다. 3장에서는 분류 모델의 요구사항 분류에 도움이 되

기 위해 데이터 불균형을 개선하는 방법에 관해 설명한다. 4장

에서는 3장에서 설명한 방법들을 실험하기 위한 실험 구성에 

대해 작성하고, 실험한 결과와 효과성에 관해 기술한다. 5장에

서는 결론과 후속 연구 방향을 제시한다. 이를 통해 소프트웨어 

요구사항 분류 모델이 자동으로 한국어 소프트웨어 요구사항

들을 분류하는 데 도움을 주고자 한다.

2. 관련 연구

소프트웨어 요구사항 분류 모델에 관한 연구들과 불균형 요

구사항 데이터에 관한 연구들이 있다.

Dias et al.[10]은 k-최근접 이웃 알고리즘(k-Nearest 

Neighbor, k-NN)과 서포트 벡터 머신(Support Vector 

Machine, SVM)과 같은 분류기로 PROMISE_exp[11] 데이터

셋을 분류하는 연구를 하였다. 기능 요구사항과 비기능 요구사

항에 대한 이진 분류에서 F1 점수(F1-Score) 기준 91%와 비기

능 요구사항을 세분화한 다중 분류에서 F1 점수 기준 78%를 

달성 하였으나, 불균형 데이터를 처리하는 방법은 제시하지 않

고 있다.

Navarro-Almanza et al.[12]은 심층학습(Deep Learning) 

모델 중 합성곱 신경망(Convolutional Neural Network, 

CNN) 모델을 이용하여 PROMISE NFR 데이터셋을 분류하는 

연구를 하였다. 비기능 요구사항을 세분화한 다중 분류에서 

F1 점수 기준 77%를 달성 하였으나 불균형 데이터 처리에 

대한 방법은 기술하지 않고 있다.

Hey et al.[13]은 전이 학습(Transfer Learning)이 가능한 

BERT(Bidirectional encoder representation from trans-

former) 기반의 NoRBERT(Non-functional and functional 

Requirements classification using BERT) 모델을 제시하며 

아직 학습해보지 않은 데이터(unseen data)에 대한 분류 성능

을 높이는 것을 목표로 하고, PROMISE NFR 데이터셋을 분류

하는 연구를 진행하였다. 불균형 데이터 처리를 위해 오버샘플

링(oversampling)과 언더샘플링 기법을 활용해 기능 요구사항

과 비기능 요구사항을 포함한 다중 분류에서 F1 점수 기준 90%

를 기록하였다.

Lima et al.[11]에 따르면 요구사항 분류 연구의 타당성을 

위해 양질의 요구사항 데이터셋이 필요하다. 일반적으로 사용

되는 PROMISE NFR 데이터셋은 데이터 수가 적고 데이터가 

불균형을 이루고 있어 확장이 필요하다고 지적하고, 이를 위해 

새로운 프로젝트들의 요구사항을 통합하여 PROMISE NFR에 

344개의 데이터를 추가한 PROMISE_exp 데이터셋을 제시하

였다. 이를 서포트 벡터 머신 등에서 확인 실험을 한 결과, 분류 

성능이 PROMISE NFR 데이터셋에 대한 분류 성능보다 F1 점

수 기준 0.01%p가 향상되었다.

관련 연구를 살펴보았지만, 한국어 요구사항 분류에 관한 

연구는 다루고 있지 않다. 본 논문에서는 알려진 불균형 데이터 

개선 방법 중 상대적으로 구현 복잡도가 낮은 언더샘플링 기법

과 문맥을 유지하면서 데이터 증강을 하는 EDA 기법으로 요구

사항 데이터셋의 불균형을 개선하여 분류 모델의 한국어 요구

사항 분류 성능을 개선하고자 한다.

3. 연구 방법

3.1 한국어 요구사항 데이터셋

1) PROMISE NFR 데이터셋 분석

본 논문에서는 관련 연구들에서 보이지 않은 한국어 요구사

항 데이터셋을 만들고, 분류 모델이 영문 요구사항들과 유사하

게 한국어 요구사항도 자동으로 분류할 수 있음을 실험적으로 

접근하여 보인다.

영문 데이터셋은 관련 연구에서 일반적으로 사용하는 

PROMISE NFR을 이용한다. PROMISE NFR은 15개 프로젝트

의 소프트웨어 요구사항 명세서(Software Requirement 

Specification, SRS)에서 요구사항 문장들을 추출하여 전체 

625개의 데이터로 구성한 데이터셋이다. 데이터는 255개의 기

능 요구사항과 370개의 비기능 요구사항으로 구성되어 있고, 

비기능 요구사항은 각각 11개의 품질 속성 클래스(class)로 분

류되어 있다. 클래스별로 데이터 수를 비교해보면 Table 1과 
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같이 클래스별로 최대 255개, 최소 1개 데이터를 가지고 있어 

불균형을 이루고 있다.

2) 한국어 데이터셋 생성

우리가 알고 있는 바로는 한국어 요구사항 데이터셋을 생성

하는 연구가 시도된 적이 없기 때문에, 본 연구에서는 구글 번

역1)을 이용해 PROMISE NFR 데이터셋의 영문 요구사항 문장

을 한국어로 번역하여 생성한다. 일반적으로 실무에서 소프트

웨어 요구사항을 작성할 때 표준으로 ISO/IEC/IEEE 29148: 

2018[14]를 따르면서 문서 명세와 문장 구성 항목을 유사하게 

작성하기 때문에 요구사항을 작성하는 데 한국어와 영어가 크

게 다르지 않다. 또한, 비영어권에서 PROMISE NFR 데이터셋

을 번역하여 연구[15]하고 있으므로 한국어로 번역된 요구사

항 데이터셋을 활용하는 본 실험은 유의미한 시도가 될 것이다.

번역은 요구사항 문장만 번역하고, 각 문장의 클래스(Table 

1 참조)는 원본 영문을 그대로 유지한다. PROMISE NFR 데이

터셋의 요구사항 문장들이 기술적인 단어의 사용 빈도가 낮고 

평이한 문장으로 작성되어 있어서 번역된 문장이 이해하는 데 

문제없는 수준으로 생성되었다. 예를 들어, 요구사항에서 특정 

시스템명으로 사용되는 ‘ChoiceParts’와 같은 고유명사나 

‘HTML’과 같은 약어는 원본 영문을 그대로 번역해주고, 

‘display’와 같은 용어는 다른 한국어로 번역하지 않고 외래어 

표기법처럼 ‘디스플레이’로 번역해주었다. 이에 따라 번역된 

문장들이 어색하지 않으며 의미적으로 중요한 정보를 유지하

고 있는 것으로 판단된다.

번역된 결과 예시는 Table 2와 같다. Table 2에 번역된 

한국어 문장의 구글 번역 TTS(Text-to-Speech) 발음을 발음

기호 형식으로 같이 표기하였다. 발음기호는 모델학습에는 이

용되지 않는다.

학습 데이터와 실험 데이터가 분류되어 있지 않아 데이터셋

을 8:2 비율로 학습 데이터와 실험 데이터로 분리하여 사용한다.

3.2 소프트웨어 요구사항 분류 모델

BERT(Bidirectional Encoder Representations from

1) https://translate.google.co.kr/

Type Requirement sentence Class

Original
The system shall refresh the display 
every 60 seconds.

PE

Translated
시스템은 60초마다 디스플레이를 새로 고칩니다.
[siseutem-eun 60chomada 

diseupeulleileul saelo gochibnida.]

PE

Table 2. Requirement Sentence Examples of Translation to 

Korean by Google Translate 

Metric CNN BERT Base BERT Large

Precision (%) 81.00 83.91 85.40

Recall (%) 78.50 83.97 84.62

F1-score (%) 77.00 83.92 84.46

Table 3. Performance Results of Multi-class Classification 

Using CNN and BERT Models

Transformers)[16]는 구글에서 공개한 대용량 데이터를 사전 

학습한(pre-trained) 언어 모델로 여러 자연어 처리 태스크

(task)에서 좋은 성능을 보였다. 문장 분류 분야에서도 적은 

양의 데이터셋으로 미세조정(fine-tuning) 하여 활용이 가능

하다. 본 연구에 BERT 언어 모델의 사용이 적절한지 확인하기 

위해 BERT Base 모델과 BERT Large 모델로 PROMISE 

NFR 데이터셋을 분류하는 사전 실험을 하였다. Table 3과 

같이 Navarro-Almanza et al.[12]이 합성곱 신경망 모델을 

통해 다중 분류에서 달성한 F1 점수인 77%보다 높은 84.46%

를 보여 BERT가 본 연구에서 사용하기에 적합함을 알 수 있다.

이를 바탕으로 한국어 문장을 분류할 수 있는 다음 모델들을 

실험 모델로 선정한다.

1) Multilingual BERT

Multilingual BERT[16]는 구글이 발표한 다국어 버전 모델

로 104개 언어의 위키피디아를 사용하여 사전 학습하였고, 다

양한 언어에서 일반화 성능이 높은 것으로 알려져 있다.

2) bert-kor-base

bert-kor-base는 한국어 코퍼스(corpus)를 사전 학습한 

BERT 계열의 모델로 상대적으로 잘 정제된 뉴스와 국내 주요 

커머스 리뷰, 모두의 말뭉치, 위키피디아와 나무위키 데이터를 

학습하였다[17]. 현재는 base 모델만 공개되어 있다.

3) kcbert

kcbert도 한국어 데이터를 사전 학습한 BERT 계열의 언

어 모델로 bert-kor-base와는 다르게 특정 기간 댓글이 많

은 뉴스 기사의 댓글들을 수집한 데이터만 학습하였다[18]. 

kcbert-base 모델과 kcbert-large 모델이 공개되어 있어 파

라미터 수에 따른 성능 비교가 가능하다.

3.3 데이터 불균형 개선 방법

1) 데이터 증강

데이터 증강은 학습 데이터가 부족하거나 데이터가 불균형

을 이루고 있을 때 데이터 변형을 통해 데이터를 강제로 증가

No. Class Count

1 F (Functional) 255

2 A (Availability) 21

3 FT (Fault Tolerance) 10

4 L (Legal) 13

5 LF (Look and Feel) 38

6 MN (Maintainability) 17

7 O (Operational) 62

8 PE (Performance) 54

9 PO (Portability) 1

10 SC (Scalability) 21

11 SE (Security) 66

12 US (Usability) 67

Table 1. Data Distribution of the PROMISE NFR Dataset
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시키는 기법이다. 컴퓨터 비전 분야에서는 활발하게 사용되었

지만, 자연어는 데이터 변형 시 문장의 의미가 달라질 수 있어 

데이터 증강이 쉽지 않았다. 자연어 데이터를 증강하는 여러 

기법이 있으나 그중에 EDA는 간단한 몇 가지의 연산을 통해 

문장의 문맥을 유지하면서 데이터를 증강하는 기법이다. 

EDA 기법은 4가지 연산을 통해 데이터를 증강한다. 임의의 

동의어 중 하나로 교체하는 유의어 교체(Synonym Replace-

ment, SR), 임의로 선택한 단어의 동의어를 선택하여 임의의 

위치에 삽입하는 랜덤 삽입(Random Insertion, RI), 무작위로 

두 단어를 선택하고 서로 위치를 교체하는 랜덤 교체(Random 

Swap, RS) 그리고 특정 확률로 문장 내의 각 단어를 임의로 

삭제하는 랜덤 삭제(Random Deletion, RD) 연산으로 이루

어져 있다. 동의어나 유의어 교체를 위해 의미 어휘목록인 워드

넷 중에 KAIST(Korea Advanced Institute of Science and 

Technology, 한국과학기술원)에서 공개한 한국어 워드넷인 

KWN(Korean WordNet)[19]을 이용한다. 데이터 증강 시에 

문장의 클래스가 바뀌면 문제가 될 수 있는데 본 연구에서는 

데이터 확장이 목적이므로 생성된 문장의 클래스를 새로 판단

하지 않고, 원본 문장의 클래스를 그대로 이용한다.

각 연산을 통해 새로 생성된 한국어 문장의 예시는 Table 

4와 같고, 본 연구에서는 EDA 연산을 모두 이용한다. Table 

4에 새로 생성된 한국어 문장마다 구글 번역의 TTS 발음을 

발음기호 형식으로 같이 표기하였다. 발음기호는 모델학습에

는 이용되지 않는다.

2) 언더샘플링

데이터 불균형을 해소하기 위한 다른 방법으로 언더샘플링 

기법을 이용한다. 데이터 수가 1개인 PO(Portability) 클래스

의 데이터는 제외하고 그다음으로 적은 10개 데이터로 구성된 

FT(Fault Tolerance) 클래스를 기준으로 다른 클래스의 데이

터를 임의로 언더샘플링하여 모든 클래스의 데이터를 각각 10

개로 균형을 맞춘다.

4. 실험 구성 및 실험 결과

4.1 연구 질문(Research Questions)

1) [RQ1] 한국어 소프트웨어 요구사항도 분류가 되는가?

구글 번역을 통해서 생성한 한국어 요구사항 데이터셋을 이

용해 분류 모델이 한국어 소프트웨어 요구사항 분류에도 적합

한지 확인하기 위해 분류 모델로 분류 성능을 측정해보고 기존 

영문 요구사항 데이터셋의 분류 성능과 비교한다.

2) [RQ2] 불균형 데이터 개선이 요구사항 분류 모델의 성능을 

향상 시키는가?

EDA 기법과 언더샘플링 기법을 적용하여 한국어 소프트웨

어 요구사항 데이터셋의 불균형을 개선하면서 분류 모델의 분

류 성능을 측정하고 개선 전 분류 성능과 비교한다.

4.2 실험 환경 구성

Google Colab2)에서 실험 환경을 구성하고 Colab에서 제

공하는 Nvidia Tesla T4 GPU와 8GB GPU Memory를 이용

하여 모델을 학습한다.

분류 모델의 하이퍼파라미터는 모델에서 기본으로 설정하

는 값인 2e-5 learning rate, 32 batch size, 32 epoch을 

유지하고, EDA 연산 별 α 파라미터는 모두 0.1로 설정한다. 

이때 α 파라미터는 변경된 문장 내 단어의 비율로 0부터 1 

사이의 값으로 설정할 수 있다. 문장의 길이와 α 파라미터를 

곱하여 변화되는 단어의 수를 정하고, 변화되는 단어는 문장에

서 랜덤하게 정해진다.

4.3 분류 모델별 분류 실험

본 논문에서는 이진 분류 실험과 다중 분류 실험을 한다. 

이진 분류 실험에서는 먼저 기능 요구사항이 아닌 나머지 비기

능 요구사항들의 클래스를 NFR(Non Functional Require-

ments)로 재설정한다. 그리고 기능 요구사항을 의미하는 F 

(Functional) 클래스와 NFR 클래스를 분류한다. 성능 평가 지

표는 분류 태스크에서 주로 사용하는 혼동 행렬(Confusion 

Matrix)을 이용한다. 데이터 불균형으로 인해 정확도(Accura-

cy)로 성능 비교가 어려워 정밀도(Precision), 재현율(Recall), F1 

점수를 측정하고 F1 점수를 이용해 분류 모델 간 성능 비교를 

한다. Table 5에서처럼 이진 분류 실험에서는 bert- kor-base, 

kbert-large, Multilingual BERT가 비슷한 성능을 보이고 있

으나 kcbert-large가 F1 점수 기준 92.73%로 가장 좋은 분류 

성능을 보였고, kcbert-base가 F1 점수 기준 89.55%로 가장 

낮은 성능을 보였다.

다중 분류 실험은 기존에 데이터셋에 기록된 클래스를 분류

하는 실험이다. 다만, 데이터를 1개 가지고 있는 PO 클래스는 

부적절한 데이터라고 판단되어 제거하고 실험한다. Table 6

과 같이 다중 분류는 bert-kor-base가 F1 점수 기준 80.15%

로 가장 좋은 성능을 보였다. 또한, PROMISE NFR을 실험한 

Table 3의 BERT Base 보다 약 3.8%p가 낮게 나왔는데 이는 

데이터셋의 번역 오류로 인한 성능 차이로 생각된다. 약간의 

2) https://colab.research.google.com/

Operation Sentence

None
결함 보고서는 연중무휴로 기술 부서에 제공됩니다.
[gyeolham bogoseoneun yeonjungmuhyulo gisul 
buseoe jegongdoebnida.]

SR
결함 보고서는 연중무휴로 재주 부서에 제공됩니다.
[gyeolham bogoseoneun yeonjungmuhyulo jaeju 

buseoe jegongdoebnida.]

RI

재주 결함 보고서는 연중무휴로 기술 부서에 제공됩니다.

[jaeju gyeolham bogoseoneun yeonjungmuhyulo 
gisul buseoe jegongdoebnida.]

RS
기술 보고서는 연중무휴로 결함 부서에 제공됩니다.
[gisul bogoseoneun yeonjungmuhyulo gyeolham 
buseoe jegongdoebnida.]

RD
보고서는 연중무휴로 기술 부서에 제공됩니다.
[bogoseoneun yeonjungmuhyulo gisul buseoe 

jegongdoebnida.]

Table 4. Korean Sentences Generated by Each 

of EDA Operations
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Classification 
Model

Precision
(%)

Recall
(%)

F1-score
(%)

bert-kor-base 92.27 92.00 91.91

kcbert-base 89.60 89.60 89.55

kcbert-large 92.98 92.80 92.73

Multilingual BERT 92.08 91.11 91.60

Table 5. Binary Classification Results for Each Classification Model 

Classification 
Model

Precision
(%)

Recall
(%)

F1-score
(%)

bert-kor-base 81.45 80.41 80.15

kcbert-base 72.46 73.60 72.16

kcbert-large 74.30 75.00 73.76

Multilingual BERT 74.19 74.36 73.04

Table 6. Multi-class Classification Results for Each 

Classification Model

성능 차이는 있지만 RQ1과 관련하여 위 실험 결과를 바탕으로 

분류 모델이 한국어 요구사항 분류에도 적합함을 알 수 있다.

kcbert-large 모델이 이진 분류에서는 가장 좋은 성능을 

보였지만 다중 분류에서 F1 점수 기준 73.76%로 bert-kor- 

base의 F1 점수 기준 80.15%보다 낮은 성능을 보였다. 이진 

분류는 두 클래스의 데이터 수가 충분해 균형을 이루고 있다고 

볼 수 있으나, 다중 분류에서는 kcbert 모델이 불균형 데이터

로 인해 분류 성능이 상대적으로 안 좋은 것으로 생각된다. 

kcbert-base 모델도 kcbert-large와 마찬가지로 불균형 데

이터에 대한 문제가 있고, 사전 학습 데이터 수가 상대적으로 

적어서 분류 성능이 안 좋은 것으로 판단된다. Multilingual 

BERT는 이진 분류에서는 다른 모델들과 유사한 성능을 보였

으나, 다중 분류에서 낮은 성능을 보였는데, Eisenschlos et 

al.[20] 에 의하면 Multilingual BERT가 다중 분류 시에 데이

터 수가 적으면 분류 성능이 떨어짐을 알 수 있다.

4.4 불균형 데이터 처리 후 분류 모델별 분류 실험

1) 데이터 증강 기법 적용 결과

EDA 기법을 적용하여 실험한 결과를 보면 Table 7에서 보는 

것처럼 이진 분류 실험에서는 bert-kor-base가 0.67%p, Multi-

lingual BERT가 0.33%p 상승을 보이고, kcbert-base가 0.79 %p, 

kcbert-large가 1.59%p 하락하는 결과를 보였다. 이미 비기능 

요구사항 데이터를 하나로 통합하면서 데이터 불균형이 일부 

개선된 상태라 EDA 기법은 분류 모델의 분류 성능 개선에 큰 

도움이 되지 않는 것으로 보인다. Wei et al.[9]에 의하면 대규모 

코퍼스를 사전 학습한 언어 모델에서는 EDA 기법이 필요 없을 

수도 있다고 하였는데 본 실험 항목과 관련이 있어 보인다.

EDA 기법을 적용하여 실험한 결과를 보면 Table 8에서 보는 

것처럼 다중 분류 실험에서는 모든 모델의 분류 성능이 향상되

었다. bert-kor-base가 3.6%p, kcbert-base가 2.46%p 상승하

였고, Multilingual BERT가 1.44%p 상승을 보이고, kcbert- 

large가 0.23%p로 약간 상승한 결과를 보였다. RQ2와 관련하

여 불균형 데이터가 있을 때 EDA 기법을 통한 불균형 데이터개

선이 분류 모델의 분류 성능 향상에 도움이 됨을 확인할 수 있다.

Classification 

Model

Precision

(%)

Recall

(%)

F1-score

(%)
diff.

bert-kor-base
   +EDA

92.27
92.59

92.00
92.60

91.91
92.58

0
+0.67

kcbert-base
   +EDA

89.60
88.77

89.60
88.80

89.55
88.76

0
-0.79

kcbert-large

   +EDA

92.98

91.27

92.80

91.20

92.73

91.14

0

-1.59

Multilingual BERT
   +EDA

92.08
91.94

91.11
91.90

91.60
91.93

0
+0.33

Table 7. Binary classification Results for Each Classification Model

with Dataset Augmented by EDA

Classification 
Model

Precision
(%)

Recall
(%)

F1-score
(%)

diff.

bert-kor-base
   +EDA
   +UNDER

   +UNDER+EDA

81.45
84.36

81.82

82.06

80.41
83.97

77.27

75.00

80.15
83.75

76.34

73.23

0
+3.6

-3.81

-6.92

kcbert-base
   +EDA

   +UNDER
   +UNDER+EDA

72.46
74.50

80.30
80.30

73.60
75.60

68.18
77.27

72.16
74.50

69.09
76.32

0
+2.46

-3.07
+4.16

kcbert-large

   +EDA
   +UNDER
   +UNDER+EDA

74.30

74.95
83.33
82.92

75.00

75.00
77.27
79.55

73.76

73.99
76.97
79.00

0

+0.23
+3.21
+5.24

Multilingual BERT
   +EDA
   +UNDER

   +UNDER+EDA

74.19
74.91
62.27

82.06

74.36
75.32
68.18

75.00

73.04
74.48
62.77

73.23

0
+1.44

-10.27

+0.19

Table 8. Multi-class Classification Results for Each Classification

Model with the Balanced and Augmented Dataset 

2) 언더샘플링 기법 적용 결과

Table 8에서 언더샘플링 기법을 이용하여 실험한 결과를 

보면 kcbert-large 모델을 제외하고 모두 성능이 하락하였다. 

이는 데이터의 균형은 맞추었으나 클래스별 데이터 수가 너무 

작아 학습이 충분히 안 된 것으로 생각된다. Fig. 1을 보면 검증 

오차(validation loss)가 일정 시점부터 줄지 않는 것으로 보아 

과소적합(underfitting)도 의심된다. kcbert- large 모델은 

3.21%p 상승을 보였는데 불균형 데이터 실험 시에 문제가 되

는 모델이라 언더샘플링만으로도 분류 모델의 분류 성능 향상

에 도움이 된 것으로 판단된다.

3) 언더샘플링과 데이터 증강 조합 적용 결과

최소 데이터 클래스의 크기가 작아 언더샘플링만으로는 분

류 성능 향상에 크게 도움이 되지 않아 EDA 기법과 같이 사용

하여 실험한 결과이다. Table 8에서 결과를 살펴보면 

kcbert-large가 5.24%p , kcbert-base가 4.16%p 성능 향상을 

보였고, Multilingual BERT가 0.19%p로 약간의 성능 향상을 

보였지만 bert-kor-base는 6.92%p 하락을 보였다. 불균형 데

이터에 문제가 더 큰 kcbert-base와 kcbert-large에 언더샘플

링과 데이터 증강을 조합한 기법이 큰 도움이 될 수 있음을 

확인할 수 있다.
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4.5 각 클래스에 대한 분류 성능 비교

Table 9에서 데이터 불균형 개선 기법 적용에 따른 클래스별 

성능 수치를 볼 수 있다. PE 클래스나 A 클래스를 제외하면 

대부분 클래스에서는 데이터 증강이나 언더샘플링 기법을 사용

할 때 분류 성능이 향상됨을 볼 수 있다. 모든 모델에서 F 클래스

는 F1 점수 기준 100%에 가까울 정도로 높아졌다. F 클래스는 

기능 요구사항으로 다른 비기능 요구사항과는 확연하게 분류가 

가능한 문장으로 구성되어 있기 때문으로 판단된다. 또한, 

kcbert-base에서 분류를 못 하던 FT 클래스는 언더샘플링 

기법을 사용하면 F1 점수 기준 40~50%로 향상됨을 볼 수 있고, 

kcbert-large 모델에서 분류를 못 하던 MN 클래스는 EDA 

기법과 언더샘플링 전략 모두 F1 점수를 66.7%~85.7%로 향상

됨을 볼 수 있다. 반대로 Multilingual BERT에서 US 클래스나 

MN 클래스의 경우에는 언더샘플링만 적용했을 때 분류를 못하

는 상황이 발생하기도 했는데, 언더샘플링 과정에서 양질의 

데이터가 선택되지 않아서 발생했을 것으로 판단된다.

각 모델별 모든 클래스의 F1-점수 평균값을 보면 bert- 

kor-base는 언더샘플링 기법만 사용할 때와 언더샘플링과 

EDA 기법을 모두 사용할 때 유사한 결과를 보였고, kcbert- 

base, kcbert-large, Multilingual BERT는 모두 언더샘플링

과 EDA 기법을 모두 사용할 때 가장 높은 평균값을 보였다. 

모든 모델에서 동일하게 성능이 향상하거나 모든 카테고리에

서 분류 성능이 향상되지는 않았지만, 해당 수치들을 통해 

EDA 기법이나 언더샘플링 기법으로 클래스별 분류 성능이 향

상됨을 확인할 수 있다.

4.6 EDA 개별 연산 실험

EDA 기법을 통한 데이터 불균형 해소로 분류 모델들의 분

류 성능이 향상되어 어떤 연산이 분류 모델의 분류 성능에 영향

을 더 주는지 실험적으로 추이를 분석해 보고자 한다. 본 실험

에서 EDA 연산 별 파라미터는 변경된 문장 내 단어의 비율로 

0부터 1 사이의 값으로 설정 가능하다. 문장의 길이와 파라미

터를 곱하여 변화되는 단어의 수를 정하고, 변화되는 단어는 

문장에서 랜덤하게 정해진다. 0.5 비율로 설정하면 50%의 단

어에 변화를 주면서 증강하게 된다.

Fig. 2를 보면 유의어 교체(SR)는 연산 파라미터를 0에서 

0.2 비율로 올릴 때까지 성능이 좋아지다가 0.3 비율 설정부터

는 성능 향상이 줄어들고 있다. 이는 워드넷에 소프트웨어공학

과 관련된 단어의 수가 적어 불필요한 변경이 높아지면 분류 

성능 향상에 도움이 되지 않는 것으로 판단된다.

랜덤 삽입(RI)은 연산 파라미터 변경에 대해 유사한 성능을 

계속 보였는데 워드넷에 소프트웨어공학에 관련된 단어의 수가 

적어서 문장의 다양성에 주는 영향도가 작아 분류 성능 향상에 

큰 도움이 되지 않는 것으로 생각된다. 랜덤 교체(RS)는 연산 

파라미터를 0에서 0.3 비율로 올릴 때까지 성능이 좋아지다가 

0.4 비율 설정부터 성능 향상이 낮아지고 있지만 다른 연산들 

대비 분류 모델의 분류 성능 향상 수준이 제일 높은 것으로 

보인다. 그러나 일정 비율 이상의 교체는 문장 구조를 깨는 수준

이 되어 분류 성능에 도움이 되지 않는 것으로 보인다. 랜덤 

삭제(RD)는 연산 파라미터를 0에서 0.2 비율로 올릴 때까지는 

성능이 좋아지다가 0.3 비율 설정부터 성능이 안 좋아지는 데 

삭제 비율이 높아지면 문장 구조를 깨는 수준이 높아지고 분류 

모델이 문장을 해석하기 어려워지기 때문으로 분석된다.

Classification Model F US SE O PE LF A SC MN L FT Avg.

 bert-kor-base

   +EDA

   +UNDER

   +UNDER+EDA

84.4 

88.0 

100.0 

88.9 

76.9 

88.0 

66.7 

85.7 

72.7 

69.0 

80.0 

88.9 

69.6 

78.3 

50.0 

75.0 

100.0 

95.7 

100.0 

88.9 

85.7 

87.5 

50.0 

57.1 

100.0 

100.0 

66.7 

66.7 

50.0 

80.0 

80.0 

66.7 

28.6 

66.7 

100.0 

80.0 

75.0 

75.0 

80.0 

75.0 

66.7 

0.0 

66.7 

66.7 

73.6

75.3

76.4

76.3

 kcbert-base

   +EDA

   +UNDER

   +UNDER+EDA

86.0 

86.6 

100.0 

100.0 

74.1 

76.9 

66.7 

85.7 

56.0 

60.0 

100.0 

85.7 

60.0 

60.0 

66.7 

66.7 

80.0 

85.1 

66.7 

75.0 

71.4 

73.3 

80.0 

88.9 

60.0 

66.7 

66.7 

66.7 

33.3 

53.3 

66.7 

72.7 

33.3 

33.3 

66.7 

85.7 

75.0 

71.4 

40.0 

50.0 

0.0 

0.0 

40.0 

50.0 

57.2

60.6

69.1

75.2

 kcbert-large

   +EDA

   +UNDER

   +UNDER+EDA

85.6 

84.9 

100.0 

100.0 

73.7 

74.3 

100.0 

88.9 

60.6 

64.7 

100.0 

85.7 

56.0 

66.7 

80.0 

88.9 

88.9 

82.8 

66.7 

72.7 

53.3 

53.3 

66.7 

85.7 

80.0 

72.7 

100.0 

75.0 

75.0 

66.7 

100.0 

88.9 

0.0 

80.0 

66.7 

85.7 

57.1 

85.7 

66.7 

85.7 

80.0 

66.7 

0.0 

28.6 

64.6

72.6

77.0

80.5

 Multilingual BERT

   +EDA

   +UNDER

   +UNDER+EDA

83.7 

40.0 

100.0 

100.0 

72.2 

74.3 

0.0 

40.0 

73.3 

67.8 

66.7 

80.0 

56.0 

66.7 

66.7 

72.7 

92.3 

84.2 

100.0 

88.9 

28.6 

45.2 

66.7 

75.0 

61.5 

66.7 

66.7 

66.7 

75.0 

66.7 

57.1 

72.7 

28.6 

53.3 

0.0 

57.1 

85.7 

72.7 

66.7 

66.7 

40.0 

84.4 

100.0 

85.7 

63.4

65.6

62.8

73.2

Table 9. Classification Results for Each Class in the Dataset (F1-score, %)

Fig. 1. Loss Graph While Bert-kor-base is Learning Dataset
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4.7 결과 고찰

RQ1과 관련하여 분류 모델이 기본적으로 번역된 한국어 

요구사항 데이터셋도 자동으로 분류하는 데 적합함을 실험을 

통해 확인하였다. RQ2와 관련하여 언더샘플링 전략만 사용

하면 불균형 데이터 분류 시에 성능이 더 좋지 않았던 모델에

서는 성능 향상 효과가 있었고, 나머지 모델에서는 과소적합

으로 판단되는 양상을 보이며 성능이 하락하는 경향을 보였

다. 그러나 데이터 증강 기법을 이용하거나, 언더샘플링과 데

이터 증강 기법을 같이 활용하면 분류 모델이 한국어 요구사

항에 대해 클래스별 분류 성능뿐만 아니라 전체 분류 성능 

향상에도 도움이 될 수 있을 것으로 분석된다.

또한 크기가 더 큰 코퍼스를 사전 학습한 분류 모델이 파라미

터 수가 더 크지만, 더 작은 코퍼스를 사전 학습한 분류 모델보다 

분류 성능이 좋았다. 이를 통해 복잡한 파라미터 수보다 데이터양

이 분류 성능에 영향을 더 많이 주는 것을 알 수 있다. EDA 

개별 연산 실험 중 동의어 교체(SR) 연산과 랜덤 교체(RS)가 효과

가 좋았고, 랜덤 삭제(RD)는 비율이 커지면 문장 구조를 깨뜨려 

분류 모델이 문장을 이해하는 데 도움이 안 되기 때문에 연산 

파라미터를 0.2 비율로 설정하면 효과가 있을 것으로 보인다.

데이터 불균형이 개선된 데이터셋을 학습한 분류 모델이 임

의의 문장도 분류를 잘하는지 보기 위해 “시스템은 참조 가능

한 색 구성 맵을 가져야 한다.”라는 문장을 입력해보았다. 이 

문장으로 평가해 보면 분류 모델은 F 클래스가 아닌 LF 클래스

로 분류해 주었다. 요구사항 분류에 대해 논쟁이 될 수 있지만 

보는 관점에 따라 기능 요구사항인 F 클래스로 분류할 수 있는 

문장을 분류 모델은 품질 속성 중 LF 클래스로 분류하였다. 

이를 보면 사람이 해석하면서 모호해 하는 문장들은 분류 모델

도 만족스럽게 분류하지 못할 것으로 보인다.

5. 결론 및 향후 연구

고비용의 요구사항 분류 업무에 대해 자동 분류의 필요성으로 

많은 연구가 이루어지고 있으나, 데이터 증강을 통한 분류 성능 

향상 연구가 적고, 특히 한국어 요구사항 분류에 관해서는 연구

된 바가 없다. 본 연구에서는 BERT 계열의 모델을 통해 분류 

모델들이 한국어 요구사항 데이터를 분류할 수 있고, 불균형 

데이터 처리가 분류 모델의 성능을 향상 시키는데 효과가 있음을 

보였다. 특히, 언더샘플링 전략은 불균형 데이터 분류 시에 성능

이 더 좋지 않았던 모델에서만 성능 개선 효과가 있었고, 데이터 

증강을 사용하거나 언더샘플링과 데이터 증강을 같이 사용할 

때 분류 성능이 개선되는 데 효과가 있음을 확인하였다.

본 연구에서는 기존에 많이 연구된 불균형 데이터 개선 기법

들을 이용하여 소프트웨어 요구사항 분류 모델의 성능을 향상

시키고 있어 후속 연구가 필요하다. 번역 오류로 인한 성능 

저하가 있을 수 있어 후속 연구에서 한국어로 작성된 소프트웨

어 요구사항 명세서에서 추출한 데이터셋을 대상으로 실험을 

수행함으로써 각 모델이 다른 경향성을 보이는지에 대한 검증

이 요구된다. 추가로 Stack overflow와 같은 플랫폼에서 소프

트웨어 용어 수집을 통해 워드넷에 소프트웨어 공학 관련 동의

어와 유의어를 보완하면 EDA 기법 중 동의어 관련 연산의 효

과를 더 높여볼 수 있을 것으로 판단된다. 추가로 오버샘플링 

기법을 이용하면 다각도로 분류 성능을 비교해 볼 수 있고, 

다양한 모델 비교 측면에서 파라미터 수가 더 큰 언어 모델에서

도 데이터 불균형을 해소하는 기법이 분류 성능 개선에 도움이 

되는지 평가해 볼 수 있을 것이다.
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