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요 약

국내에서 가장 일반적으로 사용되고 있는 규칙 기반 오류 검출 방법은 언어 전문가가 한국어 문서에서 자주 발생하는 오류에 대한 검출 규

칙을 경험적으로 구축하고 있다. 그러나 이렇게 경험적으로 규칙을 만들면 새로운 패턴의 문장이 나타날 때마다 규칙이 수정되어야 하므로 일

관성 있는 오류 검사 및 교정을 기대할 수 없다. 본 논문에서는 이를 해결하려고 최근 개발되고 있는 어휘의미망 중에서 KorLex와 같은 정규

화된 언어 자원을 활용하여 단어들의 범주 정보를 추출하고 이를 이용하여 오류 결정 규칙을 일반화한다. 그러나 현재 구축된 KorLex에는 명

사의 계층관계 정보는 구축되어 있지만, 문장 요소와의 관계 정보, 즉, 격틀 정보가 부족하다. 본 논문에서는 용언 의미 오류 결정 규칙으로 사

용할 선택제약 명사 클래스를 정보이론에 기초한 MDL과 Tree Cut Model을 활용하여 추출하고 이러한 선택제약 명사 클래스를 사용하여 문법

검사기 규칙을 일반화하는 방안을 제안한다. 실험 결과, 혼동하기 쉬운 네 개의 용언에 대해 목적어로 사용된 명사를 선택제약 명사 클래스로

일반화하여 문법 검사기 오류 결정 규칙 수를 평균 64.8%로 줄였고 기존 명사를 사용한 문법 검사기보다 정확도 측면에서 평균 약 6.2%정도

향상된 결과를 얻을 수 있었다.

키워드 :문법 검사기, 문맥 의존 오류 검사, 선택제약 명사 클래스, 오류 결정 규칙 일반화, MDL(Minimum Description Length), Tree Cut

Model
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ABSTRACT

Korean grammar checkers typically detect context-dependent errors by employing heuristic rules that are manually formulated by a

language expert. These rules are appended each time a new error pattern is detected. However, such grammar checkers are not consistent.

In order to resolve this shortcoming, we propose new method for generalizing error decision rules to detect the above errors. For this

purpose, we use an existing thesaurus KorLex, which is the Korean version of Princeton WordNet. KorLex has hierarchical word senses

for nouns, but does not contain any information about the relationships between cases in a sentence. Through the Tree Cut Model and the

MDL(minimum description length) model based on information theory, we extract noun classes from KorLex and generalize error decision

rules from these noun classes. In order to verify the accuracy of the new method in an experiment, we extracted nouns used as an object

of the four predicates usually confused from a large corpus, and subsequently extracted noun classes from these nouns. We found that the

number of error decision rules generalized from these noun classes has decreased to about 64.8%. In conclusion, the precision of our

grammar checker exceeds that of conventional ones by 6.2%.

Keywords : Grammar Checker, Context Dependent Error Detection, Selectional Constraint Noun Classes, Generalization of

an Error Decision Rule, MDL(Minimum Description Length), Tree Cut Model
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(그림 1) 계층적 시소러스

1. 서 론

문법 검사기는 문서에 나타난 철자 오류를 검사하고 구문

오류, 의미 오류 등을 검출하는 시스템이다. 문법 검사기에

서 문서에 나타난 오류를 검출하는 방법은 단일 어절의 형

태소 분석만으로 검출할 수 있는 단일 오류(single-word

error)와 오류가 있는 단어를 중심으로 좌우 단어의 언어 정

보를 참조해야 오류 검출이 가능한 문맥 의존 오류

(context-dependent error)로 구분할 수 있다[1]. 실제 문서

에서 발견되는 오류 중 문맥 의존 오류가 차지하는 비중은

30% 이상으로 조사되고 있으나[2,3] 이를 검출하고 교정하

는 연구 결과는 아직 미비한 실정이다.

문맥 의존 오류를 다루는 연구가 영어권에서는 n-gram

모델이나 공기정보(collocation) 확률값을 이용한 통계적 방

법으로 진행되어 왔고[4,5,6], 국내에서는 규칙 기반 오류 검

출, 전체 구문 분석을 이용한 오류 검출 등의 방법이 연구

되었다[7,8,9]. 국내에서 가장 일반적으로 사용되고 있는 방

법인 규칙 기반 오류 검출 방법은 언어 전문가가 한국어 문

서에서 자주 발생하는 오류를 경험적으로 구축하고 있다.

언어 전문가는 오류가 발생한 단어의 오류 여부를 결정할

정보를 오류 결정 규칙으로 기술하는데 주로 단어, 품사, 전

자 사전 정보가 사용된다. 그러나 이렇게 경험적으로 규칙

을 만들면 새로운 패턴의 문장이 나타날 때마다 규칙이 수

정되어야 하므로 일관성 있는 오류 검사 및 교정을 기대할

수 없다. 이를 해결하려면 최근 개발되고 있는 정규화된 언

어 자원인 KorLex와 같은 어휘의미망을 활용하여 단어들의

범주 정보를 추출하고 이를 사용해서 규칙을 일반화해야 한

다. 특히, 용언에 대한 오류 결정 규칙은 주어나 목적어에

오는 명사 범주 정보인 선택제약 명사 클래스를 사용하면

일반화될 수 있다.

그러나 현재 구축된 어휘의미망 KorLex에는 명사의 계층

관계 정보는 있지만, 문장의 다른 요소와의 관계, 즉, 목적어

-서술어, 주어-서술어 관계를 나타내는 격틀 정보가 부족하

여 문법 검사기에 활용하려면 용언 의미 오류 결정 규칙으

로 사용할 선택제약 명사 클래스 정보를 새롭게 추출해야

한다.

문장에서 용언의 주어나 목적어 역할을 할 수 있는 선택

제약 명사 클래스를 구하는 문제는 선택제약 조건

(Selectional Restriction) 또는 선택 선호도(Selectional

Preference)를 구하는 문제로 연구되었다. 그 중 기존 구축

된 어휘의미망의 중간 노드를 명사 클래스로 보고 접근한

연구로는 Resnik, Stephen Clak, Abe와 Li 등이 있다

[10,11,12].

본 논문은 정보 이론에 기반한 MDL과 Tree Cut Model

을 사용하여 KorLex에서 검사 단어의 선택제약 명사 클래

스를 추출하고 그 결과를 활용해 문법 검사기의 오류 결정

규칙을 일반화하는 방법을 제안한다.

일반화 과정은 다음과 같다. 문장에서 용언의 선택제약

명사들을 추출하고, 추출한 명사들의 범주 정보인 선택제약

명사 클래스에 해당하는 신셋 정보를 어휘의미망 KorLex에

서 구한다. 다음, 전 단계에서 구한 KorLex의 신셋 정보를

문법 검사기의 오류 결정 규칙의 제약 조건으로 사용한다.

제안된 오류 결정 규칙의 성능을 규칙 수와 검사 정확도

로 평가한다. 선택제약 명사 클래스로 오류 결정 규칙을 일

반화하면 규칙의 수가 줄어들게 되는데, 여기서 줄어든 규

칙 수는 일반화 수준을 나타낸다. 검사 정확도는 일반화된

규칙이 오류를 얼마나 정확히 검출하는지로 측정된다. 실험

에 사용된 문법 검사기 규칙은 혼동하기 쉬운 용언 네 쌍의

검사 규칙이다. 실험 결과, 일반화되기 전 문법 검사기와 비

교했을 때 규칙의 수가 평균 64.8%로 감소하였고, 정확도는

평균 약 6.2%정도 향상되는 결과를 보였다.

2. Tree Cut Model과 MDL

2.1 Tree Cut Model

Tree Cut Model은 Abe와 Li(1998)에 의해 제안된 방법

이다. 트리 형태의 명사 시소러스에서 동사의 논항에 적합

한 서브 트리를 명사 클래스로 선택하는 방법이다[10]. 동사

와 클래스 간의 선택 선호도는 P(n| v,r) (n:클래스에 포함된

명사, v:동사, r:slot(문법적 관계의 논항 위치))로 계산한다.

트리 형태 시소러스 내에서 단말 노드는 한 개의 명사를 대

표하고 중간 노드는 명사의 클래스를 의미하며 트리 안에서

단말 노드들을 분할할 기준이 되는 노드의 집합을 cut이라

고 한다.

예를 들어 (그림 1)에는 5개의 cut이 존재한다:

[ANIMAL], [BIRD, INSECT], [BIRD, bug, bee, insect],

[swallow, crow, eagle, bird, INSECT] [swallow, crow,

eagle, bird, bug, bee, insect]. Tree Cut Model에서 후보 모

델 M은 tree cut과 파라미터 벡터로 표현된다.

M = (Γ ,Θ)

Γ = [C1, C2, ..., Ck],

Θ = [P(C1), P(C2), ..., P(Ck)]

이 식에서 C1, C2, ..., Ck은 tree cut을 의미한다. 이 때


  



   을 만족해야 한다.
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지배소 의존소 결과 관계

명사 관형사 수식 명사구

명사 관형사구 수식 명사구

주격보격조사 명사 격부여 격조사구

주격보격조사 명사구 격부여 격조사구

목적격조사 명사 격부여 격조사구

목적격조사 명사구 격부여 격조사구

동사 명사 논항 동사구

동사 격조사구 논항 동사구

동사구 명사 논항 동사구

동사구 명사구 논항 동사구

동사구 격조사구 논항 동사구

<표 1> 의존문법에 기반한 지배-의존 규칙

(그림 1)의 시소러스에서 모델 M=([BIRD, INSECT],

[P(BIRD), P(INSECT)]은 하나의 tree cut model로 표현된

다. Abe와 Li는 트리에서 동사와 선택 선호도가 높은 cut들

로 구성된 모델을 찾는 방법으로 MDL을 사용하였다. MDL

은 Rissanen[13]에 의해 제안된 방법으로 모델과 관찰된 데

이터를 표현하는데 필요한 비트 수를 고려하여 모델을 선택

하는 방법이다.

2.2 MDL(Minimum Description Length)

어휘의미망에서 일반화된 명사 클래스가 루트에 가까우면

모델은 단순하지만, 실제 데이터를 표현하기에는 부족하다.

반면 단말노드에 가까운 클래스가 선택되면 모델은 파라미

터 수가 많아지므로 복잡해지지만, 실제 데이터를 설명하기

에는 더 좋은 모델로 볼 수 있다. 모델의 복잡도

(complexity)와 모델의 실데이터와의 적합성(good-fitness)

사이에는 trade-off가 존재한다. 일반화된 명사 클래스를 고

려할 때 모델의 복잡도와 적합성 모두를 고려하여 선택할

수 있는 방법으로 MDL을 사용한다. MDL에서는 일반화된

정보를 얻는 과정을 압축능력(ability to compress)으로 간주

한다. 즉, 모델과 데이터를 압축하는데 사용되는 비트 수가

가장 적은 모델이 가장 좋은 모델이 된다. 모델 자체를 압

축하는데 소요되는 비트 수를 "모델 정보량(model

description length)"이라고 하고 모델을 통해 나타나는 데이

터를 압축하는데 소요되는 비트 수를 "데이터 정보량(data

description length)"이라고 한다. 모델의 총 정보량은 이 두

가지 정보량을 합쳐서 나타낸다.

모델의 총 정보량(L(TOT)) =

모델 정보량(L(MOD)) + 데이터 정보량(L(DATA))

Abe와 Li에 의하면 모델 정보량과 모델에 의한 데이터

정보량은

L(MOD) = 

 log   (1)

L(DATA) =  
∈
log P(n| v,r) (2)

로 나타낼 수 있다. 이때 k는 모델에 포함된 명사 클래스의

개수이다. S는 실험에 나타난 명사 리스트이다. |S|는 S의

크기, 즉 실험에 나타난 명사 출현 회수 합을 의미한다.

P(n| v,r)은 MLE(maximum likelihood estimation) 방법으로

확률값을 계산한다. 그러나 명사 n은 여러 명사 클래스에

속할 수 있으므로 P(n| v,r)은 n이 속한 명사 클래스의 크기

로 나누어 정규화한다.

P(n| v,r)= 

 for  ∈

   


(3)

여기서 C는 명사 n이 속한 명사 클래스를 나타내고 f(C)

는 명사 클래스 C에 속한 명사들의 출현 빈도수의 합을 나

타낸다. MDL은 후보 모델들의 총 정보량을 구한 후 최소의

정보량 값을 가진 모델을 선택한다.

3. 명사 어휘의미망을 활용한 용언 선택제약 명사

클래스 추출

3.1 계층적 명사 어휘의미망 KorLex

2004년부터 개발되기 시작한 부산대학교의 KorLex는 1단

계(KorLex 1.0)로 PWN의 명사를 대역한 KorLex Noun 1.0

을 공개하였다. 2단계(KorLex 1.5)에서 1.0에 부족한 한국어

어휘의미의 특성을 반영하여 개념 및 의미를 다시 구조화하

고 있다. 이때 한국어에 적용될 의미 세분화의 기준은 표준

국어대사전에 두었다. KorLex는 개념을 표상하는 최소 단위

를 “동일한 어휘의미를 가지는 동의어 집합(synonym set,

신셋(synset))”으로 규정한다[14]. 예로 다의어 “배”는 “복부,

선박, 배수” 등의 의미를 가지는데 이를 KorLex에서는 {복

부, 배}, {선박, 배}, {배수, 배} 등으로 표현하여 의미 중의

성이 없이 하나의 개념을 나타낸다. KorLex는 명사, 동사,

형용사, 부사에 대해서 구축하였고 그 중 가장 먼저 명사에

대해서 의미망이 구축되었다. 명사 어휘의미망은 신셋 간,

어의 간 의미 관계가 매우 다양하게 표현되어 있다. 명사

어휘의미망의 의미 관계 중 신셋 간의 상위(hypernym)와

하의(hyponym) 계층은 IS-A 방식으로 나타낸다. 명사 어휘

의미망은 9개의 최상위 계층을 가지며, 25개의 의미 분류가

있다[14]. 본 논문에서는 KorLex의 신셋 서브 트리를 명사

클래스로 정의하고 용언의 오류 결정 규칙으로 사용할 신셋

을 MDL과 Tree Cut Model을 이용해 추출한다.

3.2 용언의 선택제약 명사 추출

용언의 선택제약 명사 추출은 형태소 분석기와 부분 문장

분석기를 통해 주어, 목적어에 해당하는 명사를 추출한다.

부분 문장 분석기는 문장 성분 간의 의존 관계를 생성하는

의존 문법을 사용하여 문장 분석을 수행한다. 의존 문법에

의한 문장 분석은 문장 내의 성분 중, 어느 것이 지배소이

고 어느 것이 의존소인지 형태소 단위부터 추출하고 그들
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(그림 2) 용언의 선택제약 명사 추출

(그림 3) 선택제약 명사 클래스 추출 시스템

명사 문법관계 빈도수

사과 목적어 4

자두 목적어 2

복숭아 목적어 4

애호박 목적어 2

오이 목적어 4

양파 목적어 4

<표 2> “먹다"의 선택제약 명사 리스트

(그림 4) 어휘의미망의 예

간의 관계를 밝히면서 문장 분석을 수행하여 용언의 주어나

목적어를 추출한다. 본 연구에서 사용한 의존 문법의 의존

규칙은 총 138개이고 그 일부는 <표 1>과 같다.

예를 들어 “영희가 사과를 먹는다”의 문장은 (그림 2)와

같이 서술어의 원형이 복원된 뒤 형태소 분석을 한 후 문장

분석기를 통해 선택제약 명사를 추출한다.

3.3 KorLex를 이용한 선택제약 명사 클래스 추출

용언의 선택제약 명사 클래스를 추출하는 방법은 정보이

론에 기반한 MDL과 Tree Cut Model을 활용한다. 선택제약

명사 클래스 추출 시스템은 (그림 3)과 같다. 용언의 선택제

약 명사 추출기에서 (명사, 문법관계, 빈도수)=(n, r, f)로 구

성되는 트리플 데이터(triple data)를 구한다. Tree Cut

Model 후보 생성 단계에서는 명사 n을 포함한 신셋을

KorLex에서 찾고, 이 신셋을 포함하는 KorLex의 서브 트리

로 Tree Cut Model 후보를 생성한다. 생성된 후보 Cut

Model은 MDL을 이용해 평가되고 적합한 후보 Cut Model

이 용언의 선택제약 명사 클래스로 선택된다.

후보 Cut Model은 명사 n을 포함한 신셋의 형제 노드들

의 집합 또는 이 신셋을 포함하는 KorLex의 상위 노드의

부분집합으로 만들어질 수 있다. 예를 들어 <표 2>에 나타

난 “먹다”의 선택제약 명사 리스트를 이용해 KorLex에 맵

핑하면 (그림 4)의 트리 구조를 얻을 수 있다.

(그림 4)의 트리 구조에서는 5개의 cut을 구할 수 있다:

[청과물], [과일, 채소], [과일, 애호박, 오이, 죽순, 양파],[사

과, 자두, 살구, 건과, 복숭아, 채소],[사과, 자두, 살구, 건과,

복숭아, 애호박, 오이, 죽순, 양파].

Cut Model M은 (Cut, Θ)로 구성되는데 Cut과 신셋 확률

값 벡터 Θ는 다음과 같다.

Cut = [C1, C2, C3,..., Ck],

Θ = [P(C1), P(C2), P(C3),..., P(Ck)]

이때 C1, C2, C3,..., Ck는 KorLex의 신셋이고, P(C)는 수

식(4)에 의해 구한다.

 선택제약명사빈도합
신셋에속하는선택제약명사빈도합

(4)

<표 2>의 데이터에서 5개의 cut 모델을 구하면 아래와

같다.

M(1) = {[청과물],1.0}

M(2) = {[과일, 채소], [0.5, 0.5]}

M(3)= {[과일, 애호박, 오이, 죽순,양파],

[0.5, 0.1, 0.2, 0.0, 0.2]}

M(4)= {[사과, 자두, 살구, 건과, 복숭아, 채소],

[0.2, 0.1, 0.0, 0.0, 0.2, 0.5]}
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C 사과 자두 살구 건과 복숭아 채소

f(C) 4 2 0 0 4 10

|C| 1 1 1 1 1 4

P'(C|v,r) 0.2 0.1 0.0 0.0 0.2 0.5

P'(n|v,r) 0.2 0.1 0.0 0.0 0.2 0.125

모델

정보량
(6-1)/2 × log20 = 10.8048

데이터

정보량

4*log0.2 + 2*log0.1 + 4*log0.2 + 10*log0.125 =

55.21928

총정보량 10.8048 + 55.2193 = 66.0241

<표 3> 모델 정보량 계산 예

모델 모델 정보량 데이터정보량 총정보량

M(1) 0 63.3985 63.3985

M(2) 2.1609 63.2193 65.3802

M(3) 8.6439 58.4386 67.0825

M(4) 10.8048 55.2193 66.0241

M(5) 17.2878 50.4386 67.7264

<표 4> 모델들의 정보량 결과값

(그림 5) 명사 “체계”의 신셋 깊이

(그림 6) 선택제약 명사 클래스 추출 알고리즘

M(5)= {[사과, 자두, 살구, 건과, 복숭아, 애호박, 오이, 죽순,

양파],[0.2, 0.1, 0.0, 0.0, 0.2, 0.1, 0.2, 0.0, 0.2]}

이 5개의 모델에 대해서 모델의 복잡도를 나타내는 모델

정보량(L(MOD))과 모델의 데이터 적합도를 나타내는 데이

터 정보량(L(DATA))을 구한다. 예로 M(4)에 대해서 모델

정보량과 데이터 정보량을 구하면 <표 3>과 같다. 이때 단

말 노드는 하위 신셋이 없는 명사 클래스로 본다. M(4)는

확률 파라미터 개수가 6이다.

이와 같은 방법으로 5개의 모델에 대해서 모델 정보량과

데이터 정보량을 구한 결과는 <표 4>와 같다.

<표 4>를 보면 모델 M(1)이 모델 복잡도가 가장 낮고

M(5)의 모델 복잡도가 가장 높은 것으로 보인다. 그러나 데

이터 적합도는 모델 M(1)보다는 모델 M(5)가 좋은 것으로

드러나 모델 복잡도와 데이터 적합도는 trade-off가 있음을

알 수 있다. MDL은 이 두 정보량의 합을 사용하여 가장 정

보량이 낮은 모델을 선택한다. <표 4>에서는 모델 M(1)이

선택되어 “먹다”의 선택제약 명사 클래스로 [청과물]을 사용

할 수 있다. 부분적인 모델에서도 같은 결과를 보이는데, 하

위 신셋 모델 M(hyponym)=[사과, 자두, 살구, 건과, 복숭

아]=33.8631, 상위 신셋 모델 M(hypernym)=[과일]=33.2192이

므로 [사과, 자두, 살구, 건과, 복숭아]보다 [과일]이 선택된

다. 이 사실을 이용하여 선택제약 명사 클래스 추출 과정은

KorLex 전체에 대한 모든 모델을 만들지 않고 두 개의 모

델, 즉 하위 신셋들로 구성된 모델 M(hyponym)과 이 신셋

들의 직접적인 상위 노드로 구성된 모델 M(hypernym)에

대해서만 정보량을 비교하며 단말 노드에서부터 계층적 구

조를 따라 M(hypernym)의 정보량이 M(hyponym)의 정보량

보다 작을 동안 반복적으로 수행된다.

KorLex에서 선택제약 명사 클래스를 추출할 때는 두 가

지 문제가 해결되어야 한다. 첫 번째는 명사와 맵핑된 신셋

이 KorLex의 계층적 구조에서 다른 깊이를 가질 때 발생하

는 단말 노드 선택 문제고, 또 하나는 명사와 맵핑된 신셋

의 빈도수 계산이다. 선택제약 명사 추출기에서 얻어진 명

사는 의미 중의성이 제거되지 않은 상태이므로 KorLex의

여러 신셋과 맵핑될 수 있다. (그림 5)의 예처럼 서로 다른

깊이의 신셋과 맵핑될 때 단말 노드로 어느 신셋을 선택할

지 결정해야 한다.

본 논문에서는 첫 번째 문제를 해결하려고 추출된 명사들

이 KorLex에 맵핑된 평균 깊이를 계산하였고 단말 노드는

평균 깊이 이하의 노드로만 한정하여 최상위 노드(Root)에

너무 가까운 신셋이 단말 노드로 선택되는 문제를 해결한

다. 두 번째 문제는 가장 단순한 의미 중의성 해소 방법으

로 명사가 맵핑된 신셋에 동일한 신뢰도를 부여하여 데이터

에서 나타난 명사의 빈도수를 명사가 맵핑된 신셋 수로 나

누어 신셋의 빈도수를 계산한다. 즉 명사 n의 서로 다른 의

미에 의해 갖게 되는 신셋의 빈도수는 아래 식 (5)의 방법

으로 계산된다.

f'(C) = f(C) / n이 맵핑된 신셋 수 (5)

여기서 f(C)는 신셋 C의 빈도수를 의미한다.

(그림 6)은 단말 노드에서부터 KorLex의 계층적 구조를

따라 하위 신셋 모델과 상위 신셋 모델을 비교하며 더는 상
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(그림 8) {줄2}의 하위 신셋 구조

(그림 9) 문법 검사기의 문맥 의존 오류 처리 시스템 구성도

① 검사단어: 엉기

② 검사범위: 일반동사

③ 도움말: 6207

④ 대치어: 엉키

⑤ 검사방향: 앞

////여기서부터 오류 결정 규칙부/////////////////////

⑥ 오류 결정 규칙 : 대상 : 주어

조건 : 주어의 명사 ∈ {줄2;3534039}

(그림 7) 문맥 오류 검사 규칙 일반화 예

위 신셋 모델이 선택되지 않을 때까지 반복적으로 수행하는

선택제약 명사 클래스 추출 알고리즘이다. 추출된 선택제약

명사 클래스는 문법 검사기의 오류 결정 규칙으로 사용한다.

4. 선택제약 명사 클래스를 이용한 오류 결정 규칙

일반화

문법 검사기에 구현된 문맥 오류 검사 규칙은 크게 ①오

류가 가능한 단어를 표기하는 표제어, ② 검사의 검사범위

에 대한 정보를 제공하는 규칙의 종류, ③오류 이유를 알려

주는 도움말, ④오류가 발생하면 대치어로 제시하는 단어를

제공하는 대치어 정보부, ⑤오류가 가능한 어절의 검색에서

사용될 문법적 제약조건을 나타내는 현재 어절 제약 조건부,

⑥검사할 때 오류 여부를 결정할 정보를 포함하는 오류 결

정 규칙으로 구성된다. 이렇게 구성된 지식베이스는 한 어

절 단위의 철자검사가 수행된 후 문맥 오류 검사기에서 문

장의 문맥 오류를 검사하고 교정하는데 사용된다. 검사 단

어가 용언일 때 오류 결정 규칙은 검사 단어와는 같이 쓰일

수 없고 대치어로 제시되는 용언의 선택제약 명사로 구성한

다. 이 특성을 이용하여 대치어의 선택제약 명사 클래스를

추출하고 이를 오류 결정 규칙으로 사용하여 일반화를 수행

한다.

(그림 7)은 “엉기다”를 “엉키다”로 잘못 쓴 오류를 검사

하는 규칙이다. "엉기다"는 '한데 뭉쳐 굳어지다', '섞이다'

의 의미이고 "엉키다"는 '일이나 물건이 서로 얽히게 되다'

의 의미이다. 문장에서 “엉기다”의 주어로 사용된 명사가

KorLex의 신셋 {줄2}의 하위 신셋에 나타나면 “엉키다”의

오용으로 판단하고 “엉기다”를 “엉키다”로 교정한다. 오류

결정 규칙에 표기된 ”3534039“는 신셋의 고유 번호로

KorLex의 신셋 검색에 사용된다. (그림 8)은 KorLex에서

{줄2}의 하위 신셋 구조이다.

이렇게 선택제약 명사 클래스로 일반화된 오류 결정 규칙

을 갖는 문법 검사기의 문맥 오류 처리 과정은 (그림 9)와

같다. 규칙 검색부에서는 문장에 오류 가능 단어가 있으면

오류를 처리할 규칙을 검색한다. 부분 문장 분석을 통해 오
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목적어 빈도
KorLex에 맵핑된 신셋 정보

{신셋;synset 번호}

축구 5 {축구1;453585}

야구 1 {야구1:447288}

농구 2
{농구1:456335}

{농기구1,농구2;14443660}

테니스 1 {테니스1,정구1;457626}

골프 2 {골프1;440870}

레슬링 2 {레슬링1;424160}

복싱 2 {복싱1,권투1,권투경기1;422482}

<표 5> “가르치다”의 목적어 빈도수와 신셋 맵핑 예

이름 모델
모델

정보량

데이터

정보량

모델총

정보량

M

(hypornym)

[복싱1, 권투1,

권투경기1],

[레슬링1],

[풋볼2]

[아이스하키1, 하키2]

[씨름1]

[팔씨름1]

88.8854 24.1435 113.0289

M(hypernym) [접촉경기] 99.2304 4.0239 103.2543

<표 6> “가르치다” 목적어에 대한 두 모델의 정보량 비교

류 결정 정보가 되는 주어나 목적어를 검출한다. 오류 결정

규칙 처리부에서는 주어나 목적어로 사용된 선택제약 명사

클래스 정보를 KorLex에서 가져오고 가져온 정보가 오류

결정 규칙에 명시된 범주에 포함되는지 비교하여 입력된 문

장을 교정할 것인지 결정한다. (그림 9)에서 다의어 명사 예

외처리부는 의미 중의성 때문에 명사가 여러 명사 클래스에

포함될 때 호출되는 모듈이다. 선택제약 명사 클래스를 오

류 결정 규칙으로 사용하여 검사를 수행하면 명사의 의미

중의성 때문에 맞는 문장을 틀렸다고 알려주는 “잘못된 경

고(false alarm)"가 발생할 수 있다. 이런 문제를 최소화하기

위해 명사가 속한 클래스 중 현재 검사 단어의 선택제약 명

사 클래스가 있으면 오류 문장으로 판단한 검사 결과를 무

시한다. 예를 들어 ”말을 가리키다“에서 ”말“은 {척추동물}

과 {언어수행}에 모두 속하는 명사다. ”말“이 {언어수행} 클

래스에 속하는 의미로 사용되었다면 ”말을 가리키다“는 ”말

을 가르치다“로 교정되어야 한다. 그러나 {척추동물}의 의미

로 사용되었다면 ”가리키다“의 주어로 사용될 수 있으므로

오류 검사에서 ”오류 문장“이라고 나온 결과를 무시하여, ”

잘못된 경고“가 발생하지 않도록 한다.

5. 실험 및 평가

문법 검사기의 오류 결정 규칙 일반화 실험 평가는 오류

결정 규칙 수와 문법 검사기의 정확도로 평가한다. 명사를

사용하면 오류 결정 규칙이 열린 목록이 되어 규칙 수가 방

대해질 수 있다. 그러나 선택제약 명사 클래스를 이용하면

그 수가 줄어들게 되는데, 이때 줄어든 규칙 수는 논문에서

제안한 규칙 일반화 수준을 측정하는 기준이 될 수 있다.

본 논문에서는 문법 검사기의 오류 결정 규칙으로, 용언

의 추출된 선택제약 명사 클래스를 모두 사용하였다. 일반

화된 오류 결정 규칙을 가진 문법 검사기의 정확도를 실험

하기 위해 조선일보 37만 어절을 가진 기사와 2003년, 2004

년 약 2천만 어절을 가진 한겨레 신문에서 문맥 의존 오류

검사를 수행한다.

실험은 조선일보 37만 어절에서 “가르치다/가르키다”, 한

겨레 신문 약 2천만 어절에서 “늘리다/늘이다”, “드러내다/

들어내다”, “마치다/맞히다” 혼동하기 쉬운 용언 네 쌍을 사

용하여 제안한 방법의 검사 정확도를 평가하였다. 여기서

사용한 검사 정확도의 정의는 다음과 같다.

검사 정확도 =오류문장수
오류 검출문장수

× 

5.1 선택제약 명사 클래스 추출

실험에서 사용되는 네 쌍의 용언은 모두 목적어로 사용된

명사를 통해 사용 오류를 판별할 수 있으므로 먼저 선택제

약 명사 추출 시스템을 이용해 목적어를 원시 코퍼스에서

추출한다. 선택제약 명사 클래스 추출에 사용한 코퍼스는

천만 어절로 된 세종 현대 문어 말뭉치를 사용한다. 목적어

추출과정에서 ‘것’, ‘등’, ‘따위‘, 등의 의존명사는 실험에서 제

외한다. 추출된 명사는 KorLex에 맵핑되고 추출된 명사를

포함한 신셋은 단말 노드가 된다. 명사의 의미 중의성이 해

소되지 않아 여러 개의 단말 노드로 맵핑되고 이때 신셋은

식 (5)와 같이 명사의 출현 빈도를 명사가 속한 신셋 수로

나누어 빈도를 계산한다.

네 쌍 용언 중 “가르치다/가르키다”를 선택하여 선택제약

명사 클래스 추출 과정을 설명하면 다음과 같다. <표 5>는

동사 “가르치다”의 목적어 위치에 나타난 명사들의 빈도수

및 KorLex에 맵핑되는 신셋을 보여준다. <표 5>의 데이터

를 사용하여 선택제약 명사 클래스 추출 알고리즘을 통해

KorLex에서 추출한 ’가르치다‘의 선택제약 명사 클래스는

(그림 10)과 같다. <표 6>은 실험에서 사용된 하위 신셋

(hyponym)으로 구성된 모델과 상위 신셋(hypernym)으로

구성된 모델의 정보량 비교표다. <표 6>을 보면 M(hyponym)

의 정보량보다 M(hypernym)의 정보량이 더 작으므로 {복싱

1, 권투 1, 권투경기1}, {레슬링 1}대신 {접촉경기1}을 명사

클래스로 추출한다.

<표 7>은 실험에 의해 “가르치다”의 선택제약 명사 클래

스로 뽑힌 결과를 보여준다. 문서에 나타난 어휘 중 “영문

학, ”역사“, ”미술사“에 의해 {인문학1}이 추출되었고, ”생각

“, "시각”, “개인주의”에 의해 {태도1}이 추출되었다. 실험 결

과 “가르치다”의 선택제약 명사 881개를 이용해 332개의 클

래스를 추출하였다.
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(그림 10) “가르치다” 선택제약 명사 클래스 예

선택제약 명사 클래스 문서에 나타난 명사

인문학 1 영문학, 역사, 미술사, 연기

태도1 생각, 시각, 개인주의

스포츠1 복싱, 레슬링, 축구, 야구

방법 1 방법, 기술, 통계, 묘책

마음상태1 준비, 자각, 호기심

사회통제1 의무, 형벌, 지휘, 정직

논리적 사고1 분류, 정책, 가정, 점

<표 7> “가르치다”의 선택제약 명사 클래스 추출 결과 예

과정, 연기, 테크닉, 인물화, 한글, 규율, 국어, 존귀함, 영어,

서양화, 합창, 요가, 법, 독일어, 종교, 신기술, 사진,

시계수리학, 컴퓨터, 한글, 교육, 조리법, 실무

<표 8> 오류 문서에서 “가리키다”의 목적어로 검출된 단어

예1

오류 문장
“사회복지·장례지도사 과정을 가리키는

전문대에 입학했다.”

오류 검출에

사용된 규칙

대상 : 목적어

조건 : 명사 ∈ {지식2;6225142}

예2

오류 문장
“인물화를 가리키는 ooo(51)

주얼리디자인과 겸임교수”

오류 검출에

사용된 규칙

대상 : 목적어

조건 : 명사∈ {영상물1;3782824}

예3

오류 문장 "규율을 가리키고 용기를 키워"

오류 검출에

사용된 규칙

대상 : 목적어

조건 : 명사 ∈ {방법1 ;5333823}

<표 9> 오류 문장 및 사용된 검사 규칙

5.2 일반화된 오류 결정 규칙을 이용한 문법 검사기 성능

평가

앞 절에서 언급한 “가르치다/가르키다” 용언 쌍에 대해

목적어로 검출된 단어와 사용된 검사 규칙 등을 예로서 검

사 정확도를 구하는 과정을 설명하면 다음과 같다. 실제 문

서에는 오류 문장이 많지 않으므로 실험의 효율성을 위해

테스트 문서에 있는 “가르치다”를 모두 “가리키다”로 바꾸

어 실험이 진행된다. 다른 용언에 대해서도 동일한 방식으

로 실험이 진행된다. 실험은 문법 검사기의 부분 문장 분석

으로 목적어 검출이 가능한 문장을 대상으로 한다. ‘가르치

다/가르키다’의 경우 32개의 오류 문장이 존재한다. <표 8>

은 오류가 있는 문서에서 나타난 “가리키다”의 목적어다.

<표 9>는 “가르치다/가리키다” 실험에서 나타난 오류 문장

과 오류 검출에 사용한 일반화된 오류 결정규칙을 보여준다.

실험 결과, 명사로 오류 결정 규칙을 구성한 문법 검사기

는 27개의 오류를 검출하여 84%의 검사 정확도를 보였고 선

택제약 명사 클래스로 오류 결정 규칙을 구성한 문법 검사기

는 30개의 오류를 검출하여 93%의 검사 정확도를 보였다.

<표 10>은 혼동하기 쉬운 다양한 용언 쌍에 대하여 제안

된 선택제약 명사 클래스로 오류 결정 규칙을 구성한 문법

검사기의 성능을 평가한 결과이다. 실험 결과에서 대부분은

제안한 방법이 기존의 명사로 오류 결정 규칙을 구성한 문

법 검사기보다 우수한 성능을 보였고 오류 결정 규칙 수의

감소 비율이 높을수록 성능이 향상되는 것을 확인할 수 있
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혼동하기

쉬운

용언 쌍

오류

문장 수

규칙 수 규칙

수 감소

비율(%)

검출된 문장 수 검사 정확도(%)

명사
명사

클래스
명사

명사

클래스
명사

명사

클래스

늘리다

/늘이다
1108 269 80 70.3% 725 917 65.4% 82.8%

드러내다

/들어내다
954 765 285 62.7% 884 730 92.7% 76.5%

마치다

/맞히다
1938 195 70 64.1% 1267 1552 65.4% 80.1%

<표 10> 명사와 선택제약 명사 클래스로 각각 오류 결정 규칙을 구성한 문법 검사기 성능 비교

었다. 그러나 “드러내다/들어내다” 용언 쌍의 경우는 기존

방법이 제안된 방법보다 성능이 더 좋은데 이는 오류 문장

수에 비해 제공되는 명사 규칙 수가 너무 많아 대부분의 오

류를 규칙에서 제공하므로 검사 정확도가 높게 나온다. 이

런 특별한 예를 제외하고는 선택제약 명사 클래스를 사용한

방법이 명사를 사용한 방법보다 우수하다.

실험에서 혼동하기 쉬운 용언 네 쌍의 목적어로 사용된

명사를 이용해 선택제약 명사 클래스를 추출하였고 이를 이

용하여 문법 검사기 오류 결정 규칙의 수를 평균 64.8%로

줄였다. 일반화된 오류 결정 규칙을 이용한 문법 검사기의

검사 정확도를 측정하기 위해 조선일보와 한겨레 신문을 대

상으로 문맥 의존 오류 검사를 수행한 결과 기존 명사를 사

용한 문법 검사기보다 네 쌍 용언의 검사 정확도가 평균 약

6.2% 정도 향상된 결과를 얻을 수 있었다.

6. 결 론

한국어 문법 검사기에서 문맥 의존 오류를 처리하는 방법

은 언어 전문가가 한국어 문서에서 자주 발생하는 오류에

대해 경험적으로 규칙을 구축하였다. 그러나 이렇게 경험적

으로 규칙을 만들면 새로운 패턴의 문장이 나타날 때마다

규칙이 수정되어야 하므로 일관성 있는 오류 검사 및 교정

을 기대할 수 없다. 특히, 검사 단어가 용언일 때는 오류 결

정 규칙에 용언의 주어나 목적어 명사가 사용되므로 규칙의

수가 방대해질 수 있다.

본 논문에서는 이를 해결하려고 최근 개발되고 있는 어휘

의미망 중에서 KorLex와 같은 정규화된 언어 자원을 활용

하여 선택제약 명사의 범주 정보인 선택제약 명사 클래스를

추출하고 이를 이용하여 오류 결정 규칙을 일반화하는 방안

을 제안하였다. 그러나 현재 구축된 KorLex에는 명사의 계

층관계 정보는 구축되어 있지만, 문장 요소와의 관계 정보,

즉, 격틀 정보가 부족하다. 격틀 정보가 없는 KorLex에서

용언 의미 오류 결정 규칙으로 사용할 선택제약 명사 클래

스를 추출하기 위해 정보이론에 기초한 MDL과 Tree Cut

Model을 활용하였고 추출된 선택제약 명사 클래스를 사용

하여 문법 검사기 규칙을 일반화하였다. 선택제약 명사 클

래스를 오류 결정 규칙으로 사용하면 의미 중의성 때문에

맞는 문장을 틀린 문장으로 판단하는 “잘못된 경고(false

alarm)"가 발생하는데, 명사가 속한 클래스 중 현재 검사 단

어의 선택제약 명사 클래스가 있으면 검사 결과를 무시하도

록 예외처리부를 두어 이 문제를 최소화하였다. 실험은 혼

동하기 쉬운 용언 네 쌍의 목적어로 사용된 명사를 이용해

선택제약 명사 클래스를 추출하였고 이를 이용하여 문법 검

사기 오류 결정 규칙의 수를 평균 64.8%로 줄였다. 그리고

문맥 의존 오류 검사를 수행한 결과 기존 명사를 사용한 문

법 검사기보다 평균 약 6.2% 정도 향상된 결과를 얻을 수

있었다.
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