
1. 서론

번역 품질 예측(Quality Estimation)이란, 기계번역 시

스템이 생성한 번역문(Translated sentence)의 품질

(Quality)을 정답 번역문(Reference translation)을 참고

하지 않고 예측하는 과정이다[1, 2]. 기계 번역은 현재 

다양한 곳에서 널리 이용되는 기술이지만, 여전히 기계 

번역 시스템이 생성한 번역문에는 번역 오류가 발생한다. 

이런 번역 오류는 정답 번역문과의 비교를 통해서만 파

악이 가능하지만, 실제로 기계 번역 시스템으로 생성되는 

모든 번역문에 대한 정답을 만들어내는 것은 불가능하다. 

따라서, 정답이 주어지지 않은 환경에서 기계 번역문의 

품질을 예측하는 것은 중요한 의미를 가지며, 이후 번역

문을 이용하여 교정된 문장을 생성하는 사후 교정(Post-

editing)에도 유용하게 활용될 수 있다. 

번역 품질 예측은 모델의 학습을 위한 학습 말뭉치

(Training Corpus)로서 번역 품질 말뭉치(Quality Esti-

mation Corpus)를 필요로 하며, 번역 품질 말뭉치는 기

본적으로 원시 문장과 번역문, 그리고 해당 번역문에 대

한 번역 품질 정보로 이루어진다. 이 번역 품질 정보는 

기계가 예측할 레이블(Label) 값으로, 번역문 품질 예측 

분야는 예측할 레이블 값에 따라 문장, 구, 단어 수준의 

품질 예측 문제로 세분화될 수 있다. 문장 수준의 경우 

번역문을 사람이 직접 수정한 정답 번역문(Human-

targeted reference)을 기준으로 계산되는 TER(Trans-

lation Edit Rate)이 대상 레이블이 되며, 이 때 정답이 사

람이 작성한 문장이기에 HTER이라고 불린다. 단어/구 

수준의 경우 각 단위가 올바른 번역인지에 따라 

OK/BAD 태그가 부여된다. 이러한 번역 품질 말뭉치를 

구축하기 위해서는 사람이 정답 번역문을 작성해야 하는 

어려움이 있다. 

이러한 배경에서, 번역문 사후 교정 연구에서 널리 사

용되는 인조 말뭉치(Artificial Corpus)[3, 4]를 번역 품질 

예측 연구에 적합한 형태로 변환하여 적용시키는 방법이 

제안되었다[5]. 그러나, 이 인조 말뭉치의 정답 번역문은 

사람이 작성한 것이 아니기 때문에 적절한 방법을 통해 

기존의 번역 품질 말뭉치와 유사한 특성을 가지는 문장

만을 추출하여 학습에 사용할 경우 더 나은 성능을 보일 

것으로 기대하였다. 

본 논문에서는 이러한 점을 고려하여, 인조 사후 교정 

말뭉치로 번역 품질 말뭉치를 구축하는 과정에 정답 번

역문과 관련된 특성을 이용하는 문장 선별 방법을 적용

하고, 실험을 통해 제안한 방법이 문장 수준에서 번역 품

질 예측 성능에 미치는 효과를 확인해 보았다. 

2. 관련 연구

 2.1 번역문 자동 사후 교정을 위한 인조 말뭉치 

번역문 자동 사후 교정 연구 분야의 학습 말뭉치는 원

시 문장(source sentence)과 이를 임의의 번역 시스템으

로 번역한 번역문, 그리고 그 번역문에 대한 교정문

(post-edited sentence)으로 구성되어 있다. 이 때 교정

문은 사람이 직접 기계 번역문을 최소 수정을 가해 교정

된 문장[7]이기 때문에 말뭉치 구축에 많은 비용이 들고, 

실제로 존재하는 학습 말뭉치의 양은 모델을 학습하기에 

매우 적은 것이 현실이다. 더욱이, 신경망 기반의 시퀀스 
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변환 모델[8, 9]이 번역문 자동 사후 교정 분야에 적용되

면서 대량의 학습 말뭉치에 대한 필요성이 커지게 되었

다[10]. 

이에 따라서 번역문 자동 사후 교정 분야의 학습 말뭉

치로서 대량의 단일 언어 말뭉치(Monolingual corpus)를 

기반으로 생성한 인조 말뭉치가 제안되었다[3, 4]. 해당 

인조말뭉치는 단일 언어 말뭉치에서 ‘잘 생성된(well-

formed)’ 문장을 골라내어 교정문으로 삼은 뒤, 이것을 

임의의 번역 시스템으로 번역하여 생성된 문장을 원시 

문장으로 삼았다. 그리고 다시 이 원시 문장에 대한 번역 

시스템의 결과를 목표 언어의 번역문으로서 구성하는, 왕

복 번역(Round-trip translation) 방식으로 구축되었다. 

이렇게 생성된 문장의 트리플렛(Triplet) – (원시 문장, 번

역문, 교정문)들은 번역문과 교정문 사이의 TER를 바탕

으로 적절히 선택되어 최종 인조 말뭉치를 구성한다. 

신경망 기반의 번역문 자동 사후 교정 학습 시스템에

서 해당 인조말뭉치를 사전 학습 과정에 사용함으로서 

데이터 부족 문제를 완화하여 자동 사후 교정 성능의 유

의미한 향상을 보였기에[3, 4], 이후에 제안된 번역문 자

동 사후 교정 연구에서는 기본적으로 해당 인조 말뭉치

들을 활용하고 있다[10, 11]. 

2.2 사후 교정 말뭉치를 이용한 번역 품질 말뭉치 확장 

번역 품질 말뭉치는 각 번역문에 대해 적절한 정답 번

역문이 있다고 가정하고, 해당 정답 번역문과의 비교로 

생성된 TER과 태그 정보로 구성되어 있다. 이는 번역문

에 대해 적절한 정답 번역문을 사용한다는 점에서 번역

문 자동 사후 교정과 동일한 가정이 반영되어 있으며, 사

후 교정 말뭉치는 원시 문장, 번역문, 교정문으로 구성되

어 있어 이를 쉽게 번역 품질 말뭉치로 변환할 수 있다. 

이러한 가정을 바탕으로, 번역문 자동 사후 교정을 위해 

구축된 대량의 인조 말뭉치를 변환하여 필터링하는 방식

으로 번역 품질 말뭉치를 확장하는 방법이 등장하였다

[5]. 

2.3 Predictor-Estimator 구조의 번역 품질 예측 모델 

Predictor-Estimator 구조는 2017년에 제안된 신경망 

기반 번역 품질 예측 구조로, 병렬 말뭉치로 학습되는 이

중언어(bilingual) 및 양방향(bidirectional)에 기반한 단

어 추정 모델(word prediction model)인 Predictor와 번

역 품질 말뭉치로 학습되는 양방향 순환 신경망(BiRNN) 

기반의 품질 예측 모델인 Estimator로 구성된다[6]. 그

림 1은 Predictor-Estimator의 기본 구조를 나타낸 것이

다. 

Predictor는 주의 기반(Attention-based)의 신경망 모

델을 번역 품질 예측에 적합하게 변형한 것이다. 번역문

의 각 단어에 대한 특징 벡터(Quality Estimation Fea-

ture Vector, QEFV)를 생성하며, 이를 Estimator에 전달

하여 Estimator는 Predictor에서 생성한 특징 벡터를 바

탕으로 적절한 품질 예측 점수를 생성한다. 이 모델은 

2018년 번역 품질 예측 분야에서 가장 뛰어난 성능을 보

였으며[12], 현재도 이 모델을 기반으로 한 번역 품질 

예측 모델들이 제안되고 있다[13]. 

3. 연구 내용

문장 수준의 번역 품질 예측은 원시 문장과 번역문을 

입력으로 하여 품질을 점수로 예측하는 회귀 문제

(Regression)로 정의되지만, 이 점수는 계산 상 문장의 

길이로 나누어지는 HTER 기반이기 때문에 불연속적인 

특징을 지닌다. 따라서 이를 일정 구간 별로 나누어 클래

스로 구성하는 것으로 분류 문제로 정의할 수 있다. 

분류 문제에서는 클래스 별로 최소한의 학습 데이터가 

필요하며, 클래스 별 학습 데이터의 비중이 편향되어 있

는 경우 전체적인 성능에 악영향을 미칠 수 있으므로, 분

포가 균일하도록 데이터를 구성해야 한다[14]. 하지만, 

번역 품질 말뭉치의 경우 0.1 단위의 HTER 분포가 그림 

2와 같이 크게 불균형한 분포를 가지고 있으며, 이에 대

한 최근 연구에서는 번역 품질 말뭉치의 HTER 분포 불

균등을 완화하는 것이 품질 예측 성능에 유의미한 영향

을 주는 것이 보고되었다[6].  

이런 관점에서, 우리는 인조 사후 교정 말뭉치를 그대

로 번역 품질 말뭉치로 변환하는 기존의 방법[5]에 더해, 

번역 품질 예측 문제에서 가정하는 정답 번역문과 관련

된 특성을 고려하여 말뭉치의 분포를 조정하는 과정을 

추가하는 것으로 번역 품질 예측 시스템의 성능을 향상

시킬 수 있을 것이라고 기대하였다. 이에 우리는 아래와 

같은 가정을 바탕으로 말뭉치 정제 과정을 구성하였다. 

I. 인조 말뭉치의 정답 번역문은 번역문을 최소 수정하여

교정된 문장이 아닌 점을 고려하여, 사람이 직접 번역

을 수정한 학습 말뭉치와 유사한 특성을 지닌 문장을

선별하는 것으로 이상점(Outlier)를 학습하지 않도록

유도한다.

II. 학습의 목표가 되는 HTER의 구간을 나누고, 이를 기

준으로 인조 데이터의 TER을 구간별로 나누어 각 구

간이 균등한 분포를 가지도록 문장을 선별하는 것으로

학습과정에서 각 구간에 대해 동일한 비율의 데이터를

이용하도록 유도한다.

그림 1. Predictor-Estimator의 기본 구조 
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본 논문에서는 I에서 가정한 학습 말뭉치와 유사한 특

성을 정의하기 위하여 두 가지 방법을 시도하였다. 첫 번

째 방법은 언어 모델에 기존의 학습 데이터를 학습한 뒤, 

학습된 모델에 인조 말뭉치의 번역문을 통과시켜 얻는 

점수를 기준으로 유사도를 판별한 방법이다. 언어 모델을 

이용해 기존의 학습 말뭉치의 특질을 학습하여, 이를 통

한 유사도 판별이 가능할 것이라고 기대하였다. 두 번째 

방법은 언어 모델 점수를 포함한 특징 벡터를 생성하는 

것이다. 번역 품질 예측을 수행할 때, 언어 모델이 학습

한 특성만으로는 번역문에서 수정할 단어를 예측하는 것

이 힘들 것이라고 예상하였다. 그렇기 때문에 번역문과

교정문 사이의 최소 수정 시 실제로 수행한 삽입, 삭제, 

이동 작업 횟수와 TER 값, 학습 말뭉치와의 단어 차이 

등의 특성 등이 유사한 문장을 선별하기 위하여 이를 고

려한 11차원의 특성 벡터를 생성하였다. 벡터의 각 차원

은 다음과 같다. 

 문장 길이

 최소 수정 시 삽입 횟수

 최소 수정 시 삭제 횟수

 최소 수정 시 이동 횟수

 삽입 비율(삽입 횟수/문장 길이)

 삭제 비율(삭제 횟수/문장 길이)

 이동 비율(이동 횟수/문장 길이)

 미지 단어(Unknown word) 개수

 미지 단어 비율(미지 단어 개수/문장 길이)

 언어 모델 점수

 TER

II에서 가정한 HTER의 구간은 0.1 단위로 나누어 오

류가 없는(HTER이 0인) 클래스와 완전 수정을 가한

(HTER이 1 이상인) 클래스를 포함하여 12개 클래스로 

분류하였다. 실험에 사용한 학습 말뭉치의 평균 문장 길

이는 17.5, 인조 말뭉치의 평균 문장 길이는 15.8로, 

0.05 이하의 값으로 구간을 나누는 것은 의미가 없으리

라고 예측하였기 때문이다. HTER 분포에 따른 학습 성능 

차이를 실험하기 위하여 학습 말뭉치와 유사한 분포를 

갖는 인조 말뭉치(Skewed)와, 모든 HTER 구간이 동일

한 인조 말뭉치(Balanced)를 각각 실험하였다. 

4. 실  험 

4.1 실험 환경 

본 실험에 사용된 모델은 OpenKiwi[15]에 구현된 

Predictor-Estimator 모델이며, 모델에 대한 변수 설정 

값은 다음과 같다. Predictor 모델에서 각 언어별 처리 

언어 개수(Vocabulary size) 45,000개, 단어 임베딩

(Word Embedding)의 크기 200, Bi-RNN에서의 hidden 

state의 크기 400을 사용하였고, 두 번째 단계 모델의 

Bi-RNN에서의 hidden state의 크기 125를 사용하였다. 

실험에 사용된 1단계 모델의 학습 말뭉치는 OpenKiwi

에서 제공한 3,396,364 문장쌍의 영어-독일어 말뭉치를 

사용하였다. 2단계 모델의 학습 말뭉치의 경우 23,000개 

문장의 WMT17 Quality Estimation의 영어-독일어 학습 

말뭉치[17]를 사용하였다. 선별에 사용할 인조 말뭉치는 

4,334,934개 문장을 가진 말뭉치[3]를 사용하였으며, 인

조 말뭉치는 HTER 분포 구간별로 선별하여 총 69,000

개 문장의 말뭉치로 선별되어 학습되었다. 학습 말뭉치는 

번역 품질이 높은 (HTER값이 0에 가까운) 구역에 있는 

문장이 많이 존재하게 되는 경향(심한 편향성)을 보이고 

있으며, 인조 말뭉치를 표 1과 같은 분포를 가지는 

Skewed 말뭉치와 모든 구간에서 같은 분포를 가지는 

Balanced 말뭉치로 선별하였다. 각 말뭉치를 선별할 때 

유사도에 대한 가설을 확인하기 위하여 다음과 같이 다

른 방법으로 각각 선별하였다. 

i. 유사도를 고려하지 않고 무작위(Random-sampling)

표 1. HTER 분포에 따른 인조 말뭉치의 분포 

HTER(0~1) 

District 
Skewed Balanced 

0.0 15.51% 8.33% 

0.0~0.1 13.36% 8.33% 

0.1~0.2 19.92% 8.33% 

0.2~0.3 16.91% 8.33% 

0.3~0.4 14.10% 8.33% 

0.4~0.5 9.72% 8.33% 

0.5~0.6 4.67% 8.33% 

0.6~0.7 3.00% 8.33% 

0.7~0.8 1.63% 8.33% 

0.8~0.9 0.69% 8.33% 

0.9~1.0 0.49% 8.33% 

1.0 0.00% 8.33% 

그림 2. WMT17 영어-독일어 학습 말뭉치 HTER 분포 
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로 뽑은 말뭉치(Naïve). 

ii. 언어 모델 점수를 기반으로 가장 점수가 높은 상위

6,9000개의 샘플을 뽑은 말뭉치(KenLM). 

iii. 3에서 가정한 학습 말뭉치와 인조 말뭉치의 특성

벡터 사이의 코사인 유사도(Cosine similarity)를 비교하

여 유사도가 가장 높은 6,9000개의 샘플을 뽑은 말뭉치

(Feature). 

이 중 Random-sampling을 거친 인조 말뭉치(i)의 경

우 무작위의 특성상 서로 다른 seed를 사용하여 서로 다

른 말뭉치 두 개를 선별하여 정확한 실험을 기대하였다. 

또한 ii에서 사용한 언어 모델로서 KenLM[16]을 사용하

였다. 

4.2 실험 결과 및 분석 

본 실험은 문장 수준에 대한 번역 품질 예측을 수행하

였으며, 성능 평가는 WMT의 번역 품질 예측 성능평가 

캠페인에서 공식적으로 사용되는 성능 평가 척도(Pear-

son’s correlation)를 사용하였다[13]. 각 실험은 학습된 

1단계 모델을 기반으로, 각 인조 말뭉치로 2단계 모델을 

사전 학습한 뒤 WMT17 학습 말뭉치로 Fine-tuning을 

거쳤다. 

표 2는 선별된 인조 말뭉치로 문장 수준의 Predictor-

Estimator 모델을 학습하여, 문장 수준의 영어-독일어 

번역 품질 예측을 수행한 결과이다. 본 연구에서 수행한 

번역 품질 말뭉치 선별이 잘 수행되었는지 확인하기 위

해, 4.1에서 선별한 각 말뭉치와 기존 전체 인조 말뭉치

(All)를 학습하여 WMT17 영어-독일어 평가 말뭉치에 

대하여 품질 예측을 수행하였다. 

선별을 거치지 않은 모든 인조 말뭉치를 사용하여 학

습한 번역 품질 예측 성능(All)은 상대적으로 적은 양의 

말뭉치를 선별한 다른 말뭉치에 비하여 크게 낮았다. 이

는 1단계 모델에서 이미 대량의 노이즈가 적은(Clean) 

말뭉치로 학습한 다음 이를 기반으로 2단계 모델을 학습

하는 Predictor-Estimator의 특성 상, 노이즈가 다량 포

함된 인조 말뭉치를 전부 이용하는 경우 과소적합

(Underfitting)이 일어나기 때문으로 보인다.  

선별을 거치지 않은 인조 말뭉치를 제외한 선별된 말

뭉치의 경우, HTER 분포를 학습 데이터와 동일하게 설정

한 Skewed 말뭉치보다 Balanced 말뭉치의 성능이 일반

적으로 더 좋았다. Skewed 말뭉치의 번역 품질 예측 성

능에 비해 Balanced 말뭉치의 경우 각각 -1.59%, 4.10%, 

2.35%, 4.74%의 성능 향상을 기록하였다. 이는 기존 학

습 말뭉치에서 상대적으로 적은 문장을 학습할 수 밖에 

없는 기존 분포에서보다 HTER 분포를 균일하게 맞춘 말

뭉치에서 오류율이 높은 문장에 대해서도 견고한 품질 

예측이 가능하기 때문이라고 예측된다. 

선별 방법의 경우, 동일한 방법으로 무작위로 문장을 

추출한 Naïve1, Naïve2 말뭉치가 가장 성능이 좋았다. 

시드 값에 따라서 말뭉치의 성능은 차이가 있었지만, 평

균적인 성능은 실험 중에서 가장 높았으며, 특성 벡터를 

이용한 Feature 말뭉치가 그 다음으로 높았다. 이는 

KenLM 말뭉치와 Feature 말뭉치의 평균 문장 길이가 

10.6단어로 Naïve 말뭉치의 평균 문장 길이인 15.2단어

에 비해 크게 작은 수치인 반면, 이 때문에 평균 문장 길

이가 17.8단어로 상대적으로 긴 문장들을 제대로 학습하

지 못했기 때문으로 보인다. 각 단어의 출현 확률의 곱으

로 계산되는 KenLM 점수 알고리즘의 특성 상, 적은 길

이의 문장이 상대적으로 높은 점수를 기록하여 짧은 문

장들 위주로 선별되었던 문제점이 있으며, 이는 점수 계

산을 길이에 의존하지 않는 언어 모델을 사용함으로서 

개선 가능하다고 보여진다.  

언어 모델 점수만을 사용하여 품질 예측을 수행한 

KenLM 말뭉치에 비하여 Feature 말뭉치의 품질 예측 

성능이 더 좋았는데, 이는 사용한 특성 벡터가 품질 예측

의 성능에 유의미한 효과를 내고 있다고 분석된다. 

5. 결  론 

본 논문에서는 HTER 분포의 평준화를 이용하여 번역 

품질 예측 말뭉치를 구축해 보았다. 이 과정에서 영어-독

일어 번역문 자동 사후 교정 인조 말뭉치를 번역 번역 

품질 확장 말뭉치로 변환할 때 시도할 수 있는 방법을 

제시하였으며, 말뭉치의 HTER 분포 불균형을 해소한 인

조 말뭉치를 구축하였다. 문장 수준에서의 번역 품질 예

측에서 HTER 분포가 균일한 말뭉치를 학습하였을 때, 

그렇지 않은 말뭉치를 학습할 때보다 좋은 품질 예측 성

능을 보임을 확인할 수 있었다. 

향후 이러한 사실을 바탕으로, 이후 연구에서는 번역

문 자동 사후 교정 인조 말뭉치로부터 번역 품질 예측 

문제에 더 적합한 인조 말뭉치 선별에 대해 연구를 진행

할 계획이다. 
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