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요 약 온톨로지의 활용이 늘어나면서 의미적 유사성 검색에 대한 관심이 높아지고 있다. 본 논문에서

는 질의 객체와의 의미적 유사성이 높은 객체를 검색하는 최근접 질의 기법을 제안하였다. 의미적 유사성

을 측정하는 유사성 함수로는 최적 대응값 방식의 유사도 함수를 사용하였으며 주석 정보에 대한 색인을 

위해 시그니처 트리를 사용하였다. 시그니처 트리는 집합 유사성 검색에서 많이 사용되는 색인 구조로서 

유사성 검색에 사용하기 위해서는 검색시 각 노드를 탐색하였을 때 발견할 수 있는 유사도의 최대값을 예

측할 수 있어야 한다. 이에 본 논문에서는 최적 대응값 방식의 유사도 함수에 대한 예측 최대값 함수를 

제안하고 올바른 예측 함수임을 증명하였다. 또한 시그니처 트리에 동일한 시그니처가 중복되어 저장되지 

않도록 구조를 개선하였다. 이는 시그니처 트리의 크기를 감소시킬 뿐만 아니라 질의 성능 또한 향상시켜 

주었다. 실험의 데이타로는 대용량 온톨로지와 주석 정보 데이타를 제공하는 Gene Ontology(GO)를 사용

하였다. 실험에서는 제안한 방법의 성능 향상 외에도 페이지 크기와 노드 분할 방법이 의미적 유사성 질

의 성능에 미치는 영향에 대해 알아보았다.

키워드 : 의미적 유사성 검색, 시그니처 트리

Abstract As ontologies are used widely, interest for semantic similarity search is also increasing. 

In this paper, we suggest a query evaluation scheme for k-nearest neighbor query, which retrieves k 

most similar objects to the query object. We use the best match method to calculate the semantic 

similarity between objects and use the signature tree to index annotation information of objects in 

database. The signature tree is usually used for the set similarity search. When we use the signature 

tree in similarity search, we are required to predict the upper-bound of similarity for a node; the highest 

similarity value which can be found when we traverse into the node. So we suggest a prediction function 

for the best match similarity function and prove the correctness of the prediction. And we modify the 

original signature tree structure for same signatures not to be stored redundantly. This improved 

structure of signature tree not only reduces the size of signature tree but also increases the efficiency 

of query evaluation. We use the Gene Ontology(GO) for our experiments, which provides large ontologies 

and large amount of annotation data. Using GO, we show that proposed method improves query efficiency 

and present several experimental results varying the page size and using several node-splitting methods.

Key words : Semantic similarity search, Signature tree

1. 서 론

최근 생물 정보학, 정보 검색, 상품 분류 등 여러 분

야에서 의미적 유사성(semantic similarity)[1]에 대한 

연구가 많이 이루어지고 있다. 의미적 유사성이란 객체

의 의미적 정보를 사용해 객체간의 유사성을 측정하는 

것이다. 의미적 유사성을 사용한 질의의 예는 다음과 같다.

∙특정 웹 페이지와 유사한 내용을 갖고 있는 웹 페이

지를 검색하라.

∙이 상품과 유사한 기능을 갖는 상품을 검색하라.

∙이 유전자 산물과 유사한 생물학적 기능을 하는 유전

자 산물을 검색하라.
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이 예에서 알 수 있듯이 의미적 유사성 질의는 다양

한 분야에서 활용이 가능하다. 본 논문에서는 이런 의미

적 유사성 질의 처리를 위한 기법을 제안한다. 의미적 

정보는 주로 온톨로지의 용어를 통해 제공되며 온톨로

지는 용어간의 관계 정보를 제공한다. 기존에는 의미적 

유사성 측정 방법에 대한 연구가 많이 이루어졌지만

[1-6], 최근 온톨로지가 대용량화되고 주석 정보의 양이 

급격히 늘어나면서 의미적 유사성 질의에 대한 효율적

인 처리 기법의 필요성이 증가하고 있다.

의미적 유사성 검색은 객체를 주석 용어의 집합으로 

본다면 집합 유사성 검색과 유사하다. 집합 유사성 검색

에서는 유사도 함수로서 주로 자카르드 계수(Jaccard’s 

coefficient), 다이스 계수(Dice’s coefficient), 헤밍 거리

(Hamming distance)등을 사용한다[7]. 그러나 이들 유

사도 함수에서는 원소간의 유사성을 고려하지 않는 반

면 의미적 유사성에서는 원소에 해당하는 용어들간의 

유사성을 고려해야 한다.

본 논문에서는 시그니처 트리(signature tree)[8]를 사

용한 의미적 유사성 검색 기법을 제안한다. 시그니처 트

리는 집합 유사성 검색에서도 많이 사용된 색인 기법으

로 분기 한정(branch and bound) 방식의 검색 알고리

즘을 사용한다. 분기 한정 방식의 알고리즘을 사용하기 

위해서는 자식 노드로 탐색을 하였을 때 찾을 수 있는 

최대의 유사도를 예측하여야 한다. 이에 우리는 의미적 

유사도 함수의 예측 최대값을 구하는 기법을 제안하였

다. 또한 기존의 시그니처 트리에서는 동일한 시그니처

가 중복 저장될 수 있는데, 이는 시그니처 트리의 사이

즈를 증가시킬 뿐만 아니라 검색의 효율성을 떨어뜨린

다. 이에 우리는 버켓(bucket)을 사용한 시그니처를 사

용하여 질의의 성능을 향상시켰다.

우리가 제안한 기법의 성능을 평가하기 위해 대용량 

온톨로지인 Gene Ontology[9]와 유전자 산물(gene 

product)의 주석 정보를 사용하여 실험을 하였다. 실험

에서는 제안한 기법의 성능 측정뿐만 아니라 시그니처 

트리의 여러 변수를 조정한 결과도 제시하였다. 우선 질

의 크기에 따른 성능 변화와 노드 크기에 따른 성능 변

화 결과를 제시한다. 또한 시그니처 트리 구성시 사용하

는 노드 분할 알고리즘은 질의 처리 성능에 많은 영향

을 주기 때문에[10] 여러 노드 분할 알고리즘을 사용하

여 노드 분할 알고리즘에 따른 질의 처리 성능 변화도 

제시하였다.

본 논문의 범위는 의미적 유사성 질의 처리에 한정하

며 의미적 유사성 결과의 효과성(effectiveness)에 대한 

검증은 다루지 않는다. 대신 가장 일반적으로 사용되는 

유사도 함수를 사용하였을 때 적용할 수 있는 질의 기

법을 제안하였다.

2. 관련연구

[7,11]에서는 집합 데이타에 대한 유사성 질의 기법을 

제안하였다. 이들 기법에서는 집합간의 헤밍 거리 함수

와 같이 공통 원소의 개수, 공통이지 않은 원소의 개수

를 이용한 집합 유사성 함수를 사용한다. 이와 같이 기

존의 집합 유사성 문제에서는 원소의 개수만을 고려하

고 각 원소 사이의 유사성에 대한 고려를 하지 않는다. 

그러나 의미적 유사성 함수에서는 온톨로지 용어간의 

유사도를 고려해야 하기 때문에 이들 기법을 그대로 사

용할 수 없다. 아직까지 원소간의 유사성을 고려한 유사

도 함수에 대한 검색 기법은 제안되지 않았다.

집합간 유사성 검색 기법은 크게 시그니처 테이블을 

이용한 방법과 시그니처 트리를 이용한 방법으로 나눌 

수 있다. 시그니처 테이블을 이용한 기법에는 의미적 유

사도 함수를 적용하는 것이 간단하지 않기 때문에 본 

논문에서는 시그니처 트리를 사용하였다. 

시그니처 트리의 구조는 다음과 같다. 시그니처 트리

는 B-트리와 R-트리와 같은 디스크 기반의 균형 트리

이다. 트리의 각 노드는 한 개 디스크 페이지를 나타내

며 노드들은 <시그니처, 포인터> 형태의 엔트리를 갖는

다. 디렉토리 노드의 포인터는 자식 노드를 가리키며 디

렉토리 노드의 시그니처는 포인터가 가리키는 자식 노

드에 속한 모든 시그니처의 OR 연산값이다. 말단 노드

의 포인터는 시그니처가 나타내는 객체의 아이디를 갖

는다. 

한 노드가 가질 수 있는 엔트리의 최대 개수를 C라고 

하면, 루트 노드를 제외한 모든 노드는 ⌈⌉와 C 사

이의 엔트리를 갖고 있어야 한다. 그림 1은 시그니처 트

리의 한 예를 보여준다. 

3. 데이타 모델과 의미적 유사성 질의

우선 우리가 다루고자 하는 의미적 유사성 질의를 위

한 데이타 모델과 의미적 유사성 측정함수에 대해 알아

보자. Ont = <T,E>는 용어의 집합 T, 용어 간의 관계 

집합 E를 갖는 온톨로지를 나타낸다. 두 용어 t, t'∊T
사이에 is-a 관계가 있을 때 <t,t'>∊E이다. 용어간 관

계는 모두 is-a관계로 가정한다. S = {O1, ..., On}는 n개

의 객체로 이루어진 데이타베이스를 나타낸다. 객체는 

주석 용어의 집합으로 표현할 수 있다. O = {t1, ..., tn}는 

객체 O의 주석 용어가 t1, ..., tn임을 나타낸다. 앞으로 O

는 객체 O를 나타내며 동시에 객체 O의 주석 용어 집

합을 나타낸다.

두 온톨로지 용어 t, t'의 유사성은 SimT(t,t')으로 나

타낸다. 온톨로지 용어간의 유사성 SimT(t,t')은 f : T ×
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그림 1 시그니처 트리 예제

T→ [0,1]으로 기존에 제안된 여러 방법[1,3]을 사용하여 

계산할 수 있다. Sim(O1,O2)은 두 객체 O1 = {t1, ..., tn}, 

O2 = {t1, ..., tm}에 대한 의미적 유사성을 나타낸다. 

Sim(O1,O2)은 f : S × S→ [0,1]이며 객체간 의미적 유사

성은 주석 용어간 유사성을 이용하여 계산한다. 표 1은 

SimT(t,t')을 조합한 여러 Sim(O1,O2)의 계산 방법을 나

타낸다. 여기에서 m = 󰠐O1󰠐, n = 󰠐O2󰠐이다.

표 1 의미적 유사성 측정 함수

방식 계산식

최대값 ( )ttSimTOtOt
′

∈′∈
,max

21 ,

평균값 ( )∑
∈′∈

′×
×

21 ,
,1

OtOt
T ttSim

nm

최적 대응값 ( ) ( )⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
+×

+ ∑∑
∈∈

12 ,,1

21

OtBMOtBM
nm OtOt

최대값 방식에서는 SimT(t,t') 중 가장 큰 값을 두 객

체의 유사도로 계산한다. 이 방법은 가장 큰 유사도를 

갖는 용어간의 유사성만을 고려하기 때문에 다른 용어

의 정보가 무시되며 유사도가 과다 측정되는 문제점이 

있다. 또한 가장 큰 SimT(t,t')만을 취하기 때문에 

SimT(t,t')의 최대값이 같은 객체에 대해서는 항상 같은 

유사도가 된다. 평균값 방식은 모든 용어쌍의 유사도를 

반영한다. 최대값 방식에 비해 여러 값을 반영하는 장점

이 있으나 이로 인해 유사도가 과소 측정되는 문제점이 

있다. 또한 󰠐O󰠐≥2인 O에 대해서 Sim(O,O)≤1인 환원

성(reflexivity)이 없다는 문제점이 있다. 

최적 대응값는 이 두 방식의 문제점들을 완화해준다. 

이 방식은 Sim(O1,O2)을 각 용어의 최적 대응 유사도를 

평균하여 계산한다. 한 용어에 대한 최적 대응 유사도

(BM)는 다음과 같이 정의한다.

정의 1. 최적 대응 유사도

용어 t의 객체 O = {t1, ..., tn}에 대한 최적 대응 유사

도는 다음과 같다.

( ) ( )k,tSimmaxO,tBM TOk∈
=

최적 대응값 방식은 환원성을 가지며, 용어간의 차이

도 반영할 수 있어 과다 측정을 하지 않는다. 또한 최적 

대응만을 고려하기 때문에 과소 측정 문제도 완화할 수 

있다. 따라서 본 논문에서는 최적 대응값 방식을 사용하

여 객체간의 유사도를 정의하겠다.

정의 2. 객체간 의미적 유사도

두 객체 O1 = {t1, ..., tn}, O2 = {t1, ..., tm}의 유사도 

Sim(O1,O2)은 다음과 같이 정의한다. 

( ) ( ) ( )⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
+×

+
= ∑∑

∈∈ 21

1221 ,,1,
OtOt

OtBMOtBM
nm

OOSim

본 논문에서 다루고자 하는 의미적 유사성 질의는 질

의 객체 O와 결과 사이즈 k가 주어질 때, 데이타베이스 

S = {O1, ..., On}에서 객체 O와의 유사도 값이 가장 큰 k

개의 객체를 구하는 것이다. 제안한 기법을 약간만 수정

하면 이와 같은 k 최근접 질의 외에도 범위질의에 대해

서도 쉽게 다룰 수 있다.

4. 시그니처 트리

이번 절에서는 의미적 유사성 질의 처리를 위한 시그

니처 트리의 구성 방법에 대해 설명한다. 우선 객체의 

주석 정보의 시그니처는 다음과 같이 정의한다.

정의 3. 시그니처

객체 O의 시그니처 sig(O)는 󰠐T󰠐개의 비트로 구성된 

비트맵이다. 1≤i≤󰠐T󰠐에 대해, ti∊O이면 sig(O)의 i 번째 

비트를 1로 한다. ti∉O이면 i 번째 비트를 0으로 한다.

시그니처에 대해 다음과 같은 기호를 정의한다.

정의 4. 시그니처 무게 및 포함관계

시그니처 Sig에 대해 󰠐Sig󰠐는 1인 비트의 개수를 나

타낸다. 이를 시그니처 Sig의 무게라 한다. 또한, 같은 

크기의 두 시그니처 Sig1, Sig2에 대해, Sig1,⊂ Sig2는 

Sig1에서 1인 비트는 모두 Sig2에서도 1임을 나타낸다.

질의 처리를 위해 데이타베이스 S = {O1, ..., On}의 모

든 객체에 대해 정의 3에 따라 시그니처를 만들어 시그
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니처 트리를 구성한다. 시그니처 트리는 기본적으로 2절

에서 설명한 구조를 갖도록 구성한다. 여기서는 시그니

처 트리의 구조와 관련해서 질의 처리를 효율적으로 하

기 위한 기법에 대해 논하도록 한다.

우선 기존의 시그니처 트리에서는 중복된 시그니처에 

대한 별도의 처리를 하지 않았기 때문에 이를 개선한 

구조를 사용하였다. 같은 시그니처가 트리에 여러 개 존

재하면 다음과 같은 문제가 발생한다. 

∙시그니처 트리의 사이즈가 증가한다. 중복된 시그니처

를 모두 저장하게 되면 󰠐S󰠐개의 말단 노드가 생기게 

된다. 그러나 중복 시그니처를 한번만 저장하면 󰠐S󰠐보
다 적은 말단노드가 생기게 되어 전체 시그니처 트리

의 사이즈가 감소할 수 있다. 시그니처 트리 사이즈의 

감소는 질의 처리시 I/O 비용을 줄일 수 있다.

∙동일한 시그니처가 흩어져 존재할 수 있다. 시그니처 

트리에서는 유사한 시그니처끼리 모이게 구성해야 상

위 노드에서의 시그니처 무게를 감소시킬 수 있다. 그

러나 중복된 시그니처를 허용할 경우에는 동일한 시

그니처가 흩어져 존재할 수 있고 트리의 전체적인 시

그니처 무게를 증가시킬 수 있다.

이와 같이 같은 시그니처의 중복 저장은 질의 처리의 

효율성을 저하시킨다. 따라서 본 논문에서는 버켓을 사

용하여 중복된 시그니처가 시그니처 트리에 나타나지 

않도록 하였다. 그림 2는 버켓을 사용한 시그니처 트리

의 예제이다. 말단 노드의 포인터가 직접 객체의 아이디

를 가리키지 않고, 버켓을 가리키게 한다. 각 버켓은 해

당 시그니처를 가진 객체의 아이디를 갖고 있다. 

이와 같이 버켓을 만들어 구성할 때에는 삽입 방법도 

변형해야 한다. 중복된 시그니처가 아닌지 알기 위해 삽

입 전에 삽입하려는 시그니처를 트리안에서 검색 한다. 

이는 시그니처의 검색 알고리즘으로 처리할 수 있다. 만

일 시그니처가 검색되었다면 해당 시그니처가 가리키는 

버켓에 삽입하려는 객체의 아이디를 추가한다. 검색되지 

않았을 때에는 삽입 알고리즘을 실행한다. 이와 같이 삽

입시에 검색에 필요한 추가 비용이 추가적으로 생기지

만 질의 처리시에 얻는 이득이 이런 추가 부담을 상쇄

할 수 있다. 

버켓을 사용할 때에는 질의 처리시에 다음과 같은 이

득이 있다. 우선 위에서 말한 현상을 경감시켜 시그니처 

트리를 탐색하는 비용을 줄일 수 있다. 또한 유사성 검

색시 유사도 계산 회수를 감소시킨다. 그림 1과 같이 중

복된 시그니처가 흩어진 경우에는 이들 객체에 대해 각

각 유사도 계산을 하게 된다. 하지만 그림 2의 예제에서 

O2, O3, O5, O7은 같은 시그니처를 갖고 있기 때문에 

주석 정보가 같음을 알 수 있다. 따라서 유사도 계산을 

한번만 할 수 있다.

그림 2 버켓을 사용한 시그니처 트리 예제

다음으로 질의 성능과 관련된 시그니처 트리의 구조 

이슈로는 노드 선택 알고리즘과 노드 분할 알고리즘이 

있다. 질의 처리를 효율적으로 하기 위해서는 유사한 시

그니처가 같은 말단 노드에서 모일 수 있도록 시그니처 

트리를 구성해야 한다[7]. 시그니처 삽입 시에 이와 같은 

목적을 달성하기 위해서는 효과적인 노드 선택 알고리즘

과 노드 분할 알고리즘이 필요하다. 새로운 시그니처를 

삽입할 때에는 루트 노드에서부터 트리를 탐색해 알맞은 

말단 노드를 찾게 된다. 이때 사용하는 알고리즘이 노드 

선택 알고리즘이다. 만일 시그니처를 삽입할 말단 노드

에 빈자리가 없는 경우에는 노드를 두개로 분할하여야 

하여 이때 노드 분할 알고리즘을 사용한다. 이 두 알고

리즘은 질의 처리의 효율성에 큰 영향을 준다. 시그니처 

삽입 알고리즘은 [7]에서 사용한 방식을 사용한다. 단 앞

에서 언급한대로 삽입 알고리즘 전에 검색 알고리즘을 

수행한다. 검색 결과 삽입하고자 하는 시그니처가 이미 

트리에 있다면 해당 버켓에 객체의 아이디를 추가함으로

써 삽입을 끝낸다. 해당 시그니처가 트리에 없다면 삽입 

알고리즘을 계속 진행하여 추가하도록 한다.

노드 분할 알고리즘은 [10]에서 좋은 성능을 보인 큐

빅(cubic) 분할 알고리즘과 계층 클러스터링 알고리즘을 

사용하여 분할 알고리즘에 따른 질의 처리 성능을 분석

하였다. 자세한 내용은 실험 결과에서 다루도록 한다. 

5. 의미적 유사성 질의 처리

이번 절에서는 앞 절에서 설명한 시그니처 트리를 이

용한 유사성 질의 기법에 대해 설명한다. 질의는 주로 

k-최근접 질의에 대해 설명한다. 그러나 범위 질의에 

대해서도 약간의 변형으로 처리할 수 있다.

질의 처리시에는 우선 질의 객체 Q의 시그니처를 만

든다. 앞으로는 객체 Q에 대한 시그니처 역시 Q로 표

기한다. 질의 처리는 분기 한정 방식의 알고리즘을 사용

한다. 즉 루트 노드에서부터 트리를 탐색하며 각 노드 
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마다 유사도의 예측 최대값을 구한다. 예측 최대값이란 

그 엔트리의 자식 노드로 분기하였을 때 찾을 수 있는 

유사도의 최대값을 말한다. 만일 예측 최대값이 현재 구

한 k개 결과 중 가장 낮은 유사도 보다 낮은 값이면 그 

노드로는 탐색하지 않아도 됨을 알 수 있다. 

시그니처 트리에서 예측 최대값은 다음의 조건을 만

족해야 한다. Sim(Q, Sig)는 두 시그니처가 나타내는 

객체의 유사도를 나타낸다.

조건 1. 예측 최대값의 조건

질의 시그니처 Q와 디렉토리 노드의 엔트리 시그니처 

ES의 예측 최대값 ExpSS(Q, ES)는 모든 Sig⊂ES와 

Q에 대해 다음 조건을 만족해야 한다.

( ) ( )SigQSimESQExpSS
ESSig

,max,
⊂

≥

이 예측값이 현재까지 찾은 k개 결과의 유사도 값 중 

가장 낮은 유사도보다 큰 경우에만 해당 엔트리의 자식 

노드로 분기한다. 만일 이미 찾은 k개 결과의 유사도보

다 예측값이 낮다면 그 노드로 분기하여도 결과에 해당

하는 객체가 없다는 것을 알 수 있기 때문이다.

트리 탐색은 최상-우선 검색(Best-first search) 방식

[12]을 사용한다. 최상-우선 검색은 우선순위 큐

(priority queue)를 사용한다. 이 큐는 <엔트리 e, 

( )SigeQExpSS ., > 튜플을 갖고 있다. 검색을 시작하면 

루트 노드의 모든 엔트리를 큐에 넣는다. 큐의 첫째 원

소는 항상 ( )SigeQExpSS .,  값이 가장 큰 엔트리를 갖

고 있다. 검색의 각 스텝 마다 첫째 원소를 얻고, 엔트

리가 가리키는 노드를 읽어 들여 노드 안의 엔트리 들

을 큐에 넣는다. 만일 엔트리가 가리키는 노드가 말단 

노드이면 질의 객체와의 유사도를 계산한다. 그림 3은 

전체 알고리즘을 나타낸다.

이와 같이 질의 처리를 하기 위해서는 조건 1을 만족

하는 예측 최대값 함수가 필요하다. 만일 예측 최대값이 

너무 느슨한 상위 한계값일 경우에는 가지치기가 거의 

일어나지 못해 질의 성능을 떨어뜨리게 된다. 본 논문에

서는 유사성 질의 처리를 위해 정의 3의 함수를 사용한

다. 앞으로 ( )ESQExpSS , 는 정의 3의 함수를 지칭하도

록 한다. 정의 3의 함수의 성능은 실험을 통해 살펴보기

로 한다.

정의 3. 최적 대응 유사도 함수에 대한 예측 최대값

최적 대응 유사도 함수에 대한 질의 시그니처 Q와 

디렉토리 노드의 엔트리 시그니처 ES의 예측 최대값

( )ESQExpSS , 은 다음과 같다.

( )
( ) ( )

ESQ

EStBMESEStBM
ESQExpSS

QtQt

+

⋅+
=

∈∈
∑ ,max,

,

그림 3 질의 처리 알고리즘

이제 정의 3의 함수가 실제로 조건 1을 만족하는지에 

대해 알아보자. 우선 유사도 함수를 구성하는 BM값은 

다음과 같은 성질을 갖는다.

정리 1. BM 값의 성질

두 객체 O1, O2의 BM값에 대해 다음이 성립한다.

( ) ( )121
2

O,kBMmaxO,tBM,Otallfor
Ok∈

≤∈

증명)

모순을 통해 증명한다. 다음을 만족하는 t∊O1가 존

재한다고 가정하자.

( ) ( )12
2

O,kBMmaxO,tBM
Ok∈

>

BM의 정의에 의해 다음을 만족하는 2O't ∈ 이 존재한다.

( ) ( ) ( ) ( )12
22

O,kBMmax't,tSimk,tSimmaxO,tBM
OkOk ∈∈

>==

위의 식을 만족하는 2O't ∈ 에 대해서는 다음이 성립하

게 된다.
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( ) ( ) ( ) ( )'t,tSimO,'tBMmax't,tSimmaxO,'tBM
O'tOt

<≤=
∈∈ 11

21

그러나 이는 모순이 되며 따라서 위의 정리가 성립함

을 알 수 있다. □

위의 정리를 이용하면 다음이 성립함을 쉽게 알 수 

있다. 

( ) ( ) ( ) ( )

ESQ

QtBMEStBM

ESQ

EStBMESEStBM
EStQtQtQt

+

+
≥

+

⋅+ ∑∑∑
∈∈∈∈

,,,max,

즉, ( )ESQSimESQExpSS ,),( ≥ 임을 알 수 있다. 정

리 2에서는 시그니처의 포함 관계와 ExpSS 의 관계를 

알려준다. 

정리 2. ( )ESQExpSS , 의 성질

모든 ESSig ⊂ 에 대해 다음이 성립한다.

( ) ( )SigQExpSSESQExpSS ,, ≥

증명)

( )
( ) ( )

nmESQ

EStBMESEStBM
ESQExpSS

QtQt

+
+=

+

⋅+
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∑ βα

,max,
,
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( ) ( )

nmSigQ

SigtBMSigSigtBM
SigQExpSS

QtQt

′+
′+′

=
+

⋅+
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∑ βα

,max,
,

이라 하자.

부등식 ( ) ( ) 0,, ≥− SigQExpSSESQExpSS 에 위를 대

입하면, 
( ) ( )

nm +
+≥′−+′− βαββαα

이 된다. 우선, 

ESSig ⊂ 이기 때문에 ESSig = 이면 ESSig = 이고 

따라서 ( ) ( ) 0,, ≥− SigQExpSSESQExpSS 가 성립한다.

ESSig < 인 경우 
( ) ( )EStBMSigtBM

QtQt
,max,max

∈∈
≤

이며, 
( )

nm
EStBM

Qt +
+≥≥′−

∈

βαββ ,max
이다. 또한 

0≥′−αα 임도 쉽게 알 수 있다. 따라서 

( ) ( )
nm +

+≥′−+′− βαββαα
이 성립함을 알 수 있다.  □

정리 2를 이용하면 모든 ESSig ⊂  다음이 성립함을 

알 수 있다.

( ) ( ) ( )SigQSSSigQExpSSESQExpSS ,,, ≥≥

따라서 ( )ESQExpSS , 를 예측 최대값으로 사용할 수 

있음을 알 수 있다.

6. 실험 결과

시스템 구현은 Java SDK 1.5를 사용하였다. 실험에 

사용한 데이타는 2006년 5월 버전 GO 데이타를 사용하

였다. 온톨로지를 구성하는 용어는 7,928개이며, 객체에 

해당하는 유전자 산물의 개수는 모두 1,670,726개이다. 

실험 데이타에서 한 객체당 주석 용어의 개수는 평균 

2.33개이며 최대 주석 용어의 개수는 22개이다. 실험 환

경은 PentiumM 1.6GHz CPU, 1G RAM이며 Win-

dowsXP 운영체제를 사용하였다.

질의 성능에 영향을 주는 요인으로 시그니처 트리의 

구조, 페이지 크기, 노드 분할 방법에대한 실험을 하였

다. 시그니처 트리의 구조는 버켓을 사용한 것과 사용하

지 않은 것을 말하며, 페이지 크기는 한 노드가 차지하

는 바이트 용량을 말한다. 노드 분할 방법은 큐빅 분할

과 계층적 분할을 사용하였다. 각 분할 방법의 자세한 

내용은 뒤에서 설명하도록 한다.

우선 제안한 시그니처 트리가 유사성 질의 성능을 향

상시키는지 실험하였다. 이를 위해 기존의 시그니처 트

리와 버켓을 이용한 시그니처 트리를 구성하였다. 표 2

는 시그니처 트리를 구성하는데 걸린 시간과 시그니처 

트리의 사이즈를 나타낸다. STREE_ORG은 기존의 시

그니처 트리 구성 방법을 사용한 것이고 STREE_BUC

은 버켓을 사용한 시그니처 트리를 나타낸다. STREE_ 

BUC의 경우 버켓의 용량도 포함하였다. 크기가 약 40

배 차이가 나는 이유는 GO 데이타의 특성상 주석 정보

가 동일한 객체가 많기 때문이다. 크기의 차이에 비해 

구성 시간의 차이는 그다지 크지 않은데, 이는 앞서 설

명한대로 버켓을 사용할 때에 삽입시 추가적으로 생기

는 부담 때문이다.

표 2 시그니처 트리 크기와 구성시간

STREE_ORG STREE_BUC

크기(MB) 5689.465 140.150

구성시간(s) 31491.466 28456.147

질의 성능은 시그니처 트리를 탐색하며 읽어 들이는 

페이지의 개수를 사용해 측정하였다. 성능 측정은 질의 

시그니처의 무게를 변화하며 측정하였으며 각 시그니처 

무게 마다 20개의 임의의 질의를 생성하여 평균을 계산

하였다. 임의의 질의를 구성하기 위해 임의의 용어를 선

정하여 질의를 구성하였다. 이 실험에서는 페이지 크기

는 4K, 노드 분할 방법은 큐빅 분할을 사용하였다.

그림 4의 결과에서 알 수 있듯이 버켓을 사용한 시그

니처 트리를 사용할 때에 질의 성능이 향상됨을 알 수 

있다. 또한 이 결과에서 주목할 점은 두 경우 모두 주석 

용어 개수가 늘어남에 따라 I/O횟수가 증가하였다는 것

이다. 이는 주석 용어의 개수가 늘어날수록 예측값 함수

값의 크기가 커지는 경향이 있고 결과적으로 가지치기 

가능성이 낮아지기 때문이다.
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그림 4 시그니처 트리 구조에 따른 질의 성능

다음으로는 한 노드의 크기에 따른 질의 성능을 테스

트 하였다. 이 실험에서는 STREE_BUC를 사용하였으

며 큐빅 분할을 사용하였다. 

노드 크기에 따라 한 노드에 저장할 수 있는 엔트리

의 개수가 정해진다. 우리가 사용한 시그니처를 4K 노

드에는 4개, 8K 노드에는 8개, 16K 노드에는 16개의 노

드를 저장할 수 있었다. 노드 개수가 늘어날수록 한 노

드에 저장할 수 있는 엔트리의 개수는 늘어나지만 반면

에 부모 노드 시그니처의 무게가 그만큼 커진다. 그림 5

의 결과를 보면 노드 크기를 시킬수록 읽어들이는 노드

의 개수는 줄어들지만 실제 로딩되는 양은 증가하고 있

음을 알 수 있다.

다음으로 노드 분리 방법에 따른 질의 성능을 알아보

았다. 노드 분리 방법은 시그니처를 이용한 질의 처리 

성능에 상당한 영향을 준다. 올바른 노드 분리 방법을 

사용함으로써 질의 처리시에 시그니처 트리를 탐색하는 

비용을 줄일 수 있다. 이에 노드 분리 방법에 따른 성능 

변화를 측정하였다. 이 실험에서는 SIG_BUCKET을 사

용하였다.

실험에 사용한 노드 분리 방법은 큐빅 분할과 계층적 

분할이다. 이 두 분할 방법을 선택한 이유는 [10]에서 이 

두 분할 방법의 성능이 가장 좋게 나타났기 때문이다. 

큐빅 분할에서는 분할하려는 엔트리 집합에서 두 개의

그림 5 노드 크기에 따른 질의 성능

그림 6 노드 분할에 따른 질의 성능

시드(seed) 엔트리를 선정하여 각각을 두 노드에 배정한

다. 그 후 나머지 엔트리들을 이 두 선정된 엔트리 중 

차이가 적은 엔트리가 속한 노드로 배정한다. 이때 시드 

엔트리를 분할하려는 엔트리 집합의 모든 엔트리 쌍에 

대해 시도하게된다. 계층적 분할은 계층적 클러스터링 

방식을 사용하여 엔트리 집합을 두 노드로 분할한다.

그림 6은 노드 분할에 따른 질의 성능을 나타낸다. 결

과 상으로는 노드 분할에 따른 성능 차이가 뚜렷하지는 

않다. 또한 [10]에서는 큐빅 분할의 성능이 가장 우수하

였지만 결과에서는 계층 분할에서 I/O횟수가 적은 경우

가 많다. 그러나 노드 사이즈가 커질수록 큐빅 분할의 

성능이 약간 좋아지고 있음을 알 수 있다. 이런 현상의 

원인으로는 노드 분할 알고리즘이 질의 성능에 영향을 

주기 위해서는 한 노드안에 포함한 엔트리의 개수가 많

아야 하기 때문으로 분석된다. 4K 노드의 경우 4개의 

엔트리가 포함되어 있기 때문에 이렇게 작은 수의 엔트

리들을 분리하는 데에 있어서 노드 분할 알고리즘의 성

능차이가 뚜렷이 나타나지 못하는 것이다. 16K 노드에

서는 계층분할이 좀더 좋은 성능을 보이고 있음을 알 

수 있다.

7. 결 론

본 논문에서는 시그니처 트리를 사용한 의미적 유사성 

질의 처리의 기법을 제안하였다. 시그니처 트리는 B-트

리와 같은 디스크 기반의 균형 트리로서 집합 유사성 문

제에서 많이 사용되고 있다. 의미적 유사성 질의 처리에 

시그니처 트리를 사용하기 위해서 우리는 최적 조합 유

사도 함수에 대한 예측 최대값을 구하는 함수를 제안하

였다. 이 예측 최대값의 성능은 시그니처 트리의 탐색 

도중 가지치기를 결정하는 요인으로서 질의 성능에 영향

을 준다. 제안된 예측 함수의 효율성은 실험을 통해 살

펴보았다. 또한 중복된 시그니처 저장이 질의 성능에 미

치는 영향을 알아보았으며 버켓을 사용한 구조를 제안하
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였다. 이 개선된 구조는 실험에 사용한 GO와 같이 중복

된 주석 정보가 많이 존재하는 경우 상당한 성능 향상을 

보여주었다. 버켓을 사용한 구조에서는 삽입시에 중복된 

시그니처를 검색하는 과정이 필요하기 때문에 시그니처 

구성 시간이 증가하지만 이는 질의 처리 성능 향상 정도

에 비해 미미한 수준이다. 또한 시그니처 트리를 구성할 

때 변수가 되는 노드 크기와 노드 분할 알고리즘의 선택

에 대해서 다양한 실험을 통해 이들 변수가 질의 성능에 

미치는 영향에 대해서 살펴보았다.

온톨로지를 사용한 유사성 검색은 앞으로 다양한 분

야에서 활용될 것으로 기대된다. 향후 연구로는 다양한 

온톨로지를 사용하였을 때의 검색기법과 주석 타입등과 

같은 여러 주석 정보를 사용한 유사성 함수를 처리할 

수 있는 기법이 필요하다. 
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