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1. 서론 
챗봇에서의 자연어 이해(Natural Language 

Understanding) 모듈은 크게 (1) 입력 발화의 도메인

(Domain)을 결정하는 도메인 분류기, (2) 결정된 도메인

내에서 사용자가 실제 실행하고자 하는 의도(Intent)를 

파악하는 의도 분류기, 그리고 (3) 요구 기능을 실행하

기 위한 파라미터를 얻어내는 엔티티(entity) 추출기로 

이루어진다. 예를 들어, 사용자 입력 발화로 “아이유 

노래 틀어줘” 가 주어질 경우, 도메인은 “음악”, 음

악 도메인 내에서의 사용자 의도는 “음악 재생”, 그리

고 실제 음악 재생을 위한 파라미터로서 가수명인 “아

이유” 엔티티가 추출되어야 한다. 이 중, 도메인 분류

기와 의도 분류기는 모두 주어진 문장을 여러 개의 클래

스 중 하나로 분류하는 문장 분류 문제로 정의될 수 있

다. 

한국어는 종합어이기 때문에, 한국어 어절 하나는 두 

개 이상의 형태소를 포함할 수 있다. 이로 인해, 기존 

관련 연구들에서는 입력된 한국어 문장을 먼저 한국어 

형태소 분석기를 이용하여 형태소 단위로 나눈 후, 이를 

시스템의 입력으로 사용한다[1][2][3]. 이러한 형태소 

기반 문장 분류 방식은 문법적으로 옳은 입력들에 대해

서는 잘 동작하지만, 본 논문의 4.3절에 제시된 실험 결

과에서 보여지듯이 오류를 포함한 문장의 경우에는 잘 

동작하지 않는데, 이는 문장의 오류로 인해 잘못된 형태

소 분석 결과가 얻어지기 때문이다. 표 1은 오류가 포함

된 입력 문장이 잘못된 형태소 분석 결과로 인해 오분류

되는 예시이다. 문장 분류를 위해 중요한 단서인 형태소 

“팟캐스트”가, 오타로 인한 형태소 분석의 오류로 인

하여 무의미한 두 개의 형태소인 “파케” 와 “스트로” 

로 분리되었다. 

 

표 1 잘못된 형태소 분석으로 인한 주요 단어의 손실 

오류 포함된 문장 딴 파케스트로 플레이 

형태소 분석 결과 딴 / 파케 / 스트로 / 플레이 

교정된 문장 딴 팟케스트로 플레이 

형태소 분석 결과 딴 / 팟케스트 / 로 / 플레이 

 

사용자가 텍스트 입력 인터페이스를 이용하여 챗봇에 

접근할 경우, 사용자 입력에 여러 가지 오류가 포함될 

수 있다. 예를 들어, 사용자는 비슷하게 발음되는 두 단

어를 혼동하거나, 키보드 상에서 가까이 위치하는 키를 

잘못 타이핑하거나, 단순히 띄어쓰기를 생략할 수도 있

다. 한국어 챗봇에서 위와 같이 오류를 포함한 입력이 

주어졌을 때 해당 문장의 도메인 및 의도를 분석하기 위

하여, 본 논문에서는 오류에 강건한 한국어 문장 분류를 

위한 자모-형태소 통합 어절 임베딩을 제안한다.  

통합 어절 임베딩의 기본 아이디어는, 문장 분류를 위

한 시스템에 형태소 기반 임베딩 대신 어절 기반 임베딩

을 입력으로 제공함으로써, 입력의 오류로 인한 잘못된 

형태소 분석의 영향을 최소화하는 것이다. 이를 위해, 

주어진 어절 𝑤에 대하여 먼저 자모 기반 어절 임베딩 벡

터 e𝑗(𝑤)와 형태소 기반 어절 임베딩 벡터 e𝑚(𝑤)을 각각 

계산한 후, 이 두 벡터를 통합하여 통합 어절 임베딩 벡

터 e𝑢(𝑤)를 도출한다. 얻어진 통합 어절 임베딩 벡터는 

이후 문장 분류를 위한 합성곱 신경망(Convolutional 
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본 논문에서는 한국어 챗봇에서의 문장 분류 시스템에 대하여 서술한다. 텍스트를 입력으로 받는 한국어 

챗봇의 경우, 때때로 입력 문장에 오타나 띄어쓰기 오류 등이 포함될 수 있고, 이러한 오류는 잘못된 형태

소 분석 결과로 이어지게 된다. 잘못된 형태소 분석 결과로 인한 문장 분류의 오류를 줄이기 위하여, 본 

논문에서는 새로운 통합 어절 임베딩 방식을 제안한다. 통합 어절 임베딩 방식의 단점을 보완하고 성능을 

향상시키기 위하여, 두 가지의 말뭉치 노이즈 추가 방법이 별도로 제안되었다. 실험 결과에 따르면, 본 논

문에서 제안된 시스템은 오류를 포함한 한국어 문장 분류 문제에서 기존 시스템과 비교하여 문장 단위 정

확률 기준으로 23 %p의 성능 향상을 보였다. 
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Neural Network)의 입력으로 사용된다. 통합 어절 임베딩 

벡터를 구하는 방법은 3.1절에서 좀 더 자세히 서술한다. 

어절 임베딩 벡터 방식의 오류를 포함한 한국어 문장 

분류 성능을 추가적으로 향상시키기 위하여, 자모 드롭

아웃과 띄어쓰기 없는 문장 생성의 두 가지 데이터 노이

즈(noise) 추가 방법이 새로이 제안되었다. 4장에서 제시

된 실험 결과에 따르면, 통합 어절 임베딩 벡터와 제안

된 두 노이즈 추가 방법을 같이 사용하였을 경우, 기존 

시스템과 비교하여 오류가 포함된 문장 분류 성능이 약 

23%p 만큼 향상되었다. 

2장에서는 관련 연구에 대하여 간략히 서술한다. 3장

에서는 본 논문에서 제안된 알고리즘에 대하여 서술하고, 

4장에서는 관련된 실험 결과를 제시한다. 5장에서는 향후 

연구 및 결론에 대하여 서술한다.  

 

2. 관련 연구 

[4] 에서는 처음으로 합성곱 신경망을 문장 분류 문제

에 적용하였다. [5]에서의 실험은 합성곱 신경망 기반 문

장 분류 알고리즘이 기존의 SVM 기반 문장 분류 알고리

즘보다 일반적으로 2~5%p 가량 더 좋은 성능을 보임을 

보여주었다. [6]은 LSTM과 합성곱 신경망을 결합하여 문

장 분류 문제를 해결하고자 했으나, 의미있는 성능 향상

을 보이지 못했다. [7]은 여러 버전의 기 훈련된 임베딩

들을 다중 채널 입력으로 고려하여 [4]를 다중 채널 입

력을 사용하도록 확장하는 방식으로 문제를 해결하고자 

하였다. 

몇몇 관련 연구들은 한국어 문장 분류 문제를 풀고자 

시도하였다. [1] 에서는 기존 GloVe[8]을 확장한 한국어 

GloVe를 제안하고, 이를 [4]의 입력으로 사용하여 한국

어 문장 분류 문제를 해결하고자 하였다. [9]는 띄어쓰

기 오류가 있는 한국어 문장의 분류 문제를 해결하고자 

하였으나, 오류의 범위가 띄어쓰기에 한정된 문제가 있

다. 

본 논문은 띄어쓰기 오류에 국한된 것이 아닌, 일반적

인 오류를 포함한 문장에 대한 문장 분류 문제를 해결하

고자 하였고, 이를 위해 기존의 형태소 임베딩 기반 방

식 대신 어절 임베딩 기반 방식이 새로이 제안되었다. 

 

3. 알고리즘 
본 장에서는 제안된 알고리즘에 대하여 서술한다. 

 

3.1 자모-형태소 통합 어절 임베딩 
그림 1은 통합 어절 임베딩 벡터를 얻기 위해 제안된 

네트워크 구조를 나타낸다. 주어진 어절 𝑤에 대하여, 먼

저 어절을 구성하는 자모 리스트 𝐽(𝑤) = {𝑗1, … , 𝑗𝑛(𝑤)}와 

형태소 리스트 𝑀(𝑤) = {(𝑚1, 𝑝1), … , (𝑚𝑚(𝑤), 𝑝𝑚(𝑤))}를 도

출한다. 위 수식에서 𝑛(𝑤)는 𝑤의 자모의 개수, 𝑚(𝑤)는 

형태소의 개수, 𝑗𝑖는 𝑖번째 자모, (𝑚𝑖 , 𝑝𝑖)는 𝑖번째 형태소

-품사 쌍을 나타낸다. 표 2는 예시 문장의 각 어절에 대

한 자모와 형태소 리스트의 예시를 보여준다. 

 

 

 

그림 1. 통합 어절 임베딩을 구하기 위한 네트워크 구조 

𝐽(𝑤)와 𝑀(𝑤)는 네트워크 계산을 위하여 각각 임베딩 

매트릭스 𝐸𝐽(𝑤) = [𝑒(𝑗1), … , 𝑒(𝑗𝑛(𝑤))] 과 𝐸𝑀(𝑤) =

[𝑒′(𝑚1), … , 𝑒′(𝑚𝑚(𝑤))]  로 변환된다. 앞의 수식에서, 

𝑒′(𝑚𝑖)는 형태소 𝑚𝑖의 임베딩 벡터와 품사 𝑝𝑖의 임베딩 

벡터의 연결(concatenation)으로 정의된다. 이후, 각 임

베딩 매트릭스에 커널 크기 각 2, 3, 4, 5이고 필터 크기 

𝐹 인 1차원 깊이별 분리 합성곱 신경망(Depthwise 

separable convolution)[10]을 적용한 후, 결과 벡터에 

최대값 풀링 및 layernorm[11]을 적용하여 자모 기반 어

절 임베딩 벡터 𝑒𝑗(𝑤) ∈ ℝ4𝐹 및 형태소 기반 어절 임베딩 

벡터 𝑒𝑚(𝑤) ∈ ℝ4𝐹를 도출한다. 

 

표 2 자모 / 형태소 리스트 예시 

어절 자모 리스트 형태소 리스트 

딴 {ㄸ,ㅏ,ㄴ} {(딴, MM)} 

팟케스트로 {ㅍ,ㅏ,ㅅ,ㅋ,

ㅔ,ㅅ,ㅡ,ㅌ,ㅡ,

ㄹ,ㅗ} 

{(팟케스트, NNP), 

(로, JKB)} 

플레이 {ㅍ,ㅡ,ㄹ,ㄹ,

ㅔ,ㅇ,ㅣ} 

{(플레이,NNG)} 

 

통합 어절 임베딩 벡터 𝑒𝑢(𝑤)는 𝑒𝑗(𝑤)와 𝑒𝑚(𝑤)의 결합

으로 정의된다. 본 논문에서는 두 가지 결합 방식을 제

시한다. 연결(Concatenation) 방식은 𝑒𝑢(𝑤) 를 𝑒𝑗(𝑤)와 

𝑒𝑚(𝑤)의 연결로써 정의한다: 

 

 𝑒𝑢(𝑤) = [ 𝑒𝑗(𝑤); 𝑒𝑚(𝑤)] (1) 

 

자모 임베딩 형태소임베딩

Convolution

Max Pooling

자모-형태소통합레이어

m1

p1

m2

p2

m3

p3

… mm(w)

pm(w)

Convolution

Max Pooling

Input Eojeolw

자모목록 형태소 목록

형태소 기반
어절 임베딩 em(w)

자모 기반
어절 임베딩 ej(w)

통합 어절임베딩 eu(w)

j1 j2 j3 … jn(w)

LayerNorm LayerNorm
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가중치 방식은 𝑒𝑢(𝑤) 를 𝑒𝑗(𝑤)와 𝑒𝑚(𝑤)의 가중치 합으

로써 정의한다: 

 

        𝑊 = 𝑀3 tanh( 𝑀1𝑒𝑗(𝑤) +  𝑀2𝑒𝑚(𝑤) ) 
(2) 

 𝑒𝑢(𝑤) = 𝑊[𝑒𝑗(𝑤), 𝑒𝑚(𝑤)] 

 

위 수식 (2)에서, 𝑀1, 𝑀2  ∈  ℝ4𝐹 ×4𝐹 , 𝑀3  ∈  ℝ2 ×4𝐹는 훈

련 가능한 파라미터들이고, 𝑊 ∈  ℝ2, 𝑒𝑢(𝑤) ∈  ℝ4𝐹이다. 

 

3.2 어절 임베딩 기반 문장 분류 네트워크 구조 

 

그림 2 통합 어절 임베딩 기반 문장 분류기 

그림 2는 제안된 통합 어절 임베딩을 이용해 문장 분

류를 수행하는 네트워크 구조를 나타낸다. 입력 한국어 

문장 𝑠는 어절 리스트 {𝑤1, … , 𝑤𝑠}로 생각될 수 있다. 각 

어절 𝑤𝑖에 대하여, 3.1절에서 제안된 방법에 따라 통합 

어절 임베딩 𝑒𝑢(𝑤𝑖)가 계산된다. 

통합 어절 임베딩 매트릭스 𝐸(𝑠) = [𝑒𝑢(𝑤1), … , 𝑒𝑢(𝑤𝑠)]

에 커널 크기 각 1,2,3,4,5인 깊이별 분리 합성곱 신경

망이 적용된다. 신경망의 결과값이 최대값 풀링 및 

layernorm 레이어를 거친 후, 2개의 피드포워드(Feed 

forward) 레이어를 적용하고 소프트맥스(softmax) 함수

를 적용함으로써 각 분류 class별 점수를 얻어낸다. 

 

3.3 데이터 노이즈 추가 
오류를 포함한 문장에 대한 분류기 성능을 좀 더 향상

시키기 위하여, 두 개의 데이터 노이즈 추가 방법이 새

로이 제안되었다. 첫번째로 제안된 방법인 자모 드롭아

웃은 훈련 시에 미리 주어진 확률 jdp(jamo dropout 

probability)로 특정 자모의 임베딩 벡터값을 전부 0으

로 변환하는 방법이다. 벡터의 일부 원소 값을 0으로 바

꾸는 기존의 드롭아웃[12]과는 달리, 자모 드롭아웃은 

랜덤하게 결정된 자모의 전체 임베딩 벡터 및, 해당 자모

가 포함된 형태소의 임베딩 벡터 값을 전부 0으로 바꾼

다. 자모 드롭아웃의 목적은 첫째, 훈련 과정에서 노이즈

를 추가함으로써 최종적으로 훈련된 모델이 오류를 포함

한 문장을 더 잘 분류할 수 있도록 하는 것이고, 두번째

로 자모를 포함하는 형태소의 임베딩 벡터 값도 같이 0

으로 변환함으로써, 입력으로 들어온 형태소가 오타로 인

하여 형태소 사전에 존재하지 않을 때 시스템이 자모 임

베딩을 좀 더 활용하도록 학습시키기 위한 것이다. 

어절은 입력 문장을 띄어쓰기 기준으로 나누어서 얻어

지는 것이기 때문에, 어절 임베딩 기반 문장 분류 방식은 

띄어쓰기가 없는 문장에 대하여 형태소 임베딩 기반 방

식 대비 낮은 성능을 보일 것이라고 예측할 수 있다. 이

러한 약점을 극복하기 위하여, 띄어쓰기 없는 문장 생성 

방법이 제안되었다. 이 방법은 훈련 말뭉치에서 msp 
(missing space probability)의 확률로 문장을 선택한 후, 

해당 문장으로부터 띄어쓰기가 전부 제거된 새로운 문장

을 생성하여 훈련 말뭉치에 추가하는 방식이다. 띄어쓰기 

없는 문장 생성은 훈련을 수행하기 전에 말뭉치에 1회 

적용된다. 

 

4. 실험 및 평가  
본 장에서는 실험 환경 및 결과에 대하여 서술한다. 

 

4.1 말뭉치  
[1]에서 제안된 문장 분류 말뭉치는 48개 인텐트에 

대하여 127,322개의 문법적으로 옳은 문장을 포함하고 

있다. 포함하고 있는 인텐트의 예시로는 날씨(예: 오늘 

날씨 어때), 운세(예: 내일 운세 알려줘), 음악(예: 음악 

틀어줘), 팟캐스트(예: 팟캐스트 틀어줘) 등이 있다. 각 

인텐트의 문장들은 8:1:1의 비율로 훈련 데이터셋, 검증 

데이터셋, 테스트 데이터셋으로 나뉘어졌다. 이 중, 테스

트 데이터셋은 총 12,711개의 문장을 포함하고 있으며, 

향후 서술에서는 이 테스트 데이터셋을 WF(Well-

Formed) 말뭉치로 지칭한다. 

오류를 포함한 문장에 대한 시스템 성능을 평가하기 

위해, KT(Korean Typo) 말뭉치가 새로이 구축되었다. 

KT 말뭉치에는 총 2,070개의 문장이 포함되어 있으며, 

각 문장은 최소 하나 이상의 오류를 포함하고 있다. KT 

말뭉치는 훈련에 사용되지 않고, 모두 테스트 데이터셋으

로만 이용되었다. 

띄어쓰기가 없는 문장에 대한 성능을 평가하기 위해, 

WF 및 KT 말뭉치의 문장들을 이용하여 SM(Space 

Missing) 말뭉치가 새로이 구축되었다. SM 말뭉치는 WF 

말뭉치와 KT 말뭉치의 문장에서 띄어쓰기가 전부 제거

된 문장들로 이루어져 있으며, 총 14,781개의 문장이 포

함되어 있다. SM 말뭉치 또한 모두 테스트 데이터셋으로

만 이용되었다. 

 

4.2 실험 환경 
말뭉치에 대한 성능을 측정하기 위하여, 문장 단위 판

별 정확률 SA(Sentence Accuracy)가 수식 (3)과 같이 
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정의되었다. 4.3절의 실험 결과들은 모두 SA값을 측정하

여 제시되었다. 

 

 
𝑆𝐴 =  

분류가 성공한 문장 수

전체 문장 수
 ×  100 (3) 

 

또한, 실험 결과에서 jdp = 0.05, msp = 0.4로 설정되었

다. 해당 값은 𝑗𝑑𝑝 = {0.0, 0.05, 0.10, 0.15, 0.2} , msp =

{0.0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4}의 값들 중 실험적으로 선택된 값들이

며, 모든 설정에서 가장 좋은 성능을 보였다. 또한 각 실

험에서, 동일한 설정으로 세 번의 실험이 수행되었으며, 

각 실험의 테스트 성능 평균값이 본 논문에서의 최종 성

능으로 제시되었다. 

네트워크 훈련을 위하여 ADAM 옵티마이저[13]가 사

용되었다. Learning rate의 초기 값은 0.1로 설정되었으며, 

배치 크기는 128로 설정되었다. 각 epoch마다 검증 데이

터셋에 대한 성능을 측정하고, 검증 데이터에 대한 SA 

값이 감소할 때 learning rate를 절반으로 줄였다. 

Learning rate가 줄어들었는데도 검증 데이터에 대한 SA 

값이 향상되지 않을 때 훈련을 종료하였다. Dropout[12]

이 각 계층 사이에 적용되었으며, Dropout rate는 0.1로 

설정되었다. [1]에서 제안된 기 훈련된 한국어 GloVe 임

베딩 벡터가 형태소 임베딩으로 사용되었으며, 해당 값들

은 훈련 과정에서 추가적으로 훈련되지 않았다. 반면, 자

모 임베딩 벡터와 품사 임베딩 벡터는 네트워크 훈련 시

에 같이 훈련되었다. 

입력 문장의 형태소와 품사를 분석하기 위해, 

KHAIII[14] 오픈 소스 형태소 분석기가 이용되었다. 네

트워크는 텐서플로우[15] 툴을 이용해 구현되었으며, 훈

련 및 실험은 Tesla V100 GPU를 이용하여 진행되었다. 

 

4.3 실험 결과 

표 3. 통합 어절 임베딩 적용 실험 결과 

시스템 WF KT SM 

Baseline[1] 96.81 43.69 83.46 

어절(C) 97.05 46.01 43.91 

어절(W) 96.94 44.72 44.52 

어절(C)+JD 97.49 67.31 46.46 

어절(W)+JD 97.52 66.23 44.78 

어절(C)+SG 97.16 52.31 88.31 

어절(W)+SG 97.03 52.13 88.02 

어절(C)+ALL 97.44 67.00 90.76 

어절(W)+ALL 97.38 67.60 90.69 

 

표 3은 통합 어절 임베딩 기반 문장 분류 시스템에 대

한 성능 평가 결과를 보여 준다. 표 3에서, 어절(C)는 연

결 방식 기반 통합 어절 임베딩, 어절(W)는 가중치 방식 

기반 방식 통합 어절 임베딩을 나타낸다. 또한, JD는 자

모 드롭아웃 방식의 적용, SG는 띄어쓰기 없는 문장 생성 

방법의 적용을 나타낸다. ALL은 JD와 SG가 같이 적용되

었음을 나타낸다. 기존 형태소 임베딩 기반 문장 분류 시

스템과의 결과 비교를 위하여, [1]의 시스템을 동일 데이

터를 이용해 훈련 및 테스트하였다. 해당 시스템의 성능

은 Baseline으로 표기되었다. 

실험 결과에서 보여지듯이, 통합 어절 임베딩 기반 문

장 분류 시스템을 제안된 두 개의 데이터 노이즈 추가 

방법과 같이 사용할 경우 문장 분류 성능이 크게 향상되

었다. Baseline 시스템과 비교하였을 때, WF 말뭉치에 대

한 성능은 0.63%p, KT 말뭉치에 대한 성능은 24.3%p가 

향상되었다. 3.3절에서 예측되었듯이, 통합 어절 임베딩을 

사용할 경우 SM 말뭉치에 대한 성능은 크게 저하되나, 

제시된 실험 결과에서 보여지듯이 띄어쓰기 없는 문장 

생성 방법을 사용함으로써 이러한 통합 어절 임베딩의 

단점을 극복할 수 있었다. 띄어쓰기 없는 문장 생성 방법

을 사용한 시스템 어절(C)+SG의 SM 말뭉치에 대한 성

능은 88.31% 인데, 이는 Baseline 시스템의 83.46% 보

다 오히려 4.85%p 더 향상된 것이다. 

자모 드롭아웃 방법의 사용은 KT 말뭉치에 대한 시스

템 성능을 크게 향상시킬 뿐만 아니라, WF 말뭉치에 대

한 성능도 어느 정도 향상시키는 것이 실험적으로 확인

되었다. 이는 3.3절에서 제안된 바와 같이, JD 방법의 사

용이 자모 기반 어절 임베딩 벡터와 형태소 기반 어절 

임베딩 벡터 중 어느 쪽에 더 중점을 두어야 할지를 학

습하는 데 도움이 됨을 보여준다. 

어절 임베딩에 의한 성능 향상과 두 데이터 노이즈 추

가 방법에 의한 성능 향상을 구분하기 위하여, 통합 형태

소 임베딩이 제안되었다. 통합 형태소 임베딩은 3.1절의 

통합 어절 임베딩 네트워크 계산 과정에서, 어절 대신 형

태소가 네트워크의 입력으로 주어지고 네트워크 출력 또

한 형태소 단위로 바뀌는 것을 제외하고는 통합 어절 임

베딩과 동일하게 정의된다. 표 4는 동일한 데이터 노이즈 

추가 방법이 적용되었을 때, 통합 형태소 임베딩과 통합 

어절 임베딩간의 분류 성능 비교가 제시되었다. 

 

표 4. 통합 어절 임베딩과 통합 형태소 임베딩의 비교 

시스템 WF KT SM 

형태소(C) 96.76 43.88 83.33 

형태소(W) 95.92 46.94 83.07 

어절(C) 97.05 46.01 43.91 

형태소(C)+JD 97.15 56.52 86.97 

형태소(W) +JD 95.25 58.15 85.13 

어절(C) +JD 97.49 67.31 46.46 

형태소(C)+SG 96.71 50.73 86.04 

형태소(W) +SG 95.51 53.19 85.84 

어절(C) +SG 97.16 52.31 88.31 

형태소(C)+ALL 97.16 58.76 88.86 

형태소(W) +ALL 95.62 60.08 87.62 

어절(C) +ALL 97.44 67.99 90.76 

 

표 4에서 보여지듯이, 데이터 노이즈 추가 방식을 사

용할 경우 통합 형태소 임베딩 기반 시스템의 성능 또한 

향상되나, 향상폭이 통합 어절 임베딩 기반 시스템에 비

해 매우 낮다. 형태소 임베딩 기반 시스템의 경우, 두 가
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지의 데이터 노이즈 추가 방식을 전부 사용 시 KT 말뭉

치에 대한 성능 향상 폭은 12~13%p 정도이나, 어절(C)

의 경우 21.30%p가 향상된다. 결과적으로, 모든 데이터 

노이즈 추가 방식이 적용된 경우 어절 임베딩 기반 문장 

분류 시스템은 형태소 임베딩 기반 문장 분류시스템에 

비하여 KT 말뭉치에서 7~9%p 정도의 성능 향상을 보인

다. 

마지막으로, 통합 어절 임베딩에서 자모 기반 어절 임

베딩과 형태소 기반 어절 임베딩의 효과를 구분하기 위

한 실험이 수행되었다. 표 5의 실험 결과에서 자모-어절

은 통합 임베딩 벡터  𝑒𝑢(𝑤) = 𝑒𝑗(𝑤) , 형태소-어절은 

𝑒𝑢(𝑤) = 𝑒𝑚(𝑤) 으로 정의된 시스템이다. 

 

표 5 자모 기반 어절 임베딩과 형태소 기반 어절 임베딩

효과 비교 

시스템 WF KT SM 

자모-어절 95.96 64.40 35.54 

형태소-어절 96.81 43.54 45.82 

어절(C) 97.05 46.01 43.91 

자모-어절+JD 95.97 68.45 33.45 

형태소-어절+JD 97.04 49.71 44.26 

어절(C) +JD 97.49 67.31 46.46 

자모-어절+SG 95.91 65.17 88.88 

형태소-어절+SG 96.78 50.11 84.77 

어절(C) +SG 97.16 52.31 88.31 

자모-어절+ALL 95.97 69.29 89.21 

형태소-어절+ALL 96.88 50.65 71.83 

어절(C)+ALL 97.44 67.99 90.76 

 

자모-어절 시스템은 형태소 분석 결과와 관련이 없기 

때문에 형태소 분석 결과의 오류로부터는 자유로우나, 대

신 형태소 단위로 기 훈련된 정보를 사용할 수 없다. 따

라서, 자모-어절+ALL 시스템은 KT 말뭉치에서 어절

(C)+ALL 시스템보다도 1.30%p 높은 성능을 보였으나, 

WF 말뭉치에서는 1.47 %p 낮아진 성능을 보여주었다. 

반면에, 형태소-어절 시스템은 형태소 분석 오류가 발생

하였을 때 오류를 보충하여 사용할 수 있는 다른 정보가 

없기 때문에, 오류를 포함하는 문장에 대한 성능이 비교

적 낮다. 표 5의 실험 결과는, 통합 어절 임베딩이 문법

적으로 옳은 문장에 대해서는 형태소 기반 어절 임베딩

의 정보에 좀 더 의존하고, 오류가 포함된 문장에 대해서

는 자모 기반 어절 임베딩의 정보를 더 많이 사용함을 

보여준다. 

 

4.4 문법 교정기 사용 실험 결과 

오류를 포함한 문장을 분류하기 위해 가장 간단히 생

각할 수 있는 방법은 기 존재하는 문법 교정기를 사용하

는 것이다. 본 논문에서는, [16]의 알고리즘을 이용하여 

구현된 카카오 맞춤법 검사 및 문법 교정기[17]를 이용

해 오류를 포함한 문장을 맞춤법에 맞게 수정 후, 본 논

문에서 제시된 문장 분류 시스템을 이용해 분류를 시도

해 보았다. 표 6에 실험 결과가 제시되었다. QC(Query 

Corrector) 플래그는 테스트 문장이 문장 분류 시스템에 

입력되기 전, 문법 교정기를 이용해 교정되었음을 의미한

다. 

 

표 6. 문법 교정기를 적용하였을 때의 성능 평가 

 KT SM 

QC - QC - 

형태소(C) 47.00 43.88 83.96 83.33 

형태소(C)+JD 58.45 56.52 87.26 86.97 

형태소(C)+SG 53.40 50.73 86.28 86.04 

형태소(C)+ALL 60.74 58.76 89.00 88.86 

어절(C) 48.92 46.01 81.77 43.91 

어절(C)+JD 67.92 67.31 86.51 46.46 

어절(C)+SG 54.61 52.31 87.08 88.31 

어절(C)+ALL 68.78 67.99 90.80 90.76 

 

실험 결과에서 보여지듯이, 문법 교정기는 오류를 포

함한 문장의 분류 성능을 거의 향상시키지 못했다. 문법 

교정기 적용 후, KT 말뭉치에서의 각 문장 분류 시스템 

성능은 약 1~3%p 정도 향상되는 데 그쳤다. 이는 문법 

교정기 자체가 형태소 분석 결과에 크게 의존하기 때문

으로, 오타로 인해 형태소 분석기 결과에 오류가 발생한 

상황에서는 문법 교정기로 인한 성능 향상이 제한적이게 

되기 때문이다. 반면에, 제한된 통합 어절 임베딩 기반 

시스템은 형태소 분석 오류로 인한 영향을 최소화할 수 

있어, 형태소 임베딩과 문법 교정기를 같이 사용한 시스

템에 비해 더 좋은 성능을 보였다. 

 

5. 결론 
본 논문에서는 기존의 형태소 임베딩 대신, 새로운 통

합 어절 임베딩을 사용하여 오류를 포함한 한국어 문장

을 분류하는 시스템에 대하여 서술되었다. 어절 임베딩

의 단점을 극복하고 훈련 데이터에 자동으로 노이즈를 

추가하기 위하여, 두 데이터 노이즈 추가 방법이 추가적

으로 제안되었다. 실험 결과에 따르면, 제안된 시스템은 

기존 관련 연구에서 제안된 형태소 기반 문장 분류 시스

템과 비교하여 오류를 포함한 문장 분류 문제에서 

24.3%p, 문법적으로 옳은 문장을 분류하는 문제에서 

0.63%p의 성능 향상을 보였다. 

실험 결과는 여러 가지 다른 단위의 임베딩을 하나로 

통합하고 데이터에 자동으로 노이즈를 추가함으로써, 오

류를 포함한 문장 분류 성능을 크게 향상시킬 수 있음을 

보여주었다. 향후 연구로, 더 많은 종류의 임베딩들을 

하나로 통합시키는 방법 및 새로운 데이터 노이즈 추가 

방법에 대한 연구를 진행하고 있다. 
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