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1. 서론

1.1 연구의 배경

최근 몇 년간 인공지능(AI) 기술의 급속한 발전은 다양한 분야에 혁신적인

변화를 가져왔다. 특히, 언어 처리와 번역 분야에서 AI의 역할은 더욱 주목받고

있다. 2022년 11월, OpenAI의 ChatGPT 3.5 버전 공개를 계기로 전 세계는 순

식간에 ChatGPT의 열풍에 휩싸이기 시작했다1). 프롬프트에서 쌍방향의 대화를

통해 원하는 정보를 실시간으로 제공되는 서비스 체험은 AI에 대한 막연했던

기대감을 일순간 확신으로 변화시켰다. 21세기의 인류는 드디어 AI 세상이 도

래하였음을 직감하는 특별한 경험을 한 것이다. MS의 공동설립자 빌 게이츠

(Bill Gates) 역시 이러한 경험을 통해 “ChatGPT는 인류의 삶에 혁신적인 변화

1) “최신 데이터에 따르면 현재 ChatGPT의 사용자 수는 1억 8천만 명 이상이다. 

ChatGPT가 출시된 후 단 5일 만에 사용자 100만 명을 달성하였다. 현재 ChatGPT 

웹사이트의 월 방문자 수는 16억 명에 이른다. 참고로 페이스북의 사용자 100만 명

확보에 10개월이, 넷플릭스는 약 3.5년이 소요되었다”(NamePepper 2023. 11. 5.).
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를 가져올 것이며, 인터넷의 발명에 버금갈 만큼 획기적이라는 격찬을 아끼지

않았다2). 

ChatGPT는 복잡한 언어 모델을 기반으로 사용자의 프롬프트 요청에 대해

실시간으로 대화 형식의 응답을 제공한다. 이러한 기술은 AI가 인간의 언어를

이해하고 생성하는 방식을 근본적으로 변화시켰으며, 특히 번역의 영역에서 그

잠재력을 주목받고 있다. ChatGPT 사용 경험과 관련하여 20대부터 50대의

1,000명을 대상으로 한국언론진흥재단의 미디어연구센터에서 진행한 ‘챗GPT 

이용 경험 및 인식 조사3)’에 관한 설문조사(2023년 3월 29일∼4월 2일) 결과가

상당히 흥미롭다. 무엇보다도 ChatGPT의 활용성 예측 관련 문항에서 번역, 녹

취, 자료정리(88.1%), 글쓰기(84.5%), 그리고 어학공부(80.4%)를 위한 목적으로

사용한다는 응답률이 매우 높게 나타났다. 반면, ChatGPT로 인하여 대체 가능

성이 가장 높은 직업군을 번역가와 통역가로 응답한 비율이 90%를 상회하였다

(양정애 2023: 9-13).

ChatGPT를 사용하는 주요 목적에 번역이 포함된 사실과 동시에 통번역사

의 직업 전망이 가장 불투명하다는 상반된 결과는 좀 더 진지하게 생각해볼 여

지가 있다. 이는 번역이 인간의 고유한 영역이냐 아니냐의 문제가 아니라 실제

로 ChatGPT의 번역 성능이 어느 정도이기에 이러한 결과를 도출하는가에 관한

문제이다. ChatGPT는 구글 번역(Google Translate)이나 파파고(Papago) 혹은 딥

엘(DeepL)과 같은 번역에 특화된 범용의 엔진이 아니라 대량의 텍스트 데이터

로 학습한 대규모의 언어 생성 모델(Large Language Model, LLM)이다. 그럼에

도 언어 이해와 생성은 물론 번역 성능 또한 상당한 수준에 이르렀다는 함의는

번역학적인 관점에서 검증의 필요성을 강력하게 소환하기 때문이다.

1.2 연구의 목적 및 방법

ChatGPT4)의 번역 품질 수준에 대한 신뢰할만한 타당성을 확보하려면 무엇

2) “Microsoft co-founder Bill Gates believes ChatGPT, a chatbot that gives strikingly 

human-like responses to user queries, is as significant as the invention of the 

internet ...”(REUTERS 2023. 2. 10).

3) 한국언론진흥재단 미디어연구센터 설문조사. 

4) 생성형 AI는 ChatGPT(OpenAI), LLaMa(Meta), BARD(Google), Bing(MS), Hyper 
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보다도 객관적인 번역품질평가(TQA, Translation Quality Assessment) 지표를

적용하여 항목별로 계량화된 결과치를 도출하는 등의 검증 절차가 필요하다. 

번역 품질평가 수행 과정에서 우선적으로 고려해야 할 사항은 무엇보다도 ST

와 TT를 기반으로 TT의 비교 대상 텍스트 쌍의 설정 범위와 방식에 관한 구체

적인 개념을 적용해야 한다. 기본적으로 ST를 상수로 두고 범용의 기계번역을

적용한 MT(machine translation), 인간 번역사의 번역과 감수를 진행한

MTPE(machine translation post-editing), 그리고 ChatGPT의 번역결과 버전 등

최소한 세 쌍의 TT를 변수로 설정해야 한다. 비교 대상 텍스트를 선정할 때 인

간 번역사가 수행한 MTPE를 번역 품질평가 기준으로 삼아야 하므로 객관적으

로 신뢰할만한 테스트용 데이트 세트 확보 여부는 평가 결과의 신뢰성과 타당

성을 담보하는 매우 중요한 관건이다. 특히 한국어와 영어의 언어 쌍을 기준으

로 번역평가를 수행하기 위해서는 ChatGPT에 적용된 학습용 데이터의 불균형

성을 염두에 두어야 한다. 다시 말해서 LLM을 기반으로 학습되는 생성형 AI의

학습용 데이터는 규모 측면에서 영어 텍스트가 절대적인 우위를 차지하며, 한

국어는 상대적으로 그 격차가 매우 크다는 점이다. 따라서 한국어와 영어의 학

습용 데이터의 불균형성을 최소화하기 위해서는 번역 품질 테스트용 데이트 세

트의 선정 및 확보를 번역 품질평가 시 최우선적인 고려사항에 포함해야 한다. 

이런 점에서 AI Hub(aihub.or.kr)에서 공개하는 ‘인공지능(AI) 학습용 말뭉

치’를 테스트용 데이터로 활용하여 ChatGPT의 번역 품질을 평가하고 테스트용

데이터로서의 활용 가능성을 진단하고자 한다. 해당 말뭉치는 데이터의 수집, 

가공, 처리 과정에서부터 신뢰성을 확보할 수 있는 체계적인 코퍼스 품질 관리

프로세스를 거쳤다. 그리고 번역을 수행하는 과정에서도 ST에 대한 기계번역을

거친 MT 데이터를 기반으로 인간 번역사의 MTPE 과정과 검수 및 번역 품질

평가 과정을 거친 데이터이다. 이 과정으로 그친 것이 아니라 다시 공신력 있는

번역 품질평가 기관에서 시행하는 코퍼스 품질관리 가이드라인에 의거한 항목

별 평가기준에 부합하여 일정 수준 이상의 검증 결과를 획득한 데이터에 해당

한다. 이러한 객관성과 신뢰성을 기반으로 해당 말뭉치는 ChatGPT를 포함한

CLOVA X(Naver) 등 다양한 종류가 있지만 본고에서는 대표성을 지닌 ChatGPT를

중심으로 논의를 진행한다.
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생성형 AI 플랫폼의 번역 성능 평가용 데이터로서 활용 가치가 매우 높을 것이

라 상정하고 본격적인 논의를 전개하고자 한다. 

본 연구의 목적은 AI Hub에서 공개하는 ‘AI 학습용 말뭉치’는 ChatGPT가

제공하는 번역 서비스의 품질평가용 테스팅 데이터로서 그 활용 가능성과 유용

성을 모색하는 것이다. 이를 통해 AI 번역 기술의 현재 수준과 잠재적인 한계

를 탐구한다. 그리고 본 연구는 다음과 같은 핵심 논제에 대한 해법을 모색하고

자 한다. “ChatGPT는 번역 분야에서 어느 정도의 품질과 정확성을 제공하는

가?”, “BLEU 평가지표를 적용한 번역 품질평가 결과는 어떻게 해석해야 하는

가?”, “번역 품질평가용 테스팅 데이터는 어떠한 기준으로 선정되어야 하는

가?”, 그리고 “번역 품질평가용 테스팅 데이터의 품질 향상 방안과 보다 적극적

인 활용방법은 무엇인가?”

2. ChatGPT 번역 품질평가

2.1 선행연구

현재까지 진행된 ChatGPT의 번역 품질평가 관련 선행연구 사례는 매우 제

한적이다. 국내 연구로는 우선 문학 장르와 사용자의 인식 및 번역 가능성에 대

한 연구 사례가 있다. 전자와 관련하여 ChatGPT 3.5를 활용한 김소월 시의 번

역결과물을 중심으로 AI 번역의 오류 양상을 분석한 연구(이유정 2023)와

ChatGPT가 문학 장르의 아이러니 번역의 활용 가능성(박수정과 최은실 2023)

을 고찰한 연구가 있다. 그리고 후자와 관련해서는 학부 번역 전공자의

ChatGPT 관련 인식과 ChatGPT 번역 및 포스트에디팅에 관한 실험 연구(지윤

주, 이상빈, 이선우 2023) 사례가 있다.

그리고 해외 연구로는 BLEU 및 CHRF와 같은 자동 평가지표를 사용한

ChatGPT의 번역 품질평가 및 ChatGPT 번역이 외국어 교육 부문에서 유발하는

기회와 과제(Geng and Jian 2023)에 관한 논의가 있다. 또한 루돌프 외(Rudolph 

et al. 2023) 및 방 외(Bang et al. 2023)는 중국어, 영어, 독일어, 루마니아어와

관련된 번역 작업에서 ChatGPT의 번역 품질이 Google Translate, DeepL 및 기
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타 범용의 번역 엔진과 비교했을 때 서로 비슷하다는 결과를 제시한 바 있다. 

그리고 ChatGPT 기반의 중국어와 영어 쌍의 번역 품질을 한자어 단어를 사례

로 비교 분석한 연구(Wu 2023) 논문이 있다. 이와 같이 지금까지 언급한 선행

연구는 문학번역, 외국어 교육, 인공지능 기계번역과의 다국어 번역 비교, 그리

고 한자어 단어 사례 중심의 번역 품질 비교 등으로 ChatGPT의 번역 품질에

관한 평가를 시도한 점에서 의미가 있다. 하지만 번역 품질평가에 적용하는 테

스팅 데이터 선정과 그 기준에 관한 객관적인 논의는 거의 찾아볼 수 없다. 때

문에 해당 선행 연구사례는 ChatGPT의 번역 품질에 관한 논의를 미시적인 범

주에만 국한하는 한계가 있다.

한편 ChatGPT의 번역 품질을 LLM의 규모 측면에서 접근한 관심을 끄는

연구가 있다. 앞서 언급한 바와 같이 ChatGPT와 같은 LLM(대형 언어 모델)은

대규모의 학습용 데이터 리소스를 적용한 고자원(high-resource) 언어의 경우에

는 번역 또한 탁월한 성능을 보이는 모델이다(Jiao et al. 2023). 하지만 학습용

데이터 리소스가 제한적인 저자원(low-resource) 언어에 대한 적용성은 여전히

의문이며, 특히 저자원 언어로의 번역평가를 위해 연구용으로 구축한 M2M100 

모델5)의 번역 결과가 ChatGPT보다 양호하다(Stap and Ali 2023: 164)고 하였

다. 이 연구에서 시사하는 바는 ChatGPT의 번역 성능은 앞서 언급한 바와 같

이 ChatGPT에 적용된 학습용 데이터의 불균형성을 반드시 염두에 두어야 한다

는 점이다. 따라서 한국어와 영어처럼 저자원과 고자원의 언어 쌍을 기준으로

번역평가를 수행하기 위해서는 두 언어 사이의 학습용 데이터의 불균형성을 최

소화할 수 있는 번역 품질 테스트용 데이트 세트를 활용할 필요가 있다. 

이런 점에서 본 연구는 빅테크 기업들이 개발하는 각종 생성형 AI 플랫폼

과 번역 엔진의 번역 품질평가를 위해서는 평가의 주체가 한국어를 모국어로

사용하는 연구자나 기관이 수행하는 것은 물론이며 반드시 한국어와 영어 기반

의 테스팅 데이터 세트를 적극 활용할 것을 제안한다. 

5) 아델라니 외(Adelani et al. 2022)에서 적용한 스페인어에서 원주민 언어로의 번역을

위해 다국어 M2M100 모델(Fan et al. 2021)을 미세 조정하여 적용한 모델이다(Stap 

and Ali 2023: 164).
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2.2 번역 품질평가 과정 설계

번역 품질평가는 다음과 같은 과정으로 이루어진다. 먼저 본 연구진이 참여

한 (한영) ‘AI 학습용 말뭉치 구축사업’에서 수행한 최종결과물 데이터 중 무작

위로 추출한 5개 분야의 상위 300개 세그먼트의 데이터를 ChatGPT 번역 품질

검증을 위한 테스트용 데이터 세트로 활용한다. 그리고 이 테스팅 데이터에 포

함되어 있는 MT와 MTPE 외에도 비교 대상 데이터인 ChatGPT 번역 결과물을

추가하여 번역 품질평가 대상 데이터를 구축한다. 이에 대한 객관적인 지표를

측정하기 위하여 BLEU(Bilingual Evaluation Understudy) 스코어를 사용하여

계량적인 수치를 도출한다. 이를 기반으로 테스팅 데이터와 비교 대상

ChatGPT 번역과의 상관관계를 중심으로 통계치의 의미를 해석하고 각각의 번

역 특성을 진단한다. 종합적으로 ChatGPT의 번역 품질 수준에 관하여 논의하

며 생성형 AI를 포함한 번역 서비스를 제공하는 다양한 플랫폼의 번역 품질검

증 및 향상을 위한 ‘AI 학습용 말뭉치’의 테스팅 데이터로서의 활용 가능성을

논의한다. 

2.3 번역 품질평가용 테스팅 데이터 구축

ChatGPT의 번역 품질평가용 테스팅 데이터는 구축 목적과 과정, 그리고 품

질평가 등의 측면에서 타당성과 신뢰성, 그리고 규모의 적절성을 포함한 객관

적인 유효성을 확보해야 한다. 이에 관하여 다음과 같이 항목별로 보다 자세히

논의하기로 한다. 

2.3.1 테스팅 데이터의 타당성

본 연구에서 적용하는 번역 품질 테스팅 데이터는 2017년부터 2023년 현재

까지 과학기술정보통신부(이하 ‘과기부’)와 한국지능정보사회진흥원(National 

Information Society Agency, 이하 ‘NIA’)이 주관하는 한국형 디지털 뉴딜의 대

표 사업인 데이터 댐 프로젝트6)의 일환으로 수행된 AI 학습용 데이터 구축 사

6) 데이터 수집·가공·결합·거래·활용을 통해 데이터경제를 가속화하고 5G 전국망에 기반

해 모든 산업으로 5G와 인공지능(AI) 융합서비스를 확산하려는 사업이다. 
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업7)의 결과물과 관련된다. 

AI 학습용 데이터8) 구축사업은 양질의 인공지능 학습용 데이터를 대규모로

구축하여 중소기업 및 스타트업 등 민간의 인공지능 기술개발 촉진 및 관련 산

업을 육성하고, 일자리 창출 등 민간 참여 기반의 인공지능･데이터 선순환 생

태계를 조성하고자 하는 목적으로 진행되고 있다. 그동안의 추진경과를 살펴보

면 2017년부터 2022년까지 총 691종의 AI 학습용 데이터의 구축이 완료되었으

며, 품질검증, 개발자･전문가 등을 대상으로 사전공개를 통한 오류 및 유효성

검수 과정을 거친 데이터를 AI Hub에 개방하고 있다. AI 학습용 데이터 구축

사업에 대한 전체적인 이해를 돕고자 연도별 데이터 구축 종수, 데이터 개방, 

품질관리 체계 수립의 필요성, 그리고 품질관리 가이드라인 등을 포함한 품질

관리체계 수립 추진배경에 관한 내용을 소개하면 다음의 <그림 1>과 같다(과기

부 외 2023a: 1). 

<그림 1> AI 학습용 데이터 품질 관리체계 수립 추진 배경(과기부 외 2023a: 1)

위의 그림에서 보다시피 해당 사업은 양질의 데이터를 구축하기 위하여 ｢인

7) 데이터 댐의 가장 기초이자 핵심으로 AI 스피커, 자율주행차, 정밀의료 등 AI 서비스

개발에 필수적인 AI 학습용 데이터를 대규모로 구축·개방(aihub.or.kr)하는 사업이다.

8) 인공지능 학습용 데이터(AI Dataset)란 머신러닝, 딥러닝 등 인공지능 모델 학습을 위

해 활용되는 데이터를 총칭한다. 특히 ‘인공지능 학습용 데이터 구축’ 사업의 경우

비정형 또는 반정형 데이터를 수집하고 참값(GT, Ground Truth) 어노테이션을 통해

라벨링하여, 지도학습(Supervised Learning)에 쓰이는 데이터를 구축하는 데 초점을

둔다. 즉, AI Dataset = AI Training Data + Validation Data + Test Data이다(과기부

외 2023a: 5). 
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공지능 학습용 데이터 품질관리 가이드라인｣에 제시된 요건에 부합하는 엄정한

품질관리 시스템을 가동하고 있다. 그리고 이러한 시스템을 통하여 다음과 같

이 데이터 품질의 고도화를 지향하고 있다. 단계별 ‘품질관리 프레임워크’의 준

비·계획, 구축, 운용활용의 3단계 프로세스를 기반으로 공통된 공정에 따라 체

계적으로 각각의 산출물 및 품질관리 활동이 다음의 <그림 2>와 같이 이루어진

다(과기부 외 2023a: 2). 

<그림 2> 프로세스 기반 산출물 및 품질관리 활동(과기부 외 2023a:2)

이처럼 인공지능 학습용 데이터 품질관리 체계 수립 추진 배경과 프로세스

기반 산출물 및 품질관리 활동에 관한 내용을 통하여 본 연구에서 활용하고자

하는 테스팅 데이터는 인공지능 학습용으로 구축된 한영 병렬 말뭉치 데이터로

서 사용목적에 부합하는 합목적성을 지니고 있음을 강조하고자 한다. 그리고

특히 코퍼스의 구성 측면에서도 한국어 ST, 영어 TT(MT를 바탕으로 수행된

인간번역사의 MTPE 버전)를 포함하고 있는 병렬 말뭉치는 다른 범용의 MT는

물론 생성형 AI의 번역 품질 테스트용으로 활용할 수 있는 효용가치가 매우 크

기 때문이다. 왜냐하면 인간 번역사의 MTPE 버전을 기준으로 테스팅 목적에

따라 상호 비교 검증할 수 있는 대상 데이터를 가감하여 탄력적으로 활용할 수

있도록 기본 세팅이 되어 있기 때문이다. 이런 점에서 해당 말뭉치 데이터는 번

역 품질 테스팅 데이터로서 활용할 수 있는 충분한 목적성과 타당성을 지닌다

고 할 수 있다. 
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2.3.2 테스팅 데이터의 신뢰성

본 연구에서 활용할 테스팅 데이터는 구체적으로 2022년 인공지능 학습용

데이터 구축 지원 사업의 ‘AI 허브 데이터 활용을 위한 기계 번역앱 구축과 번

역기 평가’ 부문 중 본 연구팀이 참여한 ‘한영 신규 말뭉치 데이터 구축 프로젝

트’(이하 ‘한영 말뭉치 구축 프로젝트’)의 결과물을 대상으로 한다. 해당 말뭉치

는 명칭에서 제시하는 바와 같이 한국형 디지털 뉴딜의 대표 사업인 데이터 댐

프로젝트9)의 일환으로 AI 학습용으로 구축된 명시적인 목적성을 지닌 데이터

이다. 

그리고 무엇보다도 해당 데이터는 이미 ST와 기계번역 기반의 TT, 즉 MT

를 기반으로 인간 번역사가 수행한 MTPE 결과물의 번역 품질에 관하여 공식

적인 인증평가를 받았다는 사실이 매우 중요하다. 다시 말해서, 한국정보통신기

술협회(TTA) 산하 AI융합시험연구소가 시행한 ‘인공지능 학습용 데이터 품질

검증’ 기준을 통과한 데이터로서 객관적인 신뢰성을 확보하고 있다는 점이다. 

검증항목은 통계적인 다양성(한영 데이터의 어절 수, 길이, 카테고리, NER 테

깅 분포), 요건의 다양성(도메인 분포, 서브 도메인 분포), 구문의 정확성, 의미

의 정확성, 그리고 유효성 등 5가지로 구성되어 있다. ‘한-영 번역 정확도 검사’

에서 1,071,228개(33-1. 번역 말뭉치 데이터 고도화 866,415개 문장, 33-3. 신규

말뭉치 데이터 204,813개 문장)의 데이터 중 1,400개의 데이터를 샘플링하여

검증하였으며, 6가지의 검증항목 모두 기준 스코어 이상을 충족하여 품질검증

인증을 받았다. 품질검증 항목별 구체적인 내용 및 기준은 다음의 <그림 3>과

같다. 

9) 데이터 수집·가공·결합·거래·활용을 통해 데이터경제를 가속화하고 5G 전국망을 기반

으로 모든 산업분야로 5G와 인공지능(AI) 융합서비스를 확산하려는 사업이다. 
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<그림 3> 인공지능 학습용 데이터 품질검증 항목 및 주요 내용(과기부 외 2023a: 67)

뿐만 아니라 2023년 최근에 AI허브 데이터를 활용한 연구에서 외부의 혹은

자체 개발한 다른 종류의 테스팅 세트를 적용하여 말뭉치 데이터의 품질에 대

한 검증이 이루어진 바 있다(박찬준, 임희석 2020; 고원희, 최진혁, 최규동

2023). 두 연구 모두 검증 대상 말뭉치는 다르지만 공통적으로 AI Hub에 공개

된 병렬 말뭉치 데이터에 대한 품질 재검증 절차를 통하여 해당 데이터의 품질

에 대한 보다 객관적인 신뢰성을 확보했다는 사실이 중요하다. 물론 본 연구에

서 활용하는 말뭉치 데이터를 검증 대상 데이터로 삼은 것은 아니지만 ‘AI 학

습용 말뭉치’ 데이터의 품질은 물론 품질 검증 시스템에 대한 공신력도 재확인

하였다고 할 수 있다. 이런 점에서 본 연구에서 ‘AI 학습용 말뭉치’를 테스팅

데이터로 활용할 수 있는 근거 및 타당성 확보는 물론 신뢰성 측면에서도 보다

객관적인 검증을 받았다고 할 수 있다. 

2.3.3 테스트용 데이터 규모의 적절성

2023년 10월 31일 현재 본 연구팀이 참여한 ‘기계번역 평가 프로젝트’10)를

포함한 ‘2022년 인공지능 학습용 데이터(319종)’가 AI Hub에 추가로 개방되었

10) AI Hub > 데이터 찾기> 분야별 보기 > 한국어 > AI 허브 데이터 활용을 위한 기

계 번역앱 구축과 번역기.
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다.11) 이는 데이터의 적극적인 활용성 확장을 위한 검증과정을 모두 통과한 데

이터라는 의미를 함유한다. 본 연구에서 적용할 한영 말뭉치 구축 프로젝트의

데이터 개요는 다음과 같다.

<표 1> AI 허브 데이터 활용을 위한 기계번역 앱 구축과 번역기 평가 데이터 개요12)

항목별 지표 규모

구축량

문장 수

또는

단어

AIHUB TM 구축 870,022문장

용어 사전 10,000건

NER 데이터 10,000건

신규 말뭉치 데이터13) (한-영, 한-일, 한-중) 635,110문장

번역기 평가 데이터 600,000문장

유사 문장 데이터 729,910문장

MTPE 시험 데이터 101,673문장

주제분포 비율 15개 세부 분야별 데이터 분포 확인

문장길이

분포

수량

(어절 수)

평균 15어절

(최소 2어절~최대 30어절)

위의 표에 제시한 63만여 규모의 ‘신규 말뭉치 데이터’ 중에서 본 연구팀은

‘한-영 말뭉치 데이터’ 구축 분야에서 10만 세그먼트 규모의 ‘한영 병렬 코퍼스

의 MTPE 및 검수 과정’을 수행하였다. 그중에서 본 연구를 위하여 무작위로

선택한 농학, 수학, 의약학, 사회과학, 그리고 환경을 포함한 5개 분야에서 각각

상위 300개의 세그먼트를 수합한 1,500개의 세그먼트로 번역 품질 평가용 데이

터를 구축한다. 해당 말뭉치 데이터는 한국어 ST, 영어 MT, 그리고 MTPE를

포함하여 3개 열(column)의 레이블링으로 구성되어 있다14). 이를 테스팅 데이

11) AI Hub > 공지사항 > 2022년 인공지능 학습용 데이터 정식 개방 안내; 본 연구에

서 적용한 데이터 부문은 2023년 현재 부분 개방 중이다. 따라서 TTA ‘인공지능 학

습용 데이터 품질검증’ 평가 시 제출한 최종 결과물을 활용하였음을 밝혀둔다. 

12) AI Hub > 데이터 찾기> 분야별 보기 > 한국어 > AI 허브 데이터 활용을 위한 기

계 번역앱 구축과 번역기 > 데이터 통계.

13) 본 연구팀의 프로젝트 참여 부문: 한-영(재료, 정보/통신, 생명과학, 농림수산 식품, 

보건의료, 수학, 물리학, 화학, 사회 등 10개 영역) 10만 세그먼트에 해당한다. 

14) AI Hub에서 공개하는 AI 학습용 말뭉치 데이터의 최종결과물에는 명시되지 않지만

본 연구에서 범용의 MT와 ChatGPT를 비교하는 TQA를 수행하기 위하여 MTPE 작

업 시 사전 참고용으로 구축한 중간결과물인 MT_Basic을 포함하였음을 밝혀둔다. 
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터로 활용하여 ChatGPT의 번역 품질을 평가하기 위하여 ChatGPT 레이블링을

하나 더 추가하여 번역 결과물15)을 포함한 4개의 행으로 칼럼을 구성한다. 즉, 

각 세그먼트는 ST와 TT(MT_Basic, MTPE, 그리고 ChatGPT)로 구성하였으며, 

각각의 번역 결과물 간의 직접적인 비교 및 대조가 가능하다. 그리고 보다 정확

한 번역 품질평가를 가능하게 하는 고품질의 병렬코퍼스는 번역평가 테스팅 데

이터로서 원천 텍스트 수집부터 MTPE 최종 결과물 구축에 이르는 전체 과정

에서 ｢인공지능 학습용 데이터 품질관리 가이드라인｣의 준수 및 인증을 포함하

고 있으므로 신뢰성 측면에서 더욱 중요성을 지닌다. 참고로 구축된 테스트용

데이터는 다음과 같이 구성되어 있다.

<그림 4> ‘AI 학습용 말뭉치’를 활용한 ChatGPT 번역 품질평가용 테스팅 데이터 예시

AI 학습용 말뭉치 데이터16) 생성형 AI 데이터

ST
TT

MT_Basic MTPE ChatGPT

15) ChatGPT 번역 결과물 추출 일자는 2023년 11월 13일이다. 

16) 혼선을 방지하기 위하여 “MT_Basic은 말뭉치 구축과정에서 MTPE를 수행하기 위

하여 적용된 기초 자료이며, 최종결과물에는 명시되지 않았음”을 다시 한 번 밝혀둔

다. 그리고 범용의 MT와 ChatGPT와 비교하는 TQA를 수행하기 위하여 MTPE를

기준으로 좌우로 MT_Basic과 ChatGPT를 병렬 배치하였으며, 이는 작업 수행의 순

서와도 관련이 있다.
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2.3 번역 품질평가 툴

AI Hub의 ‘AI 학습용 말뭉치’를 테스팅 데이터로 활용하여 ChatGPT의 번

역 품질을 평가할 때 BLEU 스코어를 적용하였다. BLEU 스코어는 인간번역과

기계번역의 유사성을 살펴볼 수 있는 대표적인 지표 중 하나이다. BLEU 스코

어는 주로 N-gram 일치를 기반으로 기계 번역의 결과물이 사람이 수행한 번역

과 유사한 정도를 측정한다. 대규모의 데이터에 대한 빠른 평가가 가능하며, 연

구 및 산업 분야에서 널리 사용되는 툴인 반면에 문맥적인 뉘앙스나 유창성을

평가하는 데는 한계가 있다. 그리고 때로는 오역을 잘못된 정답으로 간주하기

도 한다. 그럼에도 본 연구에서 BLEU 스코어를 적용하는 이유는 ｢AI 학습용

말뭉치 데이터 품질 관리 가이드라인｣에도 제시된 평가 툴(과기부 외 2023a: 

118-120)이며, 번역학계 전반에서 가장 널리 사용되는 툴인 점을 감안하였기 때

문이다. 그리고 이와 같이 유사한 평가 툴을 사용하면 관련 논의를 할 때 비교

평가 군으로 활용할 수 있다는 판단도 작용하였기 때문이다. 

3. 번역 품질평가 결과

3.1 BLEU 스코어를 활용한 분석

본 연구에서 활용할 번역 품질평가용 테스팅 데이터는 한영 병렬 코퍼스로

두 개의 언어 자료가 포함되어 있다. <그림 4>에서 제시한 바와 같이 가로

축17)은 한국어 원문(ST), TT인 기계번역(MT_Basic), 기계번역 포스트 에디팅

(MTPE), 그리고 ChatGPT를 포함하여 4개의 열로, 그리고 세로축은 세그먼트

행으로 구성되어 있다. 가로 축을 다시 요약하면 ST 1열, TT는 3열(MT_Basic 

vs MTPE vs ChatGPT)로 구성되어 있다. 여기서 언급해야 할 중요한 사항은

MT는 코퍼스 구축 초기 단계에서 범용의 기계번역 엔진을 활용하여 ST를 기

반으로 추출한 TT이며, ST와 TT의 미스매칭, 누락, 생략, 첨가, 구두점 등 가시

17) 가로축에 분야(field) 및 세그먼트 번호(Num.) 열이 포함되어 있어나 본 연구에서는

논의의 범주에 포함하지 않는다. 
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적으로 드러나는 번역 오류에 대한 소극적인 포스트에디팅 과정이 추가되었다

는 점이다. 다시 말해서 번역 품질평가용 테스팅 데이터에 적용한 MT의 원시

추출물에 사전 공정 과정이 추가된 결과물임을 미리 밝혀둔다. 따라서 평가 시

혼선을 피하기 위하여 해당 MT는 MT_Basic으로 레이블링 하였다18). 다만 이

후 논의 과정에서 표현하는 MT_Basic을 연구자들이 또 다른 종류의 번역 엔진

혹은 플랫폼으로 오인 혹은 혼동하지 않도록 각별한 유의가 필요하다는 점을

미리 밝혀둔다. 

3.1.1 평균 및 누적 N-gram BLEU 스코어19)

이제 본격적인 분석을 시작해 보기로 한다. BLEU 툴을 적용할 때 N-gram 

및 누적(cumulative) N-gram 스코어 추출 방식은 효과적인 번역 품질평가 방법

이다. BLEU 스코어는 기본적으로 비교 대상 번역(MT_Basic과 ChatGPT)과 기

준이 되는 참조 번역(MTPE) 간의 N-gram 일치도를 기준으로 평가한다. 평균

(average) N-gram BLEU 스코어는 MTPE와 비교 대상인 MT_Basic과 ChatGPT

의 N-gram(N 단어 시퀀스)의 정밀도를 측정한다. 예를 들어 1-gram BLEU 스

코어는 각각의 단어를 확인하는 반면, 4-gram BLEU 스코어는 4개 단어 시퀀스

의 일치 여부를 평가한다. 그리고 누적 N-gram은 1-gram, 2-gram 등을 개별적

으로 보는 대신 1-gram, 2-gram, 3-gram, 4-gram 일치 항목의 조합을 동시에 고

려하여 누적 BLEU 스코어를 계산한 것이다. 이 접근 방식을 사용하면 개별 단

어의 정확성과 긴 구문의 유창성에 대해 보다 균형 잡힌 통찰력을 가질 수 있

18) MT_Basic의 사전 공정 작업, 즉 light PE가 추가된 사항과 관련하여 범용의 MT로

활용할 수 있는가에 대한 논의의 여지가 발생할 수 있다. 이러한 점을 인식하여

Levenshtein Distance 방식을 적용하여 가공되지 않은 MT와 최소한의 사전 작업이

이루어진 MT_Basic에 대한 MTPE와의 편집 거리(editing distance)를 각각 측정하였

다. 그 결과 MT와 MT_Basic의 평균 Levenshtein Distance는 각각 약 65.71과 65.67

로 추출되었다. 0.04의 차이는 MT와 MT_Basic의 편집 거리가 매우 유사하므로 참

조번역인 MTPE와 비교할 때 비슷한 수준의 편집이 요구됨을 나타낸다. 따라서 본

고에서 적용하는 최소한의 light PE가 추가된 MT_Basic을 범용의 MT로 상정하여

TQA의 비교 대상 테스팅 데이터로 활용하는 데 대한 논의의 여지는 충분히 상쇄되

었다고 할 수 있다.

19) 본 연구의 계량적인 분석은 ChatGPT의 Data Analysis 툴을 활용하였다.
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다. 다음은 MTPE를 기준으로 분석한 평균 및 누적 N-gram BLEU 스코어 측

정값이다. 

<표 2> MT_Basic과 ChatGPT의 N-gram 기반 BLEU 스코어

Score Type MT_Basic ChatGPT

Average

1-gram 0.655 0.559

2-gram 0.549 0.426

3-gram 0.466 0.331

4-gram 0.399 0.258

Cumulative

1-gram 0.678 0.579

2-gram 0.571 0.444

3-gram 0.488 0.348

4-gram 0.421 0.276

위의 <표 2>는 다양한 N-gram 수준에 걸쳐 평균 및 누적 BLEU 스코어를

모두 요약하여 제시하고 있으며, 범용의 번역 엔진 MT-Basic과 생성형 AI 

ChatGPT의 번역 품질에 대한 포괄적인 개요를 알 수 있다. 스코어는

MT_Basic이 일반적으로 모든 수준에서 ChatGPT에 비해 BLEU 스코어가 더

높게 나왔다. 각각의 측정값은 다음과 같이 해석할 수 있다. 

• 1-gram: MTPE에 비해 MT_Basic 및 ChatGPT는 모두 상대적으로 높은 수

준의 단어 대 단어 정확도를 나타낸다. MT_Basic의 스코어가 더 높으며, 이

는 단어 수준에서 MTPE와 부합도가 높다는 것을 의미한다.

• 2-gram: MT_Basic 및 ChatGPT 모두 1-gram 스코어보다 감소하였다. 두 단

어 조합을 일치시키는 것이 좀 더 어렵기 때문에 이렇게 감소된 결과치가

도출되었을 것이다. MT_Basic은 계속 더 높은 스코어를 얻었는데, 이는

ChatGPT에 비해 두 단어 시퀀스의 정확도가 더 높다는 의미이다.

• 3-gram과 4-gram: 앞의 두 평가기준보다 더 긴 단어 시퀀스를 정확하게 일

치시키는 난이도가 반영되어 더 낮은 스코어가 나왔다. MT_Basic 및

ChatGPT 모두 낮은 스코어를 나타내지만, MT_Basic은 ChatGPT 대비 더

높은 스코어를 유지하여 MTPE와의 부합도가 좀 더 높다는 의미이다. 

지금까지 N-gram 기반의 BLEU 스코어를 통하여 비교 대상 MT_Basic와
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ChatGPT의 번역 품질에 대하여 포괄적인 의미를 살펴보았다. 이를 기반으로

세부적인 특성을 파악하고자 4-gram 기반으로 논의를 이어가기로 한다. 

3.1.2 4-gram 기반의 BLEU 스코어

3.1.2.1 전체 세그먼트 분석

위의 <표 2>에서 제시한 BLEU 스코어를 기반으로 논의한 비교 대상

MT_Basic와 ChatGPT의 번역 품질을 단어 차원보다는 시퀀스 위주의 번역 품

질평가를 위하여 4-gram 위주로 보다 구체적으로 접근해 보기로 한다. 우선 세

그먼트별 번역 품질평가도 중요하므로 전체 세그먼트의 빈도를 반영한 BLEU 

스코어를 위의 <표 2>에서 제시한 스코어 중 4-gram 위주로 시각화하면 다음

과 같다. 

<그림 5> MT_Basic과 ChatGPT의 4-gram BLEU 스코어 분포

먼저 위의 <그림 5>의 히스토그램에서 가로축은 테스팅 데이터의 참조번역

MTPE를 기준으로 MT_Basic과 ChatGPT의 세그먼트 부합도를 반영한 4-gram 

BLEU 스코어의 값을 표시하며, 세로축은 이에 해당하는 세그먼트의 빈도

(frequency)를 표시한다. 가로축의 BLEU 스코어가 1.0에 가까울수록 MTPE 참

조번역과의 유사도가 높다는 것을 의미한다. 그리고 세로축의 빈도가 높을수록

해당 BLEU 스코어의 데이터가 차지하는 분량이 많다는 의미이다. BLEU 스코

어 1.0에 가까운 구간에서 빈도의 밀집도가 높으면 참조번역과의 유사도가 높

으므로 번역 품질이 높다는 의미이다. 뿐만 아니라 그래프의 분포에서 우편향

혹은 좌편향이 심할수록 번역 품질의 가변성이 높다는 의미로 해석할 수 있다. 
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반대로 BLEU 스코어 0.0에 가까운 구간에서 빈도의 밀집도가 높으면 참조

번역과의 유사도가 낮으므로 번역 품질이 낮다는 의미이다. 이를 종합하면 가

로축은 번역 품질의 우수성을 세로축은 번역 품질의 가변성을 나타낸다. 빈도

의 높낮이 격차가 클수록 번역 품질의 가변성이 높은 것이므로 분포도가 우편

향에 가까울수록 번역의 품질이 좋은 것이다. 한편, 특정 BLEU 스코어 구간대

의 밀집도는 참조번역 MTPE와 해당 세그먼트 사이의 유사성의 정도를 반영하

므로 특정 세그먼트(들)의 번역 특성을 판단할 때 유효하다. 

위에서 살펴본 바와 같이 4-gram BLEU 스코어를 기반으로 데이터를 시각

화하면 데이터 세트 전체에서 번역 품질의 일관성과 범위를 이해하는 데 도움

이 된다. 뿐만 아니라 번역 품질평가와 관련하여 스코어의 분포와 분산에 대한

통찰력을 제공하므로 3.1.1의 평균 및 누적 BLEU 스코어 분석에서 다루지 못

하는 영역을 보완하는 효과도 있다. 그러므로 이번에는 다시 참조번역 MTPE 

기준 MT_Basic과 ChatGPT의 번역 품질의 차이를 보다 명시적으로 살펴보고자

<그림 5>의 두 그래프를 하나로 통합하여 논의를 계속 이어가기로 한다.

<그림 6> MT_Basic과 ChatGPT의 4-gram BLEU 스코어 통합 분포

<그림 6>은 <그림 5>를 통합하여 MT_Basic(보라색) 및 ChatGPT(주황색)

에 대한 4-gram BLEU 스코어 분포를 중심으로 시각화한 그래프이다. 이 통합

된 그래프는 BLEU 스코어 분포 측면에서 비교 대상 MT_Basic과 ChatGPT의
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번역 품질의 특성을 보다 직접적으로 비교할 수 있는 통찰력을 제공한다. 가령, 

분포의 중복 범위(보라색과 주황색이 겹쳐서 자주색으로 나타나는 부분)와 차

이나는 범위(보라색과 주황색이 그대로 유지되는 부분)가 시각적으로 명백하게

드러나는데, 이는 MT-Basic과 ChatGPT가 각각 상대적인 일관성과 변동성이

있음을 보여준다. 각 분포의 최고점과 분포의 범위는 스코어의 중심성과 변동

성에 대한 명확한 통찰력을 제공한다. 이를 통해서 테스팅 데이터 전체에서

MT_Basic과 ChatGPT의 상대적인 번역 품질을 평가할 수 있다.

특히 ChatGPT의 분포는 MT_Basic과 비교하여 기울기의 크기와 모양에서

좌편향 쏠림현상이 나타나는데 이는 번역 품질의 신뢰성과도 상관관계가 있다. 

또한 세로축의 빈도의 높낮이 또한 MT_Basic과 비교하여 편차가 크게 나타나

는데 이는 본 연구에서 적용한 번역 품질평가 툴인 BLEU 스코어와 테스팅 데

이터의 신뢰도 측면에서 일관성과 타당성이 있음을 의미한다. 한편, 히스토그램

의 분포에서 MT_Basic은 ChatGPT의 분포와 비교하여 기울기의 경사도 및 모

양이 완만하고 넓게 펼쳐져 있다. 이는 MT_Basic의 번역 품질이 ChatGPT에

비하여 편차가 적고 균일성이 높다는 의미이다. 하지만 빈도 측면에서

MT_Basic이 ChatGPT에 비하여 BLEU 스코어의 중간대에 주로 분포되어 있는

데 이는 보다 적극적인 해석이 필요하다. 왜냐하면 사용자 입장에서 MT_Basic

과 ChatGPT를 활용한 번역 경험을 통하여 일종의 선입견 혹은 선호도에 영향

을 미칠 수 있기 때문이다. 이에 관해서는 3.2절의 ‘MT_Basic과 ChatGPT의 번

역 품질평가 결과 분석’ 부문에서 보다 자세히 논의하기로 한다. 

다시 히스토그램 분석으로 돌아가서 공통부분(공집합)에서 벗어나는 차집합

에 해당하는 부분(보라색과 주황색이 그대로 유지되는 부분)을 살펴보면 우편

향과 좌편향의 양상이 보다 명시적으로 드러난다. 빈도를 의미하는 세로축의

값 또한 MT_Basic에 비하여 ChatGPT의 편차 값이 크게 드러나는데 이는

ChatGPT가 세그먼트별 번역 품질의 편차가 보다 크다는 의미이다. <그림 6>은

MT_Basic과 ChatGPT의 번역 품질의 우수성과 신뢰성 측면에서 매우 명시적인

차이를 효과적으로 제시하며 비교집단 간의 번역 품질에 대한 전체적인 통찰력

을 제공하는 점에서 본 연구에서 시사하는 바가 매우 크다. 
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3.1.2.2 개별 세그먼트 분석

개별 세그먼트 또는 문장에 대한 BLEU 스코어를 분석하면 데이터 세트의

여러 부분에서 번역 품질의 변화를 확인할 수 있다. 이는 번역 품질이 세그먼트

별로 크게 다른 경우 특히 두드러진 양상을 드러내기 때문이다. 다시 말해서, 

BLEU 스코어에 대한 개별 세그먼트 분석은 테스팅 데이터의 각 세그먼트에

대한 BLEU 스코어를 살펴보고 패턴 또는 이상값을 식별할 수 있으므로 개별

문장 또는 세그먼트 수준에서 번역 품질의 가변성과 일관성에 대한 통찰력을

제공할 수 있다. 

세그먼트별 분석을 하려면 다음의 세 가지 작업을 수행해야 하는데, 먼저

세그먼트별 BLEU 스코어 시각화 작업을 통해 각 세그먼트의 BLEU 스코어를

표시하는 MT_Basic 및 ChatGPT에 대한 플롯을 만든다. 이 분석은 세그먼트별

로 스코어가 어떻게 다른지 확인하는 데 도움이 된다. 둘째, 특이점 식별 작업

을 위하여 BLEU 스코어의 편차가 특히 높거나 낮은 세그먼트를 찾는데, 이는

번역의 품질이 매우 좋거나 그렇지 않음을 판단하는 데 도움이 된다. 셋째, 번

역 품질의 일관성을 파악하기 위해 스코어 변동성 분석 작업을 수행하여, 세그

먼트 전반에 걸쳐 스코어의 범위와 분포를 평가할 수 있다. 이를 기반으로 보다

포괄적인 번역 품질을 개관하고자 4-gram 스코어를 중심으로 MT_Basic 및

ChatGPT에 대한 세그먼트별 BLEU 스코어를 시각화하면 다음과 같다. 

<그림 7> MT-Basic과 ChatGPT의 개별 세그먼트 BLEU 스코어 분포

MT_Basic(파란색) 및 ChatGPT(빨간색) 번역에 대한 세그먼트별 4-gram 
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BLEU 스코어를 시각화한 위의 그림에서 각 플롯에는 테스팅 데이터 전체의

개별 세그먼트에 대한 BLEU 스코어가 표시되었다. 가로축은 테스팅 데이터의

세그먼트 번호이며 세로축은 해당 세그먼트에 대한 BLEU 스코어이다. 좌우 양

측의 MT_Basic과 ChatGPT의 플롯 그래프는 개별 세그먼트에 대한 BLEU 스

코어의 변동성과 추세를 표시한다. 그래프의 높이가 높을수록, 즉 BLEU 스코

어가 높을수록 번역 품질이 양호하며, 반대로 높이가 낮을수록 번역 품질이 낮

다는 의미이다.

전체적으로는 MT_Basic은 ChatGPT 대비 BLEU 스코어가 상단 위주로 분

포되어 있으며, ChatGPT는 하단에 집중되어 있다. 때문에 파란색과 붉은색의

격차를 시각적으로 확인할 수 있다. 앞의 <그림 5>와 <그림 6>과 마찬가지로

개별 세그먼트 분석을 적용해도 BLEU 통계치의 일관성이 있음을 알 수 있다. 

이와 같이 다각적인 분석을 적용했을 때에도 동일한 번역 품질평가 결과를 제

시하는 점은 번역 품질의 균질성과 가변성, 평가 툴과 테스팅 데이터의 신뢰도

와 타당성 측면에서 유효성이 있음을 다시 한 번 입증해 준다고 할 수 있다. 그

리고 분석 결과의 활용성 측면에서 개별 세그먼트별 추세와 변동성이 제시하는

번역의 일관성과 품질에 대한 통찰력을 기반으로 세그먼트 전반에 걸쳐 번역

품질의 가변성과 일관성, 그리고 편차가 드러나는 특정 세그먼트를 찾을 때에

도 용이하다. 그러므로 이를 통해서 해당 세그먼트의 번역을 보다 자세히 직관

할 수 있으므로 대량의 데이터에서 번역 품질을 관리할 때에도 유용하게 활용

할 수 있다.

3.2 MT_Basic과 ChatGPT의 번역 품질평가 결과 분석

3.2.1 BLEU 스코어 통계 기반

앞의 3.1절 분석에서 도출한 MT_Basic과 ChatGPT 번역 품질평가 결과 비

교 대상 간의 BLEU 스코어의 차이가 있음을 발견하였다. 이에 관하여 본 장에

서는 앞서 논의한 내용을 바탕으로 번역 품질평가 결과를 우선 다음과 같이 요

약할 수 있다.

• N-gram BLEU 스코어의 일관성: 우선 MT_Basic은 전반적으로 ChatGPT에

비해 모든 N-gram 수준에서 더 높은 BLEU 스코어가 추출되었다. 이는
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MT_Basic이 개별 단어 선택과 긴 구문 구조 측면에서 참조 MTPE 번역과

일치도가 높음을 의미한다. ChatGPT의 BLEU 스코어는 MT_Basic에 비해

낮지만 여전히 상당한 수준의 번역 정확도를 나타낸다. 특히 N-gram이 높

을수록 스코어가 낮게 나타났다. 이처럼 비교 대상 간의 BLEU 스코어 차

이가 발생한 원인은 MTPE 번역과 비교하여 MT_Basic과 ChatGPT 모두 단

어 수준 보다는 문장 구조나 구문 선택 영역에서 차이가 날 수 있기 때문이

다.

• 4-gram 스코어(유창성)의 일관성: N-gram 분석에서 MT_Basic과 ChatGPT 

모두 N-gram 크기가 증가함에 따라 BLEU 스코어가 감소하는 경향이 있다. 

이 패턴은 N-gram 스코어가 높을수록 보다 긴 단어 시퀀스에 초점을 맞춰

일치도를 분석하기 때문이다. 1-gram 스코어는 개별 단어의 정확성에 중점

을 두는 반면, 4-gram 스코어는 긴 구문의 유창성과 일관성을 반영한다. 그

리고 누적 BLEU 스코어는 1-gram에서 4-gram 일치의 조합을 고려하여 번

역 품질에 대한 전체적인 개관을 할 수 있다. MT_Basic은 누적 스코어에서

지속적으로 ChatGPT 번역을 능가하여 개별 N-gram 분석에서 볼 수 있는

추세에 대한 해석을 강화하는 효과가 있다. BLEU 스코어 분포, 특히

4-gram 분석을 통해 번역 품질의 일관성과 범위에 대한 통찰력을 얻을 수

있다. MT_Basic은 일반적으로 더 집중된 분포를 보여주며, 이는 보다 일관

된 번역 품질을 나타낸다. ChatGPT 번역은 분포 범위가 좀 더 넓은데 이는

변동성이 크다는 의미이다. 

• 세그먼트별 BLEU 스코어의 일관성: 세그먼트별 분석은 데이터 세트의 여

러 부분에 걸쳐 번역 품질의 가변성을 보여준다. MT_Basic 및 ChatGPT 모

두 세그먼트별로 BLEU 스코어의 변동성을 보여주며, 이는 일부 문장이 다

른 문장보다 더 효과적으로 번역되었음을 나타낸다. 이러한 변동성은 ST의

복잡성, 특정 언어 구조를 처리하는 번역 모델의 효율성 또는 영역별 용어

로 인해 발생할 수 있다.

이를 종합하면, MT_Basic은 BLEU 스코어 지표 측면에서 참조번역인

MTPE와 일치도 및 상관성이 높게 나타난다. 그러나 BLEU 스코어는 번역 품

질평가의 모든 측면을 반영하지 않는 한계가 있다. 특히 의미의 정확성, 문체
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또는 가독성과 같은 측면을 제대로 포착하지 못하기 때문이다. 그럼에도 분석

결과는 비교 대상 번역 MT_Basic과 ChatGPT의 강점 및 약점을 파악하는데도

도움이 된다. 가령, MT_Basic은 단어 및 구문 사용 측면에서 MTPE와 부합도

가 높지만 ChatGPT는 특정 상황에서 보다 자연스럽게 번역하거나 관용적인 표

현이나 언어의 경우 보다 나은 번역을 제공할 수 있다. 결국 이러한 통계는 번

역 품질에 대한 정량적인 통찰력을 제공하지만, 정성적인 평가와 함께 번역 작

업의 특정 맥락과 요구사항을 고려하여 해석할 필요가 있다.

3.2.2 MT와 생성형 AI 특성 기반

이어서 ChatGPT 번역과 MT_Basic 간에 관찰된 BLEU 스코어 차이가 발생

한 원인을 다음과 같이 MT와 생성형 AI 특성을 기반으로 관련된 측면을 고려

하면 다음과 같다. 

• 번역 방법론의 차이: LLM을 기반으로 하는 ChatGPT는 기존의 기계번역

시스템과 비교하여 다른 번역 방법론을 사용한다. 광범위한 분야의 대량의

데이터를 기반으로 사전 학습을 통하여 텍스트를 이해하고 생성하는 성능을

강화한다. 때문에 MT-Basic에 적용된 번역 엔진과 비교하여 특정 언어의

뉘앙스를 처리하는 방법에 차이가 있을 수 있다.

• 훈련용 데이터의 품질 및 유형: ChatGPT와 같은 생성형 AI 모델의 성능은

훈련된 데이터의 다양성과 품질에 크게 좌우된다. ChatGPT의 훈련용 데이

터에 다양한 언어 스타일과 컨텍스트가 포함된 경우 해당 번역은 보다 포괄

적인 이해를 반영할 수 있지만 특정 유형의 텍스트에 최적화될 수 있는

MT-Basic의 기계번역 엔진과 비교하면 정확성 측면에서 차이가 발생할 수

있다.

• 문맥 및 뉘앙스 처리: ChatGPT의 번역은 고급 언어 이해 기능을 통해 문맥, 

관용적 표현 및 문화적 뉘앙스를 더 잘 이해할 수 있다. 그러나 이것이 항

상 표층적인 층위에서 텍스트의 유사성을 주로 측정하는 BLEU 스코어에

충분히 반영되는 것은 아니다.

• 모델별 최적화 및 목표: ChatGPT 및 MT-Basic에서 적용한 학습용 데이터

는 각기 목표 및 최적화 기준이 다를 수 있다. MT-Basic은 번역의 직접적

인 정확성을 위해 최적화될 수 있지만 ChatGPT에서 적용하는 LLM은 유창
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성, 일관성 및 문맥적 적절성을 목표로 할 수 있으며 잠재적으로 번역이 위

의 분석에서 적용한 참조번역, 즉 인간 번역사가 수행한 MTPE와의 부합도

에서 차이가 발생할 수 있다.

• 고유한 제한 사항: 기계번역 플랫폼은 각각 고유한 제한사항이 있다. 특히

ChatGPT와 같은 생성형 AI는 LLM을 기반으로 훈련된 딥러닝 모델을 사용

하여 새로운 콘텐츠를 생성하는 일종의 인공지능 기술이므로 번역에 특화된

플랫폼이 아니라는 명제를 전제해야 한다. 따라서 ChatGPT는 고급 기능에

도 불구하고 도메인별 텍스트나 희소/소수 언어 구성으로 인해 번역과 관련

해서는 여전히 어려움을 겪을 수 있다. 다시 말해서 LLM에 동원된 리소스

의 규모에 따라 고자원과 저자원 언어군을 활용하는 상황에서 번역 품질의

차이를 발생시킬 수 있다. 앞서 선행연구에서 언급한 바와 같이 저자원 언

어로의 번역평가를 위해 연구용으로 구축한 M2M100 모델(스페인어에서 원

주민 언어로의 번역을 위해 구축한 다국어 번역 모델)의 번역 결과가

ChatGPT보다 양호한 경우도 있다(Stap and Ali 2023: 164). 하지만 본 연구

에서 적용한 한국어는 규모 면에서 스페인어 원주민 언어와 비교할 수 있는

언어군이 아니므로 본 연구 결과와 매칭하는 것은 다소 무리가 있을 것 같

다. 따라서 다시 고유한 제한사항과 관련하여 논의를 정리하면, MT-Basic은

번역에 특화된 범용의 기계번역 플랫폼/엔진이므로 특정 번역 작업에서 보

다 일관성 있는 번역 품질 서비스를 제공할 수 있으며, 특히 특정 언어 쌍

에 맞추어 조율하는 경우 더욱 번역 품질이 높게 나타날 수 있다.

• 기술의 진화 및 업데이트: ChatGPT는 생성형 AI의 발전 속도에 비례하여

업데이트 및 성능 향상 작업이 지속적으로 빈번하게 이루어지고 있다. 때문

에 번역 성능도 함께 진화할 수 있다. 이와 대조적으로 일부 기계번역 플랫

폼이나 엔진은 기계번역의 성능 개선 작업에 소극적인 경우 현재 상태에서

정체될 수 있다. 이는 번역 품질의 차이를 발생시키는 원인이 될 수 있다.

• 사용자 경험: BLEU 스코어의 차이는 기계번역 플랫폼이나 엔진을 사용하

는 사용자의 경험(UX, user experience)도 반영한다. 사용자의 번역 작업 시

특정한 요구 사항(텍스트의 장르, 사용목적, 문체, 언어사용역 등)에 따라 번

역 플랫폼 별로 번역의 품질 결과가 달리 나타날 수 있다. 이는 ChatGPT의

경우도 예외가 아니다. 앞서 수차례 언급한 바와 같이 ChatGPT는 번역에
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특화된 플랫폼이 아님에도 불구하고 이미 글로벌 사용자들은 번역 용도로

이를 적극 활용하고 있기 때문이다. 따라서 번역을 수행한 사용자의 경험

혹은 경험 공유를 통해 상황에 따라 선별적으로 번역 플랫폼을 선택하여 사

용할 수 있다. 주관성을 완전히 배제할 수는 없지만 사용자의 경험 또한 번

역 품질의 차이를 판단하는 주요 요소에 포함할 수 있다.

위의 논의사항을 요약하면 번역 품질평가에서 ChatGPT와 MT-Basic의 스

코어 차이는 상호 간의 다양한 강점과 약점을 포괄한다. 따라서 특정 번역 요구

사항에 적합한 플랫폼 선택의 중요성과 지속적으로 기계번역 기술의 향상 및

연구가 이루어질 필요가 있다. 

3.2.3 생성형 AI 번역 품질에 대한 심층 분석

서론에서 언급했던 ChatGPT를 사용하는 주요 목적에 번역이 포함되어 있

는데, BLEU 스코어 측정 결과는 이와 반대로 범용의 기계번역 MT_Basic이 더

높게 나타나는 일관성을 보였다. 이는 통계의 오류인지 아니면 사용자의 오해

인지 좀 더 다른 관점에서 진단해 볼 필요가 있다. 유추 가능한 원인을 차례대

로 제시하면 다음과 같다. 

• MT의 프리에디팅(pre-editing) 여부: 먼저 번역 품질평가용 테스팅 데이트

구축 과정에 대하여 살펴볼 필요가 있다. 한영 말뭉치 구축 작업 당시 범용

의 기계번역 엔진에 ST를 입력하면 번역 누락, 추가, 미스매칭, 구두점 인식

오류, 동음이의어의 번역 오류 등이 발견된다. 때문에 말뭉치의 품질관리 차

원에서 1차 MT에 대한 소극적인 MTPE를 거친 수정된 MT 버전을 적용하

여 코퍼스를 구축하였다. 때문에 ChatGPT와 MT_Basic의 BLEU 스코어의

차이가 날 수 있다. 

• 착시효과: MT_Basic과 ChatGPT의 번역 출력 결과물은 가시적으로 기능어

(function word) 대비 내용어(content word) 번역의 차이가 드러나는 정도가

다르다. 앞의 말뭉치 구축 과정에서 언급한 바와 같이 범용의 MT는 다양한

구두점 인식 오류부터 내용 누락이나 추가 등 번역 결과물의 품질에 대한

즉각적인 판단이 가능한 사례가 좀 더 가시적으로 빈번하게 드러난다. 하지

만 ChatGPT의 번역 결과물은 최소한 기능어 중심의 오류는 거의 찾아 볼
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수 없으며, 자연스러운 어법과 유창성을 바탕으로 완성도가 높아 보이는 가

시적인 효과가 있다. 때문에 ChatGPT 사용자는 출력된 번역 결과물에 1차

적인 만족감을 얻을 수밖에 없는 것이다. 

• 번역 품질의 균질성: ChatGPT는 어마어마한 규모의 LLM 기반의 훈련을

통해 문장에서 다음에 오는 단어나 표현을 예측하는 수행 능력이 탁월하기

때문에 대부분의 도메인에서 번역 품질이 균등한 편이다. 그리고 번역 시

자연스러운 표현과 어법을 구사하기 때문에 참조번역 MTPE를 기준으로 계

량적으로 측정하는 BLEU 스코어에는 이러한 측면이 충분히 반영되지 않는

다. 때문에 사용자 입장에서는 BLEU 스코어와는 반대로 ChatGPT 번역의

품질이 높다고 생각할 수 있다. 하지만 범용의 MT는 번역에 특화되어 있기

때문에 도메인에 따라서 번역 품질의 균질성이 달라질 수 있다. 이러한 측

면은 사용자의 경험과도 직결되므로 개인별 선입견 및 선호도에 영향을 미

칠 수 있다. 때문에 번역 사용자들은 범용의 MT보다 ChatGPT의 번역 품질

을 높이 평가할 수 있다. 

• 유창성의 차이: 실질적인 번역 품질의 차이 정도와 관련해서는 ChatGPT와

범용의 MT의 번역 결과물은 대체로 문장과 표현의 완결성, 그리고 자연스

러운 어법을 적용한 유창성 측면에서 격차가 있으며 이는 사용자의 호감도

나 선호도에 영향을 미칠 수 있다. 때문에 사용자가 판단하는 번역 품질은

실질적인 번역의 품질과는 다소 차이가 있을 수 있으므로 이 또한 고려대상

에 포함해야 한다. 

이외에도 다양한 원인을 유추해 볼 수 있으나 종합적으로 판단하면

ChatGPT는 일반적인 측면에서 논의되는 소위 환각현상(hallucination) 이슈가

번역에서도 발생할 수 있다는 점이다. 다시 말해서 ChatGPT는 실질적인 번역

의 품질과 무관하게 상대적으로 가시적인 오류가 드러나지 않는 번역 결과물을

출력하므로 사용자에게 일종의 착시 혹은 환각 효과를 가져 올 수 있다. 그러므

로 번역 플랫폼을 사용하는 입장에서 이러한 착시나 환각 효과를 벗어나 보다

나은 번역 결과물을 얻고자 한다면 생성형 AI 플랫폼과 범용의 번역 엔진 혹은

플랫폼을 동시에 구동하며 크로스체크(cross check) 방식으로 사용하는 방법을

고려할 수 있다. 가령, 먼저 ChatGPT에서 ST에 대한 번역을 수행한 1차 결과
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물을 토대로 범용의 MT에서 재가공하거나 반대로 범용의 MT 출력물을 기반

으로 ChatGPT를 활용하여 수정 버전을 출력하는 방식으로 상호 보완하여 활용

하는 것이 좋을 것이다.

3.3 테스팅 데이터 및 평가방법의 유효성

지금까지 ‘AI 학습용 말뭉치’를 활용한 과정 및 결과를 기반으로 범용의

MT와 ChatGPT와 같은 생성형 AI 언어 모델의 번역 품질평가용 테스팅 데이

터로서 유효성이 있는지 논의하였다. 따라서 본 연구에서 활용한 테스팅 데이

터는 다음과 같은 측면에서 유효성을 지닌다고 할 수 있다. 

• 병렬 코퍼스 구조: 해당 말뭉치는 번역 품질평가에 필수적인 한국어와 영어

의 ST와 TT 병렬 세그먼트 구조로 구축되어 있다. 

• 품질평가 기준 제공: 번역평가 시 기준으로 삼는 참조 번역 데이터가 반드

시 필요한데, 테스팅 데이터에 포함된 MTPE는 고품질의 참조 표준을 제공

한다. 이를 통해 MT 및 ChatGPT 결과물을 MTPE와 직접 비교할 수 있다. 

나아가 MTPE는 번역 품질을 객관적으로 평가하는 데 매우 중요한 요소이

며, 번역 서비스의 성능 개선을 위한 지표로 활용될 수 있다.

• 다양한 도메인의 콘텐츠: 해당 테스팅 데이터는 다양한 분야와 세그먼트를

포함하고 있어, 번역 플랫폼에 제공하는 번역 서비스의 성능을 다각적으로

평가할 수 있는 기반이 된다. 각 분야별 특성과 어휘, 문법적 구조를 고려한

테스트는 번역 서비스의 다양한 사용 사례에 대한 이해를 돕는다.

• 정량적인 분석 가능: 위의 번역 품질평가에서 측정한 바와 같이 해당 말뭉

치 데이터는 BLEU 스코어와 같은 측정항목을 사용하여 정량적인 평가 결

과를 도출하였다. 이는 비교대상 번역 플랫폼은 물론 여타의 생성형 AI 번

역 결과물을 MTPE 참조 번역과 비교한 일치도에 대한 객관적인 데이터를

제공한다. BLEU N-gram 분석을 통한 정량적인 분석 결과 제공은 각 번역

의 품질을 구체적이고 정량적으로 평가할 수 있는 근거를 마련한다. 이는

번역 서비스의 성능을 비교하고 분석하는 데 매우 유용하다.

• 세그먼트별 분석: 본 연구에서 활용한 테스팅 데이터는 세그먼트별 분석에

서도 효용적인 평가를 수행하였으며, 이를 통해 비교 대상 번역 시스템의
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특정 강점과 약점을 식별하는 데 도움이 되었다. 그리고 각 시스템의 장점

과 취약점을 보다 세밀하게 이해할 수 있도록 활용되었다.

• 기계번역 엔진/플랫폼별 성능 비교: 본 테스팅 데이터를 활용하여 범용의

MT와 ChatGPT 간의 번역 품질을 비교하였으며, 이는 다른 종류의 번역 플

랫폼이나 엔진의 번역 품질평가에도 유용한 기준을 제공한다. 이는 물론 이

번 평가를 통해 얻은 통찰력은 비교 대상 번역 플랫폼의 번역 품질을 개선

하는 데 도움이 될 수 있다. 오류나 불일치가 발생하는 지점을 이해하면 이

러한 시스템을 추가로 개발하고 학습시킬 수 있기 때문이다.

• 실제 적용 가능성: 해당 테스팅 데이터는 번역 플랫폼/엔진 개발자, 언어학

자, 번역가 등이 활용하여 번역 품질을 평가하고 개선 방안을 모색하는 데

실질적인 도움이 될 수 있다. 

하지만 테스팅 데이터로서의 유효성을 검증할 때 다음의 제한사항 또한 반

드시 고려할 필요가 있다. 

• 정성적 분석의 한계: BLEU와 같은 정량적 지표는 평가지표로서 가치가 있

지만 문화적인 뉘앙스, 관용적 표현 또는 문체, 언어사용역 등과 같은 번역

품질의 모든 측면을 충분히 반영하지는 못한다. 따라서 인간 번역가의 정성

적 평가도 중요하다. 

• 도메인별 성능의 불균형성: 말뭉치 데이터가 특정 도메인으로 제한되는 경

우 평가는 다른 도메인이나 텍스트 유형의 번역 평가에는 유효하지 않을 수

있다. 

• 맥락 및 의미의 정확성: BLEU 및 유사 측정항목은 주로 표층적인 수준의

텍스트 유사성에 중점을 두며 맥락이나 의미의 정확성을 제대로 반영하지

못할 수 있다. 

• 참조번역의 번역 품질에 대한 신뢰성: MTPE를 번역 품질의 평가기준으로

사용했으나, 이는 주관적인 평가의 영향을 받을 수 있으며, 평가자들 간의

견해의 차이가 있을 수 있다. 즉, MTPE 자체의 번역 품질 균질성에 격차가

있을 수 있다. 

• 참조번역의 추출 기반에 대한 다양성: 번역 품질 평가 테스팅 데이터를 설계

할 때 참조번역으로 활용하는 MTPE의 추출 기반에 대한 고려도 필요하다20).
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지금까지 논의한 내용을 요약하면, 본 연구에서 번역 품질 테스트용 데이터

로 활용한 AI 학습용 병렬 말뭉치는 MT 및 ChatGPT의 번역 품질을 평가하는

데 유용한 리소스라 할 수 있다. 비교 대상 번역 플랫폼에서 제공하는 번역 품

질을 평가하고 비교할 수 있는 체계적이고 포괄적인 방법을 제공하여 정량적인

통찰력과 제한적이지만 정성적인 통찰력을 모두 제공한다. 따라서 본 연구에서

적용한 ‘AI 학습용 말뭉치’ 테스팅 데이터는 번역 품질 테스트용으로 충분한

효용 가치가 있으며, 번역 서비스의 성능 평가 및 개선을 위한 중요한 자료로

활용될 수 있다. 하지만, 분야별, 언어별 특성과 텍스트의 다양성을 보다 포괄

적으로 반영하기 위한 추가 데이터 구축의 필요성도 고려해야 한다. 그리고 향

후 연구에서는 다양한 참조번역을 활용한 번역 품질평가도 시도할 필요가 있다.

4. AI Hub의 ‘인공지능 학습용 말뭉치’ 활용방안

4.1 활용사례

AI Hub의 ‘인공지능 학습용 말뭉치’ 데이터를 활용한 학술적인 연구 성과

를 파악하고자 한국학술지인용색인(KCI)에서 키워드 검색어 ‘AI Hub 혹은 AI 

허브 데이터’를 적용하여 추출한 연구 성과는 2023년 11월 5일 현재 39건21)으

로 나타났다. 연도별 발표 건수는 2019년 1편, 2020년 3편, 2021년 3편, 2022년

13편, 2023년 11월 9일 현재 19편이다. 주제별 논문 수는 공학(27편, 69.23%), 

자연과학과 사회과학 각 4편(10.25%), 복합학(3편, 7.69%), 예술체육과 인문학

각 1편(2.56%)을 차지한다.

20) 본 연구는 범용의 MT를 기반으로 한 MTPE 한 종을 참조번역으로 활용하였으나, 

ChatGPT를 기반으로 한 MTPE를 참조번역으로 활용하지는 않았다. 이 경우 번역

품질평가에 대한 해석이 달라질 수는 있다. 하지만 번역 품질평가 테스팅 데이트를

적용할 때 다양한 참조번역을 제공하는 점에 대해서는 평가 수행의 효율성과 결과

물의 해석 측면에서 좀 더 논의가 필요할 것 같다. 

21) KCI 키워드 검색에서 해당 국책사업 시행 이전 발표 논문(문석재 외 2008) 1건이

포함되었으나 논의의 범주를 벗어나므로 제외하였다. 따라서 실제 연구사례는 39건

에 해당한다. 
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KCI 논문 중에서 본 연구 주제와 직접적인 상관성을 지닌 연구 성과는 다

음의 두 편을 꼽을 수 있다. 첫 번째 사례는 한영 기계번역 관련 IWSLT의 테

스트 세트를 활용하여 공공 한영 병렬 말뭉치를 이용한 기계번역 성능 향상에

관하여 논의한 연구(박찬준, 임희석 2020)가 있다. 이 연구에서는 공공에게 개

방된 AI Hub 공개 데이터와 사용 빈도가 높은 한영 병렬 데이터 OpenSubtitles

와 성능 비교를 통해 데이터의 품질을 검증하였다. 그리고 두 번째 사례는 문장

간 유사도와 문장 속성을 활용한 한영·영한 번역 병렬 말뭉치 품질 예측 모델

(고원희, 최진혁, 최규동 2023)에 관한 연구가 있다. 여기서는 한영·영한 번역

병렬 말뭉치의 품질평가 모델을 제안하고, BLEU와 자체 개발한 번역 병렬 말

뭉치 품질평가 모델 TwiQE를 활용하여 AI Hub에 공개된 한영 및 영한 번역

병렬 말뭉치 각 2종에 대한 품질평가를 시도하였다. 그리고 이를 바탕으로 말

뭉치의 품질 예측 모델 구축에 활용하였다. 

두 연구에서 주목할 점은 무엇보다도 공개된 혹은 자체 개발한 테스트 셋

을 활용하여 AI Hub에 공개된 병렬 말뭉치 데이터에 대한 품질 재검증 절차를

진행했다는 점이다. 이러한 과정을 통하여 다시 한 번 NIA에서 구축한 한영 및

영한 번역 병렬 말뭉치 데이터의 품질에 대한 보다 객관적인 신뢰성을 재확인

한 점이다. 이는 다시 말해서 NIA의 번역 병렬 말뭉치 데이터를 테스팅 데이터

로 활용할 수 있는 가능성을 더욱 확장하였다고 할 수 있다. 이 점은 본 연구에

서 NIA의 한영 병렬 말뭉치 데이터를 테스팅 데이터로 활용할 수 있는 실제

사례를 보여줌으로써 서로 다른 세 편의 논문 사이의 긴밀한 상호관련성을 찾

을 수 있다. 

그리고 고려대학교 자연어처리 연구실(NLP&AI Lab)에서는 AI 학습용 데

이터를 활용하여 국내외 자연어 분야의 논문, 특허, 기술이전 등 다수의 연구를

수행하고 있다. 그리고 과제 발굴 수요를 조사하여 관련 기관에 ‘한국어 상식

추론 평가 데이터 셋’(KommonGen) 구축의 필요성을 제안하여 채택하는 방식

으로 과제 수주율을 높여서 역동적으로 다양한 과제를 수행하고 있다. 이외에

도 산학협력을 포함한 연구 및 과제 수행 결과는 새로운 데이터 셋 구축과 활

용 가능성을 확장함으로써 데이터 및 AI 생태계의 선순환 과정을 구축하고 있

다(과기부와 NIA 2022: 58-59). 

그 외 다양한 활용 사례가 있지만 본고의 주제 및 논의의 범주를 벗어나므
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로 여기서는 더 이상 언급하지 않기로 한다. 종합적으로 실질적인 활용사례를

살펴본 결과 AI 학습용 데이터 플랫폼, AI Hub에 개방된 다양한 분야의 데이

터를 보다 적극적으로 활용할 수 있는 방안을 시급하게 모색할 필요가 있다. 

4.2 활용 확대 방안

지금까지 논의한 ‘AI 학습용 말뭉치’ 데이터의 번역 품질 테스팅 데이터로

서의 유효성 검증을 기반으로 테스팅 데이터의 활용성을 확장할 수 있는 방안

을 번역 품질평가, 다양한 번역 플랫폼의 고도화, 21세기 번역(학) 생태계의 재

편에 대한 대비 등의 가치 제고를 목표로 다양한 측면에서 다음과 같이 고려할

수 있다.

• 다양한 언어 쌍으로 확장: 본 연구에서는 한영 번역에만 국한하였으나, 다양

한 언어 쌍으로 데이터 세트를 확장하여 광범위한 언어에 대한 번역 서비스

의 품질을 평가할 수 있다. 가능하다면 동일한 ST를 기반으로 다양한 언어

쌍(현재 한영, 한일, 한중 구축 완료22))의 코퍼스를 구축할 필요가 있다. 이

러한 다중 언어 확장은 다양한 언어 쌍에 대한 번역 시스템을 평가하고 개

선하기 위한 보다 포괄적인 기반을 제공할 수 있기 때문이다.

• 도메인과 장르의 다양성 확장: 말뭉치 구축 대상 분야 및 주제 범위를 확장

할 필요가 있다. 다양한 맥락에서 번역 품질을 평가하려면 보다 다양한 도

구를 구축할 필요가 있는데, 이를 위해 광범위한 분야로 도메인을 확장하고

자연어와 구어체를 포함한 다양한 장르의 사용역을 반영한 텍스트를 포함할

필요가 있다.

• 주석 및 메타데이터 추가: 언어 주석(예: 품사 태그, 구문 구조) 및 메타데이

터(예: 도메인, 텍스트 소스, 난이도)를 사용하여 말뭉치의 성능을 강화한다. 

이러한 추가 기능을 활용하면 보다 상세한 언어 분석과 번역 학습용 모델의

고도화가 용이해진다.

• 인간 번역 평가 스코어 통합: BLEU와 같은 자동화된 측정항목과 함께 전문

번역가의 평가를 포함한다. 유창성, 적절성, 관용적인 어법 등에 대한 평가

와 미묘한 의미의 차이를 반영하는 심층적인 번역 품질평가를 통해 세부적

22) <표 1> 참조.
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인 내용까지 정밀하게 파악할 수 있는 통찰력을 제공할 수 있다.  

• 번역 알고리즘 개선: 분석 결과를 바탕으로 기계 번역 알고리즘의 개선 사

항을 도출하고, 이를 통해 번역의 정확성과 자연스러움, 그리고 유창성을 개

선할 수 있다. 이를 위하여 말뭉치의 하위 세트를 번역 모델의 벤치마크로

표준화하여 비교 대상 번역 플랫폼의 성능 향상을 위한 표준 데이터로 활용

한다. 또한 이를 정기적으로 업데이트하여 시간 경과에 따른 다양한 번역

기술의 진행 상황을 추적하고 비교할 수 있다.

• 번역 메모리 시스템에 접목: 코퍼스는 유사하거나 반복적인 텍스트 세그먼

트에 대한 MTPE 참조 번역을 제공하여 인간 번역사를 지원하는 번역 메모

리 시스템에 활용될 수 있다.

• 교육 및 훈련 도구로 활용: 번역가 교육 및 언어 학습 도구로 활용하여, 실

제 예시와 번역의 품질평가를 통해 언어 학습자와 전문 번역가의 역량을 강

화할 수 있다. 뿐만 아니라 코퍼스는 교차 언어 연구, 비교 언어학, 새로운

번역 알고리즘 개발과 같은 분야의 학술 연구를 위한 풍부한 데이터 세트로

접목할 수 있다.

• NLP 도구와의 통합: 코퍼스를 사용하여 특히 한국어 및 영어(다양한 언어

쌍)에 대한 언어 모델, 감정 분석, 텍스트 분류 시스템과 같은 자연어 처리

(NLP) 도구를 훈련하고 테스트할 수 있다.

• 자동화된 평가 도구 개발: 번역 품질평가를 자동화하는 소프트웨어 도구를

개발하여, 보다 빠르고 효율적으로 번역 서비스의 성능을 평가할 수 있다. 

이러한 도구는 연속적인 성능 모니터링과 신속한 피드백 제공에 기여할 수

있다.

• 다문화 커뮤니케이션 지원: 다양한 언어와 문화적 배경을 가진 사용자 간의

효과적인 커뮤니케이션을 지원하기 위해, 번역 품질 테스팅 데이터를 활용

하여 더 나은 번역 서비스를 제공할 수 있다.

• 지속적인 업데이트 및 품질 관리: 정기적으로 새로운 텍스트로 말뭉치를 업

데이트하고 품질 검사를 수행하여 관련성과 정확성을 지속적으로 보장한다. 

이를 위하여 사용자로부터의 실시간 피드백을 수집하고, 이를 기반으로 테

스팅 데이터 세트를 지속적으로 업데이트하여 번역 서비스의 품질을 지속적

으로 향상시킬 수 있다. 
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• 저자원 언어군 테스팅 데이터 적극 활용 필요: LLM 기반의 생성형 AI 플

랫폼 서비스가 속출하는 상황에서 LLM에 활용되는 데이터 규모의 극단적

인 차이로 인한 번역 품질 서비스의 불균형성을 인식해야 한다. 이를 보완

하기 위해서는 상대적인 격차가 큰 저자원 언어 군에서 생성한 테스팅 데이

터를 적극적으로 활용할 필요가 있다. 본 연구에서 적용한 AI 학습용 이중

어 병렬 코퍼스와 같은 객관적인 신뢰성을 확보한 데이터를 기반으로 해당

언어권의 번역전문가들이 주도하는 번역 품질평가를 수행하면 비교 대상 번

역 플랫폼의 서비스 품질을 효율적으로 개선할 수 있기 때문이다. 

이처럼 ‘AI 학습용 말뭉치’ 데이터의 번역 품질 테스팅 데이터로서 활용성

을 확장하려면 다양한 언어쌍의 병렬 말뭉치 구축, 도메인과 장르의 다양성 확

장, 주석 및 메타데이터 추가, 인간 번역 평가 스코어 통합, 번역 알고리즘 개

선, 번역 메모리 시스템에 접목, 교육 및 훈련 도구로서의 활용, NLP 도구와의

통합, 다문화 커뮤니케이션 지원, 지속적인 업데이트 및 품질관리, 데이터 규모

의 극단적인 차이로 인한 번역 품질 서비스의 불균형성을 보완하기 위한 저자

원 언어군의 테스팅 데이터 적극 활용 등 다양한 방안을 고려해 볼 수 있다. 이

러한 확장 방안들은 토대로 번역 품질 테스팅 데이터의 활용 범위를 넓히고, 다

양한 분야에서 그 가치를 극대화할 수 있는 기회가 적극적으로 확장되기를 기

대한다.

5. 결론 및 제언

지금까지 AI Hub에서 공개하는 ‘AI 학습용 말뭉치’가 ChatGPT가 제공하는

번역 서비스의 품질평가용 테스트 데이터로서 활용 가능성과 유용성에 대한 검

증을 시도해 보았다. 이를 통해 논의의 도입부에서 언급한 핵심 논제를 다음과

같이 요약할 수 있다. 먼저 첫 번째 논제 “ChatGPT는 번역 분야에서 어느 정

도의 품질과 정확성을 갖고 있는가?”와 두 번째 논제인 “BLEU 평가지표를 적

용한 번역 품질평가 결과 해석은 어떻게 해야 하는가”에 관해서 함께 논의하기

로 한다. BLEU 스코어를 적용하여 번역 품질평가를 진행한 결과 비교 대상인
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범용의 MT는 생성형 AI ChatGPT에 비하여 BLEU 스코어 지표 측면에서 참조

번역인 MTPE와 일치도 및 상관성이 높게 나타났다. ChatGPT의 주요 사용 목

적에 번역이 포함되어 있는 사실에 비추어 BLEU 스코어 측정 결과는 이와 반

대로 범용의 기계번역 MT의 품질이 높게 나타났다. 물론 BLEU 스코어는 번역

품질평가의 모든 측면을 반영하지는 못하는 한계가 있다. 의미의 정확성, 문체

또는 가독성과 같은 측면을 제대로 포착하지 못하기 때문이다. 그럼에도 이와

같은 평가 결과가 나온 데는 1) 번역 품질평가용 테스팅 데이트에서 추출한 원

시 말뭉치 데이터의 MT는 1차 사전공정 작업이 이루어진 버전에서 출발한 점, 

2) MT-Basic와 ChatGPT의 번역 출력 결과물의 기능어 대비 내용어의 가시적

인 차이, 3) 번역 품질의 균질성의 차이를 유발하는 요인, 4) 사용자의 선호도

나 호감도의 격차를 유발하는 사용자 경험 요인으로 인하여 ChatGPT는 일반적

인 측면에서 논의되는 이슈인 소위 환각 현상이 번역에서도 발생할 수 있다는

점이다. 

세 번째 핵심 논제인 “번역 품질평가용 데이팅 데이터 선정기준과 유효성”

과 관련하여 본 연구에서 테스트용 데이터로 활용한 ‘AI 학습용 말뭉치’는 목

적성과 타당성, 객관적인 신뢰성을 확보한 데이터이며, 규모의 적정성을 갖춘

데이터 구축을 기준으로 선정되었다. 그리고 해당 말뭉치 데이터는 참조번역으

로 활용할 수 있는 MTPE를 포함하는 병렬 코퍼스이며, 다양한 도메인의 콘텐

츠를 포함하며, 정량적인 분석, 세그먼트별 분석, 기계번역 엔진/플랫폼별 성능

비교, 그리고 실제 적용 가능성 측면에서 번역 품질평가 테스팅 데이터로서 충

분한 효용 가치가 있다. 그리고 번역 서비스의 성능 평가 및 개선을 위한 중요

한 자료로 활용될 수 있다. 하지만, 분야별, 언어별 특성과 텍스트의 다양성을

보다 포괄적으로 반영하기 위한 추가 데이터 구축의 필요성은 고려해야 한다.

네 번째 핵심 논제, “번역 품질평가용 테스팅 데이터의 품질 향상 방안과

보다 적극적인 활용방법”과 관련하여 다양한 언어 쌍으로 구축 범위 확장, 도메

인과 장르의 다양성 확장, 주석 및 메타데이터 추가, 인간 평가 스코어 통합, 

번역 알고리즘 개선, 번역 메모리 시스템에 접목, 교육 및 훈련 도구로 활용, 

NLP 도구와의 통합, 지속적인 업데이트 및 품질관리, 저자원 언어군의 테스팅

데이터 적극 활용 등의 방안을 모색할 수 있다.

지금까지 논의한 내용을 종합하면, 본 연구는 ChatGPT와 MT의 번역 품질
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을 N-gram 기반의 BLEU 스코어와 4-gram 기반의 전체 및 세그먼트별 분석

방식으로 평가를 진행하였다. 평가 결과, 비교 대상 MT_Basic와 ChatGPT 모두

참조번역 MTPE 표준과의 높은 유사성을 보였으나, N-gram 적용 범위와 세그

먼트에 따라 번역 품질에 일정한 차이가 있음을 확인하였다. N-gram 분석과

4-gram 기반의 세그먼트 분석을 통해, 범용의 MT와 생성형 AI ChatGPT 번역

이 MTPE를 기준과의 부합도 및 번역의 균질성과 특성 등 정량적인 측면에서

번역 품질에 대한 통찰력을 제공하였다. 마지막으로 분석 결과에서 일관적으로

제시된 MT_Basic와 ChatGPT의 BLEU 스코어의 격차가 발생하는 원인으로 특

히 플랫폼 사용자의 경험에 따라 ChatGPT의 번역 품질 판단에서도 환각 이슈

가 발생할 수 있다는 근원적인 이유를 제시한 점은 본 연구의 특별한 성과로

판단된다.

따라서 AI Hub에서 공개하는 한영 ‘AI 학습용 말뭉치’ 데이터를 테스팅 데

이터로 활용한 본 연구는 기계번역 분야에서 번역 품질평가의 중요성을 강조하

며 효과적인 평가 방법론을 제시했다. 그리고 번역 품질에 대한 심층적인 분석

은 번역 서비스의 개선을 위한 중요한 기초 자료를 제공한다. 따라서 본 연구는

번역 플랫폼 서비스의 개발자, 사용자, 언어학자에게 유용한 통찰력을 제공하

며, 기계 번역의 질적 향상을 추구하는 데 일조할 것이다. 그럼에도 본 연구의

제한점은 번역 품질평가 방식을 BLEU 스코어를 기반으로 분석하는 데 그쳤다

는 점이다. 향후 연구에서는 보다 다양한 언어 쌍과 문화적 배경을 포함한 데이

터 세트를 활용한 보다 다각적인 번역 품질 평가방식을 적용할 필요가 있다. 이

를 통해 광범위한 언어적 다양성에 대한 번역 플랫폼 서비스의 적응력을 평가

할 수 있을 것이다. 

마지막으로 제안하고 싶은 점은 LLM에 활용되는 데이터 규모의 극단적인

차이로 인한 번역 품질 서비스의 불균형성을 보완하기 위한 대안으로 규모의

격차가 상대적으로 큰 저자원 언어 군에서 생성한 테스팅 데이터를 적극적으로

활용할 필요가 있다. 다시 말해서 빅테크 기업들이 개발하는 각종 생성형 AI 

플랫폼과 번역 엔진의 번역 품질평가를 위해서는 평가의 주체가 한국어를 모국

어로 사용하는 연구자나 기관이 수행하는 것은 물론이며 반드시 한국어와 영어

기반의 테스팅 데이터 세트를 적극 활용할 것을 제안한다. 이를 통하여 번역 품

질 테스팅 데이터로서의 유효성과 효용성를 더욱 확장할 수 있고, 이는 또한 인
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공지능과 생성형 AI 기반으로 급격하게 재편되는 21세기 번역(학) 생태계의 선

순환적인 시스템 구축과도 직결되기 때문이다. 이러한 선순환적인 시스템 가동

의 역동적인 추진을 위한 인프라 구축에 AI 말뭉치 구축 사업 등 국가적인 규

모의 대형 프로젝트를 주관하는 과기부와 NIA의 보다 적극적이며 지속적인 지

원이 필요하다. 이러한 필요성은 궁극적으로는 우리나라가 AI 세계 3위 목표23)

에 도달하고 디지털 초격차 시대의 본격적인 진입을 위한 AI 경쟁력의 가속도

를 더욱 높이기 위한 중요 전략으로서의 기반을 더욱 견고하게 다지기 위함이

다.
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[Abstract]

A Study of the Usability of the AI Learning Corpus Data 

Provided by AI Hub: Focusing on ChatGPT’s TQA

Eun-Joo Kwak, Jaehoon Noh, Mijin Park & Hyunju Chun

(Sejong University, WISE ST Global, IITA, Shinhan University)

This study attempted to verify the usability and applicability of the ‘AI 

Learning Corpus’ released by AI Hub as test data for quality assessment 

of the translation service provided by ChatGPT. For this purpose, the 

translation quality of ChatGPT and MT was evaluated using N-gram-based 

and segment-wise BLEU score analysis methods. As a result of the 

Translation Quality Assessment (TQA), the general-purpose MT, which is 

the subject of comparison, showed higher consistency and correlation with 

MTPE, a reference translation, in terms of the BLEU score index 

compared to the generative AI ChatGPT. In light of the fact that 

ChatGPT’s main purpose of use includes translation, the BLEU score 

measurement results showed, on the contrary, that the quality of 

general-purpose machine translation MT was high. The fundamental reason 

for the gap between MT_Basic and ChatGPT’s BLEU scores consistently 

presented in the analysis results is that hallucination issues may occur in 

ChatGPT’s translation quality judgment, especially depending on the 

platform user’s experience. It is judged to be a special achievement of the 

research.

Keywords: ChatGPT, AI Hub, AI learning corpus, TQA testing data, BLEU score,

hallucination

주제어: 챗GPT, AI Hub, AI 학습용 말뭉치, 번역 품질평가용 테스팅 데이터, BLEU 스코

어, 환각효과
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