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요  약: 본 연구는 AI 기술을 적용해 MARC 레코드의 중복검증 알고리즘 성능 향상을 도모하였다. 기존의 규칙 기반 알고리즘의 

한계를 극복하기 위해 텍스트의 의미적 유사성에 기반하는 AI 임베딩 모델을 활용하여 MARC 레코드를 벡터화하고, 유사도 

검색을 통해 의미적 유사도를 분석하여 중복레코드를 탐지하였다. 구체적인 연구 방법으로는 첫 번째, 임베딩 모델에 기반한 

벡터 유사도 검색으로 MARC 레코드의 중복을 탐지하는 알고리즘을 구현해 선행연구와 동일한 데이터로 성능 평가를 수행하였고, 

두 번째, 앞선 실험의 평가 결과를 반영해 임베딩 방식의 장점을 극대화할 수 있는, 즉 문자열 표기 차이로 인한 중복레코드를 

식별하는 알고리즘을 구현, 이를 위해 새롭게 구축한 실험데이터와 평가 지표로 알고리즘의 성능을 평가하였다. 실험데이터는 

실제 도서관 현장에서 나타날 수 있는 표기 방식의 차이를 반영하여 8가지 변형 규칙을 적용해 구성하였다. 첫 번째 실험 결과, 

동일 집단을 중복으로 판정하는 비율이 선행연구보다 개선되었으나, 권호 정보가 다른 다권본 자료를 유사하다고 판정하는 등 

숫자나 특수기호의 정확한 매칭을 요구하는 영역에서는 임베딩 방식의 한계를 보였다. 임베딩 방식의 장점을 검증하기 위한 

두 번째 실험 결과, 전체 실험데이터에 대해 복본 레코드와 변형 규칙을 100% 식별하는 것으로 나타났다.

주제어: 인공지능, 임베딩 모델, 벡터 유사도 검색, MARC 레코드, 중복검증

ABSTRACT : This study aimed to improve the performance of duplicate verification algorithms for MARC records 

by applying AI technology. To overcome the limitations of existing rule-based algorithms, we utilized AI embedding 

models based on semantic similarity of text to vectorize MARC records and verify duplicate records through 

similarity search and semantic similarity analysis. The specific research methodology consisted of two phases. 

First, we implemented a duplicate verification algorithm for MARC records based on vector similarity search 

using embedding models and evaluated its performance using the same dataset as the prior study. Second, reflecting 

on the evaluation results of the initial experiment, we implemented an algorithm that maximizes the advantages 

of the embedding approach—specifically, identifying duplicate records caused by variations in string notation. 

For this purpose, we evaluated the algorithm’s performance using newly constructed experimental data and 

evaluation metrics. The experimental dataset was designed to reflect notational variations that may occur in 

actual library settings, applying eight transformation rules. The results of the first experiment showed that 

the rate of correctly identifying identical groups as duplicates improved compared to the prior study. However, 

the embedding approach revealed limitations in areas requiring precise matching of numbers and special characters, 

such as incorrectly judging multi-volume materials with different volume information as similar. The results 

of the second experiment, designed to validate the advantages of the embedding approach, demonstrated 100% 

identification of both duplicate records and transformation rules across the entire experimental dataset.
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Ⅰ. 서 론

현재 도서관이 직면한 주요 과제 중 하나는 인공지능(Artificial Intelligence, 이하 AI) 기술의 

급속한 발전과 이로 인한 AI 서비스의 대중화일 것이다. 2022년 OpenAI의 생성형 AI 서비스인 

ChatGPT가 출시된 이후, AI의 역할은 ‘분석’에서 ‘생성’으로, 고도의 ‘전문 분야’에서 자연어로 

무엇이든 만들어내는 ‘일상의 서비스’로 자리 잡았다. 실제로 ChatGPT는 2022년 11월 공개된 직후 

약 2개월 만인 2023년 1월에 월간 활성 이용자(monthly active users)가 약 1억 명에 도달(Reuters, 

2023)했고, 2025년 10월 기준 월간 활성 이용자는 전 세계 성인의 약 10% 수준에 도달(Business 

Inside, 2025)해 역사상 가장 빠른 속도로 성장하는 애플리케이션라는 평가를 받고 있다. 2023년 4월, 

월스트리트저널의 기사 제목처럼 “ChatGPT로 촉발된 AI 경쟁에 아마존, 마이크로소프트, 구글

(The Wall Street Journal, 2023)” 등의 글로벌 IT 기업들이 합류하고, 사업 분야도 제조업, 금융업, 

교육업 등으로 다각화되면서 생성형 AI 서비스는 각 기업의 핵심 사업으로 추진되고 있다.

도서관 또한 업무와 이용자 서비스 전반에 AI 기술을 도입하려는 다양한 시도가 이루어지고 

있다. Clarivate, EBSCO, Elsevier, DBpia와 같은 국내외 주요 학술 DB 벤더들은 자사 제품에 

AI 기술을 통합해 차세대 도서관 서비스 플랫폼(Library Service Platform, LSP)과 연구자 지원 

도구를 개발해 출시하였으며, 우리나라를 비롯한 핀란드, 독일, 중국, 미국, 두바이 등 각국 도서관

에서도 AI 기술 기반의 주제색인, 자동 분류, 열람 관리, AI 검색 및 챗봇 서비스를 제공하고 

있다(이수상 외, 2025, 72-89). 

특히 클라우드 기반의 도서관 서비스 플랫폼인 ExLibris의 Alma는 목록 작업에 드는 시간과 

노력을 절약할 수 있도록 목록 작성자를 지원하는 AI Metadata Assistant를 출시했다. AI 

Metadata Assistant를 활용해 제목, 저자, 내용 등의 서지 정보에 기반하여 목록 레코드를 생성하

거나 기존 레코드를 보강할 수 있으며, AI가 제안한 메타데이터를 목록 작성자가 수락, 수정 또는 

폐기할 수 있다(CENL News, 2022). 또한 핀란드국립도서관은 자동 서지 기술 도구인 아니프

(Annif)를 기반으로 자동화된 주제색인 서비스인 Finto AI를 출시하였는데, Finto AI는 범용 

핀란드어 온톨로지 YSO를 기반으로 현재 핀란드어, 스웨덴어, 영어로 주제색인 서비스를 제공하고 

있다(National Library of Finland, 2023). 이처럼 AI가 메타데이터 자동 생성과 자동색인을 포함

한 도서관의 다양한 업무 영역에 도입되고 있으나, MARC 레코드 중복검증에 있어서는 여전히 

규칙 기반 방식을 따르고 있다. 

MARC 레코드 중복검증에의 AI 기술 도입의 필요성에 관해 서술하기에 앞서, MARC 레코드 

중복검증은 다양한 기관 간 종합목록을 구축하는 과정에서 발생한 중복레코드 식별 문제에서 시작

되었다고 볼 수 있다. 특히 국내 공공도서관의 경우 서지데이터의 반입과 함께 복본의 수만큼 

서지데이터를 구축하는 ‘1책 1레코드’ 구조이기 때문에 한 도서관 내에서도 동일한 자료에 대해 
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다양한 형태의 중복레코드가 존재하는 상황이다. 서지데이터 품질 통제와 처리의 효율성 증대, 

그리고 이에 기반한 검색서비스의 신뢰성 확보를 위해서는 서지데이터 중복검증을 통한 대표서지 

혹은 마스터 레코드 축적 후 개별 소장 정보를 추가하는 서지공유형으로 종합목록을 운영할 필요가 

있다(노지현, 이은주, 2023). 또한 RDA, BIBFRAME 등 차세대 서지 구조로 전환에 대응하기 

위해서는 개별 도서관부터 개별자료 기반의 목록 레코드를 구현형 기반의 목록 레코드로 통합하는 

작업이 시급하다(송민건, 이수상, 2024).

현재 국가자료종합목록(이하 KOLIS-NET)과 한국교육학술정보원(이하 KERIS) 종합목록의 

중복검증 알고리즘은 서지 요소의 완전일치 혹은 일치 정도에 점수를 부여하는 규칙 기반 방식이다. 

먼저 KOLIS-NET은 MARC 레코드의 기관 제어번호와 ISBN, 표제/발행자/발행년 순으로 

단계적 비교하되 각 단계에서 서지 요소 및 권차를 검증하는 방식이고, KERIS 종합목록은 고유 

식별자를 통해 중복 가능성이 있는 후보 레코드 추출한 다음, 신규 레코드와 후보 레코드에서 

9가지 비교 요소를 추출하여 직접 비교 후, 각 요소별 점수를 산정하여 중복 여부를 판정하는 

방식이다(송민건, 이수상, 2024). 이러한 규칙 기반 방식은 도서관별․목록 작성자별 표기 방식의 

차이, 레코드 입력 오류, 다국어 처리 문제 등으로 인해 동일한 자원임에도 중복으로 처리되지 

않는다는 명확한 한계가 있어, 연구진의 선행연구(송민건, 이수상, 2025)에서 제안한 것처럼 AI 

기술을 적용해 중복검증 알고리즘의 성능을 개선하는 연구가 요구된다.

이에 본 연구에서는 기존의 규칙 기반 중복검증 알고리즘의 한계를 극복하기 위해 텍스트의 

의미적 유사성에 기반한 새로운 중복검증 방식을 제안하고자 한다. 이를 위해 AI 임베딩 모델을 

활용하여 MARC 레코드를 벡터화하고, 벡터 유사도 검색을 통해 MARC 레코드의 의미적 유사도

를 분석함으로써 중복레코드를 탐지하였다. 먼저 AI 임베딩 기반 유사도 방식으로 MARC 레코드 

중복검증 알고리즘을 구현해 기존의 규칙 기반 방식과 동일한 데이터를 기반으로 성능 평가를 

수행하였고, 두 번째, 앞선 실험의 평가 결과를 반영해 임베딩 방식의 장점을 부각할 수 있는, 즉 

문자열 표기 차이로 인한 중복레코드를 식별하기 위해 실험데이터를 구축하고 알고리즘을 구현, 

평가 지표를 마련해 성능을 평가하였다. 

Ⅱ.이론적 배경

1. 임베딩 모델

임베딩(embedding) 모델은 문장, 단락, 트윗과 같은 원시 데이터를 의미(semantic meaning)를 

담고 있는 고정 길이 벡터로 변환한다. 이러한 벡터를 통해 기계는 정확한 단어가 아닌 의미를 
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기반으로 텍스트를 비교하고 검색할 수 있는데, 예를 들면 ‘머신러닝’이라는 단어만 매칭하는 것이 

아니라 ‘기계학습’, ‘ML’과 같이 서로 다른 표현을 사용하더라도 유사한 개념을 가진 텍스트들이 

벡터 공간에서 서로 가깝게 배치된다(LangChain Docs, n.d.). 벡터는 다차원 공간의 정보를 나타

내는 숫자 값으로 기계학습 모델이 희소하게 분포된 항목 간의 유사점을 찾는 데 도움을 준다. 

다시 말해, 실제 정보를 ML 모델이 해석할 수 있는 연속된 값인 벡터로 변환하도록 훈련된 알고

리즘을 임베딩 모델이라고 하는 것이다(AWS, 발행년불명). 현재 분류, 검색, 클러스터링, 추천, 

이상 탐지 등 다양한 영역에서 임베딩 모델이 사용되고 있으며, OpenAI의 text-embedding-3, 

Microsoft의 E5, all-MiniLM-L6, Alibaba Group의 gte-large 등이 대표적인 임베딩 모델로 거론

되고 있다(현유경, 2025). 

2. 벡터 유사도 검색

상기에 언급한 것처럼, 임베딩 모델을 통해 텍스트를 벡터로 변환한 이후에는 벡터로 변환된 

항목 간 유사점을 찾아내는 것이 다음 단계이다. 이를 벡터 검색(vector search) 혹은 벡터 유사도 

검색(vector similarity search)이라고 하는데, IBM에서는 기존 검색과 비교하며 벡터 검색의 

이점을 다음과 같이 설명하고 있다(IBM, n.d.).

최고의 피자 레스토랑에 대한 정보를 찾기 위해, 전통적인 키워드 검색 엔진은 “최고”, “피자”, “레스토

랑”과 정확히 일치하는 단어를 포함하는 페이지를 검색해 “최고의 피자 레스토랑” 또는 검색자의 위치 

“근처 피자 레스토랑”과 같은 결과만 반환한다. 전통적인 키워드 검색은 검색의 맥락이나 의도보다는 

키워드의 ‘매칭’에 중점을 두기 때문이다. 

반면, 시맨틱 벡터 검색(semantic vector search)은 질의의 의미와 맥락을 이해하기 때문에, 콘텐츠에

서 “최고의 피자 레스토랑”이라는 정확한 단어를 사용하지 않더라도 평점이나 추천도가 가장 높은 피자 

가게를 검색해낼 수 있다. 따라서 다양한 지역의 고품질 피자 가게를 소개하는 기사나 가이드를 포함하

는 ‘맥락적으로 보다 적합한 결과’를 제시할 수 있다.

벡터 유사도 검색은 대규모 데이터 세트에서 유사한 항목을 효율적으로 검색할 수 있다. 특히 

차원 축소를 통해 기존의 검색 방식이 처리하기 어려웠던 고차원 데이터를 처리할 수 있고, 이로 

인해 텍스트 데이터뿐만 아니라 다차원적 특성에 기반하는 이미지, 동영상 같은 비정형, 반정형 

데이터를 처리할 수 있다(ENCORD, 2023).

벡터 유사도 검색의 과정은 다음과 같다. 첫 번째, 적절한 임베딩 모델을 통해 처리 대상 항목을 

벡터로 표현한다. 두 번째, 유클리드 거리, 코사인 유사도 등 유사도 공식을 적용해 벡터 간 유사도
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를 정량화한다. 세 번째, 효율적인 유사도 검색을 위해 최근접 이웃(Nearest Neighbor, 이하 NN) 

알고리즘을 적용해 처리 대상 항목과 가장 가까운 벡터를 검색한다. 대표적인 NN 알고리즘은 

kNN(k-Nearest Neighbors) 알고리즘, HNSW(Hierarchical Navigable Small World) 알고리즘, 

Faiss(Facebook’s similarity search) 알고리즘 등이 있다. 

특히 본 연구에서 활용한 Faiss는 Meta가 개발한 페이스북 유사도 검색 라이브러리로, 역파일 

구조, 벡터 양자화, IVFADC(Inverted File with Approximate Distance Calculation) 등 여러 

인덱싱 기법을 조합해 검색의 속도와 검색 결과의 정확성에 균형을 맞춘 알고리즘으로 평가받고 

있다(ENCORD, 2023; Meta, 2017). 다시 말해 정확한 매칭에 기반을 둔 역파일 기법과 벡터를 

그룹화해서 빠르게 비교하는 벡터 양자화 기법, 그리고 벡터를 그룹으로 나눈 후에 그룹 안에서 거리를 

계산하는 IVFADC 기법을 활용하여 빠르게 검색하면서도 정확도 손실은 최소화했다는 것이다.

3. 선행연구

본 연구는 기존의 중복검증 알고리즘의 한계점을 극복하기 위해 MARC 레코드를 임베딩 모델로 

벡터화하고 벡터 유사도 검색을 통해 MARC 레코드의 동일성을 검증하고자 한다. MARC 레코드 

중복검증에 관한 연구는 연구진의 선행연구(송민건, 이수상, 2024; 2025)에서 분석하여 제시하였

으므로, 여기에서는 유사도 기반으로 저작 식별을 시도한 문헌정보학 분야의 연구와 다양한 임베딩 

모델을 제안 및 적용하고 그 성능을 확인하기 위한 목적으로 서지데이터 임베딩을 수행한 연구물

들을 분석하였다.

먼저 서지레코드를 저작 단위로 군집화하기 위한 기초연구로써, 동일한 저작을 식별하기 위해 

저자명 유사도와 표제 유사도를 계산해 각각의 유사도가 일정 수준 이상인 경우 동일한 저작으로 

그룹화하는 방법을 채택한 윤재혁 외(2020)의 연구가 있다. FRBR의 저작 단위로 서지레코드를 

군집화하는 과정에서 저자 데이터를 명확하게 식별할 수 있도록 책임표시사항의 역할어의 목록을 

생성하고 표준화하는 과정을 적용하였다. 그 결과, 저작을 창작하는데 기여한 사람이 다수인 레코

드를 대상으로 선행연구에 비해 높은 정확도로 저작을 군집화하였으나, 표제의 불일치로 인하여 

저작 단위의 군집 형성이 제대로 이루어지지 못한 문제점이 확인되었다. 연구는 데이터 오류가 

있는 상황에서 최대한의 정확도를 끌어내기 위한 방법을 모색하려는 시도로, 가장 우선적으로 

서지레코드의 품질을 최대한 일관되게 고수준으로 유지하는 것이 필요하다고 제안하였다.

나상오 외(2025)는 한국문학분야의 KORMARC 서지레코드를 활용하여 개선된 저작 식별 방안을 

제안하였다. 동일 저작이라도 표기 방식 등의 차이로 식별되지 못하는 문제를 해결하기 위한 데이터 

전처리 과정을 수행하고 네트워크 분석 기법을 활용하여 동일 표제 또는 저자명을 가진 레코드를 

연결하여 저작 식별을 시도하였다. 하지만 해당 연구에서 역시 텍스트 완전일치 기준을 적용함에 
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따라 필드 입력 방식의 차이로 동일 저작이 분리되는 등의 한계가 존재하였다.

상기 두 편의 선행연구에서는 공통적으로 서명과 저자명만을 활용하여 저작 식별을 시도하였고, 

그 결과 필드 입력 방식의 차이나 입력 오류로 동일 저작이 군집되지 못하는 사례가 빈번하게 발견

되었다. 기존의 중복검증 알고리즘의 문제점과 마찬가지로 다양한 입력 방식이 혼재하는 작금의 

상황에서는 서명과 저자명만을 활용하거나 완전일치 방식을 적용하기에는 한계가 있다는 것이다.

한편, 서지데이터의 요소를 완전일치로 비교하는 방식이 아닌 다양한 임베딩 모델을 적용하여 

유사도를 비교한 연구도 수행되었는데, Mikolov et al.(2013)은 대규모 텍스트 데이터에서 단어의 

유사도를 파악하고 임베딩을 적용하는 Word2Vec 모형을 제안하였으며 이를 활용하거나 응용한 

선행연구가 다음과 같이 진행되었다.

Barkan과 Koenigstein(2016)은 자연어 처리 분야의 Skip-gram with Negative Sampling(SGNS, 

word2vec) 기법을 협업 필터링에 적용한 Item2Vec 모델을 제안했다. 많은 추천 알고리즘이 이용자

와 아이템 사이의 관계를 임베딩하는 것에 반해 아이템 사이의 직접적인 이용 관계를 임베딩하여 

이용자 정보 없이도 아이템 간 관계를 추론할 수 있는 것을 확인, SVD 기반 유사도 모델과 비교했을 

때 장르 일관성 측면에서 우수한 성능을 나타냈다.

이정훈과 정윤경(2019)은 Word2Vec 임베딩 모델을 응용하여, 이용자가 읽은 책의 목록을 기반

으로 각 책마다 벡터를 부여하여 유사한 책을 추천하는 시스템을 설계하였다. 연구에서는 서지레코드

의 텍스트를 벡터 임베딩하여 비교하지 않고 이용자의 독서 이력만을 통해 유사도를 분석하였다.

이처럼 Word2Vec 기반의 도서 추천 모델에 관한 연구는 최근까지도 이어지고 있는데, 콘도 

코이치 외(2025)는 효과적인 도서 추천 시스템 개발을 목표로 Word2Vec 기반의 SCDV(Sparse 

Composite Document Vectors)를 통해 도서 정보를 벡터화하고 아이템 기반 협업 필터링을 적용한 

추천 모델을 제안하였다. Book-Crossing Community 데이터셋과 Google Book API를 활용하여 

202,468권의 도서를 대상으로 실험한 결과, 정확률과 재현율 간 상충관계를 확인하였으며, 이를 

통해 Word2Vec과 SCDV 기반 협업 필터링 기법이 도서 추천 분야에서 효과적임을 실증적으로 

입증하였다.

임베딩 모델을 주제 분류에 적용한 연구도 수행되는데, 먼저 강우진 외(2023)는 공공도서관 

대출데이터에 Item2Vec 기법을 적용하여 분류기호를 벡터로 변환하고 총 522개의 분류기호로 

네트워크를 생성, 공공도서관 이용자가 동시에 대출한 도서들의 주제 분야 간의 연관성을 파악하

고자 하였다. 연구 결과, 15개 커뮤니티가 네트워크에서 식별되었고, 두 개 이상의 커뮤니티에서는 

요목 수준에서 주제적 연관성이 나타나, Item2Vec 기법이 함께 대출될 가능성이 높은 자료의 

주제를 파악하는 데 도움이 됨을 확인하였다.

또한 이용구(2023)는 단행본 서명에 다양한 단어 임베딩 기법을 적용하여 단어 벡터를 추출하고, 

이를 분류 자질로 활용하여 단어 임베딩 기법에 따른 자동분류의 성능을 분석하였다. Word2vec, 
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fastText, Skip-gram와 같은 임베딩 모델을 활용하였으며, 실험 결과 세 모델 모두 TF-IDF 자질

보다 자동분류 성능에서 우수한 성능을 보였다. 대체로 우수한 성능을 보인 모델은 fastText 모델

이었으며, Word2Vec 모델은 낮은 차원 또는 작은 크기의 샘플에서 우수한 성능을 보였다. 해당 

연구에서는 도서 자료에 단어 임베딩을 적용한 사례가 없어 가장 기본적이고 단순한 서명 데이터에 

대해 단어 임베딩을 적용하였으며, 다양한 메타데이터 요소를 활용한다면 더 나은 성능을 기대할 

수 있을 것이라 하였다.

Word2Vec과 Item2Vec 외에도 서지데이터 임베딩을 위한 다양한 모델들이 연구되었다. 

Ganesh et al.(2016)은 공동 저자 네트워크에서 저자 간 임베딩 유사도 모델인 Author2Vec 모델을 

제안하였고, Yoneda et al.(2017)은 서지데이터의 여러 요소 간의 관계를 나타내는 새로운 임베딩 

모델인 Bib2Vec 모델을 제안하였다. Bib2Vec 모델은 제목과 초록 등의 텍스트 요소와 저자, 참고

문헌과 같은 비텍스트 요소로 구분하여 임베딩을 적용하였다. Anvari와 Amirkhani(2018)는 이용자

의 독서 이력만을 활용해 도서를 임베딩하는 Book2Vec 모델을 제안하였다. Goodreads 소셜 네트

워크에서 도서 데이터를 수집해 분석하였으며, 시각화를 통한 분석 결과 동일 저자의 작품과 동일 

시리즈의 도서가 벡터 공간에 근접하게 배치됨을 확인하였다. 앞서 언급한 이정훈과 정윤경(2019)

의 연구처럼 이용자 독서 이력만으로 도서 간 의미 있는 관계를 포착할 수 있음을 확인하였다.

Zhang은 3편의 논문(Zhang et al., 2017; Zhang, Wang, Zhao, et al., 2018;  Zhang, Wang, 

Xu, et al., 2018)을 통해 다층 클러스터링과 지역적 구조에 대한 기본 개념을 만든 후, 이를 확장해 

도서 간 지역성과 계층성을 벡터에 반영하는 모델을 개발, 최종적으로 도서 분류 체계와 같은 계층 

구조 데이터를 벡터화하는 Tree2Vector 모델을 제안하였다. Tree2Vector는 실제 저자 추천과 

이미지 검색에서 우수한 성능이 나타남을 입증하였다.

Zhao et al.(2020)은 기존 Tree2Vector 모델을 확장하여 실시간 추천 시스템에 적합하도록 

설계된 DTree2Vec 모델을 제안하였다. 이 모델은 온라인 연재 소설과 같이 완결되지 않은, 즉 

연재 중인 도서의 동적 계층 트리 구조를 구축하고 코사인 기반 지역 재구성 모델(Cosine-type 

Local Reconstruction Model)을 통해 통합된 의미적 특징(semantic features)으로 표현한다. 연재 

중인 도서의 업데이트 상태를 추적하고 후속 콘텐츠를 실시간으로 추가해 추천 품질을 보장하는데, 

실험 결과 미완결 연제 도서에 대해 더 높은 추천 정확도를 달성하여 도서의 실시간 추천 문제를 

효과적으로 해결할 수 있음을 보여주었다.

이상과 같이 서지데이터에 임베딩 모델을 적용한 다양한 연구가 수행되었으나 대부분 임베딩 

모델을 적용해 도서, 주제, 저자를 추천하는 시스템을 개선하거나 주제 분류, 이미지 검색을 위한 

목적으로 연구가 이루어졌으며, 서지데이터의 중복검증에 임베딩 모델을 적용한 연구는 찾아볼 

수 없었다. 또한 선행연구 분석 결과, 기존의 규칙 기반의 동일성 검증은 서명, 저자 등 제한된 

서지요소를 문자열 매칭 방식으로 비교하였기 때문에 표기 방식의 다양성이나 데이터 입력 오류
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에 취약하고 성능이 저하되었다. 하지만 임베딩 모델에 기반한 연구들은 제목, 저자, 장르 등 핵심 

서지 요소만을 활용해 도서의 의미적 표현을 학습하고, 실험 결과 정확도와 같은 각종 지표에서 

우수한 성능이 나타나는 것을 알 수 있다.

Ⅲ. 연구 설계

서론에서 언급한 바와 같이 본 연구는 연구진의 선행연구(송민건, 이수상, 2025)의 후속 연구로

써 두 가지 실험을 설계하였다. 먼저 실험 1에서는 규칙 기반의 중복검증 알고리즘과 임베딩 모델 

기반 알고리즘의 성능을 비교 평가하고자 하였다. 임베딩 모델 기반 알고리즘의 성능을 검증하기 

위해 연구진의 선행연구에서 사용했던 실험데이터를 동일하게 활용하였다. 실험 1의 연구 결과에 

근거하여, 실험 2는 임베딩 기반 유사도 검색의 핵심적인 장점, 즉 “맥락적으로 보다 적합한 결과

를 제시(IBM, n.d.)”하는지를 중점적으로 검증하는 것으로 설계하였다. 이를 위해, 실제 도서관 

현장에서 발생하는 MARC 레코드 표기 방식의 차이에 주목했다. 구체적으로 표제, 저자, 출판사 

등의 문자열 표기 차이로 인해 발생하는 중복 레코드 사례를 식별하고, 해당 사례에 기반한 8가지 

변형 규칙을 적용하여 실험데이터를 구축한 후 알고리즘을 설계 및 구현하였다.

1. 실험데이터

앞서 언급한 것처럼, 규칙 기반 알고리즘과 중복검증 성능을 비교 평가하기 위해 실험 1은 연구진

의 선행연구에서 구축한 실험데이터를 그대로 활용하였다. 이 실험데이터는 부산 지역 M 도서관

의 99,957건의 MARC 데이터 중 일부 유사한 데이터가 존재하는 레코드 쌍을 중복 후보 레코드 

쌍으로 추출한 것으로, 090 필드(자관 청구기호)가 일치하는 레코드 쌍 중 049 필드(소장사항)의 

$v(권․연차기호)와 $f(별치기호)가 일치하는 동일 집단 2,521쌍, 불일치 집단 3,047쌍이다(송

민건, 이수상, 2025, 296-297).

실험 2의 데이터는 총 3가지 집단으로 구성하였는데, 첫 번째 집단은 M 도서관이 소장하고 

있는 자료 중 복본 수 5건 이상인 레코드 84건으로 복본 집단으로 구축하였고, 두 번째 집단은 

도서관별․목록 작성자별 표기 방식의 차이를 반영하여 만든 8가지 변형 규칙을 적용한 데이터로, 

M 도서관의 MARC 레코드 중 이 변형 규칙을 적용할 수 있는 집단 1,000건을 원형 집단으로, 

각 변형 규칙을 적용해 변형한 1,000건의 레코드를 변형 집단으로 구축하였다. 따라서 2,084건의 

레코드가 하나의 JSON 파일로 구축되었으며, 8가지 규칙을 각각 적용한 8개 JSON 파일을 만들어 

총 16,672건의 데이터가 실험 2의 실험데이터이다. 그리고 각 레코드마다 999 필드 $a에 집단명을 
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추가해 중복검증의 성능을 평가하는 기준으로 삼았다. 

실험 2의 복본 집단을 구성하고 있는 각 레코드의 도서기호와 본표제, 복본 수는 아래 <표 1>과 같다. 

도서기호 본표제 복본 수

큰글 813.7-63 [큰글자도서] 불편한 편의점 5

아동 813.8-7115 경성 기억 극장 5

유아 740-195 I’m the biggest thing in the ocean 5

가등록 911.058-28 돌아온 외규장각 의궤와 외교관 이야기 8

가등록 499.83-1 비숲 6

가등록 813.7-1 아몬드 6

가등록 814.7-1 오전을 사는 이에게 오후도 미래다 10

가등록 813.7-4 불편한 편의점 5

가등록 814.7-2 단어의 집 6

가등록 813.7-8 페퍼민트 6

가등록 911.89-2 망치질하는 어머니들 깡깡이마을 역사 여행 6

가등록 818-4 (세탁비는 이야기로 받습니다,) 산복빨래방 5

가등록 813.7-9 열다섯에 곰이라니 5

가등록 813.8-5 나를 찾아 줘! 5

계 84

<표 1> 실험 2의 복본 집단 데이터

실험 2에서 적용한 8가지 변형 규칙은 아래 <표 2>와 같다. 첫 번째 규칙부터 네 번째 규칙은 

표제와 관련된 중복 레코드 표기의 다양성을 반영하였는데, 먼저 첫 번째는 본표제(245 $a) 내 

괄호로 둘러싸인 관제를 포함하는 MARC 레코드를 원형 집단으로, 괄호 안의 내용을 완전 삭제

하여 변형 레코드를 만들고 변형 집단으로 구축한 것이다. 두 번째는 표제관련정보(245 $b)가 

존재하는 원형 레코드의 245필드 $b를 245필드 $a의 뒤로 이동하여 변형 레코드로 구축하였다. 

세 번째는 대등표제(245 $x)가 존재하는 MARC 레코드의 245필드 $x를 245필드 $a의 뒤로 

이동하여 변형 집단을 구축하였다. 네 번째는 권표제(245 $p)가 존재하는 MARC 레코드의 245

필드 $p를 245필드 $a의 뒤로 이동하여 변형 집단을 구축하였다. 그리고 다섯 번째 규칙은 

권차에 관한 내용으로 필드245 $n이 존재하는 MARC 레코드의 245필드 $n의 데이터를 삭제하여 

변형 집단을 구축하였다. 

다음은 저자와 관련된 표기의 다양성을 반영하여, 책임표시사항(245 $d $e)에서 반점(,), 

세미콜론(;), 공백( )이 포함된 레코드의 반점, 세미콜론, 공백 이후의 텍스트를 모두 삭제하는 

규칙과, 특정 역할어가 포함된 레코드의 표기 형식을 변경하는 규칙을 적용하였다.

마지막으로 출판사명은 단순 오탈자 외에도 약칭, 영문명과 한문 이형으로 인한 불일치 등의 

사례도 존재하지만, 임프린트명 처리로 인한 불일치의 사례가 다양하고 빈번하게 나타나 이를 
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반영하여 변형 규칙을 만들었다. 이는 임베딩 모델이 표기상의 유사성을 효과적으로 포착할 수 

있음을 검증하기 위한 것으로, 출판사명(임프린트명)의 형태로 입력된 MARC 레코드의 발행처

(260 $b) 괄호 안에 두 글자 이상의 텍스트가 포함된 원형 레코드를 괄호 안의 데이터만 남기고 

삭제해 변형 레코드로 구축하였다. 

이상의 8가지 변형 규칙을 적용한 실험데이터 구축 사례는 아래 <표 2>에 정리하였다.

rule_1

본표제(245 $a) 내에 괄호‘()’로 둘러싼 관제가 포함된 레코드의 괄호 안 내용을 모두 삭제

원형 레코드
245 {“a”: “(서울대 교수와 함께하는)10대를 위한 교양 수업.”, “n”: “1,”, “p”: “유성호 교수님이 

들려주는 법의학 이야기/”, “d”: “유성호,”, “e”: “신병근 그림”}

변형 레코드
245 {“a”: “10대를 위한 교양 수업.”, “n”: “1,”, “p”: “유성호 교수님이 들려주는 법의학 

이야기/”, “d”: “유성호,”, “e”: “신병근 그림”}

rule_2

표제관련정보(245 $b)가 존재하는 레코드의 245 $b를 245 $a의 뒤로 이동

원형 레코드
245 {“a”: “희망을 찾는가:”, “b”: “전혀 다른 방식으로 세상을 바꾸는 대안 노벨상 수상자들 

이야기/”, “d”: “게세코 폰 뤼프케;”, “e”: “김시형 옮김”}

변형 레코드
245 {“a”: “희망을 찾는가: 전혀 다른 방식으로 세상을 바꾸는 대안 노벨상 수상자들 이야기/”, 

“d”: “게세코 폰 뤼프케;”, “e”: “김시형 옮김”}

rule_3

대등표제(245 $x)가 존재하는 레코드의 245 $x를 245 $a의 뒤로 이동

원형 레코드
245 {“a”: “도넛을 구멍만 남기고 먹는 방법=”, “x”: “Can you eat a doughnut while keeping 

the hole?/”, “d”: "오사카대학 쇼세키카 프로젝트 지음;”, “e”: “김소연 옮김”}

변형 레코드
245 {“a”: "도넛을 구멍만 남기고 먹는 방법= Can you eat a doughnut while keeping the 

hole?/”, “d”: "오사카대학 쇼세키카 프로젝트 지음;”, “e”: “김소연 옮김”}

rule_4

권표제(245 $p)가 존재하는 레코드의 245 $p를 245 $a의 뒤로 이동

원형 레코드
245 {“a”: "생각이 크는 인문학.”, “n”: “15,”, “p”: “빅데이터/”, “d”: “정용찬 글;”, “e”: 

“이진아 그림”}

변형 레코드
245 {“a”: "생각이 크는 인문학. 빅데이터/”, “n”: “15,”,“d”: “정용찬 글;”, “e”: “이진아 

그림”}

rule_5

권차(245 $n)가 존재하는 레코드의 245 $n 데이터를 삭제

원형 레코드
245 {“a”: “(상상초월)포켓몬 과학 연구소.”, “n”: “2/”, “d”: “야나기타 리카오 글;”, “e”: 

“정인영 옮김”}

변형 레코드 245 {“a”: "(상상초월)포켓몬 과학 연구소.”, "d”: "야나기타 리카오 글;”, "e”: "정인영 옮김”}

rule_6

책임표시사항(245 $d $e)에서 반점(,), 세미콜론(;), 공백( )이 포함된 레코드의 반점, 세미콜론, 공백 이후의 

텍스트를 모두 삭제

원형 레코드
245 {“a”: “시가 쑥덕쑥덕:”, “b”: “부산 교동초등학교 어린이들의 동시 모음집 2/”, “d”: 

“부산교동초등학교 어린이들 글씀;”, “e”: “조주현 [공]엮음”}

변형 레코드
245 {“a”: “시가 쑥덕쑥덕:”, “b”: “부산 교동초등학교 어린이들의 동시 모음집 2/”, “d”: 

“부산교동초등학교”, “e”: “조주현”}

rule_7

책임표시사항에서 특정 역할어가 포함된 레코드의 표기 형식을 변경

원형 레코드 245 {“a”: “그림 그리는 할머니 김두엽입니다/”, “d”: “김두엽 지음”}

변형 레코드 245 {“a”: “그림 그리는 할머니 김두엽입니다/”, “d”: “지은이: 김두엽”}

<표 2> 실험 2의 8가지 변형 규칙
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2. 중복검증 알고리즘

본 연구는 위에서 언급한 두 가지 실험데이터에 따라 알고리즘 테스트를 수행하였다. 

먼저 규칙 기반 중복검증 알고리즘과의 비교를 위해 설계한 실험 1은 임베딩 모델을 처음 적용

하는 초기 단계로 실험을 진행하는 과정에서 분류 성능 평가를 진행하고 그 결과에 따라 알고리즘을 

조금씩 수정하는 방식으로 진행하였다. 이를 위해 첫째, JSON 파일을 불러와 MARC 레코드의 

주요 정보를 추출해 하나의 텍스트 블롭(blob)으로 저장하고, 둘째, 임베딩 모델을 이용해 벡터 

임베딩을 수행하고, 셋째, 두 레코드 간 코사인 유사도를 계산해 유사도 임계치에 따라 매우 유사, 

유사, 가능성 있음, 다름을 비율로 확인하는 단계로 구현하였다. 

이 과정에서 MARC 레코드를 텍스트 블롭으로 저장한 것은 필드별 임베딩 대비 연산의 효율성 

측면의 장점도 있지만, 다양한 필드와 지시기호 등으로 분산된 서지데이터를 하나의 문자열로 

통합해 유사도 비교의 정확도를 높이기 위한 목적이다. 그리고 임베딩 모델의 경우 GPT-3.5에 기반한 

text-embedding-ada-002로 시작해 성능 향상을 이유로 GPT-4에 기반한 text-embedding-3-large

로 변경하여 벡터 임베딩을 수행하였다.

다음으로 실험 2는 8가지 변형 규칙을 적용한 데이터로 실험한 것으로 첫째, JSON 파일을 

불러와 MARC 레코드의 주요 필드에 대해 하위 필드를 결합한 하나의 텍스트 블롭으로 묶고, 

둘째, multilingual-e5-large 모델을 활용하여 MARC 레코드 문자열을 벡터로 임베딩한 후, 셋째, 

Faiss를 적용해 벡터 간 최근접 탐색을 수행하였다. 마지막으로 서로 연결된 요소를 하나의 그룹으로 

묶기 위해 Union-Find 구조를 적용해 유사도 임계치 이상인 레코드들을 동일 클러스터로 묶고 실제 

복본을 잘 찾아냈는지, 원형과 변형이 같은 클러스터로 묶였는지를 평가하였다. 아래 <그림 1>은 

실험 2의 알고리즘을 Napkin AI를 활용해 도식화한 것이다.

알고리즘의 구현과 실험은 Google Colab PRO 환경에서 Python 3으로 수행하였고, 실험 1에서

는 OpenAI의 text-embedding-ada-002과 text-embedding-3-large(유료 API) 모델을 활용해 

모델별 임베딩 성능의 차이를 살펴보았고, 실험 2에서는 한국어를 포함한 다국어 처리에 더욱 

적합하고 의미적 검색에 특화된 Microsoft의 multilingual-e5-large(Hugging Face 오픈소스) 

모델을 활용하였다.

rule_8

발행처(260 $b)에서 괄호‘()’안에 두 글자 이상의 텍스트가 포함된 레코드의 괄호 안의 데이터만 남기고 삭제

원형 레코드 260 {“a”: “서울:”, “b”: “생각나눔(기획실크),”, “c”: “2022"}

변형 레코드 260 {“a”: “서울:”, “b”: “기획실크”, “c”: “2022”}
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<그림 1> 실험 2의 알고리즘 구현 단계

Ⅳ.연구 결과

1. 실험 1: 동일 집단과 불일치 집단 간의 비교 실험

실험 1의 데이터는 090 필드가 일치하는 동일 집단 2,521쌍과 불일치 집단 3,047쌍이며, 앞서 언급한 

것처럼 실험을 진행하는 과정에서 분류 성능 평가를 진행하고 그 결과에 따라 알고리즘을 조금씩 

수정하는 방식으로 실험하였다. 앞선 실험은 표제 관련 정보, 저자 관련 정보, 출판사항, ISBN 

등의 주요 필드를 추출해 텍스트 블롭을 생성하고 GPT-3.5 기반의 text-embedding-ada-002 

모델로 임베딩하였다. 그 결과 코사인 유사도 0.95 이상인 매우 유사 레코드가 2,482쌍, 98.45%로 

나타나 선행연구의 결과인 98.10%(송민건, 이수상, 2025, 297)보다 0.35% 높게 나타났으나, 불일치 

집단을 유사하다고 판단한 경우가 매우 높게 나타났다. 

이와 같은 실험의 결과에 따라, 불일치 집단만을 대상으로 재실험을 수행하였다. MARC 레코드의 
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주요 필드가 아닌 전체 필드를 추출하고 GPT-4 기반의 text-embedding-3-large로 임베딩 모델을 

변경하였다. text-embedding-ada-002는 1,536차원의 벡터를 생성하는 데 반해, text-embedding-3-large

는 최대 3,072차원의 벡터를 생성할 수 있어 보다 많은 정보를 임베딩 벡터에 담을 수 있으며, 

차원 크기를 유연하게 조절할 수 있다는 장점이 있다(OpenAI Platform, 2024). 

분류 주요 필드 임베딩/GPT-3.5 전체 필드 임베딩/GPT-4

0.95 이상 Exact

(매우 유사)

372건

(12.21%)

114건

(3.74%)

0.85 이상 Probable

(유사)

973건

(31.93%)

274건

(8.99%)

0.75 이상 Possible

(가능성 있음)

1,636건

(53.69%)

334건

(10.96%)

0.75 미만 Distinct

(다름)

66건

(2.17%)

2,325건

(76.30%)

<표 3> 실험 1의 유사도 값별 매칭 비율 비교 

불일치 집단만을 대상으로 재실험한 결과, <표 3>과 같은 결과가 나타났다. 먼저 표제 관련 정보, 

저자 관련 정보, 출판사항, ISBN 등의 주요 필드를 text-embedding-ada-002로 임베딩한 결과, 

코사인 유사도 0.95 이상의 매우 유사 레코드가 372건 12.21%, 0.85 이상의 유사 레코드가 31.93%

로 나타났다. 다음으로 MARC 레코드의 전체 필드를 대상으로 text-embedding-3-large 모델로 

임베딩한 결과, 코사인 유사도 0.75 미만으로 다름 판정을 받은 레코드 수가 66건 2.17%에서 

2,325건 76.30%로 늘어나 임베딩 성능이 크게 향상된 것으로 나타났다. 하지만 여전히 불일치 

집단을 유사하다고 판정한 사례들이 다수 나타나, ‘매우 유사’하다고 나타난 MARC 레코드의 

사례를 살펴본 결과, 아래 <그림 2>와 같이 문자열은 일치하지만 권호 정보가 다른 다권본인 경우인 

것을 알 수 있었다.

여기에서 임베딩 기반 유사도 검색의 한계가 드러났는데, 바로 의미적 유사성에 기반해 유사도

를 판단하기 때문에 제목과 저자가 같지만 권호 정보가 다른 경우 중복으로 판정한다는 점이다. 

다시 말해 임베딩 기반 유사도만을 적용한 경우에는 숫자나 특수 기호 처리에는 한계가 있으며, 

필요에 따라서는 ISBN을 포함한 숫자형 데이터는 직접 비교하고 문자열 데이터에 대해서는 임베

딩 유사도 검색을 병행하는 방식이 필요하다는 것이다. 하지만 서론에서 언급한 것처럼 향후 차세

대 서지 구조로의 전환을 위해서는 개별자료 기반의 목록 레코드를 구현형 기반의 목록 레코드로 

통합할 필요가 있기 때문에 임베딩 유사도 검색의 장점을 극대화하는 방안도 고려할 필요가 있다고 

판단하였다.
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<그림 2> ‘매우 유사’하다고 나타난 MARC 레코드 사례 

2. 실험 2: 8가지 변형 규칙을 적용한 실험데이터

실험 2는 임베딩 기반 유사도 검색의 장점에 집중하고자 실제 도서관 현장에서 나타나는 MARC 

레코드 표기 방식의 차이 중에서 표제나 저자, 출판사를 기술하는 과정에서 문자열 표기 차이로 인해 

중복레코드로 나타나는 사례를 실험데이터로 구축(<표 2> 참고)하고 알고리즘을 설계 및 구현하였다. 

그리고 실험 2의 중복검증 알고리즘의 성능을 평가하기 위해 다음과 같이 두 가지 기준을 마련

하였다. 첫 번째는 복본 집단이라고 명시되어 있는 레코드 중 실제 같은 클러스터에 속한 비율을 

계산하는 복본 집단 탐지율로, M 도서관의 복본을 얼마나 잘 찾아내는가를 보기 위한 기준이다. 

두 번째는 원형 집단과 변형 집단이 같은 클러스터에 속한 비율을 계산하는 원형 변형 매칭률로 

8가지 변형 규칙을 적용한 레코드가 동일한 레코드라고 판정하는 즉, 표기 방식의 차이를 중복으로 

잘 판정하는가를 보기 위한 기준이다. 8가지 변형 규칙을 적용한 8개 JSON 파일의 중복검증 

성능 평가 결과는 아래 <표 4>와 같다.

변형 규칙 최적 임계치

복본 집단 탐지율 원형-변형 집단 매칭률

레코드 수

(건)

매칭 수

(건)

비율

(%)

레코드 수

(건)

매칭 수

(건)

비율

(%)

rule_1: 관제 삭제 0.90 84 84 100 1,000 1,000 100

rule_2: 표제관련정보 표기 0.98 84 84 100 1,000 1,000 100

rule_3: 대등표제 표기 0.98 84 84 100 1,000 1,000 100

rule_4: 권표제 표기 0.98 84 84 100 1,000 1,000 100

rule_5: 권차 삭제 0.94 84 84 100 1,000 1,000 100

rule_6: 책임표시 간소화 0.98 84 84 100 1,000 1,000 100

rule_7: 역할어 표기 0.98 84 84 100 1,000 1,000 100

rule_8: 임프린트 표기 0.96 84 84 100 1,000 1,000 100

<표 4> 실험 2 중복검증 결과 
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위 표에 나타난 바와 같이, 연구진이 구축한 실험데이터에 대해서는 모든 복본 레코드를 식별하고, 

8가지 변형 규칙 전체에 대해 원형 레코드와 변형 레코드를 정확하게 동일한 클러스터로 분류하는 

것으로 나타났다. 그리고 실험데이터마다 최적의 임계치를 계산하였는데 최저 0.90에서부터 최대 

0.98까지 임계치의 변화가 나타나, 실험 1과 같이 유사도 임계치를 연구자가 임의로 설정하는 

것보다는 평가하고자 하는 지푯값을 최적화하는 임계치에 근거한 유사도 임계치를 제시하는 것이 

바람직하다고 볼 수 있다.

Ⅴ. 결 론

본 연구에서는 MARC 레코드 중복검증을 위한 기존의 규칙 기반 알고리즘의 한계를 극복하고

자 AI 임베딩 모델을 활용하여 중복검증 알고리즘을 구현, 실험데이터를 구축하고 성능을 평가하

였다. 알고리즘은 1) MARC 레코드를 필드별로 구분해 하나의 문자열 덩어리로 만드는 텍스트 

전처리 과정, 2) AI 임베딩 모델로 텍스트를 벡터 값으로 임베딩하는 과정, 3) 코사인 유사도를 

계산하고 Faiss로 벡터 간 최근접 탐색을 수행하는 과정, 4) Union-Find 구조로 클러스터링하는 

과정, 5) 평가 기준으로 성능을 평가하고 최적의 임계치를 찾는 과정으로 구현되었다. 이는 규칙 

기반 중복검증 알고리즘을 연구한 연구진의 선행연구와 동일한 데이터를 가지고, 연구 초기(실험 1)에 

구현한 알고리즘을 평가한 결과를 반영한 것이다. 

실험 1에서는 MARC 레코드의 주요 필드를 추출하고 GPT-3.5 기반 모델로 임베딩한 결과와 

전체 필드를 추출하고 GPT-4 기반 모델로 임베딩한 결과를 비교하였다. 먼저 주요 필드 추출 

후 GPT-3.5 기반 모델로 임베딩한 결과 동일 집단의 경우 매우 유사하다고 판정된 레코드가 

98.45%로 나타나 연구진의 선행연구의 결과보다 0.35% 높게 나타났다. 하지만 불일치 집단의 

경우 다름으로 나타난 레코드 건수보다 유사하다고 판정된 레코드 건수가 월등히 높게 나타나, 

전체 필드를 추출하고 GPT-4 모델로 임베딩을 변경하였다. 그 결과 코사인 유사도 0.75 미만의 

다름 판정을 받은 레코드 수가 66건 2.17%에서 2,325건 76.30%로 늘어나 임베딩 성능이 크게 

향상된 것으로 나타났다. 

다만 동일하지 않은 레코드를 유사하다고 판정한 사례가 여전히 존재해 이를 분석해 보니 표제, 

저자, 출판사 등 문자열 데이터는 일치하지만 권호 정보가 다른 ‘다권본’인 경우인 것으로 나타났다. 

이에 따라 임베딩 모델 기반 유사도만을 적용한 알고리즘은 숫자나 특수 기호 처리에는 한계가 

있음을 인지하였고, 실험 2에서 임베딩 기반 유사도 검색의 장점을 확인하기 위한 알고리즘을 

구현하고 중복검증 성능을 평가하였다. 즉, 현장의 목록 레코드 작성 관행에 따른 중복 발생의 

원인을 실험데이터로 구축하고 알고리즘이 이를 얼마나 중복으로 잘 판단하는지 평가하였다. 평가 
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결과 전체 실험데이터에 대해 복본 레코드와 변형 규칙을 100% 식별하는 것으로 나타났다.

이러한 실험을 통해 MARC 레코드 중복검증을 위해 임베딩 모델과 벡터 유사도 검색 기법을 

활용하는 것의 이점과 한계가 명확히 드러났다고 볼 수 있다. 앞서 인용한 것처럼, 이러한 AI 기법의 

적용은 “질의의 의미와 맥락을 이해하기 때문에, (중략) 맥락적으로 보다 적합한 결과를 제시”할 

수 있으며, 임베딩 모델이 텍스트의 의미적 유사도에 기반한다는 점은 반대로 숫자 데이터의 정확한 

매칭을 요구하는 영역에서는 한계로 작용할 수 있다는 것을 의미한다. 

이에 본 연구의 실험에서 구축하지 못한 도서관 현장의 다양한 MARC 레코드 이형을 실험데이

터로 확장할 필요가 있으며, 향후 이러한 다양한 이형에도 높은 정확도로 중복을 검증할 수 있는 

알고리즘에 대한 설계 및 평가가 수행되어야 할 것이다. 특히 서론에서 언급한 것처럼 서지공유형

종합목록을 지원하고 차세대 서지 구조로의 전환에 대응하기 위해서는 개별 도서관이 아닌 지역 

혹은 국가 단위의 MARC 레코드 중복검증의 정확도 향상을 목표로 알고리즘을 개선하고 프로토타

입을 제작해 현장 데이터 기반의 단계적 검증이 필요할 것이다.
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