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1. 서론 
 

기계 번역은 주로 지도 학습(supervised learning)을 

이용한 신경망 기계 번역(Neural Machine Translation) 

모델에 대한 연구가 진행되었다[1,2]. 신경망 기계 번역 

모델은 문장을 입력받아 다른 언어로 자동 번역해주는 

End-to-end 방식의 모델로, 병렬 코퍼스를 사용하여 학

습한다. 일반적으로 지도 학습 방법은 데이터가 부족할 

경우에는 낮은 성능을 보인다. 

최근에는 학습 데이터가 부족할 때 대량의 단일 언어 

데이터를 사용하는 사전학습(pre-training) 방법이 자연

어 처리 분야에서 많은 관심을 끌고 있다[3,4]. 

BERT(Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers)[4]는 대량의 단일 언어 데이터로 Masked 

LM(Masked Language Model)과 다음 문장 예측을 통해 양

방향 인코더 표현을 사전학습하여 자연어 처리 작업에서 

좋은 성능을 보이고 있다. 

신경망 기계 번역 작업에서도 사전학습을 사용한 

XLM(Cross-lingual Language Model)[5]과 MASS(Masked 

Sequence to Sequence pre-training)[6]가 주목받고 있

다. 그 중 MASS 모델은 인코더에서 마스크(mask) 되지 

않은 토큰의 의미를 이해하고 표현할 수 있게 하여, 디

코더가 인코더에서 마스크 된 토큰을 잘 예측할 수 있도

록 하였다. 또한 디코더의 입력 토큰을 마스킹하는 방법

을 통해 이전 토큰보다 인코더의 표현에 더 많이 의존하

게 만들어 인코더와 디코더 간의 공동 학습이 더 잘되도

록 하였다. 

본 논문에서는 다양한 언어 생성 작업에서 좋은 성능

을 보이고 있는 MASS 모델을 영어-한국어 데이터로 사전

학습하고, 사전학습된 MASS 모델을 기반으로 영어-한국

어 신경망 기계 번역에 적용하여 성능 향상을 보인다. 

 

2. 관련 연구 
 

[1]에서 제안된 모델은 어텐션 메커니즘(attention 

mechanism) 기반 인코더-디코더(encoder-decoder) 모델

이다. 어텐션 메커니즘은 출력 단어를 예측하기 위해 집

중해서 봐야 할 입력 문장의 단어에 대한 어텐션 가중치

를 결정한다. 

[2]에서는 순환(recurrence)과 합성곱(convolution)을 

없앤 단순한 어텐션 메커니즘 기반 인코더-디코더 구조

의 트랜스포머(Transformer) 모델을 제안하였다. 트랜스

포머는 멀티헤드 셀프어텐션(multi-head self-attention)

을 사용하며, 기계 번역에서 좋은 성능을 보이고 있다. 

최근에는 대용량 코퍼스를 이용해 사전학습하고, 다양

한 자연어 처리 작업에 미세조정(fine-tuning)하는 방법

이 연구되고 있다. 

GPT(Generative Pre-Trainging)[3]는 단방향 트랜스포

머 디코더로 구성된 모델로, 이전 토큰으로 다음 토큰을 

예측하는 일반적인 언어 모델링을 사용해 사전학습한다. 

BERT[4]는 양방향 트랜스포머 인코더로 구성된 모델이

다. 문장 내 임의의 단어를 마스킹하고 예측하는 Masked 

LM과 다음 문장 예측을 기반으로 모델을 사전학습한다. 

사전학습된 BERT 모델은 다른 자연어 처리 작업에 미세

조정하는 방법으로 적용되며, 이는 다양한 자연어 처리 

작업에서 높은 성능을 보이고 있다. 

XLM[5]은 BERT와 유사한 방법으로 인코더와 디코더를 

사전학습하고, 이를 기계 번역에 적용하여 높은 성능을 

보였다. 인코더와 디코더는 각각 사전학습되지만, 인코

더-디코더 어텐션 메커니즘은 사전학습 되지 않는다. 

MASS[6]는 언어 생성을 위해 인코더와 디코더를 공동

으로 사전학습하는 모델이다. 어텐션 메커니즘도 같이 

사전학습 되기 때문에, 기계 번역과 같은 Sequence-to-

sequence 작업에서 좋은 성능을 보이고 있다. 
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신경망 기계 번역(Neural Machine Translation)은 주로 지도 학습(Supervised learning)을 이용한 End-to-

end 방식의 연구가 이루어지고 있다. 그러나 지도 학습 방법은 데이터가 부족한 경우에는 낮은 성능을 보

이기 때문에 BERT와 같은 대량의 단일 언어 데이터로 사전학습(Pre-training)을 한 후에 미세조정(Fine-

tuning)을 하는 Transfer learning 방법이 자연어 처리 분야에서 주로 연구되고 있다. 최근에 발표된 MASS 

모델은 언어 생성 작업을 위한 사전학습 방법을 통해 기계 번역과 문서 요약에서 높은 성능을 보였다. 본 

논문에서는 영어-한국어 기계 번역 성능 향상을 위해 MASS 모델을 신경망 기계 번역에 적용하였다. 실험 

결과 MASS 모델을 이용한 영어-한국어 기계 번역 모델의 성능이 기존 모델들보다 좋은 성능을 보였다. 
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그림 1.  MASS의 인코더-디코더 모델 구조. ‘_’ 토큰은 마스크 기호 [𝕄𝕄]을 나타낸다. [6] 

 

 

3. MASS 

 
MASS는 기존 방법(BERT나 GPT)과 다른 사전학습 방법

을 사용한다. 입력 문장 𝑥𝑥가 주어지면 위치 𝑢𝑢에서 𝑣𝑣까지 

토큰이 마스크 되며, 0 < 𝑢𝑢 < 𝑣𝑣 < 𝑚𝑚  이다. 여기서 𝑚𝑚은 

문장 𝑥𝑥의 토큰 개수이다. 위치 𝑢𝑢에서 𝑣𝑣까지 마스크 되는 

토큰 수는 𝑘𝑘 = 𝑣𝑣 − 𝑢𝑢 + 1 로 나타낼 수 있다. 마스크 된 

토큰은 마스크 기호 [𝕄𝕄]으로 대체되며, 마스크 된 문장

의 길이는 바뀌지 않고 입력 문장과 동일한 길이를 가진

다. 

사전학습은 마스크 된 문장 𝑥𝑥를 인코더의 입력으로 사

용하며, 디코더에서 위치 𝑢𝑢에서 𝑣𝑣까지 마스크 된 토큰을 

예측하는 Sequence-to-sequence 모델을 학습한다. 그림 

1은 MASS 모델 구조의 예를 보여준다. 인코더에 𝑥𝑥3𝑥𝑥4𝑥𝑥5𝑥𝑥6 
토큰이 마스크 된 8개의 토큰을 가지는 문장이 입력되고, 

디코더 입력으로는 위치 4-6의 토큰 𝑥𝑥3𝑥𝑥4𝑥𝑥5가 주어진다. 

모델은 인코더의 입력 문장에서 마스크 된 토큰 𝑥𝑥3𝑥𝑥4𝑥𝑥5𝑥𝑥6
만 예측한다. 디코더에서 위치 4-6을 제외한 다른 위치

에 대한 입력으로는 특수 마스크 기호 [𝕄𝕄]을 사용한다

(위치 1-3, 7-8). 

MASS는 언어 생성 작업을 위해 인코더와 디코더를 공

동으로 사전학습하도록 설계되었다. Sequence-to-

sequence 모델을 통해 마스크 된 토큰만 예측하게 함으

로써, 인코더가 마스크 되지 않은 토큰의 의미를 이해하

도록 하고, 디코더는 인코더로부터 유용한 정보를 추출

하도록 한다. 디코더에서는 연속적인 토큰을 예측하여 

기존의 Masked LM 보다 더 좋은 언어 모델링을 할 수 있

다. 또한 마스크 되지 않은 디코더의 입력 토큰을 마스

크 함으로써, 디코더는 이전 토큰의 정보를 활용하는 대

신 인코더에서 더 유용한 정보를 추출하도록 한다. 

기존의 언어 모델링과 MASS의 차이를 마스크 된 토큰

의 길이를 나타내는 하이퍼파라미터(hyperparameter) 𝑘𝑘
값이 다른 경우라고 생각할 수 있다. 𝑘𝑘 = 1인 경우, 입

력 문장의 하나의 토큰만이 마스크 되며, 이는 BERT에서 

사용되는 Masked LM과 같다. 𝑘𝑘 = m인 경우, 인코더의 모

든 토큰이 마스크 되고, 디코더는 이전 토큰으로 다음 

토큰을 예측하는 일반적인 언어 모델링(이 경우 GPT)이 

된다. 

본 논문에서는 신경망 기계 번역에서 좋은 성능을 보

이고 있는 인코더-디코더 모델인 트랜스포머 모델을 사

용하여 MASS 사전학습 및 미세조정 실험을 진행하였다. 

4. 실험 

 
본 논문에서는 영어-한국어 언어 쌍의 단일 언어 데이

터에 대해 MASS 모델을 사전학습한다. 학습 과정에서 입

력 언어와 출력 언어를 식별하기 위해 인코더와 디코더 

입력 문장의 각 토큰에 언어 임베딩을 더하여 End-to-

end로 학습한다. 

학습에 사용한 트랜스포머 모델의 하이퍼파라미터는 

다음과 같다. 인코더와 디코더의 레이어 수는 6, 임베딩

과 히든 레이어 차원 수는 1024, 헤드 수는 8, 피드포워

드(feed-forward)의 차원 수는 4096이다. 실험에는 XLM 

코드베이스를 기반으로 구현된 MASS를 사용하였다1. 

사전학습에 사용한 단일 언어 데이터는 영어 WMT 뉴스 

크롤링 데이터 500만 문장, 한국어 세종 코퍼스 약 200

만 문장을 사용하였다. 영어는 Moses2, 한국어는 Mecab-

ko3를 이용하여 문장을 토크나이즈(tokenize) 하였다. 어

휘는 BPE(Byte Pair Encoding)[7]를 사용해 영어와 한국

어에 대한 60,000개의 공유 어휘(shared vocabulary)를 

구성하여 사용하였다. 

사전학습에서는 임의의 시작 위치 𝑢𝑢를 가지는 연속적

인 토큰을 [𝕄𝕄]으로 교체하며, 마스크 길이 𝑘𝑘를 문장의 

총 토큰 수의 50%로 정하고 마스킹한다. BERT에서의 마

스크 방법과 유사하게, 그중 80%는 마스크, 10%는 임의

의 토큰으로 변경하고, 나머지 10%는 변경하지 않고 그

대로 사용한다. 

병렬 데이터는 IWSLT2017 TED 영어-한국어 데이터를 

사용하였다. 이 데이터는 TED 번역 데이터로, 다양한 도

메인을 가지고 있는 구어체 문장으로 다른 데이터보다 

번역 난이도가 높다. 사전학습한 모델을 기반으로 학습 

데이터 약 23만 문장 쌍을 이용하여 미세조정하였다. 테

스트 데이터는 test2016과 test2017을 사용하였으며, 각

각 1,143 문장, 1,429 문장으로 구성되고, BLEU를 사용

하여 테스트 데이터의 성능을 평가하였다. 

표 1은 MASS를 이용한 영어-한국어 번역 실험에 대한 

성능을 나타낸 것이다. [8] 모델은 본 논문에서 미세조

정에 사용한 데이터와 같은 IWSLT2017 TED 영어-한국어 

                                           
1 https://github.com/microsoft/MASS 
2 https://github.com/moses-smt/mosesdecoder/blob/master/ 

scripts/tokenizer/tokenizer.perl 
3 https://bitbucket.org/eunjeon/mecab-ko-dic/src/master 
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데이터를 사용하여 학습한 모델의 성능이다. Baseline 

모델은 사전학습을 진행하지 않고 en-ko, ko-en 각각 언

어 방향에 대하여 트랜스포머 모델을 사용해 번역 작업

을 학습한 결과이다. en→ko, ko→en 는 단방향, en↔ko 

는 양방향, en↔ko + BT 는 양방향에 역번역(back-

translation)[9]을 사용한 미세조정 학습 결과이다. 

Baseline과 비교하여 사전학습을 사용하였을 때 모두 1 

BLEU 이상 향상되었다. 미세조정에 사용한 병렬 데이터

는 사전학습에 사용한 단일 언어 데이터와 다른 도메인

을 가지고 있지만, 사전학습을 통해 성능이 향상된 것으

로 보인다. 양방향 학습으로 미세조정한 모델은 단방향

으로 미세조정한 모델과 비교하여 test2016에서 0.19, 

test2017에서 0.11 BLEU 향상되었고, ko-en 태스크에서

는 test2016에서 0.03, test2017에서 0.02 BLEU 하락하

며, 단방향으로 미세조정한 모델과 큰 성능 차이를 보이

지 않았다. 역번역을 포함하는 양방향 모델의 경우에는 

사전학습에 사용한 단일 언어 데이터를 역번역에 사용하

고, 병렬 데이터를 번역 작업에 사용하였다. 단방향이나 

양방향으로 미세조정하였을 때 보다 양방향에 역번역을 

추가로 사용한 모델이 en-ko 태스크에서 test2016에서 

17.59, test2017에서 15.71 BLEU를 보였고, ko-en 태스

크에서는 test2016에서 17.11, test2017에서 15.34 BLEU

를 보이며 en-ko, ko-en 모두에서 성능이 향상되었다. 

이와 같은 이유는 역번역을 통해 단일 언어 데이터를 활

용하여 적은 병렬 데이터를 보완해 성능이 향상된 것으

로 보인다. 실험 결과, 사전학습한 MASS 모델을 기반으

로 미세조정한 모델이 기존 기계 번역 모델에 비해 모두 

높은 성능을 보였다. 

 

표 1. 영어-한국어 번역 실험 결과 

 

미세조정 
en-ko ko-en 

test2016 test2017 test2016 test2017 

허광호[8] - - 10.09 8.98 

Baseline 15.33 14.12 14.23 12.48 

en→ko 16.43 15.34 - - 

ko→en - - 15.57 13.50 

en↔ko 16.62 15.45 15.54 13.48 

en↔ko+BT 17.59 15.71 17.11 15.34 

 

 

5. 결론 

 
본 논문에서는 Sequence-to-sequence 작업을 위한 사

전학습 방법을 사용하는 MASS 모델을 소개하고, 이를 한

국어-영어 데이터로 사전학습하여 신경망 기계 번역 작

업에 적용하였다. 

실험 결과, 사전학습한 MASS 모델을 기계 번역 작업을 

위해 미세조정하여 기존의 모델보다 성능이 향상된 것을 

보였다. 또한 평가에 사용되는 데이터와 다른 도메인으

로 사전학습을 하였음에도 불구하고, MASS 모델이 기존

의 모델보다 높은 성능을 낼 수 있음을 보였다. 더 좋은 

품질의 대용량 데이터를 사전학습에 사용하면 지금보다 

성능이 개선될 것으로 예상된다. 

향후 연구로는 사전학습 및 미세조정을 사용하는 개선

된 모델을 연구하고, 높은 성능을 위해 좋은 품질을 가

지는 학습 데이터 정제 및 구축을 시도할 예정이다. 또

한 한국어 데이터에 대해 기계 번역 작업 이외에도 문서 

요약과 같은 다른 언어 생성 작업에서 MASS 모델을 적용

할 예정이다. 
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