
1. 서론 
 

최근 블로그, SNS, 메신저, 공개된 데이터 등 인터넷

에서 존재하는 대량의 텍스트 데이터를 활용하여 Chat 

Bot, QA System, 감성 분석 등 다양한 자연 언어 처리 

연구를 진행한다. 하지만 이런 대량의 데이터에는 띄어

쓰기 오류가 다수 존재한다. 자연 언어 처리의 다양한 

작업에서 띄어쓰기 오류가 있는 문장을 사용하게 되면 

성능 결과에 영향을 미칠 수 있다. 따라서 자연 언어 처

리 작업의 전처리 과정으로 띄어쓰기 오류를 교정하여 

올바른 문장을 생성하는 것이 필요하다. 또한 발화자의 

음성 정보를 텍스트로 변환하는 기술인 speech-to-text

에서 발화자는 발화시 문장의 띄어쓰기 부분에서 의도적

으로 공백 부분에서 휴지를 가지며 말하지 않기 때문에 

text로 변환한 결과에서 띄어쓰기 오류가 존재할 수 있

다. 그렇기 때문에 텍스트 생성 같은 작업에서도 후처리

로 띄어쓰기 교정이 필요하다.[1][2]  

본 연구에서는 띄어쓰기 교정 모델을 구성하기 위해 
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텍스트에서 추출할 수 있는 정보인 음절과 형태소를 모

델의 입력 값으로 사용한다. 각각의 음절과 형태소는 다

중 필터 1D-CNN 과 bi-LSTM을 통해 지역적 정보와 순서

정보를 추출한 뒤 음절과 형태소 정보를 결합한다. 마지

막 층에서는 띄어쓰기 여부를 출력한다. 

이후 본 연구는 다음과 같이 구성된다. 2장은 띄어쓰

기 교정과 관련된 연구에 대해 설명한다. 3장은 본 연구

에서 제안하는 띄어쓰기 교정 모델에 대해 설명한다. 4 

장은 실험에 사용되는 데이터와 실험 내용 및 실험 결과

에 대해 설명하고, 5장은 본 연구의 결론과 향후 연구 

계획에 대해 설명한다. 

 

2. 관련 연구 

 
한국어 띄어쓰기 교정 연구는 규칙 기반, 통계 기반, 

확률 기반 방식에서 심층 신경망 방식으로 발전하고 있

다. [3]에서는 띄어쓰기 알고리즘을 prepare, forward, 

backward, heuristic 4단계로 구성하여 띄어쓰기 오류를 

교정한다. [4]에서는 자동 띄어쓰기 방법으로 공백 삽입 

여부를 결정하기 위해 3개의 확률 값을 두고 확률 값에 

음절의 bi-gram에 따른 가중치를 적용한 합을 구하여 임

계치 이상인 경우 공백을 삽입하는 방법을 사용하여 띄 
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요 약 

한국어에서 문장의 가독성이나 맥락 파악을 위해 띄어쓰기는 매우 중요하다. 또한 자연 언어 처리를 할 

때 띄어쓰기 오류가 있는 문장을 사용하면 문장의 구조가 달라지기 때문에 성능에 영향을 미칠 수 있다. 

기존 연구에서는 N-gram 기반 통계적인 방법과 형태소 분석기를 이용하여 띄어쓰기 교정을 해왔다. 최근 

들어 심층 신경망을 활용하는 많은 띄어쓰기 교정 연구가 진행되고 있다. 기존 심층 신경망을 이용한 연

구에서는 문장을 음절 단위 또는 형태소 단위로 처리하여 교정 모델을 만들었다. 본 연구에서는 음절과 

형태소 단위 모두 모델의 입력으로 사용하여 두 정보를 결합하여 띄어쓰기 교정 문제를 해결하고자 한다. 

모델은 문장의 음절과 형태소 시퀀스에서 지역적 정보를 학습할 수 있는 Convolutional Neural Network

와 순서정보를 정방향, 후방향으로 학습할 수 있는 Bidirectional Long Short-Term Memory 구조를 사용

한다. 모델의 성능은 음절의 정확도와 어절의 정밀도, 어절의 재현율, 어절의 F1 score를 사용해 평가하였

다. 제안한 모델의 성능 평가 결과 어절의 F1 score가 96.06%로 우수한 성능을 냈다.  
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어쓰기 교정을 하였다. [5]에서는 띄어쓰기가 전혀 되어 

있지 않은 한국어 문장에 띄어쓰기 여부를 나타내는 태

그를 부착하는 레이블링 문제로 보고 CRF를 이용하여 자

동 띄어쓰기를 시도하였다. [6]은 Encoder와 Decoder가 

각각 bi-LSTM으로 구성된 모델과 형태소 분석을 통해 한

국어 자동 띄어쓰기 방법을 제안한다. [7]에서는 bi-

LSTM과 CRF를 결합한 구조의 모델에 음절 단위의 자질을 

통해 띄어쓰기 교정하는 방법을 제안한다. [8]에서는 음

절 단위의 자질을 사용하여 BERT를 LSTM, CRF 등과 결합

한 모델의 띄어쓰기 교정 성능을 비교한다. [9]는 음절 

단위의 n-gram 임베딩 사전을 만들어 GRU-CRF 구조의 모

델로 학습시켜 띄어쓰기 교정을 한다. [10]은 LSTM 기반

의 sequence to sequence 모델의 Decoder에 어텐션 기법

을 적용하여 자동 띄어쓰기 문제를 해결하였다. [11]은 

음절 단위의 자질을 사용하여 종단 간 심층 신경망으로 

띄어쓰기 교정 시스템을 구성하였다.  

 

3. 띄어쓰기 교정 모델 

 
그림 1은 본 연구에서 사용하는 띄어쓰기를 교정을 위 

한 다중 필터 1D-CNN 과 bi-LSTM을 결합한 인공 신경망 

모델 구조를 나타낸 그림이다. 음절과 형태소 단위의 정 

보들은 독립적인 1D-CNN과 bi-LSTM을 통해 훈련되고 bi-

LSTM의 출력 값을 통해 음절과 형태소 정보가 결합된다. 

이 결합된 정보는 hidden layer에서 추가적으로 훈련한 

뒤 softmax layer를 통해 띄어쓰기 여부를 출력한다. 

모델의 입력 값으로 문장을 음절과 형태소 단위로 정

수 인코딩한 시퀀스 값이 들어간다. 정수 시퀀스 데이터

는 각 독립적인 임베딩 레이어를 통해 벡터의 시퀀스가 

되어 [𝑥1, 𝑥2, … 𝑥𝐿−1, 𝑥𝐿] 형태가 된다.  

 

 𝑐𝑖 = 𝑓(𝑤 ∙ 𝑥𝑖:𝑖+ℎ−1 + 𝑏) 
 

(1) 

 𝑐ℎ = [𝑐1, 𝑐2, … , 𝑐𝑛−ℎ+1] (2) 

 

벡터 시퀀스는 다양한 필터 크기를 가지는 다중 필터 

1D-CNN에 입력된다. 수식(1)과 (2)를 통해 convolution 

연산된 1D-CNN의 출력 값은 concatenate layer를 통해 

결합되어 [𝑐𝑎 , 𝑐𝑏 , … 𝑐𝑘] 형태가 된다.𝑥는 벡터 시퀀스를 의

미하고 ℎ는 필터 크기, 𝑤는 가중치 벡터, 𝑏는 bias 벡터, 

𝑓는 non-linear함수를 의미한다.[12] 

다중 필터 1D-CNN의 출력이 결합된 값은 LSTM layer에 

입력된다. 이 때 정방향과 후방향의 순서정보를 학습하

면 문장의 정보를 구체화할 수 있는 장점이 있기 때문에 

bi-LSTM 구조를 사용한다. 독립적인 네트워크를 통해 훈

련되던 음절과 형태소 단위의 정보는 bi-LSTM의 출력 값

들을 concatenate layer를 통해 [ℎ𝑠
𝑓

, ℎ𝑠
𝑏 , ℎ𝑚

𝑓
, ℎ𝑚

𝑏 ]형태로 결

합된다. 

결합된 값들은 hidden layer를 거쳐 최종적으로 

softmax layer를 통해 띄어쓰기 여부를 나타내는 

[𝑝1, 𝑝2, 𝑝3] 형태로 확률 값을 출력한다. 세 개의 출력 값

은 spacing, no spacing, padding을 의미한다. 

 

4. 실험 및 결과 

 

4.1 데이터 

 
본 논문에서는 띄어쓰기 교정 모델을 학습시키기 위해 

국립국어원 언어정보 나눔터에서 제공하는 세종 말뭉치

와 직접 수집한 뉴스 기사 데이터를 사용한다. 세종 말

뭉치와 뉴스 기사 데이터는 문법과 띄어쓰기 규칙의 완

성도가 높기 때문에 띄어쓰기 교정 모델을 학습시키기 

위한 데이터로 적합하다. 

지도 학습을 하기 위해 띄어쓰기에 대한 label tag를 

생성했다. label tag는 음절의 다음이 띄어쓰기가 아니

면 <NS>, 띄어쓰기면 <S>로 하였고 문장을 같은 길이로 

맞추어 주기 위한 패딩은 <P>로 하였다. 

수집된 문장은 총 1300만 문장이다. 이 중 모델의 파

라미터 튜닝과 훈련 시 과적합을 방지하기 위해 수집된 

문장의 1/5을 무작위로 선택하여 검증 데이터로 사용하

였다. 그리고 모델의 최종 성능을 측정하기 위해 수집된 

세종 말뭉치 중 1000개를 무작위로 선택하여 시험 데이

터로 사용하였다.  

 

4.2 실험 환경 

 
학습에 사용된 모델의 파라미터는 다음과 같다. 시퀀

스의 최대길이는 100으로 설정하였고, 음절과 형태소 시

그림 1. 다중 필터 1D-CNN과 bi-LSTM 결합한 모델 구조 
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퀀스가 입력되는 임베딩 층의 차원은 각각 128, 64로 설

정하였다. 다중 필터 1D-CNN은 필터 크기 2,3,4,5를 가

지는 4개의 1D-CNN을 사용하였고 각 CNN의 뉴런 개수는 

64로 설정하였다. bi-LSTM에서 정방향과 후방향 LSTM의 

뉴런 개수는 128로 설정하였고 dropout은 0.5로 하였다. 

1D-CNN의 활성화 함수는 ELU로 하였고, LSTM의 활성화 

함수는 tanh로 설정했다. 모델의 최적화 함수로 adam을 

사용하였고 learning rate는 초기값 1e-3부터 시작하여 

1e-6까지 점점 줄어들도록 polynomial decay방법을 사용

했다. 

본 연구는 한국어 문장에서 형태소 정보를 추출하기 

위해 공개 라이센스 형태소 분석기인 Mecab-Ko1를 사용했

다. Mecab-Ko는 대량의 데이터를 분석할 때 분석 시간이 

빠를 뿐 아니라 분석 품질 또한 우수하다.2 

 

4.3 평가 지표 
 

수식 (3)~(6)는 모델이 예측한 띄어쓰기에 대한 평가 

지표를 나타낸다. 수식 (3)은 문장에서 <NS>, <S>, <P> 

태그가 잘 분류되었는지를 나타낸다. 수식 (4)~(6)은 띄

어쓰기가 없는 문장에 모델이 예측한 태그를 적용시켜 

만들어진 문장의 어절이 올바르게 완성되었는지를 나타

내는 평가지표이다. 수식(4)는 예측된 태그를 적용시킨 

문장에서 올바르게 분류된 어절 수에서 정답 문장의 어

절 수를 나눈 값으로 재현율을 의미한다. 수식(5)는 예

측된 태그를 적용시킨 문장 중 올바르게 분류된 어절 수

에서 예측된 태그를 적용시킨 문장의 전체 어절수를 나

눈 값으로 정밀도를 의미한다. 수식(6)은 어절의 재현율

과 정밀도를 조화평균한 값이다. 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑎𝑔𝑠

𝑎𝑡𝑢𝑎𝑙 𝑒𝑛𝑡𝑖𝑟𝑒 𝑡𝑎𝑔𝑠
∗  100      (3) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙어절  =  
𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡 어절

𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙 𝑒𝑛𝑡𝑖𝑟𝑒 어절
∗  100      (4) 

 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛어절 =
𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡 어절

𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑 𝑒𝑛𝑡𝑖𝑟𝑒 어절
 ∗  100     (5) 

𝐹1 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒어절 = 2 ∗  
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

어절
∗ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

어절

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
어절

+𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛
어절

        (6) 

 

4.4 실험 결과 

 
표 1은 모델의 입력데이터로 형태소만 사용했을 경우

와 음절만 사용했을 경우, 형태소와 음절 모두 사용했을 

경우의 성능을 나타낸다. 수집한 데이터의 일부에도 띄

어쓰기 오류가 존재하기 때문에 성능 평가를 위한 시험 

데이터 1000개는 띄어쓰기가 정확히 되었는지 재검토하 

1 https://bitbucket.org/eunjeon/mecab-ko 

2 https://iostream.tistory.com/144 

표 1. 제안하는 모델의 입력 데이터에 따른 성능 변화 

 

입력 데이터 
태그 어절 

Accuracy Precision Recall F1 score 

형태소 98.29 93.00 92.96 92.98 

음절 98.70 95.11 93.75 94.43 

음절&형태소 99.13 96.54 95.59 96.06 

 

여 구축한 것을 사용하였다. 음절과 형태소 각각 단일 

입력데이터로 사용한 경우는 F1 score가 92.98%, 94.43%

로 음절과 형태소 모두 입력 데이터로 사용하여 훈련된 

모델의 평가 결과인 96.06% 보다 낮은 성능을 보였다. 

음절과 형태소가 모델의 입력 데이터로 들어가 독립적으

로 다중 필터 1D-CNN과 bi-LSTM을 통해 학습되고 네트워

크 후반부에 정보가 결합된 것이 성능 향상에 도움이 됐

다.  

 

표 2. 기존 연구된 띄어쓰기 교정 모델과 성능 비교 

 

모델 

태그 어절 

Accuracy Precision Recall F1 

score 

[3](2015) 98.06 92.27 94.15 93.20 

[9](2016) 98.32 92.68 91.96 92.32 

[10](2018) - 93.72 94.27 93.99 

[11](2019) 98.53 95.06 93.46 95.06 

Proposed 

model 

99.13 96.54 95.59 96.06 

 

표 2는 기존에 연구된 띄어쓰기 교정 모델과 제안하는 

모델의 성능을 비교한 표이다. 이전 연구에서 훈련에 사

용되는 데이터들은 세종 말뭉치, ETRI 말뭉치 등으로 수

집된 데이터 종류와 전처리 방법에 따라 데이터셋의 차

이가 존재한다. 성능 측정을 위한 시험 데이터로는 이전 

연구에서도 공통적으로 사용하는 세종 말뭉치를 사용한

다.  

[3]은 한 음절 씩 이동하며 어절 사전을 탐색하는 방

식의 4단계 알고리즘을 통해 띄어쓰기 교정을 하고 어절 

단위 F1- score 성능 평가한 결과 93.20%를 보여주었다. 

[9]는 GRU와 CRF 모델을 사용해 unigram, bigram, 

trigram의 조합과 명사 사전을 사용해 띄어쓰기 교정한 

결과 어절단위 F1 score 93.32% 성능을 냈다. [10]는 음

절 단위 데이터와 LSTM 기반 모델을 사용해 Encoder와 

Decoder를 사용하였고, Decoder에는 어텐션 메커니즘 기

법을 적용해 띄어쓰기를 교정하였다. 그 결과 어절 단위 

F1 score 93.99%의 성능을 냈다. [11]은 음절 단위 데이

터와 양방향 LSTM Encoder를 통해 자질 벡터를 생성하고 

선형체인 CRF를 사용하는 모델을 구성하여 성능을 평가

한 결과 어절 단위 F1 score가 95.06%으로 우수한 성능

을 냈다. 

본 연구에서는 음절 정보와 형태소 정보 두 개의 입력 

데이터를 사용하였다. 각 음절과 형태소 시퀀스는 독립
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적인 다중 필터 1D-CNN과 bi-LSTM 구조의 모델을 학습하

고 bi-LSTM의 출력을 통해 음절과 형태소 정보를 결합하

여 띄어쓰기를 교정하였다. 그 결과 기존 연구에서 우수

한 성능을 보였던 [11] 보다 F1 score 1% 향상된 성능을 

보여주었다. 

  

5. 결론 

 
본 연구에서 우리는 음절과 형태소 정보를 다중 필터 

1D-CNN과 bi-LSTM을 결합한 구조에 입력하여 띄어쓰기를 

교정하는 모델을 제안했다. 모델의 성능은 세종 말뭉치

를 통해 평가한 결과 입력 데이터가 형태소 < 음절 < 음

절&형태소 순으로 높은 성능을 냈다. 음절이나 형태소의 

단일 정보만 사용해 띄어쓰기 교정을 수행했을 때는 기

존 연구들과 큰 차이가 없는 성능을 보였지만 음절과 형

태소 두 정보를 결합하는 모델로 구성하여 띄어쓰기 교

정을 수행했을 때는 어절 단위 F1 score 96.06%의 우수

한 성능 결과를 냈다. 

향후 연구로는 한국어를 사용하는 다양한 자연 언어 

처리 연구에서 띄어쓰기 교정 모델을 적용시켜 교정 전

과 후에 얼만큼 성능 변화가 있는지 비교 분석할 예정이

다. 
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