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초 록

본 연구의 목적은 인용 지표가 인용 색인 데이터베이스의 검색성능 향상에 기여할 가능성을 파악하는 데에 있다. 이를 위하여 

본 연구는 문헌정보학 분야 10개의 질의를 Web of Science에서 검색하여 수집한 3,467건의 문헌과 2000년부터 2021년까지 

SSCI 문헌정보학 분야 저널 85종에 수록된 60,734건의 문헌을 기반으로 적합성 판단을 거쳐, 검색 결과의 상위 100순위에 
대한 성능 및 검색 방식과 인용 지표를 활용한 재순위화, 그리고 벡터 공간모형 검색시스템 구축 등에 따른 질의 확장 실험을 

수행하였다. 그 결과 첫째, 인용 지표를 단독으로 사용한 재순위화의 성능은 Web of Science의 검색성능과 상이하였으며, 인용 

지표는 Web of Science 기존 시스템에 적용되지 않는 독립적인 지표로 작용하고 있었다. 둘째, 고유 질의어 수에 질의어의 
총 출현 빈도를 조합하고 인용수를 보조적으로 사용했을 때, 성능에 긍정적인 영향을 미칠 것으로 확인하였다. 셋째, 질의 확장에서는 

전반적으로 벡터 공간모형 기반 검색시스템의 기본 성능 대비 성능이 향상되었다. 넷째, 이용자 적합성을 통해 질의 확장을 

적용한 경우가 시스템 적합성을 적용한 경우보다 성능이 향상 되었다. 다섯째, 피인용 수를 적합 문헌과 더불어 사용하면 최상위권 
내 적합 문헌에서의 순위 변동 가능성을 보여주었다. 

ABSTRACT
The purpose of this study is to explore the potential contribution of citation metrics to improving the search 

performance of citation index databases. To this end, the study generated ten queries in the field of library and 

information science and conducted experiments based on the relevance assessment using 3,467 documents retrieved 

from the Web of Science and 60,734 documents published in 85 SSCI journals in the field of library and information 

science from 2000 to 2021. The experiments included re-ranking of the top 100 search results using citation metrics 

and search methods, query expansion experiments using vector space model retrieval systems, and the construction 

of a citation-based re-ranking system. The results are as follows: 1) Re-ranking using citation metrics differed 

from Web of Science’s performance, acting as independent metrics. 2) Combining query term frequencies and citation 

counts positively affected performance. 3) Query expansion generally improved performance compared to the vector 

space model baseline. 4) User-based query expansion outperformed system-based. 5) Combining citation counts 

with suitability documents affected ranking within top suitability documents.
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1. 서 론

21세기 정보사회로의 도약은 세계의 다양한 

학문 분야의 발굴과 연구 주제의 지평을 넓혀

주는 계기가 되었다. 연구의 기원은 인류가 문

명을 이룩하고부터 현재까지 끊이지 않고 있고, 

과거의 연구는 현재의 생활과 미래를 발전시키

는 매개가 되기도 한다. 이러한 연구의 비약적

인 발전은 앞서 정보사회로의 도약이라고 언급

한 바와 같이, 정보와 웹, 컴퓨터라는 매체의 발

달과 그 흐름을 함께 한다.

Garfield(1964)는 인용과 이를 활용한 영향

력 지수(Impact Factor)를 개발하여 SCI와 

SSCI 등의 인용색인을 구축하였고, 인용색인은 

추후 정보기술과의 접목을 통해 인용색인 데이

터베이스로 발전하게 되었다. 그리고 최근의 연

구자들이 주로 활용하는 인용색인 데이터베이

스는 Web of Science, Scopus, Google Scholar

로 나타났다(Bar-Ilan, 2008; Rovira et al., 2019; 

Anker et al., 2019; Martin-Martin et al., 2021). 

인용색인 데이터베이스는 기본적으로 ‘인용’

에 기반한 문헌과의 관계, 선별된 학술지들의 

영향력들에 따른 기능이나 특징을 반영하기 때

문에, 학술 데이터로 활용할 수 있다는 이점을 

있다(Birkle et al., 2020). 따라서 인용색인 데

이터베이스는 자신들이 보유한 학술지 논문 데

이터를 제공하는 색인의 역할을 하지만, 데이

터베이스마다 독자적인 논문의 영향력과 인용 

관계 산출을 통하여 논문들의 가치를 나타내 

주기도 한다. 

그러므로 위와 같은 인용색인 데이터베이스의 

이용자는 자신들의 정보요구에 따라 질의를 결정

하고 각 데이터베이스에서 검색을 수행한 후 도

출된 검색 결과에 대하여 인용관 관련한 여러 요

소를 적용해 자신에게 적절한 문헌을 선택한다.

이용자는 검색을 통해 가장 만족할만한 결과

를 얻길 기대한다. 그러므로 좋은 검색시스템

은 질의에 가장 적합한 결과로 응답하는 것이

며(Rivas, Iglesias, & Borrajo, 2014), 정보검

색에서 적합성은 검색시스템의 성능과 필연적

인 관계로, 기존보다 적합한 결과의 도출을 위

한 검색시스템 성능 향상과 개발은 지금도 지속

해서 수행되고 있고, 연구자에게 영구적인 과제

로 남아 있다(Ioannakis et al., 2017). 

그리고 정보 검색에서 말하는 적합성은 일차

원적인 시스템 적합성 즉, 질의어와의 일치 정도

를 확인하는 것이 아니라, 문헌의 내용과 인용

(citation), 저자성(authorship)등을 복합적으

로 작용하였을 때 가장 적합한 적합성이라 판단

한다(cooper, 1971; Lancaster, 1979; Mizzaro, 

1998).

이러한 의미에서 인용색인 데이터베이스는 

이들이 특징적으로 보유한 인용 요소와 지표가 

있음에도 불구하고, 검색 수행에 인용 지표를 사

용하지 않고 적합성 순위를 도출하는 것은 다소 

의구심을 가질 만한 상황으로 여겨진다. 

이러한 배경에서 본 연구는 인용색인 데이터

베이스가 제공하는 검색 결과와 인용 지표 데이

터를 기반으로 검색 결과의 재순위화와 질의 확

장을 수행하여 인용색인 데이터베이스의 검색

시스템 성능향상의 가능성을 확인해보고자 한

다. 그리고 실제 인용색인 데이터베이스가 제공

하는 서지데이터를 활용하여 자체 검색시스템

을 구축하여 인용색인 데이터베이스의 결과와 

비교해보고 시스템 자체의 성능도 더불어 파악

하고자 한다. 
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2. 이론적 배경

2.1 인용색인 검색에서의 적합성 의미

검색시스템의 성능은 이용자의 질의에 대해

서 얼마나 적합한 문헌을 보여주느냐에 달려있

다. 그러므로 적합성은 검색시스템에서 매우 

중요한 개념으로 여겨진다. 

적합성은 relevance, pertinence, aboutness 

등 다양한 영문 단어로 표기되는데, 각 용어가 

내포하는 적합의 범주는 학자마다 다소 상이하

므로 국내에서도 학문의 범위나 연구 분야마다 

연관성, 적합성 등의 용어들로 번역되기도 한다. 

그리고 국내 정보검색 분야에서는 relevance를 

주로 적합성으로 표기하고 있다.

인용색인 데이터베이스 역시 이용자 검색에 

따라 정보를 제공하는 검색시스템에 기반하고 

있으므로, 그에 따른 적합한 검색 결과를 보여

주고 있다. <표 1>에 의하면, 주로 인용색인 데

이터베이스는 질의어와 적합 문헌에서 등장하

는 용어와의 유사도와 중복에 따라 적합성을 

도출하고 있다. 이는 Mizzaro(1998)의 연구에서 

제시한 정보검색 적합성의 4개의 차원 중 가장 

낮은 첫번째 차원에 해당한다. 

그리고 Spink et al.(1998)와 Maglaughlin

과 Sonnenwald(2002)는 저자의 권위나 지위 

상태 등이 문헌의 적합성에 작용할 가능성이 

있음을 시사하였으며, 박정아, 손영우(2009)는 

이용자가 판단하는 적합성에는 문헌의 내용과 

더불어 정보검색의 상황과 정보의 신뢰성을 같

이 확인해야 하는데, 이중 신뢰성은 저자의 권

위를 포함하고 있다고 하였다. 

결국 정보검색에서의 적합성은 주로 질의에 

따른 검색의 결과로 나타난 문헌에 대한 적합

성을 의미하나, 여기에서 적합성은 개인의 내

재적인 요구에 합당한 적합성이 아닌 외부적인 

시스템적 적합성을 기반으로 부차적인 콘텐츠

를 포함한다. 더불어 적합성을 판단하는 요소

로 정보요구(질의)와의 문헌의 용어 중복뿐만 

아니라, 문헌이 지닌 내용과 주제, 인용이나 저

자의 영향 등 다양하게 고려해야 한다.

Web of Science1) Scopus2)

적합성의 

범위

제목

초록

저자 키워드

키워드 플러스

서지사항에 등장하는 질의와 근접한 용어

적합성의 

순서 영향력

제목, 초록에 등장하는 질의 유사 용어 가중치에 

따라 순위화

조회수, 용어 위치에 따른 가중치, 용어 위치, 

질의와의 근접성, 질의와의 완전성 등에 따른 

순위화 

<표 1> 인용색인 데이터베이스의 적합성의 범위와 고려도

 1) Web of Science Core collection Help 

https://images.webofknowledge.com/images/help/WoS/hs_sort_options.html [cited by 15/11/22]

 2) https://service.elsevier.com/app/answers/detail/a_id/14182/supporthub/Scopus/ [cited by 15/11/22]
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2.2 인용 지표

2.2.1 논문 수준

논문의 영향력을 판단하는 대표적인 지표로

는 논문의 인용 수(citation count)를 고려할 수 

있다. 일반적으로 인용 수는 논문의 파급력 혹

은 영향력으로 해석하지만 파급력이 반드시 논

문의 고품질을 의미하는 것은 아닌데, 이는 인

용수가 높다고 무조건 논문의 내용이나 질이 좋

다고는 판단할 수 없기 때문이므로 단순히 높은 

인용수와 논문의 질을 연관하기에는 다소 무리

가 있다. 

그럼에도 Smith(1981)는 이용자의 협조 없

이 수치 그 자체로서 한 논문에 대한 이용자의 

판단을 확인하고 편견 없이 논문을 평가할 수 있

기 때문에 이러한 인용 수가 인용 지표로써 활용

되어야 함을 피력하였다. 그러나 Cronin(1982)

은 인용 수에 대한 인용 규범이나 규칙이 공식화 

되어 있지 않기 때문에 측정 자체가 불확실하므

로, 이 결과로 도출된 인용 수는 신뢰하기에 무

리가 있다고 하였다.

최근 Van Raan(2005)은 인용 과정만으로도 

매우 복잡하고, 인용 행태와 인용 간의 명확한 

연관성이 있으므로 인용수가 지니는 가치를 부

인해서는 안 된다고 말하였다. 

이처럼 인용 수는 인용색인 등장 이후 가장 

전통적인 인용 지표로 여겨져 왔기에 오래전

부터 인용 지표에 대한 논의가 끊이지 않고 

있다.

최근 인용 수를 대체할 새로운 인용지표인 

Altmetrics 등이 개발되기도 하였으나, 여전히 

인용 수는 연구자들로부터 가장 기본적인 인용 

지표로 여겨지고 있다. 

2.2.2 저자 수준

Hirsch(2005)는 연구자의 연구산출물을 활

용하여 연구자 자체의 영향력을 파악할 수 있

는 h-index를 제안하였다. 보편적으로 연구자

의 영향력을 판단할 때 고려할 수 있는 계량서

지학 지표로는 연구자가 출판한 논문의 수와 

앞 절에서 확인한 인용 수 등이 있다. 총 논문 

출판 수는 연구자의 연구 생산성을 정량적으로 

측정할 수 있지만 논문 자체의 중요성이나 영

향력을 측정할 수 없다. 반면 논문의 인용 수는 

연구자의 논문이 획득한 인용 수를 통해 영향

력을 파악할 수는 있으나 논문의 참여 저자의 

순위를 고려하지 않는다. 그리고 연구자가 출

판한 논문 중 일부만이 상대적으로 높은 인용

수를 지녔음에도 불구하고 해당 연구자에 대한 

영향력이 과도화 혹은 편향화될 가능성이 존재

한다. 이러한 단점을 보완하기 위하여 연구자

가 출판한 논문 중 주요 논문만을 활용한다거

나 최다수 인용 논문만을 성과 측정에 사용하

는 등의 방법을 시도할 수 있지만, 이 또한 자의

적이고 임의적인 부분이 존재하기 때문에 합리

적으로 저자의 영향력을 평가하기에는 다소 무

리가 있다(Hirsch, 2005).

이러한 배경에서 제안된 h-index는 연구자

가 보여줄 수 있는 생산성과 영향력을 동시에 

활용해 연구자의 영향력을 나타내고자 하였다. 

그러나 h-index를 도출할 때 최고빈도의 피인

용 수를 지닌 논문에 대해서는 상대적으로 고려

도가 낮은 점등은 결국 h-index가 출판 논문의 

최대 수치를 넘어설 수 없음을 의미한다. 그러므

로 타 연구자들보다 고빈도 인용 논문이 많지만, 

출판 논문의 수 자체가 적은 연구자들은 상대적

으로 h-index가 불리하게 작용할 수도 있다. 
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이에 따라 최근까지도 h-index를 보완하거

나 발전시켜 파생된 다양한 저자 영향력 지표

(ar-index, r-index, e-index 등)가 등장하고 

있지만, 여전히 h-index는 인용 색인 데이터베

이스에서 대표적인 저자 수준의 인용 지표로 제

공되고 있기에, 저자 수준에서 가장 영향력 있

는 지표로서 위치를 가늠할 수 있다. 

2.3 검색시스템의 평가와 성능향상기법

2.3.1 검색시스템 성능의 측정

1992년 이래로 해마다 개최되는 TREC(Text 

REtieval Conference)3)은 미국 국립표준기술

연구소(National Institute of Standards and 

Technology)에서 주관하는 정보검색 및 정보 

접근 관련 컨퍼런스이다. TREC에서 제공하는 

테스트컬렉션은 실제의 검색과 유사한 환경을 

구현하기 위하여 그 크기가 매우 방대하다. 그

러므로 TREC의 참여 연구자들은 검색 순위에 

기반한 실험과 다양한 성능 평가 척도를 사용

한다. 

TREC에서 공식적으로 사용하는 순위 기반의 대

표적인 척도는 mAP(mean Average Precision), 

11지점 평균 정확률(11-point average Precision, 

Precision at k, R-precision, bpref, DCG(Discounted 

Cumulative Gain), nDCG(nomalized Discounted 

Cumulative Gain) 등이 있다(Soboroff, 2021). 

이들 평가척도의 공통점은 언급한 대로 순

위를 적용해서 성능을 판단하는 것인데, 검색

시스템의 전체 데이터양을 알 수 없으므로, 정

해진 순위 혹은 상위 k 순위에 등장한 적합 문

헌의 비율에 따라 정확률을 도출한다.

이중 DCG는 최근 순위 기반의 추천 검색시

스템에서 일반적으로 사용되는 평가척도이다. 

DCG는 부분 적합 요소와 순위를 함께 고려하

기 때문에 적합 문헌의 등급을 나누어 보다 세

밀하게 성능을 평가할 수 있으며, 동시에 검색

에서 도출되는 모든 적합 문헌의 순서나 위치

마다 특정한 가중치를 부여하여 성능 평가 척

도의 결과가 과대 측정되거나 편향될 가능성을 

감소시킨다. 따라서 DCG를 활용하여 검색시스

템을 안정화할 경우, 이용자가 적합 문헌을 더

욱 상위의 문헌 집합에서 찾을 가능성이 커진

다(Wang et al., 2013).

DCG척도(<수식 1> 참조)를 산출하기 위해

서는 우선 CG를 산출해야 한다. CG는 평가할 

적합 문헌의 등급, 즉 문헌이 얼마나 적합한지

에 따른 점수를 합한 값으로, DCG는 이 CG에 

순위를 적용해 순위가 낮은 적합 문헌의 영향

력을 낮추고 반대로 순위가 높은 적합 문헌의 

영향력을 높여 검색시스템의 성능을 측정한다.

한편 nDCG는 이러한 DCG를 정규화한 척도

로 <수식 2>와 같으며, DCG 값을 IDCG(Ideal 

Discounted Cumulative Gain)로 나누어 정규

화한다. IDCG의 경우 순위가 높은 적합 문헌에 

한하여 DCG 값을 도출한 것으로 이렇게 정규

화할 경우, DCG 보다 안정적인 결과 성능 값을 

확인할 수 있다.

 
  



log 
 

<수식 1> DCG 공식

 3) Text Retrival Conference(https://TREC.nist.gov/)
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 



<수식 2> nDCG 공식

2.3.2 성능향상기법

(1) 재순위화

재순위화는 초기 검색 결과의 문헌을 특정한 

알고리즘이나 규칙에 따라 이차 검색함으로써 

문헌의 등장 순서를 조정하는 방법을 일컫는다. 

재순위화를 위한 방법으로는 주로 검색시스템 

이용자의 과거 이력을 활용하거나, 질의와 문헌 

간의 유사 연관어(Natsev et al., 2007; 이승욱, 

송영인, 임해창, 2008; 장영진 외, 2020; Jiang 

et al., 2021) 등을 고려할 수 있다. 

김한준, 노준호, 장재영(2012)은 개인화 검색

에 이은 개인의 관심도나 이용자가 실제 적합 문

헌으로 선택한 이력을 통하여 이용자별 질의어 

프로파일을 제작해 검색 결과의 상위 문헌에 대

하여 질의 확장을 수행하고 초기 질의어와 유사

한 질의어에 따른 결과와의 중첩에 따라 재순위

화를 수행하였다. 이승욱, 송영인, 임해창(2008)

은 사전 기반 방식이나 기계 학습 기반 방식을 

사용하더라도 질의어와의 유사어를 확인하고 어

휘 출현 횟수에 따라 적합 문헌으로 판단하고 이

차 검색 이후 순위를 조정하였다.

최근에는 기계 학습이나 자연어 처리 모델이 

직접적 검색시스템에 적용되면서 적합 문헌을 

자동으로 판단하고 순위를 조정하기도 하였다. 

Gupta, Chinnakotla, Shrivastava(2018)는 합

성곱 신경망(Convolutional Neural Network)

을 사용하여 초기질의 결과의 특성을 추출하고 

특성 간의 관계를 파악해 지식 그래프를 생성

하고 이차 검색을 수행하였다. 

그러나 어떠한 방법을 사용하여 순위 조정을 

하더라도 재순위화는 초기 검색 결과 문헌에서 

재순위화 요소를 추출하고 조정하거나, 질의 

확장 기반의 이차 검색을 수행하게 된다. 

(2) 질의 확장

질의 확장은 검색시스템의 성능 향상을 위해 사

용되는 일반적인 방법(Rivas, Iglesias, & Borrajo, 

2014; Jain, Seeja, & Jindal, 2021)으로, 정보요

구에 부합할 특정 부가 정보를 제공하면 검색성

능이 향상될 것이라는 가정하에 수행된다. 그리

고 이미 질의 확장은 검색시스템의 성능향상에 

기여하고 있음이 다수의 선행연구에서 밝혀졌다. 

질의 확장은 크게 확장 문헌 범위에 따라 전

역적 확장과 지역적 확장으로 구분할 수 있다. 

이중 지역적 확장은 초기질의에 따른 일차 검

색 후 적합 문헌에 기반하여 질의를 확장한다. 

그러므로 지역적 확장 수행에서는 결과 문헌에 

대한 적합 여부가 필수적이다.

최근의 검색시스템에서의 질의 확장은 대부

분 시스템 적합성을 사용한다. 이용자가 실제

로 검색 결과 문헌 전체에 대하여 적합성 여부

를 판단하기에는 무리가 따르기 때문이다.

또한 지역적 확장은 질의 확장에 적용할 적

합 문헌의 수도 고려한다. 최초 검색 결과 중 상

위권에 등장한 소수의 문헌을 적용하는 것이 확

실하게 성능 향상을 도모하기 때문에, 최상위로 

등장한 첫 번째의 문헌을 적용하는 것이 성능 

향상에 가장 효과적임이 최근의 선행연구(Xu 

& Croft, 2017)에서도 밝혀진 바가 있다. 그러

나 Harman(1992)은 검색시스템에 마다 적합 

문헌의 길이에 따른 변동이 존재할 수 있으므

로, 상위에 등장하는 순서대로 적합 문헌을 적
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용하기보다는 문헌의 중요도에 의하여 n개의 

문헌을 적용하는 것도 방법임을 제시하였다.

즉, 최초 검색 결과에서 최상위 문헌이 적합 문

헌일 가능성이 높기 때문에, 최상위 문헌을 질의 

확장에 사용하는 것이 일반적 방법으로 통용되지

만, 검색시스템에 따라서는 그렇지 않을 가능성

도 존재하므로 질의 확장에 적용할 문헌의 선택

도 실험에서는 매우 중요한 요소로 간주 된다.

Rocchio(1971)는 적합성 피드백에서의 질의 

확장을 <수식 3>같이 수행하였다. 

′ ∙∙


  



 ∙



  





<수식 3> 표준 로치오 공식

<수식 3>은 표준 로치오 공식으로 기존 질의

(Q)에 적합 문헌(R)의 벡터값을 가하고 반면 

부적합 문헌(S)의 벡터값을 감하는 방식으로 

기존질의와 각 적합 문헌의 벡터의 합, 부적합 

문헌의 벡터의 합에는 각 α, β, γ 등의 가중치

를 부여 하여 질의를 수정해 확장한다.

더불어 <수식 3>의 값은 모두 벡터로 Rochhio

는 Salton(1965)의 벡터 공간검색에서 실험을 

수행하였는데, 질의 용어와 문헌의 용어 간의 

연결과 인덱싱 및 개념적 공간에서의 유사성이 

필요한 이유임을 밝혔다. 

문헌 내 용어의 유사도를 코사인 유사도나 

TD-IDF로 표현해 자동으로 색인을 형성하여 

구현하기 위해 등장한 벡터 공간 모형(Salton, 

Wong, & Yang, 1975)은 Salton과 McGill이 

1983년 검색시스템으로 개발하면서, 기존 불리

언 모형이 단순히 질의어와 문헌 용어의 일치

로 검색 결과를 보이는 것 반해 질의어와 문헌 

내 용어의 가중치에 따른 문헌의 유사도를 수

치화하여 순위로 확인할 수 있도록 한 것이 가

장 큰 특징이라 할 수 있다.

Rochhio의 질의 확장 이후 지역적 확장은 전

통적으로 Salton과 McGill(1983)의 벡터 공간 

모형 검색시스템에서 수행되었으나, 최근 들어 

재순위화에서 언급한 것처럼 질의 확장은 대규

모 문헌 집단에 기반하므로 BERT나 GPT를 

사용(Zheng et al., 2020; Claveau, 2022)하는 

등 자연어 처리 모델을 활용해 검색시스템에 반

영하기도 하며, 기계 학습을 사용하여 질의 확장

을 수행하기도 한다(Xu & Croft, 2017; Pereira 

& Etemad, 2020; Wang et al., 2021). 

3. 연구방법

본 연구는 인용색인 데이터베이스의 데이터

를 기반하여 검색시스템에서 인용 지표를 활용

해 검색의 성능 향상을 모색하는 방법을 탐구하

는 목적으로, 우선 Web of Science에서 실제 검

색 실험을 진행하여 검색 결과를 획득하고, 이후 

결과를 기반으로 적합성 판단과 각 서지데이터

에 해당하는 인용 지표를 수집하였다. 그리고 벡

터 공간모형 기반의 검색시스템을 구축하여 한

정적인 공간에서의 검색 실험을 수행하고, 인용 

지표를 사용한 재순위화와 질의 확장을 통해 검

색성능에 미치는 영향을 파악하였다.

3.1 질의 생성

검색 결과를 획득하기 위해서는 무엇보다도 

검색이 선행되어야 한다. 본 연구는 Web of 
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Science에서 제공하고 있는 24개의 학문 대 분

류 중 문헌정보학 분야를 선정하고, 검색을 위한 

질의를 구축하였다. 이를 위해 Web of Science

에서 2000년부터 2019년까지 총 66,830건의 문

헌정보학 분야의 학술논문을 수집하여 Dynamic 

Topic Model(DTM)을 사용해 문헌정보학 분

야의 주요 토픽을 분석하고(Gao et al., 2022), 

Web of Science에서 2001년부터 2021년 10월

까지의 문헌정보학 분야의 학술논문 55,442건을 

기반으로 Latent Dirichlet Allocation(LDA)과 

BERTopic을 사용하여 최근 문헌정보학계의 주

제 영역을 탐색한 선행연구(김선욱, 양기덕, 2022)

를 고찰해 질의 분야와 키워드를 <표 2>와 같이 

선정하였다.

이어서 본 연구는 <표 3>과 같이 질의문의 

키워드와 관련 질의개요문을 작성하였다.

질의
주제 영역

질의어 사용 키워드
대주제 특정 영역

1 문헌정보학 일반 정보 지식 조직과 개념, 이론 연구 information, knowledge, concept, practice, theory

2 정보검색 웹에서의 문서 기반 검색시스템 개발 연구 web, retrieval, search, information, document

3 정보서비스
대학도서관에서의 전자 접근 서비스 이용 

연구
academic, library, service, digital, access

4 데이터 사이언스 시간적 요소를 포함한 네트워크 분석 연구 data, network, analysis, time, measure

5 의료 정보
환자 의료 정보를 활용한 학습데이터 관련 

연구
health, patient, medical, learn, data

6 이용자 정보행태 웹상에서의 이용자 정보행태 연구 web, internet, social, user, behavior 

7 계량 서지
논문 수준에서의 저널 인용색인의 영향력 

지표에 관한 연구
journal, citation, index, article, impact

8 도서관 경영
도서관 마케팅 및 조직 경영 개발을 위한 

연구
develop, market, business, management, organizations

9
정보 리터러시: 

고등교육

대학도서관에서의 학생 대상의 정보 리터

러시 교육 연구
university, library, student, literacy, education

10
정보 리터러시: 

학교 도서관

학교 도서관(초중등) 학생 대상의 정보 리

터러시 교육 연구
school, library, student, literacy, education

<표 2> 질의 선정 영역과 키워드

∙질의 영역: 정보리터러시 - 학교도서관

∙키워드: school library student literacy education

∙개요: 초, 중, 고등학교의 학생을 대상으로 한 정보리터러시 교육에 해당하는 연구를 담은 문헌에 대해 적합성을 

표기

∙비고: 유치원생을 포함한 정보리터러시 교육도 적합한 것으로 간주한다.

대학도서관 정보리터러시 교육이 내용을 포함한 연구일 경우, 연구의 중심이 학교도서관일 경우에만 적합한 것으로 

간주한다.

학교 전 구성원을 대상으로 한 정보리터러시 교육 연구에서 학생을 포함한 내용이 있을 경우, 부적합한 것으로 

간주한다.

<표 3> 질의개요문 예시(질의 10)
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본 연구에서의 검색은 연구자가 앞서 선정한 

질의를 Web of Science에 입력하여 검색 결과

를 획득하는 과정이며, 적합성 판단은 실제 평

가자에게 검색 결과를 배포하여 질의개요문과

의 적합성을 확인하여 판단하는 과정이다. 이에 

질의개요문은 검색 결과의 적합성 판단에서 평

가자들이 더욱 수월한 판단을 도모하기 위한 

목적을 내포하고 있다. 

<표 3>은 <표 2>에서 설정한 질의 영역과 질

의 키워드에 해당하는 질의개요문의 예시로 질

의10 ‘정보 리터러시-학교 도서관’에 대한 내용

이다. 

3.2 데이터 수집

3.2.1 서지 데이터

(1) 검색 결과 데이터

Web of Science가 제공하는 주요 검색항목

은 모든 필드, 주제, 제목, 저자, 저널명, 출판 

연도, 기관명, 연구비 지원 기관, 출판사 등이 

있으나, 본 연구는 질의 하나로 모든 필드 검색

이 가능한 ‘모든 필드’ 항목을 사용하였다. 

이렇게 수집한 서지데이터는 10개 질의 결과 

총 3,467건이었으며, 서지정보는 저자명, 저자 

전체명(Full name), 논문명, 학술지명, 초록, 출

판 연도, 문서 유형, 저자 키워드, 키워드 플러스

(Keyword Plus)4), 논문 수(Citation count), Web 

of Science 제어번호 등으로 총 10항목이다.

 

(2) 저자 데이터

본 연구는 인용 지표 중 저자 수준의 지표인 

h-index를 활용하기 위하여 Web of Science가 

제공하는 h-index를 수집하였다. 단, h-index

의 경우 제1 저자의 h-index만을 사용하였는데, 

단독연구의 경우는 저자가 1인이므로 h-index 

수집에 있어 1인을 고려하나, 공동연구의 경우 

저자의 모든 h-index를 수집하여 적용하는 것

은 다소 무리가 있다고 판단하였으며, 또한 일

반적으로 공동연구의 경우에서도 제1 저자가 

이바지한 바를 높게 측정하는 경우가 존재하므

로, 본 연구에서도 공동연구의 제1 저자만의 

h-index를 고려하였다. 

h-index를 수집하기 위하여 3,467건의 서지

데이터에 해당하는 저자명 추출하였는데, 동명

이인 식별을 위하여 저자의 전체명(full name)

과 논문명을 부차적으로 활용하였다. 그 결과 

서지데이터 3,467건에 대한 중복을 제외한 제1 

저자는 총 2,667인이었다.

(3) 학술지 논문 데이터

본 연구는 질의 확장을 위하여 벡터공간모델 

기반의 검색시스템을 구축하였다. 그리고 이를 

위한 데이터로 SSCI에 수록된 문헌정보학 분

야 학술지 85종에서 2000년 1월부터 2021년 12

월까지 게재된 학술논문 90,948건의 서지데이

터를 수집하였다.

수집 방식은 앞서 검색 결과 데이터와 동일 

하나 검색 질의로 학술지명을 입력한 후 도출

된 검색 결과를 ‘내보내기’ 기능으로 Excel 파

일 형식으로 변환하고, 서지레코드를 알맞게 

지정하였다. 내려받은 데이터 중 논문명과 초

록이 누락 된 서지데이터 30,214건은 데이터로

 4) 키워드 플러스는 저자 키워드와는 별도로 Web of Science에서 논문 콘텐츠를 고려해 부여하는 키워드이다.
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서의 가치가 없음으로 판단하고 연구데이터에

서 제외하였으며, 최종적으로 실험을 위해 수

집한 데이터는 총 60,734건이다.

3.2.2 데이터 전처리

실험을 위해 수집한 서지데이터의 최대 인용수

는 14,459회이며, 최소 인용수는 0회, 평균 23.38

회, 편차는 251.76이었다. 그리고 최대 h-index는 

168, 최소 h-index는 0, 평균 10이었으며, 편차

는 13.15인 것으로 나타났다. 

따라서 본 연구는 원 데이터 수치의 사용으

로 인한 실험에서의 오류 생성을 방지하고자 

각 인용 지표의 최대 범주를 0에서 1 사이로 정

규화하여 실험에 적용하였다. 

또한 본 연구는 실험모델에서 문헌 용어로 

사용할 논문명과 초록에 대해 첫째, 불용어

(stopword)를 제거하였다. 둘째, 초록에 작성

된 단어에 대하여 토크나이징(tokenizing) 처리

를 진행하였다. 셋째, 단어들의 어간을 추출하

는 스테밍(stemming)처리를 진행하였다. 더불

어 Elesvier 社의 저작권 표기 문구가 작성된 

초록이 다량 존재하여 다음과 동일하거나 유사

한 저작권 문구를 삭제하였다.

(c) 2005 Elsevier B.V. All rights reserved.

(c) 2014 The Authors. Published by Elsevier 

Inc.

(c) 2008 Elsevier Inc. All rights reserved.

3.2.3 적합성 판단

본 연구는 Web of Science에서 각 질의에 

따라 관련성 기준으로 전체의 검색 결과를 수

집하였다. 그리고 실제의 적합성 판단데이터를 

획득하기 위해 전공자 3인5)이 질의 생성 단계

에서 작성된 질의개요문(<표 3> 참조)을 토대

로 검색 결과에 관한 적합성 판단을 수행하도

록 하였다.

적합성을 판단하는 평가자들에게는 질의의 

검색 결과로 나타난 문헌의 논문명과 초록을 제

공하였으며, 때에 따라 원문을 파악하여 질의와 

검색 결과 문헌의 적합 여부를 적합성 판단 평

가지에 기표하도록 하였다. 그리고 문헌의 적합 

판단이 모호하지만, 조금이라도 적합하다고 여

겨진다면 적합하다고 표시할 수 있도록 안내하

였다. 이는 TREC에서 최소한이라도 적합하면 

적합 문헌으로 간주한다는 적합성 판단 기준에 

기인한 것이다(Voorhees & Harman, 2005).

평가자들은 Web of Science에서의 최초 질

의 검색 결과 문헌 3,467건, 벡터 공간모형 검

색시스템에서의 최초 검색 결과에서 추가로 나

타난 문헌 703건, 질의 확장 이후의 검색 결과

에서 추가로 나타난 문헌 445건 등으로 1인당 

총 4,615건의 문헌에 대한 적합성 판단을 수행

하였으며, 최종적으로 수집한 적합성 판단 건

수는 13,845건이다.

본 연구는 <표 4>처럼, 이렇게 수집한 평가

자의 적합성 판단데이터를 이진(binary) 적합과 

부분(particial) 적합으로 구분하여, 문헌에 적

용해 최종 적합성을 판단하였다. 

 5) 전공자 3인은 최소 문헌정보학 석사학위 이상 및 관련기관 경력 3년 이상 혹은 박사학위자로 구성하였다. 각 

질의에 대한 자세한 설명과 적합성 판단 여부에 대한 안내를 미리 전달하였으며, 적합성 판단을 위한 소요 기간

으로 약 2주간 진행하였다.
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점수
구분

산정 기준
이진 부분

3
적합

완전 적합 3인 중 3인 적합

2 부분 적합 3인 중 2인 적합

1
부적합

부분 적합 3인 중 1인 적합

0 완전 부적합 3인 중 0인 적합

<표 4> 문헌의 적합 산정 기준

<표 5>에 따르면 이진 형식에서 질의 문헌당 

평균 약 42% 정도가 적합 문헌인 것으로 나타

났으며, 가장 낮은 적합 문헌을 보여준 질의는 

8번 질의로 문헌의 약 21%가 적합한 것으로 

확인되었고, 가장 높은 적합 문헌을 보여준 질

의는 7번 질의로 57% 정도가 적합한 것으로 

나타났다. 

질의마다의 적합 문헌과 부적합 문헌의 비율

은 다소 상이하나, 적합성 판단에 따른 검색 결과

의 부적합 문헌 비율이 적합 문헌 비율 보다 높

게 나타난 것은 선행연구(김홍렬, 이두영, 1999; 

Tayler, 2012)에서도 언급되었던바, 본 실험에 

사용할 적합성 판단은 적절히 수행된 것으로 판

단하였다. 

한편, 부분 적합의 경우 <표 6>에서와 같이 

이진 형식에서 적합 문헌으로 판단된 1,601건의 

문헌 중 완전 적합한 문헌은 847건으로, 약 52% 

정도에서 평가자 모두 적합 문헌으로 여겼다. 

이는 검색시스템 이용자가 검색 결과에 대하

여 적합 문헌을 판단할 때 시스템 적합성과 이

용자 적합성이 상이할 수 있으며, 또한 이론적 

배경에서 언급한 것처럼 이용자마다 스스로 생

각하는 적합성 기준이 다르기 때문이라는 선행

연구의 결과를 본 적합성 판단 수행에서도 여

실히 보여준다. 

그리고 질의 8은 질의 10건 중에서 이진 적합

성 21%로 질의 중에서 가장 낮은 적합 문헌 비

율을 보였으며, 이중 완전 적합은 14건으로 전

체문헌의 약 5%를 차지하였다. 이에 질의8은 

타 질의군에 비하여 평가자들이 매우 보수적으

질의 검색 결과 문헌수 적합 문헌수 부적합 문헌수

1 193 48 25% 145 75%

2 329 185 56% 144 44%

3 277 111 40% 166 60%

4 128 64 50% 64 50%

5 290 113 39% 177 61%

6 101 55 54% 46 46%

7 1,000 572 57% 428 43%

8 240 51 21% 189 79%

9 659 341 52% 318 48%

10 250 61 24% 189 76%

<표 5> WoS의 검색 결과에 대한 적합성 판단 결과(이진 형식)
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질의 완전 적합(3) 부분 적합(2) 부분 적합(1) 부적합(0) 총 문헌수

1 17 31 42 103 193

2 112 73 84 60 329

3 57 54 61 105 277

4 18 46 42 22 128

5 65 48 85 92 290

6 24 31 37 9 101

7 380 192 241 187 1000

8 14 37 49 140 240

9 137 204 38 280 659

10 23 38 49 140 250

문헌수 847 754 728 1,138 3,467

표준편차 106.47 62.47 58.50 75.71 -

<표 6> WoS의 검색 결과에 대한 적합성 판단 결과(부분 적합 형식)

로 적합성을 판단한 것으로 확인할 수 있었다.

이는 <표 2>에서의 질의 8번의 주제 영역인 ‘도

서관 경영’과 선택한 질의어 ‘develop, market, 

business, management, organizations’의 연관

성이 부족하여 나타난 결과로 판단하였는데. 

본 연구에서는 선행연구를 토대로 주제 영역을 

선정하고 질의어를 조합하였으나, 두 선행연구 

모두 문헌정보학 분야의 학술논문을 활용했다

는 점에 있어 ‘library’라는 용어가 일반적인 용

어로 분류되어 ‘도서관 경영’이라는 주제 영역

에서 등장하지 않았다. 그러므로 본 연구는 질

의8의 적합성 판단 결과를 이상치로 판단하고, 

검색 결과 성능 평가에서 제외하기로 하였다. 

3.3 검색시스템 구축

3.3.1 실험환경

본 연구는 실험을 위하여 OS Windows 11의 

컴퓨팅 연산 장비 1대를 사용하였다. 또한 성능 

측정 도구로 사용한 pyTREC_eval6)(Gysel & 

Rijke, 2018) 패키지의 경우, 특정 프로그래밍 

언어 버전의 최적 사양을 명시하였기에 Python 

3.5버전과 Visual C++ 14.0버전에 한정한 가

상 Python 환경을 별도로 구현하여 성능 측정

을 수행하였다. 한편 실험 데이터 수집과 정리, 

실험 결과의 분석 등에는 Windows 기반 스프

레드시트 소프트웨어인 MS Excel과 Python 

패키지를 사용하였다.

3.3.2 데이터셋

본 연구는 질의 검색을 통해 수집한 문헌의 

서지데이터 3,467건과 문헌정보학분야 SSCI 학

술지 85종에 게재된 문헌의 서지데이터 60,734

건에 기반하여 각각의 데이터셋을 구축하였다. 

기본적인 데이터셋의 문헌 레코드 주요 속성은 

총 11요소로 질의번호, 문헌 번호, 검색 결과 순

위, 논문명, 저자명, 초록, 제 1저자의 h-index, 

논문 수, 출판 연도, 이진 형식의 적합성 판단 

 6) https://github.com/cvangysel/pyTREC_eval
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결과, 부분 적합 점수로 구성되었으나, 질의 확

장용 벡터공간모형 검색시스템 구축에 사용한 

60,734건의 데이터셋의 경우, h-index 수집을 

진행하지 않았으므로 h-index 관련 요소는 속

성에서 제외하였다.

3.3.3 벡터 공간모형 검색시스템 구축

벡터 공간모형에서의 문헌과 질의 간의 유사

도 측정은 코사인 유사계수를 사용하였으며, 

이때 적용한 용어 가중치는 <표 7>과 같다.

질의  

문헌

 log
  log




<표 7> 유사도 도출을 위한 산출식

질의의 경우 각 질의에 출현하는 단어마다의 

가치가 동등하므로 단순 TF를 사용하였다. 다

만, 질의의 모든 단어는 한번 출현하였기에 실

제로는 이진 TF와 같다. 그리고 문헌에 대한 

단어 빈도의 경우, Buckley와 Salton과 Allan

이 제안한 SMART시스템(1993)의 logTF를 

사용함으로써, 문헌에 각 최소 출현 및 최대 출

현의 단어에 대한 영향력을 보완하고자 하였다. 

한편, 질의에 따른 문헌의 유사도 산출은 기본

적으로 질의 확장을 위한 검색시스템을 위하여 

수행된 것이므로 학술지 논문 서지데이터 60,734

건을 우선 산출하였다.

그리고 검색시스템 구축에는 활용되지 않으

나 재순위화의 속성으로 사용하기 위해 Web 

of Science 초기 검색 결과의 문헌 서지데이터 

3,467건에 대해서도 유사도 산출을 수행하면서 

결과적으로 총 64,201건의 서지데이터의 유사

도를 산출하였다.

3.3.4 검색성능의 측정

본 연구는 이진 형식과 부분 적합 형식으로 

구분한 적합성 판단 데이터와 각 문헌 데이터

의 지표별 순위 데이터를 조합한 결과치를 사

용하여 검색 결과의 상위 100위까지의 성능을 

측정하였다. 

 이에 따라 본 연구는 이진형식의 평가척도

인 Precision at k와 부분 적합 형식의 성능 측

정 척도인 nDCG를 사용하여 성능을 확인하였

다. 또한 임의 순위 k는 상위 10순위(p@10), 20

순위(p@20), 30순위(p@30), 50순위(p@50), 

100순위(p@100)로 지정하며, nDCG도 마찬가

지로 위와 같은 k 값을 적용하여 두 가지 측정 

척도가 동일 순위에서의 성능을 나타낼 수 있도

록 하였다. 

3.4 재순위화

본 연구는 순위에 대하여 실제 적합성 판단을 

수행한 데이터와 인용 지표를 사용하여 Web of 

Science 검색 결과 데이터를 재순위화하고 성

능을 측정하였으며, 세부 설명은 다음과 같다.

첫째, 결과 데이터에 인용지표순으로 재순위

화를 진행하였다. 둘째, 질의어에 해당하는 단

어 출현 빈도에 대하여 고유로 등장하는 질의어 

횟수와 질의어의 총 출현 횟수를 토대로 인용 

지표를 조합하여 재순위화를 진행하였다. 셋째, 

질의와 문헌 간의 코사인 유사도를 토대로 인용

지표를 조합하여 재순위화를 진행하였다. 

이러한 방식으로 본 연구에서 수행한 재순위

화의 종류는 총 11건이다.
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3.5 질의확장

본 연구는 벡터 공간모형에 기반한 검색시스

템이므로, 표준 로치오 공식(<수식 3> 참조)을 

사용해 질의 확장을 진행하였다.

일반적으로 로치오를 사용하여 질의 확장을 

수행한 선행연구에서는 α 파라미터를 1로 고정

해 초기질의의 변동을 두지 않고, 초기질의로

서의 단일 역할만 주로 수행하도록 하는 경우

가 있으므로, 본 연구 역시 α 파라미터에 대하

여 1로 고정하였다. 

Rocchio(1971)는 적합 문헌의 가중치 β에 

대해 부적합 문헌의 가중치 γ보다 커야 하며 

그 합은 1이어야 한다고 하였다. 그러나 본 연

구에서 도출한 문헌의 코사인 유사도는 질의에 

비하여 상대적으로 매우 긴 문헌으로서 그 유

사도의 최대치가 0.6 이상의 결과 값을 가지지 

못하였다. 마찬가지로 최저치는 0으로 최대와 

최소의 차이가 일반적인 코사인 유사도의 형태

와 상이하였다. 따라서 유사도가 최저인 문헌

에 γ의 가중치를 적용할 경우, 상대적으로 높은 

유사도를 지닌 문헌이라 할지라도, 절대적인 

유사도가 낮아서 이러한 경향이 질의 확장에 

영향을 미칠 수 있을 것이라 추측하였으므로, 

본 연구에서는 γ를 적용하지 않고, 적합 문헌의 

가중치인 β만을 적용하는 방식으로 질의 확장

을 수행하였다. 더불어 선행연구에서 언급한 

대로 γ가 0인 경우, β는 1이 되어야 하나, 실험 

대상의 문헌의 전반적인 유사도 값이 낮고, 질

의 확장 이후 이차 검색 결과에 인용 지표와 적

합성 판단데이터를 가중하여 적용할 것이므로, 

β를 0.5로 고정하여 실험을 수행하였다. 

한편, Web of Science의 검색 결과에 대한 

재순위화 실험에서는 기본 인용 지표로 저자 

수준 지표인 h-index와 논문 수준 지표인 인용

수를 사용하였지만, 질의 확장에서는 SSCI 85

종의 학술논문 데이터 60,734건으로 질의에 대

한 벡터 공간모형 검색시스템을 구축하고, 인

용수만을 실험에 사용하였다. 인용수의 경우 

Web of Science에서 현재 서지데이터를 내려

받을 시점의 수치를 함께 제공받을 수 있으나, 

h-index의 경우 그렇지 못하기 때문에 연구자

가 문헌의 저자와 원문 및 저자 검색을 통하여 

h-index를 수집해야 한다. 이러한 과정은 실험

을 준비하기까지의 다량의 시간이 소요되므로 

불가피하게 h-index를 활용한 질의 확장은 수

행하지 못하였다.

그리고 본 연구의 질의 확장은 데이터셋이 다

른 별도의 검색시스템을 구성하여 인용 지표의 

영향을 파악하는 것으로 Web of Science와는 

별개의 결과로 확인하였다. 그러나 질의 이후 

검색 결과는 Web of Science의 검색 결과와 동

일한 양을 출력하기 위하여, Web of Science에

서 질의마다 검색 결과로 도출된 최대 순위와 

동일하게 질의 확장의 결과로 결정하고 질의 확

장에 대한 재순위화 및 성능을 파악하였다. 

또한 본 연구는 질의 확장을 위해 문헌 단위

로 범주를 설정하였다. 선행연구에 따르면 상

위 최소 문헌일 때 성공적인 질의 확장을 도모

한다고 하였으나(Harman, 1988; 1992; Xu & 

Croft, 2017), 해당 문헌이 부적합 문헌이라면 

그 결과 역시 부정적인 결과를 초래할 가능성

이 높다. 이러한 상황을 방지하기 위하여 본 연

구는 상위 3 문헌에 해당하는 질의 확장을 수행

하였다. 이에 벡터 공간모형 검색시스템에서 유

사도가 가장 높은 순위의 상위 3 문헌을 적용한 
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질의 확장 방식, 인용수에서의 상위 3 문헌을 

적용한 질의 확장 방식, 유사도 상위 문헌 중 

인용수 상위 3 문헌을 적용한 질의 확장 방식, 

유사도 상위 문헌 중 실제로 적합 문헌으로 판

정된 3 문헌을 적용한 질의 확장 방식, 그리고 

유사도 상위 문헌 중 실제로 적합 문헌으로 판

정된 인용수 상위 3 문헌을 적용한 질의 확장 

방식으로 총 5가지의 질의 확장을 수행하고 성

능을 측정하였다. 

4. 분 석

4.1 검색시스템 기본 성능 평가

4.1.1 Web of Science 성능

Web of Science의 성능으로 10순위 기준 평

균은 0.80, 상위 100순위 기준 평균 0.67로 나타

났으며, 질의 2, 3, 7, 9는 10순위 기준 성능이 

1인 것으로 10건의 문헌 모두 적합한 것을 <표 

8>과 같이 확인할 수 있다. 이 중 질의 2와 9는 

모두 완전 적합한 문헌인 것으로 나타났으며, 

부분 적합점수에 따른 성능의 100순위 기준 성

능은 평균은 0.88인 것으로 <표 9>를 통해 알 

수 있다. 

그리고 부분 적합 점수의 순위별 성능 편차

는 0.07에서 0.09인 반면, 이진 적합 순위별 성

능 편차는 100순위 기준 최대 0.20으로 나타나

는데, 이는 연구 방법의 <표 4>와 <표 6>처럼 

비록 이진에서는 부적합 문헌이더라도 부분 적

합에서는 1점인 문헌이 존재하여 전반적인 성

능치가 이진 적합보다도 높은 것에 기인하였다.

한편, 본 연구는 Web of Science의 인용색인 

데이터를 사용하였기에 그 검색 결과에 해당하

는 성능을 측정하였으나, Web of Science의 검

색시스템 알고리즘에 대하여 공식적으로 알려

진 바가 없으므로, 본 연구에서 진행된 재순위

화나 질의 확장 실험의 성능과 Web of Science

의 검색시스템과의 직접적인 비교는 불가능하

다고 판단하였다. 

질의 10 20 30 50 100

1 0.50 0.60 0.63 0.50 0.37

2 1.00 1.00 1.00 0.98 0.97

3 1.00 0.85 0.87 0.88 0.84

4 0.80 0.70 0.70 0.62 0.55

5 0.70 0.75 0.73 0.66 0.63

6 0.60 0.70 0.70 0.70 0.55

7 1.00 1.00 0.93 0.92 0.94

9 1.00 1.00 0.97 0.90 0.77

10 0.60 0.55 0.50 0.42 0.38

평균 0.80 0.79 0.78 0.73 0.67

편차 0.18 0.16 0.15 0.18 0.20

최대 1.00 1.00 1.00 0.98 0.97

최소 0.50 0.55 0.50 0.42 0.37

<표 8> WoS의 질의별 기본 성능(p@k)
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질의 10 20 30 50 100

1 0.92 0.89 0.88 0.84 0.81

2 1.00 1.00 0.99 0.98 0.96

3 0.94 0.91 0.91 0.92 0.94

4 0.94 0.93 0.92 0.89 0.87

5 0.95 0.95 0.93 0.90 0.86

6 0.89 0.89 0.88 0.89 0.88

7 0.98 0.99 0.96 0.97 0.98

9 1.00 0.99 0.98 0.96 0.90

10 0.69 0.69 0.72 0.70 0.69

평균 0.92 0.92 0.91 0.89 0.88

편차 0.09 0.08 0.07 0.08 0.08

최대 1.00 1.00 0.99 0.98 0.98

최소 0.69 0.69 0.72 0.70 0.69

<표 9> WoS의 질의별 기본 성능(nDCG@k)

4.2 재순위화에 따른 성능 평가

본 연구는 인용수(c), h-index(h)를 적용한 

재순위화와 결과 문헌에 출현한 고유 질의어의 

수(Unique Query Number: UQN)와 질의어

의 총 출현빈도(Term Frequency: TF), 결과 

문헌의 코사인 유사도(Cosine Similarity: CoS) 

등을 활용하면서 인용 지표를 조합한 재순위화

를 수행하고 성능을 측정하였다.

4.2.1 인용 지표

Web of Science 검색 결과 데이터에 대하여 

h-index와 인용 수를 이용하여 재순위화한 결과

에 이진 적합을 적용한 성능은 <표 10>, <표 11>과 

같다.

h-index에 따른 100순위 기준에서 이진 적

질의 10 20 30 50 100

1 0.30 0.40 0.27 0.22 0.23

2 0.50 0.70 0.70 0.70 0.59

3 0.30 0.30 0.30 0.34 0.38

4 0.40 0.40 0.47 0.50 0.50

5 0.40 0.25 0.23 0.26 0.31

6 0.60 0.60 0.57 0.58 0.54

7 0.70 0.65 0.60 0.62 0.56

9 0.50 0.40 0.53 0.58 0.48

10 0.40 0.25 0.27 0.20 0.31

평균 0.46 0.44 0.44 0.44 0.43

편차 0.12 0.15 0.16 0.17 0.12

최대 0.70 0.70 0.70 0.70 0.59

최소 0.30 0.25 0.23 0.20 0.23

<표 10> h-index 순위 성능(p@k)
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질의 10 20 30 50 100

1 0.20 0.20 0.27 0.28 0.26

2 0.60 0.65 0.67 0.64 0.61

3 0.10 0.30 0.47 0.40 0.44

4 0.50 0.70 0.67 0.56 0.54

5 0.10 0.35 0.40 0.32 0.33

6 0.40 0.50 0.50 0.54 0.54

7 0.30 0.55 0.50 0.52 0.55

9 0.50 0.50 0.47 0.46 0.49

10 0.20 0.20 0.20 0.28 0.27

평균 0.32 0.44 0.46 0.44 0.45

편차 0.17 0.17 0.14 0.12 0.12

최대 0.60 0.70 0.67 0.64 0.61

최소 0.10 0.20 0.20 0.28 0.26

<표 11> 인용 수 순위 성능(p@k)

합 성능은 0.43으로 확인할 수 있었으며, 편차

는 50순위 성능에서 최대 0.17, 최소는 10순

위와 100순위 기준에서 0.12인 것으로 나타

났다. 

그리고 인용수의 경우 100순위 기준 평균 

0.45의 성능을 보였으며, 10순위와 20순위 기준

에서 편차가 0.17, 50순위와 100순위 기준에서 

편차가 0.12인 것으로 나타났다.

한편, h-index와 인용 수에 부분 적합 점수

를 적용하여 순위화 한 결과의 성능은 <표 12>

와 <표 13>과 같다. h-index의 100순위 기준 

평균 성능은 0.80으로, 단위 순위 기준 중에서 

가장 높은 성능이었으며, 인용 수에서의 100순

위 기준 평균 성능은 0.78로 나타났다.

질의 10 20 30 50 100

1 0.80 0.80 0.76 0.74 0.73

2 0.95 0.93 0.92 0.90 0.88

3 0.92 0.82 0.78 0.79 0.80

4 0.90 0.83 0.81 0.80 0.88

5 0.65 0.69 0.69 0.71 0.78

6 0.67 0.74 0.75 0.79 0.87

7 0.97 0.93 0.93 0.93 0.88

9 0.60 0.59 0.64 0.70 0.66

10 0.67 0.68 0.70 0.63 0.69

평균 0.79 0.78 0.78 0.78 0.80

편차 0.13 0.10 0.09 0.09 0.08

최대 0.97 0.93 0.93 0.93 0.88

최소 0.60 0.59 0.64 0.63 0.66

<표 12> h-index 순위 성능(nDCG@k)



266  한국문헌정보학회지 제57권 제3호 2023

질의 10 20 30 50 100

1 0.70 0.67 0.69 0.68 0.67

2 0.85 0.86 0.86 0.86 0.87

3 0.52 0.54 0.65 0.64 0.74

4 0.92 0.91 0.90 0.88 0.84

5 1.00 0.84 0.83 0.77 0.80

6 0.95 0.85 0.84 0.85 0.90

7 0.68 0.72 0.71 0.77 0.84

9 0.81 0.80 0.78 0.76 0.69

10 0.69 0.66 0.68 0.71 0.66

평균 0.79 0.76 0.77 0.77 0.78

편차 0.14 0.11 0.08 0.07 0.08

최대 1.00 0.91 0.90 0.88 0.90

최소 0.52 0.54 0.65 0.64 0.66

<표 13> 인용 수 순위 성능(nDCG@k)

이로써 <표 8>의 Web of Science 평균 성능

이 이진 적합 100순위 기준 0.67로, h-index 성

능보다 0.24 높으며, 인용수 성능보다 0.22 높은 

것에 비하여, <표 9>와 같이 Web of Science의 

부분 적합 점수 100순위 성능 평균이 0.88이며, 

h-index 성능보다 0.08 높고, 인용수 성능보다 

0.1 높은 것은, 상대적으로 부분 적합 점수에서

의 성능이 이진 적합 성능보다 Web of Science

와의 성능에 근접한 것을 확인할 수 있었다. 그

러나 단순하게 인용 지표를 재순위화한 성능은 

Web of Science의 기본 성능보다 모든 순위 

구간에서 성능이 하락하였다.

4.2.2 출현 빈도 및 유사도

인용 지표와 함께 질의어 출현 빈도, 고유 질

의어 수, 코사인 유사도를 적용한 이진 적합의 

재순위화 기본 성능은 <표 14>, <그림 1>과 같다.

50순위 기준까지 코사인 유사도를 사용한 

재순위화 방식이 가장 성능이 높았으며, 100순

위 기준에서 출현 빈도가 성능이 높은 것으로 

나타났다. 그리고 인용 지표만을 적용한 순위 

성능의 경우, 모든 순위 기준에서 50% 이상의 

기준 10 20 30 50 100

h 0.46 0.44 0.44 0.44 0.43

c 0.32 0.44 0.46 0.44 0.45

UQN 0.60 0.52 0.49 0.50 0.49

TF 0.72 0.68 0.68 0.65 0.61

CoS 0.77 0.75 0.70 0.66 0.60

<표 14> 인용 지표 및 검색 방식의 

기본 성능(p@k)

<그림 1> 인용 지표 및 검색 방식의 

기본 성능 그래프(p@k)
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성능을 찾아보기 어려웠다. 또한 검색데이터에 

h-index만을 적용한 성능은 모든 순위 구간에

서 최하의 성능을 보여주었다.

<표 15>와 <그림 2>의 부분 적합 점수에서도 

50순위 기준까지 코사인 유사도가 가장 성능이 

높았으며, 100순위 기준에서는 출현 빈도가 성

능이 높은 것으로 나타났다. 그리고 인용 지표

만을 적용한 순위 성능의 경우, 전 순위 구간에

서 0.7 후반의 성능을 확인하였고, 이진 적합의 

결과와는 다르게 인용수가 가장 낮은 성능을 

보여주었다

<표 16>은 검색 방식에 인용 지표를 조합한 

성능 결과를 종합한 것으로, 30위 기준이다.

이진 적합의 경우, 단순 적용에서 h-index가 

인용수보다 0.02 낮은 성능을 보였으나, 출현 

빈도와 조합하면 최대 37% 상승하여 0.69의 

성능 확인할 수 있었으며, 부분 적합의 경우, 단

순 적용에서 인용수가 h-index보다 0.01정도 낮

은 성능을 보였으나, 출현 빈도나 고유 질의어 

수에서 총 출현 빈도를 적용하면 10% 정도 성

능이 상승한 0.85의 성능을 확인하였다.

<그림 3>과 <그림 4>는 <표 16>을 그래프화 

한 것으로, 적합 구분에 따라 인용 지표의 단순 

적용 성능이 상반되지만, 전체적으로 인용 지

표를 직접 적용하는 것보다 검색 방식에 인용 

지표를 조합해 부가적인 요소로 사용하는 것이 

검색 결과의 성능에 영향을 미치고 있음을 확

인할 수 있다.

특히, 고유 질의어 수에 총 출현 빈도를 적용

한 검색 결과에 인용 지표를 보조적 도구로 사

용할 때 성능 향상의 가능성을 확인하였고, 그 

밖의 검색 방식에서는 기본 성능이 인용 지표

기준 10 20 30 50 100

h 0.79 0.78 0.78 0.78 0.80

c 0.79 0.76 0.77 0.77 0.78

UQN 0.82 0.80 0.79 0.80 0.81

TF 0.88 0.88 0.88 0.87 0.85

CoS 0.91 0.90 0.88 0.87 0.84

<표 15> 인용 지표 및 검색 방식의 

기본 성능(nDCG@k) 

<그림 2> 인용 지표 및 검색 방식의 

기본 성능 그래프(nDCG@k)

적합 구분 이진 적합 부분 적합 

인용 지표 h c h c

단순 적용 0.44 0.46 0.78 0.77

UQN 0.50 0.47 0.80 0.79

TF 0.69 0.67 0.84 0.85

UQ+TF 0.66 0.66 0.84 0.85

CoS 0.54 0.55 0.80 0.83

<표 16> 30위 기준 검색 방식과 인용 지표 조합 성능
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<그림 3> 인용 지표의 적용 성능(p@k) <그림 4> 인용 지표의 적용 성능(nDCG@k)

를 조합한 성능보다 높아서, 여전히 인용 지표

가 별개의 영역으로 작용하고 있음을 파악할 

수 있었다.

4.3 질의 확장에 따른 성능 평가

4.3.1 벡터 공간모형 검색시스템 기본 성능

질의 확장의 성능을 확인하기 위하여 자체 

구축한 검색시스템의 기본 성능을 측정한 결과

는 <표 17>처럼 이진 적합에서 100순위 기준 

평균 0.57의 성능을 보였으며, 10순위 기준은 

0.66의 성능으로 순위 기준이 넓어질수록 그 성

능이 낮아졌다. 그러나 각 순위 기준별 성능 편

차가 0.22에서 0.23으로 거의 동일한 수준인 것

은 순위 구간에서의 질의별 성능 차이가 구간

마다 매우 상이한 수준은 아닌 것으로 확인되

었다.

<표 18>의 부분 적합 적용 결과에서는 100순

위 기준의 평균 성능은 0.67인 것으로 나타났으

며, 앞서 재순위화의 여러 성능의 결과에서 나

질의 10 20 30 50 100

1 0.50 0.65 0.77 0.74 0.60

2 1.00 1.00 0.93 0.92 0.90

3 0.90 0.70 0.57 0.56 0.58

4 0.40 0.25 0.20 0.26 0.27

5 0.40 0.45 0.37 0.24 0.24

6 0.60 0.65 0.63 0.58 0.59

7 0.90 0.95 0.87 0.90 0.87

9 0.80 0.80 0.83 0.78 0.77

10 0.40 0.35 0.33 0.36 0.28

평균 0.66 0.64 0.61 0.59 0.57

편차 0.22 0.23 0.23 0.23 0.23

최대 1.00 1.00 0.93 0.92 0.90

최소 0.40 0.25 0.20 0.24 0.24

<표 17> 벡터 공간모형 검색시스템 기본 성능(p@k)
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질의 10 20 30 50 100

1 0.70 0.67 0.69 0.68 0.67

2 0.85 0.86 0.86 0.86 0.87

3 0.52 0.54 0.65 0.64 0.74

4 0.92 0.91 0.90 0.88 0.84

5 1.00 0.84 0.83 0.77 0.80

6 0.95 0.85 0.84 0.85 0.90

7 0.68 0.72 0.71 0.77 0.84

9 0.81 0.80 0.78 0.76 0.69

10 0.69 0.66 0.68 0.71 0.66

평균 0.79 0.76 0.77 0.77 0.78

편차 0.14 0.11 0.08 0.07 0.08

최대 1.00 0.91 0.90 0.88 0.90

최소 0.52 0.54 0.65 0.64 0.66

<표 18> 벡터 공간모형 검색시스템 기본 성능(nDCG@k)

타난대로 이진 적합보다 부분 적합의 성능이 전

체적으로 높으며, 편차도 다소 적은 것을 벡터 

공간모형 검색시스템의 기본 성능에서도 확인

할 수 있었다.

4.3.2 질의 확장 

이진 적합 기준에서 시스템 피드백(Sys_feed

back_ CosSim) 적용, 시스템 피드백에 단순히 

인용수를 적용(Sys_Feedback_Citation), 시스

템 피드백의 최상위 문헌에 인용수를 적용(Sys_

feedback_CosSim_Citation), 그리고 적합 문

헌을 활용하여 이용자 피드백을 적용(User_Feed

back_RelDoc.), 적합 문헌과 인용수를 모두 적

용(User_Feedback_RelDoc_Citation)하여 질

의 확장을 수행한 결과는 <표 19>처럼 100순위 

기준에서 벡터 공간모형의 기본 시스템이 0.57

기준 10 20 30 50 100

VSM_baseline 0.66 0.64 0.61 0.59 0.57

질의

확장

Sys_feedback_CosSim
0.67

1.7%

0.63

-1.7%

0.63

3.0%

0.59

-0.7%

0.56

-1.2%

Sys_Feedback_Citation
0.60

-8.5%

0.61

-5.2%

0.59

-3.0%

0.59

-1.1%

0.55

-2.7%

Sys_feedback_CosSim_Citation
0.61

-6.8%

0.59

-7.8%

0.60

-2.4%

0.59

-0.7%

0.55

-2.5%

User_Feedback_RelDoc.
0.68

3.4%

0.63

-2.6%

0.63

3.6%

0.60

0.4%

0.56

-0.8%

User_Feedback_RelDoc_Citation
0.70

6.8%

0.61

-5.2%

0.62

1.8%

0.60

0.4%

0.56

-0.4%

<표 19> 질의 확장 성능(p@k)
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기준 10 20 30 50 100

VSM_baseline 0.78 0.79 0.79 0.78 0.80

질의

확장

Sys_feedback_CosSim
0.83

7.0%

0.84

6.2%

0.84

6.3%

0.81

3.4%

0.79

-1.0%

Sys_Feedback_Citation
0.76

-2.6%

0.77

-2.1%

0.77

-1.8%

0.78

-0.7%

0.81

1.0%

Sys_Feedback_CosSim_Citation
0.79

1.2%

0.80

1.2%

0.80

1.9%

0.79

0.6%

0.81

1.2%

User_feedback_RelDoc.
0.80

2.3%

0.79

0.6%

0.80

1.9%

0.79

0.8%

0.80

-0.1%

User_Feedback_RelDoc_Citation
0.79

1.2%

0.79

0.0%

0.80

1.2%

0.78

-0.5%

0.81

0.5%

<표 20> 질의 확장 성능(nDCG@k)

로 가장 높은 성능을 보였다. 

상위 30순위 기준에서는 적합 문헌을 사용한 

이용자 피드백 상위 3 문헌으로 질의 확장한 성

능이 3.6% 상승한 0.63으로 가장 높았으며, 상위 

10순위에서는 이용자 피드백의 문헌 최상위 문

헌 중 상위 인용 수의 적합 문헌으로 질의 확장한 

결과가 기본 성능에 비해 6.8% 상승한 0.70로 가

장 우수한 성능을 나타내었다. 

반면 단순 인용 수 기준으로 시스템 피드백

한 질의 확장한 결과는 순위 기준마다 차이는 

있으나, 전반적으로 성능이 저조하였으며, 10

순위 기준에서는 최대 8.5%가량 하락하였다. 

그리고 시스템 피드백으로 상위 5 문헌에 대하

여 인용수 상위 3 문헌을 자동 적용한 질의 확

장의 경우에도 전체 성능이 저하된 것을 확인

할 수 있었다. 

<표 20>은 부분 적합에 따른 질의 확장 성능 

결과로, 상위 10순위에서 유사도에 따른 시스

템 피드백의 질의 확장이 7% 높은 0.83의 성능

을 보였으나, 100순위에서 0.79로 가장 낮은 성

능을 확인할 수 있었다. 한편 인용 수만 적용한 

시스템 피드백 질의 확장의 성능은 이진 적합

의 결과와 마찬가지로 대부분의 순위에서 성능

이 하락하였다.

<표 21>은 질의마다 상위 10순위까지 등장

한 적합 문헌의 순위를 확인한 것으로, a는 유

사도와 적합 문헌의 질의 확장한 순위이며, b는 

a에 인용수를 적용한 질의 확장한 순위이다. ‘질

의 1’의 경우 적합 문헌의 등장 수는 5건으로 

같았으나, 인용수를 적용한 방식(b)의 검색 결

과 6위에 적합 문헌이 등장하였다. 

그리고 ‘질의 4’, ‘질의 5’, ‘질의 6’의 경우 

b 방식이 a 방식보다 1건가량 적합 문헌 수가 

더 많았으며, ‘질의 2’, ‘질의 7’, ‘질의 10’은 적

합 문헌 수와 순위가 동일한 것으로 확인되었

다. 물론 ‘질의 9’와 같이 b 방식의 적합 문헌 

수가 줄어들거나, ‘질의 3’처럼 상대적으로 하

위 적합 문헌의 등수가 변동하는 사례가 있었

지만, 본 현황을 통해 대체로 인용수가 순위 

변동에 긍정적인 영향이 있는 것으로 확인할 

수 있었다. 

결과적으로 여타의 선행연구들과 마찬가지

로 본 연구의 검색시스템에서의 질의 확장도 성

능향상에 영향이 있음이 밝혀졌다. 그리고 이전
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질의 1 질의 2 질의 3 질의 4 질의 5 질의 6 질의 7 질의 9 질의 10

a b a b a b a b a b a b a b a b a b

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

3 3 3 3 3 3 3 4 3 3 5 3 3 3 3 3 5 5

6 4 4 4 4 4 10 7 8 5 6 4 4 4 4 4 8 8

10 6 5 5 5 5 10 10 7 7 5 5 5 5 9 9

6 6 6 6 10 8 6 6 6 6 10 10

7 7 7 7 10 8 8 7 7

8 8 8 8 9 9 10

9 9 9 10 10 10

10 10

<표 21> 질의별 적합 문헌 상위 10순위

의 재순위화에서와 같이 인용수를 단독으로 사

용했을 경우에는 검색성능에 특별히 기여하지 

못하는 것으로 나타났다.

한편, 질의 확장에서 적합 문헌을 적용하면, 

유사도만으로 질의 확장 하였을 때보다 이진 

형식, 상위구간일수록 좋은 성능을 가져왔으며, 

특히 인용 수를 보조적으로 사용한 경우, 최상

위권에서의 순위 변동에 영향이 있음을 확인할 

수 있었다.

5. 결 론

본 연구는 인용색인 데이터베이스의 검색 결

과를 바탕으로, 인용 지표가 인용색인 검색시스

템 성능에 미치는 영향과 성능향상의 가능성을 

파악하고자 하였다. 이를 위하여 본 연구는 Web 

of Science에서 문헌정보학 분야에서 10개의 질

의를 생성하고, 이에 따른 검색 결과 3,467건의 

문헌과, 2000년부터 2021년까지 SSCI 문헌정

보학 분야 저널 85종에 수록된 60,734건의 문

헌에서 검색을 수행하고 이에 따른 결과 상위 

100순위에 대한 성능과 검색 방식과 인용 지표

를 활용한 재순위화, 그리고 벡터 공간모형 검

색시스템 구축 등에 따른 질의 확장 실험을 수

행하였다.

우선 Web of Science의 검색 결과에 대하여 

실제로 이용자가 적합성 판단을 수행하였을 경

우, 주제 영역에 따라 다소 편차가 존재하나, 평

균 질의당 42건 정도 적합한 문헌인 것으로 나

타났다. 

그리고 인용 지표를 이용한 재순위화 및 질

의 확장 실험을 수행한 결과는 다음과 같다.

첫째, 인용 지표를 단독으로 사용한 재순위화

의 성능은 Web of Science의 검색성능과 상이

했는데, 이는 이론적 배경에서 밝힌 것처럼 Web 

of Science가 시스템 적합성에 기반한 적합성 순

위이므로, 인용 지표는 Web of Science가 가진 

기존 시스템에는 적용되지 않는 독립적인 지표

로 그 순위에 작용하고 있었다.

둘째, 따라서 고유 질의어 수에 질의어의 총 

출현 빈도를 조합하여 인용 지표를 보조적으로 
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적용한 경우, 특히 h-index보다 인용수를 기반

하는 것이 성능에 긍정적인 영향을 미칠 것으

로 확인하였다.

셋째, 전반적으로 인용수가 전체 성능의 향

상을 도모하지는 않았지만 유사한 성능에서 적

합 문헌의 순위를 상승시키는 경향과 적합성이 

높은 문헌을 확인할 수 있었는데, 이는 인용수

를 보조적으로 적용한다면, 이용자가 적합 문

헌이라 판단할 문헌을 상위로 노출 시킬 가능

성이 존재함을 확인하였다.

이후 벡터 공간모형을 기반으로 검색시스템

을 구축하고 표준 로치오 공식에 인용 지표를 

이용하여 질의 확장을 수행한 결과는 다음과 

같다. 

첫째, 본 연구에서 구축한 벡터 공간모형 기

반의 검색시스템의 기본 성능에 비하여 전반적

으로 질의 확장 성능이 향상되어, 여타 선행연

구에서 밝혀진 결과를 검증하였다. 

둘째, 이용자 적합성을 통하여 질의 확장한 

경우가 시스템 적합성을 적용한 경우보다 성능

향상을 도모하였다.

셋째, 인용 수를 단독으로 질의 확장에 적용

하면 성능향상에 기여하지 못하였으나, 적합 

문헌과 더불어 사용하면 최상위권 내 적합 문

헌에서의 순위 변동 가능성을 보여주었다. 

질의 확장에 따른 검색 결과의 성능은 질의

에 해당하는 용어를 수정 혹은 추가하여 이차 

검색을 수행하고, 그 결과에 다시 적합성 피드

백을 진행해 검색 결과의 성능을 돌이켜 봐야 더

욱 신뢰 높은 판별이 가능하다. 따라서 본 연구

는 질의 확장에 따른 추가 적합성 판단을 지속해

서 수행하고 결과를 획득하였으나, 상위 100위

에 한정하여 그 성능을 확인하였다. 실제로 본 

연구가 구축한 벡터 공간모형의 검색시스템에 

사용한 데이터는 60,473건이며, 검색 결과 중 

100위는 매우 상위권에 해당한다. 그럼에도 불

구하고 질의 확장의 성능이 향상되었고, 특히 

질의 확장 결과 중 최상위권 내 적합 문헌의 변

동은 추후 성능 판정의 순위 구간을 넓혀 볼 가

치가 있을 것으로 판단한다. 

또한 본 연구는 인용색인 데이터베이스에서

의 인용 지표를 사용하여 검색에 적용해 보았

다는 탐색적 연구로 의의를 찾을 수 있다. 

더불어 실제 이용자 적합성 판단에서, 적합 

문헌의 이진 적합뿐만 아니라, 부분 적합 점수

를 부여하여 적합 문헌 간의 등급을 나누고 순

위와 조합한 후 더욱 세밀한 성능 측정을 수행

하고자 했다는 점에서 본 연구의 가치를 고려

할 수 있다.

본 연구는 적은 수에 해당하는 질의와 제한

적인 학문 분야의 데이터셋을 활용하였으므로 

대규모로의 적용과 즉각적인 일반화는 다소 어

려울 수 있다.

이에 본 연구를 기반한 후속 연구의 제안은 

다음과 같다.

첫째, 현재 사용한 Web of Science뿐만 아

니라, 타 인용색인 데이터베이스인 Scopus와의 

비교 분석을 통하여 인용 지표의 적용 가능성

을 보다 자세히 고찰 볼 수 있을 것이다. 

둘째, 초기질의의 숫자와 기본 데이터셋을 대

량화하여 많은 사례 검증을 확보하고, 인용 지

표에 적용하여 안정적인 검색시스템 성능향상

의 구체적인 형태를 구현해 볼 수 있을 것이다.

셋째, 인용수와 h-index에 해당하는 직접적

인 정보를 수집하여 검색시스템의 적용 방안을 

강구하고, 성능 영향 패턴이나 기점을 확인 해 
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볼 수 있을 것이다.

본 연구의 결과는 추후 인용색인 데이터베이

스뿐만 아니라 일반의 검색시스템에서의 인용 

지표 적용 및 도입 등의 기초적인 자료로 기여

할 것으로 생각하며, 본 연구가 인용과 검색의 

연관 연구에서도 다양한 시각을 열어주는 계기

가 될 것으로 기대하는 바이다.
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