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1. 서론 
딥러닝 기반의 기계독해 모델은 다양한 질의응답 데이

터셋에 대해 뛰어난 성능을 보이고 있다. 주어진 문단에

서 질문에 대한 답변을 찾을 수 있는 경우 구체적인 답

변 영역을 반환하는 SQuAD 2.0[1]태스크에서는 F1 기준으

로 SOTA 모델이 사람보다 3%p이상 좋은 성능을 보인다. 

한국어 위키피디아의 원본 페이지를 대상으로 자연어 질

의에 대한 답변을 찾아내는 KorQuAD 2.0[2] 태스크에서도 

단일 모델의 성능이 사람의 성적을 크게 앞질렀다. 

 그러나 이러한 기계독해 모델은 자연어 질문에 대해 

답변을 찾을 수 있는 대상 문서가 주어져야 한다는 제약

사항이 있다. 따라서 MRC 기술을 도메인의 범위가 넓은 

챗봇, 자연어 검색 등의 어플리케이션에 활용하기 위해

서는 입력으로 들어온 자연어 쿼리와 관련된 문서를 찾

아오는 문서 검색 단계가 반드시 필요하다. 이렇게 문서 

검색과 기계독해를 결합한 것이 Open domain QA 시스템이

다. 이 시스템에서는 자연어 질문이 들어왔을 때 전체 

문서 도메인으로부터 질문에 대한 구체적인 답변 영역을 

반환하는 것을 목표로 한다.  

높은 성능의 Open domain QA 시스템을 만들기 위해서는 

기계독해뿐만 아니라 문서 검색의 품질을 향상시키는 것

이 중요하다. 전통적으로는 문서 검색에서는 TF-IDF나 

BM-25와 같은 키워드 기반의 방법들을 활용하였다. 예를 

들어 DrQA[3]는 키워드 매칭 기반 알고리즘을 사용해 관

련된 문서를 받아오고, 뉴럴 네트워크 모델을 사용하여 

정확한 답변 영역을 반환하는 시스템을 제안하였다. 

그러나 이러한 키워드 기반의 검색 방법은 유의어와 패

러프레이징에 취약하다. 자연어 질문은 문서에 없는 단

어를 사용할 수 있고, 추상화된 표현을 포함하기 때문에 

단순 키워드 이상의 언어 지식이 필요하다. 유의어 사전 

구축을 통해 성능을 개선하는 방법 있으나 도메인에 따

라 수작업으로 사전을 수정해야 한다는 점에서 비용이 

많이 든다. 

이에 따라 최근에는 딥러닝을 활용한 문서 검색이 대두

되고 있다. 딥러닝 모델 기반의 검색은 자연어에 대한 

문맥적 이해에 기반하기 때문에 다양한 질문에 유연하게 

대처할 수 있다. 특히 Transformer[4]를 기반으로 한 

cross-attention model 모델[5,6]들은 문서 검색에서 좋

은 성능을 보였다. 하지만 이 모델들은 자연어 쿼리가 

들어올 때마다 모든 문서들에 대해서 새로 연산을 하기 

때문에 대량의 문서에 대해 scale-out하기 어렵다는 단

점이 있다.  

이러한 한계를 보완하기 위해 임베딩 기반 모델[7,8,9] 

이 제안되었다. 이 방법에서는 검색쿼리와 문서를 독립

적으로 연산하여 일정 크기의 벡터로 임베딩 한 후 벡터

간의 유사도를 계산해 관련도가 높은 문서를 받아온다. 

문서를 미리 인코딩 해둘 수 있기 때문에 검색 속도가 

상대적으로 빠르지만, 문서에 있는 모든 정보를 한정된 

크기의 벡터로 표현하는 과정에서 많은 정보가 손실된다. 

위와 같은 단점들을 극복하기 위해 이 논문에서는 딥

러닝을 활용한 새로운 문서 검색 모델을 제안한다. BERT 

기반의 딥러닝 인코더를 활용하지만 문서를 고정된 차원

의 벡터가 아닌 키워드 별 점수의 형태로 변환하는 키워

드 기반 검색 모델이다. 이때 언어 딥러닝 모델을 활용

하였기 때문에 문서에 등장하지 않는 키워드에도 점수를 

부여하여 유사한 의미의 키워드들을 검색할 수 있다(부

록의 표 4 예시 참고). 실험 결과 제안한 모델은 키워드 

기반 방법과 임베딩 기반 방법들에 비해 검색 성능이 뛰

어나다. 또한, 모델 학습을 완료한 후 문서를 인코딩 해

두면 추론 시에는 GPU를 사용하지 않고도 자연어 질문과 
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요 약 

문서 검색은 오래 연구되어 온 자연어 처리의 중요한 분야 중 하나이다. 기존의 키워드 기반 검색 알고리

즘 중 하나인 BM25는 성능에 명확한 한계가 있고, 딥러닝을 활용한 의미 기반 검색 알고리즘의 경우 문

서가 압축되어 벡터로 변환되는 과정에서 정보의 손실이 생기는 문제가 있다. 이에 우리는 BERT Sparse

라는 새로운 문서 검색 모델을 제안한다. BERT Sparse는 쿼리에 포함된 키워드를 활용하여 문서를 매칭하

지만, 문서를 인코딩할 때는 BERT를 활용하여 쿼리의 문맥과 의미까지 반영할 수 있도록 고안하여, 기존 

키워드 기반 검색 알고리즘의 한계를 극복하고자 하였다. BERT Sparse의 검색 속도는 BM25와 같은 키워

드 기반 모델과 유사하여 실시간 서비스가 가능한 수준이며, 성능은 Recall@5 기준 93.87%로, BM25 알

고리즘 검색 성능 대비 19% 뛰어나다. 최종적으로 BERT Sparse를 MRC 모델과 결합하여 open domain 

QA환경에서도 F1 score 81.87%를 얻었다. 

 

주제어:  자연어처리, 문서검색, 문서랭킹, BM25, BERT, 기계독해, open-QA 
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관련된 문서를 받아올 수 있기 때문에 추론 비용이 저렴

하다. 본 논문에서는 최종적으로 MRC 모델을 결합하여 

open domain QA 환경에서 질의응답 성능까지 측정하였다. 

 

2. 관련 연구 
2.1 기존 키워드 기반 검색  

주어진 사용자 쿼리를 이용한 문서 검색에는 다양한 

알고리즘들이 활용되고 있지만, 핵심적으로는 Term 

Frequency(TF)와 Inverse Document Frequency(IDF)를 

이용한 키워드 기반의 검색 방식을 많이 활용한다. 한 

문서 안에서 얼마나 자주 등장하는 단어인지, 그리고 

여러 문서에 걸쳐서 자주 등장하는 단어인지 그 빈도를 

파악하여 단어 별 중요도 점수를 합산하여 관련 있는 

문서를 반환하는 방식이다.  

가장 널리 사용되는 오픈소스 검색엔진인 

lucene 에서는 TF-IDF 를 조금 변형한 방식의 BM25 

알고리즘을 기본 검색 모델로 사용하고 있고, lucene 을 

기반으로 개발된 solr, Elasticsearch 에서도 역시 

BM25 기반의 알고리즘을 활용하고 있다. 

DrQA[3]에서는 이러한 키워드 기반의 검색과 기계 

독해 모델을 순차적으로 적용하여, 사용자 쿼리에 대한 

구체적 답변을 반환하도록 함으로써, 기계 독해에 

어떻게 검색을 적용하는지에 대해 서술하였다. 이 

연구에서는 bigram 단위의 해싱과 TF-IDF 알고리즘을 

사용해 답을 찾을 후보 문단을 가져오고, 뉴럴 네트워크 

모델을 사용하여 후보 문단에서 정확한 답변 영역을 

반환하는 Open domain QA 시스템을 제안하여 주목을 받은 

바 있다. 

그러나 이런 키워드 기반의 검색은 문서에 쿼리와 정

확히 일치하는 키워드가 없는 경우, 또는 쿼리가 자연어

로 이루어져 있어 추상화된 표현을 포함하는 경우 매우 

취약하다. "휴대폰", “모바일”과 같이 비슷하지만 다른 

표현들을 지닌 쿼리들에 대해서도 동일한 검색 결과를 

보장할 수 없으며, 이러한 유의어, 패러프레이징에 상당

히 취약하다. 우리의 연구에서는 기존 키워드 기반의 한

계를 극복한 의미 기반 검색을 제안하며, 이어지는 기계 

독해의 성능을 상당히 끌어올리는데 기여하였다. 

 

2.2 딥러닝을 활용한 의미 기반 검색   

앞서 언급한 키워드 기반 검색의 한계점을 극복하고자, 

BERT[10,11]와 같이 대용량의 corpus로 pre-training 과

정을 거친 transformer 기반 NLU 모델을 이용한 연구들

이 진행되고 있다. 

이러한 임베딩 기반의 검색들은 다음과 같은 과정을 

거친다. (1) 쿼리와 문서를 BERT를 이용하여 같은 벡터 

공간 위의 벡터로 변환한 뒤, (2) 내적이나 코사인 유사

도를 이용해 두 벡터 간의 유사도를 측정하고 (3) 가장 

높은 유사도 점수 갖는 문서 순으로 반환하는 순이다.  

(1)에 해당하는 단계를 수행하기 위해서 쿼리와 문서

를 인코딩하는 방식은 크게 두 가지로 구분할 수 있다. 

첫째는 Cross-encoder 방식으로, 최종 representation을 

얻기 위해 쿼리와 문서를 인코딩하는 BERT 인코더를 1개

만 두고, 쿼리와 문서 간의 cross-attention 연산을 거

치는 방식이다. 이는 BERT에서 기계 독해를 수행할 때의 

연산과 같은 방식으로, 쿼리가 들어올 때마다 문서를 인

코딩해야 하기 때문에 정확도는 높지만 많은 계산 비용

으로 인해 실제 검색 서비스에 적용하기는 어렵다. 둘째

는 Bi-encoder를 사용하는 방식으로, 쿼리와 문서를 인

코딩하는 BERT 인코더를 각각 따로 두어 분리하는 것이

다. 이러한 방식을 이용하면 쿼리와 무관하게 문서를 먼

저 인코딩하여 캐싱 해둘 수 있기 때문에 빠르고 효율적

인 검색이 가능하다. 

Poly-encoder[12]는 위에서 언급한 두 가지 유형의 인

코딩 방식의 장점을 결합한 아키텍처를 가지고 있다. Bi-

encoder 방식으로 문서를 각각 인코딩하여 feature 개수

를 줄인 후에 캐싱하여 저장하였다가, 쿼리가 들어오면 

각각의 문서 별로 캐싱된 feature들로부터 Cross-

encoder 방식으로 attention 연산을 수행 후 문서 별 최

종 점수를 계산한다. 

Sentence-BERT[8]에서는 문장 간 유사도를 비교하기 

위해서 Bi-encoder 방식을 차용해 속도를 개선하지만, 

Siamese BERT-Network를 활용하여 인코더를 하나로 통합

하여 활용함으로써 파라미터의 수를 줄이는 시도를 하기

도 하였다. 

DenSPI[13]에서는 Bi-encoder 방식으로 쿼리와 문서를 

각각 인코딩 하였다. 이 연구의 특이한 점은 문서단위의 

인코딩이 아니라, 문서에서 답변이 될만한 구문들을 모

아 BERT로 인코딩한 뒤 캐싱한다. 쿼리 입력 시, 이러한 

구문들 전체를 대상으로 검색하기 때문에 검색, 기계 독

해 모델을 순차적으로 거치지 않고 바로 정답을 반환할 

수 있다는 장점이 있다. 

그러나 위 BERT를 활용한 의미 기반 검색 연구들 역시 

명확한 한계점이 존재하는데, 바로 많은 내용을 포함하

는 문서 또는 구문을 한정된 길이의 벡터로 축약하는 데

서 오는 '정보의 손실'이다. 이 정보의 손실 때문에, 의

미 기반 검색은 높은 정확도를 보장하지 못하고 있으며, 

이를 위해 의미 기반 검색을 키워드 기반 검색과 앙상블

하여 기존 키워드 기반 검색의 장점을 살리고 단점을 보

완하는 기법[13,14]을 사용하기도 하였다.  

우리의 연구에서는 BERT를 활용하여 단어 사전에 있

는 모든 단어 별로 점수를 새롭게 계산하는 독창적인 방

식을 고안하여 기존 키워드 기반 검색의 장점은 살리면

서도, 유사어와 패러프레이징에 취약한 단점은 BERT로

부터 얻은 문맥 기반 단어 점수로 보완하여 의미 기반 

검색 기법의 장점도 취하였다. 높은 정확도를 유지하면서

도 검색 속도를 실 서비스 가능한 수준으로 보장하기 위

해 위 논문들의 방식을 따라 Bi-encoder의 구조를 차용

함으로써 매우 빠른 검색 속도를 얻었다. 

 

3. 검색 모델 
3.1 BERT Dense  

BERT Dense는 Bi-encoder를 사용하는 기존의 임베딩 기

반 모델[7,9]과 유사하다. BERT 인코더를 활용하여 쿼리

와 문서를 각각 임베딩 하였다. 임베딩 벡터로는 그림

1(a)와 같이 BERT의 sequence 출력 결과에서 ‘[CLS]’

에 해당하는 첫 번째 벡터를 사용했다. 이후 dot-
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product 연산을 통해 쿼리와 문서의 유사도를 계산한다. 

 

Qୣ୫ୠ = 𝐵𝐸𝑅𝑇௤(𝑄)  ∈  𝑅௛ ,                            ℎ = 𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑒𝑟 𝑠𝑖𝑧𝑒 

dୣ୫ୠ = 𝐵𝐸𝑅𝑇ௗ(𝑑𝑜𝑐)  ∈  𝑅௛   
score(Q, doc) = < Qୣ୫ୠ, 𝑑௘௠௕ > 
 

Sentence-BERT[8]와 같이 Siamese 구조를 사용할 수도 

있지만 쿼리와 문서의 분포, 길이 등이 다르기 때문에 

서로 다른 모델을 학습하여 사용하였다. 그리고 벡터간

의 유사도로는 코사인 유사도를 많이 사용하기도 하지만 

논문에서는 연산량이 더 적은 dot-product를 사용하였다. 

 

3.2 BERT Sparse 

BERT Sparse는 BERT를 활용한 키워드 기반의 검색 모

델이다. BERT를 사전학습 할 때 MLM과제에서 최종적으로 

토큰마다 단어의 등장 가능성을 계산하는데, 이를 응용

하여 단어의 등장 가능성(logit)을 단어 점수로 해석하

였다. 그림 1(b)의 예시처럼 ‘밥’의 자리에는 비슷한 

의미를 가지는 ‘식사’나 ‘끼니’도 높은 값을 가질 

것이다. 우리는 logit 시퀀스에 max-pooling을 취해서 

최종적으로 문서가 단어 수 크기의 벡터 S로 표현되도록 

만들었다. 벡터는 각 단어의 점수를 의미하며, 수식은 

다음과 같다. 

𝑊௘௠௕  ∈  𝑅௩ ×௛ ,                                         𝑣 = 𝑣𝑜𝑐𝑎𝑏𝑢𝑙𝑎𝑟𝑦 𝑠𝑖𝑧𝑒    
O = BERTୱ୮ୟ୰ୱୣ(doc) ∈  𝑅௟ ×௛ ,             𝑙 = 𝑠𝑒𝑞𝑢𝑒𝑛𝑐𝑒 𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ    

Sୢ୭ୡ = 𝑚𝑎𝑥 𝑝𝑜𝑜𝑙௜(O ×  𝑊௘௠௕
்)௜௝  ∈  𝑅௩ 

 

이를 통해 문서는 문맥정보가 고려된 단어 점수 벡터로 

인코딩 된다.  

쿼리와 문서간의 점수는 단어 별 점수를 합하여 계산

하였다. 

score(Q, doc) =  ෍ 𝑆ௗ௢௖(𝑞௜)

௤೔ ∈ொ

 

BM-25와 같이 쿼리를 따로 인코딩 할 필요가 없기 때문

에 기존의 bi-encoder를 활용한 의미 기반 모델들보다 

연산량이 적다는 장점이 있다.  

Denspi[13,14]에서도 키워드 기반 정보를 사용하기 위

해 sparse 구조를 활용하지만 문단에 등장하는 키워드에 

대해서만 인덱싱이 된다. 하지만 본 논문의 모델은 문단

에 등장하지 않는 키워드들에 대해서도 인덱싱이 가능하

다는 차이가 있다. 

 

3.3 목적함수 

전체 문서(D) 중에서 쿼리에 대한 정답 문서의 확률은 다음과 

같다. 

p൫𝑄, dொ൯ =  
exp (𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒൫𝑄, 𝑑ொ൯)

∑ exp (𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒൫𝑄, 𝑑௝൯)ௗೕ∈஽

 

≈  
exp (𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒൫𝑄, 𝑑ொ൯)

∑ exp (𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒൫𝑄, 𝑑௝൯)ௗೕ∈ ஻௔௧௖௛ାேௌ

 

손실함수는 이 확률의 cross-entropy 로 정의하였는데 학습할 

때 항상 모든 문서에 대한 확률을 계산하는 것은 비용이 크다. 

그래서 전체 문서가 아닌 샘플 문단에 대해서만 연산을 하는 

sampled-softmax[15]를 사용하였다. 샘플 문단으로는 연산량을 

최소화하기 위해 학습 배치 내의 문단을 활용하는 방법이 사용

된다[7,9]. 그런데 이런 방법으로 학습하는 경우 배치 내에서만 

확률이 높으면 되기 때문에 세부적인 내용이 아니라 포괄적인 

주제만 학습하는 경향이 생길 수 있다. 이러한 점을 보안하기 

위해 2가지 방식으로 적대적인 문단을 배치에 추가하여 학습하

였다. 하나는 같은 문서 내의 다른 문단을 추가하는 것이고 다

른 하나는 다른 문서에서 BM25를 통해 상위로 뽑힌 유사한 문단

을 추가하는 것이다. 이런 negative sampling(NS) 방식을 통해 

문서의 세부적인 내용까지 학습할 수 있도록 유도하였다. 

추가적으로 효율적인 학습을 위해서 손실함수를 하나 더 추가

하였다. 앞서 설명한 손실함수는 여러 문서 중에서 쿼리와 레이

블로 매칭된 문서를 찾는 과제(Q→doc)에 대한 것이다. 추가 손

실함수는 반대로 여러 쿼리 중에서 해당 문서를 찾는 방식(doc 
→Q)으로 계산하였다. 기존 손실함수에서 이미 계산한 배치 내

의 문서와 쿼리에 대해서 연산이 이루어지기 때문에 추가적인 

연산이 적다.  
Loss = Loss୕→ୢ୭ୡ + 𝐿𝑜𝑠𝑠ୢ୭ୡ→୕ ∗  λ 

최종 손실함수는 메인 과제인 Q→doc가 더 잘 학습되도록 doc 
→Q의 손실함수에 1보다 작은 양수 λ를 곱해주었다. 

마지막으로 학습 과정에서 단순히 weight의 크기 증가로 

그림 1 BERT Dense(a), BERT Sparse(b) 모델 구조 

- 5 -



제32회 한글 및 한국어 정보처리 학술대회 논문집 (2020년) 

 

score(Q,doc)가 높아지는 문제가 생길 수 있다. 이런 과적합으

로 인해 loss가 감소하는 것을 방지하기 위해 학습 가능한 스케

일 조절 인자 α를 softmax의 온도로 넣어주었다. 이런 

re-scale 인자들이 실험적으로 좋은 성능 얻는데 도움이 

될 수 있다[12]. 

 

4. 실험 및 결과 
4.1 실험 환경 

4.1.1 데이터 

학습 및 평가 데이터로는 KorQuAD 2.0[2]을 활용했다. 

KorQuAD 2.0은 위키피디아 문서로 이루어진 HTML 형식의 데이터

이다. 원래는 위키피디아 문서 한 페이지 내에서 질문에 대한 

답을 찾는 MRC 과제이지만 이를 전체 문서에서 질문에 대한 답

이 있을 것으로 예측되는 문단을 찾아야 하는 문서 검색과제로 

변환하였다. 평가 시에는 검증데이터에 있는 전체 문서를 검색 

대상으로 하였고 검색되는 단위는 문서를 일정 stride로 나눈 

문단으로 하였다. 한 문단은 길이가 480 토큰 안팎이 되도록 나

누었는데 그 이유는 BERT MRC 모델을 연결하는 open-QA를 염두 

하였기 때문이다. 검색 결과로 나온 480토큰 길이의 문단을 질

문과 합쳐 512 토큰 이내가 되도록 하고 이를 통해 BERT MRC 모

델과 연결할 때 모델 최대 길이인 512를 넘어가서 문단이 더 나

뉘는 것을 방지하였다. 또한 문단의 앞에 문서의 제목도 추가적

으로 넣었다. 문단의 내용에 주어가 없거나 대명사를 활용하는 

경우가 있어 부족한 정보를 보충하기 위해서이다. Stride는 128

로 설정하였고 Stride로 인해 실제로 질문에 대한 답을 포함되

는 문단도 여러 개가 될 수 있다. 

 문서 수 문단 수 질문 수 

학습데이터 38,496 - 83,486 

검증데이터 4,736 113,614 9,880 

  

4.1.2 모델 별 설정 

BM25는 python 라이브러리 Rank-BM25의 Okapi BM25 모델을 사

용하여 테스트 하였다. BERT Dense 및 Sparse 학습에 사용된

BERT는 뉴스데이터, 위키피디아와 나무위키 말뭉치를 수집하여 

 
1 Python 라이브러리가 최적화 되어있지 않아 다소 느림.  

Elasticsearch를 활용하는 경우 100ms 이내의 latency를 확인하였음. 

자체적으로 사전학습을 하였다. 이 모델은 Google BERT base[10]

와 같은 크기로 은닉층의 수(h)는 768, 레이어의 개수는 12개이

다. 학습률은 5e-5 로 설정하였고 배치사이즈는 GPU당 2 

negative sample을 포함하여 9개이다. BERT Sparse 모델에는 추

가적인 텍스트 전처리로 조사와 어미를 제거하여 키워드 검색의 

특징을 더 강화하였다. 

 

4.2 문서 검색 결과 

표 2에서는 제안한 방법과 BM25, 임베딩 방법의 성능

을 비교하였다. 그리고 세가지 방법을 앙상블하여 성능

을 확인하였다. 성능 평가 지표는 쿼리를 검색하여 평가 

데이터의의 모든 문단에서 점수가 높은 상위 n개 문서를 

뽑고 그 중 답을 포함하는 문단이 있으면 정답으로 보는 

방식으로 정확도 Recall@n을 측정하였다. Latency는 

python CPU환경에서 쿼리당 처리 속도를 측정하였다. 

먼저 BM25의 성능을 보면 R@5 74.7% 정도로 간단한 방

법임에 비해 좋은 성능을 보여준다. BERT Dense는 BM25보

다 정확도가 낮은데 이는 문단 단위를 벡터로 압축해야 

하기 때문에 세세한 부분에 대한 정보가 필요한 질문에 

잘 답하지 못하기 때문으로 보인다. 단일모델로써는 

BERT Sparse가 가장 좋은 성능을 보여주었고 속도 또한 

가장 빠르다. 

앙상블은 모델 별 가중치 합을 통해 쿼리와 문서간의 

점수를 구하였다. 세 모델 모두 합쳐 앙상블한 경우 

BERT Sparse 보다 R@5 기준 1.4% 포인트 상승했다. 특

이한 점은 단일 모델로는 BERT Dense 모델이 BM25보다 낮

은 성능을 가지고 있지만 BERT Sparse 모델과 앙상블 하

는 경우 오히려 Dense 모델이 더 좋은 효과를 보여준다. 

이는 BERT Sparse 모델은 문단의 세부적인 정보를 잘 저

장하고 BERT Dense 모델은 전체적인 정보를 요약하여 서

로 다른 특징을 추출한다는 점이 서로의 단점을 보완해 

줄 수 있기 때문으로 보인다. 

 

4.3 BERT Sparse 인덱싱 가지치기 

실제 서비스 단계에서는 검색 속도뿐만 아니라 인덱싱 

용량도 중요한 문제이다. 이를 위해 BERT Sparse 인덱싱 

2 Sampled-softmax 연산이 GPU마다 이루어져서 GPU당 배치 사이즈가 중요함 

표 1 데이터 통계 

모델 R@1 R@3 R@5 R@10 R@50 Latency(ms) 

BM25 49.39 68.87 74.71 80.84 88.88 1,1461 

BERT Dense 46.93 62.72 69.03 76.58 88.45 343.5 

BERT Sparse 78.6 90.39 93.87 96.53 98.7 60.3 

BERT Sparse w/o fine-tuning 44.84 63.62 70.63 77.95 84.56 - 

앙상블 
BERT Sparse + BM25 78.83 90.7 94.08 96.74 98.93 - 

BERT Sparse + Dense 81.35 91.98 95.1 97.16 99.11 - 

BERT Sparse + Dense + BM25 81.11 92.02 95.27 97.27 99.18 - 

 표 2 모델 별 Recall@n 성능 및 쿼리당 처리 속도 
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결과 크기를 줄이는 두 가지 방법을 실험하였다. 첫 번

째 방법은 stride 조절을 통한 문단 수를 줄이는 것이다. 

Stride는 문단 수에 직접적으로 영향을 주는데 값이 작

을수록 문단 간에 중복되는 부분이 많아져 비효율적이다. 

표 3을 보면 stride를 128에서 256으로 조정하면 문단 

수는 거의 절반가까이 줄어들고 정확도는 1.7% 정도 감

소하게 된다. 

두 번째 방법은 각 문단마다 일정 값 이상의 점수를 

갖는 단어들만 저장하도록 하는 것이다. BERT Sparse 모

델은 기본적으로는 각 문단마다 모든 단어들에 대한 점

수를 가지게 되는데 문단과 관련이 없는 낮은 점수의 단

어들도 포함되어 비효율적이다. Threshold가 높아질수록 

중요 단어들만 남아 문단 별 평균 단어 수가 줄어들지만 

성능도 같이 하락하기 때문에 상황에 따라 적정 값을 찾

는 것이 필요하다. Threshold가 10 이하 인 경우 오히려 

stride 256 기준보다 성능이 약간 높아지기도 하였다. 이

는 노이즈가 되는 키워드들이 제거되어 성능이 향상되었

을 수 있다. 

 표 3 BERT Sparse 인덱싱 경량화에 따른 성능변화. 

Threshold 조절은 stride 256에서 진행하였음. 

 

4.3 MRC 

Open-QA를 수행하기 위해 문서 검색 이후 MRC 모델을 

연결하여 성능을 측정하였다. MRC 모델은 KorQuAD 2.0 기

존의 과제 방식을 따라 한 문서 내에서 답을 찾도록 학

습을 하였다. 이 모델을 사용하여 답을 포함하고 있는 

문단 하나에서 답을 찾는 경우 F1 score 87.2가 나왔다. 

이것은 검색 성능 R@1 이 100%일 때 얻을 수 있는 최대 

점수이다. 그림 2는 검색 모델이 반환하는 문단 수를 바

꿔가며 실험한 결과이다. 검색모델로 BERT Sparse를 사용

하는 경우 후보 문단이 늘어날수록 성능이 오르다가 4개

에서 F1 score 81.87로 가장 높은 성능을 보였고 이후로

는 감소하는 경향을 확인할 수 있다. 이는 MRC 모델이 

한 문서 내에서만 답을 찾도록 학습되어 있어 여러 문서

의 문단이 섞이는 경우에 취약한 것으로 보인다. 그래서 

성능을 높이기 위해서는 negative sample을 추가하여 다

른 문서에서 비슷한 내용의 문단들을 추가하여 MRC 모델

을 학습할 필요가 있다. BM25는 조금 다른 경향을 보이

는데 후보 문단이 늘어날수록 성능이 계속 증가하였다. 

이는 검색성능이 낮아 일정 성능까지는 계속 증가하는 

것으로 보인다. 

 

5. 결론 
이 논문에서는 문서 검색을 위한 BERT Sparse 모델을 

제안하여 Recall@5 기준 93.87%으로 다른 모델 대비 뛰

어난 성능을 확인하였다. 속도 측면에서도 키워드 기반 

검색 방식과 비슷하다. 또한 BERT Sparse, Dense 모델과 

BM25의 앙상블을 통해 성능이 더 높아짐을 확인하였다. 

그리고 문단의 수와 단어 수를 줄이는 방식을 통해 가지

치기를 실험하였다. 최종적으로 MRC 모델과 결합하여 

Open-QA에서 F1 score 81.87의 성능을 내었다.  

BERT Sparse 모델은 문서는 문맥정보를 활용하여 인코

딩 되지만 검색 쿼리는 단순히 키워드 방식으로 사용되

어 속도는 빠르지만 문맥정보는 고려하지 못하는 단점이 

있다. 앞으로의 연구에서는 전후 처리 및 모델 개선을 

통해 이와 같은 단점을 보완해 나갈 것이다. 또한 현실

에서 사용 가능한 수준의 성능과 속도를 내는 자연어처

리 모델 연구에 힘쓰고자 한다. 
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부록 

표 4 BERT Sparse 모델 인코딩 결과 상위 단어 점수 예시.  
동의어(강아지->애완견, 요금제->통신비)나 오탈자 (함께->함꼐)가 같이 등장하는 것을 확인할 수 있음. 

제목 나 아이유 요금제 

내용 

나는 초등학교를 졸업 후 강

아지와 함께 아파트에서 살

았다. 

음색이 좋고 감각이 뛰어나다는 

평을 받으며, 정식 데뷔 전 여

러 비공식 무대를 거쳐 

본 요금제는 만 4세부터 18

세까지 청소년만 가입 가능

합니다 

단어 별 점수 

초등  

아파트 

나  

강아지 

학교  

졸업  

함께  

후  

초등학생 

졸업식 

난  

같이  

애완견 

함꼐  

주택  

나@@  

애견  

내  

살  

입학  

대학교 

초교  

중학교 

국민학교 

댕댕이 

개  

오피스텔 

53.1 

52.4 

52.1 

49.0 

47.4 

46.9 

39.9 

39.8 

30.8 

29.7 

28.5 

28.3 

27.9 

27.8 

27.2 

27.0 

26.9 

26.7 

26.5 

25.5 

25.5 

24.3 

22.8 

22.8 

20.5 

20.2 

19.9 

아이유 

데뷔 

음색 

정식 

공식 

감각 

평 

뛰어나 

무대 

좋 

뛰어난 

평가 

뛰어났 

목소리 

비@@  

보컬 

호평 

노래 

창법 

음악 

데뷔작 

음원 

탁월 

음질 

출중 

공연 

곡 

58.3 

54.4 

49.7 

48.8 

48.4 

45.3 

43.0 

41.5 

39.3 

35.0 

33.2 

32.4 

29.3 

29.2 

28.3 

28.0 

26.8 

26.5 

26.4 

26.2 

26.0 

25.4 

24.2 

24.0 

23.9 

23.6 

23.4 

요금제 

청소년 

가입  

본  

세  

18 

가능  

요금  

살  

가입자 

나이  

통신비 

미성년자 

해야  

가입비 

불가  

단말기 

연령  

출고가 

운임  

소년  

통화료 

요금@@  

약관  

이용료 

기본요금 

중학생 

59.8 

52.3 

51.9 

48.1 

47.8 

43.2 

41.8 

39.4 

37.4 

30.8 

29.8 

29.5 

27.6 

26.5 

26.0 

25.7 

25.4 

24.7 

24.7 

24.5 

24.4 

24.3 

23.7 

23.6 

23.4 

23.3 

23.3 
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