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요 약

신경망 기반의 다국어 및 교차 언어 정보 검색 모델은 타겟 언어로 된 학습 데이터가 필요하지만, 이는 고자원 언어에

치중되어있다. 본 논문에서는 이를 해결하기 위해 영어 학습 데이터와 한국어-영어 병렬 말뭉치만을 이용한 효과적인

다국어 정보 검색 모델 학습 방법을 제안한다. 언어 예측 태스크와 경사 반전 계층을 활용하여 인코더가 언어에 구애

받지 않는 벡터 표현을 생성하도록 학습 방법을 고안하였고, 이를 한국어가 포함된 다국어 정보 검색 벤치마크에 대해

실험하였다. 본 실험 결과 제안 방법이 다국어 사전학습 모델과 영어 데이터만을 이용한 베이스라인보다 높은 성능을

보임을 실험적으로 확인하였다. 또한 교차 언어 정보 검색 실험을 통해 현재 검색 모델이 언어 편향성을 가지고 있으며,

성능에 직접적인 영향을 미치는 것을 보였다.

주제어: Multi-lingual Information Retrieval, Language Adaptation, Adversarial Learning, ColBERT

1. 서론

정보 검색은 쿼리와 유사도가 높은 문서를 찾아내는 태스

크로 실사용되는 검색 엔진이나 추천 시스템뿐만 아니라 QA,

MRC 등 다른 자연어처리 분야의 다운스트림 태스크에서도

활용된다. 최근 정보 검색에서는 신경망 기반 모델의 발전과

더불어 의미론적 유사도 기반 모델[1, 2, 3]이 연구되고 있으

며, 해당 모델들은 쿼리와 문서들을 벡터 공간 상에서 유사한

의미끼리 가까이 위치시키는 것을 목적으로 학습을 진행한다.

하지만이러한모델을위한라벨링된학습데이터(e.g., Query-

Relevant Document)는 고자원 언어 (e.g., 영어)에 치중되어

있다. 이를 해결하기 위한 직관적인 방법은 MT를 이용하여

타겟 언어 학습 데이터를 구축하는 것이지만 높은 비용 문제

와 번역투 문제[4]가 존재하기에 저자원 언어에 해당하는 검색

모델을 구축하는 것에는 어려움이 따른다.

한 가지 연구 방향은 다국어 사전학습 언어모델을 활용하는

것이다.[5, 6]하지만다국어사전학습모델의경우,사전학습단

계에서다양한언어의단일언어말뭉치를통한 MLM(Masked

Language Model)로 학습하기에 다른 언어 간의 alignment 능

력이 떨어지며 벡터 공간 상에서 의미가 아닌 언어별로 군집을

형성하는 언어 편향 문제가 존재하게 된다. 유사한 의미의 문

장을 벡터 공간 상에서 서로 가까이 위치시키는 것이 의미론적

유사도 매칭의 핵심 과제이므로 언어 편향 문제는 저자원 언어

의 검색 모델 성능에 직접적인 영향을 주게 된다.

본 연구에서는 밀집 표현의 언어 편향 문제를 해결하여 다른

언어 간의 alignment를 향상시키기 위해 영어-타겟 언어 병렬

말뭉치와언어예측태스크를정보검색학습목적과같이사용

하는 것을 제안하며, 이를 통한 효과를 실험적으로 증명하고자

한다.

본 논문의 기여하는 바는 다음과 같다.

1. 다국어 정보 검색에서 영어-타겟 언어 병렬 말뭉치와 언어

예측 태스크 및 경사 반전 계층을 도입한 첫 연구이다.

2. 제안방법을한국어를포함한다국어정보검색벤치마크에

실험하여 성능 향상을 확인하였다.

3. 실험 결과 및 임베딩 결과를 분석하여 언어 편향 문제를

확인하였다.

2. 관련 연구

2.1 정보 검색

BERT[7] 등장 이전, 전통적인 키워드 매칭 통계 기반 알고

리즘(e.g., BM25)[8]이 오픈소스 검색엔진1에서도 기본값으로

사용되며 정보 검색 분야에서 지배적으로 사용되었다. 해당 모

델은 역색인을 지원하여 빠른 검색 속도와 준수한 성능을 보

였지만 의미론적으로 유사한 문장을 찾을 수 없다는 한계가

존재한다.

이후 트랜스포머 기반 모델이 등장함에 따라 신경망 모델들

이 정보 검색 및 랭킹 모델에 도입되어 바이-인코더[1]와 크로

스-인코더[2] 구조의 밀집 벡터 표현 기반 모델들이 활용되고

있다. DPR[1]은 대표적인 바이-인코더 구조로 쿼리와 문서에

대해독립적인인코더를가져사전에문서임베딩을구한뒤,추

1https://www.elastic.co/kr/elasticsearch/
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그림 1. 모델 아키텍쳐

론 시점에서는 쿼리 임베딩만 구하여 단일 밀집 벡터의 유사도

기반으로 관련성 높은 문서를 검색한다. 학습 데이터가 1,000

개가넘어가는시점에서 BM25의성능을능가한다는보고가있

으며[1], 빠른 추론 속도를 바탕으로 현재까지 정보 검색, QA

시스템에서 활용되고 있다.

크로스-인코더 구조의 모델[2]은 쿼리와 문서가 동시에 입

력되어 각 쌍마다의 관련성 점수를 바탕으로 높은 유사도의

문서를 찾아낸다. 해당 모델은 토큰 레벨의 상호작용을 거치기

에 문서 단계의 바이-인코더 모델보다 상대적으로 높은 성능을

보이지만[9] 추론 시점에서 쿼리와 모든 후보 문서 쌍 간의 점

수를 계산하기에 지연시간이 높다는 단점이 존재하기에 단일

모델로 사용하기에 적합하지 않다.

최근에는 크로스-인코더의 토큰 레벨의 세분화된 상호작용

과바이-인코더의오프라인인덱싱의장점을결합한 ColBERT

모델[3]이 제안되었다. ColBERT는 크로스-인코더와 달리 문

서를 토큰 레벨의 임베딩으로 저장하고, 추론 시점에서 쿼리와

문서 간의 토큰 단계의 상호작용을 하는 ”late interaction”을

통해 지연시간을 완화하며 높은 성능을 유지하였다. 이후에도

네거티브마이닝,지식추출기법등후속연구가활발히진행되

고 있다.[10, 11] 본 연구에서는 ColBERT v1 모델을 기반으로

아키텍쳐와 실험을 구성하였다.

2.2 언어 전이 학습

다국어로 구성된 대용량 말뭉치를 통해 사전학습된 언어모

델들은 다른 언어 간의 공유되는 잠재 공간을 학습하여 여러

언어에 대한 다운스트림 태스크를 지원한다. 하지만 제로샷 성

능의 경우 언어에 따른 성능 편차가 크고, 잠재 공간 내에서

의미가 아닌 언어에 따라 군집이 형성되는 언어 편향성이 존재

한다는 문제가 보고되었다. [12, 13]

이러한 다국어 사전학습 모델이 구축한 잠재 공간에서 언어

편향성을 제거하기 위해 다양한 분야 및 태스크에서 언어 정보

를 제거하거나 언어에 구애받지 않는 강건한 벡터 표현을 얻기

위한 연구가 진행되고 있다. [14, 15] 또한, 최근 정보 검색 분

야에서도 다른 언어에 대한 교차 언어 정보 검색, 다국어 검색

모델 구축을 위한 연구[16] 및 대회2 3가 활발하게 진행되고

있다. 하지만 도메인 적응 학습[17] 등의 다양한 전이 학습 방

법론들이 정보 검색 분야에서 검증되지 않았다. 본 연구에서는

적대적 언어 적응 방식을 다국어 정보 검색 태스크에 실험해보

고자 한다.

3. 제안 방법론

본 연구에서는 기존 ColBERT 모델에 언어 예측 태스크와

및 경사 반전 계층를 활용하는 방법을 제안하며, 이를 통해 언

2https://neuclir.github.io/
3https://project-miracl.github.io/
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어에 구애받지 않는 벡터 표현을 얻음으로써 타겟 언어에 대한

정보 검색 성능을 향상시키고자 한다.

3.1 훈련 방법

제안하는 모델의 전체 아키텍쳐는 그림 1과 같으며, 기존

ColBERT 모델의 정보 검색 태스크에 언어 예측 태스크 및

손실 함수를 추가한 구조이다.

기존 ColBERT 모델의 학습 방법은 그림 1 좌측에 해당하며

다음과같다.정보검색모델학습에사용되는 {query - positive

passage - negative passage} 형식의 훈련 데이터 세트를 입력
받아 토크나이징 및 BERT 계층을 거쳐 토큰 단위의 임베딩을

얻는다. 다음으로 수식 1의 MaxSim 연산을 통해 positive와

negative 각 샘플에 대해 점수를 구한 뒤, 소프트맥스 교차 엔

트로피 함수를 통해 파라미터를 업데이트한다.

∑
i∈|Eq|

max
j∈|Ed|

Eqi · Ed
T
j (1)

언어 예측(Language Prediction) 태스크는 그림 1 우측과

같이 ColBERT 모델 인코더 위에 경사 반전 계층과 단일 선형

분류 계층를 쌓아 소스 언어와 타겟 언어로 구성된 병렬 말뭉

치에 대해 각 문장의 언어를 예측하는 것이다. 언어 예측 네트

워크의 목적함수는 교차 엔트로피 함수를 사용하며, 단일 선형

분류 계층이 소스 언어와 타켓 언어를 잘 구별하도록 학습하게

된다.하지만 ColBERT의인코더파트에서는역전파과정에서

경사반전계층[17]을활용하여인코더가언어를구별하지않는

밀집 벡터 표현를 생성하도록 한다.

∂L

∂ΘE
= αIR

∂LIR

∂ΘE
− λαLP

∂LLP

∂ΘE
(2)

λ =
2

1 + e−γp
− 1 (3)

최종손실함수는수식 2와같으며, α {IR, LP}는 2가지목적

함수에 대한 손실 가중치이고, λ는 반전 경사 스케줄링 매개변

수이다. λ값은초기훈련의노이즈영향을줄이기위해방정식

수식3에 따라 γ로 스케일링된 훈련 진행률 p에 따라 증가한다.

해당 학습 방법을 통해 인코더는 소스 언어와 타겟 언어의 편

향성을 완화한 벡터 표현을 얻음으로써 언어 전이 상황에서의

편향성을 줄이고자 한다.

4. 실험

본실험은다국어정보검색태스크에서언어예측손실함수

와 경사 반전 계층를 활용한 방법론의 효과를 알아보고자 단일

언어 검색과 교차 언어 검색 상황에서 성능을 비교한다.

4.1 데이터 세트

실험에 사용되는 데이터 세트는 영어로 구성된 검색 모델 훈

련데이터와언어예측을위한병렬말뭉치,평가를위한다국어

정보 검색 데이터로 총 3가지이다.

검색 모델 모델 학습에 사용된 데이터는 Q&A, 정보 검색,

MRC 태스크에서 활용되는 대표적인 벤치마크 데이터 세트인

MSMARCO[18]를사용한다. MSMARCO훈련데이터세트는

{query - positive passage - negative passage}형식으로약 400

만개로구성된다.언어예측을위한병렬말뭉치는번역모델개

발을 위해 구축된 AI-Hub 한국어-영어 번역(병렬) 말뭉치4를

사용하였으며, 총 160만개의 한국어-영어 문장으로 구성된다.

모델 평가를 위한 데이터로는 WSDM 2023 Cup Chal-

lenge에서 공개된 다국어 정보 검색 벤치마크 데이터 세트인

MIRACL[19]의 한국어 dev set을 사용하였으며, 검색 대상이

되는 passage는 1,486,752개 평가용 쿼리는 213개로 구성된다.

또한,쿼리와문서언어가다른언어교차정보검색 (e.g.,쿼리:

영어, 문서:한국어)에 대한 성능 평가를 위해 한국어 쿼리 213

개를 Google Translate API5로 번역한 영어 쿼리도 사용한다.

4.2 실험 구성

본 실험에서는 언어 예측 손실 함수의 효과를 검증하기 위해

베이스 라인으로 영어 데이터만으로 학습한 mBERT 기반의

ColBERT과 한/영 병렬 말뭉치를 추가로 활용하여 LP 손실

함수를 추가한 모델 간의 성능을 비교한다.

베이스 라인 모델은 ColBERT v1의 공식 리포지토리6를 참

조하여 BERT를 multilingual BERT7로 대체하여 구현하였으

며, MSMARCO 훈련 데이터를 32 배치사이즈로 200,000 step

학습을 진행하였다. LP 손실 함수를 추가한 제안 모델은 마찬

가지로multilingual BERT와 ColBERT v1을동일한배치사이

즈와 학습 step으로 학습을 진행하였으며, 병렬 말뭉치에 대해

언어 예측에 사용되는 임베딩은 문장 전체 토큰 임베딩의 평균

을 사용하였다. 기존 정보 검색 손실 함수와 LP 손실 함수의

비율은 {1:1, 3:1, 10:1, 100:1, 1000:1}로 경사 반전 스케줄링
파라미터 γ는 {10, 40, 100} 내에서 실험을 통해 결정하였다.

또한 언어 예측에 사용되는 임베딩은 문장 전체 토큰 임베딩의

평균를사용한다.그외의하이퍼파라미터는 ColBERT논문[3]

을 따른다.

모델 평가 시나리오는 그림 2와 같으며, MIRACL 한국어

dev set을 활용하여 2가지 방식으로 평가를 진행한다. 첫번째

4https://www.aihub.or.kr/aihubdata/data/view.do?

currMenu=115&topMenu=100&aihubDataSe=realm&dataSetSn=

126
5https://cloud.google.com/translate/?hl=ko
6https://github.com/stanford-futuredata/ColBERT
7https://huggingface.co/bert-base-multilingual-uncased
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그림 2. 모델 평가 시나리오

표 1. Mono-Lingual Retrieval 실험 결과

nDCG@10 Recall@100

BM25 0.419 0.783

mDPR (en only) 0.419 0.737

mColBERT (en only) 0.5151 0.8287

mColBERT (+ LP 손실 함수) 0.5159 0.8442

표 2. Cross-Lingual Retrieval 실험 결과

nDCG@10 Recall@100

mColBERT (en only) 0.1703 0.4005

mColBERT (+ LP 손실 함수) 0.1829 0.4099

실험은 그림 2의 우측과 같이 쿼리와 문서가 같은 언어로 구성

된 시나리오로 추가적인 한국어 검색 모델 훈련 데이터 없이

도 성능을 향상시킬 수 있는지 확인하기위한 실험이다. 두번째

실험은 그림 2의 좌측에 해당하는 시나리오로 다른 언어지만

같은의미를공유하는경우,잠재공간에서비슷한위치에맵핑

되기에 교차 언어 정보 검색을 통해 언어 간 alignment를 통해

성능의 향상이 있는지 확인하고자 한다.

5. 실험 결과 및 분석

베이스라인과 제안한 모델 간의 성능 비교를 위해 평가 방

식은 MIRACL 논문 및 WSDM 2023 Cup Challenge 방식을

따라 nDCG@10, Recall@100을 사용하였다. 또한, MIRACL

논문에 보고된 성능을 바탕으로 BM25와 영어 데이터만으로

학습한 mDPR의 성능을 같이 표 1에 첨부하였다. 1의 Mono-

Lingual Retrieval 실험 결과를 정리하자면 먼저 mColBERT

에서 영어 데이터 세트를 학습한 것만으로도 한국어 검색 성능

에서 BM25나 mDPR의성능을능가하였다.다음으로 LP손실

함수를 추가한 제안 모델의 경우, 두 가지 메트릭 모두 미세한

성능 향상을 보였다.

표 2의 Cross-Lingual Retrieval 실험은 MIRACL의 한국어

쿼리가 영어로 번역된 상황으로 쿼리와 문서가 다른 언어 간의

검색상황이다.해당실험결과,베이스라인및제안모델 모두

성능하락폭이크다는것을확인하였다.번역 API의노이즈를

감안하더라도 이는 검색에 있어 의미적 정보뿐만 아니라 언어

에 대한 정보가 여전히 남아 있음을 확인할 수 있었다. 제안

모델의 경우 베이스 라인보다는 높은 성능이지만 표 1의 결과

대비 오답율이 증가한 것을 확인할 수 있다.

마지막으로그림 3에서사전학습만진행된 ”no tuning”모델

과영어만을사용한베이스라인모델인 ”en only”,본논문에서

제안한 모델인 ”+LP 손실 함수”의 임베딩 t-SNE 시각화 결

과이다. 시각화 결과 사전학습만 진행된 모델은 언어 및 문장

구조(point type)에 따라 군집을 형성하였고, 제안 모델과 베

이스 라인 모델은 상대적으로 문장의 의미적 정보(color)를 더

반영하여 군집이 형성되는 것을 확인할 수 있었다.

6. 결론

본 연구에서는 다국어 정보 검색에서 발생하는 언어 편향 문

제를 해결하고 다른 언어 간의 alignment를 향상시키기 위한

방법으로 적대적 언어 적응 학습 방식을 제안하였고, 실험을

통해 타겟 언어의 검색 성능의 향상을 실험적으로 입증하였다.

실험 결과로는 제안한 모델이 베이스라인 모델을 능가하는

성능을 보였고, 이는 영어-타겟 언어 병렬 말뭉치와 언어 예

측 태스크를 활용한 학습이 언어 편향 문제를 완화하고 다국어

정보 검색 모델의 성능 향상에 기여할 수 있음을 확인하였다.

그러나 Cross-Lingual Retrieval 실험에서는 번역된 쿼리와
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그림 3. 임베딩 시각화 결과

문서간의언어적차이로인해모델의성능하락이나타났으며,

이는언어간의미적정보와언어적특성사이의상호작용이여

전히어려운과제임을시사한다.더나아가효과적인언어적응

방법에 대한 연구가 필요할 것으로 보인다.

추후연구로는 ColBERT모델의토큰레벨의상호작용을고

려하여 문장이 아닌 토큰 단위의 언어 편향성을 제거하기 위한

연구를 진행하고자한다.
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