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[Abstract]

This paper proposes a method to improve the search functionality for website posts and product 

reviews by using a ResNet-Transformer model in conjunction with the BM25 ranking algorithm. BM25 

is a widely used algorithm in text-based search that ranks documents by evaluating their relevance to 

user queries. However, it has limitations in capturing local features of words and understanding the 

context of a sentences. To address these issues, this study applies a classification approach that 

combines the ResNet model, which excels at extracting local features, with the Transformer model, 

known for its strong contextual understanding, as weights for BM25. Experimental results demonstrate 

that the proposed method improves the nDCG metric by 9.38% and the aP@5 metric by 11.82% 

compared to BM25 alone. This suggests that implementing this method in search engines across various 

websites can provide more accurate results for post and review searches. 
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[요   약]

이 논문은 BM25 랭킹 알고리즘에 ResNet-Transformer 모델을 사용하여, 웹사이트의 게시글과 상

품평 리뷰에 대한 검색 기능을 개선하는 방법을 제안한다. BM25는 사용자 질의와 문서 간의 관

련성을 평가하여 순위화(ranking)하는 알고리즘으로 텍스트 기반 검색에서 광범위하게 사용되고 있

다. 하지만 단어의 국소적인 특징 추출과 문장의 맥락을 파악하지 못하는 단점이 있다. 이에 본 

논문에서는 국소적인 특징을 잘 추출하는 ResNet 모델과 문맥을 잘 파악하는 트랜스포머 모델을 

결합한 분류 방법을 BM25의 가중치로 적용하여, 검색 기능을 향상시켰다. 테스트 결과 본 논문에

서 제시하는 방법이 BM25 대비 nDCG 평가지표는 9.38%, aP@5 평가지표는 11.82% 향상됨을 확

인하였다. 이를 통해 논문에서 제시한 방법을 여러 웹사이트의 검색창에 적용하면, 게시글과 상품

평 리뷰 검색시에 정확한 결과를 제공해 줄 것으로 기대된다. 
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I. Introduction

쇼핑몰, 가격 비교 사이트, 도서 검색 사이트, 대학교 홈

페이지 등등의 웹사이트에서 사용자들은 웹사이트에 등록

된 게시글과 상품평을 보기를 원한다. 

게시글은 특정 주제나 경험에 대한 정보를 손쉽게 공유

할 수 있고, 댓글이나 답글을 통해 특정 주제에 대한 독자

들의 생각과 의견을 교환할 수 있다. 이를 통해 특정 주제

에 대한 유용한 정보를 사용자들에게 제공할 수 있다. 

상품평은 실제 사용자들의 경험을 바탕으로 작성되었기 

때문에 제품의 장단점을 객관적으로 파악할 수 있다. 판매

자가 제공하는 정보와 달리 사용자의 상품평은 제품의 실

제적인 품질을 파악할 수 있다. 제품에 대한 긍정적인 평

가가 많으면 신뢰할 수 있는 상품으로 간주 될 수 있고, 부

정적인 평가가 많으면 신뢰할 수 없는 상품으로 간주 될수 

있다. 이것은 제품 품질에 대한 현실적인 정보를 제공한

다. 또한 다양한 사용자들의 경험을 비교할 수 있다. 제품

에 대한 긍정적인 평가가 많다고 해서 나에게 적합한 상품

이라고 말할 수는 없다. 동일한 제품에 대해 다양한 환경

에서 사용한 사용자들의 의견은 제품이 특정 환경에서 어

떻게 작동하고 어떤 문제점이 있는지를 파악할 수 있다. 

이처럼 상품평은 사용자가 구매를 결정하는데 있어서 매

우 중요한 정보를 제공한다. 

그런데 문제는 웹사이트에 존재하는 수많은 게시글과 

상품평 문서 중에서 어떻게 사용자의 질의에 가장 유사한 

문서를 찾을 것인가이다. 만약 해당 사이트에서 검색한 문

서들을 가장 유사한 문서대로 순위를 부여해 주지 않으면 

사용자들이 검색 후 나열된 문서를 일일이 찾아야 한다. 

이 경우 검색된 결과에서 운 좋게 자기가 원하는 글을 빨

리 찾을 수도 있다. 하지만 대부분 기대하는 검색 결과를 

빨리 찾을 수 없다. 최악의 경우는 확인한 글 중에 페이지 

끝까지 원하는 정보를 못 얻을 수도 있다. 이러한 과정은 

사용자들에게 불편함과 많은 시간을 낭비하게 한다. 

이러한 문제점을 해결하기 위해 사용자의 검색어에 가

장 유사한 문서를 순위대로 부여하는 랭킹 알고리즘을 사

용한다. 랭킹 알고리즘들은 사용자의 질의와 문서의 관련

성을 평가하여 가장 유사한 문서들을 순위대로 정렬하여 

화면에 보여준다. 

현재 다양한 랭킹 알고리즘이 있다. 여러 종루의 랭킹 

알고리즘 중에 어떤 랭킹 알고리즘이 게시물과 상품평 리

뷰에 적합한지를 보기 위해 각 랭킹 알고리즘의 특징을 살

펴보자. 

첫 번째는 TF-IDF와 BM25(Best Matching 25)와 같이 

단어의 빈도를 기반으로 문서의 관련성을 평가하는 알고

리즘이다. TF-IDF는 단어 빈도(Term Frequency)와 단

어의 희귀성을 나타내는 역문서 빈도(Inverse Document 

Frequency)를 결합하여 문서의 관련성을 평가한다. 문서

내 특정 단어의 빈도가 높을수록 중요하다고 보고, 반면 

전체 문서에서 많이 등장하는 단어는 덜 중요한 것으로 간

주한다. BM25는 TF-IDF를 개선한 알고리즘으로 문서 길

이를 고려하여 TF 가중치를 적절히 조정하였다. TF-IDF 

알고리즘에 문서 길이 조정 요소를 포함하여 긴 문서와 짧

은 문서 간의 균형을 맞추었다. 

두 번째는 PageRank와 HITS 같이 링크 구조를 활용한 

랭킹 알고리즘이다. PageRank는 웹페이지의 중요도를 다

른 페이지로부터의 링크 구조에 따라 평가한다. 더 많은 

중요한 페이지로부터 링크된 페이지는 더 중요한 것으로 

간주 된다. HITS(Hyperlink-Induced Topic Search)는 

페이지를 "허브"와 "권위"로 나누어 평가한다. “허브”는 권

위 있는 페이지로 연결된 페이지이고, “권위”는 많은 허브

로부터 링크된 페이지이다. 키워드를 기반으로 관련성을 

찾고 링크 분석을 통해 페이지의 중요도를 판단한다. 

세 번째는 LSI와 Word2vec 같이 의미적(Semantic) 유

사성을 기반으로 하는 알고리즘이다. LSI(Latent 

Semantic Indexing)은 키워드 간의 잠재적 의미를 분석

하여 문서와 질의 간의 관계를 평가한다. 텍스트에서 숨겨

진 의미 구조를 추출하여 키워드가 직접 등장하지 않더라

도 관련성 있는 문서를 찾을 수 있다. Word2vec는 단어 

간의 의미적 유사성을 학습하여, 질의에 대해 관련성 있는 

문서를 찾는다. 단어를 고차원 벡터로 변환하고, 의미적으

로 유사한 단어들이 가까운 벡터로 표현되므로 키워드에 

대한 유사성을 잘 반영할 수 있다. 

네 번째는 코사인 유사도를 이용한 알고리즘이다. 

Vector Space Model(VSM)은 문서와 질의를 벡터로 변

환한 뒤 코사인 유사도를 이용해 두 벡터 간의 각도로 관

련성을 평가한다. 코사인 각도가 작을수록(유사도가 높을

수록) 높은 순위로 문서가 위치하게 된다. 

다섯 번째는 언어 모델을 기반한 알고리즘으로 

LMIR(Language Models for Information Retrieval)은 

질의와 문서 간의 확률 분포를 기반으로 관련성을 평가한

다. 각 문서가 주어진 질의를 생성할 확률을 모델링하고, 

각 문서에서 특정 키워드가 등장할 확률을 계산하여 순위

를 매긴다. 

여섯 번째는 확률이론, 기계학습과 딥러닝을 기반한 알

고리즘이다. PRM(Probabilistic Relevance Model)은 확

률 이론에 기반하여 문서가 사용자의 쿼리와 관련될 확률
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을 계산하여 평가한다. LTR(Learning to Rank)는 기계 

학습을 이용해 다양한 특징(feature)을 학습해 질의와 문

서 간의 관련성을 평가한다. Neural Ranking Models은 

딥러닝을 활용하여 문서와 질의 간의 비선형 관계를 학습

해 관련성을 평가한다. 

이러한 다양한 랭킹 알고리즘 중에 게시물과 상품 리뷰

에 가장 일반적으로 사용되는 랭킹 알고리즘은 BM25이다. 

BM25는 사용자 질의와 문서 간의 관련성을 평가하기 위

해 개발된 알고리즘으로 문서 기반 검색 시스템의 정보 검

색에서 널리 사용되는 점수 계산 모델이다. 점수 계산은 

사용자의 질의에 포함된 각 단어의 문서 내 빈도(TF), 역

문서 빈도(IDF), 문서의 길이를 고려하여 계산한다. 이는 

게시물과 상품평 같은 문서 기반 페이지의 내용을 검색하

는 데 여러 가지 장점이 있다. 

첫째는 단어의 중요도를 반영한다. BM25는 단어의 중

요도를 반영하여 점수를 계산한다. 자주 등장하는 단어는 

점수를 줄이고, 드물게 등장하는 단어는 더 높은 점수를 

부여하여 정보의 특성을 잘 반영한다. 두 번째는 단어의 

빈도를 정규화하여 처리한다. 정규화된 빈도 처리로 길이

가 다른 문서들간에 비교를 공정하게 처리 할수 있다. 세 

번째는 부분 일치도 고려한다. 사용자가 입력한 키워드가 

문서에 부분적으로만 포함되어도 점수를 부여한다. 이는 

사용자가 입력한 단어가 문서에 어떻게 나타나는지를 반

영하여 검색 결과의 다양성을 높인다. BM25는 단어의 부

분 일치, 단어의 빈도, 단어의 중요도와 문서의 길이에 따

라 점수를 조정하여 더 정확한 검색 결과를 제공한다. 

하지만 BM25 랭킹 알고리즘에서 검색 결과를 높이기 

위해 고려하지 않은 사항이 있다. 그것은 문장들의 문맥을 

파악하는 것이다. 문서 전체를 정확하게 파악하려면 문장

들의 문맥을 파악하는 것이 매우 중요하다. 또한 문서들의 

유사도 검사에서 키워드의 국소적인(local) 특징을 파악하

는 것은 매우 유용하다. 이는 특히 텍스트에서 특정 단어

들이 어떤 문맥에서 나타나는지를 고려할 때보다 정확한 

유사도 평가에 도움을 준다. 하지만 BM25 랭킹 알고리즘

은 문맥을 파악하는 방법과 키워드들의 국소적인 특징을 

파악하는 방법이 없다. 그러므로 본 논문은 BM25 랭킹 알

고리즘에 문맥 이해와 단어들의 국소적인 특징을 파악하

는 방법을 결합한 방법을 가중치로 적용하여 게시글과 상

품평의 정확도를 높이고자 한다. 

본 논문에서 BM25 알고리즘의 정확도를 높이기 위해 

가중치로 적용한 방법은 ResNet-Transformer 모델로 문

서를 분류 후 BM25의 가중치로 적용하는 것이다. 2017년 

트랜스포머가 발표된 이후로 트랜스포머는 문자 분류에 

가장 널리 사용되는 모델이 되었다. 트랜스포머는 시계열 

데이터를 처리할 때 RNN 계열의 LSTM처럼 자가 회귀 메

커니즘을 사용하지 않고 어텐션(attention) 메커니즘을 사

용한다. 트랜스포머의 Self-Attention 메커니즘은 입력 시

퀀스의 모든 토큰 간의 관계를 고려할 수 있어 문맥을 잘 

이해할 수 있다. 그리고 어텐션을 통해 시계열 데이터나 

순차 데이터를 병렬 처리할 수 있다. 트랜스포머는 병렬 

처리함으로 LSTM에 비해 학습 속도 및 추론 속도가 빠르

고, 장기 의존성을 더욱 효과적으로 처리할 수 있다. 이러

한 특징을 가진 트랜스포머를 랭킹 알고리즘에 적용하고

자 한다. 

그러나 검색어의 경우 전체 문장에서 키워드가 떨어져 

있을 수 있고, 키워드들이 여러 개인 경우가 많이 있다. 예

를 들어 “인간과 컴퓨터 간의 상호작용 연구”, “컨텐츠 관

리 시스템” 등등 많은 복합어 들이 있다. 이 경우 단어를 

개별적으로 취급 시에는 유사하지 않은 많은 결과를 보여

줄 수 있다. 이처럼 두 개 이상의 단어가 합쳐져서 키워드

가 되는 국소적인 특징이 중요한 경우가 있다.  

그러나 트랜스포머는 전역적 의존성을 학습할 수 있는 

특징 때문에 강력한 귀납적 편향(inductive bias)을 가지

고 있지 않다. 이것은 트랜스포머는 입력 데이터의 국소적

인 패턴에 대해 특별히 민감하지 않다는 말이기도 하다. 

이러한 이유로 해서 트랜스포머의 인코더(Encoder)에 국

소적인 특징을 학습하는데 뛰어난 CNN을 결합한 

CNN-Transformer 모델을 사용하여 문자 분류의 성능을 

높일 수 있다. CNN은 국소적 패턴을 학습하는데 최적화된 

구조를 가지고 있다. 하지만 CNN 모델은 입력된 텍스트를 

여러 영역으로 나누어 특정 지역의 특징(feature)만을 추

출하므로, 문장 안에서 단어들 간의 의존성을 파악하지 못

하는 한계가 있다. 깊은 네트워크에서는 기울기 소실

(Gradient Vanishing) 또는 기울기 폭발(Gradient 

Exploding) 문제가 발생할 수 있다. 이러한 문제를 해결하

기 위해 ResNet을 도입하였다. ResNet 모델의 스킵 연결

(skip connection)은 CNN 모델의 기울기 소실 문제를 해

결한다. 그리고 더 깊은 신경망 학습이 가능함으로 CNN 

모델보다 더 좋은 결과를 얻을 수 있다. 

본 논문은 웹사이트의 검색창에서 게시글과 상품평의 

검색 결과를 향상시키기 위해서 문맥을 잘 파악하는 트랜

스포머와 국소적인 특징을 잘 파악하는 ResNet을 결합한 

ResNet-Transformer 모델을 BM25 알고리즘의 가중치

로 적용하였다. 이를 통해 웹사이트에서 사용자 질의에 가

장 유사한 게시글과 상품평을 검색하도록 하였다.
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II. Preliminaries

1. Related works

웹사이트에서 제공하는 검색 기능의 효율성을 증가시키

기 위해서는 단어가 아니라 문맥을 파악하기 위한 문장 수

준 분류 작업이 필요하다. 문장 수준의 분류 작업을 위해

서 국소적인 특징을 이해하고 문장의 문맥을 파악하는 것

이 핵심 요소이다. 

문장 수준 분류 작업을 위해 Kim[1]은 사전 훈련된 단

어 벡터 위에 훈련된 CNN을 사용하였다. 영화 리뷰사이트

에 게시된 댓글과 평점 정보를 CNN을 이용하여 리뷰가 

긍정인지 부정인지 분류하는 모델을 만들었다. n개의 단

어로 이뤄진 리뷰 문장을 각 단어별로 k차원의 행벡터로 

임베딩한 후에 CNN을 이용하여 분류한 것이다. 여러 벤치

마크에서 우수한 결과를 달성한다는 것을 보여주었다. 

Conneau[2]는 매우 깊은 CNN을 문자 분류에 적용하

였다. 이 논문은 문자 분류 작업이 모델의 깊이에 따라 개

선되는 것을 보여주었다. CNN의 성능 저하를 극복하기 위

해 ResNet 모델을 사용하여, 네트워크에서 기울기

(Gradient)가 더 쉽게 흐를 수 있도록 컨볼루션 블록 간의 

바로 가기 연결(skip connection)을 도입했다.  

Han[3]은 감정 분류 같은 고수준 문서 표현을 위하여 

모델의 깊이를 깊게 할 수 있는 ResNet과 문서의 중요한 

구성 요소를 포착하기 위한 어텐션 메커니즘을 사용하는 

모델을 제시하였다. 2개의 ResNet 블록과 어텐션 메커니

즘을 사용하면 3개의 공개 감정 분류 데이터 세트에서 최

고의 성능을 달성할 수 있었다고 한다. 그러나 ResNet을 

이용한 문자 분류에 대한 논문은 2018년 이후로 연구되지 

않는 경향을 보인다. ResNet은 문자 분류 보다는 이미지 

처리에 최적화[4] 되어 CNN의 특성을 더욱 강화하는데 주

로 사용되기 때문이다. 

Wang[5]은 단어 임베딩후에 CNN을 이용하여 지역적인 

특징을 추출한 다음에 LSTM을 사용하여 추출한 특징을 

연속적으로 통합하였다. CNN 모델과 LSTM 모델을 결합

해 문장 내의 지역 정보를 순차적으로 통합해서, 긴 문장

에서 단어 간의 의존성을 파악할 수 있게 하였다. Park[6]

은 CNN과 LSTM의 조합모델을 이용하여 문자를 분류하

고 이를 통해 감성분석의 분류 정확도를 개선하였다. CNN

은 지역적 특징을 추출하는데 강점이 있고, LSTM은 장기 

의존성을 기억하는데 강점이 있는 점을 이용한 것이다. 그

러나 LSTM은 병렬 처리를 하지 못하고 여전히 긴 문장에

서는 장기 의존성 문제가 발생하는 한계가 있다.  

Vaswani[7]는 기계 번역 작업을 하는데 재귀와 합성곱

을 전혀 사용하지 않고, 어텐션 메커니즘에만 사용하는 네

트워크 아키텍처인 트랜스포머를 제안한다. 트랜스포머 모

델은 RNN 계열과 달리 병렬 처리할 수 있고, 상태를 기억

하지 않고 문맥 파악 능력이 뛰어나서 문자 분류에 널리 

사용된다. 하지만 트랜스포머는 입력 데이터의 국소적인 

패턴에 대해 특별히 민감하지 않은 단점이 있다. 

이에 Benarab[8]은 트랜스포머의 인코더 모델의 장점

과 지역적인 패턴을 잘 파악하는 CNN 모델을 결합한 

CNN-TransEnc 모델을 제시하였다. CNN-TransEnc 모

델은 AG 뉴스 데이터 세트[9]와 DBPedia-14에서 높은 성

능을 달성하였다. 그러나 CNN-TransEnc 모델은 CNN의 

장거리 의존성 한계를 트랜스포머가 커버할 수 있지만, 다

양한 크기의 텍스트 패턴을 한 번에 학습하는 데는 한계가 

있다.

이에 본 논문은 트랜스포머의 인코더 모델에 매우 깊은 

네트워크를 효과적으로 학습하여 문자 분류에 있어서 매

우 복잡한 패턴도 학습할 수 있는 ResNet-Transformer 

모델을 제시한다. 이 모델을 단어의 빈도를 기반으로 하는 

BM25 랭킹 알고리즘의 가중치로 적용하여 정확도를 더 

높일 수 있다. 

III. The Proposed Scheme

웹사이트에서 사용자의 질의에 가장 유사한 게시글과 

상품평 리뷰 결과가 검색되도록 본 논문에서 제시하는 방

법은 BM25 랭킹 알고리즘에 ResNet-Transformer 모델 

분류 가중치를 부여하는 방법이다. BM25 렝킹 알고리즘의 

문맥을 파악하지 못하고, 국소적인 특징을 추출하지 못하

는 단점을 보완한 것이다. 문맥 파악에 장점이 있는 트랜

스포머와 국소적 특징 추출에 장점이 있는 ResNet 모델을 

결합한 분류 방법을 BM25의 가중치로 적용하여 사용자 

질의에 대한 검색의 정확성을 높였다. 

이를 증명하기 위해 두 가지 단계를 수행하였다. 첫째는 

ResNet-Transformer 모델과 여러 유형의 신경망을 적용

한 모델을 비교하였다. ResNet-Transformer 모델이 

Transformer 모델, CNN-Transformer 모델, CNN- 

LSTM 모델보다 더 좋은 성능을 보여주는지 테스트를 진

행하였다. 둘째는 테스트 웹사이트를 구축한 후 기존의 검

색 방법과 BM25에 ResNet-Transformer 모델의 가중치

를 적용한 검색 방법을 비교하였다. 비교 방법은 테스트 

웹사이트의 검색창에서 질의를 입력하고 검색하면, 질의에 

대한 검색 결과 중 가장 유사도가 높은 문서 순위부터 순
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위별로 5개를 보여준다. 이처럼 랭킹된 문서 5개와 사용자

의 검색 키워드가 얼마나 유사한지를 10명의 평가자가 평

가를 수행했다. 그 평가 결과를 통해 본 논문에서 제시하

는 방법의 검색 기능이 얼마나 향상됐는지를 보였다. 

1. Data collection and labeling 

본 논문에 사용되는 데이터는 강남대학교 홈페이지[10]

의 웹페이지들을 웹크롤링 하여 수집하였다. 수집한 데이

터를 Table 1.처럼 총 4개의 class로 분류하였다. 

Class
Classification

Number

Bachelor's Information 0

Scholarship 1

Study Counseling 2

Employment Startup 3

Table 1. Class classification number 

한 class당 1,560개씩으로 데이터를 수집한 후에 라벨

링하여, 총 데이터 6,240개를 만들었다. 라벨링은 Table 2

와 같이 수행했다. 각 웹페이지의 게시글들을 한국 형태소 

분석기 노리(Nori) [11] 이용하여 명사를 추출하였다. 형용

사인 경우에 형용사에 있는 명사 부분만 추출하였다. 예를

들어 “사랑스럽게”라는 형용사 같은 경우에 “사랑”이라는 

명사만을 추출하였다. 부사에서도 명사 단어가 포함된 경

우에도 명사만을 추출하였다. 한 문장에서 중복단어가 있

는 경우 중복을 허용하여 "nouns"에 남겨두었다. 명사만 

추출한 이유는 검색할 때 명사 단어를 넣기 때문이다. 아

래 테이블은 한 페이지의 글에서 위와 같은 방법으로 명사

를 추출한 후에 라벨링한 방법을 보여준다. 

label 1

nouns

'학생', '신청', '국가', '근로', '신청', '학기', '국가',  

'근로', '장학금', '일반', '유형', '추가', '학생', '신청', 

'안내'

Table 2. Labeling Method 

페이지의 게시글에는 제목과 본문이 있는데, 제목과 본

문에 대해서 가중치를 주지 않고, 하나의 데이터로 사용하

였다. 검색 결과는 제목과 본문에 있는 단어들을 찾기 때

문이다. 글자수 길이가 한 개인 경우는 제외하였다. 이후 

Word2vec 모델[12]을 이용해 nouns 데이터를 고차원 벡

터로 변환한다. 이를 통해 단어는 뜻을 더욱 효과적으로 

지니며, 단어들간의 유사도 또한 파악할 수 있다. 만약 

nouns의 단어가 Word2vec로 변환할 수 없다면 

np.zeros를 넣는다. nouns의 최소 길이는 0, 최대 길이 

1792, 평균 길이 84.8152이다. 문장에서 중복되는 중복단

어를 제거하지 않았다. 그 이유는 중복되는 것과 중복 위

치, 단어가 등장하는 순서 모두 문맥을 형성하는데 중요한 

힌트가 될 수 있기 때문이다.

2. Performance comparison with various neural 

networks

CNN-LSTM 모델, Transformer 모델, CNN- 

Transformer 모델과 본 논문에서 제시한 ResNet- 

Transformer 모델을 수집한 데이터를 가지고 성능을 비

교하였다. 데이터는 4개의 모델별로 각각 1,560개씩 이고, 

이 데이터를 훈련, validation, 테스트용으로 각각 8:1:1로 

구성하였다. 라벨링한 데이터를 가지고 4개의 모델을 학습

한 후에 측정된 훈련과 평가의 정확도는 Fig 1.과 같다. 

Model
Train

Accuracy

Validation

Accuracy

CNN-LSTM 80.73% 81.57%

Transformer 91.75% 90.38% 

CNN-Transformer 87.62% 87.98% 

ResNet-Transformer 98.08% 93.59%

Table 3. Training and evaluation accuracy of four 

models



72   Journal of The Korea Society of Computer and Information 

4개 모델에 대한 테스트 정확도를 보자. 테스트 3번을 

수행한 후에 평균을 구하였다. 

평균 정확도는 다음과 같다. 

Fig. 1. Training and evaluation accuracy of models 

Fig. 2. Test accuracy of models
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Model Test Accuracy

CNN-LSTM 82.25%

Transformer 89.00%

CNN-Transformer 87.50%

ResNet-Transformer 92.75%

Table 4. Test accuracy of four models 

ResNet-Transformer 모델의 평균 테스트 정확도는 

92.75% 이다. 위의 실험을 통해서 ResNet-Transformer 

모델의 성능이 가장 좋음을 확인하였다. 이제 Resnet- 

Transformer 모델을 BM25 알고리즘의 가중치로 적용하

여 BM25의 검색 결과값과 비교하였다. 

3. Applying the Resnet-Transformer model as 

a weight for the ranking algorithm

ResNet-Transformer 모델이 다른 3가지 모델에 비해

서 성능이 좋음을 확인하였다. 이후 BM25 랭킹 알고리즘에 

Resnet-Transformer 모델의 가중치를 적용한 방법이 검

색 기능의 정확도를 얼마나 향상시키는지 테스트 하였다. 

이후로 이 알고리즘을 “RNTrans BM25”로 명명하겠다. 

3.1 Collect test data 

보안상 강남대학교의 웹서버 및 데이터베이스를 이용할 

수 없었다. 따라서 강남대학교의 허가를 받고 메인 홈페이

지의 게시글들을 Jsoup[13]를 사용하여 크롤링했다. 백엔

드 환경인 Spring Boot[14]에서 정적인 게시글을 크롤링

하기 위해 Jsoup 라이브러리를 사용했다.  

3.2 Frontend implementation 

프론트엔드 부분은 Thymeleaf[15]를 사용하여 동적인 

HTML로 만들었다. 작성된 HTML은 HTTP 프로토콜을 통

해 클라이언트의 웹브라우저에게 전달되어 웹페이지의 내

용을 표시한다. Fig. 3은 작성된 웹사이트[16]이다.

Fig. 3. Website UI

3.3 Backend implementation 

RNTrans BM25의 백엔드의 웹 어플리케이션은 자바로 

개발을 하였고, 자바 기반의 웹어플리케이션을 실행하기 

위해 Spring Boot 프레임워크를 사용하였다. 

ResNet-Transformer 모델은 파이썬으로 작성되었기 때

문에 이를 실행하기 위해 파이썬으로 작성된 마이크로 웹 

프레임워크인 Flask[17]를 사용하였다. Spring Boot의 웹 

어플리케이션과 Flask의 웹 어플리케이션은 RESTful 

API[18][19]를 통해 데이터를 주고받는다. DB는 MySQL 

을 사용하였고, 게시글들은 MySQL에 테이블 형태로 저장

된다. 강남대학교 메인 홈페이지에서 크롤링한 게시글들은 

MySQL에 테이블 형태로 저장된다. 크롤링한 게시글에는 

분류 값들이 함께 들어가 있다. 

3.4 Build a test website

Fig. 4는 본 논문을 위해 강남대학교 웹사이트의 데이터

를 가지고 구현한 테스트 웹사이트 구성도이다. ①~⑦ 까

지의 숫자는 RNTrans BM25가 수행하는 순서를 표기하였

다. 테스트 웹사이트에서 총 3가지 랭킹 방법을 비교하였

다. 첫째는 현재 강남대 홈페이지에서 사용하는 것으로 보

이는 검색 방법이다. 이 방법은 검색 키워드가 포함된 페

이지들을 모두 검색하여 최신순으로 보여주었다. 이렇게 

구현한 이유는 똑같은 키워드로 강남대 홈페이지의 검색

창에서 테스트했을 때 나온 결과가 거의 비슷하기 때문이

다. 이를 “KNU”로 명명하겠다. 둘째는 BM25이다. KNU와 

BM25는 Fig. 4의 ②와 ③은 수행하지 않는다. 셋째는 본 

논문에서 제시하는 RNTrans BM25이다. 
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3.5 Explanation of the RNTrans BM25 Execution 

Process

RNTrans BM25의 동작은 Fig. 4의 ①~⑦ 의 순서대로 

수행한다. 사용자가 검색하면 Spring Boot의 웹어플리케

이션이 HTTP 요청을 받는다. Spring Boot의 웹어플이케

이션은 Restful API을 통해 Flask 서버에 있는 웹어플리

케이션에 요청된 사용자의 키워드를 전달한다. Flask의 웹

어플리케이션은 키워드를 형태소 단위로 분리하고 

ResNet- Transformer 모델을 통해 분류를 수행한다. 그

리고 분류 값과 형태소를 Spring Boot의 웹어플리케이션

에 전달한다. Spring Boot의 웹어플리케이션은 받은 분류 

값과 형태소를 가지고, MySQL에 쿼리를 수행한다. 쿼리

가 수행된 후에 나온 결과를 아래의 두 가지 알고리즘을 

적용하여 순위화한다. 

첫 번째는 BM25 알고리즘으로 도출된 점수에 AI 분류 

가중치 값을 적용하는 것이다. 

  









if   주어진분류
  ×


 

여기서 Weight 값은 2이다. 이 Weight 값은 여러 가지 

값을 적용하여 테스트한 후에 가장 좋은 성능을 보인 값이

다.

결국 테스트를 통해 최적화한 것이다. 이 값을 적용한 

후에 마지막으로 시간 가중치를 적용하였다. 

  현재날짜 게시글날짜

 log   


   × 

시간 가중치를 적용한 이유는 점수 값이 같을 경우 최신

의 게시글과 상품평의 순위를 상위에 정렬하기 위함이다. 

날짜 차이에 따른 값의 변화율을 완만하게 조정하기 위해 

log 함수를 사용하였다. 이렇게 2가지 알고리즘을 적용한 

후에 테스트 웹상에 상위 5개를 순서대로 보여준다. 

IV. Experimental Results

테스트 웹사이트 검색창에서 키워드를 입력한 후에 KNU, 

BM25와 RNTrans BM25의 검색 결과를 비교하였다.

1. Search results performed on a test website

8명의 학생들에게 학교 홈페이지에서 검색하고 싶은 질

의어 20개를 받았다. 질의어는 짧은 문장과 긴 문장이 있

으며 비슷한 문장은 제거하여 총 100개를 선택했다. 

RNTrans BM25의 검색 결과의 성능을 평가하기 위해서 

평가 웹사이트[20]를 만들었다. 

평가 웹사이트에서 질의어를 입력하고 검색을 수행하

면, 아래 그림과 같이 상위 5개의 링크가 보이는 4개의 검

색 결과가 나온다. KNU+ResNetTrans는 논문과 상관없

이 KNU와 단순히 비교하기 위해 추가하였다. 

Fig. 4. System Configuration Diagram for the Test Website 
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Fig. 5. Search results for evaluation websites

평가 방법은 입력된 질의어와 Fig. 10과 같이 랭킹된 상

위 5개의 내용을 비교해 보면서 질의어와 검색 결과의 유

사성을 평가하는 것이다. 평가자 10명이 아래의 Table 5 

와 같이 평가 점수를 기록하도록 하였다. 

Rank 

No
KNU BM25

RNTrans

BM25

1 3 3 5

2 2 1 2

3 1 4 2

4 5 5 1

5 1 3 5

Table 5. Example of completing a questionnaire

평가자는 가장 유사하다고 느끼는 정도에 따라 (5점, 4

점, 3점, 2점, 1점)을 부여하도록 했다. 검색 결과가 없으

면 0점을 부여했다. 테스트에 사용한 10개의 질의어는 8

명의 학생들로부터 받은 100개의 질의어 중에 무작위로 

선택하였다. 질의어를 이후로 “QW(Query Words)”으로 

명명하겠다.

No Query Words

QW1 미국 교육

QW2 교환학생 휴학

QW3 조기 졸업

QW4 사회복지학과 전공기초 강의명 리스트

QW5
일본 학생 소프트웨어 전공 데이터 사이언스 전공 

전공 취직 일본 취업

QW6 장학금 수혜내역 어디서 확인

QW7

안녕하세요 제가 졸업요건을 보려 하는데 19년도 

경제세무학과 입학 입니다. 과이름이 바뀌면서 

군복학후 정경학부 세무학전공으로 변경하였는데 

그러면 졸업요건이 19년도 기준인지 21년도 

기준인지 궁금합니다.

QW8 일본취업 하는 방법 전공은 소프트웨어

QW9 무료 토익 특강은 없나요

QW10 한국 장학재단 장학금 지원 조건

Table 6. Query Words 

평가 웹사이트에서 Table 6의 10개의 키워드를 가지고 

검색을 수행하였다. 랭킹 알고리즘의 결과를 측정하기 위해

서 nDCG(Normalized Discounted Cumulative Gain) 와 

Average Precision@K[21]를 사용하였다. nDCG는 검색 

시스템과 랭킹 알고리즘의 성과를 평가하기 위해 가장 많이 

사용하는 평가지표이다. nDCG는 문서의 순서와 관련성의 

중요성을 고려한 지표로 검색 결과가 상위에 위치할수록 높

은 값을 갖는다. nDCG는 랭킹된 결과의 품질을 직접적으로 

평가할 수 있기 때문에 실용적인 기준을 제공한다. 

Precision@K는 랭킹 시스템의 성능을 평가하기 위해 사

용하는 지표로 랭킹된 상위 K개의 항목 중 실제로 사용자가 

관심을 가진 항목의 비율을 측정한다. 이는 랭킹 리스트의 

정확성을 평가하고, 추천한 랭킹이 얼마나 관련성 있는 항목

을 추천하는지 평가한다. 본 논문에서는 K의 1~5까지 값을 

평균으로 계산한 Average Precision@K(K:5)를 사용하였

다. 키워드 10개로 검색을 수행 후에 3개의 랭킹 알고리즘의 

nDCG와 aP@5의 값은 아래와 같다. 

QW KNU BM25
RNTrans

BM25

QW1 0.036 0.678 0.885

QW2 0.252 0.420 0.566

QW3 0.032 0.782 0.902

QW4 0.044 0.387 0.422

QW5 0.032 0.476 0.532

QW6 0.176 0.604 0.624

QW7 0.034 0.153 0.329

QW8 0.034 0.657 0.772

QW9 0.032 0.880 0.900

QW10 0.193 0.613 0.685

Table 7. nDCG result

위의 테스트 결과를 질의어 10개의 평균으로 nDCG를 

계산해 보면 KNU의 nDCG는 8.65%, BM25는 56.50%, 

RNTrans BM25는 65.88%이다. BM25가 KNU에 비해 

nDCG 평가 지표가 47.85% 높은 것을 볼 수 있다. 본 논

문에서 제시한 RNTrans BM25는 BM25 대비하여 nDCG 

평가지표가 9.38% 향상됨을 알 수 있다. 
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Fig. 6. Graph of nDCG results for each query

그러면 Precision@1, Precision@2, Precision@3, 

Precision@4, Precision@5의 평균을 구한 Average 

Precision@5(aP@5)를 비교해 보자 

QW KNU BM25
RNTrans

BM25

QW1 0 0.758 0.970

QW2 0.365 0.506 0.761

QW3 0 0.915 0.956

QW4 0.004 0.621 0.672

QW5 0 0.561 0.691

QW6 0.195 0.841 0.857

QW7 0 0.192 0.578

QW8 0 0.808 0.849

QW9 0 0.933 0.946

QW10 0.154 0.773 0.811

Table 8. Average Precision@5 result

위의 테스트 결과를 질의어 10개의 평균으로 aP@5을 

계산해 보면 KNU의 aP@5는 7.18%, BM25는 69.08%, 

RNTrans BM25는 80.90%이다. BM25가 KNU에 비해 

aP@5 평가지표가 61.90% 높은 것을 볼 수 있다. 본 논문

에서 제시한 RNTrans BM25는 BM25 대비하여 aP@5 평

가지표가 11.82% 향상됨을 알 수 있다. 

Fig. 7. Graph of aP@5 results for each query

이 결과를 통해 BM25 랭킹 알고리즘에 Resnet- 

Transformer 모델의 분류 가중치를 적용한 RNTrans 

BM25 모델이 기존의 BM25 모델에 비해 nDCG 평가지표

는 9.38%, aP@5 평가지표는 11.82%가 향상된 것을 볼 

수 있다.

2. Search Performance Optimization Methods

결과를 통해 본 논문에서 제안한 방법이 BM25 랭킹 알

고리즘에 비해 성능이 향상됨을 알 수 있다. 하지만 논문

에서 구현된 시스템은 정확도를 높이는 것에 초점이 되어 

있다. 그래서 현장에서 바로 적용하기에는 속도 측면에서 

실용성이 떨어지는 점이 있다. 그 이유는 검색 요청 시마

다 게시글을 DB에서 가져오므로 CPU 및 메모리 사용량이 

높다. 특히, 랭킹 작업을 위해 검색어가 포함된 모든 관련 

게시글을 가져와야하기 때문에 MySQL의 성능이 자주 병

목이 된다. 이러한 문제를 해결하기 위해 ElasticSearch

나 AWS OpenSearch의 도입을 고려할 수 있다. 이러한 

검색 엔진은 BM25 알고리즘을 지원한다. 그리고 효율적인 

검색을 위해 Skip List를 사용하여 모든 게시글을 읽지 않

고도 상위 n개의 게시글을 빠르게 추출할 수 있어서 자원 

사용량을 줄일 수 있다. 또한, 이러한 검색 엔진은 게시글 

저장과 검색의 역할을 분리할 수 있어 전체 시스템의 효율

성을 높인다. 그리고 메모리 캐싱 기능을 통해 최근 검색

된 쿼리와 결과를 저장하여 검색 성능을 향상시킬 수 있

다. 이러한 점을 보완하여 실제 웹사이트에서 본 논문에서 

제안한 방법을 적용한다면 속도의 제약 없이 정확한 검색 

결과를 사용자들에게 제공할 것으로 기대된다.
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V. Conclusions

여러 웹사이트에서 제공하는 게시글, 상품평에 대한 검

색 결과의 정확도를 높이는 것은 사용자에게 중요한 일이

다. 사용자 질의에 대한 검색 결과를 향상하기 위해 문맥

을 잘 파악하는 트랜스포머 모델과 국소적인 특징을 잘 파

악하는 ResNet 모델을 결합한 ResNet-Transformer 모

델을 BM25 랭킹 알고리즘의 가중치로 적용하였다. 테스트 

결과 nDCG 평가지표에서는 BM25 대비 9.35%가 향상 되

었고, 평균 Precision@5 평가지표에서는 BM25 대비 

11.82%가 향상되었다. 이를 통해 본 논문에서 제안한 방

법이 BM25 랭킹 알고리즘의 정확도를 향상시켰음을 보였

다. 본 논문에서 제안한 방법을 웹사이트의 검색창에 적용

시에 사용자들의 질의어에 유사한 게시글과 상품평을 더 

정확하게 제공할 수 있을 것이다.
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