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            초록
          
        

        
          With the development of Internet communication technology, opinions on various issues can be freely expressed on the Internet. However, some people have abused their freedom of expression, causing psychological harm by writing comments expressing their hatred towards others. In order to address this problem, research on automatic detection of malicious comments using machine learning models has been actively conducted. In this study, we constructed the detection models for hate speech and bias to classify KOCO (KOrean hate COmments) dataset using popular language classification models such as logistic regression with term frequency-inverse document frequency, KoBERT, KoELECTRA, KcELECTRA and KoGPT2 models. Through the experiments, we demonstrated that sentence length, reflection of context information, and mis-labeled data highly affected the classification performance of most models. As a result, we presented considerations for automatic detection of malicious comments and directions for constructing the comment dataset to improve the detection models in future research.
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      1. 서 론
      현대 사회에서는 초고속 인터넷이 발달하고 스마트폰이 보급으로 인해 시간과 장소에 구애받지 않고 누구나 인터넷을 사용한다. 모바일 기기로 손쉽게 인터넷을 사용할 수 있게 되면서 유튜브, 인스타그램 등의 SNS가 발달하였고, 다양한 SNS를 통해 각종 이슈에 대한 자신의 의견을 댓글로 표현할 수 있게 되었다. 하지만, 이를 악용하여 상대방에 대한 비방, 비난, 조롱, 혐오 등을 표현하는 댓글을 작성하여 상대방에게 정신적인 피해를 입히기도 한다(Moon et al., 2022). 이에 따라 악성댓글로 인한 피해를 막기 위하여 인공지능을 활용한 악성댓글 분류 모델에 대한 연구가 활발히 이루어지고 있다.

      악성댓글 분류 모델을 학습시킬 수 있도록 레이블링 되어 공개된 한국어 데이터셋은 KOCO(KOrean COmments) dataset(Moon et al., 2022), Unsmile dataset(Kang et al., 2022) 등이 있다. KOCO dataset은 Kaggle competition으로 진행되어 다양한 모델의 성능을 리더보드를 통해 비교할 수 있다. 혐오 표현 분류에서 가장 높은 성능을 보인 모델도 f1-score가 0.68로 실제 온라인 서비스에 적용하기에 부족한 성능을 보인다. 따라서 본 연구에서는 인공지능을 활용한 혐오 표현 탐지의 성능 개선을 위해 악성 댓글 데이터의 특징을 살펴보고 혐오 및 편견 분류 문제에 대한 인공지능 모형의 예측 결과를 비교하고자 한다. 이를 위해 기계학습 모형인 Logistic Regression(LR)과 딥러닝 모형인 KoBERT(SKTBrain. 2019), KoGPT2(SKT-AI. 2021), KoELECTRA(Park. 2021), KcELECTRA(Jumbum. 2021)를 사용하였다. KOCO dataset의 혐오 댓글과 편견 분류 문제를 각 모델에 학습시켜 모델별 성능을 비교하고, 각 문제와 관련된 데이터의 특성을 분석한다. 또한, 예측된 결과에 대한 설명을 제공하는 LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanation) (Ribeiro et al., 2016) 알고리즘을 이용하여 분류 작업에서 영향을 미친 요인을 분석하여 향후 데이터 수집 및 연구에서 개선되어야 할 부분을 제시하고자 한다.

    

    

  
    
      2. 관련 연구
      인터넷의 사용이 전 세계적으로 보편화되면서 악의적 댓글은 기하급수적으로 늘어났다. 인터넷 사용에 대한 시공간의 제약이 없어지고, 사용자 수가 급격하게 증가하면서 댓글의 업로드 속도 또한 매우 증가하였다. 따라서 사이트 관리자가 직접 댓글을 검수하여 악의적인 댓글을 차단하는 것은 거의 불가능해지면서 인공지능을 활용하여 악성 댓글을 관리하고자 하는 연구가 활발해지고 있다.

      감성 분석과 Support Vector Machine(SVM)을 활용하여 악성 댓글을 탐지하려는 연구(Jinju et al, 2016) 에서는 단어의 악의성을 0~1의 수치로 표현하고, 단어의 악의성 수치를 활용하여 SVM 모델로 악성 댓글을 탐지하려는 시도를 하였다. 학습된 모델의 성능은 재현율이 87.8%로 이전 연구들보다 좋은 성능을 보였지만, 주기적으로 단어 사전과 단어의 악의성 수치를 업데이트해야 하고, 문장 내 단어의 쓰임에 따른 문맥 정보를 파악할 수 없다는 한계가 있었다.

      KoELECTRA 모델에 KOCO dataset과 심심이 나쁜말 데이터셋을 학습시켜 분류 성능을 확인 및 비교한 연구(Shin. et al., 2021)에서는 한국어 악성댓글 데이터셋과 심심이 나쁜말 데이터셋에서 각각 f1-score가 0.63, 0.66 이 나오는 것에 대해 모델 성능에 대한 정성분석을 실시하였다. 모델 성능이 좋지 못한 이유로 댓글이나 챗봇 데이터의 경우 비정형 데이터가 많고, 맥락적 정보를 잘 파악하지 못한 경우가 있었으며, 데이터 레이블링이 잘못된 경우 때문이라고 주장하였다. 심심이 나쁜말 데이터셋을 주로 분석하였고, 혐오 표현 및 편견 발언 분류 레이블이 존재하는 KOCO dataset에 대한 정성적 분석이 부족하였다. 본 연구에서는 KOCO dataset만을 분석하며, 혐오표현 분류와 편견 발언 분류에 대한 성능 차이에 대한 분석도 추가적으로 진행한다. 또한, BERT기반의 KoBERT, KcELECTRA 모델과 GPT기반의 KoGPT2 모델을 추가로 실험하여 다양한 딥러닝 모형의 성능을 비교한다.

      형태소 분석을 통한 악성댓글 필터링 방안 연구(Yeram. et al., 2021)에서는 온라인 댓글이 비방, 욕설, 비하 등 사이버 언어폭력에 해당하는 발언인지를 의미하는 수치를 댓글 충격량으로 정의하고 형태소분석을 통해 댓글 충격량을 분석하여 이를 바탕으로 악성 댓글 필터링 방안을 제안하였다. 네이버 클린봇과 비교하였을 때 제안하는 방법을 통해 f1-score가 47.66% 향상되었지만, 비속어 및 존대어 형태소 분석을 기초로 하고 있어 데이터베이스의 최신화에 의존적이기 때문에, 최신화가 되지 않은 경우, 신조어 욕설에 대한 성능이 떨어졌다. 또한, 문맥 정보를 활용하지 못하는 한계점이 존재하여 단어의 원래 의미로 사용되지 않고 문맥상 비속어처럼 사용된 경우에는 단순히 형태소만으로 분류하기 어려운 한계가 있었다. 따라서, 본 연구에서는 모델별 분류 결과를 통해 모델들이 문맥 정보를 반영하고 있는지, 욕설, 비속어, 비방, 비하 등 악의성을 내포한 단어를 탐지하고 있는지 등에 대한 정성적 분석을 실시하고자 한다.

    

    

  
    
      3. 실험 방법
      
        3.1 데이터셋
        <Table 1>의 KOCO dataset은 인터넷 연예 기사에 대한 한국어 댓글 데이터셋이다. KOCO dataset은 특정 집단에 대한 편견이나 차별에 따라 gender bias, others bias, none bias 클래스로 분류하고, 혐오 정도에 따라 hate, offensive, none 클래스로 분류하여 multi-label을 가지는 약 1만 개의 댓글 데이터이다. 데이터셋을 구축한 연구팀에서는 데이터셋에 대해 char-CNN, BiLSTM, KoBERT 모델로 분류한 성능을 제시하였고, Kaggle Competition을 통해 데이터셋의 분류 성능을 높이기 위한 방법을 모색하고 있다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            The Number of Data According to Label Information in Koco Dataset
          
          

        

        
          
            
              	
              	Hatespeech
              	Bias
              	total
            

            
              	offensive
              	hate
              	none
              	gender
              	others
              	none
            

          
          
            	train
            	2499
            	1911
            	3486
            	1232
            	1516
            	5148
            	7896
          

          
            	test
            	189
            	122
            	160
            	67
            	62
            	342
            	471
          

        

        

      

      
        3.2 데이터 전처리
        데이터 전처리 과정은 <Table 2>에서와 같이 각 모델에 적합한 방식으로 진행되었다. LR 모델의 입력으로 Word2vec을 한국어에 활용한 kor2vec(Junsung. 2018) 을 사용하였을 때 분류 성능이 좋지 않았기 때문에 tf-idf 방법론을 사용하여 전처리를 진행하였다. 온라인 댓글 특성상 ‘ㅋㅋㅋ’, ‘ㅎㅎㅎ’와 같은 자음 반복이 많이 발견되기 때문에 의미 없는 반복 문자열은 ‘ㅋ’이나 ‘ㅎ'과 같이 반복 문자열 중 한 글자만 남기고 제거하였고, 반복 문자열 제거 후 8자 미만의 데이터는 삭제하였다. 정리된 자연어 데이터를 기계학습 모델에 사용하기 위해 tfidf-vectorizer를 사용하여 벡터화 하였고, n-gram기법을 적용하여 1-3단어로 묶이도록 하였다. tfidf-vectorizer의 단어사전 크기는 100000으로 설정하였고, 문장의 최대 길이는 설정하지 않았다. 단어사전 외의 단어는 토큰화하지 않고 삭제하였다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Pre-processing Configuration
          
          

        

        
          
            
              	
              	Tokenizer
              	Vocab size
              	max length
              	OOV token
            

          
          
            	LR
            	soynlp
            	100000
            	-
            	-
          

          
            	KoBERT
            	kobert tokenizer
            	8002
            	64
            	UNK
          

          
            	KoELECTRA
            	electra tokenizer
            	32200
            	64
            	UNK
          

          
            	KoGPT2
            	GPT2Tokenizer
            	51200
            	64
            	UNK
          

          
            	KcELECTRA
            	electra tokenizer
            	50135
            	64
            	UNK
          

        

        

        KoBERT를 비롯한 딥러닝 모형들은 사전학습과정에서 미리 학습된 토크나이저를 사용하여 전처리 과정을 진행하였다. 토큰화된 문장의 최대 길이는 64로 설정하였다. 단어사전 외의 단어는 UNK 토큰으로 치환하였다. 각 딥러닝 모형들은 혐오 표현 분류 모델과 편견 발언 분류 모델을 각각 구축하여 사전학습 모델을 KOCO datset으로 재학습시킨 후 예측을 수행하였다.

      

      
        3.3 분류 모형
        본 연구에서는 예측 성능 및 결과의 비교를 위해서 머신러닝 알고리즘인 LR모델과 딥러닝 모델인 KoBERT(SKTBrain. 2019), KoGPT2(SKT-AI. 2021), KoELECTRA(Park. 2021), KcELECTRA(Jumbum. 2021) 모형을 사용하였다. LR모델은 입력 데이터가 어떤 클래스에 속할 확률을 0~1 사이의 값으로 예측하고 그 확률에 따라 가능성이 더 높은 클래스에 속하는 것으로 분류하는 선형 분류 모형이다. <Figure 1(a)>의 KoBERT는 구글이 공개한 BERT 모델에 한국어 대용량 데이터셋을 학습시킨 사전학습모델로, 다양한 한국어 자연어처리 작업에서 우수한 성능을 보이는 모델이다. BERT 모델은 입력 문장의 일부를 MASK 토큰으로 치환하고, 이를 다시 원본 Token으로 복원하는 방식으로 사전학습을 수행한다. ELECTRA 모델은 BERT 기반의 모델로, 입력 문장의 일부를 MASK 토큰이 아닌 가짜 토큰으로 치환하고, 이를 다시 원본 토큰으로 복원하는 사전학습과정을 수행하여 성능을 높인 모델이다. KoELECRTA, KcELECTRA 모델은 ELECTRA 모델에 한국어 대용량 데이터셋을 학습시킨 딥러닝 모델이라는 공통점이 있지만, 학습에 사용한 데이터셋이 달라 서로 다른 분야에서 좋은 성능을 보인다. KoELECTRA 모델은 한국어 위키백과, 뉴스데이터, 모두의 말뭉치 등의 한국어 대용량 데이터셋을 학습시켜 정형화된 데이터를 처리할 때 좋은 성능을 보이고, KcELECTRA는 한국어 뉴스 기사 댓글 데이터셋을 학습시켜 댓글 데이터와 같은 비정형 데이터를 처리할 때 비교적 좋은 성능을 보인다. KoGPT2 모델의 구조는 <Figure 1(b)>와 같다. GPT모델은 Encoder 구조를 사용한 BERT와 달리 Decoder만을 사용하여 학습한다. GPT모델은 주어진 문장의 다음단어를 예측하는 작업에 최적화된 모델이지만, 본 연구에서는 마지막 레이어를 classifier로 구성하여 혐오 및 편견 문장 분류를 학습시켰다.

        
          
          

          Figure 1. 
				
          

          
            Deep Learning Model Architecture
          
          

          

        

      

      
        3.4 모델 해석 알고리즘
        LIME 알고리즘은 블랙박스 모델에 대해 해석 가능한 대리 모델(surrogate model)을 통해 모델을 해석하고자 하는 알고리즘이다. LIME에서는 입력 x가 주어졌을 때, 해석 가능한 모델들의 집합 G에서 신경망 모델 f와 가장 근사한 결과를 예측하는 해석 가능한 모델 g∈G를 찾아 신경망 모델에 대한 해석을 제공한다. 본 연구에서는 입력 데이터에서 어떤 부분이 모델의 예측에 영향을 미쳤는지 분석하고자 한다. LIME 모형을 통해서 입력 데이터의 가중치를 확인하여 모델의 추론 과정에서 각 토큰이 어떤 영향을 미치는지 확인하였다.

      

    

    

  
    
      4. 실험 결과 및 분석
      
        4.1 혐오 발언 분류
        다음 <Table 3>은 혐오 표현 분류 작업에 대한 LR모델, KoBERT, KoELECTRA, KoGPT2, KcELECTRA의 성능을 나타낸다. 주어진 모델 중에서는 KcELECTRA의 성능이 정확도 및 F1-score 0.68로 가장 좋았지만, 좋은 성능이라고 보기 어렵다. 특히, LR모델과 KoBERT을 비교하였을 때, KoBERT 모형은 다른 자연어처리 작업들에서 우수한 성능을 보이는 딥러닝 모델임에도 불구하고 두 모델 사이의 성능은 거의 유사하였다. 본 연구에서는 LIME을 통해 모델의 예측 과정을 살펴보고 모델의 예측 성능에 영향을 끼치는 요인을 분석하였다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Perfomance of hatespeech and bias classification in KOCO Dataset
          
          

        

        
          
            
              	
              	Hatespeech
              	Bias
            

            
              	Accuracy
              	F1-score
              	Accuracy
              	F1-score
            

          
          
            	LR
            	0.62
            	0.61
            	0.73
            	0.66
          

          
            	KoBERT
            	0.62
            	0.61
            	0.80
            	0.69
          

          
            	KoELECTRA
            	0.65
            	0.64
            	
              0.83
            
            	
              0.74
            
          

          
            	KoGPT2
            	0.57
            	0.56
            	0.75
            	0.64
          

          
            	KcELECTRA
            	
              0.68
            
            	
              0.68
            
            	0.80
            	0.72
          

        

        

        
          (1) 문맥 정보의 반영
          본 연구에서 사용한 기계학습 모형 및 딥러닝 모형에서는 단어사전에 등록되지 않은 신조어나 오탈자는 삭제되거나 [UNK]토큰으로 치환되었다. 각 단어의 의미보다 문장의 문맥 정보를 학습하기 위해 LR모델에서는 n-gram 방법을 사용하였다. KoBERT와 같은 딥러닝 모형에서는 OOV 문제를 줄이기 위해 BPE(Byte Pair Encoding) 방식을 변형한 WordPiece 방식으로 토크나이징을 수행하였기 때문에 한글로 이루어진 신조어나 오탈자가 [UNK]토큰으로 치환되는 경우는 매우 적었고, 한자와 이모티콘이 대부분 [UNK]토큰으로 치환되었다. 또한, KoBERT를 비롯한 딥러닝 모형들은 attention 기반의 딥러닝 모형으로, 문장 내 단어 간의 관계를 학습한다.

          기계학습 모형인 LR모델과 딥러닝 모형 중 성능이 가장 좋았던 KcELECTRA 모형에서 같은 단어가 다른 의미로 쓰였을 때 문맥적인 정보를 파악하여 서로 다른 의미의 단어로 확인할 수 있는지 LIME을 통해 확인하였다. <Figure 2>는 LR모델에서 ‘일본’이라는 단어가 등장한 서로 다른 두 개의 문장에서 label에 미치는 영향이 다른 것을 보여주는 LIME 분석 결과다. ‘일본’이라는 단어는 욕설이나 혐오적인 발언이 아님에도 offensive가 아니라 hate에 영향을 주고 있는 것을 확인할 수 있었고, 두 문장에서 ‘일본’이 hate label에 주는 영향의 차이가 적은 것을 확인할 수 있었다. <Figure 3>은 KcELECTRA 모델에서 ‘일본’이라는 단어가 서로 다른 두 개의 문장에서 offensive label에 미치는 영향이 다른 것을 보여주는 LIME 분석 결과다. 각 문장에서 KcELECTRA 모델은 attention 기반의 딥러닝 모델이기 때문에 같은 단어라도 각 문장의 문맥에 따라 영향을 준 label이 다른 것을 확인할 수 있었다.

          
            
            

            Figure 2. 
				
            

            
              Context Analysis with Logistic Regression
            
            

            

          

          
            
            

            Figure 3. 
				
            

            
              Context Analysis with KcELECTRA
            
            

            

          

          따라서 한국어 혐오 표현 분류를 위해서는 문맥을 잘 학습할 수 있는 딥러닝 모형이 필요하고, 특정 단어가 다양한 문맥에서 사용된 예제 문장들을 더 추가하여 문맥에 따른 단어의 다양한 쓰임새를 학습시켜야한다.

        

        
          (2) 잘못 레이블링된 데이터
          <Table 3>에서 혐오 표현 분류 모형의 경우, 좋지 못한 성능을 보였기 때문에 주어진 데이터로 학습된 모형에 대한 LIME 분석을 통해 예측 결과에 영향을 준 요인들에 대해서 살펴보았다. 하지만, 해당 실험에 사용한 데이터셋이 크라우드소싱 방법으로 레이블링하여 구축되었으므로 모형 학습에 사용된 데이터 자체의 문제점이 있는지를 파악하기 위해서 데이터셋을 직접 살펴보고 데이터 태깅 가이드라인과 다르게 태깅이 되어있는 레이블링 오류를 확인하고자 하였다.

          <Table 4>는 혐오 표현 분류 문제에서의 레이블이 잘못 표기된 각 클래스의 대표적인 문장들이다. 잘못된 첫 번째 문장에서는 10+8이라는 발음상 욕설이 되는 분명한 욕설이 있음에도 불구하고 none, 즉 정상 데이터로 레이블링 되었다. 또한 두 번째 문장은 단순히 바람을 말하는 정상 데이터로 볼 수 있음에도 offensive, 공격적인 어조를 가진 댓글로 분류되었다. 마지막으로 세 번째 문장은 hate로 레이블링이 되었는데, 작가의 성(姓)을 말하는 ’ㅈ‘ 을 어노테이터들이 욕설로 해석하였을 것으로 예측할 수 있다.

          
            Tabel 4. 
				
            

            
              Mislabeled hatespeech data
            
            

          

          
            
              
                	Comment
                	hate
              

            
            
              	10+8 진짜 이승기랑 비교된다
              	none
            

            
              	그래도 17 18 19회분은 보여주는게
              	offensive
            

            
              	설마 ㅈ 현정 작가 아니지??
              	hate
            

          

          

          본 연구에서 사용한 데이터셋의 경우에는 데이터 레이블링 작업을 크라우드소싱으로 진행하였기 때문에 데이터 레이블링의 오류가 존재할 수 있다. 하지만, 데이터 레이블링의 오류로 인해 인공지능 모델의 성능이 매우 저하될 수 있으므로, 이를 보완하기 위해 레이블 노이즈를 고려한 다양한 기법의 적용이 필요하다. 예를 들면, 더 많은 데이터를 레이블링하거나 크라우드소싱의 어노테이터들의 합의 지수가 높은 데이터들을 우선적으로 학습시킨 모델을 사용하여 semi-self supervised learning 방법을 사용하여 오토레이블링을 하는 방법 등 다양한 방법을 적용할 수 있다.

        

      

      
        4.2 편견 발언 분류
        <Table 3>에서 Bias 성능은 편견 분류 작업에 LR모델, KoBERT, KoELECTRA, KoGPT2, KcELECTRA을 적용한 성능이다. 각 모형은 73~84% 사이의 정확도를 보인다. 이는 혐오 표현 분류에서의 성능이 62~66% 정도였으므로 비교적 좋은 성능이라고 할 수 있다. <Table 1>을 보면 Bias classification dataset은 none 데이터가 gender bias, others bias 데이터 수의 합보다 3배 많은 매우 불균형한 데이터셋임에도 불구하고 혐오 표현 분류보다 높은 f1-score를 달성하였다. f1-score가 특히 낮은 others bias의 성능저하 요인을 파악하기 위해 KOCO dataset보다 bias label이 세분화된 Unsmile dataset을 추가로 사용하여 특히 분류가 어려운 bias label이 있는 것인지, gender 이외의 bias는 분류성능이 좋지 않은 것인지 등 bias label의 성능저하요인을 분석한다. 본 절에서는 편견에 대한 분류 문제의 데이터 불균형이 심하므로 소수 클래스인 gender bias와 others bias의 성능 차이가 나는 이유를 분석하기 위해 각 레이블별로 성능에 영향을 끼친 요인을 분석하고, 편견 데이터셋의 데이터 레이블링 오류에 대해서도 살펴보고자 한다.

        
          (1) 성별 관련 단어
          클래스별 f1-score를 <Table 6>에서 확인하였을 때 gender bias는 71~75%의 비교적 좋은 성능을 보였다. 편견 분류 성능에 영향을 끼친 요인들을 살펴보기 위해서 LIME을 통해 모델의 예측에 영향을 많이 준 단어를 분석하였다. 데이터 태깅 가이드라인에 따르면, 성별에 대한 편견적인 내용을 포함하는 문장이면 gender bias로 태깅하였다. 따라서 모델은 입력 데이터에서 여자, 남자 등 성별과 관련된 단어가 발견되면 gender bias로 분류하는 경향이 있었다. <Figure 4>는 KoBERT 모델의 bias detection 결과를 LIME으로 분석한 것이다. ‘엄마’라는 단어의 영향을 크게 받아 gender bias로 예측한다. gender bias는 성별과 관련된 단어를 보고 판단하면 되기 때문에 분류 성능이 좋지만, <Figure 4>처럼 특정 단어에 의존하는 경향이 있다. 따라서 특정 단어에 대한 의존성을 줄이기 위해 문맥 정보를 많이 반영할 수 있는 모형이 필요하고, 주어진 데이터셋의 데이터 불균형이 심하므로 none bias에 비해 약 5배 정도 적은 gender bias 데이터를 추가하여 충분한 학습 데이터를 제공할 필요가 있다. 또한, 성별과 관련된 단어가 들어가 있지만, 성별에 대한 편견적인 내용이 없는 데이터를 더 추가하는 등 데이터의 다양성 측면도 함께 고려할 필요가 있다.

          
            
            

            Figure 4. 
				
            

            
              Bias Detection
            
            

            

          

        

        
          (2) 잘못 레이블링 된 데이터
          편견 발언 분류 모형의 예측 결과를 LIME으로 분석하고, 학습에 영향을 준 데이터들에 대해서 분석하였다. 본 연구에 사용된 데이터셋은 크라우드소싱 방법으로 레이블링되어 구축되었으므로 직접 데이터셋을 살펴보고 데이터 태깅 가이드라인과 다르게 태깅이 되어있는 데이터가 있는지 잘못 레이블링된 데이터를 확인하였다.

          <Table 5>의 첫 번째, 두 번째 예시 문장들은 외모에 대해 예쁘다는 수식어를 사용하여 none bias 데이터로 예측될 수 있지만, 이것은 성별에 대한 편견이 포함된 문장으로도 보일 수 있다. 세 번째, 네 번째 예시 문장은 ‘예쁘다’, ‘천상여자’라는 발언이 gender bias가 있다고 labeling된 반면, 첫 번째 두 번째 문장에서는 비슷한 맥락으로 사용된 ‘예쁘다’, ‘몸매 갑’이라는 발언이 gender bias가 없는 none bias 데이터로 labeling 되었다. bias 판단에 있어 더 명확한 기준을 제시하여 Mislabeled data를 줄인다면 모델이 더 명확하게 학습하여 더 좋은 결과를 기대할 수 있을 것이다.

          
            Table 5. 
				
            

            
              Mislabeled Bias Data
            
            

          

          
            
              
                	Comment
                	bias
              

            
            
              	아이구~ 지민씨 너무 예쁘다
              	none
            

            
              	손태영은 몸매 갑
              	none
            

            
              	송혜교보다 더 예쁘고 우아하다 오연수도 닮았고5kg만 더 빼면 최고 자연미인~♡♡♡♡
              	gender
            

            
              	두 분 권태기없이 이뿌게 사랑하머 아껴주는 모습 보기 좋아요~~사연언니 천상 여자여자~~~♡♡♡
              	gender
            

          

          

        

        
          (3) 다양한 편견 포함 발언
          편견 발언의 클래스별 f1-score을 <Table 6>에서 살펴보았을 때 other bias 의 경우, 45~57% 정도의 비교적 낮은 성능을 보였다. 각 클래스별 분류 성능을 특정 bias가 아닌 여러 bias를 가지고 있는 others bias는 분류 성능이 좋지 않았다. <Table 3>의 모델별 bias classification에 대한 성능을 보면 모든 모델에서 others bias에 대한 분류 성능이 좋지 않을 것을 확인할 수 있다.

          
            Table 6. 
				
            

            
              Comparison of F1-score of Bias Classification
            
            

          

          
            
              
                	
                	LR
                	KoBERT
                	KoELECTRA
                	KoGPT2
                	KcELECTRA
              

            
            
              	gender
              	0.71
              	0.75
              	0.76
              	0.63
              	
                0.77
              
            

            
              	others
              	0.46
              	0.45
              	
                0.57
              
              	0.46
              	0.52
            

          

          

          이러한 결과는 댓글 데이터에서 중복된 bias를 가진 데이터의 영향을 받은 것으로 판단된다. 입력 문장에서 인종, 장애 등 다양한 bias들이 중복되어 나타난 경우, label은 others bias이지만, gender bias와 다른 bias가 중복되어 나타난 경우, label이 gender인 경우가 많았다. <Table 7>의 예시처럼 label이 gender bias이지만, gender bias 외에 장애, 나이에 대한 bias가 포함되어있을 경우 others로도 분류될 수 있다.

          
            Table 7. 
				
            

            
              Mislabeled Data as Gender Including Various Biases
            
            

          

          
            
              
                	Comment
                	bias
              

            
            
              	그냥 김치석 따로 만들어라. 지적 장애인 대우 해주께 ㅋㅋㅋㅋ
              	gender
            

            
              	애미나이 50세면 유산 및 기형아나 장애아 출산가능성 엄청높을듯
              	gender
            

            
              	40대 아주머니들 화가 많이 나셨네요
              	gender
            

          

          

          편견 발언 분류 작업의 others bias의 성능이 비교적 낮은 이유가 others bias에 다양한 bias가 포함되어 있어 분류가 어렵기 때문에 발생하는 것인지 확인하기 위해 bias label이 보다 세분화되어 있는 Unsmile dataset(Kang et al., 2022)을 추가로 학습하였다. 편견 발언 분류에서 gender bias label의 f1-score가 가장 높은 KcELECTRA와 others bias label의 f1-score가 가장 높은 KoELECTRA 모델에 Unsmile dataset을 학습시켜 성능을 확인하였다. Unsmile dataset의 학습에서는 KcELECTRA 모델이 더 우수한 성능을 보였다.

          Unsmile dataset은 특정 집단에 대한 편견을 세부적으로 labeling한 한국어 혐오표현 데이터셋이다. Unsmile dataset은 multi-label dataset으로 여러 bias가 포함된 문장의 경우 여러 개의 label을 갖는다. <Table 8>은 KoELECTRA와 KcELECTRA를 Unsmile dataset을 사용하여 multi-label classification을 학습시키고 성능을 평가한 결과이다. KoELETRA와 KcELECTRA에 KOCO dataset을 학습시켰을 때, others bias에 대한 f1-score는 각각 0.57, 0.52이다. Unsmile dataset 을 학습시킨 결과에서는 다양한 bias에 대해서 KOCO dataset 학습 시보다 더 높은 f1-score를 확인할 수 있다. 하지만, 기타 혐오 label에서는 매우 낮은 성능을 보인다. 이처럼 분류하고자 하는 bias가 명확하면 성능이 개선되고, ‘기타’ 등으로 다양한 bias를 포함한 label일 경우 성능이 저하되는 것을 확인하였다.

          
            Table 8. 
				
            

            
              Comparison of F1-score of Unsmile Dataset using KoELECTRA and KcELECTRA
            
            

          

          
            
              
                	
                	KoELECTRA
                	KcELECTRA
                	number of data
              

            
            
              	여성/가족
              	0.72
              	0.80
              	394
            

            
              	남성
              	0.82
              	0.86
              	334
            

            
              	성소수자
              	0.84
              	0.87
              	280
            

            
              	인종/국적
              	0.77
              	0.84
              	426
            

            
              	연령
              	0.69
              	0.83
              	146
            

            
              	지역
              	0.83
              	0.91
              	260
            

            
              	종교
              	0.86
              	0.89
              	290
            

            
              	기타 혐오
              	0
              	0
              	134
            

            
              	악플/욕설
              	0.66
              	0.70
              	786
            

            
              	clean
              	0.73
              	0.77
              	935
            

          

          

          따라서 한국어 혐오표현 데이터셋 구축 시에는 편견 및 혐오를 세분화하여 데이터셋을 구축하여야한다. KOCO dataset의 gender bias 데이터의 경우 gender bias와 others bias가 같이 나타나는 문장을 어떤 label로 분류할 것인지 명확한 가이드라인을 세워야 한다. 또한, KOCO dataset의 others bias는 보다 구체적인 label로 세분화할 필요가 있다. Unsmile dataset처럼 여성, 인종, 연령, 지역 등 label을 세분화하여 모델의 성능 개선을 기대할 수 있다.

        

      

    

    

  
    
      5. 결 론
      본 연구에서는 KOCO dataset을 LR모델, KoBERT, KoELECTRA, KoGPT2, KcELECTRA 모델에 학습시켜 모델별 분류 성능을 비교하고, 혐오 표현 탐지나 편견 탐지 모형에서의 예측 결과에 대해 정성적인 분석을 수행하여 악의적인 댓글 탐지 모형 개발을 위한 개선점을 제시하였다. 결과적으로 혐오 표현과 관련된 문장에서는 비속어나 신조어가 많이 쓰였지만, BERT 기반의 딥러닝 모형에서는 문맥 정보를 활용하여 예측을 수행하였기 때문에 OOV 문제의 영향이 크지 않다는 것을 발견하였다. 또한, 편견 탐지에 대한 분류 성능은 대체로 좋았지만, 성별과 관련 있는 단어에 지나치게 의존하여 ‘엄마’와 같이 성별이 포함된 단어가 있는 문장을 무조건적으로 gender bias로 분류하는 경우가 많았다. 또한 성별 이외의 기타 편견인 others bias 탐지에서는 매우 낮은 성능을 보였다. others bias가 연령, 종교 등에 대한 편견으로 KOCO dataset보다 더 세분화 된 Unsmile dataset에서 편견 분류에 더 좋은 성능을 보였으나 ‘기타 혐오’ label에 대해서는 매우 낮은 성능을 보였다. 따라서 한국어 혐오표현 데이터셋 구축 시 편견 탐지 문제의 others bias와 gender bias의 경계를 명확히 하고, gender bias 외의 모든 bias를 아우르는 others bias 대신 성별, 연령, 종교 등 특정 bias를 명시하는 레이블링을 수행한다면 편견 탐지 성능이 향상될 것으로 기대된다. KOCO dataset은 크라우드 소싱을 통해서 레이블링되었기 때문에 전체적으로 레이블링이 일관성 있게 되어있지 않아 모델의 예측에 영향을 준 경우가 많았기 때문에 라벨 노이즈를 고려한 방법론을 적용하는 등 해당 문제를 고려한 모형 구축이 필요하다. 본 연구에서 수행한 한국어 악성댓글 탐지 모델 분석 결과는 향후 신규 데이터셋 구축이나 악성댓글 탐지 및 예방과 관련된 연구에 의미 있게 적용될 수 있을 것으로 기대된다.
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