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요  약

자연어 처리 분야 내 다양한 작업들에서 높은 성능을 보인 사전 학습된 모델은 대량의 말뭉치를 이용하여 문장들

의 언어학적 패턴을 스스로 학습함으로써 입력 문장 내 각 토큰들을 적절한 특징 벡터로 표현할 수 있다는 장점을 갖

고 있다. 이러한 사전 학습된 모델의 학습에 필요한 말뭉치를 구축하는 방법 중 웹 크롤러를 이용하여 수집한 경우 웹 

사이트에 존재하는 문장은 다양한 패턴을 갖고 있기 때문에 문장의 일부 또는 전체에 불필요한 단어가 포함되어 있

을 수 있다. 본 논문에서는 웹으로부터 수집한 말뭉치에 대해 신경망 모델을 이용하여 불필요한 단어가 포함된 문장

을 필터링하기 위한 데이터 셋 구축 방법에 대해 제안한다. 그 결과, 총 2,330개의 문장을 포함한 데이터 셋을 구축하

였다. 또한 신경망 모델을 이용하여 구축한 데이터 셋을 학습시켜 성능을 평가하였으며, BERT 모델이 평가 데이터

에 대해 93.75%의 정확도로 가장 높은 성능을 보였다.

ABSTRACT

Pretrained models with high performance in various tasks within natural language processing have the advantage of 
learning the linguistic patterns of sentences using large corpus during the training, allowing each token in the input 
sentence to be represented with appropriate feature vectors. One of the methods of constructing a corpus required for a 
pre-trained model training is a collection method using web crawler. However, sentences that exist on web may contain 
unnecessary words in some or all of the sentences because they have various patterns. In this paper, we propose a dataset 
construction method for filtering sentences containing unnecessary words using neural network models for corpus collected 
from the web. As a result, we construct a dataset containing a total of 2,330 sentences. We also evaluated the 
performance of neural network models on the constructed dataset, and the BERT model showed the highest performance 
with an accuracy of 93.75%.
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Ⅰ. 서  론

최근 자연어 처리 분야에서는 대량의 말뭉치로 사전 

학습된 신경망 모델을 수행하고자 하는 세부 분야에 맞

게 추가 학습하는 방법으로 사용하고 있는 추세이다[1]. 
이러한 방법은 말뭉치 내 문장들의 언어학적 패턴들을 

사전에 학습한 신경망 모델이 문장 내 각 토큰들을 유의

미한 특징 벡터로 표현할 수 있기 때문에 각 작업에 맞

게 신경망 모델을 처음부터 학습하는 방법보다 더 높은 

성능을 보여주고 있다[1,2].
다양한 입력 문장에 대해 적절한 표현을 할 수 있는 

사전 학습 모델을 만들기 위해서는 학습 과정에서 정제

된 대량의 말뭉치가 필수적으로 요구되어지며, 대표적

인 사전 학습 모델 중 하나인 BERT(Bidirectional Encoder 
Representations from Transformers) 모델의 경우 약 

16GB 정도의 위키피디아, 책 등을 포함한 말뭉치를 이

용하여 학습하였다.
사전 학습에 필요한 대량의 말뭉치는 위키피디아와 

같은 인터넷 백과사전에서 공개한 말뭉치를 이용하는 

방법[3], 웹 크롤러를 이용하여 웹상의 문장들을 직접 

수집하는 방법 등을 이용하여 구축할 수 있다. 공개된 

말뭉치를 이용하는 방법은 대부분 데이터에 대한 필터

링 작업이 사전에 수행되어 있기 때문에 추가적인 전처

리 과정을 최소화할 수 있다는 장점을 갖고 있지만, 말
뭉치가 사전 학습에서 사용되기에는 소량으로 이루어

져 있거나, 특정 주제에 대해 편향된 문장만을 포함하고 

있을 수 있다.
다른 방법으로 웹 크롤러를 이용하여 문장을 수집하

는 방법은 웹 크롤러가 수많은 웹 사이트를 방문하여 

HTML 파일들을 수집하고, 수집된 파일 내 태그나 자바

스크립트 코드와 같은 불필요한 요소 제거 등의 정제 작

업과 파일에 속한 문장 추출 작업을 수행하면서 말뭉치

를 구축하는 방법이다.
이러한 일련의 과정을 수행하는 웹 크롤러 방법은 다

수의 불특정 웹 사이트에 방문하기 때문에 공개된 데이

터를 이용하는 방법보다 다양한 주제에 대한 문장을 수

집할 수 있으며, 시간이 지남에 따라 대량의 말뭉치를 

지속적으로 구축할 수 있다는 장점을 갖고 있다. 하지만 

HTML 파일 내 태그 쌍이 정확하지 않아 태그의 경계가 

모호해져 파싱이 제대로 되지 않거나, 태그 내 다른 태

그가 존재하는 경우 문장 추출 시 문장에 불필요한 단어

가 포함되는 등 HTML 문법의 유연성으로 인해 문장의 

일부에 불필요한 노이즈가 포함되거나 노이즈를 문장

으로 인식할 수도 있다.
이러한 이유로 수집된 말뭉치는 노이즈가 포함된 문

장 필터링 작업이 추가적으로 수행해야 하며, 이 작업은 

구두점, 품사 확인 등 특정 패턴을 사전에 정의한 후 문

장에 대해 패턴과 일치하는 문장과 아닌 문장들로 분류

하는 작업을 포함한다. 하지만 사전에 정의된 특정 패턴

을 이용한 필터링 과정은 문장을 이루는 HTML 내 다양

한 패턴들에 대해 모두 대응하기엔 현실적으로 불가능

하기 때문에 모든 노이즈를 제거하기 어렵다.
본 논문에서는 특정 패턴을 사전에 정의하지 않고 신

경망 모델이 문장 필터링 처리 과정을 수행할 수 있도록 

학습에 필요한 문장 필터링 데이터 셋을 구축하는 방법

에 대해 제안한다. 
자세히는 웹으로부터 수집된 문장들에 대해 문장 필

터링을 적용하여 정확한 문장만을 추출해내는 것을 목

표로 하며, 완전한 문장과 불완전한 문장에 대한 정의와 

신경망 모델의 문장 필터링 분류 방법 학습을 위한 데이

터 셋 구축 방법을 제시하고, 최종 구축된 데이터 셋에 

대해 소개하고자 한다. 또한 문장 분류를 위해 주로 사

용되는 대표적인 신경망 모델들을 이용하여 구축된 데

이터 셋을 이용하여 학습하여 각 모델에 대한 성능 평가

를 하고자 한다.
그 결과, 자체 개발한 문장 태깅 툴을 이용하여 완전

한 문장 474개와 불완전한 문장 1,856개가 포함된 총 

2,330개의 태깅된 문장으로 이루어진 데이터 셋을 구축

하였다.
또한 구축한 데이터 셋을 이용하여 대표적인 신경망 

모델인 합성 곱 신경망(Convolutional Neural Network)[4] 
모델, 순환 신경망(Recurrent Neural Network)[5] 모델, 
BERT[1] 모델을 각각 학습하여 성능을 평가하였으며, 
학습 결과 BERT 모델이 검증 데이터와 평가 데이터에 

대해 각각 약 95.30%, 93.75%로 가장 높은 성능을 보였

음을 확인하였다.

Ⅱ. 관련 연구

웹 크롤러를 이용하여 말뭉치를 구축하는 과정은 수

집한 HTML 파일로부터 문장을 추출하는 과정과 추출
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된 문장 중 노이즈가 포함된 문장을 필터링 하는 과정으

로 나눌 수 있다. 
먼저 수집한 HTML 파일로부터 문장을 추출하는 과

정에 대한 기존 연구들은 DOM(Document Object Model) 
트리로 HTML 파일을 변환 후 트리 내 노드들 내 포함

된 문장을 추출하는 구조적 특징 해석을 이용한 추출 방

법[6]과 SVM (Support Vector Machine), 신경망 모델 

등 기계 학습 기반의 추출 방법[7,8]을 주로 제안하였다.
먼저 구조적 특징 해석을 이용한 방법은 전체 DOM 

트리 노드 내 문장들을 추출하는 경우, 불필요한 단어들

도 함께 추출되는 문제점이 발생할 수 있으며, 이를 완

화하기 위해 제안된 연구[6]는 문장이 포함되어 있을 가

능성을 지닌 후보 블록들을 추출하기 위한 통계 기반의 

영역 구분 단계와 후보 블록의 앞, 뒤 블록들의 태그를 

분석하여 본문을 찾아내는 규칙 기반의 구조 분석 단계

로 이루어진 2단계 추출 방법을 제안하였다. 
기계 학습 기반의 추출 방법 중 SVM 알고리즘을 이

용한 연구[7]는 DOM 트리 내 각 노드들의 문장 정보, 
노드들의 위치와 노드가 갖고 있는 속성을 입력 특징으

로 사용하여 문장을 포함한 노드들을 추출하였다. 다른 

방법으로 노드들이 문장을 포함하고 있는지 아닌지 이

진 분류(Binary Classification) 작업을 통해 문장을 추출

한 연구[8]는 합성 곱 신경망 모델을 사용하였으며, 
DOM 트리의 노드에 해당하는 태그를 입력으로 사용하

였다.

Ⅲ. 웹 말뭉치 수집 및 구축 방법

문장 필터링 데이터 셋을 구축하기 위한 말뭉치를 구

축하기 위해 본 논문에서는 말뭉치 수집을 위한 웹 크롤

러를 자체적으로 제작하였으며, 이에 대한 웹 크롤러의 

구성 요소 및 동작 방식에 대해 간단히 언급하고자 한다.
말뭉치 수집을 위한 웹 크롤러는 웹 사이트에 접근하

여 HTML 파일들을 수집하는 에이전트(Agent), 수집한 

HTML 파일 내 포함된 다음 에이전트가 방문할 URL 목
록과 문장 추출 및 저장을 위한 작업자(Worker)와 에이

전트가 다음 방문할 URL들을 결정하는 스케줄러

(Scheduler)로 세 가지 구성 요소를 포함하고 있다.
웹 크롤러는 초기에 처음 방문할 Seed URL들을 입력

해주어야 하며, 총 세 가지 동작을 반복적으로 수행하여 

말뭉치를 수집한다. 먼저 스케줄러는 에이전트가 방문

할 URL들을 결정하여 에이전트에게 전송하며, 두 번째

로 에이전트는 전달 받은 URL들을 이용하여 HTML 파
일을 수집하고 작업자에게 수집 결과를 전송한다. 마지

막으로 작업자는 HTML 파일 내 포함된 URL 목록을 추

출하여 스케줄러에게 전송하고, 문장을 추출하여 말뭉

치 저장소에 저장한다. 이러한 일련의 과정이 반복되면

서 시간이 지남에 따라 웹 크롤러는 수많은 웹 사이트를 

방문하여 다양한 도메인에 대한 대량의 말뭉치를 수집

할 수 있다.

Ⅳ. 문장 필터링 데이터 셋 구축 방법

문장 필터링 데이터 셋 구축 목표는 웹으로부터 수집 

및 필터링 과정을 거친 말뭉치 내 문장들 중 각 문장이 

완전한 문장인지 아닌지 신경망 모델이 학습 및 평가할 

수 있는 문장 필터링 데이터 셋을 구축하는 방법을 제안

하는 것이며, 문장 필터링 데이터 셋 구축 방법을 각 문

장에 대해 문장 속성에 따른 필터링 조건과 HTML 문법

에 따른 필터링 조건으로 세분화하여 필터링할 수 있도

록 제안한다.
본 논문에서 정의한 완전한 문장은 한국어 문장으로 

한정하며, 하나의 주어부와 서술부로 이루어져 있으며, 
말뭉치 내 각 문장들을 독립적인 문장들로 보았을 때 

“누가”, “무엇을”, “했다”등과 같이 정확한 의미 전달이 

가능한 문장이여야 한다. 또한 문장의 구성 요소 중 동

사가 타동사인 경우 동사의 행위자, 동사의 대상이 되는 

사람 또는 사물이 모두 포함되어 있는 문장을 포함해야

한다.
여기서 문장은 다양한 사용자들이 작성한 웹 사이트 

내 문장들은 다양한 패턴으로 이루어져 있기 때문에 조

사 일부 생략, 따옴표로 문장 일부 또는 문장 전체를 감

싸는 경우 등에 대해서는 따로 기준을 두지 않고 유연하

게 앞서 언급한 조건들에만 해당한다면 완전한 문장으

로 간주한다.
표1은 말뭉치 내에 나타날 수 있는 문장과 해당 문장

이 완전한 문장인지 아닌지에 대한 태그에 대한 예시이

다. 표에 있는 태그 중 O는 완전한 문장, X는 불완전한 

문장을 나타낸다. 
표의 1번 문장은 하나의 주어부와 서술부로 이루어
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져 있으며, 정확한 의미를 전달할 수 있기 때문에 완전

한 문장이다. 2번 문장은 “이 꽃의 향기가 좋다.”라는 문

장에서 조사가 생략된 경우이며, 조사가 일부 생략되더

라도 정확한 의미를 전달할 수 있기 때문에 완전한 문장

이라 할 수 있다.

Table. 1 Each Cases about Sample Sentences

No Sentences Tag

1 나는 영희와 밥을 먹었다. O

2 이 꽃 향기가 좋다 O

3 얼떨결에 제안을 승인하였다. X

4 서울에 사는 철수는 학교를 X

5 공부를 위해 책을 골랐다. X

6 과목 선택을 위해 나는 샀다. X

7 I like to study natural language processing X

3번과 4번 문장은 각각 주어와 서술어가 빠져 있으며, 
하나의 주어부와 서술부로 이루어져야하는 완전한 문

장 기준에 부합하지 않기 때문에 불완전한 문장이다. 5
번, 6번 문장은 각각 동사에 대한 행위자 또는 대상이 빠

져 있기 때문에 불완전한 문장이라 볼 수 있다. 또한, 3, 
5, 6번 문장은 문서 또는 문단 관점에서 생략된 단어들

을 유추할 수 있지만, 본 논문에서 완전한 문장은 하나

의 문장에 대해 독립적인 의미 전달이 가능해야하기 때

문에 완전한 문장이 되기 어렵다.
마지막으로 정의한 완전한 문장은 한국어 문장으로 

제한하였기 때문에 7번 문장처럼 올바른 문장 구조를 

갖고 있고, 의미 전달에 문제가 없더라도 타 언어로 이

루어진 문장은 완전한 문장에 해당하지 않는다.
또한 완전한 문장에 부합하더라도 다양한 문장 패턴

이 포함될 수 있는 말뭉치에 대해 본 논문에서는 문장과 

HTML 문법에 따라 예외 조건을 추가적으로 설정하였

으며, 예외 조건을 하나라도 만족할 시 완전한 문장이 

아닌 것으로 간주한다.

4.1. 문장에 따른 필터링 조건

4.1.1. 중의적 문장인 경우

모호한 의미를 가진 중의적 문장은 완전한 문장의 조

건인 정확한 의미 전달 조건에 부합하지 않고, 사람에 

따라 각기 다른 해석이 존재할 수 있기 때문에 불완전한 

문장으로 설정하였다. 예를 들어, “홍길동은 어제 그와 

축구한 친구를 만났다.” 라는 문장이 주어졌을 때, 홍길

동이 어제 시점에 친구를 만났는지, 어제 함께 축구한 

친구를 현재 시점에서 만난건지 다양한 해석을 할 수 있

기 때문에 완전한 문장에서 제외한다.

4.1.2. 맺음말이 없는 경우

웹 페이지에 작성된 문장의 경우, 사용자들이 작성한 

문체에 따라 맺음말이 생략될 수 있다. 예를 들어 “정부

의 사회적 거리두기가 단계별로 대응”이라는 문장에서 

“대응”이라는 단어는 “대응한다.”라는 단어에서 “한
다.”라는 단어가 생략된 경우일 수 있다. 완전한 문장은 

유연한 기준을 갖고 일부 조사 생략은 가능하지만 이처

럼 맺음말이 없는 문장의 경우는 완전한 문장이 아니다.

4.1.3. 타 언어와 혼용된 경우

정의한 완전한 문장은 한국어로 한정하였기 때문에 

문장의 전체가 타언어로 이루어지지는 않지만, 문장 또

는 단어의 의미를 정확하게 전달하기 위해 문장 내 일부 

한글 단어를 타 언어 단어가 수식하는 경우가 존재한다. 
이러한 경우는 제시한 완전한 문장의 조건에 부합한다면 

후처리 과정에서 수식 단어를 제거할 수 있기 때문에 완

전한 문장으로 간주한다. 하지만 단어를 한글 단어가 아

닌 타 언어의 단어를 사용하여 문장을 표현한 경우는 불

완전한 문장으로 간주한다. 예를 들어 “우리는 문장 필터

링(Filtering) 방법을 제안한다.”라는 문장은 “Filtering”
이라는 영단어가 한글 단어를 수식하고 있기 때문에 완

전한 문장으로 볼 수 있다. 또한 “문장 분리를 위해 

Filtering 방법을 사용한다.” 라는 문장에 대해서는 

Filtering이라는 영어 단어를 사용하여 문장을 표현하고 

있기 때문에 이러한 경우는 불완전한 문장이다.

4.2. HTML 문법에 따른 필터링 조건

4.2.1. 중의적 문장인 경우

문장을 일렬로 정렬하여 목록 형식으로 표현하거나 

범주별로 문장들을 묶어 테이블 형식으로 사용하기 위

해 HTML 태그 중 <ul>, <li>, <table> 등의 태그들이 사

용되어지며, 이러한 태그들은 태그를 제거하더라도 태

그 내의 문장이 남아 있을 수 있다.
예를 들어 “<li>면접 : </li><li>본 회사는 3단계 면접 

프로세스를 따릅니다.</li>”라는 HTML 소스 코드에 대

해 <li>, </li> 태그를 제거할 시 “면접 : 본 회사는 3단계 

면접 프로세스를 따릅니다.”라는 문장이 추출되어질 수 
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있으며, 이러한 경우 불완전한 문장의 일부가 완전한 문

장으로 이루어져 있을 수 있다. 본 논문에서는 목록 또

는 테이블 형식에 대해 “:”, “-”와 같은 특정 기호가 포함

되어 있고 기호를 기준으로 분리하였을 때 분리된 두 문

장 모두 완전하지 않은 문장인 경우 불완전한 문장으로 

간주하며, 예시 문장처럼 “:” 기호를 기준으로 분리하였

을 때 오른쪽에 위치하는 문장이 완전한 문장이라면 후

처리 과정을 통해 문장을 분리할 수 있기 때문에 완전한 

문장이다.
또한 다른 예시로 “(1) 회사는 회원에게 발생한 손해

에 대한 책임을 부담하지 않습니다.” 와 같이 목록의 숫

자와 함께 포함된 문장의 경우 또한 후처리 과정을 통해 

“(1)” 과 같은 특정 숫자들은 제거할 수 있기 때문에 완

전한 문장이다.

4.2.2. 중요 정보를 포함하지 않은 경우

HTML 파일에서 추출된 문장들에 대해 문장 분리기

를 이용하여 문장을 분리하는 과정에서 문장 분리기의 

오류로 인해 문장의 일부가 따로 분리되는 경우가 발생

할 수 있다. 또한 이 경우, 분리된 문장들이 완전한 문장

일지라도 문장 의미를 해석하는데 있어서 중요 정보가 

누락되어 있는 경우 불안전한 문장으로 간주한다. 
또한 “이러한 정보는 아래 목록과 같습니다.”와 같은 

문장처럼 목록, 테이블 형식 이전에 주로 나타나는 문장

인 경우 완전한 문장일지라도 문장이 특정 중요 정보를 

갖고 있지 않은 경우 불완전한 문장이다. 하지만 예외로 

“이러한 정보는 아래와 같이 4차 산업 혁명에 관련된 것

입니다.”와 같이 아래 목록에 대한 내용을 언급하면서 

목록 또는 테이블 정보의 목표 또는 속성과 같은 정보를 

포함하고 있는 경우는 완전한 문장이다.

4.2.3. 문장이 생략된 경우

웹 페이지 내 문장을 표현하기에 공간이 한정된 경우

에는 텍스트 오버플로우 속성을 사용하여 긴 문장의 일

부를 잘라내는 경우가 있다. 주로 뉴스나 블로그의 제목

에서 나타나는 경우가 많으며, 잘려진 문장은 대부분 문

장의 마지막에 “...”과 같이 생략 기호가 추가되어진다. 
텍스트 오버플로우 속성을 사용하면 한국어의 구조에 

따라 대부분 문장의 마지막에 위치하는 서술어가 생략

될 가능성이 높고, 중요 정보가 제외될 수 있기 때문에 

불완전한 문장으로 간주한다. 
예를 들어 원 문장 “저희 회사는 엔지니어 신입사원

을 채용합니다.”에서 텍스트 오버플로우 속성을 사용하

는 경우 “저희 회사는 설계 엔지니어 신입 사원을 채

용...”과 같이 처리될 수 있으며, 이는 문장의 서술어가 

제거되었기 때문에 불완전한 문장이다.

4.2.4. 명사형 단어가 나열된 경우

명사형 단어가 한 문장의 일부 나열되거나 전체를 이

루고 있는 경우는 HTML 파일에서 문장을 추출하는 과

정에서 빈번하게 나타나며, 특히, HTML 코드 내 태그들

이 한 줄로 이루어져 있는 경우에 주로 나타난다. 이처럼 

명사형 단어가 문장의 일부 또는 문장 전체가 쉼표와 같

은 기호 없이 명사형 단어 나열로 이루어져있는 경우는 

불완전 문장으로 간주한다. 하지만 완전한 문장의 조건

에 위배되지 않으며, 의미 전달이 가능하면 일부 명사형 

단어를 복합 명사로 간주하여 완전한 문장으로 본다.
예를 들어, “<a>로그인</a><a>회원가입은 이 버튼

을 눌려주세요</a>”라는 HTML 코드가 주어졌을 때, 
“로그인 회원가입은 이 버튼을 눌려주세요”라는 문장

이 추출될 수 있다. “로그인 회원가입”은 존재하지 않은 

복합 명사이며, “로그인”과 “회원가입”을 구분 짓는 쉼

표 기호 또한 없기 때문에 불완전한 문장이다. 하지만 

“(개인 사생활 보호) 우리 회사는 개인의 사생활 보호를 

노력 한다.”와 같은 문장 내 특정 기호로 감싸져 있는 명

사형 단어들이 나열되어 있는 경우 타 언어와 혼용된 경

우와 동일하게 후처리 과정에서 제거할 수 있기 때문에 

완전한 문장이다.

Ⅴ. 문장 필터링 데이터 셋 구축 결과

앞서 언급한 문장 필터링 데이터 셋 구축 방법을 이용

하여 본 논문에서는 문장 필터링 데이터 셋을 자체적으

로 구축하였다.
그림1은 데이터 셋 구축을 위해 개발한 문장 태깅 툴

이며, 수집한 말뭉치 내 문장 리스트, 태깅하고자 하는 

문장, 완전한 문장인지 아닌지에 대한 선택할 수 있는 

버튼으로 구성되어 있다.
태깅 작업은 총 두 명의 작업자가 태깅, 검증 작업으

로 나누어 수행하였으며, 데이터의 신뢰도를 높이기 위

해 한 작업자가 태깅 작업을 하면 다른 작업자가 태깅된 

결과를 검증하는 방식으로 구축 작업을 실시하였다.
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Fig. 1 Sentence Filtering Annotation Tool

구축된 데이터 셋은 웹으로부터 수집한 말뭉치 내 각 

문장들과 레이블 정보를 포함한다. 표2는 구축한 데이

터 셋에 대한 통계 정보를 보여준다. 데이터 셋에 포함

된 문장은 총 2,330개이며, 완전한 문장 474개와 불완전

한 문장은 1,856개를 포함한다. 수집된 말뭉치 내 다양

한 노이즈가 포함된 문장이 본 논문에서 정의한 완전한 

문장에 비해 많이 포함되어 있었기 때문에 상대적으로 

완전한 문장의 개수가 적다.

Ⅵ. 신경망 모델 성능 평가

완전한 문장을 필터링하는 작업은 완전한 문장인지 

아닌지 분류하는 문장 분류 작업으로 볼 수 있으며, 구
축한 문장 필터링 데이터 셋에 대해 성능 베이스라인을 

설정하기 위해 문장 분류 모델들의 성능을 비교하였다. 
모델은 문장 분류 모델은 대표적인 신경망 모델인 합성 

곱 신경망 모델, 순환 신경망 모델, BERT 모델을 사용

하여 성능 평가를 실시하였으며, 성능은 정확도를 이용

하였다.

6.1. 실험 환경

학습은 구축한 데이터 셋을 무작위로 섞은 후, 8:1:1 
비율로 나누어 학습, 검증, 평가 데이터 셋으로 사용하

였으며, 학습은 총 15회 진행하였다. 학습 과정에서 조

기 종료(Early Stopping) 방법은 사용하지 않고, 검증 데

이터로 각 학습 횟수마다 성능 평가를 하여 가장 높은 

성능을 보인 모델에 대해 평가 데이터로 성능 평가를 진

행하였다. 문장의 최대 길이는 256으로 설정하였으며, 
문장을 모델에 입력하기 위해 합성 곱 신경망과 순환 신

경망은 형태소 분석 전처리 과정을 수행하여 토큰으로 

분리하였으며, BERT 모델은 기존 BERT 모델에서 사용

한 토큰 분리 방법을 동일하게 사용하여 문장을 분리한 

뒤, 문장 분류를 위한 [CLS] 토큰을 함께 추가하여 사용

하였다.
각 모델에서 사용되는 파라미터에 대해 먼저 합성 곱 

신경망 모델은 임베딩 층의 크기를 64로 설정하였으며, 
윈도우 사이즈를 3, 4, 5로 설정하고, 필터의 크기를 100
으로 설정하였다. 다음으로 순환 신경망 모델은 임베딩 

층의 크기를 64로 설정하였고, 은닉 상태를 256으로 설

정하였다. 또한 순환 신경망 모델의 구조 중 GRU[5] 모
델을 사용하였으며, 2층 양방향 구조를 사용하였다. 마
지막으로 BERT 모델은 Huggingface[9]에서 제공한 

BERT 모델을 사용하였다.

6.2. 신경망 모델 성능 평가

표2는 검증 데이터와 평가 데이터에 대한 각 모델의 

성능 평가 결과이다. 사전 학습된 BERT 모델은 검증 데

이터와 평가 데이터에 대해 각각 약 95.30%, 93.75%로 

3개의 신경망 모델 중 가장 높은 성능을 보였으며, 순환 

신경망 모델은 약 92.74%, 90.00%로 가장 낮은 성능을 

보였다.

Table. 2 Accuracy of Each Models(%)

Models Valid Dataset Test Dataset

CNN 93.16 92.50

RNN 92.74 90.00

BERT 95.30 93.75

Ⅶ. 결 론

사전 학습된 모델은 학습 과정에서 대량의 말뭉치 내 

문장들의 언어학적 패턴을 스스로 학습함으로써, 입력 

문장 내 각 토큰들을 적절한 특징 벡터로 표현할 수 있

다는 장점을 갖고 있으며, 작업에 맞게 처음부터 학습하

는 모델보다 더 높은 성능을 보였다. 또한 높은 성능을 

보인 대표적인 사전 학습 모델인 BERT 모델의 경우 약 

16GB 정도의 말뭉치로 학습했을 정도로 대량의 말뭉치

는 필수적으로 필요하다.
본 논문에서는 신경망 모델이 웹으로부터 수집한 말

뭉치에 대해 완전한 문장과 불완전한 문장을 필터링할 

수 있도록 학습을 위한 문장 필터링 데이터 셋 구축 방

법에 대해 제안하였다. 또한, 웹 사이트에서 나타나는 

문장은 다양한 사용자들로부터 작성한 다양한 패턴들
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로 이루어져 있기 때문에 유연한 기준을 세워 완전한 문

장에 대한 정의를 하였다.
데이터 셋 구축은 문장을 문장에 따른 방법과 HTML 

문법에 따른 방법에 따라 완전한 문장과 불완전한 문장

을 구분하여 총 2명의 작업자가 자체 개발한 문장 태깅 

툴을 이용하여 태깅 작업을 수행하였다.
그 결과, 문장 474개와 불완전한 문장 1,856개가 포함

된 총 2,330개의 태깅된 문장으로 이루어진 데이터 셋을 

구축하였다. 또한 구축한 데이터 셋을 이용하여 대표적

인 신경망 모델인 합성 곱 신경망 모델, 순환 신경망 모

델, BERT 모델을 각각 학습하여 성능을 평가하였다.
학습 결과, BERT 모델이 검증 데이터와 평가 데이터

에 대해 각각 약 95.30%, 93.75%로 가장 높은 성능을 보

였음을 확인하였다.
현재는 문장 필터링 데이터 셋이 약 2천개의 완전한 

문장과 불완전한 문장을 포함하고 있지만, 추후 지속적

으로 태깅 작업을 실시하여 데이터 셋을 확장하고자 하

며, 실험 결과 중 가장 높은 성능을 보인 BERT 모델보

다 더 높은 성능을 보이는 모델에 대한 연구와 데이터 

불균형에 대한 문제에 대한 연구를 진행하고자 한다.
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