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한국어 대어휘 연속음성인식을 위한 텍스트 전처리에서 띄어쓰기 오류는 잘못된 단어를 인식 어휘에 포함시켜 

언어모델의 성능을 저하시킨다. 본 논문에서는 텍스트 코퍼스의 띄어쓰기 교정을 위하여 한국어 음절 N-그램을 

이용한 자동 띄어쓰기 알고리듬을 제시한다. 제시된 알고리듬에서는 주어진 입력음절열은 좌에서 우로의 천이 

만을 갖는 마코프 체인으로 표시되고 어떤 상태에서 같은 상태로의 천이에서 공백음절이 발생하며 다른 상태로 

의 천이에서는 주어진 음절이 발생한다고 가정한다. 마코프 체인에서 음절 단위 N-그램 언어모델에 의한문장 

확률이 가장 높은 경로를 찾음으로써 띄어쓰기 결과를 얻는다. 모든공백을삭제한 254문장으로 이루어진 신문 

칼럼 말뭉치에 대하여 띄어쓰기 알고리듬을 적용한 결과 91.58%의 어절단위 정확도 및 96.69%의 음절 정확도를 

나타내 었다. 띄어쓰기 알고리듬을 응용한 줄바꿈에서의 공백 오류 처 리 에서 이 알고리듬은 91.00%에서 96.27% 

로 어절 정확도를 향상시켰으며, 복합명사 분리에서는 96.22%의 분리 정확도를 보였다.
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Word segmentation errors occurring in text preprocessing often insert incorrect words into recognition 

vocabulary and cause poor language models for Korean large vocabulary continuous speech recognition. 

We propose an automatic word segmentation algorithm using Markov chains and syllable-based n-gram 

language models in order to correct word segmentation error in text corpora. We assume that a sentence 

is generated from a Markov chain. Spaces and non-space characters are generated on self-transitions 

and other transitions of the Markov chain, respectively. Then word segmentation of the sentence is obtained 

by finding the maximum likelihood path using syllable n-gram scores. In experimental results, the 

algorithm showed 91.58% word accuracy and 96.69% syllable accuracy for word segmentation of 254 sentence 

newspaper columns without any spaces. The algorithm improved the word accuracy from 91.00% to 96.27% 

for word segmentation correction at line breaks and yielded the decomposition accuracy of 96.22% for 

compound-noun decomposition.
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I.서론

한국어 대어휘 연속음성 인식을 위한 사전 및 언어모델 

구축을 위하여 사용되는 대규모의 말뭉치를 얻기 위해서 

는 자동 텍스트 처리 알고리듬이 필수적이다. 영어의 경 

우 20k단어 연속음성인식을 위한 WSJ 태스크에서는 약 

38M의 단어로 이루어진 말뭉치를 사용하였으며 65k 단 

어급인 NAB 태스크에서는 약 300M 단어 규모의 말뭉치 

를 사용하였는데［1,2］, 이 정도의 말뭉치를 수작업으로 

오류를 수정하는 것은 거의 불가능하다. 특히 형태소 기 

반 대어휘 음성인식【3,4］을 위한 말뭉치에서는 띄어쓰기 

오류는 형태소 태깅 오류를 야기하고 잘못된 형태소를 

인식어휘에 넣게 되어 결과적으로음성인식 성능을 저하 

시킨다.

신문기사 및 방송뉴스는 받아쓰기 엔진 및 방송뉴스 

인식에서의 언어모델링을 위한 말뭉치로서 자주 사용된 

다［1,2］. 그러나 한국어 대어휘 연속음성인식을 위한 대 

량의 깨끗한 말뭉치는 아직까지 구할 수 없기 때문에 인 

터넷으로부터 구한 신문기사 또는 방송뉴스 대본을 전처 

리하여 말뭉치를 얻는다⑶. 그런데 웹 문서 또는 과거의 

텍스트 파일에서는 종종 어절 경계가 아닌 곳에서 줄바꿈 

되어 있으며, 입력 오류둥에 의하여 틀린 단어 또는 띄어 

쓰기 오류가 포함된 경우도 있다. 본 논문에서는 이러한 

띄어쓰기 오류를 자동으로 교정하기 위한 띄어쓰기 알고 

리듬을제안하며, 이를줄바꿈에서의 공백 처리, 긴 어절 

의 띄어쓰기 오류 수정, 복합명사분리에 적용한다. 복합 

명사분리는 최근에 인터넷 검색엔진에서의 질의어 처리 

에 자주 사용되고 있는데 이는 하나의 어절이 단위명사의 

조합으로만 이루어진 자동 띄어쓰기의 특수한 예라고 볼 

수 있다.

한국어에 대해서는주로 자연어 처리 분야에서 띄어쓰 

기 자동 교정 및 정보 검색을 위한 색인어 처리를 위하여 

띄어쓰기 알고리듬［5,6］ 및 복합명사 분리 방법［7T1］이 

연구되었다. 띄어쓰기에 대한 접근방법으로는 통계적인 

정보만을 사용하는 통계적 방법과 한국어 의 조사 및 어미 

의 특성을 반영하거나복합명사의 구성 패턴을 참조하는 

규칙기반 방법이 있다［5,7］. 규칙기반 접근에서는 형태 

소 해석 또는 사전 정보가 필수적이며, 사전에 들어 있지 

않은 미등록어가 포함된 문장 및 복합명사의 처리시에 

오류가 증가하게 된다. 그런데 신문기사나 방송뉴스와 

같이 시사적인 내용을 많이 포함하는 영역에서는 새로운 

인명, 지명, 회사명, 외국어 등 미등록어가 일반적인 문서 

보다 많기 때문에 띄어쓰기 성능이 저하된다 통계적 접 

근방법은 언어적 지식이 없이도 적용할수 있지만통계적 

정보를 얻는 데 사용한 영 역과 다른 곳에 적용할 때 성능 

이 저하된다. 한국어 이외의 다른 언어에서도 복합명사 

분리를 해결하기 위한 알고리듬이 연구되어 왔다U2T4］.

통계적 접근방법 중에 음절간의 상호정보를 이용한 자 

동 띄어쓰기 알고리듬이 있다［5］. 상호정보에 의하여 전 

체 문장중에서 띄어쓰기 가능성이 높은부분에서 형태소 

해석을 시도하고 성공하면 띄어쓰고 그렇지 않으면 다시 

더 좁은 범위에서 가능성이 높은 위치를 찾는 과정을 반 

복한다. 이 알고리듬의 응용으로서 합성된 상호정보를 

사용하여 띄 어쓰기 위치를 찾은 다음 단위 명사가 명사사 

전에 등록되어 있는지를 확인하는 복합명사 분리 방법이 

제안되었다［7］. 이 방법은 미등록어가 있을 때에 성능이 

크게 감소한다.

규칙기반 접근방법에서는 먼저 조사/어미로 사용되는 

음절의 특성을 이용하여 어절 블록의 경계를 찾고 어절 

블록내에서는형태소분석을이용한양방향최장일치법 

을 사용한다［6］. 블록경계 오류시에는 다음 어절에 붙여 

서 어절 인식을 다시 시도하는 후처리 적용한다. 정확도 

는 상호정보를 사용한 것보다 높게 나타났으며 성능이 

사전에 크게 의존한다. 특히 외국어나 고유명사에 의한 

미등록어가 많은 경우에는 성능이 저하된다. 복합명사의 

분리에서는 분해 규칙과 예외 규칙을 구한 다음 이를 적 

용한다［8〕. 이외에도 다른 방법을 사용한 복합명사 분리 

에 대한 연구가 있다［9,11］.

본 논문에서는 대어휘 연속음성인식을 위하여 신문기 

사 및 방송뉴스로부터 구한 대규모의 말뭉치를 다룬다. 

이 러한 말뭉치 에서는 고유명사 및 외국어와 같은 미등록 

어가 많기 때문에 통계기반의 접근방식을 사용하였다. 

제안된 알고리듬에서는 주어진 입력음절열은 좌에서 우 

로의 천이만을 갖는 마코프 체인으로 표시되고 어떤 상태 

에서 같은상태로의 천이에서 공백음절이 발생하며 다른 

상태로의 천이에서는 주어진 음절이 발생한다고 가정하 

였다. 2개 이상의 공백이 연속으로 나타날 수 없다는 제한 

조건하에서 음절 n-그램에 의한 문장 확률이 최대가 되 

는 음절열을 찾음으로써 최적의 띄어쓰기 해를 찾았다. 

성능 향상을 위하여 단어 길이에 대한 확률분포를 추가로 

적용하였다. 제안 방법은 어휘 지식이나 휴리스틱을 사 

용하지 않고 통계적인 방법을 사용하여 임의의 길이의 

띄어쓰기가 잘못된 문장을 바르게 고칠 수 있으며 문장의 

일부 또는 전체가 띄어쓰기 되지 않은 문장에 대해서도 

동작한다.

제II장에서는 제안된 음절 n-그램을 이용한 띄어쓰기
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알고리듬을 기술한다. 제III장에서는 제안된 알고리듬을 

응용한 전혀 띄어쓰기가 되어 있지 않은 문장의 띄어쓰 

기, 줄바꿈에서의 띄어쓰기, 복합명사 분리에 대한 실험 

결과를 검토한다. 제IV장에서는 결론을 맺는다.

그림 1, “ABCDE”에 대한 문장 발생 모델

Fig. 1. Sentence generation model for "ABCDE”.

II. 띄어쓰기 알고리듬

2.1. 문장 발생 모델

음절열로 구성된 한국어의 문장 S=(wi w2 ― 妬) 

이 주어져 있을 때 그 문장이 마코프 체인［15,16］으로부터 

발생한다고 가정한다. 공백도 하나의 음절이라고 가정하 

며, 마코프 체인의 각 천이는 음절을 발생한다. 자신으로 

의 천이에서는 공백이 발생되고 다른 싱태로의 천이에서 

음절이 발생한다. 상태 s,에서 s,+i 로의 천이는 缶”+1로 

표시하며하나의음절 糾을 발생하며, 상태 s,에서 s,로 

의 천이는 ⑶，로 표시하며 주어진 음절열에서 z•번째 음절 

다음의 공백을 발생한다. 각 천이는 주어진 문장의 각 음 

절을심볼로 가지며그 이전에발생한 如一1개의 음절에 

의존한다고 가정하면 耸一 1차 마코프 체인이 되며 천이 

확률은 다음과 같이 n-그램 확률［1 기로 주어진다. 특히

1,2,3인 경우각각유니그램, 바이그램, 트라이그램 

이라 한다.

少(시勾, <22, …，缶-1) ⑴

n = 3인 경우 2차 마코프 체인이 되고 천이 확률은 다 

음과 같다.

p(at\a1,a2,-",at-i)~p(at\at-2,at-i) (2)

어떤 문장 S가 주어진 경우 트라이그램 확률에 의한 

문장 확률은 다음과 같이 계산된다.

力 (S) = 2(勾, 씽,…, aw)

= piai)p(a21 «!)/>(«3 l«i. a。…力(a시，%-2, a」v-i)

(3)

음절발생 순서가 주어진 입력 음절들의 순서와 같아야 

하고 주어진 모든 음절은 출력에도 나타나야 하며, 두개 

이상의 공백이 연속해서 발생하면 안 된다는 상태천이의 

제한조건이 있다. 따라서, 상태천이는 왼쪽에서 오른쪽으 

로의 천이만 허용되고, 주어진 음절이 공백이 아닌 경우 

에는 건너뛰기가 허용되지 않으며, 같은 상태로의 천이는 

한번만 허용된다. 주어진 문장에 공백이 존재하는 경우에 

는 붙여쓰기를 위하여 공백음절을 발생하는 상태로의 천 

이를 건너뛸 수 있으며, 두 개의 공백이 연속적으로 나타 

나지 않게 하기 위한 추가적인 제한조건이 적용된다.

그림 1은 띄어쓰기가 전혀 되어 있지 않은 5개의 음절 

로 구성된 문장 " ABCDE” 에 대한 마코프 체 인을 나타낸 

다. A, B, C, D 및 E는 임의의 한글 음절을 의미하고, 

〈b〉는 공백을 의미한다. 그림에서 0〜5는 6개의 상태 

(state)를 나타내며, 상기 마코프 모델은 9개의 천이 

(transition)로 구성된다. 문장의 제일 앞과 뒤에 알고리 

듬 설명의 편의를 위하여 가상 상태를 추가한다.

그림 1에서 가능한 한글 띄어쓰기 형태는 "A B C D 

E", •,ABCDE", "ABODE”，“ABCDE", "ABODE" 

까지 총 16가지가 존재하고, 띄어쓰기 교정문제는 이들 

패턴 중에서 최적의 패턴을 고르는 것이 된다. 상기 此가 

지의 패턴에서 나타나는 서로 다른 단어의 개수는 15개이 

다. 일반적으로 N개의 음절로 구성된 문장을 띄어쓰기 

그림 2. "AB〈b>CDE”에 대한 문장 발생 모델

Fig. 2. Sentence generation model for ,*AB<b>CDE°.
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하기 위하여 2N—1 개의 패턴을 검사하여야 하며, 단어 

가 사전에 존재하는지를 검사한다면 吉 MN+1） 번의 

사전검색이 필요하다. 만일, 음절개수가 증가하면 비교 

하여야 할 패턴의 수는。（冲）으로 증가하게 된다.

그림 2는 “AB<b〉CDE”의 6개의 음절로 구성된 문장에 

대한 마코프 체인의 예이다. 공백도 하나의 음절로 간주 

되어 체인을 형성하고, 이때 공백을 건너뛰기 위하여 공 

천이 （null transition）。가 추가되 었으며, 공백을 발생 

시키는 다른상태로의 천이의 도착상태 3에서는그자신 

으로의 천이가 없다. 여기서 공천이 （null transition）는 

음절을 발생하지 않는 천이이다. 그림 2에서 공천이를삭 

제하고 상태 2에서 상태 4로 음절 C를 발생하는 천이를 

추가해도 동일한 효과를 갖는다.

2.2. 띄어쓰기 알고리듬

주어진 문장에 대하여 최적의 띄어쓰기 위치를 찾는 것 

은문장에서 공백을 적절한 위치에 삽입하는문제 또는 마 

코프 체인으로부터 문장이 발생한다고 가정할 때 발생할 

수 있는 모든 가능한 음절열 중에서 가장 확률이 높은 천이 

경로 （가설）를찾는문제와같다. 즉 S=（M；i W2 … wg） 

에 의하여 구성되는 마코프 체인으로부터 발생가능한 

모든가능한가설중에서 문장 확률 />（%,曷，…, *财）가 

최대인 문장을 찾는다. 여기서 月는 하나의 공백 또는 

비공백 음절을 나타내며 心은 공백을 포함한 음절의 개 

수로서 가설에 따라서 달라진다.

S'= arg max/>（明,晩，…，X”），M > N （4）
Xi.Xi. — .Xu

그러나 n-그램 확률값은 항상 1보다 작거나 같기 때문 

에 가설에 포함된 음절의 개수가 증가할수록 （즉 삽입되 

는 공백의 숫자가 많을수록） 문장 확률은 작아진다. 이를 

보상하기 위하여 본 연구에서는 다음과 같이 음절 개수에 

정규화된 문장확률을 최대화하는 가설을 찾는다.

arg max》（他,％2,…M > N （5） 
Xx.X-i. — .Xn

1차 마코프 체인은 음성인식에서 널리 사용되고 있는 

은닉 마코프 모델 기에서 상태가 관측 심볼을 나

타낸다고 가정하는 것과 동일하므로 음성인식의 비터비 

（Viterbi） 알고리듬[1 기을 그대로 사용할 수 있다. 본 논문 

에서는 트라이그램 이상의 음절 이력을 고려하는 2차 마 

코프 체인을 사용하므로 비터비 알고리듬을 그대로 적용 

할 수 없다.

그림 3은 띄어쓰기 알고리듬의 설명을 위한 격자 그림 

이다. 상태 s에서 같은상태로 천이할 때는공백이 발생하 

고, 다른 상태 s'에서 상태 s로 천이할 때에는 음절 血 s] 

가발생하며, 从 W I 納, 切2）, 0（ 也 2 I 納）, 力（旳）는주 

어져 있다고 가정한다. 각 노드에는 여러 개의 가설들이 

저장될 수 있으며, 하나의 가설에는최근 " 一 1개의 음절 

정보 （Xt.Xt-Y, 누적 로그 확률 L（ t, s）, 백

포인터 （backpointer） /双f,s）를갖는다. 여기서 백 포인 

터는 현재 가설이 이전 어느 가설에서 추출되었는지를 

그림 3. 격자 그림 

Fig. 3. Lattice diagram.
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알아내기 위한 것으로 이전 가설의 위치, 상태, 포인터를 

저장한다. 참고로 비터비 알고리듬에서는 하나의 가설 

(경로)만이 한 노드에 존재한다. 다음으로 1=0이고 

S= 0인 노드의 누적 로그 확률을 0으로 설정하고, 그 외 

위치 1=0 또는 S=0 인노드의 누적로그확률은 一8 

로 설정하며, 백 포인터는 모드 一1로 설정한다. 초기 

최대 누적 로그 확률은 0으로 설정한다.

문장 발생모델의 제한조건에 의하여 음절개수가 N일 

때 가능한 최장경로는 모든 음절사이에 공백이 삽입되는 

경우로서 그 길이는 7=2^—1 이 되며, 최단경로는 공 

백이 하나도 삽입되지 않은 경우로서 그 길이는 N이 된 

다. 시간 f에서 최장경로는 상태 s=(t+l)/2 노드를 

지나고, 최단경로는 상태 s= t 노드를 지난다. 따라서 

가능한 모든 경로는 최장경로와 최단경로 사이에만 존재 

하게 된다. 만일 상태 s= N에 도달하면, 입력으로 주어 

진 모든 음절이 발생된 것이다.

그림 4는 본 논문에서 사용한 띄어쓰기 알고리듬으로 

서, 시간 t= 1부터 t= 丁까지 차례대로 가능한 최장경 

로와 최단경로 사이에 존재하는 노드만을 처리한다. 먼 

저 격자 그림에서 기술한 대로 초기화를 하고 최대 로그 

확률을 갖는 가설을 찾은 다음 마지막 단계에서 그 가설 

을 역추적 (backtracking)하여 공백이 포함된 최적의 음 

절열을 찾는다.

시간t와상태가s인 노드 (t,s)로의 천이가가능한tT에 

서의 노드들 (t-l,s), (t-l,s-l)에 저장된 모든 가설을추출 

하고, 노드 (tT,s-l)에서 추출된 가설들에는 음절A[s]를 

가설에 추가하고, 백 포인터에는 상기 상태 s-l을 저장한 

다. 노드 (t-1, s)에서 추출된 가설들에는 공백을 추가하 

고, 백 포인터에는 상기 상태 最 저장한다. 만일 두개의 

공백음절이 연속으로 발생하는 가설들은 제거한다.

n-그램에서의 음절 이력 h= (升-心 1，“"i)는 이 

전에 나타난nT개의 음절을 의미한다. 입력 음절에 공백 

이 없을 경우, 연속된 2개의 공백이 올 수 없다는 다음과 

깉은 천이 제한조건에 따라 바이그램의 경우 2개, 트라이 

그램의 경우는 3개, 4-그램의 경우는 6개의 가설만을 저 

장하면 최적의 경로를 찾을 수 있다.

p(<b> I X, < 6>) = 0, Vx

力(旳| 糾 t) = 0, 2 (6)

그림 5는 바이그램 및 트라이그램을 사용하는 경우 가 

능한 천이를 나타낸다. 트라이그램을 사용하는 경우, 노 

드 (t,s)로의 천이가 가능한 t-1 에서의 노드들은 (t-l,s),

/* 초기 가설 설정 */

싱태 s에서 s로 천야시에는 공백0| 그 외의 천이시에는 음절 A【S]가 발생한다고 가정한다

t=0, s=O인 노드의 누적 로그획를은 0으로 흐]고 그 외 시간 t=0 또는 s=O인 노드들의 누적 로그확률은 -8로 하고 back 
pointer^- 모두 너로 설정한다

최대 누적 획를은 0으로 한다

/* 최대 누적 로그 확를 찾기 */

for t=1 to T
for s=1 to S

만일 馭(t+1)/2이거나 s>t이면 다옴 상태로 간다

t너의 노드로부터 제한 조건울 만족한느 가설들을 추債한다

추출된 가설에 현재 발생되는 음절과 back pointer! 기록환다.

천이 로그 조건획를 log P(xt I 将次기)올 누적 로그 확■에 더힌다

공백이 추가될 경우 딘어 길이에 따른 벌칙에 더힌다.

최근 D너음절이 길은 가설은 누적 로그 확■이 높은 것만 남긴다

최대 누적 로그 확랄과 누적확■의 채이가 빔 기보다 큰 가설온 제거한다.

end
최대 누적 로그 화를을 구한다

end

/* Backtracking */
s 그S이고 시간 S부터 T까지 노드어서 가장 큰 정규 누적 로그확를을 깆는 가설 h와 그패의 시간 t> 婷k
While(t>0)

h의 back pointer* 이용히여 이전 가설 h' 올 칮는다

h, h' 의 상태 s, s, 이 갈으면 공백을, 다르면 A[s]> 츨력 스트랑의 잎에 넣는다

t를 h' 이 속한 노드의 시간으로 설정힌다.

end

그림 4. 제안된 띄어쓰기 알고리듬

Fig. 4. Proposed word segmentation algorithm.
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(a) 바이그램의 경우
(a) Bigram

(b) 트라이그램의 경우

(b) Trigram

그림 5. 가능한 천이 경로

Fig. 5. Possible transition paths in case.

(t-2,s-2)의 세 천이가 가능하다.

바이그램 및 4-그램의 경우에도 유사하게 구할 수 있 

으므로 여기에서는 트라이그램에 대해서만 설명한다. 노 

드 (t,s)의 음절 경로 为에 따른 누적 로그 문장 확률 

L(t,s, 格는 식 ⑺과 같은 회귀식으로 계산된다.

L( t, s, 1) = max {L( t—1, s, &')
*, = 1.2,3

+ log p«b> I xf-2.s-i, Ws)log p(d) + pendlty} 

L( t, s,2) = max {乙(t— 1, s— 1, k')
*,-1.2.3

+ log p(ws I X/-2.S-1, <&>)}

L( t, s, 3) =max(L(f — l,s—2, k')
*' = 1.2,3

+ 10g P(WS I Xt-2,s-2, Ws-i)} (7)

여기서 d는 그 가설이 속한 경로에서 최후 단어의 길이 

(음절 개수)를 의미한다. Dendlty는 어절 삽입 벌점으로 

서 값이 커지면 공백의 개수가 감소한다. log 13 I A) 

는 위에서 추출된 가설들에 대하여 새로운 음절 外의 조 

건 로그 확률이며, log 从d)는 단어 길이에 대한 로그 

확률이다. 각 노드에서 계산된 가설들 중에서 음절 이력 

이 동일한 가설들은 가장 높은 누적 로그확률을 갖는 가 

설만 남기고 나머지는 제거한다. 각 가설에서 최대 누적 

로그확률과누적 로그 확률의 차이가 미리 주어진 빔 크 

기보다큰가설은제거하고, 시간t에서의 모든 가설 중에 

서 최대 누적 로그확률을 계산한다.

마지막으로 위에서 구한 최대 누적 로그 확률 및 백 

포인터를 이용하여 입력된 음절의 띄어쓰기 최적패턴을 

탐색한다. 먼저, s=N이고 위치 N과 위치 T 사이에 있 

는 노드에 저장된 가설들 중에서 누적 로그 확률을 그 가 

설이 속한 경로 내의 음절 개수로 나눈 후, 상태개수 S를 

곱한 정규 누적 로그 확률이 최대인 가설 h 및 그 때의 

시간 t를 구하고, 상기 가설 h로부터 백 포인터를 이용하 

여 이전 가설 h'를 탐색한 후, 상기 이전 가설 h'로부터 

가설 h로의 상태변화 결과에 따라 입력음절 또는 공백을 

출력 문장의 앞에 삽입한다.

(?,»)= arg max L( t, N,E)lt

정규 누적 로그 확률이 최대인 가설 h의 위치 t를 이전 

가설 H가속한노드의 위치로 설정하고 앞의 과정을 반복 

하여 입력 문장의 음절배열 A에 대하여 띄어쓰기가 교정 

된 최종 출력 문장을 얻는다.

III 실험결과 및 토의

3.1. 음절 N-그램 및 어절 길이 분포

2년간의 동아일보 신문기사와초등학교 교과서 문장을 

훈련용 말뭉치로 사용하였다. 신문기사의 크기는 L6M문 

장, 22M 어절, 174M 음절이고 교과서 문장의 크기는60k 

문장 0.5M어절 3.7M 음절이 었다. 신문기사 텍스트는 띄 

어쓰기 오류가 일부 포함되어 있으나 수작업으로 수정하 

지는 않았다. 규칙적인 오류가 아닌 타이핑 오류들은 통 

계적인 접근 방식에서는 문제시되지 않기 때문이다[5]. 

초등학교 교과서 문장은 기본 단어로 이루어져 있으며 

띄어쓰기가 정확하다. 이 말뭉치로부터 언어모델링 툴킷 

[18]을 사용하여 음절단위 트라이그램을 구하였다. 훈련 

용 말뭉치에서 나타나지 않은 트라이그램 확률은 Katz
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어절 길이(d)

그림 6. 어절 길이의 확를 분포

Fig. 6. Proba베ity distribution 아 eojeol length.

백오프 방법［19］을 사용하여 구한다. 유니그램의 개수는 

영어 알파벳을 포함하여 2406개, 바이그램은 172895개 , 

트라이 그램은 1310468개이었다. 트라이그램의 메모리는 

7.1 MB 정도를 차지한다.

훈련용 말뭉치로부터 어절 길이에 따른 확률 분포를 

계산하였다. 그림 &은 어절 길이에 따른 확률 분포를 나타 

낸다. 대부분의 경우 어절 길이는 2에서 5사이에 분포하 

며 가장 빈도가 높은 것은 3이다. 이 확률 분포는 띄어쓰 

기 향상을 위하여 식 ⑺에서 사용되었다.

32 문장 띄어쓰기

테스트에 사용한 문장은 조선일보 칼럼에서 선택한 문 

장단위로 분할된 254문장 3622어절 공백을 포함하여 

2425矯절이었다. 그림 7은 시험에 사용한 일부 문장과 

띄어쓰기 결과를 나타낸 것으로서 고유명사가 많이 포함 

되어 있음을 보여준다. 띄어쓰기 정확도는 음절 단위 또 

는 어절 단위로 표현한다［5,6］. 복합어 및 보조용언은 가 

능하면 분리됨을 원칙으로 하였다. 띄어쓰기 성능을 조 

사하기 위하여 텍스트에서 문장 단위로 공백을 모두 제거 

하고 띄어쓰기 알고리듬을 적용하였으며 penalty =。을 

사용하였다.

띄어丛기 정확도는 기준 단위에 따라서 음절 단위 정확 

도 (SA) 및 어절 단위 정확도 (WA)를 정의하였다.

S4=(lS寺壓)xl00(%) (9)

= - xW0(%) (10)

여기서 S는 붙여써야 하는어절을띄어쓴 오류(붙띄오 

류)의 갯수이며 肱은 띄어써야 할 어절을 붙여쓴 오류 

(띄붙오류)의 갯수를 나타내며, C는 띄어쓰기 위치가 맞 

은 개수이다. M와 M는 각각 오류가 없는 전체 테스트

표 1. 음절단위 n-Zl램 언어모델에 따른 띄어쓰기 성능

Table 1. Performance of word segmentation with varying 
n-gram language models.

旨절언어호댈
어절단위

정勲또㈤

음절단위

정혁도 (知

비이그램 (n=2) 78.11 94.08

트라이그램 (n=3) 91.58 96.69

4-그램 (/7=4) 91.77 97.17

문장의 음절 개수 및 어절 개수를 나타낸다.

표 1은 바이그램, 트라이그램, 4-그램을 적용한 경우 

의 어절단위 및 음절 단위 정확도를 나타낸다. 트라이그 

램을 사용하는 경우 어절 단위 정확도는91.58%이며 음절 

단위로는 96.69%를 나타내었다. 두 음절만의 정보를 사 

용하는 경우에 비하여 트라이그램을 사용하는 경우 성능 

향상이 두드러지며 4-그램을사용한 경우는 25 MB의 메 

모리 크기에 비하여 성능 향상은 크지 않음을 알수 있다. 

말뭉치 에서 나타난 모든 트라이그램을 사용한 경우 (컷오 

프 값 0)가 1번 발생하는트라이그램은 제거한 경우 (컷오 

프 값 1)보다 0.04% 정도 어 절 정확도가 크기 때문에 메모 

리를 작게 차지하도록 컷오프 값을 1로 선택하였다.

일반적인 텍스트에서의 성능을 조사하기 위하여 고등 

학교교과서에서 발췌한256문장, 3684어절, 24788음절 

로 이루어진 두 편의 한국어 수필과 번역된 외국 단편 소 

설 (알퐁스도데의 ' 별')에 대하여 테스트하였다. 실험결 

과 트라이그램을 사용한 경우 어절단위 정확도 91.31%, 

음절단위로는97.93%를 얻었다. 어절단위 정확도가 신문 

기사보다 낮게 나타난 것은 외국 소설에서 나타나는 외국 

인명 및 지명에서 오류가 많았기 때문이며, 한국어 수필 

의 경우는 신문기사보다 띄어쓰기 결과가 더 우수하였다.

전산학 분야의 말뭉치를 사용한 두 음절간 상호 정보 

를 이용한 기존의 연구 결과에서 형태소 분석기를 사용 

한 경우에 훈련 영역과 같은 영 역의 테스트 문장에 대하 

여 93.6% (음절단위 98.4%), 다른 영역의 경우 84.7%의 

단어 정확도를 나타내었으며 평균적으로 87.2% (음절단 

위 96.4%)를 나타내었다［9］. 형태소 해석기를 사용하지 

않았을 때에는 각각 같은 영역 및 다른 영역의 테스트 문 

장에 대하여 90.9%와 74.4%의 단어 정확도를 얻었다. 본 

논문의 결과는 형태소 해석기 및 어휘를 참조하지 않고 

음절 트라이그램만를 사용하여 다른 영역의 테스트 문장 

에 대하여 약 91.5%의 어절단위 정확도를 나타내므로 기 

존의 통계적 접근방식보다 우수한 성능을 나타냄을 알 

수 있다.

조사/어미로 사용되는 음절의 특성을 이용한 연구에서
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입력 텍스트 （띄어쓰기 없옴）

1- 지리신연 맥을종주하다보면 별 L）케 광횔한능선 평원을만나게 된다

2. 잔돌이 믾이 깔렸 디해서세 석 평전 인 것이다

3. 이평전에 이란신화가깃들어있다

4. 지리산 정상인 천황 봉에 좌정을 한여 신마야고는역시지 라산 반야봉에 좌정한 냠 신반야 를사랑하여 결합될 날만을기다린다

5. ZI 사 링의 보금자리로서 바로 그천황 봉이래 신방을 꾸미고잔돌을 바닥에 낄고 쇠 별꽃을 만발하게 해놓았다는 것이다

6. 그사 석 평전에 등산객들을 위힌 우림 한산 장이 일월 일일을기해 개징했다

7. 신들와신 방을인간이 가로챈셈이다

띄어쓰기 결과

1. 지리산 연 맥을 종주히다 보면 별니게 광활한 능선 평원을 만나게 된다

2. 잔 돌이 많이 깔렸다 해서 사석평전인 것이다

3. 이평 전에 이런 신화가 깃들어 있다

4. 지라산 정싱인 천황봉에 좌정을 한 야신 미야고는 역시 지리산 반야봉에 좌 정한 남신 반야를 사랑하여 결힙될 날만을 

기다린다

5. 그 시링의 보금자리로서 비로 그 천황봉 아래 신방을 꾸미고 잔 돌을 비딕베 낄고 쇠별 꽃을 만발하게 해놓았다는 것이다

6. 그 서석평전에 등산객들을 위한 우람한 산장이 일월 일일을 기해 개징했다

7. 신들의 신방을 인간이 가로챈 셈이다

그림 7. 띄어쓰기 예제

Fig. 7. Example of word segmentation.

는 음절단위 정확도 97.3%, 어절 단위 정확도 93.2%로 

나타났다[6]. 이 연구에서는 전산관련 논문 및 여러 유형 

의 문장을 사용하였으나 미등록어 및 외국어의 존재 여부 

등이 나타나 있지 않아서 비교하기가 어렵다. 그러나 본 

논문에서는 어휘 정보나 형태소 해석을 사용하지 않은 

경우의 성능이라는 점을 고려할 때 앞으로 형태소 해석과 

결합되면 좋은 결과를 나타낼 것으로 본다.

3.3. 실제 응용에서의 띄어쓰기

말뭉치의 전처리에서 실제로 띄어쓰기 알고리듬이 필 

요한 경우는 앞절에서와 같이 전혀 띄어쓰기가 되어 있지 

않은 경우는 거의 없다. 따라서 실제적인 응용에서는 줄 

바꿈에서의 오류또는 긴 어절의 띄어쓰기 고치기에 사용 

된다. 여기에서는 실제의 경우에서의 띄어쓰기 성능을 

조사하기 위하여 텍스트가주어질 때 정해진 길이 이상의 

어절만을 띄어쓰기 하는 경우와줄바꿈 위치에서만 띄어 

쓰기 하는 경우의 성능을 조사하였다.

표 2. 띄어쓰기 적용한 최소 어절길이의 변화에 따른 띄어쓰기 

정확도

Ta비e 2. Word-based accuracy with varying minimum eojeol 
lengths for word segmentation.

띄어쓰1 적용한 최소 
어절길이 （음절 갯쉬 3 4 5 6

어절 단위 정확도 （%） 95.53 95.93 96.00 95.06

표 2는 앞에서 사용한 신문 칼럼 기사를 주어진 길이 

이상의 어절만을 띄어쓰기 한 경우의 성능을 나타낸다. 

5음절 이상의 어절만을 띄어쓰기하는 것이 성능이 가장 

우수하다. 띄어쓰기 알고리듬을 적용하지 않은 경우의 

정확도는 96.19%이었다. 이것은주어진 텍스트의 띄어쓰 

기 정확도가 이미 96% 이상인 경우에서는 자동 띄어쓰기 

알고리듬으로 오류를 감소할 수 없으며 96% 이하의 정확 

도를 갖는 텍스트에만 유효함을 나타낸다.

다음으로는 HTML문서 처리에서 종종 나타나는 줄바 

꿈 위치에서의 띄어쓰기 교정에 대한 성능을 조사하였다. 

줄바꿈에서의 공백 삽입 문제는 종종 오래된 워드 프로세 

서를 사용한 텍스트에서 나타난다. 그림 8은 매 줄끝에는 

공백이 없는 신문 칼럼의 띄어쓰기 결과를 보여준다. 띄 

어쓰기 알고리듬은 줄바꿈 위치에 있는 어절에 대해서만 

적용된다. 줄바꿈위치에서 무조건 모두 붙여쓰기 한 경 

우의 띄어쓰기의 어절단위 정확도는 91.00%로 나타났다. 

띄어쓰기 알고리듬을 사용하여 줄바꿈 위치에서 띄어쓰 

는 경우와붙여쓰는 경우의 정규화된 어절 확률을 계산하 

여 확률이 높은 경우를 선택하도록 하였다. 붙여쓰기한 

경우의 어절 길이가 5 이상인 경우에 대하여 앞의 방법을 

적용하는 경우에 가장 성능이 우수하였으며 96.27%의 어 

절단위 정확도를 나타내었다. 짧은 길이의 어절에 대해 

서 띄어쓰기 알고리듬을 적용하는 경우에는 오히려 성능 

이 저하되었다.
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입력 텍스트: HTML 문서 （줄바꿈이盅

1. 지라산 연맥을 종주히다 보면 별나게 광횡한 능선 평원을 만나게 돈!다.

2. 잔 돌이 많이 깔렸다 해서 새석평전인 것이다. 이 평전에 이런 신화가

3. 깃들어 있다. 지리산 정상인 천황봉에 좌정올 한 여신 미야고는 역시 지

4. 라산 반야봉에 좌정한 남신 빈야를 사랑하여 결합될 날만을 기다린다.

5. 그 시링의 보금지리로서 바로 그 천황봉아래 신빙을 꾸미고 잔돌을

6. 바딕에 깔고 쇠별꽃을 만발흐게 해놓았다는 것이다 그 사석평전에 등산

7. 객들을 위한 우림한 신징이 일월 일일을 기해 개징했다. 신들의 신방을 인

8. 간이 가로챈 셈이다

띄어쓰기 결과

1. 지라산 연맥을 종주하다 보면 별나게 광활한 능선 평원을 만나게 된다

2. 잔 돌이 跋| 깔렸다 해서 세석평전인 것이다

3. 이 평전에 이런 신화가 깃들어 있다

4. 지리산 정상인 천황봉에 좌정을 한 여신 마야고는 역시 지라산 반야봉에 좌정한 

냠신 반야를 사링하여 결합죌 날만을 기다린다

5. 그 시링의 보금지리로서 바로 그 천황봉이래 신방을 꾸미고 잔돌을 바딕에 낄고 

쇠별꽃을 만발하게 해놓았다는 것이다

6. 그 세석평전에 등신객들을 위한 우림한 산징이 일월 일일을 기해 개징했다

7. 산들의 신방을 인간이 가로챈 셈이다

그림 8. 줄바꿈에서의 띄어쓰기 예제

티。8. Example of word segmentation at line breaks.

3.4. 복합명사 분리

띄어쓰기 알고리듬을 이용하여 복합명사를 분리하였 

다. 복합명사는 길이가 4 이상에 대해서만 고려하며 단위 

명사는 모두 길이가 2 이상이라고 가정한다. 먼저 최소 어 

절 길이를2로 제한한띄어쓰기 알고리듬으로공백의 위치 

를 찾은 다음 단위명사가 사전에 존재하는지를 검사한다. 

단위명사가 사전에 존재하지 않으면 인접한 단위명사와 

병합하여 사전에 존재하는지를 반복적으로 검사한다.

테스트를 위하여 한국일보 신문기사 경제면에서 나타 

나는 복합명사들을 사용하였다. 단위명사의 중복을 제한 

하지는 않았다. 400개의 외국어가 포함된 복합어 （주로 

외국어 회사명, 지명을 포함）를 포함하여 4음절 이상의 

복합어 10376개를 사용하였다. 복합명사는 6,238개의 단 

위 명사로 구성되었으며 단위명사로 분리하였을 때의 어 

절 개수는 23713개이었다. 즉 하나의 단위명사는 평균 

2.3개의 음절로 이루어졌다. 본 연구에서 사용한 4T2음 

절 복합명사에서도 인명, 지명, 외국어를 포함한다. 사전 

의 크기는 66,563개이었으며 미등록어 비율은 5.7%이었 

다. 400개의 외국어 포함된 복합어의 미등록어 비율은 

52.4%이었다. 복합어 분리시에 작은 길이의 단위명사로 

분리되는 것을 방지하기 위하여 최고의 성능을 나타내는 

成=6을사용하였다. 표 3은복합명사의 길이에 따 

른 분리 정확도 （어절단위 정확도）［8］를 나타낸다. 모든 

복합명사에 대한분리 정확도는 96.22%로 나타났다. 5% 

정도의 미등록어를 갖는 복합명사에 대해서도 82.0%의 

성능을 얻었다.

다른 연구 결과와의 비교를 위해서는 공통의 텍스트를 

사용하여야 하지만 한글 정보처 리를 위한 공통 말뭉치가 

없기 때문에 정확한 비교는 어렵다. 심광섭은 합성된 상 

호정보를 이용하여 미등록어가 없는 상태에서 복합명사

표 3. 복합명사 띄어쓰기의 성능

Table 3. Performance of compound no니n decomposition.

복힘명사길이
号힙명사개수 

（바을%）
분리정확도 （%）

4 5306 (51.1) 98.7

5 1764 (17.0) 93.6

6 1721 (16.6) 97.1

7 580 (5.6) 93.8

8 350 (3.4) 93.3

9 135 (1.3) 92.0

10 65 (0.6) 93.2

11 31 (0.3) 87.9

12 이상 24 (0.2) 94.6

외국어 포함 400 (3.9) 82.0

전체 10376 (100) 96.22
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분리 정확도는 98.6%를나타내었다[7]. 미등록어가 있을 

경우에는 분리 정확도는 90.6%이었고 최장일치법을 사 

용한 경우 76.1%이었다. 본 연구의 결과가 미등록어율을 

고려하였을 때 훨씬 나은 성능을 나타낸다. 최재혁은 복 

합명사의 길이에 따라서 구성패턴을 파악하고 정해진 순 

서에 따라 복합명사분리한다[9]. 4음절 89%, 6음절 83% 

8음절 81% 5 음절 78% 7음절 73%로 나타났다. 강승식은 

규칙 기반의 방법을 사용하여 97.95%의 정확도를 얻었다 

[8], 이것은음절 분포 （4음절 60.6%, 5음절 21.9%, 6음절 

9.9%, 7음절 4.4%, &음절 1.8%, 9음음절 음절 0.8%, 10음절 

이상。.6%）[11]를 고려한 경우 96.57%의 정확도를 얻었 

다. 본 연구의 경우 앞의 음절 분포를 고려하면 외국어 

복합어 400개를 제외한 경우 97.01%의 정확도를 나타내 

어 다른 방법에 비해 우수함을 보여준다. 이전의 연구결 

과와 마찬가지로 본 연구에서도 5음절의 정확도가 감소 

하는 현상이 나타났다.

IV. 결 론

대규모 말뭉치에서의 띄어쓰기 오류 교정을 위한 자동 

띄어쓰기 알고리듬을 제안하였다. 제안된 알고리듬에서 

는 한국어 문장이 마코프 체 인으로부터 발생한다고 가정 

하고 최대 정규 문장확률을 갖는 경로를 찾음으로써 최적 

의 공백 삽입 위치를 결정하였다. 미등록어가 많이 존재 

하는 신문 칼럼으로부터 추출한 254문장을 사용하여 알 

고리듬을 테스트하였다. 전혀 공백이 없는 문장의 띄어 

쓰기에 적용한 결과 91.58% 어절 정확도를 나타냈다. 이 

것은 음절단위로는 96.69%의 정확도에 해당한다. 다음 

으로는 줄바꿈에서의 띄어쓰기 성능을 조사하였다. 길이 

가 5 이상인 어절에 대해서만 띄어쓰기 알고리듬을 적용 

한 경우에 96.27%의 어절 정확도를 나타내었다. 제안 알 

고리듬을 복합명사의 분리에 적용하여 성능 테스트를 한 

결과 96.22%의 정확도를 얻었다. 이 결과는 기존의 통계 

기반 방식보다 우수하며 규칙 기반 접근 방식보다 우수하 

거나 근접하는 결과이다. 그러나 이 결과는 아직도 수작 

업 띄어쓰기 정확도에 미치지 못한다. 성능 개선을 위하 

여 형태소 해석과의 결합 또는 언어적 지식을 활용하는 

방안에 대한 연구가 필요하다.

이 알고리듬은 대어휘 연속음성인식을 위한 언어모델 

계산에 사용되는 대규모 말뭉치의 정규화 과정의 하나로 

서 수작업으로 행해지던 띄어쓰기 교정작업의 반자동화 

에 기여할 수 있으며, 텍스트의 띄어쓰기 자동 검사 및 

교정, 한국어 정보검색을 위한 색인어 처리, 문자인식에 

의하여 대량의 텍스트 입력시 줄바꿈 위치에서의 공백 

처리에 유용할 것이다.
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