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연구 목적
- 혐오 표현을 인공지능으로 생성하는 것은 도덕적으로 올바르지 못한 행위이다. 가령 특정 집단에 대하여 혐오를 일으키는 표현을 생성형 AI로 작성하는 것은 자동화 시스템에 의

해 비방하는 글을 대량으로 생산하여 악의적인 활동에 사용될 수 있다. 이러한 혐오 표현은 단어 중심으로 필터링하는 것으로 무분별한 혐오를 방지할 수 있지만, 혐오 키워드가 없음
에도 혐오적인 의미를 내포하는 간접적인 문장은 탐지하는데 어려울 수 있다. 

- 본 연구의 목적은 맥락적인 판단만을 가지고 AI가 혐오 의도를 분류하는 능력을 평가하고 그 유형을 분석하여 생성형 AI의 언어 이해에 대한 한계를 탐색하고자 한다.

연구 방법 및 내용

결론 및 제안

본 연구는 생성형 AI가 혐오 표현이라는 카테고리에서 언어 이해가 충분하여 맥락적인 분석 능력이 확보되었는지를 평가하였다. 혐오 판단의 정확도는 0.86으로 높은 수치를 
보여줬으나, 정밀도 부분에서 낮은 성능은 곧 키워드만으로 혐오를 판단하는 것으로 볼 수 있어 맥락적인 해석이 부족한 것이다. ChatGPT가 예측에 실패한 사례들을 분석하여 
절반 이상이 Label3에 해당되며 여러 문장에 걸쳐 혐오 의도를 간접적으로 드러냄으로써 탐지를 회피할 수 있었다. 

Label2에 대해서도 117의 문장 중 88개를 혐오 의도가 존재한다는 잘못된 판단을 내린 이유가 혐오 키워드가 있지만, 혐오 표현의 사용을 묻거나 반박, 약한 부정, 혐오 표현을 
사용하는 집단에 대한 부정적 의견 제시 등을 맥락적으로 이해하지 못하고 단어 중심으로만 판단했기 때문이라고 볼 수 있다. 

생성형 AI를 활용하는 사람은 지속적으로 증가하는 추세인 반면, 언어 이해가 충분하지 못하는 인공지능을 전면적으로 수용하는 것은 잠재적으로 위험하다. 특히 대부분의 생
성형 AI는 한국어가 아닌 영어권 데이터를 기반으로 학습된 모델이기에, 한국어 자체에 대한 특성이나 문장을 표현할 수 있는 다양한 방법을 이해하지 못할 수 있다. 이러한 한
계점을 바탕으로, 언어 이해 능력을 높이기 위한 추가적인 모델의 학습 과정이 필요하며, 특히 한국어를 사용하는 경우에는 단어의 변형이 무수히 많으므로 인력을 투자하여 
한국어 이해를 충분히 수행할 수 있는 생성형 AI 모델을 만드는 노력이 필수적이다. 
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데이터 수집 및 결과 산출 결과 분석

혐오 의도 분류를 위해 대표 커뮤니티 사이트 5개에 대해 댓글 데이터를 크롤링했

으며, 데이터는 혐오 키워드가 포함된 문장과 포함되지 않은 문장을 동일한 비율

로 각 사이트 당 600개의 텍스트를 수집했다. 

혐오 키워드를 포함하는 문장의 경우, 인종과 정치, 지역, 젠더, 연령 카테고리에 

해당하는 표현들을 기반으로 필터링을 수행했으며 혐오 단어가 없지만, 의도가 존

재하는 문장의 경우 Human Labeling을 통해 처리하여 약 600개의 문장들이 존재

한다. 따라서 혐오 의도가 있는 문장들은 키워드로 혐오인 900개와 혐오 단어가 

없으나 맥락적으로 혐오인 문장 600개로 구성된다.

수집된 문장들 중 혐오 단어가 있으나 맥락적으로 혐오가 아닌 데이터에 대해서는 

혐오 표현 중 약 117개가 존재했으며, 그 유형으로는 정의, 반대 의견, 인용 등이 

있다. 즉, 혐오 의도가 없는 데이터에는 키워드가 있지만 맥락적으로 혐오가 아닌 

117개의 데이터와 혐오 키워드가 없으면서 혐오 의도가 없는 1,383개의 데이터로 

구성된다. 위와 같은 전처리를 통해 혐오 의도에 대한 데이터 분포는 다음과 같다. 

ChatGPT의 혐오 판단 능력을 평가하기 위해 OpenAI의 API를 사용했으며, 결과는 

정확도, 정밀도, 재현율, F1-Score로 계산하였다. 

본 연구에서 주목한 부분은 정밀도와 재현율의 관계로,

낮은 정밀도는 예측한 데이터 중 실제로 양성인 데이터

의 비율이 적음을 의미한다. 높은 재현율은 실제로 양성

인 데이터 중 모델이 양성으로 올바르게 예측한 비율을

의미한다. 즉, ChatGPT는 혐오로 분류한 데이터 중 실제

로 혐오인 데이터의 비율이 적지만, 혐오 의도가 있는 

데이터에 대해서는 옳게 판단한 것이다. 

혐오 의도가 있는 데이터의 대부분은 키워드가 혐오 표현이기에 재현율이 높은 이

유는 키워드를 중심으로 혐오 의도를 분류했기 때문이다. 반면에 ChatGPT가 예측

한 혐오 중 실제로 혐오 의도가 있는 데이터가 적은 이유는 키워드가 아닌 맥락적

으로 혐오인 데이터를 혐오로 분류하지 못한 것으로 볼 수 있다. 

ChatGPT의 혐오 의도 판단 작업에서 정확도를 기준으로 맞추지 못한 데이터는 총 420개

이다. 이 데이터의 유형은 다음과 같다.

- Label 1: 혐오 단어가 있으나, AI가 학습하지 않은 문장

- Label 2: 혐오 단어가 있으나, 일상적인 표현인 문장

- Label 3: 혐오 단어가 없으나 맥락적으로 혐오인 문장

Label 1의 경우, 재추론 시 해당 혐오 키워드에 대한 정보를 제공할 경우 올바르게 혐오로 

판단할 수 있다. 정보를 제공하지 않고 판단하기 어려운 이유는 새롭게 생겨난 혐오 표현

들은 주로 합성어로 표기되며, 어떤 개인이나 집단의 속성과 부정적인 의미를 내포할 수 

있는 단어를 결합한다. 가령, 특정 정치인이나 방송인의 이름에 비하적인 표현을 사용하

여 소수 집단의 품위 또는 사회적 인식을 깎아내리려고 한다. 

Label 2의 경우, 데이터 수집 과정에서 맥락적으로 혐오가 아닌 117개의 데이터 중 88개

를 ChatGPT는 예측하지 못한 것이다. 예측에 실패한 사례 중에 대부분은 혐오 감정을 가

지고 있는 집단을 지칭하면서 혐오 표현을 자주 언급하지만, 해당 표현을 사용하는데 있

어 타인의 생각을 물어보는 아래와 같은 문장이 존재한다. 

“저런생각이 잘못된건맞는대 쟈는 XXX 더럽고 악마같고 XX은 천사다 이런이야기하고있잖아요. 본인건

강은 왜 생각안하는지 캐나다가 더했으면더했지 XXX소리로밖에 안들리는데요 XX 프레임에 XXX 프레임

까지 안보이시나요”

Label 3의 경우, 데이터 수집 과정에서 혐오 키워드가 없으나 맥락적으로 혐오인 600개의 

데이터 중 212개는 예측에 실패한 사례들로, 예측에 실패한 420개 중 과반수 이상을 차지

하고 있다.

예측에 실패한 사례 중 일부는 혐오 키워드를 언급하지는 않지만, 지칭대명사를 사용함으

로써 특정 집단을 간접적으로 표현하는 의도를 가지고 있다. 

“XX이 그렇게원하는 XX한테 빌붙어 살던가 ㅋㅋㅋ”

또 다른 경우로는, 두 문장들을 접속사로 연결하면서 앞의 문장이 가진 맥락적 의미를 뒷 

문장과 동등하게 간주하거나 역으로 보는 것이다. 

1. “지금 전세계 어느나라도 난민 안받고있잖아 XXX는 난민과도 같긔” 

2. “모든 XXX이 테러리스트가 아니지만 모든 테러리스트는 XXX”

따라서 예측 실패 사례들을 통해 알 수 있는 사실은 생성형 AI가 혐오 의도를 판단할 때 

언어 자체를 깊이 이해하지 않고 단어 중심으로만 평가하고 있으며, 한국어가 간접 표현

이나 비유, 대조 등의 문장을 다양한 방법으로 나타낼 수 있기에 맥락적인 이해가 부족하

다고 볼 수 있다. 

Label 1 Label 2 Label 3
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혐오 의도 O 혐오 의도 X

1,500 1,500

평가 유형 비율

정확도 0.86

정밀도 0.382

재현율 0.814

F1-Score 0.698
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