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● 요   약 ●  

최근 발전한 인공신경망 기반 기계 번역은 번역 시 더 자연스러운 번역을 제공한다. 본 논문에서는 기계번역

기법을 이용하여 반말 표현을 존댓말 표현으로 변환하는 기법을 제안한다. 특히, 이를 위해 DCInside의 게시판

을 크롤링하고 AI-HUB 데이터와 합쳐 약 20,000개의 자체 데이터 셋을 구축하였으며, 한글 전처리를 위한 

4가지 기법 및 OpenNMT 프레임웍의 LSTM 및 Transformer 모듈을 활용하여 실험을 진행하였다. 이를 통해, 

반말 표현을 높임 표현으로 변환하는 최적조합을 확인하였으며, 검증시 BLUE점수로 최대 66.53를 획득하였다. 
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I. Introduction

딥러닝 기술의 발달로 인공신경망 기반 기계 번역의 성능이 기존 

기법들보다 우수해져 현재 대부분 번역 모델에서 인공신경망 기반 

기계 번역 기법이 사용되고 있다. 이 연구에서는 단순히 정형화된 

방식을 통해 제한적으로 변환하는 것이 아니라 기계 번역을 통해 

문장 속에 담긴 표현을 공손한 표현으로 변환하는 방법을 제안한다. 

다른 언어로의 번역이 아닌 같은 언어의 다른 표현으로 번역한다는 

특수한 상황에서 공손한 표현으로 변환하는 시도로써 LSTM[1], 

Transformer[2] 두 모델과 띄어쓰기, MeCab[3], BPE[4], 

SentencePiece[5]을 조합한 전처리 방법에 따른 BLEU 점수[6]를 

고찰한다.

II. Preliminaries

1. Related works

네이버[7]와 카카오[8]에서 제공하는 번역기에서 다른 언어를 한국

어로 번역할 때 존대 표현으로 바꾸는 기능을 지원하지만 한국어-한국

어를 존대 표현으로 바꾸어주는 기능은 제공하지 않는다.

2. Data

DCInside 게시판에서 댓글 약 400만개 가량을 크롤링 하여 그중 

10,000개를 선별하여 욕설을 제거하고 높임말로 변환해 데이터 쌍을 

구축하였다. AI-HUB[9] 데이터의 높임말은 반말로, 반말은 높임말로 

변환해 데이터 쌍에 추가하였다. 변환하지 않는 측면에서 도움을 

줄 것 같아 변환되지 않는 데이터도 일부 포함하였다.

III. The Proposed Scheme

구축한 데이터를 사용해 OpenNMT[7]를 활용한 LSTM과 

Transformer 두 모델을 가지고 실험을 실시한다. Transformer 모델에

는 BASE 옵션[2], OpenNMT 옵션[10]을 적용해 실험한다. 데이터의 

전처리 단계에서는 띄어쓰기, MeCab 두 토큰화 방식과 Out of 

Vocabulary를 해결하기 위한 서브워드 토큰화인 BPE와 

SentencePiece를 채택하여 실험한다. 형태소 분석기로 조사를 분리할 

경우 성능이 향상되는 실험 결과[11]가 있기에 MeCab을 사용할 

때 조사를 분리하였다. 위에서 소개한 MeCab 과 서브워드 토큰화를 

조합해 띄어쓰기, SentencePiece, MeCab, BPE 를 각각 단독으로 

적용한 전처리와 SentencePiece과 MeCab, BPE를 조합한 전처리를 

두 모델에 적용해 실험한다. 서브워드 토큰화를 적용한 경우 띄어쓰기
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가 제대로 되지 않아 번역된 문장은 KoSpacing[12]을 통해 후처리를 

해준다.

IV. Experimental Results

Table 1. 실험 결과 (S.P: SentencePiece, M: MeCab)

Table1. 은 Target 데이터에 KoSpacing을 적용한 것과 하지 않은 

것 중 더 높은 BLEU 점수를 표시하였다.

LSTM은 띄어쓰기 전처리로 실험한 결과가 좋지 못해 추가적인 

실험을 진행하지는 않았다. Transformer의 Base와 OpenNMT 옵션

의 실험 결과는 OpenNMT 옵션이 더 높은 BLEU 점수를 보였고 

전처리 방법으로 MeCab과 SentencePiece를 함께 적용했을 때 가장 

높은 BLEU 점수를 보였다.

Table 2. 일부 모델의 Cross-Validation

Cross-Validation은 번역 결과의 무작위 10%의 문장을 선택하여 

4명이 GOOD, BAD로 분류한 비율을 표현하였다. 한국어를 한국어로 

번역하는 모델에 대해 BLEU 점수를 통한 정확도 측정 방법이 어느 

정도 신뢰도 있는 검증 방법이라는 것을 보여준다.

‘다 힘들겠지’를 ‘다 힘드시겠지요’라고 잘 변환하는 결과도 있지만 

‘나는’을 ‘저는’으로 변환하는 데이터가 많아 ‘이가 나는 것’이라는 

문장에서 ‘이가 저는 것’으로 변환하여 출력되는 결과가 있었다. 

문맥에 따라 높임 표현으로 변환되지 않아야 하는 부분이 변환되는 

결과가 있다는 점에서 개선이 필요하다.

V. Conclusions

본 논문에서 DCInside 데이터와 AI-HUB 데이터를 활용해 높임 

표현과 반말 표현으로 말뭉치 데이터를 구축하였다. 구축한 데이터를 

다양한 전처리 방법을 조합하여 LSTM, Transformer 두 모델에 

대해 실험을 하였다. 실험 결과를 통해 데이터의 품질, 다양성이 

더 필요하다는 것을 알 수 있었고 한국어-한국어 번역 모델의 BLEU 

측정이 성능 지표가 될 수 있음을 확인하였다.
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