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요  약 

온라인 포털 플랫폼은 뉴스 기사와 온라인 댓글을 제공하고 있으나, 온라인 댓글의 익명성은 반시민적 표현을 증

가시켜 사회적 문제점으로 간주되고 있다. 댓글의 반시민성 검출 연구가 많이 이루어진 국외와 달리, 국내에서는 비

시민성을 세분화한 한국어 데이터셋이 구현되지 않아 심도있는 연구가 이루어지지 못하였다. 본 연구에서는 댓글의 

반시민성에 대한 라벨링을 총 13가지 항목으로 시행하였으며 반시민적 표현으로 요약하였다. 또한 어텐션 알고리즘

을 이중으로 적용하여 임베딩 벡터를 추출하였고 이후 2-d CNN으로 반시민성 항목을 분류하였다. 그 결과, 제안한 

알고리즘이 무례한 호칭 및 공격적 어조 등의 반시민성 검출에 유용하다는 것을 보여주었다. 본 연구는 민주적 담론

을 저해하는 반시민적 댓글들을 탐지함으로써 건전한 온라인 댓글 문화 형성에 기여할 것으로 기대된다. 

ABSTRACT 

The online portal platform provides online news with online comments, but the anonymity of comments causes 
incivility, and online comments are considered social problems. While there are many foreign language-based incivility 
detection studies, in-depth research is not being conducted in Korea since there has not been implemented Korean 
language dataset which is labeled detailed criteria of incivility. In this study, the incivility notation of comments was 
conducted in a total of 13 items, uncivil words were summarized. Furthermore, Attention algorithm was applied to each 
comment and summary to extract embedding vectors. 2-d CNN followed at the end to detect incivility in given data. As 
a result, we showed that the proposed algorithm is useful for anti-citizen detection such as name-calling and offensive 
tones. This study is expected to contribute to the formation of a healthy online comment culture by detecting uncivil 
comments which hinder democratic discourse.
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Ⅰ. 서  론

대부분의 정보가 디지털 콘텐츠화 되어 온라인 포털 

플랫폼을 통해 유통되면서, 언론사들 역시 자체 홈페이

지를 운영하면서도 온라인 포털 플랫폼으로 기사를 전

달하고 있다. 온라인 포털에 실린 기사와 함께 형성되는 

온라인 댓글은 사회적 여론을 만들어낼 뿐 아니라, 사회

적으로 영향력을 가지게 되었다[1]. 온라인 댓글은 사회

적인 논의가 필요한 문제들을 공론화시켜 적절한 사회

적 조치가 이루어지게 하는 긍정적 효과도 가져왔지만 

댓글의 익명성은 반대 의견에 대한 공격적 표현, 혐오적 

표현 등의 반시민적인 표현까지도 허용하게 되어 현재

는 또 다른 디지털 사회의 문제점으로 간주되고 있다[2]. 
이와 같은 사회적 문제점을 해결하기 위하여 포털 플

랫폼은 자체적으로 비난이나 욕설과 같은 혐오적 표현

을 감지하여 삭제하는 ‘클린봇’ 기능을 운영하고 있다. 
국내 최대 포털사이트인 네이버 역시 2020년 이후 인공

지능형 클린봇을 운영하며 이전 버전보다 더 나은 자연

어 처리 능력과 혐오 표현 검출율을 선보이고 있다[3]. 
이로 인해 해당 포털의 댓글에서는 노골적인 비난이나 

욕설 표현이 상당 부분 걸러진 채 게시되고 있다. 
클린봇 등장 이후 댓글들은 필터링을 우회하기 위해 

노골적 표현보다는 인신공격성 표현을 사용하는 무례

한 표현, 상대의 생각을 근거없이 거짓이라 치부하는 표

현, 느낌표(!)나 물음표(?)와 같은 문장 부호를 연속적으

로 사용하여 나타내는 공격적 어조 등 반시민적 특성을 

더 많이 나타내고 있다[4-6]. 반시민적인 댓글은 온라인 

기사에 대한 관심은 높일 수 있지만 건전한 민주주의적 

담론을 형성하는 데에는 부정적인 영향을 미치게 된다

[7]. 무례하고도 공격적인 반시민적인 댓글은 미디어에 

대한 대중의 신뢰도를 떨어뜨리게 되고 상대 의견에 대

해 개방적인 마음(Open-minded)을 갖지 않게 될 뿐만 

아니라 적대감이나 분노까지도 유발하는 것으로 연구

되고 있다[8-12]. 
그러나 포털사이트의 인공지능형 클린봇 뿐 아니라, 

머신러닝을 기반으로 하는 자연어 처리 연구들 역시 댓

글의 반시민성보다는 단어 자체에 혐오 표현이 명시적

으로 드러나 있는 비난, 욕설, 차별적 표현을 검출하는 

데에 초점을 두고 있다[2, 13, 14]. 그렇기 때문에 공격적 

어조나 특정 개인이나 집단에 대한 무례한 표현 등의 반

시민적 표현은 최근까지도 댓글에서 나타나고 있으며 

특히 정치기사 등의 댓글에서 더욱 빈번하게 관찰되고 

있다. 
온라인 댓글에서의 혐오 표현보다 반시민적 표현의 

검출에 초점을 맞춘 연구가 등장하기 위해서는 먼저 댓

글 표현들의 반시민성을 분류하기 위한 코딩 기준이 마

련되어야 하고 이 분류에 따라 라벨링이 이루어진 댓글 

데이터셋이 구축이 되어야 한다. 본 연구에서는 반시민

적인 표현이 가장 빈번하게 나타나게 되는 정치 기사, 
특히 20대 대통령 선거 캠페인 기간 동안 발행된 기사의 

댓글 데이터를 수집하여 총 13가지의 세부 항목으로 이

루어진 반시민성 분류 코딩 기준을 세우고 이에 따라 라

벨링한 댓글 데이터를 구축하였다. 또한 댓글의 반시민

성 탐지를 위한 어텐션 기반 분류 모델도 함께 제안함으

로써 온라인 포털 플랫폼에 만연한 댓글의 반시민성을 

경감시키고 건전한 온라인 담론 문화를 형성할 수 있는 

기반을 마련할 것으로 보인다.

Ⅱ. 관련 연구

온라인 기사의 댓글 데이터에서 반시민성을 검출하

기 위한 연구에서 가장 중점을 두는 부분은 데이터셋의 

구축이다. 자연어로 이루어진 댓글 데이터는 분류 클래

스 간의 애매모호성을 최소로 하면서 사전적 및 맥락적 

의미가 댓글 간에서도 유지될 수 있도록 라벨링을 하는 

작업이 반드시 필요하다. 클래스 간에 명확한 구분이 없

이 서로 교집합을 이루는 부분이 있게 되면 뛰어난 분류 

알고리즘을 적용하더라도 오검출율이 높게 나타나게 

된다[15]. 
온라인 댓글의 반시민성을 세부 항목으로 분류한 후 

각 항목마다 분류 기준을 세운 연구 [16]에서 사용하였

던 댓글 데이터를 그대로 사용한 국외 연구[17]은 [16]
의 세부항목 중 개인이나 집단에 대한 무례한 호칭

(Name-Calling), 맥락 없이 음란하거나 천박한 단어를 

사용한 표현(Vulgarity) 두 가지 항목을 검출하는 모델

을 제시하였다. FastText를 사용하여 단어 벡터로 임베

딩(Embedding) 된 댓글은 양방향 재귀모델 알고리즘과 

Convolutional Neural Network(CNN)을 연속적으로 통

과한 후 시그모이드 활성화 함수에서 이진 분류(Binary 
Classification)값으로 변환되며 무례한 호칭(Name- 
Calling)이나 천박한 욕설(Vulgarity) 항목 클래스로 분
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류되었다. 그 결과, 무례한 호칭(Name-Calling)에 대해

서는 f1-score값이 0.48이었으며 천박한 욕설(Vulgarity)
에 대해서는 0.52로 나오게 되었다. 

국외 연구[18] 또한 [16]의 연구와 유사하게 연구 [17]
의 뉴스 기사 댓글 데이터셋을 사용하였다. 다만, 제안

하는 알고리즘의 강인함을 보여주기 위하여 정치 트위

터 댓글 데이터를 함께 사용하였다. 댓글 데이터는 

BERT(Bidirectional Encoder Representations from 
Transformers)를 사용하여 워드 임베딩 되었다. BERT
는 셀프 어텐션(Attention)을 기반으로 하는 인코더가 

디코더에 연결된 트랜스포머 계열의 인코더-디코더 

seq2seq 언어 모델로써 디코더가 출력을 만들어낼 때 인

코더로 들어온 문장 전체를 참조하여 맥락을 고려하도

록 설계되어 같은 단어라도 그 맥락에 따라 다른 벡터변

수로 임베딩 된다는 강력한 장점이 있는 모델이다[19, 
20]. 제안한 모델로 댓글의 반시민성을 분류한 결과, 연
구[16]의 뉴스 데이터에서는 f1-score 0.65, 정치 트위터

에서 0.80, 러시안 트롤 트윗 데이터에서는 0.81의 정확

도를 보여주게 되었다. 
이 외에도, 트위터의 댓글들을 TWEM(Transformed 

Word Embedding Model) 언어 모델을 사용하여 워드 

임베딩한 국외 연구[21]은 성차별, 인종 차별, 공격적 표

현, 혐오 표현을 분류하여 각각 f1-score 0.76, 0.78, 0.96, 
0.49의 정확도를 보여주었다. 

이 외에도 많은 국외 연구들은 댓글의 반시민성의 세

부 항목 분류에 초점을 두고 다양한 딥러닝 모델을 활용

하여 워드 임베딩을 진행하고 있다. 다만, 아직까지는 

대부분의 연구들이 공격적 표현, 차별적 표현, 욕설과 

같이 단어 자체가 반시민적 특성을 띄는 항목들을 위주

로 분류하는 양상을 보이고 있다. 
반면, 한글 데이터를 수집하여 반시민성을 상세 분류

해내는 국내 연구는 국외에 비해 많지 않다. 특히 모아

진 댓글 데이터에 대해 반시민적 표현에 대해 명확한 코

딩 기준을 만들고 이에 따라 라벨링까지 모두 진행한 연

구의 수는 손에 꼽힌다. 국내 연구 [14]은 9.4K에 달하는 

온라인 연예 뉴스 댓글을 수집하여 혐오 표현, 차별적 

표현, 공격적 표현을 수동으로 라벨링함으로써 한국말 

혐오 표현 사전을 구축하기도 하였다. 이후 많은 국내 

연구들이 이 데이터를 참조하여 혐오 표현을 분류해낼 

수 있는 모델링을 진행할 수 있었다. 국내 연구[22]는 연

구[14]에서 만든 한국어 혐오 표현 사전을 바탕으로 비

난 및 공격적 표현(Hate, Offensive), 욕설(Hate, Abuse), 
성차별(Gender), 정치적 차별 (Politics), 연령차별(Age),  
종교차별 (Religion), 인종차별 (Race) 의 7가지 영역에 

대해 이진 분류하는 모델을 만들었다. 이 모델에서는 

CNN을 분류 알고리즘으로 사용하였는데, CNN의 출력 

부분에 7가지 영역의 이진 분류기를 연결하고 입력 부

분에는 세 종류의 특징추출벡터(워드 임베딩)가 들어오

도록 구현하여 성능을 높이고자 하였다. 그 결과, 성차

별(Gender)과 Politics(정치적 차별) 항목을 제외한 나머

지 항목에서 Ko-BERT(한국어 BERT)나 LSTM을 적용

했을 때보다 더 나은 성능을 보여주었다. 성능 평가는 

f1-score로 측정되었는데, 욕설 표현에서 가장 높은 

f1-score값인 0.7955 값이 나왔고 인종 차별에서 0.6098
이 나왔다. 

이 외에도 다양한 혐오 표현을 검출해내기 위해 SVM
을 적용하여 의미 분석을 하거나 CNN을 적용한 연구들

이 이루어지기도 하였고 한국어로 된 비윤리적 단어 사

전의 구축에 대한 연구도 이루어지기 하였으나[23-25] 
국내 연구에서는 본 연구에서 분류하고자 하는 상세 분

류가 라벨링 되어 있는 데이터셋이 존재하지 않았다.

Ⅲ. 제안 기법

3.1. 어텐션(Attention) 기반 특징 추출 알고리즘과 멀티 

채널 CNN

3.1.1. 어텐션 계층

어텐션 메커니즘은 순환 뉴럴 네트워크(Recurrent 
Neural Network)의 인코더 디코더 seq2seq의 구조를 갖

춘 워드 임베딩 언어 모델이다. 다만, 디코더의 출력을 

내보내는 과정에서 디코더의 타겟 데이터만 참조하는 

것이 아니라 다시 인코더의 정보를 같이 참조하여 새로

운 벡터를 만들어낸다는 점에서 그 차이점이 있다. 어텐

션 메커니즘은 트랜스포머 알고리즘의 기반을 이루고 

있으며 앞선 연구들에서 워드 임베딩 방법으로 쓰인 

BERT 역시 트랜스포머 계열의 워드 임베딩이라고 할 

수 있다[19, 20, 25]. 
어텐션 알고리즘은 인코더의 정보를 다시 참고하는 

과정에서 어텐션 스코어라는 값을 구하는 과정이다. 어
텐션 스코어는 현재 ‘디코더’를 통해 찾아낸 답과 인코

더의 입력 문장 간의 유사도를 나타낸다. 초기 어텐션 
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메커니즘은 인코더의 은닉 상태(hidden state)와 디코더

의 은닉 상태(hidden state)의 ‘내적’이라는 방법을 통해 

유사도를 계산하였다. 

  
 (1)

어텐션 스코어는 인코더 내부의 셀의 개수만큼 나오

게 되며 나온 값은 소프트맥스 함수에 각각 통과시켜 어

텐션 가중치로 나오게 된다. 어텐션 가중치는 어텐션 분

포 하에 존재하게 되는 것을 가정하므로 가중치의 총합

은 1이 되도록 얻어진다. 특정 시점 t에서 최종적으로 얻

어지는 어텐션 알고리즘은 n개의 인코더 셀에서 나오는 

어텐션 가중치와 각 셀의 은닉 상태들을 곱하여 합한 형

태로 얻어진다. 

  
  




 (2)

3.1.2. 멀티 채널 Convolution Neural Network (CNN)
CNN은 분류 성능이 높아지는 방향으로 필터의 가중

치 값을 학습시켜가는 알고리즘을 의미한다[26]. 본래

는 이미지의 분류 알고리즘으로써 개발되었으나 최근 

순환 알고리즘(RNN)과 함께 자연어 처리 분야에서도 

많이 쓰이고 있다[27]. CNN은 두 개의 모듈로 구성되어 

있는데, 하나는 필터를 합성곱하여 특징 벡터로 만들어

내는 합성곱 계층(convolutional layer)이고 다른 하나는 

만들어진 특징 벡터 중 대표 값을 설정하는 풀링 계층

(pooling layer)이다. 풀링 방법으로는 최대값을 국소 영

역의 대표값으로 쓰는 Max Pooling 이나 평균값을 사용

하는 Average Pooling등이 있다. 
컬러 이미지의 경우 보통 세 개의 채널(R, G, B)로 이

루어져 있기 때문에 CNN의 합성곱 계층은 채널 별로 

필터를 적용하는 멀티 채널 구조를 가지게 된다. 각 채

널은 독립적으로 입력 이미지와 필터의 합성곱 결과를 

도출해 내고, 학습이 진행될 때 각 필터의 가중치는 채

널별로 다르게 나온다. 연구 [27, 28]은 이러한 CNN의 

특성을 이용하여 자연어 처리를 진행하였다. [27]의 경

우, 어텐션 메커니즘을 Bi-LSTM의 은닉 상태에 적용함

으로써 CNN의 멀티 채널 입력을 만들었다. [28]은 입력 

데이터의 워드 임베딩을 다섯 가지로 다르게 한 후 각 

채널의 입력으로 사용하였다. 그 결과, SVM을 이용한 

분류한 것보다 항목별로 2.7%, 5.6% 정도 f1-score얻을 

수 있었다. 

본 연구에서는 멀티 채널 CNN의 특징을 사용하여, 
두 개의 채널이 다른 입력 데이터를 받도록 하는 구조를 

제안하고 있으며, 각각의 입력은 문장 데이터와 해당 문

장의 요약 데이터로 지정하였다. 각각의 채널로 들어오

는 문장 데이터 및 요약 데이터는 어텐션 메커니즘을 적

용하여 임베딩 되었으며 이를 기반으로 중복을 허용하

는 13개로 라벨 분류가 진행되도록 하였다[5].
기존 연구에서 멀티 채널 CNN은 n-gram 워드 임베딩

을 각각의 채널로 적용하는 데에 사용되었다[27]. 그러

나 n-gram은 문장 내에서 n개의 단어만 고려하기 때문에 

문장 전체의 맥락을 반영하기가 어렵고 n개의 단어 순서 

그대로 다른 문장에서 나올 확률도 낮기 때문에 수많은 

사용자가 문법이나 어법을 지키지 않고 작성하는 댓글 

분류 연구에는 적합하지 않다. 본 연구에서는 원문 데이

터에 어텐션 메커니즘을 적용함으로써 문장 전체의 맥락

에서의 포지션 정보가 반영되도록 하면서 요약 데이터를 

사용하여 문장 판별의 기준이 되는 부분을 함께 제공함

으로써 기존 연구의 한계점을 극복하려고 하였다.

Ⅳ. 실 험

4.1. 데이터의 수집 및 전처리

댓글의 반시민적 표현 분류를 위한 모델링을 진행하

기 위해, 댓글들 중 가장 반시민적 표현이 많이 나타나

는 정치 기사의 댓글을 타겟으로 하였다. 특히 20대 대

통령 선거 기간 동안 발행된 뉴스 기사는 지지층 사이에

서 발생하는 댓글들의 반시민적 표현의 정도가 매우 심

각하였기 때문에 본 연구에서는 해당 기사들의 제목, 내
용 및 맥락 정보들과 댓글 정보를 함께 수집하게 되었다. 
총 기사의 수는 중복을 제외하고 18,393개였으며 이 중 

핸드 코딩을 위해 18,393개의 기사 중 기사 길이 2000자 

이내, 댓글 수 100개 이상인 것 200개를 무작위로 선정

하게 되었다. 
수집된 댓글들은 문장 단위로 나뉘어 졌으며 나뉘어

진 문장들은 토크나이저의 단어 사전을 먼저 학습시켜 

신조어나 줄임말 등이 형태소로 분해되지 않도록 하였

다. 본 연구에서는 Python 라이브러리인 kiwipiepy 토크

나이저를 사용하여 토큰화 한 후 고유명사/대명사/형용

사/부사/느낌표 및 물음표가 나타난 어미/등으로 품사가 

태깅된 단어들 중 불용어 리스트에 없는 단어들만 데이
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터에 남아있도록 하였다. 

4.2. 반시민성 코딩 기준과 텍스트 요약 및 라벨링

Table. 1 Coding Scheme of Incivility

Labeling Category Description

offensive 
& rude

expression

name-calling

a derogatory expression or 
derogatory expression for a 
particular individual and a 

particular group

lying

Denying the integrity of an 
individual or group immediately 
or stating that a policy or idea is 

groundless false.

offensive violent 
imperative tone

an oppressive tone
screaming expression

Vulgarity coarse words 

hate
speech

speech which 
attacks 

Democratic 
discourse

discriminatory remarks against 
the region

discriminatory remarks against 
the disables

discriminatory remarks against 
the gender

discriminatory remarks against 
the race and immigrants

discriminatory remarks against 
the religion

discriminatory remarks against 
the LGBTQs

discriminatory remarks against 
the occupation

discriminatory remarks against 
the age

discriminatory remarks against 
the supporters of a particular 

political party

4.2.1. 반시민적 표현 코딩 기준

반시민성 코딩 기준은 연구 5]를 토대로 하여 세워졌

으며 이에 추가하여 차별적 발언의 영역으로 지역, 성
별, 지지하는 정당, 연령 등에 대한 차별 발언을 포함시

켜 더욱 세밀하게 분류되도록 하였다.
코딩 기준은 표1에 대략적으로 정리되어 있으나, 실

질적으로 코딩을 진행할 때에는 각 항목 간 의미적 거리

가 가장 멀어지도록 세부 기준을 더 세워 애매모호성을 

최소화 하였다.

4.2.2. 텍스트 요약 및 라벨링

Table. 2 Incivility frequencies

Labeling Category Numbers

offensive 
& rude

expression

name-calling 8941

lying 976

offensive violent imperative tone 3276

Vulgarity 286

hate
speech

against the region 141

gainst the disables 90

against the gender 251

against the race and immigrants 57

against the religion 36

against the LGBTQs 16

against the occupation 436

against the age 369

against the supporters of a 
particular political party 647

본 연구에서는 라벨링을 진행하면서 문장 내에서 반

시민적인 표현을 이루고 있는 단어나 구를 ‘요약’ 데이

터로서 표기하도록 하였다. 예를 들어, ‘공격적 표현’ 에 

해당한다고 표기하였다면 어떤 단어에서 ‘공격적 표현’
으로 여겨졌는지를 표기하는 것이다. 만일 하나의 문장 

안에 여러 가지의 표현이 존재한다면 순서대로 모두 표

기하도록 하여 원문 데이터에서 나타난 단어의 순서와 

동일하도록 표기하였다. 원문 데이터와 요약 데이터는 

각각 멀티채널 CNN의 입력으로 사용되었다. 
라벨링이 표1의 코딩 기준대로 이루어지도록 5명의 

코더가 한달 정도의 훈련을 받았으며, 이후 커뮤니케이

션 전공의 전문가들의 리뷰로 다시 한 번 데이터 라벨링

과 요약 데이터를 검증하였다. 코더들은 한 문장에 대해 

여러 개의 반시민성이 나타났을 경우 모두 표기하였으

며 총 28,796개의 문장 중 반시민적 표현을 가진 문장은 

총 11,923개였으며 표2에서 11,923개의 문장에서 나타

난 반시민적 표현의 세부 항목의 빈도수가 나타나 있다. 
개인과 집단에 대한 폄하나 비방, 무례한 표현의 경우 

8,941건으로 가장 많은 수를 차지하고 있으며 공격적 어

조가 그 다음으로 많은 수를 가지고 있다. 반면, 종교에 

대한 차별 발언이나 성소수자에 대한 차별 발언은 각각 

36건/ 16건으로 적은 편으로 나타났다. 이와 같은 수치 

차이는 [22]에서도 나타났듯, 하나의 분야에만 해당하

는 기사의 댓글들만을 수집하였기 때문으로 보인다. 라
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벨링시 코더들은 각 항목에 대해 라벨링을 진행하면서 

해당 세부 항목이 존재한다고 생각하게 된 단어나 구를 

요약 데이터로서 표기하게 하였다. 코더들은 표 3과 같

이 하나의 문장에 대해 여러 개의 세부 항목을 중복적으

로 표기하였으며 마지막 열에 요약 데이터로서 반시민

적인 표현을 적었다. 예를 들어, 표3에서 두 번째 문장의 

경우 lying에 표기를 한 것은, 해당 문장 자체의 참 거짓

을 판별하는 것이 아니라 다른 사람의 정책이나 말을 거

example
offensive & rude hate speech

summaryname-
calling lying offensive 

speech
Vulgar

ity region disables gender race religion LGBT
Qs

occupa
tion age political 

party

동족상잔 비극 만
든 중공 짱깨들 삼
부자한테는 평화 
공존 통일외치면
서??????

0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 중공, 
짱깨들 
~서????

??

지금 이 정권 보다 
몇곱절 훌륭한 업
적 남기셨고 그 좌
파들의 선동에 지
금까지의 고초를 
겪으셨네요

0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 좌파, 
선동

Table. 3 Examples of coded uncivil comment and summary

Fig. 1 Algorithm diagram of suggested method
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짓 의도라고 폄훼할 때 표기하였으므로 요약에 ‘선동’
이라고 적어둔 것이다. 댓글의 반시민적 특성은 한글로 

표현되어야 하므로 표3에서는 한글로 예시와 요약을 표

현하였다. 

4.3. 어텐션 기반 멀티 채널 CNN

원문 데이터와 요약 데이터를 어텐션 계층에 통과시

켜 얻은 2가지의 특성 채널로 그림 1과 같은 멀티채널 

CNN을 구성하였다. Input_1과 Input_2는 각각 원문 데

이터와 요약 데이터를 의미하며 token_and_positioning 
embedding 계층 및 transformer block 계층이 어텐션 계

층을 의미한다. 각각의 input 은 동일하게 어텐션 계층

을 통과하며, 이후 Conv1D(1D Convolution)과 max_ 
pooling1D(1D maxpooling) 연산을 적용하고 나온 값을 

연결하게 된다. 어텐션 알고리즘과 멀티 채널 CNN의 

모든 구현은 파이썬의 텐서플로우 라이브러리를 사용

하였으며 GPU를 사용하지 않고 훈련시켰다. 

Ⅴ. 실험 결과 

표4는 13가지의 반시민적 표현에 대해 학습된 결과

를 요약하여 나타낸 것이다. 표에 나타난 Model-1과 

Model-2는 원문데이터만이 하나의 입력으로 사용된 것

이다. Model-1은 원문 데이터에 Embedding만 사용하여 

1d CNN으로 분류한 것이고 Model-2는 원문 데이터를 

어텐션 계층에 통과시켜 얻어진 특징 벡터를 1d CNN으

로 분류한 것이다. Model-3은 원문 데이터와 요약 데이

터 모두를 각각 어텐션 계층에 통과시켜 사용한 것이다

(활성화함수: relu). 각 모델은 무례, 정책폄훼, 공격적 

어조 등 총 13가지의 항목에 대해 멀티라벨 분류를 시행

하였으며 각각의 항목에 대한 f1-score 및 전체의 

f1-score는 테스트에 사용된 샘플의 수를 고려하여 계산

되었다(CNN의 활성화 함수 : softmax, epoch=30). 본 데

이터는 각 반시민성 항목들에서 반시민성에 해당하는 

데이터의 수와 그렇지 않은 데이터의 수의 불균형이 심

하기 때문에 단순한 정확도를 비교하면 제대로 결과를 

파악할 수가 없으므로 f1-score를 지표로 정하였다. 테
스트에 쓰인 댓글 문장의 수는 전체 댓글 수의 20%가 되

도록 데이터를 나누었며 각 항목에 사용된 테스트 샘플

의 수는 N열에 나타나 있다. 각 항목에 사용된 테스트 

샘플의 수는 N열에 나타나 있다. 

item Model-1 Model-2 Model-3 N
name-calling 0.85 0.81 0.86 1761

lying 0.34 0.18 0.35 193
offensive violent 
imperative tone 0.47 0.45 0.71 635

Vulgarity 0 0.03 0.08 61

against the region 0.44 0.26 0.5 25
gainst the disables 0.33 0 0.33 14
against the gender 0.41 0.41 0.35 54

against the race 
and immigrants 0 0.12 0.13 14

against the religion 0 0 0 5
against the LGBTQs 0 0.67 0.67 2

against the 
occupation 0.48 0.31 0.29 91

against the age 0.51 0.18 0.41 70
against the 

supporters of a 
particular 

political party

0.44 0.27 0.24 146

Average 0.68 0.65 0.76 3071

Table. 4 f1-score comparation : Model-1 uses original 
comments and applied 1-d CNN only. Model-2 uses 
original comments and applied Attention and 1-dCNN. 
Model-3 uses original comments and summary, applied 
Attention and 2-d CNN

표4에서, 제안하는 Model-3의 평균 f1-score는 0.76
으로써 다른 두 개의 모델의 f1-score(Model-1: 0.68, 
Model-2: 0.65)에 비해 더 높은 분류 성능을 보여주었다. 
평균 f1-score는 각 항목에 해당하는 테스트 샘플의 수

를 고려하여 구해졌기 때문에 테스트 샘플 중 가장 수가 

많은 무례 항목에서의 f1-score가 전체의 평균에 영향을 

많이 미치게 되어 있다. 그래서 Model-1의 경우 불필요

한 욕설, 인종차별, 소수자 차별, 종교 차별의 항목에서 

f1-score가 0인데도 불구하고 무례 항목에서의 f1-score
가 높기 때문에 Model-2보다 높은 평균 값이 얻어졌다. 

세부 항목 중 공격적 어조는 특정 단어로는 구별하기

가 어렵다. 예를 들어,’죽고 싶냐’라는 댓글의 경우 차별

적 단어나 무례한 호칭, 욕설 등이 들어있지 않으나 민

주적인 담론을 저해하는 공격적 어조를 가진 반시민성

으로 평가된다. 그러나 특정 단어가 들어 있지 않기 때

문에 Model-1이나 Model-2에서는 각각 0.47, 0.45의 높
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지 않은 f1-score를 보여주게 되었다. 그러나 Model-3에
서는 0.71의 f1-score로서, 다른 두 모델에 비해 월등히 

높은 성능을 보여주었다. 이는 요약 데이터의 사용이 모

델의 성능 향상에 영향을 미치고 있다는 것을 나타낸다. 
불필요한 욕설과 인종 차별 및 종교차별, 소수자 차별

의 경우 세 개의 모델이 비슷한 성능을 보이고 있다. 이
는 훈련에 이용된 데이터의 수가 다른 세부 항목에 비해 

현저히 적었기 때문이다. 특히 불필요한 욕설의 경우, 
포털에서 운영하는 클린봇과 같은 자체 필터가 미리 걸

러내는 경우가 많기 때문에 라벨링 기준에 해당하는 수

준의 불필요한 욕설은 거의 존재하지 않았다. 또한 정치 

기사의 댓글이기 때문에 인종차별이나 종교차별, 소수

자 차별의 발언보다는 정치인이나 반대편 입장의 그룹

을 무례한 호칭으로 부르거나 그들의 정책이나 입장에 

대해 거짓이라 폄하하는 댓글들이 주를 이루고 있다. 그
러나 Model-3의 경우 인종차별이나 소수자차별의 항목

의 N수가 각각 전체 데이터의 0.004, 0.0006의 비율에 

해당함에도 f1-score가 0보다 큰 값을 나타내고 있기 때

문에 추가로 데이터를 구성할 경우 이보다 더 높은 수준

의 성능을 낼 수 있을 것이라고 예측된다.

Ⅵ. 결 론

본 연구에서는 20대 대선 관련 온라인 뉴스의 댓글 

데이터를 바탕으로 반시민적 표현 탐지를 위한 모델을 

개발하였다. 기존의 혐오 표현이나 욕설 등을 검출해내

는 연구들은 심한 욕설이나 명시적인 혐오 표현을 검출

해내는 것에는 잘 동작하였으나 맥락적 고려가 필요한 

공격적 어조나 상대의 아이디어에 대한 맹목적 폄하, 개
인에 대한 무례한 표현 등은 구별해내지 못하였다. 본 

연구에서는 반시민적인 표현 13가지를 구별해내기 위

하여 반시민성 코딩 기준을 세운 후 총 28796개의 댓글 

데이터를 구축하여 각 댓글의 반시민성을 평가하였다. 
또한 반시민성 표현에 대한 검출 성능을 높이기 위해 기

존 CNN 구조에 원문 데이터와 요약 데이터에 어텐션 

계층을 결합한 특성 채널을 각각의 입력으로 하는 모델

을 제안하였다. 그 결과, 원문 데이터만을 이용한 모델

에 비해 평균적으로 더 높은 성능을 확인할 수 있었다. 
본 연구에서 제안하는 모델을 사용한다면 온라인 상

에서의 혐오 및 차별 발언 뿐 아니라 민주주의적 담론 

형성을 해치는 공격적 어조, 서로의 아이디어를 이유없

이 비난하거나 폄하하는 표현, 개인을 무례하게 부르는 

표현 등도 탐지하여 제한할 수 있다. 또한 일괄적 통제

나 삭제의 방법 보다는 사용자에게 ‘반시민성 표현’에 

대한 설명과 함께 다른 표현을 제안할 수도 있어 좀 더 

민주적인 방법으로 온라인 댓글 문화를 형성할 수 있을 

것이라 기대한다. 
본 연구에서 제안한 반시민성 검출 모델은 다음과 같

은 한계점을 가지고 있다. 첫째로, 13가지 항목 간 데이

터 불균형이 있다는 점이다. 대선 관련 기사와 댓글 데

이터를 활용하였기 때문에 상대의 후보나 정치인을 무

례하게 표현하는 댓글이 대부분을 차지하였고 그 외의 

표현은 상대적으로 매우 적은 수를 가지고 있어서, 인종 

차별, 종교 차별, 성소수자 차별 등에 대한 댓글에 대해

서는 학습이 충분하게 이루어지지 못했을 수 있다. 텍스

트 분류에서는 말뭉치의 양에 따라 모델의 성능이 달라

질 수 있으므로 향후 연구에서는 본 연구에서 쓰인 샘플 

데이터가 아니라 18393건의 전체 데이터에 대하여 데이

터를 구축하여 모델의 성능을 개선시켜볼 예정이다.
두 번째 한계점은 요약 데이터의 작성 과정이 필요하

다는 점이다. 어텐션 매커니즘은 워드 데이터의 맥락 정

보를 제공해주는 강점이 있으나 Model-2의 결과에서 나

타나 있듯이, ‘공격적 어조’와 같이 특정 단어의 유무 보

다는 문장을 이루는 여러 단어들의 조합으로 반시민성

을 나타내는 항목에서는 좋은 성능을 내지 못한다. 반면 

Model-2에 요약 데이터의 어텐션 임베딩 벡터를 추가하

여 원문의 어텐션 임베딩 벡터와 연결, 하나의 특징 벡

터로 만든 Model-3은 반시민성 항목으로 평가하게 된 

핵심 단어들의 맥락 정보까지도 분류에 이용하는 것이

므로 더 높은 성능을 낼 수 있게 되었다. 
본 연구에서는 200개 기사에서 나온 댓글 데이터로

만 먼저 데이터셋을 구축하였지만 모델의 성능 개선을 

향상시키기 위해서는 더 큰 데이터셋이 필요하다. 그러

나 큰 데이터 셋의 요약 데이터를 만드는 과정은 코더의 

훈련 과정이나 시간 면에서 쉬운 일이 아니다. 그렇기 

때문에 추후 연구에서는 어텐션 메커니즘을 활용하여 

데이터셋의 요약 데이터를 먼저 추출해내는 프로세스

를 추가 적용할 것이다. 또한 현재 알고리즘이 차별적 

발언에서는 좋은 결과를 내지 못하므로 차별적 표현을 

가진 말뭉치 데이터를 라벨링하여 적용할 필요가 있다. 
그렇게 된다면 본 모델과 데이터셋을 활용하여 건전한 
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온라인 댓글 문화 형성에 기여할 수 있는 검출 알고리즘 

및 챗봇까지도 제작할 수 있을 것이라 기대된다. 
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