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초    록 

 
Neural Machine Translation (신경망을 이용한 기계 번역) 모델을 

학습시키는데 있어서 가장 영향을 많이 끼치는 요소는 학습 데이터인 

병렬 말뭉치(Parallel Corpora)의 품질이다. 따라서 병렬 말뭉치의 품질 

개선이 필수적이며 지금까지 다양한 정제(Refinement) 작업이 많이 

도입되었으나 여전히 개선할 부분이 많다. 이 논문은 기계 번역 학습시 

필요한 병렬 말뭉치의 품질 개선 작업에 도움이 될 수 있는 시각적 분석 

시스템을 소개한다. 우리 시스템은 병렬 말뭉치의 Noise를 빠르게 

발견하고 선별하기 위해 머신러닝 기술을 활용하여 다양한 지표 

(Metric)를 추출하고 이를 기반으로 상호작용이 가능한 시각적 분석 

기법을 제공한다. 사용자는 우리의 시스템을 통해 Noise Data를 손쉽게 

파악하고 이에 대한 상세한 내용을 확인 후 제거가 가능하다. 본 

시스템의 효율성 및 유용함을 증명하기 위해 4명의 전문가를 포함한 총 

8명의 사용자에게 사용성 평가를 진행하였으며, 마지막에 평가 결과를 

바탕으로 개선해야 할 점에 대한 논의점도 언급한다. 

 

 

주요어 :  시각적 분석 시스템, 신경망 기반 기계번역, 데이터 정제,  

학   번 : 2021-29094 
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제 1 장 서  론 
 

 

신경망을 이용한 기계 번역 학습(Neural Machine Translation,NMT)를 

학습시키기 위해서는 2개의 언어 쌍으로 되어 있는 말뭉치(Corpus)로 구성

된 Data를 필요로 한다. 흔히 이러한 쌍으로 구성된 말뭉치들을 Parallel Cor

pora 라고 하는데 병렬적으로 구성된 각 언어의 쌍(Pair)이다. 예를 들면 영

어로 “I am a boy” 라는 문장이 있다면 한국어로 “나는 남자입니다” 라

는 2개의 문장으로 구성된 쌍의 집합을 병렬 말뭉치(Parallel Corpora) 라고 

정의하며 이는 NMT 학습에 사용된다. 

일반적으로 NMT Model을 학습시키기 위한 병렬 말뭉치는 매우 큰 

Data를 요구하기 때문에 Web이나 디지털화 되어 있는 책들을 통해 

Crawling 기법을 활용하여 Data 추출을 진행한다. 다만 필연적으로 

이렇게 추출된 데이터에는 Noise가 포함되어 있는 병렬 말뭉치를 

포함할 수밖에 없다. 문제는 이러한 Noise 병렬 말뭉치가 잘못된 

기계번역 학습을 유도한다는 것이다 [1].  

결국 이렇게 잘못된 형태로 포함되어 있는 Noise 병렬 말뭉치는 

NMT Model의 성능에 매우 큰 영향을 미치게 되기 때문에, 매우 낮은 

품질 수준을 가지고 있는 병렬 말뭉치를 정제(Refinement)를 하는 

것이 매우 중요한 역할을 한다. 따라서 NMT Model의 품질을 개선하기 

위해서는 수많은 쌍으로 이루어진 병렬 말뭉치 (Parallel Corpora) 

중에서 Noise인 것을 빠르게 찾아내고 이를 제거하는 것을 필요로 하는 

것은 자명하다. 실제로 기계 번역 학습 작업(Task)에서 최고 학회로 

여겨지는 EMNLP에서도 Noise 병렬 말뭉치를 Filtering 하기 위한 

Shared Task가 별도로 존재할 정도로 최근에 이에 대한 작업의 

중요성을 더욱 강조하고 있다 [2]. 
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최근까지도 병렬 말뭉치를 정제하고 품질(Quality)를 향상시키기 위한 

다양한 방법들이 소개되었다. 우선 사용자가 직접 모든 병렬 말뭉치를 

하나씩 검사하면서 Noise를 찾는 방법이 있을 수 있다. 그러나 이렇게 

사용자가 직접적으로 Noise를 검사하는 방법은 매우 시간이 오래 걸릴 

뿐만 아니라, 엄청난 노동력을 필요로 하며, 수백만, 수천만 혹은 수억 

개의 쌍으로 이루어져 있는 NMT 학습용 병렬 말뭉치를 전체를 

검사하는 것은 현실적으로 불가능하다. 뿐만 아니라 이러한 직접 검사 

방법은 사용자가 병렬 말뭉치를 구성하고 있는 2개의 언어 중 한 

개만이라도 배경 지식이 없을 경우 Noise를 판별하는 것이 사실상 

불가능하다. 이러한 단점을 극복하기 위해 소프트웨어 도구를 활용하여 

자동으로 병렬 말뭉치의 Noise를 찾아내는 방법을 사용할 수 있는데, 

대표적으로 규칙 기반(Rule-based)의 필터링(Filtering) 기술 활용하여 

Noise를 제거하는 것이다. 필터링이 기준이 되는 규칙은 2개의 언어 

쌍의 길이 차이 혹은 단어 개수 등의 차이를 등을 활용할 수 있으며 

[3], 최근 인공지능 기술의 발전에 따라 AI 모델을 기반으로 문장의 

의미적인 정보 (Semantic Information, 예: cosine similarity)를 

추출하여 언어 쌍의 차이를 바탕으로 Noise를 찾는 방법도 소개되고 

있다 [4]. 하지만 이러한 자동화된 도구를 바탕으로 병렬 말뭉치의 

Noise를 추출하는 작업에 대한 단점도 존재하는데 대표적으로 ‘잘못된 

분류(mis-classification)’인 사례가 발생할 수 있다는 것이다 [5]. 

예를 들면 언어 쌍에 의미론적인 문제는 없는데 단순히 미리 정한 

규칙을 벗어난다는 이유로 Noise로 분류할 수 있다는 것이다. 그리고 

언어의 쌍의 특성이 매우 상의한 경우(예: 영어 <-> 한국어) 규칙 

기반의 필터링 방법은 위에서 언급한 ‘잘못된 분류’를 할 수 있는 

확률이 높아지기에 다양한 타입의 Noise 병렬 말뭉치에 대한 선별 

작업에 어려움을 겪을 수 있다 [1]. 
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이러한 한계와 단점들을 극복하기 위해서, 우리는 신경망 기반 기계 

번역 학습용 데이터인 병렬 말뭉치를 시각적 분석 시스템을 통해 

정제하는 기법에 대해 소개한다. 우리의 시스템은 매우 큰 사이즈의 

병렬 말뭉치의 전체적인 상태를 이해할 수 있도록 다양한 시각적 정보를 

제공한다. 사용자는 우리가 제공하는 시스템을 통해 보다 효율적으로 

Noise 병렬 말뭉치의 후보들을 여러가지 지표들 바탕으로 쉽게 선별 및 

분류를 할 수 있으며, 1차적으로 선별된 Noise 후보군들 중 실제 Noise 

병렬 말뭉치를 선별하고 이를 분석하여 추후 더 많은 Noise를 찾을 수 

있도록 패턴(Pattern)을 파악할 수 있다.  

본 논문에서는 우리가 만든 시각적 분석 시스템이 얼마나 효율적이고 

유용한지에 대해 대기업에서 근무를 하고 있는 4명의 전문가를 

포함하여 총 8명을 대상으로 사용성 평가를 통해 증명한다. 마지막으로 

사용성 평가 결과를 분석하여 추후 논의해야 사항을 언급하며 

마무리한다.
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제 2 장 관련연구 
 

 

먼저 관련연구에서는 도구를 활용하여 자동적으로 병렬 말뭉치에서 

Noise를 선별하는 관련 연구를 소개한다. 

초기에 병렬 말뭉치를 자동적으로 정제하는 작업은 일반적으로 쉽게 

추출할 수 있는 문장의 속성 그 자체를 활용하였다. 예를 들면 

Moses[3]의 연구에서는 원본 문장과 대상 문장 간의 길이 차이를 

기반으로 문자 쌍을 필터링 하는 기법을 소개하였다. 다만 이러한 기존 

접근 방식에서는 단순한 문장의 속성 차이만을 대상으로 하고 문장의 

의미론적인 정보는 추출할 수 없기 때문에 모델을 기반으로 필터링 하는 

방법이 추가로 제시되었다. 예를 들면, Xu et al. [7] 및 Zhang et al. 

[4] 연구의 경우 먼저 인공지능 기술을 활용하여 사전 훈련된 모델을 

바탕으로 Source 및 Target 문장에 대해 임베딩 벡터(Embedding 

Vector)로 변환하고 해당 벡터간의 Cosine 유사도(Similarity)와 같은 

두 문장 쌍의 실제 의미론적인 유사도 지표를 추출하여 병렬 말뭉치에서 

Noise를 찾아내는 작업을 수행하였다. 그러나 이러한 자동 선별 도구를 

활용한 접근 방식은 여전히 ‘잘못된 분류(Mis-Classification)’ 문제로 

어려움을 겪을 수 있다 [5]. 이러한 기존 연구의 한계를 극복하기 위해 

우리가 제공하는 대화형 시각적 분석 시스템을 통해 병렬 말뭉치를 

검사하고 개선하기 위한 방법을 필요로 하며, 우리의 시스템을 활용하여 

사용자가 Noise 병렬 말뭉치의 후보군을 파악하고 실제 Noise를 

제거하는 과정이 필요하다는 것에 대한 요구사항이 존재한다는 것을 

확인할 수 있다. 

다음으로 신경망을 이용한 기계 번역 학습과 관련된 시각적 분석 
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시스템의 선행 연구에 대해 살펴본다. 우선 Data2Vis[8]는 Sequence 

to Sequence 언어 모델을 이해하기 위한 대화형 시각화 시스템을 

제공하였다. 다만 해당 연구는 기계 번역 학습을 위한 Dataset을 시각화 

한 것이 아닌 단순한 모델 자체를 분석하기 위한 시스템이기 때문에 본 

논문에서 진행하려는 연구와는 큰 상관관계가 없다. 일부 연구의 경우 

번역 프로세스에 대한 자세한 설명을 위해 Attention 점수를 시각화 

하는데 중점을 둔 연구도 존재한다 [9]. Munz et al.[10]는 신경망 

기계학습 모델에서 제공하는 단일 언어 데이터의 번역 결과를 검토하고 

사용자가 잘못된 번역을 수정할 수 있도록 하는 시각적 분석 시스템을 

제안하였다.  

그러나 지금까지 신경망 기반의 기계 번역 학습(NMT) 모델에 대한 

시각적 분석 시스템이 많이 제안되었지만, 모델 자체를 대상으로 

삼았으며 학습용 Dataset인 병렬 말뭉치에 대한 시스템은 아직 도입된 

사례를 찾지 못하였다. 기존 연구 중에 mixed-initiative 인터페이스 

방식의 대화형 데이터 랭글링(Data Wrangling) 도구 [11]를 활용할 수 

있지만, 이는 병렬 말뭉치를 처리하는데 있어 적합하지 않다는 문제가 

있다. 따라서 우리는 병렬 말뭉치를 효과적으로 검사하고 정제하는데 

있어 특화된 대화형 시각적 분석 시스템을 도입하여 기존 연구의 

한계점들을 극복하고자 하는 것을 목표로 한다. 
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그림1. 기계번역학습 데이터셋 품질 평가를 위한 시각적 분석시스템의 

개요. (A) Distribution View는 각기 다른 종류의 지표들을 통해 병렬 

말뭉치의 품질에 대한 개요를 제공한다. (B) Ranking View에서는 

사용자가 각 지표의 가중치를 조절하여 관심있어 하는 Noise 병렬 

말뭉치의 후보군들 정렬하여 나타낸다. (C) Text Compare View는 

사용자가 실제 후보군으로 판단한 Noise 병렬 말뭉치들에 대한 상세 

내역을 확인할 수 있고 실제 얼마나 문장 쌍이 일치하는지를 시각적으로 

표현해준다. (D) Ruleset View에서는 Noise로 선별한 병렬 말뭉치들이 

어떠한 통계적인 특성을 가지고 있는지를 시각적으로 표현하고 이를 

통해 패턴을 파악한 후 더 많은 Noise를 찾을 수 있도록 한다.
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제 3 장 디자인 요구사항 
 

 

우리는 신경망을 이용한 기계 번역(NMT)의 학습 데이터로 사용되고 

있는 병렬 말뭉치의 정제 작업이 실제 작업에서 얼마나 큰 영향과 

중요도를 가지는지에 대해 판단하기 위해 8년 이상의 경력을 가진 

2명의 전문 엔지니어와 예비 인터뷰를 진행하였다. 인터뷰에서는 우리는 

주로 (1) Noise가 있는 문장 쌍을 찾고 병렬 말뭉치를 정제해야 하는 

필요성이 얼마나 있는지 (2) 데이터 필터링의 과정에서 겪는 어려움이 

어떠한 것들이 있는지에 대해 중점적으로 논의를 진행하였다. 우리는 본 

인터뷰를 통해 실제 말뭉치 정제 작업이 현재 어떤 식으로 이루어져 

있으며 어떤 어려움을 겪고 있는지 파악할 수 있었으며 인터뷰 내용을 

바탕으로 우리가 개발하려는 시각적 분석 도구에 대한 4가지 디자인 

요구사항(Design Requirement, DR)을 도출할 수 있었다. 

 

DR1: NMT 데이터 품질을 개선하기 위한 전반적인 개요를 제공 
 

NMT 모델을 훈련시키기 위해서는 매우 큰 규모(Size)의 병렬 

말뭉치를 필요로 하지만 이 중에서 Noise 병렬 말뭉치를 식별하는 것은 

매우 많은 노력을 필요로 한다. 따라서 우리의 시스템은 사용자가 병렬 

말뭉치를 쉽게 이해하고 잠재적으로 실제 Noise가 될 수 있는 문장 

쌍들의 후보군을 쉽게 찾을 수 있도록 문장 자체를 표현하는 것이 아닌 

지표(Metric) 등을 활용하여 품질 점수의 분포를 표시해야 한다. 

 

DR2: 사용자가 다양한 지표의 조합하여 Noise 후보군을 추천 
 

각각의 지표는 단일 관점에서만 병렬 말뭉치의 품질을 나타낼 수밖에 
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없다. 따라서 사용자는 보다 포괄적으로 Noise 후보를 찾기 위해 

여러가지 지표들을 조합하여 전체적인 병렬 말뭉치 품질을 나타낼 수 

있도록 해야 한다. 따라서 우리의 시스템은 여러 지표를 제공하고 

사용자가 Noise 후보군을 가능성이 높은 순으로 정렬하기 할 수 있도록 

하기 위해 지표의 가중치를 대화식 인터페이스를 통해 조정하도록 해야 

한다. 이를 통해 사용자는 다양한 관점에서 Noise 후보군을 조사할 수 

있으며 여러 조합을 통해 실제 품질이 낮은 병렬 말뭉치를 쉽게 찾을 수 

있다. 

 

DR3 : 언어 배경지식 없이도 Noise 병렬 말뭉치를 판단 가능 
 

 사용자는 병렬 말뭉치를 구성하고 있는 두 언어에 모두 능통하지 

않다면 자연어 형태의 원본(Source)와 대상(Target) 문장의 Noise를 

판단하는 것이 매우 어렵다. 따라서 우리의 시스템은 사용자가 언어적인 

배경이 없어도 Noise를 판단할 수 있도록 시스템에서 자동적으로 

사용자가 선호하는 언어로 두 문장의 비교가 가능하도록 하는 기능이 

필요하다. 

 

DR4: 분류된 Noise를 바탕으로 Noise 말뭉치의 패턴 분석 지원 
 

 Noise가 많은 병렬 말뭉치는 다양한 형태로 존재할 수 있다. 따라서 

사용자는 더 많은 Noise를 찾기 위한 후보군을 찾기 위해 이전에 

식별(Identify)된 항목의 정보를 바탕으로 정보를 분석을 하는 것이 

중요한 작업이다. 본 시스템은 사용자가 이전에 선택했던 이력(History) 

를 추적할 수 있을 뿐만 아니라 식별된 Noise의 특성을 분석하여 

패턴을 발견할 수 있도록 지표 점수 및 가중치 등에 대한 실제 Noise 

통계 정보를 제공해야 한다. 사용자는 추후 패턴을 파악한 후 이를 
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적용하여 추가적인 Noise가 병렬 말뭉치의 찾을 수 있다. 
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제 4 장 데이터 전처리 과정 
 

 

우리는 디자인 요구사항1(DR1)을 만족시키기 위해 병렬 말뭉치의 

품질을 반영하는 여러가지 지표(Metric)를 준비하였다. 지표의 가중치는 

대화식 인터페이스를 통해 조정이 가능하고 병렬 말뭉치 중 Noise의 

가능성이 높은 순위들을 1차적으로 확인할 수 있다. 사용자는 다양한 

지표를 통해 여러 관점에서 말뭉치들을 효과적으로 검사 (Inspection) 

할 수 있다. 다만 이러한 사용자의 작업을 가능케 하려면 다양한 지표를 

추출하는 것이 필수적으로 필요한데 이를 위한 전처리 과정은 아래와 

같다. 

 

우리는 먼저 자연어 형태의 문장에서 일반적으로 쉽게 추출할 수 있는 

길이(Length) 및 토큰 길이 비율(Token Length Ratio)를 추출하였다. 

다만 이러한 일반적인 속성들은 문장의 의미론적인 관점에서의 유사성을 

나타낼 수 없으며, 언어의 태생이 다른 경우(예: 한국어 및 영어) 

유용한 정보가 되지 않을 수 있기 때문에 한계를 지니고 있다. 

이러한 단점을 보완하기 위해 우리는 언어의 유형 관계없이 

의미론적인 문장의 정보를 추출하기 위해 임베딩 벡터(Embedding 

Vector)로 인코딩하는 방법을 채택하였다. 이를 위하여 인공지능 

기술을 바탕으로 사전에 훈련된 모델 인코더인 Universal Sentence 

Encoder[12]를 활용하여 문장을 임베딩 벡터로 변환하였다. Universal 

Sentence Encoder 모델은 언어에 상관없이 다양한 언어를 임베딩 

벡터로 변환이 가능하기에 임베딩 벡터로 변환된 2개의 벡터를 

바탕으로 2개의 문장 간의 Cosine 유사도(Similarity)를 추출할 수 



 

 11 

있었다.  

뿐만 아니라 Target 문장에서 Source 문장으로 변환하여 데이터를 

증가시키고 이를 신경망을 이용한 기계 번역 학습에 이용하는 역번역 

기법(Back-Translation)[13]에 영감을 받아 우리는 Google 

Translation API를 사용하여 Source 와 Target 언어를 Target과 

Source 언어로 번역하였다. 위와 같은 작업을 통해 우리는 2가지의 

병렬 말뭉치를 평가할 수 있는 지표(Metric)인 BLEU[14] 및 

METEOR[15]를 추출할 수 있었다. 2가지 지표는 n-gram[16]의 

정밀도(Precision)와 재현률(Recall)의 조화(Combination)을 바탕으로 

추출된 지표로 실제 두 문장의 쌍의 일부가 얼마나 일치하는지 

비교하는데 있어 자연어처리 학계 영역에서 범용적으로 사용되는 

방법이다. 역번역 결과는 추후 본 논문에서 언급된 텍스트 비교 

보기에서 제공되므로 Source 또는 Target 언어에 대한 전문 지식이 

부족하거나 배경 지식이 없는 사용자도 우리의 시스템을 통해 Noise 

여부를 판별할 수 있다(디자인 요구사항3, DR3). 

최종적으로 우리 시스템에서 위에서 언급된 기술들을 바탕으로 총 

9가지 지표를 추출하였으며 목록은 붙임과 같다 [표1]. 또한 데이터 

전처리를 위한 파이프라인은 그림2에 간략화 하여 묘사하였다. 
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그림2. 본 시스템의 데이터 전처리 과정을 묘사한 그림. 병렬 

말뭉치의 품질을 나타낼 수 있는 지표를 추출하기 위하여 자연어 형태를 

Universal Sentence Encoder를 이용하여 Embedding Vector로 변환 

후 여러 지표들을 추출한다. 
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지표 이름 Description 

Cosine similarity 
Text Similarity between original source 

and target corpus 

Length Diff Ratio Length Ratio based on source corpus 

Token Length Diff Ratio 
Tokenized word Length Ratio based on 

source 

Back-translated  

Cosine Similarity  

(Source to Target) 

Cosine similarity between source and  

back-translated target language to source 

Back-translated 

Cosine Similarity  

(Target to Source) 

Cosine similarity between source and  

back-translated source language to target 

Source BLEU 
BLEU score between source and back-

translated source 

Target BLEU 
BLEU score between target and back-

translated target 

Source METEOR 
METEOR score between source and back-

translated source 

Target METEOR 
METEOR score between target and back-

translated target 

 

표1. 데이터 전처리 과정을 통해 추출한 9가지의 지표 



 

 14 

 

제 5 장 시각화 디자인 
 

우리는 제3장에서 추출한 디자인 요구사항을 충족시키기 위해 대화형 

시각화 시스템을 개발하였다. 그림1과 같이 우리의 시스템은 

Distribution View, Ranking View, Text Compare View 및 Ruleset 

View 총 4개의 보기(View)로 구성하였다. 

각 View에 대한 자세한 설명에 앞서 사용자 관점에서 본 시스템을 

사용하는 일반적인 순서는 아래와 같이 진행된다. 먼저 Distribution 

View를 통해 지표 점수를 기반으로 병렬 말뭉치 내에서 Noise 

후보군을 1차적으로 선택한다. 두번째로 Ranking View와 Text 

Compare View를 이용하여 선발된 Noise 후보자들의 상세 내역을 

확인한다. 세번째로 실제 Noise 말뭉치 쌍을 Ranking View를 통해 

확인하고 실제 Noise로 판별된 문장 쌍을 선택하면 이를 Ruleset의 

집합으로 저장한다. 마지막으로 Ruleset View에서 실제 Noise가 있는 

문장 쌍의 패턴을 분석한다. 

 

 5.1 Distribution View 
 

Distribution View(그림 1A)에서 사용자는 NMT 학습용 병렬 

말뭉치의 특성을 빠르게 식별하고 Noise가 많은 병렬 말뭉치에 대한 

단서를 얻을 수 있다(디자인 요구사항1, DR1). 우리는 이를 위해 

2가지의 시각적인 구성 요소를 제공한다. 1) PCP(Parallel Coordinate 

Plot)는 전처리 단계에서 추출된 각 지표 점수 간의 관계를 경로(Path) 

형태로 표현하는 시각적 기법을 사용한다. 2) 산점도(Scatter Plot)를 

바탕으로 x, y 축을 사용자가 선택한 2가지 지표에 대해 데이터 분포를 

표현한다. 그러나 우리가 다루고 있는 병렬 말뭉치는 크기가 일반적으로 
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매우 크기 때문에 PCP에서 모든 지표들 간의 경로(Path)를 표현하는 

것은 사실상 불가능하며 표현을 한다 하더라도 사용자에게 시각적인 

혼란을 야기시킬 수 있다. 이 문제를 해결하기 위해 우리는 Parallel 

Histogram Plot(PHP) [17] 시각적 인코딩 방식을 채택하여 각 축이 각 

지표의 분포를 각기 다른 색상으로 나타낼 수 있도록 히스토그램 기법을 

결합하여 사용자의 시인성에 대한 개선을 진행하였다. 

PHP와 함께 제공되는 산점도(Scatter Plot)을 통해 2개의 지표 간의 

상관 관계를 더 상세히 확인할 수 있으며, 사용자는 PHP내의 각 지표를 

나타내는 하나의 축에서 브러싱(Brushing) 기법을 활용하여 Noise 

후보를 필터링 할 수 있도록 지표 값들의 범위를 대화형 인터페이스를 

통해 선택할 수 있다. 그림3과 같이 선정된 후보를 Ranking View에서 

표현함으로써 사용자가 실제 지표에 대한 세부사항을 확인하는데 도움을 

준다(디자인 요구사항1, DR1). 추가적으로, 사용자는 PHP의 각각의 

축을 Drag & Drop 하여 축 순서를 변경할 수 있다. 축 순서의 변경은 

Ranking View 및 Ruleset View와 같은 다른 모든 View들의 순서와 

연동된다. 

 

5.2 Ranking View 
 

Ranking View (그림 1B)는 Distribution View에서 선택된 Noise 

후보 순위에 대해 자세한 지표(Metric) 정보를 사용자가 열람할 수 

있도록 시각적인 요소 제공한다. 앞에서 지속적으로 언급한 것처럼 

우리가 다루고 있는 병렬 말뭉치의 크기는 사용자가 하나씩 하나씩 

탐색하기에는 사이즈가 매우 크기 때문에 사용자에 의한 직접적인 

탐색은 사실상 불가능하다. 따라서 우리는 사용자가 Noise를 보다 

빠르고 쉽게 감지할 수 있도록 다양한 지표들을 가중치에 따른 점수의 

총 합계를 바탕으로 우선순위를 추출하고 이를 표현한다 [18].  
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Lineup[19]의 시각화 도구로부터 영감을 받아, 우리는 각 지표의 

가중치를 조정하기 위한 Slider Bar를 제공하며 이에 대한 자세한 

정보를 보여주는 Table(표)를 보여준다. 우선 가중치가 설정되면 

Ranking View는 각각의 개별 지표 점수를 기반으로 각 후보들 간의 

가중치 합계를 계산한 후 이를 오름차순 혹은 내림차순으로 정렬하여 

보여준다(디자인 요구사항4, DR4). 

Ranking View에서 제공하는 표의 각 행은 (1) 병렬 말뭉치를 

구성하고 있는 실제 자연어 형태의 Text, (2) 가중치의 합계, (3) 개별 

지표 점수를 보여준다.  가중치의 합계는 Stacked Bar 형태로 표시되며 

각 지표 점수는 각기 다른 색상을 가진 하나의 막대로 표현된다. 막대의 

길이는 지표의 점수를 나타내고, 채도(Saturation)는 순위를 나타낸다. 

사용자가 표에서 마우스를 가져가면 Text Compare View(그림 

1c)에서 세부 사항 확인을 위해 마우스가 올려진(Hovering) 항목에 

해당하는 말뭉치 쌍으로 이동하게 되고 PCP에서는 해당 항목과 관련된 

경로에 대해 Highlighting 기법을 통해 Path의 색상을 더 진하게 

표현한다. 사용자는 Ranking View에서 정렬된 항목을 하나씩 살펴보고 

검사함으로써 각 후보자가 실제 Noise인지 아닌 지에 대해 판별을 할 

수 있게 된다. 최종적으로 Noise로 판별된 항목에 대해 Check Box를 

통해 항목을 선택한 후 저장 버튼(Save)를 클릭하며 Noise 후보자들의 

Ruleset을 저장할 수 있다. 사용자는 Ruleset을 저장할 때 색상과 

이름을 지정할 수 할 수 있으며 시스템은 해당 정보를 통해 Ruleset을 

저장한다.  
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그림3. Distribution View와 Ranking View의 연결 관계를 표현한 

그림. (A) 사용자는 PCP 상의 여러 개의 축을 Brushing하여 범위를 

선택할 수 있으며 해당 범위의 상세 내용은 Ranking View에서 

표시된다. (B) Ranking View에서 아이템을 Mouse-Hover할 경우 

PCP에 해당 아이템이 강조되어 표시된다. (C) 가중치를 조정하게 되면 

Ranking View의 항목이 자동적으로 업데이트 된다. 
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5.3 Text Compare View (텍스트 비교 View) 

 

우리의 시스템은 병렬 말뭉치를 평가하기 위한 다양한 지표가 

제공되지만 이는 어디까지나 품질에 대한 지표 자체일 뿐 실제 말뭉치의 

품질을 완전하게 반영하는 것은 아니다. 따라서 사용자는 병렬 말뭉치의 

원본데이터(Raw Data)를 확인하고 검사해야 한다. 우리의 디자인 

요구사항은 Source 혹은 Target 언어 중 하나라도 언어적인 

배경지식이 없는 사용자도 고려하기 때문에(디자인 요구사항3, DR3) 

Text Compare View에서 (그림 1c)는 3가지 타입에 대한 언어 선택 

옵션 Source <-> Target, Target<-> Source를 제공한다. 사용자는 

Source 또는 Target으로 표현되어 있는 Text Box를 클릭하게 되면 

Text Compare View에서는 선택된 언어로 Source 혹은 Target 

언어가 역번역(Back-Translated)된 항목으로 변환하여 표시한다. 예를 

들어 병렬 말뭉치가 영어와 프랑스어로 구성되어 있는 경우 사용자가 

‘영어’ 버튼을 클릭했을 경우 프랑스어는 영어로 자동적으로 번역되어 

사용자는 Source와 Target 언어가 모두 영어로 표현된 데이터를 

참조할 수 있게 된다. 마지막으로 사용자가 표현하고 싶은 언어를 

클릭할 경우 말뭉치가 정제되지 않은 Text 형태로 표현되면서 

Source와 Target 언어에서 N-Gram 매칭이 얼마나 되었는지에 대해 

배경색을 통해 시각적으로 판단할 수 있도록 해준다. N-Gram 매칭은 

실제 2개의 문장의 유사성을 나타내는 방식으로 2개의 문장의 공통점과 

차이점을 보다 쉽게 파악할 수 있으며, Bigram, 3-gram, 4-gram은 

각기 다른 Text 배경색으로 강조되어 표현된다. 
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그림4. (A) 사용자가 Ranking View에서 아이템에 Hover를 하게 

되면 Text Compare View는 자동적으로 해당 문장 쌍을 표현한다. (B) 

사용자는 선호하는 언어를 선택할 수 있다. (C) 문장의 배경색은 2개의 

문장이 얼마나 n-gram 매칭이 되어 있는지를 표시한다. 
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5.4 Ruleset View 
  

 일단 사용자가 Noise 병렬 말뭉치에 후보군에 대해 Ranking View와 

Text-Compare View를 통해 선별하면 Ranking View에서 제공하는 

Save 버튼을 클릭 후 이를 Ruleset 형태로 저장할 수 있게 된다. 이후 

사용자는 더 많은 Noise를 찾기 위해서 저장된 Ruleset에 대한 통계 

정보를 바탕으로 패턴을 파악하고 추후 이를 활용할 수 있다. 일단 

Ruleset이 만들어 지면 선별된 Noise 문장 쌍들이 사용자가 선택하여 

저장된 색상으로 Distribution View에 항시 강조되어 표시되게 된다. 

사용자에게 패턴 분석을 더 쉽고 용이하게 할 수 있도록 Ruleset 

View는 3개의 하위 View로 구성되어 제공된다. 1) Ruleset 

Information View 2) Ruleset Status View 3) Ruleset Relation view.  

먼저 Ruleset Information View에서는 각각의 Ruleset의 Meta Data 

정보를 표현한다. Meta Data는 사용자가 지정한 이름, 색상, Cardinality 

및 각 지표의 가중치로 구성되어 있으며 이를 각각의 행으로 표현한다 

(그림 5A). 각 지표의 가중치는 Ruleset 간의 직관적인 비교를 위해 

Heatmap 형태로 표현된다. 사용자가 우선 행을 클릭하면 Ranking 

View 및 Text Compare View에서 Ruleset으로 저장된 병렬 

말뭉치들이 자동적으로 선택되어 이를 나타나게 된다. 또한 Distribution 

View 내부에 존재하는 PHP 및 산점도(Scatter Plot)에서도 해당 

항목들이 강조되어 동시에 표시되게 된다. 이를 통해 사용자는 이미 

저장한 각각의 Ruleset에 대한 기록(History)를 쉽게 추적할 수 있다. 

Ruleset Status View에서는 Ruleset에서 저장된 각 지표의 점수의 

평균을 Line Graph로 표현하게 되며 해당 점수의 최대값과 최소값의 

통계를 나타낼 수 있도록 Box Plot을 제공한다. 마지막으로 Ruleset 

Relation View에서는 각각의 Ruleset간 선택된 Noise 병렬 말뭉치가 
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중복되어 있는지에 대해 시각적으로 표현하게 된다(그림 5B). 해당 

View에서는 하나의 원이 Ruleset에 저장된 병렬 말뭉치의 수를 크기에 

따라 표현하게 되고, 2개의 Ruleset이 공통 항목이 있을 경우 선을 

표시하여 연결시키며 선의 너비(Width)는 공통으로 선택된 병렬 말뭉치 

수를 나타낸다. 

 

 

그림5. (A) Noisy로 선별된 병렬 말뭉치들은 Ruleset으로 저장되며 

사용자가 지정한 이름 및 색상에 따라 Label을 저장한다. 이때 사용자가 

지정한 가중치는 Heatmap을 통해 표현된다. (B) Edge Bundling을 통해 

각 Ruleset 같은 관계를 표현한다. 이 경우 ↑Cos↓BLEU, ↓Cos, ↓T 

Length R에서 공통적으로 선택한 아이템이 있다는 것을 알 수 있다. 
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제 6 장 사용성 평가 
 

 

우리는 디자인 요구사항에 맞춰 개발된 시각적 분석 시스템의 효과와 

유용함을 증명하기 위해 Samsung Research에서 근무하고 있는 8명의 

연구원을 대상으로 사용자 연구(User Study)를 진행하였다. 참여자는 

실제 Natural Language Processing 팀에서 근무하고 있는 4명의 

전문가 (E1- E4)와 Software Engineering 팀에서 근무하고 있는 

4명의 전문 소프트웨어 엔지니어 (S1-S4)로 구성되었다. 모든 

참가자들은 Software 관련 업무를 6년 이상 했던 경험들을 가지고 

있으며 한국어를 자유롭게 구사할 수 있으며 영어를 가급적 유창하게 할 

수 있었으나, 프랑스어에 대한 배경 지식은 전혀 없는 상태였다.  

우리 시스템을 평가하기 위해 실제 기계번역학습에서 빈번하게 

사용되고 있는 실제 병렬 말뭉치 데이터 세트를 사용하였다.  

1) Scielo Corpus [20] – 영어, 프랑스어로 구성되어 있는 의학 / 

생물학 관련 병렬 말뭉치 

2) 한국어 <-> 영어로 구성되어 있는 영어 뉴스 데이터 [21].  

우리는 실제로 사용자가 언어적인 지식 배경이 없이도 시스템을 

사용하는 방법을 관찰하기 위해 영어 <-> 프랑스어로 구성된 Scielo 

Corpus를 준비하여 우리 시스템의 효용성에 대해 검증하고자 하였다. 

사용성 평가는 아래와 같은 단계를 통해 수행되었다.  

1) 시스템의 목적 및 각 View에 대한 설계 의도 등에 대해 15분 

동안 간략하게 사용자에게 설명. 

2) 이후 20분 동안 실제 Noise 병렬 말뭉치를 어떻게 발견하고 

선별하는 작업에 대해 재현하는 과정을 사용자에게 보여줌. 
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3) 사용자가 직접 20분 동안 Noise 병렬 말뭉치를 선별하는 작업에 

대해 요청. 

4) 실험이 끝난 후 우리의 시스템을 질적으로 평가하기 위한 사후 

인터뷰를 진행. 

 

6.1 결과 
 

Noise 후보 발견 과정 

모든 참가자들은 주로 Noise 후보군을 선택하기 위해(디자인 

요구사항1) 화면 중앙에 표현되어 있는 Distribution View를 활용하여 

각 지표의 점수 분포를 조사하였다. 이후 참가자들은 Parallel 

Coordinate Plot(PCP)내에서 브러싱(Brushing) 기법을 활용하여 

자신이 관심이 있어 하는 지표에 대한 점수 범위를 선택하였다. 예를 

들면 BLEU와 METEOR 점수가 낮은 항목을 선택하기 위하여 BLEU와 

METEOR가 표현되어 있는 축에서 범위를 선택하였다. 상대적으로 

지표에 대한 이해도가 높은 도메인 전문가의 경우 Distribution View 및 

Ranking View에서 다양한 인터랙션을 통해 Noise 병렬 말뭉치 

후보군을 찾기 위해 노력하는 모습을 볼 수 있었다. 예를 들면 전문가 

E1, E2 및 E4는 PCP 내에서 여러가지 지표들을 반복적으로 선택하고 

Ranking View에서 이에 대한 병렬 말뭉치가 실제 어떤 지표 점수를 

가지고 구성되어 있는지에 대해 파악하고 가중치를 조정하였다. 

대부분의 전문가들은 기계번역학습에서 대표적으로 사용되는 BLEU와 

METEOR 지표의 가중치를 증가시키고 일반적인 속성으로 분류되는 

문장 길이 및 Token 길이 비율(Token Length Ratio)의 가중치를 

감소시키는 것을 확인할 수 있었다. 

또한 일부 참가자(E3, S2, S3)의 경우 낮은 점수를 가지고 있는 

Cosine 유사도 지표에 관심을 가지고 선택하였으나 실제 Text 



 

 24 

Compare View를 통해 Data를 확인했을 경우 실제 Noise가 아닌 

사례를 발견하기도 하였다. 이를 통해 낮은 점수를 가지는 Cosine 

유사도가 반드시 낮은 품질의 병렬 말뭉치를 보장하지 않는 다는 사실을 

발견할 수 있었다. 

 

후보군으로부터 실제 Noise 병렬 말뭉치 검사 

사용자가 Noise 병렬 말뭉치 후보군으로 선택한 항목에 대해서 

실제로 Noise 병렬 말뭉치인지 확인하는 과정은 Text Compare 

View를 통해서 이루어졌다 (디자인 요구사항3, DR3). 대부분의 

참가자들은 N-Gram 매칭을 기반으로 한 문장 쌍을 강조하여 

배경색으로 표현된 시각적 인코딩 방법이 실제 Noise 병렬 말뭉치인지 

여부를 판단하는데 매우 도움이 된다고 언급하였다. 특히 영어와 

프랑스로 구성되어 있는 데이터셋의 경우 참가자들이 프랑스어에 대한 

배경지식이 전혀 없음에도 불구하고 프랑스어가 영어 문장으로 

역번역(Back-Translated)된 기법을 활용하여 영어 <-> 영어 형태로 

비교할 수 있었기에 병렬 말뭉치를 더 쉽고 빠르게 비교할 수 있었다고 

응답하였다. 

 

Ruleset 저장 및 Noise 패턴 검사 

사용자들은 Noise 병렬 말뭉치의 후보군 들로부터 실제 Noise를 

선별하고 이를 분석하기 위해 Ruleset을 저장하고 패턴을 분석하였다. 

참가자들의 절반 이상 (E1–E4 및 S1)은 Distribution View내 PCP에서 

강조된 Noise 병렬 말뭉치의 시각적 표현이 이전 Ruleset 저장 기록을 

추적하는데 유용하다고 언급하였다. 그 외에도 전문가인 E3 및 E4는 

Ruleset으로 저장되어 있는 Noise 병렬 말뭉치가 Distribution View내 

산점도(Scatter Plot)에서 어떤 식으로 분포가 되었는지 관심을 가지고 
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살펴보았다. E3의 경우 Ruleset Relationship View에서 자신이 어떤 

말뭉치를 Noise로 분류하여 공통적으로 선택하였는지 연결되어 있는 

선(Line)들을 선택하여 확인할 수 있었다. E4는 산점도 내에서 X, 

Y축을 변경하기 위해 지표들을 바꾸면서 실제 Noise가 어떤 패턴을 

가지고 있는지에 대해 중점적으로 살펴보기도 하였다. 

 

6.2 사후 인터뷰 
 

우리는 각 사용자의 개별 인터뷰가 끝난 이후 시스템의 유용성과 

개선사항을 파악하기 위해 별도의 사후 인터뷰를 진행하였다. 모든 

참가자들은 Distribution View에서 표현되는 각 지표의 점수 분포도가 

병렬 말뭉치 데이터의 품질을 전반적으로 이해하는데 도움이 된다고 

언급하였다. 참가자들은 다양한 View와 시스템에서 제공하는 대화식 

인터페이스를 통해서 Noise 병렬 말뭉치를 탐색하는 것이 수월하다고 

말하였다. 뿐만 아니라 Ranking View에서 가중치를 조정하고 Noise로 

선별된 말뭉치들의 Ruleset 정보를 시각적으로 표현하는 것이 Noise 

패턴을 찾고 식별하는데 도움이 된다고 하였다. 

대부분 참가자들(E1, E2 및 S1-S4)들은 Text Compare View에서 

역번역(Back-Translation)으로 번역된 문장들이 Source 혹은 Target 

언어에 대한 배경지식이 없더라도 Noise 여부를 판단할 수 있도록 해 

줬기에 병렬 말뭉치 검사에 소요되는 시간 비용을 크게 줄일 수 있을 

것으로 기대한다고 하였다. 

특히 이번 인터뷰 대상자들은 모두 Software 및 자연어처리 업무를 

오랫동안 해온 엔지니어들로서 만약 우리가 개발한 시각적 분석 

시스템을 현업에서 적용한다면 큰 도움이 될 것이라고 언급하였다. 

일례로 E1, E2, E4 참가자의 경우 우리 시스템을 실제로 현업에서 사용 
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가능한지에 대해 문의하였으며 실제 배포 일정 등에 대해 상세히 

질문하였다. 

이 외에도 인터뷰 참가자들은 우리 시스템의 개선점에 위한 여러가지 

제안을 하였다. 예를 들면 E3, E4는 지금 고정적으로 제공되고 있는 

9개의 지표를 자유롭게 수정/삭제/추가할 수 있는 인터페이스를 

제공하는 것의 필요성에 대해 언급하였다. 뿐만 아니라 E3, E4와 같은 

전문가들은 일반 속성으로 구성되어 있는 지표보다는 자연어처리 

분야에서 많이 사용되고 있는 ROGUE, Perplexity와 같은 지표를 더 

추가한다면 Noise 병렬 말뭉치를 찾는데 더 큰 도움이 될 것이라 

언급하였다. 전문가들과는 반대로 일반 Software 엔지니어(S1, S2, 

S3)는 Ranking View에서 가중치를 조정하는 부분에 대한 대화식 

인터페이스가 사용하기 다소 어렵다고 하였으며 Ruleset View 내에서 

Relationship View가 어떤 의미를 갖는지 다소 직관적으로 이해하기 

어렵다고 말했다. 마지막으로 대부분 참가자들은 Text Compare 

View의 사용성 개선 사항에 대해 언급하였다. 그들은 해당 View가 

실제 Noise 병렬 말뭉치를 판단하는데 있어 가장 중요한 역할을 하지만 

상대적으로 작은 크기로 인해 사용하기가 어렵다고 하였다. 특히 Text 

Compare View는 가장 자주 사용되기 때문에 더 나은 시인성을 

확보하기 위해 윈도우 크기를 동적(Dynamic)으로 늘릴 수 있는 

“확장”(Expansion) 기능을 추가할 것을 제안하였다. 
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Machine Translation Visualization Tool 설문지 

 

이름 :  

 

1. 실제 Machine Translation에서 Data Noise Filtering은 꼭  

필요한 과정인가요? (1~10점) 

 

2. 실제 우리 Tool을 이용해서 Manual Noise Detection을 쉽게  

할 수 있었나요? (1~10점) 

 

3. 본 Tool에서 가장 활용도가 좋았던 / 나빴던 View가 각각  

어떤 것인가요? 

A. Overview (Parallel Coordinate Plot) 

B. Ranking View 

C. Text Compare View 

D. Filter View 

 

4. 해당 View가 좋았던 이유는? 

 

5. 해당 View가 나빴던 이유는? 

 

6. 본 Tool에서는 Back Translation에 아이디어를 얻어서 Language  

Context가 부족하더라도 Text를 직접 비교할 수 있도록 하였습니다. 

얼마나 도움이 되었나요? (1~10점) 

 

7. 의견을 자유롭게 남겨주세요 

 

표2. 사후 인터뷰용 설문지 
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제 7 장 논  의 
 

 

사용성 측면 

 

인터뷰 결과 자연어처리에 대한 경험이 많고 기계번역에 대한 

이해도가 높은 도메인 전문가들은 지표(Metric)을 추가하는 것이 Noise 

병렬 말뭉치를 찾는데 도움이 될 수 있다고 대다수가 언급하였다. 현재 

우리 시스템은 총 9개의 지표를 제공하고 이를 시각화 하기 위해서 

각기 다른 고유한 색상으로 시각적 인코딩이 되어있다. 하지만 더 많은 

지표가 추가된다면 사용자가 고유한 색상을 구별하는데 방해될 수 있기 

때문에 이러한 작업은 신중해야 한다 [22]. 뿐만 아니라 지표 

추가시에는 Ranking View에서 제공하고 있는 표 내에 더 많은 열이 

추가됨에 따라 Scroll을 해야 하는 인터페이스를 필요로 할 수 있다. 

이러한 단점을 극복하기 위해서는 사용자가 실제 관심있어 하는 

몇몇개의 지표를 선택할 수 있고 그에 따라 전체적인 시각적 구성 

요소가 동적으로 바뀔 수 있도록 사용자 지정 옵션을 제공해야 할 

필요성이 대두된다. 

 

신뢰성 측면 

 

우리 시스템은 지표를 추출하기 위해 전처리 단계에서 문장을 

Embedding Vector로 변환을 하며 이때 범용적으로 많이 쓰이고 있는 

학습된 모델을 사용한다. 우리가 사용하는 있는 Universal Sentence 

Encoder는 이미 우수한 성능을 가진 것으로 알려져 있지만, 완벽하지는 

않다. 특히 해당 Encoder가 특정 단어나 문자를 미리 학습하지 않았을 

경우에는 Embedding Vector 자체에 의미론적 데이터가 누락됐을 수 



 

 29 

있기에 부정확한 데이터를 포함할 수 있다. 또한 역번역(Back-

Translation) 기법에 사용되는 Google Translator는 전세계에서 가장 

많이 사용되는 번역 도구이지만 오역을 할 수 있기에 사용자는 지표들에 

대한 신뢰성 한계를 명확히 이해하고 있어야 한다. 

 

 

그림6. Universal Sentence Encoder의 Model Architecture 

 

확장성 측면 

 

일반적으로 신경망을 이용한 기계 번역 학습에서 사용하는 데이터셋인 

병렬 말뭉치는 매우 큰 사이즈를 가지고 있다. 하지만 우리 시스템은 

성능 문제로 인하여 데이터의 크기가 매우 커질 경우 Distribution 

View내에서 PCP에서 제공하는 브러싱(Brushing) 상호작용이 느려질 

수 있으며, Ranking View에서 가중치를 조정할 경우도 시간적 지연 

현상이 생길 수 있다. 우리는 충분한 테스트를 통해 병렬 말뭉치의 

크기가 100,000까지 충분한 성능을 발휘할 수 있는 것으로 



 

 30 

확인되었으나, 더 큰 크기의 데이터 지원을 위해서 Back-End 서버 

등을 별도로 만들어서 시스템 성능을 높이는 것에 대해 검토해야 할 

필요성이 있다. 
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제 8 장 결 론 
 

우리 시스템은 기계 번역 학습에서 사용되고 있는 병렬 말뭉치 

데이터를 정제하기 위해 사용자에게 도움이 될 수 있는 대화형 시각적 

분석 시스템을 개발하였다. 우리는 기계학습(Machine Learning) 기법을 

기반으로 다양한 품질 지표를 도출하였다. 사용성 연구를 통해 실제 

사용자가 병렬 말뭉치 내에서 Noise 문장 쌍을 쉽게 조사하고 선별할 

수 있음을 보여줌으로써 우리 시스템의 유용성과 효율성 증명하였다. 

추후 사용자가 우리 시스템을 활용하여 병렬 말뭉치의 품질을 

향상시키고 이를 통해 신경망을 통한 기계 번역 학습의 모델의 성능을 

더욱 향상시킬 수 있을 것으로 기대한다. 
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Abstract 

 

A Visual Analytics System for 

evaluating dataset of Neural 

Machine Translation 
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Seoul National University 
 

   The most important part of training a Neural Machine 

Translation model maintains good quality of parallel corpora, which 

are composed of pairs of different languages, Therefore, various 

refinement tasks have been introduced to improve the quality of 

parallel corpora, but there is still much room for improvement. This 

paper introduces a visual analysis system which helps the good 

quality of parallel corpora for machine translation learning. Our 

system provides nine different metrics in order to discover and 

select noise of parallel corpora. Based on our metric and 

visualization technics, users can find and check noise parallel 

corpora easily. Our system’s effectiveness and usefulness are 

demonstrated through a qualitative user study with a total of eight 

users including four experts. 
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