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어휘 자질 기반 기계 학습을 사용한 한국어 암묵 인용문 인식
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요  약  암묵인용문 인식은 학술문헌의 본문 텍스트 내에서 명시적 인용표지가 누락된 인용문장을 자동 인식하는 것으로 
인용 기반 논문 검색 및 요약의 핵심 기술이다. 기존 암묵인용문 인식의 최신 연구들은 단어 ngram, 단서어구, 명시인용문과
의 거리, 기존 연구자의 성, 기존 방법의 명칭 등 다양한 자질을 활용하여 50% 이상 인식 수준을 보고하고 있다. 그러나 
대부분의 기존 연구들은 영어에 대해 수행되었으며 한국어의 경우 최근 긍정/부정 단서어구 패턴을 활용한 규칙 기반 시도에
서 42% 성능 수준이 보고되어 있어 추가 성능 향상이 요구되는 상황이다. 이 연구에서는 한국어 어휘 자질을 사용하여 한국
어 암묵인용문의 기계학습 기반 인식을 시도하였다. 이를 위해 어절, 형태소, 음절 단위에 기반한 다양한 크기의 어휘 ngram
자질들의 인식 성능을 비교 평가하고 한국어 암묵인용문 인식에 적합한 어휘 자질로 형태소 1gram 및 음절 2gram 단위를 
결정하였다. 또한 이들 어휘 자질들을 전후 명시인용문들과의 인접성을 표현한 위치 자질들과 결합하여 한국어 암묵인용문 
인식 성능을 50% 이상 수준으로 대폭 향상시켰다. 

Abstract  Implicit citation sentence recognition is to locate citation sentences which lacks explicit citation markers,
from articles' full-text. State-of-the-art approaches exploit word ngrams, clue words, researcher's surnames, mentions 
of previous methods, and distance relative to nearest explicit citation sentences, etc., reaching over 50% performance.
However, most previous works have been conducted on English. As for Korean, a rule-based method using 
positive/negative clue patterns was reported to attain the performance of 42%, requiring further improvement. This
study attempted to learn to recognize implicit citation sentences from Korean literatures' full-text using Korean lexical
features. Different lexical feature units such as Eojeol, morpheme, and Eumjeol were evaluated to determine proper 
lexical features for Korean implicit citation sentence recognition. In addition, lexical features were combined with the
position features representing backward/forward proximities to explicit citation sentences, improving the performance 
up to over 50%. 
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1. 서론 

본문 인용문(In-text citation 혹은 citation sentence)은 
학술 문헌의 원문 텍스트에 출현하는 인용문장이다. 본
문 인용문은 특정 선행 연구와 후행 연구와의 관련 정보

를 후행 연구자의 관점에서 요약 기술하고 있어 학술 문

헌에 대한 내용 기반 검색 및 응용에서 그 활용 가치가 

점차 부각되고 있다[1,2,3]. 
본문 인용문 인식(Citing sentence identification)은 

학술 문헌의 원문 텍스트 내 본문 인용문(들)을 자동 인
식하는 작업이다. 본문 인용문은 “(Smith et al., 2012)”, 
“[4-6]” 등과 같은 구체적 인용 표지를 포함하고 있는 명
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시 인용문(Explicit citation)과 그러한 인용 표지가 생략
된 암묵 인용문(Implicit citation)으로 나뉜다. 명시 인용
문의 경우 인용 표지 표기 패턴의 매칭을 통해 그 인식

이 어렵지 않으므로[4], 기존 연구들은 암묵 인용문 인식 
문제에 초점을 맞추고 있다. 규칙 기반 방법들[1,3,5]은 
암묵 인용문의 주요 판단 기준으로 명시 인용문 전후 n
개 각 문장에 대해 기구축된 단서 어구(예: “그러나”, 
“이러한 방법”, “그 연구” 등) 패턴의 출현 여부 검사를 
사용하였다. 최신 기법들[4,6,7,8]은 단서 어구와 함께 
ngram 용어 리스트, 명시 인용문까지의 거리, 기존 방법
의 명칭 및 인용된 연구자의 성 출현 여부 등의 다양한 

자질을 통해 암묵 인용문 인식을 시도하고 있다. 
그러나 기존 연구들은 대부분 영어로 작성된 학술 문

헌을 대상으로 수행되었으며, 한국어에 대한 본문 인용
문 인식 연구는 Kang[5]의 규칙 기반 시도를 제외하고
는 거의 찾기 힘들다. 이 연구에서는 한국어 암묵인용문 
인식의 SVM(Support Vector Machine) 기계학습을 위
한 어휘 자질 표현법을 탐구한다. 영어 암묵인용문 인식
의 경우 단어 중심의 ngram 자질이 사용되었다[7,8]. 그
러나 형태적 언어유형론 관점에서 한국어는 여러 형태소

들이 결합된 형태로 단어(어절)가 구성되는 교착어에 속
하므로 영어권의 단어 단위 어휘 자질 추출을 한국어에 

적용하는 것은 부적절할 수 있다. 이 연구에서는 한국어
의 특성을 고려하여 단어(어절, Eojeol), 형태소
(Morpheme), 음절(Eumjeol)의 세 가지 단위에 기반한 
어휘 자질 생성을 시도하고 실험을 통해 한국어 암묵인

용문 인식에 적합한 어휘 자질 유형을 선택한다. 또한 비
어휘 자질로 인접 명시인용문까지의 거리 정보를 학습 

자질로 표현하는 기존 방법[8]의 변형을 제안하고 전술
한 어휘 자질과의 결합을 통해 암묵인용문 인식 성능을 

향상시킨다.
논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 기존 연구에 

대한 기술을 다룬다. 3장에서는 한국어 암묵 인용문 인
식을 위한 기계학습 자질 표현법을 기술한다. 4장에서는 
실험 계획 및 평가 결과를 제시하고, 5장에서 결론을 맺
는다.

2. 기존 연구 

암묵인용문 인식을 위한 규칙 기반 연구들은 "they", 

"drawback", "nevertheless" 등 암묵인용문에 출현할 것
으로 예상되는 단서어구들의 존재 유무를 검사하거나

[1], 인접 명시인용문 내 명사구의 재출현 혹은 대용표현 
출현 여부를 검사하는 방식[3]을 사용하였다. 한국어의 
경우 Kang[5]은 “(그러나|그렇지만).+(단점|문제)”와 같
은 긍정 단서 패턴과 “(제시|제안)한다”와 같은 부정 단
서 패턴을 구축하여 규칙 기반의 암묵인용문 인식을 시

도하였다.
최근 데이터 및 학습 기반 연구들은 단서어구들을 다

중어휘패턴, 접속어구 등으로 세분하고, 피인용 논문과
의 관련성을 표현하기 위해 연구자의 성, 기존 방법의 명
칭, 피인용 논문과의 유사도 등을 병행 활용하여 암묵인
용문 인식의 성능 향상을 시도하고 있다. Qazvinian[6]
은 명시인용문 주위 문장들 간 코사인 유사도, 피인용 논
문과의 유사도, 다중어휘패턴(예: "this method", "their 
work") 등을 활용하여 Markov Random Field 방법론에 
기반한 암묵인용문 인식을 시도하였다. Athar[7]는 
1gram-3gram까지 단어 ngram을 추출하여 문장의 기본 
어휘 자질을 생성하고 다중어휘패턴, 접속어구, 연구자
의 성, 기존 방법의 명칭 등 타자질들과 결합하여 SVM 
학습을 시도하였다. Abu-Jbara[8]는 문장의 첫 2gram, 
3gram을 자질 중 하나로 추출하여 CRF(Conditional 
Random Field) 학습에 사용하였다. Sondhi[4]는 암묵인
용문 인식 문제를 문장이 인용문 상태에서 생성된 것인

지 비인용문 상태에 생성된 것인지를 HMM 태깅하는 
문제로 고려하고, 인용문 상태에서의 어휘 생성 확률 추
정을 위해 피인용논문의 제목, 초록, 명시인용문 텍스트
를 활용하였다.

3. 한국어 암묵 인용문 인식을 위한 

기계학습 자질 표현 

기계학습 기반의 암묵 인용문 인식에서는 학술문헌 

원문에 출현한 임의 문장의 암묵 인용문 여부를 학습하

기 위해 문장 단위의 자질 표현을 만들 필요가 있다. 이 
장에서는 한국어 암묵 인용문 학습예제의 자질 표현을 

위한 자질 집합을 정의한다. 다음 네 문장은 이후 설명의 
이해를 돕기 위한 예제 문장들로 선행 명시인용문(S1)을 
암묵적으로 인용하는 세 문장 S2, S3, S4을 보인 것이다. 
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S1: Smith(2013)는 온톨로지 생성기법 OntoGen을 ...
S2: DB로부터 온톨로지의 자동 생성을 Smith는 ...
S3: OntoGen은 최초의 온톨로지 생성 시도로 평가 ...
S4: 그러나 이 기법은 전문가가 작성한 규칙에 ...

3.1 POSITION 자질 (위치)

POSITION 자질은 현재 문장에 대해 인접 명시인용
문까지의 거리를 표현한 것으로, 암묵 인용문이 명시 인
용문의 전후 인접된 문장 위치에 출현하는 경향이 있음

을 반영한 자질이다. 기존 영어권 연구에서는 
POSITION자질을 현재 문장에서 가장 가까운 명시인용
문까지의 상대 문장 거리에 해당하는 단일 정수값으로 

표현하였다[8]. 예를 들어 문장 S3의 경우 이 자질의 값
은 -2가 된다. 이후 설명에서 이 자질은 Pi로 표기한다.
이 연구에서는 현재 문장으로부터 가장 가까운 이전

(backward)과 이후(forward) 명시인용문까지의 문장 거
리를 두 개 자질 Pb (Position backward), Pf (Position 
forward)로 분리하고, 아래 식 (1)을 사용하여 임계치 거
리 이내에 출현한 명시인용문과의 인접 정도를 반영한 

값을 부여한다. 식 (1)에서 df , db는 현재 문장에서 가장 

가까운 이후, 이전 명시인용문까지의 문장 거리로 정의
하고 Pi와 달리 절대값을 사용한다. Kf , Kb는 각각 이후, 
이전 임계치 거리 상수이다. 예를 들어 임계치 Kf=5일 
때, df가 2 혹은 6인 경우 Pf 값은 각각 0.5, 0이 부여된다. 

(1)

3.2 SURNAME 자질 (기존 연구자의 성)

SURNAME 자질[7]은 이전 연구를 인용할 때, 문장 
S2에서와 같이, 기존 연구자의 성이 사용되는 경향을 반
영한 것이다. 이 연구에서는 동일 논문 내 명시인용문들
에 출현한 영문 성 문자열 출현 여부를 SURNAME 자
질값으로 사용한다.

3.3 TERM 자질 (기존 연구의 주요 용어)

TERM 자질[7]은, 문장 S3에서의 OntoGen과 같이, 

선행 연구의 주요 방법/도구/알고리즘 등의 용어가 후행 
연구의 인용문에 사용되는 경향을 활용한 것이다. 이 연
구에서는 동일 논문 내 명시인용문에 출현한 영어 약어 

문자열 출현 여부를 TERM 자질값으로 사용한다.

3.4 RULE 자질 (단서 어구 패턴)

단서 어구 패턴 자질은 “이러한 방법”, “전술한 연구” 
등과 같이 암묵인용문 판단의 단서가 될 수 있는 어구들

로 구성된다. 이러한 단서어구들은 기존 규칙 기반 접근
법에서 암묵인용문 결정을 위해 사용되는 패턴 어구들에 

해당한다. 이 연구에서는 Kang[5]에서 소개된 한국어 암
묵인용문 단일 규칙 397개를 RULE 자질들로 사용하였다. 

3.5 LEXEME 자질 (어휘)

어휘 자질은 현재 문장의 출현 어휘 집합으로부터 추

출된 어휘 기반 자질을 의미한다. 이 연구에서는 한국어
의 형태적 특성을 반영하여 다음과 같이 단어(어절), 형
태소, 음절의 세 가지 어휘 자질을 정의한다.

(1) 어절 ngram 자질: 어절 ngram 자질 유형은 기존 
영어권 연구[7,8]에서 사용된 단어 자질에 해당한다. 문
장 S4에 대해 어절 ngram 자질을 생성하면 다음과 같다.

- w1gram: 그러나, 이, 기법은, 전문가가, 작성한, 규
칙에, ...

- w2gram: 그러나_이, 이_기법은, 기법은_전문가가, 
전문가가_작성한, 작성한_규칙에, ...

위 예에서 알 수 있듯이 한국어의 어절은 곡용/활용의 
다양한 변이형을 갖는 조사/어미를 포함할 수 있어, 어절 
ngram 방식은 기계학습 자질의 과다 생성을 가져올 수 
있다. 암묵인용문 인식 관점에서 위 예의 어절 ngram은 
단서어구 “그러나”를 자질로 추출하였으나 또 다른 주요 
단서어구 “이_기법”의 경우 “이_기법은”과 같이 조사가 
결합된 구체적인 형태로 추출하고 있다. 이는 어절 
ngram 방식을 통해 암묵인용문 인식의 정확률은 높일 
수 있으나 제한된 규모의 학습데이터를 감안하면 재현율

의 저하를 피하기 어려움을 알 수 있다.

(2) 형태소 ngram 자질: 형태소 ngram 자질 유형은 
어절에 포함된 모든 형태소를 분리한 다음 형태소 단위
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의 ngram 자질을 생성한다. 문장 S4에 대해 생성된 형태
소 ngram 자질의 예는 다음과 같다.

- m1gram: 그러나, 이, 기법, 은, 전문가, 가, 작성, 하, 
ㄴ, 규칙, 에, ...

- m2gram: 그러나_이, 이_기법, 기법_은, 은_전문가, 
전문가_가, 가_작성, 작성_하, 하_ㄴ, ㄴ_규칙, 규칙
_에, ...

이 방식은 어절 ngram과 비교하여 최소 의미 단위인 
형태소 중심의 자질 표현을 생성하므로 개별 형태소 혹

은 결합 형태소 단위의 중요도를 기계학습하는 것이 가

능하다. 위 예는 형태소 ngram을 통해 “그러나”, “이_기
법”과 같은 단서어구들이 잘 추출될 수 있음을 보여준
다.

(3) 음절 ngram 자질: 음절 ngram 자질 유형은 음절 
단위 ngram 자질을 생성하며, 문장 S4에 대해 생성된 예
는 다음과 같다.

- e1gram: 그, 러, 나, 이, 기, 법, 은, 전, 문, 가, 가, 
작, 성, 한, 규, 칙, ...

- e2gram: 그러, 러나, 이, 기법, 법은, 전문, 문가, 가
가, 작성, 성한, 규칙, ...

위 예에서처럼 음절 ngram은 한 어절 내의 각 음절 
위치에서 연속된 n개 음절들을 추출한다. 이 방식은 “그
러나”와 같은 단일 형태소를 “그러”, “러나”의 두 개 자
질로 분리하므로, 단일 형태소 자질 하나를 그 형태소의 
음절 길이에 비례하는 수의 분산된 다중 자질들로 확장

하여 표현하게 된다.

4. 실험 

4.1 실험 계획

암묵인용문 성능 평가를 위해 Kang[5]에서 사용된 한
국어 본문 인용문 평가세트를 사용하였다. 이 평가세트
는 정보과학회논문지 2012년 게재 논문 35편의 원문 텍
스트 내 각 문장에 대해 인용문 여부 태그를 수작업 부

착해 둔 것으로, 총 6,075 문장에 출현한 791개 인용문

(명시인용문 548개, 암묵인용문 243개)들로 구성되어 있다.
인용문 인식을 위한 기계학습 도구로 LIBSVM[9]을 

사용하였다. 인식 성능은 위 평가세트에 대한 10겹 교차
검증(10-fold cross-validation)을 통해 얻어진 재현율, 정
확률, F1으로 제시하였다. 재현율(Recall)은 전체 정답 
인용문들 중 시스템이 올바르게 판단한 인용문들의 비율

이며, 정확률(Precision)은 시스템이 인용문으로 판단한 
문장들 중 정답 인용문들의 비율로 정의한다. F1은 정확
률과 재현율의 조화평균으로 정의된다. 특별한 언급이 
없으면 실험 결과로 제시되는 인용문 인식 성능은 암묵

인용문에 대한 것이다. 
3장에 소개된 명시인용문 상대 위치 자질 값 결정을 

위한 파라미터 Kf , Kb는 각각 5, 5로 설정하였다. 문장
의 형태소 자질 추출을 위해 문장에 대한 형태소분석과 

품사 태깅을 수행하였고, 이를 위해 포항공대 지식 및 언
어공학연구실의 분석기를 사용하였다.

4.2 실험 결과

Fig. 1. Performance based on lexical features and their 
ngram combination schemes (wNgram: word 
(Eojeol) ngram, mNgram: Morpheme ngram, 
eNgram: Eumjeol ngram)

Fig. 1은 어절, 형태소, 음절의 세 가지 각 어휘 자질
에 기반한 암묵인용문 인식 성능을 해당 자질 유형의 

1-3gram 까지 각 결합 조합에 대해 제시한 것이다. 예를 
들어 Fig. 1의 x축 값 2는 2gram 자질의 사용을 의미하
며, 23은 2gram과 3gram 자질들의 병합 사용을 의미한
다. 어절, 형태소, 음절 자질에 대해 각각 1gram 
(w1gram), 1gram (m1gram), 2gram (e2gram)이 동일 자
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질 유형의 일곱 가지 ngram 조합들 중 가장 좋은 성능을 
보였다. Table 1은 각 어휘 자질 유형의 최적 ngram 자
질과 그 성능을 보인 것이다.

Table 1. Performance of the best lexical feature types
Best lexical feature types Pre Rec F1

w1gram 0.4583 0.1811 0.2596
m1gram 0.3578 0.3004 0.3266
e2gram 0.4333 0.3210 0.3688

Fig. 2는 어절, 형태소, 음절의 각 최적 어휘 자질(L: 
Lexeme)과 다른 자질들을 결합한 경우의 암묵인용문 인
식 성능의 변화를 도식화한 것이다. 이를 위해 
SURNAME(S), TERM(T), POSITION(P), RULE(R) 자
질들과의 결합을 시도하였다. POSITION 자질은 다시 
Pi와 Pb, Pf 자질로 나뉜다.

Fig. 2. Effect of combining multiple features (L: 
Lexeme, R: Rule, S: SURNAME, T: TERM, 
Pi: POSITION integer, Pb: POSITION 
backward, Pf: POSITION forward)

실험 결과 Pb, Pf 자질을 제외하고는 결합을 통한 성
능 변화가 미미했다. 기존 POSITION 자질의 변형으로 
제안된 Pb, Pf 자질은 세 가지 모든 유형의 어휘 자질과
의 결합에서 두드러진 성능 향상을 보였다. 이는, 인접 
명시인용문들의 상대 위치를 자질화함에 있어, 명시인용
문의 출현 위치를 이전과 이후로 분리하고 그들의 근접

성을 차별화하여 표현한 이 논문의 시도가 암묵인용문 

인식에 효과적이었음을 의미한다. 그러나 어휘 자질 없
이 Pb, Pf 자질만을 사용한 경우에는 정답 암묵인용문을 

하나도 인식하지 못하였다. 또한 S, T, Pi 자질들을 각각 
단독 사용한 실험에서도 정답 암묵인용문을 하나도 인식

하지 못하여, 이들 자질들은 어휘 자질과 결합 사용할 필
요가 있음을 확인하였다. 

RULE 자질의 경우 단독 사용에서 0.4933(정확률), 
0.1523(재현율), 0.2327(F1)의 성능을 보였고, 형태소 자
질과의 결합을 통해 최종 암묵인용문 인식 성능 향상에 

소폭 기여하였다. RULE 자질의 결합을 통한 효과가 크
지 않은 이유는 어절, 형태소, 음절과 같은 어휘 자질들
이 RULE 자질의 내용을 대부분 포함하고 있기 때문인 
것으로 판단된다.
전체적으로 어절 자질보다 형태소, 음절 자질들이 더 

우수했으며, 음절 자질과 형태소 자질은 위치 자질(Pb, 
Pf)과 결합된 이후에는 두 자질 간에 암묵인용문 인식 
능력에 두드러진 차이가 발견되지 않았다. 한편 형태소 
자질은 이 연구에서 시도된 위치 자질(Pb, Pf)과의 결합
이 없는 경우 음절 자질보다 3-5% 정도 낮은 성능을 보
였는데(Fig. 2의 x축 값 L, L+R, L+S, L+T, L+Pi에서 
m1gram과 e2gram 성능 비교), 이는 형태소분석 및 품사
태깅 오류에 기인하는 것으로 판단된다. 그러나 형태소 
자질과 달리 음절 자질은 의미 표현 단위의 불일치로 인

해 단서어구 자질(R)과 결합될 때 성능 향상이 미미하거
나 성능이 다소 저하되는 단점이 있었다(Fig. 2에서 
e2gram의 L, L+R 간 및 L+Pb+Pf+S+T, L+Pb+Pf+ 
S+T+R 간 성능 차이 비교).

Table 2. Comparison to other systems for the implicit 
citation detection
Systems Pre Rec F1 or F3

Korean
Rule-based [5] 0.6916 0.3045 0.4229 (F1)

0.3226 (F3)

Current system 0.5808 0.4733 0.5215 (F1)
0.4822 (F3)

English

Qazvinian & Radev [6] n/a n/a 0.5400 (F3)
Athar & Teufel [7] n/a n/a 0.5130 (F1)

Sondhi [4] n/a n/a 0.4950 (F1)
0.4640 (F3)

Table 2에서는 이 연구의 암묵인용문 인식 성능을 한
국어 및 영어권의 기존 연구들과 비교하여 제시하였다. 
한국어에 대해 시도된 기존 규칙 기반 방법[5]과 비교할 
때, 이 연구의 기계학습 기반 방법은 정확률을 희생하면
서 재현율을 높여 한국어 암묵인용문 인식 성능의 대폭 

향상을 가져왔다. 또한 본 논문에서 시도된 기계학습 방
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법의 성능은 평가지표 상 영어권 기존 연구들과 견줄만

한 수준이다.

5. 결론

이 연구는 한국어 학술문헌 본문 내 암묵인용문의 기

계학습 기반 인식을 위한 학습자질들을 탐구하였다. 어
휘 자질로 어절, 형태소, 음절 자질을 비교 평가하였고, 
형태소 및 음절 단위가 한국어 암묵인용문 인식에 효과

적인 어휘 자질임을 실험적으로 제시하였다. 비어휘 자
질로는, 명시인용문과의 인접성을 전후 방향의 두 개 자
질로 분리하여 고안한 변형된 위치 자질(Pb, Pf)이 어휘 
자질과 결합될 때 큰 폭의 성능 향상을 가능케 했다. 그
러나 현재의 50% 대 인식 성능은 실용적 수준에 활용되
기에 많이 부족하므로, 향후 학습데이터의 규모를 늘리
고 새로운 자질 유형 개발과 함께 최신의 다양한 학습모

델의 적용이 시도되어야 한다. 
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