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1. 서론 

 

이 연구는 한국어 학습자 말뭉치의 모어 판별(Native 

Language Identification, NLI)의 여러 방법론을 비교하

고, 문서 분류 과제를 해결하는 여러 방법을 모어 판별

에 적용하고 그 결과를 비교하여 한국어 모어 판별에 적

합한 방법을 탐구하는 것을 목표로 한다. 모어 판별이란 

제 2 언어를 습득하는 학습자들이 생산한 목표 언어에 

기반하여 학습자들의 제 1 언어를 자동적으로 확인하는 

작업을 말한다[1]. 이는 문서에 나타난 언어 자질을 이

용하여 주어진 문서가 속하는 분류를 맞추는 작업으로, 

저자 판별과 유사한 과제라고 볼 수 있다. 그러나  개별 

저자의 독특한 스타일이 아닌 어떤 저자 집단이 공유하

는 특징을 밝혀내고자 한다는 점에서 저자 판별보다 난

이도가 높은 과제라고 할 수 있다 [2]에 따르면, 모어 

판별은 학습자 오류에 좀 더 초점이 맞추어진 피드백을 

제공하기 위해 교육적으로 이용될 수 있을 뿐만 아니라, 

글쓰기 지도 시스템(writing tutor system)을 구현하는 

데에도 이용될 수 있다, 또한, 법언어학에서 필요로 하

는  authorship profiling에도 이용될 수 있어, 그 적용

의 폭이 매우 넓다고 할 수 있다[4]. 

모어 판별은 영어 학습자 작문을 대상으로 한 [5]를 

시작으로, 그 방법론과 연구 대상을 점차 확장시켜왔다. 

그러나 2021년 현재, 한국어 학습자 말뭉치를 대상으로 

한 연구로는 [6]이 유일하다. 해당 연구는 모어 판별을 

저자 판별 과제의 연장선 상에 있는 것으로 파악하고, 

통계적인 방법을 이용하여 한국어 학습자 말뭉치의 모어 

판별에 유의미한 자질을 알아보고자 하였다. 

본 연구에서는 국립국어원의 한국어 학습자 말뭉치 자

료를 이용하여 모어 판별을 위한 실험 말뭉치를 구축하

고, 이를 이용하여 일반적인 문서 분류에 사용되는 다양

한 테크닉을 비교하는 한편 한국어 모어 판별에 적합한 

방법론을 탐색하는 것을 목표로 한다.  

 

2. 관련 연구 

 

모어 판별을 다루는 대부분의 논문에서 모어 판별에 대한 최

초의 연구로 언급하고 있는 것은 [5]이다. 이 논문에서는 데이

터로는 International Corpus of Learner English(ICLE)의 러시

아어, 체코어, 불가리아어, 프랑스어, 스페인어 모어 학습자의 

영어 작문 자료를, 분류 방법으로는 서포트 벡터 머신(Support 

Vector Machine, SVM)을 사용하였다. 분류 과정에서 사용한 주

된 피처로는 일반적으로 사용되는 기능어, 문자 n-gram, 학습자 

작문에서 발견되는 오류, 저빈도 POS bigram 등이 있었으며, 이 

모든 피처를 동시에 사용하였을 때 80.2%의 정확도를 얻을 수 

있었다. [3], [7]는 [5]과 같은 데이터와 같은 알고리즘(SVM)을 

사용하되, 판별에 사용하는 언어 자질의 폭을 다양화 하였다. 

[3] 에서는 문자 bigram을 확장하여  unigram부터 trigram을 실

험하는 한편 모어 판별에서 기능어와 내용어의 모어 판별에서의 

영향을 가늠해보고자 하였다. 반면 [7]에서는 빈도가 높은 학습

자 오류와 다양한 크기의 문자 n-gram, POS n-gram 등을 사용하

였다. 이 시기의 모어 판별 연구에서는 분류 알고리즘으로 SVM

이 가장 활발하게 사용되었으나, [8],[9] 와 같이 분류 과정에 

LDA 등의 모델을 사용하거나, 어휘 자질 대신 통사 자질을 사용

하여 모어 판결 과제를 수행하고자 하는 시도가 있었다.  

한편 이 시기의 모어 판별 연구는 실험에 사용되는 데이터, 

방법론이 지나치게 다양하여, 연구 결과를 서로 비교하고 평가

하기 어렵다는 한계가 있었다. 이러한 배경 속에서, 서로 다른 

11개 모어 배경을 가진 영어 학습자의 TOEFL 시험 작문으로 이

루어진  TOEFL-11 말뭉치를 이용하여 모어 판별 연구를 촉진시
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키고자 하는 목적으로 2013 NLI Shared Task가 진행되었다. 2013 

NLI Shared Task의 진행 과정과 결과를 다룬 [2]에 따르면, 대

부분이 SVM을 사용하였으며, 단어 n-gram,  POS n-gram, 문자 

n-gram 등이 분류에 주로 이용되는 피처였다.  

2015년을 전후하여, 영어 외의 다른 언어를 대상으로 모어 판

별 연구가 이루어졌다. 중국어, 아랍어, 핀란드어, 러시아어, 

노르웨이어 등을 학습하는 학습자의 자료를 대상으로 연구가 이

루어졌으며, 이 일련의 연구들은 분류 알고리즘으로 SVM을 사용

하되, 분류 대상 언어의 특성에 맞춰 조금씩 조정된 피처들을 

사용하였다.([10],[11],[12],[13],[14].[15])  

2017 Shared Task에서는 모어 판별의 연구 범위가 문어뿐만 

아니라 구어까지 확장되었다.  또한, 그동안 좋은 성능을 보인 

SVM 외에 다른 방법을 접목해보고자 하는 시도들이 생겨나기도 

하였다. 2017 NLI Shared Task의 결과를  다룬 [16]에 따르면, 

전반적으로 복수의 분류기 (multiple calssifier)를 이용하는 

게 가장 효과적이며, 동시에 어휘 n-gram이 가장 효과적인 피처

임을 알 수 있었다고 한다. 또한, 모어 판별에 딥 러닝을 사용

하고자 하는 시도들이 있었으나, 전통적인 머신 러닝에 비해 정

확도가 떨어지는 양상을 보였다.  

이후 연구에서도 모어 판별의 대상이 되는 언어권, 연구 범위

는 확장되어도 방법론 자체는 머신 러닝 모델을 많이 사용하는 

경향이 지속되어 왔으나, 동시에 딥 러닝 모델을 모어 판별에 

접목시켜보려는 연구가 계속해서 진행되었다. 예를 들어, [17]

은 모어 판별에 단어 임베딩을 사용하여 분류 성능을 높이고자 

하였다. 최근의 연구 중에는 [18]가  각 언어권 별로 훈련한 복

수의 GPT-2 모델 이용, 86.6~ 94.2%의 정확도를 보인 바 있다.  

앞선 연구를 살펴보았을 때, 딥 러닝을 사용한 모어 판별 연

구는 사용하는 자료, 방법 등에서 아직 탐구할 영역이 더 남아

있는 것으로 볼 수 있을 것이다.  

 

3. 실험 방법  

 

3.1. 실험 말뭉치의 구성  

 

 본 연구에서 사용한 실험용 말뭉치는 국립국어원의 한

국어 학습자 말뭉치의 형태주석 말뭉치 중 중국어, 일본

어, 베트남어, 영어권 학습자 작문으로 구성되어 있다.  

한국어 학습자 말뭉치란, ‘제 2언어 혹은 외국어로 한

국어를 배우는 학습자들이 산출한 텍스트 및 담화 자료

를 수집하여 컴퓨터가 읽을 수 있는 형태로 전산화한 언

어 자료’를 의미한다([19]). 지난 2015년부터 구축되어

온 이 말뭉치는 원시 말뭉치 기준 약 300만 어절 규모로 

구성되어 있으며, 총 142개국의 93개 언어권 배경 학습

자로부터 수집한 기관 학습자 자료, 이주민 자료, 국외 

학습자 자료 등으로 구성되어 있다. 이 말뭉치의 중요한 

구조상 특징 중 하나는 원시 말뭉치 중 일부가 형태 주

석이 되어 있고, 또 형태 주석된 말뭉치 중 일부가 오류 

주석이 되어 있는 피라미드식 구조로 되어있다는 점이다. 

본 연구에서는 전체 말뭉치 자료 중 형태주석 말뭉치 자

료를 사용하였으며, 93개 언어권 자료 중 가장 큰 비중

을 차지하고 있는 중국어권, 일본어권, 영어권, 베트남

어권 한국어 학습자의 국내 기관 자료를 사용하였다.  

앞선 NLI 관련 연구를 살펴보면, 실험 대상 말뭉치를 

구성할 때 중요한 요인으로 말뭉치를 구성하는 모어 집

단 사이의 균형성뿐만 아니라 말뭉치를 구성하는 주제의 

균형성, 학습자 집단의 숙달도 분포 등이 있었다([20]). 

이에,본 연구에 사용할 실험 말뭉치를 구성하기 위해서 

각 언어권 집단 사이의 균형성을 가장 먼저 고려하되, 

한국어 학습자 말뭉치의 표본 정보를 참조하여 주제 별

로 균형을 이룰 수 있도록 각 언어권 별로 말뭉치 샘플

을 임의로 추출하였다. 언어권의 균형성, 주제의 균형성, 

숙달도의 균형성을 모두 성취하기가 쉽지 않은 관계로, 

본 연구에서는 언어권과 주제에 좀 더 중점을 두었다. 

그 결과, 다음 [표1]과 같이 말뭉치를 구성하였다. 

 

 전체 어절 수 평균 어절 수 표본 개수 

중국어 60,991 104.62 594 

일본어 60,863 109.27 565 

영어 60,051 106.28 557 

베트남어 58,877 99.12 583 

 240,782   

[표 1] 말뭉치 구성 

3.2. 실험 방법 

 

머신 러닝 모델로는 SVM, softmax, XGBoost를 사용하

였다. SVM 은 마진을 최대화하는 최적의 결정 경계 

(Decision Boundary)를 정의하고 이를 이용해 분류를 

수행하는 모델로, 앞서 살펴본 바와 같이 모어 판별 

관련 연구에서 가장 빈번하게 사용되는 분류 알고리즘

인 동시에 꾸준하게 높은 정확도를 보인 분류 알고리

즘이기도 하다. softmax는 softmax 함수를 이용해 X를 

3개 이상의 선택지 중 하나로 분류하는 다중 분류

(Multi Classification)를 수행하는 알고리즘이다.  

Softmax와 XGBoost는 문서 분류 과제를 위해 자주 사

용되는 분류 알고리즘이기도 하다. 이때, 모어 판별 

모델을 학습시키기 위한 피처로는 형태소 unigram, 

bigram, POS unigram, bigram을 이용하였으며, 학습을 

위한 자질값으로는 빈도와 TF-IDF 값을 이용하였다.  

딥 러닝 모델로는 CNN, LSTM, MLP,  Universal 

Sentence Encoder, Sentence BERT 등을 이용였으며, 이 

때 복수의 단어 임베딩과 문장 임베딩을 이용하여 모

어 판별에 가장 적합한 실험 방법을 찾아보고자 하였

다. 합성곱 신경망이라고도 알려져 있는 CNN의 경우, 

손글씨 분류와 같은 과제에서 좋은 성능을 보이는 모

델로, 본 연구에서는 Conv2d, Conv1d 합성곱 신경망 모

델을 모두 이용하여 모델링하였으며 Word2Vec 단어 임

베딩과 glove 단어 임베딩을 모두 사용하여 실험하였

다. 게이트가 추가된 순환신경망 모델의 일종인 LSTM

의 경우, CNN과 마찬가지로 glove 단어 임베딩을 사용

하여 실험을 진행하였다. MLP 는 피드포워드 
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(FeedForward) 뉴럴 네트워크로도 불리며 퍼셉트론으

로 이루어진 층을 여러 개 순차적으로 쌓아놓은 모델

로,오차역전파(Backpropagation)을 통해 학습을 진행

한다. 상기한 딥 러닝 모델은 모두 문서 분류 과제를 

위해 일반적으로 사용되는 모델이다. 

이와 더불어, 본 연구에서는 Universal Sentence 

Encoder,  Sentence BERT를 이용하여 모어 분류 과제

에 있어 문장 임베딩과 단어 임베딩이 어떤 영향을 미

치는지 알아보고자 하였다. U niversal Sentence 

Encoder는 구글에서 내놓은 문장 인코더로 트랜스포머 

모델을 SNLI 데이터셋을 이용하여 문장 임베딩을 프리

트레이닝한 모델이다. Sentence BERT는 BERT가 의미적

으로 유사한 문장들을 잘 판별하도록 Siamese, Triplet 

뉴럴 네트워크 형태로 프리트레이닝한 문장 인코더이

다. 이들은 문장 단위로 의미를 인코딩하여 분류 태스

크를 수행하였을 때 NLI 태스크의 성능이 어떻게 바뀌

는지 살펴보기 위해 사용하였다.  

 

4. 실험 및 결과 

 

 softmax SVM MLP1 

Morpheme Unigram 0.65 0.63 0.62 

Morpheme Unigram + 

TF-IDF 

0.64 0.66 0.61 

Morpheme Bigram  0.65 0.64 0.65 

Morpheme B igram + 

TF- IDF  

0.64 0.68 0.66 

Morpheme Unigram + 

Bigram + TF-IDF  

0.68 0.69 0.68 

POS unigram  0.46   

POS bigram  0.50   

Random Baseline 0.25   

[표 2] 머신 러닝 결과물 

본 연구에서 사용한 여러 모델 중에서 가장 좋은 결과를 보인 

것은 형태소 bi-gram을 자질로, 빈도의 TF-IDF 보정치를 자질 

값으로 취한 SVM 모델을 사용한 경우로, 정확도가 69.6%로 나타

났다. 또한, 머신 러닝 모델의 결과물을 서로 비교했을 때에도, 

형태소 bi-gram을 자질로, 빈도의 TF-IDF 보정치를 자질 값으로 

취한 SVM 모델이 가장 좋은 정확도를 보였다.  

 

 glove Word2Vec 

LSTM 0.32  

CNN(Conv 1D) 0.30  

 
1 MLP는 분류 상으로는 딥러닝 모델에 속하는 모델이지만, 본 

연구에서 사용한 다른 딥러닝 모델과는 달리 glove, word2vec

을 사용하는 대신 머신 러닝 모델에서 사용한 것과 같은 자질

을 사용하였다. 

CNN(Conv 2D) 0.59 0.53 

Hierarchial LSTM 0.51 

Universal Sentence 

Encoder + CNN Conv1d  

0.55 

Universal Sentence 

Encoder + LSTM 

0.34 

Sentence Transformer + 

FF Layer 

0.54 

Sentence Transformer + 

Conv1d 

0.57  

[표 3] 딥 러닝 결과물 

반면, 딥 러닝 알고리즘 중에서 가장 좋은 결과를 보인 것은 

MLP 모델로, 정확도가 68%로 가장 높게 나타났다. 이는 영어 학

습자 말뭉치를 사용한 이전 연구에 비하면 다소 미흡한 수준이

지만, 최종적으로 도달한 성능은 비슷하다는 점에서 흥미롭다고 

할 수 있다.   

앞서 살펴본 바와 같이 본 연구에서 사용한 데이터셋의 규모

가 크지 않으므로, 보다 엄밀한 모델 비교를 위해 가장 정확도

가 높게 나온 MLP, SVM, Softmax의 세 모델에 대해 5-fold cross 

validation을 실시하였다. 그 결과, 0.8/0.2로 Train-Test 

Split했을 때 세 모델들의 CV Score의 평균 값은 각각 0.7149, 

0.7192, 0.7170으로 이들 사이에 큰 차이는 없는 것으로 나타났

다.  

머신 러닝, 딥 러닝 각각의 모델들 중 가장 높은 정확도를 보

인 SVM 모델과 MLP 모델의 classification report를 살펴보면 

다음과 같다. 두 모델 모두, 일본어 – 베트남어 – 중국어 – 영

어 순으로 정확도가 높게 나타나는데, 이는 언어간 유사성과 모

어 판별 과제의 난이도에 대해 더 탐구할 수 있는 부분이 있음

을 시사한다.  

 

 precision recall F1-score support 

중국어 0.65 0.68 0.67 111 

영어 0.57 0.62 0.59 104 

일본어 0.82 0.77 0.79 118 

베트남어 0.74 0.69 0.72 127 

 

Accuracy   0.69 460 

Macro avg 0.69 0.69 0.69 460 

Weighted avg 0.70 0.70 0.70 460 

[표 4] SVM classification report 

 precision recall F1-score support 

중국어 0.62 0.66 0.64 111 

영어 0.54 0.59 0.56 104 
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일본어 0.80 0.79 0.79 113 

베트남어 0.74 0.67 0.70 132 

 

Accuracy   0.68 460 

Macro avg 0.68 0.67 0.67 460 

Weighted avg 0.68 0.68 0.68 460 

[표 5] MLP classification report 

 

전반적으로 살펴보면 머신 러닝을 사용하였을 때에는, 사용한 

모델에 관계 없이 정확도가 비교적 안정적으로 나타나는 것을 

알 수 있었다. 반면에 딥 러닝 모델을 사용했을 때에는 알고리

즘, 임베딩의 종류에 따라 차이가 다소 크게 나타나는 현상을 

보였다. 이는 앞선 연구에서 나타난 것과 비슷한 경향을 보인다

고 할 수 있다. 다시 말해, 딥 러닝 알고리즘을  모어 판별이라

는 과제에 적용하기 위해서는 과제 특성에 맞는 모델 설계가 매

우 중요하다는 의미로 받아들일 수 있을 것이다.  

머신 러닝 모델링 시 POS 태그 unigram, bigram 피처보다는 

형태소 관련 피처가 성능이 훨씬 잘 나오는 것을 알 수 있었다. 

이는 모어 판별 과정에서 어휘 자질이 미치는 영향이 더 크다고 

판단할 수 있는 근거가 될 수 있으며, 앞서 살펴본 여러 선행 

연구에서 어휘 관련 자질들이 좋은 성능을 보인 것과 일맥상통

하는 결과이기도 하다.  

머신 러닝 모델링 결과를 살펴보았을 때, 가장 성능이 잘 나

온 피처는 형태소 unigram, bigram 피처의  TF-IDF 값을 사용한 

경우였다. TF-IDF는 문서 집단 내에서 특정 문서에 더 자주 등

장하는 단어에 가중치를 주는 방식으로, 이러한 값을 취했을 때 

모어 판별의 성공률이 올라간다는 점은 모어 판별 과제에 있어 

내용어, 기능어가 어떤 영향을 주는지 살펴보아야 할 필요성이 

있음을 시사한다. 이 부분에 대해서는 추후 연구에서 다루고자 

한다. 

딥 러닝의 경우 LSTM 같은 순환 신경망 모델보다는 CNN이, 더 

잘 작동한 것을 확인할 수 있었다.  이는, 텍스트 전체 어절

(token)들을 재귀적으로 처리하는 방식보다는, 형태소들의 국소

적인 연쇄만으로 자질을 추출하여 분류 태스크에 적용하는 것이 

모어 판별 태스크에 보다 효율적이기 때문일 것이다.  

 또한, 일반적인 문서 분류에서 단어 단위 임베딩, 피처보다 

좋은 성능을 보이는 문장 임베딩 모델들이 오히려 정확도가 떨

어지는 것을 알 수 있었다. 이 역시 모어 판별 태스크에는 문장 

단위로 의미를 인코딩하여 자질을 얻는 방식보다는, 형태소 단

위의 자질을 이용해 분류 태스크를 수행하는 것이 더 효율적이

기 때문으로 보인다. 다시 말해, 모어 판별의 경우 일반적인 문

서 분류와는 다른 접근 방법을 필요로 한다는 것을 알 수 있다. 

특히, 본 연구에서 사용한 말뭉치의 경우 언어 교육 기관에서 

작성된 시험 작문, 과제 작문 등으로 이루어져 있다. 이는 기관

의 교육 과정에 따라 학습자가 사용하도록 유도된 표현, 어휘 

등이 학습자의 문장 구성에 영향을 미칠 수 있음을 의미한다. 

이러한 경우에는 문장보다 더 작은 단위의 임베딩이 더 효과적

일 것이다.  

 

5. 결론 및 향후 연구 

 

본 연구에서는 한국어를 대상으로는 상대적으로 연구가 덜 

이루어진 분야인 모어 판별의 여러 방법을 실험하고, 이를 통해 

성공적인 한국어 학습자 텍스트의 모어 판별 모델이 갖추어야 

할 조건을 탐색하고자 하였다. 실험은 머신 러닝 알고리즘인 

SVM, Softmax, XGBosst와 딥 러닝 알고리즘인 CNN, LSTM, MLP, 

Universal Sentence Encoder, Sentence BERT 을 이용하여 이루

어졌으며, 단어 임베딩과 문장 임베딩을 모두 사용하여 어떤 방

식이 모어 판별이라는 특수한 과제에 더 적합한 방식인지 확인

해보고자 하였다. 실험 결과, 머신 러닝 모델 중 가장 높은 정

확도를 나타낸 것은 형태소 bigram의 빈도의 TF-IDF 보정치를 

자질값을 취한 SVM 알고리즘으로, 68.3%의 정확도를 나타냈다. 

반면에, 딥 러닝 모델 중 가장 높은 정확도를 나타낸 것은 68%

의 정확도를 보인 MLP 모델이었다. 특히, 딥 러닝 모델의 경우 

일반적인 문서 분류 과제와 달리 문장 임베딩에 비해 단어 임베

딩이 더 나은 성적을 보이는 것을 알 수 있었다. 이를 통해 n-

gram 단위의 국소적인 어절들의 나열에서 피처를 추출하는 방식

이 전체 텍스트를 순차적으로 처리하는 것보다 모어 판별 과제

에 더 효율적이라는 사실을 알 수 있었다.  

본 연구는 국내 한국어 학습자의 인구 통계학적 비율

을 반영하고, 또 다양한 언어권의 언어를 포함시키고자 

하는 과정에서  학습자의 숙달도 간 균형성을 충분히 반

영하지 못했다는 한계가 있다. 

추후 연구에서는 모어 판별의 성공률을 높일 수 있는 모델을 

제안하는 한편, 모어 판별 결과물 자체에 대한 분석을 통해 한

국어 학습자의 언어에 나타나는 특징을 분석하고 더 나아가 한

국어 모어 화자와 가까운 언어 능력을 구성하는 요소가 무엇인

지 분석해보고자 한다. 
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