
최신 기계번역 품질 예측 연구
어수경1, 박찬준1, 문현석1, 서재형1, 임희석2*

1고려대학교 컴퓨터학과 석·박사통합과정, 2고려대학교 컴퓨터학과 교수

Research on Recent Quality Estimation

Sugyeong Eo1, Chanjun Park1, Hyeonseok Moon1, Jaehyung Seo1, Heuiseok Lim2*

1Master & Ph.D Combined Course, Department of Computer Science and Engineering, Korea University
2Professor, Department of Computer Science and Engineering, Korea University

요  약  기계번역 품질 예측(Quality Estimation, QE)은 정답 문장(Reference sentence) 없이도 기계번역 결과의
질을 평가할 수 있으며, 활용도가 높다는 점에서 그 필요성이 대두되고 있다. Conference on machine 
translation(WMT)에서 매년 이와 관련한 shared task가 열리고 있고 최근에는 대용량 데이터 기반 Pretrained 
language model(PLM)을 적용한 연구들이 주로 진행되고 있다. 본 논문에서는 기계번역 품질 예측 task에 대한 설명 
및 연구 동향에 대한 전반적인 survey를 진행했고, 최근 자주 활용되는 PLM의 특징들에 대해 정리하였다. 더불어 아직
활용된 바가 없는 multilingual BART 모델을 이용하여 기존 연구들인 XLM, multilingual BERT, XLM-RoBERTa와
의 비교 실험 및 분석을 진행하였다. 실험 결과 어떤 사전 학습된 다중언어 모델이 QE에 적용했을 때 가장 효과적인지
확인하였을 뿐 아니라 multilingual BART 모델의 QE 태스크 적용 가능성을 확인했다.

주제어 : 기계번역 품질 예측, 인공신경망 기계번역, 딥러닝, 언어 융합, 자연언어처리 

Abstract  Quality estimation (QE) can evaluate the quality of machine translation output even for those 
who do not know the target language, and its high utilization highlights the need for QE. QE shared 
task is held every year at Conference on Machine Translation (WMT), and recently, researches applying 
Pretrained Language Model (PLM) are mainly being conducted. In this paper, we conduct a survey on 
the QE task and research trends, and we summarize the features of PLM. In addition, we used a 
multilingual BART model that has not yet been utilized and performed comparative analysis with the 
existing studies such as XLM, multilingual BERT, and XLM-RoBERTa. As a result of the experiment, we 
confirmed which PLM was most effective when applied to QE, and saw the possibility of applying the 
multilingual BART model to the QE task.
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1. 서론 

기계번역(Machine translation, MT) 연구가 활발해
짐에 따라 병렬 코퍼스 필터링(Parallel corpus filtering, 
PCF), 기계번역 품질 예측(Quality estimation, QE), 
기계번역 자동 사후 교정(Automatic post editing, 
APE), 성능평가(Metrics)와 같은 MT의 하위분야에 대
한 관심이 증대되고 있다. 특히 QE에 대한 지속적인 연
구가 이루어지고 있다[1,2]. 

QE란 정답 문장(reference sentence)을 참고하지 
않고 소스 문장(source sentence)과 기계번역 문장(MT 
sentence)만을 활용하여 기계번역 결과에 대한 품질을 
예측하는 연구이다[3,4]. QE에서는 기계번역 문장에 대
한 품질을 수치 또는 오류 태그와 같은 품질 주석을
(quality annotations) 통해 나타낸다. 이를 활용하여 
여러 기계번역 시스템 중 어떤 시스템의 번역 결과가 가
장 좋은지를 선택하거나, 결과에 대한 순위(ranking)를 
매길 수 있다[5]. 또한 품질이 낮은 기계번역 문장의 경
우, 어절 단위로 부착된 품질 주석을 활용하여 품질이 낮
은 어절만을 수정함으로써 사후 교정 시 효율을 높일 수 
있다. 이와 같이 기계번역에서 QE는 폭넓은 적용이 가능
하다는 점에서 그 중요성이 부각되고 있다.

기계번역 분야에서 가장 영향력 있는 컨퍼런스 중 하
나인 WMT(Conference on Machine Translation)에
서는 2012년을 기점으로 QE task가 매년 개최되고 있
다. 최근 연구동향을 살펴보면 사전 학습된 다중언어 모
델(pre-trained cross-lingual language model)에 기
반하여 QE task를 진행하는 경우들이 다수를 이루고 있
다[6,7]. 기존 연구들의 경우 XLM[8], multilingual 
BERT(mBERT)[9], XLM-RoBERTa(XLM-R)[10] 등을 
활용하는 경향을 보인다. 그러나 사전 학습된 다중언어 
모델들에 대한 비교가 선행되지 않은 채 활용되고 있으
며, 특정 기준 없이 활용되고 있다는 점에서 최적화된 모
델을 특정하기가 어렵다는 한계점이 있다.

본 논문에서는 WMT를 기준으로 전반적인 QE 연구
에 대한 survey를 진행했으며, 최근 연구동향에 따라 사
전 학습된 다중언어 모델들을 선택적으로 활용할 수 있
도록 각 모델들에 대한 학습 방법 및 특징들에 대해 요약
했다. 더불어 최근 연구에 대한 한계를 완화하기 위해 기
존에 활용된 바 없는 사전 학습된 다중언어 모델인 
multilingual BART (mBART)[11]를 새롭게 활용하여 
QE에 적용해보았다. mBART는 기계번역에서 가장 좋은 
성능을 보이는 모델이나 QE에서는 이에 대해 기존에 활

용된 바가 없다. 본 논문에서는 mBART에 대한 실험과 
함께 기존에 활용된 모델들에 대해 비교 실험을 진행해
봄으로써 QE 태스크에서 어떤 모델들이 좋은 성능을 내
는지를 확인하고 결과에 대한 분석을 진행했다.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 연도별 
QE 연구의 흐름에 대해 설명하고 3장에서는 QE의 
sub-task들에 대해 소개하며, 4장에서는 최신 QE task
에서 활용되는 사전 학습된 다중언어 모델 및 mBART에 
대해 설명한다. 5장에서는 4장에서 언급한 다중언어 모
델들에 대해 각각 QE task 실험을 진행하고 실험 결과를 
비교 분석한다. 이후 6장의 결론으로 마무리한다.

2. 기계번역 품질 예측 역사

2.1 전통적인 기계번역 품질 예측 연구
전통적인 QE 연구들은 대부분 품질 예측 학습을 위한 

자질을 추출하거나(feature extraction) 자질을 선정하
는(feature selection) 방식으로 진행되었다. 자질 선정 
시에는 주로 Gaussian Process, SVM(Support vector 
machine), Regression Trees 등 기계학습 알고리즘들
을 주로 활용하였다[12,13]. 자질 추출의 경우 데이터들에 
대해 파서(parser), 태거(tagger), 개체명 인식기(named 
entity recognizer) 등 외부 자원(external resources)
을 활용하여 언어학적 자질(linguistic features)이나 
pseudo-reference 자질 등을 추출했다[14,15].

그러나 이들은 자질들과 정답 간의 복잡한 관계성을 
찾아내는 데 초점이 맞추어져 있으며, 최적화된 자질을 
선정 및 추출하는 과정은 휴리스틱한 과정을 요구하기에 
한계가 존재한다. 

2.2 WMT16부터 WMT19까지의 연구
WMT16의 QE task에서는 통계기반 모델들을 활용

하는 연구들과 더불어 딥러닝(deep learning)을 적용한 
연구들이 등장하기 시작했다. Cdacm[16]과 포항공과대
학교(Postech)[17]에서는 순환신경망(Recurrent neural 
network, RNN)[18] 또는 장단기 메모리(Long 
short-term memory, LSTM)[19]를 활용하였으며, 이
들은 각각 phrase 레벨과 sentence 레벨에서 1위를 차
지했다.

WMT17에서부터는 대다수의 연구가 딥러닝을 기반
으로 진행되었다. 특히 Postech에서 Predictor-Estimator 
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구조를 새롭게 제안하여 모든 sub-task에서 압도적인 성능 
향상을 보이며 1위를 차지했다[20]. Predictor-Estimator 
구조는 각각 순환신경망 모델로 구성된다. Predictor는 
이중언어 및 양방향 기반 순환신경망 단어 추정 모델
(word prediction model)로, 대용량의 병렬 말뭉치 중 
타겟 문장에 무작위로 단어를 선택해 마스킹하고 이를 
예측한다. 예측 시에는 소스 문장과 타겟 문맥을 참고하며, 
예측한 타겟 단어에 대한 지식 정보(Quality estimation 
feature vectors, QEFVs)는 Estimator 구조로 전달
(knowledge transfer)된다. Estimator에서는 QE 데이
터를 활용하여 문장(sentence), 단어(word) 및 구
(phrase) 레벨의 sub-task를 수행한다. 이 구조는 제한
된 양의 기계번역 품질 데이터에 대해 추가 대용량 병렬 
말뭉치를 활용할 수 있도록 하면서 데이터 부족 문제를 
완화할 수 있었으며, 동시에 비약적인 성능 향상을 이끌
어냈다. 최근까지도 이 구조를 변형 및 활용하는 연구들
이 계속해서 이루어지고 있다.

WMT18에서는 Predictor-Estimator 구조와 유사한 
QE brain[21]이 1위를 차지했다. QE brain은 두 가지 
프로세스로 진행되는데, Transformer[22] 모델을 활용
하여 자질을 추출하는 과정과 양방향 장단기메모리
(Bi-LSTM)를 이용하여 QE를 진행하는 과정이 있다. 자
질 추출 과정에서는 소스와 타겟 문장 간 고수준의 공동 
잠재 의미 표현(high-level joint latent semantic 
representations)들을 뽑아내며 이를 인간이 만든 자질
(human-craft features)과 결합하여 Estimator에 넣어
주게 된다. 

Pretrained language model(PLM)의 등장으로 
WMT19부터는 이에 기반한 연구들이 진행되었다. 
Unbabel[23]에서는 Predictor-Estimator의 구조로 학
습을 진행하면서, Predictor 부분을 사전 학습된 BERT 
또는 XLM 모델로 대체한 연구를 함께 진행했다. ETRI
에서는 mBERT를 기반으로 QE task에 대해 사전학습 
및 미세조정을 진행하였다[24].

2.3 WMT20 연구
WMT20에서도 PLM을 활용하는 연구들이 활발하게 

수행되었다. 문장 레벨의 sub-task 1에서 1위를 차지한 
Transquest는 MonoTransquest, SiameseTransquest
의 두 가지 구조를 제안했다[25]. 전자는 사전 학습된 다
중언어 모델인 XLM-R에 대해 미세 조정을 진행했고, 후
자는 소스 문장과 타겟 문장 각각에 대해 개별 XLM-R 
모델을 활용하여 각 결과 값에 대한 코사인 유사도

(cosine similarity)를 측정해 문장 레벨에 대한 번역 품
질을 예측했다. Sub-task 2의 단어 레벨 중 영어-독일어 
QE에서 1위에 등극한 Bering lab 역시 XLM-R을 활용
했고 두 가지 학습 절차를 거쳤다[26]. 첫 번째 학습에서
는 병렬 말뭉치를 활용하여 pseudo 번역 오류율
(Translation error rate, TER) 점수를 만들어내 데이
터 증강을 실시했으며, XLM-R 사전 학습 모델을 로드한 
후 pseudo 데이터에 대해 학습을 진행했다. 이후 WMT
에서 제공하는 데이터를 활용하여 미세조정을 실시했다. 
Sub-task 2의 영어-독일어 문장 레벨 및 단어 레벨 중 
영어-중국어에서 1위를 차지한 Huawei Translation 
Service Center(HW-TSC)는 사전 학습된 언어모델을 
활용하지 않았으며 사전 학습된 Transformer 모델을 
Predictor로, task에 구체화된 회귀 및 분류기(task-specific 
regressors or classifiers)를 Estimator 구조로 간주하
여 학습을 진행했다[27]. 학습 과정에서는 전이학습의 효
율을 개선하고 과적합(overfitting)을 방지하기 위해 병
목 어댑터 층(Bottleneck adapter layer, BAL)을 새롭
게 추가했다. 또한 APE shared task에서 제공하는 데이
터 및 번역 모델을 활용하여 데이터 증강을 실시해 성능 
향상을 도모했다. Sub-task 2의 영어-중국어 단어 레벨
에서 1위를 한 Tencent에서도 Predictor-Estimator 
구조를 활용했다[28]. 이들은 Transformer 기반과 XLM 
기반의 두 가지 Predictor를 활용했으며, Estimator는 
LSTM 또는 Transformer를 이용하였다.

사전 학습된 다중언어 모델은 많은 언어들 및 대용량
의 데이터에 대해 학습을 진행했기 때문에 자연어처리의 
다양한 sub-task들에서 우수한 성적을 보이고 있다. QE 
task에서도 이를 활용한 연구가 주를 이루고 있으며 
WMT21에서도 이러한 접근법이 적극적으로 활용될 것
으로 보인다.

3. 기계번역 품질 예측 Sub-Task 소개

WMT의 QE sub-task는 매년 조금씩 변경되나 크게 
문장 레벨(sentence-level), 단어 레벨(word-level), 문
서 레벨(document-level)로 구성된다. 각 sub-task에 
따라 활용 용도를 달리할 수 있으며 이들을 잘 활용하기 
위해서는 태스크에 대한 이해가 선행되어야 한다. 문장 
및 단어 레벨은 2013년을 시작으로 매년 열리고 있으며, 
문서 레벨의 경우 2015년에 처음 task가 열렸다.

2020년에는 QE의 sub-task가 문장 레벨의 직접 평



한국융합학회논문지 제12권 제7호40

가(sentence-level direct assessment task), 단어 및 
문장 레벨의 사후교정 노력 정도(word and sentence-level 
post-editing effort), 문서 레벨의 기계번역 품질 예측
(document-level QE)의 세 가지 분야가 진행되었다.

3.1 Sentence-level direct assessment task
Sub-task 1은 문장 레벨의 직접 평가이며 2020년에 

새롭게 도입되었다. 이 task에서는 기계번역 문장에 대
한 품질을 직접 평가 점수(Direct assessment, DA)로 
나타내는데, 여기서 DA 점수란 적어도 3명의 번역 전문
가들이 제공된 DA 형식에 따라 0점에서 100점 사이로 
기계번역 문장의 품질을 평가한 값이다. 데이터는 소스 
문장, 기계번역 문장, DA 점수와 이를 z표준화한 값의 
평균 등으로 구성되며, 총 7천 개의 학습 데이터와 1천 
개의 평가 데이터를 활용하여 z-표준화된 직접 평가 점
수의 평균을 예측하게 된다.

3.2 Word and sentence-level post-editing 
    effort task

Sub-task 2는 단어 및 문장 레벨의 사후교정 노력 정
도이다. 단어 레벨에서는 기계번역의 품질을 어절마다 
옳음(OK) 또는 잘못됨(BAD)으로 예측한다. 데이터는 소
스 문장, 번역 문장과 사후 교정을 진행한 문장, 단어 얼
라인, 소스 문장 태그, 기계번역 문장 및 갭 토큰에 대한 
태그, HTER 점수 등으로 구성되어 있다. 이 데이터를 자
유롭게 활용하여 단어 레벨에서는 태그를, 문장 레벨에
서는 점수를 예측하게 된다.

단어 레벨의 경우 소스 문장과 타겟 문장의 어절들 각
각에 대해 태깅(tagging)을 진행하게 되는데, 타겟 문장
의 경우 어절 사이에 빠진 단어들이 있는 경우를 고려하
여 어절 사이마다 갭(GAP) 태그를 추가한다. 타겟 문장
의 어절 개수가 N개라면, 태그된 어절 개수는 타겟 문장
의 어절에 해당하는 N개에 갭 태그 개수 N+1개를 더하
여 총 2N+1개의 태그를 예측한다. 

문장 레벨의 경우 task 1과 비슷하게 참가자들이 문장 
전체에 대한 품질 평가 점수를 예측해야 하는데, 이 때 
점수는 휴먼 번역 오류율(Human translation error 
rate, HTER)[29]을 기준으로 한다. 휴먼 번역 오류율은 
TER과 비슷하게 측정되는데, 여기서 TER이란 기계번역 
결과를 정답 문장과 비교하여 얼마나 최소한의 변경
(substitution), 삭제(deletion), 추가(insertion)를 진행
해야 옳은 문장이 되는지를 비율로 나타낸 값이다. 휴먼 

번역 오류율은 정답 문장과는 별개로 기계번역 문장에 
대해 사람이 더 최소한의 수정을 거쳐 옳은 문장으로 변
경한 횟수를 확률로 나타낸다. HTER과 TER은 모두 번
역 오류율을 나타내므로 값이 낮을수록 번역 오류가 적다.

3.3 Document-level QE task
Sub-task 3은 문서 레벨의 QE이다. 각 문서의 문장 

별 어떤 부분이 얼마나 잘못되었는지를 스팬(span)과 스
팬 길이(span length)로 나타낸다. 또한 오류가 있는 부
분에 대한 심각 정도를 3가지로 분류하는데, 번역 오류
는 있지만 의미는 제대로 전달되는 경우 마이너(minor), 
의미 오류로 이어질 경우 메이저(major),  의미가 잘못 
번역되면서 동시에 화자로 하여금 오해의 소지를 불러일
으킬 수 있는 오류의 경우 크리티컬(critical)로 나타낸
다. 참가자들은 문서 중 오류의 부분과 오류의 심각 정도
를 찾아내게 된다. 데이터로는 문서와 문장들, 스팬, 심
각 정도, 오류 유형 등이 제공되며 이를 선택적으로 활용
하여 문서 레벨의 질을 예측하게 된다.

4. 최신 기계번역 품질 예측 모델

최근 사전 학습된 다중언어 모델을 활용하는 흐름에 
따라 본 논문에서는 QE에서 주로 적용되고 있는 다중언
어 모델에 대해 정리한다. 또한 본 논문에서 추가로 적용
해볼 mBART에 대해서도 설명한다.

먼저 다중언어 모델이 사전 학습 시에 활용된 데이터
는 다음과 같다. XLM과 mBERT에서는 100개 언어에 
대한 wikipedia 문장들을 활용하여 학습을 진행했다.  
XLM-R에서는 CommonCrawl[30] 데이터 중 100개 
언어에 해당하는 CC100을, mBART에서 25개 언어에 
해당하는 CC25를 사전 학습에 활용하였다. 사전 학습된 
다중언어 모델을 활용한 연구들은 대부분 모델을 로드한 
후 추가 사전 학습 또는 미세조정 등을 진행하는 방법을 
활용하며, 모델의 은닉 상태 값들(hidden states)을 활
용하여 최종 예측 값을 뽑아내는 방식으로 진행된다.

4.1 multilingual BERT
multilingual BERT(mBERT)[31]는 Google에서 발

표한 BERT의 다국어 버전으로 104개 언어의 wikipedia 
corpus를 모두 사용하여 pre-training을 진행하였다는 
것 외에 기존 BERT와 동일하게 학습이 진행된다. 즉 
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BERT에서 사전 학습 시 활용한 Masked language 
model(MLM)과 Next sentence prediction(NSP)를 
동일하게 적용하여 단일 말뭉치에 대해 학습을 진행하되 
단일 말뭉치는 104개 언어의 말뭉치로 확장했다. 여기서 
BERT의 MLM이란, 무작위로 15%의 토큰을 마스킹한 
후 이를 예측하도록 하며, NSP는 두 문장에 대해 순서를 
변경하여 모델이 순서에 대한 정보를 학습할 수 있도록 
한다.

4.2 Cross-lingual language model(XLM)
Cross-lingual language model(XLM)은 다중언어

의 representation을 학습하는 목적으로 기존 언어모델 
학습 방법론을 확장한 구조이다. XLM에서는 단일 언어
(monolingual) 말뭉치에 대해 비지도 학습을 수행하는 
Causal language model(CLM)과 MLM 그리고 병렬 
말뭉치에 대해 지도학습을 수행하는 Translation 
language model(TLM)을 제안하였다. CLM은 이전 단
어들을 참고하여 다음 단어를 학습하는 모델이다. MLM
은 BERT의 MLM과 동일하게 15%의 무작위 마스킹을 
거친 후 이를 예측하는데, BERT의 경우는 마스킹된 문
장 쌍을 입력으로 넣어주지만 XLM의 MLM에서는 마스
킹된 전체 문장들(sentence stream)에 대해 256토큰씩 
끊어가며 입력으로 넣어준다. TLM은 다중언어에 대한 
지식을 함께 학습하기 위해 고안되었다. 병렬 데이터를 
활용하여 무작위로 마스킹된 소스 문장과 얼라인(align)
된 타겟 문장을 연결(concatenation)시켜주고 마스킹된 
부분을 예측하도록 한다. 마스킹된 토큰을 예측할 시 주
변 언어에 대한 문맥을 고려하여 예측을 진행하면서 동
시에 함께 입력으로 넣어준 다른 언어의 문장 맥락을 참
고할 수 있도록 하여 다중언어에 대한 지식을 습득하게 
된다. 또한 다중 언어정보를 학습하기 위하여 각 언어에 
대한 언어 임베딩(language embedding)을 사용하며 
각 언어의 시작과 끝을 나타내기 위해 position 
embedding도 언어별로 수행한다.

4.3 multilingual BART
multilingual BART(mBART)는 BART[32]를 다국어

로 확장한 시퀀스 투 시퀀스(sequence-to-sequence) 
구조이다. BART는 대용량의 영어 단일 말뭉치에 대해 
문장의 순서를 섞거나(sentence permutation) 무작위
로 토큰을 마스킹(token masking), 토큰 삭제(token 
deletion), 문장 중 포아송 분포(Poisson distribution)

에 따른 스팬 길이(span length)를 하나의 [MASK] 토큰
으로 치환(text infilling), 문서 중 무작위로 토큰을 뽑아 
그 토큰으로 시작하게끔 문서를 섞는(document 
rotation) 노이즈를 추가하고 이를 Transformer 구조
를 활용하여 완벽한 본래의 문장으로 복원하는 디노이징
(denoisiong)을 진행한다. mBART의 경우 다국어의 대
용량 단일 말뭉치에 대해 sentence permutation과 
text infilling만을 활용하여 텍스트를 복원하는 디노이
징 사전 학습을 수행한다. 이렇게 mBART 사전 학습을 
진행하는 과정에서 모델은 언어에 대한 보편적인 표현
(universal representation)을 학습할 수 있다. 

4.4 XLM-RoBERTa
XLM-RoBERTa(XLM-R)는 XLM을 확장한 구조이다. 

100개의 언어를 포함하는 2TB 이상의 CommonCrawl 
데이터에 대해 BERT의 MLM을 활용하여 학습을 진행했
다. 단일 언어 데이터를 활용하여 비지도 학습으로 다중
언어 표현(cross-lingual representation)을 학습한다.

XLM-R에서는 다중언어의 저주(curse of multilinguality)
를 문제 삼고 모델 수용력(model capacity)을 크게 확
장했다는 특징이 있다. 다중언어의 저주란, 모델 수용력
이 고정되어 있을 때 언어를 추가할수록 처음에는 고자
원 언어들(high-resource languages)에 의해 비슷한 
저자원 언어들(low-resource languages)의 성능이 향
상되지만 특정 이상으로 넘어가면 성능이 다시 하락하
며, 동시에 언어를 추가할수록 고자원 언어 하나가 가지
는 모델 수용력의 크기가 줄어들어 고자원 언어에 대한 
성능마저 떨어지는 상황을 말한다. 이에 대해 모델 수용
력을 크게 확장함으로써 저자원 언어의 향상 및 고자원 
언어의 성능을 유지할 수 있도록 했다.

5. 실험

5.1 데이터 및 모델
본 논문에서는 사전 학습된 다중언어 모델을 활용하여 

WMT20의 sub-task 2에 대한 실험을 진행하였다. 언어 
쌍은 영어-독일어에 대해 진행했으며, WMT20에서 제
공하는 학습 및 평가 데이터를 활용하였다. 다중언어 모
델은 XLM, XLM-R, mBERT와 QE에서는 처음 시도하
는 mBART까지 총 5가지 사전 학습 모델에 대해 실험을 
진행했고, HuggingFace[33]에서 배포하는 사전 학습 
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모델을 활용하였다. 본 논문은 다중언어 모델별 미세조
정 성능을 평가하고자 하므로 모델 학습 시 추가적인 데
이터 증강은 수행하지 않았다. 

미세조정 시에는 사전 학습된 모델들을 초기 값으로 
활용하였고, 각 모델의 마지막 은닉 상태 값(last hidden 
state)을 선형 분류기(linear classifier)에 넣어주고 문
장에 대한 점수 값을 뽑아낼 수 있도록 했다. 손실 값으
로는 예측한 점수와 정답 점수 간의 차이를 측정하기 위
해 mean squared error(MSE) 손실 값을 활용하였다.

5.2 실험의 필요성
기존 QE 연구들은 대부분 WMT shared task에서 가

장 좋은 성능을 거두기 위한 연구만을 진행하고 있다. 이
러한 연구는 학습 및 테스트 데이터에 의존적이며, 데이
터 증강이 필수적으로 요구될 뿐만 아니라 해당 기법으
로 인해 성능이 좌우되는 양상을 보인다. 더불어 충분한 
다중언어 모델간의 비교 없이, 극 대용량 데이터로 사전 
학습을 진행한 XLM-R을 기반으로 QE 모델을 대부분 
학습한다. 

그러나 본 논문은 데이터 증강의 효과를 없애고 다중
언어모델 간의 순수한 성능 비교가 필요하다고 생각되어 
WMT 20의 task 2를 기반으로 대표적인 다중언어 모델
간 비교 연구를 진행하였다. 

5.3 실험 결과
Sub-task 2(문장 레벨의 사후교정 노력 정도 task)에

서 사전 학습 모델별 미세조정을 진행한 결과는 Table 
1과 같다.

Model Pearson r MAE RMSE

XLM[8] 0.332 0.158 0.200

mBERT[9] 0.449 0.179 0.229

XLM-RoBERTa[10] 0.501 0.144 0.185

mBART[11] 0.477 0.140 0.181

Table 1. Fine-tuning results for cross-lingual language 
models in EN-DE subtask 2

 

실험 결과 XLM-R이 피어슨 상관계수 0.501으로 가장 
좋은 성능을 보였다. mBART와 mBERT가 각각 0.477, 
0.449의 비슷한 성능을 보였고, XLM의 성능이 0.332로 
가장 낮게 나왔다. Mean absolute error(MAE), Root 
mean squar error(RMSE)의 경우에도 XLM-R이 가장 
좋은 결과가 나왔다. 

이를 통해 XLM-R이 다중언어 모델 중 가장 좋은 성능
을 냈음을 확인할 수 있다. XLM-R의 경우 100개 언어로 
구성된 2TB 이상의 대용량 코퍼스에 대해 사전 학습을 진
행했으며 이는 다른 모델들이 학습한 데이터에 비해 훨씬 
방대하다는 차별점이 있다. Fig. 1을 보면 전체적으로 
CommonCrawl 데이터가 wikipedia 데이터보다 훨씬 
더 그 크기가 크며, 저자원 언어에 대해서는 특히나 더 많
은 데이터를 가지고 있음을 알 수 있다. 즉 wikipedia 데
이터 또는 25개 언어로 구성된 CC25 데이터로 학습한 기
존 모델에 비해 XLM-R이 훨씬 더 많은 학습량과 모델 수
용력(model capacity)으로 사전 학습했다는 점이 성능 
향상에 대한 가장 큰 요인으로 해석될 수 있다. 

추가적으로 XLM과의 비교결과 피어슨 상관계수 
0.169 라는 큰 성능 향상 폭을 보인 것으로 보아 
XLM-R의 사전 학습 시 활용한 코퍼스의 양이 성능 향상
에 큰 영향을 미쳤으며, 기존 모델들보다 좋은 성능을 보
였음을 알 수 있다.  

mBART에서는 이에 더 나아가 문장 순서 변경뿐만 
아니라 여러 토큰을 하나로 마스킹하여 예측하도록 하는 
추가적인 노이징 전략을 사용함으로써 두 모델보다 높은 
성능을 낼 수 있었다고 할 수 있다. 

Fig. 1. Comparison of the amount of data for the 88 
languages   of the CommonCrawl-100 corpus and
the Wikipedia-100 corpus[10]

6. 결론

기계번역 품질 예측은 번역 문장에 대한 오류 정도를 수
치화하며 구체적으로 어떤 어절에 대한 번역 수정이 필요한
지를 알려주는 활용도 높은 기계번역 sub-task이다. 본 논
문에서는 QE의 최신 동향 survey와 더불어 QE가 처음 개
최된 WMT12부터 현재까지 어떠한 흐름으로 주요 연구들
이 진행되어왔는지를 다루었다. 추가로 mBERT, XLM, 
XLM-R과 더불어 기존 연구에서는 이용되지 않았던 
mBART 모델을 QE task에 적용해보았다. 추후 다양한 기
계번역의 전처리 기술 중 하나인 parallel corpus filtering
을 적용하여 QE의 성능을 향상시킬 계획이다[34,35]. 
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