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1. 서론 
 

최근 자연어 처리 분야는 사전 학습 언어 모델(Pre-

trained Language Model)을 활용하여 여러 분야에서 우

수한 성능을 보이고 있다 [1]. 사전 학습 언어 모델의 

학습 방법은 사전 학습(Pre-training)과 미세조정(Fine-

tuning) 단계로 나뉜다 [2]. 사전 학습은 대량의 텍스트 

데이터를 사용하여 높은 자연어 이해 능력을 갖추는 과

정을 의미하며, 미세조정은 특정 작업에 대한 성능을 더

욱 높이기 위해 해당 작업의 데이터를 소량 학습하여 가

중치가 조정되는 과정을 의미한다. 

BERT(Bidirectional Encoder Representation from 

Transformer), GPT(Generative Pre-trained Transformer) 

등 대다수의 사전 학습 언어 모델은 텍스트에 대해 토큰 

임베딩(Token Embedding)과 위치 임베딩(Positional 

Embedding) 단계를 거쳐 은닉 표현(Hidden 

Representation)을 생성한다 [3]. 여기서 토큰 임베딩이

란 문장을 Word-Piece Model이나 Byte Pair Encoding 등

을 사용하여 토큰으로 분할한 후 각 토큰에 대한 임베딩

을 수행하는 작업이다. 위치 임베딩은 토큰의 순서에 따

라 고유한 정수 값을 할당하여 위치 정보를 부여하는 작

업이다. 

사전 학습 언어 모델의 입력 시퀀스(Sequence) 길이는 

512, 1024 등 다양한 크기를 가질 수 있지만, 일반적으

로 512를 사용하는 경우가 많다. 이는 연산 비용과 메모

리 제약 등 여러 가지 제한 사항으로 인한 문제를 고려

한 타협점이다. 그리고, 절대 위치 임베딩(Absolute 

Positional Embedding)을 사용하는 사전 학습 언어 모델

에서 입력 시퀀스가 512보다 길어지는 경우, 초과된 부

분은 사용되지 않는다. 만약 초과된 부분을 모두 사용한

다면, 위치 정보를 나타내는 위치 임베딩 값들이 적절하

게 반영되지 못하는 문제가 발생할 수 있다. 

본 연구에서는 이러한 문제를 해결하기 위해, 절대 위

치 임베딩을 사용하는 사전 학습 언어 모델에서 입력 시

퀀스의 길이가 초과되어도 적절한 위치 정보가 반영되도

록하는 방법을 제안한다. 실험 결과로는 사전 학습된 

BERT와 RoBERTa(Robustly Optimized BERT Pretraining 

Approach)를 사용하여 이 방법의 유용성을 검증하였으며, 

입력 시퀀스 최대 길이보다 긴 길이를 갖는 텍스트 데이

터에서 입력 시퀀스 길이 제한이 있는 모델보다 더욱 우

수한 성능을 도출하였다. 학습 및 추론에 사용된 코드는 

https://github.com/skaeads12/OvercomingPositionEmbed

dingLimitation/tree/main에서 확인할 수 있다. 

 

2. 관련 연구 
2.1. Advancements in Pre-training and Transfer 

Learning 
 

BERT는 양방향 트랜스포머(Transformer) 구조로 트랜

스포머의 인코더(Encoder)를 활용한 사전 학습 언어 모

델이다 [4]. BERT는 대량의 텍스트로부터 사전 학습을 

시킨 후, 특정 작업에 대해 미세조정된다. 이는 자연어 

사전 학습 모델의 위치 임베딩 길이 제한 문제를 극복하기 
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요 약 

사전 학습 모델을 특정 데이터에 미세 조정할 때, 최대 길이는 사전 학습에 사용한 최대 길이 파라미터를 

그대로 사용해야 한다. 이는 상대적으로 긴 시퀀스의 처리를 요구하는 일부 작업에서 단점으로 작용한다. 

본 연구는 상대적으로 긴 시퀀스의 처리를 요구하는 질의 응답(Question Answering, QA) 작업에서 사전 

학습 모델을 활용할 때 발생하는 시퀀스 길이 제한에 따른 성능 저하 문제를 극복하는 방법론을 제시한

다. KorQuAD v1.0과 AIHub에서 확보한 데이터셋 4종에 대하여 BERT와 RoBERTa를 이용해 성능을 검증

하였으며, 실험 결과, 평균적으로 길이가 긴 문서를 보유한 데이터에 대해 성능이 향상됨을 확인할 수 있

었다. 

 

주제어: 길이 제한 극복, 사전 학습 언어 모델, 양방향 인코더 모델, 질의 응답 
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이해, 문장 분류, 개체명 인식 등의 작업에서 뛰어난 성

능을 보여준다. 

GPT는 단방향 트랜스포머 구조로 트랜스포머의 디코더

(Decoder)를 활용한 사전학습 언어 모델이다 [5]. GPT 

또한 BERT와 같이, 대량의 텍스트로부터 사전 학습을 시

킨 후, 특정 작업에 대해 미세조정된다. 이는 주어진 문

맥에서 다음 단어를 예측하는 텍스트 생성 작업에서 뛰

어난 성능을 보여준다. 

최근 사전 학습과 전이 학습 방법에는 상당한 발전이 

이루어졌다. 예를 들어, BERT의 변형인 RoBERTa는 사전 

학습 단계에서 몇 가지 다른 방법을 사용하고, 더 큰 데

이터셋과 초개매변수(Hyper-parameters)를 적절하게 조

정하여 우수한 성능을 보인 모델이다 [6]. 또한, GPT도 

시대의 변화에 따라 GPT-2, GPT-3, GPT-4 등으로 발전해

오며, 더 큰 데이터셋과 다른 사전 학습 방법을 활용하

여 텍스트 생성에 우수한 성능을 보인다 [7]. 

뿐만 아니라, 사전 학습된 언어 모델을 다른 언어로 

전이 학습하는 연구도 활발히 이루어지고 있다 [8]. 이

를 통해 작은 언어나 특정 도메인의 데이터로도 효과적

인 자연어 처리 모델을 구축할 수 있는 가능성이 제시되

고 있다. 

 

2.2. Attempts to Overcome the Sequence Length 

Limitation in the Pre-trained Model 
 

사전 학습된 BERT 모델은 최대 길이 512의 제한을 가

지고 있으나, 문서 분류나 기계 번역과 같은 작업에서는 

더욱 긴 문장이나 긴 문서를 처리해야 하는 경우가 많다. 

이러한 경우에는 입력 시퀀스 길이 제한으로 인해 문장

이 잘리거나, 문서의 일부가 손실될 수 있어 작업의 성

능이 저하되는 문제가 발생할 수 있다. 이러한 문제를 

해결하기 위해 다양한 접근 방식이 제안되고 있다 [9, 

10]. 

[9]는 문서 분류 작업을 위해 BERT를 사용한 연구이다. 

[9]는 문서의 어느 부분이 중요한 지 BERT를 통해 3가지 

방법을 통해 검증한다. 첫 번째 방법은 문서의 앞 부분

에서 나타나는 510 토큰만을 사용하는 방법이고, 두 번

째 방법은 문서의 뒷부분에서 나타나는 510 토큰만을 사

용하는 방법이며, 마지막 방법은 문서의 앞 부분 128 토

큰과 뒷 부분 382 토큰을 종합하여 사용하는 방법이다. 

510 토큰을 제외한 나머지 2개의 토큰은 BERT에서 특수 

토큰으로 표현되는 [CLS], [SEP]을 사용하여 최종적으로 

512 토큰을 사용한다. 이를 통해 문서를 분할하고 분할

된 부분에 대해 사전 학습 언어 모델을 미세조정하여 최

종 출력을 얻을 수 있다. 

[10]은 긴 비정형 텍스트 구조를 갖는 임상 문서를 고

정 시퀀스 단위로 분할하여 분할된 값 모두 BERT의 입력

값으로 사용하는 연구로, 이를 D2SBERT(Document-to-

Sequence BERT)로 정의하였다. D2SBERT로부터 추출된 분

할된 값들의 [CLS] 토큰들을 하나로 결합하고, 이에 대

해 시퀀스 단위의 어텐션(Attention)을 사용하여 미세조

정을 하였으며, 512 토큰만을 사용하는 BERT에 비해 우

수한 성능을 보였다. 

이러한 방법들은 입력 시퀀스의 길이 제한으로 인한 

성능 저하 문제를 극복하기 위해 다양한 방법을 제시하

고 있으며, 긴 문장이나 문서를 처리하는 자연어 처리 

작업에서 성능 향상을 모색하고 있다. 

 

3. 방법론 
 

절대 위치 임베딩을 사용하는 사전 학습 모델을 미세 

조정할 때, 입력 최대 길이는 사전 학습 시에 사용된 최

대 길이를 따른다. 이는 위치 임베딩의 가중치 행렬

(Weight Matrices)이 사전에 정의되어, 행렬의 구조를 

임의로 변경할 수 없다는 제약 때문이다. 본 연구에서는 

위치 임베딩의 새로운 가중치 행렬을 기존보다 큰 크기

로 정의하고, 사전 학습된 절대 위치 임베딩의 가중치를 

온전히 전달하는 방법을 소개한다. 

위치 임베딩은 토큰의 위치 정보를 표현하기 위해 사

용되는 기법으로, 각 위치에 고유한 임베딩 벡터를 할당

하여 토큰의 위치를 표현한다. 이는 토큰 임베딩과 달리 

의미와는 무관하게 순서에만 의존한다. 이를 통해 모델

은 토큰의 순서를 이해하고 문장 내의 상호작용을 파악

할 수 있다. 임베딩은 각 정수와 일대일로 대응되는 벡

터 집합을 의미하며, 수식 (1)과 같이 정의된다. 

 
 (1) 

 

수식 (1)에서 은 사전 학습 모델의 최대 길이를 의미

하고, 는 절대 위치에 해당하는 정수 값을 의미하며, 

의 범위를 가진다. 그리고 은 임베딩 차

원을 의미한다. 즉, 는 최대 길이가 이고 입력

된 에 해당하는 임베딩 벡터를 반환하는 함수이다. 일

반적으로 사용되는 BERT-base는 로 

정의된다. 

본 연구에서는 을 확장하더라도 확장된 에 대해 동

일한 분포를 가지는 위치 정보를 부여하는 방법을 제안

한다. 사전 학습에 사용된 초매개변수 을 으로 확장

시키고자 할 때, 최대 길이가 인 새로운 위치 임베딩

은 수식 (2, 3)과 같이 정의된다. 

 
 (2) 

 
(3) 

 

수식 (4)는 위치 값 의 범위를 으로 확장하

고, 수식 (2, 3)을 일반화한 것이다. 

 

 (4) 

 

여기서 는 에 대한 버림 함수(Floor Function), 

는 에 대한 올림 함수(Ceil Function) 기호이다. 이

를 통해 임베딩의 최대 길이를 확장하면서 동일한 분포

를 유지할 수 있다. 
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만약 을 으로 확장하고자 할 때, 는 수식  

(5, 6)과 같이 표현된다. 

 
 (5) 

 
(6) 

 

4. 실험 결과 

4.1. 사용 데이터셋 
 

본 연구에서는 제안 방법론의 효과를 검증하기 위해 

상대적으로 긴 시퀀스를 처리해야 하는 질의 응답 문제

의 데이터셋을 활용하였다. 총 5가지 종류의 데이터셋을 

사용하였으며, 이에는 KorQuAD v1.0 데이터셋 [11]과 

AIHub에서 확보한 4종류의 데이터셋(기계독해, 뉴스 기

사 기계독해 데이터, 일반상식, 행정 문서 대상 기계독

해 데이터)이 포함된다. 검증 데이터가 포함된 데이터셋

은 학습과 검증을 위해 9:1의 비율로 나누어 활용하였고, 

검증 데이터가 없는 데이터셋의 경우 학습, 검증, 시험

을 위해 각각 8:1:1의 비율로 나누어 사용하였다. 표 1

은 각 데이터셋에 대한 통계 정보이다. 

 

 

데이터셋 데이터 수 
평균 토큰 

길이 

> 512 

(%)1 

KorQuAD v1.0 

학습 54,366 

272.70 3.18 검증 6,041 

시험 5,774 

기계독해 

학습 272,070 

368.81 15.88 검증 34,009 

시험 34,009 

뉴스 기사 기계 

독해 데이터 

학습 244,728 

420.05 28.12 검증 27,192 

시험 33,992 

                                           
1 문서의 길이가 512 토큰이 넘는 비율. 토큰 길이가 512 이상

인 문서의 수 / 전체 문서의 수 (%). 

일반상식 

학습 80,214 

234.66 0.33 검증 10,027 

시험 10,027 

행정 문서 대상 

기계독해 데이터 

학습 248,578 

478.04 26.02 검증 27,620 

시험 34,524 

표 1 사용 데이터셋에 대한 통계 정보 

4.2. 모델 구조 

 

BERT 모델을 기반으로 제안 방법론을 적용하였을 때, 

위치 임베딩 값의 분포는 그림 1과 같다. 

그림 1은 위치 임베딩의 768차원 값을 주성분 분석

(Principal Components Analysis, PCA)하여, 주성분 3개 

차원을 2차원 그래프로 그린 것이다. 가로 축은 입력 위

치 값( ), 세로 축은 각 위치에 대응하는 임베딩

( ) 값이다. 그림 1과 같이, 기존 최대 길이 512

의 BERT 위치 임베딩 값과 제안 방법론을 적용하였을 때 

위치 임베딩 값의 분포가 거의 일치함을 확인할 수 있다.  

그림 2는 실험을 위한 질의 응답 모델이며 이는 

Bidirectional Encoder의 시퀀스 출력을 Span 

Prediction 분류기에 입력하여 정답의 시작 위치와 종료 

위치를 예측하도록 구현된다. 

 

 
그림 2 질의 응답 모델 개요도 

 

4.3. 결과 및 분석 

 

사전 학습 모델은 BERT와 RoBERTa를 사용하여 실험하

였으며, 두 모델을 제안 방법론에 적용하여 기존 최대 

길이 512 모델(BERT-512, RoBERTa-512)과 확장된 최대 

길이 1,024 모델(BERT-1024, RoBERTa-1024)을 비교하였

다. 

그림 1 (좌) 기존의 최대 길이 512 BERT 모델의 위치 임베딩 가중치 값 분포. (우) 제안 

방법론으로 확장한 최대 길이 1,024 BERT 모델의 위치 임베딩 가중치 값 분포. 

- 465 -



제35회 한글 및 한국어 정보처리 학술대회 논문집 (2023년) 

 

데이터셋 성능 지표 

모델 

BERT RoBERTa 

512 1,024 512 1,024 

KorQuAD v1.0 
EM (%) 78.13 77.23 80.90 78.28 

F1 (%) 88.91 88.04 90.64 88.77 

기계독해 
EM (%) 56.13 59.36 58.92 59.39 

F1 (%) 80.28 84.18 82.11 84.78 

뉴스 기사 기계독해 데이

터 

EM (%) 56.96 63.02 58.92 59.39 

F1 (%) 72.11 79.91 82.11 84.78 

일반상식 
EM (%) 71.81 70.94 73.25 70.62 

F1 (%) 85.68 84.79 86.24 84.46 

행정 문서 대상 기계독해 

데이터 

EM (%) 68.44 72.24 70.59 72.88 

F1 (%) 84.12 89.52 86.59 90.15 

표 2 실험 결과

표 2는 기존 최대 길이인 512를 사용한 모델과 확장된  

최대 길이인 1,024를 사용한 모델을 비교한 결과를 나타

내며, 정량적 성능 비교를 위해 Exact Match(EM)와 F1-

Score(F1)를 측정하였으며, Exact Match는 수식 (7)과 

같이 표현되며, F1-Score는 수식 (8)과 같이 표현된다. 

평균적으로 문서의 길이가 짧은 KorQuAD v1.0과 일반

상식 데이터 실험에서는 최대 길이가 512인 모델이 더 

높은 성능을 보였으며, 평균적으로 문서의 길이가 긴 기

계독해, 뉴스기사 기계독해, 행정 문서 대상 기계독해 

데이터 실험에서는 최대 길이가 1,024인 모델이 더 높은 

성능을 보였다. 

 

 (7) 

 (8) 

 

이는 제안 방법론을 활용하여 상대적으로 긴 시퀀스를   

처리하는 것이 기존 모델을 512 길이로 제한하여 입력하

는 것보다 효과적이라는 것을 의미한다. 반대로 평균적

으로 짧은 시퀀스를 보유한 데이터셋에서는 성능이 하락

하였으며, 이는 처리 길이가 확장되면서 입력되는 [PAD] 

토큰의 수가 함께 증가하여 발생한 노이즈(Noise)가 학

습을 방해한 것으로 예상된다. 따라서 [PAD] 토큰이 비

정상적으로 대량 입력될 환경이 아닌, 컨텍스트의 길이

가 보장된다면 제안 방법론이 유용하게 작용한다. 

 

5. 결론 
 
본 연구에서는 사전 학습 모델에서 기존 최대 입력 길

이 512를 극복하고, 상대적으로 긴 시퀀스를 처리할 수 

있는 새로운 절대 위치 임베딩 방법론을 제안하였다. 제

안한 방법론의 유용성을 검증하기 위해, 사전 학습 모델

인 BERT와 RoBERTa에 기계독해 데이터셋을 사용하여 성

능을 측정하였다. 

실험은 기존 최대 길이가 512인 모델과 제안한 방법론

인 최대 길이가 1024로 확장시킨 모델을 사용하여 성능

을 비교하였다. 실험 결과, 평균적으로 문서의 길이가 

짧은 데이터셋에서는 최대 길이가 512인 모델이 더 높은 

성능을 보였으며, 문서의 길이가 긴 데이터셋에서는 최

대 길이가 1,024로 확장시킨 모델이 더 높은 성능을 보

였다. 이러한 결과로 제안 방법론은 주로 긴 시퀀스를 

처리해야 하는 환경에서 유용하게 적용될 수 있으며, 시

퀀스 길이에 따라 적절하게 선택하여 사용하는 것이 필

요하다. 

언어 모델은 모델의 크기 뿐만 아니라, 텍스트의 길이

에 따라 시간과 계산 비용에 큰 영향을 미친다. 즉, 긴 

텍스트를 사용하여 언어 모델을 사전 학습한다면 이는 

더 많은 시간과 계산 비용이 소모된다는 것이다.  

향후 연구에서는 512의 시퀀스 길이를 가진 모델이 아

닌 더 짧은 시퀀스 길이인 256에 대해 언어 모델을 직접 

사전 학습하여, 본 연구에서 제안한 방법을 적용해 성능

을 측정해볼 것이며, 이를 통해, 기존 사전 학습 언어 

모델과 더 적은 자원을 사용하여 구축된 언어 모델의 성

능 비교를 통해 유용성을 검증할 것이다. 또한, 사전 학

습 언어 모델에서의 텍스트 길이를 확장시키는 다른 방

법들을 모색할 것이다. 
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