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요  약

 통계기계번역에서 도메인에 특화된 번역을 시도하여 성능향상을 얻는 방법이 있다. 이를 위하여 문장의 
유형이나 장르에 따라 클러스터링을 수행한다. 그러나 기존의 연구 중 문장의 유형 정보와 장르에 따른 
정보를 동시에 사용한 경우는 없었다. 본 논문에서는 문장 사이의 문법적 구조 유사성으로 문장을 유형별
로 분류하는 새로운 기법을 제시하였고, 단어 유사도 정보로 문서의 장르를 구분하여 기존의 두 기법을 
통합하였다. 이렇게 분류된 말뭉치에서 추출한 모델과 전체 말뭉치에서 추출된 모델에서 보간법
(interpolation)을 사용하여 통계기계번역의 성능을 향상하였다. 문장구조의 유사성과 단어 유사도 계산을 
위하여 각각 커널과 코사인 유사도를 적용하였으며, 두 유사도를 적용하여 말뭉치를 분류하는 과정은 
K-Means 알고리즘과 유사한 기계학습 기법을 사용하였다. 이를 일본어-영어의 특허문서에서 실험한 결
과 최선의 경우 약 2.5%의 상대적인 성능 향상을 얻었다.

주제어: 통계기계번역, 클러스터링, 도메인 특화 모델, 문장구조 유사도, 단어 유사도

1. 서론

 통계기계번역(statistical machine translation)은 언어모

델, 번역모델의 확률모델을 사용하여 번역을 수행한다. 
이 번역 성능을 높이기 위한 방법의 하나로 도메인에 특

화된 모델을 추가로 사용하는 연구가 진행되어 왔다. 도

메인에 특화된 모델의 추가사용은 보간법을 사용한다. 
보간법을 모델에 적용하는 방법은 전체 말뭉치에서 획득

한 모델의 각 확률을 특화된 모델의 해당 값을 참조하여 

수정하는 것이다. 이를 사용한 기존연구들은 말뭉치를 

분류하는 기준에 따라 문장의 유형에 따라 나누는 방법

과 문서의 장르에 따라 나누는 방법의 두 가지로 정리할 

수 있다. 본 논문에서는 각각 고유한 장점을 가진 두 방

법을 통합하여 말뭉치를 분류하고 번역 성능을 높이는 

실험을 수행하였다.
 통계기계번역에서 흔히 사용하는 언어모델은 n-gram 
어순에 따라 계산되며, 이는 의문문, 평서문 등 문장유형

에 따라서 다른 결과를 가진다. 따라서 문장유형에 따라 

말뭉치를 분류하게 되면 각 유형별 어순의 특성이 언어

모델에 반영된다. 한편 문서의 장르에 따라서 원시언어

와 대상언어 사이의 대역어가 달라질 수 있다. 따라서 

장르에 따라 분류된 말뭉치의 번역모델은 대역어의 확률

이 도메인에 특화된 값을 가지게 된다.
 본 논문에서는 문법적 구조의 유사도를 계산하여 문장

의 유형을 판단하는 방법을 제안하였고, 단어 유사도를 

계산하여 장르를 추정하는 방법을 통합하여 말뭉치를 분

류하였다. 분류방법은 비지도 기계학습(unsupervised 
machine learning) 기법을 사용하였다. 따라서 문장유형

의 구분에서 말뭉치의 특성에 관계없이 일반적으로 적용

이 가능하며 그리고 장르별로 나누어져 있지 않은 말뭉

치에도 적용이 가능하다.
 본 논문에서는 말뭉치의 분류작업 후, 각 클러스터에서 

얻어진 도메인 특화 모델을 통계기계번역 시스템에 추가

로 사용하였다. 이 시스템에서는 선형보간법으로 전체 

훈련 말뭉치에서 획득한 모델과 도메인 특화 모델을 통

합하였다. 베이스라인 시스템은 전체 훈련 말뭉치에서 

추출한 언어모델과 번역모델만을 사용하였다. 제안한 방

법의 성능을 확인하기 위해서 일본어-영어 특허번역문

서에서 베이스라인의 번역결과와, 도메인 특화 모델을 

추가로 사용한 번역결과를 비교하였다.

2. 기존연구

 도메인에 특화된 번역을 시도한 기존연구들에서는 훈련

말뭉치를 분류하는 기준으로 의문문, 평서문 등의 문장

유형을 이용하거나, 뉴스, 비평 등 장르를 사용하였다. 
문장유형에 따라 분류한 기존연구에서는 문장유형을 특

정하기 위해서 말뭉치의 특성에 의존적인 방법을 사용하
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거나 특정 유형에만 적용이 가능한 단점이 있다. 이러한 

문제를 해결하기 위한 시도에서는 문장유형에 따른 분류 

과정에서 문법적 정보가 사용되지 않았다. 한편, 장르에 

따라 훈련말뭉치를 분류한 기존연구에서는 훈련말뭉치가 

사전에 장르별로 나누어져 있어야 적용 가능한 기법이거

나, 번역할 원시언어 문장의 적합한 장르를 판별하는 도

메인 예측과정에 문제가 있었다.
 말뭉치를 문장유형에 따라 분류한 기법의 연구들은 문

장유형에 따른 어순의 특성을 언어모델에 반영하며 이를 

번역 성능의 향상에 이용한다. Hasan등[1]은 훈련말뭉치

를 정규식을 이용하여 의문문, 명령문, 단순 나열과 같은 

10여개의 클러스터로 분류였다. 그리고 이들에서 도메인 

특화된 언어모델을 획득하여 보간법을 적용한 결과 상당

한 복잡도의 감소를 얻었으며, 번역 성능 또한 향상되었

다. 하지만 이 실험에서 사용한 정규식은 훈련말뭉치의 

일부에만 적용되며, 말뭉치의 특성에 따른 휴리스틱을 

사용하기에 일반적으로 확장하기 곤란하다.
 Yamamoto등[2]은 간접적인 접근방법을 사용하여 이러

한 문제를 해결하였다. 이들은 훈련말뭉치를 임의로 나

누고 각 유형별 말뭉치에 대하여 해당 언어모델로 계산

한 엔트로피의 값이 낮아지도록 문장의 재배치를 반복하

는 기계학습 기법을 사용하였다. 이 방법은 정규식을 적

용하는 것과는 달리 말뭉치의 특성에 대하여 독립적이

며, 모든 문장을 분류할 수 있는 장점이 있다. 하지만 분

류 과정에서 어떠한 문법적인 정보도 사용되지 않기 때

문에 정확히 문장구조에 따른 분류가 이루어진다고 확신

할 수 없다.
 한편 Finch등[3]은 확률적 분류기를 사용하여 훈련말뭉

치를 의문문과 평서문 두 부류로 나누어 도메인 특화 모

델을 획득하고, 분류기의 확률을 사용하는 동적 보간법

을 제안하였다. 이는 번역할 대상 원시언어 문장이 각각

의 도메인에 속할 확률을 해당 도메인 모델이 보간법에

서 가지는 비율로 사용하는 기법이다. 하지만 이 또한 

분류기가 ≤ 인 n-gram정보만을 사용하기 때문에 문

장의 문법적 구조 정보를 사용하는 데 한계가 있다.
 번역 성능의 향상을 위해서 도메인 특화 모델을 사용한 

연구의 다른 방향으로는 훈련말뭉치를 문서의 장르에 따

라 나누는 기법이 있다. 이는 주로 훈련말뭉치가 여러 

장르의 문서로 이루어진 경우, 각각에 특화된 번역을 수

행하여 그 성능을 향상시키기 위해서 사용한다. Yasuda
등[4]은 특허번역 말뭉치를 국제특허분류(International 
patent classification, IPC)에 따라 분류하고 각 부영역

에서 획득한 도메인 특화 모델을 보간법에 사용하였다. 
 Ito등[5]은 동일한 특허번역 말뭉치에서 정보검색 기법

을 사용하는 분류기(CLUTO, Karypis[6])를 사용하였

다. 이 분류기는 코사인 계수를 이용하여 단어 유사도를 

측정하여 분류하였다. 이들은 도메인 예측 과정에서 어

려움을 겪었지만, 각 문장에 가장 알맞은 도메인 특화 

모델을 사람이 직접 결정하여 적용한 실험에서는 상당한 

번역 성능의 향상을 얻었다.
 Foster등[7]은 비평, 연설, 방송, 뉴스 등 여러 장르로 

이루어진 말뭉치에서 다양한 유사도 측정기법을 사용하

였으며 선형보간법과 지수선형보간법의 결과를 비교하였

다. 이들은 다양한 방법을 사용하여 각 장르별 모델을 

조합하여 훈련말뭉치에 해당하지 않는 장르의 문서를 번

역하는 효과적인 방법을 제안하였다. 그러나 이러한 방

법을 사용하기 위해서는 훈련말뭉치가 사전에 여러 장르

로 나누어져 있는 상태여야 하는 단점이 있다. 

 3. 방법론 개요

 본 논문에서 제안하는 방법은 크게 두 단계로 이루어진

다. 하나는 훈련말뭉치를 유형별로 분류하는 단계이다. 
이를 위하여 문장의 문법적 구조 유사도를 의존관계 트

리에서 커널 함수를 사용하여 계산하였고, 단어 유사도

를 코사인 유사도로 계산하였다. 훈련말뭉치의 분류는 

K-Means와 유사한 비지도 기계학습 알고리즘으로 수행

한다. 이 알고리즘에서 사용하는 거리함수는 문장구조 

유사도와 단어유사도를 일정한 비율로 합산하여 계산한

다. 
 다음은 유형별로 특화된 번역을 수행하는 단계이다. 이

는 각각의 도메인 특화 모델의 획득과 이를 추가로 사용

하는 통계기계번역 시스템의 구축, 그리고 번역할 원시

언어 문장의 도메인을 예측하여 해당 도메인에 특화된 

시스템에서 번역을 수행하는 것으로 이루어진다.
 아래에서는 각 단계별로 착안점과 수행 방안을 설명하

였다. 
 
3.1 문장구조 유사도의 계산

 두 원시언어 문장 사이의 문장구조 유사도는 일본어의 

의존관계 트리에서 커널 함수를 사용하여 계산한 값을 

사용하였다. 본 논문에서 사용한 커널 함수는 Collins등
[8]이 제안한 의존관계 트리 사이에서 유사도를 측정하

는 기법으로, 이를 사용하여 문장구조 유사도를 계산하

는 과정에서 일본어 의존관계 트리의 특성에 의해 일부 

수정된 사항이 있어 다음과 같이 정리하였다. 

3.1.1 일본어 의존관계 트리

 본 논문에서는 일본어 의존관계 파서인 CaboCha[9]를 

사용하여 의존관계 트리를 획득하였다. 이 의존관계 트

리는 일본어의 의미단위인 문절(bunsetsu)을 단위로 사

용한다. 또한 트리의 각 문절 사이에 지배소-의존소 관

계만이 표시되고 관계표지가 나타나지 않는다. 그리고 

각 문절은 형태소분석 결과와 형태소의 품사가 포함되어 

있으며 어간형태소도 표시되어 있다. 별도로 계산할 단

어 유사도와 중복을 피하고, 문절에서 문장의 구조를 나

타내는 정보만을 추출하기 위해서 첫 어간형태소의 품사

와 이후의 형태소를 연결한 것을 문절의 품사로 정의하

였고, 그 예는 그림 1에 정리한 바와 같다.
 문절의 품사를 이와 같이 정의하였을 때, 첫 번째 어간

형태소의 품사는 문절의 문법적 특성을 추정하는 데 사

용된다. 이후의 형태소들은 지배소-의존소 사이의 관계

표지를 대신하여 해당 문절과 다른 문절이 서로 어떤 관

계로 연결되었는지 추론하기 위한 자료이다.
 이후의 실험에서는 일본어 의존관계 트리에서 지배소-
의존소 관계와 본 논문에서 정의한 문절의 품사를 문장

구조의 유사도를 계산할 정보로 사용한다.
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그림 2. 수정된 Cm nn 이 적용되는 예

그림 1. 일본어 문절의 품사 추출 예

3.1.2 의존관계 트리에서 커널 함수의 계산

 상기한 바와 같이, 본 논문에서는 Collins등[8]이 제안

한 “A Kernel for Dependency Structure"를 적용하여 

문장구조의 유사도를 계산하였다. 그러나 커널 함수를 

계산할 때 사용할 정보가 Collins등[9]의 논문에서 예제

로 사용된 영어의 의존관계 트리와는 다르기에 관계표지 

정보의 사용을 삭제하였고, 각 노드의 형태소를 사용한 

부분을 품사를 사용하도록 수정하였다. 
 또한 이들이 제안한 커널 함수는 두 트리에서 공통으로 

가지는 서브트리의 수를 이용하여 계산한다. 그러나 공

통의존소가 없을 때 공통서브트리의 수가 -1로 계산되

는 오류가 있어 그림 2와 같이 정상적인 값을 가지도록 

수정하였다. 
 
두 의존관계 트리 의 커널 함수  는 각 트

리에서 노드의 집합이 이고, 그 원소인 문절 
가 가지는 공통서브트리의 수를 Cm nn 라 정의할 때 

아래와 같이 계산된다.

      
∈∈

               (1)

이 때 Cm nn 은 다음의 식을 만족하는 의 공통

의존소 sim nn 을 사용하여 계산할 수 있다.
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이 sim nn 에서 Cm nn 은 조건에 따라서

if  ≠   or children n     or
children n     or sim nn   
                                     

     
 ∈sim n n 

       (3)

위의 식으로 계산된 값을 가진다.

 식 (2)에서 계산한 커널 함수의 값은 두 의존관계 트리

에서 공통으로 가지는 서브트리의 수가 일치하면 각 트

리에서 일치하지 않는 부분의 크기와 관계없이 일정한 

값을 가진다. 따라서 문장구조의 유사도를 올바르게 나

타내기 위해서 이 값을 두 트리의 크기로 정규화 하여 

사용하며, 이 문장구조 유사도의 값은 다음과 같다.

    

 
                  (4)

 

3.2 단어 유사도의 계산

 두 원시언어 문장 사이의 단어 유사도를 계산하기 위해

서 CaboCha[8]의 일본어 문장 구문분석 결과에서 형태

소 분석 정보를 추출하여 사용하였다. 계산 방법으로는 

코사인 유사도의 계산 기법을 적용하였다. 코사인 유사

도는 두 벡터의 내적 값으로 유사도를 계산하므로, 각 

문장의 형태소 분석 정보를 가공하여 1-gram 단어 빈도

수의 벡터로 변환하여 코사인 유사도를 계산하였다.
 
 즉 두 문장  에서 이들에 포함된 형태소를 bag of 

word모델로 사용하여 벡터의 차원을 결정하고, 각 문장

에서 형태소의 빈도수를 해당 차원에 표시하여 벡터로 

변환한다. 이러한 방법을 사용하여 두 문장  은 각각 

단어 빈도수의 벡터 로 표현할 수 있다. 따라서 두 

문장  에서 코사인 유사도의 값은 아래의 식에 대입

하여 얻을 수 있다.  

   cos  × 
 ∘

             (5)

 이때 각 벡터를 구성하는 단어 빈도수는 형태소의 출현 

빈도를 나타내는 0 이상의 정수이므로  의 

값은 항상  ≤ ≤ 을 만족한다.
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그림 3. 도메인 특화 모델을 사용하는 시스템 개괄

3.3 분류 알고리즘

 분류 알고리즘에서 사용할 거리함수(distance function)
는 위에서 정의한   와  를 다

음과 같이 일정한 비율로 더하여 계산한다. 

          (6)

 따라서 이 거리함수의 값이 클수록 두 문장은 서로 유

사도가 높다. 아래에서는 이 거리함수를 사용한 기본 분

류 알고리즘과 분류기, 분류기를 추가하여 처리속도를 

향상한 개선된 알고리즘을 제안하였다.

3.3.1 기본 분류 알고리즘

 기본 분류 알고리즘은 Yamamoto등[2]이 사용한 방법

이나 K-Means 알고리즘과 유사하며 훈련말뭉치를 사용

자가 지정한 수만큼의 클러스터로 분류한다. 이는 비지

도 기계학습으로, 분류할 클러스터의 수와 거리함수에서 

사용할 유사도 간의 비중을 제외하면 모든 정보를 말뭉

치에서 학습한다. 이때 거리함수는 두 문장 사이의 쌍대

비교(pairwise comparison)만이 가능하므로 문장과 클러

스터 간의 거리는 아래의 식과 같이 대상 문장과 해당 

도메인에 속한 모든 문장과의 거리의 평균을 사용한다.

 


∈


                    (7)

 기본 분류 알고리즘의 동작은 다음과 같다:

단계 1: 훈련말뭉치의 모든 문장 쌍에 대하여 거리함수

를 계산하고 그 값을 저장한다.

단계 2: 훈련말뭉치의 문장을 사용자에 의해 정해진 수

의 클러스터로 임의로 배정한다.

단계 3: 훈련말뭉치의 각 문장에 대하여, 해당 문장과 모

든 클러스터 사이의 거리함수 값을 계산한다.

단계 4: 각 문장을   arg∈  와 같이 해

당 문장과 거리함수의 값이 가장 큰 클러스터로 재배치

한다.

단계 5: 단계 4에서 기존 소속과 다른 클러스터로 재배

치되는 문장의 수가 일정 이하가 될 때 까지 단계 3과 

단계 4를 반복한다.

3.3.2 분류기

 기본 분류 알고리즘에서 사용한 거리함수를 응용하여 

대상 원시언어 문장이 훈련말뭉치의 클러스터 중 어느 

클러스터와 가장 유사도가 높은지 판별하는 분류기를 만

들 수 있다. 이는 대상 원시언어 문장에 대하여 기본 분

류 알고리즘의 단계 3과 단계 4를 한 번씩 수행하는 것

으로 구현한다. 

3.3.3 개선된 분류 알고리즘

 기본 분류 알고리즘에서는 훈련말뭉치에 속한 모든 문

장 쌍에 대한 거리함수를 계산한다. 복잡도로 표현하면 

문장수 에 대하여  과 같다. 본 논문에서는 기존 

분류 알고리즘의 시간 복잡도를 개선하기 위해 분류기를 

이용한 개선된 분류 알고리즘을 제안한다. 이 알고리즘

에서는 일정 이상의 문장이 확보되면 분류 알고리즘의 

분류 정확도를 신뢰할 수 있다고 가정하고, 훈련말뭉치

에서 최소한의 문장들을 시드로 선택하여 기본 분류 알

고리즘을 수행하고 나머지 문장들은 분류기를 이용하여 

각 문장에 가장 알맞은 클러스터로 배치한다. 이 개선된 

분류 알고리즘의 동작은 다음과 같이 정리할 수 있다:

단계 1: 훈련말뭉치에서 충분한 양의 문장을 시드 말뭉

치로 선택하여 기본 분류 알고리즘을 수행한다.

단계 2: 훈련말뭉치에서 시드로 선택되지 않은 여분의 

문장들과 선택된 문장들 간의 거리함수를 계산한다.

단계 3: 단계 1에서 실행한 기본 분류 알고리즘이 완료

되면 분류되지 않은 여분의 문장들을 분류기를 사용하여 

적합한 클러스터에 배치한다.

단계 4: 기본 분류 알고리즘으로 나누어진 클러스터와 

단계 3에서 배치된 문장들을 통합하여 클러스터를 재구

성한다.

 이 개선된 분류 알고리즘의 복잡도는 시드로 선택된 부

분의 문장을 라 하면 기본 알고리즘 부분에서   , 
나머지 문장을 분류하는 과정에서 으로 알고리즘 

전체에서는  이 된다. 따라서 훈련말뭉치에

서 시드로 선택하는 부분이  ≪ 일 경우 실질적인 복

잡도는 으로 감소된다.

3.4 도메인 특화 번역

 훈련말뭉치의 분류가 완료되면 각 클러스터에서 추출된 

도메인 특화 모델을 추가로 사용하는 번역시스템을 구축

한다. 이 시스템은 그림 3과 같이 선형보간법을 적용하
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말뭉치

크기

문장
단어

일본어 영어

Training 100,000 2,660,659 2,445,265
Dev. 609 16,230 14,818
Test 1,381 48,930 44,910

표 1. 말뭉치 정보 

비율
기본 알고리즘 분류결과

1 2 3 4
0:10 34,736 31,480 22,675 11,109
3:7 33,382 26,585 26,367 13,666
5:5 31,830 30,048 21,658 16,464
7:3 40,161 23,152 19,352 17,335
10:0 47,377 20,794 18,763 13,066

개선된 알고리즘 분류결과

0:10 41,531 29,043 22,651 6,775
3:7 33,098 25,091 23,815 17,996
5:5 29,574 25,663 24,872 19,891
7:3 32,772 27,300 23,376 16,552
10:0 40,795 23,549 19,175 16,481

표 2. 분류 알고리즘 실행 결과

비율
보간 대상

LM TM Both
베이스라인 24.17

0:10 24.25 24.46 24.54
3:7 24.36 24.23 24.60
5:5 24.44 24.46 24.62
7:3 24.44 24.44 24.67
10:0 24.46 24.39 24.58

표 3. 기본 알고리즘의 번역 성능 

비율
보간 대상

LM TM Both
베이스라인 24.17

0:10 24.34 24.39 24.60
3:7 24.38 24.50 24.76
5:5 24.35 24.55 24.62
7:3 24.48 24.45 24.63
10:0 24.34 24.28 24.47

표 4. 개선된 알고리즘의 번역 성능 

여 도메인에 특화된 모델과 전체 모델을 함께 사용한다. 
 이때 보간법의 적용에서 각 모델에 사용한 비율은 최선

의 성능을 발휘하도록 임의로 조정한다. 
 다음으로는 번역할 원시언어 문장마다 각각에 적합한 

도메인을 예측하는 작업을 수행한다. 이는 분류기를 사

용하여 해당 문장이 훈련말뭉치의 클러스터 중 어디에 

가장 유사한지 판단하는 것으로 수행한다.

4. 실험

 본 논문에서는 NTCIR-7 특허번역 말뭉치[10]에서 일

본어-영어의 번역 방향을 선택하여 실험을 수행하였다. 
언어모델과 번역모델은 SRILM[11]과 GIZA++[12]를 

이용하여 획득하였다. 베이스라인 번역시스템의 구축은 

통계기계번역 도구 Moses[13]를 Och등[14]이 제안한 

방법에 따라 환경변수를 보정하여 사용하였다. 번역성능

은 BLEU[15]를 사용하여 비교하였다.

4.1 말뭉치

 실험에 사용한 말뭉치는 NTCIR-7 특허번역작업[10] 
말뭉치이다. 이는 실질적으로 평서문만으로 구성되어 있

으며, 문장의 길이가 긴 편이다.
 이 말뭉치에서 편의상 10만 문장을 임의로 선택하여 훈

련말뭉치로 사용하고 번역도구의 환경변수를 보정하기 

위해서 609문장을, 실제 번역할 대상으로는 1381개 문

장을 사용하였다. 각 말뭉치의 자세한 정보는 표 1에 나

타난 바와 같다. 

4.2 분류 및 번역 성능 비교

 본 논문에서는 훈련말뭉치의 분류 방법으로 기본 분류 

알고리즘과 개선된 분류 알고리즘의 두 가지 방법을 제

안하고 있다. 이들의 성능확인을 위하여 훈련말뭉치를 4
개의 클러스터로 분류하고, 그 결과에서 도메인 특화 번

역을 실행하여 번역 성능을 비교하였다.  기본 알고리즘

에서는 훈련말뭉치 전체를 분류하였고, 개선된 알고리즘

에서는 전체의 20%를 시드로 사용하여 분류하고 나머지

는 분류기로 배치하였다. 또한 두 알고리즘 모두 거리함

수의 문장구조 유사도와 단어 유사도간 비율을 0:10에서 

10:0까지 5가지 경우로 달리하여 실험하였으며 이 결과

를 표 2에서 정리하였다.
 두 알고리즘에서 분류된 훈련말뭉치를 클러스터로 사용

하여 도메인에 특화된 번역시스템을 구축하고 분류기를 

사용한 도메인 예측으로 테스트말뭉치의 문장들을 각각 

최적의 시스템에서 번역하였다. 각 알고리즘을 적용하였

을 때의 성능은 기본 분류 알고리즘을 사용한 결과를 표 

3에, 개선된 분류 알고리즘을 사용한 결과를 표 4에 정

리하였다.
 훈련말뭉치의 분류 결과에서는 직접적인 번역 성능을 

알 수 없으므로 표 3과 표 4에서 번역 성능을 비교하면 

기본 알고리즘을 사용한 경우는 최대 약 0.5포인트, 개

선된 알고리즘에서는 약 0.6포인트의 성능향상이 있었

다. 베이스라인의 번역 결과와 비교할 때 상대적으로 

2%, 2.5%가량의 성능 개선으로, 각각 신뢰도 95%에서 

유의성이 검증된 값이다. 이는 분류과정에 사용한 알고

리즘에 따른 번역 성능의 차이가 크지 않으며 오히려 개

선된 알고리즘을 사용하였을 때의 성능 향상이 더 우수

할 수도 있다는 것을 보여준다. 따라서 알고리즘의 분류

성능을 번역 성능과 분류속도를 기준으로 판단하면 개선

된 알고리즘이 더 뛰어남을 알 수 있다. 
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 분류 알고리즘의 거리함수에서 문장구조 유사도와 단어 

유사도의 비율을 달리한 결과를 확인하면 본 논문에서 

제안한 방법을 기존연구들과 비교할 수 있다. 하나의 유

사도만을 사용한 결과들을 기존연구와 동일하다고 고려

할 때 두 유사도를 조합하여 말뭉치를 분류한 경우의 번

역 성능이 더 뛰어나다. 즉 본 논문에서 제안하는 두 유

사도를 동시에 사용하는 분류기법이 기존연구에 비하여 

번역 성능 향상에 우수하다고 할 수 있다.
 또한 보간법을 사용한 대상 모델에 따른 변화를 관찰하

면, 표 3의 번역 성능에서 언어모델만을 보간법의 대상

으로 사용하였을 때의 번역 성능이 거리함수에서 문장구

조 유사도의 비율이 높아질수록 향상되는 것을 볼 수 있

다. 이것은 문장구조의 유사도가 언어모델의 성능 향상

에 기여하는 것의 증거로 볼 수 있다. 거리함수에서 두 

유사도의 비중을 5:5로 동일하게 사용하였을 때는 번역

모델을 사용한 성능이 언어모델을 사용한 성능보다 우수

하다. 이것은 말뭉치에서 문장유형의 변동이 거의 없기 

때문이라 볼 수 있다. 그리고 모든 실험 결과에서 언어

모델이나 번역모델 단독으로 보간법을 사용한 것 보다는 

둘 다 사용한 성능이 우수하였다.
 

5. 결론

 본 논문에서는 문장구조와 단어의 유사도를 사용하여 

말뭉치를 분류하고, 각 클러스터에 대하여 특화된 번역

을 수행하는 방안을 제시하였다. 이는 말뭉치의 특성에 

의존적이지 않은 비지도 기계학습으로 실험결과 그 성능

향상을 확인하였다. 또한 문장유형의 구분을 말뭉치의 

특성에 의존적이지 않게 수행할 수 있었던 점과, 번역할 

문장과 가장 가까운 클러스터를 확인하는 도메인 예측에

서 각각 기존의 연구에서 보였던 단점을 해결하였다. 그

리고 분류과정에서 계산시간의 소요를 경감하기 위해서 

개선된 분류 알고리즘을 제안하고 그 성능 또한 확인하

였다. 
 향후 연구 사항으로는 분류과정에서 유사도 계산법을 

개선하여 쌍대비교를 회피하는 방안, 훈련말뭉치의 크기

에 따른 차이의 확인, 다른 언어 쌍에 본 방법론을 적용

하였을 때 결과의 확인 등이 있다. 번역과정에서는 보간

법 적용시 각 모델간 비율을 학습하여 최선의 성능을 보

이도록 조절하는 방안의 모색이 있겠다.
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