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초   록

자연어 처리 기술을 목한 컴퓨터 보조 언어 학습 연구가 진행되고 있지만, 기존 문교정은 

일반 인 어 문장을 기반으로 연구되어, 격식을 갖춘 문체와 문 인 기술 용어를 사용하는 

학술 문의 경우 그 특성을 반 하지 못한 교정 결과를 제공한다. 한 문장의 문법  완성도 

향상을 한 다수의 기존 연구는 교정을 통한 문장 달력 향상의 한계 이 존재한다. 따라서, 

본 논문은 문 인 기술 용어 사용을 기반으로 문장의 명확한 의미 달을 목 으로 하는 

학술 문을 한 자동 교정 방법론을 제안한다. 제안 방법론은 오탈자 교정과 문장 달력 

개선 두 단계로 구성된다. 오탈자 교정 단계는 입력된 오탈자와 문맥에 합한 교정 단어를 

제공한다. 문장 달력 개선 단계는 원문과 교정문의 으로부터 학습할 수 있는 양방향 

순환신경망 기계번역 사후교정 모델을 기반으로 문장의 달력을 개선한다. 실제 교정 데이터를 

이용한 실험을 수행하 으며, 정량 ․정성  분석을 통해 제안 방법론의 우수성을 검증하 다.

ABSTRACT

Artificial intelligence-based natural language processing technology is playing an 

important role in helping users write English-language documents. For academic documents 

in particular, the English proofreading services should reflect the academic characteristics 

using formal style and technical terms. But the services usually does not because they 

are based on general English sentences. In addition, since existing studies are mainly for 

improving the grammatical completeness, there is a limit of fluency improvement. This study 

proposes an automatic academic English editing methodology to deliver the clear meaning 

of sentences based on the use of technical terms. The proposed methodology consists of 

two phases: misspell correction and fluency improvement. In the first phase, appropriate 

corrective words are provided according to the input typo and contexts. In the second phase, 
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the fluency of the sentence is improved based on the automatic post-editing model of the 

bidirectional recurrent neural network that can learn from the pair of the original sentence 

and the edited sentence. Experiments were performed with actual English editing data, and 

the superiority of the proposed methodology was verified.

키워드：양방향 RNN, 자동사후교정, 문교정, 학술용어사

Bidirectional RNN, Automatic Post Editing, English Editing, Academic Dictionary

1. 서  론

자연어처리(Natural Language Processing, 

NLP)는 자연어와 컴퓨터 사이의 다리 역할을 

하며 심이 증가하고 있다[41]. NLP를 통해 

언어 데이터를 기반으로 인간의 소통 구조와 

패턴을 분석할 수 있어서, 기계가 인간의 언어

를 이해하고 처리  분석할 수 있도록 지원한

다. NLP 기술은 강력한 모델을 개발하는 데 도

움이 되는 데이터 기반 근 방식에 의존하고 

있다[8, 65, 68]. 최근 이미지 인식과 음성인식에

서 높은 성능을 보인 인공지능 기반의 방법론

이 컴퓨  능력의 발 과 축 된 빅데이터를 

기반으로 NLP 분야에 목되고 있다[8, 68]. 인

공지능 기반 NLP 방법론은 통 방식에서 새

로운 데이터 기반 근 방식으로 패러다임 변

화를 가져왔다.

오탈자  문법 자동 교정은 작성된 어 

문장의 오류를 교정하는 작업으로서 NLP의 다

양한 분야  활발히 연구되고 있는 분야이다

[61]. 자동 문교정은 어 원어민뿐만 아니라, 

어 학습자들도 작문 능력 향상을 해 보조 

도구로써 사용된다[40]. 자동 문교정은 사용

자가 입력한 문장을 구성하는 단어 는 구를 

기반으로 입력된 오류를 감지하고, 해당 오류

를 교정하기 한 교정 후보 단어 는 구를 

사용자에게 제안한다. 오늘날 자동 문교정은 

작문 련 응용 로그램에서 분리할 수 없는 

구성요소이다.

다수의 문교정 연구들은 기계번역으로부

터 생되어 연구되었다. 신경망 기반의 근 

방식은 최근 문법오류교정(Grammatical Error 

Correction, GEC)의 성능 향상을 주도하 으

며, 통 인 방법론보다 더 효과 임을 증명

하 다[10, 29]. 그 지만 GEC 학습을 한 데

이터가 상 으로 제한 이어서[44], 최근 

GEC 연구는 오류 유형 정보가 포함된 학습 데

이터를 기반으로 데이터 희소성을 해결하려는 

방법에 을 맞추고 있다[25, 30, 38, 69]. 데이

터 희소성 해결 연구는 ‘Building Educational 

Applications’ 워크 에서 발표된 BEA-2019의 

shared task를 기반으로 진행되고 있으며, 

BEA-2019 연구는 상 으로 은 학습 데이

터를 기반으로 더 높은 성능을 보인다[7]. 한, 

신경망 기계번역을 기반으로 한 GEC 모델은 

학습 데이터의 노이즈에 민감한 것으로 나타났

다[31]. 

문교정에 한 기존 연구들은 일반 문에 

이 맞추어진 한계 을 지닌다. 기존 연구

들은 ‘일반 문’과 다른 ‘학술 문’의 특성을 

반 하지 못한다. 학술 문은 일반 문과 크

게 세 가지의 차이 이 있다. 첫 번째, 학술 문

은 일반 문보다 격식 인 문체와 기술 인 

용어를 사용하며, 문 지식을 포함하고 있다
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[3, 58]. 두 번째, 학술 문은 정확하고 명확한 

문장의 의미를 달하기 해 복잡한 문장의 

사용은 지양되며, 짧고 간결한 문장이 주로 사

용된다[24, 59, 62]. 마지막으로, 학술 분야  

학술 논문 목 에 따라 구조화된 작문 형식이 

있다[48].

본 연구에서 다루는 추가 인 문제 은 기존 

문교정 연구가 문장의 달력을 개선할 수 

없다는 이다. 문장 달력 개선은 문법  완

성도뿐만 아니라 문장의 명확성과 자연스러움

을 높인다는 에서 단순 문법 교정과 차이

이 존재한다. <표 1>과 같이 문법 교정과 달

력 교정의 시[18]를 보인다. 단순 문법 교정은 

문장의 문법  완성도를 높이지만, 부자연스러

운 문장이다. 하지만 문장 달력 교정은 문법 

교정 이상으로 더 범 하게 변경되었으며, 

교정된 문장은 더 자연스럽고, 명확하게 문장

의 의미를 달한다. 학술 문에서는 정확한 

사실을 독자에게 제공해야 하므로, 문법  완

성도가 높아야 하며 명확한 의미를 내포하고 

있는 문장을 작성하는 것이 요구된다.

Original 

they just creat impression such 

well that people are drag to buy 

it.

Grammatical 

edit

They just create an impression so 

well that people are dragged to buy 

it.

Fluency 

edit

They just create such a good 

impression that people are 

compelled to buy it.

<표 1> 문법 교정과 문장 달력 교정 비교 

시[18]

따라서 본 연구에서는 입력된 어 문장  

오탈자가 존재하면 오탈자를 인식하고 교정 단

어를 제공하며, 문장 달력 개선을 통해 문장의 

명확성을 높일 수 있는 학술용어사 과 딥러닝 

기법을 사용하는 양방향 순환신경망 (Bidirec-

tional Recurrent Neural Network, BRNN) 자동

사후교정(Automatic Post-Editing, APE) 모델 

기반의 자동 학술 문교정 방법론을 제안한다. 

이 방법론은 사용자가 입력한 학술 어 문장을 

기반으로 오탈자  문장 달력 개선을 한 

교정 결과를 사용자에게 제공한다. 제공된 교정 

결과는 입력된 문장의 문맥을 기반으로 최선의 

문장 달력 개선 사항을 사용자에게 제공한다. 

사용자는 입력 문장의 길이와 무 하게 문장 

달력이 향상된 출력 문장을 얻을 수 있다. 교정 

문가로부터 수집된 실제 문교정 데이터셋

을 이용한 실험을 통해 제안 방법론의 성능이 

비교 방법론 비 우수함을 정량 , 정성 으로 

확인하 다.

이하 논문은 다음과 같이 구성된다. 제2장에

서 딥러닝 기반의 NLP 방법론과 문교정에 

한 기존 연구와 오  데이터를 나열한다. 제3

장에서 오탈자 교정  문장 달력 개선을 

한 방법론을 제안한다. 제4장에서 실제 원어민 

에디터가 교정한 데이터를 활용한 실험 결과를 

기반으로 제안 방법론의 유효성을 검증한다. 

마지막으로 제5장에서 본 논문의 기여 과 향

후 연구에 해 제시한다.

2. 문교정 련 문헌 연구

2.1 딥러닝 기반의 NLP

본 에서는 학술 어 작문 shared task에서 

활용된 딥러닝 기반 련 연구  문장의 구성 
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단어가 순차 으로 입력되는 특성을 고려하기 

한 RNN 계열의 모델을 설명한다. 학술 어 

작문은 NLP 분야에서 상당한 주목을 받아 왔

다[37, 64, 66].

RNN은 음성과 문장 등 순서를 가진 시계열 

데이터에 합한 모델이다. 그러나 재 단계

로부터 오래 에 입력된 정보를 잊어버릴 수 

있는 장기의존성(long-term dependency) 문제

가 발생하게 되고, 이를 해결하기 해 입력 데

이터를 장기간 장할 수 있는 LSTM(Long 

Short-Term Memory)과 GRU(Gated Recurrent 

Unit) 등의 방법론이 개발되었다.

RNN에 cell-state를 추가한 LSTM 모델이 

제안된 이후 꾸 하게 연구되어, NLP 분야의 

사용 방법론으로 자리 잡았다[4, 20, 21, 22]. 

LSTM은 기본 으로 RNN과 같은 구조이지

만, 각 state에 gate를 추가함으로써 다음 단계

에 달할 정보를 선택하고, cell-state를 기반

으로 결과를 업데이트한 후 다음 단계에 달

한다. 

GRU 모델[11]은 LSTM과 달리 별도의 cell-

state를 설정하지 않고 학습하므로, 필요한 매

개변수의 수가 LSTM보다 어 학습에 필요한 

데이터의 양도 으며 학습 속도가 빠르다. 

GRU는 LSTM의 input gate와 forget gate의 

역할을 하는 update gate와 reset gate를 활용

해 학습 속도를 높일 수 있었다.

BRNN은 특정 시 에서의 출력값이 이  시

과 이후 시 의 데이터를 모두 고려하여 학

습을 진행하는 RNN의 확장 모델이다[54]. 기본 

RNN에서 이  시  데이터의 향을 많이 받

는 단 을 해결하기 해, BRNN은 순방향과 

역방향으로 분리된 순환신경망을 기반으로 이

․이후 시 의 데이터를 모두 학습한다. 입

력값은 순방향과 역방향 두 hidden state로 입

력되어, 순방향 RNN과 역방향 RNN의 두 출력

값을 하나로 합쳐 하나의 값을 출력한다. 

RNN 기반의 인코더-디코더 구조 모델은 음

성인식[2] 분야뿐만 아니라, 기계번역[23] 분야

에서 뛰어난 성능을 보인다. 인코더-디코더 구

조는 입력 데이터를 압축하여 데이터를 함축하

고 있는 컨텍스트 벡터로 표 하는 인코더와 

이 정보를 입력받아 텍스트를 생성하는 디코더

로 구성된다. 기본 인 RNN 인코더-디코더 모

델[9]의 구조는 기계번역을 수행하기 해 고안

된 것이다. 인코더에 입력되는 변수의 길이와 

디코더에서 출력되는 변수의 길이가 같아야 하

는 단 을 가진다. 

2.2 문교정용 오  데이터

문교정 인공지능 모델 학습을 해 자주 사

용되는 오  데이터는 두 가지 유형으로 나  

수 있다. 첫 번째는 유형화된 오류 정보가 포함

된 텍스트 데이터이다. 어노테이터가 오류 텍스

트를 활용하여 오류를 구분한 데이터를 의미하며, 

NUCLE(National University of Singapore 

Corpus of Learner English), FCE(First Certificate 

in English)가 포함된다.

두 번째는 유형화된 오류 정보 없이 원본 텍

스트와 교정 텍스트로 구성된 병렬 코퍼스 데

이터이다. lang-8.com은 온라인 어 학습자에 

의해 수집된 Lang-8 Corpus of Learner 

English 데이터가 포함된다. Lang-8 버  2에

서는 버  1보다 두 배 많은 데이터가 수집되었다. 

JFLEG(Johns Hopkins University Fluency- 

Extended Grammatical/Ungrammatical cor-

pus)은 교정 시 문장 달력 향상을 평가하기 
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한 데이터를 공개하 다[47]. 이들 데이터를 

비교하면 <표 2>와 같다.

Open 

data

Number 

of 

sentences

Average 

number of 

characters 

in a 

sentence

error 

type 

inform

ation

Fluency 

informa

tion

NUCLE 59,000 115 O X

FCE 34,000 74 O X

Lang-8 1,900,000 56 X O

JFLEG 1,500 94 X O

<표 2> 문교정 오  데이터 요약표

2.3 문법오류교정(GEC)

2000년 의 GEC 모델은 부분 Language 

Tool[46]과 ESL(English as a Second Language) 

Assistant[17] 등과 같이 서를 사용하고, 언어 

특성을 반 한 문법 규칙을 기반으로(Rule-

based) 구성되었다. 여 히 규칙 기반 GEC 모

델이 사용되지만, 데이터 기반 GEC 모델의 성

능이 규칙 기반 GEC의 성능을 뛰어넘는 우수

한 성능을 보인다.

한 언어를 다른 언어로 기계가 자동으로 번

역하는 통 인 통계  기계번역(Statistical 

Machine Translation, SMT)은 베이즈 정리를 

활용한 noisy channel model에 기반을 두고 있

다. 단어 는 구를 다른 언어의 단어 는 구에 

매핑될 확률을 측하는 모델이다. SMT 기반 

GEC는 품질의 어를 고품질의 어로 번역

하는 기술이다. 병렬 코퍼스로부터 학습된 번

역 모델은 다른 두 언어 문장의 단어 는 구를 

매핑하는 번역 로세스와 동일하게 문법 오류

와 교정된 문법 간의 계를 학습할 수 있다[6]. 

다수의 연구에서 통계  기계번역 모델을 GEC

의 기  임워크로 사용하고 있다.

다수의 신경망 기계번역(Neural Machine 

Translation, NMT) 기반 GEC는 인코더-디코

더 임워크를 사용한다[29]. 인코더-디코더 

임워크는 NMT를 해 개발되었지만[8, 

60], SMT와 인코더-디코더 임워크의 성

능이 향상됨에 따라 같이 GEC에 용된다[9]. 

NMT 기반 GEC는 SMT 기반 GEC보다 두 가

지 장 이 있다. 첫 번째, NMT 기반 GEC의 

인코더-디코더 임워크는 병렬 코퍼스로부

터 입력 문장과 출력 문장의 계를 매핑하여 

학습한다. 두 번째, NMT 기반 GEC는 SMT 

기반 GEC보다 비문법  구문과 문장을 교정할 

수 있는 효과 인 일반화 능력을 보유하고 있

다[70]. 그러나 NMT 기반 GEC의 단   하나

는 블랙박스 모델이며, 학습 데이터의 품질에 

따라 성능이 크게 좌우되는 것이다. 이로 인해 

모델이 학습하지 못한 데이터가 입력되었을 때, 

정확한 오류 원인 분석이 어렵다. 그런데도 

NMT 기반 GEC는 재 GEC 연구에서 가장 

많이 연구되며, NMT와 SMT를 모두 사용한 

연구도 다수 진행되고 있다[28].

2.4 기계번역 사후교정(APE) 

기 사후교정 방법론은 규칙 기반 사후교정 

방식으로, 번역에서 자주 발생하는 오류 교정

을 해 교정 규칙을 번역문에 용하 다[1, 

33, 53]. 규칙 기반 사후교정 방법론은 교정 결

과 품질 향상을 해 SMT 기능을 추가한 하이

리드 사후교정 형태를 취했고[15, 36], 반복

인 오류 해결을 해 통계  근 방식을 사용

하 다[57]. 한, 언어 형태학을 기반으로 사후
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<그림 1> 자동 학술 문교정 방법론

교정의 결과를 개선하려는 방법도 사용되었으

며[42, 52], 사후교정 결과물에서 식별된 패턴 

는 문제 기반의 규칙 사후교정 연구도 진행

되었다[14].

최근에는 인공신경망을 용한 사후교정 연

구가 활발히 진행되고 있다[2, 9]. 인공신경망 

기반 사후교정은 소스 문장 상의 인코더와 

교정 문장을 디코딩하는 디코더로 구성된다. 

Multi-source Transformer 모델[28], BERT 

(Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers)[12, 27, 39]를 이용한 모델이 우

수한 성능을 보인다. 과거에는 규칙  통계 기

반 기법 연구가 진행되었으나, 재에는 인공

신경망 용 연구가 주로 이루어지고 있다.

사후교정은 소스 문장과 번역문을 기반으로 

사후교정 결과를 생성하기 해 주로 연구되었

지만, 1958년에 제안된[16], 소스 문장이 없는 

번역문 기반의 단일 언어 사후교정 연구도 진

행되었다. 단일 언어 사후교정의 핵심은 사후

교정자가 소스 문장 없이 의미를 해석하고, 오

류를 교정할 수 있는지 여부와 련되어 있다. 

Krings[35]는 해당 의문 을 처음으로 연구하

으며, 소스 문장 없이 번역가가 제공한 문장

의 수 이 향상된 것을 확인하 다. Koehn[34]

도 소스 문장 없는 사후교정의 가능성에 해 

언 하 고, 문장의 정확성과 부정확성에 따라 

연구가 진행되었다. 언어의 유창성과 의미의 

성을 분리하는 평가를 기반으로 진행된 연

구[26]도 존재한다.

하지만 다수의 연구는 단일 언어 사후교정의 

성능은 사용된 병렬 코퍼스와 사후교정자에 따

라 성능 차이가 발생하는 것을 발견하 다[34, 

43, 55, 56]. 이러한 차이 의 원인은 소스 문장

에 한 사후교정자의 문성과 연 되어 있다

[35]. 따라서 사후교정자가 소스 문장의 문성

을 갖고 있다면, 소스 문장 없이 사후교정 결과

물을 생성할 수 있다.

3. 딥러닝을 활용한 자동 학술 

문교정 방법론

본 논문에서 제안하는 자동 학술 문교정 

방법론은 <그림 1>과 같이 2단계(Phases)로 

구성된다. 첫 번째는 오탈자를 교정하는 단계

(Phase 1. Misspell correction)이고, 두 번째는 

문장의 달력을 개선하는 단계(Phase 2. Fluency 

improvement)이다. 오탈자 교정 단계는 학술

용어사 을 기반으로 사용자가 입력한 문장의 

구성 단어  존재하는 오탈자를 감지하고, 감

지된 오탈자의 교정 단어를 사용자에게 제공한

다. 문장 달력 개선 단계에서는 교정  문장

과 교정 후 문장의 을 학습한 BRNN APE 

모델을 바탕으로 입력된 문장의 달력과 명확

성이 개선된 교정문장을 사용자에게 제공한다. 
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BRNN APE 모델을 기반으로 입력 문장의 길

이와 무 한 길이의 교정문장을 출력할 수 있

으며, 이에 따라 문장의 명확성과 달력을 높

일 수 있다.

3.1 학술용어사  기반 오탈자 교정

본 논문에서는 noisy channel model을 기반으

로 오탈자 교정을 실행한다. 입력된 오탈자 를 

기반으로 교정 후보 단어 를 출력하기 해 

 × 를 계산한다. 오탈자 교정을 한 

텍스트 처리  데이터 활용 과정은 <그림 2>와 

같다. 

<그림 2> 언어 모델 기반 오탈자 교정

학술용어사 을 기반으로 오탈자를 감지하

고, 감지된 오탈자와 유사한 교정 후보(candi-

dates)를 생성하는 Step 1, 생성된 교정 후보 

 문장의 문맥에 합한 교정 단어를 선정하

기 해 에러 모델(error model)을 사용하는 

Step 2, 선정된 교정 단어들  오탈자가 포함된 

문장에 합한 최종 교정 단어를 사용자에게 

제공하기 한 n-gram 언어 모델(language 

model)을 활용하는 Step 3의 과정을 거친다. 이

를 통해, 일반 으로 사용되는 단어뿐만 아니

라, 학술 문에서 사용되는 문 인 용어로

부터 발생하는 오탈자를 정확히 인식하고 교정

하여 사용자에게 교정 단어를 제공한다.

Step 1: Candidate model 

입력된 오탈자를 감지하고 교정하기 한 교

정 후보 단어 선정이 필요하다. 본 논문에서는 

교정 후보 단어 선정을 해 Levenshtein 

Damerau 편집 거리를 활용한다[13]. 이 편집 

거리는 문자의 추가, 삭제, 변경으로 인한 문자

열의 차이를 측정하기 한 지표로, 두 문자 간

의 차이를 계산하여 차이가 은 단어를 교정 

후보로 선정한다.

본 논문에서는 학술용어를 단어 사 에 포함

하기 해 문 원어민 에디터가 교정한 학술 

어 논문으로부터 329,374개의 학술용어를 단

어 사 에 추가한다. 한, 생물 분야 학술용어

를 확보하기 해 Cspell 단어 사 과 의학 문 

사이트인 KMLE[32] 사이트의 문 용어를 수

집한다.

Step 2: Error model

본 논문에서는 ∣를 계산하기 해 부분

열 에러 모델을 활용한다. 따라서 부분집합은 

일 일로 정렬되며, 부분집합을 비워 둘 수 있

게 함으로써, 정렬은 하  문자열의 삽입과 삭

제를 모델링한다. Brill and Moore[5]에 제시된 

바와 같이 을 식 (1)과 같이 도출한다.

∣ ≈ ∣∣∣∣∏  
∣∣∣   (1)

따라서 본 논문에서는 × 개의 웹페이
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지로부터 수집된 오탈자 데이터[63]를 기반으

로, 에러 모델 학습을 해 문자열을 길이가 최

 2인 부분열 집합을 제한하며,  의 최

우도법을 활용한다.

Step 3: Language model

본 논문에서는 를 계산하기 해 웹으

로부터 수집한 데이터와 교정 데이터를 기반으

로 학습된 n-gram 언어 모델을 활용한다. 명확

한 문맥을 악하기 해 /후 문맥을 활용한

다. Brill and Moore[5]의 연구와 상반되게, 

문 교정가는 문서를 교정할 때 정확한 문장의 

의미 달을 해 /후 문장을 모두 교정하는 

것을 확인하 다. 따라서 Step 2의 에러 모델 

기반의 ∣와 n-gram 언어 모델 기반 

를 활용하여 ∣ × 이 가장 높은 교정 

단어 w를 사용자에게 제공한다.

3.2 BRNN APE 기반 문장 달력 개선

본 연구에서 제안하는 모델은 인코더와 디코

더에 BRNN 기반의 APE 모델을 사용한다. 

BRNN APE 모델은 가변 길이로 입력된 원문 

X를 고정 길이 벡터로 표 하는 인코더와 고정

된 길이의 벡터롤 기반으로 가변 길이로 출력

된 교정문 Y를 출력하는 디코더로 구성된다. 

따라서 입력된 원문 문장의 길이 M과 출력된 

교정문 문장의 길이 N은 다를 수 있다. BRNN 

APE 모델은 입력 문장의 길이가 길면 성능이 

하되는 문제를 해결하 으며, 원문과 교정문

의 으로부터 문장 달력 개선을 한 문장 

간의 차이를 학습할 수 있도록 설계되었다. 

한, 입력 문장의 길이와 출력 문장의 길이가 같

아야 하는 기존 방법론의 한계 을 개선한다. 

BRNN APE의 인코더는 순방향 RNN과 역

방향 RNN 두 가지로 구성된다. 순방향 RNN은 

입력된 원문 X의 구성 단어   ⋯ 의 

정보를 순차 으로 달하면서 비활성화 함수

를 사용하는 RNN의 hidden state가 업데이트

된다. 이와 유사하게, 역방향 RNN 인코더는 입

력된 순서의 역순으로 hidden state를 업데이트

한다. 즉,   ⋯   순서로 계산이 진

행된다. 문장이 끝나는 까지 업데이트가 완

료되면 hidden state는 입력 문장 체에 한 

요약정보를 표 하는 컨텍스트 벡터 C를 계산

한다.

디코더는 출력 문장 Y의 번째 구성 단어 

을 생성하기 해 학습된  다른 RNN 모델이

며, 번째 hidden state 와 컨텍스트 벡터 를 

기반으로 계산된다. 디코더의 t번째 hidden 

state 는 식 (2)와 (3)에 의해 계산되며, t번째 

컨텍스트 벡터 는 식 (4)와 같이 계산된다. 

는 의 가 치로서 식 (5)와 같이 계산할 수 

있다.

 ⋯        (2)

              (3)

 
  



                   (4)

   
  



          (5)

식 (5)에서 는 식 (6)과 같이 계산 가능한 

스칼라값이며, 직  단계의 hidden state인  와 

인코더의 번째 hidden state 의 유사한 정도

를 나타내는 값으로, Bahdanau et al.[2]에서 

alignment model이라고 정의하고 있다.
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                   (6)

식 (5)는 계산된 유사도 수 에 softmax 

함수를 용하여 모든 유사도의 합이 1이 되도

록 하는 식이다. 따라서  와 의 유사도가 

높으면 가 치 가 높게 나타난다. 식 (4)에서 

번째 컨텍스트 벡터 는 계산된 수와 인코

더의 각 hidden state의 가 합으로 계산된다. 

따라서 인코더에 모든 hidden states에 해 가

합이 계산되므로 입력값의 길이가 길면 성능

이 하되는 문제를 해결할 수 있다. 한, 컨텍

스트 벡터에 따라서 성능이 좌우되는 상도 

해결할 수 있다.

4. 실  험

4.1 실험 데이터

제안 방법론을 평가하기 해 문 에디터가 

교정한 학술 문교정 완료 데이터를 이용하여 

실험하 다. 이 데이터는 학술 분야별 석·박사 

학 를 보유한 문 원어민 에디터가 오탈자와 

문장 달력 개선을 해 원문으로부터 직  

교정한 데이터이다. 학술 분야별로 발생하는 

오탈자 오류와 문장 달력 개선 사항이 상이

하므로, 정확한 성능 비교를 해 다양한 학술 

분야의 교정 문장 데이터셋을 활용하 다.

실험에 사용된 데이터는 <표 4>와 같이 6개 

학술 분야의 총 303개 문장으로 구성된다. 교정 

완료 문장  특수 문자  첨자는 오탈자  

문장 달력 개선과 무 하므로 제거하 고, 

정확한 의미를 내포하고 있지 않은 구  데이

터도 제거하 다.

<그림 3>은 실험에 사용된 문장 길이를 나

타낸 히스토그램이며, 사용된 문장의 평균 길

이는 129이다. <그림 4>는 문장을 구성하는 단

어의 수를 의미하며, 실험에 사용된 문장당 평

균 단어 수는 22개이다.

<그림 3> 실험 사용 문장 길이 히스토그램

<그림 4> 문장 당 단어 수 히스토그램

Academic areas Edited sentences

Arts & Humanities 53 

Bioscience 50 

Physical science 53 

Psychology 50 

Medical 49 

Computer engineering 48 

Sum 303 

<표 4> 실험 데이터 요약
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Propsed method Pal et al.[50] Pal et al.[49]

GLEU(%) time(s) GLEU(%) time(s) GLEU(%) time(s)

Arts & Humanities 68.06 2.34 61.54 2.21 59.45 2.45

Bioscience 34.69 2.89 33.58 2.78 31.45 2.80

Physical science 56.29 2.95 53.45 2.78 51.31 2.81

Psychology 56.71 2.64 54.55 2.88 55.79 2.95

Medical 42.94 3.01 43.45 3.14 39.40 3.12

Computer engineering 54.64 3.43 53.45 3.21 51.45 3.34

<표 6> 제안 방법론과 비교 방법론의 성능 비교

4.2 실험 환경

본 연구의 BRNN 인코더의 순방향 RNN과 

역방향 RNN과 디코더는 각각 1,000개의 hid-

den state를 가지고 있다. 한, Goodfellow et 

al.[19]의 방법론과 마찬가지로, 교정 결과 문장

을 측하기 해 single maxout hidden layer

를 포함한 multilayer network를 사용한다. 본 

논문에서는 다차원 공간의 텍스트를 할당하기 

해 620차원의 벡터 공간으로 할당하 으며, 

maxout hidden layer의 크기는 500이다. 본 논

문에서 활용한 alignment model의 hidden 

state 수 역시 1,000개이다. ‘Adadelta’[67]를 활

용하여 미니 배치 통계 경사하강법(stocha-

stic gradient descent, SGD)을 기반으로 학습

되었다. ‘Adadelta’를 활용한 이유는 각 변수의 

학습률이 자동으로 조정되기 때문이며, 각 

SGD 업데이트 방향은 80개 문장의 미니 배치

를 사용하여 계산된다.

교정 성능 평가지표는 GLEU(Generalized 

Language Evaluation Understanding)[45]를 사

용하 다. GLEU는 BLEU(Bilingual evaluation 

understudy)[51] 기반의 지표로서, 정답문장

(ground truth sentence)과 교정문장(edited 

sentence)을 n-gram으로 비교하여 겹치는 단어 

수를 측정함으로써 순차 인 단어에 해서 높

은 수를 부여하는 지표이며, 나타낼 수 있는 

재 율과 정 도의 최솟값이다.

BLEU와 같이, GLEU 지표는 결 값이 클수

록 정답과 유사하게 교정했다는 것을 의미하며, 

용 방법론의 성능이 우수함을 의미한다. 제

안 방법론의 우수성을 증명하기 해 단일 언

어 사후교정의 성능을 NMT 방식의 APE 시스

템인 비교 방법론[49, 50]의 성능과 비교하 다. 

실험은 python 3.6과 <표 5>와 같은 사양의 학

습용 PC로 수행하 다.

CPU AMD Ryzen7 1700 8-Core 3.0GHz

GPU GeForce GTX 1080 TI

Memory 16 GB

OS Linux (Ubuntu 16.04. 6LTS)

<표 5> 학습용 PC 사양  개발 소 트웨어 

4.3 실험 결과

4.3.1 정량적 비교 결과

본 연구에서 제안한 방법론의 GLEU 값은 

<표 6>과 같이 여섯 가지 분야  다섯 가지에

서 가장 우수한 성능을 보 다. 제안 방법론의 
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Example of edited result (1) Example of edited result (2)

Original

Even after the inhaling of bronchodilator, 
significant difference in lung function between 
the never smokers and current smokers in our 
study existed.

For example when you read your school's book 
as a first time you will not understand any thing 
but when read it second time you understand 
it.

Proposed 
method

Even after the inhaling of bronchodilator, a 
significant difference in lung function between 
the non-smokers and current smokers in our 
study was observed.

For example, when you read your school's 
book for the first time, you will not understand 
anything, but when you read it the second time, 
you know it.

Pal et al.[50]

Even after the inhaling of bronchodilators, a 
significant difference in lung function between 
the never smokers and current smokers in our 
study existed. 

For example, when you read your school‘s 
book as a first time you will not understand 
anything but when read it second time you 
understand it.

Pal et al.[49]

Even after the inhaling of bronchodilator, 
significant difference in lung function between 
the never smokers and current smokers in our 
study existed.

For example, when you read your school‘s 
book for the first time you will not understand 
anything but when you read it a second time 
you will understand it.

<표 7> 제안 방법론과 비교 방법론의 정성  결과 비교

Proposed method Pal et al.[50] Pal et al.[49]

GEC / Misspell correction O X O

Fluency improvement O X X

<표 8> 정성  실험 결과 기반 교정 요인 비교

성능이 비교 방법론 비 GLEU가 최  8.6%p, 

최소 0.9%p 높았다. GLEU 값이 클수록 성능이 

우수하므로, 본 논문의 제안 방법론의 성능이 

비교  우수함을 알 수 있다.

한, 원문이 입력되고 난 후, 교정문 도출까

지 걸리는 시간을 측정한 결과, 여섯 가지 학술 

분야  의학  물리학 두 가지 분야의 실험 

데이터에서 가장 빠르게 교정 결과를 도출하

다. 하지만, 비교 방법론[50]의 교정 결과 도출 

시간이 여섯 가지 분야  네 가지 분야에서 

가능 빠른 것을 확인할 수 있었다. 한, 교정 

결과 도출 속도는 입력 문장 길이가 길수록 오

래 걸리는 경향을 확인하 다.

4.3.2 정성적 비교 결과

<표 7>에 문법 오류가 포함된 문장을 제

안 방법론과 비교 방법론으로 교정한 결과

물의 를 비교하 다. 실제로 오류가 포함

된 원 문장은 문장 달력 개선의 여지가 

있는 문장이다. 문 용어 ‘기 지확장제

(bronchodilator)’가 포함된 입력 문장으로부

터, 제안 방법론은 해당 문 용어를 오탈자

로 감지하지 않았지만 두 비교 방법론은 해당 

단어를 오탈자로 감지하여 교정 결과를 제공

하 다. 한, ‘existed’를 ‘was observed’로 

교정함으로써, 문장의 달력이 개선된 것을 

확인할 수 있었다. 두 번째 에서도 용구 

표 이나 복되는 동사의 변형 등을 교정한 

결과를 확인할 수 있다.

교정 결과물로부터 문법 교정과 문장 달력 

개선을 기존 연구와 비교하여 정리하면 <표 8>

과 같다.
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5. 결 론

최근 자연어와 컴퓨터 사이의 다리 역할을 

하는 NLP 분야에서, 향상된 컴퓨터 계산 능력

과 축 된 빅데이터를 기반으로 하는 인공지능 

기반의 NLP 연구가 증가하고 있다. 이에 따라, 

한 원문과 번역문 의 학습 데이터를 기반으

로 사람의 개입 없이 기계가 자동으로 번역하

는 기계번역 연구가 활발하며, 실생활에서도 

활용된다. 한, 기계번역 연구를 기반으로 

문법 오류를 감지하고 교정하기 한 GEC 

련 연구도 활발하게 진행 이다.

본 연구는 학술 논문의 특성을 반 하지 못

한, 일반 인 어 문장을 상으로 문법 교

정 연구에 이 맞추어진 기존 연구와 달리 

기술 용어 사용과 명확한 의미 달을 한 자

동 학술 문교정 방법론을 제안하 다. 제안 

방법론은 크게 두 단계로 구성된다. 첫 번째는 

입력된 문장의 구성 단어  존재하는 오탈자

를 감지하고, 해당 문장의 문맥을 반 하여 교

정 단어를 사용자에게 제공한다. 두 번째는 입

력 문장의 길이가 길면 성능이 하되는 문제

를 해결한 BRNN APE 모델 기반의 문장 달

력 개선 단계로서 입력된 어 문장의 달력

과 명확성을 개선한다.

제안 방법론의 성능을 평가하기 해 실제 

원어민 에디터가 교정한 실제 학술 문교정 

데이터셋을 이용하여 실험하 다. 단일 언어 

사후교정 비교 방법론과 비교했을 때 우수한 

성능을 확인하 다. 특히 단순 문법 교정을 넘

어, 사용자가 입력한 문장의 명확성과 달력

을 개선할 수 있는 것을 정성  결과를 통해 

확인하 다. 본 연구의 방법론을 기반으로, 학

술 연구자가 문 인 기술 용어를 활용하여 

학술 어 논문 작성 시 마주하는 어 작문의 

어려움을 해결하고, 고품질의 학술 논문을 작

성할 수 있을 것으로 기 한다.

추후 연구에서 고려되어야 할 두 가지 한

계 도 존재한다. 첫째, 문장 단 로 교정이 

진행되는 제안 방법론을 문단 단 의 교정 

결과로 제공하기 한 연구가 필요하다. 문

장 단 보다 문단 단 의 교정 결과를 사용

자에게 제공함으로써 학술 문의 체 인 

품질 향상이 가능하다. 둘째, 교정 결과 도출 

시간을 단축하기 한 연구도 필요하며, 이

를 통해 즉각 인 결과 확인과 용이 가능

해질 것이다.
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