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1. 서론

인공지능의 발전으로 사람이 해야 하는 많은 부분이 

기계가 대신하고 있고, 기계번역 시스템도 인공지능의 

발전에 선두에서 많은 발전을 이루었다. 다양한 언어를 

사용하는 사람들 사이에서 언어를 공부하지 않아도 전 

세계 사람들과 의사소통이 가능한 시대가 오고 있는 것

이다. 기계번역 기술은 과거에도 존재하였지만, 문법 규

칙 또는 통계 기반으로만 번역을 했기 때문에 정밀도가 

낮았다. 딥러닝 기술의 발전으로 통계나 규칙 기반이 아

닌 대용량 학습데이터를 사용한 인공신경망 기계번역이 

좋은 성능을 보이고 있고 대표적인 기게 번역엔진인 구

글(Google)의 번역 서비스는 전 세계에서 매일 평균  

1,000억 건 이상 번역되고 있을 만큼 많이 사용되고 있

다. 구글이나 아마존과 같은 일반적으로 사용되는 기계

번역이 보편화되기 이전부터 특허에서는 기계번역이 활

발하게 사용되어 왔으며, 유럽연합(EPO), 세계지적재산

권기구(WIPO, World Intellectual Property 

Organization) 등에서 자체적으로 기계 번역기를 구축하

여 해외 특허정보 이용자들이 관심 있는 특허정보를 번

역하여 쉽게 파악 할 수 있도록 서비스하고 있다[1].

이와 같이 기계번역은 널리 사용되고 있어서 번역품질

을 향상하기 위해 번역 결과에 대한 평가는 매우 중요하

다. 번역평가는 번역된 문장이나 문서를 사람이 이해하

는 정도를 표현하는 것이기 때문에 사람이 직접 번역문

을 읽고 이해정도를 평가하는 것이 가장 정확하고 신뢰

도가 높지만, 기계번역의 많은 번역문을 직접 평가하기

란 엄청난 시간과 막대한 비용이 발생되기 때문에 

BLEU(Bilingual Evaluation Understudy)[2]와 같은 자동

평가 방법이 연구되고 있다.

하지만 한국어의 특성을 잘 반영한 자동평가 방법은 

거의 연구되지 않고 있다. 일반적인 자동평가 방법을 사

용하여 번역 결과를 평가하면 언어의 특성 차이로 인해 

원하는 평가결과를 도출할 수 없는 경우가 발생하며, 특

허 같은 기술문서는 더욱이 잘 사용하지 않는 기술용어

나 합성어, 외래어의 한글표현의 다양성, 서술어의 축소 

등으로 인해 기계번역뿐만 아니라 사람이 하는 번역과 

평가도 매우 까다롭다. 특허에서 번역은 불완전하거나, 

오역 등의 오류로 인해 분쟁을 일으킬 수 있고 번역의 

수요자와 공급자간의 권리 의무 관계를 명확히 설정할 

수 있도록 해주는 역할을 해야 하기 때문에 여러 나라에

서 출원·등록된 특허의 번역이 잘되어서 명확하게 의미

를 전달 할 수 있어야 할 것이다[3].

이에 본 연구에서는 특허 기계번역에서 영어→한국어

로 기계 번역된 결과물의 자동평가를 위해 자동평가 방

법 중 단어와 단어사이의 n-gram으로 평가하는 BLEU의 

특징을 소개하고 단어의 정밀도와 어순을 평가하는 

RIBES(Rank-based Intuitive Bilingual Evaluation 

Score)[4]를 활용하여 특허 기계번역의 한국어 번역 평

가 시 원하는 결과도출을 위한 방법을 제시함으로써 특

허 기계번역에서 한국어 자동 평가방법을 좀 더 신뢰 할 

수 있도록 하고, 기계번역 결과물의 품질을 높이는데 더 

적극적으로 활용될 수 있도록 기반을 마련하고자 한다.
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자연어 처리에서 기계번역은 가장 많이 사용되고 빠르게 발전하고 있다. 기계번역에 있어서 사람의 평가
가 가장 정확하고 중요하지만 많은 시간과 비용이 발생된다. 이에 기계번역을 자동 평가하는 방법들이 많
이 제안되어 사용되고 있지만, 한국어 특성을 잘 반영한 자동평가 방법은 연구되지 않고 있다. BLEU와 
같은 자동평가 방법을 많이 사용하고 있지만 언어의 특성 차이로 인해 원하는 평가결과를 얻지 못하는 경
우가 발생하며, 특히 특허나 논문과 같은 기술문서의 번역에서는 더 많이 발생한다. 이에 본 논문에서는 
단어의 정밀도와 어순이 평가에 영향이 있는 RIBES를 가지고 특허 기계 번역에서 영어→한국어로 기계 
번역된 결과물의 자동평가에 대해 사람의 평가와 유사한 결과를 얻기 위해 tokenization 과정에서 복합 형
태소 분리를 통한 평가방법을 제안하고자 한다.
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2. 관련 연구

2.1. BLEU 자동평가 방법

BLEU는 가장 많이 사용되는 자동평가방법으로 단어끼

리의 n-gram의 비교를 통해 기계번역문과 사람이 번역한 

문장 사이의 겹치는 부분을 측정하여 점수로 산출한다.

  ×  




  min exp  




그러기 위해 BLEU는 문장을 단어단위로 나누어 n-gram

을 평가하게 되는데, 문장(Sentence)을 띄어쓰기 기반으

로 하여 단어를 구분하기 때문에 한국어에서 다양한 조

사나 접속사로 인해 같은 의미를 구분 짓기 어려운 상황

이 많이 존재하여 정확하게 똑같은 표현만을 좋은 표현

이라고 단정 짓기 어렵다. 그래서 BLEU를 사용하여 한국

어의 번역 품질을 자동평가 할 때 형태소 분석기를 통해 

최소 단위로 형태소를 분리해서 평가에 사용한다.

본 연구에서는 특허 문헌의 기계번역 결과에 대한 자동

평가에 있어, 단어와 단어사이의 n-gram으로만 평가 하는 

BLEU 평가 방식이 아닌, 어순이 평가에 직접적인 영향을 

주는 RIBES를 사용하고, 그 기본 평가 방법을 개선하기 

위해 복합 형태소 분리를 통한 방식을 제안하고자 한다.

2.2. RIBES 한국어 자동평가 방법

RIBES의 평가는 어순과 일치하는 단어의 비교로 이루

어진다.

   ×    모든 단어의 쌍

    순위증가 단어의 쌍
 

여기서 어순의 일치는 모든 단어의 쌍과 그 단어의 쌍 

중에서 순서가 증가한 쌍 즉, 순서가 역전되지 않은 정

배열 되어있는 쌍의 수로 NKT(Normalized Kendall Tau)

를 계산한다. 다음 표 1.의 예시로 설명을 하면,

유형 문장

휴먼번역

(reference)

John hit Bob yesterday

[1,   2,   3,   4]

기계번역

(hypothesis)

Bob hit John yesterday

[3,   2,   1,   4]

표 1. NKT 계산 예시 문장[2]

평가대상인 hypothesis의 모든 단어의 쌍은 표 2.와 

같이 6개 이며, 기계번역 문장의 단어의 등장 순위를 

reference문장 순위와 비교해 보면 [3, 2, 1, 4] 순으로 

배열되어 있고 단어의 순위증가 쌍은 3개이므로 

 × 이다. 즉, 순위의 역전이 많은 문장일수

록 평가점수에 미치는 영향이 커진다. 길이가 다른 두 

문장일 경우에는 전혀 일치하지 않아 필요 없는 단어를 

배재하여 길이를 맞추고 단어 쌍을 찾아 순위변화를 비

교한다.

유형 단어 쌍

모든 단어 쌍

[Bob, hit], [Bob, John],

[Bob, yesterday], [hit, John],

[hit, yesterday], [John, yesterday]

순위 증가 단어 쌍

[Bob, yesterday]

[hit, yesterday]

[John, yesterday]

[3, 4]

[2, 4]

[1, 4]

표 2. 단어 쌍의 구분

정밀도는 그림 1.과 같이 hypothesis에서 구분된 단어

의 개수와 단어의 위치가 완전 일치하거나, 앞 또는 뒤

에 동일 단어(bigram window)를 가진 단어의 개수로 계

산한다.

정밀도   ×에서 구분된 단어의 개수
위치 앞뒤 단어 가 동일 단어의 개수

페널티  min exp 에서 구분된 단어의 개수
에서 구분된 단어의 개수



 


×정밀도  ×페널티

그림 1. 순위의 상관관계를 위한 단어 정렬 알고리즘[2]

쉽게 말해, 첫 번째 그림 2.와 같이 구분된 단어의 배

열을 h[i] == r[j]로 비교하여 각 하나씩 존재하는 동일 

단어일 경우 리스트에 추가한다. [5. | 있어서, | 복수 | 경우,]

그림 2. 각 문장에 단일 존재하는 동일 단어 찾기

하지만 그림 2.의 “상기”와 같이 두 문장사이에 N개

가 존재하면 그림 3.과 같이 정확한 단어 등장순위를 찾
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기 위해 앞뒤단어를 비교하여 일치 것이 있으면 동일 단

어 리스트에 추가한다. “상기”의 앞뒤단어 비교로 

“있어서,”를 가진 앞쪽“상기”가 동일 단어 리스트에 

추가되는 것이다.

그림 3. 각 문장에 N개 존재하는 동일 단어 찾기

일치단어일지라도 앞뒤 단어(bigram window)가 1개라

도 일치하지 않는다면, 정밀도계산에서 제외시킨다. 그

런 다음 단어의 등장 순서를 비교하여 순위가 증가한 쌍

과 모든 단어의 쌍으로 NKT를 계산하여 문장에 RIBES 평

가지표를 산출한다. 

2.3. RIBES 한국어 자동평가 문제점

RIBES 자동평가에서 띄어쓰기로 분리한 경우 표 3.과 

같이 사람이 직접 번역한 휴먼번역(reference)과 기계번

역기가 번역한 기계번역(hypothesis)문장의 평가에서 기

계번역 1의 경우 수렴 가능한 결과가 나왔지만, 기계번

역 2의 경우 의미 없는 평가점수가 나온다.

유형 문장 평가

휴먼번역

(reference)

5. 청구항 1에 있어서, 상기 전장부품

이 복수 배치되는 경우, 직렬 배치되는 

것을 특징으로 하는 차량용 냉각회로.

기계번역 1

(hypothesis)

5.제1항에 있어서, 상기 전자 장치가 

복수 개인 경우, 상기 복수 개의 전자 

장치들은 직렬로 배치되는 것을 특징

으로 하는 냉각 회로.

76.91

기계번역 2

(hypothesis)

제 1 항에있어서, 상기 전자 장치가 복

수로 제공되는 경우, 상기 복수의 전자 

장치는 직렬로 배치되는 냉각 회로.

0.0

표 3. 번역문장

기계번역 2 문장은 휴먼번역 문장과 비교하여 잘못된 

문장이라고 평가하는 것은 무리가 있다. 한국어는 교착

어이고, ‘주어의 생략’, ‘서술어의 축소’, ‘외래어 

표기방법의 다양성’ 등의 한국어의 특성으로 문법에 맞

지 않는 문장이라 할지라도 자연스러운 문장일 수 있다. 

특히 특허와 같은 기술문서에서는 잘 사용되지 않는 기

술용어들도 존재하고 특허는 등록을 위해 어렵게 풀어 

기술하기 때문에 더 많이 발생한다.

3. 제안 방법

3.1. RIBES 한국어 평가 문제 해결방법 제안

RIBES는 기본적으로 띄어쓰기 기반으로 문장을 평가하

기 때문에 평가를 위해 한국어에 맞는 형태소 분석기를 

사용하여 문장을 새로 분리해 주어야 한다. Workshop on 

Asian Translation(WAT)에서도 한국어의 자동평가에서 

MeCab[5] 형태소 분석기를 사용하여 BLEU, RIBES로 평가

하도록 하고 있다[6]. 하지만 기계번역문에서 “항에있

어서,”를 보면 한국어 문법에서의 띄어쓰기가 잘못되어

있다. 이를 형태소 분석을 하게 되면 “항”, “에”,

“있”,“어서”,“,”로 세분화되어 문법상 잘못 표시

한 부분에 대해 잘된 문장과 동일하게 평가하게 된다. 

Liling Tan et al., 15;에서는 사소한 어휘차이가 불필

요할 만큼 많이 분리된 형태소로 인해 n-gram 정밀도에 

큰 차이를 일으킨다고 말하고 있다[7].

본 연구에서는 평가문장을 의미와 문법을 해치지 않는 

복합 형태소 분석을 통해 형태소를 원래의 띄어쓰기 구

조로 유지시켜 특허 기계번역의 한국어 자동평가에 대해 

형태소 분석으로 진행한 결과보다 휴먼평가와 유사한 결

과를 얻었다.

3.2. 복합 형태소 분석 방법

두 문자간의 비교 평가를 위해 표 1.의 번역문장의 일

부분으로 만든 표 4.을 예시로 보면,

유형 문장
휴먼번역

(reference)
5. 청구항 1에 있어서, 상기 전장부품이

기계번역

(hypothesis)
제 1 항에있어서, 상기 전자 장치가

표 4. 복합 형태소 분석 예시 문장

복합 형태소 분석에 앞서 그림 4.와 같이 MeCab-ko[8]

를 활용하여 문장을 분리하였다.

그림 4. 형태소 분석(MeCab-ko)

형태소 분석의 경우 그림 4.와 같이 최소단위로 분리되

어 일치하는 부분이 상당히 많이 발생한다. 0점이였던 표 

3.의 기계번역 2 문장의 RIBES 평가 점수는 81.44로 증가

하였다. 불필요할 만큼 많은 형태소로 정밀도를 상승시키

는 요소를 배재하기 위해 우리는 형태소 분석에 띄어쓰기 

정보를 활용하여 복합 형태소 분석 방법을[9] 사용하여 

자동평가를 진행하였다.

그림 5. 복합 형태소 분석

그림 5.과 같이 띄어쓰기 단위로 분리한 다음 그 안에

서 의미부와 조사부를 나누어 자동 평가하도록 하였다.
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그림 6. 의미부(어두)와 조사부(어미) 구분

복합 형태소는 그림 6.와 같이 문장을 띄어쓰기로 먼저 

나눈 어절을 각각의 형태소로 구분하여 의미부와 연결조

사부분으로 구분지어 사용한다. 어절의 요소가 1개인 경

우 1개의 형태소로만 이루어져 있고, 2개인경우도 단어와 

연결조사, 단어와 접미사, 접두사와 단어, 또는 합성어로 

이루어진 형태이기 때문에 형태소 분석과 큰 차이는 없

다. 하지만 2개 이상인 경우는 띄어쓰기가 잘못되거나 합

성어와 조사, 접두사와 단어와 접미사가 붙은 형태로 중

간 부분은 불필요한 형태소로 간주한다. 하지만 중간부분 

역시 bigram window를 찾을 때는 사용한다.

4. 실험 설계

4.1. 특허 영어문장 데이터

본 실험에서 사용한 기계번역 데이터 셋은 특허의 A~H

섹션 각 10문장, 견해서 20문장으로 구성하여 총 100개

의 영어-한국어 번역문장으로 구성하였다. 문장 구성은 

길이가 긴/중간/짧은 문장을 같은 비율로 구성하였다. 

4.2. 기계번역 

번역문장 100개에 대해 구글 번역 API를 이용하여 번

역을 진행하였다. 또한 특허 번역 경력이 있는 외부 전

문가를 통해 영어원문에 대한 reference 데이터를 구축

하였다.

4.3. 휴먼평가

자동평가에 앞서 비교대상군인 사람의 평가지표는 5점 

척도로 진행하였다.

점수 기준

1 대부분의 정보가 이해 불가능하고 정확히 번역되지 않았다. 

2 번역된 정보가 부분적으로 이해가능하게 쓰였다.

3 번역된 대부분의 정보가 이해가능하게 쓰였다.

4 번역된 대부분의 정보가 정확하게 쓰였다.

5 번역된 모든 정보가 정확하게 쓰였다.

표 5. 평가 기준

평가기준은 표 5.에 맞게 특허 번역 경력이 있는 외부 

전문가(4명)를 통해 원문과 기계번역문을 비교 평가하였

다.

4.4. 자동평가

자동평가는 NTT의 RIBES 연구진이 공식 배포한[10] 

Python 프로그램을 활용하였으며, 형태소 분석에는 

MeCab을 사용하여 평가를 진행하였다. 복합 형태소 분석

에는 띄어쓰기로 분리시킨 어절을 MeCab를 통해 2차 분

리를 진행하여 평가 데이터로 사용하였다.

5. 연구 결과 및 고찰

실험데이터로 기계 번역한 문장을 휴먼평가와 띄어쓰

기, 형태소 분석, 복합 형태소 분석으로 RIBES 자동평가

를 진행하여 결과를 특허의 A~H섹션, 견해서 별로 평가 

평균으로 그림 7.과 같은 결과를 얻었다.

그림 7. 휴먼평가와 RIBES(띄어쓰기/형태소/복합 형

태소) 자동평가 결과

그림 7.과 같이 띄어쓰기의 평가결과는 상당히 불규칙

적이며, 형태소 분석을 한 경우 휴먼평가에 비해 상당히  

높은 평가 점수가 나왔는데 이는 불필요할 만큼 많이 분

리된 형태소로 인해 발생한다.

그림 8. 휴먼평가에 대한 RIBES 자동평가의 피어슨 상관관계

다음으로 3가지 방법에 대해 그림 8.에서와 같이 피어

슨 상관관계를 측정하였고 모두 휴먼평가와의 유의확률

에 있어서 p-value는 각 4.09e-51, 2.3e-99, 1.984e-83

으로 유의수준 5%이하이기 귀무가설이 기각되어 서로 상

관관계가 있다고 할 수 있다.

휴먼평가에 대해 각 방법에 대한 피어슨 상관관계를 

보면 MeCab 형태소 분석으로 자동평가를 결과가 제안한 

방법보다 높은 양의 상관관계를 가지고 있지만 전체점수

가 과도하게 높이 측정되고 문장별로 편차가 제안한 방

법보다 크다.
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그림 9. 휴먼평가에 대한 특허 섹션별 피어슨 상관관계

그리고 그림 9.와 같이 특허에서는 기술 분야별로 신

조어, 전문용어, 고유명사의 신규 발생 빈도에 따라 사

용되는 용어와 서술방식의 차이가 있고, 이에 따라 기술 

분류별 휴먼평가와의 피어슨 상관관계가 기술 분야 마다 

차이를 보임을 알 수 있다.

그림 10. 자동평가 결과의 표준편차(STDEVP)

 또한, 자동평가 결과를 그림 10.과 같이 표준편차

(STDEVP)로 비교했을 때 제안한 복합 형태소 분석으로 

평가한 결과가 띄어쓰기로 분리한 것과 형태소 분석으로 

분리하여 평가한 것보다 상대적으로 가장 적은 편차의 

결과를 보임을 알 수 있다.

6. 결론 및 향후 방향

본 연구는 기계번역의 자동평가에서 기계번역이 많이 

사용되는 특허 번역에 대해 영어-한국어 번역 결과물의 

평가에 효율적인 방법을 제시하고자 진행하였다. 연구결

과에서와 같이 제안한 방법이 표준편차에서는 안정적인 

결과를 보였고, 피어슨 상관관계에서는 형태소 분석

(MeCab)이 좋은 결과를 보였으나, 기술 분류에 따라 다

른 결과를 보이거나, 평가 결과의 수준이 휴먼평가에 비

해 과도하게 평가되어 형태소 분석만을 사용한 평가 방

식이 복합 형태소 분석에 의한 평가 방식이 RIBES를 활

용한 평가에 있어 보다 적절하다고 판단된다.

특허 기계번역에서 영어→한국어로 기계 번역된 결과

물의 RIBES 자동평가에서 tokenization에 따른 평가척도

의 정확성개선을 위해 휴먼평가의 데이터가 신뢰할 수준

의 많은 데이터를 수집하고 특허 문서에서 한국어가 가

지는 특성과 신규단어의 발생 등을 고려하여 대규모 말

뭉치를 BPE(Byte Pair Encoding; Sennrich et al., 

16)[11]로 sub-word tokenize하는 등의 여러 실험을 통

해 자동평가 정확성 향상을 위한 후속 연구가 필요하다.

기계번역의 오역과 불완전성을 없애기 위해 번역 품질

에 대한 평가는 필수적인 요소이며, BLEU, sacreBLEU, 

RIBES, METEOR, AMFM 등과 같은 좋은 평가방법이 연구되

고 언어에 맞는 평가 방법을 적절히 잘 활용한다면 기계

번역의 품질은 빠르게 발전할 것이고, 기계번역을 통해 

전 세계  특허나 논문 같은 기술문서를 해당 언어에 대

한 지식 없이 잘 이해 할 수 있는 날이 오기를 기대해본

다.
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