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요   약 

 본 논문에서 한글로 표기하는 특성상 제주어와 한국어에는 겹치는 어휘가 상당히 많다는 점

에 집중하였고, 한국어-제주어의 단어 치환이라는 데이터 특성을 고려하여 복사 매커니즘을 

이용한다. 복사 매커니즘은 포인터 생성 네트워크를 사용했으며, 이는 입력 문장 또는 사전 내 

단어를 선택하여 생성할지를 결정한다. 또 목표 언어의 토큰을 우선순위로 선택하게 결정하며 

이를 이용한 보상(reward)을 적용하였다. 데이터는 카카오브레인에서 구축한 JIT(Jejueo 

Interview Transcripts)를 이용하였고, BLEU를 통해 토큰 단위 성능을 측정하였다. ‘한국어→제

주어 실험’은 검증 데이터는 47.85, 평가 데이터는 47.12를 보였다. 

1. 서  론 

딥러닝의 등장으로 최근 주로 신경망 기계 번역 

(Neural Machine Translation) 모델에 대한 많은 연구가 

진행되고 있으며[1,2], 많은 성능 향상을 이루어냈다. 

기존의 기계번역 데이터는 소스 문장과 타겟 문장의 

교집합이 존재하지 않는다. 하지만 한국어-제주어 

기계번역 데이터셋은 한글을 이용해 글자를 표기하는 

특성상 겹치는 어휘가 상당히 많다. 

따라서 우리는 이렇게 겹치는 어휘가 많다는 점에 

집중하였고, 한국어-제주어의 단어 치환이라는 데이터 

특성을 고려하여 포인터 생성 네트워크(Pointer-

Generator Network)[3]를 복사 매커니즘으로 이용한다. 

또 목표 언어(제주어)의 토큰으로 보상(reward)을 

계산하고, 이를 이용한 학습을 통해 한국어-제주어 

기계번역의 성능 향상을 목표로 하였다. 

최근 트랜스포머[4]라는 모델이 발표되었으며 기존 

방법론들에 비해 좋은 성능을 보이고 있어, [1,2]와 

같이 트랜스포머 기반 연구가 이루어지고 있다.  

 

2. 제안 방법 

그림 1은 제안 모델 구조이다. 해당 구조는 [5]를 

활용하였으며, 해당 논문 구조 중 타겟 어텐션 분포 

부분을 제외하였다. 제안 모델은 제주어 학습 

코퍼스에만 있는 토큰을 특정 토큰 사전으로 

추가적용하여 토큰 분포를 생성하는 데 영향을 준다. 

 

그림 1 제안 모델 구조 

 

인코더와 디코더 모두 워드피스(wordpiece)[6] 

단위로 토큰화(tokenization)하고, ETRI에서 공개한 

한국어 BERT 언어 모델인 KorBERT[7]의 임베딩을 

거친다. 인코더는 순서를 고려한 양방향 LSTM(bi-

directional LSTM)[8]을 이용하고, 순방향과 역방향 

인코더의 은닉 상태(hidden state)를 

연결(concatenate)하여 사용한다. 디코더는 단방향 

LSTM(uni-directional LSTM)을 사용하며 인코더  

마지막 상태를 디코더의 초기 상태(initial state)로 

설정한다. 



입력 문장의 토큰에 대한 확률인 소스 어텐션 분포는 

인코더와 디코더의 은닉 상태를 입력으로 하여 

바다나우 어텐션(Bahdanau attention)을 이용하여 

계산한다. 문맥 벡터(context vector)는 소스 어텐션 

벡터의 가중합(weighted sum)을 적용한다. 문맥 벡터와 

인코더의 은닉 상태를 결합하여 전체 사전 내 생성 

확률을 구한다. 생성 게이트 확률은 문맥 벡터와 디코더 

은닉 상태의 최종 출력 벡터를 연결(concatenate)하여 

2개의 MLP(Multi-Layer perceptron)를 거친다. 이 때 

𝑃"#$ + 𝑃&'( + 𝑃")'$*+, = 1을 만족해야 한다.  

우리는 우선순위를 가지고 선택하도록 지역 

사전(Local vocab)과 전역 사전(Global vocab)을 

이용한다. 타켓 문장의 토큰들을 지역 사전으로, 

KorBERT의 토큰들을 전역 사전으로 생성하였다. 단어 

선택 시 지역 사전, 입력 문장 내 사전, 전역 사전 

순으로 우선순위를 가진다. 

 

𝑦01 = 𝑊3 ∙ 𝐿𝑆𝑇𝑀(ℎ0;<, 𝑥0) + 𝑏3            (1) 

MaskEFG
|I| = J1, if	α ≤ v ≤ β

0, else               (2) 

reward = ∑(𝑦Y ∗ Mask)                (3) 

𝐿𝑜𝑠𝑠"'(0'($' = 𝐶𝐸_𝑦(0), 𝑦Y(0)` = −∑ 𝑦b
(0)𝑙𝑜𝑔|3|

bF< 𝑦Yb
(0)

    (4) 

𝐿𝑜𝑠𝑠0e0+, = 𝐿𝑜𝑠𝑠"'(0'($' + (1 − reward)        (5) 

 

우리는 모델이 현재 시간의 토큰을 예측한 확률을 

이용하여 보상을 적용하고자 하였다. 현재 시간의 

토큰을 예측한 확률은 식 (1)과 같다. 𝑊3 와 	𝑏3 는 

시스템이 학습 데이터를 통해 학습되는 가중치를 

뜻하고, 𝑉 는 사전 크기를 말한다. 그리고 hh;< 은 t-

1번째 은닉 상태를 의미하고, 𝑥0 는 t 번째 단어를 

의미한다.  

특정 토큰 마스킹 벡터는 특정 토큰 사전 내 

존재하지 않은 토큰들의 확률을 0으로 만들어주는 

역할을 한다. 식 (2)로 나타내며, 특정 토큰 사전의 

시작 인덱스는 𝛼이고, 끝 인덱스는 𝛽이다. 보상 값은 

현재 시간의 토큰을 예측한 확률과 특정 토큰 마스킹 

벡터를 곱하여 합하여 스칼라 값으로 나타낸다. 보상 

값과 손실 함수 값은 상반 관계임으로 보상 값이 

커지면 손실 함수를 작게 만들기 위해 (1-보상값)을 

손실 함수에 추가한다.  

최종 손실 함수(식 (5))는 1:1의 비율을 적용하였으며, 

출력된 문장과 정답 문장을 이용한 손실 함수(식 (4))와 

보상 값(식 (3))을 더한 값을 통해 모델을 

업데이트시킨다. 

 

3. 데이터 

실험은 제주어 학습 데이터셋인 JIT(Jejueo Interview 

Transcripts)를 이용하였다. 카카오브레인에서 구축한 

데이터[9]로써, ‘한국어 문장-제주어 문장’으로 구성된 

17만 개의 병렬 데이터셋이다. 해당 데이터는 학습, 

검증, 평가 데이터로 분류되어 있으며 데이터셋의 

통계는 표 1과 같다.  

표 2는 JIT 데이터셋 예시이고, 표 내 굵은 글씨는 

치환되는 대상 단어와 목표 단어를 표시하였다. JIT 

데이터셋은 이러한 예시들과 같이 단어 치환으로 된 

문장으로 구성되어 있다. 

 

표 1 JIT 데이터셋 통계 

분류 문장 수 

학습 데이터 160,356 

검증 데이터 5,000 

평가 데이터 5,000 

 

표 2 JIT 데이터셋 예시 

분류 한국어 문장 제주어 문장 

(1) 
그럼 고추장은 안 

담가서 먹었습니까 ? 

게민 고추장은 안  

담강 먹엇수과 ? 

(2) 
맞수다 . 아이고 .  

게문 이거는 . 

맞습니다 . 아이고 .  

그럼 이것은 . 

 

4. 실험 및 분석 

학습에 사용한 하이퍼 파라미터는 문장의 토큰 

임베딩은 768차원이고, 문자 임베딩은 100차원이다. 

인코더 은닉층 크기는 512차원이며 디코더 은닉층 

크기는 1024이며, 각각 2층을 사용한다. 인코더와 

디코더에 동일하게 드롭 아웃(dropout)은 0.33이다. 

학습 배치 사이즈는 256이고, 옵티마이저는 Adam을 

이용하였다. 학습률은 0.001로, 조기 종료(early stop)는 

5로 설정하였다. 보상을 위해 제주어 토큰 사전은 

5,305개의 토큰으로 구성되어 있다. 성능 측정 방법은 

BLEU[10]로 설정한다.  

표 3은 어절 단위의 실험 성능표이다. 비교 모델은  

한국어를 제주어로 번역하는 트랜스포머 모델인 ‘JIT’와 

JIT 데이터와 한국어 위키 데이터셋을 함께 학습한 

모델인 ‘JIT+KorWiki’이다. 두 모델은 [11]에 작성된 

성능을 명시하였다. ‘Ours’는 제안 모델에서  𝑃")'$*+,과 

특정 토큰 분포(Special token distribution) 모듈이 

제외된 모델이다. ‘Ours(+reward)’는 제안 모델로써, 

제주어 특정 사전 토큰을 우선순위와 보상에 이용한 

모델이다. ‘JIT’와 ‘JIT+KorWiki’ 모델은 토크나이저를 

바이트 페어 인코딩(Byte-Pair Encoding, BPE)[12]을 

적용하였고, 제안 모델은 wordpeice를 적용하였다.  

 

표 3 모델 성능(어절 단위) 

분류 검증 코퍼스 평가 코퍼스 

JIT 44.85 43.31 

JIT+KorWiki 45.25 44.19 

Ours 46.40 44.66 



Ours(+reward) 47.85 47.12 

 

실험에서 제안하는 두 모델이 비교 모델에 비해 검증 

및 평가 데이터에서 모두 높은 성능을 보였다. 정성 

평가에 대한 데이터는 평가 데이터 중 10%인 

500문장을 랜덤 샘플링하여 진행하였다. 

정성평가 기준은 총 7개로 분류하며, ‘출력 문장 내 

OOV가 포함된 문장’은 시스템 출력 문장에 OOV(out-

of-vocabulary)가 포함되어 있는 문장이고, ‘정답과 

동일하게 출력한 문장’은 정답과 동일하게 출력한 

문장이다. ‘다른 단어로 생성한 문장’은 정답 문장과는 

달리 다른 단어로 생성한 문장이며 ‘특수 기호 제외 시, 

정답과 동일한 문장’은 설정한 특수기호(온점,쉼표, 

물음표,느낌표)를 제외하였을 때 정답과 동일한 

문장이다. ‘잘못된 사투리’는 코퍼스 내 한번도 나타나지 

않은 사투리를 생성하거나 잘못된 토큰의 조합 또는 

문법적 에러가 포함된 문장을 의미한다. ‘문장 도중 

생성 실패’는 문장 생성을 하다가 도중에 중단된 문장을 

의미한다. 

표 4는 실험의 정성평가 통계를 보여준다. 실험에서 

보상을 사용한 모델이 정답과 동일하게 생성한 문장 

수가 증가하였고, 또 다른 단어로 생성한 문장 수 또한 

증가하였다. 잘못된 사투리 또는 문법적 에러의 문장 

생성 수와 문장 도중 생성 실패의 문장 수가 감소하여 

성능 향상에 도움을 주었다. 

 

표 4 평가 코퍼스의 정성 평가 통계 

분류 기준 Ours 
Ours 

(+reward) 

(1) 
출력 문장 내 

OOV가 포함된 문장 
62 59 

(2) 
입력 문장 내 

단어로 출력한 문장 
22 10 

(3) 
잘못된 사투리  

또는 문법적 에러 
20 17 

(4) 
문장 도중 생성 

실패 
19 9 

(5) 
정답과 동일하게 

출력한 문장 
53 69 

(6) 
다른 단어로 

생성한 문장 
321 332 

(7) 
특수 기호 제외 시, 

정답과 동일한 문장 
3 4 

 

5. 결론 및 향후 연구 

본 논문에서는 한글을 이용해 글자를 표기하는 

특성상 제주어와 한국어에는 겹치는 어휘가 상당히 

많다는 점에 집중하였다. 이러한 특성을 고려하여 

포인터 생성 네트워크를 한국어-제주어 기계번역에 

적용해보았다. 그리고 모델 개선을 위하여 우선적으로 

생성하고자 하는 특정 토큰에 대하여 보상을 

적용하였다. 실험 결과, 비교 모델에 비해 평가 코퍼스 

기준 2.93의 성능 향상을 보였다. 향후 연구로는 성능 

향상을 위해 모델 구조와 어순 및 유창성에 대한 보상 

수식을 개선하고 기계 번역을 위한 다른 데이터셋 또는 

다른 언어에 대해서도 실험할 계획이다. 
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