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Abstract

Core citation recognition is to identify influential ones among the prior articles that a scholarly 

article cite. Previous approaches have employed citing-text occurrence information, textual similarities 

between citing and cited article, etc. This study proposes a term-based approach to core citation 

recognition, which exploits the importance of individual terms appearing in in-text citation to calculate 

influence-strength for each cited article. Term importance is computed using various frequency 

information such as term frequency(tf) in in-text citation, tf in the citing article, inverse sentence 

frequency in the citing article, inverse document frequency in a collection of articles. Experiments 

using a previous test set consisting of computational linguistics articles show that the term-based 

approach performs comparably with the previous approaches. The proposed technique could be easily 

extended by employing other term units such as n-grams and phrases, or by using new 

term-importance formulae.
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I. Introduction

핵심인용인식(core citation recognition)은 한 편의 논문이 

인용하는 선행 논문들 중에서 핵심 선행 논문(들)을 구별해 내

는 작업으로, 서로 다른 피인용논문(cited paper)들은 인용논문

(citing paper)에 미치는 영향의 정도가 동일하지 않다는 가정

에 기초한다[1, 2]. 예를 들어 논문 P가 인용하는 선행 논문들 

중에서 어떤 논문은 P에서 사용한 데이터 처리 툴킷의 출처를 

밝히기 위해 인용되었을 수 있으며(아래 인용텍스트 예 1 참

조), 다른 논문은 P에서 제안하는 방법론의 기반이 된 최초 방

법론을 기술하기 위해 인용되었을 수 있다(아래 인용텍스트 예 

2 참조).

- 인용텍스트 예 1: “실험에 사용된 논문 텍스트 파일로부터 

참고문헌 목록을 추출하기 위해 ParsCit 툴킷(Councill et al., 

2008)을 사용하였다.”

 

- 인용텍스트 예 2: “이 논문에서는 Smith 등(Smith et al., 

2011)이 고안한 부트스트래핑 방법의 재현율 향상을 위해 대

용량 동질 코퍼스 기반의 연계 자질 추출을 시도한다.”

핵심인용인식은 저널 및 연구자 영향력 지수 계산을 단순 피

인용 횟수 대신 핵심 인용 강도에 기반한 방식으로 개선하거나, 

인용 기반 논문 요약[3]에서 사용되는 인용텍스트들을 핵심 인

용 논문에 대한 인용텍스트인지 여부에 따라 차별화하여 요약

문 생성에 활용하는 등 다양한 응용에 이용될 수 있다.

핵심인용인식의 기존 연구에서는 인용논문과 피인용논문 간

의 인용 관계가 핵심인용인지 여부를 결정하기 위해 SVM 분류

기를 적용하거나[2, 4], 인용논문에서의 피인용논문의 핵심인

용 강도를 추정하기 위해 Support Vector Regression을 시도

하였다[1]. Chakraborty와 Narayanam은 그래프 상의 인접성
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에 기반하여 레이블을 전파하는 방식의 그래프 기반 반교사 방

법을 인용강도 추정에 적용하였다[5].

핵심인용인식의 학습 자질 표현을 위해 기존 연구에서는 대

표적으로 (1) 인용논문 내에서 피인용논문에 대해 기술된 인용

텍스트의 출현 정보(출현 횟수, 논문 내 출현 위치 등), (2) 인

용논문과 피인용논문 간에 계산되는 내용 유사도, 출판년도 차

이, 저자공유 여부 등의 정보, (3) 피인용논문 자체에 대한 피인

용 횟수나 페이지랭크 값 등의 정보를 사용하였다. 인용논문 내

에서 하나의 피인용논문에 대해 기술된 인용텍스트는 인용논문 

내에서 1회 이상 출현할 수 있다. 기존 연구에서는 인용텍스트 

단위의 출현 정보를 핵심인용결정의 주요 자질로 활용하였다. 

본 연구에서는 인용텍스트 내에 출현한 개별 용어의 중요도

에 기반하여 계산되는 인용텍스트의 인용강도를 기계학습 기반 

핵심인용인식에 활용하는 용어 기반 방법(term-based 

method)을 제안한다. 인용텍스트에 출현한 개별 용어 t의 중요

도 계산을 위해 t의 인용텍스트 내 빈도, t의 인용논문 내 빈도, 

t의 인용논문 내 역문장빈도, 외부 문서 집합에서의 t의 역문서

빈도 등을 활용한다. 실험에서는 전산언어학 분야 논문들로 구

성된 기존 평가집합을 사용하여 용어 기반 방법과 기존 핵심인

용인식 방법들의 SVM 분류 성능을 비교 제시한다. 

논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 연구를 기술한

다. 3장에서는 용어 중요도에 기반한 핵심인용인식 방법에 대

해 기술한다. 4장에서는 제안된 방법의 성능 평가에 대해 기술

하고 5장에서 결론을 맺는다.

II. Related Works

Wan과 Liu는 인용논문과 피인용논문 사이에 1~5 사이의 인

용강도(citation strength)를 추정하기 위해 Support Vector 

Regression을 적용하였으며, 인용논문 내에서 인용텍스트의 

출현 횟수, 위치, 평균 문장 길이, 인접 인용문 간의 평균 최소 

거리와, 인용논문-피인용논문 간 저자공유 여부, 연도차이의 6

개 자질들을 사용하였다[1]. 이들의 연구에서는 수작업 구축된 

정답 데이터셋을 통해 학습된 인용강도 추정 모델이 논문 영향

도 및 저자 영향도 계산에서 긍정적 효과가 있는 것으로 보고

하였다.

Zhu 등은 영향력 있는 인용(influential citation)인지 여부를 

결정하기 위해, 인용텍스트 출현 정보, 인용논문-피인용논문 

간 유사도, 통제 어휘에 기반한 인용텍스트 내 특정 의미 유형 

발현 정도 등을 포함하는 총 38개 자질을 SVM 분류 성능에 기

반하여 평가한 후 최종적으로 4개 자질을 선택 제시하였다[2]. 

그 자질들은 인용텍스트가 출현한 총 횟수 및 섹션 개수, 피인

용논문 제목과 인용논문 핵심 섹션 간 내용 유사도, 저자공유 

여부이다. 

Valenzuela 등은 중요 인용(important citation)을 분별하기 

위해 SVM과 Random Forest 분류기를 적용하였으며, 인용텍

스트 출현 정보, 인용논문-피인용논문 간 초록유사도, 인용이 

표나 그림의 캡션에 출현하는지 여부, 저자공유 여부, 페이지랭

크 등 총 12개 자질을 사용하였다[4]. 특히 인용문을 명시적 

인용표시(예: (Smith et al., 2007) 혹은 [3,4] 등)의 출현 여부

에 따라 직접 인용문과 간접 인용문으로 구분하여 인용문 출현 

자질을 추출하였다. 간접 인용문은 명시적 인용 표시가 사용되

지 않고 피인용논문의 저자명이나 피인용논문에서 다루는 알고

리즘 명칭 등이 사용되어 간접적으로 피인용논문에 대해 기술

된 문장을 의미한다. Valenzuela 등은 간접인용문 출현 정보가 

핵심인용인식의 전체 성능에 기여하는 바가 크지 않았다고 보

고하였으나, 본 논문에서는 Valenzuela 등의 시도로부터 영향

을 받아 개별 용어가 피인용논문에 대한 인용강도 표현에 활용

될 수 있을 것이라는 생각을 하게 되었다.

Chakraborty와 Narayanam은 피인용논문의 인용강도를 결정

하기 위해 그래프 기반 반교사(semi-supervised) 방법을 사용하였

으며, 시도된 다양한 자질 중 인용텍스트 단위의 출현 횟수 자질 

유형이 정답 레이블과의 상관계수가 가장 높았다고 보고하였다[5].

Akram도 중요 인용 분류를 위해 인용텍스트의 출현 정보를 

사용하였다. 특히 피인용논문을 기술할 때 흔히 사용되는 단서 

어구들(예: following, according to, extending 등 135개)을 

미리 준비해 두고, 단서 어구 목록과 인용텍스트 사이에 계산되

는 코사인 유사도를 기계학습 자질 중 일부로 사용하였다[6].

전술한 기존 연구들은 인용텍스트 단위의 출현 정보를 핵심

인용인식의 유용한 자질로 사용하고 있다. 기존 연구와 달리 본 

논문에서는 인용텍스트 단위의 출현 정보라기보다는 인용텍스

트 내에 출현한 개별 용어의 출현 정보에 기반하여 계산된 인

용강도를 활용하여 핵심인용논문 결정을 시도한다.

본 논문의 이러한 시도와 관련하여 인용텍스트에 출현한 개별 

용어를 다룬 대표적 연구로는 전술한 Zhu의 연구가 있는데[2], 

이 연구에서는 특정 의미 유형의 어휘 목록을 미리 구축해 두고, 

목록 내 어휘 중 인용텍스트에 출현한 어휘의 수에 기반하여 해

당 의미 유형이 인용텍스트에서 발현된 정도를 표현하고자 하였

다. 이들의 연구에서는 다양한 의미 유형들(relevant, recent, 

extreme, comparative, positive, strong, active, emotional, 

sentimental) 각각에 대해 전술한 방법을 시도하였다.

III. Term-based Method

본 연구에서는 인용논문 d에서 인용한 특정 피인용논문 p가 

d의 핵심인용인지 여부를 결정하기 위해 d 내에서 p에 대해 기

술된 인용텍스트의 인용강도를 기계학습 자질로 사용한다. 이

를 위해 인용텍스트에 출현한 용어의 빈도 정보에 기반하여 p

에 대한 인용 강도를 계산하는 수식들을 식 1~6과 같이 정의한

다. 식 1~6에서 p는 인용논문 d에서 인용된 특정 피인용논문
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을 의미하며 핵심인용인지 여부가 결정되어야 할 대상 논문이

다. c는 d 내에서 p에 대해 기술된 하나의 인용텍스트이다. 일

반적으로 피인용논문에 대한 인용텍스트는 인용논문 내의 여러 

섹션 위치(예: 서론, 기존연구, 실험 등)에 출현할 수 있으며 하

나의 섹션 내에 다수 출현할 수도 있다. C(p)는 d 내에서 발견

되는 p에 대한 모든 인용텍스트들의 집합으로 정의하고, T(c)

는 하나의 인용텍스트 c에 출현한 용어의 집합으로 정의한다.

식 1

식 2

식 3

식 4

식 5

식 6

식 1~6은 피인용논문 p에 대한 인용텍스트가 다수 출현하는 

경우, 각 인용텍스트의 인용강도들의 합을 p의 인용강도로 고

려한 것이다. 개별 인용텍스트에 대한 인용강도는 인용텍스트 

내 출현 용어들의 qtf, isf, qtfisf, tf, idf, tfidf 값들에 기반하여 

계산된다. t는 하나의 인용텍스트 c 내에 출현한 특정 용어이

고, tf(t,c)는 c 내에 출현한 용어 t의 빈도수(term frequency), 

sf(t,d)는 인용논문 d 전체에서 용어 t가 출현한 문장의 개수

(sentence frequency), M은 인용논문 d 내의 문장의 총 개수, 

tf(t,d)는 인용논문 d 전체에서 용어 t가 출현한 빈도수, df(t)는 

외부 문서 집합에서 용어 t가 출현한 문서의 개수(document 

frequency), N은 외부 문서 집합 내 총 문서의 개수이다.

식 1~3은 Allan 등[7]이 시도한 문장적합도 수식의 변형들

로 적합문장검색(relevant sentence retrieval) 관점에서, 피인

용논문에 대한 인용텍스트 c를 질의로 고려하여 인용논문 d 내

에서 질의와 일치하는 적합 문장이 검색되는 상황을 가정하고 

계산되는 질의-문장 적합도로 해석할 수 있다. 식 1~3에서, 인

용강도는 인용텍스트 내에 출현한 용어들의 중요도로부터 결정

되며 용어 t의 중요도는 t의 인용텍스트 내 빈도(query term 

frequency)나 t의 역문장빈도(inverse sentence frequency), 

혹은 그들의 결합에 비례하여 결정된다고 가정한 것이다.

식 4~6은 추출식 문서 요약[8, 9, 10]에서 사용되는 문장 

중요도 수식들을 피인용논문의 인용강도 표현을 위해 도입한 

수식들이다. 이는 문서 요약 관점에서 핵심인용결정 대상이 되

는 각 피인용논문의 인용텍스트를 문서 요약의 추출 대상 문장

으로 해석한 것에 해당한다. 식 4~6에서도 식 1~3에서처럼 인

용강도는 인용텍스트 내 출현 용어들의 중요도로부터 계산된다

고 가정한다. 그러나 식 4~6의 경우 용어 t의 중요도는 t의 인

용논문 내 빈도(term frequency)나 t의 역문헌빈도(inverse 

document frequency), 혹은 그들의 결합에 비례하여 결정된다

고 가정하고 있다.

이후 설명에서는 인용논문 d 내의 7번째 피인용논문을 p7이

라고 가정할 때 p7에 대해 식 1, 식 2, 식 4, 식 5의 인용강도들

을 계산하는 예를 보인다. 아래 예에서는 p7에 대한 인용문이 d 

내에서 1회만 출현한 것으로 가정하였고, 그 인용문을 7번 피

인용논문에 대한 1번째 인용문이라는 의미로 c71로 표기하였다. 

또한 인용강도 계산을 위해 인용문 내의 명사 용어들만 사용하

는 것으로 가정하였다.

C(p7) = {c71}

c71 = "데이터로는 CMU 데이터[7]를 사용하였다."

T(c71) = {CMU, 데이터, 사용}

식 1에 해당하는 sqtf(p7)의 계산을 위해서는 T(c71) 내 각 용

어의 인용텍스트 c71 내에서의 tf 값이 필요하다. 그러한 tf 값

들은 다음과 같다.

tf(CMU,c71)=1, tf(데이터,c71)=2, tf(사용,c71)=1

그러면, sqtf(p7)은 아래와 같이 계산된다.

sqtf(p7) = log(1+1)+log(1+2)+log(1+1)

식 2에 해당하는 sisf(p7)의 계산을 위해서는 T(c71) 내 각 용

어 t에 대해 인용논문 d 내에서의 문장 빈도 값 sf(t,d)가 필요

하다. 그러한 sf 값들이 다음과 같다고 가정하자.

sf(CMU,d)=5, sf(데이터,d)=11, sf(사용,d)=19

인용논문 d 내의 전체 문장수 M=135라면, sisf(p7)은 아래와 

같이 계산된다.

sisf(p7) = log(1+135/5)+log(1+135/11)+log(1+135/19)

식 4에 해당하는 stf(p7)의 계산을 위해서는 T(c71) 내 각 용

어의 인용논문 d 내에서의 tf 값이 필요하다. 그러한 tf 값들이 

다음과 같다고 가정하자.
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tf(CMU,d)=5, tf(데이터,d)=12, tf(사용,d)=19

그러면, stf(p7)은 아래와 같이 계산된다.

stf(p7) = log(1+5)+log(1+12)+log(1+19)

식 5에 해당하는 sidf(p7)의 계산을 위해서는 T(c71) 내 각 용

어 t에 대해 외부 문서 집합에서의 문헌 빈도 값인 df(t)가 필요

하다. 그러한 df 값들이 다음과 같다고 가정하자.

df(CMU)=10, df(데이터)=102, df(사용)=103

외부 문서 집합 내 총 문서의 수 N=106이라면, sidf(p7)은 아

래와 같이 계산된다.

sidf(p7) 

= log(1+106/10)+log(1+106/102)+log(1+106/103)

IV. Experiments

핵심인용인식 방법의 성능 평가를 위해 기존 연구의 평가집합

[1]을 사용하였다. [1]에 따르면 이 평가집합은 문서요약, 감성

분석 등의 자연어처리 분야를 다루는 40편 논문 집합을 대상으로 

각 논문이 인용하는 피인용논문에 대해 인용강도(1,2,3,4,5 중 

하나의 값)를 두 명의 작업자가 각각 수작업 부여하여 구축된 것

이다. 인용강도 1,2,3은 인용논문에 미친 영향이 크지 않은 피인

용논문에 부여되어 있고, 인용강도 4,5는 인용논문에 중요한 영

향을 미친 피인용논문에 부여되어 있다. 본 연구에서는 전술한 

평가집합을 핵심인용 분류에 사용하기 위해, 평균 인용강도 4~5

인 피인용논문들을 핵심인용 클래스(core citation class)로, 평

균 인용강도 4 미만인 피인용논문들을 비핵심인용 클래스

(non-core citation class)로 설정하여 사용하였다. 표 1은 실험

에 사용된 평가집합의 클래스 분포를 보인 것이다.

Class Number of Samples

Core citation class 81

Non-core citation class 739

Total 820

Table 1. Statistics of the Test Set

기계학습 방법으로 scikit-learn[11]에서 구현된 선형, 비선

형 SVM 방법들을 사용하였다. 선형 SVM으로 Libsvm[12]과 

Liblinear[13] 기반 구현들을 사용하였고 비선형 SVM으로 

Polynomial, RBF 커널을 사용하였다. 실험 결과에서 Libsvm 

기반 선형 SVM은 SMOlinear로 표기한다.

Parameter Range

C 2-5, 2-3, ..., 215

ϒ 2-15, 2-13, ..., 23

r 0, 1

d 1, 2, 3

Table 2. Grid Search Ranges for SVM Parameters

기계학습 방법의 평가를 위해 5-fold 교차검증을 사용하였

고, 각 fold 내 학습 집합에 대한 최적 SVM 파라미터 결정을 

위해서는 3-fold 교차검증을 통한 격자탐색(grid search)을 적

용하였다. SVM 커널 파라미터의 격자탐색 범위는 표 2와 같으

며, C, ϒ의 경우 Hsu 등[14]이 권고한 탐색 범위를 따른 것이

다. 표 2에서 r, d는 식 7에 보인 polynomial 커널과 관련된 파

라미터들이다. 식 7은 [14]의 polynomial 커널 수식에서 ϒ=1

로 설정한 것이다.

d
j

T
iji rK )()( += xxxx , 식 7

성능 평가 지표로 정확률(precision), 재현율(recall), F1을 

사용하였다. 이들 지표는 핵심 및 비핵심 인용클래스에 대해 각

각 계산될 수 있다. 핵심인용클래스에 대한 정확률, 재현율, F1

을 PC, RC, F1C라고 하고 비핵심인용클래스에 대한 정확률, 재

현율, F1을 PN, RN, F1N이라고 하자. PC는 시스템이 핵심인용으

로 예측한 샘플 중에서 실제 핵심인용클래스에 속하는 것들의 

비율로 정의된다. RC는 실제 핵심인용클래스에 속하는 샘플 중

에서 시스템이 핵심인용클래스로 올바르게 예측한 것들의 비율

로 정의된다. F1C는 PC와 RC의 조화평균이다. PN은 시스템이 비

핵심인용으로 예측한 샘플 중에서 실제 비핵심인용클래스에 속

하는 것들의 비율로 정의된다. RN은 실제 비핵심인용클래스에 

속하는 샘플 중에서 시스템이 비핵심인용클래스로 올바르게 예

측한 것들의 비율로 정의된다. F1N은 PN과 RN의 조화평균이다.

그러나 평가집합 내 핵심인용클래스에 속하는 샘플의 비율

은 9.88%로 핵심인용과 비핵심인용 클래스의 분포가 불균형이

므로, Zhu[2]의 평가 방식을 따라 특별한 명시가 없는 한 성능 

평가 결과는 핵심인용클래스에 대한 정확률, 재현율, F1에 해

당하는 PC, RC, F1C으로 제시하였다.

제안된 용어 기반 방법의 성능 수준을 비교하기 위한 기존 

핵심인용인식 방법들로 2장에 기술한 Wan의 방법[1]과 Zhu의 

방법[2]을 직접 구현하여 사용하였다. 다음은 이후 성능 평가 

결과에서 사용될 세 가지 핵심인용방법들의 레이블들이다.

- Term-based method(본 논문의 용어 기반 방법)

- Wan's method

- Zhu's method

실험에 사용된 데이터셋 내에는 40편 각 논문에 대해 

ParsCit 툴킷[15]을 적용한 분석 결과 파일이 포함되어 있다. 

ParsCit 툴킷은 텍스트 형식의 논문을 입력으로 받아 논문의 
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논리적 구조를 분석하는데 실험에서는 데이터셋 내에 포함된 

다음의 ParsCit 분석 결과들을 활용하였다.

- 논문에서 인용한 각 피인용논문에 대한 참고문헌 레코드

- 각 피인용논문에 대한 인용텍스트 및 그 위치 정보

- 논문 내 섹션 제목, 섹션 유형 및 위치 정보

비교 시스템인 Wan과 Zhu의 방법들은 인용텍스트가 출현한 

섹션 위치 정보를 사용하는데 이를 위해 논문을 구성하는 섹션

들을 ParsCit 툴킷을 통해 인식되는 introduction, related 

work, method, evaluation, conclusions의 5개 섹션 유형들로 

구분하여 사용하였다. 특히 섹션 유형 결정을 위해 ParsCit 툴

킷이 인식한 섹션 제목에 기반한 다음의 처리를 추가하였다.

- 섹션 제목에 단어 introduction이 포함된 경우 섹션 유형

을 introduction으로 수정한다. 섹션 제목에 related, relevant, 

prior, previous 중 하나의 단어가 포함된 경우 섹션 유형을 

related work로 수정한다. 섹션 제목에 evaluation, result, 

experiment 중 하나의 단어가 포함된 경우 섹션 유형을 

evaluation으로 수정한다.

식 2~3의 sf(t,d) 계산을 위해서는 간단한 정규표현식을 사

용하여 논문 텍스트의 문장 분할을 수행하였다. 식 5~6의 df(t) 

계산을 위한 외부 문서 집합으로 ACL Anthology 참조 코퍼스

[16]를 사용하였고(2008년 3월 25일 버전), 데이터셋 내 논문

이 포함된 경우 사전 제거 후 문헌빈도를 계산하였다.

용어 기반 방법에서는 인용텍스트에 출현한 개별 용어에 대

한 중요도를 계산할 필요가 있다. 이를 위해 인용텍스트로부터 

대상 용어들을 추출해야 하는데 그 추출 절차로 불용어 제거와 

스테밍 적용 여부를 비교하는 실험을 먼저 진행하였다. 불용어 

제거(stopword removal)는 핵심인용인식에서 의미가 없는 용

어들을 제거하기 위해 적용되며 실험에서는 정보검색 분야의 

불용어 목록[17]을 사용하였다. 스테밍(stemming)은 굴절 및 

파생으로 인한 단어의 변형들을 동일 표현으로 정규화할 목적

으로 단어의 어미부를 절단하는 것으로 실험에서는 Porter 스

테밍[18]을 적용하였다. 이 실험에서는 불용어 혹은 스테밍 적

용 이후 얻어진 세 문자 이상의 용어들을 대상으로 용어 중요

도 자질들을 계산하여 Liblinear 커널로 학습 및 분류한 성능을 

평가하였고 그 결과는 표 3과 같다. 표 3의 결과로부터 불용어

는 제거하고 스테밍은 적용하지 않는 것이 다른 방식들에 비해 

성능이 우수하여 이후 실험의 용어 기반 방법에서는 이 방식의 

용어 추출 전처리를 적용하였다. 핵심인용인식 문제에서 불용

어 제거와 스테밍 적용 유무에 따른 성능 효과 분석과 관련하

여서는 향후 추가 연구가 진행될 필요가 있다.

Term Extraction Method F1

None 0.5546

Stopword removal 0.5593

Stemming 0.5333

Stopword removal + Stemming 0.5254

Table 3. Comparing Term Extraction Methods For the 

Term-based Method Over Stopword Removal and 

Stemming Using Liblinear SVM

Fig. 1. Performance of Core Citation Recognition Methods 

Using Different SVM Kernels (Y-axis indicates F1)

Fig. 2. Precisions and Recalls of Core Citation 

Recognition Methods Using Different SVM Kernels  (Upper 

and lower graphs correspond to precision and recall 

figures, respectively)

그림 1은 핵심인용인식 방법들의 F1 성능을 Liblinear, 

SMOlinear, Polynomial, RBF 커널 각각에 대해 비교 제시한 

것이다. RBF 커널의 경우 제안된 용어 기반 방법이 기존 방법

들의 성능에 미치지 못하였으나 선형 및 다항식 커널에서는 기

존 방법들보다 높은 성능을 보였다. 이러한 결과는 본 논문에서 

제안한 식 1~6의 용어 중요도에 기반한 인용강도 표현이 핵심

인용과 비핵심인용을 구별하는데 효과가 있음을 의미한다. 즉 

피인용논문에 대한 인용텍스트를 적합문장검색에서의 질의나 

문서요약에서의 추출 후보 문장으로 고려한 본 논문의 접근법
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이 핵심인용인식 문제에 적용 가능함을 의미한다.

그림 2는 핵심인용인식 방법들의 성능 차이 분석을 위해 각 

방법의 정확률과 재현율을 서로 다른 커널들에 대해 비교 제시

한 것으로 그림 상단부는 정확률에 해당하고 하단부는 재현율

에 해당한다. RBF 커널의 경우를 제외하면 제안된 방법은 Wan 

및 Zhu의 방법들에 비해 상대적으로 높은 재현율을 보였으며 

선형 커널들에서 정확률 저하가 있었으나 그 폭이 크지 않아, 

RBF 이외의 SVM 커널들에서 기존 방법들보다 높은 성능을 보

인 것으로 판단된다. 

Fig. 3. Comparing Performances of All Feature 

Combinations of Term-based Approach Using Linear SVMs 

(Y-axis indicates F1)

그림 3은 용어 기반 방법에서 6개 자질(식 1~6)로부터 생성 

가능한 63개 각 자질 조합의 Liblinear 및 SMOlinear 기반 F1 

성능을 오름차순으로 비교 제시한 것으로 이를 통해 서로 다른 

자질 선택에 따른 핵심인용인식 성능의 변화 추이를 확인할 수 

있다. 그림에서 일부 자질 조합들은 현저한 성능 저하를 보였

다. 대표적으로 두 선형 SVM 커널에서 공통적으로 최저 성능

을 보인 하위 두 개 자질 조합들은 idf 혹은 tfidf 기반 자질(식 

5 혹은 식 6)을 단독 사용한 경우에 해당한다. 그러나 이는 idf 

계산에 사용된 외부 논문 집합의 규모와 무관하지 않을 수 있

으므로 이 부분에 대해서는 향후 대규모 논문 집합을 통한 재

검증이 필요할 것으로 판단된다. 

그림 3에서 수직 실선과 수직 점선은 6개 모든 자질들을 사

용한 자질 조합의 위치를 Liblinear와 SMOlinear 커널에 대해 

표시한 것이다. 그림에서 전체 자질을 사용한 경우보다 높은 성

능을 보인 자질 조합들은 각 수직선의 오른편에 위치하며 

Liblinear의 경우 1개, SMOlinear의 경우 4개임을 알 수 있다. 

특히 두 선형 커널에서 최고 성능을 보인 자질 조합은 동일하

였는데 그 자질 조합은 식 2를 제외한 나머지 5개 식들을 자질

로 사용한 경우였다.

Fig. 4. Comparing Performances of Some Feature 

Combinations of Term-based Approach Using Linear SVMs 

(Y-axis indicates F1)

그림 4는 식 1~3과 식 4~6으로 대비되는 자질 조합들에 대

해 용어 기반 방법의 F1 성능을 두 선형 커널들에 대해 비교 

제시한 것이다. 그림에서 x축의 첫 5개 자질 조합들은 적합문

장검색 관점에서 도입된 용어 중요도 수식들(식 1~3)을 개별 

및 결합 사용한 경우이며, 다음 5개 자질 조합들은 추출식 문서

요약 관점에서 도입된 용어 중요도 수식들(식 4~6)을 사용한 

경우에 해당한다. 예를 들어 그림 4의 qtf는 식 1의 자질만을 

사용한 것을 의미하며, qtf-isf는 식 1과 식2의 두 개 자질을 사

용한 경우에 해당한다. 본 논문의 실험에서는 적합문장검색 관

점의 자질들은 핵심인용인식의 성능 수준에 큰 차이가 없었으

나 문서요약 관점의 자질 조합들의 경우 서로 다른 자질 선택

에 따른 인식 성능의 변화 폭이 컸다. 

Fig. 5. Performance (F1) of Core Citation Recognition 

Using Term-based Method (All 6 features were used. 

Positive and negative classes indicate core citation and 

non-core citation class, respectively)

그림 5는 6개 모든 자질을 사용한 용어 기반 방법에서 핵심

인용클래스(Positive class)와 비핵심인용클래스(Negative 



                 A Term Importance-based Approach to Identifying Core Citations 

in Computational Linguistics Articles   23

class) 각각에 대한 성능(F1C 및 F1N)과 두 클래스 전체에 대한 

F1 성능(클래스 분포에 기반한 F1C와 F1N의 가중 평균)을 비

교 제시한 것이다. 소수 집단에 해당하는 핵심인용클래스

(positive class)의 경우 분류 성능이 60%에 미치지 못하는 수

준이나 다수 집단에 해당하는 비핵심인용클래스(negative 

class)는 높은 분류 성능을 보여 전체적으로는 90% 이상의 성

능 수준을 보였다.

V. Conclusions

이 연구에서는 핵심인용인식을 위한 용어 기반 방법을 제안

하고 실험 결과를 제시하였다. 이 방법은 인용텍스트에 출현한 

각 용어의 가중치로부터 인용텍스트에 대응하는 피인용논문의 

인용강도를 계산한다. 이를 위해 qtf, isf, qtfisf, tf, idf, tfidf 

기반 용어 가중치 수식을 활용하였다. 제안된 방법은 전산언어

학 분야 논문에 대해 구축된 기존 데이터셋을 사용한 SVM 기

반 분류 성능 평가에서 기존 방법들과 대등한 핵심인용분류 능

력을 보였다. 현재의 방법은 n-gram이나 구(phrase) 단위의 

용어들을 추가 사용하거나 다양한 용어 가중치 수식들을 결합

함으로써 그 확장이 용이한 장점을 갖는다.

제안된 방법에서는 피인용논문에 대한 인용텍스트가 인용논

문 내에 다수 출현하는 경우 개별 인용텍스트에 대한 인용강도

들의 단순 합으로 피인용논문의 인용강도를 계산하였다. 그러

나 개별 인용텍스트의 인용강도는 해당 인용텍스트가 인용논문 

내에 출현한 위치 혹은 인접 문맥에 따라 그 중요도가 다를 수 

있다. 향후 연구에서는 이 부분을 반영하여 용어 기반 방법을 

발전시킬 예정이다. 또한 현재 방법은 전산언어학 분야 논문들

을 대상으로 SVM 알고리즘을 사용하여 평가된 것으로 다른 분

야 논문들 혹은 다른 학습 알고리즘에서의 성능 수준 및 기존 

연구와의 비교에 대해서는 추가 연구가 필요할 것이다.
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