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프로젝트 실습 가이드북

주제 2
웹 영화 리뷰 데이터 분석
(Data Preparation → Model Development → Model Serving → Visualization & MLOps)

대 구 가 톨 릭 대 학 교


1. 프로젝트 개요
▸ 1.1 프로젝트 소개
본 프로젝트는 영화 리뷰 텍스트 데이터를 수집·전처리하고, 리뷰의 긍정/부정을 판별하는 감성분석(Sentiment Analysis) 모델을 직접 학습·관리한 뒤, 이를 실시간 API 서비스로 배포하고 운영을 자동화하는 end-to-end 프로젝트이다. 데이터 준비(Data Preparation)부터 모델 개발(Model Development), 서빙(Model Serving), 시각화 및 운영 자동화(Visualization & MLOps)까지 전 과정을 팀 단위로 경험하며, 고급과정에서 학습한 MLOps 기술 스택을 실제 서비스 형태로 통합하는 것을 목표로 한다.
▸ 1.2 학습 목표
1. 영화 평점 사이트나 오픈 데이터셋으로부터 리뷰 데이터를 수집하고, Apache Spark로 텍스트를 정제·가공할 수 있다.
1. 리뷰의 긍정/부정을 판별하는 감성분석 모델을 학습시키고, MLflow로 실험(파라미터·메트릭·아티팩트)을 체계적으로 관리할 수 있다.
1. 여러 실험 중 가장 성능이 좋은 모델을 선정하여 모델 레지스트리에 등록·관리할 수 있다.
1. 학습된 모델을 FastAPI 기반 API로 서빙하고, Docker로 컨테이너화하여 배포할 수 있다.
1. Prometheus·Grafana로 서비스 호출량과 예측 분포를 실시간 시각화하고, GitHub Actions 기반 GitOps로 신규 데이터 유입 시 자동 재학습·배포 파이프라인을 구성할 수 있다.
▸ 1.3 최종 산출물
1. 정제된 영화 리뷰 데이터셋(학습/검증/테스트 분할 포함)
1. MLflow에 기록된 실험 이력 및 등록된 최적 감성분석 모델
1. Docker로 컨테이너화된 FastAPI 감성분석 API 서버
1. Prometheus·Grafana 모니터링 대시보드 및 GitOps 기반 자동 재학습 파이프라인
1. 최종 발표자료(PPT) 및 기술 포트폴리오 문서(아키텍처, 실험 결과, 회고 포함)
▸ 1.4 팀 구성 및 역할(권장)
	팀 구성
	3~4인 1팀 권장 (역할 분담 후에도 전 단계를 함께 이해하는 것을 목표로 함)

	Data Eng 담당
	리뷰 데이터 수집, Spark 전처리, 데이터셋 분할·저장

	Model Dev 담당
	감성분석 모델 학습, MLflow 실험관리, 모델 레지스트리 등록

	Serving 담당
	FastAPI 서버, Docker 컨테이너화, 배포

	MLOps 담당
	모니터링 대시보드, GitOps 자동 재학습 파이프라인 구성


▸ 1.5 전체 아키텍처 개요
	[영화 리뷰 오픈데이터셋 / 크롤러] --> [Spark 텍스트 전처리] --> [학습/검증/테스트 데이터셋]
                                                                    |
                                                                    v
                                          [감성분석 모델 학습] --(MLflow Tracking)
                                                                    |
                                                                    v
                                      [MLflow 모델 레지스트리(Staging/Production)]
                                                                    |
                                                                    v
                    [FastAPI 서빙 서버] --(Docker 컨테이너화)
                                                                    |
                                                                    v
     [사용자 요청/조회] <--- [GitHub Actions GitOps 자동 재학습·배포]
                                                                    |
                                                                    v
               [Prometheus 메트릭 수집] --> [Grafana 대시보드]


▸ 1.6 사용 기술 스택
	구분
	기술

	데이터 수집
	오픈 데이터셋(NSMC 등), Python (requests, BeautifulSoup)

	데이터 처리
	Apache Spark (PySpark), Pandas

	모델 개발
	scikit-learn(TF-IDF, Logistic Regression), (심화) Transformer 기반 fine-tuning

	실험 관리
	MLflow (Tracking, Model Registry)

	서빙
	FastAPI, Uvicorn, Pydantic

	컨테이너/배포
	Docker, Docker Compose

	CI/CD
	GitHub Actions, GitOps

	모니터링
	Prometheus, Grafana


▸ 1.7 전체 진행 순서
본 교재는 특정 일정에 종속되지 않는 공통 실습자료이며, 아래 STAGE 순서에 따라 총 5회차(60시간)로 운영하는 것을 기본 구성으로 한다. 각 기관/차수의 실제 시간표에 맞추어 회차 배정만 조정하면 된다.
	1회차 (14H)
	2회차 (14H)
	3회차 (14H)
	4회차 (14H)
	5회차 (4H)

	STAGE 1
데이터 준비
	STAGE 2
모델 개발
	STAGE 3
모델 서빙
	STAGE 4
시각화/MLOps
	최종 발표
및 평가


▸ 1.8 사전 준비 사항
1. 개발 환경: Python 3.11+, Docker Desktop, Git, VS Code(권장)
1. 데이터: NSMC(Naver Sentiment Movie Corpus) 등 공개 데이터셋 활용을 기본으로 하며, 직접 크롤링 시 대상 사이트의 이용약관(ToS) 및 robots.txt를 반드시 준수한다.
1. 계정: GitHub 계정, (선택) MLflow Tracking Server 호스팅용 클라우드 계정
1. 사전 설치 패키지: pandas, pyspark, scikit-learn, mlflow, fastapi, uvicorn, docker, prometheus-client
▸ 1.9 프로젝트 폴더 구조(권장)
	movie-review-analysis/
├── data/
│   ├── raw/              # 원본 리뷰 데이터
│   └── processed/       # Spark로 정제된 데이터(학습/검증/테스트)
├── etl/                  # 데이터 수집·전처리 (STAGE 1)
│   ├── collect_reviews.py
│   └── preprocess.py
├── training/             # 모델 학습 및 MLflow 실험관리 (STAGE 2)
│   └── train.py
├── serving/              # FastAPI 서버 (STAGE 3)
│   ├── main.py
│   └── metrics.py
├── tests/                # 단위 테스트 (STAGE 4 CI에서 실행)
├── .github/workflows/    # GitHub Actions GitOps (STAGE 4)
│   ├── retrain.yml
│   └── deploy.yml
├── monitoring/           # Prometheus/Grafana 설정 (STAGE 4)
│   └── prometheus.yml
├── Dockerfile
├── requirements.txt
└── README.md


	# requirements.txt (예시)
requests
pandas
pyspark
scikit-learn
mlflow
fastapi
uvicorn[standard]
pydantic
prometheus-client
pytest




2. STAGE 1 · 리뷰 데이터 수집 및 전처리 (Data Preparation)
	STAGE 1
	리뷰 데이터 수집 및 전처리
	14H



▸ 2.1 학습 목표
1. 영화 평점 사이트나 오픈 데이터셋에서 리뷰(리뷰 내용, 평점)를 수집할 수 있다.
1. Apache Spark로 텍스트 데이터를 정제하고, 모델 학습에 적합한 형태로 데이터 파이프라인을 구축할 수 있다.
▸ 2.2 실습 절차
Step 1. 리뷰 데이터 수집
본 실습은 널리 사용되는 공개 한국어 영화 리뷰 데이터셋(NSMC 등)을 기본으로 하며, 직접 크롤링을 원하는 팀은 대상 사이트의 이용약관을 준수하는 범위에서 진행한다.
	# etl/collect_reviews.py
import pandas as pd
 
def load_dataset(train_path: str, test_path: str):
    """NSMC 형식(tsv: id, document, label)의 공개 데이터셋을 로드한다."""
    train_df = pd.read_csv(train_path, sep="\t")
    test_df = pd.read_csv(test_path, sep="\t")
    return train_df, test_df
 
if __name__ == "__main__":
    train_df, test_df = load_dataset(
        "data/raw/ratings_train.txt", "data/raw/ratings_test.txt"
    )
    print(f"train: {len(train_df)}건, test: {len(test_df)}건")
    print(train_df.head())


15. 체크: label 컬럼이 0(부정)/1(긍정) 이진값으로 구성되어 있는지 확인한다.
15. 팁: 직접 크롤링 시 과도한 요청으로 대상 서버에 부담을 주지 않도록 요청 간 지연(sleep)을 반드시 둔다.
Step 2. Spark 기반 텍스트 전처리
수집된 리뷰 텍스트에서 특수문자·이모지 제거, 결측치/중복 제거, 형태소 분석 기반 토큰화를 수행하여 모델 학습에 적합한 형태로 가공한다.
	# etl/preprocess.py
from pyspark.sql import SparkSession
from pyspark.sql.functions import col, regexp_replace, trim, length
 
spark = SparkSession.builder.appName("ReviewPreprocessing").getOrCreate()
 
def preprocess(input_path: str, output_path: str):
    df = spark.read.option("sep", "\t").option("header", "true").csv(input_path)
 
    df_clean = (
        df.dropna(subset=["document", "label"])
          .dropDuplicates(["document"])
          .withColumn("document", regexp_replace(col("document"), r"[^가-힣a-zA-Z0-9 ]", " "))
          .withColumn("document", trim(col("document")))
          .filter(length(col("document")) > 1)
    )
 
    df_clean.write.mode("overwrite").parquet(output_path)
    print(f"[spark] cleaned rows: {df_clean.count()}")
 
if __name__ == "__main__":
    preprocess("data/raw/ratings_train.txt", "data/processed/train_clean.parquet")
    preprocess("data/raw/ratings_test.txt", "data/processed/test_clean.parquet")


15. 체크: 전처리 후 data/processed/ 하위에 parquet 파일이 정상 생성되는지 확인한다.
15. 팁: 한국어 형태소 분석기(예: KoNLPy, Kiwi 등)를 추가로 적용하면 모델 성능이 향상될 수 있다(심화 과제 참고).
▸ 2.3 트러블슈팅 가이드
	증상
	원인 및 해결

	tsv 파일 파싱 오류(컬럼 개수 불일치)
	리뷰 본문에 탭 문자가 포함된 경우가 있음. sep 옵션과 quote 처리 재확인

	전처리 후 데이터가 대부분 사라짐
	정규식 필터가 너무 엄격한 경우가 흔함. 허용 문자 범위를 단계적으로 넓혀가며 확인

	클래스 불균형(긍정/부정 비율 편중)
	학습 시 class_weight 옵션 적용 또는 언더/오버샘플링으로 균형 조정


▸ 2.4 심화 도전과제(Stretch Goal)
1. KoNLPy/Kiwi 등 형태소 분석기를 적용하여 명사·형용사 위주로 토큰화하고 성능 변화를 비교해보기
1. 리뷰 길이, 평점 분포 등 데이터 탐색(EDA) 결과를 시각화하여 보고서로 정리해보기
1. 여러 장르/사이트의 리뷰 데이터를 통합하여 도메인 일반화 성능을 실험해보기
▸ 2.5 산출물 체크리스트
1. [ ] 원본 리뷰 데이터 샘플 및 수집 스크립트
1. [ ] Spark 전처리 스크립트 및 정제된 학습/테스트 데이터셋(parquet)
1. [ ] 데이터 탐색(EDA) 결과 요약(클래스 분포, 리뷰 길이 통계 등)
▸ 2.6 평가 기준
	평가 항목
	배점
	비고

	데이터 수집 및 정합성 확인
	10점
	

	Spark 전처리 로직의 적절성
	10점
	

	데이터 탐색(EDA) 및 데이터 이해도
	10점
	




3. STAGE 2 · 리뷰 분석 모델 학습 및 관리 (Model Development)
	STAGE 2
	리뷰 분석 모델 학습 및 관리
	14H



▸ 3.1 학습 목표
1. 리뷰의 긍정/부정을 판별하는 감성분석 모델을 학습시킬 수 있다.
1. MLflow를 사용하여 실험 버전과 하이퍼파라미터 이력을 체계적으로 기록하고, 최적 모델을 레지스트리에 등록·관리할 수 있다.
▸ 3.2 실습 절차
Step 1. 베이스라인 모델 학습(TF-IDF + Logistic Regression)
빠르게 동작하는 베이스라인 모델로 TF-IDF 벡터화와 Logistic Regression을 사용한다. 이후 시간이 허락하면 딥러닝 기반 모델로 고도화할 수 있다.
	# training/train.py
import mlflow
import mlflow.sklearn
import pandas as pd
from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer
from sklearn.linear_model import LogisticRegression
from sklearn.pipeline import Pipeline
from sklearn.metrics import accuracy_score, f1_score
from sklearn.model_selection import train_test_split
 
mlflow.set_experiment("movie-review-sentiment")
 
def load_processed(path: str) -> pd.DataFrame:
    return pd.read_parquet(path)
 
def train_and_log(max_features: int = 5000, C: float = 1.0):
    df = load_processed("data/processed/train_clean.parquet")
    X_train, X_val, y_train, y_val = train_test_split(
        df["document"], df["label"], test_size=0.2, random_state=42, stratify=df["label"]
    )
 
    with mlflow.start_run():
        mlflow.log_param("max_features", max_features)
        mlflow.log_param("C", C)
 
        # 벡터화(TfidfVectorizer)와 분류기(LogisticRegression)를 하나의 Pipeline으로 묶는다.
        # 이렇게 해야 서빙 시 벡터화 단계를 빠뜨리지 않고 모델과 함께 저장·로드할 수 있다.
        pipeline = Pipeline([
            ("tfidf", TfidfVectorizer(max_features=max_features)),
            ("clf", LogisticRegression(C=C, max_iter=1000)),
        ])
        pipeline.fit(X_train, y_train)
 
        preds = pipeline.predict(X_val)
        acc = accuracy_score(y_val, preds)
        f1 = f1_score(y_val, preds)
 
        mlflow.log_metric("val_accuracy", acc)
        mlflow.log_metric("val_f1", f1)
        mlflow.sklearn.log_model(pipeline, "model")   # 벡터화+분류기 전체를 저장
 
        print(f"[train] acc={acc:.4f} f1={f1:.4f}")
        return acc, f1
 
if __name__ == "__main__":
    # 여러 하이퍼파라미터 조합으로 실험 반복
    for c in [0.1, 1.0, 10.0]:
        train_and_log(max_features=5000, C=c)


23. 체크: mlflow ui 실행 후 웹 UI(localhost:5000)에서 실험별 파라미터·메트릭이 비교되는지 확인한다.
Step 2. 최적 모델 모델 레지스트리 등록
	# training/register_best_model.py
import mlflow
from mlflow.tracking import MlflowClient
 
client = MlflowClient()
experiment = client.get_experiment_by_name("movie-review-sentiment")
 
runs = client.search_runs(
    experiment_ids=[experiment.experiment_id],
    order_by=["metrics.val_f1 DESC"],
    max_results=1,
)
best_run = runs[0]
print(f"최고 성능 run_id: {best_run.info.run_id}, f1={best_run.data.metrics['val_f1']:.4f}")
 
model_uri = f"runs:/{best_run.info.run_id}/model"
mlflow.register_model(model_uri=model_uri, name="movie-review-sentiment-model")


23. 체크: MLflow Model Registry에서 movie-review-sentiment-model 이 버전과 함께 등록되는지 확인한다.
23. 팁: 등록된 모델을 Staging → Production 단계로 전환(client.transition_model_version_stage)하여 배포 대상 버전을 명확히 관리한다.
▸ 3.3 트러블슈팅 가이드
	증상
	원인 및 해결

	MLflow UI에 실험이 안 보임
	mlflow.set_tracking_uri()로 Tracking Server 주소를 지정하지 않아 로컬 mlruns 폴더가 분산된 경우가 많음

	검증 정확도는 높은데 실제 서비스에서 이상함
	학습/검증 데이터 분할 시 데이터 유출(leakage) 가능성 점검. 동일 리뷰 중복 포함 여부 확인

	모델 파일 용량이 너무 큼
	TF-IDF max_features를 줄이거나, 희소 행렬(sparse matrix) 형태 유지 여부 확인


▸ 3.4 심화 도전과제(Stretch Goal)
1. 사전학습 한국어 언어모델(예: KoBERT, KoELECTRA 등)을 fine-tuning하여 베이스라인과 성능을 비교해보기
1. 혼동행렬(Confusion Matrix)과 오분류 사례를 분석하여 모델의 약점을 파악해보기
1. MLflow Autologging을 적용하여 실험 기록 코드를 간소화해보기
▸ 3.5 산출물 체크리스트
1. [ ] 모델 학습 스크립트(train.py) 및 최소 3회 이상의 실험 기록
1. [ ] MLflow 실험 비교 화면 캡처 및 최적 하이퍼파라미터 선정 근거
1. [ ] 모델 레지스트리에 등록된 모델 버전 캡처
▸ 3.6 평가 기준
	평가 항목
	배점
	비고

	모델 성능(정확도·F1) 및 검증 방법의 타당성
	15점
	

	MLflow 실험관리의 체계성
	10점
	

	모델 레지스트리 활용의 적절성
	10점
	




4. STAGE 3 · 모델 서빙 API 구축 (Model Serving)
	STAGE 3
	모델 서빙 API 구축
	14H



▸ 4.1 학습 목표
1. 학습된 모델을 기반으로 새로운 리뷰의 감성을 분석해주는 FastAPI 서버를 개발할 수 있다.
1. Docker로 API 서버를 컨테이너화하여 어떤 환경에서도 모델이 동일하게 동작하도록 배포 환경을 구성할 수 있다.
▸ 4.2 실습 절차
Step 1. FastAPI 서버 구현
	# serving/main.py
import mlflow
from fastapi import FastAPI
from pydantic import BaseModel
 
app = FastAPI(title="Movie Review Sentiment API")
 
MODEL_NAME = "movie-review-sentiment-model"
MODEL_STAGE = "Production"   # 또는 특정 버전 번호
model = mlflow.sklearn.load_model(f"models:/{MODEL_NAME}/{MODEL_STAGE}")   # TfidfVectorizer+LogisticRegression Pipeline 전체가 로드됨
 
class ReviewRequest(BaseModel):
    text: str
 
class SentimentResponse(BaseModel):
    text: str
    sentiment: str
    positive_prob: float
 
@app.get("/health")
def health():
    return {"status": "ok"}
 
@app.post("/predict", response_model=SentimentResponse)
def predict(req: ReviewRequest):
    proba = model.predict_proba([req.text])[0]
    positive_prob = float(proba[1])
    sentiment = "긍정" if positive_prob >= 0.5 else "부정"
    return SentimentResponse(text=req.text, sentiment=sentiment, positive_prob=positive_prob)


31. 체크: uvicorn serving.main:app --reload 실행 후 /docs 에서 /predict 호출이 정상 동작하는지 확인한다.
Step 2. Docker 컨테이너화
	# Dockerfile
FROM python:3.12-slim
 
WORKDIR /app
COPY requirements.txt .
RUN pip install --no-cache-dir -r requirements.txt
 
COPY . .
 
EXPOSE 8000
CMD ["uvicorn", "serving.main:app", "--host", "0.0.0.0", "--port", "8000"]


	# 빌드 및 실행
docker build -t movie-review-api:latest .
docker run -d -p 8000:8000 --name review-api movie-review-api:latest
 
# 정상 동작 확인
curl -X POST http://localhost:8000/predict \
  -H "Content-Type: application/json" \
  -d '{"text": "연출도 좋고 배우들 연기도 인상 깊었어요"}'


▸ 4.3 트러블슈팅 가이드
	증상
	원인 및 해결

	컨테이너에서 models:/... 로드 실패
	컨테이너가 MLflow Tracking Server에 접근 불가능한 경우가 흔함. MLFLOW_TRACKING_URI 환경변수를 컨테이너에 전달

	예측 결과가 항상 같은 클래스
	Vectorizer를 모델과 함께 저장하지 않은 경우 발생. sklearn Pipeline으로 벡터화+모델을 함께 저장·로드

	응답 속도가 느림
	매 요청마다 모델을 새로 로드하지 않는지 확인(전역 변수로 1회만 로드해야 함)


▸ 4.4 심화 도전과제(Stretch Goal)
1. 배치 예측 엔드포인트(/predict/batch)를 추가하여 여러 리뷰를 한 번에 처리해보기
1. 응답에 예측 신뢰도가 낮은 경우(예: 0.45~0.55) '중립'으로 분류하는 로직을 추가해보기
1. A/B 테스트를 위해 두 개 모델 버전을 동시에 서빙하고 결과를 비교해보기
▸ 4.5 산출물 체크리스트
1. [ ] FastAPI 서버 코드(main.py) 및 API 명세(Swagger 캡처)
1. [ ] Dockerfile 및 빌드된 이미지 실행 캡처
1. [ ] /predict 엔드포인트 정상 응답 테스트 결과(다양한 예시 리뷰 포함)
▸ 4.6 평가 기준
	평가 항목
	배점
	비고

	API 설계의 적절성(엔드포인트, 응답모델)
	10점
	

	Docker 컨테이너 정상 빌드 · 실행
	10점
	




5. STAGE 4 · 분석 대시보드 및 운영 자동화 (Visualization & MLOps)
	STAGE 4
	분석 대시보드 및 운영 자동화
	14H



▸ 5.1 학습 목표
1. Prometheus·Grafana로 서비스 호출 횟수와 모델 예측 분포를 실시간 대시보드로 시각화할 수 있다.
1. GitHub Actions 기반 GitOps 파이프라인을 통해 신규 리뷰 데이터 유입 시 모델이 자동으로 재학습·배포되도록 구성할 수 있다.
▸ 5.2 실습 절차
Step 1. 예측 분포 모니터링 메트릭 추가
	# serving/metrics.py
from prometheus_client import Counter, Histogram, make_asgi_app
 
PREDICT_COUNT = Counter(
    "predict_request_count", "Total prediction requests", ["sentiment"]
)
PREDICT_LATENCY = Histogram("predict_latency_seconds", "Prediction latency")
 
metrics_app = make_asgi_app()
# main.py 에서: app.mount("/metrics", metrics_app)
# predict() 내부에서 PREDICT_COUNT.labels(sentiment=sentiment).inc() 호출


	# monitoring/prometheus.yml
global:
  scrape_interval: 15s
 
scrape_configs:
  - job_name: 'movie-review-api'
    static_configs:
      - targets: ['review-api:8000']


Grafana 대시보드에는 아래 항목을 포함한다.
1. 시간대별 API 요청 수(RPS) 및 응답 속도
1. 긍정/부정 예측 비율 추이(모델 예측 분포 모니터링)
1. 에러율(4xx/5xx) 추이
Step 2. GitOps 기반 자동 재학습·배포 파이프라인
	# .github/workflows/retrain.yml
name: Auto Retrain & Deploy
 
on:
  push:
    paths:
      - 'data/raw/**'      # 신규 리뷰 데이터가 추가되면 트리거
  workflow_dispatch: {}    # 수동 실행도 지원
 
jobs:
  retrain:
    runs-on: ubuntu-latest
    steps:
      - uses: actions/checkout@v4
 
      - name: Set up Python
        uses: actions/setup-python@v5
        with:
          python-version: '3.12'
 
      - name: Install dependencies
        run: pip install -r requirements.txt
 
      - name: Preprocess & Retrain
        run: |
          python etl/preprocess.py
          python training/train.py
          python training/register_best_model.py
 
      - name: Build & Deploy container
        run: |
          docker build -t movie-review-api:${{ github.sha }} .
          echo "(사내/개인 레지스트리 push 및 배포 스크립트 실행)"


42. 체크: 새 리뷰 데이터를 data/raw/에 추가하고 push 시 워크플로우가 자동 실행되어 재학습·모델 등록·배포까지 이어지는지 확인한다.
▸ 5.3 트러블슈팅 가이드
	증상
	원인 및 해결

	재학습 후 성능이 오히려 하락
	신규 데이터 품질 검증 없이 바로 학습에 반영된 경우가 흔함. 재학습 전 데이터 검증 단계 추가

	워크플로우가 매번 전체 데이터로 재학습되어 느림
	증분 학습 또는 스케줄 기반(예: 일 1회) 재학습으로 전환 검토

	Grafana에서 예측 분포가 한쪽으로 치우침
	실제 데이터 분포 변화(Data Drift) 가능성. 재학습 주기 및 데이터 검증 로직 점검


▸ 5.4 심화 도전과제(Stretch Goal)
1. 재학습된 모델의 성능이 기존 Production 모델보다 낮으면 자동 배포를 막는 안전장치(Gate)를 추가해보기
1. Grafana Alerting으로 예측 분포가 급격히 치우칠 때 Slack/이메일 알림을 받도록 구성해보기
1. 모델 버전별 성능 추이를 시계열로 시각화하는 대시보드를 추가해보기
▸ 5.5 산출물 체크리스트
1. [ ] Prometheus 설정 파일 및 /metrics 정상 수집 확인 캡처
1. [ ] Grafana 대시보드 스크린샷(최소 3개 패널 이상)
1. [ ] GitOps 재학습·배포 워크플로우 파일 및 실행 성공 로그 캡처
▸ 5.6 평가 기준
	평가 항목
	배점
	비고

	모니터링 대시보드 구성의 적절성
	10점
	

	GitOps 자동 재학습·배포 파이프라인 정상 동작
	10점
	




6. 최종 발표 및 평가 (5회차, 4H)
▸ 6.1 발표 자료 구성 가이드
1. 프로젝트 개요 및 목표 (1장)
2. 전체 아키텍처 다이어그램 (1장)
3. 단계별 핵심 구현 내용 및 트러블슈팅 경험 (2~3장)
4. 실제 서비스 시연(Live Demo 또는 캡처 영상)
5. 모델 성능 비교(실험 결과) 및 모니터링 대시보드
6. 팀 회고 및 향후 개선 아이디어
▸ 6.2 시연 체크리스트
1. [ ] MLflow 실험 비교 화면 시연 가능
1. [ ] API 서버 정상 응답(Swagger 또는 curl) 시연 가능
1. [ ] Grafana 대시보드 실시간 화면 시연 가능
1. [ ] 발표 시간 준수(팀당 10분 발표 + 5분 질의응답 권장)
▸ 6.3 종합 평가 루브릭
	구분
	평가 항목
	배점
	합계

	STAGE 1
	데이터 수집 · 전처리 · EDA
	30점
	

	STAGE 2
	모델 성능 · 실험관리 · 모델 레지스트리
	35점
	

	STAGE 3
	API 설계 · Docker 컨테이너화
	20점
	

	STAGE 4
	모니터링 · GitOps 자동화
	20점
	

	발표
	발표 구성 · 시연 완성도 · 회고의 깊이
	15점
	

	합계
	
	120점
	


※ 배점은 100점 만점으로 환산하여 최종 성적에 반영하며, 팀 평가 외 개인별 기여도(동료평가)를 일부 반영할 수 있다.
7. 자주 묻는 질문(FAQ)
Q1. 어떤 데이터셋을 사용해야 하나요?
A. 한국어 리뷰 감성분석 실습에는 NSMC(Naver Sentiment Movie Corpus)와 같이 이미 레이블링된 공개 데이터셋 사용을 권장한다. 직접 크롤링을 시도하는 팀은 반드시 대상 사이트의 이용약관과 robots.txt를 확인하고, 저작권·개인정보가 포함되지 않도록 유의한다.
Q2. 베이스라인 모델(TF-IDF+Logistic Regression)만으로 충분한가요?
A. 60시간이라는 제한된 실습 시간을 고려할 때, 베이스라인 모델로 전체 파이프라인(MLflow~서빙~모니터링~GitOps)을 먼저 완성하는 것을 최우선으로 한다. 시간이 남는 팀은 심화 도전과제의 사전학습 언어모델 fine-tuning에 도전해볼 수 있다.
Q3. MLflow Tracking Server를 팀원들과 어떻게 공유하나요?
A. 간단하게는 로컬 mlflow ui로 개인별로 확인해도 되지만, 팀 공유가 필요하다면 팀 내 한 대의 PC 또는 클라우드 인스턴스에 MLflow Tracking Server를 띄우고 MLFLOW_TRACKING_URI 환경변수로 팀원 전원이 동일 서버를 바라보도록 설정하는 것을 권장한다.
Q4. 재학습 자동화(GitOps)가 너무 복잡하게 느껴집니다.
A. 처음에는 GitHub Actions에서 수동 트리거(workflow_dispatch)만으로 재학습 스크립트가 정상 동작하는지부터 확인한 뒤, 이후 데이터 변경 감지 트리거를 추가하는 순서로 단계적으로 접근하는 것을 권장한다.
8. 참고자료
1. NSMC(Naver Sentiment Movie Corpus): https://github.com/e9t/nsmc
1. scikit-learn 공식 문서: https://scikit-learn.org/stable/
1. MLflow 공식 문서: https://mlflow.org/docs/latest/index.html
1. FastAPI 공식 문서: https://fastapi.tiangolo.com
1. Prometheus / Grafana 공식 문서: https://prometheus.io/docs/, https://grafana.com/docs/
1. GitHub Actions 공식 문서: https://docs.github.com/actions
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