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1. 서론

   Document Retrieval은  키워드, 질의, 문서 등의 텍

스트 입력과 관련이 있는 문서를 찾는 과제이며, Open 

Domain question answering(ODQA), Similar Document 

Retrieval 등의 다양한 분야에서 적용된다. 최근 

Document Retrieval 분야에서는 BERT[1], ELECTRA[2]와 

같은 사전훈련 언어모델을 활용한 모델들이 SOTA(State 

of the Art)를 달성하고 있다. 사전훈련 언어모델이 지

닌 강점은 트랜스포머의 인코더를 사용하여 입력 문장의 

문맥 표현을 학습할 수 있다는 것이다. 그러나 트랜스포

머 기반 사전훈련 언어모델의 self- attention 메커니즘

은 계산 복잡도가 입력 문장의 길이의 제곱에 비례하여 

증가한다. 따라서 연산 비용을 줄이기 위해 입력 문장의 

길이를 제한해야 한다는 한계점을 가진다[3].

  이와 같은 트랜스포머 기반 사전훈련 언어모델의 입력 

길이 제한 문제를 해결하기 위해 많은 선행 연구가 이루

어져왔다[4][5] 사전훈련 언어모델은 문단 또는 각 문장

의 연관도를 예측하기 위해 사용하며[6], 가장 점수가 

높은 k개의 문단의 점수를 합산하여 최종 문서의 연관도 

점수를 계산한다. 이러한 접근법은 많은 검색 벤치마크

에서 SOTA를 달성하였다[4][5].그러나 대부분의 연구는 

문단을 나누어 점수를 집계하는 Scoring Aggregation의 

유형으로, 문단 간의 상호정보를 반영하지 못한다는 한

계점을 가진다.

  이에 대해서 Li et al(2020)[7]은 문단의 표현 벡터를 

집계할 때 트랜스포머 인코더를 사용하여 문단의 상호 

정보가 반영된 문서의 표현 벡터를 생성하는 PARADE 모

델을 제안하였다. 기존 연구와 다르게 문단의 표현 벡터

에 대해 연관도 점수를 산출하는 것이 아니라, 문단 표

현 벡터가 지닌 정보와 문단 간의 상호 정보를 학습할 

수 있도록 트랜스포머의 self-attention 구조를 통해 학

습하는 Representation Aggregator 방식을 제안하였다.

  그러나 일반적인 문서가 아닌 논문과 특허 등의 문서

의 경우 사전에 정의된 섹션이 존재하며, 해당 섹션에 

따라 내용은 다른 특징을 지니고 있다. 따라서 논문 또

는 특허를 위한 Document Retrieval 과제에서 PARADE 모
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요  약

  최근 Document Retrieval을 비롯한 대부분의 자연어처리 분야에서는 BERT와 같이 self-attention을 기
반으로 한 사전훈련 모델을 활용하여 SOTA(state-of-the-art)를 이루고 있다. 그러나 self-attention 메커
니즘은 입력 텍스트 길이의 제곱에 비례하여 계산 복잡도가 증가하기 때문에, 해당 모델들은 선천적으로 
입력 텍스트의 길이가 제한되는 한계점을 지닌다. Document Retrieval 분야에서는, 문서를 특정 토큰 길
이 단위의 문단으로 나누어 각 문단의 유사 점수 또는 표현 벡터를 추출한 후 집계함으로서 길이 제한 문
제를 해결하는 방법론이 하나의 주류를 이루고 있다. 그러나 논문, 특허와 같이 섹션 형식(초록, 결론 등)
을 갖는 문서의 경우, 섹션 유형에 따라 고유한 정보 특성을 지닌다. 따라서 문서를 단순히 특정 길이의 
문단으로 나누어 학습하는 PARADE와 같은 기존 방법론은 각 섹션이 지닌 특성을 반영하지 못한다는 한
계점을 지닌다. 본 논문에서는 섹션 유형에 대한 정보를 포함하는 문단 표현을 학습한 후, 트랜스포머 인
코더를 사용하여 집계함으로서, 결과적으로 섹션의 특징과 상호 정보를 학습할 수 있도록 하는 SERADE 
모델을 제안하고자 한다. 실험 결과, PARADE-Transformer 모델과 비교하여 평균 3.8%의 성능 향상을 
기록하였다.

주제어: Document Retrieval, Section Representation, Transformer, self-attention mechanism
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델을 적용한다면, 각 섹션이 지닌 고유한 특성을 반영하

지 못하고 단순히 전체 문서를 일정한 문단의 길이로 나

누어 정보 손실을 야기할 수 있다.

  따라서 본 논문에서는 PARADE와 같은 방식으로 문단을 

나누어서 전체 논문에 대한 표현을 학습하되, 논문의 섹

션의 특징을 학습할 수 있도록 아래와 같은 절차로 문서

의 표현을 학습하였다. 먼저, 문서의 섹션 안에서 문단

을 구분하며, 이후 문단에 섹션의 유형에 따라 고유 

Special Token을 부여하여 문단 표현이 섹션 유형의 정

보를 포함하도록 하였다. 이후 각 문단의 표현을 트랜스

포머 인코더를 통해 집계함으로써 섹션이 지닌 특성과 

섹션 간의 유의미한 상호 정보를 학습할 수 있는 모델을 

제안하고자 한다.

2. 관련 연구

  2.1 사전훈련 모델을 활용한 Document Retrieval

  BERT[1], ELECTRA[2]와 같은 사전학습 언어모델은 

Document Retrieval 벤치마크에서 SOTA를 달성하고 있

다. 사전학습 언어모델의 강점은 트랜드포머 인코더 구

조를 이용해서 입력 텍스트의 문맥적인 표현을 학습할 

수 있다는 점에 있다. 이는 word2Vec이나 GloVe와 같이 

문맥의 표현을 학습할수 없는 모델과 대조되는 강점이다

  사전 훈련된 언어 모델을 통한 문서 검색은 대표적으

로 Bi-encoder[8][9][10] 와 Cross-encoder[11][12] 유

형이 있다. Bi-encoder는 동일한 표현 공간에 질문과 답

변의 표현을 각각 매핑하는 언어모델을 학습한 후, 두 

벡터 간의 유사성을 평가하는 모델이다. Cross-encoder

는 질문과 답변 문서 간의 유사도 점수를 산출하는 과정

에서 두 텍스트를 연결하여 표현 공간에 매핑함으로서, 

질문과 답변토큰 간의 상호작용을 학습할 수 있는 모델

이다. Cross-encoder는 Bi-encoder에 비하여 높은 성능

을 갖지만 계산량이 많으며, 미리 문서의 표현을 캐싱 

할 수 없으므로 Bi-encoder에 비하여 속도가 느리다 단

점이 있다. 

Humeau, S. et al(2019).[13] 는 위에서 언급한 두 가

지 유형의 장점을 결합한 Poly-encoder를 제안하였다. 

먼저 Bi-encoder 방식으로 문서를 각각 인코딩하여 캐싱

한 후, 질문이 입력되면 미리 캐싱된 문서 표현에 대해 

Cross-encoder 방식으로 attention 연산을 수행하여 문

서의 최종 연관도 점수를 계산한다. Reimers, N, et

al(2019)[14]는 문장 간 유사도를 비교할 때, Bi-encoder 

방식을 차용해 속도를 개선하지만 Siamese BERT-Network

를 활용하여 인코더를 하나로 통합하여 활용함으로써 파

라미터의 수를 줄이는 시도를 하였다. 

 2.2 긴 문서 처리를 위한 문단 기반 모델링

  BERT의 경우 최대 512 토큰의 입력 텍스트로만 훈련되

었기 때문에, 512를 초과하는 토큰의 위치에 대한 

position embedding은 불가능하다. 충분한 데이터가 주

어진다면 파인튜닝을 하여 추가적인 position embedding

을 학습할 수 있지만, 트랜스포머 기반 사전훈련 언어모

델의 self- attention 메커니즘은 입력 문장의 길이의 

제곱에 비례하여 계산 복잡도 증가한다. 따라서 단순히 

입력가능한 토큰 길이를 늘리기 위해 더 많은 하드웨어

를 할애하는 것은 현실적인 해결책이 될 수 없다[15].

  이를 해결하기 위하여 문서를 문단 단위로 나누어 점

수를 집계하는 문단 표현 집계 방식을 적용한 연구가 등

장하였다. Akkalyoncu Yilmaz et al(2019)[16]은 문서를 

문장 단위로 나누어 질문과 가장 유사한 n개 문장의 점

수를 합산하는 Birch모델을 제안하였다. 또한, Dai and 

Callan(2019)[5]는 문서를 문단으로 나누는 과정으로 발

생하는 정보 손실을 막기 위하여 중복을 허용하여 

sliding 방식으로 문단을 나누는 MaxP모델을 제안하였

다. 이후 MacAvaney et al(2019)[18]는 앞선 연구에서 

문단 표현 벡터 자체가 가진 문맥적인 정보가 활용되지 

못한다는 점에 착안하여 문단 표현 벡터를 추출함과 동

시에 각 문단 표현 벡터가 질문 표현 벡터간의 연관성 

정보를 합산하는 CDER 모델을 제안하였다. 더 나아가 Li 

et al(2020)[7]는 문단 표현과 질문 표현이 가진 상호 

의존 정보를 학습하는데 트랜스포머 구조를 사용하는 

PARDADE 모델을 제안하여 좋은 성능을 기록하였다.

3. 연구 방법

  본 연구에서는 질문과 문서의 표현을 추출하기 위하여 

각각 다른 인코더 Eq, Ed를 사용하여 학습하는 

Bi-encoder 방식을 적용하였다. 각 인코더를 사용하여 

질문과 문서의 값을 128 차원의 벡터 공간에 매핑하며, 

결과적으로 주어진 질문 벡터와 가장 가까운 k개의 문단 

벡터를 검색한다. 질문과 문단의 유사도는 각 벡터들 간
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의 내적으로 정의하였다. 

3.1 입력층

  PARADE와 같은 방식으로 문단을 나누어서 전체 논문에 

대한 표현을 학습하되, 논문의 섹션의 특징을 학습할 수 

있도록 섹션 내에서 문단을 구분하고자 한다. 또한, 하

나의 문단 앞에 섹션 유형 별 Special Token을 추가하여 

문단을 섹션에 따라 구분한다. 이를 위해, 논문 데이터

에서 각 문단에 대한 섹션 정보를 확인 한후, 하나의 문

서를 제목, 서론, 본론, 결론으로 구분하였다. 이후 각 

섹션 내에서 문단을 나누되 제목의 경우 길이가 매우 짧

다는 점을 고려하여 제목과 서론은 하나의 문단으로 분

류하며 두 텍스트 사이에는 special token [CLS_I]을 넣

어 구 텍스트를 구분하였다. 하나의 문서가 구성하는 문

단의 수는 최대 10건으로 제한하였다.

3.2 인코더 

 본 연구에서는 질문과 답변 문서에 대한 인코더가 각각 

존재하는 Bi-encoder 형식을 적용하였다. 두 인코더에서 

사용하는 사전훈련 언어모델은 한국어에 대하여 사전훈

련된 KR-SBERT1)를 사용하였다. KR-SBERT에서는 전체 입

력 토큰에 대하여 평균 풀링을 통하여 표현을 추출하며, 

최종 표현 벡터의 차원은 768이다. 

   
1) https://github.com/snunlp/KR-SBERT

  Li et al(2020)[7]의 PARDADE 모델에서는 문단 인코더

를 사용하여 정해진 길이로 나누어진 문단에 대한 표현

을 추출하였으며 문단을 나누는 과정에서 발생하는 문맥 

정보 손실을 방지하기 위하여 문단 간의 텍스트의 중복

을 허용하는 stirde를 설정하였다. 본 논문에서 구현한 

PARADE 모델은 전체 문서를 정해진 225 토큰 길이에 따

라 window sliding을 하되 25 토큰의 stride를 설정하였

다. 제안하는 SERADE 모델에서는 문단이 하나의 섹션만 

가질 수 있도록 섹션 내에서 문단을 나눈 후 모든 섹션

의 문단 표현을 추출하였다. 전체 문서 D는 n개의 문단 

표현으로 표현되며 (      ) , 하나의 문단은 

인코더를 평균 풀링을 사용하여 768차원의 128차원의 벡

터로 추출된다. 

3.3 문단 표현의 집계

  문단 표현 벡터가 지닌 정보와 문단 간의 상호 정보를 

학습하기 위하여, Li et al(2020)[7]이 제안한 PARADE의 

모델의 문단 표현 집계 방식을 따라 트랜스포머의 

self-attention 구조를 사용하였다. 제안 모델에 사용된 

트랜스포머는 head 개수는 4개, encoder의 개수는 2개로 

구성되며 이후 추가 실험을 위해 encoder가 1인 모델을 

학습하여 성능을 비교하였다. 트랜스포머의 입력 값은 

모든 문서의 표현 벡터를 연결한 벡터()이며, 트랜스

포머 층을 거치며 문단 간의 순서와 상호 정보를 학습한

다.

 [그림 1] 질문 인코더와 문서 인코더(PARADE, SERADE) 모델 구조도
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 LayerNorm에서는 layer단위의 정규화[18]를 진행하며, 

MultiHead는 multi-head self attention을 의미한다

[19]. FFN은 2개 층의 활성화함수 ReLu를 갖는 

feed-forward 네트워크이다. 트랜스포머의 마지막 층의 

[CLS] 토큰의 벡터가 문서를 대표하는 문서 벡터로 한

다. 

   
     
3.4 In-batch negative 학습

  본 논문에서는 Vladmir K et al(2020)[20]이 제안한 

in-batch negative 학습을 적용하였다. in-batch 

negative 학습이란 각각의 인코더 학습해서, 내적 값이 

좋은 ranking 함수가 되도록 학습하는 메트릭 러닝[21] 

방법론의 일종이다. In-batch negative 학습에서는 한 

배치 내에 질문과 문서의 쌍이 각 문서 별 1개씩 존재하

여 positive 샘플이 되며 나머지 관련이 없는 문서보다 

가까운 거리를 갖 도록 인코더 학습한다. 이를 통해 각 

인코더를 통해 질문과 문서의 표현이 가장 좋은 vector 

space를 형성하는 것이 학습의 목표이다. 

   
∙ 

임베딩의 유사도는 두 임베딩의 내적값으로 하며, 손실

함수는 유사도에 대한 Negative Log Likelihood Loss 

(NLL loss)를 사용하였다. 
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3.5 추론 및 평가

  추론 단계에서는 문서 인코더인코더(Ep)를 통해 얻은 

임베딩을 FAISS[22] 을 이용하여 index하 였다. FAISS는 

매우 효율적인 오픈소스 검색 라이브러리로 유사도 검색

과 밀집 벡터 클러스터링 과제에 사용되며, 수십 억 개

의 벡터에 적용될 수 있다. 주어진 질문에서 vq = Eq(q) 

임베딩을 추출한 후에 vq와 가장 유사한 k개의 passage

를 선정하여 top-k 정확도를 산출한다.

4. 실험 및 결과

  한국어 사전학습 언어모델은 KR-SBERT을 이용하였으

며, 모델은 in-batch negative 방법으로 학습하여 배치 

사이즈를 8로 하여 최대 20 epoch까지 학습하였다. 또

한, 문단 임베딩 단계에서 과적합을 방지하기 위해 0.3 

비율의 드롭아웃을 추가하였다. 최적화 알고리즘은 

RAdam을 사용하여 1e-5의 학습률을 적용하였다.. 추가적

으로 기울기 소실 및 폭주 문제를 방지하기 위하여 임계

값은 5.0의 Gradient clipping을 적용하였다. 

4.1 실험 데이터

  본 연구에서는 한국과학기술정보연구원에서 제공하는 

국내 논문 QA 데이터셋[23]을 활용하였다. 해당 데이터

는 기계가 과학기술 문헌을 읽고 이해하는 능력을 평가

하기 위해 구축된 질의응답 데이터셋으로 국내 한글 논

문에 대한 질문과 정답 쌍으로 이루어져있다. 총 

276,804 건의 데이터셋 중에서 논문의 4가지 섹션(제목, 

서론, 본론, 결론)이 명시된 논문을 추려 총 8만 건의 

학습 데이터와 1,000건의 테스트 데이터로 구성하였다.

4.2 실험 결과

 

  표 1은 테스트 데이터셋에서 기저 모델인 PARADE- 

Transformer 모델과 serade 모델의 검색 성능을 비교한 

결과이다. PARADE-Transformer 모델은 Top-5, Top-20, 

Top-50 정확도에서 평균 33.4% 성능을 기록하였으며, 

serade 모델은 45.9% 을 기록하여. serade 모델이 

PARADE-Transformer 모델 보다 평균 12.5%의 성능 향상

이 있음을 확인하였다. 또한, 두 모델의 성능의 차이는 

k가 클수록 증가하는 양상을 보인다.

표 1. 테스트 데이터셋의 Top-k 검색 정확도

Type Top-2 Top-5 Top-20

KR_SBERT 7.6 13.4 31.5

PARADE-Transformer 14.0 25.1 48.8

SERADE-Transformer 17.6 29.4 52.2
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  표 2는 serade 모델에서 섹션 문단의 표현을 집계하는 

트랜스포머 내의 인코더 수에 따른 성능을 비교한 결과

이다. 트랜스포머 내 1개의 인코더로 학습한 모델은 평

균 20.4%의 성능을 기록하였으며, 4개의 인코더로 학습

한 모델은 평균 45.9%의 성능을 기록하였다. 특히 1개의 

인코더로 학습한 모델은 실험의 기저 모델인 PARADE- 

Transformer 모델 보다 더 낮은 성능을 보이고 있다. 이

는 충분한 인코더의 수가 확보되지 않는다면 섹션 필드

에 따른 구분이 검색 성능을 저하시킬 수 있음을 보여준

다.

표 2. serade 모델의 Transformer 내 

Encoder 수에 따른 검색 정확도

    

Encoder 수 Top-2 Top-5 Top-20

1 4.9 10.8 26.1

2 7.6 13.4 31.5

4 17.6 29.4 52.2

5. 결론 및 향후 연구 과제

5.1 결론

본 논문에서는 Document Retrieval에서 논문의 섹션이 

지닌 특성을 반영하지 못하는 PARADE 모델 한계점을 개

선하기 위하여 섹션을 기준으로 문단 표현을 집계하는 

방법론을 제안하였다. 실험 결과, PARADE-Transformer 

모델과 비교하여 평균 12.5%의 성능 향상을 기록하였다.

SERADE 모델 내에서 섹션 문단의 표현을 집계하는 트

랜스포머 내의 인코더 수에 따른 성능을 비교한 결과, 

인코더 수가 증가할수록 향상하는 것을 확인할 수 있었

다. 그 중 1, 2개의 인코더로 학습한 SERADE 모델은 실

험의 기저 모델인 PARADE- Transformer 모델 보다 더 낮

은 성능을 보였는데, 이를 통해 충분한 인코더의 수가 

확보되지 않는다면 섹션 필드에 따른 구분이 검색 성능

을 저하시킬 수 있음을 확인하였다.

5.2 향후 연구 과제

  본 연구는 self-attention 기반 사전훈련 모델이 지닌 

고질적인 입력 텍스트 길이 제한 문제를 해결하되, 문서

의 섹션이 지닌 특성과 섹션 간의 유의미한 상호 정보를 

학습할 수 있는 모델을 제안한 점에서 새로운 시사점을 

제공하지만, 몇 가지 연구의 한계점을 갖고 있다. 

  첫째, 긴 문서 처리 문제를 해결하기 위한 다양한 방

법론 중 문단 단위 집계 유형의 방법론에 대해서만 다루

고 있다는 한계점을 지닌다. 최근 트랜스포머 아키텍처

를 수정하여 긴 텍스트를 효율적으로 처리하는 다양한 

방법론이 등장하고 있다. 이와 같은 트랜스포머 아키텍

처를 개선한 모델과 비교하여 SERADE 모델이 우수한 성

능을 보이는지에 대한 검증이 추가적으로 이루어질 필요

가 있다.

  둘째, SERADE 모델의 섹션 유형 고유의 special token

을 추가하는 학습 방법이 결과에 유의미한 영향을 미치

는가에 대한 검증이 부족하다. 향후 연구에서는 섹션에 

따라 문단을 나누되 고유한 special token과 공통된 

special token을 부여한 모델을 설계한 후, 비교하여 섹

션 고유 special token이 성능에 미치는 영향을 분석하

고자 한다.
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