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Attribution-Guided Query Rewriting

1. 기존 Query Rewriting 방법의 한계

▪ LLM 기반 Query Rewriting은 사용자 쿼리를 더 유창하거나 

확장된 형태로 변환 가능

▪ 그러나 대부분의 방법은 검색기의 피드백을 고려하지 않고

▪ 언어적 타당성 또는 의미적 유사성에만 초점

▪ 그 결과

• 검색 성능 개선이 일관되지 않음

• 불필요하거나 노이즈가 있는 용어가 추가될 수 있음

• 오히려 검색 성능이 저하될 가능성 존재

2. Explainable IR 방법의 한계

▪ Explainable IR은 토큰 수준 분석 기법을 통해 쿼리 내 

랭킹 결정에 영향을 주는 부분을 식별

▪ 대표적인 방법

• Gradient-based attribution

• Perturbation-based attribution

▪ 그러나 이러한 기법은 주로 사후 분석 용도로 사용됨

▪ 실제 검색 성능 개선에 직접 활용되지는 않음



Problem Formulation

▪ 사용자 질의어 q가 신경망 검색 모델 R에 의해 처리될 때, 질의어의 표면적 표현 때문에 검색 성능이 저하될 수 있음

▪ 질의어 내 토큰의 역할 차이

• 일부 토큰 → 관련 문서 검색에 긍정적 기여

• 일부 토큰 → 가중치가 낮거나 관련 없는 문서로 검색을 유도

▪ 문제 (Problem)

▪ 검색 모델 R을 수정하거나 재훈련하지 않고 개선된 질의어 𝑞′를 생성하여 검색 성능 향상

▪ 실제 시스템에서는 검색 모델을 변경하기 어려운 경우가 많기 때문에

→ 질의어 단계에서의 개선이 현실적인 접근 방법

▪ 목표 (Goal)

▪ 재작성된 질의어는 사용자의 원래 의도를 유지해야 함

▪ 동시에 다음 문제를 해결해야 함

• 약한(weak) 질의어 토큰

• 모호한(ambiguous) 질의어 구성 요소

▪ 제약 조건 (Constraint)



Attribution-Guided Prompting for QueryRewriting

▪ 원본 질의어 q를 사용하여

▪ 기본 검색 모델 R로부터 상위 k개의 문서 검색

𝑫𝒕𝒐𝒑𝒒

▪ 실험에서는 k = 5 사용

▪ Integrated Gradients (IG) 기법 사용

▪ 각 질의어 토큰 𝑡𝑖가

문서 𝑑 ∈ 𝐷𝑡𝑜𝑝𝑞
의 관련성 점수 𝑠 𝑞 𝑑 에 얼마나 기여하

는지 계산

▪ 상위 k개 문서에 대한 기여도를 평균하여

각 토큰의 최종 어트리뷰션 점수 계산

𝜶𝒊 =
𝟏

𝒌
෍

𝒅∈𝑫𝒕𝒐𝒑𝒒

𝑰 𝑮 𝒕𝒊 𝒔 𝒒 𝒅

▪ 𝐼𝐺 𝑡𝑖 𝑠 𝑞 𝑑 :

토큰 𝑡𝑖가 문서 d의 관련성 점수에 기여하는 정도

▪ αᵢ가 낮거나 음수인 토큰

▪ 검색 점수에 약하게 기여

▪ 관련 없는 문서로 검색을 유도할 가능성

-> 명확화 또는 모호성 제거 대상 토큰으로 활용

1. 상위 문서 검색

2. 토큰 어트리뷰션 계산

3. 어트리뷰션 점수 집계

4. 문제 토큰 식별



LLM-Based Query Reformulation

▪ 어트리뷰션 분석은 어떤 토큰이 검색에 도움이 되거나 방해되는지 

식별

▪ 그러나 다음 정보는 제공하지 못함

• 토큰을 어떻게 수정해야 하는지

• 예: 약어 확장, 의미 구체화, 모호성 해소

-> 역할: LLM을 재작성(Query Rewriting) 모듈로 활용

▪ 검색기에서 얻은 토큰 수준 신호를 기반으로 질의어 재작성 수행

▪ LLM에 전달되는 정보

• 원본 질의어: 𝑞

• 질의어 토큰: 𝑡1, . . . , 𝑡𝑛

• 토큰 어트리뷰션 점수: 𝛼1, . . . , 𝛼𝑛

▪ 중요한 점

• 어트리뷰션이 낮은 토큰을 제거하지 않음

▪ 이유

• 낮은 점수는 토큰이 불필요하다는 의미가 아니라

• 검색기가 해당 토큰을 제대로 활용하지 못할 가능성을 의미
▪ 어트리뷰션 점수는 LLM에게 Soft Guidance 역할 수행

▪ 높은 점수 토큰 ＝ 보존 또는 강조

▪ 낮거나 음수 점수 토큰 ＝ 의미 명확화／구체화／모호성 제거

➢ LLM의 역할

➢ LLM 입력(Input)

➢ Attribution Score 활용(Soft Guidance)



Prompt for attribution-guided query rewriting.

1. 원본 사용자 질의 (Original Query)
2. 토큰별 기여도 점수 (Token Attribution Scores)

• 당신의 임무

• 원본 사용자 의도 보존
• 중요 개념 제거 금지
• 높은 기여도 토큰 보존 또는 강조
• 낮거나 음의 기여도 토큰 명확화/구체화/모호성 해소
• 원본 질의에 암시되지 않은 새로운 개념 추가 금지
• 간결하고 잘 구성된 단일 재작성 질의 생성

• Original query: "{original_query}“
• Token attributions: "{zip(tokens, attributions)}"



재작성 질의 처리 (Rewritten Query Processing)

▪ 재작성 질의 적용 과정

▪ LLM이 생성한 재작성 질의 𝑞′를 동일한 신경망 검색기 R에 다시 입력

-> 새로운 문서 순위 결과 생성

▪ 처리 방식

▪ One-shot Closed-loop 방식

▪ 질의 재작성 → 검색 수행

▪ 단일 단계로 수행

▪ 장점

▪ 연산 효율성 유지

▪ 여러 번의 재작성 과정에서 발생할 수 있는 오류 전파(error propagation) 방지



Datasets, Retrievers, and LLM

1. 실험 데이터셋 (Datasets)

▪ BEIR Benchmark

▪ 다양한 도메인의 18개 정보검색(IR) 데이터셋으로 구성된 표준 신경 정보검색 벤치마크

▪ 다양한 검색 환경에서 모델 성능 평가 가능

▪ 실험에 사용된 주요 데이터셋

1. SciFact (과학 분야)

▪ 문서: 5,000개

▪ 쿼리: 300개

▪ 평균 쿼리 길이: 12.37

2. iQA-2018 (금융 분야)

▪ 문서: 57,000개

▪ 쿼리: 648개

▪ 평균 쿼리 길이: 10.77

3. NFCorpus (생의학 분야)

▪ 문서: 3,600개

▪ 쿼리: 323개

▪ 평균 쿼리 길이: 3.30



Datasets, Retrievers, and LLM(1)

2. Retriever Models

a) SPLADE

• 희소(sparse) + 의미 기반 표현을 결합한 검색 모델

b) TCT-ColBERT

• Contextualized Dense Retrieval 모델

• TCT-ColBERT 모델은 MS MARCO와 같은 대규모 QA 컬렉션에서 훈련되었지만, NFCorpus 및 FiQA-2018과 같은 이질적인 데이터셋

에서는 zero-shot 일반화 성능이 제한적이기 때문에, 실험 전에 해당 데이터셋에 대해 추가로 fine-tuning을 수행했습니다.

3. LLM 설정

Query Rewriting 모델

• 사용된 LLM: Mistral-7B-Instruct-v0.3



Baselines And Evaluation Metrics(2)

▪ Baselines

• Original Query (Org)
• LLM-only Rewriting (LLM)
• Top-Attribution Tokens Only (Tkn)

Attribution-guided LLM rewriting (GLLM)vs

▪ Evaluation Metrics

• nDCG@k (Normalized Discounted Cumulative Gain)
• MAP@k (Mean Average Precision)
• Precision@k (P@k)

• 평가 지표의 k 값으로는 {1, 3, 5, 10, 100}이 사용되어 다양한 깊이에서의 검색 성능을 확인



Table 1: Retrieval effectiveness for original queries (Org), top-attribution tokens only (Tkn), 
LLM-only rewriting (LLM), andattribution-guided LLM rewriting (GLLM). Best results are in bold -blue.



Conclusion And Future Direction

▪ 정리:

• 이 연구는 신경망 검색기(neural retriever)의 token-level attributions를 활용하여 LLM기반의 
질의어 재작성을 안내하는 방법을 제안

▪ 향후 연구 방향:

▪ 추가적인 신경망 검색기와 벤치마크 컬렉션에 대한 평가.

▪ 반복적(iterative) 및 다단계(multi-stage) 재작성 전략 탐색.

▪ 다국어 및 특정 도메인 검색 시나리오에서의 적용성 평가.

▪ 대규모 언어 모델과의 상호작용을 고려한 대체 attribution 방법 연구.



Thank you
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Introduction

1. 쿼리 변형 생성 (Query Variant Generation)

▪ 사전 훈련된 Transformer 모델 활용

▪ 초기 검색 단계에서 획득한 의사 관련 문서(pseudo-relevant documents) 기반 

다양한 잠재적 대체 쿼리(candidate queries) 생성

2. 최적 쿼리 선택 (Optimal Query Selection)

▪ 생성된 변형된 커리들 중 최적 쿼리 선택

▪ Cross-Encoder 모델을 활용하여 검색 효과 예측

▪ 가장 성능이 높은 target query 선택

➢ 핵심 목표

▪ 원래 쿼리가 요구하는 정보를 유지하면서 검색 성능을 향상시키는 최적의 쿼리 생성



연구 목표 (Research Objective)

▪ 목표

▪ 원래 질의 q를 target query variant ෝ𝒒𝒕으로 재구성하는 것

▪ 표적 질의 변형이 만족해야 할 조건

1. 동일한 정보 요구 유지

• ො𝑞𝑡는 원래 질의 q와 동일한 정보 요구(information need)를 가져야 함

• 즉, 두 질의는 의미적으로 동일해야 함

• 𝐼𝑞 = 𝐼ො𝑞𝑡

2. 검색 효율성 향상

• ො𝑞𝑡는 검색 시스템이 더 잘 처리할 수 있는 형태

• 결과적으로 검색 성능(retrieval effectiveness) 향상



수학적 목표 (Mathematical Objective)

▪ 좌변: 재구성된 질의 ො𝑞𝑡사용 시 검색 성능

▪ 우변: 원래 질의 𝑞사용 시 검색 성능

 목표: 재구성된 질의가 원래 질의보다 더 높은 검색 성능 달성

본 연구는 다음 조건을 만족하는 최적의 질의 변형 ො𝑞𝑡를 찾는 것을 목표로 함

𝝁 ෝ𝒒𝒕 𝑫ෝ𝒒𝒕
∣ 𝑹𝒒 > 𝝁 𝒒 𝑫𝒒 ∣ 𝑹𝒒



Query Variants Generation

1. 초기 검색 (Initial Retrieval)

• 원본 쿼리 q를 사용하여 초기 검색 수행

• 상위 k개의 문서 집합 𝐷𝑞
𝑘획득

• 해당 문서들은 쿼리에 대한 잠재적 관련 문서(pseudo-relevant documents) 로 가정

2. 트랜스포머 기반 쿼리 생성

• 각 문서 𝑑 ∈ 𝐷𝑞
𝑘에 대해 문서→쿼리 변환 함수 𝑇적용

• 동일 문서에 대해 m번 반복 적용 𝑇𝑚 𝑑

• 비결정적(non-deterministic) 생성 방식 → 다양한 쿼리 변형 생성 가능

3. 쿼리 변형 집합 구성

• 생성된 모든 쿼리를 모아 쿼리 변형 집합 형성

෡𝑸𝒒
𝒌,𝒎 = 𝑻𝒎 𝒅 ∣ 𝒅 ∈ 𝑫𝒒

𝒌
• ෠𝑄𝑞

𝑘,𝑚: 원본 쿼리 q에서 생성된 쿼리 변형 집합

• 𝐷𝑞
𝑘 : 초기 검색으로 얻은 상위 k개 문서

• 𝑇𝑚 𝑑 : 문서 d에 Transformer를 m번 적용하여 생성된 쿼리



Query Variant Classification (1)

Query Variant Classification의 필요성 (Noise Problem)

• 문제: 생성된 모든 쿼리 변형이 유효한 쿼리가 되는 것은 아님 → 노이즈(noise) 쿼리 존재 가능

R1. 관련성 낮은 문서 기반 생성 문제

• 초기 검색에서 얻은 상위 문서 집합 𝐷𝑞가 항상 완전히 

관련된 문서라고 보장할 수 없음

• 이 문서들로 생성된 쿼리 변형 ො𝑞𝑡은 원본 쿼리의 정보 

요구(𝐼𝑞) 를 정확히 반영하지 못할 수 있음

𝐼𝑞 ≠ 𝐼ො𝑞𝑡

 원본 쿼리와 의미가 다른 쿼리 변형 생성 가능

R2. 변환 함수 T의 불완전성

• 문서를 쿼리로 변환하는 Transformer 함수 𝑇는 완벽하지 

않음

• 관련 문서에서 생성되더라도

• 의미적 일관성 유지 실패 가능

• 검색 성능 향상 보장 불가



Query Variant Classification (2)

▪ 분류기 레이블 정의

▪ 긍정 샘플: 𝜙 𝑞 ො𝑞 = 1

다음 두 조건을 모두 만족하는 경우

1. 검색 성능 향상

𝝁 ෝ𝒒 𝑫ෝ𝒒 ∣ 𝑹𝒒 > 𝝁 𝒒 𝑫𝒒 ∣ 𝑹𝒒

2. 동일한 정보 요구 유지

𝑰𝒒 = 𝑰ෝ𝒒

▪ 부정 샘플: 𝜙 𝑞 ො𝑞 = 0

• 위 조건을 만족하지 못하는 모든 경우

𝝓 𝒒 ෝ𝒒 = ቊ
𝟏 if 𝝁 ෝ𝒒 𝑫ෝ𝒒 ∣ 𝑹𝒒 > 𝝁 𝒒 𝑫𝒒 ∣ 𝑹𝒒 ∧ 𝑰𝒒 = 𝑰ෝ𝒒

𝟎 otherwise



Query Variant Classification (3)

▪ 모델

• Cross-Encoder 네트워크 𝐹사용

• 대조 학습(contrastive learning) 방식으로 훈련

▪ 입력 구성

• 원본 쿼리 정보와 쿼리 변형 정보를 각각 구성한 뒤 결합하여 입력

a) 원본 쿼리 정보

𝑞 ⊕ 𝑑1
𝑞

⊕ 𝑆 𝑞 𝑑1
𝑞

b) 쿼리 변형 정보

ො𝑞 ⊕ 𝑑1
ො𝑞

⊕ 𝑆 ො𝑞 𝑑1
ො𝑞

• 𝑑1
𝑞
: 원본 쿼리 𝑞로 검색된 첫 번째 문서

• 𝑑1
ො𝑞
: 쿼리 변형 ො𝑞로 검색된 첫 번째 문서

• 𝑆 ⋅ : 쿼리–문서 간 관련성 점수
• ⊕: 정보 결합(concatenation)

෡𝝓 𝒒 ෝ𝒒 = 𝓕(𝒒 ⊕ 𝒅𝒒
𝟏 ⊕ 𝑺 𝒒 𝒅𝒒

𝟏 , ෝ𝒒 ⊕ 𝒅ෝ𝒒
𝟏 ⊕ 𝑺 ෝ𝒒 𝒅ෝ𝒒

𝟏 )



Query Variant Classification (4)

▪ 출력 및 손실 함수

▪ 출력

• Cross-Encoder 𝐹는 선형 레이어를 거쳐 스칼라 값 ෠𝜙 𝑞 ො𝑞 출력

▪ 학습 방식

• Binary Cross Entropy (BCE) Loss <손실함수>를 사용하여 훈련

𝑳 = −
𝟏

𝑵
෍

𝒊=𝟏

𝑵

[ 𝝓 𝒒𝒊 ෝ𝒒𝒊 𝐥𝐨𝐠 ෡𝝓 𝒒𝒊 ෝ𝒒𝒊 + 𝟏 − 𝝓 𝒒𝒊 ෝ𝒒𝒊 𝐥𝐨𝐠 𝟏 − ෡𝝓 𝒒𝒊 ෝ𝒒𝒊 ]



Datasets and Retrievers(1)

▪ Datasets

▪ MS MARCO Passage Collection V1

• 대규모 패시지 검색(passage retrieval) 데이터셋

• 쿼리당 관련 문서 수가 적은 sparse label 구조

• 특히 어려운 쿼리(difficult queries) 환경에서 검색 성능 평가에 적합

▪ TREC Deep Learning Track (DL-19, DL-20)

• MS MARCO 기반 평가 데이터셋

• 쿼리당 더 많은 관련 문서가 주석된 deep label 구조

• 검색 시스템의 정밀한 성능 평가에 사용



Datasets and Retrievers(2)

1. Sparse Retriever

▪ BM25: 전통적인 Bag-of-Words 기반 검색 모델

2. Dense Retrievers

▪ Dual-Encoder (DE)

• 쿼리와 문서를 임베딩 공간에서 비교하는 기본 구조

▪ Dual-Encoder with Nearest Neighbor Negatives (DE-NN)

• ANCE 기법 사용

• 학습 과정에서 hard negative 샘플 활용

• 검색 성능 향상

▪ Dual-Encoder with Late Interaction (DE-LI)

• ColBERT 모델 기반

• 쿼리 토큰과 문서 토큰 간 세밀한 상호작용(late interaction) 고려

Retrievers
• 제안한 방법의 일반화 성능과 견고성을 검증하기 위해 다양한 유형의 검색기(Retrievers) 에 대해 실험 수행



Transformer Model & Training Set

▪ Query Generation Model

• Transformer Model: docT5query 모델 사용

▪ Training Set Construction

▪ Query Variant 생성 방법

• 각 원본 쿼리 q에 대해 100개의 대안 쿼리 생성

▪ 생성 과정

1) 초기 검색 수행

• 상위 k = 10개 문서 검색

2) Transformer 적용

• 각 문서에 대해 m = 10번 query 생성

• 총 생성 쿼리 수: 10 𝑑𝑜𝑐𝑢𝑚𝑒𝑛𝑡𝑠 × 10 𝑞𝑢𝑒𝑟𝑖𝑒𝑠 = 100



Classification Model & Hyperparameters

▪ Classification Model

• BERT-based-uncased가 cross-encoder를 통해 파인튜닝

• Sentence Transformers 라이브러리 사용

▪ Hyperparameters

Parameter Value

Learning rate 2e-5

Warm-up 전체 학습 단계의 10%

Batch size 16

Epoch 1



Improvements on hard queries of the MS MARCO Dev set

Table: Improvements on hard queries of the MS MARCO Dev set.



Conclusion

• 본 연구는 쿼리 재구성 프레임워크가 다양한 검색 시스템에서 검색 효율성을 크게 향상시킬 수 있음을 

입증했으며, 특히 기존 모델들이 어려움을 겪는 쿼리에 대한 해결 능력을 보여줌

▪ 정리:



Thank you
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