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1. 서론

온톨로지는 기계가 접근할 수 있고, 사람이 이해할 수 있는 개념화에 대

한 명시적인 명세(explicit specification of conceptualization) [8]를 제

공한다. 온톨로지에서 사용하는 개념화는 실세계에 존재하는 것들 혹은 

관념적인 것들 사이의 관계로써 표현된다. 따라서, 온톨로지에 기반한 시

맨틱 웹 기술은 정보 간의 관계로부터 새로운 정보를 추론하거나 정보에 

대한 재구성을 가능하게 한다 [22, 23, 25]. 어떤 대상들 간의 관계 정도

를 측정하는 것은 이러한 시맨틱 웹 기술의 핵심 요소이다 [24].

웹 자원을 온톨로지로 표현하기위한 모델인 OWL의 경우, 관심 대상이 

되는 유일한 객체들을 인스턴스(instance)로 표현하고, 이들 간의 관계는 

오브젝트 프라퍼티(object property)를 통해 표현한다. 웹상의 텍스트나 

테이블의 정보 혹은 DB 등의 정보로부터 어떤 객체와 객체 간의 직접적

인 관계 정보를 찾고 이것을 OWL에 정의된 개념 간의 관계 정보에 맞게 

인스턴스화하는 연구가 진행되고 있다 [5, 6, 7, 8, 15, 16, 14].

이렇게 웹상의 정보를 온톨로지를 통해 의미적 관계로 표현함으로써 

어떤 대상들 간에 명시적으로 들어나지 않았던 복잡하고 새로운 의미적 

관계(semantic association)를 형성한다. 두 인스턴스 사이에 존재할 수 

있는 의미적 관계는 그 자체로 새로운 정보이다. Boanerges [6]는 두 인

스턴스 사이에 중요한 의미적 관계를 찾기 위해 의미적 관계 정도

(degree of semantic association)를 측정하는 방법을 제안했다. 이들은 

의미적 관계를 인스턴스 간의 패스에서 찾고, 각 패스에 대해 주로 컨텍

스트 정보에 기반하여 관계 정도를 측정한다. 여기서 컨텍스트는 관계에 

대한 의미를 명시적으로 표현해주는 클래스와 프라퍼티 간의 관계를 말한

다. 어떤 컨텍스트를 만족하는 인스턴스 간의 패스는 여러개 있을 수 있

다. 두 인스턴스 간의 관계는 인스턴스와 프라퍼티를 통해 연결되는 패스
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로 나타나거나 온톨로지의 스키마를 통해 연결되는 패스로 나타나기도 한

다. 본 논문은 이러한 정보로부터 특정 컨텍스트로 표현되는 두 인스턴스 

사이의 관계 정도를 측정한다.

기존의 연구들은 주로 대상들 간에 직접적으로 연결된 정보만을 주요

하게 다뤄왔다 [10, 24]. 하지만, 온톨로지에서는 인스턴스 간의 직접적

인 연결은 없지만 스키마를 통해 연결되는 의미있는 관계가 있을 수 있

다. 본 논문에서 제안하는 함수는 인스턴스 간에 직접적인 연결이 있는 

관계는 물론, 스키마를 통해 연결되는 관계에 기반하여 관계 정도를 측정

한다.

실험에서 책과 영화에 대한 인물들의 경험을 표현한 인벤트 온톨로지를 

대상으로 특정 장르에 대한 인물들 간의 관계 정도를 측정한다. 제안한 방

법의 성능 평가를 위해 직접적으로 연결된 관계만을 고려한 함수와 비교

한다. 대부분의 경우 제안한 방법이 사람의 직관에 의한 결과와 비교적 높

은 상관관계를 보였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 먼저, 2장에서 관련 연구에 대해 설명하

고, 3장에서는 본 논문에서 특정 컨텍스트가 주어졌을 때 두 인스턴스 간의 

관계 정도를 찾는 문제를 논의한다. 이어서 4장에서 제안하는 두 인스턴스 

간의 의미적 관계 정도에 대한 측정 방법을 기술한다. 5장에서는 실험을 통

해 제안된 방법의 유용성을 입증해 보인다. 마지막으로 6장에서 결론을 맺는

다.
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2. 관련 연구

온톨로지는 프라퍼티를 통해 연결되는 인스턴스들 사이의 관계 정보를 표

현한다. 웹의 자원을 온톨로지화할 때, 추출한 객체들은 인스턴스나 데이

터 값에 해당하고, 관계 정보는 온톨로지의 프라퍼티에 대응한다. 두 인

스턴스들 사이의 관계 정보가 구축되면, 인스턴스와 프로펄티로 연결되는 

패스로부터 어떤 두 인스턴스들 사이의 간접적인 의미적 관계를 관찰할 

수 있다. 두 인스턴스들 사이의 직접적인 관계는 이미 알고 있는 정보이

지만, 다른 인스턴스를 매개로해서 연결되는 간접적인 관계는 그 자체로 

새로운 정보이다. 다음 절에서부터 온톨로지의 인스턴스들 간의 의미적 

관계를 찾고, 두 인스턴스들 간의 관계 정도를 측정하는 연구에 대해 논

의한다. 이어서 이러한 의미적 관계를 활용한 응용에 대해 설명한다.

2.1 온톨로지에 기반한 인스턴스 간의 의미적 관계

Kemafor [11]는 RDF 데이터 모델(RDF Data Model)을 대상으로 객체

들 간의 복잡한 관계를 일반화하고 이것을 기반으로 세 가지 유형의 의미

적인 관계를 정의했다. 의미적 관계의 대상은 모든 인스턴스와 데이터값

이다. RDF 데이터 모델의 오브젝트 프라퍼티와 데이터 타입 프라퍼티는 

두 인스턴스 혹은 인스턴스와 데이터값 사이의 관계를 질의하는데 이용된

다. 다시말하면, 프라퍼티의 연속(property sequence)으로 표현되는 관계 

정보를 통해 찾고자 하는 관계 유형을 제약한다. 질의 결과는 객체와 프

라퍼티의 패스로 표현되고, 질의 대상이 되는 의미적 관계는 다음의 세가

지 형태로 정의한다.

1) 두 객체(인스턴스나 데이터 값) 사이에 연결이 있는 패스: 두 객체 

사이에 간접적인 연결 정보를 제공한다. 

2) 두 객체에서 시작하는 각각의 패스가 같은 프라퍼티의 연속으로 표
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현되는 관계: 두 패스는 유사하다.

3) 두 객체에서 시작하는 각각의 패스가 유사하면서 같은 객체를 공유

하는 경우

Kemafor의 경우, 자체 프로그램 알고리즘을 통해 의미적 관계에 대한 

질의를 처리했다. 온토롤지로부터 찾은 의미적인 관계는 그 자체로 새로

운 정보를 제공해 준다. 따라서, 의미적 관계를 찾기 위한 연구도 활발하

게 진행되고 있다 [2, 3, 4, 12, 13]. 예를 들어, 기존의 SPARQL의 문법

을 활용하거나 새로운 문법을 추가하여 패스에 대한 질의 처리 방법이 제

안되었다 [12, 13].

만약, 두 인스턴스 사이의 의미적인 관계 정도를 측정할 수 있다면 온

톨로지의 인스턴스들 사이의 관계에 대해 보다 구체적이고 다양한 분석이 

가능할 것이다. 다음 절에서는 이러한 관점에서 두 인스턴스 사이에 존재

할 수 있는 의미적 관계를 서열화하는 연구에 대해 소개한다.

2.2 두 인스턴스 사이의 의미적 관계에 대한 서열

온톨로지의 두 인스턴스는 스키마 상의 정의에 따라 다양한 의미적 관계

를 가질 수 있다. Boanerges [6]은 인스턴스 층에서의 두 인스턴스 사이

의 여러 가지 패스에 대해 의미적 관계 정도를 측정하는 여섯 가지 방법

을 제안했다. 이들 여섯 가지 방법은 다음과 같다.

1) Context: 의미적 관계에 해당하는 패스에 대해 특정 클래스를 지나

는 경우 가중치를 준다.

2) Subsumption: 의미적 관계에 해당하는 패스에 대해 클래스 계층구

조에서 하위에 있는 클래스를 지나는 경우 가중치를 준다. 

3) Trust: 의미적 관계를 구성하는 인스턴스들에 대한 신뢰정도를 부

여하고 가중치를 결정한다.
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4) Rarity: 의미적 관계를 구성하는 인스턴스와 프라퍼티(proeprty)의 

타입(Type)에 대해 해당 타입을 가지는 인스턴스들이 희소하게 나

타날수록 높은 가중치를 준다.

5) Popularity: 의미적 관계를 구성하는 요소들 중 들어오는 관계

(Incoming relationships)와 나가는 관계(outgoing relationships) 

빈도수를 근거로 가중치를 준다.

6) Length: 의미적 관계가 가지는 패스의 길이를 가중치로 활용한다.

각각의 측정 방법은 사용자가 어떤 응용을 목적으로 어떤 질의를 하느

냐에 따라 그 중요성이 달라질 수 있다. 따라서, Boanerges는 각 방법에 

대해 가중치를 부여함으로써 도메인에 따라 유연하게 대처하도록 했다.

2.3 의미적 관계를 활용한 응용

온톨로지에 기반한 인스턴스들 간의 의미적 관계를 찾고, 관계 정도를 측

정함으로써 새로운 정보를 추론할 수 있다. Amit [1]은 테러와 관련된 

정보를 구축하고 있는 온톨로지로부터 테러와 관련된 인물을 찾기 위해 

인스턴스들 간의 의미적 관계를 활용하고 있다. 2.1절에서 소개한 

context를 활용하면 테러와 관련이 큰 클래스를 지나는 패스에 대해 높

은 가중치를 줌으로써 테러와 관련된 인물이나 조직을 찾게 된다. 돈세탁 

혐의를 찾기 위해 어떤 계좌에서 다른 계좌로 이체 거래가 많은 경우를 

색출할 수 있을 것이다. 계좌를 클래스로 하고 이체하는 관계를 표현한 

온톨로지가 있다면, 계좌간의 이체 관계에서 Length가 큰 패스에 대해 

높은 가중치를 주게 된다.

추천 시스템에서는 개인화된 온톨로지를 구축하고 인스턴스 간의 의미

적 관계로부터 개인 정보의 유사한 정도를 얻는데 활용한다. Yolanda 

[18]는 개인화된 TV프로그램 온톨로지를 기반으로한 TV프로그램 추천 

방법을 제안했다. TV프로그램 온톨로지는 프로그램에 대한 계층적인 구
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조를 표현하고 프로그램의 속성을 표현하기 위한 프라퍼티를 정의하고 있

다. 사용자에게 어떤 프로그램을 추천하기 위해 사용자가 본 프로그램 간

의 유사도를 측정하고, 두 사람에 대한 TV온톨로지의 인스턴스들 사이에 

유사성을 측정하여 프로그램을 추천하는데 활용한다.

프로그램 간의 유사성을 측정하기 위해 2.1절에서 소개한 

subsumption과 유사한 방법을 활용하였다. 즉, 두 프로그램이 공통적으

로 속하는 클래스가 하위에 있을수록 유사성은 큰 값을 가진다. 이러한 

방법은 WordNet을 이용한 단어 간의 유사성을 측정 [17]하거나 유전자 

온톨로지(Geo-ntology)에서 인스턴스들 간의 유사성 [9]을 밝히는데 활

용된 바 있다.

두 사람에 대한 TV 온톨로지의 인스턴스 정보에 대한 유사성은 온톨

로지의 스키마 및 인스턴스를 벡터 표현하고 두 벡터 간의 상관관계로부

터 유사성을 측정한다. 이 때, 인스턴스 간의 속성값이 같은 경우에 대해 

가중치를 부여한다.

이상에서 살펴 본 것과는 다른 관점에서 온톨로지의 스키마 상에서 클

래스와 클래스 사이의 관계 정도를 측정하는 연구도 있었다 [19, 20]. 이

들은 인스턴스로부터 얻은 확률적인 정보를 이용해 프라퍼티로 연결되는 

클래스와 클래스 사이의 관계 정도를 측정한다. 이것은 클래스의 계층 구

조로부터 관계를 측정하는 것과는 구별된다.

지금까지 온톨로지의 인스턴스 혹은 객체 간의 관계를 찾고 관계 정도

를 측정하는 방법, 그리고 이것들을 활용한 응용에 대해 살펴봤다. 이러

한 연구들의 공통점은 의미적 관계에 대해 인스턴스 간에 연결이 있는 패

스를 주요 대상으로 한다는 것이다. 하지만, 인스턴스 간에 직접적인 연

결은 없지만, 클래스를 통해 간접적으로 연결되는 관계 또한 유용한 정보

로 활용될 수 있다. 이러한 정보를 두 인스턴스간의 관계 정도를 측정하

는데 사용하는 것은 새로운 접근 방법이다.
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본 논문에서는 프라퍼티의 연속으로 찾은 기존 연구 [11]보다 제한적

인 방법으로 의미적 관계를 찾는다. 즉, 클래스와 프라퍼티의 연속으로 

표현된 특정한 컨텍스트 측면에서 두 인스턴스 간의 의미적 관계를 찾는

다. 그리고 앞서 논의한 클래스를 통한 간접적인 관계와 인스턴스들 간의 

직접적인 관계를 활용해서 의미적 관계 정도를 측정한다. 다음 장에서 특

정한 컨텍스트에 대한 인스턴스들 간의 관계를 찾는 문제를 기존 연구와 

비교해서 자세하게 논의한다.
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3. 특정한 켄텍스트에 대한 인스턴스들 간의 관계

본 장에서는 특정한 컨텍스트에 대한 인스턴스들 간의 관계에 대해 논의

한다. 먼저 어떤 인스턴스와 관계하는 다른 인스턴스들에 대한 서열화와 

인스턴스 간의 관계 정도를 측정하는 문제에 대해 설명한다. 마지막으로 

앞서 논의한 문제를 풀기위해 유의미하게 바라볼 의미적 관계를 정의한다.

3.1 인스턴스들에 대한 서열화

본 절에서는 2.2절에서 소개한 두 인스턴스 사이의 의미적 관계[6]에 대

한 서열화 문제와 비교해서 본 논문에서 목표로 하는 인스턴들에 대한 서

열화에 대해 설명한다. 2.2절에서 소개한 두 인스턴스 사이의 의미적 관

계에 대한 서열화 문제[6]는 그림 1과 같이 표현할 수 있다.

 그림 1. 두 인스턴스 간의 의미적 관계에 대한 서열화.

인스턴스 I0와 I1 사이에는 서로 다른 컨텍스트를 갖는 의미적 관계들

이 있을 수 있다. 그림 1에서 두 인스턴스 사이에 있을 수 있는 패스 pi

는 Ci라는 컨텍스트를 갖는다. 이렇게 서로 다른 컨텍스트를 갖는 개별적

인 의미적 관계들에 대해 어느 것이 두 인스턴스 I0와 I1 에 큰 의미가 있

는지 혹은 흥미로운 관계인지를 찾는다.

반면, 본 논문에서는 특정한 컨텍스트에 대해 두 인스턴스가 갖는 의

미적 관계 정도를 측정하고 어떤 인스턴스에 대해 관계하는 다른 여러 인

스턴스들을 서열화한다. 특정한 컨텍스트 Ck에 대해 인스턴스 I0가 다른 
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인스턴스들과 관계를 가질 때 이들에 대해 서열화하는 문제는 그림 2와 

같이 표현된다.

 그림 2. 어떤 인스턴스에 관계하는 인스턴스들에 대한 서열화.

특정한 컨텍스트에서 인스턴스 간의 관계를 본다는 것은 하나의 관점

에서 인스턴스 간의 관계 정도를 측정하는 것이다.

본 논문은 그림 2에서 Ck라는 동일한 컨텍스트 상에서 인스턴스 I0가 

다른 인스턴스들과 관계를 가질 때, 관계 정도에 따라 이들 인스턴스들을 

서열화하는 것이 목표이다. 서열화된 결과는 추천 시스템에 응용되거나 

인스턴스 간의 관계에 대한 분석에 활용될 수 있다. 다음 절에서는 주어

진 하나의 컨텍스트에서 두 인스턴스 사이의 관계 정도를 측정하는 문제

를 설명한다.

3.2 인스턴스 간의 의미적 관계 정도 측정

온톨로지의 인스턴스들은 스키마의 정의에 따라 프라퍼티와 인스턴스들의 

패스로 표현되는 관계를 가진다. 본 논문은 스키마에서 표현된 컨텍스트

에 대해 어떤 두 인스턴스들이 여러 개의 패스를 가질 때, 두 인스턴스들 

간의 관계 정도를 측정한다.

실세계의 사람이나 어떤 대상은 온톨로지의 인스턴스로 표현될 수 있
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다. 인스턴스는 URI를 통해 유일성을 보장받는다. OWL모델의 경우 인스

턴스들 간의 관계는 온톨로지의 오브젝트 프라퍼티를 통해 표현된다. 어

떤 두 인스턴스의 관계는 여러 개의 오브젝트 프라퍼티와 인스턴스들의 

연속으로 나타날 수도 있다. 이것은 온톨로지 제작자에 의해 정의된 스키

마를 통해 가능한 유형이 결정된다. 그림 3은 스키마에 정의된 클래스과 

오브젝트 프라퍼티의 관계를 통해 인스턴스에서 나타날 수 있는 패스를 

표현하고 있다. 

그림 3. 어떤 컨텍스트에 해당하는 인스턴스 층의 패스.

인스턴스 s는 클래스 C0에 속하고, 스키마에 정의된 C0에서 Cn까지 클

래스와 오브젝트 프라퍼티의 관계에 따라 인스턴스 tʹ, tʹʹ, tʹʹʹ로 가는 패스

를 가진다. 이와 같이 스키마 레벨에서 정의된 클래스와 오브젝트 프라퍼

티의 관계에 따라 인스턴스 레벨에서 어떤 특정 인스턴스에서 시작하는 

여러 개의 패스가 나타날 수 있다. 본 논문은 이렇게 어떤 두 인스턴스 s

와 s'이 인스턴스 층에서 동일한 컨텍스트의 패스를 여러 개 가질 때 이

들 간의 관계 정도를 측정한다. 그림 4는 사람과 책 사이에 buy라는 

property로 관계를 갖는 간단한 온톨로지 스키마와 스키마를 만족하는 

인스턴스들 간의 패스 예를 이다.
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그림 4. 어떤 인스턴스에 관계하는 인스턴스들에 대한 서열화.

클래스 Person은 프라퍼티 buy를 통해 클래스 Book과 관계를 가진

다. 따라서, Person-buy-Book이라는 클래스와 프라퍼티의 관계로부터 

Person의 어떤 인스턴스와  Book의 어떤 인스턴스 사이에 buy로 연결되

는 관계가 있을 수 있다. 또한, Person은 Book의 서브클래스(Subclass)

인 History와 관계에서, Person-buy-History라는 클래스와 프라퍼티로 

표현되는 관계를 만들어 낸다. Person-buy-Book 이라는 스키마 상의 

관계에 대해 인스턴스 P1은 총 7 개의 패스를 가진다. Book의 subclass

인 History와의 관계를 보면 총 5개의 패스를 가진다. 반면 P2의 경우 

Book으로 가는 총 5개의 path 중 3개가 History에 관계한다. 주어진 예

에서 본 논문에서 풀고자 하는 문제는 다음의 물음으로 요약된다.

 “Person-buy-History라는 관계로부터 두 인스턴스 P1과 P2는 얼마나 

의미적인 관계를 가질 것인가?”

2.2절에서 Boanerges[6]가 제안한 인스턴스 층에서 두 인스턴스들 간
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의 관계 정도를 측정하는 방법 여섯가지를 소개했다. 이 방법들은 두 인

스턴스 사이의 특정 패스에 대해 의미적인 관계 정도를 측정한다. 예를 

들어, 그림 2에서 P1으로부터 History의 인스턴스로 가는 각 패스에 대해 

관계 정도를 측정한다. 그런데, 이렇게 동일한 컨텍스트를 가지는 각 패

스에 대해 관계 정도를 측정할 경우, Context, Association Length, 

Subsumption, Rarity 이렇게 네 가지 방법은 모든 패스에 대해 동일한 

값을 준다. Trust는 인스턴스나 패스에 대해 사람이 주관적인 값을 주는 

경우로, 일반적인 온톨로지에서는 얻기 어려운 값이다. Popularity의 경

우, 어떤 패스가 얼마나 많이 쓰이는 인스턴스로 구성되었는지를 측정하

기 때문에 클래스와 프라퍼티가 제한된 관계에 대해서도 패스를 구성하는 

인스턴스에 따라 다른 결과를 제시할 수 있다. 따라서, Popularity를 이용

해 인스턴스 레벨에서의 각 패스에 대한 의미적인 관계를 측정하고 이를 

바탕으로 스키마 레벨에서의 의미적인 관계를 측정하는 방법을 고려할 수 

있다. 하지만, 두 인스턴스 P1과 P2가 같은 인스턴스를 공유하지 않을 경

우에, 두 인스턴스가 얼마나 의미적인 관계를 가질 것인지에 대한 측정 

방법은 제안된 바가 없다.

Harith[10]는 온톨로지에서 정형화된(formal) 관계에서 비정형

(informal) 관계를 추론하는 문제를 제시했다. 그림 2에서 buy라는 관계

로 연결되는 인스턴스들은 정형화된 관계를 갖는다. 이러한 관계로부터 

P1이나 P2가 역사(History) 책에 대한 관심정도를 구하는 것은 비정형 관

계를 추론하는 것이다. 이들은 온톨로지의 인스턴스들이 프라퍼티를 통해 

연결되는 관계에 대해서 비정형 관계를 추론했다. 하지만, Harith가 제안

한 방법은 Person-buy-History라는 관계로부터 두 인스턴스 P1과 P2가 

인스턴스 레벨에서 연결이 있는 경우만 고려할 수 있다. 두 인스턴스 사

이에 특정한 인스턴스를 공유하지 않더라도 패스가 유사한[12] 경우, P1

과 P2가 얼마나 의미적인 관계를 가질 것인지에 대한 단서가 될 수 있다. 
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즉 그림 4의 예에서 P1과 P2가 같은 역사책을 사지 않았더라도 역사책을 

산 경우가 많을 때, 둘 사이에 역사에 관해 공통적으로 흥미를 가지는 정

도는 그렇지 않은 경우에 비해 상대적으로 높을 것이다.

다음 절에서는 어떤 패스를 의미있는 것으로 볼 것인지를 설명하고 '

의미적 관계를 정의한다.

3.3 인스턴스 간의 의미적 관계 정의

2.1 절에서 Boanerges[12]가 정의한 온톨로지에서의 세 가지 의미적 관

계를 소개했다. Boanerges는 의미적인 관계를 프라퍼티의 연속으로 제약

해서 질의하는데 이용한다. 이 경우, 프라퍼티의 도메인이나 레인지

(range)에 오는 정보에 따라 스키마 층의 관계에 대한 의미가 다르게 해

석될 수도 있다. 예를 들어, 그림 2의 예에서 buy의 레인지로 올 수 있는 

클래스로 Cloth(옷)나 Footwear(신발)이 있을 경우, 인스턴스 레벨에서 

표현된 관계는 의미적으로 다른 관계로 해석될 수 있다. 즉, 

‘Person-buy-Book' 과 ’Person-buy-Cloth'는 서로 다른 의미적 관계를 

표현한다. 특정 의미적인 관계에 대해 어떤 인스턴스와 관계하는 다른 인

스턴스들을 서열화하기 위해서는 의미적 관계를 보다 제한적으로 정의할 

필요가 있다.

의미적 관계를 정의하기 위해 먼저 스키마 레벨에서 ConceptPath(CP)

를 정의하고 인스턴스 층에서는 InstancePathSet을 정의한다. 

ConceptPath는 온토롤지에 정의된 클래스와 크래스 간의 관계 중 사용

자가 관심을 가지는 컨텍스트에 해당한다. 즉, ConceptPath는 유한 개의 

클래스와 오브젝트 브라펄티의 연속으로 정의된다. 앞으로 ConceptPath

의 처음과 끝에 위치한 클래스를 각각 시작 클래스, 목표 클래스라고 부

른다. ConceptPath를 수식으로 정의하면 다음과 같다.
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InstancePathSet은 어떤 인스턴스 s에서 시작하는 인스턴스 층의 패

스 중, 스키마 층의 패스 유형이 ConceptPath와 같은 패스들에 대한 집

합이다. 수식으로 정의하면 다음과 같다.

 

InstancePathSet(s1, CP)와 InstancePathSet(s2, CP)의 각 패스들은 

같은 CP를 가진다. 이러한 관계로 부터 특정 컨텍스트를 통한 두 인스턴

스 사이의 의미적 관계(Semantic Association)를 정의하면 다음과 같다.
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특정 컨텍스트를 통한 두 인스턴스 사이의 의미적 관계:

두 인스턴스 s1 과 s2로부터 시작하는 어떤 두 패스가 같은 CP

를 가지면 각 패스는 같은 목표 클래스를 공유한다. 이러한 경

우, s1 과 s2는 서로 의미적인 관계(Semantic Association)를 

가진다.

다음 장에서는 의미적 관계를 근거로 해서 어떤 두 인스턴스 사이에 

의미적인 관계 정도(Degree of Semantic Associaton)를 측정하는 방법

에 대해 논의한다.
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4. 인스턴스 간의 의미적 관계 정도 측정 방법

두 인스턴스 사이의 의미적 관계는 이들 두 인스턴스가 연결되는 형태에 

따라 크게 세가지 경우로 나눌 수 있다. 즉, 목표 클래스만 공유하는 경

우, 목표 인스턴스를 공유하는 경우, 그리고 목표 인스턴스는 다르지만, 

속성을 공유하는 경우가 있다. 각 경우는 두 인스턴스로부터 시작하는 각 

패스들의 집합으로 표현할 수 있다. 다음 절에서부터 이러한 각 집합을 

정의하고, 이것을 기반으로한 의미적 관계 정도를 측정하는 방법을 논의

한다.

4.1 의미적 관계의 세가지 경우

의미적 관계에 대한 정의로부터 의미적인 관계 정도는 구체적으로 세가지 

경우로 나눌 수 있다. 목표 클래스(Target Class)만을 공유하는 경우, 목

표 인스턴스(Target Instance)를 공유하는 경우,  그리고 목표 인스턴스

를 공유하지는 않지만, 목표 인스턴스들의 속성이 같은 경우가 있다. 각 

경우는 두 인스턴스가 연결되는 형태와 관계 정도에 따라 구분된다. 다음 

그림 5는 두 인스턴스 s1과 s2 사이에 목표 클래스만을 공유하는 상황을 

표현하고 있다. 점 선으로 표현된 원은 ConceptPath에서 정의된 클래스

들의 연속을 의미한다. Cn은 목표 클래스에 해당한다.

그림 5. 목표 클래스만 공유하는 경우.

목표 인스턴스를 공유하는 경우는 어떤 두 인스턴스가 같은 목표 인스턴
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스를 매개로 의미적인 관계를 가진다. 그림 6은 목표 인스턴스를 공유하

는 경우를 표현하고 있다.

그림 6. 목표 인스턴스를 공유.

그림 6와 같이 목표 인스턴스를 공유하는 경우는 인스턴스 s1과 s2 사

이에 여러 개가 있을 수 있다. 앞서 정의한 의미적 관계에 따르면 모든 

의미적 관계는 목표 클래스를 공유한다. 목표 인스턴스를 공유하는 경우 

또한 목표 클래스를 공유한다. 따라서, 목표 인스턴스를 공유하는 관계들

의 의미적 관계 정도는 목표 클래스만을 공유하는 경우에 비해 더 크다고 

가정할 수 있다. 

목표 인스턴스들 간의 속성값이 일치하는 것은 두 인스턴스 사이에는 

연결되는 패스가 존재하는 경우이기도 하다. 그림 7은 두 목표 인스턴스

는 다르지만 속성값이 같은 경우를 나타내고 있다. Cn+1은 목표 인스턴스

의 속성 rn+1에 대한 값으로 올 수 있는 인스턴스들에 대한 클래스이다.  

t1과 t2 는  rn+1에 대한 속성값 p를 공유한다.

그림 7. 목표 인스턴스의 속성값 일치.

그림 7과 같이 두 인스턴스 s1과 s2 에 대한 각 목표 인스턴스는 여러 

개의 속성을 가질 수 있다. 그리고 이러한 속성값의 일치는 여러 개의 홉
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(hop)을 거쳐서 나타날 수도 있다. 예를 들면, Cn+1에 해당하는 인스턴스

들 사이에 속성값이 일치하는 것은 두 개 홉을 거친 경우에 해당한다.

한편, 목표 인스턴스의 속성값을 공유하는 경우도 목표 클래스를 공유

한다. 따라서, 의미적 관계 정도는 목표 인스턴스를 공유하는 경우에 비

해 작지만, 목표 클래스만을 공유하는 경우에 비해서는 크다고 볼 수 있

다.

이러한 세가지 의미적 관계의 경우를 인스턴스와 속성으로 구성되는 

패스들에 대한 집합으로 표현하면 다음과 같다.

Psc, Psi, Psv는 서로 교집합을 가지지 않는다. 이들에 대한 합집합은 어

떤 컨텍스트에 대한 두 인스턴스 사이의 의미적 관계로 표현되는 모든 패

스들의 집합과 같다.

다음으로 이러한 의미적 관계의 세가지 경우에 대한 의미적 관계 정도

를 측정하는 방법을 논의한다. 

4.2 두 인스턴스 간의 의미적 관계 정도 측정

4.1 절에서는 온톨로지에서 나타날 수 있는 인스턴스 간의 관계 정도를 

세 가지 경우로 정의했다. 두 인스턴스 사이의 의미적인 관계 정도는 목

표 클래스나 목표 인스턴스를 공유하는 형태에 따라 서로 다른 값을 가질 

수 있다. 인스턴스 간의 관계 정도 측정 방법을 설명하기에 앞서 3.2절에
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서 클래스 Person과 클래스 Book 사이에 buy라는 관계로 표현된 온톨로

지의 예를 다시 살펴보자.

그림 1의 예에서 사람은 같이 읽었던 책의 종류에 따라 각기 다른 의

미를 부여할 수도 있다. 하지만, 그러한 정보는 주관적이기 때문에 온토

롤지에 명시적으로 표현하는 것은 어렵다. 또한, 사람이 아닌 객체 간의 

의미적인 관계를 측정한다면 공유하는 인스턴스에 따라 관계 정도를 구분

하는 것은 어려운 일이다. 예를 들어, Company-produce-Product라는 

관계가 있다고 할 때, 기업 간에 생산하는 품목이 같다면 두 회사 간에는 

경쟁 관계에 있거나 각 회사에서 공통된 품목에 대해 관심을 가질 확률이 

높다고 볼 수 있다. 하지만, 공통적으로 생산하는 품목이 여러 가지가 있

을 때 각각에 대해 의미를 두는 정도를 구분하기는 어렵다. 다만, 두 회

사 간에 공통으로 생산하는 품목이 있다면 관계 정도가 높다고 볼 수 있

다. 따라서, 온토롤지의 인스턴스들 간에 공유하는 인스턴스가 있다면 공

유하는 개수에 비례해서 관계 정도가 높다고 가정한다. 또한, 같은 인스

턴스는 아니지만 인스턴스 간의 속성이 같다면 어느 정도 관계 정도가 높

다고 할 수 있다. 두 인스턴스가 같은 CP를 가진다면 공통된 클래스를 

갖게 되고, CP가 같다는 것은 각 인스턴스가 목표 클래스에 대해 관계를 

갖는 의미가 동일하다. 따라서, 인스턴스를 공유하지 않더라도 두 인스턴

스 사이에 는 어느 정도 의미적인 관계가 있다고 가정한다. 만약, 인스턴

스 a가 각 인스턴스b, c와의 관계에서 공유하는 인스턴스가 같다면 b, c

가 인스턴스 a에 관계하는 정도는 서로 다른 목표 인스턴스들에 대해 공

통된 속성을 갖는 개수와 목표 클래스로 향하는 패스가 얼마나 많은지에 

따라 결정될 것이다.

이러한 측면에서 본 논문에서는 어떤 컨텍스트 상에서 두 인스턴스 사

이의 의미적인 관계 정도를 다음의 세 가지 요소로 구성한다. P는 의미적 

관계를 가지는 패스들에 대한 집합을 의미한다.
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vp
c
 :목표 클래스를 공유하는 것에 대한 의미적 관계 정도

vp
i
 :목표 인스턴스를 공유하는 것에 대한 의미적 관계 정도

vp
p
 :서로 다른 두 목표 인스턴스가 하나 이상의 홉을 통해 인스턴스를 

공유하는 것에 대한 의미적 관계 정도

두 인스턴스 사이의 의미적 관계를 가지는 패스들의 집합에 대한 의미

적 관계 정도는 이러한 세 가지 요소에 선형적으로 의존한다고 가정한다. 

이것을 식으로 표현하면 다음과 같다.

 

DSA이러한 의미적 관계 정도로부터 두 인스턴스 사이에 나타나는 모든 의

미적 관계에 대한 패스들의 집합 P에 대한 의미적 관계 정도는 다음 식

과 같이 표현된다.

즉, 목표 클래스를 공유하는 경우에 대한 의미적 관계 정도는 목표 클

래스를 공유하는 것에 대한 의미적 관계(vp
c
)에 의해서만 결정된다. 반면, 

목표 인스턴스를 공유하는 경우에 대한 의미적 관계 정도는 vp
c 

와 목표 

인스턴스를 공유하는 것에 대한 의미적 관계 정도(vp
i)에 의해 결정된다. 

마지막으로 목표 인스턴스의 속성이 같은 경우에 대한 의미적 관계 정도

는 vp
c 와 vp

p 에 의해 결정된다. 

다음 절에서부터 목표 클래스를 공유하는 것에 대한 의미적 관계 정도

와 목표 인스턴스와 관계하는 의미적 관계 정도를 측정하는 방법에 대해 

논의한다.
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4.2.1 목표 클래스를 공유하는 경우

목표 클래스를 공유하는 경우에 대해 두 인스턴스 사이의 관계 정도를 구

하는 것은 본 논문에서 새롭게 제안하는 방법이다. 이것은 두 인스턴스가 

목표 클래스에 얼마나 공통적으로 의미를 부여하는지에 근거해서 의미적 

관계 정도를 측정한다. 

먼저 어떤 인스턴스가 목표 클래스에 의미를 부여하는 정도에 대해 살

펴보자. 온톨로지가 실세계의 객체들 간의 의미적인 관계를 표현한다고 

할 때, 온톨로지의 인스턴스는 오브젝트 프라퍼티를 통해 관계 정보를 표

현한다. 예를 들어, 3.2절의 그림 4에서 어떤 사람이 어떤 종류의 책을 

샀는지에 대한 정보를 반영한다. 어떤 사람이 역사에 관심이 많다면 철학

이나 소설 책 보다 역사 책을 더 많이 살 것이다. 따라서, 그 사람의 역

사책에 대한 관심 정도는 책을 사는 사건들 중에서 역사 책을 산 사건의 

상대적인 크기로 이해할 수 있다.

이러한 관점에서 온톨로지의 인스턴스가 어떤 목표 클래스에 의미를 

부여하는 정도는 그 오브젝트 프라퍼티를 통해 갈 수 있는 패스의 경우의 

수에 대해 해당 클래스의 인스턴스로 가는 패스의 수에 상대적으로 비례

한다고 가정한다. 어떤 인스턴스 s가 클래스 C에 의미를 부여하는 상황은 

그림 8과 같이 표현할 수 있다. 
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그림 8. 어떤 인스턴스 s가 클래스 C에 의미를 부여하는 정도.

CP가 한 개의 홉(hop)으로 정의된다면 어떤 인스턴스 s가 오브젝트 프

라퍼티 p를 통해 목표 클래스 C에 의미를 부여하는 정도는 가정에 의해 

식 3과 같이 표현된다.  ws
p
는 인스턴스 층에서의 한 개의 패스에 대해 

인스턴스 s가 목표 클래스에 의미를 부여하는 정도이다. 이것을 식으로 

표현하면 다음과 같다. 

w를 계산할 때 분자와 분모에 1을 더한 것은 패스가 전혀 없는 경우

에 대해 0이되는 것을 보정하기 위해서이다. 

CP가 여러 개의 홉으로 구성된 경우 각 홉에 대해 식 3의 방법을 적

용한다. CP에 대해 시작 인스턴스가 목표 클래스에 의미를 부여하는 정

도를 구하기 위해 그림 8과 같은 상황을 가정할 수 있다.
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그림 8. CP의 홉이 2 이상일 때.

그림 8에서 시작 인스턴스 s에서 목표 인스턴스 t까지 갈 때, n 개의 

프라퍼티 연속과 클래스 연속을 거치게 된다. 시작 인스턴스 s에서 목표 

인스턴스 t까지 가는 패스가 있을 때, s가 목표 클래스 Cn에 의미를 부여

하는 정도는 각 홉에서 식 3의 방법을 적용하여 한 개의 패스에 대해 s

가 목표 클래스에 의미를 부여하는 정도를 표현한다. 예를 들어, 그림 8

에서 시작 인스턴스 s에서 목표 인스턴스 t까지 가는 패스가 있고, 첫 번

째 홉을 거쳤을 때 식 3을 적용하면 시작 인스턴스는 s가 되고, 목표 클

래스는 C1이 된다. 두 번째 홉을 보면 시작 인스턴스를 n14로 하고 목표 

클래스를 C2로 해서 식 3을 적용할 수 있다. 이와 같은 방법으로 CP를 

만족하는 한 개의 패스에 대해 인스턴스 s가 목표 클래스에 의미를 부여

하는 정도를 벡터로 표현한다. 이러한 벡터를 InterestVector라 부르고 

다음과 같이 정의한다.

InterestVector의 요소 w는 각 홉에 대해 이전 홉의 인스턴스가 해당 

홉의 클래스에 의미를 부여하는 정도를 의미한다. 이러한 InterestVector

는 시작 인스턴스 s로부터 CP를 만족하는 모든 패스의 개수만큼 얻을 수 

있다. 

다음으로 CP를 만족하는 모든 패스로부터 시작 인스턴스 s가 목표 클

래스 Cn에 의미를 부여하는 정도인 InterestVectorsum구한다. 이것은 모

든 InterestVector에 대해 각 요소들을 더해서 구한 것이다. 이것을 식으

로 표현하면 다음과 같다.
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InterestVe다음으로 두 인스턴스로부터 얻은 각각의 InterestVector
sum

을 이용해 

두 인스턴스가 목표 클래스에 공통적으로 의미를 부여하는 정도를 구한다.

먼저, InterestVector IV로부터 각 인스턴스가 목표 인스턴스에 의미

를 부여하는 정도를 DOI(Degree of Interest)로 정의한다. 다음은 

DOI(IV)에 대한 정의와 구하는 방법을 표현하고 있다.

본 절의 목표는 두 인스턴스가 공통적으로 목표 클래스에 의미를 부여

하는 정도를 찾는 것이다. 먼저, 앞서 정의한 각 인스턴스에 대한 

InterestVectorsum을 구한다. 다음으로 두 인스턴스로부터 시작하는 패스

의 각 요소들이 다음 클래스에 얼마나 공통적으로 관심을 가지는지를 표

현한 InterestVectorcommon을 구한다. 다음은 InterestVectorcommon을 정의

한 것이다.
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InterestVector
common

의 각 요소는 두 InterestVector
sum

의 대응하는 

요소에 대해 조화평균을 구한 값으로 한다. 조화평균은 합이 같은 임의의 

두 수에 대해 두 수의 차가 작을수록 높은 평균값을 부여한다. 따라서 의

미를 부여한 정도의 합이 같더라도 두 값의 크기가 비슷할 때 더 많은 값

을 부여할 수 있다.

이렇게 구한 InterestVector
common

에 대한 DOI를 구함으로써 최종적으

로 vc을 얻을 수 있다. 이 과정을 식으로 표현하면 다음과 같다.

본 절의 내용은 다음과 같이 요약된다. 특정 컨텍스트에 대한 두 인스

턴스 사이의 의미적 관계 정도를 측정하기 위해 먼저 각 인스턴스가 목표 

클래스에 대해 의미를 두는 정도를 구한다. 다음으로 두 인스턴스 사이에 

공통된 의미 관계 정도를 측정한다. 목표 클래스를 공유한다는 점에서 공

통된 관계 정도를 조화 평균을 활용해서 구했다. 

4.2 목표 인스턴스와 관계하는 의미적 관계 정도

앞에서 논의한 바와 같이 목표 인스턴스와 관계하는 의미적 관계 정도는 

두 가지, 목표인스턴스를 공유하는 것에 대한 의미적 관계 정도(v
i
)와 목표 

인스턴스의 속성을 공유하는 것에 대한 의미적 관계 정도(vp)가 있다. 이들 

각각은 Psi와 Psp에 관계한다. Psc의 경우, 목표 클래스만을 공유하기 때문

에 목표 인스턴스와 관계하는 의미적 관계 정도는 가지지 않는다.

먼저, vp를 구하기 위해 속성의 대상을 정의한다. OWL모델에서 어떤 

인스턴스는 오브젝트 프라퍼티(Obejct property)와 데이터타입 프라퍼티
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(Datatype property)를 가진다. 같은 클래스에 속하는 어떤 서로 다른 두 

인스턴스들은 모든 프라퍼티의 값이 같을 수도 있다. 따라서, 각 인스턴

스의 속성으로 인스턴스 아이디를 추가한다. 두 개의 목표 인스턴스가 속

성을 공유할 경우, 전체 속성의 개수에 대해 공유하는 속성의 개수만큼 

그 둘은 유사하다고 볼 수 있다. 이러한 관점에서 목표 인스턴스의 속성

을 공유하는 경우에 대한 의미적 관계 정도를 구하면 다음과 같은 식으로 

표현된다.

위 식에서 두 인스턴스는 각 홉에서 일치하는 속성의 개수가 많을수록 

높은 의미적 관계를 가진다. 홉의 길이가 길어지면 그 만큼 의미적 관계 

정도는 상쇄되어 측정된다.

 목표 인스턴스를 공유하는 경우는 모든 속성값이 같고, 동일한 목표 인

스턴스를 갖는 경우로 이해할 수 있다. 다시 말하면, 인스턴스의 아이디까

지 같다면 결국 목표 인스턴스를 공유하는 경우와 같다. 따라서, 목표 인스

턴스를 공유하는 것에 대한 의미적 관계 정도는 다음과 같이 풀이 된다.
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위 식에서 목표 인스턴스를 공유하는 경우에 대한 의미적 관계 정도는 

목표 인스턴스를 공유하는 패스에 대한 집합의 원소의 개수와 같다.

다음 장에서는 event-ontology를 이용한 실험 방법을 설명하고 제안

한 의미적 관계 정도 측정 방법에 대한 성능을 평가한다.
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5. 시험 및 평가

본 장에서는 크게 두 가지 시험을 한다. 먼저, 어떤 질의와 관련하여 두 

인스턴스 사이의 의미적 관계 정도에 대한 측정 방법의 성능을 평가한다. 

다음으로 의미적 관계 정도를 이용한 활용으로 어떤 인스턴스와 관계하는 

다른 인스턴스들에 대한 서열화 문제를 풀고, 그 결과에 대해 평가한다. 

다음 절에서는 먼저 이러한 시험에 사용할 이벤트 온톨로지와 시험 방법

에 대해 설명한다.

5.1 이벤트 온톨로지를 이용한 시험

이벤트 온톨로지는 인물들의 책이나 영화에 대한 경험 정보를 표현한다. 

이벤트 온톨로지의 스키마와 스키마를 따르는 인스턴스 예를 그림 9에서 

표현하고 있다.

그림 9. 이벤트 온톨로지와 인스턴스 예

이벤트 온톨로지의 클래스 Event는 Appreciate과 Read를 서브클래스



- 29 -

로 가진다. 각 서브 클래스는 프라퍼티인 object의 값으로 Movie와 

Book을 갖는다. 그림 9에서는 Read에 대한 object의 값인 클래스 Book

만 표현하고 있다. 클래스 Book은 Philosophy, Literature 등의 책에 대

한 분류 정보들을 서브클래스로 가진다. 클래스 Person의 경우,  

hasEvent를 통해 클래스 Event와 관계를 가진다. Person의 인스턴스는 

실제 영화를 보고 책을 읽었던 인물들에 해당한다.

이러한 스키마 표현에 따라 인스턴스 층에서 나타날 수 있는 인스턴스

들의 예를 그림 9의 아래 쪽에서 표현하고 있다. Person의 인스턴스 p1

과 p2는 프라퍼티 hasEvent를 통해 여러 개의 Event 인스턴스를 가진

다.  Event 인스턴스들은 하위 클래스인 Read 혹은 Appriciate으로 구분

되고, 각 인스턴스들은 프라퍼티 object을 통해 Book 혹은 Movie의 인

스턴스들과 관계를 가진다. 그림 9에서는 Read의 인스턴스들이 Book의 

인스턴스와 관계를 가지는 경우만을 표현하고 있다.

사용자는 이러한 온톨로지 정보로부터 역사를 주제로 자신과 논의할 

만한 사람을 찾을 수 있다. 스키마 층에서 다른 색으로 표시되어 있는 

[Person, hasEvent, Read, object, History]는 인물이 역사 책과 관계를 

가지는 것을 표현한 ConceptPath 에 해당한다. 인스턴스 층에서는 이러

한 ConceptPath를 따르는 InstancePathSet을 표현하고 있다. 프라퍼티 

hasEvent와 관계하는 큰 사각형은 클래스 Event로 가는 인스턴스 집합

을 의미하고 그 속에 작은 사각형은 Event로 가는 인스턴스 중 서브 클

래스인 Read로 가는 인스턴스 집합을 의미한다. 각 Read의 인스턴스에서 

Book으로 가는 인스턴스와 History로 가는 인스턴스 가는 인스턴스 같은 

방법으로 표현하고 있다. History는 목표 클래스에 해당하고 그림 9에서 

목표 클래스로 가는 목표 인스턴스들 간의 관계를 확인할 수 있다.

이러한 이벤트 온톨로지에 적합한 실제 데이터를 인스턴스화 하기위해 

11명의 인물을 대상으로 설문조사를 실시하였다. 설문조사 과정은 다음과 
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같다. 1) 인물들의 경험 대상이 되는 책과 영화의 리스트를 수집한다. 2) 

실험에 참가한 11 명의 인물들에게 수집된 책과 영화 리스트를 주고 흥미

가 가거나 인상 깊게 봤던 책, 영화 리스트를 선택 받는다. 3) 실험에 참

가한 사람들에게 질의를 주면, 참가자들은 질의와 관련해 흥미 있게 이야

기할 만한 책 혹은 영화에 대해 0에서 3 사이의 정수값으로 점수를 준다.

설문 조사 과정 1)과 2)를 통해 온톨로지를 구축하기 위한 정보를 얻

다. 총 221 권의 책과 913 편의 영화 리스트를 수집하였고, 각 인물들로

부터 책의 경우 40권에서 최고 49권의 리스트를 받았고 영화는 27편에

서 281편의 리스트를 받았다.

설문 조사 과정 3)은 인물들이 어떤 질의와 관련하여 흥미를 공유하는 

정도를 결정하고 이것을 근거로 어떤 인물과 관계하는 다른 인물들을 서

열화한 결과를 얻기 위한 것이다. 먼저, 어떤 인물이 질의와 관련하여 책 

혹은 영화 리스트에 점수를 부여하고 인물들이 체크한 책 혹은 영화리스

트에 대해 부여된 점수에 따라 합을 구함으로써 의미적 관계 정도를 결정 

한다. 이렇게 구한 의미적 관계 정도에 따라 어떤 질의에 대해 어떤 인물

과 관계하는 다른 인물들을  서열화한다. 이러한 결과를 의미적 관계 정

도 측정에 대한 성능을 평가하고  서열화 결과를 평가하는데 활용한다.

과정 3)에 이용할 질의는 다음과 같다.

1) 심리철학에 관한 주제를 가지고 이야기를 할 때 호감이 가는 사람

을 서열화 한다면?

2) 경제경영에 대해 논의할 때 호감이 가는 사람을 서열화 한다면?

3) 액션를 주제로 이야기할 때 호감이 가는 사람을 서열화 한다면?

4) 애니메이션를 주제로 이야기할 때 호감이 가는 사람을 서열화 한다

면?

질의는 이벤트 온톨로지에서 두 인스턴스 간의 의미적 관계 정도를 측
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정하고자 하는 컨텍스트에 해당한다. 즉, 컨텍스트는 각 인물들이 다른 

인물들과 책이나 영화에 대해 흥미를 가지는 관계이다. 같은 대상을 경험

했거나 비슷한 경험을 많이 했을 때 흥미도는 높은 값을 가질 것이라고 

가정한다. 이러한 가정은 본 논문에서 두 개의 시작 인스턴스가 같은 목

표 인스턴스를 공유하거나 목표 인스턴스들의 속성값이 같은 경우, 혹은 

목표 클래스를 공유하는 경우로 이해할 수 있다. 이들 컨텍스트로부터 의

미적 관계를 얻기 위한 ConceptPath를 표 1에서 정리하고 있다.

표 1. 컨텍스트에 대한 ConceptPath.

컨텍스트(질의) ConceptPath

1 [Person, hasEvent, Read, Psychology_Philosophy]

2 [Person, hasEvent, Read, Economics_Business]

3 [Person, hasEvent, Appreciate, Action]

4 [Person, hasEvent, Appreciate, Animation]

표 1의 ConceptPath로부터 각 인물 인스턴스들이 인스턴스층에서 가

지는 InstancePathSet을 얻을 수 있다. 이러한 정보로부터 제안한 방법을 

적용하여 질의와 관련해 어떤 인물과 관계하는 다른 인물들을 서열화할 

수 있다. 

본 논문에서 인스턴스 층에서는 연결이 없더라도 스키마 층에서 보면 

관계를 가지는 경우를 고려하여 두 인스턴스 사이에 관계 정도를 측정하

는 방법을 제안했다. 따라서, 두 인스턴스 사이에 인스턴스 층에서 연결

이 있는 경우만 고려한 방법과 비교하여 제안한 방법의 성능을 비교 분석

한다. 인스턴스 층에서 연결이 있는 경우는 본 논문에서 고려하는 의미적 

관계 중 목표 인스턴스를 공유하는 경우에 해당한다.

질의와 관련하여 두 인스턴스 사이에 의미적 관계 정도를 측정한 성능

은 사람에 의한 결과와의 상관관계를 통해 평가한다. 서열화 결과는 사람

에 의한 결과와의 순위상관관계를 비교해서 평가한다. 서열화 결과에 대한 
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관련 정도를 측정하는 방법으로 스피어만의 순위 상관계수(Spearman 

Rank Correlation Coefficient)[21]가 있다. 스피어만의 순위 상관계수는 

두 개의 순서형 자료에 대해 순서가 완전 일치하는 경우 1을, 완전 반대

인 경우 -1을 반환한다. 스피어만의 순위 상관계수는 다음과 같이 구한다.

5.2 의미적 관계 정도 측정에 대한 평가

먼저, 11 명을 대상으로 한 설문조사를 통해 각 인물들이 관심 있게 본 

영화와 책의 리스트를 받았고, 6 명의 사람들에게 질의와 관련된 다른 인

물과 흥미를 공유할 만한 정도에 대한 측정값을 얻었다.

첫 번째 질의로부터 심리철학에 관해 이야기할 때 인물들에 대한 호감 

정도를 사람이 결정한 값은 표 2와 같다.

표 2. 심리 철학에 관해 이야기할 때 인물들에 대한 호감정도.
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실험대상 p1 p2 p3 p4 p5 p6

학
습

p1 - 19 13 13 17 9

p2 18 - 24 17 13 13

p3 18 11 - 22 19 5

p4 17 31 28 - 23 19

p5 32 30 24 24 - 16

p6 25 36 32 19 9 -

테
스
트

p7 12 7 7 14 7 1

p8 7 5 2 4 1 0

p9 14 31 19 20 14 18

p10 14 8 5 13 5 6

p11 14 29 15 17 6 14

표 2는 인물 p1, p2, p3, p4, p5, p6 이렇게 여섯 명의 인물에게 첫 

번째 질의를 주고, 본인을 제외한 나머지 인물들에 대한 호감 정도를 결

정한 값이다. 의미적 관계에 대한 가중치를 결정하기 위해 이들 여섯 명

의 그룹을 학습 데이터로 활용하고 각 여섯 명이 나머지 다섯 명에 대해 

관계 정도를 결정한 값을 테스트 데이터로 활용한다.

가중치는 각 인물이 결정한 다른 인물들에 대한 호감 정도와 제안한 

방법에 의한 의미적 관계 정도 사이의 상관관계를 구하고, 이것들에 대한 

평균값이 최대가 되도록하는 값으로 결정한다. 이렇게 하기위해 목표 인

스턴스를 공유하는 것에 대한 가중치 β와 목표 인스턴스의 속성이 같은 

것에 대한 가중치 γ를 0에서 1사이에 0.01을 단위로 변화 시켜서 제안한 

방법에 의한 의미적 관계 정도를 구하고, 사람이 정한 값 사이의 상관관

계를 구한다. 목표 클래스를 공유하는 것에 대한 가중치 α는 1에서 β와 

γ을 뺌으로써 얻을 수 있다. β와 γ 값의 변화에 따라 학습 데이터의 여

섯 인물과 비교한 상관관계에 대한 평균값을 그래프로 표현하면 그림 10

과 같다. 첫 번째 질의와 관련하여 평균 상관관계 값이 가중 높게 나온 

지점은 α=0.02, β=0.87, γ=0.11 인 경우이다.
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그림 10. 가중치 변화에 따른 평균 상관계수의 변화와 가중치 결정

 이렇게 구한 가중치를 테스트 그룹에서 인물 간의 의미적 관계를 측

정하는데 이용하고 그 결과와 테스트 데이터 사이의 상관관계를 구함으로

써 성능을 평가한다. 비교를 위해 목표 인스턴스를 공유하는 것에 대한 

의미적 관계 정도에 대한 결과를 사용한다. 목표 인스턴스를 공유하는 것

에 대한 의미적 관계 정도는 β가 1이고 나머지 가중치가 모두 0인 경우

이다. 나머지 세 개의 질의에 대해서도 동일한 방법으로 가중치를 결정하

고, 테스트 데이터를 이용해 성능을 평가한다. 각 질의 별 학습 데이터로

부터 결정한 가중치 값과 그에 따르는 의미적 관계 정도와 사람이 정한 

호감정도 값 사이의 상관관계를 그림 11에서 표현하고 있다. 각 그래프의 

x축은 질의 대상 인물에 대한 구분이다. Base는 목표 인스턴스를 공유하

는 경우에 대한 상관관계 결과를 의미하고, DSA는 제안한 방법에 의한 

결과를 나타낸다. DSA에 대한 가중치는 그래프의 아래에 있는 괄호 안에 

표시하고 있다.



- 35 -

그림 11. 질의 별 Base와 DSA에 대한 상관계수

질의 1에 대해 Base와 DSA는 거의 비슷한 결과를 보이고 있다. p1에 

대해서는 Base에 의한 상관계수가 다소 높게 나왔지만, p2, p3, p5, p6

에서 모두 DSA에 의한 상관계수가 모두 다소 높게 나왔다. 질의 2에서는 

DSA의 결과가 현저하게 높은 상관계수를 보이고 있다. 이때, α의 값은 

0.54로 질의 1의 0.02에 비해 월등히 높은 비중을 차지하는 것을 알 수 

있다. 질의 3의 결과에서도 DSA에 의한 상관계수의 값이 대체로 높게 나

타나고 있으며 α의 값도 0.67로 높은 편이다. 질의 4의 경우 학습 데이터

로부터 얻은 가중치의 값이 β가 1인 경우로 DSA가 Base와 동일한 형태

로 결정되었다. 따라서, 상관계수의 결과는 같다. 

질의 2와 3의 경우 목표 클래스를 공유하는 것에 대한 의미적 관계 정

도가 높은 가중치를 가진다. 따라서, 목표 인스턴스만을 고려한 의미적 

관계 정도가 낮은 상관계수를 가지는 것으로 나타났다. 질의 1과 4의 경

우 목표 클래스를 공유하는 것에 대한 가중치가 낮게 결정되었고 이 경
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우, DSA와 Base의 결과는 거의 비슷하거나 DSA가 다소 높은 상관계수

를 나타냈다. 질의 4에서는 목표 클래스를 공유하는 것에 대한 가중치가 

0인데, 이것은 두 인스턴스들 사이에 목표 인스턴스를 공유하는 개수의 

차이가 크게 나타나기 때문으로 풀이 된다. 즉, 의미적 관계 정도는 목표 

인스턴스를 공유하는 값에 크게 의존한다. 하지만, 공유하는 목표 인스턴

스의 개수가 비슷할 경우, 의미적 관계 정도는 목표 클래스를 공유하는 

것에 대해 많이 의존하는 것이다.

다음 절에서는 질의에 대해 어떤 인물과 관계하는 다른 인물들을 의미

적 관계 정도에 따라 서열화한 결과를 평가한다.

5.3 인스턴스 서열화에 대한 평가

인스턴스에 대한 서열화 결과를 평가하는 것은 의미적 관계 정도에 대한 

평가 시험과 유사하다. 먼저, 학습 데이터와 제안한 방법에 의한 서열화 

결과 사이의 순위상관계수를 구하고, 각 인물들로부터 얻은 순위상관계수

의 평균을 구해서 가장 큰 평균을 가지는 경우에 대해 가중치를 결정한

다. 결정된 가중치로부터 테스트 그룹의 인물들에 대한 의미적 관계 정도

를 구하고, 서열화 결과를 얻는다. 이러한 결과와 테스트 데이터에서 얻

은 서열화 결과 사이의 순위상관계수를 비교함으로써 제안한 방법에 의한 

인스턴스에 대한 서열화 결과를 평가한다.

표 2의 결과로부터 질의에 대해 어떤 인물과 관계하는 다른 인물들을 

호감도 정도에 따라 서열화한 결과를 얻는다. 호감도 정도가 같은 경우, 

질의 대상 인물들의 판단에 따라 서열화하였다. 이렇게 얻은 테스트 데이

터를 활용하여 평균 순위상관계수를 최대로 하는 가중치를 결정한다. 그

림 12는 질의1에 대해 가중치 변화에 따른 평균 순위상관계수의 변화를 

표현하고 있다. 평균 순위상관계수가 최대가 되는 것으로 가중치를 α

=0.37, β=0.63, γ=0인 값으로 결정했다.
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그림 12. 가중치 변화에 따른 평균 순위상관계수의 변화와 가중치 결정

이와 같은 방법으로 질의 2, 3, 4에 대해서도 가중치를 결정한다. 결정

한 가중치를 이용해 테스트 데이터의 서열화 결과와 제안한 방법에 의한 

서열화 결과 사이의 순위상관계수를 구했다. 이것을 그래프로 표현하면 

그림 13과 같다. 각 그래프의 x축은 질의 대상에 대한 구분이고, y축은 

순위상관계수를 나타낸다. DSA에 대한 가중치는 그래프의 아래에 있는 

괄호 안에 표시하고 있다.
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그림 12. 질의 별 Base와 DSA에 대한 순위상관계수

질의 1, 2, 3에 대해 대체로 DSA에 의한 순위상관계수가 높은 것으로 

나타났다. 특히, 질의 2의 경우 의미적 관계 정도 측정에 대한 평가에서

와 같이 DSA에 의한 서열화 결과가 비교적 높은 순위상관계수를 보이고 

있다. 질의 4의 경우 Base의 결과 높게 나왔는데, 이것은 학습데이터 중

에 한 인물에 대한 순위상관관계 결과와 다른 인물에 대한 결과와 상당한 

차이를 보임으로써 결정된 가중치 값이 테스트 데이터의 분포를 반영하지 

못한 결과로 분석된다. 데스트 데이터의 경우 β 값이 1이 될 때, 가장 높

은 평균 순위상관계수를 나타냈다. 질의 4에서 DSA의 결과가 Base의 결

과보다 낮게 나타났지만, 전체적으로 볼 때 Base에 의한 결과보다 안정

적이고 높은 순위상관계수를 보이고 있다.

다음으로 상위에 서열화된 결과로부터 Base와 DSA에 의한 결과를 비

교한다. 상위에 서열화된 결과가 다르더라도 하위에 서열화된 결과가 비

슷한 경우 순위상관계수가 높은 값을 가질 수도 있고, 상위에 서열화된 
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결과가 일치하더라도 하위에 서열화된 결과가 다를 경우, 낮은 값을 가질 

수도 있다. 따라서, 상위 서열에 대해 각 관계 정도 측정 방법이 사람이 

서열화한 결과와 얼마나 일치하는지를 알아 볼 필요가 있다.

각 질의에 대해 사람이 결정한 서열의 4위까지 정보에 대해 해당 순위 

안에 있는 요소를 Base와 DSA에 의한 서열의 결과가 포함하는 경우에 

대한 통계 정보를 분석하면 그림 17와 같다. 그래프의 x축은 인물에 대

한 구분이고 괄호 안의 b는 Base를 d는 DSA를 의미한다. 두 가지 방법

에 의한 각 인물과 관련하는 다른 인물을 서열화한 결과에서 사람이 서열

화한 상위 4위의 결과를 포함하는 개수를 그래프 아래에 표로 표시하고 

있다. 5위에 대한 결과는 서열화 대상이 5명이기 때문에 모든 경우 통계 

값이 5이기 때문에 생략했다.
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그림 17. Base와 DSA에 대한 상위 4위의 서열화 결과 비교

질의 1의 경우 1위에서의 사람이 서열화한 결과에 해당하는 인물이 

Base와 DSA에 의한 결과 내에 포함되는 개수는 동일하게 나타났다. 하

지만, 2위에서의 결과를 보면 p1, p3, p6에서 DSA가 Base보다 우수한 

것을 알 수 있다. 질의 2의 경우, 1위에 대해 사람이 서열화한 결과를 포

함하는 인물의 수가 p1, p2, p5에서 DSA가 더 많은 것을 알 수 있다. 질

의 3에서도 1위에 대해 p1, p3에서 DSA가 사람이 서열화한 인물을 더 

많이 포함한다. 질의 4의 경우, 순위상관계수의 결과는 Base가 비교적 높

게 나타났지만, 1위에 대한 결과는 모두 동일한 것을 알 수 있다. 2위 이

후에 Base의 결과가 비교적 사람이 서열화한 인물을 많이 포함하는 것으
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로 나타나고 있다. 이것은 앞서 분석한 바와 같이 학습 데이터와 테스트 

데이터 간의 분포 차이에 따라, 목표 클래스를 공유하는 경우가 테스트 

데이터에 맞지 않게 다소 높은 가중치가 적용된 결과로 풀이된다. 하지

만, 질의 4에서 Base와 비교해서 사람이 서열화한 인물 수를 적게 포함

하기는 하지만, 다른 질의 결과와 비교해 볼 때 대체로 사람이 서열화한 

인물 수를 많이 포함하고 있다. 그리고 Base의 결과와 비교할 때, 1위 서

열화한 인물이 사람의 서열화 결과와 일치하는 경우가 더 많다.

본 시험에서는 인스턴스 간의 관계 정도에 대한 측정 방법을 책과 영

화를 본 이력을 표현한 이벤트 온톨로지에 적용해 봤다. 시험 결과 질의

에 따라 의미적 관계에 대한 가중치에는 다소 차이가 있었지만, 목표 클

래스를 공유하는 정보를 반영할 때 최고 순위상관계수를 얻을 수 있었다. 

마지막으로 상위에 서열화 결과에 대한 분석 결과, 목표 인스턴스를 공유

하는 것은 관련성이 가장 높은 인스턴스를 찾는데 큰 비중을 차지하지만, 

더 정확한 서열화 결화를 얻기 위해서는 목표 클래스를 공유하는 정보가 

유용하게 쓰일 수 있음을 보였다.
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6. 결론 및 향후 과제

본 논문에서는 특정 컨텍스트를 통해 두 인스턴스가 가지는 의미적인 관

계 정도를 측정하는 방법을 제안했다. 컨텍스트는 온톨로지에 정의된 클

래스와 프라퍼티 간의 관계로 표현한다. 이러한 컨텍스트를 만족하는 인

스턴스 간의 패스 정보로부터 두 인스턴스 간의 의미적 관계 정도를 측정

하였다. 시험 결과 목표 클래스만 공유하는 경우도 두 인스턴스 간에 의

미적 관계를 측정하는데 유의미한 정보를 제공한다는 것을 알 수 있었다. 

또한, 어떤 인스턴스와 관계하는 다른 인스턴스들을 관계 정도에 따라 서

열화했을 때, 사람의 직관에 의한 서열화 결과와 제안한 방법의 결과가 

비교적 높은 순위상관계수를 보였다.

따라서, 본 논문의 공헌은 다음의 두 가지로 요약된다. 우선, 특정 컨

텍스트를 통한 두 인스턴스 간의 관계를 일반화하여 정의하였다. 다음으

로 두 인스턴스 간에 관계 정도를 측정하는 방법을 제안하였고, 실험 결

과 기존에 고려되지 않았던 스키마를 통한 인스턴스 간의 관계가 유의미

하다는 것을 보였다.

실제 두 인스턴스 사이에 의미적인 관계 정도를 얻는 것은 어려운 문

제이다. 사람의 경우, 온톨로지에 데이터로 존재하는 정보로부터 의미적

인 정보를 활용할 수도 있고, 온톨로지에 표현되지 않은 직관적인 지식을 

활용해서 객체들에 대한 관계 정도를 판단한다. 또한, 엄밀한 의미에서 

컨텍스트는 단순히 하나의 ConceptPath만을 의미하지 않을 수도 있다. 

예를 들어, “역사와 관련된 주제로 논할 만한 사람은?” 이라는 질의에서 

역사 책을 읽었던 사건 정보가 주요한 근거가 될 수도 있지만, 역사에 관

련된 영화를 본 경우도 근거로 이용될 수 있다.

향후 과제로 여러 개의 켄텍스트를 활용한 의미적 관계를 찾고 이것에 
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대한 관계 정도를 측정하는 방법을 고려해 볼 수 있다. 그리고 제안된 방

법은 사용자에 기반한 추천 시스템에도 활용할 수 있다. 자신과 관계 정

도가 큰 인물이 경험한 자료 중 본인이 경험하지 못한 것을 추천받을 수 

있을 것이다. 또한 잘 모르는 분야에 대해 관심 정도가 큰 인물로부터 필

요한 정보를 얻을 수도 있다.
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(Abstract)

This paper proposes a measurement for a relationship between two 

instances of an ontology through a single context. The context is the 

meaning of the relationship. Thus, the single context is just one 

restricted context. Any other two instances could have the different 

degree of relationship through a single context. The ability to measuring 

for the relationships is fundamental to tasks in identifying community or 

constructing social network. Most of researches for such tasks are based 

on connected path between entities. However, there could be no 

connected, but meaningful relationships between instances in an ontology. 

The proposed method is not only based on connected paths, but also 

relationships through the schema. We focus to measure for a relationship 

between two instances through a single context. The experiment using an 

event-ontology showed that the relationships through the schema are 

meaningful to measure for relationships between instances.

* A thesis submitted to the Council of Graduate School of Kyungpook National 

University in partial fulfillment of the requirements for the degree of Master of 
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부   록

1. 실험용 영화 리스트
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2. 실험용 책 리스트


	1. 서론
	2. 관련 연구
	2.1 온톨로지에 기반한 인스턴스 간의 의미적 관계
	2.2 두 인스턴스 사이의 의미적 관계에 대한 서열
	2.3 의미적 관계를 활용한 응용

	3. 특정한 컨텍스트에 대한 인스턴스들 간의 관계
	3.1 인스턴스들에 대한 서열화
	3.2 인스턴스 간의 관계 정도 측정
	3.3 인스턴스 간의 의미적 관계 정의

	4. 인스턴스 간의 의미적 관계 정도 측정 방법
	4.1 의미적 관계의 세가지 경우
	4.2 두 인스턴스 간의 의미적 과계 정도 측정
	4.2.1 목표 클래스를 공유하는 경우
	4.2.2 목표 인스턴스와 관계하는 의미적 관계 정도


	5. 실험 및 평가
	5.1 이벤트 온톨로지를 이용한 실험
	5.2 의미적 관계 정도 측정에 대한 평가
	5.3 인스턴스 서열화에 대한 평가

	6. 결론 및 향후 과제
	참고문헌
	영문초록
	부록


