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1. 인공지능 기계학습 기반 자연어처리 모델/ (natural language processing) 
들의 성능은 최근 년 새 눈부신 성능 향상을 보였음2 구체적으로 기계번. , 
역 질의응답 과제지향적 대(machine translation), (question-answering), 
화모델 을 필두로 하여 다양한 기계(task-oriented conversation model) , 
학습 기반 자연어처리 모델들의 성능들은 인간이 이러한 과제를 수행했을 
때의 성능에 근접했음 기계 번역의 경우 사용자가 많은 영어 불어 중국. , , , 
어 등의 주요 언어 간의 번역 모델의 성능은 이미 다수의 회사가 상용 서, 
비스를 출시하였으며 이제 병렬 코퍼스가 없거나 적은 상황에서 소수 언어, 

에 대한 번역 모델 연구가 활발히 진행되고 있음 질의응(minor language) . 
답의 경우 주어진 지문에서 질문에 대한 답을 찾는 문제 의 경, (SQUAD 2.0)
우 이미 인간 수준을 뛰어넘었으며 이제는 일반 대량의 지(Google, BERT), 
식 데이터베이스 를 활용하여 일반 상식 질문(Wikipedia) (common sense) 
에 대한 응답을 찾는 모델을 개발하고 있음 또한 대화 모델의 경우 과제 . , 
지향적 대화 모델은 다양한 맥락 고객 응대 서비스 예약 등 에서 인간과 유( , )
사한 수준의 반응을 생성하여 과제를 수행하는 모델을 선보인 바 있음
(Google, Duplex)

2. 그런데 한국어를 활용하여 이러한 기계학습 모델을 개발하려 할 경우 다양, 
한 문제 상황에 직면함 학습 데이터의 부족뿐만 아니라 주요 언어 영어 와. , ( )
의 차이에 따른 문제가 발생하고 이러한 문제는 위와 같은 기계학습 모델, 
의 성능에 큰 영향을 미침 특히 언어의 구조의 차이는 모델의 입력. , (input) 
단계부터 큰 차이를 불러옴 한국어는 영어와 달리 교착어로써 어휘의 다양. 
한 변형이 존재할 뿐만 아니라 한국어를 모국어로 (morphologically rich), 
사용하는 사용자들조차 맞춤법 오류 를 빈번하게 저지(Grammatical Error)
르기 때문에 영어와 비교했을 때 , 한국어 데이터의 경우 기계학습 모델의 



입력부터 매우 큰 노이즈가 존재함. 

3. 입력의 노이즈의 원천으로써의 교착어의 특성 어휘의 다양한 변형 문제 을 ( )
해결하기 위한 다양한 기법들은 이미 제안된 바 있음(FastText 

이는 어휘의 분산표상을 학습(Facebook), Byte Pair Encoding (Google)). 
할 때 어휘 수준 정보뿐만 아니라 글자 수준 정보까지 활용하여 n-gram 
학습하는 방식으로 해결함 그러나 . 이러한 문제의식에서 출발하여 한국어 
맞춤법 오류를 해결하고자 하는 시도는 거의 없었음 대부분의 현존하는 한. 
국어 맞춤법 교정 시스템의 경우 국립국어원에서 발간한 한국어 어문규범에 
기초한 규칙기반 검사기이며 이러한 모델로는 한국어 사용자(rule-based) , 
들이 발생시키는 수많은 오류의 종류를 모두 포괄하기 매우 어려울 뿐만 아
니라 새롭게 발생하는 오류를 교정하는 방법에 대한 유연한 대처가 힘듦, , 
따라서 한국어 맞춤법 오류 교정기 또한 기계학습 기반 모델end-to-end 
로 학습을 해야할 필요성이 있음 이는 기존 규칙 기반 모델에 비교해 훨씬 . -
더 많은 종류의 맞춤법 오류를 교정할 수 있을 것으로 기대될 뿐만 아니라, 
새로운 오류를 포괄하는 교정 모델을 만들기에도 용이해짐 규칙 기반 모델. -
의 경우 어떤 종류의 맞춤법 오류가 새로 발생했는지 오류의 종류를 판별 , 
및 정의하고 이에 대한 어문규범을 찾아서 교정 방식을 구현해야하는 번거
로움이 있는 반면 기계학습 모델의 경우 새로운 오류를 포괄하는 문장이 , 
포함된 데이터셋을 기존 모델에 추가적으로 학습하는 것으로 충분하여 상대
적으로 간편함.

4. 따라서 기계학습 기반 한국어 맞춤법 교정기의 개발을 통해 다양한 맞춤법 , 
오류를 교정하고 이를 기계 번역 질의 응답 대화 모델 등의 입력을 위한 , , 
전처리 모델로 활용하여 다양한 한국어 자연어처리 과제의 성능을 높일 수 
있을 것으로 기대함. 

5. 더 나아가 이 모델은 전처리 모델로 기능하는 것 , 뿐만 아니라 모델 자체, 
로써 의미가 있음 한국어 학습자 및 한국어를 모국어로 사용하는 사람들을 . 
위한 맞춤법 교정 및 교육 모델로 활용될 수 있으며 이러한 모델을 통해 , 
올바른 맞춤법을 사용하도록 사용자를 돕고 사용자 간 의사소통의 효율을 , 
높일 수 있을 것으로 기대함.

(*)
연구목적 
및 필요성

연구의 목표 기계학습 기반 한국어 맞춤법 교정기의 개발1. : 

위와 같은 배경을 바탕으로 본 연구는 기계학습 기반 한국어 맞춤법 교정기  , 
를 개발하는 것을 목표로 함 연구 배경에서 기술한 대로 이를 통해 다양한 . , 
한국어 자연어처리 과제의 성능을 높이는 것을 목표로 할 뿐만 아니라 모델 , 
개발을 통하여 한국어 학습자 및 한국어를 모국어로 사용하는 사람들의 맞춤법 
준수 능력을 향상시키는 것에 도움이 되도록 함.



연구의 세부 목표  - :

 한국어 맞춤법 교정기 개발을 위한 학습 데이터셋 구축1.1. 
연구 목표 달성을 위해 먼저 기계학습 모델 개발을 위한 데이터셋을 구축 - , 

함 현재 공개된 한국어 맞춤법 교정 학습 데이터셋이 전무하기 때문에 데이. , 
터 수집을 진행함 데이터는 문법적으로 틀린 문장 문법적으로 올바른 문장. ( , )
의 쌍으로 구성될 예정이며 이러한 문장 쌍이 대량으로 포함된 코퍼스를 구축, 
하여 학습 데이터로 활용함.

 1. 한국어 맞춤법 교정기 개발을 위한 기계학습 모델 개발2. 
첫 번째 세부 목표 달성을 통해 구축한 데이터셋을 기반으로 한국어에 적 - 

합한 맞춤법 교정기 모델을 개발함 최근 맞춤법 교정. (Grammatical Error 
분야에서 효과적인 접근법으로 여겨지는 것은 구조를 Correction) Seq2Seq 

사용하되 이 구조를 언어 모델 을 학습하는 방식을 이용해 , (language model)
대량의 코퍼스에서 사전학습 한 뒤 이를 맞춤법 교정 과제에 다시 (pre-train) , 
한 번 학습하는 것임 본 연구는 이러한 최신 모델을 적용하고 이러한 모델이 . , 
한국어에 더 좋은 성능을 낼 수 있도록 새로운 모델을 개발함.

연구의 필요성2. 
 - 본 연구가 달성하고자 하는 세부 목표는 다음과 같은 필요성에 기반함 ( ) .

기계학습 기반 한국어 맞춤법 교정기 개발을 한국어 데이터셋 부재  2.1. 
기계학습 모델 학습을 위해서는 양질의 데이터가 필수적임 데이터의 양과   . 

질에 따라 그 모델의 성능이 크게 좌우됨 대부분의 자연어처리 분야 연구가 . 
공개한 데이터셋은 영어로 구성됨 문법 오류 교정을 위한 영어 데이터셋은 다. 
양하게 존재하나 한국어는 이러한 공개된 데이터셋(CoNLL 2014, BEA 2019), 
이 거의 없음 일부이 다국어 데이터셋의 경우 한국어 데이터셋이 최. (lang-8) 
근 공개되었으나 데이터셋의 오류가 지나치게 많아서 교정작업이 필요한 수준, 
임 한국어 데이터셋은 유일하게 한국어 학습자 코퍼스 국립국어원 가 있는데. ( ) , 
이는 교정자들의 오류가 빈번하게 발견되고 기계학습 모델 학습 용도로 제작, 
된 것이 아니라 이에 적합하도록 변환하는데 다소 큰 작업이 요구됨 따라서 , . 
본 연구는 이러한 데이터셋을 모아서 교정작업을 진행하는 한편 다양한 종류, , 
의 문법 오류를 포괄하는 데이터셋을 직접 수집함. 

한국어 전용 맞춤법 교정 모델의 부재 2.2. (Grammatical Error Correction) 
또한 한국어를 위한 맞춤법 교정 과제를 위한 전용 모델은 아직 제안된 바   , 

없음 대부분의 교정 모델은 영어를 기반으로 개발되었음 최근 이러한 모델들. . 
은 사전학습된 언어 모델을 기반으로 하고 있는데 언어 모델 또한 한국어 전, 
용 모델로 아직 제안된 바 없음, 



(*)
연구내용 
및 방법

기계학습 기반 한국어 맞춤법 교정기 학습 데이터셋 확보1. 

1.1. lang-8 Corpus
은 언어 교환을 위한 소셜 네트워크 웹사이트임 이 곳에서는 모국어  lang-8 . 

와 배우고 싶은 언어를 고르고 글을 쓰면 해당 언어에 대한 모국어 사용자가 
내가 쓴 글을 교정을 해주는 서비스를 제공함 이 사이트에서 한국어를 배우고 . 
싶어하는 외국인들의 글과 그것을 교정한 글의 한국어 학습자 말뭉치를 수집, 
하고 교정기 개발을 위한 데이터셋을 구축함, .

그림 데이터셋에서 추출한 틀린 문장 맞는 문장 예시  1. lang-8 -> pair .

수정 히스토리를 이용한 데이터 수집1.2. Wikipedia 
위와 같은 코퍼스는 일반적으로 용량이 작기 때문에 보다 자동적인 방법으  , 

로 대량의 코퍼스를 수집하는 방법이 제안된 바 있음 관련 연구. (“Using 
의  wikipedia edits in low resource grammatical error correction”) [2]

에서는 적은 자원의 문법 교정 데이터가 있는 환경에서 을 이, Wikipedia edit
용해 을 위한 사전학습용 데이터셋을 만드는방grammatical error correction
법을 제안함 즉 위키피디아 문서에서 수정 히스토리를 수집한 뒤 수정 전. , , ( , 
수정 후 의 쌍을 구성한 뒤 이를 맞춤법 교정으로 간주하는 것임 이 아이디어) . 
를 차용하여 한국어 위키피디아 코퍼스를 활용하여 사전학습용 코퍼스를 수집, 
함.

일반인이 저지르는 맞춤법 오류를 수집한 데이터셋 확보1.3. 
번 데이터셋의 경우 한국어를 학습하는 외국인이 생성한 문법 오류가   1.1. , 

주를 이루게 됨 번의 경우 작성자가 한국어 모국어 화자인지 알 수 없다. 1.2. , 
는 문제가 있음 그런데 한국어의 특수성을 고려하면 한국어를 모국어로 사용. , 



하는 화자들 또한 맞춤법 오류를 자주 저지름 이에 따라 한국어를 모국어로 . , 
하는 사람들이 저지르는 오류를 수정하기 위한 별도의 데이터셋을 구축함.

이 데이터셋의 경우 문법적으로 오류가 있는 문장 을 수집하고 직접 이를   , ‘ ’
교정하면 매우 큰 시간적 금전적 비용이 들게 됨 이러한 비용을 줄이기 위하 / . 
보다 간편한 방법을 제안함 그래서 먼저 문법적으로 올바른 문장을 국립국어. , 
원이 배포한 자료에서 수집하여 이를 제시하고 이를 듣고 받아쓰는 데이터 , “ ” 
수집 플랫폼을 개발하여 이 플랫폼 상에서 데이터를 수집함, .

구체적으로 문법적으로 올바른 문장은 국어교수학습샘터에서 발췌해 오고  , , 
사용자들에게 이 문장을 글자를 자동으로 읽어주는 기TTS(text-to-service, 
술 로 읽어주어 쓰도록 하는 플랫폼을 개발함 이렇게 하면 자연스럽게 사용) . 
자들이 쓰던 습관대로 문법 오류가 있는 문장을 수집할 수 있음 아래 그림. <

그림 에 플랫폼 예시가 주어짐 플랫폼 사용자가 사이트에 접속하면  2>, < 3> . 
그림 와 같은 화면이 나오고 화면의 버튼을 누르게 되면 음성으로 문< 2> , play 

법적으로 올바른 문장을 읽어주는데 이를 듣고 자연스럽게 문장을 받아쓰게 , 
됨 받아쓰는 과정에서 한국어 사용자들이 빈번하게 저지르는 맞춤법 오류가 . 
포함됨.

그림 한국어 말뭉치 모으기 플랫폼  그림 한국어 말뭉치 모으기 플랫폼2. 3. 
로그인 후 화면                                               

한국어 맞춤법 교정기 개발을 위한 기계학습 모델 개발2. 
모델 개발은 기존 최신 연구에서 출발함 현재 - . grammatical error 

을 위한 가장 성능이 좋은 최신 모델 은 correction (state-of-the-art) model
개념을 사용하는 기반 모델임 이 모copy attention Transformer Seq2seq . 

델은 에서 NAACL 2019 “Improving Grammatical Error correction via 
Pre-training a Copy-Augmented Architecture with Unlabeled Data”[3] 
라는 제목의 논문으로 발표된 바 있음.

이 연구에서 저자들은 문법 교정 과제를 기계번역 과제로 간주함 따라서- . , 
기존 기계번역 모델들이 자주 사용하는 주의 메커니즘(attention mechanism)
에 을 추가해 모델의 정확“copy attention” , grammatical error correction 
도를 높임 은 모델의 인코더 입력을 필요한 경우. “copy attention” Seq2seq (
에 그대로 복사해올 수 있는 통로를 만들어줌 인코더를 통해 입력된 문장이 ) . 



기존 모델의 디코더를 이용할지 아니면 을 기반으로 Seq2seq , copy attention
한 경로를 사용할지를 결정하는 비율은 데이터셋을 통해 학습되며 이 비율은 , 
아래 그림 의 4 로 정해짐 이 매커니즘은 문법 오류 교정 과제 특성 상 . , 
교정된 문장의 결과가 기존 문장과 똑같은 부분이 많다는 것에서 착안함.

그림 모델 구조              4. Copy-augmented Seq2Seq 

이 모델은 현재 영어 데이터로 만든 이 구현되어 있으며  pretrained model , 
띄어쓰기 기반으로만 이 되어있음 영어는 이나 tokenization . character level

등으로 할 수 있지만 한국어는 영어와 달리 하위 단word level tokenization , 
어 수준 으로도 이 가능함 하위 단어 수준이(subword-level) tokenization .[4] 
란 한국어에 존재하는 초성과 중성 그리고 종성의 조합으로 을 , , tokenization
한 것을 말함 예를 들어 그림 의 왼쪽은 로 데이터. , < 5> subword-level lang-8 
셋을 했을 때의 를 나타내고 오른 쪽은 데이tokenization vocabulary , lang-8 
터의 문장들을 로 분리했을 때의 결과를 나타냄subword-level .

그림 로 한국어를 분리했을 때의 결과         5. subword-level



본 연구는 이 모델이 한국어에 적합하도록 변형할 예정임 이  . subword-level
나 을 진행할 뿐만 아니라 전용 모델을 개발하character-level tokenization , 
여 한국어에 적합한 모델을 맞춤법 오류 교정 모델을 개발함.

학습된 모델 및 연구 결과의 평가3. 

본 연구에서는 일반적으로 사용되는 문법오류 교정 분야의 성능 측정치를 사  
용할 계획임 일반적으로 사용되는 문법오류 교정 과제의 성능 측정치는 . 
GLEU, M2 Score (max-match score), Exact Match, Precision, Recall, 

가 있음 이는 자연어 생성 과제의 평가 측정 방법에서 널리 사용되F1-score . 
는 방법을 문법 오류 교정 과제에 맞게 변형한 것으로써 학술대회에서 열리는 , 
문법 오류 교정 대회 영어 등 에서 모델의 순위를 ( , CoNLL 2014, BEA 2019 )
가리는데 널리 사용됨.

연구    
종료 후  
후속조치

및 계
획

연구 종료 후 여러 방법으로 수집한 한국어 교정 데이터셋을 공개하고 연구 , , 
결과는 에 컨퍼런스 논문으로 제출할 예정임EMNLP 2020 .
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