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 요약
질의 응답 시스템은 사용자의 질의에 대해 다른 사용자의 응답을 저장하고 보여 주는 시스템이다. 사용

자의 질의를 만족시키는 응답을 정확히 검색하고자 노력하는 많은 연구들이 있었지만 이에는 근본적인
한계가 있었다. 따라서 질의 응답 시스템에서는 보조적인 방법으로 사용자의 질의를 만족시킬 가능성이

높은 다른 질의를 추천하는 방법이 사용되고 있다. 이전 연구에서 내용적으로 포함하는 정도가 큰 질의들

을 하위 질의로서 추천하는 내용 기반 추천 방법으로서 퍼지 관계 곱 연산자(fuzzy relational product
operator)를 사용하는 방법이 제안되었고, 기본적인 함의 연산자로서 Kleene-Dienes 연산자가 사용되었

다. 하지만 Kleene-Dienes 연산자는 설명의 의미적 포함관계를 고려한 방법이 아니기 때문에 질의응답의

의미적 포함 정도를 계산하기에 적합하지 않다. 본 논문에서는 두 질의에 대한 설명의 의미적 포함관계를
고려한 새로운 함의 연산자를 제안한다. 새로운 연산자는 어떤 질의 및 응답 들이 다른 질의와 그 응답들

에 의미적으로 포함되는 정도를 계산하도록 설계되었다. 실험을 통하여 새로운 함의 연산자를 적용한 퍼

지 관계곱 연산자를 사용하면 사용자가 원하는 지식을 추천할 가능성이 높아짐을 보였다.

■ 중심어 :∣질의 응답 시스템∣퍼지 관계 곱 연산자∣의미적 퍼지 함의 연산자∣질의 추천∣
Abstract

The question answering system shows the answers that are input by other users for user's
question. In spite of many researches to try to enhance the satisfaction level of answers for user

question, there is a essential limitation. So, the question answering system provides users with

the method of recommendation of another questions that can satisfy user's intention with high
probability as an auxiliary function. The method using the fuzzy relational product operator was

proposed for recommending the questions that can includes largely the contents of the user's

question. The fuzzy relational product operator is composed of the Kleene-Dienes operator to
measure the implication degree by contents between two questions. However, Kleene-Dienes

operator is not fit to be the right operator for finding a question answers pair that semantically

includes a user question, because it was not designed for the purpose of finding the degree of
semantic inclusion between two documents. We present a novel fuzzy implication operator that

is designed for the purpose of finding question answer pairs by considering implication relation.

The new operator calculates a degree that the question semantically implies the other question.
We show the experimental results that the probability that users are satisfied with the searched

results is increased when the proposed operator is used for recommending of question

answering system.
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I. 서 론 
질의 응답 시스템은 사용자가 원하는 정보를 얻기 위

해 질문을 하면 그에 대한 응답을 다른 사람들이 제공

할 수 있도록 하는 시스템이다. 질의응답은 어떤 사용

자가 입력한 질의와 그에 대해 다른 사용자가 응답한

내용으로 이루어진다. 이러한 질의응답은 지식이라고

표현하기도 한다. 질의 응답 시스템에 저장된 지식들은

매우 정확한 정보를 가질 확률이 높다. 왜냐하면 지식

의 내용은 질의에 대해 다른 사용자나 전문가가 직접

응답한 내용이기 때문이다.

그래서 현재 많은 포탈 서비스 업체는 질의 응답 서

비스를 제공하고 있다. 영어를 사용하는 대표적인 질의

응답 시스템에는 Yahoo! Answers, Answer.com,

askville등이 있고 한글을 사용하는 질의 응답 시스템에

는 네이버 지식-IN, Daum 지식,네이트 지식 등이 있다.

질의 응답 시스템은 비교적 짧은 기간에도 불구하고 이

용자의 수가 증가함에 따라 최근 질의 응답 시스템에

관한 많은 연구가 이루어지고 있다[2][3][6].

그러나 이러한 연구들에도 불구하고 시스템이 사용

자가 만족할 수 있는 검색 결과를 찾아주는 데에는 한

계가 있다. 심지어 시스템은 질의에 부합하는 응답이

있음에도 그 응답을 찾지 못할 수도 있다. 이는 시스템

이 사용자의 의도를 정확하게 이해하기 어렵기 때문이

다. 그러나 사용자의 질의 의도를 시스템에 명확하게

전달하는 것은 어렵다. 이는 사용자가 입력한 질의의

표현이 부족하거나 사용된 단어의 다의성 등으로 질의

에 사용된 단어가 사용자의 질의 의도를 시스템에 명확

하게 전달하지 못할 수 있기 때문이다.

예를 들어 “교통 사고가 났는데 어떻게 대처해야 하

나요”와 같은 질의문은 피해자와 가해자중 누가 작성했

느냐에 따라 서로 원하는 응답이 달라질 수 있다. 이처

럼 사용자의 숨겨진 의도를 전달하는 것은 어렵기 때문

에 사용자가 원하는 질의를 찾아내는 데에는 태생적인

한계가 존재한다. 따라서 주요 질의 응답 시스템은 사

용자가 정보를 찾을 수 있도록 추가적으로 검색하는 보

조 기능들을 제공한다.

검색 보조적인 기능으로서 Yahoo! Answers는 질의

응답이 포함된 카테고리의 다른 질의응답들을 보여준

다[3]. Naver지식-IN과 Daum지식, 네이트 지식은 질의

의 키워드와 일치하는 다른 질의응답들도 함께 보여준

다. 그러나 이러한 기능들도 단순한 키워드 기반의 추

가 검색이거나, 질의에 속한 카테고리의 질의들을 단순

히 보여주는 정도로 그 기능이 매우 미약하다[6].

따라서 이러한 문제점을 개선하기 위해서, 검색된 질

의응답이 다루는 정보를 내용적으로 포함하는 정도가

큰 질의응답들을 하위 질의응답으로서 추천하는 내용

기반 추천 방법이 제안되었다[1][16]. 내용적 포함관계

를 계산하기 위해 퍼지 관계곱 연산자(Fuzzy Relational

Product Operator)를 이용하여 사용자가 선택한 질의응

답의 내용을 포함하는 정도가 높은 질의응답을 추천하

였다. 내용적으로 포함하는 정도를 계산하기 위해

Kleene-Dienes 함의 연산자를 적용하여 퍼지 관계곱

연산자를 정의하였다. 그러나 Kleene-Dienes 함의 연

산자는 정의 자체가 질의응답에 대한 설명의 의미적 포

함관계를 고려한 방법이 아니기 때문에 질의응답의 의

미적 포함 정도를 계산하기에 적합하지 않다.

이 문제를 해결하기 위해 본 논문에서는 새로운 함

의 연산자인 의미적 퍼지함의 연산자(Semantic Fuzzy

Implication Operator)를 정의하여 퍼지 관계곱 연산자

에 적용함으로써 두 질의응답의 의미적 포함관계를 계

산하는 방법을 제시한다.

이 방법의 장점은 다음과 같다. 사용자가 검색된 질

의응답들의 내용에 대해 충분히 만족하지 못하는경우

에 그 중에서 사용자가 부분적으로 만족하는 질의응답

을 선택하면, 선택된 질의응답에 대해서 의미적으로 포

함하는 정도가 높은 하위 질의응답들을 추가로 찾아 준

다. 그러면 하위 질의응답 중에는 사용자가 원하는 내

용이 있을 확률이상대적으로 높아지게 된다. 사용자는

이러한 추천 과정을 반복하는 상호 작용을 통해 보다

적합한 질의응답을 찾아나가게 된다. 이 과정에서 새롭

게 정의된 의미적 퍼지함의 연산자를 사용함으로써 이

전의 퍼지함의 연산자에 비해서 의미적 포함관계가 보

다 높은 질의응답을 찾아주어 사용자의 요구에 부합하

는 결과를 찾아줄확률을 보다더욱높일 수 있다는 장

점이 있다.
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II. 관련 연구
이전부터 사용자 질의에 대한 질의응답을 찾기 위한

많은 연구가 진행되고 있다. 초기의 질의 응답은 사실

질의(Factoid question)에 대한 응답을 열린 도메인

(open-domain)에서 찾는 것이 목적이었다. 이후 질의

에 대해 복잡한 응답을 요구하는 정의 질의(Definition

question)에 대한 연구가 진행되었다[9][13][14]. 정의

질의는 사실 질의와 달리 한 개의 문장으로 응답할 수

없고, 응답 문장의 내용이 적합한지쉽게 판단할 수없

는 특징을 갖는다.

최근에는 이용자들의 수가 상대적으로 매우 많은 웹

포탈에 기반한 질의 응답 시스템이 등장하고 활발하게

사용되기 시작하면서 질의 응답 시스템에 대한 연구

[2][3][6], 질의를 추천하는 방법에 대한 연구[4][5][16],

응답을 평가하는 방법에 대한 연구[10-12][15]등 다양

한 분야의 연구가 활발하게 이루어지고 있다.

질의 응답 시스템은 사용자의 질의에 대해 다른 사람

혹은 응답을 할 수 있을 정도의 전문가가 직접 응답을

입력하기 때문에 일반적으로좋은 응답을 제공할 수 있

다. 게다가 질의 응답 시스템은 단순히 질의와 응답의

내용을 저장하는 기능을 제공할뿐아니라 사용자의활

동 정보를 다루는 프로필, 응답이 질의에 적절한가를

평가하는 기능 등 보다 다양한 정보를 이용하여 응답의

질을 향상시킬 수 있도록 노력하고 있다.

질의 응답 시스템에 저장되는 질의응답의 수와 내용

이 많아짐에 따라 사용자의 의도에 적합한 질의를 추천

하는 방법이 연구되었다[4][5][16]. Hu는 사용자모델링

성분을 이용한 균형 질의 추천 방법을 제안하였다. 사

용자모델링방법은각사용자들의흥미분야와 전문 영

역을 평가하는데 사용하였다[4]. Liu은 단어 연관 모델

(word relevance model)을 이용하여 질의 응답 시스템

에서 유사한 질의를 찾는 방법을 제안하였다[5]. 단어

연관모델은특정 단어와 의미적으로 연관 정도가 높은

단어를 찾는 데 활용된다.

이러한 연구들은 사용자의 질의에 대한 최선의 응답

을 찾아주기 위한 연구이다. 하지만 항상 사용자를 만

족시킬 수 있는 응답을 제공할 수 있는 것은 아니다. 그

래서 사용자가 응답 내용에 만족하지 못할경우 사용자

로 하여금만족스러운 응답을 찾을 수 있도록 보조하는

기능들에 대한 연구가 이루어졌다.

Yahoo! Answer는 사용자가 질의를 입력하는 단계에

서 질의에 적합한 카테고리를 선택하도록 한다. 이후

이 질의가 검색되면 질의의 키워드를 포함하는 다른 질

의들(Related Questions)과 질의가 속한 카테고리의상

위 카테고리와동위 카테고리를열람할 수 있도록 카테

고리들(Categories)을 보여준다. 그리고 카테고리에서

아직 응답이 없는 질의들(Open Questions)과 응답이

완료된 다른 질의응답들(Resolved Questions)을 제공

한다[3].

네이버 지식-IN, 다음 지식, 네이트 지식은 대표적인

한국어 질의 응답 시스템이다. 이들은 입력된 질의의

키워드가 포함된 다른 지식들을 보여준다[6]. 예를 들어

네이버 지식-IN 은 질의 보조적인 방법으로 질의의 검

색 결과를 정확도순 또는 등록순으로 보여줌으로써 제

공한다. 그리고 실시간으로 등록되는 질의들을 보여줌

으로써 다른 사용자로 하여금 빠르게 응답을 할 수 있

는 환경도 제공한다. 그러나 이 시스템들은 키워드 기

반의 검색을 사용하기 때문에 같은 키워드를 갖는다고

하더라도 의도가 다른 질의응답들이 검색되거나, 의미

와 상관없이 단순히 질의에 속한 카테고리의 질의들을

보여주는 정도로 그 기능이 매우 미약하다는 단점이 있

다.

III. 질의 추천 과정
이절에서는 제안하는 질의 추천 과정의흐름을 요약

한다. 질의 응답 시스템은 질의 응답들을 질의-응답 데

이터베이스 (이후 KDB로 표기)에 저장하며하나의 지

식 k는 하나의 질의 Q와 질의에 대한 응답 A들로 이루

어져 있다.( )

본 논문에서 구현한 질의 응답 시스템이 추천 지식을

검색하는 구체적인 프로세스는 다음과 같다.
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그림 1. 지식 추천 과정

사용자 질의를 Q 라 하고, KDB에 저장된 지식을 k

라 하자. KDB는 지식 k들을 갖는 집합

이다. 사용자는 [그림 1]

과 같은 과정을 수행하면서 추천 지식을 얻을 수 있다.

[그림 1]의 a에서 사용자가 질의 를 입력하면 [그림

1]의 b에서 시스템은 의 퍼지 집합 의 추천 질의가

될수 있는 k를 KDB에서 검색하여 K_list에 저장한다.

[그림 1]의 c에서 사용자는 K_list의 k들 중에서 질의에

가장 만족스러운 정보를 가졌을 것으로 생각하는 임의

의 k를 주관적으로 판단하여 선택한다. [그림 1]의 d에

서 사용자가 k에 포함된 응답 내용에 만족할경우 질의

추천 과정은 종료된다. 그렇지 않을 경우, [그림 1]의 e

에서 사용자가 선택한 k와 의미적 포함 관계값이 높은

k*를 K_list에 저장한다. 의미적 포함 관계값

이 높은 k*는 선택한 k가 다루는 내용을 더 잘 설명하

고 자세히 설명하는 것을 의미한다. 시스템은

값이 큰 순서대로 지정한 개수만큼의 k*를 K_list에 저

장한다. 의미적 퍼지 관계 곱 연산자 는 IV.2절에서

설명한다.

의미적 퍼지 관계곱 연산자 는 두 지식 사이

의 의미적 포함 관계를 계산한다. 사용자는더이상다

른 질의를 검색하지 않아도 된다고 생각할 때까지 [그

림 1]의 c부터 [그림 1]의 e까지의 과정을 반복한다. 이

판단은 같은 질의라도 입력한 사용자에 따라 다르다.

추천 지식을 찾아가는 과정이 반복될 때 마다 이전 단

계의 지식을 의미적으로 포함하는 지식들이 K_list에

저장된다. 그렇기 때문에 사용자가 원하는 내용을 찾을

수 있을 가능성이 점점 높아진다.

예를 들어 제안하는 방법을 이용할 경우, 검색된 지

식들 중에서 부분적으로 만족스러운 내용이 있을 것으

로 예상되는 지식들을 보여준다. 사용자는 그 중에서

"What kinds of methods for windows programming?"

을 선택한다고 가정하고 이 질의에 대한 응답에는

"JAVA uses AWT or SWING for windows

programming"라는 내용이 있다고 하자. 제안하는 방법

은 이 지식의 내용을 의미적으로 포함하는 정도가 높은

값을 갖는 다른 질의 "JAVA AWT programming

method" 나 "What is the JAVA SWING?" 들에 대한

지식들을 넓은 의미를 갖는 지식으로서 자동으로 추천

한다. 따라서 사용자는 새로운 질의를 다시 입력하지

않고도 추천과정을 반복하면 자신이 원하는 정보를 찾

아갈 수 있다.

IV. 퍼지 함의 관계 곱
1. 퍼지 관계 곱 

퍼지 관계 곱(Fuzzy Relational Product)은 여러 단계

의 퍼지 관계 연산으로 정의된다. 예를 들면 "A는 B이

고 B가 C이면, A는 C이다"라는삼각논리를 퍼지 관계

논리로 바꾸면 "A가 B에 관련되고 B가 C에 관련되면

A는 C에 관련된다"로 정의할 수 있다. 단 퍼지값은 크

리스프값과 다르기 때문에 퍼지 관계 곱은 다음과 같이

정의된다.

(정의 1) 유한집합 U1, U2, U3이 있다고 가정하고

U1에서 U2로의 퍼지 관계를 R, U2에서 U3로의 퍼지

관계를 S라 하자. 즉, R은 U1×U2 의 부분집합이고 S는

U2×U3 의 부분집합이다. 퍼지 관계 곱은 a∈U1이고 c

∈U3일 때 a가 c에 관련되는 정도를 나타낸다. 이때 a
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에서 c로의 퍼지 관계를 표현하는 삼각 논리 곱 △은

다음과 같이 정의된다.

(1)

은 퍼지 함의 연산자를 의미하며대표적으로 식 2

와 같은 Kleene-Dienes 퍼지 함의 연산자가 있다[7].

(2)

2. 의미적 퍼지 관계 곱 
추천하는 지식은 어떤 정보에 대해 사용자가 찾은 지

식보다더 잘 설명하고 자세히 설명할 수 있어야 한다.

지식을 퍼지 집합으로 간주하고 지식의 내용을 퍼지집

합의 멤버라고 하면 그 내용이 가진 정보가 지식을 잘

설명하는 정도를 퍼지집합의 멤버쉽 정도(membership

degree)로 나타낼수 있다. 높은멤버쉽정도값은 지식

의 내용이 가진 정보가 지식을 잘 설명하고 있음을 의

미한다. 어떤 멤버가 지식을 잘 설명하는 정도를 정의

하고, 모든 멤버가 처음 지식과 추천 지식에 대해 설명

하는 정도를 얻으면, 두 지식 간의 의미적 포함 정도를

퍼지 함의 연산으로 계산할 수 있다.

의 i번째 지식 ki는

로 정의한다. Qi 는 ki 의 질문에

해당되는 내용이고, 는 Qi 에 대한 h번째 응답 내용

이다. Ki는 ki에 대한 퍼지집합이고 Ki의 멤버 T는 임

의의 질의-응답 쌍이며 T의 멤버쉽 정도는 T가 ki를

잘 설명하는 정도이다. 이러한 퍼지집합 Ki는 식 3과

같이 정의한다.

(3)

여기서 Tlp는 지식 kl에 속한 p번째 질의-응답 쌍이

다. KDB에 저장된 모든 지식들에 대한 질의-응답 쌍

의 집합 TDB 는

(4)

으로 나타낼 수 있다.

퍼지집합을 구성하는 멤버쉽 정도는 퍼지집합의 지

식과 각  사이의 확장된 유사도(esim)[1]를 이용하

며 다음과 같이 정의한다.

 
     (5)

여기서   는유사도 계산을 의미하며

높은 유사도 값은 Tlp 가 Qi를 잘 설명하는 정도를 의

미한다[1][8].

어떤 지식 ki가 다른 지식 kj에 의미적으로 포함되는

정도를 계산하기 위해 의미적 퍼지 관계 곱 연산자( ,

Semantic Fuzzy Relational Product Operator) 를 식 6

과 같이 정의한다.

(6)

여기서 연산자 는 의미적 퍼지 함의 연산자

(Semantic Fuzzy Implication Operator)이고 V.3절에서

정의한다. Tr은 TDB의 원소들을 일렬로 나열했을 때

(serialize) r번째 T를 의미하며

,

이다.

는 TDB의 모든 Tr 에 대한

값들의 평균으로 계산되는 의미적 퍼지 관계곱 연산이

다. 즉 값은 지식 ki가 kj에 의미적으로 포함되

는 정도를 의미한다.

3. 의미적 퍼지 함의 연산자 
3.1 대소 관계 규칙
사용자에게유용한 추천 질의의 조건은첫째, 추천되

는 질의는 보다 많은 정보를 찾을 수 있어야 한다. 추천

질의에 대한 질의응답의 정보량은 사용자가 입력한 질

의에 대한 질의응답의 정보량보다 더 많아야 한다. 둘

째, 추천 질의는 찾고자 하는 정보와 연관 정도가 높은

정보를 찾을 수 있어야 한다. 추천 질의에 대한 질의응

답이 정보량이 많아야 할 뿐 아니라 사용자가 입력한

질의에 대한 응답이 될 수 있어야 한다.

이전 연구에서 사용한 퍼지 함의 연산자는 →　는

Kleene-Dienes 퍼지 함의 연산자로

와 같다. 그런데 Kleene-Dienes 함의 연

산자는 지식의 의미적 포함 관계를 계산하기 위해 제안

된 방법이 아니기 때문에 의미적으로 포함하는 정도를
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계산하는데 적합하지 않다.

지식 설명의 멤버쉽 정도 값   ,  ′는

각각 지식 k와 k'에 대해 T가 설명하는 정도를 나타낸

다. →의 값은 T에 의해서 K'이 K를 얼마나 의미적

으로 포함하느냐를 나타내는 정도를 계산하는 것이다.

그런데 a와 b의값이 작은값일때 →가 의미하는 것

은 T가 k에서 중요하지 않은 내용인데 k' 에서도 T가

중요하지 않게 간략히 서술되었다는뜻이다. 이경우에

K'이 K를 의미적으로 포함하는 정도를 T로써 판단할

수 있는 근거가 매우 약하다. 따라서 이 경우 →값이

작은 값이어야 한다. 그런데 Kleene-Diense는 큰 값으

로 계산한다. 이런 의미에서 Kleene-Diense 연산자는

의미적 포함관계를 계산하는데 있어서 적합하지 않다.

따라서 새로운 의미적 함의 연산자 를 정의한다.

이고 라고 하자. 의미적 퍼지

함의 연산자의 값 의 의미는 가 에 설명

문 로써 의미적으로 포함되는 정도를 나타낸다. 이

때 와 는각각 로써설명되는 정도이다. 즉

이 를 설명하는 정도보다 이 를 더 잘 설명되

거나 더 많이 설명된다는 정도를 계산한다.

값이 가질 수 있는상황은 [그림 2]와 같고 그

에 따른 의미는 [표 1]과 같다.

그림 2. 값의 종류

표 1. 의미적 퍼지 함의 연산자의 의미

 는  에 비해서 작은값이다. 값이 작다는 의미

는 T가 지식 를 설명하는데 있어서 별로 중요하지

않은 내용이거나 를 자세하게 서술한 내용이 아니거

나 를 지나치게 간략하게 서술한 내용임을 의미한다.

다른 관점에서 보면 은 에 비해서 큰 값이다. 값

이 크다는 의미는 T가 지식 를 설명하는데 있어서

중요한 내용이거나 에 대해 자세히 서술되거나충분

히 서술되었음을 의미한다. 와 의 경우는 와

의 경우와 마찬가지이다.

가 에 의미적으로 포함된다는 것은 에서 설명

되는 내용은 에서도 설명되고 있음을 의미한다. 의미

적으로 포함되는 정도가 높을수록 제공하는 정보의 범

위가 넓으므로 사용자의 질의의도에 대한 답변일 가능

성이 높아지므로 좋은 추천지식이 될 수 있다.

의미적 퍼지 함의 연산자의값의크기를 정의하기 위

해서는먼저 [그림 4]에 있는  ,  ,  , 의상대적

크기를 비교하여야 한다. 이를 위해서 먼저 과의

크기를 비교하고 과 , 과 들에 대해서도각각

크기를 비교하여 전체적인 크기의 순서를 다음과 같이

정한다.

과 의 크기를 비교하자, T가 를 설명하는데

있어서 중요한 내용인데 반해서, 을 설명하는데 있

어서 덜중요한 내용이다. T는 ′에서 중요한 내용이

다. 즉 에서 중요한 내용이 ′에서도 중요하게 서

술되고 있고 에서덜중요한 내용이 ′에서는 중요

하게 서술되고 있는 것이다. 따라서 중요한 내용이 자

세하고 중요하게 설명되는 경우의 의미적 포함 정도가

덜 중요한 내용을 자세하고 중요하게 설명하는 경우의

의미적 포함 정도 보다더크다고말할 수 있다. 따라서

이 보다 더 큰 값을 가져야 한다고 볼 수 있다.

와 의크기를 비교하자. 공히 T는 ′에 대해서

간략하게 설명하고 있다. 그런데 T는 에서는 중요한

내용이고 에서는덜중요한 내용이다. 즉 에서 중

요한 내용이지만 에서는 덜 중요한 내용을 ′에서
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같은 강도로 설명하고 있다. 따라서 에서 중요한 내

용을 ′에서 의미적으로 포함하는 정도는 에서 덜

중요한 내용을 ′에서 의미적으로 포함하는 정도보다

더크다고 할 수 있다. 따라서 가 보다더큰값을

가져야 한다고 볼 수 있다.

와 의크기를 비교하자. T는 에서덜중요한

내용인데 ′에서는 중요한 내용으로서 서술되고 있

다. 반대로 T는 에서는 중요한 내용인데도 ′에서

는 중요하지 않게 서술되고 있다. 즉처음 지식에서 중

요하지 않은 내용을 다른 지식에서 중요하게 서술되면

다른 지식은더많은 내용을 추가적으로 포함한다고말

할 수 있다. 그러나 처음 지식에 있어서 중요한 내용인

데도 불구하고 다른 지식에서 소홀하게 서술하면 다른

지식은 상대적으로 중요한 내용을 누락시킬 수 있다.

따라서덜중요한 내용을 중요하게 자세히 서술하는경

우의 의미적 포함 정도가 중요한 내용을 소홀히 서술하

는경우의 의미적 포함 정도 보다더크다고 간주할 수

있다. 따라서 가 보다 더 크다고 할 수 있다.

최종적으로 > , > 이고 > 이고 >

 이므로 네 값의 대소 관계는 >>>  와

같다고 결론지을 수 있다. 이를 의미적 퍼지 함의 연산

자 대소 관계 규칙이라고 정의한다.

3.2 의미적 퍼지 함의 값 행렬
본 논문에서는 위의 의미적 퍼지 함의 연산자 대소관

계 규칙을 바탕으로 의미적 퍼지 함의 연산자 값 행렬

을 생성한다. 여기서 n은 구간의 개수를 의미한다.

예를 들어 [그림 3]의 b의 n은 2가 된다.

그림 3. 의미적 퍼지 함의 값 행렬의 구성

[그림 3]의 a는 V.3.2절에서 정의한 의미적 대소 관계

규칙을 만족하는 크기 순서 행렬이다. 의미적 퍼지 함

의 연산자행렬은 [그림 3]의 b와 같이행과열값에 대

한행렬값이 의미적 퍼지 함의 연산자 대소관계규칙을

만족하면서, 행렬값과행과열을 일정한차이를갖는 0

과 1 사이의 값으로 구성한 행렬이다. 완성된 행렬 H

의 행 와 열 에 대한 행렬값은 로 나타낸

다. 이 행렬 값이 의미적 퍼지 함의 연산자 값이다.

임의의 입력값  ,  에 대한 값을 구하기 위

해  와 를 크기 순서 행렬  의 a,b로 근사

시킨다. a,b는 각각 0부터 n까지의 자연수로 나타낸다.

식 7은 [그림 3]의 a와 같이 a,b에 대한행렬값을 구하

는 식이다.

(7)

식 8은 [그림 3]의 a의 M 행렬값으로 [그림 3]의 b의

행렬값을 구하는 식이다.

(8)

퍼지 함의 연산자행렬의행렬값을 얻는 이산적인 함

의연산자 함수인  는 여러가지로 정의할 수 있

다. 예를 들어     ,     
 ,

   tan 

· ,     ,

   sin

·  등으로 정의할 수 있다. 우

리는 단순히 를 이용한다. 따라서

에 대한 의미적 퍼지 함의 값 행렬(Semantic

fuzzy implication value matrix) 값을 계산하는 방법은

다음과 같이 요약된다.

(9)



한국콘텐츠학회논문지 '11 Vol. 11 No. 380

그림 4. 의미적 퍼지 함의 값 행렬의 예()

예를 들어 n=10인 의미적 퍼지 함의 연산자 행렬은

을 구축할경우 [그림 4]와 같다. 이행렬을 이용하

면 0.3113 0.864 에 대한 값은 (0.3113,0.864)=

(3,9)=0.69가 된다.

V. 실험 및 평가
본 논문에서 사용된 실험 데이터로서의 지식은

Yahoo! Answers의 데이터를 WebCrawler프로그램을

사용하여 자동으로 수집한 후 KDB에 저장하였다. 수

집된 지식은 하나의 질의문장과 그에 대한 여러 개의

응답들로 구성된다. KDB는 이러한 방식으로랜덤하게

수집된 16000여 개의 지식들로 구성하였다.

같은 질의를 입력하더라도 질의에 숨겨진 의도는 사

용자에 따라 그 의도가 달라질 수 있다. 그렇기 때문에

추천 질의에 대한평가를 하기 위해, 추천 질의가 사용

자의 질의에 연관되는지 여부를 전문가나 실험참여자

가 직접 판정해야 한다[5][9].

본 실험에서는 추천된 질의가 원래 질의에 연관되었

다고 여겨지는 개수를평가 기준으로 하였다. 연관되는

지 여부는 질의를 입력한 사용자가 직접 판단한다. 실

험을 위해각방법에서 추천되는 질의의 개수를동일하

게 한 후 그 중에서 사용자를 만족시키는 추천 질의의

비율을 구한다. 그리고 실험의 검증을 위해 t-검정을

사용한 가설 검정으로 각 방법들에 대한 비교 우위를

검증하였다. 첫번째실험은 제안하는 방법을 사용하여

추천 과정을 반복할수록 추천된 질의의 성능이좋아짐

을 보인다.

표 2. 추천 과정에 대한 질의의 성능 비교(단위:%)

[표 2]는 Kleene-Dienes 연산자를 이용하였을 때

[1][16]와 SFIO(의미적 퍼지 함의 연산자) 연산자를 이

용하였을 때, 처음 질의에 연관된 것으로 판단된 추천

질의의 비율을 비교한 결과이다. 세번이상의 추천 과

정을 거칠경우 이전 단계에서 추천되었던질의가 다시

추천되는 경우도 많기 때문에 두 번의 추천 과정만 비

교하였다.

두번째실험은 제안하는 질의 추천 방법의 우수성을

보이기 위해 질의 응답 시스템에 사용되는 다른 방법들

과 비교하는 실험을 진행하였다.

표 3. 각 추천 방법으로 얻은 질의의 성능 비교(단위:%)
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[표 3]은 벡터 공간에서 코사인 유사도를 이용한 질

의 추천 방법(VSM), Liu가 제안한 Kernel 방법[5], 의

미적 퍼지 함의 연산자를 이용한 추천방법을 비교한 결

과이다.

두 실험의 검증을 위해 다음과 같이 비교 기준을 설

정하였다.

비교 1: 첫 번째 실험에서 FRP-KD-1 방법과

FRP-SFIO-1 방법을 비교.

비교 2: 첫 번째 실험에서 FRP-SFIO-1 방법과

FRP-SFIO-2 방법을 비교.

비교 3: 두 번째 실험에서 VSM 방법과

FRP-SFIO-1 방법을 비교.

비교 4: 두 번째 실험에서 Kernel 방법과

FRP-SFIO-1 방법을 비교.

예를 들어 비교 1을 검증하기 위한 순서는 다음과 같

다. 귀무가설    ≤ 을 “FRP-SFIO-1방법이

FRP-KD-1방법보다 성능이 우수하지 않다.”고 정하고

대립가설     을 “FRP-SFIO-1방법이

FRP-KD-1방법보다 성능이 우수하다.”고 정한다. t-검

정에 필요한 값들은 [표 2]에서 다음과 같이 계산된다.

FRP-SFIO-1방법과 FRP-KD-1방법의 평균은 각각

  ,    이고 표준편차는 각각    ,

  이다. 표본의 크기는      으로 같으므

로 검정통계량 t와 자유도 f는 다음과 같이 계산된다.

검정 통계량  
 



  
  (10)

자유도  

 






 







 




  (11)

를 기각하고  를 수락하려면   이어야 한

다.      이므로 를 기각하고  를

수락한다. 즉 FRP-SFIO방법이 Kernel방법에 비해유

의수준 5% 이내로 더 우수하다고 결론내릴 수 있다.

이 검증 과정을 각 비교 방법에 적용한 내용은 다음

[표 4]와 같다.

표 4. 각 비교 기준에 대한 t-검정 계산 결과

VSM 방법은 두 질의 사이에 같은 단어가 사용되지

않는경우 그 결과값이 0이 된다. 그런데 질의 응답 시

스템의 데이터들은 질의 문장이 짧은 경우가 많이 있

다. VSM방법은 추천 질의를 찾기 위해 문장 사이의유

사도만을 계산하기 때문에 많은 응답을 찾아내지 못한

다. Kernel 방법은 질의 응답 시스템에 저장된 모든질

의들을 이용하여 사용자가 입력한 질의와 같이 나타난

단어들을 찾아낸다. 그리고 찾아낸 단어들을 이용하여

질의를 확장한다. 그런 면에서 Kernel 방법은 VSM방

법보다더우수한 면이 있다. 그러나 두 방법모두 키워

드 기반의 검색 방법으로서 주어진 단어와 같은 단어를

많이 포함하는 질의를 찾아주는 방법이다.

그러나 본 논문에서 제안한 FRP-SFIO방법은 단순

히 같은 키워드를 포함하는 질의 및 응답을 찾는 것이

아니라, WordNet을활용하여 질의에 포함된 검색 단어

를 확장하고, 확장 유사도 계산 방법을 적용하여 짧은

문장일지라도 유사도 계산을 가능하게 해주며, 문장들

의 의미적 포함 관계를 퍼지기법으로 계산하여 적용하

기 때문에, 주어진 질의문에 대한 기존의 내용보다 좀

더 폭 넓은 의미를 가지는 질의 응답 들을 찾아 줄 수

있다. 따라서 사용자가 질의에서 표현하지 않았던숨겨

진 의도가 있었다면 추천된 질의 중에서 자신의 의도와

일치하는 것을 발견할 확률을 더 높여준다.

VI. 결론
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본 논문에서는 추천되는 지식의 성능을 개선하기 위

해 의미적 퍼지 관계곱 연산으로 지식을 추천할 때 이

용하는 의미적 퍼지 함의 연산자를 정의하였다. 본 논

문에서 제안하는 방법은 사용자가 원하는 응답을 얻기

위한 절차를 줄여주고 사용자의 의도에 부합하는 응답

을 찾는 과정을 돕는다.

실험을 통해 추천 과정을 반복할수록 질의의 성능이

좋아짐을 보였다. 그리고 기존 질의 추천방법과 비교를

통해경쟁력있는 결과를 보였다. 향후연구에서는 실험

데이터의 전문화와평가 요소의 다변화를 통해 실험평

가의 주관적 요소를줄이는 방향으로 개선시킬 예정이다.
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