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ABSTRACT 

대규모 언어 모델(LLM)은 번역 품질을 혁신하였으며, 

GPT와 Claude 등은 최신 WMT 평가에서 인간 수준의 
성능을 입증하였다. 이에 따라 번역 산업의 중심축은 기
계번역 후편집(Machine Translation Post-Editing, 

MTPE)으로 빠르게 이동하고 있다. 그러나 1990년대에 
설계된 기존 컴퓨터 보조 번역(Computer-Aided 
Translation, CAT) 도구는 세그먼트(문장) 단위의 분절

적 패러다임을 따르고 있어, 장문 컨텍스트 유지와 창의
적 재구성을 특징으로 하는 LLM 번역을 효과적으로 지
원하지 못한다. 본 연구는 이러한 한계를 극복하기 위해 

LLM 보조 번역(LLM-Assisted Translation, LAT)이라
는 새로운 인터페이스 패러다임을 제안한다. 3-10년 경
력의 번역 전문가 5명과 개별 Co-design 세션을 통해 

도출된 가이드라인을 기반으로, 자동 정렬 알고리즘과 
양방향 상호작용 기능을 포함한 프로토타입을 구현 및 
평가하였다. 연구 결과, 참여자들은 명시적 정렬 시각화

를 통해 문장 탐색 인지 부하가 현저히 감소했음을 확인
하였다. 또한 검수 과정이 순차적 오류 수정에서 전체적 
맥락을 조율하는 협업적 디렉팅으로 전환되는 경험적 변

화를 보고하였다. 본 연구는 LLM 시대에 적합한 번역 
검수 인터페이스의 실증적 디자인 가이드라인과 기술적 

구현 가능성을 제시한다. 

KEYWORDS 

LLM Translation, Machine Translation Post-Editing, 

Computer-Aided Translation, Co-design Research,  

LLM-Assisted Translation 

1 INTRODUCTION 

대규모 언어 모델(Large Language Model, LLM)의 등
장은 번역 산업의 지형을 근본적으로 변화시켰다. GPT-
4와 Claude 같은 최신 LLM은 2024년 WMT 평가에

서 9개 언어 쌍 최고 성능을 기록하며, 기존의 신경망 기
계번역(Neural Machine Translation, NMT) 수준을 크
게 상회하였다[7]. 특히 문맥 이해, 창의적 표현, 문화적 

뉘앙스 포착 능력에서의 비약적인 발전은 번역 워크플
로우의 중심축을 '번역(Translation)'에서 '검수 및 개선', 
즉 기계번역 후편집(Machine Translation Post-Editing, 

MTPE)으로 빠르게 이동시키고 있다. 

그러나 LLM 번역의 탁월함에도 불구하고, 출판급 품질
을 위한 전문가의 개입은 여전히 필수적이다. LLM은 

원문에 없는 내용을 사실처럼 생성하는 환각
(Hallucination) 현상을 빈번히 일으키며, 장편 콘텐츠 
번역 시 용어와 스타일의 일관성(Consistency)을 유지하

는 데 취약점을 보인다. 특히 의미는 왜곡되었으나 문법
적으로는 자연스러운 '유창한 오역'은 발견하기 어려워, 
법률이나 기술 문서 등에서 심각한 위험 요소가 될 수 있

다. 따라서 인간 전문가에 의한 정밀한 MTPE는 LLM 

시대에도 대체 불가능한 핵심 단계로 남아있다. 

문제는 현재 업계 표준인 컴퓨터 보조 번역(Computer-

Aided Translation, CAT) 도구들이 LLM 번역의 특성
을 전혀 반영하지 못한다는 점이다. SDL Trados 나 
MemoQ와 같은 기존 도구들은 1990-2000년대에 정

립된 세그먼트(Segment) 중심 패러다임을 따른다. 이는 
문장을 독립적인 단위로 분절하고 원문과 번역문의 1:1 
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대응을 가정하는 방식으로, 규칙 기반 번역이나 초기 
NMT에는 적합했다. 하지만 수천 단어의 맥락을 고려

하여 문장을 자유롭게 병합·분리하고 재구성하는 LLM
의 청크(Chunk) 기반 번역과는 근본적인 불일치를 일으

킨다. 

본 연구는 이러한 도구적 한계가 실제 번역 현장에서 심
각한 비효율을 초래한다는 문제의식에서 출발하였다. 웹
소설 번역 실무에서 기존 CAT 도구는 LLM의 긴 호흡

을 담아내지 못했고, 검수자들은 텍스트 에디터에서 수
동으로 스크롤을 조절하며 문장 짝을 찾는 데 전체 작업 
시간의 상당 부분을 허비해야 했다. 이에 본 연구는 기존

의 세그먼트 중심 CAT 를 넘어선, LLM 보조 번역
(LLM-Assisted Translation, 이하 LAT)이라는 새로운 

인터페이스 패러다임의 필요성을 제기한다. 

이를 구체화하기 위해 본 연구는 사용자 중심 설계
(User-Centered Design) 접근을 채택하였다. 5 명의 
MTPE 전문가와 심층적인 Co-design 세션을 수행하여 

그들의 암묵적인 고충과 니즈를 명시적인 디자인 지식
으로 전환하였으며, 이를 바탕으로 실제 작동하는 프로
토타입을 개발 및 평가하였다. 본 연구가 탐구하고자 하

는 핵심 연구 질문(Research Questions)은 다음과 같다. 

[RQ1] LLM 기반 번역 검수 과정에서 전문가들이 겪는 

구조적 페인 포인트(Pain Points)는 무엇인가? 

[RQ2] LLM 번역의 특성을 반영한 효과적인 LAT 인터

페이스 디자인 원칙은 무엇인가? 

본 연구는 LLM 시대 번역 검수의 특수성을 실무자 관

점에서 규명하고, 실증 기반의 디자인 가이드라인을 제
시한다. 나아가 프로토타입 평가를 통해 검수 패러다임
이 단순 '오류 수정'에서 AI를 지휘하는 '창의적 디렉팅

(Creative Directing)'으로 전환되는 양상을 포착함으로
써, 향후 Human-AI 협업 번역 도구가 나아가야 할 방

향성을 제시한다. 

2 RELATED WORKS 

2.1 Machine Translation Post-Editing(MTPE) 

MTPE 연구는 주로 인지 부하 측정과 생산성 분석에 집
중해왔다. Carl 등[1]의 시선 추적 연구는 MT 품질이 낮
을수록 검수자의 고정 시간과 재방문이 증가함을 보였

다. Lacruz 등[2]은 키스트로크 로깅을 통해 복잡한 오
류일수록 검수자가 더 오래 멈춰 생각하고 여러 번 수정
을 시도한다는 것을 발견했다. Daems 등[3]에 따르면 의

미 오류는 문법 오류보다 수정 시간이 3배 이상 길며, 이

는 원문과 번역문을 세심하게 대조해야 하기 때문이다. 

MTPE 인터페이스 개선 시도도 있었다. Herbig 등[4]은 
펜, 터치, 음성을 통합한 멀티모달 인터페이스 MMPE

를 제안했으나, 참여자들은 새로운 모달리티를 마우스
와 키보드의 확장으로 여겼다. Lefer 등[5]은 번역 교육

용 앱을 개발하여 표준화된 품질 평가를 지원했다. 

그러나 기존 연구 대부분은 통계 기반 MT나 초기 NMT
를 대상으로 했다. 통계 기반 MT는 주로 문법적 오류와 
어색한 단어 선택 문제를 보이며, 이러한 오류는 번역문

만 보아도 명백하다. Zouhar 등[6]의 최근 연구는 30명 
이상의 전문 번역가를 대상으로 NMT 품질과 후편집 시
간의 관계를 조사하였으나, BLEU가 시간이나 최종 품

질의 안정적 예측 변수가 아니라는 것을 발견하였다. 반
면 LLM은 문법적으로 완벽하지만 환각, 누락, 일관성 
부족 같은 오류들을 포함한다. 기존 CAT 도구는 세그먼

트 중심 패러다임으로 설계되어 LLM 번역의 장문 컨텍

스트, 창의적 재구성, 맥락 의존성을 지원하지 못한다. 

2.2 LLM Translation : Capabilities and 

Challenges  

LLM의 번역 능력 평가는 최근 활발히 진행되고 있다. 
2024년 WMT 평가에서 Claude 3.5-Sonnet은 11개 

언어 쌍 중 9개에서 최고 성능을 기록했고, GPT-4는 5
개 언어 쌍에서 가장 좋은 성능을 달성했다[7]. 이는 범
용 LLM이 특화된 NMT 시스템을 능가할 수 있음을 보

여준다. Hendy 등[8]은 GPT 모델이 고자원 언어에서는 
인간 수준에 근접하지만 저자원 언어에서는 한계가 있

음을 밝혔다. 

그러나 LLM 번역에는 고유한 문제들이 존재한다. 환각
은 가장 특징적인 오류로, LLM이 원문에 없는 내용을 
자신감 있게 추가하는 경우가 빈번하다. Thai 등[10]의 

문학 번역 연구에서 전문 번역가들은 인간 번역을 84% 
선호했으며, MT 출력물이 단순 오역뿐 아니라 담화를 
방해하는 오류와 스타일 비일관성을 포함한다고 지적했

다. 장편 콘텐츠에서 같은 용어나 캐릭터 이름이 챕터마

다 다르게 번역되는 일관성 부족도 중요한 문제다. 

문서 수준 번역도 도전 과제다. Wang 등[11]은 긴 텍스

트에서 일관성과 결속성 유지가 어렵다는 것을 확인했
다. Peng 등[13]은 ChatGPT를 번역에 활용하는 방법
을 탐구했으나 프롬프팅 전략에만 초점을 맞췄다. 본 연

구는 이러한 LLM 번역의 특성과 한계를 고려하여 전문
가가 효과적으로 검수할 수 있는 인터페이스 설계에 집

중한다. 
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2.3 Co-design and Participatory Approaches in 

HCI 

Participatory Design(PD)은 최종 사용자를 디자인 프로
세스의 적극적 파트너로 참여시키는 접근이다. Sanders
와 Stappers[15]는 co-creation 도구와 워크샵 방법론을 

발전시켰으며, 사용자가 디자인을 함께 창조하는 역할
을 강조했다. Lee 등[17]은 지난 10년간 185편의 PD 
논문을 분석하여 HCI 연구에서 PD가 디자인 공간 탐

구, 새로운 솔루션 개발, 개념적 프레이밍 확장의 세 가

지 목적으로 사용된다는 것을 발견했다. 

전문가 도구 설계에서 PD의 가치는 특히 두드러진다. 

전문가들은 자신의 작업에 대한 깊은 이해를 가지지만 
이 지식은 대부분 암묵적이다. Ericsson과 Simon[18]에 
따르면 전문가는 패턴 인식과 청킹을 통해 복잡한 문제

를 효율적으로 해결하지만 이러한 인지 과정을 표현하
기 어렵다. PD는 참여자들이 함께 작업하고 토론하는 
과정에서 암묵지를 명시화하고, 개별 경험을 집단 지식

으로 전환한다. 

Human-AI 협업 연구는 자동화 수준 설정의 중요성을 
강조한다. Parasuraman 등[19]의 적응적 자동화 이론은 

자동화 수준이 작업 복잡도와 시스템 신뢰도에 따라 동
적으로 조정되어야 한다고 주장한다. 그러나 번역 도구 
설계에서 PD 접근은 거의 시도되지 않았다. 본 연구는 

번역 전문가들을 co-design 파트너로 참여시켜 LLM 시

대 검수 인터페이스를 공동 설계한 최초의 시도다. 

3 METHOD 

3.1 Participants 

5명의 PE 전문가를 모집하였다. 참여 기준은 (1) 최소 3

년 번역 및 Post Editing 경력, (3) 다양한 도메인 커버리
지였다. P1은 3년 경력의 웹소설 번역가(한영), P2는 7
년 경력의 소설 번역가(영한), P3는 5년 경력의 문학 번

역가(한영), P4는 10년 경력의 마케팅 번역가(영한), P5
는 8년 경력의 게임/컨텐츠 번역가(한일)이다. 연구 시

작 전 모든 참여자의 서면 동의를 받았다. 

Table�1�Participants�Demographics�

ID Gender Age Years Language Pair 

P1 F 29 3 한-영 (Kr-En) 

P2 F 34 7 한-영 (Kr-En) 

P3 M 31 5 한-영 (Kr-En) 

P4 F 41 10 한-영 (Kr-En) 

P5 F 36 8 한-일(Kr-Jp) 

3.2 Phase 1 : Individual Co-design Sessions 

각 참여자와 1시간의 개별 co-design 세션을 진행하였

다. 연구자와 연구보조자(퍼실리테이터, 노트테이커), 

참여자 1명이 조용한 미팅룸에서 대면으로 만났다. 

 

첫 30분은 need-finding으로, 반구조화 인터뷰를 통해 
최근 LLM 번역 검수 경험을 탐구하였다. 평소 검수 도
구와 방법, 가장 시간이 많이 걸리는 부분, 어렵거나 좌

절스러운 순간, 현재 도구의 한계 등을 질문하였다. 연구
자가 핵심 pain points를 포스트잇에 기록한 후, 15분
간 화이트보드에 붙이고 참여자와 함께 그룹화하였다. 

평균 8-12개의 pain points가 3-5개 클러스터로 정리

되었고, 가장 시급한 문제 3개를 선택하였다. 

 

후반 30분은 solution sketching으로, 선택된 문제에 대
해 해결책을 함께 스케치하였다. 퍼실리테이터가 참여
자의 설명을 바탕으로 화이트보드에 초안을 그리면, 참

여자가 직접 수정하거나 다시 그리는 방식으로 아이디
어를 구체화하였다. 각 문제당 2-3개의 아이디어 스케
치가 생성되었다. 마지막 10분간 생성된 아이디어를 함

께 검토하며 Must-have와 Nice-to-have를 구분하고 
우선순위를 표시하였다. 전체 세션을 녹화·전사하였으

며 포스트잇과 스케치를 수집하였다. 

 

3.3 Phase 2 : Design Synthesis and Prototyping 

Phase 1 완료 후 2주간 연구팀이 데이터를 통합 분석하

고 프로토타입을 개발하였다. 5명의 전사본(총 약 120
페이지)을 Braun과 Clarke의 주제 분석 방법으로 코딩
하여 89개 초기 코드를 생성하고, 이를 그룹화하여 17

개 잠재 테마를 도출하였다. 수렴 분석에 주목하여 5명 
중 몇 명이 동일한 pain point나 솔루션을 언급했는지 
정량화하였다. 3명 이상이 언급한 것만 주요 테마로 선

정하여 공통 패턴을 포착하였다. 

 

참여자들의 스케치를 체계적으로 분석하여 유사한 아이

디어를 그룹화하고 반복되는 디자인 요소를 추출하였다. 
참여자들이 부여한 우선순위를 집계하여 Must-have 기
능을 결정하였다. 수렴 분석 결과를 바탕으로 5개 디자

인 원칙과 12개 가이드라인을 도출하였다. 
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이를 기반으로 React 기반 웹 인터페이스 프로토타입을 
개발하였다(Figure 2). Google Gemini API를 실제 연

동하여 주요 기능을 구현하였다. 

(A) Chunk-based Navigation은 문장 단위가 아닌 의
미 단위의 문단으로 콘텐츠를 구분하고 진행률을 표시
하여 검수자가 전체 맥락을 파악하며 작업하도록 돕는

다. 

(B) Sync-Highlighting & Alignment은 LLM 번역에서 
빈번히 발생하는 문장 병합 및 분리, 그리고 누락 문제를 

해결하기 위해, 단순 유사도 계산 대신 LLM 기반의 구
조적 정렬 에이전트를 도입하였다. 구체적으로, 확정된 

번역문의 문단 레이아웃을 기준점으로 삼아, LLM에게 
원문을 해당 구조에 맞춰 1:1로 대응되도록 재분할할 
것을 지시하는 구조적 프롬프팅 기법을 적용하였다. 이 

과정에서 프롬프트는 단순히 텍스트를 나누는 것을 넘
어, 번역문에 반영되지 않은 미매칭 구간을 식별하고 그 
위치 정보를 JSON 형식의 구조화된 데이터로 반환하도

록 설계되었다. 이를 통해 N:M 매핑 상황이나 번역 누
락이 발생한 경우에도 정확한 대응 관계를 시각화할 수 

있는 정밀한 정렬 시스템을 구현하였다. 

(C) AI-Assisted Verification은 AI가 탐지한 스타일 문
제, 오역, 누락 등에 대해 신뢰도 점수와 함께 구체적인 

수정 제안을 제시하여 검수자의 의사결정을 보조한다. 

(D) Re-translation Request는 현재 청크의 번역 품질
이 낮거나 다른 스타일이 필요한 경우 사용자가 즉시 
LLM에게 재번역을 요청할 수 있는 양방향 협업 기능을 

제공한다. 이 외에도 커스텀 인스트럭션, 버전 비교 뷰, 

전역 검색 등을 구현하였다. 

 

3.4 Phase 3 : Prototype Testing 

각 참여자와 30분의 개별 테스트 세션을 진행하였다. 
Phase 1과 동일한 5명이 참여하였다. 처음 5분간 프로

토타입의 주요 기능을 간단히 시연하였다. 이어서 참여
자 도메인에 맞는 2,000 단어 콘텐츠를 제공하여 Full 

Post-Editing 수준으로 검수를 수행하도록 하였다. 

20분간 think-aloud 프로토콜을 사용하여 참여자가 작
업하면서 머릿속 생각을 말로 표현하도록 요청하였다. 
연구자는 필요시 "지금 무엇을 하려고 하시나요?", "이 

기능은 어떠신가요?", "Phase 1에서 사용하던 방식과 비
교하면?" 같은 프로브 질문을 하였다. 화면을 녹화하고 

발화를 기록하였으며, 원문-번역문 전환 횟수, 하이라이
트 기능 사용 빈도, 재번역 사용 여부, 긍정적/부정적 반

응 등을 관찰하였다. 

마지막 5분간 비교 인터뷰를 진행하였다. 전반적 경험, 
Phase 1 방식과의 비교, 가장 도움이 된 기능, 여전히 불
편한 점, 실제 업무 사용 의향 등을 질문하였다. 특히 "이

전에는 문장 찾는 데 얼마나 걸렸는데 지금은?"와 같은 

직접적 비교 질문을 통해 변화를 구체화하였다. 

3.5 Data Analysis 

Phase 1 데이터는 주제 분석과 수렴 분석으로 처리하였
다. 전사본 120페이지를 Braun과 Clarke의 6단계 프
로세스[24]로 코딩하여 89개 초기 코드에서 5개 주요 

테마를 도출하였다. 5명 중 몇 명이 동일 pain point를 
언급했는지 정량화하여 3명 이상 언급한 것만 주요 패

턴으로 인정하였다. 

Phase 3 데이터는 비교 분석으로 처리하였다. Phase 1 
vs Phase 3 비교 발언을 추출하고 "이전에는... 지금은..." 
패턴을 코딩하였다. 긍정 반응("오!", "좋다", "편하네")과 

부정 반응("어?", "이상하다")을 태그하였다. 원문-번역
문 전환 횟수, 문장 대응 찾기 소요 시간, 재번역 사용 횟

수, 기능별 사용 빈도 등 정량적 데이터도 수집하였다. 

Figure 1 본 연구의 전체 연구 프로세스 개요.  
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4 FINDINGS 

4.1 Converging Pain Points from Individual 

Sessions 

 5명의 독립적 co-design 세션에서 강력하게 수렴하는 
pain points가 발견되었다. 가장 보편적 문제는 정렬 가
시성(Alignment Visibility)으로, 5명 전원이 문장 대응 

찾기를 최우선 과제로 꼽았다. P1은 "검수 시간의 절반
은 그냥 문장 찾기예요. LLM이 세 문장을 하나로 합치
면 어디가 어딘지 완전히 헤매요"라고 설명하였다. P3는 

"그 단어가 영어 어디에 나왔는지 찾는 데만 5분씩 걸린
다"고 하였다. 솔루션으로 5명 전원이 양면 뷰를, 4명이 
자동 정렬 선을, 3명이 클릭-하이라이트 인터랙션을 제

안하였다. 

두 번째 주요 과제는 컨텍스트 단편화(Context 
Fragmentation)로 4명이 언급하였다. P1은 "캐릭터가 
앞에서 어떻게 말했는지 확인하려면 스크롤을 계속 올

렸다 내렸다 한다"고 하였다. 세 번째는 재번역 장벽
(Re-translation Barrier)으로 4명이 강하게 요청하였다. 
P2는 "직접 GPT 가서 복사-붙여넣기하고 다시 와야 하

는" 번거로움을, P4는 "좀 더 캐주얼하게 LLM한테 말
할 방법이 없다"는 불편함을 토로하였다. 이러한 수렴 패

턴은 LLM 번역 검수의 구조적 과제임을 시사한다. 

 

4.2 Five Design Principles and Twelve Guidelines 

교차 분석을 통해 5개 디자인 원칙과 12개 구체적 가이

드라인을 도출하였다.  

Principles Guidelines Description 

Principle 1 

Explicit Alignment 

Visualization 

(명시적 정렬 시각화) 

GL 1 Bilateral View 
원문과 번역문을 좌우 대칭으로 배치하여 시선의 이동을 최소화하고 

직관적인 비교를 지원한다. 

GL 2 Auto-Alignment 
LLM에 의해 병합되거나 분리된 문장 간의 대응 관계를 자동으로 계

산하여 시각적으로 연결한다. 

GL 3 Sync-Highlighting 
마우스 커서나 캐럿의 위치에 따라 대응되는 원문/번역문 구간을 실시

간으로 동기화하여 하이라이트한다. 

Principle 2 

Context-Aware 

Interface 

(맥락 인지 인터페이스) 

GL 4 Chunk-based 

Navigation 

문장 단위가 아닌 문단(Chunk) 단위의 네비게이션을 제공하여 전체 

맥락 파악을 용이하게 한다. 

GL 5 Context Preview 
현재 작업 중인 구간의 이전/이후 문맥을 흐름 끊김 없이 확인할 수 있

는 미리보기 기능을 제공한다. 

GL 6 Progress Visualization 
전체 문서 내에서의 현재 위치와 검수 진행률을 직관적인 시각적 지표

로 제공한다. 

Principle 3 

Bidirectional 

Collaboration 

(양방향 협업) 

GL 7 Re-translation 
특정 구간에 대해 LLM에게 즉시 재번역을 요청할 수 있는 버튼 및 인

터랙션을 제공한다. 

GL 8 Custom Prompts 
톤앤매너 조정이나 특정 용어 사용 등 구체적인 수정 지시사항(프롬프

트)을 입력할 수 있게 한다. 

GL 9 Version Comparison 
LLM이 생성한 여러 번역 대안을 비교하고 최적의 결과를 선택할 수 

있는 뷰를 제공한다. 

Principle 4 

AI-Assisted Verification 

(AI 보조 검증) 

GL 10 Auto-QA 
오역, 누락, 환각 등이 의심되는 구간을 AI가 자동으로 탐지하여 경고

(Alert)를 표시한다. 

GL 11 Confidence Score 
번역문의 정확도에 대한 AI의 신뢰도 점수를 시각화하여 검수자가 주

의 깊게 봐야 할 곳을 안내한다. 

Principle 5 

Project-wide 

Consistency 

(전역 일관성 관리) 

GL 12 Global Search 문서 전체 또는 프로젝트 전반에 걸친 용어 검색 및 일괄 변경 기능을 

제공하여 일관성을 유지한다. 

Table�2�Design�Principles�and�Guidelines�for�LLM�Post-Editing�Interface�
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Principle 1: Explicit Alignment Visualization은 원문
과 번역문의 대응을 명확히 시각화해야 함을 강조한다. 
여기에는 양면 뷰(GL-1, 5/5 Must-have), 자동 문장 

정렬 계산(GL-2, 4/5), 커서 동기화 하이라이트(GL-3, 
3/5)가 포함된다. P1은 "나란히만 보여줘도 검수가 두 
배는 빨라질 것"이라고 하였고, P5는 "클릭 한 번으로 대

응이 보이면 완벽하다"고 평가하였다.  

Principle 2: Context-Aware Interface는 충분한 맥락
을 유지하며 작업할 수 있어야 함을 의미한다. 청크 기반 

검수 뷰(GL-4, 5/5), 컨텍스트 미리보기(GL-5, 2/5), 
진행 상태 가시화(GL-6, 3/5)가 이에 해당한다. P1은 "

문단 단위로 봐야 이야기를 이해한다"고 강조하였다.  

Principle 3: Bidirectional Collaboration 은 검수자와 
LLM의 양방향 소통을 지원한다. 재번역 실행(GL-7, 
4/5 Must-have), 커스텀 인스트럭션(GL-8, 3/5), 버전 

비교(GL-9, 4/5)가 포함되며, P2는 "이 기능만 있어도 

효율이 엄청 오를 것"이라고 평가하였다.  

Principle 4: AI-Assisted Verification은 AI가 품질 평

가를 보조하되 최종 판단은 인간이 함을 원칙으로 한다. 
자동 품질 평가(GL-10, 2/5 Should-have)와 신뢰도 표
시(GL-11, 5/5 조건부 동의)가 이에 해당한다. P3는 "

신뢰도를 보고 우선순위를 정하겠다"고 하였다.  

Principle 5: Project-Wide Consistency는 프로젝트 전 
역의 일관성 관리를 지원하며, 전역 검색(GL-12, 3/5 

Should-have)이 핵심이다. P1은 "장편에서는 필수"라

고 강조하였다. 

4.3 Prototype Testing: Observed Behavioral 

Changes 

프로토타입 평가 결과, 5명의 참여자 모두에게서 세 가

지 주요한 행동 변화가 관찰되었다. 

첫째, 문장 대응 탐색에 소요되는 인지적, 물리적 비용이 
극적으로 감소하였다. P1은 "기존에는 한 문장 확인에 

10-20초가 소요되었으나, 지금은 시각적 동기화 덕분
에 1-2초 내에 즉각적 인지가 가능합니다"라고 언급하
였으며, P3는 "탐색 비용이 사라지자 비로소 텍스트의 

품질 자체에 집중할 수 있게 되었습니다"라고 평가하였
다. 화면 녹화 분석 결과, Phase 1 대비 원문-번역문 간 
시선 교차 및 스크롤 조작 빈도가 현저히 줄어들었으며, 

참여자들은 2,000단어 기준 검수 시간이 약 70% 이상 

단축될 것으로 추산하였다. 

둘째, 검수 패러다임이 기존의 '문장 단위 순차 비교'에

서 '문단 단위 전체적 독해 후 선별적 검증'으로 구조적 
전환을 이루었다. P1은 "완전히 다른 경험"이라며 "이제 
저는 영어를 쭉 읽어요. 마치 독자처럼요"라고 표현하였

다. 이는 검수자가 번역문의 전반적인 흐름과 맥락을 먼
저 파악하고, 의심스러운 부분에 한해서만 원문과 대조

하는 효율적인 작업 방식으로의 전환을 의미한다. 

셋째, LLM과의 관계가 단순 수정에서 능동적 협업으로 
변화하였다. 4명의 참여자가 재번역 기능을 적극 활용
하며 "LLM과 대화하는 느낌"이라고 평가하였고, P4는 

"과거의 수동적 교정에서 벗어나 LLM을 지휘하는 주
체가 되었다"며 효능감을 표했다. 테스트 종료 후 5명 전
원이 실제 업무 도입 의향을 밝히며 긍정적인 반응을 보

였다. 

Figure 2 디자인 가이드라인이 적용된 LAT(LLM-Assisted Translation) 프로토타입 인터페이스. 
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5 DISCUSSION 

5.1 Individual Co-design as a Pragmatic Method 

for Expert Tools 

본 연구는 개별 co-design 세션이 전문가 도구 설계에서 

그룹 워크샵 대비 세 가지 측면에서 실용적임을 보여준
다. 첫째는 실행 가능성으로, 바쁜 전문가들의 일정을 고
려할 때 다수 참여가 필요한 그룹 세션은 조율이 불가능

했으나 1.5시간의 개별 참여는 현실적이었다. 둘째는 깊
이로, 1:1 상호작용은 P3의 문학적 특수성이나 P4의 톤 
조정 니즈와 같은 개별 맥락을 그룹 역학의 방해 없이 심

층적으로 탐구할 수 있게 해주었다. 셋째는 수렴 증거의 
강건함으로, 집단 사고의 편향 없이 5명 전원이 독립적
으로 정렬 가시성을 최우선으로 꼽은 것은 이것이 구조

적 과제임을 강력히 입증한다. 다만 그룹 워크샵의 집단 
창의성과 상호 학습 효과도 존재하므로, 향후에는 개별 
탐구와 그룹 브레인스토밍을 결합하는 하이브리드 접근

이 가장 효과적일 것이다. 

 

5.2 Co-sketching as a Bridge from Tacit to 

Explicit Knowledge 

참여자들이 처음 pain points를 언급할 때는 추상적이
고 모호했다. 그러나 함께 스케치하는 과정에서 암묵지

가 명시적 디자인 지식으로 전환되었다. 말로만 설명하
면 연구자와 참여자가 다르게 이해할 수 있으나, 종이에 
그리면 "아니요, 이게 아니라 이거예요"라며 즉각 수정

할 수 있다. 특히 연구자가 먼저 참여자의 설명을 바탕으
로 초안을 스케치하고 참여자가 이를 수정하는 방식이 
효과적이었다. 참여자가 백지에서 그리는 것은 심리적 

장벽이 있으나, 연구자의 초안을 비판하고 개선하는 것
은 훨씬 쉽다. P2의 경우 처음에는 "문장 찾기가 어렵다
"는 모호한 표현만 했으나, 연구자가 간단한 박스 두 개

를 그리자 즉시 "여기에 선으로 연결하고, 클릭하면 하이
라이트"라며 구체적인 하이라이트 인터랙션을 설명하며 

암묵지를 표출하였다. 

 

5.3 Paradigm Shift: From Error Correction to 

Creative Direction 

프로토타입 테스트 결과는 MTPE 패러다임이 근본적으
로 전환되고 있음을 시사한다. 첫째, 기존 CAT의 문장
별 순차 확인 제약에서 벗어나, 양면 뷰와 커서 동기화를 

통해 번역문 전체를 먼저 이해하고 필요한 부분만 원문
과 대조하는 전체적 접근으로 변화하였다. 둘째, 재번역 
기능을 통해 검수자는 단순히 결과를 수정하는 것을 넘

어, P4가 "LLM을 지휘한다"고 표현한 것처럼 수정 방
향을 지시하고 최적안을 선택하는 능동적 역할을 수행

하게 되었다. 셋째, 오류 수정자에서 창의적 디렉터로의 
역할 재정의이다. 문법 오류 수정보다 전체 흐름, 톤, 스
타일을 평가하고 개선하는 고차원적 편집 작업이 중심

이 된다. 미래의 번역 전문가는 단순히 두 언어를 아는 
것을 넘어, AI와 효과적으로 협업하며 전체적 품질을 관

리하는 능력을 갖추어야 한다. 

 

5.4 Limitations and Future Directions 

본 연구는 LLM 번역 검수 인터페이스의 디자인 가능성

을 탐색한 초기 연구로서 몇 가지 한계를 지닌다. 

첫째, 표본의 크기와 일반화의 한계다. 5명의 전문가는 
심층적인 인사이트를 제공하기에 충분하였으나, 통계적 

유의성을 담보하기에는 부족하다. 향후 연구에서는 30
명 이상의 대규모 표본을 대상으로 하여 본 연구에서 도

출된 가이드라인의 일반 타당성을 검증해야 할 것이다. 

둘째, 정량적 성능 평가의 부재다. 본 연구는 프로토타입
을 활용한 30분 간의 단기 세션을 통해 사용자의 경험
적 변화를 포착하는 데 주력하였다. 따라서 실제 업무 환

경에서의 생산성(WPM, Words Per Minute) 향상이나 
최종 번역 품질(BLEU, TER 등)의 변화를 정량적으로 
측정하지 못했다는 한계가 있다. 후속 연구에서는 기존 

CAT 툴과 제안된 LAT 인터페이스 간의 A/B 테스트를 
통해, 실제 번역 속도와 품질, 그리고 피로도 저감 효과

를 정량적으로 입증하는 종단적 연구가 요구된다. 

 

6 CONCLUSION 

본 연구는 5명의 번역 전문가와의 Co-design을 통해, 
기존 세그먼트 중심의 CAT 도구가 LLM 시대의 번역 
검수에 부적합함을 규명하고, 이를 해결하기 위한 5대 

디자인 원칙과 12개 가이드라인을 도출하였다. 특히 자
동 정렬과 맥락 인지 기능을 구현한 프로토타입 평가는 
번역가의 역할이 단순 교정자(Corrector)에서 AI와 협

업하는 창의적 디렉터(Creative Director)로 진화할 수 
있음을 실증적으로 보여주었다. 비록 소규모 탐색적 연
구라는 한계가 있으나, 본 연구는 암묵지에 머물러 있던 

전문가의 니즈를 명시적 시스템 요구사항으로 전환하고, 
CAT에서 LAT로의 불가피한 전환을 이끌어낼 구체적
인 청사진을 제시했다는 점에서 의의를 갖는다. 향후 본 

연구가 제시한 가이드라인이 실제 상용 도구 개발과 후

속 정량 연구의 견고한 토대가 되기를 기대한다. 
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