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I. 정의

A. 외래어
  외래어란 보통 외국에서 빌려서 한국어

처럼 사용하는 단어 혹은 외국어의 고유

명사를 뜻한다[1]. 빌려왔다는 점에서 '차
용어'라고도 한다. 전자의 예를 들자면 일
반명사 '텔레비전'의 경우, 그것을 지칭

할 한국어가 기존에 없었기 때문에 영어 
'Television'에서 빌려와서 외래어 표기법
으로 적은 후 한국어 단어처럼 사용한다. 
후자의 경우 '러브라이브'가 대표적으로, 
고유명사는 특정한 사람이나 기관, 작품 
등을 구체적으로 지칭하기 위해 사용되기 

때문에[2] 마찬가지로 외래어 표기법으로 
적어서 사용한다.

B. 외국어 받아쓰기
  외국어 받아쓰기dictation의 경우 외래어
와는 다르게 목적 자체가 의사소통이나 정
보 전달에 있지 않고, 주로 외국어를 읽는
데 도움을 줄 수 있도록 들리는대로 한글

로 적는 것을 뜻한다. 이를테면 "아루코오 
하테나이미치"라는 구절은 노래를 쉽게 
부를 수 있도록 일본어 가사를 한글로 적
은 것이다.
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  "하나무라로 떠납니다"라는 문장을 봤을때 우린 "하나무라"가 일본 지명을 한글로 받아 
적은 단어라는 것을 바로 알 수 있다. 비슷하게 "토도케테 세츠나사니와 나마에오 츠케요
오카 스노우 할레이션"을 봤을때도 "스노우 할레이션"은 영어 단어를, 나머지는 일본어 
문장을 그대로 받아 적은 한글이란 것을 바로 알 수 있다. 이 글에선 이러한 작업을 딥러
닝을 활용하여 자동으로 인식 할 수 있게 해주는 방법을 제안한다. 주 목적은 한국어로 된 
문장 속 외래어와 한국어 문장이 아닌 외국어 받아쓰기를 알아내는 것이다. 이는 추후에 
개체명 인식이나 말뭉치 정제, 한본어와 같은 추가적인 외래어 분석 등에 활용 될 수 있을 
것으로 보인다.
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II. 알고리즘

A. 품사 태깅
  자연어처리(이하 NLP) 분야에서 가장 기
본적으로 시행되는 프로세스는 품사 태깅

[3]이다. 각 단어별로 품사가 무엇인지 구
분해서 `태그'를 달아두는 방식인데 이렇

게 해두면 추후에 통계적인 방법을 통해 컴
퓨터가 자동으로 여러가지 일을 처리 할 수 
있게끔 해주는 일종의 방법론이다[4]. 가
령 'lazenca save us'라는 문장이 있다면 
'lazenca/명사', 'save/동사', 'us/대명사' 처
럼 각 단어의 품사를 기록해주는 것이다.
  품사 태그를 은닉 마르코프 모델(이하 
HMM)과 같은 방법으로 학습 하면 태그

가 달리지 않은 단어에 대해서도 컴퓨터로 
하여금 추론하게 할 수 있고[5], 여기서 명
사만 뽑아서 주요 키워드로 선정한다거나 
하는 응용이 가능해진다[7].

B. 음절 단위 태깅
  한국어의 경우 영어와는 달리 조사가 어
미로 붙는 경우가 많기 때문에 단어가 띄
어쓰기로 명확하게 구분되지 않는다. 따라
서 대부분의 형태소 분석기는 한국어 맞춤
법 규칙들을 활용해서 어느정도 사전에 분
석을 해두고[6], 그 후에 HMM이나 조건
부 랜덤 필드(이하 CRF) 등의 방법을 사
용하여 품사를 유추해낸다. 그러나 딥러닝
이 나오면서 최근 NLP의 트렌드는 언어학

적인 이론을 사용하지 않고 가능한 모든걸 
학습으로 해결하는 방향으로 바뀌게 되었

는데, 그 예로써 음절 단위로 끊어서 어미 
규칙 등에 해당하는 부분까지 학습을 해보
려는 시도가 등장하게 되었다[8,9]. 실제로 
이 연구의 목적 중 하나는 한글로 적을 수 
있는 모든 일본어 발음의 수가 백여가지를 
넘는데, 그것들을 어떤 규칙으로써 미리 입
력해두지 않아도 자동으로 알아내게끔 하
는 것이다. 

C. 로케일 태깅
  이  글에서  하고자하는  외래어  및  외
국어  받아쓰기  인식의  경우 ,  각  음절

의 발음이 중요한 특성feature이 될 것
이라고  예상했기에  음절  단위  태깅

을  사용했다 .  태깅(혹은  레이블링)  문
제에  있어서  탁월한  결과를  낸다고  알
려진 CRF를 사용했으며, 실제로 동일

한 방식으로 띄어쓰기를 자동으로 해주

는  알고리즘이  연구된  적이  있다[10].
  각 음절별로 '로케일 태그'라는 것을 달
았는데, 이 로케일 태그는 ISO 639-1 코
드[13]를 사용하며 가령 영어라면 en, 한
국어는 ko, 일본어는 ja가 된다. 예를 들
어 "우리 팀 한조 어디갔어"에 로케일 태
그를 달게 되면 "우/ko 리/ko 팀/en 한/ja 
조/ja 어/ko 디/ko 갔/ko 어/ko"가 된다.
  입력되는 문자열을 x, 그 문자열의 로케
일 태그들을 y라 할때 CRF는 다음 조건부 
확률로 정의된다[10,11]:



SSCC 1st

Web ver.

24

ARTICLE

  그리고 실제 정답인 y*에 대한 정확도가 
높도록 각 λj, μk를 학습하게 된다. 위 식
에서 Z(x)는 정규화 상수이며 전이 함수 tj

와 상태 함수 sk는 직접 설정 할 수 있는 특
성이다. CRF에 관한 자세한 설명은 [12]
를 참고하기 바란다.

III. 실험

A. CRF 설정
  실제 구현은 python-crfsuite를 이용하

였으며, 학습용 파라미터는 기본값을 사용
했다. 특성으로는 현재 글자와 좌우 두 글
자를 사용하였다. 실제로 실험에 쓰인 코드
는 아래 페이지에서 확인할 수 있다[14]:

https://github.com/theeluwin/sscc-1st 

여담으로, 이 코드는 굳이 로케일 태그가 
아니더라도 그대로 적용할 수 있다. 가령 
띄어쓰기를 할지 말지로 태그를 달았다면 
[10]에서 소개한 띄어쓰기를 자동으로 해
주는 알고리즘이 구현된다.

B. 말뭉치
  '날개를 주세요' 등의 일본어 및 영어로 된 
노래 가사를 발음대로 한글로 적은것과 나
무위키의 '니시키노 마키' 항목과 같은 문

서를 활용하여 직접 ko, ja, en 태깅을 해
서 말뭉치를 만들어 냈다. 수작업으로 했
기 때문에 큰 편이 아니며, 딥러닝 특성상 
학습 데이터가 많아진다면 더 좋은 결과를 
낼 수 있을 것으로 예상되었기에 말뭉치의 
크기를 변화시켜가며 실험했다. 학습 데이
터는 크기를 각각 1배수, 2배수, 4배수 정
도가 되게끔 설정했으며 (이하 학습-1, 학
습-2, 학습-3), 로케일 태그의 비율은 약 en 
: ja : ko = 1 : 3 : 16 정도가 되도록 비슷
하게 설정했다.

C. 결과
  테스트 데이터에 있던 "생각해보니 츠바
사랑 마키 커플링이 없네"의 경우 "생/ko 
각/ko 해/ko 보/ko 니

4

/ja 츠/ja 바/ja 사/ja 
랑
4

/ja 마/ja 키/ja 커/en 플/en 링/en 이/ko 
없/ko 네/ko"가 나왔다. 이는 '니코' 등에서 
학습된 '니'가 ja로 인식된 것으로 보이며, '
랑'의 경우 좌우 2글자씩이 전부 ja여서 그
렇게 된 것으로 보이는데, 학습 데이터에 '
랑'이 한국어 접속사로 쓰인 경우가 많지 
않아서 학습하지 못한 것으로 예상된다. 반
면 "토도케테 세츠나사니와"의 경우는 모
두 ja로 잘 나왔다.
  학습-3 데이터의 경우 세부적인 성능

은 아래 표(Table 1)와 같다. 조건부 확률

TABLE 1. 학습-3 데이터의 성능 평가

로케일 태그 정밀도 재현율 F1 점수 테스트 글자수

en 0.88 0.83 0.86 2,296

ja 0.94 0.94 0.94 5,602

ko 0.98 0.98 0.98 37,257

평균/합 0.97 0.97 0.97 45,155
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이 높은 순으로 여러개를 태그하여 정밀도
(precision)와 재현율(recall), 그리고 다
음과 같이 정의되는 F1 점수를 계산해봤다.

  전체적인 정확도는 약 97% 정도가 되며, 
학습-3 데이터에선 ko에 해당하는 글자가 
총 77%나 되기 때문에 전부 다 ko로 태그
해주는 방법을 기준선으로 놓고 비교했을

때도 훨씬 더 좋은 성능을 나타난다고 할 
수 있다.

  그리고 아래는 학습 데이터의 크기를 변
화시켜가면서 성능을 비교해본 표(Table 
2)다.

  확실히 학습 데이터의 크기가 커짐에 따
라 전반적인 정확도가 올라가는 것을 볼 수 
있다. 그리고 놀랍게도 학습-1 데이터의 경
우, 전체 글자수가 테스트의 글자수보다 작
은데도 상당히 높은 성능을 보였다.

IV. 결론

A. 의의
  이 글에선 로케일 태깅을 CRF로 학습하
여 한글 음절에 대해 자동으로 태깅 해주는 
방법을 제시했다. 그동안 발전해온 한국어 
형태소 분석기들 덕분에 한국어 NLP 처리
도 많이 수월해졌지만 아직 외래어, 특히 
외국어 받아쓰기들에 대해서 인식을 해내

는 알고리즘이 없었으므로 새로운 제안이 
된다. 외래어 인식은 개체명 인식(NER) 
정확도를 올리는데 쓰일 수 있으며 외국어 
받아쓰기의 경우 Word2Vec 등에 쓰일 말
뭉치에서 제거하는 방식으로 활용이 가능

하다. 한본어 분석이나 새로운 외래어를 알
아내는 데에도 사용될 수 있을 것이다.

B. 향후 연구 방향
  CRF와 같은 딥러닝 알고리즘을 사용하
지 않고 좀 더 고전적인 방법들이나 순수한 
규칙 기반으로도 구현을 해서 기준선을 잡
고 그것들과 정확도를 비교해보면 좋을 것
이다. 또한 CRF의 특성을 어떻게 정의하

냐에 따라, 혹은 말뭉치에서 외래어와 외국
어 받아쓰기 비율에 따라 성능이 어떻게 변
하는지를 살펴보면 좀 더 높은 정확도를 지
닌 알고리즘을 만들 수 있을 것이다. SSCC 1st

TABLE 2. 학습 데이터 사이즈에 따른 성능 비교

말뭉치 전체 글자수 F1-en F1-ja F1-kr F1 평균

학습-1 24,470 0.78 0.89 0.97 0.95

학습-2 50,208 0.81 0.92 0.98 0.96

학습-3 100,936 0.86 0.94 0.98 0.97
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