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[요    약] 

악성 댓글의 피해는 유명인을 넘어 단순히 댓글을 읽는 개인 SNS 이용자에게도 확대되고 있다. 본 연구에서는 인공신경망을 적

용한 악성 댓글 분류 모델을 이용하여 [명사], [명사 + 형용사], [명사 + 형용사 + 동사], [모든 품사]의 4가지 품사 처리 방식과 RNN, 
LSTM, GRU 3가지 알고리즘을 적용한 총 12개의 모델의 성능을 비교하였다. 본 연구결과를 통해 도출된 AI 알고리즘을 이용한 텍

스트 분류 서비스 연구는 악성 댓글 분류 분야뿐만 아니라 다양한 분야에 적용되어 유용하게 사용될 수 있다. 

[Abstract] 

Victims of malicious comments are increasing from the public figures including celebrities to personal social network users. 
Furthermore, users who only use comments can be the victim. This study used the malicious comment classification model applied 
with artificial neural network to compare the performance of 12 models applied 4 preprocessing methods including [noun], 
[noun+adjective], [noun+adjective+verb], and [all parts of speech] and 3 algorithms of RNN, LSTM, GRU. The study result would 
be the reference for successful introduction of AI algorithm-based text categorization service. 
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Ⅰ. 서  론

SNS의 확산으로 이용자들은 커뮤니티뿐만 아니라 인터넷 

뉴스에도 쉽게 댓글을 달 수 있으며, 댓글을 통해 인터넷 이

용자들은 더욱 쉽고 빠르게 의견을 교류 할 수 있다. 하지만 

개인의 참여가 확대됨에 따라 긍정적인 영향 외에도, 익명성

을 악용한 사이버폭력, 악성 댓글, 매크로를 통한 조작된 댓글

들의 이슈가 부상하며 댓글문화 형성에 악영향을 주고 있다. 

특히 악성 댓글은 유명인을 넘어 개인 SNS 이용자까지 그 피

해자가 점점 증가하는 추세이며, 단순히 댓글을 읽는 이용자

들 또한 피해자가 될 수 있다. 경찰청 통계에 따르면, 악성 댓

글로 발생한 사이버 명예훼손과 모욕사건은 2016년 14,908

건, 2017년 13,348건으로 2012년 5,684건에서 4~5년 만에 

3배 가까이 증가했다[1]. 또한 대부분의 악성 댓글이 경찰에 

신고 되지 않는 점, 악성 댓글을 읽는 이용자 또한 피해자가 

될 수 있는 점을 고려한다면 악성 댓글로 피해를 받는 사람들

의 수는 훨씬 더 많을 것으로 추정된다. 

실제로 악성 댓글에 공격을 받은 사람은 피해자임에도 불

구하고 복잡한 신고절차를 거쳐야한다. 본인인증부터 악성 댓

글의 주소와 내용, 게시중단 요청 취지, 게시물 중 구체적인 

권리침해 표현, 소명 내용을 기입해야 하고, 필요한 경우엔 첨

부파일도 보내야 하는 복잡한 절차를 거쳐야 하며 쓰기는 쉽

지만 치료가 힘든 악성 댓글은 사회전반에 있어 해결해야할 

과제 중 하나로 지목되고 있다. 정보통신망법 제44조의3항에 

따르면 포털들은 모니터링 중 명예훼손성 게시글이 발생할 

경우 자체적으로 제거할 수 있다. 하지만 네이버, 다음 등 국

내 주요 포탈에 달리는 댓글들은 하나의 게시글에 적게는 수

십 개에서 많게는 수만 개씩 달리며 현실적으로 댓글들을 모

니터링 한다는 것은 불가능하다 볼 수 있다. 미국 공영 라디

오(National Public Radio)의 경우 관리자의 모니터링만으로

는 대량의 악성 댓글을 관리 할 수 없다 판단하여 결국 2016

년 댓글 란을 폐지시킨 전례가 있다. 2018년 국회입법조사처

에서 발행한 자료에 따르면, 악성 댓글의 범주는 모욕적내용, 

유언비어 등을 외에도 인종·성별·지역 차별 등 지속적으로 확

대되고 있으나, 정보통신망법 제44조 7항에 해당하는 불법 

정보에 명백하게 해당되지 않을 경우 게시자를 법적으로 처

벌 할 수 없으며, 해당 정보의 삭제를 포털 사업자에게 강제

하기 어렵다고 한다. 입법적 관점에서도 온라인상 혐오 표현

에 대한 규제를 어느 범위까지 강화할 것인지에 대한 논의가 

필요하다 언급하였으나, 처벌 대상이 되는 혐오 표현의 범주

를 구체적으로 제시하고 있지는 못하고 있다. 더욱이 법적 규

제를 강화할 경우 자의적인 법률 해석과 과도한 규제로 국민

의 정치적인 의사 표현을 제약할 수 있다는 점, 극히 일부 정

치적 통제가 심한 국가를 제외하고는 해외에 유사한 법률 사

례를 찾기 어려우며, 댓글 규제에 대하여는 입법적으로 검토

해야 될 과제가 많이 남아있고, 법적 규제 강화를 통해 해결

하기는 힘들다고 목소리가 나오고 있다[2]. 입법적 관점에서 

악성 댓글을 해결하기 어려움을 인식하여 기업과 학계에서는 

‘악성댓글 문제는 오히려 법이 아니라 기술을 통해 메꿀 수 

있다’라는 논의와 함께 AI를 이용한 악성 댓글을 분류하는 시

스템을 개발하고 있다. 실제로 인스타그램은 AI을 이용한 악

성 댓글 자동차단 기능이 있으며, 구글은 게시글의 악성지수

를 계산해주는 Perspective을 개발하였다. 하지만 인스타그

램은 자동 차단 기준을 명시하지 않았으며, 구글의 

Perspective는 알고리즘의 불완전함을 인정하고 댓글 란에 

적용하고 있지 않다. 

본 연구는 인공신경망을 적용한 분류 모델을 이용하여 [명

사], [명사 + 형용사], [명사 + 형용사 + 동사], [모든 품

사]의 4가지 품사 처리 방식과 RNN(Recurrent Neural 

Network), LSTM(Long-Short Term Memory), 

GRU(Gated Recurrent Unit) 3가지 알고리즘을 적용한 총 

12개의 모델의 성능을 비교하고 있다. 본 논문의 구성은 서론

에 이어서 2장에서는 적용된 이론 및 배경에 대하여 기술하

고, 3장에서 연구설계에 대해 설명하고 있다. 4장에서는 인공

신경망을 적용한 모델들의 성능들을 비교 분석하고, 마지막 

장에서 연구의 결론 및 한계점에 대해 서술하고 있다. 

Ⅱ. 이론적 배경 

2-1 온라인상 혐오 표현과 악성댓글 선행연구

우리말샘에서 정의하는 악성 댓글의 정의를 살펴보면 ‘인

터넷의 게시판 따위에 올려진 내용에 대해 악의적인 평가를 

하여 쓴 댓글’이라고 한다[3]. ‘악의적 내용’과 ‘혐오 표현’에 

대한 분류 방안이 논의되고 있지만 어느 정도까지의 내용을 

악의적 내용으로 분류하고, 어느 정도까지의 표현을 혐오표현

으로 정의하는지에 대한 기준은 아직 명확하게 제시하지 못

하고 있다. 학계에서는 ‘악의적 표현’이라는 단어보다 ‘혐오 

표현’이라는 단어로 주로 연구되고 있다. 혐오 표현은 ‘hate 

speech’를 번역한 영어로서 과거 ‘hate’을 ‘증오’, ‘적의’로 

해석하고 ‘speech’ 또한 ‘언론’, ‘발언’ 등으로 번역하여 혼용

되어 사용되었지만 최근에는 ‘혐오표현’이라는 용어로 번역되

는 것이 일반화 되는 추세이다[4]. 홍상수(2015)는 “인종, 

종교, 성적 지향성, 정치적 지향성, 국적, 민족, 피부색, 성별 

등의 속성에 대해서 발화자가 가진 선입견에 근거하여 이를 

공격하는 것”이라고 정의하였다[5]. 혐오표현을 담고 있는 

악성댓글은 불특정 다수를 넘어, 여성, 남성, 성소수자, 특정

지역 등을 대상으로 점점 다양해지고 있으며, 혐오 표현의 강

도 또한 심각해지고 있다. 특히 특정 집단을 대상으로 한 혐

오표현은 개인에게만 피해를 주는 것이 아닌, 사회 전체에 나

쁜 영향을 준다는 것에 심각성이 있다. 피해자가 되는 개인의 

경우 정신적 · 신체적 피해를 주며, 사회적으로는 특정 집단 

간의 갈등을 유발하게 되어 사회적 통합을 저해하기도 한다

[6]. 인터넷상에서의 혐오표현, 악성댓글 등의 문제가 대두됨
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에 따라 학계에서도 혐오표현의 본질, 법제도적 논의, 사회적 

영향 등에 관하여 연구가 시행되고 있다. 김영일(2019)은 인

터넷뉴스 보편화에 따른 악성 댓글 증가를 주목하여, 영어권

과 한국어권의 악성댓글을 LIWC(Linguistic Inquiry and 

Word Count)와 KLIWC(Korea Linguistic Inquiry and 

Word Count)를 이용하여 분석하였다. 분석결과 일반댓글에 

비해 악성댓글은 긍정적인 정서, 인지적인 과정을 나타내는 

단어가 상대적으로 적게 사용되었으며 화, 속어, 3인칭 단수 

등의 단어가 많이 사용되는 것을 관찰하였고, 악성댓글을 작

성하는 사람들의 경우 분노의 감정을 조절하지 못하고 충분

한 생각 없이 댓글을 작성하는 것을 유추하였다[7]. 양혜승

(2018)은 네이버 뉴스의 범죄기사를 대상으로 지역혐오 댓글

의 비율과 표적 집단 분포, 그리고 혐오댓글의 유형을 분류하

였으며, 타 지역에 비해 전라도지역을 대상으로 발생한 조롱

하기, 지역명 단순언급 등이 상대적으로 높게 발생한 것을 확

인하였다[8]. 전창영(2018)은 방송통신심의위원회의 심의 

사례를 내용분석 실시하여, 혐오표현의 유형별 발생 비율과 

특징, 방송통신심의위원회의 혐오표현에 대한 심의 동향을 파

악하였으며, 처벌의 대상이 되는 혐오표현의 유형을 명확하게 

제시하는 것의 필요성을 언급하였다[9]. 홍주현(2016)은 

SNS에서의 혐오표현이 증가함을 주목하여, 네트워크 분석을 

이용하여 피해자와 피해범위를 유형화 하였다[10]. 연구 결

과 사회 집단적 피해자의 혐오표현이 가장 많이 언급되었으

며, 이용자들 간의 상호작용도 가장 많이 발생함을 확인하였

다. 또한 다른 이용자를 인식하는 SNS에서 수집된 데이터의 

특성상 폭력적 표현과 폭언은 '일간베스트' 사이트에 비해 적

은 것을 확인하였다.

2-2 기계학습을 이용한 악성댓글 분류 관련 선행연구

입법적 관점에서 악성 댓글을 해결하기 어려움을 인식하여 

구글과 인스타그램 등 글로벌 IT 기업에서는 AI를 이용하여 

악성 댓글을 분류하는 시스템 개발을 시도하고 있다. 학계에

서도 악성 댓글이 사회적 이슈로 부상하는 만큼 기계학습을 

이용하여 악성 댓글을 분류하고자 하는 연구가 진행되었다. 

LEE(2018)는 뉴스, 온라인 커뮤니티, Twitter의 댓글을 

대상으로 악성댓글 분류를 시도하였다. 연구에서 사용된 악성

댓글은 연구자 3명 중 2명 이상이 동의할 경우 악성댓글로 조

작적 정의 하였으며, 분석결과 뉴스 89.08%, 온라인 커뮤니

티 89.97%, Twitter 92.09%의 정확도의 성능을 확인하였다

[11]. Aiyar(2018)는 인기 있는 Youtube 채널이나 SNS에 

사람이 몰리는 현상을 악용하여 자동화된 스팸 텍스트를 개

제하는 사용자들의 증가에 주목하여 기계학습을 이용한 스팸 

텍스트 자동분류를 하였고, RF, SVM, MNB 각각 알고리즘

의 정확도를 평가한 결과 SVM(98.41%), RF(98.13%), 

MNB(95.21%) 순으로 나타났다[12]. 김묘실(2006)은 SVM

을 이용하여 악성 댓글을 판별하는 시스템을 구현하였으며, 

자질(명사, 형용사, 동사) 선택에 따라 성능에 차이가 있음을 

검증하였다[13]. 홍진주(2016)는 인터넷 댓글에 특화된 감

성사전을 구축하였고, 구축된 감성사전을 이용해 댓글의 감성

을 분석하였으며, 이를 SVM을 이용하여 악성 댓글 탐지 가

능성을 살펴보았다[14]. 

학계에서 기계학습으로 악성 댓글을 분류하고자하는 연구

가 이루어짐에도 불구하고 악성댓글의 조작적 정의가 부족하

거나 누락된 상태로 진행부분이 있다. 기준 없이 악성 댓글을 

분류할 경우 그 의미가 퇴색될 우려가 있다. 악성댓글의 악의

적이라는 추상적인 개념을 구체화하는데 어려움이 있겠지만 

조작적 정의를 제시한 후 기계학습을 시도할 필요가 있다.

2-3 신경망 모델(Neural Networks model)

신경망(Neural Networks)은 인간의 뇌를 본 따서 만든 

모델로 여러 개의 뉴런들을 상호 보완적으로 연결하는 것을 

기본 작동원리로 하며 입력 값에 대해서 최적의 출력 값을 출

력 및 예측한다. 여러 개의 뉴런과 같이 각 노드들은 입력층

(Input Layer), 은닉층(Hidden Layer), 출력층(Output 

Layer)으로 구분된다. 각각의 원형 노드 가운데 가장 앞쪽에 

위치한 입력층에 값이 주어지면 은닉층, 출력층으로 전달된다

[15]. 신경망들은 입력을 받고, 그 입력에 따라 내부 상태를 

변경하며, 입력 및 활성화에 따라 출력을 생성한다. 

1) 순환신경망(Recurrent Neural Network, RNN)
순환신경망(Recurrent Neural Network, RNN)은 자연

어와 같이 순차적인 정보를 처리하는 데에 특화된 네트워크 

모델이다[16]. 실제 신경망은 양방향으로 구성되어 있지만, 

과거 기존의 대부분의 인공신경망 구조는 해석하기에 편리함

을 위해 신호의 흐름이 입력에서 출력으로 한 방향으로만 전

개되는 것이 대부분이었다. 반면 RNN은 신호가 한쪽 방향으

로 흘러가는 것이 아닌 순환 구조를 갖는 인공신경망으로 출

력된 결과는 이전의 계산 결과에 영향을 받는다. RNN은 자연

어 연구나 번역 분야에 적합한 구조를 갖고 있으며, 최근에는 

영상 처리나 분석에도 활용이 많이 되고 있다. 고전적인 신경

망 모델에서는 모든 입력과 출력이 각각 독립으로 가정하고 

있지만 자연어와 같은 실제 데이터는 시간의 흐름에 따라 순

차적으로 정보들이 배열되어있으며, 데이터 간에 관계를 갖고 

있다. 예를 들어 어떤 문장이 주어졌을 때 문장 내의 단어의 

의미는 단순히 단어의 사전적인 의미가 아닌 전후 맥락에 의

해 뜻을 해석해야 경우가 많으면 이러한 이유로 많은 자연어 

처리 문제를 해결하기위해 RNN이 이용되곤 한다. RNN구조

는 아래와 같으며 이를 도식화한 것은 <그림 1>과 같다[17].

 ≡                                    (1)

             (2)
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그림 1. Recurrent Neural Network 도식화

Fig. 1. Recurrent Neural Network Structure

2)  LSTM(Long-Short Term Memory) 
LSTM은 Hochreiter&Schmidhuber(1997)에 의해 처음

소개 되었다. RNN의 한 종류인 LSTM은 RNN구조에 비해 

더 긴 시퀀스를 효과적으로 잘 기억하며 다양한 분야에 적용

되는 모델 중 하나이다. 순환신경망은 순차적인 데이터가 길

어질 경우 이전의 결과가 축적되고, 이로 인해 먼 거리에 있

는 상태(state)가 현재의 결과에 미치는 영향이 미미해진다는 

단점이 있다. 이를 개선하기 위한 알고리즘이 LSTM이다. 

LSTM은 RNN에 비해 본질적으로 다른 구조를 갖고 있다고 

하긴 힘들지만, hidden state를 계산하는데 다른 식을 사용

한다. LSTM의 경우 장기간 메모리 역할을 수행하는 cell 

state와 연결의 강도를 조절하는 3개의 gate(forget, input, 

output)로 구성되어 있다. LSTM의 신경망은 gate 조절을 통

해 이전 신경망 정보가 현재 신경망에 끼치는 영향을 조절할 

수 있으며, 현재 입력과 연관된 정보를 추가할 수도 있고, 다

시 출력에 끼치는 영향의 수준을 정할 수 있게 된다. 결과적

으로 RNN이 갖고 있던 장기간 메모리가 필요한 문제가 해결

이 가능하게 되었으며 많은 분야에서 활용이 되고 있으며, 

LSTM구조는 아래와 같으며 이를 도식화한 것은 <그림 2>과 

같다[17].

   ∙                (4)

   ∙               (5)

   ∙                (6)

 tanh ∙               (7)

  ⊙    ⊙
          (8)

  ⊙tanh          (9)

그림 2. Long-short Term Memory 도식화

Fig. 2. Long-Short Term Memory structure

3) GRU(Gated Recurrent Unit) 
GRU는 뉴욕대의 조경현 교수가 2014년에 발표한 논문 

“Learning Phrase Representations using RNN 

Encoder-Decoder for Statistical Machine Translation"

에서 처음 소개 되었다. GRU는 LSTM과 마찬가지로 gate를 

이용하여 정보의 양을 조절하는 것은 동일하지만, gate의 제

어 방식에 있어 차이가 있다. LSTM이 3개의 gate를 이용하

는 것에 비해 GRU는 update와 reset 2개의 gate를 보유하

고 있다. GRU에서는 LSTM의 forget과 input gate를 결합

하여 1개의 update gate를 만들었으며, 별도의 cell state와 

hidden state를 hidden state로 묶은 셈이다. 따라서 LSTM

보다는 간단한 구조를 갖게 되었지만, Chung(2014) GRU의 

성능은 LSTM에 뒤처지지 않으며 점차 다양한 분야에서 활

용되어지고 있다고 하며, GRU구조는 아래와 같으며 이를 도

식화한 것은 <그림 3>과 같다[17][18].

   ∙               (10)

   ∙               (11)

 tanh ∙ ⊙              (12) 

    ⊙    ⊙
                              (13)

그림 3. Gated Recurrent Unit 도식화

Fig. 3. Gated Recurrent Unit structure

Ⅲ. 연구설계

3-1 데이터 수집

본 연구에서는 인공신경망을 적용한 분류 모델을 이용하여 

[명사], [명사 + 형용사], [명사 + 형용사 + 동사], [모든 

품사]의 4가지 품사 처리 방식과 RNN, LSTM, GRU 3가지 

알고리즘을 적용한 총 12개의 모델의 성능을 비교하고자 한

다. 악성 댓글은 주로 모욕적 발언, 선정적 발언, 정치적 발언 

등 유형이 나타난다. 정치적 내용 댓글이 많을 경우 연구자의 

주관에 상대적으로 많이 영향을 받는 것을 고려하여 정치적 

내용이 상대적으로 적을 것이라 예상되는 연예 기사를 중점

으로 댓글을 선별하고자 한다. 댓글의 수집은 ‘크롤링’을 이용
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하였다. 선별한 10개의 기사는 [표 1]과 같으며, 분석을 위한 

댓글이 최소 400개에서 최대 3,000개 이상까지 달린 기사를 

위주로 선정하였다.

Title Press Comment Ratio
I am the only person who is 'I live 
alone' ... Jeon Hyun-moo ♥ Han 
Hye-jin, 1 year 'Timeline' 

Spotv 
news 784 5.87

Jeon Hyun-moo and Han Hye-jin 
"Break", “Good friend". ytn 1747 13.07

Jeon Hyun-moo and Han Hye-jin 
"Break".. 'I live alone' short break

jtbc
plus 2074 15.52

Jeon Hyun-moo and Han Hye-jin's 
breakup → "I live alone" break → 
Production team "Wait"

sports 
donga 2095 15.68

Jeon Hyun-moo and Han Hye-jin , 
Public love→One year break…'I live 
alone' Worrying

TV 
report 2900 21.70

'Break up' Jeon Hyun-moo · Han 
Hye-jin, falling into dilemma

nocut
news 1124 8.41

'I live alone' Jeon Hyun-moo · Han 
Hye-jin, I left without a break

TV 
report 617 4.62

Jeon Hyeon-moo, Han Hye-jin, 
eventually break up "Good 
colleagues ..." I live alone "break"

Sports 
Seoul 1016 7.60

Jeon Hyun-moo and Han Hye-jin, 
One year break→'I live alone' 
break.."vacancy"

OSEN 600 4.49

Jeon Hyun-moo and Han Hye-jin, 'I 
live alone' Couple→ Break→Deny→
Three months as a colleague

TV 
report 405 3.03

Total 13,362 100

표 1. 댓글 수집을 위한 기사목록

Table 1. List of Articles for Collecting Comments

3-1 데이터 분류 및 처리

딥러닝을 이용한 악성 댓글 분류 모델 간의 성능 비교를 하

기위해 악성댓글과 일반댓글을 분류해야 된다. 기존의 연구는 

1명에 연구자의 주관성에 의존하여 악성댓글과 일반댓글을 

분류해왔지만 본 연구에서는 연구자의 주관성 개입을 최소화 

하기위해 2단계에 거쳐 악성댓글과 일반댓글 분류를 실시하

고자 한다. 첫 번째 단계로, 10개 네이버 뉴스 기사의 총 

13,362개의 댓글을 한명의 연구자가 직접 읽어서 연구자의 

주관에 따른 악성 댓글 556개를 1차 선별하였다. 두 번째 단

계로 556개의 1차 선별된 악성 댓글을 3명의 연구자 중 2명 

이상이 악성댓글로 동의할 경우 최종 악성 댓글로 조작적 정

의하였으며 [표 2]와 같다. 본 연구에서는 데이터 품사 처리 

과정에 있어 Python 3.7과 konlpy패키지의 형태소 분석기 

중 하나인 okt를 사용하여 한글 형태소 분석을 실시하였다. 

텍스트 데이터 품사 추출 방법은 총 4가지로 문장의 명사만 

추출한 경우, 문장의 명사와 형용사만을 추출한 경우, 문장의 

명사와 형용사, 동사를 추출한 경우, 조사를 포함한 모든 형태

소를 추출한 경우로 분류하였다.

General Comments Malicious comments Total
Count Ratio Count Ratio Count

First 12,806 95.84 556 4.16 13,362

Second 13,098 98.02 264 1.98 13,362

표 2. 수집된 댓글의 비율
Table 2. Ratio of Collected Comments

Ⅳ. 인공신경망 성능 비교 분석결과

본 연구에서는 jupyter notebook과 keras패키지를 이용

하였다. 신경망 은닉층의 뉴런은 32개로 고정하여 사용하였

으며, 반복 학습 수는 500번을 수행하여 자료에 대해 충분히 

학습시켰다. 학습된 모델은 성능평가는 [표 3]의 분류 성과 

분석 테이블을 이용하여 가장 일반적으로 사용하는 

Accuracy, Precise, Recall, f1-score 평가를 진행하였다. 

Accuracy는 정확도로 전체 분류 결과 중 True인 문항을 

True로 선택한 정도와 False인 문항을 False의 비율의 합이

다. Precise는 정밀도로 모델이 True라고 분류한 것 중에서 

실제 True인 것의 비율이다. Recall은 실제 True인 것 중에

서 모델이 True라고 예측한 것의 비율이다. f1-score는 

Precision과 Recall의 조화평균으로 데이터 label이 불균형 

구조일 때, 모델의 성능을 정확하게 평가할 수 있는 척도이다. 

본 연구는 악성댓글과 일반댓글의 불균형을 2가지의 데이터

셋을 구성하였다. 첫째, 13,362개의 전체 데이터셋과 둘째, 

악성댓글과 일반댓글을 1대1 비율로 조정한 데이터셋이다. 2

가지 데이터셋을 대상으로 4가지의 품사 처리 방법과 RNN, 

LSTM, GRU 3가지의 알고리즘을 조합한 모델 간의 성능 비

교한 결과는 [표 4], [표 5]과 같다.

Predicted Condition
True False

True 
Condition

True True Positive False Positive
False False Negative True Negative

표 3. Classification 성과 분석 테이블
Table 3. Classification Performance Analysis Table

   


Pr 


 


   ×Pr

Pr×
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Accuracy Precision Recall f1-score

RNN LSTM GRU Avg. RNN LSTM GRU Avg. RNN LSTM GRU Avg. RNN LSTM GRU Avg.

Noun 80.27 90.82 90.31 87.13 2.15 3.77 3.70 3.21 19.57 28.26 19.57 22.47 3.87 6.65 6.23 5.58

Noun 
Adjective 82.18 88.40 91.52 87.37 2.94 4.14 4.20 3.76 36.17 25.53 23.4 28.37 5.44 7.12 7.12 6.56

Noun 
Adjective 

verb
88.21 93.08 94.87 92.05 5.88 11.49 9.09 8.82 22.00 20.00 32.00 24.67 9.28 14.60 14.16 12.68

All parts 
of speech 95.02 96.55 91.51 94.36 4.83 9.71 8.33 7.62 14.00 20.00 32.00 22.00 7.18 13.07 13.22 11.16

Average 86.42 92.21 92.05 3.95 7.28 6.33 22.94 23.45 26.74 6.44 10.36 10.18

표 4. 전체 데이터셋 : 분류 모델의 성능 비교
Table 4. All Data Set: Performance Comparison of Classification Model

Accuracy Precision Recall f1-score

RNN LSTM GRU Avg. RNN LSTM GRU Avg. RNN LSTM GRU Avg. RNN LSTM GRU Avg.

Noun 57.14 76.19 75.24 69.52 56.36 74.55 74.07 68.33 59.62 78.85 76.92 71.80 57.94 76.64 75.47 70.02

Noun 
Adjective 60.38 80.19 74.53 71.70 58.93 76.27 82.05 72.42 63.46 86.54 61.54 70.51 61.11 81.08 70.33 70.84

Noun 
Adjective 

verb
68.87 77.36 77.36 74.53 67.27 71.88 78.00 72.38 71.15 88.46 75.00 78.20 69.16 79.31 76.47 74.98

All parts 
of speech 62.26 77.36 73.58 71.07 58.82 71.88 65.38 65.36 76.92 88.46 98.08 87.82 66.67 79.31 78.46 74.81

Average 62.16 77.78 75.18 60.35 73.65 74.88 67.79 85.58 77.89 63.72 79.09 75.18

표 5. 1:1 데이터셋 : 분류 모델의 성능 비교
Table 5. 1:1 Dataset: Performance Comparison of Classification Model

4-1 전체 데이터셋 성능 비교 결과

전체 데이터셋에서 각각의 모델들의 성능비교를 한 결과는 

[표 6]과 같다. 정확도 순위의 경우 [모든 품사, LSTM], [모

든 품사, RNN], [명사 + 형용사 + 동사, LSTM] 순으로 높

게 나타났다. 품사처리 방법과 알고리즘의 정확도 평균의 경

우 사용하는 품사가 많을수록 향상되는 것을 확인 할 수 있었

으며, LSTM과 GRU이 RNN보다 상대적으로 높은 성능이 나

타났다. 하지만 [모든 품사, RNN]의 조합이 95.02%의 정확

도를 나타낸 것을 통해 전체 데이터셋에서 사용되는 품사에 

따라 최적의 알고리즘의 차이가 있음을 확인하였다. 

f1-score까지 고려하였을 경우 12개의 악성 댓글 분류 모델 

중 [모든 품사, LSTM]과 [명사 + 형용사 + 동사, GRU]가 

가장 준수한 성능을 나타내는 것을 확인하였다. 

Ranking

Accuracy Precision Recall f1-score

[Noun, RNN] 12 12 10 12

[Noun, LSTM] 7 9 4 9

[Noun, GRU] 8 10 10 10

[Noun + Adjective, RNN] 11 11 1 11

[Noun + Adjective, LSTM] 9 8 5 7

[Noun + Adjective, GRU] 5 7 6 7

[Noun + Adjective + Verb, RNN] 10 5 7 5

[Noun + Adjective + Verb, LSTM] 4 1 8 1

[Noun + Adjective + Verb, GRU] 3 3 2 2

[All parts of speech, RNN] 2 6 12 6

[All parts of speech, LSTM] 1 2 8 4

[All parts of speech, GRU] 6 4 2 3

표 6. 전체 데이터셋 : 분류 모델의 성능 순위
Table 6. All Data Set: Rank of Classification Model
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4-2 1:1 데이터셋 성능 비교 결과

1:1 데이터셋에서 각각의 모델들의 성능 비교를 한 결과는 

[표 7]과 같다. 정확도의 순위의 경우 [명사 + 형용사, 

LSTM], [명사 + 형용사 + 동사, LSTM], [모든 품사, 

LSTM] 순으로 나타났으며, LSTM을 적용한 모델이 모두 높

은 순위가 나타난 것을 확인하였다. 품사처리 방법과 알고리

즘의 정확도의 평균의 경우 [명사 + 형용사 + 동사], [명사 

+ 형용사], [모든 품사], [명사] 순으로 나타났으며, 전체 데

이터셋과 평균의 순위는 차이가 있지만 명사만을 이용하는 

경우가 가장 낮은 평균 순위를 나타낸 것은 동일하게 관찰되

었다. 알고리즘별 정확도의 평균의 경우 LSTM, GRU, RNN 

순으로 전체 데이터셋 과 동일한 순위를 나타내는 것을 확인

하였다. 1:1 데이터셋에서 f1-score까지 고려하였을 때 

f1-score 역시 정확도와 동일하게 [명사 + 형용사, LSTM], 

[명사 + 형용사 + 동사, LSTM], [모든 품사, LSTM] 순으

로 높게 나타났고 3개의 모델이 가장 준수한 성능을 나타냈

다.

Ranking

Accuracy Precision Recall f1-score

[Noun, RNN] 12 12 12 12

[Noun, LSTM] 5 4 5 5

[Noun, GRU] 6 5 6 7

[Noun + Adjective, RNN] 11 10 10 11

[Noun + Adjective, LSTM] 1 3 4 1

[Noun + Adjective, GRU] 7 1 11 8

[Noun + Adjective + Verb, RNN] 9 8 9 9

[Noun + Adjective + Verb, LSTM] 2 6 2 2

[Noun + Adjective + Verb, GRU] 2 2 8 6

[All parts of speech, RNN] 10 11 6 10

[All parts of speech, LSTM] 2 6 2 2

[All parts of speech, GRU] 8 9 1 4

표 7. 1:1 데이터셋 : 분류 모델의 성능 순위
Table 7. 1:1 Dataset: Rank of Classification Model

Ⅴ. 결론 및 한계점

본 연구에서는 인공신경망을 적용한 분류 모델을 이용하여 

[명사], [명사 + 형용사], [명사 + 형용사 + 동사], [모든 

품사]의 4가지 품사 처리 방식과 RNN, LSTM, GRU 3가지 

분류알고리즘을 적용한 총 12개의 모델의 성능을 비교하였

다. 인터넷의 발달로 인한 데이터의 급증과, 데이터를 저장할 

수 있는 메모리 용량 증가, 처리기술의 발달에 따라 데이터를 

분석하고 사회현상을 추적하는 빅데이터 시대에서 SNS에서 

발생한 텍스트 데이터, 신문기사와 댓글, 다양한 인터넷 문서

들은 기하급수적으로 증가할 것이며, 댓글 데이터는 문서의 

수와 비례하게 기하급수적으로 증가 할 것이다. 정보통신망법 

제44조의3항에 따르면 포털들은 모니터링 중 명예훼손성 게

시글이 발생할 경우 자체적으로 제거할 수 있지만 깨끗한 인

터넷 환경을 조성하고 악성 댓글 문제를 해결하기위해서는 

AI를 이용한 악성 댓글을 분류하는 시스템을 개발이 필요 할 

것이다.

본 연구의 시사점은 다음과 같다. 첫째, 다양한 품사 처리

와 알고리즘을 이용하여 예측 모형들 간의 성능 비교를 통해 

악성댓글 분류에 대한 최적 모형을 도출하고자 하였다. 본 연

구에서는 [명사], [명사 + 형용사], [명사 + 형용사 + 동

사], [모든 품사] 4가지의 품사 처리 방법과 RNN, LSTM, 

GRU의 3가지 알고리즘 이용하여 성능 비교를 수행하였으며, 

[모든 품사, LSTM], [모든 품사, RNN], [명사 + 형용사 + 

동사, GRU]조합의 순으로 정확도가 높게 나타났다. 한글 자

연어 처리 분야는 지속적으로 연구가 진행되는 분야이며, 다

양한 알고리즘과 품사 처리 조합을 이용하여 최적의 모형을 

이용하는 시도는 다른 연구에서도 참고자료가 될 수 있을 것

으로 사료된다. 둘째, AI를 이용한 한글 악성텍스트 분류와 

차단을 위한 기초자료로서 시도한 점이다. 구글은 게시글의 

악성지수를 계산해주는 Perspective를 개발하고 있으며, 인

스타그램은 AI를 이용한 악성 댓글차단기능을 개발하고 있

다. 한글 자연어처리 분야의 경우 ‘파파고’, ‘플리토’ 등 번역

분야에서 AI도입을 시도하고 있지만, 텍스트의 악성여부와 

같은 상대적으로 주관성이 영향을 강하게 미칠 수 있는 분야

에 대한 연구는 타 분야에 비해 실무적으로도 부족하다고 볼 

수 있다. 본 연구는 한글 악성텍스트 분류와 차단을 위한 기

초자료로서 그 의미가 있다고 사료된다. 본 연구에서 악성 댓

글 분류 모델간의 성능 비교를 수행하는 과정에 있어서 최대

한 객관적으로 분석하고자 하였으나, 현실적인 한계로 인해 

다음과 같은 한계점을 내포하고 있다. 첫째, 상대적으로 부족

한 댓글 데이터이다. 본 연구에서는 “전현무, 한혜진 결별”관

련된 네이버 뉴스 10개 기사의 13,362개의 댓글을 활용하였

지만, 해당주제에 관련된 모든 댓글데이터를 활용하지 못한 

한계점이 존재한다. 두 번째로 실제 데이터셋에서의 다소 높

지 않은 분류 모델의 성능이다. 13,362개의 댓글 중 악성댓

글은 264개로 1.98% 비중을 차지하고 있었다. 하지만 분류

모델의 성능이 가장 높은 조합인 [모든 품사, LSTM]의 정확

도는 96.55%로서 성능이 다소 높지 않은 것으로 보여졌다. 

향후 연구에서는 분류모델의 성능 향상을 위해 워드 임베딩

을 도입하여 분류모델의 성능 향상을 시도할 필요가 있다.
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