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요약

문법교정모델은입력된텍스트에존재하는문법오류를탐지하여이를문법적으로옳게고치는작업을수행하며,
학습자에게더나은학습경험을제공하기위해높은정확도와재현율을필요로한다. 이를위해최근연구에서는
문단단위사전학습을완료한모델을맞춤법교정데이터셋으로미세조정하여사용한다. 하지만본연구에서는
기존사전학습방법이문법교정에적합하지않다고판단하여문단단위데이터셋을문장단위로나눈뒤각문장에
G2P 노이즈와편집거리기반노이즈를추가한데이터셋을제작하였다.그리고문단단위사전학습한모델에해당
데이터셋으로문장단위디노이징사전학습을추가했고,그결과성능이향상되었다.노이즈없이문장단위로분할된
데이터셋을사용하여디노이징사전학습한모델을통해문장단위분할의효과를검증하고자했고, 디노이징사전
학습하지않은기존모델보다성능이향상되는것을확인하였다. 또한둘중하나의노이즈만을사용하여디노이징
사전학습한두모델의성능이큰차이를보이지않는것을통해인공적인무작위편집거리노이즈만을사용한모델이
언어학적지식이필요한G2P 노이즈만을사용한모델에필적하는성능을보일수있다는것을확인할수있었다.

주제어: 한국어문법교정,Grammatical Error Correction

1. 서론

문법 오류 교정(Grammatical Error Correction; GEC)은
텍스트 입력에존재하는문법적인오류들을탐지하여이를

맞춤법에맞도록고치는작업을의미한다.기존GEC는규칙
기반으로작동하여정확한작동을위해서는전문지식을바탕

으로시스템을구성할수밖에없었기때문에전문가의참여가

필수적이었다. 하지만최근의 GEC는대규모데이터를활용
한인공신경망을바탕으로작동하여전문지식없이작동하는

시스템을구축할수있게되었다.

GEC 모델은한국어학습자의학습도구에사용되거나다
른자연어처리신경망의입력데이터를교정하기도하며,자

연어생성혹은음성인식모델의출력을교정하여시스템의

성능을향상하는데사용되는등여러분야에사용되어그중

요도가높다고볼수있다.

본연구에서는한국어문단들로이루어진데이터셋을사용

하여사전학습된 T5[1] 모델과한국어맞춤법교정데이터셋
을사용하여GEC모델을훈련시켰으며,그결과F0.5점수기
준 0.79의성능을보였다.하지만대부분의GEC 작업은문장
단위로이루어지며, 맞춤법교정데이터셋또한문장단위로

이루어져있어해당모델의사전학습단계만으로는GEC 작
업을수행하기에부족하다. 또한, 영어데이터셋을사용하여

사전학습된모델에문장단위디노이징사전학습단계를추

가로진행했을때성능이향상되었다는학습법[2]이 제안된
바있다.따라서본연구에서는한국어문장단위디노이징사

전학습단계를추가하여한국어GEC 모델의성능을향상하
고자하였다.우선,노이즈가가장적은신문기사데이터셋을

문장단위로분할한데이터셋을구축했고, 해당데이터셋의

각문장에편집거리기반자모단위노이즈와 Grapheme to
Phoneme(G2P) 노이즈를추가하여디노이징사전학습을위
한데이터셋을구축하였다.먼저문장단위분할의효과를검

증하기위해노이즈를추가하지않고문장단위분할만수행한

데이터셋을사용하여모델에사전학습을추가로진행하였다.

모델의입력문장과목적문장이같은오토인코더와같은학

습을진행했고,그결과기존 F0.5 점수 0.79보다높은 0.84의
성능을보였다. 그리고디노이징사전학습의효과를검증하

기위해문장단위로분할된후노이즈를추가한데이터셋을

사용하여모델에사전학습을추가로진행하였다. 모델의입

력은노이즈가추가된문장이고목적문장은노이즈가없는

문장으로학습을진행했고,그결과 F0.5 점수 0.86의성능을
달성하였다. 또한 G2P 노이즈만을사용하여디노이징사전
학습을추가한모델과편집거리기반노이즈만을사용하여

디노이징사전학습을추가한모델의성능을측정한결과모

두 F0.5 점수 0.86의수준에머물렀다.따라서언어학적지식
없이무작위로생성한편집거리기반노이즈만으로이루어진
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데이터셋으로사전학습한모델이전문가의언어학적지식과

상대적으로더많은노력이필요한 G2P 노이즈만으로이루
어진데이터셋으로사전학습한모델과비슷한수준의성능을

보이는것을확인할수있었다.

2. 관련연구
기존의한국어GEC 시스템은규칙기반혹은통계기반의
모델[3]로문법교정이진행되었다.규칙기반혹은통계적방
법을활용하여문법교정시스템을제작할경우전문가의지

식이필수적이다.하지만복잡한규칙들을포함하는시스템을

제작하는것은쉬운일이아니다.따라서최근연구에서는인

공신경망을활용하는방법이대두되고있다. [4]에서는한국
어문법오류교정을위해Encoder-Decoder 기반의인공신경
망을사용했고, [5]에서는Transformer[6] 기반의모델을사용
하여한국어대화체문장을교정하는방법을제시하였다. 또

한[7]에서는Transformer기반의모델과Copying Mechanism
을같이사용하는등인공신경망을활용한문법교정연구가

이어지고있다.

최근의영어GEC 시스템의경우부족한맞춤법교정데이
터셋을보강하기위해합성된데이터셋을생성하여최대한많

은양의데이터로모델을훈련시키는방법[8]을 사용하기도
한다.또한최근에는GEC 시스템을오류가있는문장에서오
류가없는문장으로의기계번역시스템의일종으로보는관점

의연구[9][10]도있다.그리고 [2]에서는기존영어문단단위
데이터셋인 C4 데이터셋을문장단위로분할하여 T5 모델을
사전학습시키는단계를추가하였다.그결과영어GEC 모델
중최고의성능을달성하였다. 따라서본연구에서는한국어

데이터셋을문장단위로분할하여 T5 모델을사전학습하는
실험을진행하였다.

3. 방법론
3.1 한국어문법오류노이즈

영어GEC 시스템의디노이징학습단계[2]에서는영어사
용자들의빈번한문법오류를노이즈로사용하여문법교정모

델이자주발생하는문법오류를더잘교정할수있도록하였

다.따라서한국어GEC 시스템의디노이징학습단계에서도
한국어사용자들이빈번하게실수하는문법오류를노이즈로

사용하여성능을향상하고자하였다. 본연구에서는한국어

사용자들이빈번하게사용하는오류를모방하기위해G2P노
이즈와편집거리기반자모단위노이즈를사용하였다. 또한

노이즈를추가하기전데이터셋에는노이즈가최대한적고

문법오류가없어야모델의디노이징학습이제대로이루어질

수있기때문에신문데이터셋을사용하였다.

3.1.1 G2P 노이즈

G2P 노이즈란 Grapheme to Phoneme 노이즈로, 자소를
발음되는 대로 음소처럼 적은 노이즈를 의미한다. [11]에
따르면한국어문법오류의대부분은문장을발음되는대로

적는경우가빈번하다.따라서G2P 노이즈를사용하여GEC
모델이 빈번한 문법 오류에 좋은 성능을 보일 수 있도록

하였다. G2P 노이즈는편집거리기반자모단위노이즈보다
인간의노력이더필요하며, 발음과관련된언어학적지식을

바탕으로 생성된다. 원본 문장에 G2P 노이즈를 추가한

예시는다음과같다.

원본문장: 어제는날씨가맑았는데,오늘은흐리다.

노이즈문장: 어제는날씨가말간는데,오느른흐리다.

3.1.2 편집거리기반자모단위노이즈

편집거리기반자모단위노이즈란편집거리알고리즘을

기반으로하여문장에자모단위삽입, 삭제, 대체를수행한

노이즈를 의미한다. 편집거리 알고리즘이란 두 문자열의

유사도를 계산하는 알고리즘으로, 한 문자열에 삽입, 삭제,

대체연산을몇번수행했을때다른문자열과같아지는지를

계산하는 알고리즘이다. 편집거리 알고리즘을 기반으로

문장에노이즈를추가하면,문장에무작위로자모단위삽입,

삭제, 대체를 수행하며 이 또한 G2P 노이즈와 마찬가지로
한국어 사용자들이 자주 하는 실수를 모방한다. 편집거리

기반자모단위노이즈는언어학적지식없이무작위로쉽게

생성할수있다. 문장에자모단위삽입, 삭제, 대체노이즈를

추가한예시는다음과같다.

원본문장: 어제는날씨가맑았는데,오늘은흐리다.

삽입문장: 어제는날씨가맑았는데,오늘은흐리당.

삭제문장: 어제는날씨가맑았느데,오늘은흐리다.

대체문장: 어제는날씨가맑았는대,오늘은흐리다.

3.2 데이터셋

노이즈가비교적적은신문데이터셋을문장단위로분할

했고,각문장에G2P 노이즈와편집거리기반자모단위노이
즈를추가하여데이터셋을구축하였다. 전체데이터셋을세

부분으로분할하여첫번째부분은노이즈가추가되지않은

원본문장쌍으로,두번째부분은G2P 노이즈가추가된문장
과원본문장쌍으로,세번째부분은편집거리기반노이즈가

추가된문장과원본문장쌍으로구성하였다.비율을조절하며

14개의데이터셋을생성했고,구체적인비율은표 1과같다.
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그림 1. 전체실험흐름도

원본-원본 G2P-원본 편집거리-원본
100% 0% 0%
80% 20% 0%
80% 0% 20%
60% 40% 0%
60% 0% 40%
40% 60% 0%
40% 0% 60%
20% 80% 0%
20% 60% 20%
20% 40% 40%
20% 20% 60%
20% 0% 80%
0% 100% 0%
0% 0% 100%

표 1. 데이터셋의구성비율표

전체데이터셋은총 160만문장쌍으로이루어져있으며, 약
5% 정도인 8만문장쌍을검증데이터셋으로사용하였다. [2]
와마찬가지로원본-원본문장쌍을데이터셋에포함해모델
을훈련시킴으로써모델이문법적인부분또한배울수있도록

하였다.각데이터셋을생성하는데에는 20초에서부터 2시간
까지의시간이걸렸으며, G2P 노이즈의비율이높을수록더
많은시간이소요됐다.G2P노이즈를생성하는모듈이형태소
분석기를바탕으로작동하기때문에편집거리알고리즘기반

의노이즈만생성할경우시간이더욱적게걸리며,쉽게생성

된다.원본-원본문장쌍으로만이루어진데이터셋을통해노
이즈없이문장단위분할을통한성능향상을검증하려했고,

원본-원본문장쌍의비율을 20%로고정한채G2P 노이즈-원
본문장쌍과편집거리기반노이즈-원본문장쌍의비율만을
조절한데이터셋들을통해두노이즈중모델의성능에지배적

인영향을주는노이즈를찾으려하였다.또한편집거리기반

노이즈-원본문장쌍의비율을 0%로고정한채원본-원본문
장쌍의비율과G2P 노이즈-원본문장쌍의비율만을조절한
데이터셋들을통해 G2P 노이즈를사용할때원본-원본문장

쌍의최적비율을찾고자했고, G2P 노이즈-원본문장쌍의
비율을 0%로고정한채원본-원본문장쌍의비율과편집거리
기반노이즈-원본문장쌍의비율만을조절한데이터셋들을
통해편집거리기반노이즈를사용할때원본-원본문장쌍의
최적비율을찾고자하였다.또한G2P 노이즈만을사용한데
이터셋과편집거리노이즈만을사용한데이터셋을통해어느

노이즈가문법교정모델에효과적인지알아보고자하였다.

3.3 모델

T5[1]는 Text-To-Text Transfer Transformer의약자로, 최
근자연어처리분야에서많이사용되는 Transformer[6]를기
반으로작동한다. GEC 시스템의경우, T5 모델은대규모의
데이터셋을통해사전학습한뒤맞춤법교정데이터셋으로

미세조정하여사용된다. 본연구에서는대규모의한국어데

이터셋으로사전학습되어배포되고있는 KE-T5[12] 모델을
사용하였다.약 57GB의크기, 2천만개의신문기사,웹문서,
메신저데이터들로이루어진데이터셋으로사전학습된모델

을사용하였다. 해당모델을한국어맞춤법교정데이터셋으

로미세조정한모델을베이스라인으로삼아성능을측정했고,

해당모델에디노이징사전학습을추가로진행한뒤한국어

맞춤법교정데이터셋으로미세조정한모델의성능을측정하

여비교하였다.

3.4 성능지표

GEC 시스템의성능측정지표로는 F0.5 점수를사용한다.
F0.5 점수는 F-beta 점수의한종류로, F-beta 점수는정확도
(Precision)와 재현율(Recall)에 가중치를 두어 조화평균을
계산한 성능 지표이다. GEC 시스템의 경우 Recall보다
Precision에 비중을 두어 모델의 성능을 측정한다. F-beta
점수의수식은다음과같다.

Fβ =
(β2 + 1) ∗ Precision ∗Recall

β2 ∗ Precision+Recall

3
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위수식의 β에 0.5를대입하고모델의정확도와재현율을Pre-
cision과 Recall에대입한점수를 F0.5 점수라하며해당점수
를GEC 모델의성능평가지표로사용한다.

4. 실험및결과
4.1 디노이징사전학습

한국어데이터셋으로사전학습된KE-T5[12] 모델에 3.2의
데이터셋을사용한디노이징사전학습단계를추가로진행하

였다. 전체데이터셋을 6 epoch만큼학습했고, A100 GPU 4
개로학습했을때 1 epoch에 12시간이소요됐으며,사전학습
전체에는총 72시간이소요됐다.

4.2 미세조정

디노이징사전학습이완료된후,각모델을모두의말뭉치

맞춤법교정데이터셋을통해미세조정을진행하였다. 맞춤

법교정데이터셋은 20만쌍의대화체문장들로이루어져있
으며,문법오류를포함한문장과문법오류가교정된문장이

쌍으로구성되어있다.전체 20만문장쌍중약 1만문장쌍을
테스트데이터셋으로사용하였다.학습데이터셋은디노이징

사전학습데이터셋의 12% 정도의크기이며, 전체데이터셋
을 10 epoch만큼학습하였다. A100 GPU 4개로학습했을때
1 epoch에 20분이소요됐고, 미세조정전체에는총 3시간이
소요됐다.사전학습데이터와형식과구성은같으나,사전학

습데이터셋의경우대규모의합성된데이터셋이고미세조정

데이터셋은맞춤법교정이된소규모의데이터셋이라는점이

다르다.두데이터셋의대화영역또한다르기때문에미세조

정을통해모델의훈련하는것은필수적이다.

4.3 실험결과

3.2의각데이터셋마다모델을개별적으로사전학습시켰
으며, 그 후 모두맞춤법교정데이터셋으로미세조정한뒤

성능측정을진행하였다.총 15개의모델을훈련시킨뒤성능
측정을진행했고,데이터셋의개수보다하나가더많은이유는

디노이징학습없이문단단위사전학습후맞춤법교정데이

터셋으로미세조정시킨모델을포함하였기때문이다. 전체

모델의성능표는표2와같다.실험결과디노이징사전학습을
하지않고미세조정은똑같이수행한모델의경우 F0.5 점수
0.797의성능을보였고,원본문장쌍만으로오토인코더와같
은디노이징사전학습을한뒤미세조정한모델의경우 F0.5
점수 0.844의성능을보였다. 이는문장분할이 GEC 모델의
성능향상에영향을미친다는것으로볼수있다. 또한원본-
원본문장쌍 20%, G2P 노이즈-원본문장쌍 40%, 편집거리

노이즈-원본문장쌍 40%의데이터셋으로디노이징사전학
습한모델의성능이 F0.5 점수 0.868로제일높지만, 디노이
징학습을수행한다른모델과비교해봤을때유의미한성능

향상은없다고볼수있다.따라서언어학적지식이필요없는

편집거리노이즈만을사용하더라도언어학적지식이필요한

G2P 노이즈를사용했을때와비슷한성능을보일수있음을
확인할수있다.

5. 결론

한국어로사전학습된 T5 모델에추가로문장단위디노이
징사전학습을수행하여성능향상을보였다.노이즈가없는

데이터셋을사용하여문장단위분할의효과를검증하였으며,

노이즈를추가한데이터셋또한사용하여디노이징사전학습

의효과를검증하였다. 또한 G2P 노이즈를사용하여디노이
징사전학습한모델의성능이편집거리기반노이즈를사용

하여디노이징사전학습한모델의성능과비슷함을보였다.

따라서한국어GEC 모델의성능에무작위로쉽게생성할수
있는편집거리기반노이즈가상대적으로많은노력과언어

학적지식이필요한 G2P 노이즈에필적하는영향을미치는
것을확인하였다.
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