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요 약

악성댓글은 인터넷상에서 정서적, 심리적 피해를 주는 문제로 인식되어 왔다. 본 연구는 한국어 악성댓글 탐지 분석을

위해 KcBERT 및 다양한 모델을 활용하여 성능을 비교하였다. 또한, 공개된 한국어 악성댓글 데이터가 부족한 것을

해소하기 위해 기계 번역을 이용하고, 다국어 언어 모델(Multilingual Model) mBERT를 활용하였다. 다양한 실험을

통해 KcBERT를 미세 조정한 모델의 정확도 및 F1-score가 타 모델에 비해 의미 있는 결과임을 확인할 수 있었다.

주제어: 한국어 악성댓글 탐지, KcBERT, 기계번역, 다국어 언어 모델, mBERT

1. 서론

악성 댓글(이하 ‘악플’)은 인터넷상에서 정서적, 심리적 피해

를 주는 문제로 인식되고 있으며, 다양한 형태와 표현 방식을

가지고있어탐지모델의개발은도전적인과제이다.악플탐지

모델을 개발하기 위해 사전 학습(pretrained)된 언어 모델들을

활용할 수 있다. 대표적으로 Transformer [1] 아키텍처를 적용

한 BERT [2]가 있다.

본 연구에서는 한국어 악플 탐지 모델의 베이스라인으로

KcBERT [3]를 활용하였다. 그리고 비교를 위해 여러 모델을

활용하여 KcBERT와 성능을 비교하였다. 그리고 한국어 악플

탐지 모델의 성능을 높이기 위해 데이터 증강 및 다국어 모델

활용한 실험을 추가로 진행했다.

2. 관련연구

인터넷 사용이 증가함에 따라 관리자가 악플 관리를 직접

하기 어렵기 때문에 악플 탐지 모델 연구가 이루어져 왔다. 다

양한 자연어처리 연구에서 Transformer가 좋은 성능을 보임에

따라 한국어 악플 탐지에도 이용됐다. 일반적으로 사전 학습

(pretrained)된 Transformer를 적용한 BERT, GPT 등을 활용

하여 한국어 악플을 탐지하였다.

KoBERT [4]는 다국어 언어 모델(Multilingual Model)인

mBERT(multilingual BERT)에 한국어 위키피디아 500만 문

장, 그리고 한국어 뉴스 데이터 2,000만 문장을 추가로 사전

학습한 모델이다. 따라서 기존 mBERT와 달리 한국어 위키를

기반으로학습이된토크나이저(SentencePiece)를사용하였다.

한국어의 언어적 특성을 학습하였기 때문에 한국어 악플 탐지

모델에적용할수있다.하지만이러한모델은위키피디아등의

문서 데이터를 기반으로 학습되어 있기 때문에 신조어 등의 비

정형데이터를잘파악하지못할수있다.따라서한국어댓글을

기반으로 학습이 된 모델을 활용하여 악성 댓글 탐지에 적용할

필요가 있다. 대표적으로 KcBERT [3]가 있다. KcBERT는 사

람들이 작성한 댓글이나 신조어 등의 비정형 데이터에도 대응

할 수 있도록 2019년 1월부터 2020년 6월까지의 네이버 뉴스

기사의 댓글 약 1억 1천만 건의 데이터로 학습된 모델이다.

다양한 언어를 활용하기 위해 다국어 언어 모델을 활용할

수 있다. 다국어 언어 모델은 다양한 언어와 대량의 데이터로

사전 학습된 모델로, 교차언어 전이 학습(cross lingual trans-

fer learning)[5]을 이용하여 영어로 미세조정 하여도 한국어

악성댓글 탐지에 활용할 수 있는 장점이 있다. 대표적으로

mBERT [6]는 104개의 언어로 구성된 위키피디아 데이터를

BERT로 학습시킨 다국어 언어 모델이다. 즉, mBERT는 다

양한 언어로 학습되었기 때문에 언어 간 특성을 잘 파악한다는

장점이있다.따라서한국어악플탐지를개선하기위해다국어

언어 모델인 mBERT를 하나의 후보 모델로 선정했다.

3. 실험 방법

3.1 데이터셋

본 연구에서는 학습 및 평가 데이터로 kocohub1 데이터셋과

Korean UnSmile2 데이터셋을 활용하였다.

kocohub 데이터셋은 총 9,381개의 라벨링 된 데이터로,

7,896개의훈련데이터셋과 471개의검증데이터셋,그리고 974

개의 테스트 데이터셋으로 구성되어 있다. 혐오 표현과 관련해

서 hate, offensive 그리고 none 라벨을 제공한다. 본 연구에서

는 hate와 offensive는 악플로, none은 악플이 아닌 데이터로

1https://github.com/kocohub/korean-hate-speech
2https://github.com/smilegate-ai/korean unsmile dataset
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활용하였다.

Korean UnSmile 데이터셋은 총 18,742개로 혐오 표현은

10,139개, 악플/욕설은 3,929개, Clean은 4,674개로 구성되어

있으며, 혐오 표현은 제외하고 악플/욕설 데이터는 악플로,

Clean 데이터는 악플이 아닌 데이터로 활용하였다. 따라서 두

데이터셋을 전처리한 후 총 16,745개로 재구성하였다.

3.2 모델

본 연구를 진행하기 위해 아래와 같이 모델을 구축하여 실험

을진행하였다.실험으로 LSTM기반모델 2개, KoBERT기반

모델 2개, KcBERT 기반 모델 2개를 활용하여 성능을 비교

하였다. 실험으로 BiLSTM만 사용한 모델과 CNN, BiLSTM,

LSTM을결합한구조를활용하였다.또한, BERT기반모델인

KoBERT를 미세 조정하거나, 미세 조정된 KoBERT에 BiL-

STM을 결합하여 학습을 진행하였다. 마지막으로 KoBERT

를 활용하였다. KcBERT 역시 미세 조정하거나, 미세 조정된

KcBERT에 BiLSTM을 결합하여 학습을 진행하였다.

• BiLSTM - MLP

• CNN - BiLSTM - LSTM

• KoBERT – MLP

• KoBERT - BILSTM

• KcBERT - MLP

• KcBERT – BiLSTM

3.3 실험 및 평가

3.3.1 실험 설정

데이터는 훈련(70%), 검증(10%), 평가(20%)로 나누어 사용

하였다. 토크나이저의 경우 BiLSTM기반 모델과 KcBERT기

반 모델은 WordPiece 토크나이저를 사용하고, KoBERT 기반

모델은 SentencePiece 토크나이저를 사용하였다. 손실함수는

이진교차엔트로피를이용했으며옵티마이저는 Adam을이용

하였다. 배치 사이즈는 32, 에포크는 20이며, max length는 60

으로 설정하였다.

3.3.2 평가 및 분석

실험 결과를 확인하기 위해 평가지표로 정확도와 F1-Score

를 사용하였다.

표 1은 KcBERT와다른모델을비교한결과이다.이를통해,

KcBERT를사용한모델의성능이가장높게나온것을확인할

수 있다. 특히 KcBERT를 미세 조정한 모델의 성능이 가장 높

았으며,이는한국어댓글로사전학습되어있기때문에한국어

댓글특성을잘파악하여악플역시잘파악하였다고판단된다.

따라서, KcBERT 모델을 활용하여 한국어 악플 탐지 모델을

개선해 보고자 한다.

표 1. 모델별 정확도 및 F1-Score

정확도 F1-Score

BiLSTM - MLP 0.6838 0.6965

CNN - BiLSTM - LSTM 0.6530 0.6438

KoBERT - MLP 0.5984 0.5755

KoBERT - BiLSTM 0.5861 0.5838

KcBERT - MLP 0.7999 0.8061

KcBERT - BiLSTM 0.8026 0.8098

4. 개선 방안 연구

본 연구에서는 현재 공개된 한국어 악플 데이터가 부족한

것을 해소하고, 나아가 악플 탐지 성능을 높이기 위한 방안으

로 데이터 증강에 대한 실험을 진행하였다. 첫 번째로, 데이터

증강을 위해 영어 악플 데이터를 기계 번역하였고, 두 번째로

다국어 언어 모델을 활용하였다.

4.1 번역 데이터 활용

본 연구를 위해 Hate Speech and Offensive Language [7] 데

이터셋을 네이버 인공지능 번역기 ‘파파고’3를 활용하여 기계

번역하였다. 번역된 영어 데이터와 3.장에서 학습 데이터셋으

로 사용했던 한국어 데이터에 추가하여 사용했다. 이 데이터를

학습에 활용하고, 데이터 증강 방법이 한국어 악플 탐지에 효

과적인지를 확인하기 위해 평가의 경우 3.장에서 활용한 평가

데이터셋을동일하게사용하였다.그리고 3.장에서 KcBERT가

악플 탐지에 있어서 타 모델보다 성능이 좋았으므로 KcBERT

기반의 모델을 비교 분석하였다.

4.1.1 실험 및 평가

실험을위해한국어는 3.장에서활용한데이터셋을사용하였

고, 한국어로 번역된 Hate Speech and Offensive Language는

전체 데이터셋 중 랜덤 샘플링하여 19,826개를 학습데이터로

사용하였다. 그리고 실험 시 max length, 토크나이저, 옵티마

이저 등은 3.장 실험과 동일하게 사용하였다.

표 2. 데이터셋별 정확도 및 F1-Score

정확도 F1-Score

데이터셋 한국어 한국어+기계번역 한국어 한국어+기계번역

KcBERT 0.7999 0.7883 0.8061 0.7948

KcBERT - BiLSTM 0.8026 0.7874 0.8098 0.7927

표 2는 데이터 증강을 통해 한국어 악플 탐지 성능을 비교

한 표이다. 그 결과 KcBERT를 미세 조정하거나, 미세 조정된

KcBERT와 BiLSTM을 결합한 모델의 정확도 및 F1-Score가

3https://papago.naver.com/
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그림 1. 번역 전과 후 영어 데이터 명사 빈도수

비교적 높게 나왔다. 하지만 기계 번역을 통해 한국어 데이터

를 증강해 성능 향상하고자 하였으나, 기대와 달리 성능이 더

떨어졌다.이는댓글이라는특성상신조어와구어체,비속어등

정제되지 않은 구문들이 본래의 의미 및 작성자의 의도를 잃고

오역되었기 때문으로 생각된다. 이를 확인하기 위해 번역 전

영어 데이터 명사 빈도수를 확인해 보았다.

그림 1에서번역전명사빈도수를통해 ‘bitch’, ‘pitch’, ‘hoe’

등의 순서로 빈도수가 높음을 알 수 있다. ‘bitch’는 욕설이며

‘pitch’와 ‘hoe’의 경우 은어 및 욕설과 유사한 발음의 단어로

욕설의 의미를 내포하는 단어이다. 하지만 번역 후의 명사 빈

도수를 확인해 보니, ‘당신’, ‘그녀’, ‘여자’ 등의 순서임을 알

수 있었다. ‘pitch’와 ‘hoe’의 경우 ‘투구’, ‘괭이’로 해석되었다.

이처럼 욕설, 은어, 욕설과 유사한 발음의 단어 등이 번역을

거치면서 본래의 뜻과 의미와는 다르게 번역되는 것을 알 수

있었다. 예시로, “bad bitches is the only thing that i like”는

“나는멋진여자들만좋아해”라는뜻인데 “나쁜투구는내가유

일하게 좋아하는 것이야”라고 해석되었고, “Yeah I’m waiting

on that hoe Mayne!”는 “응 나는 그 여자를 기다리고 있어 메

인!”이라는 뜻인데 “이야. 나는 그 괭이 위에서 기다리고 있어

아마!”라고 해석되었다. 이처럼 많은 욕설이나 신조어, 은어 등

이제대로된번역이이루어지지않았고,이러한원인으로영어

데이터를 번역하여 학습 데이터의 수를 증강한 것이 모델 성능

향상에도움이되지못했던것으로생각된다.추가로 KcBERT

에 BiLSTM및 1D-CNN을결합하는경우성능개선이있을것

이라 기대하였지만 미비하였다. 이는 KcBERT 자체의 성능이

좋아서도 있겠지만 Task 자체가 악플임을 구분하는 단순 이진

분류였기 때문으로 판단된다.

4.2 다국어 언어 모델 활용

다국어 언어 모델은 한국어뿐만 아니라 영어 역시도 학습

데이터로 활용할 수 있기 때문에 한국어 데이터 부족에 대한

문제점을 해소할 수 있으리라 생각하였다. 데이터는 4.장에서

활용한 Hate Speech and Offensive Language [7] 데이터로 학

습을 진행한 후, 평가의 경우 3.장에서 활용한 평가 데이터셋을

사용하였다. 그리고 다국어 언어 모델로 교차언어 전이학습 효

과가 있다고 보고된 mBERT를 사용하였다.

4.2.1 실험 및 평가

실험 설정은 실험 시 max length 설정, 토크나이저, 옵티마

이저 등은 3.,4.장과 동일하게 하였다.

표 3. mBERT 정확도 및 F1 Score 산출 결과

정확도 F1-Score

데이터셋 영어 한국어+영어 영어 한국어+영어

mBERT 0.5330 0.7834 0.4730 0.7431

표 3을 통해 mBERT의 정확도 및 F1 Score를 확인할 수 있

다. 표 1, 2의 결과보다 성능이 좋지 않음을 확인하였다. 즉,

영어 데이터를 확보해서 다국어 언어 모델을 활용하는 것이 성

능 향상에 도움이 되지 않았음을 알 수 있다. 또한, mBERT를

한국어 데이터만을 활용하여 추가로 학습한 모델인 KoBERT

보다도 성능이 나오지 못한 것을 확인하였다. 이는 영어 악플

과 한국어 악플의 구조적 유사성과 언어적 특성이 달라 한국어

악플 특성이 반영되지 못했다고 판단된다. 따라서 다국어 언어

모델을활용하는것보다는,도메인에적합한사전학습모델및

데이터로 학습하는 것이 더 유의미하다고 생각된다.

4.3 결론

한국어 악플 탐지 모델 개발을 위해 모델별 정확도와 F1-

Score를 산출한 결과 KcBERT 기반 모델의 성능이 가장 좋았

다.따라서 KcBERT모델을활용하여한국어악플탐지모델을

개선해 보았다. 먼저, 영어 데이터를 기계 번역하여 데이터를
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증강하여 실험을 진행하였다. 하지만, 언어의 구조적, 문화적

차이로 인해 번역이 제대로 이루어지지 않아 성능이 향상되

지는 않았다. 즉, 유의미하지 않은 데이터로 증강했기 때문에

성능 향상에 도움이 되지 않았다고 판단된다. 그리고 다국어

언어 모델을 활용하여 성능 향상을 기대했으나, 이 또한 성능

향상으로 이끌지 못했다. 즉, 영어 악플 데이터로 미세조정이

된 다국어 언어 모델이 한국어 악플의 언어적, 구조적 특성을

잘 반영하지 못했다고 생각된다. 하지만 뉴스 기사와 같은 정

제된 말뭉치에 대해서는 번역을 통해 데이터를 늘리는 방안은

성능 향상에 도움이 될 것으로 기대된다.
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