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요 약  

 

본 논문은 검색-증강 언어 모델(REALM)에 대한 종합적인 개요를 설명한다. 검색-증강 언어 모델은  

최신 자연어처리 기술의 중요한 발전으로, 기존 언어 모델의 한계를 넘어선 새로운 접근 방식을 도입한다. 

본 논문에서는 검색-증강 요약 모델의 구조와 다양한 검색 모델 유형에 대해 설명한다.  

 

 

Ⅰ. 서 론  

언어 모델은 자연어처리(NLP) 분야에서 많은 발전을 

가져왔다. 최근의 대규모 언어 모델은 높은 정확도와 

다양성으로 언어의 이해 및 생성 능력을 보였다. 이러한 

모델들은 문맥 이해, 의미 추론, 질의응답, 글쓰기 등 

다양한 분야에서 뛰어난 성능을 보인다. 

하지만, 대규모 언어모델은 편향과 모델의 복잡성에 

관련된 한계점이 있다. 훈련 데이터에 의해 편향된 

결과물을 출력할 수도 있으며, 이는 때로 부정확하거나 

부적절한 결과로 이어지기도 한다. 또한, 모델의 규모의 

복잡성이 높아 훈련 및 사용에 많은 비용이 발생한다.  

검색-증강 언어모델은 동적인 접근 방식을 도입하여, 

외부 정보에 접근하여 사용함으로써, 최신 또는 전문 

지식이 필요한 작업에서 이러한 한계점을 극복하는 

모델로 제안되었다.  

 

Ⅱ. 본론  

검색-증강 언어 모델은 두개의 하위 모델인 검색기 

(retriever)와 언어 모델로 구성된다.  Wikipedia 와 같은 

대규모 코퍼스에서 상위 k 개의 관련 문서를 검색기를 

사용하여 검색한 후, 그 문서들이 쿼리와 함께 언어 

모델에 입력하여 질의응답에서 위키피디아 기사생성에 

이르는 작업을 수행한다. 검색기는 언어 모델의 복잡도를 

줄일 수 있게 도와주며, 효과적인 검색 결과를 통해 언어 

모델의 성능을 향상시키도록 학습이 진행된다. 언어 

모델은 BERT, RoBERTa, T5 와 같은 모델들이 많이 

사용되며 검색기 모델은 어휘적 검색 (Lexical 

Retrieval), 희소 검색 (Sparse Retrieval), 밀집 검색 

(Dense Retrieval), 후기 상호작용 (Late-Interaction), 

재 순위 모델 (Re-ranking model)과 같은 모델로 

분류가 된다.  

어휘적 모델의 대표가 되는 BM25 는 TF-IDF 토큰 

가중치를 가지고 두 고차원 벡터 사이의 토큰 매칭을 

기반으로 하는 전통적인 키워드 매칭 기법이다. 즉, 

쿼리와 가장 키워드 매칭이 높은 문서를 대규모 

코퍼스에서 추출을 한다. 희소 검색모델인 DeepCT 는 

BERT 모델을 기반으로 하여 용어 가중치 빈도를 학습한 

후, T5 모델을 사용하여 합성 쿼리를 생성하여 기존 

문서에 추가한다. 밀집 검색 모델인 DPR 은 단순한 

키워드 매칭을 넘어서 의미 관계를 포착한다. 이를 위해 

사전 학습된 BERT 와 같은 딥러닝 모델을 쿼리와 

코퍼스의 임베딩 모델로 주로 사용한다. ColBERT 와 

같은 후기 상호작용 모델(late-interaction model)은 



 

쿼리와 코퍼스 사이의 더 복잡한 상호작용을 통해 

관련된 문서들이 추출된다. 쿼리와 코퍼스 내의 문서들을 

토큰 임베딩으로 인코딩 한 후 쿼리와 문서의 내적 값을 

합산하여 관련도가 계산된다. 마지막으로 재 순위 모델 

(re-ranking model)은 BM25 와 같은 기존의 다른 

검색기 모델을 사용하여 관련 문서를 100 개 가량 

추출한 후 그 문서들을 언어모델을 사용하여 관련성 및 

중요도를 재 평가하는 방식이다. 이를 통해 중요도가 

높은 문서를 더 많이 참고하도록 유도할 수 있다.  

 

Ⅲ. 결론  

검색-증강 언어 모델은 자연어처리 분야에서 중요한 

발전을 이뤄낸 모델로, 다양한 데이터 소스에서 지식을 

검색하고 사용할 수 있다는 장점이 있다. 이는 전통적인 

언어 모델이 제한된 훈련 데이터에 의존하는 것과 

비교해 훨씬 넓은 범위의 데이터를 활용할 수 있게 한다. 

추후 다양한 유형의 데이터 소스와 언어에 대한 학습 

적응력을 향상시키고, 대규모 코퍼스로부터의 문서 검색 

속도와 정확성을 높이는 모델에 대한 연구가 필요할 

것으로 보인다. 이는 대규모 언어 모델과 외부 지식 

코퍼스 간의 데이터 격차를 감소시키며 자연어 분야의 

많은 발전을 가져올 것으로 기대된다. 
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