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요  약

 최근 COVID-19로 인해 대중의 의학 분야 관심이 증가하고 있다. 대부분의 의학문서는 전문용어인 의학

용어로 구성되어 있어 대중이 이를 보고 이해하기에 어려움이 있다. 의학용어를 쉬운 뜻으로 풀이하는 모

델을 이용한다면 대중이 의학 문서를 쉽게 이해할 수 있을 것이다. 이런 문제를 완화하기 위해서 본 논문

에서는 Transformer 기반 번역 모델을 이용한 의학용어 탐지 및 해석 모델을 제안한다. 번역 모델에 적용

하기 위해 병렬말뭉치가 필요하다. 본 논문에서는 다음과 같은 방법으로 병렬말뭉치를 구축한다: 1) 의학

용어 사전을 구축한다. 2) 의학 드라마의 자막으로부터 의학용어를 찾아서 그 뜻풀이로 대체한다. 3) 원자

막과 뜻풀이가 포함된 자막을 나란히 배열한다. 구축된 병렬말뭉치를 이용해서 Transformer 번역모델에 

적용하여 전문용어를 찾아서 해석하는 모델을 구축한다. 각 문장은 음절 단위로 나뉘어 사전학습 된 

KoCharELECTRA를 이용해서 임베딩한다. 제안된 모델은 약 69.3%의 어절단위 BLEU 점수를 보였다. 제

안된 의학용어 해석기를 통해 대중이 의학문서를 좀 더 쉽게 접근할 수 있을 것이다. 

주제어: 번역모델, 전문용어 탐색, 전문용어 해석, 병렬말뭉치

1. 서론

세계보건기구(WHO)의 Coronavirus Disease-19 

(COVID-19) 펜데믹 선언으로 대중들의 의학 분야에 대한 

관심이 증가하고 있다. COVID-19의 증상 및 백신 관련 

의학 문서를 개인이 열람하는 경우가 많아지면서 의학용

어가 대중에게 노출되는 빈도가 늘어나고 있다. 그러나 

의학용어가 많이 포함된 문서는 비전문가가 읽고 이해하

기에 많은 어려움이 있다. 의학용어는 주로 외국어에서 

유래된 것이 많으며, 같은 대상을 여러 명칭으로 부르는 

특징을 가진다. 또한 긴 의학용어는 주로 약어로 사용되

기 때문에 의학용어가 생소한 비전문가의 의학 문서 접

근성은 떨어질 수밖에 없다. 비전문가인 대중들이 의학

용어를 알아야 하는 가장 큰 이유는 소통이다. 의학 지

식을 가진 전문가들이 증상과 치료법에 대해서 이야기하

면 환자는 이를 이해할 수 있어야 한다. 또한 COVID-19

와 같은 전 세계적인 질병이 발생했을 때 쏟아져 나오는 

의학용어를 보고 이해할 수 있어야 질병을 예방하고 치

료할 수 있을 것이다. 일상생활에서 주로 사용되지 않으

며, 소통에 비효율적인 현재 의학용어를 개선하기 위해 

오래전부터 의학 전문가들의 많은 노력이 있었지만 이미 

많은 문서가 어려운 의학용어로 작성되어 있으며 오래도

록 사용해온 의학용어를 한 번에 바꾸기엔 어려움이 있

다1). 이와 같은 소통의 문제를 해결하기 위해 기계번역

을 사용하여 의학용어로 쓰인 문서를 해석하는 모델을 

1) http://www.jjan.kr/2055264

제안하고자 한다. 
기계번역은 입력으로 받은 원시문장을 자동으로 컴퓨

터가 목적문장으로 번역하는 소프트웨어를 말한다. 인공

신경망 기계번역(Neural Machine Translation; NMT)은 

신경망 모델의 가중치들을 학습하는 End-to-End 방법론

으로 기존 규칙 및 통계기반 기계번역을 뛰어넘는 성능

을 보여준다[1]. NMT는 Sequence-to-Sequence 모델을 기

반으로 인코더-디코더 구조를 가진다. 인코더를 통해 원

시문장을 벡터화한 정보를 문맥벡터로 압축하고 압축된 

정보를 기반으로 디코더가 목적문장으로 번역한다[2]. 

본 논문에서는 NMT에서 높은 성능을 보이는 

Transformer 모델을 이용하여 의학용어를 탐지하고 해석

하는 모델을 제안한다. 제안된 모델은 입력문장의 의학

용어를 찾고 이를 뜻풀이로 치환한 문장을 출력하는 역

할을 한다. 번역모델을 학습하기 위해서는 대량의 병렬 

말뭉치가 필요하다. 하지만 의학용어를 탐지하고 해석하

기 위한 한국어 말뭉치는 현재 존재하지 않는다. 따라서 

본 논문에서는 웹에서 의학용어를 크롤링하여 의학용어 

사전을 제작하고, 의학 드라마의 자막을 이용해 두 종류

의 병렬 말뭉치를 구축한다. 하나는 의학용어를 의학용

어 뜻풀이로 치환하여 원문장과 나란히 배열한 말뭉치이

고, 다른 하나는 의학용어/뜻풀이 앞뒤에 의학용어 경계 

토큰을 추가한 말뭉치이다. 의학용어를 포함한 문장을 

원시문장으로, 용어의 뜻이 풀어진 문장을 목적문장으로 

정의한다.  

 모델의 성능 평가는 기계번역의 성능을 평가할 때  

주로 사용되는 BLEU 점수를 이용한다. 두 종류의 말뭉치
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Type Term Meaning

한국어 노르에피네프린
혈압을 올리기 위해 

사용하는 약물

영어 Norephinephrine
혈압을 올리기 위해 

사용하는 약물

약어 노르에피
혈압을 올리기 위해 

사용하는 약물

표 1. 의학용어 사전의 예

를 각 어절, 음절단위로 성능을 평가했으며 경계 토큰이 

없는 말뭉치로 학습한 모델은 어절단위 0.693, 음절단위 

0.770의 성능을 보인다. 의학용어 경계 토큰이 포함된 

말뭉치로 학습한 모델은 어절단위 0.586, 음절단위 

0.661의 성능을 보인다.

 의학용어를 찾아 뜻풀이로 해석하는 모델을 만듦으로 

비전문가는 전문가의 도움 없이 의학 문서를 읽고 이해

할 수 있을 것이다. 이를 통해 비전문가의 의학 분야 접

근성이 높아질 것을 기대한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 기계번역과 

관련된 연구를 조사하고, 3장에서 모델 훈련을 위한 데

이터 구축 방법에 관해 자세히 기술한다. 4장에서는 모

델을 평가하고, 5장에서 결론을 맺는다. 

2. 관련 연구

 기계번역은 입력으로 받은 원시문장을 자동으로 컴퓨

터가 목적문장으로 번역하는 소프트웨어를 말한다. 기계

번역은 규칙 기반, 통계 기반, 딥러닝 기반 순으로 발전

해왔다. 규칙 기반 기계번역은 언어학자가 정해놓은 규

칙에 기반하여 번역하는 방법이다. 이 방법의 장점은 규

칙에 맞는 문장은 정확하게 번역하는 것이다. 하지만 많

은 양의 언어적 지식이 필요하고, 모든 언어의 규칙을 

아는 것은 불가능하기 때문에 번역 언어 확장이 어렵다

는 약점이 있다[3].

통계 기반 기계번역은 대용량 병렬 말뭉치로부터 학습

된 통계 정보를 이용하여 번역을 진행하는 방식이다[4].  

통계 기반 기계번역은 언어학적 지식이 불필요하며 데이

터의 양이 많아질수록 번역의 품질이 높아진다는 장점이 

있다. 그러나 대량의 데이터를 구축하기는 어려우며 단

어나 구 단위로 번역이 진행되기 때문에 문맥을 이해하

기 어렵다는 단점을 가진다[5]. 

딥러닝 기반 기계번역인 인공신경망 기계번역은 신경

망 모델의 가중치들을 학습하는 end-to-end 방법론으로 

인코더-디코더 구조를 가지는 Sequence-to-Sequence 모

델을 기반으로 한다. 원시문장을 인코더의 입력으로 넣

어 문맥벡터를 계산하고 이 정보를 이용해 디코더가 목

적문장을 만들어 낸다[6-7]. Transformer 모델[8]은 기

계번역 분야에서 최고의 성능과 학습 효율성을 보여준

다.

 현재 전문용어를 해석하는 연구는 활발히 진행되고 

있지 않으며, 한국어의 경우 전문용어 인식에 관한 연구

[9]는 존재하지만, 전문용어를 뜻풀이로 해석하는 모델

은 존재하지 않는다. 본 논문은 NMT를 이용해 전문용어

를 해석하는 모델을 제안하고자 한다. 

3. 병렬말뭉치 구축

병렬말뭉치 구축은 다음과 같은 세 단계로 구성된다: 

1) 의학용어 사전 제작 2) 의학 문서 전처리 3) 의학 병

렬말뭉치 구축

3.1 의학용어 사전 제작

본 논문에서 의학용어라 함은 일반적인 의학용어뿐 아

니라 병원에서 주로 사용되는 용어나 약어를 총칭한다.

의학용어 웹사이트2)에서 크롤링한 용어와 뜻풀이를 

CSV 파일로 저장한다. 이때 저장된 뜻풀이는 일반적으로 

여러 문장으로 구성되어 용어의 정의를 일컫는 부분 이

외의 것을 제외하는 과정이 필요하다. 크롤링한 대부분 

용어의 핵심적인 뜻은 첫 문장에 위치하고 있어[10] 휴

리스틱을 사용하여 사전의 뜻은 각 용어 정의 문서의 첫 

문장을 이용해 정의한다. 크롤링한 데이터에는 하나의 

대상을 의미하는 여러 용어가 같은 정의로 함께 저장되

어 있다. 각 용어를 추출하여 정의와 짝을 맞춘다. 의학

용어는 한국어, 영어, 약어가 서로 다른 단어로 저장된

다. 

표 1은 의학용어 사전의 예이다. 용어[“노르에피네프

린”, “Norephinephrine", "노르에피”]와 용어의 뜻풀

이인“혈압을 올리기 위해 사용하는 약물”이 병렬로 저

장된 형태를 각각 같은 뜻풀이를 가지는 세 단어로 저장

하여 사전을 구성한다. 만들어진 의학용어 사전은 5,240

개의 단어로 이루어져 있다.

3.2 의학 문서 전처리

의학 문서는 일상생활에서 의학용어를 쉽게 접할 수 

있는 의학 드라마의 자막을 이용한다. 의학 드라마의 자

막 파일은 시간, 글꼴 등 다양한 정보를 포함하고 있으

므로 대화 정보만을 가지고 온다. 드라마의 자막은 구어

체를 그대로 문서화하였기 때문에 말을 더듬는 것이 그

대로 표현되어있고, 의미 없이 나열되는 감탄사가 많이 

포함되어 있다. 또한, 인물의 감정을 나타내는 지문이 

포함되어 있다. 의미 없이 반복되는 단어와 지문을 제거

하여 의학 문서를 수집한다.

3.3 병렬말뭉치 구축

 의학 문서 문장에 있는 의학용어가 자체 제작 사전에 

포함되어 있다면 이를 의학용어의 뜻으로 치환하여 병렬

말뭉치를 만든다. 병렬말뭉치는 의학용어가 포함된 문장

과 포함되지 않은 문장으로 이루어져 있다. 만들어진 병

렬말뭉치는 20,248문장이다. 

2) http://www.kmle.co.kr/
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원시문장 목적문장

<m>드랩</m>하면 

되죠?

<m>소독 후 멸균 천으로 

덮기</m>하면 되죠?

표 3. 위치 토큰이 추가된 병렬말뭉치의 예

원시문장 목적문장

드랩하면 되죠?
소독 후 멸균 천으로 

덮기하면 되죠?

표 2. 병렬말뭉치의 예

 표 2는 제작한 병렬말뭉치의 예이다. 원시문장의 

“드랩”을 의학용어 사전의 뜻 “소독 후 멸균 천으로 

덮기”로 치환하여 목적문장을 구성한 것을 볼 수 있다.

3.4 경계 토큰이 추가된 병렬말뭉치

3.3에서 만든 병렬말뭉치를 이용하여 모델을 학습한 

결과, 의학용어를 잘 인식하지 못하는 경우가 다수 발견

되어 입력에 위치 토큰을 추가하여 위치 정보를 이용한

다[10]. 의학용어와 뜻풀이의 앞과 뒤에 새로운 토큰을 

추가하여 의학용어의 위치 정보를 입력문장에 포함한다. 

이는 의학용어의 경계를 인식하는 의도를 반영하는 것이

다. 의학용어에 경계 토큰을 추가하여 트랜스포머의 입

력으로 넣었을 때 의학용어를 잘 인식하고, 해석을 더 

잘 수행하는지 확인하는 새로운 말뭉치를 구축한다. 의

학용어의 앞과 뒤와, 의학용어 뜻풀이의 앞과 뒤를 표시

하는 토큰을 추가한다. <m>은 용어와 뜻이 시작되는 지

점에 추가하고, </m>은 용어와 뜻이 끝나는 지점에 추가

한다.

표 3은 의학용어 경계 토큰을 추가하여 제작한 말뭉치

의 예이다. 원시문장의 의학용어 “드랩” 앞에 <m>토큰

을 추가하였고, 끝에 </m>토큰을 추가하였다. 목적문장

에도 마찬가지로 뜻풀이“소독 후 멸균 천으로 덮기” 

앞에 <m>토큰을 추가하고, 끝에 </m>토큰을 추가한 것을 

볼 수 있다.

 

4. 실험 및 평가

4.1 실험환경

 3 장에서 구축한 두 종류의 병렬말뭉치 20,248문장을 

실험 데이터 셋으로 사용한다. 전체 데이터의 훈련 및 

평가 데이터는 표 4와 같이 분리한다. 

훈련 데이터 평가 데이터

19,248 1,000

표 4 훈련 데이터와 평가 데이터

학습에 사용된 Transformer 모델의 하이퍼파라미터는 

다음과 같다. 3개의 Transformer 블록 계층을 사용하였

고, 8개의 attention head를 사용하며, 임베딩 size는 

768로 지정한다. 옵티마이저는 Adam을 사용한다. 

GAN에서 영감을 얻은 ELECTRA[12] 모델을 기반으로 하

며 한국어 음절 단위로 사전학습 된 KoCharELECTRA[13] 

모델을 이용하여 문장의 단어표현을 얻는다. 

4.2 실험평가

 모델의 번역 정확도를 평가하기 위해 BLEU 점수를 이

용한다. BLEU 점수는 0과 1사이의 값을 가지며 1에 가까

울수록 높은 정확도를 가진 번역기를 의미한다. 평가를 

위한 토크나이즈 단위는 어절 단위(word), 음절 단위

(syllable)로 나누어 측정한다. 

Model Metric
Unit

Word Syllable

w/o term

boundary

BLEU1 0.693 0.770

BLEU2 0.608 0.748

BLEU3 0.514 0.727

BLEU4 0.426 0.699

with term

boundary

BLEU1 0.586 0.661

BLEU2 0.446 0.606

BLEU3 0.341 0.562

BLEU4 0.251 0.516

표 5. 모델의 성능

표 5는 경계 토큰이 추가되지 않은 말뭉치로 학습한 

모델(w/o term boundary)과 경계 토큰을 추가한 말뭉치

로 학습한 모델(with term boundary)의 BLEU 점수를 보

여준다. BLEU 점수 뒤에 있는 숫자는 BLEU 점수의 N-그

램을 나타낸다. 원시문장과 목적문장에 동일한 단어가 

많기 때문에 다른 두 언어 번역모델에 비해 BLEU 점수가 

높다. 어절 단위보다 음절 단위 BLEU 점수가 더 높은 점

수를 보여주었다.

 표 6은 각 모델 출력의 예이다. 원시문장의 의학용어 

“CPR”을 인식하여 그 뜻인 “인공적으로 심장과 폐의 

기능을 대신하여 주는 방법”으로 두 모델 모두가 잘 해

석한 것을 볼 수 있다.

 표 7은 말뭉치를 다르게 학습한 모델의 차이점을 보

여준다. 경계 토큰을 추가하지 않은 모델은 “혈압”, 

“맥박” 의학용어를 인식하지 못하고 원시문장의 단어 

그대로를 출력하였지만, 경계 토큰을 추가한 데이터로 

학습한 모델은 의학용어를 잘 인식하여 두 의학용어 모

두를 “혈관에 걸리는 압력”, “심장의 박동”으로 해

석하였음을 알 수 있다. 이러한 차이점에도 경계 토큰을 

추가한 모델의 BLEU 점수가 낮은 이유는 정성평가 표를 

통해 알 수 있다. 

정성평가에 대한 데이터는 평가데이터의 10%인 100문

장을 무작위로 추출하여 진행하였다. 평가문장 100문장 

중 해석을 잘 수행하여 정답문장과 동일하게 출력한 결
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Category
w/o term

boundary

with term

boundary

No translation 5 -

Wrong terminology 1 32

Wrong sentence 9 1

Incomplete sentence 9 6

Wrong word 66 21

표 8. 정성평가 결과

정답 혹시 인공적으로 심장과 폐의 기능을 대신하여 주는 방법 하셨어요?

w/o term

boundary

입력 혹시CPR 하셨어요?

출력 혹시 인공적으로 심장과 폐의 기능을 대신하여 주는 방법 하셨어요?

with term

boundary

입력 혹시<m>CPR</m> 하셨어요?

출력 혹시 <m>인공적으로 심장과 폐의 기능을 대신하여 주는 방법</m> 하셨어요?

표 6. 두 모델이 동일하게 예측한 예

정답 혈관에 걸리는 압력, 심장의 박동도 괜찮아졌네요

w/o term

boundary

입력 혈압, 맥박도 괜찮아졌네요

출력 혈압, 맥박도 괜찮아졌네요??

with term

boundary

입력 <m>혈압</m>, <m>맥박</m>도 괜찮아졌네요

출력 <m>혈관에 걸리는 압력</m>, <m>심장의 박동</m>도 괜찮아졌네요

표 7. 두 모델이 서로 다르게 예측한 예

과, 경계 토큰을 추가한 모델이 31문장, 경계 토큰을 추

가하지 않은 모델이 11문장을 정답과 동일하게 출력했

다. 정성평가 분류기준은 총 5개로 나뉘며 다음과 같다.  

 

탐지 오류(No traslation)  입력 문장의 의학용어가 탐

지되지 않아 해석되지 않고 그대로 출력된 문장을 의미

한다.

해석 오류(Wrong terminology)  입력 문장의 의학용어는 

탐지했으나 목적문장에 포함된 용어의 뜻풀이가 아닌 다

른 용어의 뜻풀이가 출력된 문장을 의미한다.

탐지 및 해석 오류(Wrong sentence) 전혀 다른 용어가 

생성되었거나, 정답문장과 다르게 생성한 문장을 의미한

다.

문장 미완성 오류(Incomplete sentence) 문장의 종결까

지 생성되지 못하고 도중에 중단된 문장을 의미한다.

토큰 생성 오류(Wrong word) [unknown] 토큰이 생성되거

나 문맥과 상관없이 의미 없는 음절 또는 특수기호

(?!.,)가 반복적으로 생성된 문장을 제외하고 정답과 일

치하는 문장을 의미한다.

 표 8은 정성평가 결과를 보여준다. 탐지 오류 문장이 5

문장인 경계 토큰이 추가되지 않은 모델에 비해 경계 토

큰이 추가된 모델은 입력 문장의 의학용어 탐지를 잘 수

행한 것을 볼 수 있다. 또한 정답과 동일하게 출력한 경

우도 많았다. 경계 토큰을 이용하여 용어의 시작과 끝을 

명확하게 구분하였기 때문에 용어의 뜻풀이가 중간에 끊

기지 않고 끝까지 출력이 되었다는 특징이 있었다. 하지

만 인식한 의학용어의 뜻이 정답이 아닌 다른 용어의 뜻

이 출력된 경우가 많았고, 경계 토큰이 추가되지 않은 

모델이 의미 없는 음절을 소수 생성하는 것과 다르게 경

계 토큰을 추가한 모델은 의미 없이 생성된 음절이 <m>

토큰인 경우 다른 용어의 뜻이 출력되어 전체 BLEU 점수

가 낮게 측정되었다. 하지만 정성적 결과로 보았을 때 

토큰을 추가하여 학습시킨 모델이 의학용어 해석 능력이 

더 좋았음을 알 수 있다. 
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5. 결론

본 논문에서는 COVID-19로 대중의 의학 분야 관심이 

높아져 의학용어로 된 문서를 많이 접하게 되고, 이를 

이해하기에 많은 어려움이 있다는 것을 언급한다. 또한 

전문용어를 해석하는 연구가 활발히 진행되지 않는 점에 

집중하였다. 이에 기계번역을 이용한 의학용어 해석 모

델을 제안하였다. 의학용어 해석 모델을 위한 병렬말뭉

치를 2개의 방법으로 구축하여 모델을 학습시켰으며, 모

델의 성능을 어절 단위, 음절 단위로 비교하였다. 경계 

토큰이 없는 말뭉치로 학습한 모델은 어절 단위 0.693, 

음절단위 0.770의 성능을 보였으며, 경계 토큰을 추가한 

말뭉치로 학습한 모델은 어절 단위 0.586, 음절단위 

0.661의 성능을 보였다. BLEU 점수로만 보았을 때 의학

용어 경계 토큰을 추가한 모델이 더 낮은 성능을 보였으

나 표 7과 같이 의학용어를 더 잘 인식하고 해석하였음

을 알 수 있었다.

본 논문이 제안한 의학용어 해석기를 통해 비전문가인 

대중들이 의학 문서를 쉽게 읽고 이해할 수 있게 될 것

이고, 의학 분야의 접근성이 높아질 것을 기대한다.
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