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요  약  최신 기계번역 연구 동향을 살펴보면 대용량의 단일말뭉치를 통해 모델의 사전학습을 거친 후 병렬 말뭉치로 
미세조정을 진행한다. 많은 연구에서 사전학습 단계에 이용되는 데이터의 양을 늘리는 추세이나, 기계번역 성능 향상을
위해 반드시 데이터의 양을 늘려야 한다고는 보기 어렵다. 본 연구에서는 병렬 말뭉치 필터링을 활용한 mBART 모델
기반의 실험을 통해, 더 적은 양의 데이터라도 고품질의 데이터라면 더 좋은 기계번역 성능을 낼 수 있음을 보인다.
실험결과 병렬 말뭉치 필터링을 거친 사전학습모델이 그렇지 않은 모델보다 더 좋은 성능을 보였다. 본 실험결과를 통
해 데이터의 양보다 데이터의 질을 고려하는 것이 중요함을 보이고, 해당 프로세스를 통해 추후 말뭉치 구축에 있어
하나의 가이드라인으로 활용될 수 있음을 보였다. 

주제어 : 딥러닝, 자연어처리, 기계번역, 병렬 말뭉치 필터링, 사전학습 모델

Abstract  In the latest trend of machine translation research, the model is pretrained through a large 
mono lingual corpus and then finetuned with a parallel corpus. Although many studies tend to increase 
the amount of data used in the pretraining stage, it is hard to say that the amount of data must be 
increased to improve machine translation performance. In this study, through an experiment based on 
the mBART model using parallel corpus filtering, we propose that high quality data can yield better 
machine translation performance, even utilizing smaller amount of data. We propose that it is 
important to consider the quality of data rather than the amount of data, and it can be used as a 
guideline for building a training corpus.
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1. 서론

트랜스포머(Transformer)는 자연어처리의 많은 하위 
분야에서 활용되고 있다[1]. 특히 최근 연구에서는 해당 
구조를 활용한 사전학습-미세조정 학습 방법론 
(Pretraining-Finetuning Approach, PFA)이 주로 적
용된다. PFA기반의 학습이란, 대용량 말뭉치를 이용하여 
모델을 사전학습(Pretraining)한 후 목표로 하는 작업을 
위한 말뭉치로 모델을 미세조정(Finetuning)하는 방법
론을 의미한다. 대표적으로 BERT[2]에서는 대용량의 단
일 언어 말뭉치를 통해 언어 모델을 사전학습하는 과정
을 거침으로써 감정분석, 개체명 인식, 형태소분석 등의 
세부 작업(Sub-Task) 분야에서 가장 좋은 성능을 얻었
다. 특히 BERT에서 제안한 사전학습 방법론인 마스크 
모델링(Masked Language Modeling, MLM)과 다음 
문장 예측(Next Sentence Prediction, NSP) 방법은 
단일 언어 말뭉치를 활용하는 자기 지도 학습(Self 
Supervised Learning)방법으로, 현재 XLM[3], MASS[4], 
BART[5]등 여러 자연어처리 모델에 벤치마킹 되어 활용
되고 있다.

PFA기반의 학습 방법론은 기계번역에서도 활발하게 
적용되고 있다. 특히, 연구가 진행됨에 따라 사전학습과 
미세조정에 더 많은 양의 말뭉치가 활용되고 있는데, 이
는 기계번역에서 훈련 말뭉치가 성능 향상에 기여하는 
바가 매우 크기 때문으로 볼 수 있다[6].

그러나, 단순히 학습에 이용되는 말뭉치의 양을 늘리
는 것만이 기계번역 성능 향상을 위한 유일한 해답은 아
니다. 말뭉치 내의 저품질 문장(Noisy data)은 품질 저
하를 일으키는 매우 큰 요인이라는 연구가 발표되었으며
[7], 더 고품질의 훈련 말뭉치를 구축하기 위한 연구가 
진행되고 있다. 현재 기계번역에서 가장 영향력 있는 컨
퍼런스인 WMT에서도 말뭉치 내의 저품질 문장을 정제
하려는 병렬 말뭉치 필터링(Parallel Corpus Filtering)
연구를 공통 과제(Shared Task)로 진행하고 있다[8]. 

본 연구에서는 훈련 말뭉치의 양보다 질에 집중하고 
있는 최신 연구들을 바탕으로 mBART[9] 기반의 기계번
역 모델을 설계한다. 사전학습 단계에서 병렬 말뭉치 필
터링을 적용한 후 미세조정 단계에서도 이를 활용한 새
로운 모델 훈련 방법론인 Filter-mBART를 제안한다. 

즉 양질의 말뭉치와 대량의 말뭉치를 통해 각각 
mBART 모델을 사전학습한 후 병렬 말뭉치 필터링을 거
친 말뭉치와 거치지 않은 말뭉치로 각각 번역을 학습시
킴으로써 사전학습 단계와 미세조정 단계에서 모두 양질

의 데이터가 미치는 영향을 확인한다. 이를 통해 단순하
게 학습데이터의 양을 늘리는 것보다, 데이터의 품질을 
고려하면서 학습데이터를 확보하는 것이 기계번역 성능 
향상에 더 중요한 요인임을 보인다. 

2. 최신 Cross Lingual Language Model 
연구

대부분의 자연어처리 세부 작업(Sub-Task)에서는 목
표로 하는 작업을 학습하기 위해 레이블(Label)이 부착
된 데이터를 활용한다. 하지만 레이블 부착을 위하여 사
람의 추가적인 작업이 요구되기 때문에 훈련 말뭉치 구
축에 비교적 많은 시간과 비용이 소요된다. 특히 기계번
역 분야에서는 학습을 위한 병렬 말뭉치를 생성하기 위
해 전문 인력이 요구되기 때문에, 많은 양의 말뭉치를 확
보하는 데에 어려움이 발생한다. 이에 따라 웹 크롤링
(Crwaling)등을 통해 쉽게 구할 수 있는 언레이블
(Unlabeled) 말뭉치를 활용하여 모델을 사전학습 하는 
방법이 많이 연구되고 있다. 이러한 방법론은 자기 지도 
학습(Self Supervised Learning)이라 불리며, 일반적으로 
언레이블 말뭉치 내의 문장 일부를 변형한 후(Noising), 
이를 원본 문장으로 복원하는 작업(Denoising)을 학습
시킨다. 

BERT[2]와 같은 다양한 언어모델(LM)기반 사전학습 
모델들이 나왔지만, 대부분 하나의 언어를 기반으로 한 
이루어진 연구들이 진행되었다. 최근 이러한 영어 중심
으로 편향된 문제를 완화하고자 Cross-Lingual Language 
Model 연구가 진행되고 있다. 이는 하나 이상의 언어를 
기반으로 사전학습 모델을 만드는 방법론을 의미한다. 
이러한 방법론은 특히 기계번역에서 많이 활용되고 있
다.

대표적으로 하나의 언어에 대한 단일 언어 말뭉치가 
아닌, 여러 언어에 대한 단일 언어 말뭉치를 활용하여 
MLM을 학습시킨 mBERT[2]가 연구된 바 있다. mBERT는 
이를 통해 병렬 말뭉치를 통한 학습 없이도 다중 언어에 
대한 이해를 가능하게 하였고, 현재까지 기계번역의 여
러 세부 분야에서 활용되고 있다. 

이후 XLM[3]에서는 단일 언어 말뭉치뿐 아니라 병렬 
말뭉치도 사전학습에 활용하는 새로운 사전학습 방법으
로 번역 언어 모델(Translation Language Modeling, 
TLM)을 제안하였다. TLM에서는 입력을 구성하기 위해
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Fig. 1. Overall Training Process

서 소스 문장과 타겟 문장을 하나의 문장으로 연결하고, 
이렇게 연결된 문장의 일부를 [MASK]토큰으로 치환한 
뒤 원래 문장으로 복원하는 작업을 진행한다. 이렇게 일
부가 가려진 문장을 원래 문장으로 복원하는 작업에서 
소스 문장과 타겟 문장의 정보를 모두 반영하게 된다. 이
를 통해 이종 언어 간의 관계를 더 잘 파악할 수 있다는 
점에서, TLM은 다중 언어 학습에 매우 효과적인 방법론
으로 알려져 있다. 

최근에는 TLM이나 MLM과 같이 문장 내의 단어들을 
임의대로 선택하여 [MASK]토큰으로 치환하는 것보다, 
연속된 단어들을 치환하는 것이 언어 이해에 있어 더 큰 
도움이 된다는 연구가 진행되었다[10]. 기계번역에서는 
대표적으로 MASS[4]가 해당 방법론을 적용하였고, 이를 
통해 비지도 학습(Unsupervised Learning) 기반 영어-
프랑스어 번역에서 가장 좋은 성능을 내었다. 

현재 기계번역에서 가장 좋은 성능을 보이는 BART의 
경우, 문장 일부를 [MASK]로 치환하는 것 이외로 Token 
Deletion, Sentence Permutation, Document Rotation, 
Text Infilling과 같은 여러 Denoising Scheme을 통해 
모델을 사전학습하였다.

최근 기계번역 연구는 이렇게 자기 지도 학습 기반의 
사전학습에 이용되는 단일 언어 말뭉치의 양을 늘리는 
방향으로 이루어지고 있다. 하지만 대부분의 연구에서는 
사전학습 말뭉치의 양에 집중할 뿐, 사전학습 말뭉치의 
품질에 집중한 연구는 많이 이루어지지 않았다. 이에 본 
논문에서는 병렬 말뭉치 필터링을 적용하여 말뭉치의 품
질을 높이고, 양질의 말뭉치를 통해 사전학습을 거치는 
PFA 기반 모델에 대한 실험을 진행하였다.

3. Filter-mBART

3.1 데이터 구축 및 병렬 말뭉치 필터링
본 연구에서는 병렬 말뭉치 필터링을 통해 정제된 말

뭉치를 기반으로 mBART 모델을 훈련하는 Filter- 
mBART를 제안한다. 기존의 사전학습 모델에서는 대용
량의 단일 언어 말뭉치를 활용하여 사전학습을 진행했지
만, 학습 말뭉치에 포함된 Noisy data가 기계번역의 품
질을 낮춘다는 연구 결과를 고려했을 때[7], 사전학습에 
단순히 대용량의 말뭉치를 활용하는 것이 필수적이라고 
보기는 어렵다. 이에 본 연구에서는 병렬 말뭉치 필터링
을 통해 말뭉치의 품질을 높이고, 이렇게 품질이 검증된 
데이터만을 사전학습 단계에 활용함으로써, 양질의 말뭉
치를 활용한 PFA기반 기계번역 모델을 설계하였다.

본 실험에서 적용한 말뭉치 필터링은 [11]에서 진행한 
방법론과 동일하며, 각 사항은 다음과 같다. 먼저 말뭉치 
내의 평균적인 문장 길이를 벗어나 과도하게 길이가 긴 
문장을 제거하였다. 이를 위해 500어절 이상의 문장이 
포함된 문장 쌍과 1,000음절 이상의 문장이 포함된 문장 
쌍을 제거하였다. 그리고 한국어와 영어간의 번역을 원
활하게 학습하기 위하여 한국어 단어나 영어 단어가 제
대로 포함되어 있지 않은 문장 쌍을 제거하였다. 본 실험
에서는 9개 이상의 특수기호가 포함된 문장 쌍, 영어 문
장에서 알파벳이 아닌 기호가 50% 이상으로 구성된 문
장 쌍, 빈칸, 혹은 탭 기호가 전체 문장의 30%이상을 차
지하는 문장 쌍, 그리고 영어 문장과 한국어 문장 위치에 
동일한 문장이 들어가 있는 문장 쌍을 제거하였다

마지막으로 Gale&Church 방법론[12] 을 적용하여 
추가적인 정제 작업을 진행하였다. Gale&Church 방법
론이란, 긴 문장은 긴 문장과 쌍을 이루어야 하는 등, 병
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렬 말뭉치 내의 문장 쌍 간의 문장 길이가 유사해야 한다
는 이론 아래 두 문장 쌍의 정렬(Align)을 맞추는 작업을 
의미한다. 

병렬 말뭉치 필터링 과정을 통해 전체적인 말뭉치의 
양은 줄어들었지만, 질적으로는 우수한 말뭉치를 확보할 
수 있다. Filter-mBART에서는 이 과정을 통해 좋은 품
질임이 보증된 말뭉치를 사전학습과 미세조정 모든 단계
에 이용한다. 

3.2 사전학습 및 미세조정 
Filter-mBART는 mBART[9]에서 제안된 사전학습 

방법론을 활용하여 모델을 학습한다. mBART에서는 
BART[5]와 유사하게 사전학습 단계에서 원본 문장을 고
의로 훼손하여 입력 데이터를 만든 후 이를 원본 문장으
로 복원하는 작업을 학습한다. 이때, 원본 문장을 훼손하
는 방법(Noising Scheme)으로는 연속된 단어를 하나의 
[MASK]토큰으로 치환하는 Text Infilling 방법과 입력 
내에서 문장의 순서를 바꾸는 Sentence Permutation 
방법 두 가지를 활용한다. 본 연구에서는 번역 미세조정에 
적용되는 두 언어에 대한 사전학습만을 거친 mBART02[9]
모델과 동일하게, 한국어와 영어 데이터를 통한 사전학
습을 진행한다. 

mBART에 적용된 사전학습 방법론 중, 특히 Text 
Infilling은 기계번역과 같은 문장 생성 작업을 미세조정
하는 경우 매우 효과적으로 작용한다고 알려져 있으며, 
다음과 같은 절차를 통해 진행된다. 

가장 먼저 문장을 서브워드(subword)단위로 분절한
다. 이후, 분절된 문장에서 연속된 서브워드들을 하나의 
[MASK] 토큰으로 치환하는 Text Masking 과정을 거친
다. [MASK]로 치환할 연속된 토큰의 개수는 포아송 분
포(Poisson Distribution)를 따른다. 포아송 분포는 식
(1)과 같이 표현된다.

 

             (1)

본 실험에서 사전학습 단계에서 가려질 토큰의 개수 n
이 선택될 확률은 포아송 분포 함수에 의해 으
로 결정된다. 확률값에 따라 가려질 토큰의 개수가 결정
되기 때문에, 가려질 토큰이 없는 경우도 발생하게 된다. 
이에 따라 모델은 사전학습 단계에서 [MASK]된 주변 단
어들을 통해서 가려진 토큰을 원래 문장의 토큰대로 복
원해야 할뿐 아니라, 복원해야 할 토큰의 개수까지 결정
하는 작업을 학습하게 된다. 이 과정을 통해 하나의 
[MASK]가 반드시 하나의 토큰만을 의미했던 MLM보다 

더 깊은 문맥적 이해를 얻을 수 있게 된다. 본 실험에서
는 이 과정을 통해 치환되는 토큰의 총 개수를, 입력 문
장 총 토큰 개수의 35%가 되도록 설정한다.

Filter-mBART의 전체적인 훈련 프로세스는 Fig. 1.
과 같다. 먼저 병렬 말뭉치 필터링으로 학습 말뭉치의 질
을 높인 후, 이를 사전학습 단계와 미세조정 단계에 모두 
적용하여 모델을 학습시킨다. 사전학습 데이터로 병렬 
말뭉치가 활용되기 때문에 Filter-mBART는 한국어와 
영어에 대한 이해를 모두 학습하게 된다. 이종언어에 대
한 사전학습을 마친 이후 최종적으로 번역 학습을 미세
조정시킴으로써 한-영 기계번역에 특화된 모델을 도출하
게 된다.

4. 실험 및 실험결과

4.1 데이터 및 실험환경
먼저 모델의 학습을 위하여 웹상에서 병렬 말뭉치를 

수집한다. 본 실험에서는 OpenSubtitle1), AIhub2), 
Iwslt 17[13] 한-영 병렬 말뭉치 총 278만 문장 쌍을 수
집하였다. 이후 병렬 말뭉치 필터링을 통해 62만 문장쌍
을 제거하여 216만쌍의 정제된 병렬 말뭉치를 확보하였다.

모델의 훈련 및 평가는 Facebook AI Research의 
Fairseq[14]기반으로 이루어졌다. 모델 구조는 Bart-base[5]
와 동일하게 인코더층과 디코더 층의 개수를 6개로 설정
하였고, 임베딩과 은닉층의 크기는 768로 설정하였다. 
단어사전의 개수는 50,000으로 설정하였다. 서브워드 
분리는 센텐스피스 (Sentencepiece)를 이용하였다[15]. 
학습은 GeForce GTX 1080Ti 3대로 구성된 환경에서 
진행하였고, 성능 평가는 BLEU score[16] 기준으로 삼
는다.

모델의 성능 평가를 위하여 네이버 어학사전에 존재하
는 예문을 크롤링(crawling)하여 3000개의 한-영 문장 
쌍으로 구성된 테스트셋을 구성하였다. 

4.2 실험 결과
본 실험에서는 필터링을 거친 말뭉치와 거치지 않은 

말뭉치를 활용한 번역 모델의 성능을 비교실험 함으로써 
Filter-mBART의 성능을 확인한다. 이때, 미세조정에 이
용되는 말뭉치뿐 아니라 사전학습에 이용되는 말뭉치에

1) https://opus.nlpl.eu/OpenSubtitles-v2018.php

2) https://aihub.or.kr/
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서도 필터링 과정을 적용함으로써, 본 연구에서 제안하
는 방법론이 번역에서 어느 정도의 성능 향상을 만들어
낼 수 있는지 정량적으로 분석한다. 실험결과는 Table 1
과 같으며, 표에서 Filter란 정제된 말뭉치로 학습한 모
델을, No-Filter란 정제되지 않은 원본 말뭉치로 학습한 
모델을 의미한다. 

Model Pretrain Finetuning BLEU

mBART
based

NMT model

Filter
Filter 25.62

No-Filter 25.49

No-Filter
Filter 24.50

No-Filter 24.49

Table 1. Experimental Results of Filter-mBART

실험결과, 사전학습과 미세조정 단계에서 모두, 병렬 말
뭉치 필터링을 거친 Filter-mBART 모델이 가장 좋은 성능
을 보였다. 더불어 사전학습 단계(Pretrain-Stage)에서 필
터링을 적용한 모델이 그렇지 않은 모델보다 미세조정 단계
(Finetuning-Stage)에서의 필터링 적용 여부와 상관없이 
모두 좋은 성능을 보였다. 이는 사전학습 단계에서 병렬 말
뭉치 필터링을 적용하는 것이 미세조정 단계에서 필터링을 
적용한 것보다 더 효과적임을 알 수 있다.

사전학습 단계에서 필터링을 적용하지 않으면서 미세
조정에서 필터링을 적용한 모델은 24.50 BLEU score, 
적용하지 않은 모델은 24.49 BLEU score를 보였다. 두 
모델의 성능 차이가 거의 없는 점은 더욱 사전학습 단계
에서 필터링 적용 여부가 중요함을 보여준다. 

본 실험결과는 크게 두 가지로 해석할 수 있다. 첫 번
째로, 사전학습과 미세조정에 적용한 말뭉치 필터링은 
모두 기계번역의 성능을 향상시킨다. 그러나 사전학습에
서 필터링을 적용하는 것이 더 큰 성능향상 효과를 볼 수 
있다. 기존 연구들은 대부분 미세조정 단계에서만 말뭉
치 필터링을 활용하지만 본 논문은 사전학습을 위한 말
뭉치에도 필터링을 적용함으로써 추가적인 성능 향상을 
얻을 수 있었다. 즉 미세조정 말뭉치의 품질뿐 아니라, 
사전학습 말뭉치의 품질도 기계번역에서 매우 중요하게 
고려되어야 하는 요인임을 확인할 수 있다. 

두 번째로 단순히 말뭉치의 양을 늘리는 것 보다, 학습
에 악영향을 끼치는 데이터가 포함되지 않은 양질의 말뭉
치를 활용하는 것이 번역 성능 향상에 더 큰 도움이 될 수 
있다는 것을 확인할 수 있다. 이는 새로운 모델 구조나 학
습 구조의 도입 없이, 학습 말뭉치의 전처리만을 통해서도 
기계번역의 성능을 향상시킬 수 있음을 의미한다[17]. 또

한, 최적의 번역 성능을 위해서는 데이터 수집 단계에서 데
이터의 양만을 고려한 수집이 아닌, 데이터의 품질을 고려
한 수집이 이루어져야 한다고 해석할 수도 있다. 

본 실험을 통해 적은 양이라도 품질이 좋은 말뭉치를 
구축한다면, 이를 통해 충분히 우수한 성능을 보이는 번
역 모델을 설계할 수 있음을 볼 수 있다. 이에 따라 말뭉
치 구축에 있어 시간과 비용적 측면의 절감 뿐만 아니라 
학습속도에서도 이점을 얻을 수 있다. 이에 더해 필터링
을 통해 번역 성능이 오른 것으로 보아, 필터링을 통해 
정제된 말뭉치들은 번역 성능에 악영향을 끼치는 요인으
로 해석될 수 있으며, 이는 추후 말뭉치 구축에 있어 하
나의 가이드라인으로 활용될 수 있다. 

5. 결론

본 연구에서는 병렬 말뭉치 필터링과 mBART에서 제
안한 사전학습방법을 결합한 Filter-mBART를 제안하였
다. 말뭉치 필터링을 거친 데이터와 거치지 않은 데이터
로 각각 사전학습, 미세조정한 모델들의 성능을 비교 실
험함으로써 두 단계에서 모두 필터링을 거친 데이터를 
활용한 Filter-mBART가 가장 좋은 성능을 낸다는 것을 
보였다. 더 나아가 미세조정 단계뿐 아니라 사전학습 단
계에서도 필터링을 거치는 것이 번역 성능 향상에 매우 
큰 영향을 끼치는 요인임을 확인하였다. 

이를 통해 단순히 말뭉치의 양, 혹은 모델의 크기를 
늘리는 것이 번역 성능 향상의 유일한 해답이 아님을 보
였다. 이는 좋은 품질의 학습 말뭉치를 확보한다면 비록 
말뭉치의 양이 적더라도 번역 성능이 향상될 수 있음을 
의미하고, 이를 통해 이후 학습속도나 말뭉치 구축에 요
구되는 시간을 줄일 수 있을 것으로 기대한다. 
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