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Modern search engines provide the result including not only the traditional web documents, but also the 
segments aggregated with specialized information such as images, videos, and news, called vertical, to the users. 
Most click models associated with vertical search were designed to reduce various biases caused by verticals in 
search engine result pages to evaluate user behavior of web documents. However, evaluation of verticals 
themselves has not been conducted. In this paper, we propose vertical click models to analyze user behavior 
associated with both verticals and documents. The proposed click models based on probabilistic graphical model 
framework directly reflect events occurred in verticals and documents, so that they allow to elaborately calculate 
and evaluate the preference of verticals felt by the user. The proposed models were evaluated with a click log 
dataset from the popular commercial search engine in Korea. The results demonstrated superiority of our model 
over existing models in terms of normalized discounted cumulative gain.
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1. 서  론

근래에 존재하는 검색엔진 제공자들은 사용자들의 다양한 검

색 의도와 요구를 만족시키기 위하여 여러 방법으로 검색엔진

을 발전시키고 있다. 사용자들이 입력하는 검색 질의 수는 하

루에도 셀 수 없이 많으며, 이 중 상당수는 검색어를 입력한 사

용자에게 맞춘 요약된 정보를 얻으려 하기 위함이다 (Dumais 
et al., 2003). 이러한 요구를 해결하기 위한 가장 대표적인 방식

은 버티컬 검색(vertical search)이다. 이는 전통적인 웹 검색 결

과뿐만 아니라 이미지, 동영상, 뉴스, 지도, 리뷰 등 다른 정보

들을 버티컬이라 불리는 형태로 각각 정리하고, 정리된 결과

들을 통합하여 보여주도록 하는 검색 환경이다 (Markov et al., 
2014). <Figure 1>은 ‘BTS Butter’ 질의에 대한 구글 웹 검색 결

과와 버티컬 검색 결과를 나타낸다. 구글 검색엔진이 만들어

진 당시에는 <Figure 1>의 (a)와 같이 페이지 별로 10개의 웹 

문서 즉, URL 링크를 제공하였으나, 현재는 <Figure 1>의 (b)
와 같이 웹 문서 결과 이외에도 공식 뮤직비디오, 가사, 연관 

검색 질의 등을 별도의 버티컬로 구성하여 전달하고 있다. 특
히 공식 뮤직비디오는 해당 질의의 검색 결과로서는 가장 공

신력있는 정보이므로 검색 결과 최상단에 표시하기에 가장 적

합하다. 이처럼 버티컬 검색은 사용자가 입력한 질의에 맞는 

버티컬을 선택하고 정렬하며, 이를 통해 사용자에게 전통적인 

웹 검색 환경보다 훨씬 간편하게 원하는 정보를 제공한다. 그
러나, 실제로 사용자의 의도에 맞는 버티컬이 적절하게 배치

되었는지를 제공자가 반드시 확인해야 하는데, 버티컬 검색 

환경이 도입됨에 따라 변화하는 사용자의 사용 패턴을 잘 반
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Figure 1. Example of (a) Traditional Web Search and (b) Vertical Search Structure

영해야 함에도 불구하고, 이러한 연구들은 여전히 원활하게 

이루어지고 있지 않다. 따라서, 버티컬 검색엔진이 적합한 버

티컬을 선택하고 정렬을 시키는지를 평가하는 것은 현대 검색

엔진에 있어서 매우 중요하고도 도전적인 과제이다 (Arguello 
et al., 2009; Wang et al., 2013).

사용자들의 묵시적 피드백(implicit feedback)을 잘 이해하는 

것은 검색엔진 결과를 평가하고 시스템의 품질을 향상시킴에 

있어서 필수적이다. 검색엔진의 품질은 클릭, 스크롤, 페이지 

조회 시간 등의 사용자 피드백을 통해서 유추할 수 있으며, 이
러한 정보는 click through rate(CTR) 예측, 순위 학습, 질의 추

천, 질의 변형 등의 각종 정보 검색 연구 분야에 사용된다 

(Wang et al., 2013; Joachims et al., 2009). 사용자 피드백을 처

리하는 방법 중 잘 알려진 방법은 클릭모형(click model)이다. 
클릭모형은 주로 클릭을 사용하여 구축한 검색엔진 결과 페이

지에서의 클릭 발생 패턴을 모사하는 모델을 의미하며, 이는 

사용자의 검색 니즈를 만족시키기 위하여 묵시적 피드백 결과

를 이해하고 검색 품질을 향상시키는 데에 널리 사용된다

(Wang et al., 2013; Chuklin et al., 2015). 단, 클릭 자체는 검색 

결과에서의 문서 순서, 결과 페이지의 형태, 사이트의 평판 등

에 따라서 매우 편향되어 나타나므로, 클릭모형을 만듦에 있

어 핵심적인 해결 과제는 검색 결과의 편향성을 잘 설명하고 

비편향적인 사용자 선호도를 획득하는 것이다(Craswell et al., 
2008).
기존 연구에서도 버티컬 검색에서 나타나는 각종 편향성을 

다루는 클릭모형을 제시하였으며, 주로 버티컬이 존재함에 따

라 나타나는 사용자 행동 변화 확인(Wang et al., 2013; Chen et 
al., 2012), 혹은 사용자의 검색 의도 파악(Chuklin et al., 2013)
을 확률 그래픽 모델(probabilistic graphical model) 형태를 기반

으로 진행하였다. 그러나 기존의 모든 연구에서는 검색 결과

에서 나타나는 웹 문서들의 비편향적 선호도를 얻는 데에 초

점을 맞추었고, 버티컬 자체에 대한 사용자들의 행동이나 선

호도를 다루는 연구는 존재하지 않았다.
본 논문에서는 버티컬 검색엔진에 맞는 새로운 클릭모형을 

제시한다. 제안하는 방법은 확률 그래픽 모델을 새롭게 구성
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하여 버티컬과 문서의 선호도를 동시에 획득함으로써, 버티컬 

검색 환경에서의 편향성을 제거함과 동시에 버티컬의 선호도

를 보다 알맞게 계산하도록 하였다. 이에 따라서 사용자가 원

하는 버티컬을 검색 결과 페이지 상단에 잘 배치하여 사용자

의 검색 만족도를 향상시키는 데에 목표를 두고 있다.
제안하는 클릭모형에 대한 성능은 normalized discounted cu-

mulative gain(NDCG)으로 평가한다. NDCG는 검색 품질을 나

타내는 대표적인 지표로, 사용자가 원하는 순서대로 나열하면 

1, 그렇지 않으면 0에 가까운 숫자를 얻게 된다(Järvelin and 
Kekäläinen, 2002). 제안하는 클릭모형과 기존에 제시된 클릭

모형을 단순 변경하여 버티컬 검색에 맞춘 클릭모형 두 가지

를 NDCG를 통해 비교함으로써, 제안하는 모델의 우수성을 입

증하고자 한다.
제2장에서는 기존에 진행되었던 버티컬 검색, 클릭모형과 

관련된 연구를 소개하고, 제3장에서는 본 논문에서 제안하는 

클릭모형에 대해 설명한다. 클릭모형을 비교하기 위해 설계한 

실험과 사용한 데이터, 그리고 평가 지표를 제4장에서 서술하

고, 제5장에서는 실험 결과를 서술한다. 마지막으로 제6장에

서는 본 논문의 결론을 서술한다.

2. 관련 연구

2.1 버티컬 검색

전통적인 검색엔진에서는 페이지 별로 10개의 웹 문서 링크

를 제공하였다. 이러한 방식은 사용자의 요구가 점점 다양해

지면서 단순히 하나의 문서나 카테고리의 결과만으로는 사용

자를 만족시킬 수 없게 되면서 효과적이지 않게 되었다(Chen 
et al., 2012). 따라서 많은 검색엔진에서는 사용자들이 만족할 

만한 형식의 문서들을 하나로 집약하여 보여줄 수 있는 버티

컬을 생성하였고(Chen et al., 2012), 이는 검색 결과에서의 사

용자 경험을 증진시키는 데 도움이 되었다(Wang et al., 2013).
버티컬 검색과 관련된 기존 연구들에서는 어떤 버티컬이 사

용자가 입력한 질의와 연관이 있고 어떻게 배치하는 것이 좋

을지에 대해서 중점적으로 연구하였다. Diaz(2009)는 뉴스 이

벤트와 주제들을 분석하여 검색어와의 연관도를 분석하고, 이
를 토대로 뉴스 결과를 전달할 질의를 선정하였다. 또한 사용

자 클릭 피드백 정보를 이용하여 뉴스 버티컬 노출의 적합성

을 파악하여, 적절하지 못한 결과를 내보내지 않도록 하였다. 
Arguello et al.(2009)은 18종류의 버티컬 중 질의에 적합한 버

티컬을 선택하는 문제를 해결하였다. 적합도 계산을 위하여 

관리자의 판단에 의해 질의 카테고리 별로 연관이 있는 버티

컬을 나타내는 자질과 지명 등의 지리적 명칭을 나타내는 자

질 등 검색 단어 자체에 대한 자질, 검색 로그를 활용한 자질, 
문헌 정보를 활용한 자질을 사용하여 질의 별로 버티컬을 분

류하고, 기준점을 넘는 버티컬을 검색 결과에 제시하는 것으

로 문제를 해결하였다. Arguello et al.(2010)은 11개의 버티컬

의 적합도를 기계학습 모델을 통해 계산하고자 하였다. 해당 

연구에서는 Arguello et al.(2009)에서 제시한 자질과 전문가가 

평가한 적합도를 사용하여 gradient boosted regression tree 모델

로 예측하고 검색엔진에 반영하였다. Diaz and Arguello(2009)
에서는 검색엔진에 반영한 버티컬 선택 모델을 사용자 피드백 

정보를 이용하여 업데이트하는 모델을 제시하였다.

2.2 클릭모형

클릭모형은 검색엔진 결과 페이지에서의 클릭 발생 패턴

을 모사하는 확률적 모델을 의미한다(Craswell et al., 2008). 
확률 그래픽 모델(Koller and Friedman, 2009)을 기반으로 하

는 클릭모형이 주로 연구되었으며, 사용자의 문서 인지 여부

(examination), 클릭 여부, 스킵 여부 등의 이벤트들을 관찰하

여, 질의 별로 문서에 대한 사용자 매력도(attractiveness)를 계

산하도록 하였다(Borisov et al., 2016).
클릭모형에서 정의하는 주요 이벤트는 다음과 같다.

∙ : 검색엔진 결과 페이지에서 문서의 사용자 인지 여부

∙ : 문서의 매력 여부

∙  : 문서의 클릭 여부

∙  : 문서 조회 후 사용자의 만족 여부

또한 기본적으로 인지 가설(examination hypothesis)이라 하

는 다음의 가설을 충족하도록 한다.

  ↔      (1)

이는 특정 문서 를 클릭하였다는 것은, 그 문서를 사용자

가 인지하였고 매력이 있다고 판단한다는 것과 동일하다는 의

미이다. 특정 문서를 검색 결과 상 최상단에 배치를 할 경우 사

용자는 이를 반드시 보는 것으로 가정하는데(Craswell et al., 
2008), 따라서 문서의 매력 여부는 문서의 위치에 따른 편향성

을 해소한 비편향적인 문서의 클릭 확률이라 해석할 수 있다.
Craswell et al.(2008)은 검색 결과 페이지 내 문서의 위치에 

따른 편향성을 설명하는 position-based model(PBM)을 제시하

였다. 이는 인지 가설을 사용한 간단한 형태의 클릭모형으로

서, 질의와 문서에 따라 매력도를 계산하고, 검색 결과 페이지 

내의 문서 랭크에 따른 인지 확률을 직접 계산한다. PBM의 수

식은 다음과 같이 정의한다.

       ∙   (2)
     (3)
     (4)

여기서 는 질의 , 문서 에 대한 매력도, 은 문서 가 

등장한 랭크 에 따른 인지 확률이다. PBM은 간단한 수식으로 

매력도, 인지 확률을 추정할 수 있다는 장점이 있으나, 각각의 
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Figure 2. Graphical Representation of the User Browsing Model

문서 별로 이를 독립적으로 계산하기 때문에 실제로는 랭킹 순

서 상 먼저 등장하는 문서의 클릭 여부에 따라 해당 문서의 클릭 

확률이 달라질 수 있는 점을 고려하지 못하는 한계점이 있다.
Dupret and Piwowarski(2008)는 user browsing model(UBM)

을 제안하였다. UBM은 PBM을 확장한 것으로, 문서의 인지 

확률을 페이지 내에서 이전에 클릭한 문서의 랭크에 따라서 

반영할 수 있도록 하였다. UBM의 인지 확률은 다음과 같이 정

의한다.

     …       ′ (5)
′  ∈ … ∶  

′은 현재 문서 보다 높은 랭크의 문서 중 마지막으로 클릭

한 문서의 랭크를 의미하며, 사용자는 문서를 최상단부터 하

단으로 순서대로 확인한다고 가정한다. 특정 검색 결과에서 

생성되는 UBM의 형태는 <Figure 2>와 같다. 이전 문서 랭크에

서의 클릭이 이후에 존재하는 문서의 인지 여부에 영향을 미

치도록 하며, 실제로는 식 (5)와 같이 랭크 상 마지막으로 클릭

한 문서에 대해서만 인지 여부에 영향을 주도록 한다. 이처럼 

UBM은 PBM과는 다르게 상단에 존재하는 문서의 클릭 여부

를 같이 반영하여 좀 더 정교한 문서 인지 확률 계산이 가능하

다는 장점이 있다. 그러나, 단순히 랭킹 상 클릭 여부만을 반영

하고, 실제 문서의 품질에 따라서도 클릭 확률이 달라질 수 있

는 점을 반영하지 못한다. 예를 들어, 특정 문서를 클릭하여 조

회하였고 사용자가 해당 문서에 있는 정보로 매우 만족했다

면, 랭킹 상 하단에 있는 문서를 확인할 확률이 낮아지므로 클

릭 확률 또한 같이 낮아진다. 
Chapelle and Zhang(2009)은 가장 대표적인 클릭모형인 dy-

namic Bayesian network model(DBN)을 제안하였다. 이는 PBM, 
UBM과는 다르게, 사용자가 문서를 인지하였을 때의 클릭 확

률인 뿐만 아니라, 실제로 문서를 조회한 후의 만족도 를 

같이 계산한다. DBN은 다음의 수식으로 정의한다.

       ∙   (6)
     (7)
     (8)

        (9)
       (10)
        (11)

            (12)

위의 수식에 따르면, 만약 사용자가 문서를 클릭한 후 특정 

문서 에 대해 만족하였다면 랭킹 상 하단에 있는 결과는 확

인하지 않고, 또한 사용자는 문서를 인지하였는데 매력 있다

고 판단하지 않았거나 클릭하였는데 만족하지 않았다면 지속 

확률 로 검색 결과 페이지의 확인을 계속한다. 수식에서 만족

도와 지속 확률을 반영함에 따라서, DBN은 PBM, UBM과는 

다르게 문서의 품질에 따른 인식 확률, 매력도 등을 보다 정교

하게 계산할 수 있다. 또한 DBN은 랭킹 상 하단에 있는 문서의 

클릭 여부에 따라서도 추정 파라미터가 달라지는 특징이 있는

데, 이는  DBN에서 하단에 있는 문서가 클릭이 된 경우에는 그 

이전까지의 문서는 모두 인지하였다고 가정하기 때문이다. 예
를 들어, 검색 결과에서 두 번째 문서와 네 번째 문서가 클릭되

었을 때 세 번째 문서는 DBN에서는 인지한 것으로 가정하나, 
PBM, UBM에서는 인지 여부를 알 수 없는 것으로 판단한다는 

의미이다. 따라서 이 경우에는 랭킹 상 상단에서 클릭이 발생

하지 않았던 첫 번째 문서와 세 번째 문서는 매력이 없고, 클릭

이 발생한 두 번째 문서는 사용자가 만족하지 않았다는 정보

를 얻는다. PBM, UBM, DBN 세 가지 클릭모형의 네트워크 형

태를 도식화한 결과는 <Figure 3>에서 확인할 수 있다.
그러나, 위에서 소개된 클릭모형들은 전통적인 웹 검색 형

태에서의 문서 매력도나 만족도를 구하고자 하였기 때문에, 
버티컬 검색 형태에 바로 사용하기는 부적절하다. 따라서, 
Wang et al.(2013)은 UBM을 변형한 vertical-aware click mod-
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Figure 3. General Representation of the (a) Position-Based Model, (b) User Browsing Model, and (c) Dynamic Bayesian Network Model

el(VCM)을 제시하였다. 해당 연구에서는 검색 결과 상에서 버

티컬이 보다 눈에 띈다는 점을 감안한 편향성, 버티컬이 최상

단으로 노출될 경우 클릭이 더 크게 증가한다는 점을 고려한 

편향성 등을 고려한 모델로, 버티컬이 검색 결과에서 존재하는 
것에 따른 편향성을 더 잘 설명하고 웹 문서의 매력도와 인지 

확률을 정교하게 계산할 수 있도록 하였다. VCM에서는 검색 

결과 페이지 상 한 개의 버티컬이 존재한다고 하였을 때, 해당 

버티컬을 가장 먼저 확인하는 이벤트를  , 버티컬 확인 후 상

단에 있는 문서를 버티컬에서 가까운 순서로 인지하는지에 대

한 여부를 로 정의하고, 해당 이벤트들이 발생하였을 때의 

사용자 반응을 모델링하였다. Wang et al.(2013)이 제시한 

VCM 수식은 다음과 같다.

     (13)
       (14)

       (15)
        …       ′ (16)

           …       ′ (17)
          (18)

           (19)

은 버티컬의 종류 , 버티컬 랭킹 에 따른 버티컬 우선 

확인 확률, 은 버티컬 우선 확인 시의 문서 확인 순서 변화 

확률이다. 또한 버티컬 우선 확인 시의 인지 확률과 매력도에 

대한 질의 및 문서 랭크 별 영향을 각각  로 정의하였다. 
이를 통해 버티컬이 검색 결과에 존재함에 따른 매력도 및 인

지 확률 변화를 잘 설명할 수 있도록 하였다. 그러나, 해당 클

릭모형은 버티컬이 동시에 다수 존재하는 경우에는 사용할 수 

없으며, 버티컬 자체의 매력도나 인지 확률을 계산하지 않는 

한계점이 있다.
Chuklin et al.(2013)은 intent-aware click model을 제시하였

다. 해당 연구에서는 사용자의 의도를 확률로 정의하였는데, 
이는 각각의 질의에 대해서 뉴스 결과를 얻기 위해 검색을 한 

것인지, 이미지나 동영상 등 멀티미디어 정보를 얻기 위해 검

색을 한 것인지, 아니면 특정 사이트에 접속을 하기 위해 검색

을 한 것인지 등을 확률값으로 사전에 정의한 것이다. 예를 들

면, ‘BTS Butter’라는 질의는 뮤직비디오와 같은 멀티미디어 

결과를 얻고자 검색했을 가능성이 높으므로, 멀티미디어 검색 

의도 확률을 높게 설정하는 것이다. 이러한 의도 확률과 문서

의 형태에 따라 매력도와 인지 확률을 계산할 수 있도록 하였

다. Chuklin et al.(2013)은 UBM 기반의 클릭모형인 UBM-IA를 

제안하였으며, UBM-IA의 수식은 다음과 같이 정의된다.

 …  


   ∙ …    (20)

    
 

     
 

 …   
   

   ′ (21)
         

 (22)

는 문서의 표시 형태 즉, 뉴스나 스니펫이 포함된 형태 등

의 문서 타입 버티컬 혹은 일반 웹 문서를 의미하며, 는 사전

에 질의 별로 정의된 사용자의 검색 의도 확률이다. 이를 통해 

사용자의 의도 확률 및 문서 형태 별 매력도 및 인지 확률을 각

각 계산하고, 최종적으로는 의도 확률에 따른 가중합으로 클
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릭 확률을 정교하게 계산하도록 하였다. 그럼에도 불구하고, 
해당 연구를 현재의 버티컬 검색에 적용하기에는 한계점이 존

재한다. 여기서의 버티컬은 기존 웹 문서에 뉴스, 스니펫이나 

썸네일 등이 추가된 문서를 의미한 것으로, 이미지와 같이 여

러 링크들이 기존 문서와는 전혀 다른 새로운 형태로 조합되

어 있는 버티컬을 고려하고 있지 않기 때문이다.

3. 제안 방법

본 장에서는 제안하고자 하는 버티컬 검색에서의 확률 그래픽 

기반 클릭모형에 대해 서술한다. 기존 클릭모형에서는 버티컬

에 대해서 문서와 동일한 방식의 매력 여부, 인지 여부 이벤트 

등을 다루고 있지 않으므로, 본 논문에서 버티컬 관련 이벤트 

및 가설을 설명하고 확률 그래픽 모델 기반의 클릭모형 구성 

방법에 대해서 설명한다.

3.1 이벤트 및 가설

제안하는 클릭모형에 대한 이벤트를 다음과 같이 정의한다.

∙ : 검색엔진 결과 페이지에서 버티컬의 사용자 인지 

여부

∙ : 문서의 사용자 인지 여부

∙ : 버티컬의 매력 여부

∙ : 문서의 매력 여부

∙ : 버티컬의 클릭 여부

∙ : 문서의 클릭 여부

∙  : 버티컬 내 문서 클릭 후 사용자의 만족 여부

또한 버티컬 검색 클릭모형은 아래의 기본 가설들을 충족하

도록 하였다.

  ↔      ∈ (23)
  ↔      (24)

  ↔
∈

 ≥  (25)

           ⋯  (26)
                     the number of documents in the collection

식 (23)에 따라 만약 사용자가 특정 버티컬 를 인지하였고 

매력 있다고 판단하였을 경우, 사용자는 버티컬  안에 존재하

는 문서 를 확인한다. 나아가서 사용자가 문서   또한 매력 있

다고 판단할 경우 식 (24)와 같이 문서 를 클릭한다. 이는 기존 

클릭모형에서의 인지 가설인 식 (1)과 동일하다. 버티컬 에 속

해있는 문서 중 하나 이상을 사용자가 클릭했을 경우, 식 (25)에 

따라 해당 버티컬도 클릭한 것으로 가정한다. 마지막으로 식 

(23), 식 (26)과 같이 특정 버티컬에 속한 문서들은 동일한 문서 

인지 확률을 가지는 것으로 가정하였고, 이는 버티컬 내 문서의 

랭킹이 문서 인지 확률에는 영향을 미치지 않는 것을 의미한다. 
이러한 가정은 일반적인 랭킹 문제의 가정과는 다르나, 버티컬

의 위치에 따른 편향성을 고려하고 있기 때문에 해당 가설이 포

함되어도 문제가 없다고 판단하였다. 또한 해당 가설을 포함시

킴으로써 수식 및 계산의 복잡도를 낮출 수 있다.
본 논문에서는 확률 그래픽 기반의 대표적인 클릭모형인 

PBM, UBM, DBN을 버티컬 검색 형태에 알맞게 변형하였으

며, 각각의 수식과 파라미터 계산 방법을 다루고자 한다.

3.2 Position-Based Vertical Click Model

버티컬 검색에서의 이벤트들을 토대로 PBM 기반의 버티컬 

클릭모형인 position-based vertical click model(PBVCM)을 제

안한다. PBVCM의 수식은 다음과 같이 정의하였다.

             ∙   (27)
                        ∙   ∙  

     (28)
     (29)
     (30)

버티컬 가 클릭되기 위해서는 버티컬  내에 존재하는 한 

개 이상의 문서가 클릭되어야 한다. 따라서 버티컬 내에 존재

하는 문서 의 클릭 여부가 버티컬 의 클릭 여부에 영향을 주

는 방식으로 그래프를 구성하였다. 는 질의 , 버티컬 에 

대한 매력도, 은 버티컬 가 등장한 랭크 에 따른 인지 확

률이다. 식 (27)은 식 (2)의 변형으로, 특정 문서가 클릭될 확률

은 식 (23), 식 (24)의 가설에 의해 버티컬의 매력도, 버티컬의 

인지 확률, 문서의 매력도의 곱으로 표현할 수 있다. <Figure 
4>는 PBM 기반의 버티컬 검색 클릭모형을 도식화한 결과를 

나타낸다.

Figure 4. Graphical Representation of the Position-Based Vertical 
Click Model
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Figure 5. Graphical Representation of the User Browsing Vertical Click Model

세 가지의 파라미터를 추정하기 위하여 expectation-max-
imization(EM) 알고리즘을 사용한다(Dempster et al., 1977). 
EM 알고리즘은 확률 그래픽 모델 등 잠재 변수에 의존하는 확

률 모델에서 최대가능도(maximum likelihood)를 갖는 파라미

터의 추정값을 탐색하는 알고리즘으로, 관측되는 이벤트를 토

대로 통계 모델의 수식을 풀 수 없는 경우 사용하는 방법이다. 
현재 파라미터에서 파라미터의 가능도 기댓값을 정의하는 ex-
pectation 단계와 가능도 기댓값을 최대화하도록 파라미터를 

업데이트하는 maximization 단계를 반복적으로 거침으로써, 
실제 관측한 클릭 여부 결과에 적합한 파라미터를 찾는 것이

다. PBVCM 모델에서 실제로 관측이 가능한 것은 클릭 여부만 

존재하는 것에 비해 추정해야 하는 파라미터는  ,  ,  

세 가지이므로, 해당 파라미터들의 정확한 추정치를 계산할 

수 없으므로 EM 알고리즘을 통해 파라미터 업데이트를 수행

하고, 이를 통해 파라미터 추정을 진행한다.
Chuklin et al.(2015)에 따르면 상위 이벤트가 존재하지 않는 

경우 관측된 이벤트에 따른 추정 대상 파라미터의 조건부 확

률의 평균으로 표현이 가능하며, 세 가지 파라미터 모두 상위 

이벤트가 존재하지 않으므로 반복시행(iteration) 번째의 

추정값을 다음과 같이 정리할 수 있다.

                  
  ∑∈



∑∈
   

(31)





∈

   


  




∈

    (32)


 




∈

    (33)

하나의 검색 결과 는 검색한 질의 , 검색 결과를 구성하는 

버티컬  및 버티컬 내 문서  , 그리고 버티컬의 랭크   정보

를 모두 가지고 있다. 따라서 전체 검색 결과 는 질의와 문

서  , 질의와 버티컬  , 혹은 버티컬의 랭크    별로 

부분 집합을 구성하여 확인할 수 있다. 또한 각각의 검색 결과  

 별로 클릭 여부 를 관측할 수 있으며, 이에 따른 조건부 확

률을 계산함으로써 파라미터를 추정한다. 예를 들어, ‘BTS 
Butter’ 질의에 등장한 공식 뮤직비디오 문서의 매력도는 ‘BTS 
Butter’를 입력하였을 때 공식 뮤직비디오 문서가 노출된 모든 

검색 결과 공식 뮤직비디오,BTS Butter를 가져온 후, 해당 검색 결과

에서의 공식 뮤직비디오 클릭 여부에 따른 공식 뮤직비디오 

문서의 매력도 조건부 확률로 반복적으로 업데이트 함으로써 

추정한다.
식 (31)의 문서 매력도 조건부 확률을 전개하면 다음과 같다.

          ∙     (34)
         ∙    

      

      
  

     ∙  

     

  ∙

는 각 이벤트에서의 문서 의 클릭 여부, 는 버티컬 

의 클릭 여부를 의미하며, 1이면 클릭됨, 0이면 클릭되지 않았

음을 뜻한다. 만약 문서가 클릭이 되었다면, 식 (24)의 가설에 

의해 사용자는 문서가 매력 있다고 판단한 것이므로 매력도는 

1이다. 반대로 문서가 클릭되지 않았다면 최소한 버티컬의 매

력 여부, 버티컬의 인지 여부, 문서의 매력 여부 셋 중 하나 이상
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을 충족하지 못했다는 것이고 (     ), 
이 때 문서가 매력이 있었다면 버티컬이 매력이 없거나 버티컬

을 인지하지 못한 것이라 판단할 수 있다(  

    ). 단, 문서 는 클릭되지 않았는데 문서 가 

소속되어 있는 버티컬 가 클릭이 되었다면 (  ), 이는 사

용자가 문서에 매력을 느끼지 못한 것으로 할 수 있으므로 매력

도는 0이다.
같은 방식으로 식 (31), 식 (32), 식 (33)을 다음의 식 (35), 식 

(36), 식 (37)과 같이 정리할 수 있다. 식 (36), 식 (37)에서  

∏∈
 는 버티컬 에 속하는 모든 문서 에 대해서 

사용자가 매력을 느끼지 못했을 확률을 의미한다. 본 논문에

서는 각 파라미터의 초기값 
 , 

 , 
은 0.1로 설정하였다.
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3.3 User Browsing Vertical Click Model

UBM 기반의 버티컬 클릭모형은 user browsing vertical click 
model(UBVCM)이라 정의한다. UBM은 PBM에서 문서의 인지 

확률을 좀 더 고도화하여 구성한 것으로, 매력도에 대한 부분

은 PBM과 동일하다. 따라서 UBVCM의 기본적인 수식은 

PBVCM의 식 (27), 식 (28), 식 (29)와 동일하며, 아래의 식 (38)
과 같이 버티컬의 인지 확률만 추가적으로 구성하면 된다. 제
안하는 UBVCM의 형태는 <Figure 5>에서 확인할 수 있다.

     …       ′ (38)
′  ∈ … ∶  

동일한 방식으로, UBVCM에서의 문서의 매력도와 버티컬

의 매력도는 PBVCM에서의 추정치 식 (31), 식 (32)로 추정이 

가능하다. 단, 버티컬의 인지 확률은 다르게 추정해야 하는데, 
각각의 검색 결과를 추정 대상 버티컬의 랭크 과 마지막으로 

클릭한 버티컬의 랭크  ′ 두 가지를 모두 사용하여 구성함으

로써 상위 이벤트가 없는 형태로 단순화할 수 있다(Chuklin et 
al., 2015). 단순화된 인지 확률은 

′ 이며, 이는 마지막으로 클

릭된 버티컬의 랭크가  ′일 때 랭크가 인 버티컬의 인지 확률

이다. 따라서 반복시행(iteration) 번째의 버티컬 인지 확률 

추정값은 다음과 같이 정리할 수 있다.



′ 


′




∈
 ′

    (39)

UBVCM의 버티컬 인지 확률 추정값 식 (33)을 토대로 

UBVCM에서의 모든 파라미터의 추정값 수식을 정리하면 식 

(40), 식 (41), 식 (42)와 같다. 각 파라미터의 초기값 
 , 

 , 



′ 은 PBVCM과 동일하게 0.1로 설정하였다.
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3.4 Dynamic Bayesian Network Vertical Click Model

버티컬 검색에서의 DBN은 UBVCM과는 다르게 식 (27)의 

기본 가설, 식 (29)의 버티컬 매력도를 제외한 나머지는 기존 

DBN을 토대로 구성해야 한다. 본 논문에서는 이를 dynamic 
Bayesian network vertical click model(DBNVCM)이라 명칭하

며, 아래와 같이 정의하였다.

     (43)
        (44)
       (45)
        (46)

            (47)

사용자는 검색 결과에 있는 버티컬을 랭킹 순서대로 확인하며, 
식 (9)를 토대로 특정 버티컬을 인지하였다면 그보다 상단에 있

는 모든 버티컬들은 인지한 것으로 가정한다. 또한 사용자의 조

회 후 만족도 는 식 (10)을 차용하여 버티컬에 대해서만 계산

하도록 하였으며, 만약 만족하지 못하였을 경우 다음 버티컬 확

인으로 이어질 확률을 식 (12)을 참고하여 로 구성하였다. 
DBNVCM 클릭모형을 도식화한 결과는 <Figure 6>과 같다.
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Figure 6. Graphical Representation of the Dynamic Bayesian Network Vertical Click Model

DBNVCM의 버티컬 매력도 및 문서 매력도 추정은 PBVCM, 
UBVCM과 동일한 방식으로 식 (31), 식 (32)를 이용하여 추정

이 가능하나, 버티컬의 인지 확률은 PBVCM, UBVCM과는 다

르게 발생한 이벤트들을 토대로 추정해야 한다. DBNVCM의 

인지 확률 를 정리하면 다음과 같다.

          (48)
         

             ∙     

              ∙        

               ∙    

            ∙       

             ∙    

                    

            ∙    

            ∙  ∏∈ 

               ∏∈ 

또한 DBNVCM의 가장 큰 특징은 계산 대상인 버티컬 및 문

서 결과만 취합하여 계산하는 것이 아니라 현재 버티컬 하단

에 존재하는 버티컬 및 문서의 클릭 여부에 따라서도 추정값

이 달라진다는 것이다. 예를 들어, 특정 버티컬  보다 하단에 

있는 버티컬이 클릭되었을 경우에는 식 (44)에 의해 버티컬 

는 사용자가 인지했다는 것을 알 수 있고, 이 때 버티컬 가 클

릭되지 않았다면 버티컬 가 매력이 없거나 버티컬  내에 포

함되어 있는 모든 문서가 매력이 없는 것으로 유추할 수 있다. 
따라서, 파라미터를 추정할 때 클릭 여부 는 현재 버티컬의 

클릭 여부  혹은 문서의 클릭 여부  , 그리고 검색 결

과 하단에 존재하는 버티컬의 클릭 여부    두 가지로 나

누어 해석해야 한다.
버티컬 매력 여부의 클릭 여부에 따른 조건부 확률을 먼저 

정리하면 다음과 같다. 는 버티컬  안에 포함되어 있는 

모든 문서를 의미한다.
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문서 매력 여부의 조건부 확률도 같은 방법으로 유도할 수 

있다. 이는 다음의 수식으로 정리된다.
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Query Page ID Vertical ID Document ID Vertical Rank Rank Clicked
bts  N29  1 1 1

bts  web  2 1 0

bts  web  2 2 0
… … … … … … …

bts  N29  1 1 0

bts  Na8  2 1 1
… … … … … … …

google  web  1 1 1

google  web  1 2 0

google  web  1 3 0

google  nws  2 1 1
… … … … … … …

Table 1. Example of the Preprocessed Click / Impression Log Dataset

    
  

 
  (53)

             
 

              ∙
  

 
 

 

              
 ∙

  
 

 
 

            
 

 

             ∙
  

 
 

 
  

            ∙
 

           





∏∈






   
  

  (54)

          ╲         

≥ 
 

  

  ╲          (55)
     ╲           ∙  

    ╲           ∙  

     



∏ ′∈╲   

 ′ 

마지막으로, 버티컬의 만족도   또한 식 (31), 식 (32) 와 동

일한 방식으로 추정할 수 있다.
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 식 (49)의 클릭 여부에 따른 버티컬 매력 여부 조건부 확률, 
식 (52)의 문서 매력 여부 조건부 확률, 식 (56)의 버티컬 만족 

여부 조건부 확률 수식을 토대로 전체 검색 결과에 대한 평균

값을 구함으로써 반복시행 번째의 버티컬의 매력도, 문서

의 매력도, 버티컬의 만족도를 계산할 수 있으며, 최종적으로 

계산된 버티컬의 매력도는 버티컬의 위치나 다른 버티컬, 문
서들의 매력도에 따른 편향성이 제거된 버티컬의 비편향적 클

릭 확률이다.

4. 실험

제안하는 클릭모형 및 비교 대상 클릭모형 결과를 질의-버티

컬 별 적합도 평가 결과와 조합하여 지표를 계산하고 비교하

였다. 이 장에서는 비교 대상 클릭모형, 모델 비교를 위해 사용

한 데이터, 그리고 NDCG에 대해서 설명한다. 제안하는 클릭

모형과 비교 대상 클릭모형은 스파크 분산처리 플랫폼(Zaharia 
et al., 2010)과 스칼라(Odersky et al., 2014)를 이용하여 직접 구

현하였다.

4.1 비교 대상 클릭모형

제안하는 클릭모형과 비교할 비교 대상 클릭모형은 PBM, 
UBM, DBN이다. 단, PBM, UBM, DBN은 버티컬을 고려하지 

않으므로, 각각의 클릭모형은 검색 결과 내에 포함되어 있는 

버티컬을 무시하고 단순히 문서들의 순서만을 이용하여 모델

링하였다. 따라서 파라미터는 검색 결과에 표시되는 문서의 

매력도, 그리고 문서 랭킹에 따른 인지 확률 등으로 구성된다. 
단, 제안하는 클릭모형과 비교하기 위하여, 최종적으로 계산
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Click model NDCG@1 NDCG@3 NDCG@5
PBM (existing) 0.7575 0.8146 0.8628
PBVCM (proposed) 0.7711 * 0.8356 ** 0.8812 **

UBM (existing) 0.7583 0.8171 0.8642
UBVCM (proposed) 0.7652 0.8349 ** 0.8810 **

DBN (existing) 0.8148 0.8525 0.8939
DBNVCM (proposed) 0.8215 0.8597 * 0.9007 **

Table 2. Performance Comparison between the Existing and 
Proposed Click Models in Terms of NDCG@1, 
NDCG@3, NDCG@5 with Significance Test (*p<0.01,
**p<0.001)

된 문서의 매력도를 사용하여 버티컬 별로 평균을 계산하였

다. 특정 질의 내에서의 문서-버티컬 매핑은 실험 데이터 상 가

장 마지막으로 등장했던 질의의 검색 결과를 이용하였다.
PBM, UBM, DBN 세 가지 클릭모형 모두 직접 구현하여 파

라미터를 추정하였고, 각각의 방법 별로 어떤 결과가 나오는

지, 그리고 제안하는 클릭모형과의 차이가 어느 정도인지 비

교하였다.

4.2 데이터

검색 결과 데이터는 2020년 4월 1일부터 5월 3일까지의 국

내 포털 기업의 모바일 실서비스 클릭, 노출 로그를 사용하였

다. 여기에는 사용자가 어떤 질의를 검색하였고, 이 때 어떤 버

티컬 및 문서가 등장하였는지를 버티컬 및 문서의 id 값을 통

해 알 수 있으며, 해당 id 값을 토대로 사용자가 검색 결과를 클

릭하였는지에 대한 정보를 알 수 있다. 클릭, 노출 로그를 실험에 
맞게 전처리한 데이터는 <Table 1>과 같은 형태로 구성되어 

있다. 이 때, Rank는 버티컬 내에서의 문서의 랭크를 의미한다.
실서비스에는 상당한 양의 클릭, 노출 로그가 누적이 되기 

때문에 클릭모형의 학습 진행 시 EM 알고리즘은 1일치 데이

터를 24등분 후 배치(batch) 학습을 진행하였고, 에포크(epoch)
는 2회로 제한하였다. 이러한 방식으로 각 날짜 별로 파라미터

를 학습시키고 학습된 값을 누적하였다.
학습된 각각의 클릭모형의 품질을 확인하기 위하여 국내 포털 

기업 전문가에 의해 직접 평가된 질의-버티컬 별 평가 결과를 확

보하였다. 평가는 5점 척도로 진행하였으며, 5점은 검색 결과 최

상단 노출이 필요한 정답 버티컬, 1점은 검색 의도와 전혀 관련이 

없는 버티컬임을 의미한다. 또한 시간이 지남에 따른 검색 결과 

변동 및 문서의 변질을 막기 위하여, 평가는 2020년 5월 3일을 기

준으로 보존된 검색 결과를 토대로 진행하였다.
최종적으로 학습된 클릭모형에서의 질의-버티컬 별 매력도

와 질의-버티컬 별 평가 결과를 합쳐서 지표를 추출하였으며, 
평가에 사용한 데이터의 양은 질의 2,167개, 질의-버티컬 

13,588개이다.

4.3 Normalized Discounted Cumulative Gain

NDCG는 평가 결과나 특정한 논리에 의해 구성된 적합도 등

을 이용하여 검색 품질을 나타내는 데에 사용하는 가장 대표

적인 지표이다(Järvelin and Kekäläinen, 2002). Discounted cu-
mulative gain(DCG)는 검색 결과 상위 개의 적합도 점수를 더

한 cumulative gain(CG) 값을 랭킹에 따라 페널티를 준 것으로, 
수식은 다음과 같다. 본 논문에서는 버티컬에 대한 랭킹 결과

를 평가하므로, 는 번째 버티컬의 적합도 점수이다.

  
  



 


 

해당 값을 적합도의 역순으로 배치했을 때의 DCG값과 비교한 

것이 NDCG로, 가장 이상적으로 검색 결과를 배치했을 때와 비교

하여 어느 수준으로 랭킹을 하였는지를 직관적으로 알 수 있다. 
수식은 다음과 같이 정의된다. 는 버티컬을 이상적으로 배

치한 후 상위 개 까지의 버티컬을 뽑은 리스트이다.

 


   

  

 




 

만약 NDCG를 계산하고자 하는 검색 결과가 이상적으로 

랭킹되었다면, 는 와 같은 값이므로 1이다. 
반면, 정반대로 랭킹되었을 경우는 적합도 점수가 높은 버티컬이 

랭킹 순서에 따른 페널티를 받게 되므로 0에 근접하게 된다. 또한, 
는 랭킹에서 번째 버티컬까지의 NDCG 값이므로, 
예를 들어 은 3등까지의 버티컬 즉, 랭킹 결과 

상단에서의 랭킹 품질을 의미한다. 상황에 따라 차이가 있으나 

5점 척도로 진행 시  기준으로 0.7 정도를 적절한 

수준으로 판단하며, 일반적으로는 NDCG 결과 간 상대적인 

차이를 토대로 랭킹 결과를 평가한다.

5. 실험 결과

<Table 2>는 본 연구에서 제안하는 클릭모형과 비교 대상 클

릭모형의 NDCG@1, 3, 5 성능을 나타낸다. 각 방식 별 성능과 

제안 클릭모형과 기존 클릭모형 각각의 평균을 계산하여 비교

하였으며, 질의 별 NDCG 결과를 이용하여 대응표본 t-검정으

로 유의성을 확인하였다. 모든 NDCG 구간에서 제안 클릭모형

인 DBNVCM이 가장 우수한 성능을 보이는 것을 알 수 있었으

며, PBVCM, UBVCM, DBNVCM 모두 각각의 클릭모형의 원

형인 PBM, UBM, DBN보다 우수함을 보였다. 특히 NDCG@3, 
5에서는 모든 클릭모형에서 통계적으로 유의한 차이를 보였

으며, UBVCM의 NDCG@1(p-value: 0.1066), DBNVCM의 

NDCG@1 (p-value: 0.0891) 에서도 유의하지는 않으나 이에 준

하는 차이를 보임을 알 수 있었다. 세 가지 클릭모형 모두 
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NDCG@1, 3까지는 비교 대상 클릭모형과 제안하는 클릭모형 

간의 평균 성능 차이가 증가하는 것을 알 수 있는데, 이는 제안

하는 클릭모형이 사용자가 특정 질의에서 가장 원하는 버티컬, 
혹은 적어도 상단에 배치해야 하는 버티컬을 잘 탐지하여 표시

해줄 수 있다는 의미이다. 따라서 제안하는 클릭모형을 실제 서

비스에 적용할 경우에도 비교 대상 클릭모형에 비해 사용자의 

검색 만족도를 보다 향상시킬 수 있을 것으로 기대된다.

6. 결  론

본 논문에서는 버티컬 검색 형태에 적합한 확률 그래픽 기

반의 새로운 클릭모형을 제안하였다. 제안 방법을 이용하여 

버티컬의 비편향적 클릭 확률을 추출하였고, 추출된 클릭 

확률이 사용자의 선호도에 맞게 추출되었는지 확인하기 위

하여 NDCG를 사용하여 평가하였다. 그 결과, 제안하는 클

릭모형은 기존의 클릭모형을 단순하게 적용하였을 때와 비

교하여 사용자가 가장 원하는 버티컬, 그리고 검색 결과 상

단에 배치해야 하는 버티컬을 잘 탐지하고 제시하는 것을 

확인하였다.
본 연구는 검색 결과에서의 버티컬에 대한 사용자 피드백 

기반 적합성을 클릭모형 구조를 고도화하여 계산하도록 한 첫 

연구라는 점에서 의의가 있다. 제안하는 클릭모형에 대한 결

과를 실제 검색 서비스에 반영할 경우 버티컬 검색 성능 향상

에 기여를 할 것으로 예상되며, 실서비스 적용 후 심층적인 결

과 분석을 통해 클릭모형의 추가적인 고도화도 가능할 것으로 

기대된다. 또한, 본 연구에서는 인공신경망 클릭모형에 대해

서는 다루지 않았으나(Borisov et al., 2016), 만약 제안하는 클

릭모형의 구조를 인공신경망을 기반으로 하는 클릭모형에도 

반영이 가능하다면 현재보다 더 개선된 결과를 획득할 수 있

을 것으로 본다.
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