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1. 서론 
 

스마트폰의 보급이 점차 증가하여 그 동안 데스크탑 

PC를 사용하여 진행했던 일들을 스마트폰으로 대신 처리

하는 사람들이 늘어났으며[1], SNS의 발전과 호환성의 증

대에 따라서 인터넷 상에서 스마트폰의 의한 데이터들이 

기하급수적으로 생성되고있다. 

스마트폰의 작은 크기로 인한 휴대성과 터치스크린을 

통한 부드러우며 다기능 수용에 탁월한 인터페이스는 큰 

장점으로 꼽히지만, 그와 동시에 입력에 있어서 터치 오

류를 유발시키는 원인이기도 하다[2]. 대부분의 한국 스

마트폰 운영체제인 안드로이드는 한글 입력 방식으로 천

지인과 더불어 쿼티 자판을 제공하고 있는데, 특히 쿼티 

자판은 버튼과 버튼 사이 간격이 좁고, 터치방식의 특성

상 버튼과 버튼의 경계를 촉각으로 느낄 수 없어서 사용

자가 누르려는 버튼 좌우의 버튼이 눌려지는 간섭 오타

가 발생하기가 쉽다[3]. 예를 들어 '저장'이라는 단어에

서 첫 음절 '저'만 보자면, 'ㅈ' 좌우의 'ㅂ', 'ㄷ'가 잘

못 눌려 '버장'이나, '더장'이 되거나, 'ㅓ'가 좌우의 '

ㅗ', 'ㅏ'로 잘못 눌려 '조장', '자장'이 될 수 있다. 실

제로 터치스크린에 대한 연구 결과에 따르면, 터치 대상

의 크기가 작아질 수록 오류가 증가하는 경향을 보였다

는 결과가 있다[4]. 따라서 스마트폰으로 인한 사용자가 

의도하지 않은 오타가 많이 발생하며, 이는 데이터의 잡

음 요소 중 하나로 자리잡았다. 

 스마트폰으로 인한 오타 발생 확률 감소 및 수정에 

대하여 많은 연구들이 있다. 오타 발생 확률 감소에 있

어서는 입력 자판 구성 및 형태, 방식을 바꾸거나[5,6], 

입력 도중에 후보 단어를 추천하는 방법[7]들이 존재한

다. 이러한 방법들은 오타가 발생할 확률을 줄여주는 데 

도움을 주지만, 이미 발생한 오타에 대한 교정 방법이 

필요하다. 

오타 수정 방법에는 크게 규칙 기반 모델과 통계에 기

반한 모델로 나눌 수 있다. 규칙 기반 모델은 새로운 문

법이나, 신조어에 대한 추가적인 규칙을 추가함에 따라 

처리 속도가 기하급수적으로 증가하는 단점이 있다. 또

한 스마트폰에서 발생하는 비정형 언어에 굉장히 취약하

다[8]. 반면 통계 기반 모델은 다양하고 충분한 데이터

만 있다면, 보다 빠르고 융통성있게 오타를 교정하는 것

이 가능하다. 

따라서 본 논문에서는 문맥을 고려하기 위해 교정 어

휘 대상 어절의 좌우 어절 N-gram과 좌우 음절 N-gram을 

사용한 다양한 통계 기반 모델로 오타를 교정하는 것에 

대해 기술할 것이다. 

 

2. 관련 연구 
 

1948년 Shannon의 잡음 채널 모델은 철자 오류 교정 

이외에도 광범위한 문제에 성공적으로 적용되었다[9]. 

1991년 Mayes, Damerau 외의 연구자들은 철자 오류 교정

을 위해 '삽입', '삭제', '교체', '문자 쌍 위치 변환'이

라는 4가지의 혼동 세트(confusion set)를 정의하였고

[10], 2000년 Brill, Moore는 진행된 연구들을 바탕으로 

베이지안 규칙을 적용하여 철자 오류 교정을 위한 향상
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스마트폰의 쿼티 자판 소프트 키보드의 버튼과 버튼 사이 좁은 간격으로 인해 사용자가 의도치 않은 간섭 

오타가 발생하는 것에 주목하였다. 그리고 오타 교정의 성능은 사용자의 관점에서 얼마나 잘 오타를 교정

하느냐도 중요한 부분이지만, 또한 오타가 아닌 어절을 그대로 유지하는 것이 더 중요하게 판단될 수 있

다. 왜냐하면 현실적으로 오타인 어절 보다 오타가 아닌 어절이 거의 대부분을 차지하기 때문이다. 따라서 

해당 관점에서 교정 방법을 바라보고 연구할 필요가 있다. 이에 맞춰 본 논문에서는 대용량 한국어 말뭉

치 데이터를 가지고 확률에 기반한 한국어 간섭 오타 수정 방법에 대해 제안한다. 제안하는 방법은 목표 

어절의 좌우 어절 N-gram과 어절 내 좌우 음절 N-gram 정보를 바탕으로 발생할 수 있는 간섭 오타 교

정 후보들 중 가운데서 가장 적합한 후보 어절을 선택하는 방법이다. 
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된 잡음 채널 모델을 제시하였다[11]. 향상된 잡음 채널 

모델은 N-gram을 사용한 언어 모델을 접합시켜 문맥에 

알맞게 교정하도록 하였다. 

이어 2014년 김민호, 권혁철, 최성기는 편집거리가 1

에 해당하는 어휘들을 '교정 어휘 쌍'으로 선정하여 교

정 후보 어휘로 사용하였다[8]. 교정 대상 어절과 편집 

거리가 1인 교정 후보 어휘를 비교하여 오타일 확률을 

계산하였으며, 대용량 한국어 말뭉치에서 구축한 어절 

N-gram 데이터를 사용해 교정 어휘 대상 어절 이전 문맥

과 이후 문맥을 구분하고 교정 여부 및 교정 어절을 도

출해냈다. 

그리고 2018년 Kirk는 터치스크린 쿼티 자판에서 잡음 

채널 모델을 바탕으로 자판의 문자 버튼 간 물리적인 거

리 정보를 추가함으로써 오타를 교정하는 모델에 대해 

기술하였다[12]. 

본 논문에서는 해당 연구들을 참조하여, 스마트폰 터

치스크린의 쿼티 자판에서 발생하는 간섭오타에 초점을 

두고 연구를 진행했다. 따라서 대용량 한국어 데이터에

서 양방향의 어절 및 음절 N-gram 데이터를 구축하고, 

발생할 수 있는 교정 후보 어절을 간섭오타의 범위로 축

소하였으며, 하나의 문장에서 2개 이상의 오타가 발생할 

수 있다는 가정하에 교정 대상 어절의 앞 어절들과 뒷 

어절들 간의 N-gram 확률로 교정 여부 및 교정 후보 어

절을 선택하게 하였다. 그리고 추가로 유니그램에 존재

하지 않는 어절에 한하여, 앞뒤 음절 N-gram을 사용해서 

대상 어절의 교정 여부 및 교정 후보 어절을 선택하게 

한 교정 모델에 대한 방법론 및 실험에 대해 기술하였다.  

 

3. 간섭 오타 교정 모델 

3.1 데이터 
 

대용량 한국어 말뭉치로는 KCC150(Korean Consistent 

Corpus: 약 1억 5천만 어절)을 사용하여 앞뒤 어절 N-

gram, 음절 N-gram 데이터를 구축하였다. 

그리고 실험 성능을 테스트하기 위해 간섭 오타 데이

터를 생성했다. 오타 데이터는 다음 규칙에 의해 생성되

었다. 첫째 하나의 문장에서 n개가 무작위로 생성되나, 

문장 전체 어절 개수의 25%를 넘을 수 없다. 둘째 발생

되는 오타는 하나의 어절 내 무작위 하나의 음절에서 간

섭 오타로 자소 단위 1개가 완성형 한글로 발생한다. 오

타 생성 규칙에 따라 KCC150과 KCC150 이외의 중앙일보 

신문 사회면 기사에서 최소 12어절 이상의 문장을 각각 

추출하여 문장 당 3 어절의 간섭 오타를 생성하였다. 

 

3.2 좌우 N-gram 교정 모델 
 

우선 입력 문장의 각 어절의 간섭 오타를 생성한다. 

생성한 간섭 오타에서 유니그램 개수가 1개 이하인 것들

은 제외하여, 문장 각 어절의 교정 후보 어절들을 구축

한다. 그리고 문장의 양 끝에 사용할 N-gram에 알맞게 

문장 시작 토큰과 끝 토큰을 추가한다. 문장의 좌측에서

부터 각 어절을 교정 대상 어절로 보고 다음 수식들을 

통해 교정 여부 및 교정 후보 어절들 중에서 적합한 어

절을 선택하였다. 

 

𝐶𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑤𝑜𝑟𝑑(𝐶)  =  
(𝑃𝑓(𝐶|𝑤𝑛−2,𝑤𝑛−1) + 𝑃𝑏(𝐶|𝑤𝑛+1,𝑤𝑛+2))

2
  (1) 

 

식 (1)에서 𝐶는 교정 후보 어절들(교정 대상 어절 포

함) 중에서 1개의 후보를 의미한다. 𝑤는 입력 문장의 전

체 어절이다. 𝑃𝑓(𝐶|𝑤𝑛−2, 𝑤𝑛−1) 는 교정 대상 어절과 이전 

두 어절에 대한 정방향 트라이그램 확률을 의미한다. 그

리고 𝑃𝑏(𝐶|𝑤𝑛+1, 𝑤𝑛+2)는 교정 대상 어절과 그 이후의 두 

어절에 대한 역방향 트라이그램 확률을 의미한다. 따라

서 교정 대상 어절의 좌우 어절들을 보고 그 확률의 평

균값을 통해서 𝐶 중 상위 어절을 선택하게 된다. 

만약 정방향과 역방향 트라이그램 확률이 전부 0이라

면, 같은 교정 대상 어절에 대하여 다음과 같은 바이그

램 수식을 적용한다. 

 

𝐶𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑤𝑜𝑟𝑑(𝐶)  =  
(𝑃𝑓(𝐶|𝑤𝑛−1) + 𝑃𝑏(𝐶|𝑤𝑛+1))

2
          (2) 

 

트라이그램을 사용할 때와 마찬가지로 이번에는 수식 

(2)와 같이 바이그램에 대하여 상위 어절을 채택한다. 

그러나 교정 대상 어절 및 교정 후보 어절 모두 유니그

램 빈도수가 1 이하라면, 기본적인 어절 N-gram 데이터

는 무용지물이다. 물론 스무딩(Smoothing) 기법을 사용

할 수 있으나, 해당 경우에는 스무딩 기법도 제한되며, 

좋은 결과를 기대할 수 없다. 따라서 여기서는 음절 N-

gram 데이터를 사용한다. 음절 N-gram을 사용하여 𝐶 중

에서 적합한 후보를 선택하는 수식은 다음과 같다. 

 
𝐶𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠𝑦𝑙𝑙𝑎𝑏𝑙𝑒(𝐶)  =

∑
(𝑃𝑠𝑓(𝑐𝑛|𝑐𝑛−2,𝑐𝑛−1) + 𝑃𝑠𝑏(𝑐𝑛|𝑐𝑛+1,𝑐𝑛+2))

2

𝑙𝑒𝑛(𝐶)+2
𝑛=2               (3) 

 

수식 (3)에서 𝑐는 시작 토큰과 끝 토큰을 포함한 교정 

대상 어절의 모든 음절을 의미한다. 𝑃𝑠𝑓(𝑐𝑛|𝑐𝑛−2, 𝑐𝑛−1)는  

𝑐𝑛 에 대한 정방향 트라이그램 확률 값이고, 

𝑃𝑠𝑏(𝑐𝑛|𝑐𝑛+1, 𝑐𝑛+2)는 𝑐𝑛에 대한 역방향 트라이그램 확률 

값이다. 𝐶의 모든 음절에 대하여 정방향, 역방향 트라이

그램 값의 합의 평균을 모두 더하여 𝐶의 교정 점수를 계

산하였다. 그리고 계산되 교정 점수가 가장 높은 𝐶를 선

택하였다. 이에 따른 좌우 N-gram 교정 모델의 구조도는 

그림 1과 같다. 
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그림 1 좌우 N-gram 모델 구조도 
 

4. 실험 및 결과 
 

좌우 N-gram 교정 모델을 통해 3.1에서 언급한 2가지

의 간섭 오타 데이터에 대하여 실험을 진행하였다. 표 1

은 2가지 간섭 오타 데이터에 대한 정보를 정리한 것이

다. 

 

표 1. 오타 데이터 

 문장수 어절수 오타수 

KCC150 3,400 47,913 10,200 

테스트 데이터 3,400 58,529 10,200 

 

표 1의 테스트 데이터는 중앙일보의 사회면 기사에서 

수집한 문장들을 모아놓은 데이터로 KCC150과 중복되지 

않는 데이터이다. 우선 KCC150 간섭 오타 데이터에 대해 

실험을 진행한 결과는 표 2와 같다. 

 

표 2. KCC150 간섭 오타 데이터에 대한 실험결과 

모델 정확도 재현율 정밀도 F1 점수 

Word_bi 0.98908 0.97020 0.97835 0.97426 

Word_bi + 

Syllable_tri 

0.99267 0.98686 0.97890 0.98286 

Word_bi+tri 0.98915 0.97049 0.97836 0.97441 

Word_bi+tri+ 

Syllable_tri 

0.99274 0.98716 0.97890 0.98301 

 

그리고 동일한 모델들로 테스트 데이터의 간섭 오타 

데이터에서 실험을 진행한 결과는 표 3과 같다. 

 

표 3. 테스트 데이터 간섭 오타 데이터에 대한 실험결과 

모델 정확도 재현율 정밀도 F1 점수 

Word_bi 0.98250 0.95157 0.94822 0.94989 

Word_bi + 

Syllable_tri 

0.97757 0.97127 0.90665 0.93785 

Word_bi+tri 0.98259 0.95118 0.94904 0.95011 

Word_bi+tri+ 

Syllable_tri 

0.97781 0.97167 0.90752 0.93850 

 

실험결과에 따르면 N-gram 데이터를 구축하는 데 사용

된 KCC150의 간섭 오타 데이터의 경우 좌우 어절 바이그

램과 트라이그램 그리고 좌우 음절 트라이그램을 같이 

사용하는 것이 대체적으로 가장 좋은 성능을 나타냈다. 

그러나 좌우 어절 바이그램과 좌우 음절 트라이그램을 

사용한 모델과 큰 차이를 보이지는 않았다. 

그리고 테스트 데이터의 간섭 오타 데이터로 실험한 

경우에는 KCC150과는 다른 양상을 보였다. 좌우 음절 트

라이그램을 사용한 모델들은 재현율(Recall)의 관점에서

는 전반적으로 상승했지만, 정밀도 관점에서 전반적으로 

급격하게 성능이 감소했다. 그 이유는 좌우 음절 트라이

그램은 오타인 미등록어(OOV)를 더 잘 수정했지만, 오타

가 아닌 미등록어를 수정해버리는 거짓 양성 문제가 더 

크게 발생했기 때문이다. 특히 좌우 음절 바이그램까지 

합친 모델의 경우 더 심화되었다. 이것은 결국 정확도가 

상대적으로 낮아지는 결과를 불러왔다. 따라서 좌우 음

절 트라이그램을 사용하지 않는 모델들이 정밀도, 정확

도 및 F1 점수에서 더 높은 값을 가지는 것을 확인하였

다. 따라서 표 3에서 좌우 음절 트라이그램을 사용하지 

않는 좌우 어절 바이그램과 트라이그램 알고리즘 모델이 

상대적으로 가장 좋은 성능을 보여주었다. 그러나 좌우 

어절 바이그램만 사용한 모델과 큰 격차는 보이지 않았

다. 

 

5. 결론 

 
제안하는 교정 방법들의 공통적인 오류는 대부분 복합

명사 또는 대명사인 미등록어('장승포가축병원', '사사카

와평화재단' 과 같은 경우)나, 교정한 어절이 정답 어절

과는 다르지만, 결과가 문법적으로는 맞는 경우('드러나

지 않는 옷을'이 정타일 때, '드러나지 않은 옷을'로 수

정한 경우, '경호원 중 최소한 3명이 숨졌다고'가 정타

일 때, '경호원 등 최소한 3명이 숨졌다고'로 수정한 경

우 등)가 대부분이였다. 그리고 정밀도(Precision)에 있

어서 미등록어가 적으면 좌우 음절 트라이그램이 효과를 

발휘하지만, 많으면 오히려 거짓 양성 문제에 의해서 정

밀도가 감소하는 역효과가 발생하는 부분이 있었다. 즉, 

미등록어가 적은 데이터에서는 좌우 음절 트라이그램을 

사용한 모델이 좋은 성능을, 미등록어가 많은 데이터에

서는 좌우 음절 트라이그램을 사용하지 않은 모델이 더 

좋은 성능을 기록한 것이다. 이는 미등록어 교정에 대한 

접근이 오타가 아닌 미등록어를 얼만큼 잘 판단하고, 확

실한 경우에만 교정하는 방식에 있음을 보여주고 있다.  

따라서 앞으로의 연구방향은 미등록어에 대한 고찰과 

오타 여부에 대한 세밀한 판단 방식에 대한 연구가 더 

필요하다. 또한 딥러닝 모델을 통해 교정 후보 어절에서 

선택하도록 학습하는 것도 좋은 성능을 기대할 수 있을 

것이다. 
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