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요 약

최근, 대부분의 태스크가 초거대 언어 모델로 통합되고 있을 정도로 많은 관심 및 연구되고 있다. 초거대 언어 모델을

효과적으로 활용하기 위해서는 모델의 능력에 대한 분석이 선행되어야 하나, 한국어에 대한 분석 및 탐색은 상대적으로

부족하다.본논문에서는한국어맞춤법교정태스크를통해초거대언어모델의능력을탐색한다.맞춤법교정태스크는

문장의 구조 및 문법을 이해하는 능력이 필요하며, 사용자의 만족도에 영향을 미칠 수 있는 중요한 태스크이다. 우리는

맞춤법 세부 유형에 따른 ChatGPT의 제로샷 및 퓨샷성능을 평가하여 초거대 언어 모델의 성능 분석을 수행한다. 실험

결과 제로샷의 경우 문장부호 오류의 성능이 가장 우수했으며, 수사 오류의 성능이 가장 낮았다. 또한, 예제를 더 많이

제공할수록 전체적인 모델의 성능이 향상되었으나, 제로샷의 경우보다 오류 유형 간의 성능 차이가 커지는 것을 관찰할

수 있었다.

주제어: 초거대 언어 모델, 한국어 맞춤법 교정, 성능 분석

1. 서론

최근 자연어처리 분야에서 ChatGPT [1], FLAN [2],

LLaMA [3] 등 초거대 언어 모델(Large Language Models) 의

등장으로 다양한 태스크에서 관심받고 있다 [4]. 초거대 언어

모델은 의미 정보를 이해하기 위한 언어 지식을 가지고 있다고

평가 받고 있다. 맞춤법 교정, 질의 응답, 텍스트 요약, 기계 번

역, 논리 추론, 코드 디버깅 등 다양한 자연어 처리 작업에서

엄청난 성능을 보이고 있으며, 이로 인해 기존의 각기 다르게

연구되었던태스크들이초거대언어모델의사용으로통합되고

있다.

초거대 언어 모델을 효과적으로 활용하기 위해서는 모델의

능력에 대한 분석이 선행되어야 한다. 이를 위해, 기존 연구에

서 다양한 태스크에서 초거대 언어 모델의 능력에 대한 탐색이

이루어져 왔다. 초거대 언어 모델의 전통적인 지식 기반 질의

응답 시스템 대체 가능성에 대하여 탐색한 연구에서 일부 데

이터셋에 대해서는 SoTA(State-of-the-art)를 넘었지만, 최신

데이터셋에 대해서는 아직 기존의 시스템에 미치지 못한다는

결과를얻었다 [5].텍스트요약분야에서는초거대언어모델이

생성한뉴스가인간과동등한수준이라는평가를받았다 [6, 7].

특히, 도메인을 세분화한 쿼리 기반 분석에서는 레딧 게시물,

뉴스 기사, 대화 도메인 전반에 걸쳐 ChatGPT가 생성한 요약

이정답보다우수함을보였다 [8].기계번역분야에서도고자원

언어에 대해 우수한 성능을 보였다 [9].

∗교신저자 (Corresponding author)

그러나 이러한 연구들은 대부분 영어와 같은 고자원 언어를

대상으로 분석이 이루어져 왔다. 언어마다 고유한 특성이 다

르며, 일부 연구에서 초거대 언어 모델이 저자원 언어에서는

고자원 언어보다 능력을 발휘하지 못한다는 것이 밝혀졌다 [9].

따라서 초거대 언어 모델을 한국어에 더욱 효과적으로 활용하

기 위해서는 한국어를 대상으로 탐색 및 분석이 필요하다.

이를 위해 우리는 맞춤법 교정 태스크를 대상으로 한국어의

초거대 언어 모델의 능력을 탐색해보고자 한다. 맞춤법 교정은

주어진 문장에서 오류를 감지하고 교정하는 태스크이다. 문장

의 의미를 명확히 전달하기 위해 중요하며, 문장 구조 및 문법

규칙을 이해하고 교정할 단어를 생성하는 능력이 필요하다. 실

용적 관점에서는 후처리기에 활용되어 사용자의 만족도를 향

상시키는 역할을 한다. 맞춤법 교정 결과는 다양한 다운스트림

태스크의 입력으로 사용된다 [10]. 양질의 입력을 줄 수록 모델

성능에 긍정적 영향을 미치며 이는 나아가 최종 사용자의 만족

도에도 영향을 미치게 된다. 한국어 언어에 대해 초거대 언어

모델의 잠재적 활용가치를 파악하기 위해 맞춤법 교정 태스크

의 성능을 탐색 및 분석해보고자 한다.

구체적으로, 초거대 언어 모델 중 ChatGPT를 대상으로 다

양한오류유형에대해분석해보고자한다.한국어맞춤법교정

데이터셋에대하여총 4가지(띄어쓰기,문장부호,수사,맞춤법

및 문법) 오류에 대하여 제로샷 및 퓨샷 성능을 분석한다. 퓨샷

의 예제는 데이터셋에서 미리 샘플링하여 성능 측정의 대상이

되는 문장들과 구분한다. 실험 결과 제로샷의 경우 문장부호

오류의 성능이 가장 우수했으며, 수사 오류의 성능이 가장 낮
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았다. 또한, 예제를 많이 제공할 수록 전체적인 모델의 성능이

향상되었다. 그러나 제로샷의 경우보다 오류 유형 간의 성능

차이가 더 커지는 것을 관찰할 수 있었다. 이를 통해 한국어

맞춤법 교정 태스크에 대한 초거대 언어 모델의 능력 및 한계

점에 대한 이해를 제공하며, 이는 연구자들에게 유용한 지침이

되기를 기대한다.

2. 관련 연구

2.1 맞춤법 교정

맞춤법 교정은 주어진 문장에서 오류를 감지하고 교정하는

태스크이다.맞춤법교정모델은주로시퀀스-투-시퀀스모델을

이용하여 수행되었다 [11, 12]. 초거대 언어 모델 등장 이전에

다양한 방법론을 이용하여 맞춤법 교정 모델의 성능 향상을 위

한 연구들이 이루어져 왔다. 자기 지도 학습을 이용하여 학습

손실을 통해 데이터의 난이도를 측정 및 이용하여 성능을 향상

시킨다 [13].또한모델의교정성능향상을위해디코딩전략을

적용하여 교정 속도를 향상시키기도 하였다 [14].

그러나 모델 학습을 위해서는 대용량 병렬 말뭉치가 필요하

며, 저자원 언어에서는 성능이 상대적으로 낮다. 따라서 이를

완화시키기 위해 저자원 언어에서의 성능을 향상시키기 위해

대조적 학습 방법을 적용하기도 하였다 [15]. 또한 병렬 말뭉

치 생성을 위해 합성 데이터 생성 방법론을 적용하기도 하였

다 [16]. 맞춤법 교정 태스크는 실용적 관점에서 교정 결과가

다양한 다운스트림 태스크의 입력으로 활용될 수 있으므로 모

델 성능에 영향을 미칠 수 있으며, 교육적 관점에서도 학습자

에게 오류 원인을 함께 제공해주어 학습을 돕는 역할로 활용될

수 있는 중요한 태스크이다 [10, 17].

2.2 초거대 언어 모델

최근 ChatGPT [1], FLAN [2], LLaMA [3]등과같은초거대

언어 모델이 자연어 처리 분야에서 상당한 관심을 받고 있다.

이러한 모델은 대량의 텍스트 데이터를 기반으로 학습되었으

며 맞춤법 교정, 질의 응답, 분류, 기계 번역을 포함한 다양한

자연어처리 태스크에서 높은 성능을 달성하였다.

초거대 언어 모델의 맞춤법 교정 성능에 대한 잠재력을 파

악하기 위하여 분석이 수행되었다. 상용화 시스템과의 성능을

비교하여 초거대 언어 모델의 높은 성능을 보여주거나, 기존의

다양한 맞춤법 교정 모델들을 비교 대상으로 분석을 수행하기

도 하였다 [18, 19]. 이를 통해 맞춤법 교정에 대한 초거대 언어

모델의 잠재력이 강조되었다.

그러나 기존 연구들은 대부분 고자원 언어를 대상으로 초

거대 언어 모델의 잠재력을 조사하였으며, 또한 오류 유형을

세분화여 분석하지 않았다. 통합적인 성능만으로는 초거대 언

어 모델의 잠재력을 파악하기 어려우며 언어적 특성이 다르기

Do grammatical error correction on all the following sentences

I type in the conversation. Always answer in Korean.

——

Referring to the example, do grammatical error correction that

fit the given sentences.

An example of doing grammatical error correction is as follows:

{{examples}}

표 1. 한국어 맞춤법 교정 프롬프트. 답변은 한국어로 생성해야

하며, 예제가 주어지는 경우 분석하는 오류 유형과 관련된 예

제가 주어진다.

때문에 한국어를 대상으로한 잠재적 능력 탐색이 필요하다. 이

를 위해 우리는 한국어를 대상으로 오류 유형을 세분화하여

모델의 세부적인 성능을 분석한다.

3. 제안하는 방법

맞춤법 교정 태스크는 문장 구조 및 문법을 이해하고 적절한

교정 단어를 생성하는 능력이 요구된다. 맞춤법 교정 결과는

다양한 다운스트림 태스크의 입력으로 활용될 수 있으므로 모

델의 성능 및 사용자 만족도에 영향을 미칠 수 있다. 본 논문에

서는 이러한 중요성을 기반으로 ChatGPT를 대상으로 초거대

언어 모델의 한국어 맞춤법 교정 태스크의 성능을 검증하고자

한다.

검증의 대상은 문장에서 나타나는 맞춤법 오류를 4가지(띄

어쓰기, 문장부호, 수사, 맞춤법 및 문법) 유형으로 세분화하여

검증한다. 띄어쓰기 오류의 경우 문장 내에 띄어쓰기 규칙에

위배되는 경우가 포함된 경우이다. 문장부호 오류의 경우 문장

사이에 문장 부호가 부착되지 않거나, 잘못된 위치에 부착하는

경우이다. 수사 오류의 경우 기수를 서수로 잘못 변환한 경우

등 수사 부분에서 오류가 나타난 경우이다. 이는 문장 내에 숫

자가 포함되어 있을 경우에만 발생 가능하다. 맞춤법 및 문법

오류의경우문장내의일부어절이삭제,추가,교체,분리등의

맞춤법 및 문법 오류가 발생한 경우이다.

또한 예제를 함께 주었을 때 성능에 미치는 영향을 분석하기

위하여 데이터셋에서 오류 유형 별로 퓨샷 예제를 랜덤 샘플링

및 분할하여 검증 문장들과 중복되지 않도록 모델의 프롬프

트에 포함시킨다. 한국어 언어의 맞춤법 교정 성능을 분석을

위해 OpenAI에서 제공하는 API를 사용한다. 태스크 수행을

위해 사용한 프롬프트는 표 1와 같다. 이후 연구자들이 고자원

언어와 한국어 성능을 비교하기 용이하도록 고자원 언어에서

ChatGPT의 맞춤법 교정 성능을 분석할 때 사용한 프롬프트

를 기반으로 구성하였다 [18]. 기존의 프롬프트에 ChatGPT

가 한국어로 답변을 생성 및 퓨샷 성능 측정을 위한 예제 제공

프롬프트를 추가하였다.
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ChatGPT의 한국어 맞춤법 교정 세부 성능 비교를 위해 오

류 유형 별로 성능을 탐색한다. 또한 예제를 함께 주었을 때의

성능을분석하기위하여 4가지 샷(1, 4, 8, 16)으로구성하여검

증 대상의 유형과 관련된 예제를 함께 주어 성능을 조사한다.

4. 실험

4.1 데이터셋

한국어 맞춤법 교정 데이터셋을 검증에 활용한다 [20]. 한국

어 맞춤법 교정 검증용 데이터셋으로 다양한 오류 유형을 담은

3,000개의 문장으로 구성되어 있다. 각 유형 별로 퓨샷의 예

제로 사용할 문장들과 실제 검증 대상의 문장들을 구분하여

사용한다.

4.2 실험 설계

우리는 OpenAI에서 제공하는 ChatGPT api를 사용하며,

GPT-3.5를 대상으로 실험을 수행한다. temperature는 0.5로

세팅하였으며,제로샷및퓨샷세팅으로구분하여실험한다.퓨

샷 세팅에 대해서는 예제 별 성능을 탐색하기 위하여 4가지(1,

4, 8, 16)에 대해 성능을 탐색한다. 성능 측정은 다양한 맞춤법

교정 연구의 평가 지표로 사용되는 BLEU [21] 및 GLEU [22]

점수를 활용한다.

4.3 실험 결과

전체 실험 결과는 표 2과 같다. 각 오류 유형의 예제를 주지

않은 제로샷의 경우 평균 성능은 BLEU 46.23점, GLEU 45.84

점이다. 오류 유형별 성능은 띄어쓰기 오류의 경우 BLUE 및

GLEU가 각각 45.93점, 45.84점, 문장부호 오류의 경우 48.97

점, 49.14점이다. 수사 오류의 경우는 각각 BLEU 42.92점 및

GLEU 38.98점을 보이며, 맞춤법 및 문법 오류는 BLEU 47.08

점및GLEU 45.95점이다.동일한조건에서도오류유형에따라

성능차이가나는것을관찰할수있다.특히,가장높은성능을

보이는 문장부호 오류와 가장 낮은 성능을 보이는 수사 오류의

성능 차이는 BLEU 기준 6.05점으로 무시할 만한 차이가 아니

다. 이를 통해 초거대 언어 모델을 효과적으로 활용하기 위한

목적으로 잠재적 능력을 탐색할 때 유형을 세분화하여 분석할

필요성을 보여준다.

그림 1은 각 오류 유형별 제로샷 및 퓨샷 BLEU 성능을 그래

프로나타낸것이다.초거대언어모델이맞춤법교정을수행하

도록할때각오류유형과관련된예제를포함하여프롬프트를

구성한 퓨샷의 경우 모든 경우에서 제로샷보다 성능이 향상되

는 것을 관찰할 수 있다. 함께 주어지는 예제의 수가 많아질

수록성능이지속적으로향상되나,일정수준의예제수를넘어

가면성능향상의폭이줄어든다.평균점수를기준으로 1-샷과

4-샷의 차이는 BLEU 점수 기준 58.50점 및 70.97점으로 12.47

점의 향상을 보였다. 그러나, 4-샷과 8-샷 간의 차이는 4.03점

으로 성능 향상의 폭이 1/3 수준으로 줄어든 것을 관찰할 수

있다. 8-샷 및 16-샷 간의 차이는 2.17점으로 더 감소한다. 이

를 통해 오류 유형과 관련된 예제가 성능 향상에 도움이 되나,

일정 성능 이상부터는 제공하는 예제의 수와 비례해서 성능이

향상되는 것은 아님을 보인다.

그림 1. 한국어 맞춤법 교정 태스크의 제로샷 및 퓨샷 성능

제로샷과비교하였을때오류유형간성능차이가커지는것

을 관찰할 수 있다. 제로샷의 경우 성능이 가장 우수한 유형과

저조한유형간의차이가 BLEU기준 6.05점이었으나, 16-샷의

경우 18.29점으로 유형 간 성능 차이 폭이 커지는 것을 관찰할

수 있다. 또한 동일한 수의 예제를 프롬프트에 포함시켰더라도

오류유형에따라효과성의차이가나는것을보여준다. 1-샷의

경우 수사 오류의 성능이 가장 낮았으나, 16-샷의 경우 맞춤법

및문법오류의성능이가장낮은것을확인할수있었다.특히,

이 둘 간의 차이는 1-샷의 경우 BLEU 2.36점의 차이를 보였으

나, 16샷의 경우 BLEU 5.1점으로 2배 이상의 차이를 보인다.

이를통해퓨샷세팅에서오류유형간효과성의차이가있음을

보여준다. 즉, 초거대 언어 모델이 관련된 예제과 함께 한국어

맞춤법교정을수행할때모델의능력을더잘이끌어내는오류

유형과 비교적 덜 이끌어내는 유형이 있음을 보여준다.

따라서 맞춤법 교정 태스크를 포함하여 초거대 언어 모델의

잠재적 능력을 탐색하기 위해서는 통합된 성능이 아닌 분류를

세분화하여 개별 성능을 분석하여 모델의 장점 및 장점을 분

석하는 것이 중요하다. 동일한 세팅이이어도 오류 유형에 따른

모델의 강건성의 차이를 보이기 때문에 초거대 언어 모델을

효과적으로 활용하기 위해서는 세분화된 분석을 통해 모델의

능력 및 한계점을 이해해야 한다.
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Type

# shots

0 1 4 8 16

BLEU GLEU BLEU GLEU BLEU GLEU BLEU GLEU BLEU GLEU

temperature=0.5

띄어쓰기 오류 45.93 45.84 63.32 61.40 76.31 74.07 78.89 76.18 80.22 77.71

문장부호 오류 48.97 49.14 63.11 60.69 80.59 78.75 84.59 82.71 86.64 85.14

수사 오류 42.92 38.98 52.61 46.95 64.16 58.34 68.68 63.85 73.45 67.63

맞춤법 및 문법 오류 47.08 45.95 54.97 53.34 62.83 54.85 67.84 65.92 68.35 66.46

Avg. 46.23 44.98 58.50 55.59 70.97 68.02 75.00 72.17 77.17 74.24

표 2. 한국어 맞춤법 교정 태스크의 오류 유형 별 ChatGPT-3.5 성능 분석 결과. Avg. 는 평균 성능을 나타낸다.

5. 결론

본 연구에서는 맞춤법 교정 태스크를 대상으로 한국어의 초

거대언어모델의능력을오류유형 4가지(띄어쓰기,문장부호,

수사, 맞춤법 및 문법)에 대해 탐색하였다. 프롬프트를 구성할

때 오류 유형과 관련된 예제의 효과성을 알아보기 위해 제로샷

및 퓨샷으로 구성하여 분석을 수행하였다. 실험 결과 전체적으

로 제로샷보다 퓨샷의 성능이 높았으나 세부 유형 간 예제를

포함시켰을 때 효과성의 차이를 보였다. 이는 초거대 언어 모

델을활용할때오류유형에따라세분화된접근이필요함을보

여준다. 즉, 맞춤법 교정 태스크를 포함한 다양한 자연어 처리

태스크에서초거대언어모델의능력을효과적으로활용하려면

세분화된 분석을 통해 잠재적 능력을 탐색해야 함을 시사한다.

추후 연구에서는 더 세분화된 오류 유형 및 효과적인 프롬프팅

방법및예제의변형을통해초거대언어모델의잠재적능력을

이끌어내 성능을 높이고자 한다.
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