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1. 서론 

 

  문법 오류 교정(Grammatical error correction; GEC)이란 문

법적으로 틀린 문장을 입력으로 받아서, 문장에 포함된 문법 오

류들을 교정한 문장을 출력하는 과제이다. 좋은 GEC 모델의 결

과는 1. 문장에 포함된 문법 오류를 제거해야 하고, 2. 입력 문

장의 의미를 유지해야 하며, 3. 사람이 보았을 때 자연스러운 

문장을 생성해야 한다. 

GEC을 위해 과거에는 언어 모델(Language model), 컨

퓨전 행렬(Confusion matrix) 등을 이용하는 통계적 방

법이 사용되었으나, 현재는 GEC 과제를 ‘문법적으로 틀

린 언어’에서 ‘문법적으로 올바른 언어’로 번역하는 

것으로 보고 앞의 언어를 뒤의 언어로 번역하는 기계 번

역(machine translation) 기술이 사용되고 있다. 현재 

가장 높은 GEC 성능을 보이는 모델들은 기계 번역 방법

을 사용하고 있다.  

특히 인공신경망을 이용한 기계 번역(Neural machine 

translation; NMT) 기술에 의해 GEC는 더욱 높은 성능을 

얻게 되었다[1, 2]. NMT 방법을 이용한 GEC는 통계적 방

법을 이용한 GEC를 위해 필요했던 오류 유형 레이블이나 

오류 유형에 종속적인 방법론, 철자법 교정기 등이 필요

하지 않아 현재까지 가장 높은 성능을 보여주고 있다.  

이 연구에서는 적대적 생성 신경망(Generative 

adversarial network; GAN)을 이용하여 실제 문장과 유

사한 문장을 생성함으로써 문법 오류를 교정하는 방법을 

제안한다. 제안하는 방법은 오류 교정을 기계 번역과 더

불어 스타일 전송(Style transfer) 문제로도 봄으로써 

기계 번역의 손실 함수와 GAN의 손실 함수를 함께 사용

한다. GAN을 이용해서 오류가 포함된 입력 문장이 정답 

문장과 가까워지도록 훈련함으로써 1. 정답 문장처럼 문

법 오류를 제거하고, 2. 입력 문장의 의미를 유지하고, 

3. 정답 문장과 구분할 수 없을 정도로 자연스러운 문장

을 생성할 수 있다. 

 

2. 관련 연구 
 

현재 GEC 시스템에 대한 연구는 NMT를 이용한 것이 주

류가 되어 있다. 대부분의 NMT는 인코더-디코더 구조를 

갖고 있다. 인코더(Encoder)는 입력 문장을 분석해 문장 

전체의 임베딩을 얻는 역할을 하고, 디코더(Decoder)는 

문장 임베딩과 인코더의 중간결과를 이용해 문법에 맞는 

문장의 각 단어를 생성한다. 

[1]은 multilayer convolution neural network(CNN)와 

복사 방법론(Copying mechanism)을 이용했다. [2]은 트

랜스포머(Transformer) 구조에 BERT[3]와 유사한 사전학

습과 복사 방법론을 적용한 네트워크와 훈련 방법을 제

안했다. 

[4]은 GEC 시스템을 스타일 전송 문제로 보고 해결을 

시도했으나, 여러 언어의 병렬 코퍼스를 필요로 하는 반

면 문법 오류를 위한 데이터로 훈련하지 않았다. 그 결

과 언어 스타일 간의 전환에 비하여 문법 오류 스타일의 

전송은 성공적이지 않았다. 

GAN은 실제 데이터 𝑥와 유사한 데이터를 생성하는 방

법이다. GAN은 생성기(Generator; G)와 판별기

(Discriminator; D)의 두 네트워크로 이루어진다[5]. 생

성기는 입력된 무작위 노이즈 𝑧로부터 실제 데이터와 유

사한 데이터 𝐺(𝑧)를 생성한다. 판별기는 실제 데이터 𝑥 

또는 생성기에 의해 생성된 데이터 𝐺(𝑧)를 입력으로 받

아 이것이 생성된 데이터일 확률을 구한다. 이에 대한 

GAN 손실 함수 𝐿은 

𝐿 =  𝐸𝑥[log(𝐷(𝑥)) + 𝐸𝑧[log (1 − 𝐷(𝐺(𝑧)))] 

이 된다. 판별기는 이 손실 함수를 최소화함으로써 두 

데이터를 구분하려 하고, 생성기는 생성된 데이터 𝐺(𝑧)

를 𝑥 와 유사하게 만듦으로써 손실 함수를 최대화한다. 

잘 훈련된 생성기는 위의 손실 함수가 최대화되는, 즉 

판별기가 구분할 수 없을 정도로 실제 데이터 분포와 유

사한 데이터를 생성할 수 있게 된다. 

이러한 GAN은 이미지 분야의 스타일 전송 분야에서 성
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요 약 

문법 오류 교정은 문법적으로 오류가 있는 문장을 입력 받아 오류를 교정하는 시스템이다. 문법 오류 교

정을 위해서는 문법 오류를 제거하는 것과 더불어 자연스러운 문장을 생성하는 것이 중요하다. 이 연구는 

적대적 생성 신경망(GAN)을 이용하여 정답 문장과 구분이 되지 않을 만큼 자연스러운 문장을 생성하는 

것을 목적으로 한다. 실험 결과 GAN을 이용한 문법 오류 교정은 MaxMatch F0.5 score 기준으로 0.4942을 

달성하여 Baseline의 0.4462보다 높은 성능을 기록했다.  

 

주제어: 문법 오류 교정, 적대적 생성 신경망, CoNLL shared task  
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공적인 결과를 가져왔다. [6]은 GAN을 이용하여 인물사

진을 에모지(Emoji) 그림으로 전송한다. [7]은 cycle-

consistency loss를 이용해 두 종류의 스타일을 양방향

으로 전송할 수 있다. 위의 스타일 전송 연구들은 한 스

타일에 대응되는 다른 스타일의 데이터가 없는 환경, 즉 

unpaired dataset에 대해 진행이 가능한 모델이다.  

 

3. GAN을 이용한 문법 오류 교정 
 

NMT는 GEC라는 과제를 ‘문법적으로 틀린 언어’를 문

법적으로 올바른 언어’로 번역하는 문제로 본다. 그러

나 다른 관점에서 이 과제를 ‘문법적으로 틀린 문장의 

스타일’을 ‘문법적으로 올바른 문장의 스타일’로 바

꾸는 것으로 보았을 때, 이 과제는 스타일 전송 문제로

도 볼 수 있다. GAN은 이미지의 스타일 전송 분야에서 

좋은 결과를 얻을 수 있다는 것이 알려져 있다. 따라서 

GAN의 원리를 자연어 처리 분야인 GEC에도 활용할 수 있

다. 

이 연구에서는 GAN을 이용해 문법적으로 틀린 문장을 

교정하여 문법적으로 올바른 문장과 구분할 수 없는 문

장을 생성하는 것을 목표로 한다(그림 1). 이 때 GAN의 

생성기가 새 문장을 생성하는 역할을, 판별기는 두 문장

을 구분할 수 없게 만드는 역할을 한다. 생성기는 널리 

사용되는 NMT 기반의 GEC 시스템을 그대로 사용할 수 있

다(그림 1.A). 판별기는 교정된 문장 또는 올바른 문장

을 입력으로 받아 이 문장이 올바른 문장일 확률(GAN 점

수)을 출력한다(그림 1.B). 이 때 사용하는 손실 함수 𝐿

은 GEC loss와 GAN loss를 합쳐서 사용한다: 

 

 

𝐿 = 𝐿𝐺𝐸𝐶 + α𝐿𝐺𝐴𝑁 

𝐿𝐺𝐸𝐶 = −𝔼𝑥∈𝑥𝑐
[log(𝑃𝐺(𝑥))] 

𝐿𝐺𝐴𝑁 = −(𝔼𝑥∈𝑥𝑐
[log(𝐷(𝑥))] + 

𝔼𝑥∈𝑥𝑤
[log (1 − 𝐷(𝐺(𝑥)))]) 

𝑥𝑐와 𝑥𝑤는 각각 올바른 문장과 틀린 문장을 의미한다. α

는 두 손실 함수 사이의 비율을 의미한다. 위 손실 함수

를 최소함으로써 올바른 문장과 구분할 수 없는 문장을 

생성할 수 있다. 

 

4. 실험 및 결과 
 

4.1. 실험 설정 

 

생성기로 사용하는 GEC 네트워크 구조는 [1]의 

multilayer CNN 구조를 사용했다. Multilayer의 CNN의 

인코더(그림 1의 인코더1)와 디코더는 각 7 층으로 되어

있고, 각 층의 은닉층은 500 차원, 출력층은 512 차원으

로 되어있다. 인코더의 각 층은 fully connected layer, 

CNN layer, gated linear unit, residual connection으

로 이루어져있다. 디코더의 각 층은 gated linear unit, 

CNN layer, attention layer, residual connection으로 

이루어져 있다. 입출력 단위로 단어를 사용할 경우 신규 

단어나 오타를 입/출력할 수 없기 때문에 이 문제를 해

결하기 위해 subword 단위로 입력 및 출력한다. 

판별기는 인코더(그림 1의 인코더2)와 fully 

connected layer으로 이루어져 있다. 판별기의 인코더는 

생성기의 인코더와 같은 구조로 이루어져 있지만 weight

를 공유하지는 않는다. Fully connected layer는 판별기

의 512차원 출력을 받아 1차원의 GAN 점수를 출력한다. 

 

그림 1. GAN을 이용한 문법 오류 교정 훈련 모델 

틀린 문장 인코더 1 디코더 교정된 문장

생성기

교정된 문장

올바른 문장

인코더 2

판별기

GAN 점수

(A)

(B)
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GEC loss와 GAN loss의 비율을 나타내는 α는 1을 사용

했다. Dropout은 0.2, momentum은 0.99를 사용했다. 

훈련 데이터로는 NUS Corpus of Learner English 

(NUCLE)[8]1와 NAIST Lang-8 Learner Corpora[9]2을 

사용했다. 테스트 데이터로는 CoNLL-2014 Shared 

Task의 테스트 데이터를 사용했다[10]3 . 성능 지표로는 

GEC 과제에서 사용되는 MaxMatch (M2) F0.5 score를 

사용했다[11]. M2 score는 오류 교정의 단위를 구

(phrase)로 취급하고 GEC 결과가 정답과 비교해서 얼마

나 교정되었는지 평가한다.  

  

4.2. 성능 평가 

 

표 1은 GAN을 사용한 실험과 GAN을 사용하지 않은

baseline 실험의 성능 비교 결과이다. 실험 결과 GAN을 

이용한 GEC 방법이 0.4948 M2 F0.5 score를 달성해서, 

0.4462를 보인 baseline 방법보다 0.05 가량 높은 성능

을 거두었다. 또한 이 논문에서는 출력층이 512차원으로, 

[1]에서 1024차원을 사용한 것과 비교해서 parameter의 

수가 절반 정도인데도 [1]에서 보고된 F0.5 score인 

0.4638보다 훨씬 높은 M2 F0.5 score을 달성했다. 현재 

문법 오류 교정 분야에서 최고 성능을 보인 

Grundkiewicz[11]의 시스템보다는 낮은 성능을 보였으

나, 이 시스템은 통계 기반과 인공신경망 기반 기계 번역 

모델을 함께 사용하고, 이 외에 언어 모델(language 

model)과 스펠링 오류 검사기(spell-check component) 

등 추가 모듈을 사용하였다. 

 

4.3. 문법 오류 교정 결과 분석 

 

표 2는 오류가 포함된 문장에 대한 GAN으로 훈련하지 

않은 시스템과 GAN으로 훈련한 문장을 비교한 것이다. 

GAN으로 훈련한 모델은 그렇지 않은 모델이 교정하지 

못한 오류(mock of → mock)나 잘못 교정한 오류(your 

conditions → your condition)의 경우가 적었다. 그러나 

오류를 교정하지 못한 경우(and vice versa → or not)도 

여러 번 나타났다. 

 

                                           

1 https://www.comp.nus.edu.sg/~nlp/corpora.html 

2 https://sites.google.com/site/naistlang8corpora/ 

3 https://www.comp.nus.edu.sg/~nlp/conll14st.html 

5. 결론 

 

이 연구를 통해 같은 네트워크 구조를 갖더라도 GAN을

이용한 훈련 방법을 통해 GEC의 성능을 높일 것이라는 

것을 보였다. 추후 연구로 conditional GAN, data 

augmentation 등의 새 방법론을 적용한 연구를 시도할 

예정이다. 
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입력 
This knowledge maybe relavant to them , 

and vice versa . 

정답 
This knowledge may be relevant to them 

or not . 

Baseline 
This knowledge may relavant to them , 

and vice versa . 

GAN 
This knowledge may be relavant to them , 
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입력 
People and friends often mock of  

your conditions . 

정답 
People and friends often mock  

their conditions . 
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People and friends often mock of  
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GAN 
People and friends often mock  

your conditions . 
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