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요 약

재순위화기 연구는 주로 파이프라인 과정 설계, 데이터 증강, 학습 함수 개선, 혹은 대규모 언어 모델의 지식 활용 등에

집중되어있다. 이러한 연구들은 좋은 성능 상승을 이끌어주었지만 실제 적용이 힘들 뿐만 아니라 학습 비용이 크게

발생한다는 한계점을 가지고 있다. 더 나아가 주어진 데이터 집합만을 활용해서는 보다 더 세부적인 학습 신호를 주기

어렵다는 단점 또한 존재한다. 최근 자연어처리 분야의 연구에서는 피드백을 인위적으로 생성하여 반영하여 모델 성능

상승을 이끄는 연구가 제안되었다. 본 연구는, 이러한 연구를 바탕으로 질의와 문서 간의 함의 관계 점수를 피드백으로

사용 및 재순위화기 모델로의 반영을 제안한다. 재순위화기 모델에 대해 피드백을 반영하는것은 그렇지 않은 모델

대비하여 성능 상승을 이끌며 피드백 반영이 더 좋은 표상 도출에 도움이 됨을 확인할 수 있다.

주제어: 검색기, 재순위화기, 피드백

1. 서론

정보 검색 (Information Retrieval, IR)은 대규모 문서 집합

에서 주어진 질의 q와 연관된 후보 문서 집합 d를 검색하는 과

업이며이는오픈도메인질의응답등에서활용되고있다.최근

오픈 도메인 질의 응답 뿐만 아니라 환각 오류 (Hallucination)

을 줄이기 위해 검색 증강된 사전 학습 언어 모델이나 적절한

프롬프트 구성을 위한 검색 등의 연구가 활발히 진행함에 따라

정보 검색 분야 연구의 중요도가 높아지고 있다.

정보 검색은 크게 희소 검색 (Sparse Retrieval), 밀집 검

색 (Dense Retrieval) 으로 구성되어있다. 희소 검색의 모델은

TF-IDF, BM25 [1]이 대표적이며 질의와 문서 간 토큰 레벨

어휘 중복 (Lexical Overlapping) 으로 유사한 문서를 찾을 수

있는 간단한 접근이지만 의미적 유사성을 고려하지 못한다는

단점이 있다. 이러한 단점을 해소하기 위해 밀집 검색은 질의

와 문서를 뉴럴 임베딩으로 변환하여 MIPS (Maximum In-

ner Product Search)를 학습하는 것이 제안되었다 [2]. 하지만,

이러한 정보 검색 방법들에도 불구하고 비용효율적으로 검색

결과를 개선하기 위해서 재순위화기가 필요하다.

최근 재순위화기 연구는 주로 추가적인 파이프라인 과정 설

계,데이터증강,학습함수개선혹은대규모언어모델의지식

활용 등에 집중되어있다. 예를 들어, [3, 4] 는 각 파이프라인 과

정에서의 표상 보강을 위한 모델 설계에 집중했다. [5, 6] 는 질

의데이터를인위적으로대규모증강하는것을제안했다. [4]는

대조 학습 함수의 개선을 제안하였다. [7] 는 질의와 문서 간 표

∗교신저자 (Corresponding author)

상을 강화하는 새로운 자기 지도 학습 방법인 Masked Query

Prediction (MQP)을 제안했다. [8] 는 ChatGPT1같은 대규모

언어모델 (Large Language Models, LLMs)기반 Zero-shot재

순위화를 처음으로 제안하였을 뿐만 아니라 경쟁적인 성능을

보여줬다.

이러한연구들에도불구하고현재의재순위화기는주어진데

이터 집합만을 활용해서는 보다 더 세부적인 학습 신호를 주기

어려우며, 파이프라인의 복잡한 설계로 인하여 실제 적용이 힘

들 뿐만 아니라 학습 비용도 크게 발생한다는 한계점을 가지고

있다.

본 연구은 데이터 증강을 하지 않고 재순위화기 모델 구조

의 수정 없이 검색 성능을 개선하는 피드백 기반 재순위화기를

제안한다. 구체적으로, [9, 10, 11] 은 질의와 문서 간 함의 관

계 (Textual Entailment)의개선이의미적표상강화를통하여

검색 성능 개선으로 이끌어주는 것을 보여주었다. 이에 따라,

학습된함의관계모델로질의와문서간의피드백점수를예측

하고, 이를 재순위화기 모델 학습에 반영하는 것을 제안한다.

2. 관련 연구

2.1 Retrieval & Reranking

정보 검색은 주로 희소 및 밀집 검색으로 나누어진다. 희소

검색에 적용가능한 모델로는 토큰 레벨 어휘 중복으로 유사

한 정보를 검색하게 해주는 TF-IDF, BM25가 대표적이며 [1],

의미적 유사성을 고려하여 정보를 검색하는 모델이 연구되고

1https://chat.openai.com/
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있다. 의미적 유사성을 고려하는 모델로는 MIPS로 학습하는

DPR (Dense Passage Retrieval) [2]을 예로 들 수 있다. 밀집

검색에서는 부정적 샘플링에 따라 성능이 크게 달라진다. 이에

따라, [12]은 부정적 샘플링을 강화한 밀집 검색이 제안하였다.

[13] 은 밀집 검색의 추가적인 학습 함수를 제안, 검색 성능의

상승을 이끌었다. [14] 는 최근 제안된 Masked Auto-Encoder

모델 기반 사전 학습 후 밀집 검색을 제안했다.

상위 검색 결과 기반으로 재순위화하는 것은 검색기를 학습

하는 것보다 비용효율적이며 이에 따라 관련 연구가 활발히 진

행되었다. [4]는 검색 최상위 결과로부터 부정적인 샘플 분포를

지역화하는 지역화된 대조 추정 (Localized Contrastive Esti-

mation, LCE) 과 대조 학습 함수 (Contrastive Learning) 의

사용을 제안하였다. [8] 는 대규모 언어 모델 기반 Zero-shot 재

순위화를 처음으로 제안하였을 뿐만 아니라 경쟁적인 성능을

보여주었지만 기존 재순위화기와 API 호출 비용으로 인하여

다르게 소규모의 후보 문서만을 입력으로 사용할 수 있다는

한계점이 존재한다.

2.2 Feedback Learning

[15]은 모델 출력물에 대한 사람의 피드백을 구성하여 강화

학습으로 미세 조정하는 것을 제안하였다. [16]은 보상 모델을

구성하여 모델에 피드백을 반영하며 좋은 성능을 보여주었다.

[17]은 문장 임베딩 모델 학습 시 ChatGPT 기반 피드백을 생

성 및 반영함으로서 성능 상승을 이끌었고, [18]은 점수가 아닌

자연어 형식의 피드백을 생성하여 모델 출력물을 수정하는 피

드백 기반 학습을 제안했다. [19]는 모델 출력 결과물에 대하여

Textual Entailment Feedback 을 이용하여 환각 오류를 해소

하는 요약 생성 연구를 제안했다.

3. 피드백 기반 재순위화기 모델

본 연구에서는 주어진 검색기로 검색한 결과가 있다고 가정

한다. 구체적으로, 검색기는 주어진 질의 q에 대해 문서 집합

D = {di}Ni=1으로부터 k개의 관련 문서를 검색한다. 검색된

상위 문서 집합 Dtop−j = [d1, · · · , dj ]를 재순위화하여 검색 성
능을 효과적으로 개선하는 것이 본 연구의 주요 목표이다.

3.1 Textual Entailment 모델

재순위화기 학습에 사용되는 데이터 집합의 경우 주로 질의

응답과 관련이 있다는 공통점을 가지고 있다. 그렇기 때문에,

함의 관계 학습에 사용되는 데이터 집합은 그와 유사한 QNLI

(Question-Answering NLI) [20] 를 사용했다.

먼저, QNLI 데이터 집합으로부터 주어진 질의 q와 정답

a의 형식일 때 언어 모델에 아래와 같이 입력을 구성하여

표상 Embfeedback을 추출한다. 이후, 학습 가능한 매개변수

W T
feedback ∈ Rd 와 추출한 표상 Embfeedback의 내적에 시그모이

드 함수 σ를 합성하는것으로 피드백 점수 sfeedback를 생성한다.

σ(·), [·; ·]는 시그모이드 함수와 연결 연산을 의미한다.

Embfeedback(q, a) = LM[CLS]([q; a])

sfeedback(q, a) = σ(W T
feedbackEmbfeedback(q, a)) (1)

3.2 Feedback 기반 Reranking 시스템

본 연구의 재순위화기는 [4]에서 제안된 리스트 기반 대조

학습 (List-wise Contrastive Learning) 을 사용하며 이는 여러

재순위화기 연구에서 사용되는 학습 함수이다. 주어진 질의 q

와 j개의 후보 문서 집합 [d1, · · · , dj ]를 언어 모델에 입력으로
넣는다.

Embreranking(q, d) = LM[CLS]([q; d])

sreranking(q, d) = W T
rerankingEmbreranking(q, d) + b (2)

재순위화 점수 sreranking(q, d)를 통해 질의와 문서 간 의미적

유사 점수를 계산할 수 있으며 아래와 같이 리스트 기반 대조

학습의 손실함수를 사용한다.

Lreranking = − log
exp(sreranking(q, d

+)∑
d∈Dtop−j

exp(sreranking(q, d))
(3)

3.1에서 학습한 모델을 통하여 재순위화기에 영향을

줄 피드백 점수를 생성하며 [17]에서 제안한 것처럼

Embfeedback(q, d) ←→ Embreranking(q, d) 간의 의미적 유사

도 점수 sfeedback(q, d) 간 평균제곱오차 함수를 통해 학습한다
2.

Lfeedback =
1

N

N∑
i=1

(cos(H,O)− sfeedback(q, d))
2 (4)

최종적으로, 학습 함수는 아래와 같다.

Ltotal = Lreranking + λ · Lfeedback (5)

λ는 초매개변수이다.

4. 실험

4.1 실험 세팅

본 연구는 정보 검색에 널리 쓰이는 데이터 집합인 MS

MARCO [22] 을 사용했다. 평가 지표로 공식 리더보드3에서

사용되는 MRR@K를 채택하였으며 테스트 데이터 집합의 비

공개로 인해 개발 데이터 집합에 대해서 평가했다. 실험에 사

용한 언어 모델은 BERT를 사용하였으며 모델 크기는 base,

large 를 사용했다.

2학습 함수에서는 편의상 Embfeedback(q, d)와 Embreranking(q, d)는

H, O로 표기한다.
3https://microsoft.github.io/msmarco/
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Reranking Model

Textual Entailment Model

(b) Reranking with Feedback Model

Feedback to minimize

Where query(q), document(d) are in MSMARCO dataset

Where query(q), answer(a) are in QNLI dataset

(a) Textual Entailment Model

query, 
answer LM query, 

document LM

query, 
document LM

�����������(q, a), ������������(q, d)

�����������(q, d),

(���(H, O) − ���������(q, d))2

그림 1. Textual Entailment Feedback 을 반영한 문서 재순위화기의 모델 구조도.

Model
Sparse Retrieval Dense Retrieval

MRR@10 MRR@100 MRR@10 MRR@100

Retriever 18.7 19.8 38.3 39.4

BERTbase + Reranking 34.4 35.5 40.1 41.1

BERTlarge + Reranking 35.4 36.3 41.0 42.0

BERTbase + Reranking + Feedback 34.8 35.9 41.0 41.2

BERTlarge + Reranking + Feedback 36.0 36.7 41.4 42.1

표 1. MS MARCO개발데이터집합으로평가한재순위화기의성능결과. [21]에서공개한 BM25 (Sparse Retrieval), DPR (Dense

Retrieval) 모델을 사용했다.

4.2 실험 결과

표 1는희소및밀집검색방법기반으로상위검색결과를바

탕으로재순위화한실험결과이다. Textual Entailment모델을

이용한 재순위화기에 대한 피드백 반영이 효과적인지 직접적

으로비교하였다.피드백을반영한모델의경우희소검색기준

BERTbase 에서 MRR@10, MRR@100 에서 각각 +0.4의 성능

향상을 보여주었다. 밀집 검색 결과 기반 재순위화를 했을 때,

+0.9, +0.1로 MRR@10 에서 뚜렷한 성능 상승 폭을 보여주었

으며 이는 초기 검색 결과의 품질이 성능에 영향을 준 것으로

추측된다. 또한, 이와 비슷하게 BERTlarge 도 피드백 반영 시

성능 상승을 보여주었다. 이는, Textual Entailment 모델이 재

순위화기에 긍정적인 영향을 끼칠 수 있음을 보여주었을 뿐만

아니라 피드백 점수 생성의 고도화를 통해 재순위화기 연구에

더 많은 발전 가능성이 있음을 시사한다.

5. 결론

여러재순위화기연구는파이프라인과정설계,데이터증강,

학습 함수 개선, 혹은 대규모 언어 모델의 지식 활용을 중점으

로 진행되어왔다. 이는 좋은 성능을 이루는데 결정적인 기여를

했지만실제적용이힘들뿐만아니라학습비용이크게발생한

다는한계점을가지고있다.본연구은,기본적인재순위화기모

델에 피드백 모델 기반 피드백 점수를 생성하여 재순위화기에

반영하는 것을 제안한다. 피드백을 반영한 재순위화기 모델의

성능 상승을 보여줌으로서 재순위화기에 대한 피드백 반영이

긍정적인영향을끼칠수있을뿐만아니라추후피드백모델의

고도화를 통해 더 많은 발전 가능성이 있음을 시사한다.
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