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요    약

최근 많은 분야에서 기계학습에 대한 연구가 활발히 진행되고 있는데, 상당수의 연구들이 학습 모델의 

성능을 개선하는 최신 방법론을 제시하고 있다. 본 연구에서는 방법론의 개발 못지않게 기계학습에 

투입되는 훈련용 데이터의 ‘품질’을 개선하는 것 역시 중요하다는 점에 착안하여, 코퍼스 분석에서 

자주 사용되는 ‘부분 문법’ 처리 프로세스를 통해 훈련 데이터의 품질을 향상시키는 방법을 제시한다. 

우리나라 100대 기업에 근무하는 재직자들이 채용플랫폼에 게시하는 방대한 양의 비정형 기업 리뷰 

텍스트 데이터를 수집하고, 데이터 품질을 부분 문법 프로세스로 개선한 후, 부분 문법이 적용된 분류 

모델이 적용되지 않은 모델보다 분류 성능이 우수함을 확인하였다. 분류 카테고리는 직원 몰입의 5가지 

요인으로 상정하였는데, 국내 직장인들이 기업 리뷰가 각 유형별로 빈도에 차이가 있는지를 분석하였다. 

추가로 리뷰 양상이 코로나 팬데믹 전후로 어떠한 변화가 있었는지도 분석하였다. 본 연구를 통해 

국내 직장인들의 생생한 일터 경험들을 자동적으로 식별하고 분류하여, 이직을 포함한 주요한 조직문화 

현상의 행태와 유발 원인 등을 유추해 볼 수 있는 근거를 제공한다.

키워드 : 다중 레이블 분류, 기계 학습, 부분 문법, 기업 리뷰, 직원 경험

Ⅰ. 서  론1)

사상 초유의 글로벌 팬데믹으로 인해 평생직장

의 개념이 희미해지고, 일과 삶의 균형에 대한 직

장인들의 열망이 더해지면서 이직이 증가하고 있

다. 미국의 경우 팬데믹 기간 동안 이직률이 역사

†본 연구는 2022년도 서강대학교 교내연구비 지원을 

받아 수행되었음(과제번호 : 202212019.01).

적 고점을 형성하고 있는데(BBC News, 2021), 소

위 ‘대퇴사 시대’(The Great Resignation)라고 불리

며 직장인들의 잦은 이직 현상이 공론화되고 있다

(Ducci, 2021). 또한 이직을 실제 실행에 옮기지 못

하는 상황에서조차 재직은 유지하되 자신의 업무

에 최소한의 수준으로 관여하는 소위 ‘조용한 사

직(Quiet Quitting)’이라 불리는 특이 현상도 목격

되고 있다(Harter, 2022). 미국보다는 덜 하지만 우

리나라도 IT 기술인력들과 MZ 세대를 중심으로 
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높은 이직률을 보이고 있다(EBS News, 2022). 이

러한 현상들은 기업의 인력관리나 조직운영 측면

에서 명백한 부담 요인이다. 실제로 많은 조직에

서 구성원들의 몰입도(engagement)와 재직 의지를 

높이기 위한 다양한 노력을 기울이고 있다.

이러한 노력의 일환으로 경영진들은 직원들의 

다양한 일터 경험을 인식하고 개선하기 위해 사내 

소통에 힘쓰고 있다. 그러나 국내 기업의 구성원

들은 사내 소통 채널에서 자신의 솔직한 일터 경

험을 공유하는 것을 꺼리거나 침묵으로 일관하는 

경향이 강하다. 상명하복의 위계적 업무 형태가 

지배적이고, 자신의 의견이 공유되면 불이익이 발

생할 수 있다는 불안감 때문이다. 직원들의 실제

경험 세계는 사내에서 온전히 수렴되지 못하는 반

면, 익명이 보장되는 외부 온라인 기업 리뷰 플랫

폼(예: 블라인드, 잡플래닛 등)에서는 솔직한 일터 

경험들이 무수히 게시된다. 즉, 기업 리뷰 플랫폼

이 직원들의 실제 일터 경험에 관한 방대한 양의 

데이터를 확보하고 있는 셈이다.

기업 리뷰 플랫폼에 게시된 직원들의 일터 경험

들은 기계학습의 중요한 자원이 될 수 있다. 비정

형 텍스트 형태를 띠고 있고, 그 양이 방대한 빅데

이터이므로 기계학습에 사용이 가능하기 때문이

다. 그럼에도 불구하고, 그간 인사조직과 경영관

리연구에서는 기계학습 측면에서의 기업 리뷰 데

이터가 거의 활용되지 못했다. 현행 기계학습에 

자주 사용되는 데이터들은 직원들의 일터 경험과

는 거리가 먼 데이터(예: 네이버 영화 리뷰, 온라

인 쇼핑 리뷰 등)이므로 직원들의 행동을 연구하

는 인사조직 분야의 연구에 직접적으로 사용하기

에는 한계가 있다.

본 연구의 목적은 매일같이 쏟아지는 방대한 

양의 기업 리뷰 데이터를 자동 처리하여 조직관리 

상의 중요한 인사이트를 쉽고 빠르게 도출함으로

써 조직 관리자들의 의사결정의 질과 업무 생산성

을 높이는 데 있다. 본 연구에서는 ‘잡플래닛’이라

는 기업 리뷰 플랫폼상에 존재하는 비정형 텍스트 

데이터를 활용하되, 부분 문법(local grammar) 처

리 프로세스(Gross, 1997; 백혜연 등, 2021)를 적용

하여 현존하는 기계학습 모델보다 개선된 성능의 

모델을 구축하였다. 부분 문법을 적용한 이유는 

기계 학습용 데이터 구축 단계에서 학습에 사용되

는 데이터의 정확한 식별을 통해 향상된 분류 결

과를 얻게 해주는 고품질의 학습 데이터 생성이 

가능하기 때문이다. 예를 들어, 서술어까지 고려

하는 부분 문법을 적용하지 않고 가장 흔한 방식

인 명사 단위로 텍스트를 식별할 경우, ‘파리’라는 

단어학습 시 프랑스의 수도 파리(Paris)와 곤충류

인 파리(fly)가 구분 없이 동일한 의미를 가진 어휘

로 식별되어 학습용 데이터 품질이 저하된다. 그

러나 부분 문법은 ‘파리’라는 단어를 식별할 때, 

‘파리가 날았다’와 ‘파리에 도착했다’ 같이 서술어

까지 고려하여 곤충으로서의 파리와 도시로서의 

파리를 구분하여 식별할 수 있다.

부분 문법을 적용하여 구축된 학습 모델을 통해 

우리나라 100대 기업에 근무하는 재직자들이 표

출하고 있는 일터 경험들은 무엇이고, 각각의 경

험이 직원의 몰입에 영향을 주는 요인으로 자동 

분류하기 위해 몰입 요인을 5개로 유형화하였다. 

그리고 각 유형 별로 경험 빈도에 차이가 있는지

를 분석하였다. 추가적으로 일터 경험 양상이 

2019년에 발발한 코로나 팬데믹 전후로 어떠한 변

화가 있었는지도 분석하였다. 요약하면, 본 연구

를 통해 우리나라 직장인들의 생생한 직원 경험을 

자동적으로 식별하고 분류(유형화)하여, 몰입이

나 이직과 같은 주요한 조직문화 현상의 행태와 

유발 원인 등을 유추해 볼 수 있는 근거를 제공하

고자 한다.

Ⅱ. 이론적 배경

본 연구에서는 방대한 직장인들의 기업 리뷰를 

자동으로 분류하는 기계학습 모델을 구축하되, 학

습에 부분 문법이 적용된 데이터를 사용하고자 한

다. 본격적인 분석에 앞서 우선 부분 문법의 방법

론적 의미와 원리를 소개하고 그 필요성에 대해 
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살펴본다. 다음으로, 현행 기계학습에 활용되는 

대표적인 분류 방법론 중 본 연구에서 채택하고 

있는 다중 레이블 분류에 대해 소개한다.

2.1 부분 문법(Local Grammar)

부분 문법은 프랑스의 전산언어학자인 모리스 

그로스(Maurice Gross)가 제안한 유한 문법(finite 

grammar) 모델로 일종의 어휘적 문법(lexicon 

grammar)이라고 할 수 있다(Gross, 1997). 전혀 다

른 형태이지만 같은 의미를 갖는 표현들이나 중의

적인 어휘들 중에서 연구자가 찾는 의미의 표현들

만을 정확히 추출할 수 있는 장점이 있다. 예를 

들어, ‘미국 대통령’은 ‘The president of America’, 

‘The president of United States’, ‘The president of 

USA’와 같이 다양한 표현으로 서술될 수 있다. 

이 경우 부분 문법을 사용하지 않고, 단순히 ‘The 

president of America’라는 표현만 사용할 경우, 사

실상 동일한 의미를 갖는 나머지 유사 표현들은 

추출 단계에서 탈락하게 된다. 그러나 부분 문법

을 활용하면 특정 표현의 패턴 확인이 가능하며 

문맥추출(concordance)을 통해 실제 텍스트에 발

현된 구체적이고 사실적인 문장들을 보다 정확하

게 확인할 수 있다. 

부분 문법은 부분 문법 그래프(LGG, local gram-

mar graph)를 이용해 분석할 수 있는데, LGG는 

왼쪽에서 오른쪽으로 진행되는 방향성 그래프

(directed acyclic graph) 형태를 띤다. LGG 각각은 

하나의 유한 오토마타(finite automata)를 표현하며 

<그림 1>과 같이 하나의 시작 상태에서 하나의 

최종 상태로 이어진다. 언어 사전에서 확인이 가

능한 유의어, 유사어가 개별 단어 수준이라면, 부

분 문법은 구문 차원으로 생성되어 특정한 분야의 

의미를 가지는 구문 추출이 가능할 뿐만 아니라, 

특정 분야의 코퍼스 내에서 문장 수준으로도 확장

이 가능하다(백혜연 등, 2021). 

<그림 1>은 기업문화를 표현하는 두 가지 방식

의 예를 보여주고 있다. 상단 노드는 우리 기업은 

‘분위기(NNG)가 유연하다(VA)’와 같은 LGG를 

표현한 이미지이고, 하단 노드는 우리 기업은 ‘활

기찬(VA) 느낌(NNG)이다’와 같은 LGG를 표현한 

이미지이다(약어: 명사는 일반명사(NNG), 고유명

사(NNP)로, 서술어는 동사(VV), 형용사(VA), 어

근(XR), 부사(MAG)로 표현되어 있음).

<그림 1> ‘기업문화’ 부분 문법 그래프(LGG)

부분 문법 방법론은 다양한 연구 분야에서 활용

되어 왔다. 남지순(2008)은 동일한 의미지만 다른 

형태를 갖는 서술어들을 검색어로 인식하도록 

LGG를 구축하여 보다 정교한 정보검색 결과를 얻

었다. 김명관, 이영우(2009)는 주식정보 등락을 표

현하는 LGG를, 백혜연, 박용석(2019)은 직원 불만

의 발화 요인을 분석하기 위해 LGG를 구축하여 

활용하였다. 

한편 최성용, 남지순(2018)은 형태소 분석기의 

성능을 비교하여 미분석어까지 포함하는 보다 정

교한 텍스트 분석을 가능하게 하였다. 백혜연 등

(2021)은 언론 기사 텍스트를 LGG로 분석하여 프

로야구 감독의 리더십 스타일을 유형화하였으며, 

팀 성과와의 관계를 분석하였다.

김학준(2022)은 토픽 모델링 결과를 제시하면

서 오직 명사만을 사용하면 해당 어휘들만으로는 

정확히 전체 의미가 어떤 것인지 파악이 어렵다는 

점을 보고하고 있다. 관련하여 대부분 명사 위주

의 분석이 주를 이루는 환경에서 변수에 다양한 

품사를 사용할 경우 모델 성능이 향상된다는 결과

를 제시한 연구도 존재한다(정세민 등, 2021). 
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상기 연구들은 본 연구에서 주장하는 부분 문법 

처리 프로세스의 유용성을 간접적으로 뒷받침한

다고 볼 수 있다. 본 연구에서는 최초로 부분 문법 

처리 프로세스를 기계학습에 직접 적용하였다. 구

체적으로, 텍스트 분류를 위한 기계학습에 사용될 

데이터를 2가지 데이터셋으로 구분하였다. 첫 번

째 데이터셋은 일종의 실험용 데이터로서, 명사류

(일반명사, 고유명사)와 서술어(동사, 형용사, 어

근, 부사)의 조합이 사용된 LGG를 통해 구축한 

데이터셋이고, 두 번째 데이터셋은 일종의 대조용 

데이터로서, 선행 연구들에서 가장 빈번하게 사용

하는 명사류만으로 구축된 데이터셋이다. 본 연구는 

이 두 데이터셋을 각각 사용한 자동 분류 결과를 

비교하여 부분 문법의 우수성을 확인하고자 한다.

2.2 다중 레이블 분류

데이터 분류는 기계학습 중 대표적인 지도학습

(supervised learning) 방법 중 하나다. 이중 다중클

래스 분류(multi-class classification)는 각각의 데이

터를 여러 레이블 중의 하나로 분류하는 것이고, 

다중 레이블 분류(multi-label classification)는 1개

의 데이터가 1개 이상의 레이블을 한 번에 가지게 

되는 경우의 분류이다. 예를 들면, 뉴스 기사를 정

치, 사회, 문화 등의 카테고리 중 하나로 분류하는 

것이 다중 클래스 분류이고, 영화를 스릴러, 액션, 

로맨스, 코미디 등의 장르 중 하나 이상의 장르(예: 

로맨스+코미디, 코미디+액션, 스릴러)로 분류하

는 것이 다중 레이블 분류라고 할 수 있다.

데이터 자동 분류 시 다중 클래스 분류로 해결

되는 경우도 있으나, 실생활에서 마주하게 되는 

많은 경험 사례들은 다중 레이블 분류로 해결해야 

하는 경우가 많다. 특히 텍스트로 표현된 경우, 문

장 단위로 분석을 하더라도 한 개의 문장에 여러 

의미 요소가 포함되므로 한가지의 카테고리로 분

류하는 것은 결코 쉬운 일이 아니다. 아무리 짧은 

단문이라도 하나의 문장에 여러 의미가 포함되어 

있을 수 있다. 다음 예시들은 본 연구의 기계학습 

데이터에 포함된 실제 기업 리뷰 텍스트 사례들이

다. 가령, 아래 문장들은 사내 분위기나 오래된 조

직문화(조직문화로 분류)에 대한 설명과 연봉(보

상으로 분류)에 대한 설명이 혼합되어 있어서, 해

당 문장이 조직문화 카테고리나 보상 카테고리 중 

하나로만 분류된다면 데이터 식별의 정확도가 떨

어지게 된다.

“사내 분위기가 좋으며 워라밸이 잘 지켜지

는 편이지만, 연봉은 높지 않은 편”

“대기업의 높은 연봉. 오래된 조직문화에 따

른 답답함”

위의 실제 리뷰 사례만 보더라도 한 개의 문장

을 한가지의 의미로 레이블링하여 한 개의 카테고

리로만 분류하는 것이 얼마나 부정확한 식별인지 

짐작할 수 있다. 심지어 이진 분류에 해당하는 감

성분석을 시도하려고 해도 위의 문장들은 모두 긍

정/부정 의미를 각각 다른 분야별로 가지고 있어

서 ‘중립’으로 분류하기도 어렵다.

다중 레이블 분류의 방법에는 크게 문제변환 

기법(Problem Transformation Method, 이하 PT)과 

알고리즘 적용 기법(Algorithm Adaptation Method) 

2가지가 있는데, 각 기법들의 세부적인 방법론 

차이의 결과를 비교한 연구들이 다수 존재한다

(Read, 2008; Tsoumakas and Katakis, 2007; 

Tsoumakas et al., 2009). 또한 여러 가지 문제변환 

기법을 적용하여 특징을 추출하여 결과를 비교한 

연구(Spolaôr et al., 2013)와 기존 임베딩 기법들과 

비교하여 다중 레이블 분류를 위한 새로운 임베딩 

기법을 제안한 연구(박선호, 2013) 등이 존재한다.

 김무성, 김남규(2021)의 연구에서는 다중 레이

블 분류의 정확도를 높이기 위해 스킵 연결 오토

인코더 기반 레이블 임베딩 방법론을 구축하였다. 

다중 레이블 분류는 카테고리의 개수가 증가할수

록 예측의 난이도가 상승하는 문제가 발생하는데, 

이를 해결하기 위한 레이블 임베딩 기법(다수의 

레이블을 압축한 후 압축된 레이블을 예측하고, 
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예측된 압축 레이블을 원래 레이블로 복원하는 방

식)을 스킵 연결이라는 심층 신경망 분야의 아이

디어를 적용하여 고도화하기도 하였다. 

다중 레이블 분류에 관한 선행 연구들은 분류 

성능을 개선하기 위한 다양한 방법론적 고도화를 

시도하였는데, 본 연구와 같이 훈련용 데이터의 

품질 자체를 고도화하는 시도는 없었다는 점에서 

본 연구의 차별화된 공헌을 확인할 수 있다.

Ⅲ. 연구 방법

3.1 텍스트 자동 수집

잡플래닛(www.jobplanet.co.kr)에 등록된 3년

(2018년 1월 ~ 2020년 12월) 간의 기업별 리뷰 텍스

트를 파이썬 크롤링을 통해 자동수집하였다. 수집 

대상 기업은 CEO Score에서 선정한 100대 기업 

중 3년 연속 100대 기업으로 선정된 89개 기업이다. 

3년 동안 89개 기업을 대상으로 등록된 리뷰는 총 

35,731건이다. 각 리뷰는 텍스트 형태로 이루어진 

요약(summary), 장점, 단점과 수치 형태의 별점(총

점, 항목별 개별 별점) 및 ‘이 기업을 추천합니다’, 

‘이 리뷰가 도움이 됩니다’ 등의 항목으로 이루어

져 있다. 본 연구에서는 직장인들의 일터 경험을 

가장 풍성하게 전반적으로 기술하고 있는 요약

(summary) 텍스트만을 데이터 생성에 사용하였다.

3.2 한국어 벡터화

텍스트를 기계학습에 적용하기 위해서는 텍스

트 데이터가 숫자 형태로 변형되어야 하는데, 벡

터화(vectorization)가 그중 한 가지 방법이다. 다

양한 텍스트 벡터화 방법이 있으나 한국어에서

는 영어 위주의 벡터화 패키지를 그대로 사용하

기 어렵다. 여러 가지 한국어 텍스트 벡터화 방법 

중 본 연구에서는 TF-IDF를 기계학습에 사용하

였다. TF-IDF(Term Frequency - Inverse Document 

Frequency, 단어 빈도-역문서 빈도)는 특정 문서에 

출현한 어휘 빈도와 해당 어휘가 출현한 문서 수

의 역수를 곱한 것(출현 어휘 빈도를 어휘가 나타

난 문서의 수로 나눈 것)이다. 어휘가 출현한 문서

가 많을수록 이 값은 작아진다(박상언 등, 2022). 

TF-IDF의 기본적인 전제는, 어떤 문서에만 고유

하게 출현한 어휘가 해당 문서의 특성을 잘 나타

내주는 것으로 보며, 모든 문서에 공통적으로 나

타나는 어휘는 의미를 구별하는데 중요하지 않다

고 간주한다. 이를 실현하기 위해 우선 사이킷 런

(www.scikit-learn.org/)의 CountVectorizer를 통해 정

해진 숫자와 특성을 가진 어휘들을 벡터화시켜서 

TDM(Term document matrix)을 생성한 후 이 결과

를 TF-IDF로 변환하여 기계학습에 사용하게 된다. 

그런데 벡터화 과정에서 어떠한 특성의 어휘들을 

얼마나 사용할지를 정하는 것이 학습 모델의 결과

와 성능을 좌우할 수도 있다. 대부분의 연구가 영

어 데이터를 활용하거나 이미 만들어진 한국어 영

화 리뷰 데이터를 활용하여 감성분석 정도에 사용

하는 상황에서 품사가 처리된 한국어를 사용하여 

벡터화 결과를 다양하게 적용한 연구는 매우 드물

다. 다만, CountVectorizer 생성 시 한국어 품사별 

성능 차이를 제안하고, 오직 명사만을 사용하는 

것이 아니라 분석 대상이나 목적에 따라 한국어 

품사를 달리 설정하여 기계학습에 사용할 필요가 

있다고 언급한 연구가 있다(박상언 등, 2022). 본 

연구에서는 기존에 수행되어 왔던 ‘명사’ 위주의 

결과와 부분 문법이 활용된 결과(구체적으로 품

사 전체를 사용했을 때, 일부 품사 묶음을 사용했

을 때, 단일 품사를 사용했을 때의 결과들)를 비교

한다.

3.3 한국어 품사 분류 및 훈련용 데이터 생성

텍스트를 분석하기 위해 한국어 형태소 분석 

지원 패키지인 코엔엘파이 ‘Konlpy’(konlpy.org)의 

Komoran을 사용하여 품사 분석을 진행하였다. 

Konlpy에서 제공되는 다양한 형태소 분석기들 중 

Okt(Twitter)의 경우 명사 위주로는 최신 어휘들이 
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많이 등록되어 있다고 하나, 서술어의 원형을 제

공하지 않은 채 모든 활용형을 각각 품사로 태깅

한다는 문제점이 있다. Mecab의 경우에는 어휘들

을 과도하게 작은 단위의 형태소로 분석하여 원래

의 의미를 파악하기 어려운 사례(ex. ‘비추천’을 

비+추천으로 분석)가 다수 확인되었다. 

본 연구에서는 형태소 분석 결과 확인 시 복합

어를 과도하게 분리하지 않고 서술어의 원형 확인

이 쉽다는 장점을 높이 사서 Komoran을 선택하였

다. 다만, 추후 데이터의 크기가 매우 증가할 경우, 

수행시간 등의 문제로 다른 형태소 분석기가 더 

나은 선택이 될 수도 있다.

기계학습에 사용된 훈련 데이터는 잡플래닛의 

리뷰 텍스트이다. 잡플래닛 리뷰의 경우 기타 온

라인 커뮤니티의 게시물이나 댓글들보다 띄어쓰

기가 상대적으로 잘 지켜지는 편이고 최종 리뷰 

등록 전에 잡플래닛 측의 자체 검토가 이루어진 

후 승인이 되므로 욕설이나 불법적인 표현은 포함

되지 않는다고 봐도 무방하다. 특정 품사만을 활

용할 예정이기에 일괄적인 기호 제거, 불용어 선

정, 1음절 어휘 삭제 등의 전처리 작업은 따로 진

행하지 않았다. 띄어쓰기 처리도 오히려 과도한 

띄어쓰기로 원래 어휘가 대체될 가능성이 있어 사

용하지 않았다. 오직 오류를 발생시킨 ‘줄바꿈’ 기

호만을 일괄 삭제하였다.

35,731개 리뷰를 품사 분석한 결과, 일반명사

(NNG) 5,241가지(type), 고유명사(NNP) 4,404가지, 

동사(VV) 1,014가지, 형용사(VA) 254가지, 어근

(XR) 368가지, 부사(MAG) 558가지로 확인되었다. 

이 중 명사류(일반명사와 고유명사를 한 번에 조

회한 후 중복되는 것은 제거함)는 8,885가지다. 명

사류가 다른 품사에 비해 등장하는 빈도가 많기 

때문에, 명사류는 빈도 25 이상, 동사, 형용사, 어

근, 부사류는 빈도 5 이상의 어휘들을 선정하여 

자동 분류하였다. 모든 품사들의 빈도를 동일하게 

설정하여 확인하려고 했으나, 명사류의 종류

(type)가 불균형적으로 많아서 불가피하게 다른 

품사들과 다른 빈도로 설정하게 되었다.

3.4 분류 카테고리

본 연구에서는 개별 리뷰 텍스트들을 5개의 카

테고리(분야)로 분류하였다. 본 연구에서 사용한 

5개의 카테고리는 인사조직 분야의 주요 연구 주

제 중 하나인 직원 몰입(work engagement)에 영향

을 끼치는 5개의 요인들이다. 직원 몰입은 직원들

이 업무를 수행함에 있어서 자신의 신체적, 인지

적, 정서적 에너지를 쏟아내는 상태를 말한다

(Kahn, 1990). 업무에 몰입하는 직원은 높은 성과

를 달성하고 조직에 도움이 되는 다양한 행동을 

하기 때문에(Demerouti and Cropanzano, 2010), 학

계와 실무계에서는 직원 몰입을 유발하는 요인에 

대해 관심을 가져왔다. 대표적으로 글로벌 리서치 

기업인 갤럽(Gallup)은 100여 개국 이상의 기업에 

종사하는 직원 700만 명 이상의 직원 몰입에 관한 

조사를 실시해왔고, 해당 조사를 매년 수행하고 

있다(Bakker and Leiter, 2010).

최근 WSA(Workforce Science Associations)는 직

원 몰입에 관한 대규모 분석을 실시했다. 미국 인

사관리협회(SHRM)가 공식 주관하는 글로벌 컨퍼

런스에 초청된 WSA는 지난 40여 년간 전 세계 

약 2,300만 명의 직원을 대상으로 직원 몰입과 관

련이 있는 핵심 요인을 발표하였는데, 개인의 성

장, 회사의 미래, 조직문화(조직에 대한 신뢰와 소

통을 통합하여), 리더에 대한 신뢰, 인정과 보상이 

그것이다(Erickson and Erinckson, 2021).

본 연구에서는 상기 5개 카테고리를 직원들의 

일터 경험을 식별할 수 있는 중요한 식별 기준으

로 사용하였다. 다양한 일터 경험들은 궁극적으로 

직원들이 업무에 몰입하는 데 도움이 되거나 방해

가 되는 경험들일 가능성이 높기 때문에, 직원 몰

입 요인을 구분한 5개의 카테고리가 직원 경험을 

인식할 수 있는 중요한 기준이라고 판단하였다.

방대한 일터 경험들을 5개의 카테고리 분야에 

걸쳐 각각 고유하게 인식하는 것이 최초의 분류 

목적이었으나, 여러 분야에서 인식 가능한 어휘들도 

존재하여 복수 분야로 라벨링하는 방식을 택했다.
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카테고리 NNG+NNP VV VA XR MAG

개인의 성장 경험, 성장, 자부심
배우다, 버티다, 

해보다

어렵다, 쉽다, 

벅차다
철저, 뿌듯 스스로

회사의 미래 비전, 타이틀, 매출 망하다, 살아나다 없다 유명 현재, 매년

조직문화 
환경, 느낌, 수평, 

수직
느끼다, 참다, 돕다 

활기차다, 낡다, 

무섭다
다양, 딱딱, 유연 모두, 점점, 여전히

리더신뢰 
관리, 평가, 차별, 

존중

따르다, 시키다, 

잡다, 듣다
없다 꼼꼼  철저히

인정 및 보상 
연봉, 복지, 대우, 

보상
받다, 벌다, 모으다 많다, 적다, 아쉽다 미흡, 넉넉, 취약 확실히, 충분히

<표 1> 품사별로 추출된 어휘 예시

<표 1>은 5개의 품사(명사류, 동사, 형용사, 어

근, 부사)별로 위에서 언급한 5개 분야에 맞게 라

벨링된 결과의 일부를 예시하고 있다.

5개 카테고리별로 추출된 품사별 어휘들은 단

순한 형태의 부분 문법 구축(Gross, 1997)에 사용

되었다. 전술하였듯이, 부분 문법을 활용하지 않

고 단일 품사(주로 명사류)만을 사용하는 경우 텍

스트 식별에 심각한 오류가 발생할 수 있기 때문

이다. 예를 들어, “연봉이 낮다”는 문장은 “월급이 

짜다”는 문장과 겹치는 단어가 하나도 없음에도 

의미가 동일하며, “업무에 대한 보상이 적어서 아

쉽다”라는 문장과도 매우 유사한 의미를 갖는다. 

명사인 “연봉”만 사용할 경우 위의 세 문장 중 첫 

번째 문장만 인식하는 오류가 발생한다. 하지만 

명사와 서술어의 조합을 고려하는 부분 문법 프로

세스를 통하면 이러한 유사 문장들까지 ‘보상’에 

대해 언급한 문장임을 정확하게 인식할 수 있게 

되는 것이다.

그런데 명사의 품사 분류(NNG와 NNP의 구분)

가 쉽지 않기 때문에, 우선 NNG, NNP 태그와 무

관하게 라벨링 된 명사들에서 중복을 제거하여 품

사 태그 없이 분류별 의미를 가지는 명사들만 포

함된 리뷰들을 35,731건에서 5개 분야로 1차로 추

출하였다. 그 다음 각 분류별로 의미를 가지는 서

술어(동사, 형용사, 어간)나 부사가 포함된 리뷰들

을 다시 추출하여 <표 2>와 같은 결과를 얻게 되

었다. 자동 수집된 35,731건의 리뷰 중 부분 문법

이 적용된 총 22,397건의 리뷰가 5개 분야에 대한 

다중 레이블 분류를 위한 학습과 검증에 사용될 

학습 데이터셋으로 추출되었다.

명사류와 서술어가 조합된 부분 문법의 우수성

을 비교하기 위해, 명사들만이 포함된 데이터셋

(엄밀한 의미의 부분 문법이 적용되지 않은 데이

터, 개인의 성장 22,521건, 회사의 미래 13,805건, 

조직문화 16,888건, 리더 신뢰 16,937건, 인정 및 

보상 16,347건, 총 86,490건)도 구축하였다.

<표 3>은 부분 문법을 사용하여 구축된 데이터

셋에서 추출한 상대적으로 길이가 짧은 2개의 원

문을 분야별로 제시하고 있다. 실제 경험을 나타

내는 표현들이다 보니 긍정적인 표현과 부정적인 

표현이 혼재되어 있음을 확인할 수 있다. 또한, 의

도하지 않은 듯한 오타, 일부 띄어쓰기가 무시되

는 현상이 존재하기도 한다.

구분 2018년 2019년 2020년 합계

개인의 성장 1,087 1,473 1,506 4,066

회사의 미래 664 812 922 2,398

조직문화 1,640 2,192 2,206 6,038

리더신뢰 702 894 889 2,485

인정 및 보상 1,998 2,756 2,656 7,410

합계 6,091 8,127 8,179 22,397

<표 2> 품사를 통해 구축된 데이터셋 현황
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구 분 리뷰 원문

개인의

성장 

1. 오래 다니긴 나쁘진 않지만 자기 개발

을 하기 어려운 회사

2. 커리어를 쌓기도 좋고 기술을 배우기도 

좋습니다.

회사의

미래 

1. 과거에 좋은 회사, 조선업이 살아나면

서 부활하기를 희망

2. 국내최고의 회사이나 패스트팔로워 전

략의 한계에 부딪혔다

조직문화 

1. 안정적인 직장이며 근무 문화가 빠르게 

바뀌고 있는 중임.

2. 겉과 속이 다른 회사. 기업문화 바꾸지 

않으면 힘든 회사.

리더신뢰 

1. 글로벌 프로세스를 경험할 수 있다는 

점이 메리트. 단점은 책임질 리더가 없

다는 것.

2. 과다한 팀장. 과도한 인원 이동. 마케팅

에 대한 이해없이 쪼기만 하는 사람들

로 가득함.

인정 

및 

보상 

1. 워라밸만 좋음. 직원들 인건비 대비 일

이 너무 많은 회사

2. 받는 연봉의 비해 대우가 매우 열악하

고 환경 또한 열악하다

<표 3> 분야별 리뷰 원문 예시

 <표 2>에 나타나듯이, 직원들의 기업 리뷰 빈

도를 살펴보면, 인정 및 보상에 대한 리뷰가 3개년

도 모두 가장 높은 빈도를 보였고, 다음으로 조직

문화와 개인의 성장에 대한 리뷰가 많았다. 회사

의 미래와 리더 신뢰에 대한 리뷰는 비교적 적은 

편이었다. 즉, 직원들은 자신과 직접적으로 관련

된 경험(인정 및 보상, 개인의 성장, 조직문화)을 

회사와 관련된 간접적인 경험(회사의 미래와 리

더 신뢰)보다 높은 관심도를 가지고 리뷰하고 있

음을 알 수 있다.

Ⅳ. 연구 결과

4.1 다중 레이블 분류 결과

본 연구에서는 문제변환(PT) 방법론 중 다수의 

레이블에 대한 분류를 각각의 이진 분류로 변환하

는 BR(binary relevance) 방식을 사용하였다. BR 방

식은 상대적으로 파이썬 코드 구현에 용이할 뿐만 

아니라, 여러 레이블로 분류될 수 있는 데이터들을 

대상으로 ‘각각의 레이블에 해당 여부’만을 우선 

판단한다는 점에서 복잡한 문제가 이진 분류로 단

순하게 치환되므로 상대적으로 명쾌한 답을 얻게 

되는 장점이 있다. Keras의 sequential model에서 

activation에 sigmoid를 적용하여 5개 카테고리에 

대한 이진 분류를 각각 수행한 후 최종 결과가 정확

도와 손실률로 측정된다(김기현, 2019). CountVectorizer 

생성 후 결과를 TF-IDF로 변환하여 다중 레이블 

분류를 위한 학습에 사용했다.

Keras에서 sigmoid를 적용하면서 일괄적으로 

적용한 수치는 아래와 같다. 가능한 동일한 조건 

하에서 결과를 확인하기 위해 훈련 데이터 75%, 

테스트(test) 데이터 25%, TF-IDF 최대 특성(max 

feature) 2,000, batch_size 400, epochs 20, validation_

split 0.2, optimizer ‘rmsprop'로 일괄 설정하였다. 

5개의 sigmoid를 한 번에 적용하면서 layer 1, dense 

1이 적용되었다. 초반에 epoch를 100으로 설정했

다가 과적합(overfitting)이 다소 이르게 발견되어 

일괄 20으로 축소하여 결과를 비교하였다.

부분 문법이 적용된 분류와 적용되지 않은 분류

의 성능 비교를 위한 분석을 실시하였다. 체계적

인 비교를 위해 전체 품사를 적용한 경우, 특정 

품사를 6가지, 5가지, 3가지, 2가지 적용한 경우, 

명사만 적용한 경우, 동사만 적용한 경우의 각기 

다른 결과 8개를 도출하였다. 

부분 문법을 적용하지 않은(즉, 서술어 없이 명사

류만을 사용함) 데이터로 학습 데이터를 구축하고 

다중 레이블 분류한 결과는 <표 4>와 같다. 한편, 

부분 문법을 적용한 데이터로 학습 데이터를 구축

하고 다중 레이블 분류한 결과는 <표 5>와 같다.

분석 결과, 부분 문법이 적용되지 않은 다중 레

이블 분류보다 부분 문법이 적용된 다중 레이블 

분류가 전반적으로 모든 구분 기준에서 개선된 결

과를 보여주었다. 
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예를 들어, 명사류만 사용한 NNG의 경우, 부분 

문법이 적용된 다중 레이블 분류의 정확도는 

0.5707이고, 부분 문법이 적용되지 않은 다중 레이

블 분류의 정확도는 0.4376이다. 명사+서술어 혼

합 NNG+NNP+VV+VA+XR+MAG의 경우, 부분 

문법이 적용된 다중 레이블 분류의 정확도는 

0.4370이고, 부분 문법이 적용되지 않은 다중 레이

블 분류의 정확도는 0.4137이다. 따라서, 부분 문

법이 적용된 학습 데이터가 기계학습 모델의 성능

을 개선하고 있음을 알 수 있다. 

기존 명사 위주의 연구들이 <표 4>의 NNG 혹

은 NNG+NNP의 결과를 나타냈다면, 부분 문법을 

통해 최소 <표 5>의 NNG 혹은 NNG+NNP의 결과

를 얻는다. 학습 데이터를 변경한 것만으로 10% 

이상의 정확도가 향상되는 것이다.

구 분 Accuracy Loss

품사전체(tagger.pos) 0.4112 2.2190

NNG+NNP+VV+VA+XR+MAG 0.4137 2.1979

NNG+NNP+VV+VA+XR 0.4058 2.1908

NNG+NNP+VV 0.4149 2.2053

NNG+NNP(tagger.nouns) 0.4163 2.2094

NNG+VV 0.4405 2.3396

NNG 0.4376 2.3358

VV 0.4844 2.5004

<표 4> 다중 레이블 분류 결과(명사류만으로 
구축된 86,498건)-Sigmoid

구 분 Accuracy Loss

품사전체(tagger.pos) 0.4265 1.6965

NNG+NNP+VV+VA+XR+MAG 0.4370 1.7234

NNG+NNP+VV+VA+XR 0.4374 1.7862

NNG+NNP+VV 0.4979 1.9773

NNG+NNP(tagger.nouns) 0.5408 2.1986

NNG+VV 0.5001 1.9983

NNG 0.5707 2.2609

VV 0.5342 1.9772

<표 5> 다중 레이블 분류 결과(부분 문법으로 
구축된 22,397건) -Sigmoid

다만, 해석상의 주의가 필요한 분석 결과도 존

재한다. 부분 문법이 적용되건 적용되지 않건, 오

직 한 개의 품사만을 사용하여 분류한 경우가(예: 

NNG, VV) 여러 개의 품사를 혼합하여 분류한 경

우보다(예: NNG+NNP+VV+VA+XR+MAG) 높은 

정확도를 보인다는 점이다. 그 이유는 한 개의 어

휘만 일치하면 분류되는 조건보다 여러 개의 어휘

가 모두 정확하게 일치해야 분류되는 조건이 정확

도를 유지하면서 분류해야 하는 까다로움을 가지

고 있기 때문이다. 그러나, 한편으로 정확도는 더 

높을 수 있으나 손실(loss, Binary Crossentropy)역

시 더 높았기 때문에 한 개의 품사만을 사용하여 

분류하는 것이 더 바람직하다고 주장하기에는 무

리가 있다.

4.2 추가 분석: COVID-19 이전 이후 비교

앞선 분석에서는 지난 3년간의 직장인들의 리

뷰 데이터를 연도 구분없이 사용하였다. 그러나 

직원들의 일터 경험은 사회적, 경제적 상황 등의 

외부 변화에 따라 패턴 상의 변화가 발생할 수 있

다. 따라서, 2019년 말에 발생한 코로나 바이러스 

팬데믹(COVID-19)이라는 초대형 이벤트는 직장

인들의 일터 경험에 어떤 식으로든 영향을 미쳤을 

것이므로, 팬데믹 이전과 이후의 직원 경험 트렌

드가 어떻게 변화했는지를 추가적으로 분석해 보

았다.

코로나 이전과 이후를 통틀어 빈번하게 리뷰된 

경험 카테고리는 인정 및 보상 > 조직 문화 > 개인

의 성장> 리더 신뢰 > 회사의 미래 순서였다. 이는 

지난 3개년도에 걸쳐 직원들이 가장 많이 경험했

거나 관심이 집중된 영역이 ‘인정 및 보상’임을 

알 수 있다. 그러나 변화 추이를 자세히 들여다보

면, ‘인정 및 보상’에 대한 언급은 2019년에 비해 

2020년에 다소 감소하는 추세를 보이는 반면, ‘회

사의 미래’에 대한 언급은 증가하고 있음을 알 수 

있다. 코로나로 인해 회사의 존망이 위협받는 상

황에서 개인의 인정과 보상에 대한 관심 보다는 
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회사의 미래에 대한 불확실성과 염려가 더 컸기 

때문으로 추측된다.

<그림 2> COVID전후 5개 분야 리뷰 빈도 비교

Ⅴ. 결  론

최근 많은 분야에서 기계학습에 대한 연구가 

활발히 진행되고 있다. 상당수의 연구들이 학습 

모델의 성능을 개선하는 최신 방법론을 소개하고 

있는데, 본 연구에서는 방법론의 개발 못지않게 

기계학습에 투입되는 훈련용 데이터의 ‘품질’을 

개선하는 것 역시 중요하다는 점을 강조하였다. 

국내 최초로 코퍼스(corpus) 분석에서 자주 사용되

는 부분 문법 처리 프로세스를 통해 훈련 데이터

의 품질을 높일 수 있음을 제안하였고, 모델 성능 

비교를 통해 유효한 접근법임을 입증하였다.

구체적으로, 기업 리뷰 플랫폼상에 존재하는 

다양한 직장인들의 리뷰 텍스트를 활용하여 직원 

몰입 분류에 관한 기계학습 모델을 구축하고, 부

분문법 처리 프로세스를 가미하여 개선된 성능의 

모델을 구축하였다. 부분 문법을 활용하지 않고 

기존의 학습 모델과 같이 단일 품사(주로 명사류)

만으로 훈련을 시키는 경우 텍스트 식별의 정확성

에 심각한 오류가 발생할 수 있었다는 점에서 본 

연구의 기여는 의미심장하다.

이러한 방법론적 공헌뿐 아니라 기계학습을 통

해 도출된 분석 결과는 중요한 실무적 시사점을 

제공하고 있다. 

첫째, 본 연구에서는 직원들의 기업 리뷰의 ‘빈

도’를 분석하여 의미 있는 시사점을 도출하였다. 

분석 결과, 국내 직장인들은 인정과 보상 경험에 

대해 사람들과 가장 많이 공유한다는 사실이다. 

직원들이 가장 관심을 가지고 중요하게 여기는 주

제이기 때문일 수도 있지만, 회사 내부에서는 민

감한 주제인 인정과 보상에 대해 공론화하기가 어

려워 익명이 보장된 외부 플랫폼에 여과 없이 공

유하려는 현상의 발로일 수도 있다. 그 이유에 대

해서는 보다 정밀한 분석이 필요하지만, 현상적으

로는 직원들은 인정과 보상에 대해 가장 많은 경

험을 세상과 공유하고 있다는 사실이다.

경영진들은 직원들이 게시한 기업 리뷰를 면밀

히 분석하여 그들이 인정과 보상에 관해 어떤 pain 

point를 경험하는지 검토하고 제도를 개선할 필요

가 있다. 구직자나 재직자들은 잡플래닛과 같은 

채용플랫폼의 기업 리뷰를 입사 지원이나 이직과 

같은 중요한 의사결정의 참고자료로 활용하고 있

다는 점에서 pain point 개선이 더욱 중요하다고 

할 수 있다.

둘째, 전반적으로 직원들은 회사와 관련된 2차

적 경험(회사의 미래와 리더 신뢰)보다 자신과 직

접적으로 관련된 1차적 경험(인정 및 보상, 개인의 

성장, 조직문화)에 대해 더 많은 관심을 가지고 

소통하고 있음을 파악하였다. 그러나 코로나 팬데

믹 발발 전후의 변화를 동태적으로 살펴보면 흥미

로운 패턴이 발견되었는데, 인정 및 보상에 대한 

언급은 코로나 사태 전보다 후에 다소 감소하는 

추세를 보이는 반면, 회사의 미래에 대한 언급은 

증가하고 있었다. 코로나로 인해 회사의 존망이 

위협받는 상황에서 개인의 인정과 보상보다는 회

사의 미래에 대한 불확실성과 염려가 더 컸기 때

문으로 추측된다. 따라서 기업은 직원들이 관심 

갖는 일터 경험의 영역을 보다 동태적으로 이해할 

필요가 있고, 조직관리의 효과성을 높이기 위해 

시의성 높은 관리 방향을 설정할 필요가 있음을 

시사한다. 예를 들어, 코로나 시기와 같은 불확실

성이 증가하는 시기에는 최고경영진이 회사의 미



 머신러닝 기반의 기업 리뷰 다중 분류

2023. 8. 37

래에 대한 소통을 확대하고, 회사의 미래에 대한 

확신을 구성원들에게 심어줄 필요가 있다. 즉, 본 

연구의 결과는 코로나 사태와 같이 기업에 영향을 

주는 중요한 이벤트가 발생했을 때 이벤트 전후로 

직원들의 일터 경험이 어떻게 변화하는지를 기계 

학습 모델을 통해 신속히 파악하고 효과적인 대응

근거로 활용할 수 있음을 보여준다.

셋째, 인력 및 조직관리 상의 중요한 시사점을 

얻기 위해 본 연구에서는 외부 기업 리뷰 플랫폼

의 데이터를 활용하여 직원들의 “진솔한” 경험세

계를 파악했다는 점이다. 국내 기업의 구성원들은 

상명하복의 위계적 조직문화 속에서 자신의 솔직

한 일터 경험을 사내에 공유하기를 기피하는 경향

이 강하다. 그러다 보니 직원들은 익명이 보장되

는 외부 온라인 기업 리뷰 플랫폼에서 솔직한 일

터 경험들을 공유하고 있다. 본 연구에서는 이점

에 착안하여 플랫폼 상에 게시된 기업 리뷰가 조

직 현장의 목소리를 보다 정확히 대변한다고 가정

하고 기계학습의 훈련 자료로 활용하였다.

현재 많은 기업에서 직원들의 경험세계를 이해

하기 위해 정량화된 설문이나 표준화된 진단 도구

를 활용하고 있다. 그러나 이러한 도구들은 진단 

문항이 사전에 정의되어 있어서 주어진 측정의 범

위 내에서만 이해하게 되는 한계가 있다. 엄밀히 

말하자면 직원들의 경험 세계를 있는 그대로 포착

하기보다는 직원들의 주관적 ‘견해’를 수렴하는 

것에 가깝다. 본 연구에서는 있는 그대로의 직원 

경험을 분석하여 사안의 실제성(actuality)을 최대

한 포착하였다.

넷째, 자동화 프로세스를 통해 인력과 조직관

리상의 중요한 시사점을 제공하였다는 점이다. 기

업 리뷰 데이터는 온라인의 여러 공간에서 매일같

이 쏟아지는데, 이러한 방대한 양의 데이터를 자

동으로 처리하여 중요한 인사이트를 쉽고 빠르게 

도출함으로써 관리자들의 의사결정의 질을 높이

고, 인사관리 업무의 생산성과 비용 효율성을 높

일 수 있다.

본 기계학습 모델을 기반으로 자동화를 고도화

하여 RPA(Robotic Process Automation) 프로그램이

나 다양한 사무용 인공지능 프로그램(예: 챗봇) 등

과 연계한다면 그러한 장점이 극대화될 수 있다. 

가령, 인사담당자는 본 연구에서 개발한 직원 경

험 자동 분류 모델을 활용하여, 자사 직원들의 불

만 경험이 어떤 카테고리에 속하는지를 신속히 파

악할 수 있을뿐더러, 업계 전반 혹은 경쟁 기업군

의 직원 경험 상황도 손쉽게 파악할 수 있다. 즉, 

직원들의 불만 경험 양태가 자사의 고유한 현상인

지, 경쟁사도 유사한 현상을 겪고 있는지, 또는 산

업계 전반의 추세인지 등을 매우 손쉽게 파악할 

수 있다. 이를 통해, 큰 비용 없이 조직관리 의사결

정의 질과 속도에 도움을 얻을 수 있다.

마지막으로, 본 연구를 통해 기업 리뷰 플랫폼 

기업들의 사업 역시 고도화될 수 있다. 본 연구에

서 사용한 ‘잡플래닛’은 가장 활발한 기업 리뷰가 

공유되는 플랫폼 기업 중 하나로서, ‘알리’라는 서

비스를 제공한다. ‘알리’는 기업의 리뷰에서 언급

되는 위험 키워드(폭행, 성범죄, 비리 행위 등)를 

감지해 대상 기업에게 인사이트를 제공하여 기업

의 리스크 관리에 도움을 준다. 하지만 해당 서비

스는 주로 명사 기반의 키워드를 활용하기 때문에

본 연구에서 소개한 기계학습 모델을 적용한다면, 

리스크 센싱의 정확성을 높일 수 있고 이는 플랫

폼 기업의 사업 고도화에 도움을 줄 수 있다. 

이러한 기여점에도 불구하고 본 연구는 몇 가지 

한계점을 가지고 있다. 본 연구의 가장 큰 한계점

은 부분 문법을 사용하여 생성된 데이터들을 일일

이 검수하지 못한 채로 학습이 진행되었다는 점이

다. 이러한 한계를 개선하는 가장 확실한 방법은 

생성된 데이터들의 정답 여부를 수동으로 재확인

하는 것이다. 이러한 방식이 사용될 경우 다수의 

데이터 라벨러들이 작업하여 데이터를 구축하는 

기존의 방식과 다를 바가 없어 보이나, 최초의 라

벨링 단계가 사라지고 검수만 하면 된다는 점, 레

이블링 대상이 되지 않는 데이터들을 미리 분리하

고, 필터링이 된 유의미한 데이터들을 빠르게 얻

게 된다는 점에서 의의가 있다. 
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또 다른 한계점은 직원들의 일터 경험을 직원 

몰입의 원인에 해당하는 5개의 카테고리로만 분

류했다는 점이다. 직원들의 경험을 분류하는 기준

은 매우 다양한데 ‘몰입’이라는 한 가지 기준으로

만 분류 모델을 수립한 것은 단일 주제 연구의 한

계임이 분명하다. 향후에는 직원 몰입 이외에 다

른 분류 기준을 사용했을 때에도 부분 문법을 적

용한 분류 모델의 성능이 여전히 우수한지 검증할 

필요가 있다.

요약하면, 본 연구는 기업 리뷰 데이터를 기계

학습에 활용하여 다양한 가치를 창출할 수 있음을 

제시하였다. 본 연구가 기계학습 연구와 실무에 

중요한 도전과 공헌을 제공하였기를 기대한다.
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Abstract

Unlike the previous works focusing on the state-of-the-art methodologies to improve the performance 

of machine learning models, this study improves the ’quality' of training data used in machine learning. 

We propose a method to enhance the quality of training data through the processing of 'local grammar,' 

frequently used in corpus analysis. We collected a vast amount of unstructured corporate review text 

data posted by employees working in the top 100 companies in Korea. After improving the data quality 

using the local grammar process, we confirmed that the classification model with local grammar outperformed 

the model without it in terms of classification performance. We defined five factors of work engagement 

as classification categories, and analyzed how the pattern of reviews changed before and after the COVID-19 

pandemic. Through this study, we provide evidence that shows the value of the local grammar-based 

automatic identification and classification of employee experiences, and offer some clues for significant 

organizational cultural phenomena.
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