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요 약  

 

 최근 생성형 AI 의 기술적 고도화로 기계가 생성한 인간이 작성한 텍스트의 구분이 모호해짐에 따라, 허위 정보 유포 및 

여론 조작의 여지가 있다. 본 논문에서는 한국어 특화 거대 언어 모델(LLM)을 기반으로 뉴스 기사의 문맥을 심층적으로 

이해하고 자연스러운 댓글을 생성하는 시스템을 제안한다. 20 만 건의 뉴스 데이터를 활용하여 신뢰구간 95%의 Wilson 

Score 을 적용하여 SFT(Supervised Fine-Tuning)를 수행하고, 감정 분석 모델을 활용한 DPO(Direct Preference 

Optimization)를 적용하여 선호도 기반 윤리적 정렬을 수행한다. 실험 결과, 제안된 모델은 인간 데이터 대비 낮은 

PPL(Perplexity)수치를 보였으며, 의도된 감정 분포를 따르는 댓글을 생성함을 확인한다. 

 

Ⅰ. 서 론  

생성형 AI 의 급속한 발전으로 온라인 뉴스와 소셜 

미디어에서 AI 생성한 허위 정보와 댓글의 생산·유통이 

증가하고 있다. 한 연구에 따르면 일반인이 AI 생성 

댓글의 67%를 사람이 작성한 것으로 오인할 정도로 

비전문가가 진위를 판별하기 어려운 수준에 이른다[1].  

본 논문에서는 AI 생성 댓글을 식별할 수 있는 판별 

모델을 학습시키기 위해 한국어 능력이 우수한 LLM 을 

기반으로 뉴스 기사의 문맥을 심층적으로 이해하고 

실제 인간의 댓글 패턴을 정교하게 모사하는 뉴스 댓글 

생성 모델을 설계하여 인간 데이터의 대조군으로 

제공한다[2]. 

Ⅱ. 본론  

2.1. 베이스 모델 선정 

뉴스 기사의 문맥을 정확히 파악하고, 알맞은 한국어 

댓글을 생성하기 위해 한국어 텍스트에 대한 이해도가 

높은 사전학습 모델을 선정한다. 본 연구에서는 

Kanana-2.1B, Kanana-8B, 그리고 KorMo-10B 를 베이스 

모델로 채택한다[3][4]. 

2.2. 데이터 수집 및 데이터셋 구축 

   2024년 4월부터 2025년 9월까지 네이버 뉴스 일별 

최다 댓글 기사를 중심으로 약 20 만 건의 뉴스 

데이터를 수집한다. 

 Supervised Fine-Tuning(SFT) 데이터셋 구축을 위해 

댓글의 신뢰구간 95%의 Wilson Score 의 하한값을 

적용하여 표본 수가 적을 때 발생할 수 있는 인기도 

편향을 보정하여 뉴스별로 가장 신뢰도 높은 상위 

댓글을 선별하여 총 55,262 건의 데이터를 확보한다[5]. 

표본 n 개에 대해 유의수준 a 에서의 Wilson Score 의 

하한값은 다음과 같은 식으로 계산한다. 
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2.3. DPO 를 통한 선호도 기반 윤리적 정렬 

Direct Preference Optimization(DPO)은 NSMC(네이버 

영화 리뷰 데이터)로 파인튜닝된 BERT 모델을 이용해 



각 뉴스 댓글의 감정을 분석하고 부정 확률이 가장 

낮은 댓글을 선호(Chosen), 가장 높은 댓글을 

비선호(Rejected)로 설정하여 22,788 개의 데이터를 

확보한다. 

 

그림 1. RLHF 와 DPO 의 학습 파이프라인 비교 

 

모델이 앞서 구축된 데이터셋의 의도(정제된 표현)에 

부합하는 댓글을 생성하도록 DPO 를 수행한다. 그림 

1 과 같이 기존의 Reinforcement Learning from Human 

Feedback(RLHF) 방식과 달리 DPO 는 별도의 Reward 

Model 없이 언어 모델 자체를 Reference Model 로 

사용하여 선호 데이터(Chosen)와 비선호 

데이터(Rejected)의 선호도를 조정하는 방식으로 

최적화를 수행한다[6]. 

 

2.4. 실험 환경 및 결과 분석 

 SFT DPO 

Batch size 16 

Learning rate 2e-4 5e-6 

Epochs 3 

Sequence length 4096 

DPO beta - 0.1 

표 1. SFT & DPO 학습 파라미터 

 

 PPL(DPO) NEG_P(SFT) NEG_P(DPO) 

Human 1027.69 0.36(chosen) / 0.87(rejected) 

Kanana-2.1B 22.65 0.63 0.02 

Kanana-8B 18.19 0.63 0.03 

KORMo-10B 32.58 0.63 0.14 

표 2. PPL 와 성능 평가 지표 

 

모델 학습 데이터로서의 유용성을 판단하기 위해 표 

1 의 파라미터를 사용하여 모델을 학습한 후, 생성된 

댓글에 대해 Perplexity(PPL)과 부정 확률을 분석하여 

표 2 에 정리한다. PPL 의 경우 AI 생성 결과가 Human 

데이터 대비 낮은 점수를 나타내며, AI 생성 텍스트가 

통계적으로 매우 전형적인 패턴을 따른다. 또한 제안된 

모델들은 DPO 학습을 통해 선호도 기반 윤리적 정렬이 

완료한다. SFT 학습 후의 부정 확률(NEG_P)은 세 모델 

전부 약 0.63 이고, DPO 적용 후에는 세 모델 모두 

Chosen 데이터보다 낮은 수치를 나타낸다. KorMo-

10B 의 경우 Kanana 기반 모델과 달리 상대적으로 높은 

부정확률을 나타내고, 이는 높은 파라미터로 인해 

모델이 단순히 긍정 어휘만을 반복하도록 과적합되지 

않았기 때문으로 해석된다. 결과적으로, 다양한 뉴스 

맥락을 반영해야 하는 판별 모델의 학습용 데이터 생성 

측면에서는 KorMo-10B 가 더 유리한 특성을 보인다고 

판단할 수 있다. 

Ⅲ. 결론 

본 논문에서는 고성능 AI 생성 텍스트 판별 모델의 

학습 데이터 확보를 위해, 뉴스 기사의 문맥을 

이해하고 알맞은 댓글을 생성하는 뉴스 댓글 생성 

모델을 제안한다. 신뢰도 높은 데이터 학습을 위해 

Wilson Score 기반의 SFT 와 감정 정보 기반의 DPO 를 

단계적으로 적용하였으며, 실험 결과 제안된 모델들은 

통계적으로 안정적인 텍스트를 생성하며, DPO 적용 후 

부정 확률이 유의미하게 감소하여 모델의 선호도 기반 

윤리적 정렬이 효과적으로 이루어졌음을 입증한다. 

향후 연구에서는 구축된 고품질의 AI 생성 댓글 

데이터셋과 실제 인간 댓글 데이터를 활용하여, 최신 

LLM 이 생성한 텍스트까지 정밀하게 탐지할 수 있는 

딥러닝 기반 판별 모델을 개발하고 그 성능을 검증할 

계획이다. 
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