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요       약 

최근 자연어처리 분야에서 의미론적 유사성을 반영하기 위한 대조 학습 (contrastive learning) 관련 연

구가 활발히 이뤄지고 있다. 이러한 대조 학습의 핵심은 의미론적으로 가까워져야 하는 쌍과 멀어

져야 하는 쌍을 잘 구축하는 것이지만, 기존의 손실 함수는 문장의 상대적인 유사성을 풍부하게 반

영하는데 한계가 있다. 이를 해결하기 위해, 이전 연구에서는 삼중 항 손실 함수 (triplet loss)를 도입

하였으며, 본 논문에서는 이러한 삼중 항을 구성하기 위해 대조 학습에서의 효과적인 토큰 컷오프 

(cutoff) 데이터 증강 기법을 제안한다. BERT, RoBERTa 등 널리 활용되는 언어 모델을 이용한 실험을 

통해 제안하는 방법의 우수한 성능을 보인다. 

 

1. 서론 

최근 자연어처리 (NLP, natural language processing) 분

야는 의미론적 유사성을 반영한 문장 표현 학습을 통

해 감정 분석, 질의 응답 등의 분야에서 성능 향상을 

이루고 있다. 문장 표현을 학습하는 것은 단어, 문장 

등을 고정된 크기의 벡터로 임베딩하여 의미론적으로 

유사한 문장들이 잠재 공간에서 서로 가까운 위치에 

존재하도록 만드는 것을 의미한다. 그 중 널리 활용

되는 방법으로 NT-Xent 손실 함수 (Normalized 

Temperature-scaled Cross Entropy Loss) 기반의 대조 학습 

(contrastive learning) 이 있다. 대조 학습의 성능에 영

향을 미치는 요소들 중 하나는 의미론적으로 가까워

져야 하는 쌍 (양성 쌍)과 멀어져야 하는 쌍 (음성 쌍)

을 잘 구성하는 것이다. 그러나 긍정과 부정 표현 쌍

의 구성에만 초점을 맞추고 NT-Xent 손실 함수의 훈

련 목적을 충분히 고려하지 않는 것은 문장 간 상대

적 유사성을 모델링 할 수 없다는 한계가 있다 [1]. 

최근 자연어처리 분야에서 삼중 항 손실 함수 

(triplet loss) [2]를 기존 대조 학습에 도입하는 방법 [1] 

과 토큰 단위에서의 데이터를 증강하는 기법 [3] 들이 

발표되었다. 본 연구는 [1], [3]의 영감을 받아 대조 학

습에서 삼중 항 손실 함수를 도입하고, 문장의 상대

적 유사성을 반영하기 위한 토큰 컷오프 (cutoff) 방식

의 데이터 증강 기법을 제안한다. 여기서 삼중 항으

로 구성되는 문장 쌍은 {원본 문장, 약한 변형 문장, 

강한 변형 문장}으로 구성되며 문장 간의 관계를 더 

잘 모델링 하기 위해 설계되었다.  

제안하는 방법의 우수성을 평가하기 위해 비지도 

대조 학습에서 널리 활용되는 SimCSE [4]를 기준으로 

하여, 의미론적 유사성을 평가하는 작업 (task)으로 구

성된 STS (Sentence Textual Similarity) 데이터셋 [5]을 

통해 성능을 평가한다. 실험 결과를 통해 제안하는 

컷오프 방식으로 토큰화가 진행된 후 데이터 증강을 

적용했을 때 성능 향상을 확인한다.  

 

2. 관련 연구 

2.1 비지도 문장 표현 학습 

최근 보다 나은 문장 표현 학습을 위하여 사전 학
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습 언어 모델을 대조 학습을 통해 성능을 개선하는  

연구들이 발표되고 있다. 대표적으로 SimCSE [4]는 임

베딩 공간에서 의미가 유사한 데이터는 가까워지도록, 

유사하지 않은 데이터는 멀어지도록 함으로써 비지도 

및 지도 문장 표현 학습 모두에서 성능 향상을 이루

었다. ArcCSE [1]는 기존 대조 학습 기반의 손실 함수

에 삼중 항 손실 함수를 추가하여 문장 표현 학습의 

성능을 개선하였다. 

 

2.2 데이터 증강 

자연어처리 분야에서 모델의 성능을 높이기 위한 

데이터 증강 관련 다양한 방법론들이 연구되었다. 

EDA (Easy Data Augmentation) [6]는 의미론적으로 유사

성을 보유한 데이터 증강을 위해 문장 내 단어 제거, 

유의어 대체, 단어 위치 변경 등의 다양한 증강 방법

을 제시하고 실험적으로 성능을 측정하였다. Back 

Translation [7]은 인코더-디코더 구조의 언어 모델을 

활용하여 문장을 재번역하는 데이터 증강을 다뤘다. 

문장 표현을 위한 대조 학습의 경우, SimCSE [4]의 

경우 데이터 증강 기법으로 드롭아웃 (dropout)을 활

용하여 대조 쌍을 구성했으며, ConSERT [8]은 적대적 

공격 (adversarial attack), 토큰 셔플링 (token shuffling), 

컷오프 (cutoff) 등의 입력 및 토큰 단위의 데이터 증

강 기법을 제시했다. ArcCSE [1]는 문장 간의 의미론적 

순서를 반영할 수 있도록 문장 내에서 연속되는 단어 

일부를 제거하는 방법으로 삼중 항 쌍을 구성했다. 

 

3. 제안하는 방법 

본 장에서는 삼중 항 손실 함수를 활용한 비지도 

문장 표현 학습을 위해 토큰 컷오프 기반 데이터 증

강 기법을 소개한다. 이전 연구 [1]와 유사하게, 삼중 

항을 앵커 문장 (anchor), 약한 변형 문장, 강한 변형 

문장으로 구성하였다. 이 때, 기존 논문 [1]이 입력 수

준에서 변형을 준 것과 달리, 토큰 수준에서 변형을 

주어 효과적인 유사성 학습이 가능하도록 한다. 토큰 

컷오프 방법을 위해 사전 학습 언어 모델에서 제공하

는 특수 토큰 (special token)을 활용하며, 모델의 마지

막 층에 있는 MLP layer 내의 활성화 함수 변형을 통

해 삼중항 쌍을 구성한다. 

 

3.1 특수 토큰을 활용한 토큰 컷오프 기법 

BERT [9]와 같은 사전 학습 언어 모델은 학습을 위

해 [PAD], [CLS], [SEP], [UNK], [MASK]와 같이 서로 목

적이 다른 특수 토큰들을 사전 (vocabulary) 에 포함하

고 있다. 본 논문에서는 사전 내 미등록 단어를 위해 

사용되는 [UNK] (unknown 을 의미) 토큰을 활용한다. 

토큰화가 진행된 문장의 토큰들을 특정 비율로 [UNK] 

토큰으로 마스킹 (masking) 하여 의미론적으로 유사한 

문장을 여러 만들고, 변경되는 비율을 다르게 설정하

여 강한 변형 문장 (s**, 20%) 과 약한 변형 문장 (s*, 

10%) 을 생성한다. 그 결과, 아래 예시와 같은 삼중 

항 (s, s*, s**) 을 구성할 수 있다. 

s   Then perhaps you just need to increase your  

water intake to revive your brain function. 

s*   Then perhaps you just need to increase your  

water [UNK] to revive your brain function.$ 

s**     Then perhaps you just [UNK] to increase your  

water intake to revive your [UNK] function. 

 

3.2 MLP Layer 활용 

SimCSE [5]에서 드롭아웃을 노이즈로 사용하여 긍

정 쌍을 구성한 것과 유사하게, 본 논문에서는 BERT

의 마지막 층에 있는 MLP 층 내의 활성화 함수를 다

르게 하여 강한 변형 문장 (s**) 의 임베딩에 노이즈 

효과를 더한다. 이와 같은 방법은 임베딩 단에서 진

행되기 때문에, 추가적인 전처리 작업 없이 삼중항 

쌍을 구성할 수 있는 장점을 지닌다. 강한 변형 문장 

(s**) 의 활성화 함수로는 기존에 사용되던 Tanh 함수 

대신 LeakyReLU 함수를 사용하며, 기존 문장 (s) 과 

약한 변형 문장 (s*) 은 Tanh함수를 활용한다. 

 
(그림 1) 데이터 증강 방법 

 

3.3 최종 손실 함수 

(그림 1)의 (1)과 (2)는 토큰 컷오프와 활성화 함수 

노이즈를 적용했을 때 앵커 문장과의 거리를 나타낸

다. 제안된 삼중 항 손실 함수의 목적은 임베딩 공간

에서 앵커 문장과 다양한 차원의 변형 문장들 간 거

리를 줄여 의미적 유사성을 풍부하게 하는 것이다. 

기존 대조 학습의 NT-Xent 손실 함수에 삼중 항 손실 

함수를 더한 최종 손실 함수는 아래와 같다. 

𝐿𝑁𝑇−𝑋𝑒𝑛𝑡 =  −log
𝑒𝑠𝑖𝑚(𝑠𝑖,   𝑠𝑖)/𝜏

∑ 𝑒𝑠𝑖𝑚(𝑠𝑖,  𝑠𝑗)/𝜏𝑛
𝑗=1

 

𝐿𝑡𝑟𝑖𝑝𝑙𝑒𝑡 = max (0, 𝑠𝑖𝑚(𝑠𝑖 , 𝑠𝑖
∗) − 𝑠𝑖𝑚(𝑠𝑖 , 𝑠𝑖

∗∗)) 

𝐿 = 𝐿𝑁𝑇−𝑋𝑒𝑛𝑡 + 𝐿𝑡𝑟𝑖𝑝𝑙𝑒𝑡 

4. 실험 

본 논문은 BERT-base, RoBERTa-base를 활용하여 실

험을 진행하였다. 해당 모델들을 통해 제안하는 토큰 
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컷오프 방법을 적용한 삼중 항 손실 함수의 도입이 

SimCSE 에서 얼마나 효과적인지를 평가하였다. 기존 

연구 [4]를 참고하여 English Wikipedia 데이터셋 (1M)

을 통해 모델을 훈련시켰으며, 평가 데이터로는 STS 

벤치마크 데이터셋 [5]을 사용하였다. 또한 [CLS] 토

큰을 MLP 층에 통과시킨 것을 문장 표현 벡터로 사

용했으며, 드롭아웃 비율은 0.1 로 설정하였다. 문장의 

최대 길이는 32 로 고정하였으며, BERT-base 와 

RoBERTa-base 에서 temperature 는 각각 0.07, 0.05 를, 

learning rate 는 3e-5, 1e-5 를, 배치 사이즈는 64, 512 로 

설정하였다. 

<표 1> 데이터 증강을 통한 SimCSE의 실험 결과 

Method 
[UNK] 

Cutoff 
MLP(s**) 

STS Task 

Average 

SimCSE 

BERT-base 

- - 0.7625 

 Tanh 0.7654 

 LeakyReLU 0.7691 

SimCSE 
RoBERTa-base 

- - 0.7657 

 Tanh 0.7765 

 LeakyReLU 0.7783 

 

<표 1>은 대조 학습에서 각 데이터 증강 기법을 다

양하게 적용한 모델의 실험 결과이다. [UNK] 토큰 마

스킹을 적용했을 때는 체크 표시를, 강한 변형 문장 

(s**)에 MLP 층 내의 활성화 함수를 활용한 노이즈를 

추가했을 때는 탑재된 활성화 함수를 기록하였다. 그 

외에는 두 방법이 모두 적용되지 않음을 의미한다. <

표 1>에서 볼 수 있듯이, 제안하는 [UNK] 컷오프와 

LeakyReLU 활성화 함수가 탑재된 MLP layer 를 활용

한 노이즈를 추가하는 방법을 모두 사용했을 때, 

BERT-base (76.25→76.91)와 RoBERTa-base(76.57→77.83) 

에서 가장 효과가 우수한 것을 확인하였다. 이는 제

안하는 데이터 증강 기법이 삼중 항 손실 함수와 대

조 학습의 훈련 목표에 적절하게 적용되었다고 보여

진다. 

<표 2> 다양한 특수 토큰을 활용한 실험 결과 

Method 
Special 

Token 

STS Task 

Average 

SimCSE 

BERT-base 

[PAD] 0.7651 

[MASK] 0.7650 

[UNK] 0.7691 

SimCSE 
RoBERTa-base 

[PAD] 0. 7760 

[MASK] 0.7773 

[UNK] 0.7783 

 

[UNK] 토큰 이외에도 [PAD], [MASK]와 같은 다른 

특수 토큰들을 활용하여 대조 학습에서의 성능 차이

를 기록하였다. 이에 대한 실험 결과는 <표 2>에 정

리되어 있다. 실험 결과, [UNK] 토큰이 좋은 임베딩을 

학습하기에 가장 적합한 특수 토큰임을 알 수 있었다. 

이는 [UNK] 토큰이 ‘미지의 단어’를 의미하기 때문에 

데이터 증강에서 마스킹의 역할을 잘 수행했을 것이

라 해석된다. 

5. 결론 및 향후 연구 방향 

본 논문은 문장 간의 상대적인 유사성을 학습에 도

움을 주는 삼중 항 손실 함수를 위한 토큰 컷오프 방

법을 제안하였다. 본 연구에서 제안된 [UNK] 토큰 컷

오프 방법은 문장의 상대적 유사성을 반영하기 위해, 

MLP 층 내의 활성화 함수는 변형 문장의 출력에 노

이즈를 주기 위해 사용되었다. 기존 대조 학습을 통

한 문장 표현 학습에서 데이터 증강은 문장의 의미가 

바뀔 수 있는 위험이 있어 지양되었으나, 이와 달리 

본 논문에서 제안한 방법들은 우수한 성능을 보였다

는 점에서 향후 관련 연구 방향의 가능성을 넓힐 것

으로 예상된다. 특히, 대조 학습 방법론에서 그 유효

성을 실험적으로 입증했으며, 추후 다양한 모델에 활

용될 뿐만 아니라, 자연어 처리의 광범위한 응용 분

야에도 활용되기를 기대한다. 
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