
검색 재순위화를 위한 가중치 반영 딥러닝 학습 모델  221

1)1. 서  론

온라인 쇼핑은 등장 이후 다양한 요인과 기술의 발전으로 

계속 성장하고 있다. 온라인을 통해 음식을 배달하고, 중고 물
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품을 거래하고, TV홈쇼핑은 라이브커머스로 온라인 플랫폼화

되었다. 대형 온라인 쇼핑몰에서는 이미 오프라인의 매장에서 

판매하는 거의 모든 물건을 구매할 수 있다. 소비자는 이렇게 

많은 물건 중에서 내가 원하는 물건을 찾아야 하고 판매자는 

본인의 물건을 소비자에게 노출시켜야 판매할 수 있다. 정보

검색 기술은 이러한 문제를 해결하기 위해 사용된다. 키워드 

중심의 검색 방법에서 최근에는 딥러닝을 적용한 검색 방법이 

연구되고 있고 좋은 성능을 보여준다.

최근 정보검색 분야의 주요 국제 평가 대회를 보면 온라인 

상품 검색의 중요성과 필요성을 알 수 있다. 2022년에는 KDD 

Cup 2022 챌린지에서 상품 데이터를 이용한 정보검색 대회가 

있었고, 2023년에는 TREC(Text Retrieval Conference)에 상

품검색(Product Search) 태스크가 추가되었다. 두 대회 모두 
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ABSTRACT

In information retrieval, queries come in various types, ranging from abstract queries to those containing specific keywords, making 

it a challenging task to accurately produce results according to user demands. Additionally, search systems must handle queries 

encompassing various elements such as typos, multilingualism, and codes. Reranking is performed through training suitable documents 

for queries using DeBERTa, a deep learning model that has shown high performance in recent research. To evaluate the effectiveness 

of the proposed method, experiments were conducted using the test collection of the Product Search Track at the TREC 2023 international 

information retrieval evaluation competition. In the comparison of NDCG performance measurements regarding the experimental results, 

the proposed method showed a 10.48% improvement over BM25, a basic information retrieval model, in terms of search through query 

error handling, provisional relevance feedback-based product title-based query expansion, and reranking according to query types, 

achieving a score of 0.7810.
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요     약

정보검색에서 질의는 다양한 유형이 존재한다. 추상적인 질의부터 구체적인 키워드를 포함하는 질의까지 다양한 형태로 구성되어 있어서 사용자

의 요구에 정확한 결과 도출은 어려운 과제이다. 또한 검색시스템이 오타, 다국어, 코드와 같은 다양한 요소를 포함하는 질의를 다뤄야 하는 특징이 

존재한다. 본 연구에서는 질의 유형을 분석하고, 이에 따라 딥러닝 기반 재순위화의 적용 여부를 결정하는 방법을 제안한다. 최근 연구에서 높은 

성능을 보인 딥러닝 모델인 DeBERTa를 이용하여 질의에 대한 적합 문서의 학습을 통해 재순위화를 수행한다. 제안 방법의 유효성을 평가하기 

위해 국제정보검색 평가대회인 TREC 2023의 상품 검색 트랙(Product Search Track) 테스트컬렉션을 이용하여 실험을 하였다. 실험 결과에 대한 

정규화된 할인누적이득(NDCG) 성능측정 비교에서 제안 방법이 정보검색 기본 모델인 BM25 에 비해 질의 오류 처리를 통한 검색, 잠정적 적합성피드

백을 통한 상품제목 기반 질의확장과 질의유형에 따른 재순위화에서 0.7810으로 BM25 대비 10.48% 향상을 보였다.
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온라인 쇼핑몰인 아마존의 상품 문서 데이터와 상품을 찾는 

질의 데이터를 제공하여 질의에 따른 순위를 적용하거나 문서

와 질의의 적합을 분류하는 것을 목표로 하고 있다.

상품검색 평가대회의 질의를 분석해보면 “$10 Candles”, 

“$5 items”와 같은 추상적인 질의, “boys purple under armour 

shirt”와 같은 구체적인 상품 정보를 포함하여 질의하는 유형

으로 구분할 수 있다. 질의에 나타나는 현상으로는 일본어, 스

페인어 등 다양한 언어를 사용하여 검색하는 다국어(multi-

lingual) 질의, “battery operated outsoor lamps”와 같이 질의 

입력에서 발생하는 오타가 있는 경우(‘outdoor‘), “0307339459”

와 같이 상품의 코드를 검색하는 질의 등 검색성능에 영향을 

미치는 부분들을 다루어야 한다. 이와 같이 상품검색에서 나

타나는 다양한 질의 특성은 일반정보검색에 비해 적합한 결과

를 검색하는데 있어서 성능 저하의 요인이 된다.

본 연구에서는 다양한 특징이 있는 상품 검색을 위해 질의 

분석 결과에 따른 유형을 검색 단계별로 분리하여 적용하여 

성능을 향상하는 방법을 제안한다. 최근 정보검색에서는 검

색, 재순위화 두 단계를 활용한 모델을 많이 활용하고 있다. 

딥러닝을 이용한 재순위화는 좋은 성능을 보여주고 있지만 딥

러닝을 사용하기 위해서는 GPU와 같은 많은 연산자원이 필

요하여 모든 문서를 대상으로 재순위화를 적용하기에는 무리

가 있다. 따라서 재순위화 대상을 축소해야 할 필요가 있고 기

존의 검색 단계를 통한 상위 검색 결과를 대상으로 딥러닝 단

계를 통해 재순위화하는 두단계 모델이 활용되는 것이다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 연구를 소

개한다. 3장에서는 본 연구에서 질의 분석을 통한 검색 단계

에서의 성능 하락 요인 개선 방법을 제안하고, 4장에서는 질

의 유형에 따른 특성을 반영한 딥러닝 기반의 재순위화 방법

을 제안한다. 5장에서는 실험 결과를 비교 분석하고 6장에서

는 결론을 맺는다.

2. 관련 연구

2.1 두 단계 검색 아키텍처

최근 많은 정보검색 관련 연구에서는 다단계 아키텍처

(Multi-stage architecture)를 사용하고 있다[1-4]. 기존의 단

일 단계 검색에서는 키워드 기반 검색, 문서 유사도 기반 검색 

등이 있었다. 다단계 아키텍처 연구에서는 주로 후보 검색 단

계와 재순위화 단계로 이루어진 두 단계 파이프라인을 사용한

다. 첫 번째 단계에서는 검색 모듈을 사용하여 대규모 풀에서 

관련된 문서를 검색한다. 이때, TF-IDF[5], BM25[6]와 같은 

정보검색 기본 모델을 이용한다. 두 번째 단계에서는 주로 밀

집 검색(Dense Retrieval)을 이용한 딥러닝 방법을 사용한다. 

이때, 딥러닝 모델을 이용한 검색 또는 재순위화를 하는 딥러

닝 모델을 적용하여 순차적으로 정렬한다. 딥러닝 기반 방식

의 밀집 검색은 기존의 검색 모델인 어휘 기반 방식 보다 좋

은 성능을 보여주고 있다[7-10]. 하지만 딥러닝 기반 방식은 

많은 연산시간과 비용이 필요하므로 두 가지 방식을 병렬 또

는 독립적으로 구성한 두 단계 검색 아키텍처가 표준 관행이 

되었다[11,12].

2.2 상품 검색 관련 연구

상품 검색과 관련한 최근 연구로 KDD Cup 2022 챌린지와 

TREC 2023에서 아마존 상품 검색 데이터를 이용한 평가대회

가 있다. 이 평가대회들에서 딥러닝 기반 검색 기법을 적용한 

연구팀의 성능이 상위 순위를 나타냈다. 다수의 연구에서 

BERT를 기반으로 하는 DeBERTa, RemBERT, RoBERTa 등의 

모델을 사용하였고[13,14] 그 외에도 infoXLM 등을 사용한 연

구[15]가 있다. 본 연구에서는 기존연구[16, 17]를 확장하여 

실험을 수행하였다.

3. 상품 질의 분석을 통한 개선된 검색 모듈

본 연구에서는 상품 검색에서 성능저하 요인이 되는 질의

를 분석하여 처리함으로써 기본 검색 성능을 높이고, 재순위

화 단계에서 구체적인 질의 유형에 대한 딥러닝 기반 학습 개

선을 통해 검색 성능을 향상시키는 방법을 제안한다. 기본 검

색 단계에서는 확률 기반 정보검색 모델인 BM25를 이용하였

고, 재순위화단계에서는 기존 연구에서 좋은 성능을 보여주었

던 DeBERTa 모델을 적용하였다. 모든 문서를 대상으로 딥러

닝을 적용하여 검색하는 것은 연산에 많은 자원과 시간을 요

구된다. 시간과 연산량을 줄이기 위하여 첫 단계 검색에서는 

엘라스틱서치(Elasticsearch) 엔진을 이용한 BM25 기법으로 

1,000개의 후보 문서를 검색한다. 상품 검색 테스트컬레션의 

문서에 포함된 모든 정보를 색인하고, 항목은 제목과 내용만

을 구분하여 색인하였다.

3.1 성능이 낮은 질의 유형의 처리를 통한 검색 개선 모듈

본 연구에서는 TREC 2023 상품검색 테스트컬렉션의 학습

문서 집합에 대하여 질의별 BM25 검색 성능 결과를 분석하였

다. 상품검색에서 성능 하락의 요인이 되는 3가지 질의 유형

은 다국어 질의, 오타가 포함된 질의, 그리고 상품코드가 질의

인 경우이다.

Table 1은 성능 하락의 요인이 되는 주요 3가지 질의 유형

과 그에 대한 질의 예를 나타낸다. 다국어 질의에서 질의 언어

가 전체 대비 11.1%가 영어가 아닌 언어로 되어 있다. 상품 

코드로 된 질의는 관련 문서를 검색하기가 어렵다. 

상품검색 질의 유형 분석을 통해 본 연구에서는 위 성능 하

락 요인에 대한 처리 방법을 다음과 같이 제안한다.

1) 영어가 아닌 다국어 질의에 대해 번역 모듈을 적용하여 

질의를 영어로 변환

2) 상품 정보를 활용하여 학습한 질의 교정 모듈의 적용

3) 상품 코드 정보를 포함하는 질의를 구분하여 상품명으

로 변환
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non-English query
Abrigo de invierno para jovens

자전거 트레일러

ダイソン V11 Fluffy コードレス 掃除機 

typo query
!awnmower tires without rims

battery operated outsoor lamps

product code query
B01GHS8MA8
0307339459

Table 1. Three Types of Queries and Example that Cause 

Performance Degradation

본 연구에서는 상품 검색 도메인에 적합한 오타 교정을 위

해 질의 교정 모듈을 개선하였다. 상품 검색에서의 질의에 발

생하는 오타는 오픈 도메인 질의에서 발생하는 오타와는 다른 

문제가 있다. 첫 번째는 질의가 짧고 문맥이 없이 키워드 중심

의 질의라는 점과 두 번째는 제품명, 브랜드명 등 사전에 없는 

단어를 질의에 사용하는 경우에 발생한다.

질의가 짧고 문맥이 없는 경우 Seq2Seq 모델들을 사용할 

수 없고, 최근 좋은 성능을 보여주는 transformer[18] 기반의 

모델들에서도 그러하다. 또한 공개된 사전기반의 오타 교정을 

하는 경우 사전에 없는 단어를 오타로 판단하여 수정하는 경

우가 발생한다. 예를 들어 “anker iphone chargeer”와 같은 

문장이 교정되면서 “anger iphone charger”로 오타 이외에도 

브랜드명이 변경되는 경우이다. 질의 전처리 과정에 대한 순

서를 Fig. 1의 순서도로 표현하였다.

본 연구에서는 질의 교정을 위해 pyspellchecker[19]를 상

품 정보에 특화하여 사용하였다. 문서 데이터셋에서 색상, 브

랜드, 모델명, 소재를 구분하여 상품에 특화된 사전데이터를 

구축하여 학습하였다.

원본 질의를 이용하여 오타 교정 기본모듈과 학습된 모델 

original query default typo our typo

airpod case 
steipes

airport case 
stripes

airpod case 
stripes

anker iphone 
chargeer

anger iphone 
charger

anker iphone 
charger

Table 2. Correction Comparison of Typographical 

Error Correction Module

간의 차이를 Table 2와 같이 비교하였다. 첫 번째 질의인 

“airpod case steipes”의 경우 오타인 “stripes”는 모두 잘 교정되

었다. 하지만 제품명인 “airpod”을 기본모듈에서는 “airport”로 

사전에 있는 단어로 교정하였다. 상품명을 인식하지 못하고 잘

못된 교정을 한 것이다. 우리가 제안하는 학습된 오타 교정 모

듈은 상품명을 인식하고 불필요한 교정을 발생하지 않는다.

검색 성능 저하에 영향을 줄 수 있는 요인인 번역과 오타 

교정 등 질의 처리를 통해 딥러닝 기반 재순위화 대상이 되는 

후보 문서를 검색한다.

3.2 잠정적 적합성 피드백을 이용한 질의 확장 모듈 

본 연구에서는 상품 제목 정보가 질의 확장에 유효한 정보

임을 확인하고, 잠정적 적합성 피드백(Psuedo Relevance 

Feedback) 방법을 이용하여 질의를 확장하였다. 

학습 질의에 대한 PRF 성능 분석을 통해, 질의에 대한 문서 

제목 필드의 검색을 하고, 그 결과 상위 4개의 상품 제목을 질

의로 확장하였다. 확장된 질의를 이용하여 상품 제목, 카테고

리, 상세설명 등에 대해서, 질의가 제목에 매칭된 경우, 카테

고리에 매칭된 경우, 상세 설명에 포함된 경우에 가중치를 다

르게 적용하여 (엘라스틱서치의 boost 값을 각각 10, 5, 1로 

설정함) 1,000개의 후보 문서를 검색하였다.

Fig. 1. Deep Learning-Based Re-ranking Model
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4. 질의 유형에 따른 딥러닝 기반 재순위화

본 연구에서는 구체적인 속성이 있는 질의에 대하여 문서

의 속성 정보를 활용한 DeBERTa[20] 기반의 딥러닝 재순위화 

방법을 제안한다. 4장에서는 Fig. 1의 본 연구에서 제안한 두 

단계 검색 기법을 설명한다. 순서도의 진행 방향에 따라 질의

의 전처리가 이루어지며 딥러닝 기반 재순위화 단계에서는 학

습된 모델을 이용하여 재순위화한다. 딥러닝 모델의 학습을 

위해서 상품 검색 질의에 많이 나타나는 다음의 10개의 속성

을 스페셜 토큰과 함께 사용하였다.

<브랜드, 색상, 크기, 가격, 재료, 카테고리, 모델명, 저자, 

제목, 세부 설명>

질의에 스페셜 토큰이 포함될 경우 손실함수 계산에서 해

당 토큰에 가중치를 줌으로써 연산 과정에서 해당 정보가 최

종 손실 계산에서 크게 영향을 줄 수 있도록 하는 방법으로 

상품 검색 성능에 영향을 끼치는 상품 속성을 학습에 적용하

는 방법이다.

4.1 가중치 반영 DeBERTa 기반 학습 모델

질의와 문서 간의 관계를 학습하기 위하여 질의와 문서정

보를 함께 딥러닝 모델의 입력으로 사용한다. 일반적으로 질

의와 문서정보를 [SEP] 토큰을 이용하여 연결하고 [CLS]토큰

을 활용하여 분류 모델을 구성하게 된다.

학습모델의 입력 형식은 다음과 같다. 

“[CLS] query [SEP] [BRAND] 브랜드 [COLOR] 색상 [SIZE] 

크기 [PRICE] 가격 [MATR] 재료 [CTG] 카테고리 [MODELNM] 

모델명 [AUTHOR] 저자 [DOC] 제목+세부설명 [SEP]”

BERT 모델에서 분류를 위해 사용되는 [CLS] 토큰과 [SEP] 

토큰을 제외한 다른 토큰들은 스페셜 토큰으로 추가하였다. 

입력 형식에서 스페셜 토큰을 제목과 세부설명 보다 앞에 배

치하는 이유는 토큰의 길이 제한이 있어 입력의 내용이 제한

되는 경우를 대비하여 앞으로 배치하였다.

입력데이터를 활용하여 딥러닝 모델을 학습한다. 학습에서

는 각각의 스페셜 토큰의 출력값을 활용하여 손실함수를 거쳐 

계산한다. [CLS], [BRAND], [COLOR], [MATR], [AUTHOR] 토

큰의 경우 손실을 계산할 때 다른 토큰보다 더 크게 반영되도

록 한다. 

본 연구의 실험을 통해 최적의 반영 배수를 찾았으며 [CLS] 

토큰의 경우 손실의 8배, 다른 4개의 토큰은 4배를 반영하는 

경우가 가장 성능이 좋았다. 손실함수는 교차엔트로피(cross 

entropy)를 사용하였고, 최종 손실값은 손실값에 전체 가중치

의 합의 평균으로 계산했다. 

딥러닝 학습 모델은 상품검색 테스트컬렉션의 질의에 대한 

문서의 적합도를 4단계로 표현한 E/S/C/I 카테고리로 모델을 

학습한다. 이때, E는 질의에 아주 적합한(Exact) 문서를 나타

내고, S는 대체할 수 있는(Substitute) 문서, C는 보완적인

(Complement) 문서, I는 관련이 없는(Irrelevant) 문서를 나타

낸다.

4.2 학습모델을 활용한 검색 결과 재순위화

기본 검색 단계를 통해 생성된 후보 문서들에 대해 본 연구

에서의 가중치를 반영해 학습된 딥러닝 모델을 이용하여 문서

를 재순위화한다. 재순위화 단계에서의 질의와 문서 표현은 학

습에 사용한 것과 같은 형태로 구성하여 입력으로 사용한다. 

   ××× ×    (1)

각 문서에서 대해 DeBERTa 모델을 적용하여 분류한 결과

는 E/S/C/I 카테고리의 확률값이다. 이 값을 수식 1에 적용하

여 재순위화를 위한 각 문서의 최종 점수를 계산한다. 분류의 

정확도 반영을 하기 위해 E에는 100, S에는 10, C에는 1의 가

중치를 적용하여 합산하였다.

5. 실험 및 분석

5.1 실험 데이터

Table 3은 데이터셋의 질의 데이터 개수(총 30,734개)와 문

서 데이터(총 1,118,658개)의 질의별 E/S/C/I의 평균 개수이

다. 정보검색 분야에서 검색 결과의 평가를 위해 질의와 문서 

간의 관계를 ESCI로 표현한다. 하나의 질의에서 검색된 문서

에는 E/S/C/I로 표기하여 검색성능을 평가하는 데 사용된다. 

상품 검색 트랙의 데이터셋의 질의를 분석하여 질의 유형을 

구분하였다. 

실험에는 학습을 위해 30,734개의 질의와 1,118,658개의 

문서 데이터를 사용하였고, 성능 평가를 위해서 TREC 2023

에서 공개한 시험 데이터셋 926개의 질의를 사용하였다. 딥러

닝 하이퍼파라미터는 학습률 1e-5, 배치 사이즈 7, 토큰 길이 

512, Cross Entropy Loss와 Adam을 사용하였다.

 

5.2 비교 실험 방법

본 연구에서는 질의 분석과 재순위화 방법의 효과를 확인

하기 위하여 단계별로 적용하여 실험하였다.

1) BM25 : 문서 데이터셋 색인 후 키워드 기반 검색

2) 질의 교정(Preprocessing): 오타 교정 모듈을 적용

# of 
query

Average number of documents

 judged  as E/S/C/I answer categories 

Exact Substitute Complement Irrelevant

Train 20,888 8.09 6.6 0.84 3.2

Test 926 7.73 13.64 47.70 551.82

Table 3. TREC203 Product Search Track Test Colleciton
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3) 질의 확장(PRF): 1)의 검색 후 상위 4개의 검색 결과 상

품 제목을 질의에 추가하여 검색

4) 질의 유형 기반 재순위화(Reranking): 딥러닝 기반 재순

위화 모듈을 적용한 실험

실험에서는 각 단계별로 이전 단계의 결과에 방법을 추가

하며 성능을 평가하였다. 평가는 TREC 2023에서 제공되는 

평가도구와 QREL 파일을 사용하였다.

5.3 실험 결과 

Table 4는 비교 실험 결과를 나타낸다. 정보검색 기법에 기

본 성능이 높은 BM25 검색 결과와 비교했을 때, 본 연구의 제

안 방법을 단계별로 적용했을 때 성능이 향상됨을 확인할 수 

있다.

 2) 질의 교정 : 성능 하락 요인에 대한 질의 처리를 적용한 

결과 0.7540 (6.66% 향상)

 3) 질의 확장 : 질의 확장 상위 검색된 상품 제목을 질의로 

확장한 결과 0.7711(9.08% 향상)

최종적으로 딥러닝 기반 재순위화까지 모두 적용한 결과 

NDCG@1000을 기준으로 0.7810으로 10.48% 향상되었다.

6. 결  론

본 연구에서는 상품 검색에서 발생할 수 있는 성능 저하 요

인으로 오타, 다국어, 상품코드 형식의 질의를 분석하였다. 상

품 코드 질의 등에 대한 상품 제목을 이용한 질의 확장이 성

능을 높일 수 있음을 실험을 통해 확인하였다. 또한 딥러닝 기

반 학습 모델에 적합한 질의의 속성을 반영하여 스페셜 토큰

을 추가하였다. 추상적인 질의에 대해서는 딥러닝 기반 재순

위화가 성능을 높이지 못함을 확인하였고 구체적인 상품 검색 

질의에 대해서만 재순위화를 하도록 모델을 구성하였다.

본 연구에서 제안한 질의 유형에 따른 딥러닝 기반 재순위

화 방법이 기본 검색 성능에 비해 10.48% 향상을 보임으로써 

상품 검색에 유효한 방법임을 확인하였다.

향후연구로는 최신 정보검색 기술과 방법에 본 연구에서 

분석한 질의의 특성을 반영한 검색 방법을 연구할 계획이다.

NDCG@1000 NDCG@15 P@5

1) BM25 (baseline) 0.7069 0.6328 0.6871

2) Query preprocessing 0.7540 0.6953 0.7323

3) + Pseudo Relevance 
Feedback

0.7711 0.7121 0.7430

4) + Reranking 0.7810 0.7330 0.7774

Table 4. Experiment Results 
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