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현대 Retrieval-Augmented Generation 패러다
임
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Sparse retrieval의 필요성

AutoRAG – ”RAG에서 BM25가 더 좋을 수도 있습니다.”
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Sparse retrieval의 필요성
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Sparse vs. Dense vectors
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Difference?

0. Sparse vs. Dense vectors
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Difference?

0. Sparse vs. Dense vectors

SPARSE DENSE

장점

1. 빠른 검색 가능
2. fine-tuning 필요 X
3. 검색된 경우, 설명 가

능

1. 의미 반영 가능
2. 작은 벡터 안에 많은 정보 

포함

단점
1. Vocab mismatch
2. 의미 반영 어려움

1. fine-tuning 필요
2. 느린 검색 시간
3. 해석 어려움
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TF-IDF, BM25 and Background
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TF-IDF

1. TF-IDF, BM25, Backgrounds

특정 문서에서는 많이 등장하지만, 

총 문서에서는 많이 등장하지 않는 단어가 높은 스코어 받음

- “이, 그, 저” 등의 대명사 -> 낮은 스코어

- “오스트랄로피테쿠스” -> 높은 스코어

<TF-IDF의 문제점>

- 문서가 길어질수록, 단어 빈도가 높아질 가능성이 커짐

(긴 문서에서 TF-IDF 점수가 커질 확률이 높음)

- 단어가 문서 내에서 반복적으로 나오면 점수가 선형적으로 증가

(e.g. 아파트아파트 아파트아파트)
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BM25
- f(qi, D): TF (t 등장 횟수/d의 모든 단어 수

- k1, b: 하이퍼파라미터

- avgdl: 문서 평균 길이

• f(qi, D)=10과 f(qi, D)=1000 비교

• TF: 100배 차이

• BM25: 

• 10*(1.5) / (10+0.5) = 1.43

• 1000*(1.5) / (1000 + 0.5) = 1.5

• 약 1.x 배 차이

• avgdl로 길이에 대한 패널티

• D > avgdl -> 분모 커짐 -> 전체 스코어 작아

짐

• D < avgdl -> 분모 작아짐 -> 전체 스코어 커

짐

1. TF-IDF, BM25, Backgrounds
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BM25
- f(qi, D): TF (t 등장 횟수/d의 모든 단어 수

- k1, b: 하이퍼파라미터

- avgdl: 문서 평균 길이

- N: 전체 문서 수

- N(qi): qi가 나타나는 문서 수

• TF-IDF에 비해 자주 등장하는 단어는 가중치 낮게, 드물게 등장하는 단어들은 가중치 높게 !

• n(qi)가 작을수록 (특정 단어가 적은 문서에서 등장할수록), 분모는 작아지고 분자는 커지므로 IDF 값은 커진다. 

반대로 n(qi)가 클수록 분모는 커지고 분자가 작아지므로 IDF 값이 작아진다.

1. TF-IDF, BM25, Backgrounds



14 / 71

검색 전 색인 (Indexing)

효율적인 검색 위해 역색인 (Inverted Index) 사용

1. Forward Index (일반 색인) 2. Inverted Index (역색인)

1. TF-IDF, BM25, Backgrounds
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Metric

1. TF-IDF, BM25, Backgrounds

• MRR
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Metric

1. TF-IDF, BM25, Backgrounds

• MAP
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Problem?

Doc2query

• TF-IDF, BM25의 치명적인 단점은 “Keyword mismatch” 문제이다.

• 따라서, 생성형 모델을 통해 Expansion하여 이 문제를 해결하자 ! (Document expansion)
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Framework

Doc2query

1. Passage-query 데이터 준비

2. Transformer (from scratch)로 passage가 주어졌을 때 query를 생성하도록 학습

3. 학습 완료 후, eval dataset의 document로 top-k random sampling 기법을 통해 10개의 query 만들어둠

4. 만들어진 queries를 document에 더함 (그냥 string 끼리 concatenate)

5. Indexing 하여 검색에 사용
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Evaluation

Doc2query

• Reranker는 당시 SOTA reranker

• 2019년에는 Sparse retriever로 1차 retrieval, BERT로 2차 reranking을 수행했음

• RM3는 query expansion 기법

Reranker

Single-stage retrieval

Multi-stage retrieval
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Qualitative Analysis

Doc2query

• Document에 있는 단어들이 query로 생성 -> term re-weighting

• Document에 없는 단어들이 query로 생성 -> document mismatch problem 완화

• (생성된 단어 : 새로운 단어) 비율 -> 31 : 69
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Problem?

DeepCT

• BM25와 doc2query 방법론들은 문맥적 의미에 대한 반영이 부족하다.

• 많은 query들이 document의 key idea에 기반하여 나오기 때문에 (가정), 

어떤 단어가 문장의 central한 의미를 반영하는지 아는 것이 중요하다 !!
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Framework

DeepCT

• 문맥으로부터 각 단어의 importance score를 예측하기 위해 BERT 사용

• GT Importance score 정의

• passage d와 유관한 queries (여러 개) 중 term t를 포함하고 있는 query의 비율

- T_{t,c}: text c 안에서의 term t의 embedding
- w&b: linear combination
- y^hat: 예측값

• MSE Loss 계산
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검색 전 Document 색인

DeepCT

학습된 DeepCT 모델에 텍스트 입력하면, 각 term의 importance score 출력

1. 모든 passage에 대해 DeepCT 모델로 inference한 후, predicted weights scaling (N=100)

2. Integer scale의 TF_DeepCT를 기존 BM25의 TF 자리에 배치

3. TF 대신에 TF_DeepCT indexing
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Experiment

DeepCT

• Dataset

• MSMARCO[train] for train, MSMARCO[dev] for eval

• TREC-CAR[train] for train, TREC-CAR[valid] for eval

• Baselines

• TF index

• TextRank

• Doc2query

• DeepCT-Index

• DeepCT_W-Index: DeepCT에서 BERT를 context-independent embeddings로 바꾼 버전

• 이 당시에는 word2vec 모델로 각 word embedding에서 passage embedding을 빼서 “문맥에 독립적인 단어 임베딩”을 구함

• DeepCT_E-Index: DeepCT에서 BERT를 ELMo로 바꾼 버전
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Results

DeepCT

• 기존 SOTA였던 doc2query와 같은 데이터로 학습되었지만, DeepCT-Index가 가장 좋았다.

• DeepCT_W-Index, DeepCT_E-Index 모두 BERT 기반보다 성능이 낮다 — BERT model의 중요성을 강조
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Qualitative Analysis

DeepCT

• 실제로 ”Susan Boyle” 에 대해 물어보는 query에 대해, 

• 유관한 document (실제로 Susan Boyle에 대해 설명하는 document)에서는 해당 term의 weight가 높게,

• 무관한 document (예시로 Susan Boyle이 등장하는 document)에서는 해당 term의 weight가 낮게 측정
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Qualitative Analysis

DeepCT

• 각 document의 top10 highest-weighted term 분포

• 분포가 flat한 original tf index에 비해, DeepCT-Index는 특정 단어에 weight가 크게 걸림

• 따라서 DeepCT-Index가 적은 중심 단어들은 강조하고, 다른 단어들은 억제
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느낀점

DeepCT

• 꼭 query가 document의 key point에서 나온다고 가정하는 것이 좋은 건지 모르겠다.

(e.g. 수능 문제)

• Doc2query는 비효율적이더라도 term expansion을 통해 “term mismatch” 문제를 해결했는데, DeepCT는 그러지 못한다.
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Problem?

SparTerm

• BM25와 doc2query 방법론들은 문맥적 의미에 대한 반영이 부족하다.

• DeepCT는 문맥적 의미를 잘 반영하지만, “term mismatch” 문제를 해결하지 못한다.

• 따라서, SparTerm에서는 semantic하게 term을 확장한다.
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Architecture

SparTerm
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Importance Predictor

SparTerm

1. Input passage p의 각 term에 대해 vocab으로부터의 semantic importance 출

력

𝐼𝑖 = 𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠𝑓𝑜𝑟𝑚 ℎ𝑖 𝐸𝑇 + 𝑏

• 위의 식은 BERT의 MLM 식과 같음. 

ℎ𝑖 는 i번째 token이 BERT를 통과해서 나오는 hidden state임. 

2. 이후 통과하는 Token-wise Importance Predictor는 BERT의 MLM head와 같은 역할

3. 최종 output은 각 token 자리에서 BERT의 모든 vocab에 대한 distribution

따라서 왼쪽 그림의 PLM 부분을 BERT로 initialize. 이후 각 token 자리에서의 모든 

distribution의 총합을 구함

요약: 모든 문맥을 반영한 BERT vocab 크기의 distribution
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Importance Predictor

SparTerm
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Importance Predictor

SparTerm
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Gating Controller

SparTerm

Passage에서 너무 확장되면 안되니까, passage를 표현하기 위해 

어떤 term을 activate 시켜야 하는지 결정하는 binary signal을 Gating Controller에

서 결정

1. 원래 주어진 passage에 있는 term들은 모두 activate 

-> Literal-only gating

2. Lexical mismatch 해결을 위해, passage topic과 관련한 term도 추가적으로 

activate

-> Expansion-enhanced gating
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Gating Controller

SparTerm

1. Literal-Only Gating: 원본 문장에 나타나는 단어만 activate

𝐺 𝑝 = 𝐵𝑜𝑊 𝑝

2. Expansion-enhanced Gating: 다른 term 포함하여 activate

2-1. Importance Predictor와 같이, passage의 dense term 확률 분포 𝐺 얻음

2-2. 모든 vocab 중 logit 값이 k(=0.7) 이상인 단어들만 G’에 저장 

𝐺′ = 𝐵𝑖𝑛𝑎𝑟𝑖𝑧𝑒𝑟 𝐺

2-3. 높은 logit 값을 가지는, 원본 passage에는 없는 token 남김

𝐺𝑒 = 𝐺′⊙ ¬BoW(p) 

2-4. 최종 expansion-enhanced gating vector

𝐺𝑙𝑒 = 𝐺𝑒 + 𝐵𝑜𝑊 𝑝
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Review

SparTerm
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Training

SparTerm

Importance Predictor – Triplet Loss
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Training

SparTerm

Gating Controller

- Term expansion을 위한 4가지 scenario 중 Passage2query, Summarization에 집중

- passage-query, passage-summary 데이터만 가지고 2가지 CE loss 학습

- G_j: target text t에 등장하지 않은 단어들의 확률 분포 -> 작아지도록 학습

- G_k: target text t에 등장하는 단어들의 확률 분포 -> 커지도록 학습

• p: passage, t: target text (query / summary)

• T: binary BoW vectors of t

• G: dense gating probability distribution for p
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Experimental Setup, Training Details

SparTerm

• Dataset

• MSMARCO[train] for train, MSMARCO[dev] for eval

• Training Details

• Importance Predictor, Gating Controller 모두 BERT로 initialize, weight 공유 X

• 먼저 Gating Controller fine-tuning (MSMARCO train, 50k steps)

• 이후 Gating Controller 고정해두고 Triplet Loss로 SparTerm fine-tuning

• Indexing

• Document를 SparTerm 모델에 통과시킨 sparse representation으로 inverted index

• 검색 시, 들어오는 query를 SparTerm에 통과시켜 확장 후, 검색

(즉, vocab 크기의 query sparse representation과 document sparse representation의 곱을 구함)
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Experimental Setup, Training Details

SparTerm

• Baselines

• BM25

• DeepCT

• Doc2query

• Doc2query-T5: T5 기반으로 Doc2query 방법 그대로 한 것. SOTA였음

• SparTerm (literal-only): passage에 제공된 단어만으로 gating controller 만든 것

• SparTerm (expansion-only): passage에 제공되지 않은 단어만으로 gating controller를 만든 것

• SparTerm (expansion-enhanced): passage에 제공된 단어와 제공되지 않은 단어를 모두 활용하여 gating controller 

만든 것
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Results

SparTerm

• SparTerm이 MRR에서 가장 좋았고, Recall에서 Doc2query-T5를 제외한 베이스라인 중 가장 높은 성능

• Doc2query-T5이 Doc2query(Transformer)보다 훨씬 좋은 것으로 보아, SparTerm도 좋은 모델로 바꾸면 더 잘할 것

• Expansion 없는, literal-only 모델이 DeepCT 이김
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Qualitative Analysis

SparTerm

• DeepCT, SparTerm 모두 query가 입력되면 passage에 있는 단어들 중 가장 중요한 단어에 weight를 높게 매김

• 그러나 SparTerm이 DeepCT보다 조금 더 많은 단어들에 weight를 주기 때문에, 

“hives”가 들어오면 SparTerm은 ”allergic reactions”같은걸 잡아낼 수 있음

• 또 query의 “sign”으로 “symptoms”라는 단어를 예측하고, “pregnancy”로 “women”이라는 단어를 예측
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Qualitative Analysis

SparTerm
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Problem?

SPLADE

• SparTerm 모델이 너무 복잡하고, end-to-end로 학습할 수 없다.

• SparTerm에 Gate Controller 추가해서 expansion-enhanced 버전 사용하는게 큰 성능 향상 X

-> 굳이 필요한가 ?
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Method

SPLADE

• Gating controller 없애고, Importance Predictor에서 log 하나만 추가 (SIGIR 2021 short accept)

• 직관적으로는, log을 붙임으로써 weight가 너무 큰 단어들을 조금 smoothing 할 수 있는 효과를 예상하

게 됨

• Loss 식도 Triplet Loss에서 InfoNCE loss로 변경
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검색 상황 예시

SPLADE
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Training details & Experimental 
Setup

SPLADE

• Dataset: MSMARCO[train] for train, MSMARCO[dev], TREC-2019[eval] for eval

• Training Details

• Backbone: BERT-base

• Batch_size = 124, 150k step동안 학습
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Results

SPLADE

• TREC DL Recall@1000을 제외하면 SPLADE가 모든 데이터, 모든 metric에서 퍼포먼스가 좋다.

• (당시) SOTA dense retriever과도 비교해도 견줄만하다.

• ST lexical-only를 InfoNCE 방법으로 학습한게 일반 ST expansion보다 높다. 

(InfoNCE vs. Triplet loss의 효과 비교)
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Qualitative Analysis

SPLADE

• Model 통과 시 중요한 term에 대해서는 re-weighting, 불필요한 term (weight <=0)은 삭제

• Legs -> leg / bow legs -> treatment 으로 보아 expansion이 실제로도 효과 있음을 알 수 있음
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SPLADE-v2: Pooling 방식의 변화

SPLADE-v2

• SPLADE-v1에서는 sequence의 각 토큰 index에서 구한 vocab logit을 합침

• SPLADE-v2에서는 sequence의 각 토큰 index에서 구한 vocab logit 중 최대값 사용

SparTerm SPLADE SPLADE-v2
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SPLADE-v2: 결과

SPLADE-v2
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SPLADE 등장 후..

LENS
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LLM을 Sparse retrieval에 사용할 수 있을
까 ?

LENS

문제는 Tokenizer

1. 같은 어휘소 (lexeme)으로부터 발생하는 중복성이 token matching에 악영향을 줄 수 있다는 문제

(e.g. “What”, “what”, “ what”이 모두 다른 token으로 처리되는 문제)

2. 한 단어들이 쪼개져서 추가적인 매칭이 이루어져야 한다는 문제

(e.g. “education” -> “edu”, “cation”)

3. 큰 문서 단위에서 학습된 tokenizer로 인해 rare한 term이 포함되어 vocab의 사이즈를 늘리는 문

제

그럼 clustering해서 tokenizer를 줄여보자 !
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LENS Framework

LENS

1. Tokenizer에 Kmeans clustering 진행 (k는 embedding 차원 수)

2. LM head의 token embeddings는 cluster의 centroid로 대체

3. Input text 가 tokenizer를 통해 변환된 후 생성되는 초기 embedding은 그대로,

모델 내부에서 LM head의 output embedding만 clustering을 통해 간소화

결과 – vocab size의 embedding 대신, clustered size의 lexicon-based embedding
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Representation Generation

LENS

LLM으로 Representation을 어떻게 만들까?

1. Test set에서, query를 다음과 같이 q_ins 형태로 만듦

(e.g.) “Given a question, retrieve passages that answer the question. Question: Who is Heuiseok

Lim ?”

2. SPLADE-v2 처럼 max pooling 방식으로 pooling

3. 주의사항

• “Query”에 대한 logit만 뽑아야함.

• Logit을 뽑는 것인데, LLM은 Next Token Prediction 방식이므로, {보고자 하는 token의 index – 1}번째를 본다.

• passage는 따로 instruction을 주지 않으니, 바로 BOS 토큰부터 생성되는 logit을 본다.
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Training

LENS

InfoNCE Loss로 학습

q_ins와 p의 embedding (cluster 크기)를 뽑아 위 Loss로 학습
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Experiment & Training Config

LENS

• Backbone model: Mistral-7B-v0.1

• Data: BGE-en-ICL에서 썼던 공개된 데이터- retrieval, reranking, clustering, classification, STS (1 positive, 7 hard 

negative)

• KMeans의 cluster 수: 4000, 8000 (LENS-4000, LENS-8000) -> 곧 차원 수

• Training config

• LoRA 사용

• 1 positive, 7 hard negative 사용

• in-batch negative 사용 (retrieval task에 대한 batch size 512, 나머지 task에 대한 batch size 256)

• BGE-reranker로부터 ranking score distillation. (KL-divergence. 이건 BGE-en-ICL 학습 방법 그대로 따라하려고 했

다함)

• max_seq_len=512

• Evaluation: MTEB, AIR-Bench (Jina에서 미공개 데이터로 1달에 한번씩 갱신하는 평가 벤치마크)
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Experiment & Training Config

LENS

• Baselines

• E5-mistral-7b-instruct

• NV-Embed-v1/v2

• gte-Qwen2–7B-instruct

• Stella

• SFR-Embedding-2_R

• GritLM-7B

• BGE-en-ICL

• SPLADE 같은 모델들은 retrieval task 용도로만 만들어졌고, 너무 못해서 안넣음

• zero-shot scenario만 가정
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Results: MTEB

LENS
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Results: Air-Bench

LENS
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Qualitative Analysis

LENS
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Qualitative Analysis

LENS



68 / 71

Analysis – Cluster에 따른 성능

LENS
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Analysis – Pooling, Attention에 따른 성
능

LENS
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(개인적으로 생각하는) 검색의 미래

1. Agent 시대로 갈수록, 검색이 더 중요해지지 않을까

2. 검색을 위해 문맥적 의미로 검색하는 Dense retrieval도 있지만, sparse retrieval도 강력한 베

이스라인임.

앞으로 LLM의 logit에 기반한 sparse retrieval이 더 많이 연구될 것 같다. (특히 multilingual)

3. Retriever와 마찬가지로 Reranker 또한 작년 후기부터 많은 이목을 끌었다. 

(기업의 ROI; Return Of Investment 을 고려한다면 retriever로 top 100을 가져와 100개로 

reranking 하는 것이 비용적인 측면에서 훨씬 더 효율이 좋기 때문이다.)

4. Cross-lingual retrieval에 대한 니즈
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Thank you

Q&A
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