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초  록

빅 데이터 시대에 접어들면서 저장 기술과 처리 기술이 급속도로 발전함에 따라, 과거에는 간과되었던 

롱테일(long tail) 데이터가 많은 기업과 연구자들에게 관심의 대상이 되고 있다. 본 연구는 롱테일 

법칙의 영역에 존재하는 데이터의 활용률을 높이기 위해 텍스트 마이닝 기반의 기술 용어 네트워크 

생성 및 통제 기법을 제안한다. 특히 텍스트 마이닝의 편집 거리(edit distance) 기법을 이용해 학문 

분야에서 사용되는 기술 용어의 상호 네트워크를 자동으로 생성하는 효과적인 방안을 제시하였다. 데이터

의 활용률 향상 실험을 위한 데이터 수집을 위해 LOD(linked open data) 환경을 이용하였으며, 이 

과정에서 효과적으로 LOD 시스템의 데이터를 활용하는 기법과 용어의 패턴 처리 알고리즘을 제안하였다. 

마지막으로, 생성된 기술 용어 네트워크의 성능 측정을 통해 제안한 기법이 롱테일 데이터의 활용률 

제고에 효과적이었음을 확인하였다.

ABSTRACT

As data management and processing techniques have been developed rapidly in the era 

of big data, nowadays a lot of business companies and researchers have been interested 

in long tail data which were ignored in the past. This study proposes methods for generating 

and controlling a network of technical terms based on text mining technique to enhance 

data utilization in the distribution of long tail theory. Especially, an edit distance technique 

of text mining has given us efficient methods to automatically create an interlinking network 

of technical terms in the scholarly field. We have also used linked open data system to 

gather experimental data to improve data utilization and proposed effective methods to 

use data of LOD systems and algorithm to recognize patterns of terms. Finally, the 

performance evaluation test of the network of technical terms has shown that the proposed 

methods were useful to enhance the rate of data utilization. 
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1. 서 론

세계적인 온라인 유통업체인 아마존닷컴의 

롱테일(long tail) 비즈니스가 성공하면서 빅 

데이터 환경에서 작은 데이터들의 가치에 대해 

많은 기업과 연구자들이 더욱 관심을 갖게 되

었다. 롱테일 법칙은 80:20의 집중 현상을 설명

하는 파레토 법칙을 그래프에 나타냈을 때 꼬

리처럼 긴 부분을 형성하는 80%의 부분을 일

컫는다. 발생 확률 혹은 발생량이 상대적으로 

적은 데이터들의 경우, 과거에는 간과되는 경

향이 있었으나 빅 데이터 시대에 접어들면서 

저장 기술과 처리 기술이 비약적으로 발전함에 

따라 전사적인 관점의 데이터 프로세싱이 가능

하게 되었다. 아마존닷컴은 전체 매출의 절반 

이상을 랭킹 13만 위 이하의 책에서 올리고 있

으며, 전날 팔았던 책들 보다 팔지 않았던 책이 

오늘 더 많이 판매된다고 밝히고 있다. 즉, ‘잘 

팔리는 책’ 보다 ‘잘 팔리지 않는 방대한 양의 

책’들의 판매량이 더 높다는 사실이 롱테일 법

칙을 잘 설명하고 있다(Wikipedia, 2018a). 

빅 데이터와 관련한 또 다른 유형의 데이터

는 다크 데이터(dark data)이다. 세계적인 비

즈니스 컨설팅 그룹인 가트너(Gartner Inc.)는 

‘현행 비즈니스 수행을 위해 정보를 수집, 가공 

및 저장 처리를 하였지만, 분석 등의 다른 목적

으로 활용하고 있지 않는 정보 자산’으로 다크 

데이터를 정의하고 있다(Gartner, 2018). 아직

까지 대부분 기업의 입장에서는 다크 데이터가 

필요성이 불분명한 데이터일 뿐이며 저장, 관

리 및 보안 조치를 위해 막대한 비용을 지불해

야 하는 골치 덩어리일 수 있다. 실제로 글로벌 

정보보안 기업인 베리타스가 2016년 발표한 설

문조사에 따르면, 많은 세계적 기업들이 자사가 

보유한 절반 이상의 데이터가 다크 데이터일 것

으로 진단하고 있다고 한다(Veritas, 2016). 이

러한 현황들을 고려해 볼 때, 향후 많은 기업들

이 다크 데이터를 재분류하고 관리하는 프로세

스를 적극적으로 도입하고 활용 방안을 모색할 

것으로 예상할 수 있다. 최근에는 인공지능 기

반의 데이터 분석회사 래티스(Lattice)를 애플

사가 인수하기도 하였는데, 이 신생 회사는 기계 

학습 등의 기법을 통해 비정형 데이터인 다크 데

이터를 활용할 수 있는 가용 데이터로 변환시키

는 기술을 개발한 기업이다(Fortune, 2017). 이

러한 다크 데이터 처리기술을 통해 애플은 시

리(Siri)를 비롯한 인공지능 기술을 더욱 정교

하게 발전시킬 것으로 예상할 수 있다. 향후 빅 

데이터 프로세싱의 관점이 이러한 롱테일 데이

터와 다크 데이터와 같은 숨은 데이터를 발견

하고 발굴해 내는 기술로 더욱 집중될 것으로 

보인다.

본 연구는 (1) 대량의 데이터를 LOD 시스템

으로부터 수집하여 패턴 기반의 정보 추출 기법

을 이용해 기술 용어를 추출하여, (2) 롱테일 영

역에 존재하는 기술 용어 데이터를 통계적으로 

확인하고, (3) 텍스트 마이닝 기법을 이용하여 

생성한 용어 네트워크를 이용해 데이터의 활용

도를 높이는 것을 궁극적인 목표로 한다. 

상세한 연구의 내용은 다음과 같다. 첫째, 비

정형 학술 데이터로부터 기술 용어 자원을 추출

하여 구축하기 위해 사용한 일련의 기법을 소개

한다. 웹으로부터 수집한 대량의 LOD 데이터

를 이용해 학술논문의 초록정보를 수집하고 기

술 용어로 인식되는 패턴 처리를 통해 데이터를 

생성한다. 둘째, 다양한 형태가 존재하여 통제
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가 이루어지지 않은 용어 자원 간의 상호 네트

워크를 생성함으로써 비정형 용어 데이터의 처

리가 가능하도록 하였다. 이를 위해 텍스트 마이

닝 기법인 편집 거리(edit distance) 기법을 이

용함으로써 초록 정보에 대량으로 존재하는 롱

테일 데이터를 군집화 하였다. 마지막으로, 생성

된 용어 네트워크를 기반으로 재현율(recall) 성

능 실험을 통해 정보 검색과 정보 분석 시 정확

성(accuracy)이 향상되는 현상을 설명하고자 하

였다.

본 연구의 방법 및 수행 범위와 관련하여 첫

째, 실험을 위한 데이터 집합은 개방 데이터인 

DBLP의 학술 데이터를 사용하였고, 초록 데

이터 구축을 위해 DOI 링크 정보가 존재하는 

데이터에 한해 수집을 실시하였다. 둘째, 비정

형 초록 정보로부터 자동 추출한 색인어는 일

정한 패턴을 보이며 두문자어(acronym)와 확장

어(expansion) 형식을 갖는 학문 분야 별 주요 

기술 용어를 이용하였다. 기술 용어는 해당 분야

의 내용과 추세를 가장 잘 반영하는 주요 색인어

이기 때문에 기술 용어를 이용하여 학문 분야의 

연구 경향과 추세를 연구하는 많은 연구가 수행

되고 있다(황미녕 외, 2011; Abe & Tsumoto, 

2010; Kim et al., 2012; Hwang et al., 2014). 

셋째, URL이 부여되어 고유 식별이 가능한 기

술 용어의 네트워크는 본 연구를 통해 시스템

을 통한 공개 단계까지 수행되지 않았으므로, 

후속 연구를 통해 시스템 개발과 자원 공개를 

통한 다양한 응용 연구가 수행되어야 할 것으

로 보인다.

2장에서는 데이터의 활용성과 관련한 연구와 

사례로써 LOD 관련 응용 연구 사례, 롱테일과 

다크 데이터 관련 연구를 소개하고 기술 용어 

등의 언어 자원 생성 및 응용 연구를 소개한다. 

3장에서는 웹으로부터 데이터를 수집하기 위한 

과정과 기술 용어를 추출하는 방법을 상술한다. 

텍스트 마이닝 기법을 이용해 추출된 데이터를 

상호 연결하는 방법을 제안하고 네트워크 구축 

결과를 통계적으로 설명하고자 한다. 4장에서는 

용어 네트워크를 이용한 검색 실험을 실시하고 

성능을 진단함으로써 본 연구의 효과와 활용 가

능성을 언급하고자 하였다. 마지막으로 결론에

서는 본 연구의 의의를 정리하고, 연구의 한계

와 향후 연구를 밝힌다. 

2. 관련 연구

2.1 롱테일 데이터와 다크 데이터 활용 

연구

이미 언급한 바와 같이 LOD는 공개된 수많

은 데이터를 어떻게 엮어서 시너지를 만들 것

인가에 궁극적인 목표를 두고 있다. 데이터를 

공개하는 절차도 매우 중요하지만 그 목적은 

역시 데이터의 활용에 있다고 할 수 있다. 더불

어 빅 데이터 환경에서의 롱테일 데이터와 다

크 데이터 처리 기술은 개체 수가 작아서 통계

적으로 잘 활용되지 않거나 시스템에 숨겨진 

데이터들을 얼마나 활용할 수 있느냐에 목적을 

두고 있다. 특별할 수 있는 작은 데이터들을 발

견하기 위한 연구들이 향후 빅 데이터 프로세

싱에서 더욱 중요한 역할을 하게 될 것이다. 

Wu et al.(2008)은 대표적인 오픈 데이터인 

Wikipedia의 인포박스(infobox) 내 정보 개체

들이 롱테일 분포 현상을 보임을 언급하였다
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(<그림 1> 참조). 많은 기계 학습 실험이 대체

로 충분한 자질이 확보되는 경우에는 훌륭한 

성능을 보이지만, 불균등하고 빈도가 낮은 데

이터를 이용하여 학습을 하는 경우에는 상대적

으로 저조한 성능을 보이게 됨을 지적하였다. 

특히 롱테일 영역의 데이터를 이용함으로써 정

보 검색 시 재현율(recall)을 향상시키기 위한 

기법을 소개하였다. Li et al.(2014)은 실제 정

보 처리 환경에서는 동일한 데이터 항목들이 서

로 다른 자원에서 수집되기도 하고, 이로 인해 

데이터의 중복과 같은 충돌이 일어나기도 한다

는 점을 상기하였다. 이러한 데이터 신뢰의 문

제를 해결하기 위해 롱테일 데이터를 활용하고

자 하였다. 다양한 자원을 신뢰도에 따라 가중

치를 부여하는 최적화 기반의 수집 프레임워크

를 구축하고, 실제 롱테일 데이터 셋에 적용하

는 실험을 통해 제안된 신뢰성 탐지 알고리즘의 

우수한 성능을 보여주었다. Heidorn(2008)은 

도서관을 비롯한 많은 기관들이 롱테일 법칙에 

따라 간과되기 쉬운 많은 데이터를 다크 데이터

의 개념으로 이해하는 것이 중요하다고 지적하

였다. 숨겨진 가치 있는 데이터를 활용함으로써 

많은 사회적 이슈와 기술적 이슈를 이해하는 데 

기여할 수 있다는 점을 강조하였다. Zhang et 

al.(2016)은 대량의 텍스트, 표, 이미지 등으로

부터 관계 데이터베이스를 생성하는 소프트웨어

인 DeepDive를 소개하며, 과학기술 문헌, 웹 광

고, 고객 서비스 데이터 등의 방대한 다크 데이

터로부터 가치있는 빅 데이터를 창출할 수 있음

을 강조하였다. 기존의 정보 추출(information 

extraction) 시스템에 비해 높은 정확률과 재현

율을 동시에 보장하는 시스템을 이용함으로써 기

업, 정부, 과학자, 정보 분석가에게 보다 많은 가

치 정보를 제공할 수 있을 것으로 기대하였다. 

2.2 기술 용어 생성 및 응용 연구

시소러스(thesaurus), 텍사노미(taxonomy), 

기술용어 등 전문용어 사전(terminology dictionary), 

동의어 사전(synonym dictionary), 시맨틱 웹

을 위한 온톨로지(ontology) 등 다양한 유형의 

언어 자원은 정보 검색 시스템의 성능 향상, 인

공지능과 기계학습 기술 향상, 정보 분석 기술

의 향상을 위해 다양한 응용 연구에 활용된다. 

<그림 1> 롱테일 현상을 보이는 위키피디아 인포박스 클래스 당 논문 수(Wu et al., 2008)
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Jeong et al.(2011)은 기술용어의 지식 맵 처리 

방안을 제시하여 언어 자원의 시맨틱 네트워크

를 생성하는 연구를 수행하였다. 두문자어 표

현형에 대한 여러 종류의 기술 용어가 연결되

었을 때 효과적으로 처리하기 위해 의미그룹을 

생성하는 방법을 제안하였으며, 인스턴스의 매

핑 규칙을 통해 의미 식별을 명시적으로 처리하

였다(<그림 2> 참조). 또한 Jeong et al.(2013)

은 기계 학습을 통한 의미 식별 연구를 통해 두

문자어와 확장어 간의 복잡한 의미적 관계를 

해석하기 위한 방법론을 제시하였다. 학술 논문 

초록의 자연어 처리를 통해 추출한 다양한 유형

의 자질(features)을 이용하였으며, 마이크로 평

균 정확률 측정 결과, 단일 명사인 NN 유형이 

명사 상당어구인 NP 타입보다 우수한 식별 성

능을 보여 줌을 확인하였다. Abe et al.(2010)과 

Hwang et al.(2014)은 패턴 인식 방식을 기반으

로 기술 용어의 추세를 분석하여 기술 용어의 생

명 주기를 측정하고 유형화하는 용어 기반의 분

석적 연구를 수행하였다. Kim et al.(2012)은 결

정 나무(decision tree) 기반의 기술 용어의 트렌

트 분석 및 예측 방법을 제안하였다. 특히 용어의 

발전 단계를 진입(Irruption), 급성장(Frenzy), 

추세전환(Turning point), 융합상승(Synergy), 

성숙(Maturity)의 5단계 과정으로 자동 분류하

여 기술 용어의 현재 상태를 진단하고 향후 기

술의 발전 정도를 예측하였다.

2.3 편집 거리(edit distance) 알고리즘

본 연구는 유사 어형을 가진 기술용어의 통제

를 위해 편집 거리 알고리즘을 사용한다. 편집 

거리 알고리즘은 특정 문자열 S를 다른 유사 문

자열인 S’로 변환시키는 과정에서 필요한 최소 

편집 연산 횟수를 측정하는 기법이다. 문자열 

또는 문헌 벡터의 유사도를 측정하는 방법으로 

사용되는 유사 계수(similarity coefficient)는 

유사 정도를 벡터의 가중치 값으로 나타내는 

<그림 2> 다양한 확장어를 갖는 두문자어의 시맨틱 네트워크(Jeong et al., 2011)
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반면, 편집 거리는 몇 개의 글자가 차이나는 가

를 측정하므로 문자열 간의 비유사성을 계산한

다. Jeong et al.(2011)은 기술 용어의 유사성

을 측정하여 시맨틱 네트워크를 생성하기 위해 

다이스(Dice) 계수를 이용하였으며, 임계치의 

변화를 관찰하여 유사도 0.9 이상을 용어 군집

화의 기준으로 설정하였다. 이 연구에서는 용어

의 길이가 군집 결과에 영향을 끼치게 되므로 

임의의 기준치를 설정하는 데 어려움이 존재하

였으나, 이에 반해 편집 거리 알고리즘을 사용

하면 용어의 길이와 상관없이 두 문자열을 비교

하고 변환해야 하는 문자의 수를 반환하는 장점

이 있다. 문자 편집 시 사용하는 세 가지 방법은 

삽입, 삭제, 대체 연산이며, 최적 알고리즘을 통

해 가장 적은 횟수로 변환할 수 있다(Wikipedia, 

2018d). Cormode & Muthukrishnan(2007)은 

부분 문자열의 이동을 가능하게 하는 추가 기

능의 알고리즘을 제안하고 기존의 편집 거리 

알고리즘을 개선하는 연구를 제안하였다. 또한 

Reis et al.(2004)은 대용량 자원인 월드 와이

드 웹으로부터 tree edit distance 기법을 이용

해 웹 뉴스 데이터를 추출하는 방법을 제안하

였다. 안광모 등(2013)은 편집 거리 알고리즘

인 레벤슈타인(Levenshtein) 거리를 이용해 영

화평 내의 감성을 분류하고자 하였다. 분류 실

험을 위한 감성 자질을 추출하기 위해 편집 거

리 알고리즘을 활용하였으며, 레벤슈타인 거리 

값과 학습 기법을 변화시키면서 최적의 분류 

성능을 찾고자 하였다. 편집 거리 알고리즘은 

문자열 편집, 철자 오류 검색, 자연어 번역 등의 

자연어 처리 분야에서 많이 응용되고 있으며, 

유전자 유사도를 판별하는 등 다양한 패턴처리

를 위해 광범위하게 활용되고 있다. 

2.4 LOD(linked open data) 활용 연구

Paulheim & Fümkranz(2012)은 기계 학습

의 성능은 좋은 데이터로부터 충분히 많은 자

질을 구축하는 데 달려있다고 언급하면서, 공

개된 대량의 데이터인 LOD로부터 확보한 자

질을 비지도 학습(unsupervised learning) 기

법을 이용해 확장하는 연구를 수행하였다. Jain 

et al.(2010)은 LOD가 데이터의 웹(Web of 

Data)으로 발전하기 위해서는 상호 연계성이 

보장되어야 한다고 주장하면서, 데이터 셋 간의 

효과적인 온톨로지 매칭(ontology alignment) 

기법을 제안하였다. 오픈 데이터의 활용성을 높

이기 위한 또 다른 연구로, Jeong et al.(2011)

은 대표적인 오픈 데이터 중 하나인 DBPedia

의 학술 정보 메타데이터를 수집한 후 이로부

터 추출한 온톨로지 인스턴스(instance)들의 

상호 매칭 방안을 제시하고 해석을 위한 추론 

알고리즘을 시각적인 지식 맵과 함께 설명하였

다. Noia et al.(2012)은 대표적인 LOD 사이트

인 DBPedia, Freebase, LinkedMDB로부터 데

이터를 수집하여 시맨틱 기술 기반의 새로운 영

화 추천 시스템을 개발하였다. LOD로부터 수집

한 대량의 RDF 데이터 간의 유사도를 측정하기 

위해 벡터 공간(vector space) 모델을 사용하였

으며, 성능 실험을 통해 LOD 기반의 추천 시스

템이 정확률과 재현율 면에서 기존의 추천 시스

템보다 나은 성능을 보여주었다.

다음 장에서는 LOD 자원을 활용하여 기술 용

어 네트워크를 생성하기 위한 일련의 과정인 데

이터 수집과 패턴 추출 및 네트워크 생성 방안 

등에 대해 상세히 소개한다. 
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 3. 기술 용어 네트워크 생성과 
통제

3.1 데이터 수집

본 연구에서는 기술 용어의 동의어 네트워크

를 자동 생성하여 데이터의 활용성을 증대시키

는 방안을 제시한다. <그림 3>은 학술 논문의 초

록 데이터를 이용한 기술 용어의 효과적인 활용

을 위한 기술 용어 생성을 위한 전체 프로세스

를 설명한다. 

기술 용어 데이터를 생성하기 위한 첫 번째 

단계는 학술 정보 메타데이터 수집 단계이다. 언

어 자원 수집을 위한 자원(resource)으로 DBLP 

(http://dblp.org/) 사이트를 활용하였다. DBLP

는 주요 컴퓨터 과학 저널과 학회로부터 생산

되는 서지정보를 제공하는 대표적인 개방형 데

이터(open data) 사이트들 중 하나이다. 2017

년 12월 말 현재를 기준으로 구축된 DBLP의 

총 보유 자원의 양은 <그림 4>와 같다. 저널 논

문 약 162만 건, 학술 대회 논문 약 209만 건 

등 총 400만 건 이상의 학술 자원이 구축되어 

있으며 매년 지속적으로 증가하고 있다. 구축된 

메타데이터 자원은 공개되어 있으며, DBLP 사

이트를 통해 2GB 이상의 dblp.xml 논문 파일

을 다운로드 받을 수 있다.

<그림 3> 기술 용어 생성 프로세스

<그림 4> DBLP 보유 레코드 증가 추세와 구축 데이터 통계(2017년 12월 31일자)
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데이터 프로세싱의 두 번째 단계는 DBLP 메

타데이터를 이용해 초록 정보를 수집하기 위한 

과정으로, 자원의 영구한 링크를 제공하는 디지

털 객체 식별자인 DOI(digital object identifier) 

정보를 활용한다. 이를 위해 데이터 소스인 DBLP 

자원의 내용과 구조 분석이 선행되어야 한다. 

<그림 5>는 DBLP 메타데이터의 주요 항목과 

구조 정보 및 초록 정보 수집의 주요 과정을 예

시 화면으로 설명하고 있다. XML 파서를 직접 

개발하여 필요 데이터 항목인 해당 자원의 원본 

링크 정보를 담은 ‘<ee>~</ee>’ 영역을 추출한 

후 DOI 주소를 이용해 특정 웹 사이트 페이지 

내의 학술 정보를 수집할 수 있게 된다.

세 번째는 다양한 웹 사이트에서 초록 정보

를 수집하는 단계이다. 우선 본 연구의 데이터 

수집 방법에 따라 DBLP 학술 정보 중 DOI가 

존재하는 데이터로 필터링 하였으므로 DOI 정

보가 존재하지 않는 박사 학위 논문 등의 자료

들은 자동으로 배제되었다. 본 연구를 위해 수

집한 DBLP XML 데이터는 2017년 9월 3일자

(파일명: dblp-2017-09-03.xml.gz)이며, DOI

가 존재하는 레코드는 총 3,505,031 건으로 전

체 3,878,600 건의 약 90.37% 수준이다. 대량의 

데이터를 빠르게 처리하기 위해 우선 독일어 

등 영어가 아닌 학술 정보를 사전 제거한 후, 

무작위로 후보 리스트를 생성하고 일정 접속 

시간 내에 수집되는 사이트를 중심으로 초록 

수집을 위한 웹 스크래퍼(web scraper)를 직

접 개발하여 실행하였다. 일반적으로 웹 사이

트 단위의 구조 정보까지 처리하는 웹 크롤러

<그림 5> DBLP 기반 초록 정보 수집 과정
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(web crawler)에 비해 웹 스크래퍼는 해당 페

이지의 구조를 파싱하여 원하는 초록 부분만을 

인식하여 수집하는 간단한 기능을 갖는다. 최

대한 빠르게 데이터를 수집하기 위해 랩탑 PC 

1대와 데스크탑 PC 2대를 동시에 활용하여 약 

50만 건의 초록 데이터 수집을 목표로 2017년 

9월 중순부터 12월 중순까지 약 3개월간 수집

하였다. 또한 통계 분석 및 성능 평가 등 일련의 

실험은 데이터 셋 구축 완료 후 2018년 1월까

지 수행되었다.

데이터 수집 및 구축의 마지막 단계는 기술 

용어 추출 단계이다. 특정한 규칙으로 이루어진 

기술 용어 패턴을 감지하고 초록 정보로부터 이

들을 추출하는 과정이다. 본 연구에서 제안하는 

기술 용어 추출기의 패턴 처리 방안은 다음 장에

서 상세히 설명한다. 앞서 소개한 일련의 정보 

추출 과정을 통해 최종적으로 기술 용어가 존재

하는 초록 데이터 약 50만 건(494,992건)을 구

축하였고, 이로부터 약 9만 건(90,292종)의 고

유한 기술 용어를 생성하였다.

3.2 기술 용어의 상호 네트워크 생성

3.2.1 패턴 기반 기술 용어 추출

본 장에서는 비정형 텍스트인 초록 정보로부

터 기술 용어를 추출하기 위한 방안을 상술한

다. 본 연구는 <그림 6>과 같이 기술 용어가 대

부분 두문자어를 가지며 학술 논문에서 기술을 

설명할 때 흔히 사용된다는 점에 착안하였다. 

예를 들면 성능이 우수한 자동 분류 알고리즘의 

하나인 SVM이 초록 상에서는 흔히 ‘support 

vector machines(SVMs)’ 또는 ‘SVMs(support 

vector machines)’의 형태로 표현되는 패턴을 

처리하여 기술 용어를 추출하였다. 본 연구 수행

을 위해 오류 패턴 처리 능력과 처리 속도를 개선

한 기술 용어 추출기(technical term extractor)

를 파이썬(python) 프로그래밍 언어를 사용하

여 직접 개발 하였다.

 <그림 6> 초록으로부터 추출 가능한 기술 

용어 패턴 예시

<그림 7>은 학술 논문의 초록 데이터로부터 

기술 용어를 추출하는 알고리즘을 설명한 의사 

코드(pseudo code)이다. 우선 프로그램을 실

행하면 초록 정보를 한 문장씩 읽어 들인다

(line 1-3). 이 때 문장에 나타난 “support vector 

machines(SVMs)” 또는 “SVMs(support vector 

machines)”의 형태들을 모두 찾아내 기술용어

의 후보 리스트에 임시 저장한다. 이 때 두문자

어는 항상 대문자로 표기되며, 기술 용어는 각 

어절의 첫 글자가 대문자인 경우도 흔히 존재한

다. 따라서 글자의 길이가 짧으면서 모두 대문자

로 표기된 경우에만 두문자어로 인식하도록 하

고 다어절의 문자열은 기술 용어 후보가 된다

(line 5-6, line 8-9). 인식에 성공하면 다음 패턴 

매칭으로 갈 수 있도록 플래그(process_flag)를 

설정하고 조건에 맞지 않는 경우에는 플래그를 

‘No’로 선언하여 패턴 처리를 건너뛰도록 한다
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(line 7, line 10-13). 앞서 후보 기술 용어 추출

에 성공한 경우에만 패턴 매칭을 실시하므로

(line 14), 기술 용어인 확장어(expansion)의 각 

어절의 두문자를 합친 것이 두문자어(acronym)

와 일치하는가를 비교한다(line 15-16). 이 때 

패턴으로 처리해야 하는 경우의 수가 증가하게 

된다. 대표적인 경우가 하이픈 ‘—’의 처리 방식으

로, <그림 6>의 detection-error tradeoff(DET)

에서는 하이픈(-) 있는 단어를 두 개의 어절 

‘DE’로 처리해야 하지만, anti-lock braking 

system(ABS)의 경우에는 하이픈으로 이어진 

하나의 어절로 처리하기도 한다. 이와 같이 데

이터 패턴의 다양한 경우를 처리할 수 있도록 프

로그램의 로직을 지속적으로 추가하였다. 입력된 

규칙(rule)에 따라 처리되는 패턴에서 예외인 경

우에는, 별도로 작성된 특별한 기술 용어 형태를 

처리하도록 한다. 예를 들면, 온톨로지 표준 언어

인 OWL은 “Web Ontology Language”의 약

어로 두문자 표기의 순서가 바뀌는 경우이며, 

XML은 “Extensible Markup Language”의 

약어로 두문자 E가 아닌 X를 사용하여 두문

자어를 만든다. 이러한 예외 처리는 간단하게 

예외 처리용 사전을 이용하여 처리한다(line 

18). 두 가지 경우를 벗어난 패턴에 대해서는 

후보 두문자어와 기술 용어를 모두 버리게 된

다(line 19-20). 한 줄 처리가 종료되면 리스트

에 대기 중인 다음 문자열을 처음부터 반복 처

리하도록 하고(line 4), 하나의 초록 데이터에 

대해 모든 처리가 완료되면 프로그램을 종료한

다(line 21).

 1) Start technical term extractor program

 2) Input String (abstract)

 3) Read sentences of abstract

 4) While every “string1 (string2)” form exists in the sentences ;

 5)       if string1 is shorter than string2 and string1 is upper case ;

 6)            acronym = string1, expansion = string2

 7)            process_flag = ‘Yes’

 8)       else if string2 is shorter than string1 and string2 is upper case ;

 9)            acronym = string2, expansion = string1

10)            process_flag = ‘Yes’

11)       else ;

12)            acronym, expansion are abandoned

13)            process_flag = ‘No’

14)       if process_flag equals ‘Yes’ ;

15)            if all initial composition of expansion equals acronym ;

16)                 final_acronym = acronym, final_expansion = expansion

17)            else if acronym is in the exception_dictionary ;

18)                 final_acronym, final_expansion assigned by exception_dictionary

19)            else ;

20)                 acronym, expansion are abandoned

21) End technical term extractor program

<그림 7> 기술 용어 추출 알고리즘
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3.2.2 롱테일 기술 용어 데이터의 통제

특정 주제 분야의 기술 용어는 대체적으로 

통일된 형태를 지니게 되지만, 저자들은 통제

된 어휘집을 사용하지 않고 자연어 상태로 용

어를 기입하기 때문에 다양한 형태가 나타나게 

된다. 대량의 초록 정보로부터 추출된 기술 용

어들은 상호 연결되지 않은 상태로 개별 존재

하고 있어, 서로 다른 형태로 표기된 경우에는 

동일어 임에도 개별 정보로 인식된다. 구축된 

기술 용어의 전체적인 빈도 통계를 살펴보면 

롱테일 법칙에 따라 분포되어 있음을 알 수 있

다. <그림 8>은 저빈도 기술 용어의 데이터 분

포 일부를 나타내고 있으며 <표 1>은 상위 20

위와 하위 20위의 빈도 데이터 일부를 보여준

다. 데이터 구축 결과, 두문자어 당 평균 기술 

용어는 약 2.9개 정도가 추출되었지만, 자연어 

말뭉치 표현에 나타나는 단어들을 그 사용 빈

도가 높은 순서대로 나열하였을 때 모든 단어

의 사용 빈도는 해당 단어의 순위에 반비례 한

다는 지프의 법칙(Zipf’s Law)을 보이며 롱테

일 데이터의 형태를 나타내고 있음을 확인할 

수 있다. 1회 발생한 기술용어는 무려 6만 종이 

넘는데, 대부분의 기술용어가 약 50만 건의 초

록 문서 집합에서 1회만 출현하고 있다는 의미

이다. 기술 용어의 종 수는 출현 빈도 증가에 

따라 급격하게 줄어들어 2회 발생한 용어의 수

는 약 1만 1천여 종 수준으로 급감하여 멱함수

(power-law)의 분포 경향이 지속된다. <표 1>

의 우측 컬럼인 고빈도 상위 20위까지의 발생 

빈도를 살펴보면, 가장 많이 출현한 용어는 

15,919회이며, 이 용어는 엑스선결정학 ‘X-ray 

diffraction(XRD)’이었다. 고빈도 2위의 기술 용

어는 high-performance liquid chromatography 

(HPLC)로 6,585건의 장서 빈도(CF; collection 

frequency)를 보여준다. XRD는 결정 내로 입

사된 엑스선의 회절을 이용하여 결정의 원자, 

분자 구조를 밝혀내는데 이용하는 도구이며

(Wikipedia, 2018b), HPLC는 합성물의 요소

들을 분리하고 구별짓는 분석적 화학 기법 중

의 하나이다(Wikipedia, 2018c).

<그림 8> 출현 빈도에 따른 기술 용어 종 수의 롱테일 현상(저빈도 20위까지)
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출현 빈도(하위 20위) 기술용어 종 수 출현 빈도(상위 20위) 기술용어 종 수

1 61,344 2,250 1

2 11,553 2,268 1

3 4,650 2,349 1

4 2,591 2,389 1

5 1,708 2,615 1

6 1,196 2,634 1

7 872 2,693 1

8 703 2,852 1

9 550 2,924 1

10 446 2,980 1

11 353 3,190 1

12 328 3,250 1

13 274 3,645 1

14 256 3,780 1

15 203 4,156 1

16 186 4,680 1

17 143 4,988 1

18 144 5,554 1

19 131 6,585 1

20 121 15,919 1

<표 1> 출현 빈도에 따른 기술 용어 종 수 통계(상하위 각 20위까지 표기)

3.2.3 기술 용어의 네트워크 생성 방법

본 연구에서 어형 통제를 위한 기계적인 처

리는 크게 두 번의 단계를 거치는데, 우선 전처

리를 거쳐 간단한 통제를 한 후 편집거리 알고

리즘을 이용하여 용어의 어형들을 통제하게 된

다. 첫 번째 단계는 하이픈 기호( ‘—’ )의 처리 

및 특수문자의 처리이다. 하이픈은 앞서 추출 

알고리즘에서 설명한 바와 같이 기술 용어에서 

빈번하게 사용된다. 모든 하이픈은 스페이스로 

대체하는 전처리를 거치게 되며, 상당 수의 용

어 데이터가 하이픈 처리만으로도 상호 연결되

는 것을 알 수 있다(<표 2> 참조). 웹 상의 초록 

정보를 수집하는 경우에, 원본에 포함된 각종 

html 특수문자를 처리해야 한다. 자주 등장하

는 태그나 특수문자 코드의 몇 가지 예를 들면, 

“&nbsp;”는 한 칸 띄어쓰기, “<sup>~</sup>”

와 “<sub>~</sub>”는 각각 위첨자와 아래첨자

를, “&reg;”는 트레이드마크 심볼, “&#39;”

는 “'”문자를 의미한다. 그밖에 “&bgr;, &beta;, 

&#231;, &#250;, &#232;, &#233;, &sol;, 

&rsquo;, &apos;, ...” 등 특수 문자 목록을 만

들어 전처리에 사용하였다. <그림 9>는 1단계 전

처리 과정을 통해 처리된 용어 데이터의 예시이

며, 첫 행의 ‘ML [STR1] M&#252;ller-Lyer 

3 [STR2] M&uuml;ller-Lyer 6 [ED] 0’를 

살펴보면, ML은 두문자어, 연결할 대상 용어는 

‘M&#252;ller-Lyer’와 ‘M&uuml;ller-Lyer’

이며 각각 발생 빈도가 3과 6임을 뜻한다. 맨 

마지막의 ‘[ED] 0’은, 독일어 ü 문자를 서로 다

른 형식으로 표기한 부분을 간단하게 처리한 

후 비교한 결과 두 문자열의 편집 거리는 0임을 

나타낸다. 편집 거리 알고리즘은 2단계 과정에
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ML [STR1] M&#252;ller-Lyer 3 [STR2] M&uuml;ller-Lyer 6 [ED] 0

SLS [STR1] Senior-L&#248;ken syndrome 3 [STR2] Senior-L&oslash;ken syndrome 1 [ED] 0

SLS [STR1] Sj&#246;gren-Larsson syndrome 9 [STR2]Sj&ouml;gren-Larsson syndrome 6 [ED] 0

<그림 9> 어형 통제 처리 1단계: 문자열 치환을 통한 전처리(특수문자 처리 예)

서 이어 설명하도록 한다.

두 번째 단계는 어형 통제 과정으로, 본 연구

에서는 유사 문자열을 갖는 동일 용어를 상호 

연결하기 위해 편집 거리 알고리즘을 사용한다. 

<그림 10>에서 ‘[ED] 1’은 편집 거리가 1인 두 

개의 기술용어를 나타내며, ‘[ED] 2’는 편집 거

리가 2인 기술용어 쌍을 의미한다. ED1은 주로 

“X-ray diffraction”을 “X-ray diffaction”이

나 “X-ray difraction”으로 작성한 사소한 오

류 표기나 복수형 어미 ‘s’의 탈자를 처리하는 

데 유용하였다. ED2는 ED1과 같은 오류 표기

를 포함하여 미국식과 영국식 표기의 차이, 즉 

“high-fiber diet”와 “high-fibre diet”와 같이 

“_er”과 “_re”를 추가 처리하기 위한 것이다. 

지나친 링크 생성으로 데이터 품질을 저하시키

지 않도록 편집거리 3 이상은 사용하지 않는다.

<그림 11>은 2단계의 처리과정을 통해 자동 

생성된 기술 용어 네트워크의 그래프 시각화 

STA [STR1] short-term average 2 [STR2] short-term averages 1 [ED] 1

FRO [STR1] free-radical oxidation 7 [STR2] free-radicals oxidation 1 [ED] 1

HFD [STR1] high-fiber diet 3 [STR2] high-fibre diet 1 [ED] 2

<그림 10> 어형 통제 처리 2단계: 편집거리 알고리즘 활용(ED1-2 적용 예)

<그림 11> 자동 생성된 기술 용어 네트워크 구조 및 대표어 시각화 예시
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노드 1 노드 2
노드1
빈도

노드2
빈도

편집
거리

빈도
총합

Tartrate resistant-acid phosphatase tartrate-resistant acid phosphatase 1 543 0 544

tartrate-resistant acid phosphates tartrate-resistant acid phosphate 1 3 1 4

tartate-resistant acid phosphatase Tartrate resistant-acid phosphatase 1 1 1 2

tartate-resistant acid phosphatase tartrate-resistant acid phosphatase 1 543 1 544

Tartrate resistant-acid phosphatase tartrate-resistant acid phosphastase 1 1 1 2

Tartrate resistant-acid phosphatase tartrate-resistant, acid phosphatase 1 1 1 2

Tartrate resistant-acid phosphatase tartrate-resistant acid phophatase 1 1 1 2

Tartrate resistant-acid phosphatase tartrate-resistant acid phosphatases 1 1 1 2

Tartrate resistant-acid phosphatase tartarate-resistant acid phosphatase 1 7 1 8

tartrate-resistant acid phosphastase tartrate-resistant acid phosphatase 1 543 1 544

tartrate-resistant acid phosphatase tartrate-resistant, acid phosphatase 543 1 1 544

tartrate-resistant acid phosphatase tartrate-resistant acid phophatase 543 1 1 544

tartrate-resistant acid phosphatase tartrate-resistant acid phosphatases 543 1 1 544

tartrate-resistant acid phosphatase tartarate-resistant acid phosphatase 543 7 1 550

tartrate-resistant acid phosphates Tartrate resistant-acid phosphatase 1 1 2 2

tartrate-resistant acid phosphates tartrate-resistant acid phosphatase 1 543 2 544

tartrate-resistant acid phosphates tartrate-resistant acid phosphatases 1 1 2 2

tartrate-resistant acid phosphate Tartrate resistant-acid phosphatase 3 1 2 4

tartrate-resistant acid phosphate tartrate-resistant acid phosphatase 3 543 2 546

tartrate-resistance acid phosphatase Tartrate resistant-acid phosphatase 4 1 2 5

tartrate-resistance acid phosphatase tartrate-resistant acid phosphatase 4 543 2 547

tartrate-resistance acid phosphatase tartrate-resistant, acid phosphatase 4 1 2 5

tartate-resistant acid phosphatase tartrate-resistant acid phosphastase 1 1 2 2

tartate-resistant acid phosphatase tartrate-resistant, acid phosphatase 1 1 2 2

tartate-resistant acid phosphatase tartrate-resistant acid phophatase 1 1 2 2

tartate-resistant acid phosphatase tartrate-resistant acid phosphatases 1 1 2 2

tartate-resistant acid phosphatase tartarate-resistant acid phosphatase 1 7 2 8

Tartrate resistant-acid phosphatase tartrate-resistant acidic phosphatase 1 2 2 3

Tartrate resistant-acid phosphatase tetrate-resistant acid phosphatase 1 1 2 2

tartrate-resistant acid phosphastase tartrate-resistant, acid phosphatase 1 1 2 2

tartrate-resistant acid phosphastase tartrate-resistant acid phophatase 1 1 2 2

tartrate-resistant acid phosphastase tartrate-resistant acid phosphatases 1 1 2 2

tartrate-resistant acid phosphastase tartarate-resistant acid phosphatase 1 7 2 8

tartrate-resistant acidic phosphatase tartrate-resistant acid phosphatase 2 543 2 545

tartrate-resistant acidic phosphatase Turtrate-resistant acidic phosphotase 2 1 2 3

tartrate-resistant acid phosphatase tetrate-resistant acid phosphatase 543 1 2 544

tartrate-resistant, acid phosphatase tartrate-resistant acid phophatase 1 1 2 2

tartrate-resistant, acid phosphatase tartrate-resistant acid phosphatases 1 1 2 2

tartrate-resistant, acid phosphatase tartarate-resistant acid phosphatase 1 7 2 8

tartrate-resistant acid phophatase tartrate-resistant acid phosphatases 1 1 2 2

tartrate-resistant acid phophatase tartarate-resistant acid phosphatase 1 7 2 8

tartrate-resistant acid phosphatases tartarate-resistant acid phosphatase 1 7 2 8

<표 2> 네트워크 에지 생성 프로세싱 과정 예시
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결과 예시이며, 이 때 이형 용어들의 처리 과정

을 ‘전처리 ￫ ED 1 ￫ ED 2’ 순으로 보여주는 

데이터 프로세싱 과정은 <표 2>와 같다. 고유한 

개체 수(node)는 14개이며, 네트워크를 형성

하는 라인인 에지(edge)는 42개이다. <표 2>의 

‘편집 거리’ 컬럼을 참조하면, ‘전처리 ￫ ED 1 
￫ ED 2’처리 순서에 따라 ‘1 ￫ 13 ￫ 28’개의 

에지가 생성됨을 알 수 있다. 또한 각 용어의 

빈도가 상호 연결되는 순간 총 빈도로 업데이

트 되며, 개체 빈도의 최종 합이 전체 네트워크

의 총 빈도 수가 된다. 모든 기술 용어의 발생빈

도는 568회로 모든 개별 용어는 ‘568’이라는 값

을 장서 빈도로 상속받을 수 있다. 또한 <그림 

11>에서 붉은 색으로 표시된 ‘tartrate-resistant 

acid phosphatase’의 빈도 수는 543회로 네트

워크를 대표하는 대표어로 자동 지정된다.

본 연구는 저자가 사용한 자연어 상태의 기술 

용어를 원형 그대로 유지하기 위해 용어 자체에

는 변경을 가하지 않으며, 오자 및 탈자를 포함

한 오류 정보도 그대로 유지하는 것을 원칙으로 

한다. 즉, 모든 기술 용어의 원본 표기를 그대로 

유지하여 URI를 부여하였으며, 용어 데이터의 

상호 연결을 위한 용도로만 2단계의 어형 통제 

방식을 수행하였다. 이러한 처리 방식은 데이터

를 추출한 원문의 고유 번호(foreign key)을 통

한 문헌-용어 간의 연결 뿐 아니라 원문의 용어 

표기 형태의 동일성을 유지할 수 있다는 장점이 

있어, 빅 데이터 환경에서 지속적으로 추가되는, 

동일한 표기의 다른 문헌들도 모두 손쉽게 상호 

연결 지을 수 있다는 장점이 있다. 

3.2.4 URI 할당 방법

다양한 형태로 표현된 동일 기술 용어들 간

의 네트워크를 생성한 후에는 논문 정보에 발

생한 모든 형태의 용어를 처리할 수 있게 된다. 

이에 용어 네트워크를 생성하고 데이터 관점에

서 발생 빈도에 따라 대표 표현형을 자동으로 

지정하는 방법을 제시한다. 앞서 설명한 예시

를 다시 살펴보면, <그림 11>과 <표 2> 상에서 빈

도가 가장 높은 용어인 ‘tartrate-resistant acid 

phosphatase’를 자동으로 대표어로 선정하였

다. 이 때 만약 같은 빈도의 용어가 2개 이상 

동일 네트워크 상에 공존할 경우에는 알파벳 

순, 혹은 임의로 후보 용어 중 하나를 지정한다. 

이 후 문헌 데이터가 지속적으로 추가되어 용

어의 출현 빈도 차가 발생할 경우 자동으로 대

표어를 갱신하도록 한다.

<그림 12>는 기술 용어의 상호 네트워크 생

성 및 대표어 선정과 URI 부여 등의 통제 과정

을 의사 코드로 설명하고 있다. 우선 입력 데이

터는 추출 용어의 목록이다(line 2). 다음 단계

에서는 두 용어 간의 편집거리를 측정하기 위

해 용어의 쌍을 생성한다(line 3). 입력된 N개

의 용어에서 K개를 선택하여 만들 수 있는 모

든 순서쌍의 개수는 조합(combination) nCk 

으로 계산할 수 있다. nCk = N!/{(N-K)!*K!}

에서 2개의 용어를 선택하므로 K=2를 대입하

여 계산한 최종 식은 N(N-1)/2이 된다. 본 연

구에서는 추출된 모든 기술 용어의 개수가 

90,292개이므로 편집 거리 측정을 위해 약 4억 

(90,292*90,291/2 = 4,076,277,486)개의 후보 

순서쌍이 프로세싱 과정에서 자동 생성된다. 

생성된 모든 후보 용어의 쌍에 대해(line 4), 우

선 고유한 식별자인 URI를 모든 용어에 부여한

다. 이를 위해 간단하고 효과적인 URI 생성 규

칙(convention rule)을 작성하였다. URI는 총 
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 1) Start Network_Creation program

 2) Input String (list_of_terms)

 3) Generate pairs from list_of_terms 

 4) While a pair of terms exists (as an interlinking graph candidate) ;

 5)       generate and assign 1st URI to all terms

 6)       string1 = pair[0], string2 = pair[1]

 7)       erase special_characters in string1, string2 from stopword_list

 8)       if string1 equals sting2 ;

 9)            create a new graph of interlinked network with “ED_0” value 

10)       else if Edit_Distance value between string1 and string2 is “1”;

11)            create a new graph of interlinked network with “ED_1” value

12)       else if Edit_Distance value between string1 and string2 is “2”;

13)            create a new graph of interlinked network with “ED_2” value

14)       else ;

15)            abandon string1 and string2

16) #End of While statement: Creating semantic network

17) count Collection_Frequency(CF) of all terms in the global_network

18) For sub_network in global_network ;

19)            find a term with max(CF) and consider its URI as authorized 2
nd URI 

20)            assign 2nd URI to all terms in the same network

21) #End of For statement: Assigning URI to all terms with authorization 

22) End the program

<그림 12> 기술 용어의 네트워크 생성 및 통제 알고리즘

10자리의 알파벳과 숫자(alphanumeric)의 조

합 데이터로 구성되어 있으며, 데이터베이스 저

장을 고려하여 모두 대문자(upper case)로 생성

한다(<그림 13> 참조). 이 때 각 자리 수는 36가

지로 표현되므로 10자리로 표현가능 한 용어의 

종 수는 36의 10승(3,656,158,440,062,976)개 이

다. URI 부여를 위해 URI와 해당 용어는 “키

(key):값(value)”구조로 해시(hash) 데이터 

구조에 입력되어 관리한다. 해시 구조를 이용함

으로써 빠르게 중복을 배제하고 해당 URI에 대

한 용어를 고속으로 찾아낼 수 있도록 구성하였

다. 다음 단계는 전처리 과정으로 앞서 설명한 

바와 같이 몇 가지 규칙과 불용어(stop words) 

사전을 이용해 어형을 정제한다(line 7). 편집

거리 알고리즘은 0, 1, 2의 3단계로 진행하며, 

“ED_0”은 전처리 후 문자열이 완전 일치하는 용

어 쌍으로 생성한 네트워크를 의미하며 “ED_1과 

ED_2”를 통해 편집거리 1과 2의 용어 쌍들을 

모두 그래프 데이터로 생성한다(line 8-16). 다

음 단계는 용어 네트워크 생성이 끝난 후 생성

된 군집별로 대표어를 자동 선정하는 과정이다

(line 17-21). 초록 정보로부터 기술 용어를 추

출하는 과정에서 사전 측정한 각 용어별 CF를 

이용한다(line 17-18). 이 때 같은 네트워크 그

룹 내의 대표어의 1차 URI를 이용하여 모든 그

룹 내의 용어에 2차 URI를 할당한다. 앞서 설

명한 바와 같이 동일 빈도의 용어가 2개 이상 

같은 네트워크 상에 존재할 경우에는 특정 기

준에 따르거나 임의로 하나를 지정한다. 이 후 

문헌이 지속적으로 추가되어 용어의 빈도 차이
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<그림 13> 자동화된 어형 통제 시스템의 데이터베이스 구조

가 발생할 경우 자동으로 대표어를 갱신하도록 

한다. 이러한 2단계 URI 관리 방식으로 각 그

룹 내의 개별 용어의 원형들은 1차 URI를 통해 

액세스하고, 어형 통제 결과는 네트워크 그룹 

단위의 2차 URI를 이용할 수 있다. <그림 13>

은 자동화된 어형 통제 시스템의 데이터베이스 

구조와 실제 저장된 데이터의 예시이다. 첫 번

째 행의 XRD의 경우, 자신의 네트워크 그룹 내

에서 가장 높은 빈도(15,919회)를 갖는 “X-ray 

diffraction”이 대표어로 자동 지정되어 해당 

필드에 ‘Y’로 선언 되었으며, 네트워크의 내 모

든 용어들의 총 빈도가 15,967회로 합계되었음

을 확인할 수 있다. 

 4. 데이터의 활용률 실험 및 
평가

정보 시스템이 기술 용어의 통제를 통해 다

양한 형태로 나타나는 데이터를 표준화하여 처

리하는 경우 얻을 수 있는 장점으로 첫째, 시스

템이 자연어 상태의 이형 표기를 유지하면서 

의미적으로는 하나의 대표적인 형태로 인식할 

수 있기 때문에 통제된 환경에서 검색 효율을 

향상시킬 수 있으며, 특히 검색 시스템의 재현

율의 저하를 막을 수 있다. 대량의 정보를 검색

하는 빅 데이터 환경에서 검색된 문헌의 정오

를 판별하는 정확률이 시스템 성능의 기준이 

될 수 있으나, 관련 문헌을 모두 찾아야 하는 

법률 또는 특허 기술 문서와 같은 특정한 목적

의 시스템에서는 빠짐없이 찾아내는 재현율을 

보장하는 시스템이 더욱 가치를 갖는다. 둘째, 

자동 분류 또는 추천 시스템과 같은, 레이블링

(labeling) 기반의 응용 시스템 환경에서도 용

어의 통제는 매우 중요하다. 통제가 이루어지

지 않은 레이블 환경에서는 유사 데이터가 분

산되기 때문에 데이터의 희소현상(sparseness)

이 더욱 커지는 이유로 기계 학습 기반의 다양

한 서비스와 분석적 작업을 수행하기 매우 어

렵다. 본 연구에서 제안하는 기계적인 방식은 

수작업 기반의 데이터 처리 방식에 비해 대량

의 문헌이 지속적으로 증가하는 빅 데이터 환

경에 보다 효율적일 수 있다. 대표어 선정 방식 

역시 기술 용어의 빈도를 중심으로 자동으로 
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부여하는 방식을 사용하면 간단하게 이형 표기

를 갖는 동일 용어들을 한 데 모아 처리할 수 

있다. 본 장에서는 저빈도 기술 용어를 통제함

으로써 일관된 레이블을 부여하는 효과를 살펴

보고, 재현율 관점의 데이터 활용률 측정 실험

을 통해 본 연구의 의의를 설명하고자 한다.

4.1 롱테일 데이터의 활용 

앞서 설명한 바와 같이 자연어 상태의 기술 

용어 분포는 롱테일 현상을 보이며 지프의 법

칙을 따르기 때문에 빈도 1, 2의 저빈도어가 전

체 용어 종 수의 대부분을 차지하고 있다. 일반

적으로 일정한 기준 이하의 저빈도 용어는 통

계적인 의미가 적기 때문에 처리 속도 향상을 

위해 전처리 과정에서 제거되기도 한다. 본 연

구는 롱테일 데이터 활용을 위해서는 실제 데

이터의 많은 비율을 차지하는 저빈도어를 용어 

네트워크 기반으로 통제하여 색인어로서 의미

가 큰 중간 빈도어로 전환하는 방법을 제안하

고자 한다.

<표 3>은 장서 빈도를 기준으로 저빈도어와 

중간 빈도어 및 고빈도어의 종 수에 대한 통계

를 보여준다. 데이터 분포 통계를 통해 중간 빈

도어 설정의 기준을 설정하였는데, 우선 누적 

분포 비율을 통해 적절한 저빈도어의 경계를 

살펴보았다. 장서 빈도 1인 용어가 67.94%로 

대부분을 차지하고 있으며, 빈도 1~4의 낮은 

빈도어가 전체의 88% 이상을 차지하는 것을 

알 수 있다. 본 연구에서는 (1) 데이터의 희소 

문제를 고려해 전체 용어 종 수 대비 최소 10% 

이상의 비율을 차지하며, (2) 중간 빈도어로서 

가능한 최고 빈도 수를 갖는 지점인 CF>=5를 

기준으로 설정하였다. 또한, 본 연구를 위해 구

축한 데이터의 분포 통계를 감안할 때, 빈도가 

증가함에 따라 급격하게 개체수가 감소하므로 

중간빈도의 구간은 대략 CF 5에서 50 정도로 

고려할 수 있을 것으로 보인다. 단, CF>=5 기

준은 네트워크 기반의 용어 통제를 통해 효과

를 비교하기 위한 임의의 값이며, 기준에 따라 

효과가 달리 표현될 수 있으므로 일례로 제시

한 값이 절대적인 네트워크 효과를 보여주는 

것은 아니다.

<그림 14>를 예로 들면, 저빈도 기술 용어인 

HSLA(high-strength low alloy)는 총 4가지 

형태로 각각 발생 빈도 1 또는 2를 나타내고 있

빈도 (CF) 용어 종 수 비율(%) 누적비율(%)

1 61,344 67.94 67.94 

2 11,553 12.80 80.73 

3 4,650 5.15 85.88 

4 2,591 2.87 88.75 

5 1,708 1.89 90.65 

10 446 0.49 94.82 

50 21 0.02 98.81 

100 8 0.01 99.41 

500 1 0.00 99.89 

<표 3> 빈도별 용어 분포 통계(저빈도, 중간빈도, 고빈도 구간 일부)
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<그림 14> 중간 빈도어 전환이 가능한 저빈도 용어들의 예 

다. 네트워크 생성 방법을 이용해서 하나의 기

술용어로 통제하게 되면 각각의 기술 용어는 

전체 빈도의 합인 6을 상속받아 나누어 갖게 된

다. HSM(heparin surface-modified)의 경우

에도 두 가지 이형을 상호 연결함으로써 본 연

구에서 설정한 중간 빈도어 기준인 CF>=5의 

용어로 갱신될 수 있었다. 네트워크 기반의 방

법을 사용함으로써 총 빈도의 합을 검색 또는 

분석 결과로 보여줄 수 있으며, 이러한 용어 통

제로 인해 통합 레이블이 부여되어 검색 또는 

분석용 정보 시스템에서 효과적으로 활용될 수 

있다. 용어 통제의 효과는 기존의 용어 네트워

크에 새로운 데이터가 계속 추가 확장되는 개

념이므로 대용량 데이터가 지속적으로 추가되

는 빅 데이터 환경에서 더욱 잘 나타날 수 있을 

것이다. 

<표 4>는 네트워크 생성 실험을 통한 기술 

용어 그룹 수의 변화와 빈도의 통계를 나타낸

다. 전체 문헌집단에 발생한 총 빈도인 CF를 

5로 기준 설정하고, 5 미만의 기술용어 수와 5 

이상의 기술용어 수의 변화를 비교하였다. 상

호연결 방식을 통한 의미그룹 수의 변화를 살

펴보면, 네트워크 생성을 통해 통제된 그룹의 

개수(2차 URI 부여)는 78,688개로 약 12.85% 

정도 감소하였다. 그룹의 수가 감소하였다는 

것은 별개로 검색될 많은 용어들이 하나로 통

제됨으로써 적합 문헌을 재현해 내는 효율이 

높아짐을 의미한다. 이에 따라 빈도 5이상 용어 

수와 빈도 5미만의 용어 수의 비율 역시 각각 

-2.77%와 -14.13%로 감소하였다. 롱테일 영

네트워크 생성 전

(개별 용어)

네트워크 생성 후

(그룹화)

네트워크 생성

전후의 비율

기술 용어 수/군집수 90,292 78,688 -12.85%

빈도 5이상 용어/군집 수 10,154 9,873 -2.77%

빈도 5미만 용어/군집 수 80,138 68,815 -14.13%

<표 4> 네트워크 생성을 통한 기술 용어와 군집 수의 비율 변화
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역에 존재하는 작은 데이터들의 감소 비율이 

상대적으로 높다는 점을 통해, 본 연구에서 제

안하는 네트워크 기반의 용어 통제 효과는 롱

테일 데이터 영역에서 더욱 잘 나타나고 있음

을 알 수 있다.

본 연구를 통해 추출된 기술 용어는 49만 여

건의 구축된 초록 정보에 대한 양질의 색인어이

다. 결국 롱테일 색인어의 활용률 제고는 초록 

정보의 활용률을 높이는 방안이라 할 수 있다. 

용어 네트워크 생성 전후의 기술 용어의 초록 

분포 비율을 살펴보면, 장서빈도 5회 미만의 데

이터는 전체 용어의 약 88.75%(80,138/90,292)

로 대부분을 차지하며, 전체 초록 데이터의 약 

21.97%(108,764/494,992)에 색인어로 존재하

고 있다. 반대로 빈도 5 이상인 기술용어는 전체 

용어의 약 11.25%(10,154/90,292)만을 차지하

나 초록 데이터의 약 78.03%(386,228/494,992)

를 커버하고 있다. 네트워크 생성 후 변화를 살펴

보면, 5회 미만의 저빈도 데이터는 전체 용어의 

약 76.12%(68,815/90,292) 수준으로 약 12.63% 

포인트 감소하였으며, 전체 문헌(초록)을 커버

하는 비율은 약 19.15%(94,775/494,992)수준으

로 낮아졌다. 이 때, 5회 이상의 빈도를 갖는 용

어들은 전체 용어의 약 10.93%(9,873/90,292)

를 차지하며, 이 때 초록을 커버하는 비율은 약 

80.85%(400,217/494,992)로 약 2.82% 포인트 

증가하였음을 알 수 있다(<표 5> 참조). 네트워

크 생성의 효과로 저빈도를 갖는 롱테일 기술 

용어의 초록 정보에 대한 검색 효율이 높아졌

음을 확인할 수 있다. 다만, 앞서 언급한 바와 

같이 CF>=5의 중간 빈도어 기준은 현상의 일

부를 설명하기 위한 설정 값으로 수치별 성능 

측정을 위한 임계치가 아님을 다시 밝힌다. 다

양한 구간에 대한 재현율 기반 데이터 활용률 

평가 결과는 다음 장에서 소개한다.

네트워크 생성 전 

초록 매칭 건수

네트워크 생성 후

초록 매칭 건수

CF<5 108,764 94,775

CF>=5 386,228 400,217

  <표 5> 기술 용어의 빈도 기준에 따른 

초록 정보 매칭 비율

4.2 롱테일 기술 용어의 데이터 활용률 

실험 및 평가 

본 연구의 통제 방법은 검색과 분석을 위한 

정보 시스템에 활용할 수 있다. 학술 정보 검색

을 비롯한 특허 검색 등의 정보 검색이나 특정 

분야의 추세 파악이 필요한 정보 분석 시스템

의 경우, 누락되는 데이터를 줄이고 재현율을 

높이는 것이 매우 중요하다. 이와 유사하게 재

현율을 높이기 위한 연구로 Wu et al.(2008)은 

충분한 자질 확보를 통해 기계 학습의 성능을 

높이고자 Wikipedia의 인포박스(infobox) 내 

존재하는 롱테일 영역의 데이터를 이용함으로

써 정보 검색 시 재현율(recall)을 향상시키기 

위한 기법을 소개하였다. 본 장에서는 재현율

의 관점에서 기술 용어 네트워크의 생성 효과

를 측정하고자 한다.

<표 6>과 <표 7>은 용어 빈도를 변화시키면

서 재현율을 비교한 검색 실험 결과를 보여준

다. 앞서 제시한 빈도별 용어 분포 통계인 <표 3>

을 참고하여 장서 빈도를 기준으로 CF>=500, 

100, 50, 10, 5, 4, 3, 2, 1의 9개 대표 구간으로 

나누어 이 용어로 초록을 검색했을 때의 마이

크로 평균 재현율(micro-averaged recall), 매
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크로 평균 재현율(macro-averaged recall)을 

각각 비교 평가하였다. 각 구간 별로 ‘CF>=500’

의 96개(약0.1%)에서 ‘CF>=1’의 90,292개

(100%)까지 해당 기술 용어를 실험에 사용하

였다. 추세를 잘 관찰하기 위해 저빈도어 구간

은 CF=1, 2, 3, 4까지 모두 측정하였고, 용어의 

수가 급감하여 개체 수가 적은 희소구간에서는 

용어의 비율을 고려하여 몇 개의 대표 지점을 

선정하고 측정하였다. CF>=1은 발생 빈도 1

이상을 갖는 10,154개의 기술 용어를 모두를 사

용하였다는 의미이다. 정확률(precision)은 ‘검

색된 문헌 전체 중에서 몇 개가 적합한 문헌인

가’를 의미하고, 재현율(recall)은 ‘적합 문헌 

전체 중에서 몇 개가 실제 검색 되었는가’를 의

미한다. 데이터베이스 내 구축된 초록에 대한 

색인어로써 기술 용어가 부여되어 있는 상태이

므로, 이 실험에서의 검색 정확률은 네트워크 

생성 전과 후 모두 이론 상 100%라 할 수 있다. 

따라서 본 연구에서는 정확률은 따로 언급하지 

않는다. 재현율의 경우, 네트워크 생성 후에는 

모든 용어가 통제되어 초록에 색인된 것으로 간

주하여 용어 네트워크 기반의 재현율을 100%

로 기준 설정하고, 이에 대한 상대적 성능을 측

정하여 성능의 변화를 비교하였다. 기술 용어 

별 재현율을 측정한 결과의 일부 데이터 예시

는 <표 6>과 같다. 마이크로 평균 재현율은 기

술 용어 빈도의 총합을 적합문헌 수의 총합으

로 나눈 결과이며, 매크로 평균 재현율은 각 용

어별 재현율의 평균이므로 최우측 컬럼인 ‘기

술 용어의 재현율(%)’ 전체 값의 평균을 구하

여 측정한다. 

<표 7>은 롱테일 데이터의 활용률을 살펴보

기 위한 재현율의 성능 측정 최종 결과이다. 기

술용어의 빈도 구간별로 구분하여 마이크로, 매

크로 평균 재현율 성능을 표시하였다. 실험 결

과, 모든 구간에서 매크로 평균 재현율은 80% 

중후반의 일정한 성능을 보여준 데 반해, 마이

크로 평균 재현율은 고빈도어 영역인 CF>=500

에서는 87.94%를 기록한 후 저빈도 구간으로 

갈수록 성능이 급격하게 저하되어 롱테일 데이

기술 용어
URI 

(용어 네트워크)
기술 용어 빈도

적합문헌

(URI 빈도)

기술 용어의

재현율(%)

CREB-binding protein R1AU3IYNC7 188 189 99.47 

large-eddy simulation CVKOAMPSFX 188 248 75.81 

ankle-brachial index NDJK6E0MQO 189 194 97.42 

corticosteroid-binding globulin KENZ3SP7W1 189 202 93.56 

methylation-specific PCR MSB324J8OI 189 192 98.44 

corticotrophin-releasing hormone NUL3VHGMOF 190 1327 14.32 

monocyte-derived macrophages 0RY8LQBT94 190 215 88.37 

sister-chromatid exchanges J9PRHKW485 190 474 40.08 

fast spin-echo Y0FWTHL5IR 191 195 97.95 

anterior-posterior H0DIGXB7LW 194 283 68.55 

<표 6> 기술 용어의 재현율 측정(빈도 180-190대 일부 예시)
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터 구간인 CF>=1에서는 매우 저조한 13.51%

의 재현율을 보여주었다. 구간 CF>=1은 네트

워크 생성 전의 원본 데이터를 의미하는 것으

로, 네트워크 기반의 데이터 활용률 100%에 대

비한 편차가 큰 만큼 네트워크 기반의 용어 통

제 효과가 크다고 해석할 수 있다. 따라서 재현

율을 기반으로 데이터 활용률을 용이하게 해석

할 수 있도록, 롱테일 영역의 개선된 데이터 활

용률(enhanced data utilization rate)은 다음

과 같은 간단한 식으로 표현할 수 있다.

Enhaced Data Utilization Rate(EDUR) 

 = Maximum Utilization Rate – Evaluated 

Performance Value

<그림 15>는 개선된 데이터 활용률의 추이

를 나타낸다. 앞서 언급한 바와 같이 저빈도 기

술 용어로 갈수록 매크로 관점의 데이터 활용

률은 크게 개선이 없는 반면, 마이크로 관점의 

데이터 활용률은 급격한 성능 향상을 보이고 

있다. 매크로 평균 기반의 롱테일 용어 데이터

의 활용률은 최고 15.96%까지 향상되었으며, 

마이크로 평균 기반의 활용률은 최저 10% 대

에서 최대 86.49%까지 비약적으로 개선되었

다. 마이크로 평균 기반의 활용률이 상대적으

로 큰 폭으로 향상되었다는 점은 실제 초록 데

이터의 검색 시스템에서, 저빈도의 이형이 매

우 많이 나타나는 특정 용어가 존재하며, 이 용

어들이 마이크로 평균 재현율을 저해하는 요소

로 파악된다. 또한 이러한 특징을 갖는 용어들

이 검색어로 사용되었을 경우, 적합 문헌의 재

현 성능에 영향을 끼칠 것으로 예상할 수 있으

므로 특허 검색과 같은 재현율 보장이 필요한 

시스템에서는 이러한 용어를 사전에 분석하고 

파악하는 과정이 매우 중요할 것으로 보인다. 

이와 관련한 상세한 논의는 추후 연구를 통해 

진행하고자 한다. 이상의 실험을 통해 본 연구

에서 제안한 네트워크 기반의 기술 용어 생성 

및 통제 방법을 통해 롱테일 영역에 존재하는 

데이터의 활용률이 기존 대비 향상됨을 확인하

였다.

빈도 구간 기술 용어 종수
기술 용어 원형(%) 개선된 데이터 활용률(%)

Macro_Recall Micro_Recall Macro_EDUR Micro_EDUR

CF>=500 96 91.90 87.94 8.10 12.06 

CF>=100 544 87.95 79.76 12.05 20.24 

CF>=50 1,098 86.88 75.93 13.12 24.07 

CF>=10 5,125 84.49 59.84 15.51 40.16 

CF>=5 10,154 84.20 51.95 15.80 48.05 

CF>=4 12,745 84.04 49.21 15.96 50.79 

CF>=3 17,395 84.17 42.43 15.83 57.57 

CF>=2 28,948 84.65 32.42 15.35 67.58 

CF>=1 90,292 87.02 13.51 12.98 86.49 

<표 7> 기술 용어의 빈도 구간별 재현율 및 데이터 활용률 비교
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<그림 15> 롱테일 영역에서 나타나는 개선된 데이터 활용률 추이

5. 결 론

본 연구는 빅 데이터 환경에서 간과되기 쉬

운 롱테일 데이터의 활용률을 높이기 위해, 텍

스트 마이닝 기법을 이용하여 자원을 구축하고 

해석하는 방법론을 제안하는 것을 목표로 한다. 

이를 위해 LOD 환경으로부터 수집한 대량의 

데이터를 기반으로 정보 추출 기법을 이용해 

기술 용어를 추출하고, 구축된 대량의 기술 용

어들이 롱테일 현상을 보임을 통계적으로 확인

하였다. 롱테일 영역의 저빈도 데이터의 활용

률을 높이기 위해 텍스트 마이닝 기법을 이용

하여 용어 네트워크를 생성하고 활용하는 방안

을 제안하였다.

연구의 구체적인 내용으로 첫째, 대량의 데

이터를 수집하기 위해 우선 DBLP 사이트로부

터 학술정보 메타데이터를 1차 수집한 후 DOI 

필드 정보를 활용해 웹으로부터 대량의 초록 

정보를 2차 수집하였다. 둘째, 학술 논문에서 

흔히 두문자 형태로 표기되는 기술 용어의 패

턴을 찾아내는 용어 추출기를 개발하여 대량의 

기술 용어를 자동 추출하였다. 셋째, 텍스트 마

이닝의 편집 거리 기법을 이용해 학술 논문에 

나타나는 기술 용어 간의 의미 네트워크를 자

동으로 생성하는 효과적인 방안을 제시하고 생

성 결과를 통계적으로 해석하였다. 마지막으로, 

성능 평가 실험을 통해 기술 용어 네트워크를 

활용하는 방법이 재현율을 향상시킬 수 있었으

며, 롱테일 영역에 존재하는 데이터의 활용률

을 높이는 데 효과적임을 확인하였다.

본 연구의 기여점은 다음과 같다. 첫째, LOD 

정보를 이용해 대용량 학술 정보의 초록을 수집

하는 과정을 설명하였다. 대량의 메타 데이터로

부터 초록 데이터를 수집하는 과정에서 다양한 

정보원을 활용하는 방안을 제시하였다. 둘째, 

비정형 데이터인 초록 정보로부터 기술 용어를 

추출하는 패턴 기반의 정보 추출 기법을 제안하

였다. 데이터 패턴에 대한 분석을 통해 2차 가공

된 정보를 생산하는 방안과 구체적인 알고리즘

을 제시하였다. 마지막으로 텍스트 마이닝 기법
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을 이용한 용어 네트워크의 생성 방법과 실험을 

통한 활용 효과를 제시하였다. 네트워크 구조를 

활용하여 기술 용어의 어형 통제를 자동화하는 

방안을 제시하였고, 성능 평가를 통해 롱테일 

데이터의 활용률을 비약적으로 향상시킬 수 있

음을 확인하였다. 

본 연구의 한계점은 첫째, 수집 데이터를 수

백만 건 수준으로 충분히 확장하지 못한 점이다. 

개별 웹 사이트를 탐색하여 정보를 수집하는 시

간의 제약으로 초기 수집된 약 370만 건의 학술 

정보 중 무작위 접속을 시도하여 약 50만 건의 

수준까지 데이터 셋을 구축하여 실험을 실시하

였다. 향후, 활용 가능한 모든 데이터를 수집하

여 빅 데이터 기반의 연구로 발전시킬 예정이다. 

둘째, 본 연구를 통해 구축된 기술 용어의 발행

(publishing) 시스템이 아직 공개되지 않은 점

이다. URI 기반의 기술 용어 집합은 향후 공개

를 통해 정보 검색, 정보 분석 연구 및 자동 분류, 

의미 식별(word sense disambiguation; WSD) 

등 관련 응용 연구에 활용될 수 있을 것으로 기

대한다.
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