
Zero-Shot 기반 기계번역 품질 예측 연구

어수경1, 박찬준1, 서재형1, 문현석1, 임희석2*

1고려대학교 컴퓨터학과 석·박사통합과정, 2고려대학교 컴퓨터학과 교수

Study on Zero-shot based Quality Estimation

Sugyeong Eo1, Chanjun Park1, Jaehyung Seo1, Hyeonseok Moon1, Heuiseok Lim2*

1Master & Ph.D. Combined Student, Department of Computer Science and Engineering, Korea University
2Professor, Department of Computer Science and Engineering, Korea University

요  약  최근 다언어모델(Cross-lingual language model)을 활용하여 한 번도 보지 못한 특정 언어의 하위

태스크를 수행하는 제로샷 교차언어 전이(Zero-shot cross-lingual transfer)에 대한 관심이 증가하고 있다. 본 

논문은 기계번역 품질 예측(Quality Estimation, QE)을 학습하기 위한 데이터 구축적 측면에서의 한계점을 지적

하고, 데이터를 구축하기 어려운 상황에서도 QE를 수행할 수 있도록 제로샷 교차언어 전이를 수행한다. QE에서 

제로샷을 다룬 연구는 드물며, 본 논문에서는 교차언어모델을 활용하여 영어-독일어 QE 데이터에 대해 미세조정을

실시한 후 다른 언어쌍으로의 제로샷 전이를 진행했고 이 과정에서 다양한 다언어모델을 활용하여 비교 연구를 

수행했다. 또한 다양한 자원 크기로 구성된 언어쌍에 대해 제로샷 실험을 진행하고 실험 결과에 대해 언어별 언어

학적 특성 관점으로의 분석을 수행하였다. 실험결과 multilingual BART와 multillingual BERT에서 가장 높은 

성능을 보였으며, 특정 언어쌍에 대해 QE 학습을 전혀 진행하지 않은 상황에서도 QE를 수행할 수 있도록 유도하였다.

주제어 : 기계번역 품질 예측, 인공신경망 기계번역, 제로샷, 언어 융합, 자연언어처리 

Abstract Recently, there has been a growing interest in zero-shot cross-lingual transfer, which 

leverages cross-lingual language models (CLLMs) to perform downstream tasks that are not trained 

in a specific language. In this paper, we point out the limitations of the data-centric aspect of 

quality estimation (QE), and perform zero-shot cross-lingual transfer even in environments where 

it is difficult to construct QE data. Few studies have dealt with zero-shots in QE, and after 

fine-tuning the English-German QE dataset, we perform zero-shot transfer leveraging CLLMs. We 

conduct comparative analysis between various CLLMs. We also perform zero-shot transfer on 

language pairs with different sized resources and analyze results based on the linguistic 

characteristics of each language. Experimental results showed the highest performance in 

multilingual BART and multillingual BERT, and we induced QE to be performed even when QE 

learning for a specific language pair was not performed at all.
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1. 서론 

최근 여러 언어로 구성된 말뭉치를 활용하여 전반적인

언어 지식에 대해 사전학습(pre-training)한 다언어

모델(Cross-lingual language models, CLLMs)을 하위

태스크 데이터에 대해 미세조정(fine-tuning)함으로써 

여러 언어로 구성된 자연어처리(Natural Language 

Processing, NLP)의 태스크들을 수행하는 연구가 활발

하게 진행되고 있다[1,2]. 동시에 다언어모델을 활용하여 

제로샷 교차 언어 전이(Zero-shot cross-lingual 

transfer)를 진행하는 연구들도 활발히 수행되고 있다[3,4].

제로샷 교차 언어 전이란 한 언어로 된 특정 태스크

의 데이터에 대해 미세조정한 후 다른 언어로 구성된 

동일한 태스크의 데이터에 대해 평가를 진행하는 것을 

말한다. 다언어모델은 학습한 25개, 100개 등의 언어

에 대한 지식을 가지고 있으며 한 언어로 구성된 NLP 

하위 태스크를 풀어내는 지식도 각각 가지고 있지만, 

다른 언어로 구성된 동일 하위 태스크를 풀어내는 지식

은 학습하지 않았기 때문에 제로샷이라고 일컫는다. 제

로샷 세팅에서는 한 언어 또는 한 언어쌍에 대해서만 

학습을 진행했음에도 다른 언어에 대한 태스크들을 수

행할 수 있다는 데 큰 장점을 지니고 있다. 

기계번역 품질 예측(Quality Estimation, QE)은 정

답 번역문 없이 소스 문장과 기계번역 문장만을 활용하

여 기계번역 결과에 대한 품질을 예측할 수 있다는 장

점을 지닌 태스크이다[5]. BLEU[6], METEOR[7] 등과 

같은 성능 측정 지표들과는 달리 정답 번역문을 참조하

지 않아도 된다는 장점을 지니지만 [8]에서 언급한 바

와 같이 QE를 학습하기 위한 데이터 자체를 구축하는 

과정이 오히려 병렬 코퍼스를 구축하는 것보다 더 많은 

전문성 및 시간, 비용을 요구한다는 한계점이 있다. 특

히나 저자원 언어에서는 이로 인해 QE를 수행하는 것 

자체가 제한된다. 

본 논문에서는 먼저 QE의 한계점을 보완하면서 동

시에 고자원 언어에서 대용량으로 학습한 언어 지식을 

교차 언어로 전이함으로써 불특정 언어, 특히나 QE 데

이터를 구축하기 어려운 언어에 대해서도 QE를 진행할 

수 있도록 교차언어 제로샷 전이를 수행했다. 본 논문

에서는 사전학습된 다언어모델에 대해 문장 단위의 QE 

태스크를 학습할 수 있도록 고자원 언어인 영어-독일어 

데이터셋에 대해 미세조정을 실시했다. 이후 영어-독일어

QE 모델에 대해 고자원 언어인 중국어, 중자원 언어인 

루마니아어, 에스토니아어, 저자원 언어인 싱할라어 및 

네팔어로의 제로샷 전이를 수행하였다. 다언어모델은 

사전학습 전략 및 언어 개수, 모델 수용력 등에 따라 다

양하게 나뉘기 때문에 Cross-lingual language 

model(XLM)[9], XLM-RoBERTa[10], multilingual 

BERT(mBERT)[11], multilingual BART(mBART) 

[12]와 같이 다양한 다언어모델을 활용하여 제로샷

연구를 수행하고 각 모델별 성능을 비교 분석한다. 또한, 

언어별 제로샷 성능에 대해 어족, 어순 및 알파벳 등

다양한 관점에서 비교함으로써 제로샷 전이에서 특정 

언어쌍의 성능이 높거나 낮게 나온 원인에 대해 분석한다. 

본 연구의 두 가지 기여는 다음과 같다. 첫째, 본 연구

에서는 QE가 가진 데이터 구축적 한계를 지적하고, 제

로샷 교차 언어 전이를 수행함으로써 소스 문장과 기계

번역 문장을 포함하는 불특정 언어쌍에 대해 기계번역 

결과에 대한 품질을 예측할 수 있도록 했다. 둘째, 다언

어모델별 및 언어별 비교실험 및 다양한 관점으로의 분

석을 통해 최적의 제로샷 교차 언어 전이를 수행하도록 

유도했다.

본 논문은 2장에서 제로샷 및 QE에 대한 관련 연구

들을, 3장에서 제로샷 전이 방법에 대해 설명한다. 4장

에서는 본 연구에서 진행하는 태스크, 활용한 데이터 

및 다언어모델에 대한 설명과 함께 실험 결과에 대해 

언급하며 5장에서 언어 관점에서 결과를 분석하는 것

으로 구성한다.

2. 관련 연구

2.1 제로샷 전이 학습(Zero-shot transfer learning) 

2.1.1 태스크 설명

특정 하위 태스크를 수행하도록 미세조정한 학습

내용과는 다르게, 제로샷 전이의 경우 언어모델이 사전

학습 및 미세조정 시 학습한 내용들을 토대로 한 번도 

보지 못한 다른 태스크를 풀어내거나 다른 언어로 구성

된 동일한 태스크를 풀어내게 된다. 제로샷은 모델이 

이전에 보지 못했던 것들에 대해 기존에 학습한 내용들을

얼마나 잘 활용하여 풀어내는지를 확인한다는 점에서 

근본적인 모델의 능력을 확인할 수 있다는 장점을 지닌다. 

2.1.2 연구 동향

최근 다언어모델을 활용하여 하위 태스크에서 한
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언어에 대해 미세조정한 후 학습하지 않은 다른 언어로 

해당 태스크를 수행하는 방향의 제로샷 연구가 활발히 

진행되고 있다[3,4,13]. 언어모델이 한 번도 학습하지 

않았던 도메인 또는 태스크를 수행하는 방향으로의 제

로샷도 연구되고 있다[14,15]. 특히나 [16]에서는 단어 

얼라인 및 생성 스코어와 같은 교차언어 패턴을 학습한 

모델에 대해 QE를 진행한다. 또한 [17]과 같이 자연어 

이해 태스크가 아닌 자연어 생성 태스크에서도 사전학

습된 다언어모델을 활용하여 제로샷을 수행하는 경우

도 존재한다. 본 논문에서는 QE에 대해 영어-독일어 

쌍으로 미세조정한 후 이 모델을 활용하여 다른 언어의 

QE를 수행하는 연구를 진행한다. 이러한 방향의 제로샷

연구는 기존에 진행된 바가 없으며, 본 연구에서 처음

으로 시도되었다.

2.2 기계번역 품질 예측 (Quality Estimation)

2.2.1 태스크 설명

QE는 정답 번역문 없이 소스 문장과 기계번역 문장

을 참고하여 기계번역 결과에 대한 품질을 예측하는 태

스크이다. 기계번역 결과에 대한 품질은 숫자, 

OK/BAD 태그, minor/major/critical 태그 등으로 

나타내기 때문에 번역하는 언어에 대해 생소한 사용자

의 경우 기계번역 결과에 대한 신뢰도를 쉽게 파악할 

수 있다는 특징을 지닌다. 문서, 문장, 단어 등 다양한 

수준에서 품질 주석을 활용한 품질 예측이 가능하며, 

다양한 방면에서 활용될 수 있다[18,19]. 기계번역 분야

의 워크샵인 Conference on Machine Translation(WMT)

에서는 매년 QE 태스크를 개최하고 있으며, 이를 기반

으로 QE 태스크에 대한 다수의 연구가 수행 중에 있다. 

2.2.2 연구 동향

QE 분야의 연구는 크게 딥러닝 모델 등장 이전의 통계

기반 학습[20,21], 딥러닝 모델 등장 이후의 RNN 및 

LSTM을 이용한 학습[22,23], 언어모델 등장 이후의 사

전학습 및 미세조정 학습[24,25]으로 나눌 수 있다. 최

근에는 다언어모델을 활용하는 경우가 대다수를 이루

고 있으나, [26]에서는 Transformer 구조를 활용하여 

높은 성능을 이루어내기도 하였다. [27]는 QE를 수행

하기 위해 가장 적합한 언어모델이 무엇인지에 대한 비

교 연구를 수행하였으며, 기존에 활용되지 않았던 인코

더-디코더 구조를 지닌 multilingual BART 모델을 추

가적으로 활용하였다. [8]에서는 QE의 한계를 지적하

고  슈도 데이터 제작 방법론을 활용하여 데이터 문제

를 다루어 저자원 언어에서도 QE를 진행할 수 있도록 

유도했다.

본 논문은 문장 단위의 QE를 수행하였으며, 다양한 

다언어모델의 제로샷 성능을 비교하였다. 

3. Zero-Shot기반 기계번역 품질예측 모델

사전학습된 다언어모델을 활용한 제로샷 전이는 

Fig. 1과 같이 수행된다. QE 태스크를 학습시키기 위한 

미세조정 과정에서는 가장 먼저 사전학습된 다언어모

델을 로드하여 파라미터들을 초기화한다. 미세조정을 

위한 QE 데이터셋은 모델별 미리 학습된 토크나이저를 

활용하여 서브 워드 단위로 분절하며, 분절된 단어들에 

대해 모델별 단어사전을 활용하여 숫자화한다. 또한 

QE의 경우 소스 문장과 기계번역 결과를 연결하여 동

시에 입력으로 넣어주게 되는데, 두 문장 사이에 [SEP] 

토큰을 추가하고 문장의 가장 앞머리에 문장 전체에

대한 정보를 담을 [CLS] 토큰도 함께 추가한다. 두 문장에

대한 구분을 위한 분절 임베딩(segment embedding)

도 함께 입력으로 넣어주게 되는데, 각 문장은 숫자로 

구분된다. XLM-R, mBERT, mBART 모델은 이와 같

이 입력을 구성하며, XLM 모델의 경우 추가적으로 각 

문장을 구분할 때 언어마다 주어진 인덱스를 활용하여 

분절 임베딩을 구성하게 된다. 추가적으로 XLM에서는 

단어에 대한 순서 정보도 함께 다언어모델의 입력으로 

넣어주는데, 이는 토큰화된 문장에 대해 각 토큰에 해

당하는 인덱스로 구성된다.

위와 같이 입력 임베딩을 구성한 후 각 다언어모델

에 입력으로 넣어주고 마지막 은닉층의 은닉값 중 문장 

전체에 대한 정보를 포함하는 [CLS] 토큰 위치에 해당

하는 값을 뽑아낸다. 이후 이 값을 선형 분류기(linear 

classifier)를 활용해 하나의 값으로 변환하고, 전체 문

장에 대한 최종 품질 값을 예측한다. 예측한 값과 정답 

값 간은 평균 제곱 오차를 활용하여 예측 값이 정답에 

가까울 수 있도록 학습을 진행한다. 이렇게 미세조정을 

진행한 모델 중 검증 데이터에 대한 손실값이 가장 낮

은 체크포인트를 저장하고 제로샷 전이를 위한 미세조정
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모델로 활용한다. 제로샷 전이 시에는 위 체크포인트를 

활용하여 파라미터를 초기화하며, QE 데이터가 없는 

상황을 고려하여 추가적인 학습 과정은 생략한다. 테스

트할 언어쌍의 소스 문장과 기계번역 결과를 활용하여 

데이터 입력을 구성하는데, 이 과정은 미세조정 시와 

동일하게 진행된다. 모델에 입력을 구성하여 넣어주고 

출력 값을 예측하는 과정 역시 미세조정 시와 동일하게 

진행이 되며, 제로샷 전이 성능을 확인할 수 있도록 모

델 예측 값과 평가 데이터의 정답 값 간의 피어슨 상관 

계수(Pearson correlation coefficient)를 측정한다.

Fig. 1. Overall architecture of zero-shot transfer

4. 실험

4.1 데이터

본 논문은 WMT20의 QE 태스크 중 문장 단위 직접 

평가(Sentence-level direct assessment) 하위 태스크에

해당하는 데이터를 활용하여 실험했다. 해당 하위 태스

크는 기계번역 문장의 전반적인 품질을 숫자화하여 보

여주게 된다. 

모든 언어쌍에 대해 7천 개의 학습 데이터, 1천 개의 

검증 데이터, 1천 개의 평가 데이터로 구성되어 있다. 

본 논문에서는 영어-독일어 언어쌍의 미세조정을 위해 

학습, 검증 및 평가 데이터를 모두 활용하였으며, 제로

샷 교차언어 전이를 수행하는 언어쌍에 대해서는 1천 

개의 평가 데이터만을 활용하였다. 데이터는 소스 문장

과 기계번역 문장, 그리고 각 번역 전문가가 평가한 DA 

스코어와 그 평균, 그리고 z-표준화된 DA 스코어와 그 

평균으로 구성되어 있다. 이 때 모델이 예측해야 하는 

값은 평균 z-표준화 DA 스코어이며, 여기서 DA 스코

어란 적어도 3명의 번역 전문가가 문장의 품질에 대해 

0점에서 100점 사이로 직접 평가한 점수이다. 본 논문은

소스 문장과 기계번역 결과, 평균 z-표준화 DA 스코어

만을 학습에 활용하였다. 최종 예측값과 정답 값 간의 

평가 매트릭은 피어슨 상관 계수를 활용하였다.

4.2 다언어모델

본 논문에서는 영어 및 독일어를 포함하여 사전학습을

진행한 다언어모델을 활용하였다. 사전학습된 다언어

모델은 HuggingFace[28]에서 배포하는 모델을 활용

하였으며, 각 모델별 설명은 아래와 같다.

§ XLM-R-base: 100개의 언어로 구성된 CommonCrawl

코퍼스에 대해 문장 중 일부 토큰을 마스킹하고 그 

토큰을 예측하도록 하는 MLM 노이징 전략을 활용

하여 사전학습한 모델이며, 220M 개의 파라미터로 

구성되어 있다.

§ XLM-R-large: XLM-R-base 모델과 동일하게

학습을 진행했으나 large 모델에서는 수용력

(capacity)을 확장하여 학습했으며, 파라미터 수는 

550M이다.

§ mBERT: 100개의 언어로 구성된 Wikipedia 코퍼

스에 대해 MLM 및 문장 순서를 임의로 변경한 후 

순서가 옳은지를 예측하도록 하는 NSP 노이징 전

략을 활용한 사전학습 모델이며, 110M 개의 파라

미터로 구성되어 있다.

§ mBART: mBART는 25개의 언어로 구성된 

CommonCrawl 데이터에 대해 문장의 여러 단어

를 마스킹한 후 이를 예측하는 text infilling, 문장

의 순서 일부를 섞는 sentence permutation 노이

징 전략을 활용하여 사전학습하였다. 610M 개의 

파라미터로 학습했다.

§ XLM-CLM: 문장 내에서 이전의 단어들을 보고 다음 

단어를 예측하도록 사전학습한 causal language 

model 이며, 영어 및 독일어의 두가지 언어에 대해 

사전학습하였다. 

§ XLM-MLM: MLM 노이징 전략만을 활용한 모델이

며 영어 및 독일어의 두가지 언어에 대해 사전학습

을 진행하였다.

§ XLM-MLM-17: XLM-MLM과 동일한 방식으로

지행되었으나, 언어를 17개로 확장하였다.

§ XLM-MLM-100: XLM-MLM과 동일한 방식으로 

지행되었으나, 언어를 100개로 확장하였다.

§ XLM-TLM: 언어가 다른 두 문장을 연결하고, 연결

된 문장 중 일부를 마스킹한 후 이를 예측하도록 사

전학습한 모델이다. 한 언어의 마스킹된 단어를 예

측할 때 연결된 다른 언어의 문장도 함께 고려하기 

때문에 얼라인 정보를 학습할 수 있도록 유도되었다. 
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Model EN-DE [27] EN-ZH ET-EN NE-EN SI-EN RO-EN

XLM-R-base [10] 0.328 0.124 0.109 0.210 0.145 0.185

XLM-R-large [10] 0.298 0.060 0.180 0.239 0.196 0.255

mBERT [11] 0.382 0.150 0.309 0.239 0.245 0.414

mBART [12] 0.351 0.207 0.290 0.300 0.384 0.321

XLM-CLM [9] 0.253 0.023 0.062 0.029 0.004 0.178

XLM-MLM [9] 0.206 0.093 0.046 0.003 0.105 0.121

XLM-MLM17 [9] 0.253 0.146 0.132 0.174 0.136 0.236

XLM-MLM100 [9] 0.232 0.100 0.214 0.179 0.157 0.245

XLM-TLM [9] 0.394 0.076 0.192 0.127 0.172 0.137

Table 1. Comparison of zero-shot transfer performance of various cross-lingual language models for each 

language pair. The Pearson correlation coefficient for EN-DE is the result of fine-tuning, not zero-shot

4.3 실험 결과

4.3.1 다언어모델별 성능 비교

본 논문에서는 제로샷을 위한 미세조정 학습 과정에

서 무작위로 초기화된 값들에 의한 성능 변화의 영향을 

줄이고자 동일한 모델에 대해 각각 다른 무작위 값을 활

용하여 총 다섯 번을 실험하였다. 미세조정 시 각 체크

포인트를 저장하여 총 다섯 번의 제로샷 실험을 수행하

였으며 각 결과에 대한 최저, 최대, 평균값을 추출하였다.

다언어모델별 각 언어쌍 마다 제로샷 전이를 진행한 결

과는 Table 1과 같다.

실험 결과, 제로샷 전이에서 가장 좋은 성능을 낸 모

델은 mBART와 mBERT였다. mBART 모델은 제로샷 

실험을 진행한 모든 언어에 대해 사전학습을 통해 지식

을 가지고 있으며, 다른 모델들과는 차별적으로 text 

infilling, sentence permutation이라는 추가적인 노

이징 전략을 활용하였는데 이러한 요소가 다언어모델의 

전반적인 언어 이해를 높였으며, 제로샷 교차언어 전이

에서도 좋은 성능을 낼 수 있었던 요인으로 분석할 수 

있다.

Table 1의 1열은 영어-독일어 언어쌍에 대한 미세조

정 성능인데, [27]에 따르면 두 언어 간의 정보를 학습했

다는 점에서 XLM-TLM이 가장 높은 성능을 보였으나 

이 모델은 본 실험에서 중국어를 제외한 나머지 언어에 

대해 학습하지 않았기 때문에 성능이 낮게 나왔다고 해

석할 수 있다. 마찬가지로 XLM-CLM과 XLM-MLM의 

경우 역시 사전학습을 영어와 독일어에 대해서만 수행

했기 때문에 태스크에 대한 이해는 있지만 영어, 독일어

를 제외한 나머지 언어는 완전히 처음 보았기 때문에 성

능이 매우 저조함을 알 수 있다. 

중국어 외의 다른 언어는 사전학습하지 않은 

XLM-MLM17과 모든 언어에 대한 사전학습 지식이 있

는 XLM-MLM100의 결과를 비교해보면, 중국어의 경

우는 17개의 언어로 사전학습한 모델이 성능이 더 높았

다. 각 언어에 대한 지식이 있는 XLM-MLM100 모델의 

경우 중국어를 제외한 나머지 언어에서 모두 성능이 더 

높았다. 이를 통해 언어에 대한 사전 이해가 있는 경우 

제로샷 성능이 높아지지만, [10]에서 언급한 다중언어의 

저주(curse of multilinguality) 문제로 인해 언어의 개

수가 늘어날수록 고자원 언어인 중국어는 성능이 낮아

졌다고 분석할 수 있다. 

또한 두 개의 언어로 학습한 XLM-MLM과 비교했을 

때 XLM-MLM17의 성능이 뚜렷하게 더 높은 것을 확인

할 수 있다. 이는 비록 XLM-MLM17 모델이 중국어를 

제외한 나머지 언어들에 대한 지식이 없다 하더라도, 17

개의 언어들 중 본 논문에서 실험한 언어들과 어족이나 

알파벳이 유사한 경우 제로샷을 진행했을 때 유사 언어

에 대한 정보를 활용하여 성능에 긍정적인 영향을 주었

다고 분석할 수 있다. 

XLM-R의 경우 중국어를 제외하면 base 모델보다 

large 모델이 일관적으로 더 높은 성능을 보였다. 따라

서 모든 환경은 동일하게 하되 파라미터 수를 변경하였

을 때 성능 변화가 있는 것으로 보아, 파라미터 수가 성

능에 영향을 미치는 요소라고 할 수 있다.

4.3.2 언어쌍별 성능 비교

모든 다언어모델을 참조하여 각 언어쌍마다 가장 높

은 피어슨 상관 계수들을 뽑아낸 결과는 Table 2와 같다.

Table 2에서 확인할 수 있듯 동일한 1천 개의 평가 데

이터셋에 대한 제로샷 성능은 언어마다 각각 다르게 분

포되고 있는데, 본 논문에서는 이러한 결과가 나온 이유
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를 언어의 특성 관점에서 분석해보고자 국가별 어족, 어

순 및 알파벳에 대해 정리하였고, 표는 Table 3과 같다.

Table 2. Zero-shot transfer results for cross-lingual 

language models by language. The Pearson 

correlation coefficient for EN-DE is the 

result of fine-tuning, as shown in Table 1.

Language EN-DE EN-ZH ET-EN NE-EN SI-EN RO-EN

Maximum 0.442 0.256 0.395 0.347 0.419 0.465

Minimum 0.336 0.163 0.263 0.258 0.323 0.368

Average 0.394 0.207 0.309 0.300 0.384 0.414

Table 3. Comparison of language families, word 

order, and alphabets by language

어족 어순 알파벳

독일어(DE) 인도유럽 SVO 라틴

중국어(ZH) 중국티베트 SVO 한자

에스토니아어(ET) 우랄 SVO 라틴

네팔어(NE) 인도유럽 SOV 데바나가리/란자나

싱할라어(SI) 인도유럽 SOV 싱할라

루마니아어(RO) 인도유럽 SVO 라틴

미세조정한 독일어 데이터셋과 비교하여 어족과 어순, 

알파벳이 모두 동일한 언어는 루마니아어인데, Table 2

의 실험 결과에서도 루마니아어에서 가장 높은 제로샷 

전이 성능을 보였다. 이를 통해 국가별 언어적 특성이 

동일하거나 비슷한 언어에서 교차언어 제로샷 전이가 

더 잘 이루어졌다고 분석해볼 수 있다. 

평균 피어슨 상관계수 0.207으로 가장 성능이 낮았던

중국어의 언어적 특성을 보면 독일어와 비교했을 때

어순을 제외한 어족과 알파벳이 모두 달랐다. 추가적으

로 중국어에서는 띄어쓰기를 하지 않는데 이러한 특징

들로 인해 가장 성능이 낮게 나왔다고 미루어 짐작할 수 

있다. 또한 에스토니아어의 경우 루마니아어와 비교했을 

때 어순과 알파벳이 동일하지만 어족이 다른 것을 확인

할 수 있다. 독일어에서 에스토니아어로의 제로샷 교차

언어 전이를 했을 때의 평균 피어슨 상관계수 0.309보

다 동일한 어족인 루마니아어로의 전이를 했을 때 

0.414로 더욱 좋은 성능을 보인 것으로 보아 [3]에서의 

결과와 일관되게 어족이 동일한 경우 제로샷 교차언어 

전이가 더 잘 이루어진다고 예측할 수 있으며, 제로샷 

교차언어 전이에서 어족은 하나의 고려해야 할 요소라

고 할 수 있다.

4.3.3 제로샷 교차언어 전이 및 미세조정 성능 비교

본 논문에서는 제로샷 성능과 미세조정 성능을 비교

하기 위해 언어별 미세조정을 추가적으로 실시했다. 각 

언어쌍별 미세조정을 위한 학습 데이터로는 4.1에서 언

급한 바와 동일하게 WMT20에서 제공하는 데이터 중 

학습, 검증 데이터를 추가로 활용하였다. 학습은 영어-

독일어 QE 데이터에 대한 미세조정과 동일한 방법으로 

수행하였으며, 동일하게 무작위 초기화 값으로 인한 성

능 변동의 영향을 최소화하기 위해 총 다섯 번의 실험을 

거쳐 평균값을 추출했다. 실험 결과는 Table 4와 같다. 

실험 결과 미세조정을 한 경우 뚜렷하게 피어슨 상관계

수가 압도적으로 높았다. 제로샷은 각 언어로 구성된 

QE 태스크에 대한 지식, 뿐만 아니라 각 언어에 대한 지

식마저도 없는 상황에서 QE 태스크를 수행했기 때문에 

이러한 결과가 나왔음을 알 수 있다. 비록 QE에 대한 데

이터가 존재하는 경우 성능은 훨씬 높아질 수 있으나, 

제로샷 교차언어 전이 방법은 상당한 전문성을 요구하

는 QE 학습 데이터를 구축할 수 없는 상황에서도 QE 

수행을 가능하게 한다는 장점이 있다. QE에서의 제로샷 

성능 향상을 위한 방법들은 향후 연구로 남기고자 한다.

Table 4. Comparison of zero-shot cross-lingual 

transfer results and fine-tuning results

Language EN-DE EN-ZH ET-EN NE-EN SI-EN RO-EN

Average 

Zero-shot
- 0.207 0.309 0.300 0.384 0.414

Average

Fine-tuning
0.394 0.412 0.639 0.734 0.571 0.839

5. 결론

기계번역 품질 예측은 정답 번역문에 대한 참조 없이도

문장 전체에 대한 품질을 예측할 수 있다는 점에서 장점

을 지니고 있다. 그러나 QE 학습을 위한 데이터의 구축 

시 상당한 전문성이 요구되며, 이로 인해 QE 수행이 제

한된다. 이러한 한계점을 다루기 위해 본 논문에서는 영

어-독일어 언어쌍 데이터로 QE 모델을 학습한 후 다른 

언어쌍으로의 제로샷 교차언어 전이를 수행함으로써 특정 

언어에 대한 QE 데이터가 없는 경우에 대해서도 QE를 

수행할 수 있도록 유도하였다. 또한 다양한 다언어모델

에 대한 비교실험을 통해 어떤 모델이 제로샷 교차 전이

에서 가장 강력한 성능을 보이는지를 확인하였다. 중국어, 

에스토니아어, 네팔어, 싱할라어 및 루마니아어와 같이 
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다양한 자원의 언어에 대해서도 제로샷 실험을 진행하

였고, 실험 결과 어족이나 어순, 알파벳이 유사하거나 

동일한 언어로의 제로샷 전이에서 더 좋은 성능을 보였

음을 확인하였다. 향후 연구로는, 데이터 중심의 방법론

[29,30,31]에 대한 연구 활성화 움직임을 기반으로 데이

터 필터링 기법[32,33] 등을 바탕으로 한 실험을 진행해

볼 예정이다.
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