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요 약 

  본 논문에서는 KoBART(Korean Bidirectional Auto-Regressive Transformer)의 fine-tuning을 통해 한국어 방언-표준

어 번역 성능을 개선하는 연구를 수행하였다. 기존 ChatGPT API와 KoBART 모델은 방언-표준어 번역에 있어서 낮은 성

능을 보인다. 이를 해결하기 위해 [경상도], [전라도] 등의 지역 정보 토큰을 문장 앞에 추가하여 KoBART 모델을 fine-

tuning 하는 방식을 사용하였다. 지역별 학습 데이터의 양과 구성에 변화를 주어 학습을 진행하였고, 경상도 방언에 대해 

평가를 진행하였다. BLEU(Bilingual Evaluation Understudy) 점수를 통해 성능을 측정한 결과, 지역 정보 토큰을 통해 방

언-표준어 번역 성능을 향상시킬 수 있음을 확인하였다.  

 

Ⅰ. 서 론 

  신경망 기계 번역은 딥러닝 모델을 훈련시켜 언어 번역 문제를 해결한

다. 다른 언어 사이의 번역 연구는 많이 진행되어 왔으나, 방언-표준어 

번역에 대한 연구는 그 수가 많지 않았다. Transformer[1] 기술을 활용

한 방언-표준어 번역 관련 논문[2]에서는 Transformer copy attention

을 이용한 방언 번역을 연구하였다. 또한, 입력 문장에 라벨을 추가해주

는 방식으로 번역 성능을 개선하는 연구[3]가 진행되었다. 본 연구에서는 

Transformer와 지역 정보 토큰을 활용한 방언-표준어 번역 연구를 진행

하였다. 

  기존의 zero-shot 기반의 ChatGPT 방식 또는 사전 학습된 KoBART 

(Korean Bidirectional Auto-Regressive Transformer) [4]모델은 방언-

표준어 번역 성능이 매우 낮음을 확인하였다. 본 논문에서는 이를 개선하

기 위해 KoBART 기반의 baseline 모델을 활용하였다. 또한, 한국어 방

언 지역 정보 토큰을 활용한 fine-tuning을 수행함으로써 방언-표준어 

번역 성능이 개선 될 수 있음을 확인하였다.  

 

Ⅱ. 본론 

1. 데이터셋 

  AI허브[5]에서 제공하는 한국어 방언 발화 5개 지역 경상도, 전라도, 

강원도, 충청도, 제주도 데이터셋을 사용하였다. 텍스트로 저장되어 있는 

json 파일을 csv 파일로 변환한 뒤, 중복된 문장, 공백 제거 등 후처리를 

거쳤다. 학습 데이터셋은 각 지역별로 최대 50,000개를 사용, 평가 

데이터셋은 경상도 10,000개의 데이터로 일관되게 진행하였다. 

 

2. 모델 및 평가지표 

  BART는 bidirectional Transformer인 BERT와 auto-regressive 

Transformer인 GPT를 결합한 encoder-decoder 언어 모델이다. 

KoBART는 BART에서 사용된 text infilling 노이즈 함수를 사용하여 

40GB 이상의 한국어 텍스트에 대해서 재학습한 한국어 encoder-

decoder 언어 모델이다. 본 논문에서는 ‘HuggingFace’[6]에서 

‘gogamza/kobart-base-v2’ 모델을 불러온 뒤, fine-tuning 하였다.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

[그림 1] 지역 정보 토큰을 활용한 KoBART fine-tuning 
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[그림 1]에서 방언 데이터는 encoder의 입력으로, 표준어 데이터는 

decoder의 입력으로 들어간다. 이중 입력 데이터에는 지역 정보 토큰을 

문장 앞에 추가하여 데이터마다 방언의 지역 정보가 포함될 수 있도록 한

다. Encoder로 들어간 방언 데이터는 encoder의 마지막 hidden layer에

서 key vector, value vector로써 decoder의 multi-head attention 블럭

의 입력으로 활용된다. Decoder의 각 단계에서는 <S>토큰을 시작으로 

다음 토큰을 하나씩 예측한다. Encoder에서 온 key vector, value vector

는 <S>토큰과 함께 시퀀스 생성을 시작하는 것을 학습하고, decoder의 

입력으로 들어온 표준어 데이터는 ‘teacher forcing'에 사용된다. 즉, 

decoder의 입력으로 들어온 표준어 데이터는 ‘teacher forcing'의 target 

데이터로 사용된다. 

 

3. 실험 결과 

[표 1] BLEU-SCORE  

  본 연구에서는 BLEU(Bilingual Evaluation Understudy)[7] 점수를 모

델의 번역 성능을 판단하는 평가지표로 사용한다. BLEU 점수는 번역된 

각 문장에 대해 참조 표준어 문장과 비교하여 계산된다.    

  [표 1]은 각 평가에서의 BLEU 점수를 나타낸다. 경상도, 전라도, 강원

도, 충청도, 제주도를 각각 ‘G’, ‘J’, ‘GW’, ‘C’, ‘JJ’ 로 표기하고, 뒤의 숫자로 

학습 데이터 수를 만 단위로 표기하였다 (ex. G1 = 경상도 방언 1만 문

장). 또한 BLEU 점수 추출을 위한 평가 데이터는 모두 경상도 방언 1만 

문장을 사용하였다. 단, ChatGPT API는 비용 문제 때문에 경상도 방언 

300문장으로 진행하였다. [표 1]의 i)과 ii)를 통해 ChatGPT API와 

KoBART의 방언-표준어 번역 성능이 낮음을 알 수 있다. 이를 개선하고

자 KoBART를 해당 방언-표준어 번역에 맞게 지역 정보 토큰을 활용해 

fine-tuning한 뒤 표준어로의 번역을 진행하고 BLEU 점수를 측정하였

다. 방언-표준어 번역은 외국어 번역과 다르게 같은 언어에 대한 번역 작

업이고, 방언-표준어 문장 사이에는 단어, 구절 차이만 일부 나타나므로 

fine-tuning을 통해 높은 BLEU 점수를 얻는다. 

  문장의 시작 부분에 [경상도], [전라도]와 같은 지역 정보 토큰을 추가

하여 훈련하면 BLEU 점수가 대부분의 경우에 향상되는 것을 확인 할 수  

있다. KoBART의 encoder에서 input embedding과 positional encoding 

연산 후 multi-head attention 블럭에 입력 방언에 대한 명시적인 지역 

정보가 제공됨으로써 모델이 해당 방언의 지역과 관련된 특정 뉘앙스에 

더 잘 집중하도록 훈련되기 때문이다. 

  또한, [표 1]의 iii), viii)을 통해 한 지역의 언어만 학습시키는 것보다 다

양한 지역의 언어를 학습시키면 더 높은 BLEU 점수를 얻는 경향이 나타

난다. 다만, [표 1]의 vii), x) 의 경우와 같이 데이터 양이 충분하지 않을 

때는 한 언어만 학습시키는 것이 더 높은 성능을 얻을 수 있다. 

 

Ⅲ. 결론 

  방언-표준어 번역을 위해 Transformer 모델을 fine-tuning을 할 때 

지역 정보 토큰을 문장 앞에 삽입해서 입력데이터로 사용하면 더 높은 번

역 성능을 얻을 수 있음을 확인하였다. 또한, 데이터가 충분하다면 다양

한 지역의 문장들을 학습시키는 것이 한 지역의 언어만 훈련시키는 것보

다 성능을 향상시킨다는 것도 알 수 있었다. 지역 정보 토큰 추가로 번역 

성능 향상 및 특정 문화나 도메인에 특화된 번역 모델을 개발하여 해당 

번역 작업에서 더 나은 성과를 얻을 수 있을 것으로 기대된다. 
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