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요약

최근 소셜 네트워크, 시맨틱 웹 등 여러 분야에서 그래프 구조 데이터가 널리 사용됨에 따라 대량의 그래프 
데이터에 대한 효과적이고 효율적인 검색 방법의 필요성이 커지고 있다. 기존 키워드 기반 검색 방법들은 대부
분 주어진 질의에 대한 연관도만을 고려하여 결과를 구한다. 그러나 이런 방법은 질의 연관도는 높지만 콘텐트 
노드들을 공유하는 유사한 결과들이 함께 선택될 가능성이 높다. 이런 문제점을 개선하기 위해 본 논문에서는 
키워드 질의에 대한 답 트리에 포함된 콘텐트 노드들의 유사성을 제어하여 콘텐트 노드가 다양한 답 트리들을 
구하는 top-k 검색 방법을 제안한다. 다양한 답 트리 집합의 기준을 정의하고, 다양한 top-k 결과 집합을 
구하기 위한 두 가지 방법으로 점진적 나열 알고리즘과 A* 탐색 기법을 이용한 휴리스틱 탐색 알고리즘을 설
계한다. 또 휴리스틱 탐색의 성능을 높이기 위한 개선 방법을 제시한다. 실 데이터를 이용한 성능 실험 결과를 
통해, 본 논문에서 제안한 휴리스틱 탐색 방법이 질의 연관성뿐만 아니라 콘텐트 노드들의 상이도가 높은 다양
한 답 트리들을 효율적으로 구할 수 있음을 보인다.
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Abstract

Recently, as graph-structured data is widely used in various fields such as social networks and 
semantic Webs, needs for an effective and efficient search on a large amount of graph data have been 
increasing. Previous keyword-based search methods often find results by considering only the 
relevance to a given query. However, they are likely to produce semantically similar results by selecting 
answers which have high query relevance but share the same content nodes. To improve the diversity 
of search results, we propose a top-k search method that finds a set of subtrees which are not only 
relevant but also diverse in terms of the content nodes by controlling their similarity. We define a 
criterion for a set of diverse answer trees and design two kinds of diversified top-k search algorithms 
which are based on incremental enumeration and A* heuristic search, respectively. We also suggest 
an improvement on the A* search algorithm to enhance its performance. We show by experiments 
using real data sets that the proposed heuristic search method can find relevant answers with diverse 
content nodes efficiently. 
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I. 서 론

최근 소셜 네트워크(social network), 시맨틱 웹
(semantic Web), 바이오-인포매틱스(bio-informatics), 
빅 데이터(big data) 등 여러 분야에서 객체들의 정보 
및 객체들 간의 관계를 그래프 구조로 표현한 데이터와 
이를 이용한 응용들이 증가하고 있다. 이에 따라 대량
의 그래프 구조 데이터에서 원하는 정보를 효율적으로 
찾기 위한 검색 기술에 관한 연구가 활발히 이루어지고 
있다. SPARQL[1], Cypher[2] 등과 같은 패턴 기반 질
의 언어는 사용자가 질의어의 문법과 사용법을 알아야 
할뿐만 아니라 주어진 그래프 데이터의 스키마를 이해
하고 올바른 패턴 질의를 작성해야 하는 어려움이 있
다. 이에 대한 대안으로 기존 정보 검색에서 널리 사용
되는 키워드 검색 방법을 적용하는 연구들이 수행되고 
있다. 이 방법은 사용자가 입력한 키워드들이 모두 포
함된 서브트리(subtree)나 서브그래프(subgraph)들을 
찾는다. 입력된 키워드가 하나 이상 포함된 콘텐트 노
드(content node)들의 집합을 포함하는 서브트리나 
서브그래프는 그 노드들이 그래프에서 서로 어떤 관계
로 연결되어 있는지를 보여준다. [그림 1]은 그래프 구
조를 갖는 영화 시맨틱 웹 데이터의 예로, 사각형으로 
표현된 노드들이 검색 가능한 키워드들을 포함하는 콘
텐트 노드를 나타낸다.

대규모 그래프 데이터에는 주어진 질의에 대한 검색 
결과들이 매우 많이 존재할 수 있으므로, 질의에 대한 
각 결과의 연관도(relevance)를 측정하여 연관도가 가
장 높은 k개의 결과들을 구하는 top-k 검색 방법이 널
리 사용된다. 그러나 검색된 결과들이 같은 콘텐트 노
드들을 서로 공유할 경우, top-k 질의 결과가 구조적, 
의미적으로 유사한 결과 구조들로 이루어지게 된다. 주
어진 그래프 데이터가 연결성(connectivity)이 높고 질
의와 연관된 콘텐트 노드들이 다양한 경로로 연결되어 
있을수록 같은 콘텐트 노드들을 포함하는 결과들이 함
께 검색될 가능성이 높아진다. 일반적으로 키워드 검색 
방식은 사용자가 자신의 검색 의도를 정확하게 표현하
는데 한계가 있으므로, 사용자에게 다양한 결과들을 제
공하여 선택하도록 하는 것이 사용자의 검색 만족도를 
높일 수 있다. 따라서 질의 연관도뿐만 아니라 콘텐트 

노드 집합 및 구조가 상이한 다양한 결과들을 찾을 수 
있는 검색 방법이 필요하다.   

예를 들어, [그림 2]의 G와 같은 그래프 데이터에서 
키워드 w1, w2, w3가 노드 vi에 그림과 같이 포함되어 
있다고 가정하자(1≤i≤10). 이 그래프 데이터에 대해 
키워드 질의 q = {w1, w2, w3}가 주어졌을 때, 서브트리 
t1, t2, ..., t6는 이 질의의 모든 키워드들을 포함하므로 

그림 1. 그래프 구조 데이터의 예

그림 2. 그래프 데이터에 대한 키워드 검색 결과의 예
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이 질의의 결과들이 될 수 있다. 이 결과 트리들 중 일
부는 같은 콘텐트 노드들을 공유한다. 예를 들어 t1, t2, 
t3는 노드 v8, v9을 공유하고, t4와 t5는 노드 v2, v8을 포
함한다. 만일 top-3 검색 결과로 t1, t2, t3가 선택된다
면 이 서브트리들은 질의와의 연관성은 높지만 콘텐트 
노드들의 중복이 많아 의미적으로 유사한 결과를 나타
낼 가능성이 크다. 한편, t1, t4, t6를 top-3 검색 결과로 
선택한다면 이들 간에는 중복된 콘텐트 노드가 적으므
로 앞의 검색 결과보다 더 다양한 결과를 사용자에게 
제공할 수 있다.

본 논문에서는 이와 같이 그래프 데이터에서 다양한 
검색 결과들의 구하기 위한 다양화된 top-k 키워드 검
색 방법을 제안한다. 본 논문의 연구 방향 및 구성은 다
음과 같다. 2장에서 본 연구와 관련된 기존 연구들에 
대해 분석하고, 3장에서는 검색 결과 트리에 포함된 콘
텐트 노드들의 중복성을 바탕으로 두 검색 결과의 상이
도(dissimilarity)를 정의하고, 검색 결과들의 평균 상
이도가 주어진 기준 값보다 크면서 질의 연관도가 가장 
높은 다양한 top-k 답 트리 집합을 구하는 문제를 정
의한다. 4장에서는 이 문제의 답을 효율적으로 찾을 수 
있는 질의 처리 알고리즘으로 답 트리 집합들을 점진적
으로 나열하는 알고리즘과 A* 탐색 기법을 이용한 휴리
스틱 탐색 알고리즘을 설계한다. 5장에서는 실제적인 
그래프 데이터를 이용한 실험을 통해 제안한 알고리즘
들의 성능을 평가하고, 6장에서 결론을 맺는다.

II. 관련 연구 

그래프 데이터 상의 키워드 질의에 대해 질의 연관도
가 가장 높은 top-k 서브트리들의 집합을 효율적으로 
구하기 위한 다양한 방법들이 제안되었다. 이 방법들은 
질의 연관도의 정의와 결과 집합의 제약조건에 따라 스
테이너 트리 시맨틱(Steiner tree semantic)을 따르는 
방법들[3-5]과 개별 루트 시맨틱(distinct root semantic)
에 기반한 방법들[6-10]로 구분될 수 있다. 또 질의 결
과로 질의 키워드를 포함하면서 연관도가 높은 서브그
래프들의 집합을 효율적으로 구하기 위한 연구들도 수
행되었다[11-13]. 

이런 방법들은 일반적으로 질의 결과들의 유사성을 
고려하지 않고 질의 연관성만을 기준으로 top-k 결과
들을 탐색하므로, 유사한 결과들이 함께 검색될 가능성
이 있다. 개별 루트 시맨틱을 이용한 방법에서는 루트 
노드는 다르지만 콘텐트 노드들이 동일하거나 중복된 
서브트리들이 함께 검색되어 질의 결과의 다양성을 저
하시킬 수 있다. 그래프 데이터에 대한 키워드 검색에
서 결과 트리들 간의 구조적인 유사성과 중복성의 문제
는 [4]에서 처음 지적되었다. [14]에서는 주어진 질의 
키워드들을 모두 포함하는 콘텐트 노드 집합들 중 중복
된 노드가 전혀 없으면서 크기가 가장 작은 것들을 찾
기 위한 방법을 제안하였다. [8]에서는 개별 루트 시맨
틱을 따르면서 불필요한 노드들과 경로들을 제외시킨 
비-중복적인 서브트리들을 구하는 방법을 제안하였다. 
또 [9]에서는 콘텐트 노드 집합들이 노드를 공유하지 
않으면서 질의 연관도가 가장 높은 top-k 서브트리들
을 효율적으로 찾는 알고리즘이 제안되었다. [5]에서는 
콘텐트 노드들뿐만 아니라 내부 노드들과 간선들 간에
도 중복이 전혀 없으면서 크기가 가장 작은 서브트리들
의 집합을 찾는 방법을 제안하였다. 최근 [10]에서는 질
의 결과로 검색되는 서브트리들이 같은 루트 노드를 공
유할 수 있되, 루트 노드들의 중복도를 제어할 수 있는 
top-k 검색 알고리즘을 제시하였다. 또 [15]에서는 그
래프에 속한 노드들의 타입 정보를 고려하여 주어진 질
의 키워드들과 연관성이 높은 다양한 타입의 노드들을 
포함하는 결과 집합을 구하는 키워드 검색 방법을 제안
하였다. 한편, [16]에서는 RDF 데이터에 대한 키워드 
검색에서 주어진 질의에 대한 다양한 해석을 나타내는 
다양한 패턴 그래프들을 생성하는 방법을 연구하였다. 

상기 기존 연구들과 본 연구의 차이점은 다음과 같
다. [8][10]에서 제안된 방법들은 본 연구와 달리 콘텐
트 노드 집합들의 중복성을 고려하지 않는다. [9][14]의 
방법들은 top-k 결과들에 포함된 콘텐트 노드 집합들 
간에 공유되는 노드가 전혀 없는 결과들을 찾는 반면, 
본 연구에서 제안하는 방법은 콘텐트 노드 집합들 간에 
일부 노드들을 공유하는 결과들을 구할 수 있다. 또 [5]
에서 제안된 방법은 검색 결과들의 내부 노드들과 간선
들 간에도 중복을 제거함으로써 지나치게 제한적인 검
색 결과들만을 생성한다. [15]의 방법은 그래프 데이터
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의 노드들에 대한 타입 정보가 필요하고, 검색 결과의 
크기 대신 노드 타입에 기반한 다양성 조건을 이용하므
로 원하는 결과의 크기를 지정하거나 예측할 수 없다. 
또한 본 연구에서 제안하는 방법은 사용자가 검색 결과
들의 유사도를 미리 설정하여 제어할 수 있다.

한편, 기존의 정보 검색, 웹 검색, 추천 시스템 등에서 
키워드 검색 결과의 다양성을 높이기 위한 방법들이 연
구되었다[17-20]. 그러나 이 방법들은 검색의 대상이 
되는 데이터의 구조나 질의 결과 구조, 그리고 질의 연
관도 척도 등이 매우 다르기 때문에 그래프 데이터에 
대한 키워드 검색에 적용하기에 적합하지 않다.

III. 다양화된 Top-k 검색

본 논문에서 검색 대상이 되는 그래프 데이터는 하나
의 유향 그래프 G(V, E)로 표현된다. V는 노드들의 집
합으로 각 노드는 검색가능한 키워드들을 포함하는 텍
스트 데이터를 갖는다. 키워드 w를 포함하는 노드를 w
에 대한 콘텐트 노드라 부르고 그런 노드들의 집합을 
V(w)라 표기한다. 간선은 인접한 두 노드 사이의 관계
를 나타내고 그들 간의 의미적 거리를 뜻하는 가중값
(weight)을 갖는다. 그래프 데이터에 대한 키워드 질의
의 답 트리(answer tree)는 다음과 같이 정의된다.  

정의 1. (답 트리) 그래프 데이터 G(V, E)에 대해 l개의 
키워드로 구성된 질의 q = {w1, w2, …, wl}가 주어질 
때, 각 키워드 wi를 포함하는 콘텐트 노드들의 집합  
     C = {vi | vi ∈ V(wi), 1≤i≤l}가 존재하고 V에 
속한 노드 r에서부터 C에 속한 모든 노드까지 경로들이 
존재한다고 가정하자. G의 서브트리 중 r을 루트 노드
로 갖고 C에 속한 모든 노드들과 r에서부터 C에 속한 
각 노드까지의 최단 경로들을 포함하며, 단말 노드들은 
모두 C에 속하는 서브트리 t를 질의 q에 대한 답 트리
라 하고, t(r, C)로 나타낸다.                 □ 

주어진 키워드 질의 q에 대해 위 정의 1을 따르는 답 
트리는 일반적으로 여러 개가 존재할 수 있다. q에 대
한 모든 답 트리들의 집합을 T(q, G)라 표기한다. 

top-k 검색에서는 이들 중 질의와 연관성이 가장 높은 
k개의 답 트리들을 구하기 위해 질의에 대한 각 답 트
리의 연관도를 계산한다. 검색 결과로 서브트리를 이용
하는 방법들은 일반적으로 각 질의 키워드를 포함하는 
콘텐트 노드들의 키워드 연관도와, 서브트리에서 루트 
노드와 각 콘텐트 노드 간의 근접도를 기반으로 서브트
리의 질의 연관도를 계산한다[6-10]. 본 논문에서는 기
존 연구[9][10]에서 정의된 연관도 척도를 이용하며, 질
의 q에 대한 답 트리 t의 연관도를 rel(t, q)로 나타낸
다.

주어진 질의에 대한 다양한 결과들을 구하기 위해 두 
답 트리 사이의 상이도를 정의한다. 두 답 트리 t1(r1, 
C1), t2(r2, C2)의 상이도는 두 답 트리의 콘텐트 노드 
집합 C1, C2 사이의 자카드 거리(Jaccard distance)를 
기반으로 다음과 같이 계산된다. 즉, 

   ∪ 
∩ 

위 값은 [0, 1] 범위에 속한다. 두 답 트리의 콘텐트 노
드들이 정확히 일치할 경우 두 답 트리의 상이도는 0이
고, 콘텐트 노드들이 모두 다를 경우 상이도는 1이 된
다. 

예를 들어, [그림 2]의 답 트리들 중 t2(v1, {v2, v8, 
v9})와 t3(v3, {v3, v8, v9})의 상이도는

   


 

이고, t5(v3, {v2, v3, v8})와 t6(v6, {v3, v9, v10})의 상이도
는 

   


 

이다. 두 개 이상의 다양한 답 트리들의 집합은 위의 상
이도 척도를 기반으로 다음과 같이 정의된다.

정의 2. (다양한 답 트리 집합) [0, 1] 범위에 속하는 실
수 τ와 두 개 이상의 답 트리들의 집합 S가 주어질 때, 
S에 속한 답 트리들 사이의 평균 상이도가 τ 보다 크
면, 즉, 다음 조건을 만족하면, S를 다양한 답 트리 집합
이라 한다.

_ 



∈ ≠ 

  ≥ 
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□ 

τ의 값은 검색 시스템에서 미리 설정되거나 또는 검
색을 실행하는 사용자에 의해 주어질 수 있다.

한편, 답 트리 집합 S의 질의 연관도는 S에 속한 모든 
답 트리들의 질의 연관도의 합으로 정의된다. 즉, 

  
∈
 

그래프 데이터에 대한 다양화된 top-k 검색은 다음과 
같은 답 트리 집합을 찾는다.

정의 3. (다양화된 top-k 검색) 키워드 질의 q와 검색 
결과의 크기를 나타내는 자연수 k, 그리고 [0, 1] 범위
에 속하는 실수 τ가 주어질 때, q에 대한 답 트리 집합
들 중 크기가 k이면서 정의 2를 만족하는 다양한 답 트
리 집합들의 집합을 D이라 하자. 즉, 
 ⊆     _ ≥ 

다양화된 top-k 검색은 D에서 질의 연관도가 가장 큰 
집합 S*를 찾는다. 즉,

 
arg
∈   

arg
∈ ∈

 

위와 같이 평균 상이도가 τ 보다 크고 질의 연관도의 
합이 가장 큰 k개의 답 트리들의 집합을 다양한 top-k 
답 트리 집합이라 한다.                       □ 

예 1. 키워드 질의 q에 대해 평균 상이도가 0.8 이상인 
다양한 top-3 답 트리 집합을 구한다고 하자 (즉, k = 
3, τ = 0.8). 그래프 데이터에서 q와 연관도가 가장 높
은 5개의 답 트리를 순서대로 t1, t2, t3, t4, t5 라 하고, 
이들의 질의 연관도와 두 답 트리 사이의 상이도가 [그
림 3]의 노드와 간선에 표시된 것과 같다고 가정하자.

이 그래프 데이터에서 크기가 3인 답 트리 집합들 중 
{t1, t2, t3}와 {t1, t2, t4}는 평균 상이도가 각각 약 0.67, 
0.57 로 모두 0.8 보다 작으므로 다양한 답 트리 집합
이 아니다. 반면 {t2, t3, t4}, {t1, t3, t5}는 평균 상이도가 
0.8 이므로 다양한 답 트리 집합에 해당된다. 이 두 집
합의 질의 연관도는 각각 2.0, 2.1이므로, 만일 q에 대
한 다른 답 트리가 존재하지 않는다고 하면 {t1, t3, t5}
가 다양한 top-3 답 트리 집합이 된다.           □

본 논문에서는 이와 같은 다양화된 top-k 검색을 위
한 효율적인 질의 처리 방법을 제안한다.

IV. 질의 처리 방법

제안하는 질의 처리 방법은 그래프 데이터에서 주어
진 질의에 대한 답 트리들을 질의 연관도가 가장 큰 것
부터 차례대로 하나씩 구하면서, 그것들 중 정의 2의 
다양성 조건을 만족하면서 연관도가 가장 높은 답 트리
들의 집합을 찾는 점진적 탐색(incremental search) 
방식을 이용한다.

그래프 데이터에서 질의 연관도가 가장 큰 서브트리 
또는 서브그래프들을 차례대로 구하기 위한 다양한 방
법들이 제안되었다[4][7-9][14]. 예를 들어 [7]에서는 
그래프 내의 키워드-노드 경로들에 대한 연관도 기반 
역 리스트와 해시 맵 인덱스를 구축 및 활용한다. 본 논
문에서는 이런 기존 방법들을 기반으로 주어진 질의에 
대해 연관도가 가장 높은 결과, 즉, 답 트리들을 순서대
로 하나씩 구해 반환하는 findNextAnswer 함수를 이
용한다.

  
1. 점진적 나열 

최적의 다양한 top-k 답 트리 집합을 구하기 위한 점
진적 나열(incremental enumeration) 알고리즘은 그
래프 데이터에서 주어진 질의에 대한 답 트리 집합들을 
점진적으로 찾아 나가면서 다음과 같은 성질을 이용하
여 불필요한 답 트리 집합들을 효과적으로 제외시킨다. 
먼저, 답 트리 집합 S에 속한 모든 답 트리 쌍들의 상이

그림 3. 답 트리들의 질의 연관도 및 상이도의 예
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도의 합을 sum_dissim(S)라고 표기한다. 질의 q에 대
한 i개의 답 트리들을 포함하는 집합 Si가 있을 때, Si에 
(k – i)개의 새로운 답 트리를 추가하여 총 k개의 답 트
리들로 구성되는 집합 Sk를 생성하면 다음이 성립한다
(단, i ≤ k).
_
≤ _







sum_dissim(Sk)가 최대인 경우는 Sk에 속한 답 트리 
쌍들 중 최소한 어느 하나가 Si에 속하지 않는 쌍들의 
상이도가 모두 1인 경우이다.

만일 Sk가 정의 2를 만족하는 다양한 답 트리 집합이
라고 가정하면, 정의 2와 위 식에 의해 다음 식이 성립
한다.

≤


_
≤

 _ 







즉, 

_  ≥ 

     (1)

따라서 만일 주어진 집합 Si가 위 조건식 (1)을 만족
하지 않으면, Si의 답 트리들을 모두 포함하고 총 k개의 
답 트리를 갖는 다양한 답 트리 집합 Sk는 존재할 수 없
다. 이 성질을 이용하면 질의 처리 시 불필요한 답 트리 
집합들을 고려 대상에서 제외할 수 있으므로 다양한 
top-k 결과 집합을 효율적으로 탐색할 수 있다. 본 논
문에서는 위 식 (1)을 답 트리 집합의 다양성 조건
(div-constraint)이라 부른다. 식 (1)은 i = k인 경우 
정의 2의 조건과 같다.  

점진적 나열 알고리즘을 의사코드로 나타내면 
Algorithm 1과 같다. 이 알고리즘에서는 주어진 질의
에 대한 다양한 top-k 답 트리 집합을 찾기 위해 k개의 
우선순위 큐 Q1, Q2, ..., Qk를 이용해서 답 트리 집합
들을 체계적으로 생성한다. Qi는 i개의 답 트리들로 구
성된 답 트리 집합 Si들을 질의 연관도 rel(Si, q)를 우
선순위로 하여 저장한다(1≤i≤k). 또 실행 중에 발견되
는, 크기가 k인 다양한 답 트리 집합들 중 질의 연관도
가 가장 큰 것을 S*로 나타낸다. findNextAnswer 함
수를 통해 발견된 새로운 답 트리를 t라 할 때, 각 우선
순위 큐 Qi (1≤i≤k-1)에 속한 각 답 트리 집합 S에 대

해 t를 추가한 새로운 답 트리 집합 T를 생성하고 그것
을 Qi+1에 저장한다(3~6행, 9행). 이 때 다음과 같은 방
법을 통해 필요 없는 답 트리 집합들을 제외시키거나 
기존의 우선순위 큐에서 제거한다.

(a) T의 답 트리들을 모두 포함하는, 크기가 k인 답 
트리 집합이 가질 수 있는 질의 연관도의 최대값이 현
재의 최적 해 S*의 질의 연관도보다 크지 않으면 T는 S*

보다 더 좋은 결과를 유도할 수 없으므로 더 이상 고려
할 필요가 없다(7행). T를 포함하는 k 크기 답 트리 집
합의 질의 연관도의 최대값은 T에 추가될 답 트리들의 
연관도가 모두 t의 연관도와 같다고 가정하고 계산한
다. 또 향후에 발견될 새로운 답 트리들의 연관도는 t보
다 크지 않으므로, Qi에서 S뿐만 아니라 S보다 질의 연
관도가 크지 않은 답 트리 집합들은 모두 현재의 최적 
해 S*보다 더 좋은 결과를 생성할 수 없다. 따라서 이들
을 모두 Qi에서 제거한다(11행).

(b) T는 식 (1)의 다양성 조건을 만족해야 한다. 그렇
지 않으면 T를 포함하는 크기가 k인 다양한 답 트리 집
합은 존재할 수 없으므로 T를 우선순위 큐에 추가할 필
요가 없다(8행).

Algorithm 1. Incremental Enumeration
input: 키워드 질의 q, 자연수 k, 실수 τ ∈[0, 1]
output: 다양한 top-k 답 트리 집합 

1
2
3
4
5

6
7

8
9
10
11

12
13
14
15
16
17
18
19
20

21
22

Qi ← ∅ (1≤i≤k);   // k개의 우선순위 큐
S* ← ∅;            // 발견된 최적 해
while (t ← findNextAnswer(q)) ≠ null do 
  for i ← k-1 to 1 do                      
    for-each S∈Qi in a decreasing order of 
    rel(S, q) do

    T ← S ∪ {t};
    if rel(T, q) + (k-|T|)·rel(t, q) > rel(S*, q) 
    then
      if T satisfies div-constraint then
        Qi+1.add(T);
    else
      Remove all sets S’ from Qi such that 
      rel(S’,q)≤rel(S, q).

  if S* = ∅ then Q1.add({t});  
if Qk ≠ ∅ then
  S* ← Qk.pop();        
  Remove all sets from Qk.
  for i ← 1 to k-1 do
    for-each S∈Qi do
      if S ⊂ S* then Qi.remove(S);
if S* ≠ ∅ then
  if rel(S*, q)≥ max1≤𝑖≤𝑘−1{rel(Qi.top(), q)
               +(k-i)·rel(t, q)} then 
    break;

return S*;
end
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(c) 크기가 k인 다양한 답 트리 집합 S*가 이미 발견
된 경우, 답 트리 t와 향후 발견될 k-1개의 답 트리로 
구성되는 집합은 질의 연관도가 S*보다 클 수 없으므로 
답 트리 집합 {t}는 고려할 필요가 없다(12행).  

(d) Qk에 새로 추가된, k개의 답 트리를 갖는 다양한 
답 트리 집합들은 행 7의 조건에 의해 기존의 S*보다 질
의 연관도가 크므로 그들 중 질의 연관도가 가장 큰 것
이 새로운 최적 해 S*로 선택된다(행 13~15). 이 때, Qi 

(1≤i≤k-1)에 포함된 답 트리 집합들 중 S*의 부분 집
합에 해당하는 것들은 향후 새로운 답 트리들을 추가해
도 S*보다 더 좋은 결과를 생성할 수 없으므로 고려 대
상에서 제외한다(16~18행).

이 알고리즘의 실행 중 현재의 최적 해 S*의 질의 연
관도가 우선순위 큐들에 포함된 모든 답 트리 집합으로
부터 파생될 수 있는 k개의 답 트리 집합들의 질의 연
관도들보다 크거나 같을 경우, 전체 그래프 데이터에서 
S*보다 더 좋은 결과는 존재하지 않음이 보장되므로 알
고리즘을 종료하고 S*를 검색 결과로 반환한다(19~22
행).

예 2. 예 1과 같이, 어떤 키워드 질의 q에 대해 평균 상
이도가 0.8이상인 다양한 top-3 답 트리 집합을 구한
다고 하고 (즉, k = 3, τ = 0.8), 그래프 데이터에서 q와 
연관도가 가장 높은 5개의 답 트리 t1, t2, ..., t5의 질의 
연관도와 두 답 트리 사이의 상이도가 [그림 3]과 같다
고 가정하자. 식 (1)의 다양성 조건에 의해, 크기가 2인 
답 트리 집합 S가 sum_dissim(S) < ½(2 – 1.2) = 0.4
이면, S를 포함하는, 크기가 3인 답 트리 집합들은 모두 
이 질의의 결과가 될 수 없다.

답 트리 t1, t2, t3, t4가 차례대로 발견됐을 때, 위 
Algorithm 1에 의해 각 우선순위 큐에 저장되는 답 트
리 집합들은 다음과 같다.

Q1 = [{t1}, {t2}, {t3}, {t4}], 
Q2 = [{t1, t2}, {t1, t3}, {t2, t3}, {t2, t4}, {t3, t4}],
Q3 = [{t2, t3, t4}].
{t1, t2, t3}, {t1, t2, t4}, {t1, t3, t4}의 평균 상이도는 각

각 약 0.67, 0.57, 0.63으로 모두 τ보다 작으므로 제외
되고, {t2, t3, t4}는 평균 상이도가 0.8이므로 선택된다
(8행). {t1, t4}는 sum_dissim({t1, t4}) = 0.3 < 0.4 이므

로 다양성 조건을 만족하지 못해 제외된다. 따라서 {t2, 
t3, t4}가 최적 해 S*로 선택되고, 각 우선순위 큐에서 S*

의 부분집합에 해당되는 것들은 모두 제외되어(16~18
행),

Q1 = [{t1}], Q2 = [{t1, t2}, {t1, t3}], Q3 = ∅
가 된다. 이 때, rel(Q2.top(), q) + 1·rel(t4, q) = 1.7 
+ 0.5 = 2.2 로 S*의 질의 연관도 2.0보다 크므로 알고
리즘의 종료 조건(20행)은 만족되지 않는다.

이제 새로운 답 트리 t5가 발견되면, Q2에서부터 파
생되는 두 답 트리 집합 중 평균 상이도가 τ 보다 큰 
{t1, t3, t5}만이 Q3에 추가된다. Q1으로부터 생성되는 
{t1, t5}는 그것을 포함하는 크기 3인 답 트리 집합의 연
관도의 최대값이 1.9로 S*의 질의 연관도보다 작으므로 
제외된다(7행). 또 S*가 존재하므로 {t5}는 생성되지 않
는다(12행). 따라서 Q1 = [{t1}], Q2 = [{t1, t2}, {t1, t3}], 
Q3 = [{t1, t3, t5}]가 된다. 이 때, {t1, t3, t5}는 질의 연관
도가 2.1로 기존 최적 해 {t2, t3, t4}보다 크므로 새로운 
최적 해 S*로 선택되고, 우선순위 큐에서 이 집합의 부
분집합에 해당되는 것들은 모두 제거되어, Q1 = Q3 = 
∅, Q2 = [{t1, t2}]가 된다. rel({t1, t2}, q) + 1·rel(t5, q) 
= 1.7 + 0.5 = 2.2로 S*의 질의 연관도보다 크므로 알
고리즘의 종료 조건은 만족되지 않는다. 만일 q에 대한 
다른 답 트리가 존재하지 않거나, t5 다음으로 연관도가 
높은 답 트리 t6의 질의 연관도가 0.3이고 t1과의 상이
도가 0.5라고 하면 {t1, t2, t6}는 평균 상이도가 τ보다 
작아 제외되고 {t1, t2}는 알고리즘의 종료 조건을 만족
하여 {t1, t3, t5}가 전체 그래프 데이터 상에서 다양한 
top-k 답 트리 집합으로 결정된다.              □

2. 휴리스틱 탐색
앞 절의 Algorithm 1에서 정의된 점진적 나열 알고

리즘보다 더 적은 개수의 답 트리들을 생성하기 위해, 
본 절에서는 A* 탐색 방법에 기반한 휴리스틱 탐색 알
고리즘을 제안한다. 전체적인 알고리즘은 다음과 같다.

그래프 데이터에 대한 키워드 질의 q가 주어질 때, 
Algorithm 2에서는 findNextAnswer 함수를 이용하
여 q와 연관도가 가장 높은 답 트리들을 차례대로 하나
씩 찾고 리스트 Tops에 순서대로 저장한다(2~3행). 
Tops가 k개 이상의 답 트리들을 포함할 경우, 그것들
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을 대상으로 A* 탐색을 실행한다(4~5행). 그 결과 최적
의 다양한 top-k 답 트리 집합이 발견되면 그것은 그
래프 데이터 전체에 대한 최적 해임이 보장되고 알고리
즘은 종료한다(6~7행). 만일 Tops 내에 최적의 답 트
리 집합이 존재하는지 알 수 없으면 A* 탐색은 최적 해
를 구하지 못한다. 이 경우 다시 findNextAnswer 함
수를 통해 새로운 답 트리를 구하여 Tops에 추가한 후 
A* 탐색을 실행하는 과정을 반복한다.

2.1 A* 탐색 알고리즘
질의 q에 대해 연관도가 가장 높은 답 트리들의 정렬

된 리스트 Tops가 주어질 때, 제안하는 A* 알고리즘은 
Tops에 속한 답 트리들의 부분 집합들을 체계적으로 
생성하면서 그래프 데이터 전체에서 가장 연관도가 높
은 다양한 top-k 답 트리 집합을 찾는다. 본 알고리즘
의 탐색 공간은 상태(state)들로 구성되고, 각 상태는 
Tops로부터 선택된 k개 이하의 다양한 답 트리 집합 
ans와 그것에 관한 score, pos, ub 속성들을 포함한
다. score는 ans의 질의 연관도 rel(ans, q)이고, pos
는 ans에 속한 답 트리들 중 Tops 안에서 가장 뒤에 
위치하는 것의 위치 값, 즉 연관도 순위를 나타낸다. 예
를 들어, Tops = [t1, t2, ... t10] 일 때, 상태 s의 답 트리 
집합 ans가 {t2, t4, t5} 이면 s의 pos는 5이다. ub는 현
재 상태의 ans로부터 유도될 수 있는 다양한 k 크기 답 
트리 집합의 질의 연관도의 상한 값(upper-bound)을 
나타낸다. 

본 A* 탐색에서 ub는 존재하는 상태들 중 확장 대상
이 될 상태를 선택하는 기준으로 사용된다. 즉, 아직 탐
색되지 않은 상태들 중 ub 값이 가장 큰 상태 s를 선택
하여 그것의 자식 상태들을 생성한다. 그 자식 상태들
은 s의 답 트리 집합 ans에 새로운 답 트리 하나를 추

가한 새로운 답 트리 집합을 갖는데, 추가될 답 트리는 
Tops에서 s의 답 트리들보다 연관도 순위가 낮은, 즉, 
s의 pos보다 뒤에 위치한 답 트리들 중에서만 선택된
다. 

따라서 크기가 k보다 작은 답 트리 집합을 갖는 상태 
s의 ub 값, 즉 s로부터 파생될 수 있는 최적의 k 크기 
답 트리 집합의 연관도는 다음과 같이 계산될 수 있다. 
Tops에서 s의 pos 다음에 있는 답 트리부터 차례대로 
k-|ans|개의 답 트리들을 선택하여 총 k개의 답 트리
들로 이루어지는 집합을 고려하면 그 집합의 질의 연관
도가 s의 ub 값이 된다. 만일 Tops 내의 답 트리들만
으로는 k 크기 답 트리 집합을 구성할 수 없다면, 그래
프에서 아직 발견되지 않은 답 트리들의 질의 연관도가 
모두 Tops의 마지막 (즉, 연관도가 가장 작은) 답 트리
와 같다고 가정하고 총 k개의 질의 연관도들의 합으로 
ub를 계산한다. 이 알고리즘의 형식적인 정의는 생략하
고, 이를 구현한 함수를 computeUB라 부른다. 예를 
들어, k = 5이고 Tops = [t1, t2, ... t10] 일 때, 상태 s의 
답 트리 집합 ans가 {t2, t4, t5} 이면 pos = 5이므로 ub 
= rel({t2, t4, t5, t6, t7}, q)이다. 만일 s의 ans가 {t2, t4, 
t9} 이면 pos = 9이고 ub = rel({t2, t4, t9, t10}, q) + 
rel({t10}, q)가 된다. 만일 상태 s의 ans가 이미 k개의 
답 트리를 포함하면 ub는 ans의 score, 즉 질의 연관
도와 같은 값을 갖는다.

Algorithm 3은 제안하는 A* 탐색 알고리즘의 의사
코드이다. 이 알고리즘에서는 새로 발견되는 답 트리 
집합에 대해 새로운 상태를 생성하고 그것의 ub 값을 
우선순위로 사용하여 우선순위 큐 H에 저장한다. 
3~18행의 중심 루프를 반복할 때마다 H에서 ub가 가
장 큰 상태 s를 선택한다. s가 나타내는 답 트리 집합 
ans가 k개 미만의 답 트리를 포함한 경우, Tops에서 
아직 고려되지 않은 새로운 답 트리 하나를 선택해서 
추가한 새로운 답 트리 집합 ans'을 고려한다. ans'이 
식 (1)의 다양성 조건을 만족하면 그것으로부터 크기가 
k인 다양한 답 트리 집합이 유도될 수 있으므로, ans'을 
나타내는 새로운 자식 상태 e를 생성한다. 이 때 e의 
ub는 앞에서 기술한 computeUB 함수를 이용하여 계
산한다. 그리고 생성된 상태 e를 우선순위 큐 H에 저장
한다(7~11행). 

Algorithm 2. Heuristic Search
input: 키워드 질의 q, 자연수 k, 실수 τ ∈[0, 1]
output: q에 대한 다양한 top-k 답 트리 집합 
1
2
3
4
5
6
7
8

Tops ← ∅;   // q에 대한 답 트리 리스트
while (t ← findNextAnswer(q)) ≠ null do 
  Tops.append(t);                        
  if |Tops| ≥ k then

   answer ← A*_Search(q, k, τ, Tops);
   if answer ≠ ∅ then
      return answer; 

return ∅;
end
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Algorithm 3. A* Search
input: 키워드 질의 q, 자연수 k, 실수 τ ∈[0, 1], 
       q에 대한 답 트리 리스트 Tops
output: q에 대한 다양한 top-k 답 트리 집합 
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13

14
15
16
17
18
19

H ← (∅, 0, 0, 0);   // 상태들의 우선순위 큐
ub_unseen ← 0;
while (s ← H.pop()) ≠ null do 
  if |s.ans| < k then     
    for i ← s.pos+1 to |Tops| do    
      ti ← i-th answer tree in Tops;

    ans‘ ← s.ans∪{ti}; 
    if ans‘ satisfies div-constraint then
      ub ← computeUB(s, ti, q, k, Tops);
      e ← (ans‘, s.score+rel(ti, q), i, ub);
      H.add(e); 

    if no child state of s has been created then  
      ub_unseen ← max {ub_unseen,

            s.score+(k-|s.ans|)〮·rel(t|Tops|, q)};
else  // |s.ans| = k 
  if s.score ≥ ub_unseen then 
    return s.ans;
  else 
    return ∅;

return ∅;
end

만일 s의 답 트리 집합 ans에 추가할 수 있는 새로운 
답 트리가 Tops에 존재하지 않거나(즉, s.pos = 
|Tops|), ans에서 확장된 답 트리 집합이 다양성 조건
을 만족하지 않을 경우, ans의 답 트리들과 Tops에 속
하지 않은(즉, 그래프에서 아직 발견되지 않은) 답 트리
들로 구성되는, 크기가 k인 다양한 답 트리 집합이 가
질 수 있는 질의 연관도의 상한 값을 계산하여 
ub_unseen의 값으로 유지한다(12~13행).

한편, s의 답 트리 집합 ans가 k개의 답 트리를 포함
할 경우, 만일 그것의 질의 연관도가 현재의 
ub_unseen 값보다 크거나 같으면 ans가 그래프 데이
터 전체에 대한 다양한 top-k 답 트리 집합임이 보장
되므로 A* 탐색 알고리즘을 종료하고 ans를 질의 결과
로 반환한다(14~16행). 만일 그렇지 않다면, ans는 그
래프 전체의 최적 해임을 보장할 수 없다. 또 ans 뿐만 
아니라 H에 포함된 다른 상태들로부터 유도될, 크기가 
k인 다양한 답 트리 집합들은 모두 연관도가 
ub_unseen 보다 작을 수밖에 없으므로, Tops에서는 
최적의 다양한 top-k 결과 집합을 구하지 못하고 A* 
탐색을 종료한다(17~18행). 

예 3. 예 2와 같이, 질의 q에 대해 평균 상이도가 0.8 
이상인 다양한 top-3 답 트리 집합을 구한다고 가정하

고, 그래프 데이터에서 질의 연관도가 가장 높은 5개의 
답 트리 t1, t2, ..., t5의 연관도와 상이도가 [그림 3]과 
같다고 가정하자. [그림 4]는 Tops = [t1, t2, ... t5] 일 
때 상기 A* 탐색 알고리즘에 의한 상태들의 생성 과정
을 나타낸다. 색칠된 상태 s0, s1, s6, s7, s8은 우선순위 
큐 H에서 가장 큰 ub를 갖고 있어 선택 및 확장된 상
태들이다. 상태 s6로부터 파생되는 세 개의 자식 상태들
은 모두 답 트리 집합이 다양성 조건을 만족하지 않아 
상태가 생성될 수 없다(8행). 이 때 ub_unseen 값이 
2.2로 계산된다(12~13행). 상태 s7의 두 번째 자식 상
태 s8의 답 트리 집합 {t1, t3, t5}는 평균 상이도가 주어
진 기준을 만족하므로 상태가 생성될 수 있고, 이 상태
는 우선순위 큐에서 가장 큰 ub 값을 가지므로 다음 단
계에서 선택된다. 이 답 트리 집합은 Tops에 존재하는 
최적의 다양한 답 트리 집합이지만, 질의 연관도가 
ub_unseen보다 작으므로 그래프 전역적인 최적 해임
을 보장할 수 없다. 따라서 이 A* 탐색은 최적 해를 구
하지 못하고 종료한다(14~18행).                □

그림 4. A* 탐색 알고리즘의 실행 예

2.2 탐색 결과를 활용한 알고리즘 개선
앞에서 기술한 휴리스틱 탐색 알고리즘은 주어진 

Tops 리스트를 대상으로 A* 탐색을 실행했을 때 그래
프 전역적인 최적 해를 구하지 못하면 새로운 답 트리
가 추가된 Tops 리스트를 대상으로 A* 탐색을 처음부
터 다시 시작해야 한다. 이로 인해 많은 상태들의 재생
성이 필요한데, 이를 줄이기 위해 이전 A* 탐색에서 발
견된, 크기가 k인 답 트리 집합의 질의 연관도를 다음 
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A* 탐색에서 ub의 하한(lower-bound)으로 활용하는 
것을 고려한다.

앞 절의 Algorithm 3에서는 우선순위 큐 H에서 선
택된 상태 s가 k개의 다양한 답 트리를 가진 상태인 경
우(14행), 15행의 조건이 만족되지 않아서 그것을 그래
프 전역적인 최적 해로 확정할 수 없을 경우에도 하나
의 후보 해가 발견된 것이므로 그것의 score, 즉, 질의 
연관도는 다음 A* 탐색 시 생성이 필요한 상태들을 선
별하는 기준이 될 수 있다. 즉, 그 후보 해의 질의 연관
도보다 ub가 작은 상태들은 그 후보해보다 연관도가 
더 큰 다양한 k 크기 답 트리 집합을 생성할 수 없으므
로, 그 score를 하한 값으로 사용하여 불필요한 상태들
의 생성을 피할 수 있고, 이를 통해 새로운 A* 탐색의 
성능을 향상시킬 수 있다. 

이를 위해 Algorithm 3의 18행에서 탐색을 종료하
기 전에 현재 발견된 후보 해의 score를 정적 변수를 
통해 저장해 두거나 또는 결과로 반환 및 재입력 받아 
다음 A* 탐색 실행 시에 활용할 수 있다. 전자의 방법을 
이용할 경우 Algorithm 3에서 다음과 같은 수정이 필
요하다. 

(a) 중심 루프(3~18행)가 시작되기 전에 정적 변수 
lowerbound를 선언한다.

   static lowerbound ← 0; 

(b) 현재 상태 s의 자식 상태 e의 ub가 lowerbound 
보다 크거나 같은 경우에만 e를 생성한다(10~11행). 
그렇지 않을 경우, e 뿐만 아니라 그 후의 자식 상태들
도 모두 ub가 lowerbound 보다 작으므로 더 이상 s의 
자식 상태 생성을 진행할 필요 없이 s에 대한 확장을 끝
낸다.

    if ub ≥ lowerbound then
       e ← (ans‘, s.score+rel(ti, q), i, ub);
       H.add(e); 
     else break;

(c) 탐색 중 크기가 k인 답 트리 집합을 찾았으나 그
것이 그래프 전체의 최적 해임을 보장할 수 없는 경우 
그것의 질의 연관도를 lowerbound에 저장하고 탐색
을 종료한다(17~18행).

else
    lowerbound ← s.score;
   return ∅;  

V. 성능 평가 

본 논문에서 제안한 방법의 효과와 성능을 평가하기 
위해 제안한 방법들을 Java 언어로 구현하고 실 데이터
를 이용한 실험을 실시하였다. 실험에 사용된 데이터는 
IMDB1에서 추출한 영화 관련 데이터로, 영화, 배우, 감
독, 출연 등에 대해 검색 가능한 키워드들을 포함하는 
콘텐트 노드들과, 노드들 사이의 관계를 나타내는 간선
들로 이루어 진 그래프를 생성하였다. 그래프에 포함된 
노드와 간선들의 개수는 각각 약 109만 개와 307만 개
이며, 노드들에 포함된 키워드의 개수는 약 576만 개이
다. 이 그래프 구조의 생성 및 노드들 간의 최단 경로 
계산을 위해 JGraphT2 라이브러리를 이용하였다. 또 
키워드에 대한 노드들의 연관도 계산을 위해 Apache 
Lucene3을 사용하였다. 실험은 Intel Xeon 2.1GHz 
CPU 4개와 120GB 메모리로 구성된 Linux 서버에서 
실행하였다.

[표 1]은 본 실험에 사용된 테스트 질의들의 일부이
다. 이 질의들에 대해, 4장에서 기술한 점진적 나열 알
고리즘과 휴리스틱 탐색 알고리즘, 그리고 하한 값을 
이용한 개선된 휴리스틱 탐색 알고리즘을 실행해서 최
적의 다양한 top-k 답 트리 집합을 구하였다. 또, 비교
를 위해 [7]에서 제안된 TA 기반 top-k 알고리즘을 이
용해서 상이도의 제약이 없는 일반적인 top-k 답 트리
들을 구하였다. 그 실행 결과는 순서대로 “Enum”, 
“Heu”, “Heu-lb”, “Non-div”로 표기한다.

[그림 5]와 [그림 6]은 각 질의에 대해 평균 상이도가 
0.7 이상인 다양한 top-5 답 트리 집합을 검색한 결과
들의 질의 연관도와 상이도를 나타낸다(즉, τ = 0.7, k 
= 5). 제안한 세 방법의 검색 결과들은 모두 서로 일치
하였고, 평균 상이도가 주어진 값 0.7 이상인 다양한 답 
트리들이 검색되었다(“Diversified”로 표기됨). 반면, 

1 http://www.imdb.com/
2 http://jgrapht.org/
3 http://lucene.apache.org/
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상이도의 제약이 없는 top-k 검색 결과들은 평균 상이
도가 0.35 ~ 0.65로 나타나 답 트리들 사이에 콘텐트 
노드의 중복이 많이 발생함을 알 수 있다
(“Non-diversified”로 표기됨). 한편 질의 연관도는 다
양화된 top-k 검색이 일반적인 top-k 검색보다 평균 
약 1.23% 정도 낮은 결과를 생성하였다. 

[그림 7]은 같은 실험에서 알고리즘들의 실행 시간을 
측정하여 비교한 결과를 나타낸다. 대부분의 질의에서 
다양화된 top-k 검색이 일반적인 top-k 검색보다 실
행 시간이 오래 걸림을 알 수 있다. 점진적 나열 알고리
즘과 기본적인 휴리스틱 탐색 알고리즘의 평균 실행 시
간은 일반적인 top-k 검색 시간에 비해 각각 45.1%, 
10.8% 정도 더 오래 걸렸다. 그러나 점진적 나열 방법

에 비해서 휴리스틱 탐색 방법은 실행 시간이 평균 
23.7% 정도 감소하였다. 또 하한 값을 이용하는 휴리스
틱 탐색 방법은 기본적인 휴리스틱 탐색보다 평균 
7.2% 더 적게 걸려 질의 처리 성능이 향상되었음을 알 
수 있다.  

[그림 8]은 구하는 검색 결과의 크기, 즉 답 트리의 
개수(k)에 따른 각 알고리즘의 평균 질의 처리 시간을 
측정한 결과를 나타낸다. 결과의 크기가 4에서 16으로 
증가할 때 점진적 나열 알고리즘은 평균 실행 시간이 
약 0.08초에서 62.3초로 급격히 증가하였으며, k = 16
일 때는 질의에 따라 0.34~410초가 소요되어 편차가 
매우 크게 나타났다. 휴리스틱 탐색 알고리즘은 결과의 
크기가 증가함에 따라 평균 실행 시간이 약 0.07초에서 
3.57초로 증가하였고, 하한 값을 이용하여 개선된 휴리
스틱 탐색 방법은 평균 약 0.07초에서 2.05초로 그보
다 적은 폭으로 증가하여, 검색 결과의 크기가 커질수
록 성능 개선의 효과도 더 커짐을 알 수 있다.

VI. 결론 

ID 키워드 리스트
Q1 Academy, award, drama
Q2 aircraft, ship, battle
Q3 crime, killer, thriller
Q4 disaster, Earth, escape
Q5 history, Rome, emperor
Q6 police, gangster, fight
Q7 SF, fantasy, future
Q8 SF, time, travel
Q9 spy, killer, action
Q10 vampire, zombie, horror

표 1. 테스트 질의

그림 6. top-k 검색 결과의 상이도

그림 7. 질의별 검색 실행 시간

그림 8. 검색 결과의 크기에 따른 평균 실행 시간
그림 5. top-k 검색 결과의 질의 연관도
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본 논문에서는 그래프 구조 데이터에 대한 키워드 검
색 결과의 다양성을 높이기 위해 콘텐트 노드 집합의 
유사도를 제한하면서 질의 연관도가 가장 높은 답 트리
들을 구하는 다양화된 top-k 검색 방법을 제안하였다. 
콘텐트 노드 집합이 상이한 다양한 답 트리 집합의 조
건을 정의하고, 다양한 top-k 결과 집합을 구하기 위한 
두 가지 방법으로 점진적 나열 알고리즘과 A* 휴리스틱 
탐색 알고리즘을 설계하였다. 또 반복적인 A* 탐색을 
효율적으로 실행할 수 있는 개선 방안을 제시하였다. 
그래프 데이터를 이용한 성능 실험을 통해 제안한 방법
들의 정확성을 확인하였고, 휴리스틱 탐색 알고리즘이 
다양한 콘텐트 노드들을 포함하면서 질의 연관도가 높
은 결과들을 효율적으로 구할 수 있음을 보였다. 본 논
문에서 제안한 방법은 일반적인 top-k 검색 방법과는 
달리 사용자가 검색 결과들의 유사도를 설정 및 제어할 
수 있고, 이를 통해 사용자의 요구에 맞는 다양한 검색 
결과를 생성할 수 있는 장점이 있다. 본 논문에서는 결
과 구조로 서브트리만을 고려했으나, 제안한 top-k 검
색 방법은 서브그래프 등 일반적인 결과 구조에 대해 
확장 가능하며 결과 집합에 대한 부가적인 제약 조건이 
있는 경우에도 적용 가능하다.

한편 본 연구의 한계점은 검색 결과들에 대한 유사도 
계산 시 콘텐트 노드 집합의 중복성만 고려하며, 구하
는 검색 결과의 수가 증가할수록 검색 알고리즘의 성능
이 저하된다는 점 등이다. 이를 개선하기 위해 향후 콘
텐트 노드뿐만 아니라 내부 노드나 경로들에 대한 유사
성도 고려하여 검색 결과의 다양성을 높이는 연구와, 
다수의 결과들을 효율적으로 구하기 위해 주어진 질의 
연관도의 최소 한계를 보장하는 근사적인 top-k 질의 
처리 알고리즘을 설계하기 위한 연구가 필요하다.
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