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문맥의존 철자오류 후보 생성을 위한
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ABSTRACT

The performance of the statistical context-sensitive spelling error correction depends on the quality

and quantity of the data for statistical language model. In general, the size and quality of data in a statistical

language model are proportional. However, as the amount of data increases, the processing speed becomes

slower and storage space also takes up a lot. We suggest the improved statistical language model to

solve this problem. And we propose an effective spelling error candidate generation method based on

a new statistical language model. The proposed statistical model and the correction method based on

it improve the performance of the spelling error correction and processing speed.
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1. 서  론
최근 빅 데이터(big data) 활용에 관한 관심이 증

가하면서 심층학습(deep learning)과 같은 인공지능 

관련 기술의 연구가 활발히 진행되고 있다. 특히 스

마트폰을 중심으로 한 모바일 사용 환경발달로 텍스

트와 같은 비정형 데이터(unstructured data)의 양이 

폭발적으로 증가함에 따라, 이를 효과적으로 처리하

기 위한 자연어처리 기술에 대한 수요가 그 어느 때

보다 많다. 자연어처리 기술의 핵심은 텍스트의 형태

적 의미적 분석에 기반을 둔 자연어 이해(natural

language understanding)로서 그 중심에 문서 교정 

기술이 있다. 텍스트에는 사용자의 실수든, 의도적이

든, 또는 무지에 의해서든 철자 오류가 많이 포함되

어 있으며, 이러한 오류는 자연어 이해의 정확도를 

낮추는 주요한 요인이 된다.

철자오류의 유형은 크게 단순 철자오류(non-word

spelling error)와 문맥의존 철자오류(context-sen-

sitive spelling error)로 구분할 수 있다. 전자는 “결

죄”와 같이 오류어가 실제로 존재하지 않는 어휘기 

때문에 해당 어절을 형태적으로 분석하는 것만으로 

쉽게 오류를 검출할 수 있다. 반면에 후자는 “요금 

결재”와 같이 “요금”과 함께 사용되었을 때 오류가 

되기 때문에 해당 어절의 형태적 의미적 특성을 고
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Table 1. Context-sensitive spelling error type

error type causes example

errors due to similarity

in pronunciation
Spelling is different but pronounced eqals or similar peace / piece

grammar error
Occurs when the user does not know the exact

grammatical difference
among / between

word spacing error due to incorrect spacing between vocabularies maybe / may be

typos error caused by typos from / form

Fig. 1. Spelling error correction sequences.

려해야만 검출할 수 있어 검출이 매우 어렵다.

이러한 문맥의존 철자오류의 주요 원인에는 

Table 1에서 보인 바와 같이 “발음 유사성에 따른 

오류(errors due to similarity in pronunciation)”, “문

법 오류(grammar error)”, “띄어쓰기 오류(word

spacing error)”, “오타 오류(typos error)” 등이 있다.

한국어 철자오류 중 문맥의존 철자오류의 비율은 

20%를 넘으며, 이는 영어에 비해 4～5배나 높은 비

율이다[1, 2]. 한국어 문맥의존 철자오류의 비율이 영

어와 비교하여 상대적으로 높은 이유는 현재 사용하

는 한글 자판이 입력 오류에 아주 취약하기 때문이

다. 영어 QWERTY 자판은 입력 오류로 한 자소가 

자판 주위의 자소로 바뀌었을 때 단어가 될 확률이 

3.11%이다. 그러나 표준 두벌식 한글 자판에서 한 

자소가 주위의 자소로 잘못 입력되었을 때 단어가 

될 확률은 14.87%다[3,4].

문맥의존 철자오류의 교정 방법은 크게 ① 규칙을 

이용한 방법과 ② 통계적 방법으로 나눌 수 있다. 규

칙을 이용한 방법은 발생 빈도가 높거나 정형화된 

문맥의존 철자오류를 교정할 수 있는 확률이 높으나,

입력 오류로 일어나는 비정형화된 유형에 대한 교정

은 어렵다. 반면에 통계적 방법은 반복성이 작은 문

맥의존 철자오류에도 적용할 수 있고, 통계에 사용된 

말뭉치를 바꿈으로써 단시간에 다양한 환경에 맞는 

철자오류 교정 기술을 개발할 수 있어 활용도가 높다.

본 연구는 통계적 언어모형에 기반을 둔 문맥의존 

철자오류 교정에 관한 연구로서 Fig. 1에서와 같이 

크게 6단계로 이루어진 통계적 교정 방법을 사용한

다. 이 교정 단계 중 성능과 속도에 영향을 주는 것은 

4번째 단계인 문맥의존 철자오류 후보 생성 과정이

다. 문맥의존 철자오류 후보 생성이란 교정 대상 단

어가 오류어라고 가정하였을 때, 오류어 대신 해당 

문맥에 쓰일 수 있는 대치어 후보를 생성하는 것을 

말한다.

문맥의존 철자오류 교정의 핵심이 되는 통계적 언

어모형은 정보의 양이 많을수록 그 품질이 좋아지지

만, 데이터가 많아질수록 처리 속도가 느려지고 저장 

공간의 크기가 기하급수적으로 커진다. 이러한 한계

점을 극복하고자 본 연구에서는 기존 통계적 언어모

형의 자료구조와 알고리즘을 개선하여 데이터를 효율

적으로 관리하고 처리 속도를 높인다. 이를 통해 최종

적으로 문맥의존 철자오류 교정 후보의 생성 정확도

와 교정 속도 그리고 교정의 재현율을 높일 수 있다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 통계적 

언어모형에 기반을 둔 문맥의존 철자오류 교정 방법

에 관해서 이야기하며, 3장에서는 본 논문에서 제안

하는 새로운 통계적 언어모형과 이를 활용한 교정 후

보 생성 방법에 관한 설명을 한다. 4장에서는 문맥의

존 철자오류 교정 실험을 통해 제안하는 방법의 효율

성을 검증하고 마지막으로 5장에서는 결론을 말한다.

2. 통계적 문맥의존 철자오류 교정 방법
2.1 통계적 언어모형과 노이지 채널모형

통계적 언어처리에서 가장 널리 사용하는 접근법

은 Shannon이 발표한 노이지 채널모형(noisy chan-

nel model)에 기반을 둔 방법이다[5-7]. 이 방법은 
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Fig. 2. Noisy channel model.

자연어처리 문제를 디코딩 문제(decoding problem)

로 간주한다. Fig. 2에서 보듯이 노이지 채널모형은 

채널에 존재하는 잡음(noise)에 의해 입력 데이터가 

출력 데이터로 왜곡될 수 있다고 가정하고, 디코더

(decoder)를 이용해 출력 데이터로부터 입력 데이터

를 복원하는 모형이다. 가령 노이지 채널모형에 기반

을 둔 한영 기계번역에서는 입력 데이터를 영어 문

서, 출력 데이터를 한국어 문서로 가정한다. 즉, 영어 

문서가 노이즈 채널을 통과하면서 한국어 문서로 왜

곡된 것으로 간주하고, 왜곡된 데이터를 복원하는 것

을 영한 번역으로 보는 것이다.

노이지 채널모형에 기반을 둔 복원 문제는 베이즈 

이론(Bayes'theorem)에 의해 표현되며, 출력 데이터

의 확률 는 상수이다. 수식 (1)에는 두 개의 확률

분포가 존재하는데, 언어모형(language model)인 

와 채널 확률(channel probability)인 이다.

 


arg  



arg

    



arg     

(1)

언어모형은 자연언어의 생성이나 이해를 위해 사

용하는 모형이며, 통계적 언어 모형화(Statistical

Language Modeling)는 문자열의 확률을 예측할 수 

있는 언어모형을 구축하는 작업이다. 이때, 통계적 

언어모형은 주어진 문자열 에 대한 확률분포 

로 나타낼 수 있다. 통계적 언어모형의 종류에는

Gaussian mixture Language Model[8], Maximum

entropy Language Model[9], Neural network

Language Model[10], Syntactic/grammar- struc-

tured Language Model[11], 그리고 N-gram

Language Model 등이 있다. 이 중에서 오늘날 가장 

널리 활용되는 통계적 언어모형은 N-gram 모형으

로서, 문자열 에 대한 확률분포 에 대한 근사치

를 수식 (2)와 같이 계산한다.

    
  



    

≈
  



       

(2)

수식 (3)에서 조건부 확률값은 학습말뭉치로부터 

획득한 빈도를 활용하여 최대우도추정법(Maximum

Likelihood Estimation; MLE)에 의해 추정된다.

                   

         

(3)

2.2 통계적 문맥의존 철자오류 교정 모형

노이지 채널모형은 언어모형  와 채널확률 

   를 어떻게 해석하느냐에 따라 다른 응용분야

에 적용할 수 있다. 본 연구진의 기존 연구에서는 언

어모형  를 사용자가 입력하려고 한 단어열 후보

의 확률분포, 채널확률   를 철자오류의 발생률

로 해석하여 수식 (5)～(9)로 정의되는 통계적 문맥

의존 철자오류 교정 모형을 제안하였다[12-13].

수식 (1)에서 입력 데이터  를 사용자가 입력하고 

한 문서의 단어열  , 출력 데이터 를 실제 사용자

가 보고 있는 문서의 단어열 로 치환하면 수식 (5)

와 같은 통계적 문맥의존 철자오류 교정 모형이 된

다. 입력 단어열 와 출력 단어열 에서 노이지 채

널을 지나면서 바뀐 단어가 라고 하고, 다른 단어에

는 변화가 없다고 가정하면, 문맥의존 철자오류 교정

은 확률  를 최대로 하는 를 선택하는 

문제가 된다. 따라서 수식 (5)는 수식 (6)과 같이 바뀐

다.

 


arg   (5)

 


argmax  ⋯   ⋯     (6)

2.1에서 설명한 N-gram 모형을 언어모형으로 사

용한다고 하였을 때, 단어열 에 대한 확률분포 

에 대한 근사치를 수식 (7)로 계산할 수 있다.

이때, 를 포함하지 않는 N-gram은 상수항이므로 

수식에서 제외할 수 있다. 수식 (4)에서 와 는 

가 단어열 의 위치에 나타날 때 함께 단어열에 나

타나는 주변 문맥 단어로서 각각 왼쪽 문맥과 오른쪽 

문맥을 나타낸다. 함수 의 공역은 노이지 채널의 
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잡음에 의해 로 출력될 수 있는 모든 단어의 집합이

다. 은 N-gram 모형의 차수를 나타내는 수로서 

  인 3-gram 모형을 사용하여 근사치를 구하면 

수식 (8)과 같이 된다.


 ∈

argmax 
      

    

     ⋯    

단,











∈ i f 
∈ i f  
∈ i f 

(7)

 
 ∈  
argmax          
       (8)

한편, 채널 확률  에서 입력 단어열과 출력 

단어열의 길이가 같고(), 각 문자열에서 단어의 

발생이 독립이라면 가정하면 철자오류 발생률 

 는 수식 (9)와 같이 된다.

 ≈
  



   (9)

     
 

철자오류 발생률은 철자오류의 유형에 따라 달라

질 수 있으나, 입력 오류에 의한 철자오류 발생률을 

수치화하기 어렵다. 본 연구진의 기존 연구에서는 수

식 (9)에서 정의하였듯이, 모든 철자오류 발생률이 

같다고 가정하였다. 대신 철자오류 발생률을 사용자

가 목적에 맞게 설정한 값으로 정의하여 문서환경에 

적응적인 통계적 교정 모형을 만들 수 있었다.

일반적으로 철자오류 교정의 성능은 오류어 검출

(detection)과 대치어 선택(correction)에 대한 정확

도(precision)와 재현율(recall)로 평가한다. 오류어 

검출의 정확도는 시스템이 오류라고 판단한 어휘 중 

실제 오류어의 비율로 측정하며, 오류어 검출의 재현

율은 문서에 포함된 전체 오류어 중 시스템이 검출한 

오류어의 비율로 측정된다. 일반적으로 정확도와 재

현율은 서로 반비례하며, 기존 연구에서 영어 문서 

교정에 대한 오류어 정확도와 재현율은 50% 내외이

다[14-17].

본 연구진의 기존 연구에서는 철자오류 발생률을 

조정함으로써 교정 모형의 정확도와 재현율을 사용

자 목적에 맞게 조정할 수 있음을 보였다. 즉, 철자오

류 발생률을 높게 설정할수록 오류어라고 판단하는 

어휘가 많아지므로 재현율은 높아지지만, 정확도는 

낮아진다. 극단적인 예로 철자오류 발생률을 100%

로 설정하면, 오류 검출 재현율은 항상 100%가 된다.

반면에 철자오류 발생률을 낮게 설정할수록 오류어

라고 판단하는 어휘가 적어지므로 재현율은 낮아지

고, 정확도는 높아진다.

Fig. 3은 노이지 채널모형에 기반을 둔 통계적 문

맥의존 철자오류 교정에 관한 실제 예이다. “… where

the core of school…”라는 문장이 입력되었을 때, 교

정 시스템은 각각의 단어가 오류어일 가능성을 확인

하게 된다. 즉, “core”가 오류어일 경우, “core”의 대

치어가 될 수 있는 대치어 후보는 “dore”, “cord”이기 

때문에 이들 3개 단어를 이용하여 확률을 구한 다음 

확률값을 비교한다.

교정 대상 단어인 “core”가 문맥에서 차지하는 위

치를 “*”라고 하였을 때, 3개의 tri-gram인 “where

the *”(left), “the * of”(middle), “* of school”(right)

을 이용하여 각 대치어 후보에 대한 확률이 계산된

다. 예를 들어, “core”의 대치어 후보인 “cord”에 대한 

확률은 “where the cord”의 빈도 26,298과 “the cord

of”의 빈도 26,573 그리고 “cord of school”의 빈도 

3,054에 의해 10.80641)가 된다. Fig. 3의 예에서는 

“core”에 대한 확률값이 다른 후보에 대한 확률값보

다 높으므로 오류어로 판단하지 않는다. 만약에 오류

어 후보인 “core”보다 확률값이 더 높게 나오는 대치

어 후보가 존재한다면, 교정 시스템은 “core”를 오류

로 판단하게 된다.

3. 통계적 언어모형을 위한 자료구조와 검색 알
고리즘 개선
본 논문에서는 제안하는 통계적 언어모형은 N-

gram 언어모형으로서 교정 후보가 포함된 문장의 확

률을 계산하는 데 활용된다. N-gram 언어모형에 기

반을 둔 문맥의존 철자오류 교정에서 교정 성능과 

처리 속도에 영향을 미치는 가장 큰 요소는 대용량 

N-gram 통계 사전의 검색이다.

본 논문에서는 교정 후보의 생성과 확률 계산을 

위한 가장 기본적인 연산을 ‘Default 연산’이라고 정

의한다. Default 연산은 N-gram 통계 사전에서 특정 

1) Fig. 3의 예에서는 철자오류 발생률을 3%로 가정하였다.
또한, 확률의 곱이 0이 되는 것을 방지하고자 확률의 합
으로 수식을 변형하기 위해 로그(log)를 수식에 적용하
였다.
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Fig. 3. The example of context-sensitive spelling error correction.

Fig. 4. Union calculation in Default operation.

N-gram을 찾는 것에 기반을 둔 알고리즘이다. 예를 

들어, 3개의 tri-gram (a b *), (a * b), (* a b)가 공통

으로 포함하고 있는 대상 어휘 '*'를 찾는 연산이다.

문맥의존 철자오류 교정에서 Default 연산이 교정 

성능과 처리 속도에 영향을 미치는 이유는 다음과 

같다. N-gram에서 N의 차수가 3인 tri-gram을 사용

한다고 가정하고, 대상 단어 에 대응하는 단어 를 

찾는 문제를 생각해보자. 에서 를 구하는 문제는 

교정 어휘쌍(confusion matrix)을 이용하여 철자 오

류를 찾거나, 시소러스를 이용해 유사 단어나 형제어 

따위를 찾는 문제 등 다양한 문제로 해석할 수 있다.

현재 가장 널리 사용하는 방법은 에서 ′, 즉 

에서 생성 가능한 모든 어절을 생성하고, 이 어절을 

바탕으로 N-gram을 모두 사전에서 찾는 방법이다.

단, 함수 ′는 에 연산을 적용해 가능한 어절(candi-

date word)을 모두 찾아서 집합으로 넘겨주는 함수

다. 그러나 이 방법은 사전 검색이 엄청나게 많다.

′의 모든 원소에 대해 각각 3번의 사전 검색을 

해야 한다. 즉,       ,       , 그리고 

      를 찾아야 한다. 만약 ′가 n개의 원

소라면 3 * n번 사전 검색이 필요하며. 이 연산이 모

든 어절에 대해 행해져야 한다. 그러나 Default 연산

을 활용하면 최소한의 사전 검색만으로 모든 N-

gram을 검색할 수 있다.

Default 연산을 위해서는 먼저 N-gram 정보를 

(N-1)-gram에 Default를 적용해 구할 수 있는 연산

을 도입한다. 그리고 Default에 해당하는 값을 연속으

로 저장해 찾을 수 있게 한다. 예를 들어 <  >는 

“"로 시작하는 모든 tri-gram의 세 번째 위치의 

어절과 빈도를 가지게 된다. 이 연산을 바탕으로 먼

저 교정 대상 단어 의 위치에 올 수 있는 모든 어절

을 구한 결과를 수식 (10)에서 정의한 (candidate

lexicon)이라 한다.

        ∪       ∪    

(1)

Fig. 4는 수식 (10)에서 정의한 Default 연산의 방

식을 도식화한 것으로서, “a b * c d"라는 문장에서 
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Fig. 5. Example of building statistical data.

Fig. 6 Data structure for retrieving and storing N-gram and reverse N-gram.

(a b *) ∪ (b * c) ∪ (* c d)를 만족하는 모든 “*”를 

찾는 과정을 보여준다. 말뭉치로부터 추출한 tri-

gram의 빈도 사전에서  “a b *"를 만족하는 후보는 

3개(“a b e", “a b w", “a b b"), “b * c"를 만족하는 

후보는 2개(“b v c", “b q c"), 그리고 “* c d"를 만족하

는 후보는 2개(“q c d", “e c d")를 찾을 수 있다. 이렇

게 검색된 tri-gram을 합집합 연산을 통해 정렬한다

면 중복된 단어가 제거되면서 “*”에 해당하는 최종 

단어인 “e, w, b, v, q”를 얻게 된다. 이때, 전체 

tri-gram의 검색을 위한 사전 접근 횟수는 총 7회며,

합집합 연산을 통해 추출된 최종 단어의 개수는 총 

5개이다.

Fig. 5에서는 Default 연산을 위해 구성한 자료구

조의 예를 보여준다. 일반적으로 말뭉치에서 추출한 

tri-gram의 수는 매우 크기 때문에 통계 정보의 순차

적 검색은 많은 시간이 필요하다. 본 연구에서는 역

N-gram과 Trie 자료구조를 활용한 N-gram 고속 

탐색 방법을 제안한다. 먼저 Fig. 5에서 오른쪽 그림

의 “Court which have"라는 3-gram을 예로 설명하

자면 세 단어 중에 어느 위치가 “*"가 될지 모르기 

때문에 총 3가지 나누어 생성한다. “Court which

have"의 경우 다음과 같다.

"(*Court) which have"

"Court (*which) have"

"Court which (*have)"

다음 단계에서는 각 “*"위치에 있는 단어들을 가

장 오른쪽으로 옮기게 된다.

"(*Court) which have" → "which have (*Court)"

"Court (*which) have" → "Court have (*which)"

"Court which (*have)" → "Court which (*have)"

Fig. 6은 위의 N-gram과 역N-gram의 저장과 검

색을 위한 자료구조를 보여준다.

Fig. 6에서 볼 수 있듯이 1-gram은 다음과 같이 

   으로 저장한다. 여기서  은 

(1-gram)의 출현빈도를 뜻한다. 은 으로 시

작하는 모든 2-gram이 저장된 저장소를 가리킨다.

2-gram은  →      처럼 

기억한다.   는 2-gram인 ( , )의 개수다. 당

연히   은 2-gram인 ( , )의 개수다. 마지막

으로 세 번째 단계는  →

     로 기억한다. 단,

  는   로 저장할 수도 있다.

문맥의존 철자오류 교정에서 교정 후보의 생성은 

교정 성능을 좌우하는 작업으로서 이론적으로는 하

나의 오류어에 대한 대치어 후보는 해당 오류어를 

제외한 실세계에 존재하는 모든 단어이다. 즉, 사전

의 크기가 일 때, 대치어 후보의 수는 이 된다.
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Table 2. Capacity change according to default operation data structure

Basic search speed Speed in the Default operation structure

Document Full Search Time(sec) 96 4.6

Search time per word(sec) 0.00169 0.00008

Table 3. Capacity change according to Default operation data structure

"*" position
basic left middle right

corpus 3-gram

(Google 1T)
60.0GB

10.9GB 11.9GB 11.9GB

sum : 34.7GB

기존 연구에서는 오류어에 따라 대치어 후보를 미리 

정의하거나, 혹은 오류어와 대치어 간 편집거리는 1

이라는 제약을 두어 N-gram 탐색에 의한 처리 속도

의 저하를 방지하였다.

Table 2는 본 연구에서 제안하는 자료구조의 효율

성을 검증하고자 기존의 검색 방식과 비교한 결과이

다. 기존 연구의 대치어 생성 방식에서는 대치어가 

10개가 있을 때 이들을 포함한 3-gram의 검색을 10

번 하게 되고, 문장의 길이가 5일 경우 총 3개의 3-

gram이 존재하므로 10 × 3 = 30번의 검색이 이루어

진다. 하지만 Default 연산에서의 검색 구조는 대치

어 후보를 포함한 모든 N-gram 따로 검색하지 않고 

주위 문맥의 어절만을 이용하여 검색을 하게 된다.

또한, 검색을 통해서 오류어에 대한 대치어 후보 “*"

를 얻게 된다. 즉, 길이 5인 문장에서는 총 3번의 접근

만으로 모든 대치어 후보를 얻을 수 있다.

Table 2에서 사용된 문장은 브라운 말뭉치에서 무

작위로 추출한 2,000문장으로서, 각 어절 당 후보가 

수십 개가 존재할 수 있으므로 문장의 어절 수보다 

더 많은 검색이 이루어질 것이다. 그렇지만 Default

연산 구조에서의 검색은 문맥의 길이에 따라 횟수가 

제한되므로 본 논문에서 사용하는 길이인 5에서는 

총 3번의 검색만 이루어진다. Table 2에서 나와 있듯

이 전체 기존 방식이 전체 후보의 3-gram 빈도정보

를 검색하는 속도는 96초이지만 Default 연산 구조에서

의 속도는 4.6초로 획기적으로 줄었음을 알 수 있다.

말뭉치에서 추출한 모든 3-gram에 앞의 단계를 

거치게 된다면 데이터의 양은 실제 3-gram의 3배가 

될 것이다. 모든 “*"의 정렬을 완료 후 “*"를 제외한 

나머지 두 어절을 2-gram 형태로 간주하여 전체적

인 정렬을 하게 되는데 정렬을 거치고 난 뒤에는 동

일한 2-gram의 “*"자리에 서로 다른 각각의 어절들

이 존재할 것이다. 이런 데이터들은 Fig. 5의 하단의 

예와 같이 특정한 실제 데이터에서 “*"의 위치를 알

려주는 태그를 붙여서 나타낸다.

이렇게 나눈 이유는 검색의 편리성과 “*"를 한 방

향으로 모아서 중복되는 부분의 제거를 통해 저장 

공간의 절약을 할 수 있기 때문이다. 첫 과정에서 전

체 3-gram을 세배로 늘린 후에 정렬을 통해 일부 

데이터를 병합하는 과정을 거치는 것만으로 데이터

의 양이 줄어든 것을 Table 3에서 보여주고 있다. 실

제 실험에서 사용된 데이터는 Google Web 1T에 포

함된 전체 3-gram으로서 실제 3-gram의 개수와 정

렬과정에서 “*"가 위치하는 3가지 데이터를 각각의 

병합과정까지 끝낸 후의 용량을 보여준다.

Table 3의 정제 과정에서 웹에서 사용하는 태그와 

같이 불용어라고 판단되는 부분을 제거하였지만, 실

제 사용되는 데이터의 양과 비교한다면 그렇게 많은 

부분을 차지하지 않았기 때문에 60GB에서 34.7GB

로 데이터의 양이 줄어든 것은 저장 문제만을 따지고 

보자면 상당한 효율이 있음을 알 수 있다.

4. 실험결과 및 고찰
본 실험의 교정은 전체 어절을 대상어로 한다. 학

습 데이터로는 Google Web 1T를 사용하며, 평가데

이터로는 브라운 말뭉치에서 무작위로 선택한 2,000

문장을 사용한다. 철자오류 발생률은 1%부터 9%까

지 1%씩 값을 변화하면서 진행하였다. 그리고 대치

어 후보를 생성하는 과정에서 교정 대상 어절과의 

편집거리를 이용한 실험도 진행하였다. Default 연산

은 교정 말뭉치의 3-gram을 정제하여 미리 “*"의 자

리에 위치하는 해당 어절의 집합을 구축하였기 때문
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Table 4. Comparison table

system
basic Default operation

detection correction detection correction

정밀도 98.62% 96.73% 99.46% 97.94%

재현율 76.17% 74.71% 87.30% 85.96%

F1 85.95% 84.31% 92.98% 91.57%

Table 5. Error Rate Change Test Chart

detection correction detection correction detection correction

Error Rate
1 2 3

precision 95.89% 94.98% 95.18% 93.71% 94.67% 93.23%

recall 65.70% 65.45% 69.64% 68.57% 72.26% 71.16%

F1 77.97% 77.50% 80.43% 79.19% 81.96% 80.71%

Error Rate
4 5 6

precision 94.20% 92.72% 93.98% 92.49% 93.73% 92.23%

recall 74.54% 73.37% 76.10% 74.89% 77.13% 75.89%

F1 83.22% 81.92% 84.10% 82.76% 84.62% 83.27%

Error Rate
7 8 9

precision 93.43% 91.93% 93.25% 91.77% 93.06% 91.54%

recall 78.42% 77.16% 79.26% 77.99% 80.18% 78.87%

F1 85.27% 83.90% 85.69% 84.32% 86.14% 84.73%

에 이전 방식과 같이 임의로 후보를 생성하지 않았

다. Default 연산을 이용해서 3-gram의 검색 후 “*"

에 해당하는 후보를 얻은 뒤 이들을 교정 대상 어절

과 유사성을 비교하여 교정 후보로 사용한다.

Table 4는 오류율 3%에서의 기존 교정 방식과 

Default 연산을 적용한 교정 방식을 비교한 것이다.

검출 성능에는 큰 차이가 있으며 교정에서도 높은 

차이를 보인다. 두 실험은 교정 시스템 외의 모든 환

경을 동일하게 진행하였으므로 두 시스템 간의 결과

값 차이는 신뢰성이 높다. 결론적으로 두 교정 시스

템의 차이는 자료구조의 개선에 따른 오류 어절 및 

교정 후보에 사용되는 후보 어절의 생성을 3-gram

에서 얻으므로 기존의 방식에서보다 자료의 누락이 

크게 줄었기 때문이다. 예로 “the"라는 교정 대상 어

절을 교정하였을 경우 기존에는 편집거리와 키보드 

근접거리를 고려하여 “rhe"를 생성하였다. 그리고 교

정 말뭉치의 1-gram에 존재한다면 “rhe"를 대치어 

후보 어절로 선택하였다. 그리고 “the"의 자리를 

“rhe"로 대치하여 문장 확률을 구하고 "the"가 포함

된 문장이 “rhe"가 포함된 문장과 확률비교를 하게 

된다.

Table 5는 Default 연산을 적용한 실험으로서 철

자오류 발생률이 문맥의존 철자오류 교정에 미치는 

영향을 분석하기 위한 실험이다. 실험결과에서 볼 수 

있듯이 철자오류 발생률이 높일수록 검출 및 교정의 

정확도는 낮아지고 재현율은 높아진다. 이는 교정 대

상 어휘와 대치어 간 확률값 비교에서 대치어가 포함

된 문장의 확률값이 더 높아지도록 영향을 미치기 

때문에 전반적으로 오류어로 판단하게 되는 교정 대

상 어휘가 많아지기 때문이다. 극단적인 예로 철자오

류 발생률을 100%로 설정하면, 오류 검출 재현율은 

항상 100%가 된다. 반면에 철자오류 발생률을 낮게 

설정할수록 오류어라고 판단하는 어휘가 적어지므

로 재현율은 낮아지고, 정확도는 높아지는 것을 알 

수 있다.

Table 6은 교정 대상 후보와 대치어 간 편집거리
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Table 6. Edit distance adjustment experiment

Detection Correction Detection Correction Detection Correction

Edit Distance 1 2 3

Precision 94.67% 93.23% 94.12% 89.88% 92.73% 86.21%

Recall 72.26% 71.16% 75.19% 71.80% 75.39% 70.09%

F1 81.96% 80.71% 83.59% 79.83% 83.17% 77.32%

가 문맥의존 철자오류 교정에 미치는 영향을 분석한 

실험결과이다. 철자오류 발생률은 3%로 설정하였으

며, 편집거리가 늘어남에 따라 교정의 성능이 조금씩 

떨어짐을 볼 수 있다. 참고로 교정 대상 어절을 구할 

때 편집거리가 늘어날수록 더 많은 어절이 나타나게 

되고 이렇게 나타난 어절들과의 비교가 많아질수록 

실제 확률비교에서 정답 어절이 아닌 다른 어절로 

교정이 이루어지는 가능성이 커지므로 교정 성능이 

낮아지게 된다. 이런 경향은 교정 대상 어절의 길이

가 짧을수록 더 빈번하게 나타난다. 예로 “if" 편집거

리가 1인 단어를 생각할 때 “is"와는 편집거리가 1이

지만 전혀 다른 어절이기 때문에 실험결과에 영향을 

미치게 된다. 따라서 단순히 편집거리를 고정하는 것

보다는 교정 대상 어절의 길이에 따라 단계적 편집거

리를 적용하는 것이 철자오류 교정 성능에 더 유리할 

것으로 예상한다.

5. 결  론
본 연구는 통계적 문맥의존 철자오류 교정에 관한 

연구로서 통계적 언어모형의 자료구조와 알고리즘 

개선을 통한 교정 성능과 처리 속도의 향상을 목표로 

하였다. 일반적으로 통계적 언어모형의 성능은 정보

의 양이 많을수록 좋은 결과를 보여주지만, 데이터가 

많아질수록 처리 속도가 느려지고 저장 공간의 크기

가 기하급수적으로 커진다. 이런 점을 극복하고자 본 

연구에서는 기존의 통계적 언어모형의 자료구조와 

알고리즘을 개선하여 데이터를 효율적으로 관리하

고 처리 속도를 높였다. 또한, 이를 통해 최종적으로 

문맥의존 철자오류 교정 후보의 생성 정확도와 교정 

속도를 높일 수 있었다.

본 연구에서 제안하는 새로운 통계적 언어모형은 

Default 연산이라고 정의한 과정을 통해 n-gram 데

이터의 검색을 위한 데이터 접근 횟수와 데이터 저장 

용량을 상당히 낮출 수 있었다. 또한, Default 연산을 

이용한 교정 후보의 생성은 기존의 통계적 철자오류 

교정에서 널리 사용되는 미리 정의된 교정 후보 쌍이 

아닌 실제 교정 대상 어절과 공기하는 주위문맥에 

존재하는 어절을 후보로 선택하므로 교정의 재현율

을 높일 수 있었다. 실제 문맥의존 철자오류 연구가 

활발히 이루어진 영어권 연구에서도 문맥의존 철자

오류 교정의 정확도와 재현율이 50% 내외임을 비춰

보았을 때, 본 연구에서 제안하는 방법의 효과를 알 

수 있다.

본 연구결과는 의미 처리기, 문장분석기, 어의 중

의성 해결, 개체명(named entity) 인식 등 자연언어

처리의 기본모듈 개발과 성능 향상의 기반이 될 것으

로 기대한다. 또한, 음성인식, 문자인식, 이동형 단말

기를 위한 검색 등 통계적 언어모형에 기반을 둔 다

양한 자연언어처리 응용분야에서 요소기술로 활용

되어 관련 기술의 성능을 향상할 수 있을 것으로 기

대한다.

향후 연구에서는 영어가 아닌 한국어 문맥의존 철

자오류 교정을 위해 통계적 언어모형을 적용하고, 최

근 각광받고 있는 심층학습 기반 언어모형과의 결합 

가능성을 검토할 예정이다.
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