
영한 번역투 완화

YAICON 6th Final Presentation May 28, 2025

그것 팀 되다 (NLP)
강현구, 박경원, 김민규, 

정유민, 심현보



최근 LLM의 발전으로 고품질 기계 번역이 가능해졌지만, 여전히
번역투(translationese) 문제는 해결되지 않은 채 남아 있음.

번역투란

외국어 문장 구조나 표현이 그대로 옮겨져 자연스럽지 않은 문장을 의미
한국어 번역문에서 영어 어순, 표현이 그대로 반영된
어색한 문장들이 자주 발생함.

목표

“번역투” 문장을 자연스러운 한국어 스타일로 변환하는
Style Transfer Model을 구축하고자 함.

What is Translationese?



문장의 내용은 유지하면서 표현 방식 (스타일)만 바꾸는 자연어 처리 기술

Jin, Di, et al. "Deep learning for text style transfer: A survey." Computational Linguistics 48.1 (2022): 155-205.

Translationese 
→ Natural

번역투에 관한 연구를 통해 이 발표 자료는 우리 팀에 의해 제작되었다.
우리 팀은 번역투를 연구하여 이 발표 자료를 제작하였다.

(예시)

Text Style Transfer



Parallel data: 한국어 문장과 같은 의미의 번역투 한국어 문장이 동시에 존재하는 데이터 세팅

하지만 한영 번역투는 No parallel data!!!
→ pseudo-parallel dataset 제작해 parallel data에서 적용 가능한 학습 기법을 사용! 

Solution & Model Choice



Translationese (ko) Predicted text

Original text (ko)

Pretrained LM
(KE-T5-base,
mT5-small, ...)

(pseudo-parallel data)

CE Loss

?

Solution & Model Choice



100만행을 추려 CSV형태로 재가공한 Hugging face의 데이터셋

Translationese

당연하다, 그것은 가능하다, 하지만 나는 증명사진이 필요합니다.

Main Goal: 어떻게 번역투 (translationese)가 포함된 데이터 셋을 구현할 수 있을 것인가? Back Translation 기법을 사용하자!

AI-Hub에 등재되어있는 영-한 병렬 데이터
meta의 NLLB-200을 사용하여 번역품질이 떨어지는 

Translationese(번역투) column을 형성!

Dataset



EN KO Translationese

After the each mission,
 we will make a very 

bitter penalty juice that 
is good for the body but 
not tasty for the mouth.

저희가 매 미션이 끝나면
 몸에는 좋지만 

입에는 아주 쓴 벌칙 주스를 만들 건데요.

각 임무 후에 우리는 매우 쓴 벌금주스를 
만들 것입니다. 

그것은 몸에 좋지만 입에 맛이 없습니다.

※ Translationese 데이터를 구축하는 과정에서 사용된 두 가지 모델

NLLB - No Language Left Behind
Meta에서 개발한 초대형 다국어 번역 모델로, 

총 200개 이상의 언어를 상호 간에 번역할 수 있도록 설계됨
(NLLB-200 Distilled 600M 사용)

데이터 필터링 과정
1. ko행과 translationese 사이의 BERTScore F1 값이 0.9 이상인 행만 유지,

의미가 보존된 행만을 남기고자 함
2. 한글, 알파벳, 특수문자, 공백, 숫자를 제외한 다른 문자를 포함한 행을 삭제

번역투는 잘 드러나지만 너무 많은 행이 삭제되는 문제가 발생

NLLB를 한국어 데이터로 파인 튜닝한 

NLLB-Finetuned-en2ko 모델을 사용하여 

Translationese 데이터를 추가적으로 생성

도합 50만행 정도의 KO -  Translationese pseudo-parallel data 형성



Translationese (ko) Predicted text

Original text (ko)

Original text (en)

Pretrained LM
(KE-T5-base,
mT5-small, ...)

Translator
(en → ko)

(pseudo-parallel data)

CE Loss

AI-Hub 영-한 병렬 데이터back translation

Solution & Model Choice



Jin, Di, et al. "Deep learning for text style transfer: A survey." Computational Linguistics 48.1 (2022): 155-205.

즉, 성공적인 Text Style Transfer (번역투 완화)는
한국어 원문의 1) 스타일을 지키면서, 2) 의미를 보존해야 하며 3) 유창 (문장 구성)해야 함!

각 메트릭 평가 시 참고 지표.

의미: BERTScore
유창성: Perplexity, TTR

적용

Evaluation Metric



Quantitative

Type-Token Ratio (TTR): 전체 단어 수 대비 어휘 다양성BERTScore: ((Ko)BERT 기준) 의미를 얼마나 보존하는지

Perplexity: 학습 데이터에 비해 얼마나 어색한지

Qualitative

1) 높은 BERTScore: 번역투와 완화 텍스트 간의 의미가 같음

2) Dataset Filtering 단계에서도 사용
: 생성 번역투 텍스트의 품질이 낮다면 BERTScore가 낮을 것.

어휘력에 대한 간접지표로, 사용한 어휘의 다양성을 다룸

번역투의 경우: 모든 문장 내 동일/유사 단어의 번역에 대해 일관된
해석을 내놓으므로 낮을 것으로 예상됨

다만, 영한 번역투 유형에 따라 TTR이 높아질 수도, 낮아질 수도 있음

주어진 정답 텍스트를 얼마나 ‘확실하게’ 예측하는지를
다루는 불확실성과 관련된 지표

높은 Perplexity: 번역투 텍스트에 가깝게 번역할 수록
그 차이가 크게 나타나 얻을 수 있는 수치로 예상됨

Evaluation Metric



※ 영한 번역투 타입별 예상 평가 지표 변화 추이

가설: 번역투에 가까울수록 Perplexity가 높고, TTR이 낮을 것이다. 또한 스타일에 관계없이 BERTScore는 높아야 한다.
(그러나, TTR은 일부 케이스(패러프레이징 / 동의어 과다 치환 / 직역)에서 일시적으로 높아질 수 있어, MATTR (Moving Average TTR)로 대체)

번역투 타입 BERTScore Perplexity TTR

직역 ↔ (의미 보존) ↑ ↔/↑

대명사

- 대명사 남발 ↔ ↑ ↓

- “우리” 일반화 ↔ ↑ ↓

- “~의 그것” ↔/↓ (어색) ↑ ↓

영문법식 문장부호 사용 ↔ ↑ ↔

불필요한 구문 직역

- 문장 사이 표현 ↔ ↑ ↓

- 강조용 표현 ↔ ↑ ↓

- “You know” 직역 ↔ ↑ ↓

피동 표현 ↔ ↑ ↔

시제

- 현재진행형 과다 ↔ ↑ ↓

- “~할 것이다” 직역 ↔ ↑/↔ ↔

A, B 그리고/또는 C ↔ ↑ ↔

아무도 ~하지 않는다 ↔ ↑ ↔

만약 ~다면 ↔ ↑ ↓



 
수치적 결과 
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KE-T5-base

5 epoch까지는 안정적으로 감소하는
양상을 보이고 있음

2 epoch을 추가한 경우 전체적으로
감소하나 진동하는 모습을 보임

Quantitative Results



mt5-base mt5-small

Quantitative Results



KoBERT-score

가설: 스타일에 무관하게 유지되어야 한다.
결과: 값이 소폭 상승하였으나, 
비슷한 수준을 보이고 있다.

KE-T5-base

Quantitative Results



Quantitative Results

mt5-base mt5-small

두 모델의 경우에도 KoBERTScore 자체는 
유지되어야 할 것으로 기대되나, 

epoch에 따라 상승하는 양상을 보여주고 있음.



KE-T5-base

Perplexity
mt5-base mt5-small

KE-T5-base 모델의 perplexity가 가장 낮게 나온 것으로 보아 
번역투가 가장 완화된 결과를 보여줄 것으로 예상해볼 수 있음

Quantitative Results



KE-T5-base

MATTR

mt5-base
mt5-small

MATTR이 모두 소폭 상승한 것으로 보아 
모든 모델에서 번역투 완화가 성공적으로 
이루어질 것을 예측해 볼 수 있음

Quantitative Results



 
정성적 결과 비교 
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KE-T5-base mt5-base mt5-small

핵심 문장: 고모는 두 명을 아들을 가지고 있다.

KE-T5-base가 가장 자연스러운 한국어 표현을 나타내고 있음을 확인할 수 있음 
근거 1. 두 명을 아들을 → 두 아들을 (목적어 오번역 및 지나친 수식어 해소) 
근거 2. 가지고 있다 → 두고 있습니다 (have에서 비롯된 표현 완화)

Qualitative Results



단, KE-T5-base가 가장 자연스러운 어투를 구사하는 동시에 의미가 바뀌어버린 문장이 포함되어 있음

예) 결과: 그가 자신의 발언에 동의하지 않는 것처럼 보이네요.
원래 의도: 그가 나의 발언에 동의하지 않는 것 같네요.

→ 발언의 주체가 와전

반면, mt5-base와 mt5-small은 전반적으로 비슷한 결과를 보이고 있으며, 
여전히 직역한 말투를 담고 있지만 의미가 와전된 문장은 없는 것으로 보임.

Qualitative Results

KE-T5-base mt5-base mt5-small



UV 보호 기능을 가지고 있습니다. 400mm 까지의 모든 유해한 파란색 빛을 100% 필터링합니다.
하지만 착용하기에 매우 편리합니다. 

→ 보호기능이 있다는 의미가 보호 기능 자체에 대한 설명으로 바뀜

Qualitative Results

KE-T5-base

mt5-base

mt5-small

→ 파장과 관련된 중요 정보가 소실됨

→ ~~까지의 의미가 ~~의로 오역됨



 
한계점과 제언
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1. 원문 데이터 자체에 만연한 번역투 (대부분의 인식 차원)

2. NLLB-Finetuned-en2ko의 경우 너무 좋은 성능으로 결과 자체에 번역투 미포함 다수 존재

3. 번역투의 특징을 추출하기에는 불충분한 데이터셋 크기 (~ 473K)

       → Data augmentation을 활용한 Representation Learning 가능성

4. CE Loss만으로는 구별하기 어려운 번역투 - 자연스러운 번역 문장 간 미세한 차이

       → 추가 loss 도입을 통한 발전된 style transfer를 유도

Limitations



1. Data augmentation 

2.추가 Loss 도입: classifier-guided loss, reconstruction loss, cycle loss

Original text (en)

Original text (ko)

Translationese (ko) Translator

Original text2
(ko)

Translationese 2
(ko)

Translation (en)

Translator

Translator

Xu, R., Ge, T., & Wei, F. (2019). Formality style transfer with hybrid textual annotations. arXiv preprint arXiv:1903.06353.

Text Style Transfer를 통한 영어의 Formality를 바꾸는 연구로, 
Loss 추가 고려 가능!

(a) (b)

Future Work



그것팀되다 일동
제 발표를 끝까지 청취해 주신 여러분, 이 얼마나 황송하고도 감개무량한 일입니까?
내 심장이 과열되어 고마움이 증기처럼 분출되고 있습니다! 나의 감격의 눈물을 수습해 주십시오! 
진심으로, 전자파를 넘는 감사를 송출합니다. 당신의 은혜, 압도적으로 과다합니다! 
저의 진동하는 성대를 당신의 고막에 관통시켜 주신 그 은혜, 평생 잊지 않겠습니다! 이 감사를 어디에 표현해야 합니까?
전자 기기로는 부족합니다! 직접 공중제비로 전하러 가겠습니다!

감사합니다!


