
1. 서  론

맞춤법 교정이란 주어진 문장에서 나타나는 철자 및

문법적인 오류들을 올바르게 교정하는 것을 뜻하며 맞춤

법 교정 시스템이란 컴퓨터가 이를 자동으로 수행하는 

것을 의미한다. 

맞춤법 교정은 음성인식 결과에 대한 후처리 모듈, 실

시간 통역 시스템에서 번역 결과의 품질을 높이기 위한 

사후처리 등 다양한 분야로 응용이 가능하다. 현재 한국

에서 부산대, 네이버 등에서 성공적으로 맞춤법 교정기 

서비스를 운영하고 있다. 이러한 서비스들은 대용량의 규

칙기반 시스템으로 이루어져 있다. 규칙기반의 장점으로

는 문장의 구조를 흐트러트리지 않고 정확히 틀린 부분

만 고쳐낸다는 점을 들 수 있다. 그러나 규칙에서 벗어날 

경우 수정하지 못한다는 단점이 있으며 대용량의 규칙을 

구축하기란 쉽지 않은 문제이다. 본 논문에서는 맞춤법 

교정시스템을 기계번역의 관점으로 바라보았다.  기계번

역이란) 소스문장(Source Sentence)을 타겟문장 (Target 

Sentence)로 번역하는 시스템을 뜻하며 이를 맞춤법 교

정시스템에 적용하게 될 경우 소스문장은 오류문장, 타겟

문장은 교정문장으로 바라볼 수 있게 된다. 본 논문은 단

일 말뭉치로 한국어 맞춤법 병렬 말뭉치를 구성하는

Unsupervised 방법을 제안하며 G2P(Grapheme to

Phoneme)를 이용한 오류 데이터 생성, 자모 단위 철자 

오류 데이터 생성, 통번역 데이터 기반 오류 데이터 생성 

크게 3가지 방법론을 이용하여 맞춤법 오류데이터를 생

성하는 방법론을 제안한다. 

또한 최근 가장 성능이 좋다고 알려진 Transformer[1]

기반의 한국어 맞춤법 교정기 시스템을 제안한다. 실험결

과 GLUE[2]점수 최대 65.98점이 나왔으며 기존에 상용

화 되어 있는 맞춤법 교정 시스템보다 우수한 성능을 보

였다. 

2. 관련연구

한국어 맞춤법 교정기의 경우 부산대학교에서 활발한 

연구가 이루어져왔으며 네이버, 다음 카카오에서도 상용

화 서비스가 이루어지고 있다. 이전에 맞춤법 교정 시스

템의 방식들을 살펴보면 규칙기반 맞춤법 교정 시스템

[3,4], 통계기반 맞춤법 교정방식[5,6]을 거쳐 기계학습

을 이용한 교정 시스템, 최근에는 신경망 기반 교정 시스

템[7], 등 다양한 연구가 진행되어 왔다. 그러나 규칙기

반 방식 같은 경우 규칙을 구축하는 것이 쉽지 않으며 

구현이 어렵다는 단점이 있고 기계학습 방법의 경우 탐

지 대상 단어의 주위 문맥이 올바르다고 가정하는 구조
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요 약 

맞춤법 교정이란 주어진 문장에서 나타나는 철자 및 맞춤법 오류들을 올바르게 교정하는 것을 뜻하며 

맞춤법 교정 시스템이란 컴퓨터가 이를 자동으로 수행하는 것을 의미한다. 본 논문에서는 맞춤법 교정을 

기계번역의 관점으로 바라보고 문제를 해결하였다. 소스문장에 맞춤법 오류문장, 타겟 문장에 올바른 문

장을 넣어 학습시키는 방법을 제안한다. 본 논문에서는 단일 말뭉치로 한국어 맞춤법 병렬 말뭉치를 구

성하는 방법을 제안하며 G2P(Grapheme to Phoneme)를 이용한 오류 데이터 생성, 자모 단위 철자 오류 

데이터 생성, 통번역 데이터 기반 오류 데이터 생성 크게 3가지 방법론을 이용하여 맞춤법 오류데이터

를 생성하는 방법론을 제안한다. 실험결과 GLEU 점수 65.98의 성능을 보였으며 44.68, 39.55의 성능을 

보인 상용화 시스템보다 우수한 성능을 보였다. 

주제어: 기계번역, 한국어맞춤법검사기, Transformer, 오탈자리스트 

- 368 -

mailto:hisoka087@naver.com,%20willow4@korea.ac.kr%20smaseba@naver.com


제31회 한글 및 한국어 정보처리 학술대회 논문집 (2019년) 

적인 약점이 존재한다. [7] 기계번역의 관점으로 맞춤법 

교정시스템을 바라보게 될 경우 고품질의 병렬 말뭉치만 

있으면 별도의 규칙을 구축하지 않아도 다양한 양상의 

맞춤법 오류들을 고쳐낼 수 있다는 장점이 있다. 그러나 

병렬 말뭉치를 구축한다는 것은 쉽지 않은 문제이며 고

품질의 병렬 말뭉치를 구축한다는 것은 더더욱 어려운 

문제이다. 본 논문에서는 병렬 말뭉치 구축의 어려움을 

해소하기 위해 단일 말뭉치만을 가지고 병렬 말뭉치를 

구축하는 방법론을 제안한다. 

3. Unsupervised 방식을 이용한 한국어 맞춤법 교정

병렬 코퍼스 생성

본 논문은 단일 말뭉치만을 이용하여 Unsupervised 방식

을 이용한 한국어 맞춤법 Noise 생성 방법론을 제안한다. 

핵심은 어떻게  Noise 데이터를 생성하는지에 있으며 해

당 방법론은 아래와 같다. 

⚫ Grapheme to Phoneme을 이용한 Noise 데이터

생성

⚫ Edit Distance의 특성을 기반으로 하는 자모 단

위 철자 Noise 생성

⚫ 실시간 통번역 시스템의 오탈자 리스트를 이용

한 Noise 생성 방법론

3.1 Grapheme to Phoneme을 이용한 Noise 데이터 생성 

방법론 

G2P란 Grapheme to Phoneme의 약자로 문장을 발음 나

는 대로 바꾸어 주는 기술이다. 사람이 맞춤법을 틀리는 

유형 중 대개 많은 부분이 발음 나는 대로 적어서 틀리

는 경우가 많다. 이에 착안하여 G2P 기술을 통해 Noise 

데이터를 생성하였다. G2P 기술을 통해 Noise를 생성하

는 예시는 아래와 같다.  

⚫ 신을 신고 얼른 동사무소에 가서 혼인 신고 해

라 ➔ 시늘 신꼬 얼른 동사무소에 가서 호닌 신

고 해라 

⚫ 나의 친구는 계산이 아주 빠르다 ➔ 나의 친구

는 계사니 아주 빠르다

1 https://github.com/Kyubyong/g2pK 

G2P 프로그램 같은 경우 g2pk를 사용하였다. 1 

결론적으로 언어학에서 음성학적인 특성을 기반으로 하

는 Noise 생성 방법론이다. 

3.2 Edit Distance의 특성을 기반으로 하는 자모 단위 철

자 Noise 생성 방법론

편집거리 알고리즘이란 두 문자열의 유사도를 판단하는

알고리즘으로 어떠한 문자열을 삽입, 삭제, 변경 총 3가

지 연산을 기반으로 몇번의 연산을 통해 해당 문자열과 

유사한지 다루는 척도이다. 대표적으로 레벤슈타인 알고

리즘이 존재한다. 레벤슈타인의 수식은 아래와 같다. 

Edit Distance의 특성을 기반으로 하는 자모 단위 철자 

Noise 생성 방법론 이란 “안녕하세요” 라는 문장이 들어

왔을 때 “안년하세뇨”를 출력으로 내보내는 시스템으로 

자모 단위로 랜덤하게 자음은 자음으로, 모음은 모음으로 

변경 혹은 삭제 혹은 추가하는 Noise 생성 방법론이다.  

Noise를 생성하는 예시는 아래와 같다. 

⚫ 자모단위 랜덤 삭제

예시: 안녕하세요 ➔ 안녀하세요  ( ‘o’ 삭제)

⚫ 자모단위 랜덤 추가

예시: 안녕하세요 ➔ 안녕하세용 (‘ㅇ’ 추가)

⚫ 자모단위 랜덤 교체

예시: 안녕하세요 ➔ 안령하새요 (‘ㅇ to ‘ㄹ’ 교

체)

3.3 실시간 통번역 시스템의 오탈자 리스트를 이용한 

Noise 생성 방법론 

오탈자 리스트란 있어용, 있어요 등 단어 단위 오탈자 병

렬 쌍을 의미한다. 오탈자 리스트는 LLsoLLu2에서 상용

2 http://www.llsollu.com/ 
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화 서비스를 진행하고 있는 ezTalky3  통역비서 데이터를 

이용하였다.  또한 국립국어원 맞춤법 교정 관련 자료를 

해당 단어에 대한 오탈자 리스트를 구축하였다. 추가적으

로 수작업을 통하여 오탈자 리스트를 수시로 추가하였다. 

또한 임의로 자모 단위로 철자를 분리한 후 철자를 빼거

나 다른 철자로 교체하여 오탈자 리스트를 보강하였다.

총 45,711개의 오탈자 리스트를 최종적으로 구축하였다. 

실제 서비스를 하면서 구축한 오탈자 리스트이기에 신뢰

성이 높은 데이터이다. 또한 실제 서비스를 진행하면서 

구축한 데이터이기에 키보드 편집거리 에러가 포함된 데

이터라고 볼 수 있다. 해당 리스트가 구축이 되면 입력으

로 들어온 문장에서 오탈자 리스트에 있는 단어가 

Matching이되면 Noise를 자동으로 생성하게 된다. Noise

의 예시는 아래와 같다. 

<그림1> 오탈자 리스트를 이용한 Noise 생성 

4. 실험

4.1 데이터 셋 

먼저 약 300만개의 신문기사 데이터  Crawling 진행하여 

단일 한국어 말뭉치를 구축한다. 300만개 중 100만개는 

G2P를 이용한 Noise 데이터, 100만개는 Edit Distance 

기반 자모 단위 랜덤 Noise 데이터, 100만개는 오탈자 

리스트를 적용한 Noise 데이터를 적용한다. Edit Distance 

기반 자모 단위 랜덤 Noise 데이터 같은 경우 삭제, 추

가, 교체 비율은 각각 33%,33%,34%의 비율로 선정하였

다. 

본 논문은 한국어 맞춤법 교정기 시스템을 구축할 때 규

칙기반, 통계기반 시스템의 방법론은 일절 사용하지 않고 

오직 기계번역의 관점으로 본 Task를 해석한다. 

소스 문장에 Noise를 적용한 문장이 타겟 문장에 올바른 

문장이 들어가게 된다. 추가적으로 소스문장에 기호를 붙

3 http://www.systransoft.com/eztalky/ 

이지 않고 타겟 문장에는 기호를 붙여 학습을 진행하였

다. 이러한 데이터 변환으로 얻을 수 있는 효과는 문맥에 

맞게 “?”,  ”,.” 등 즉 기호를 붙여준다는 특징이 있다. 

<표1> 데이터 셋 

Dataset Size 

Training (Total) 3.0M 

G2P Noise  1.0M 

Edit Distance Noise 1,0M 

Error Lists Noise 1.0M 

Validation 5,000 

4.2 학습 

병렬 말뭉치를 구축한 후 Transformer 기반으로 

기계번역 훈련을 진행하게 된다. Transformer[1]란 

Convolution과 Recurrence 없이 오직 Attention만을 

이용한 기계번역 모델로 구글에서 2017년 제안하였다. 

Query, Key, Value를 기반으로 하는 Multi Head 

Attention을 기반으로 입력과 출력에 대해 각각 Self 

Attention을 학습하고 이후 입력과 출력 사이의 

Attention을 학습하는 구조이다.   

연산의 병렬화가 가능하여 다른 모델보다 학습시간이 

빠르다는 장점이 존재하며 현재 기계번역 분야에서 좋은 

성능을 보이고 있는 모델이다. Tokenize 같은 경우 단순 

BPE[8]를 사용한다. 학습에 사용한 데이터와 vocab 

사이즈 그리고 Hyper-parameter는 아래표와 같다. 

<표2> Vocab 사이즈와 Hyper-parameter 

Hyper-parameter Setting 

Source Vocabulary 32,000 

Target Vocabulary 32,000 

Batch Size 4,096 

Word Vector Size 512 

Attention Head 8 

Transformer FF 2,048 

Dropout 0.1 

Optimizer Adam 

Decay Method Noam 
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전체적인 시스템구조는 아래 그림과 같다.  

 

<그림2> Model Architecture 

 

5. 실험 결과 

 

실험은 실제 한국에서 상용화되고 있는 맞춤법 검사 

시스템과 성능비교를 진행하였다. 성능 평가 지표는 

GLEU[2]를 사용한다. GLEU 같은 경우 BLEU와 

유사하나 소스정보까지 고려한다는 점이 다르며 교정 

시스템에 특화된 성능 평가 지표이다. 

 

C는 교정한 문장, R은 Reference S는 Source 문장 즉 

입력을 의미한다. 본 논문에서 N은 4를 이용하였으며 

기타 설정은 기본 BLEU와 동일한 값을 사용하였다. 

  

테스트셋 같은 경우 학습을 진행하기 전 미리 3000개의 

문장을 랜덤하게 추출하여 사용하였다. 또한 객관성을 

위하여 자모 단위 및 음절 단위로 추가적으로 노이즈를 

강화하였다. 실험결과는 아래와 같다. 

<표3>  GLEU 기반 실험결과 

Model GLEU BLEU 

Commercial 01 39.55 48.11 

Commercial 02 44.68 48.39 

Ours 65.98 67.65 

 

실험결과 상용화 시스템보다 높은 GLEU 점수 및 BLEU 

점수를 보였다. N과 P는 각각 국내 상용화 시스템을 

의미한다. 

추가적으로 어절 단위 Precision, Recall, F-1 Score의 

점수 비교 또한 진행하였다. 

<표4> Precision, Recall, F-1 Score 기반 실험결과 

Model Precision Recall F1-score 

Commercial 

01 

0.4024 0.1831 0.2517 

Commercial 

02 

0.3404 0.3191 0.3294 

Ours 0.6727 0.7249 0.6978 

 

마찬가지로 Precision, Recall, F1-score 모두 본 

시스템이 기존 상용화 시스템보다 우수한 성능을 보임을 

볼 수 있었다. 

부가적인 효과로 자동 문장분리, 자동 띄어쓰기, 문맥에 

맞는 기호 부착 효과 등을 볼 수 있었다. 

<표5> 자동 문장 분리 효과 

입력 죄송합니다 모든 좌석이 매진됐습니다 

출력 죄송합니다. 모든 좌석이 매진됐습니다. 

 

<표6> 자동 기호 부착 효과 

입력 여기 가까운 식당이 어디있습니까 

출력 여기 가까운 식당이 어디 있습니까? 

 

 이를 통해 더 나아가 본 시스템을 음성인식 후처리  

모듈로 사용할 수 있다. STT결과는 대개 기호가 부착되어 

나오지 않으며 띄어쓰기가 간혹 올바르지 않을 경우가 

있다. 또한 소리나는 대로 STT 결과를 도출하기에 

사람이 느끼기에 맞춤법이나 문장의 흐름이 알맞지 않는 

경우가 있다. 이러한 경우 본 논문에서 제안한 맞춤법 

교정기를 이용하여 해당 문제를 해결하는데 도움이 될 

수 있다. 

6. 결론 

 

본 논문은 Transformer를 한국어 맞춤법 교정기에 

적용한 첫 시도이다. 또한 기존 상용화시스템을 능가하는 

성능을 보여주었다. 또한 차별성 있는 Noise 생성 

방법론을 제안하였다. 추후 Noise를 강화하는 방법에 

대해서 연구를 진행할 예정이다. 
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