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요  약  본 논문은 방언 연구, 보존, 의사소통의 중요성을 바탕으로 소외될 수 있는 방언 사용자들을 위한 한국어 

방언 기계번역 연구를 진행하였다. 사용한 방언 데이터는 최상위 행정구역을 기반으로 배포된 AIHUB 방언 데이터를

사용하였다. 방언 데이터를 바탕으로 Transformer 기반의 copy mechanism을 적용하여 방언 기계번역기의 성능

향상을 도모하는 모델링 연구와 모델 배포의 효율성을 도모하는 Many-to-one 기반의 방언 기계 번역기를 제안한다.

본 논문은 one-to-one 모델과 many-to-one 모델의 성능을 비교 분석하고 이를 다양한 언어학적 시각으로 분석

하였다. 실험 결과 BLEU점수를 기준으로 본 논문이 제안하는 방법론을 적용한 one-to-one 기계번역기의 성능 

향상과 many-to-one 기계번역기의 유의미한 성능을 도출하였다.

주제어 : 한국어 방언 기계번역, 기계번역, 트랜스포머, 다언어 기계번역, 언어 융합

Abstract Based on the importance of dialect research, preservation, and communication, this paper 

conducted a study on machine translation of Korean dialects for dialect users who may be 

marginalized. For the dialect data used, AIHUB dialect data distributed based on the highest 

administrative district was used. We propose a many-to-one dialect machine translation that 

promotes the efficiency of model distribution and modeling research to improve the performance 

of the dialect machine translation by applying Copy mechanism. This paper evaluates the 

performance of the one-to-one model and the many-to-one model as a BLEU score, and analyzes 

the performance of the many-to-one model in the Korean dialect from a linguistic perspective. The 

performance improvement of the one-to-one machine translation by applying the methodology 

proposed in this paper and the significant high performance of the many-to-one machine 

translation were derived.
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1. 서론

방언은 표준어의 음운, 문법, 어휘 등의 영역에서 독

립된 체계를 가지는 언어의 변종으로서 하나의 독립적

인 언어로 간주할 수 있다. 주로 특정 집단에서 사용되

며 각 지역의 사투리를 대표적인 예시로 들 수 있다. 즉 

방언은 지리 및 사회적으로 구획된 특정 집단에서 사용

하는 언어이며[1] 독립적인 언어로도 간주할 수 있다. 

이러한 특수성에도 불구하고 방언 사용자를 위한 방언

서비스는 턱없이 부족하며 방언 사용자가 표준어 기반

의 서비스를 혼용하는 사회적 현실에 놓여있다. Natural 

Language Process(NLP)의 발전으로 챗봇, 감정분석, 

페르소나(Persona)를 활용한 대화 시스템, 맞춤법 교정

[2]과 같은 태스크(task)들은 모두 표준어 데이터 기반

으로 생성되어 방언 사용자들의 사용에서 제한이 있다. 

현존하는 서비스를 방언 사용자가 원활하게 이용할 수 

있기 위해서는 표준어를 기반으로 생성된 서비스를 사

용자의 언어에 맞는 방언으로 번역하는 것이 필요하다. 

이를 위해 사람이 직접 번역을 하는 것이 가장 정확할 

수 있으나 번역은 번역가들의 배경 지식, 번역 실력에서

의 편차를 가지고 있기에 일관된 품질의 번역을 기대하

기 힘들다[3]. 또한 시간과 비용이 많이 사용되는 이면

이 존재한다. 적은 비용으로 고품질의 번역 결과를 도출

하기 위해서는 기계번역기의 사용이 불가피하다. 

기술적 측면에서는 방언에서만 사용되는 어휘들은 기

존의 상용화된 번역기가 이해하고 번역하기에는 한계가 

있다. 구글번역기1)의 경우 일부 방언 문장을 입력으로 

사용하였을 때 방언을 오인하여 빈번하게 오번역이 발

생하는 것을 알 수 있었다. 많은 도메인에서 사용되는 

상용화 모델이 방언에 최적화 된 모델로 발전하는 것은 

많은 어려움이 있다. 방언 번역기를 통하여 방언을 고품

질의 표준어로 번역할 수 있다면 기존의 표준어를 기반

으로 개발된 NLP 서비스의 언어적 한계를 뛰어넘어 다

양한 NLP 서비스를 방언 사용자들에게도 제공할 수 있

을 것이다. 

방언 번역기는 상용화 모델로서도 사용될 수 있지만 

방언 보존에 중요한 언어 데이터로서도 가치가 있다. 현재

사용되고 있는 방언지도, 방언사전과 같은 방법들은 단

어-to-단어에 매핑되는 수준에 그친다. 방언 번역기는 

기존의 단어별 번역에서 그치던 방언 보존 방식을 문장

1) https://translate.google.co.kr/?hl=ko

-to-문장 수준으로 발전시킨다. 문장간 번역을 통해 각 

언어들의 화용론적 의미와 통사론적 구조를 반영함으로

서 번역기가 방언과 표준어 각각의 다양성과 한국어라

는 언어적 통일성을 번역 결과에 적용하여 출력한다.

본 논문은 방언 보존에 대한 방법을 새롭게 제시하며 

이를 저자원 언어(Low-Resource Language, LRL) 번

역 연구로 해석하고 지도학습 기계번역의 측면에서 다

음과 같은 연구를 진행하였다. 

첫째로 모델링 측면에서의 연구를 진행하였다. Vanilla 

Transformer 모델[4]과 Transformer모델에 카피 메커

니즘(copy mechanism)[5]을 적용하였을 때의 성능비

교를 1차적으로 진행하였다. 방언은 표준 한국어와 상당 

부분 단어의 토큰을 공유하면서 지역 방언 고유의 단어

를 갖고 있다. 방언과 표준어 번역시에는 각 방언이 가

진 다양성을 고려하며 표준어와의 언어적 통일성을 모

두 포함해야한다. 본 논문에서는 이를 디코딩 과정에서 

단어를 생성할 때 인코더의 입력을 참고 및 복사하여 문

장을 생성하는 카피 메커니즘 사용과 학습된 방언 언어

모델의 혼용을 통해 두 요소를 만족할 수 있도록 설계하

였다.

둘째, 효율성 측면에서의 연구를 진행하였다. 대부분

의 기계번역 연구는 one-to-one 기반으로서 원시 언어 

A와 목적언어 B 간의 번역만 가능하였다. 최근에는 다

언어(Multilingual) 모델의 발전으로 many-to-one, 

many-to-many와 같은 서비스 측면의 장점을 가진

모델들이 연구되고 있다. 이러한 모델들은 기존의 one-

to-one 번역 모델들에 비해 성능은 떨어지나 서비스 측

면에서의 효율이 높은 장점을 가지고 있다[6,7]. 방언 번

역기로서의 목적은 한가지의 방언에 대한 번역보다 다

양한 방언을 적은 비용으로 서비스를 제공하는 것이 기

업과 사용자가 원하는 방향일 것이다. Many-to-one 

방언 번역기는 one-to-one 모델보다 적은 파라미터와 

작은 사이즈를 통해 모델 관리와 계산속도에서의 이점

을 통한 서비스 측면의 장점을 갖는다. 

본 논문은 대한민국의 다양한 방언이 존재한다는 특

성을 바탕으로 many-to-one 표준어-방언 기계번역기

를 개발하였고 이를 one-to-one 번역기와 비교 분석을 

진행하였다. 또한 many-to-one 기계번역기의 모델 수

용성을 고려하여 적합한 파라미터로 튜닝한 many-to-

one 번역기를 개발하여 성능 향상을 기대하였다.
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2. 관련연구 및 배경지식

많은 나라에서 수도에서 사용되는 방언을 표준어로 

삼고 있으며 우리나라 또한 서울말을 표준어로 삼고 있다. 

표준어가 모두 서울말로 구성되어 있는 것은 아니다. 표

준어는 여러 방언에서 기준에 맞는 요소를 가려 뽑고 다

듬은 말이기에 실제 서울말과는 다를 수 있다. 예시로는 

경상도 사투리였던 '멍게'가 1988년 표준어 규정 개정

으로 '우렁쉥이'와 함께 복수 표준어가 되었다[8]. 표준

어는 방언들의 합성으로 구성된 것임으로 방언 연구와 

보존은 표준어의 변화와 발전에 지대한 영향을 미친다.

2.1 자연언어처리 기반 한국어 방언 보존 연구

국내에서의 자연어 처리 기반의 연구는 매우 미비하며

방언 중 고유한 발음기호를 가진 제주어만 카카오 브레

인에서 연구되었다. 카카오는 방언 연구와 함께 Jejueo 

Datasets for Machine Translation and Speech 

Synthesis[9] 데이터 또한 공개하였다. 해당 데이터는 

17만개의 병렬 말뭉치와 13시간 47분 분량의 음성 데

이터로 구성되어 있으며 제주어의 아래아 발음기호 적

용과 제주어 발화 특성을 반영한 데이터를 통해 발전과 

보존에 밑거름을 마련하였다.

2.2 해외 방언 기계 번역 연구

해외에서는 이미 방언 관련 연구들이 많이 진행되어 

왔다. 해외에서의 방언, 유사한 언어 간의 번역은 규칙

기반 혹은 통계기반의 모델들이 주로 채택되었었다[10]. 

유사 언어 번역으로서는 아일랜드어와 스코틀랜드어의 

번역 모델인 ga2gd 기계번역 시스템이 존재하였다[11]. 

이 외의 아랍어, 독일어, 포르투갈 등 방언을 보유한 나

라에서 방언관련 연구가 진행되고 있다. 가장 활발한 연

구가 진행된 대표적 방언으로는 아랍어[12]와 중국어를 

꼽을 수 있다. [13]은 기존의 Neural Machine Transl

ation(NMT)기반의 모델들이 입력 언어에 대한 단어 임

베딩과 타겟 언어의 임베딩을 모두 학습하여야 했던 전

통적인 방법과 달리 입력 소스와 타겟 언어에 같은 벡터 

공간을 사용한다. 이는 번역 모델로 하여금 표준어를

기반으로 방언들의 동의어가 비슷한 벡터들을 갖도록 

하였다.

중국어의 경우 비지도 학습을 통한 방언 번역의 사례가

존재한다. [14]은 파라미터 공유를 통하여 방언들 간의 

잠재공간을 유사하게 만드는 방법, 기존의 Transformer 

모델과 달리 낮은 층의 자질 또한 공유하여 구문 단위의 

특징도 반영할 수 있게 하였다. 또한 Pivot-Private

임베딩을 통한 방언 문장의 유사성과 각 방언의 특징을 

모두 반영한 연구들이 진행된바 있다.

3. 제안하는 한국어 방언 기계번역 모델

본 논문은 one-to-one기반 방언 기계번역기와 더불어

many-to-one 방언 기계번역기를 개발하여 이에 대한 

비교 분석을 진행하였다.

3.1 One-to-one 기반 방언 기계번역기

One-to-one 기계번역은 하나의 모델이 입력 언어 

A와 타겟 언어 B로 번역된 결과 값을 출력하는 것을 의

미한다. 본 논문은 one-to-one 및 Transformer[4]와 

카피 메커니즘[5]을 적용한 방언 기계번역 모델을 개발

하였다. 제안하는 one-to-one 모델의 구조는 Fig.1.과 

같다.

Transformer Transformer 모델은 sequence-t

o-sequence 기반의 자기회귀 모델로서 현재 NMT 분

야 뿐 아닌 NLP분야에서 다양하게 사용되고 있다. Tra

nsformer의 특징으로서는 기존의 방법론들이 복잡한 

회귀적 구조를 가졌던 반면 Transformer는 어텐션만

을 사용하였다. 모델의 구조를 간단하게 하였지만 멀티 

헤드 어텐션을 통해 훈련 과정의 병렬화를 구현하여 학

습의 성능은 향상하는 효과를 가졌다. 어텐션을 사용한 

최종 출력은 다음의 수식으로서 표현될 수 있다.

   

 



Transformer 구조는 인코더-디코더 구조를 통해 입

력문과 출력문의 구조를 파악한다. 어텐션에서 사용되는 

Q는 모든 시점에서의 디코더 셀에서의 은닉 상태들을 

의미하며 K와 V는 모든 시점에서의 인코더 셀의 은닉 

상태로 정의할 수 있다. 수식의 Q, K, V는 입력 문장의 

단어벡터와 서로 다른 가중치 행렬을 곱하여 생성된 벡

터이다. 입력 문장으로부터 구한 Q, K, V 벡터들은  어

텐션 스코어를 구할 때 사용된다. 각 Q 벡터는 모든 K 

벡터에 대해 어텐션 스코어를 계산하며 이를 V 벡터와 

가중합하여 최종 어텐션 결과값을 출력하게 된다. 셀프 
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어텐션 구조는 가중치 행렬 연산 이전의 Q, K, V 값이 

모두 같아 자신에게 어텐션을 수행하는 효과를 갖는다. 

반면 디코더 두 번째 층의 어텐션은 K, V 값이 인코더 

마지막 층의 결과값을 사용하는 점에서 셀프 어텐션과

는 다르다.

Copy Mechanism 언어 모델이 학습 과정에서 습득할

수 있는 어휘는 무한하지 않다. 고유명사나 사람 이름의 

경우 학습 데이터에 빈번하게 출현하지 않고 매우 드물게

포함된다. 이러한 토큰의 경우 출력 언어로의 문장을

생성할 때 필요한 어휘가 출력 사전에 존재하지 않는

문제가 발생할 수 있다. 카피 메커니즘은 out-of-voca

bulary(OOV)문제를 해결하기 위해 고안되었다. 모델 

학습에서 사용된 방언과 표준어 데이터 쌍은 한국어를 

근간으로 생성되었으며 병렬 데이터 쌍의 문장들이 단

어를 기준으로 많은 양을 공유하고 있음을 발견하였다. 

  입력문장을 번역할 때 언어적 변환이 필수적이지 

않다면 모델의 언어생성보다 입력 문장을 복사하여 사

용하는 것이 효과적일 수 있다. 이에 본 논문은 모델의 

디코딩 과정에서 카피 메커니즘을 적용하여 번역 결과

를 향상시키고자 한다. 카피 메커니즘은 디코딩 과정의 

각 시점에서 단어를 생성할 때 출력 어휘 사전의 어휘와 

입력 문장의 단어들을 카피 어텐션 스코어(Copy 

Attention Score)로서 함께 고려하여 단어를 선택하는 

구조를 가지고 있다. 

Fig. 1. One-to-One model architecture using copy 

mechanism 

3.2 Many-to-one 방언 기계번역기

Many-to-one 기계번역 모델은 기존의 one-to-one 

방식의 언어 다양성의 한계를 보완한 모델로서 다양한 

원시언어를 입력으로 투입할 수 있다. Many-to-one 

모델은 원시 언어의 개수만큼의 인코더를 사용하는 방

식이 아닌 하나의 인코더 층에서 모든 언어에 대한 자질

을 추출할 수 있도록 학습과정을 설계한다. 이후에는 기

존의 one-to-one 방식과 비슷한 언어 생성의 과정을 

갖는다. 이러한 다언어 모델의 사용은 번역 과정에서 많

은 모델과 파라미터들이 사용되었던 one-to-one 방식

에 비해 적은 파라미터와 용량으로 효율적으로 태스크

들을 수행할 수 있게 되었다[6,7].

Many-to-one은 동일한 실험 환경에서 one-to-one

모델과 비교시에 성능이 소폭 하락하는 한계가 존재한다

[15]. Many-to-one 번역 모델은 one-to-one에 비해 

서비스 효율, 환경적 측면에서 이점을 더 갖는 모델이다. 

예시로 번역의 서비스를 제공하는 기업의 경우 많은

언어들을 적은 파라미터를 통해 효율적으로 서비스하는 

것을 목표로 한다. 기업의 입장에서 많은 모델들을 관리

하는 것은 쉽지 않다. 다언어 모델을 사용한다면 하나의 

모델로 다양한 언어를 서비스 할 수 있어 서비스 환경적 

측면에서 많은 이점을 가질 것이다. 이러한 장점들을 바탕

으로 최근 one-to-one 모델을 넘어선 many-to-one, 

one-to-many, many-to-many와 같은 다언어 NMT

[7,16] 연구가 이루어지고 있다.

본 논문은 사용 가능한 방언-방언 병렬 말뭉치가 존

재하지 않는 한계로 인해 다언어 모델의 모든 방법론을 

실험하지 않고 다양한 방언언어와 표준어로의 번역이 

가능한 many-to-one 모델을 개발하여 one-to-one 

모델과의 비교 실험을 진행하였다. 제안하는 모델의 구

조는 Fig. 2.과 같다.

Fig. 2. Many-to-One model architecture 
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Table 1. Korean Dialect Data quantitative information

Before Filtered After Filtered Average Length Maximum Length Minimum Length

Jeju 2,2215,694 909,758 22.049 338 5

Kangwon 1,850,036 966,714 21.202 203 5

Chungcheong 1,403,085 212,368 36.518 147 5

Gyeongsang 1,568,415 257,579 33.691 177 5

Jeonla 1,094,390 156,092 29.036 119 5

JIT 320,712 269,189 28.470 350 5

학습된 5개의 방언 중 하나의 언어 문장을 모델의 입

력으로 투입하면 인코더 단의 층을 거듭하며 입력의 특징

을 함축적으로 포함하게 되는 표현(representation)으로 

추출된다. 인코더 마지막 층에서는 두개의 sub-layers

를 통과하며 압축된 표현과 어텐션 스코어가 결과로 출

력된다. 인코더의 최종 결과 값은 디코더의 입력으로 사

용되며 생성 층에서는 카피 메커니즘에 사용되는 카피 

어텐션 스코어가 함께 고려되어 언어를 출력하게 된다. 

언어 생성시 각 시간별 출력 단계에서 입력 열의 단어 

중 카피 어텐션 스코어가 가장 높은 단어와 디코더가 출

력 어휘 사전에서 추론한 언어를 함께 고려하여 최종적

으로 출력할 언어를 선택하게 된다.

4. 실험 및 실험결과

4.1 데이터 셋

본 논문은 실험을 위한 데이터로 AIHUB2)에서 공개

한 음성/자연어 데이터 셋 중 한국의 최상위 행정구역을 

기준으로 분류한 한국어 방언 발화 데이터를 이용하였

다. 데이터 셋은 10~60대 방언 사용자의 일상 대화 발

화를 전사하여 음성 데이터와 매핑(Mapping)된 담화 

텍스트 말뭉치로 구성되어있다. 총 5가지 데이터 종류를 

포함하고 있으며 제주어, 강원어, 경상어, 전라어, 충청

어의 다양한 방언 데이터를 실험에 사용하였다.

실험에 앞서 모델 성능 향상을 위해 모든 발화 데이

터를 입력으로 사용하지 않고 불필요한 데이터 일부를 

제외시켰다. 모든 데이터 셋이 발화를 바탕으로 생성되

었기에 단답식의 문장이 다수 존재하였다. 평균 문장 길

이와 큰 차이를 보이는 데이터는 모델의 학습에 큰 도움

이 되지 않기에 5이하의 문장 길이를 가진 문장 데이터

는 학습에서 제거하여 실험하였다.

첫째 제주어의 경우 두 가지의 데이터를 사용하였다. 

AIHUB의 방언 발화 데이터와 카카오 브레인의 JIT 데

이터[9]를 사용하였다. AIHUB 제주어 데이터 셋은 총 

2) https://aihub.or.kr/aihub-data/natural-language/about

909,758 문장으로 구성되어 있으며 평균 문장의 길이

는 22.049를 가진다. JIT 데이터는 문장의 최대 길이가 

2,689를 가진 데이터도 존재하였다. JIT 데이터 셋은 문

장 길이가 평균적으로 제주어 AIHUB 데이터에 비해 길

었으며, 제주어 데이터 셋의 최대길이를 기준으로 350 

이상의 길이를 가진 데이터는 평균 문장에 비해 매우 큰 

길이를 갖는 것으로 판단하여 역시 학습에서 제외하였다. 

  둘째 강원 데이터는 필터링 이전 50만 건 이상의 어

절 데이터를 포함하고 있는 방언 발화 문장을 사용하였

다. 필터링 이전의 문장 개수는 1,850,036 문장이며 필

터링 이후의 실험 데이터 셋으로 966,714 문장을 사용

하였다. 평균 문장 길이는 21.202로 전체 데이터 중 가

장 작은 평균 문장 길이를 보유하였다. 

셋째 충청어는 필터링 이전 1,403,085문장으로 구성

되었으며 필터링 이후 212,368문장을 학습 데이터 셋

으로 사용하였다. 문장 길이는 모든 데이터 중 가장 긴 

평균 문장 길이를 보유하였다. 

넷째 경상어는 한국어 발화 문장 1,568,415 개의 문

장을 필터링 이전 보유하였으며 필터링 이후 257,579 

문장을 학습 데이터로 사용하였다. 평균 문장 길이는 

33.691의 평균 문장 길이를 보였다. 

다섯째 전라어는 AIHUB 데이터 중 가장 적은 문장 

개수를 보였다. 필터링 이전 1,094,390문장을 포함하였

으며 필터링 이후 156,092문장, 29.036 평균 문장 길이

를 보였다. 전반적인 데이터 셋에 대한 설명은 Table 1

과 같다.

4.2 모델 및 세팅

One-to-one 기계번역 모델은 카피 메커니즘의 적

용을 통해 언어적 통일성 측면에서의  방언-표준어 번역 

성능 향상을 도모하고, one-to-one 번역 모델과 

many-to-one 기반의 번역 모델들의 비교 실험을 진행

하였다.
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4.2.1 One-to-one 번역 모델

데이터 및 전처리 학습데이터와 검증 데이터 셋으로 

AIHUB의 방언 데이터와 카카오브레인의 JIT 데이터를 

전면 사용하였다. 데이터 전처리의 경우 32,000 크기로 

설정한 Sentencepiece[17] 서브워드 분리기를 사용하

였다.

모델 및 성능 평가 모델의 학습에 사용된 하이퍼파라

미터는 다음과 같다. batch size 4096, optimization

에 adam optimizer사용, Noam Decay와 5K 

warmup step을 사용하여 learning rate를 조절하였

다. 6개의 인코더-디코더 층과 8개의 attention head

를 사용하였다. Model dimension은 512로 설정하여 

학습을 진행하였다. 모든 번역결과에 대한 성능평가는 

BLEU 점수를 기준으로 진행하며 Moses의 

multi-bleu.perl script3)를 이용한다. 

4.2.2 Many-to-one 번역 모델

데이터 및 전처리 JIT 데이터는 제주어와 같은 범주

로 간주하여 many-to-one 모델 학습에 포함하지 않았

다. 데이터 전처리의 경우 기존의 모델 대비 다양한 언

어의 학습과 학습 데이터의 크기가 증가함에 따라 

64,000크기로 Sentencepiece 서브워드 분리기를 학습

시켜 사용하였다.

모델 및 성능 평가 기존에 one-to-one 번역 모델과 

다르게 5개의 언어를 하나의 인코더가 학습하고 좋은 

성능을 기대하기 위해 파라미터들을 증가시키어 실험하

였다. 참고한 인용 모델[7]의 파라미터는 model dimen

sion은 기존의 512차원에서 1024차원으로 증가하였고, 

feed-forward network의 hidden dimension 또한

2028에서 8192, Attention head는 8개에서 2배 증가

한 16개로 증가하였다. 본 논문은 실험환경의 제약으로 

인해 model dimension은 768과 attention head 16만

증가시킨 튜닝(Tuned)모델을 사용하였다. feed-forward

network의 파라미터는 one-to-one모델과 동일한 파라

미터를 사용하였다. 증가시키지 못한 파라미터에 대한 

보상으로 layer층의 개수를 6개에서 7개로 증가시켜 실

험하였다. Dropout rate는 모델의 학습량을 고려하여 

3) https://github.com/moses-smt/mosesdecoder/blob/master/

scripts/generic/multi-bleu.perl

0.2로 설정하였다. 성능평가는 마찬가지로 BLEU 점수

를 기준으로 진행하였다.

4.3 실험 결과

4.3.1 Copy mechanism 비교 실험 결과

Table 2. Model Performance Comparison between 

according to Copy mechanism application 

Transformer + 

Copy
Transformer

Jeju 69.11 64.84

Kangwon 74.21 78.34

Gyeongsang 77.80 79.01

Jeonla 76.29 78.67

Cheongchung 80.35 82.76

JIT 43.85 47.68

카피 메커니즘을 적용했을 때의 실험결과는 Table 2

와 같다. 실험결과 모든 언어에서 카피 메커니즘의 적용

이 성능향상을 도모하지 않는다는 것을 알 수 있었다. 

학습 이전의 전처리 과정에서 데이터의 구성 중 소스

(Source)와 타겟(Target) 문장이 같은 데이터는 모델이 

입력을 그대로 복사하는 것을 방지하기 위해 필터링하

였었다. 그럼에도 불구하고 카피 메커니즘의 적용과 훈

련량의 증가는 모델의 학습이 입력을 변경하기보다 그

대로 유지하여 출력하는 쪽으로 모델의 학습이 이루어

졌다. 모델의 학습 편향은 Table 3의 결과를 통해 확인

할 수 있다. Table 3는 카피 메커니즘을 적용한 모델보다

카피 메커니즘을 적용하지 않은 모델이 뛰어난 성능을 

보이는 언어들에서의 세부 모델 성능을 분석한 표이다. 

모델이 예측한 번역문과 입력문 그리고 정답문간의 

BLEU점수와 TER(Translation Error Rate)4)점수를 

비교 후 유사도를 계산하였다. BLEU점수는 번역문-

입력문에서 번역문-정답문의 점수를 차감하여 기록하였다. 

같은 언어의 Copy와 No Copy 모델의 비교에서 

BLEU 점수가 낮은 모델이 입력을 그대로 복사하는 학

습 편향이 나타났다고 할 수 있다. TER 점수의 경우 점

수가 낮을수록 유사도가 높은 것으로서 비교한 모든 언

어에서 번역문-입력문의 TER점수가 번역문-정답문의 

TER점수에 비해 낮은 점수를 기록하였다. 본 실험을 통

해 번역문과 입력문간의 품질 차이가 낮으며 모델의 학

습과정에서 기존 입력문의 형태를 유지하려는 방향으로 

학습이 이루어진 것으로 판단할 수 있다.

4) http://www.cs.umd.edu/~snover/tercom/
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Table 3. Similarity Comparison Score table

Data
BLEU TER

Copy No copy No copy

Chungcheong
Prediction-Target

2.79 3.59
20.10

Prediction-Source 17.66

Kangwon
Prediction-Target

1.26 1.9
11.59

Prediction-Source 10.23

Jeonla
Prediction-Target

0.21 0.25
16.27

Prediction-Source 14.82

4.3.2 One-to-one 및 Many-to-one 비교 실험

5개의 AIHUB 방언 데이터들을 기반으로 5개 방언->

표준어 기계번역 모델을 개발하였다. Many-to-one

모델을 같은 번역 태스크를 기준으로 one-to-one, one

-to-one모델의 파라미터를 사용한 many-to-one, 적합

한 튜닝을 적용한 many-to-one 모델들의 성능 비교를 

진행하였으며 해당 실험 결과는 Table 4와 같다. 해당 

실험 결과를 통해 세 가지 결론을 도출할 수 있었다.

첫째, 방언->표준어 번역이 표준어->방언 번역보다 

높은 품질의 번역을 제공한다는 것이다. 이러한 결과가 

도출된 이유에는 방언과 표준어의 단어 사용에 있다. 방

언과 표준어의 관계에는 같은 의미를 가진 방언 단어와 

이에 매핑되는 표준어 단어가 존재한다. 방언 문장에는 

표준어와 지역 방언 고유의 단어가 혼용되어 출현한다. 

지역 방언 고유의 단어가 있음에도 무조건적으로 방언 

단어를 사용하지 않는다는 것이다. 이를 통해 방언 데이

터 안에는 표준어가 함께 융합되어 있는 것을 확인할 수 

있다. 방언 데이터와 달리 표준어 데이터 셋에는 방언 

어휘가 표준어와 함께 사용되지 않는다. 표준어 데이터 

셋에는 표준어만 존재하는 구조를 가지고 있다. 이러한 

언어적 특성으로 인해 더 많은 어휘가 등장하는 방언 문

장을 표준어로 번역하는 모델의 성능이 표준어를 방언

으로 번역하는 모델에 비해 좋은 성능을 가질 수 있다는 

것이다.

둘째, 다언어 번역과 적합한 튜닝이 이루어진 모델을 

사용한다면 더 좋은 번역 성능을 가진다. One-to-one 

번역에서 사용한 파라미터만으로도 한국어 다언어 방언 

번역은 언어간의 상호작용을 통해 좋은 성능을 도출할 

수 있었다. Many-to-one 모델에서는 파라미터의 증가

로 인한 모델의 수용력을 증가시킬 수 있었으며 이에 따

른 성능의 향상을 확인하였다.

셋째, 제안하는 many-to-one 모델은 one-to-one 

모델보다 높은 성능을 보였다. 본 논문은 다언어 모델의 

성능 향상에 대한 심층적 분석을 위해 언어적 유사성의 

측면과 데이터 증강에 따른 언어모델의 향상에 대한 측

면으로 접근하였다.

Table 4. Model Performance Comparison between 

One-to-One and Many-to-One 

One-to-One
Many-to-On

e

Tuned 

Many-to-one

Jeju 80.92 81.13 82.12

Kangwon 88.26 90.76 92.05

Gyeongsang 87.82 89.19 91.50

Jeonla 82.55 88.66 89.24

Chungcheong 87.67 91.60 92.36

Language Similarity 언어들간의 관계에서 형태적

으로 유사한 언어들과 그렇지 않은 언어들이 존재한다. 

대표적인 예로 영어와 프랑스가 있다. 영어 어휘의 1/3 

정도는 프랑스어의 명사의 어원과 관련이 있으며 형태

적으로도 유사한 명사들이 존재하며 유사성은 23.83%

을 가진다. 영어와 독일어 프랑스어 3개의 언어 간의 유

사성 또한 존재하는데 독일어와 영어의 유사성은 프랑

스어보다는 낮은 10%정도의 유사성을 가지고 있다[18]. 

이러한 유사성을 배경으로 인용한 논문[16]에서의 다언

어 many-to-one 실험에서는 프랑스어-영어 간의 번역 

성능이 독일어-프랑스어의 성능을 능가하는 지표를 보

였다. 해당 지표들을 바탕으로 one-to-one모델보다 

many-to-one 모델의 우월한 성능은 유사한 언어들을 

더 많이 학습한 many-to-one 모델이 더 능숙한 한국

어 언어 모델을 생성하여 성능의 향상으로 이어졌음을 

추론할 수 있었다.

Large Language Model 데이터의 증강으로 인한 

대용량 언어모델[19]의 학습과 파인튜닝 방법론은 사전 

학습되지 않은 언어모델보다 좋은 성능을 보인다. 표준

어는 여러 지역의 방언들의 합성으로 이루어지며, 방언

은 한국어 언어의 세부 언어라 할 수 있다. 따라서 한국

어 방언 many-to-one 모델은 큰 틀에서 표준어->표준

어 번역이라 할 수 있다. 본 논문은 다양한 방언의 학습
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이 표준어의 관점에서 표준어 언어 모델의 데이터 증강

으로 인한 대용량 언어모델로서의 발전으로 기여했다고 

추론하였다. 이를 통해 many-to-one 인코더가 기존보다

효과적인 표현 추출로 인해 디코더의 언어 생성의 성능 

향상으로 이어졌다.

다언어 모델은 기존의 one-to-one 모델들이 다량으로

필요하였던 문제를 해결하며 파라미터와 모델 개수에서

의 효율성 측면에서의 긍정적 효과가 있다. 한국어 방언 

다언어 번역 모델은 다량의 방언을 학습하며 효율성뿐

만 아니라 성능 또한 개선되는 효과를 가진다. 한국어 

다언어 번역 모델은 효율성과 성능 측면에서의 긍정적 

효과를 통해 서비스 차원에서의 큰 이점을 one-to-one 

모델에 비해 갖는다.

5. 결론

본 논문은 방언 연구의 중요성을 바탕으로 다양한 실

험을 통해 한국어 방언 기계번역의 기반을 마련하였다. 

같은 의미의 방언 문장과 표준어 문장이 공유하는 단어

의 교집합이 크다는 사실을 바탕으로 카피 메커니즘 적

용을 통해 기계번역 성능을 도모하였다. 카피 메커니즘

을 적용한 모델은 훈련량이 증가함에 따라 학습의 방향

이 통일성 측면에 편향된다. 카피 메커니즘은 방언과 표

준어의 언어적 통일성과 다양성을 동시에 고려하여 적

절하게 사용하여야 통일성 측면에 편향되지 않은 기계

번역 모델의 성능을 기대할 수 있을 것이다. 방언 many

-to-one 모델은 다양한 방언 언어의 학습으로 인한 대

용량의 언어 모델로서의 발전으로 기여하였으며, 유사한 

언어들의 학습이 기존 one-to-one 모델보다 좋은 성능 

도출에 기여하였음을 검증 및 추론하였다. 개발된 방언 

기계 번역기를 통해 표준어 기반 서비스만으로 소외되

었던 방언 사용자들의 접근성을 높일 것으로 기대한다. 

본 실험을 바탕으로 방언 기반의 one-to-many, many

-to-many 와 같은 다언어 모델 개발과 방언과 한국어 

이외 언어로 매핑되는 번역 모델을 향후 연구 과제로서 

제안한다.
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