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요       약 

비속어 탐지 기법으로 주로 사용되는 비속어 데이터베이스 활용 방식 혹은 문장 자체를 혐오, 

비혐오로 분류하는 방식은 변형된 비속어 탐지에 어려움이 있다. 본 논문에서는 자연어 처리 태스

크 중 하나인 개체명 인식 방법에서 착안하여 시퀀스 레이블링 기반의 비속어 탐지 방법을 제안한

다. 한국어 악성 댓글 중 비속어 부분에 대해 레이블링 된 데이터셋을 구축하여 실험을 진행하고, 

이를 통해 F1-Score 약 0.88 의 결과를 보인다. 

 

1. 서론 

현대 사회에서 디지털 커뮤니케이션이 지속적으로 

확장되고 이로 인해 온라인 플랫폼에서 생성되는 텍

스트 데이터 양이 급격하게 증가함에 따라 건전한 온

라인 환경 조성을 위한 비속어 탐지 및 관리의 필요

성이 커지고 있다. 하지만 기존의 비속어 탐지와 관

련된 연구들은 사전에 구축한 비속어 데이터베이스를 

활용하거나[1] 문장 자체를 혐오 혹은 비 혐오 문장으

로 분류하는 방식[2]으로 비속어를 탐지하기 때문에   

띄어쓰기, 특수기호 삽입, 유사 발음 표기 등 변형된 

비속어 탐지에 취약하다는 단점이 있다. 본 논문에서

는 비속어 탐지에 BIO 태깅 방식을 활용한 토큰 분류 

모델을 사용함으로써 기존 방식의 단점을 보완하고 

온라인 환경에서의 비속어 문제를 완화하고자 한다. 

 

2. 관련 연구 

2.1 Electra 

Electra[3]는 Generator 가 실제 문장에서 단어를 대

체하여 새로운 문장을 생성하고 Discriminator 가 생성

된 대체 문장을 원래 문장과 구별하는 방식으로 학습

을 진행하는 LLM 이다. 본 논문에서는 Electra 기반의 

사전학습모델을 사용하여 비속어 탐지 모델을 설계하

였다. 

 

2.2 NER 

NER (Named Entity Recognition)[4]은 흔히 알려진 자

연어 처리 태스크 중 하나로, 문장 내에서 기관, 사람

이름, 지명 등의 개체를 분류하는 작업이다. 개체명 

인식에서는 주로 BIO 태깅 방식을 사용하여 레이블링

을 한다. 이는 하나의 개체를 토크나이징 했을 때 시

작 토큰에는 B 태그를 붙여주고, 이를 제외한 개체의 

나머지 토큰에는 I 태그를 붙여주며, 그 외의 토큰에

는 O 태그를 붙여주는 방식이다. 본 논문에서는 이를 

활용하여 비속어를 하나의 개체로 정의하고 해당 토

큰들을 분류 해냄으로써 변형된 비속어에 대해 효과



 

 

  

적으로 대응하여 탐지하고자 한다. 

 

3. 설계 및 구현 

3.1 모델 설계 

본 논문에서는 Electra 기반의 사전학습모델인 

KcElectra 1 를 사용하여 모델을 설계하였다. KcElectra 

모델은 한국어에 적용가능한 PLM 으로, 사용자 생성 

및 노이즈가 있는 텍스트에 강인하다는 장점이 있다. 

 

3.2 데이터셋 

학습을 위해 GitHub 에 있는 korean-malicious-

comments-dataset 2  중 0 으로 레이블링 된 5,000 개의 

문장을 사용해 데이터 셋을 구축하였다. 해당 데이터

셋을 사용한 이유는 다음과 같다. 1) 다른 데이터셋에 

비해 한 문장에 비속어가 포함 되어있는 비율이 높기 

때문이고, 2) 다른 데이터셋 같은 경우 비속어가 사전

에 “OOO”로 필터링 되어있는 경우가 많았는데, 해당 

데이터셋은 비속어 필터링이 적용되지 않은 데이터가 

많았기 때문이다. 

 

본 논문에서는 비속어 태그를 FW 로 명명하고 GUI

프로그램을 활용하여 학습을 위한 데이터셋을 구축하

였다. 

 

(그림 1) GUI 프로그램을 활용한 레이블링 예시 

4. 성능 평가 

다음은 데이터셋을 Train, Validation, Test 각각 8:1:1

의 비율로 나누어 학습한 결과이다. Test 데이터셋에서

는 약 0.88 의 F1-Score 를 기록하였다. 

 

1 https://github.com/Beomi/KcELECTRA 

2 https://github.com/ZIZUN/korean-malicious-

comments-dataset 

 

Epoch Validation Loss Precission Recall F1 

1 0.020738 0.882353 0.901288 0.891720 

2 0.013053 0.881148 0.922747 0.901468 

3 0.015659 0.883817 0.914163 0.898734 

4 0.020260 0.860082 0.896996 0.878151 

5 0.019786 0.875000 0.901288 0.887949 

(표 1) 학습 결과 

이렇게 학습한 비속어 탐지 모델을 사용하여 실제 

문장에서 비속어를 추출하여 보았다. 

 

예시문장 1 - 비속어 1 개 

문장 
포그바 솔직히 비호감이었는데 ㅈㄴ 매력있네 김종국도 

영어 이렇게 잘하는지 첨알았음 

결과 ㅈㄴ(score:0.9999) 

예시문장 2 - 비속어 2 개 

문장 
버논 얼굴 ㅈㄴ 잘생긴거 개씹인정… 진짜 약간 디카프

리오 얼굴 느낌남 

결과 ㅈㄴ(score:0.9998), ##씹(score:0.9989) 

(표 2) 문장 속 비속어 추출 예시 

또한 변형된 비속어에 대해서도 결과를 확인해보면 

다음과 같다. 

 

비속어 변형 예시 – 띄어쓰기 

문장 시   발ㅋㅋㅋㅋㅋㅋ 

결과 시   발(score:0.9994) 

비속어 변형 예시 –특수기호 사용 

문장 씨@!@#발ㅋㅋㅋㅋㅋㅋ 

결과 씨@!@#발(score:0.9981) 

비속어 변형 예시 –유사발음 

문장 쓰으으바 ㅋㅋㅋㅋㅋㅋ 

결과 쓰으으바(score:0.9992) 

(표 3) 변형된 비속어 추출 예시 

 

(그림 2) 모델을 활용해 추출한 비속어 Count Plot 



 

 

  

5. 결론 

본 논문에서는 기존 비속어 탐지방식과 달리 토큰

분류를 활용한 방식으로 연구를 진행하였다. 모델 학

습을 위해 KcElectra 를 사용하였고 korean-malicious-

comments-dataset 을 사용하여 데이터셋을 구축하였으

며 학습 결과 약 0.88 의 F1-Score 를 얻을 수 있었다. 

학습한 모델은 실제 문장 속 비속어 추출에 좋은 성

능을 보여주었는데, 이를 통해 건전한 온라인 환경 

조성에 도움이 될 것으로 기대가 된다. 
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