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1. 서론 

 

문법 오류 교정(Grammatical error correction)은 문장에 포

함된 문법적 오류를 찾아내고 올바른 문장으로 고치는 과제이다. 

문법 오류 교정은 그 자체로 문서 작성, 대화 시스템, 언어 학

습 등 여러 분야에서 활용될 수 있다. 

현재 문법 오류 교정 분야의 주류 연구들은 이 과제를 기계번

역 과제로 보고, 틀린 문장을 올바른 문장으로 번역하는 것으로 

문제를 해결한다. 이를 위해 기계번역에서 높은 성능을 보이는 

인공신경망 기반 모델들이 사용된다[1, 2]. 그러나 이런 연구

에 사용되는 합성곱 신경망(Convolutional neural 

network; CNN), transformer 등의 복잡한 모델을 훈련하

기 위해서는 대규모의 훈련 데이터가 필요하다는 문제가 

있다. 

문법 오류 교정에 있어 훈련 데이터의 부족은 가장 중요한 문

제 중 하나이다. 영문 문법 오류 교정에 가장 많이 활용되는 공

개 데이터셋으로는 NUCLE[3], Lang-8[4], CLC FCE[5] 등이 있다. 

그러나 성능이 더 높은 모델을 훈련하기 위해서는 항상 

더 많은 데이터가 필요하며, 여러 연구에서는 비공개 데

이터를 사용해 높은 성능을 얻었으나[6, 7] 이러한 연구

는 데이터가 공개되기 전까지 재현이 불가능하다. 

이를 위해 공개 데이터에서 데이터를 생성하거나 비슷

한 효과를 얻기 위한 연구가 진행됐다. Fluency boost 

learning 연구는 오류를 생성하는 모델을 훈련하거나 모

델이 생성하는 잘못된 출력을 이용해 새로운 데이터를 

생성했고[7], diverse backtranslation 연구에서는 문장 

생성 중 빔서치 과정에 적절한 노이즈를 줌으로서 다양

한 오류 문장을 생성했다[6]. 

일반적으로 적절히 훈련된 모델은 의미적으로 유사한 

입력에 대해 거의 같은 결과를 낼 것으로 기대된다. 예

를 들어, ‘He went for the store.’라는 틀린 문장을 

교정한 결과가 ‘He went to the store.’라면, ‘He 

went as the store.’도 같은 문장으로 교정되기를 기대

한다. 그러나 훈련 데이터에 과적합된 모델은 위와 같이 

훈련 데이터와 비슷하지만 훈련 데이터셋에는 없는 예제

에 대해 틀린 결과를 출력할 수 있다. 

적대적 훈련(Adversarial training)은 훈련 데이터와 

비슷하지만, 모델이 잘 처리하지 못하는 데이터를 훈련 

데이터에 포함시키는 방법이다[8]. 이를 통해 훈련 데이

터를 증강하는 효과를 얻을 수 있고, 결과적으로 과적합 

문제를 해결할 수 있다. 

이 논문에서는 문법 오류 교정 과제에 적대적 훈련 방

법을 적용했다. 과적합 문제를 개선하는 적대적 훈련을 

통해 어떤 종류의 변동이 문법 오류 교정에 있어 도움이 

되는지를 증명하였다. 
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요 약 

최근 성공적인 문법 오류 교정 연구들에는 복잡한 인공신경망 모델이 사용되고 있다. 그러나 이러한 모델

을 훈련할 수 있는 공개 데이터는 필요에 비해 부족하여 과적합 문제를 일으킨다. 이 논문에서는 적대적 

훈련 방법을 적용해 문법 오류 교정 분야의 과적합 문제를 해결하는 방법을 탐색한다. 모델의 비용을 증

가시키는 경사를 이용한 fast gradient sign method(FGSM)와, 인공신경망을 이용해 모델의 비용을 증가시

키기 위한 변동을 학습하는 learned perturbation method(LPM)가 실험되었다. 실험 결과, LPM은 모델 훈

련에 효과가 없었으나, FGSM은 적대적 훈련을 사용하지 않은 모델보다 높은 F0.5 성능을 보이는 것이 확

인되었다.  

 

주제어: 문법 오류 교정, 적대적 훈련 

 

- 446 -



제32회 한글 및 한국어 정보처리 학술대회 논문집 (2020년) 

 

적대적 훈련은 실제 데이터와 유사하지만 모델의 비용

을 증가시키는 데이터를 훈련 과정에 삽입하는 방법이다. 

데이터를 연속적으로 바꿀 수 있는 이미지 분야에서 많

이 사용되었으나[8], 자연어 처리 분야에서도 주제 분류 

등에서 이용되었다[9]. 적대적 훈련으로 생성하는 데이

터는 1. 실제 데이터의 분포와 비슷한 데이터이어야 하

고, 2. 모델이 잘 처리하지 못하는 데이터이어야 한다.  

위 두 조건을 만족하는 데이터를 만들기 위해서 [8]은 

훈련 데이터 𝑥에 일정 변동(perturbation) 𝜂를 주는 것

으로 새로운 데이터 𝑥를 만들었다: 

 

𝑥 = 𝑥 + 𝜂 (‖𝜂‖ < 𝜖) 
 

이 때 가해지는 변동은 모델의 비용 함수를 증가시켜 해

당 데이터를 잘 처리하지 못하게 만드는 변동이 선택된

다. 하이퍼 파라미터 𝜖 는 변동의 최대 크기로, 생성된 

데이터 𝑥가 실제 데이터 𝑥와 너무 많이 다르지 않게 하

는 제한 역할을 한다. 𝜖이 너무 작을 경우 𝑥가 𝑥와 너무 

유사해 모델의 비용 함수를 별로 바꾸지 못하며, 𝜖이 너

무 클 경우 실제 데이터와 크게 다른 분포의 데이터를 

생성하게 된다. 

 

3. 문법 오류 교정을 위한 적대적 훈련 

 

현재 문법 오류 교정 과제를 위한 훈련 데이터는 모델

의 복잡도에 비해 부족한 수준이며, 이로 인해 발생하는 

과적합 문제를 개선하기 위해 적대적 훈련 방법이 시도

되었다. 문법 오류 교정을 위해서 두 종류의 변동이 실

험되었으며, 두 방법 모두 모델의 비용 함수를 크게 만

드는 변동을 얻는 방법이다. 

 

3.1 Fast Gradient Sign Method 

 

Fast gradient sign method(FGSM)는 모델의 비용 함수

에 대한 입력의 경사의 부호를 변동으로 주는 방식이다

[8]. 이 방식의 변동은 이미지 처리 분야에서 눈에 보이

지 않는 작은 변동을 주면서 모델의 비용을 크게 증가시

키는 데 성공적이었다[8, 10]. 모델의 교차 엔트로피 비

용(cross entropy loss)을 λ라 했을 때, FGSM에서 사용

하는 변동은 다음과 같다(그림 1a.): 

 

𝑥 = 𝑥 + 𝜖𝑟 

𝑟 = sign(𝛻 𝜆) 
 

변동 𝑟은 비용 함수를 증가시키는 방향이며, 𝑥를 입력했

을 때보다 높은 비용을 생성하는 입력 𝑥를 생성하게 된

다. 이는 더 낮은 비용을 생성하는 모델 파라미터를 찾

는 경사하강법(Gradient descent)과 유사성을 갖는 방법

이다. 

 

3.2 Learned Perturbation Method 

 

 

그림 1. 적대적 훈련에 사용한 두 가지 변동: Fast Gradient Sign Method(a)와 Learned Perturbation Method(b) 

- 447 -



제32회 한글 및 한국어 정보처리 학술대회 논문집 (2020년) 

 

Learned perturbation method(LPM)은 입력에 따라 어떤 

변동을 주었을 때 비용이 증가하는지 학습하는 방법이다. 

LPM에서 사용하는 변동은 다음과 같다(그림 1b.): 

 

𝑥 = 𝑥 + 𝜖𝑟 

𝑟 = 𝑁𝑜𝑖𝑠𝑒𝐿𝑎𝑦𝑒𝑟(𝑥) 
 

단층 인공신경망 𝑁𝑜𝑖𝑠𝑒𝐿𝑎𝑦𝑒𝑟에 의해 비용을 증가시키는 

변동 𝑟을 생성하게 되며, 𝑁𝑜𝑖𝑠𝑒𝐿𝑎𝑦𝑒𝑟는 비용 𝜆을 증가시

키는 방향으로 학습된다. 

 

4. 실험 방법 

 

훈련 데이터로는 영문 공개 데이터인 NUCLE[3]과 Lang-

8[4]을 사용했으며, 테스트 데이터로는 CoNLL-2014 Shared 

Task[11] 데이터를 사용했다(표 1). 성능 기준으로는 MaxMatch 

F0.5 score를 사용했다[3]. 

기준 모델로는 CNN을 조건부 적대적 생성 신경망

(Conditional generative adversarial network; CGAN)으

로 훈련한 기존 연구를 사용했다[1, 12]. 생성기의 인코

더와 디코더는 3층의 CNN-attention으로 이루어져 있으

며, 각 층마다 은닉층은 500차원, 출력층은 512차원으로 

되어 있다. 판별기의 인코더는 생성기의 인코더와 같은 

구조를 사용했다. 기타 파라미터로, dropout은 0.2, 

momentum은 0.99를 사용했다.  

적대적 훈련을 위해서 훈련 과정의 모든 훈련 데이터에 FGSM 

또는 LPM 방식으로 얻은 변동을 주었다. 변동의 크기를 제한하

는 𝜖 은 [0.001, 0.01, 0.1, 1]이 실험되었고, FGSM은 

𝜖=0.01일 때, LPM은 𝜖=0.001일 때 가장 높은 성능을 보

였다. 테스트 데이터에서 정답을 추정할 때에는 입력 데

이터에 대해 변동을 사용하지 않았다. 

 

5. 결과 및 결론 

   

실험 결과는 표 2와 같다. 적대적 훈련을 사용하지 않

은 baseline과 비교했을 때, FGSM과 LPM 모두 성능 향상

이 있었다. FGSM과 LPM 두 경우 모두 baseline보다 

precision은 높고 recall은 낮은 결과를 보여줬으며, 이

는 적대적 훈련에 의해 과적합이 완화됨에 따라 모델 파

라미터와 각 뉴런의 활성화의 크기가 작아지고, 수정되

는 단어가 적어지면서 문법 교정의 결과가 보수적이 된 

것이라고 추측된다.  

이 연구를 통해 FGSM이 모델 훈련에 일부 도움을 줄 

수 있다는 것을 보일 수 있었다. 특히 훈련 데이터나 모

델 복잡도를 증가시키지 않고도 훈련 방법을 통해 성능

을 상승시킬 수 있다는 결과를 확인했다. 
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