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의미 기반의 지식모델 통합과 탐색에 관한 연구☆

A study on integrating and discovery of semantic based knowledge model

전 승 수1**

Seung-Su Chun

요    약

최근 자연어 및 정형언어 처리, 인공지능 알고리즘 등을 활용한 효율적인 의미 기반 지식모델의 생성과 분석 방법이 제시되고 

있다. 이러한 의미 기반 지식모델은 효율적 의사결정트리(Decision Making Tree)와 특정 상황에 대한 체계적인 문제해결(Problem 

Solving) 경로 분석에 활용된다. 특히 다양한 복잡계 및 사회 연계망 분석에 있어 정적 지표 생성과 회귀 분석, 행위적 모델을 통한 
추이분석, 거시예측을 지원하는 모의실험 모형의 기반이 된다. 하지만 대부분의 지식 모델은 특정 지표나 정제된 데이터를 수동적으

로 모델링하여 분석에 활용한다. 본 논문에서는 텍스트 마이닝 기술을 통해 방대한 비정형 정보로부터 지식 모델을 구성하는 토픽 

인자와 관계 노드를 생성하고 이를 통합하는 방법과 정형적 알고리즘을 제시한다. 이를 위해 먼저, 텍스트 마이닝을 통해 도출되는 
키워드 맵을 동치적 지식맵으로 변환하고 이를 의미적 지식모델로 통합하는 방법을 설명한다. 또한 키워드 맵으로부터 유의미한 토

픽 맵을 투영하는 방법과 의미적 동치 모델을 유도하는 알고리즘을 제안한다. 

☞ 주제어 : 지식 모델, 네트워크 통합, 의미 탐색, 텍스트 마이닝

ABSTRACT

Generation and analysis methods have been proposed in recent years, such as using a natural language and formal language 

processing, artificial intelligence algorithms based knowledge model is effective meaning. its semantic based knowledge model has 

been used effective decision making tree and problem solving about specific context. and it was based on static generation and 

regression analysis, trend analysis with behavioral model, simulation support for macroeconomic forecasting  mode on especially in a 

variety of complex systems and social network analysis. In this study, in this sense, integrating knowledge-based models, This paper 

propose a text mining derived from the inter-Topic model Integrated formal methods and Algorithms. First, a method for converting 

automatically knowledge map is derived from text mining keyword map and integrate it into the semantic knowledge model for this 

purpose. This paper propose an algorithm to derive a method of projecting a significant topic map from the map and the keyword 

semantically equivalent model. Integrated semantic-based knowledge model is available, 

☞ keyword : Knowledge Model, Network integration, Semantic discovery, Text Mining

1. 서  론

기존의 지식관리와 지식분석을 위한 연구들은 데이터

와 문서를 대상으로 동일한 기호 검색과 분류, 또는 데이

터 간 정적 관계에 대한 분석으로 제한되어 왔다. 최근 자

연어 및 정형 언어처리, 인공지능 연구 분야에서 의미기

술이 발전되면서 다양한 지식모델의 설계와 의미 분석이 

가능해지고 있다[1]. 
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업 지원에 의하여 수행되었음  

일반적으로 지식모델은 ‘지식관리에 있어 지식 간의 

관계와 개념에 대한 분류와 표현’으로 정의되며 형상, 속

성, 패턴 등의 특성을 갖는다. 또한 상황, 특성, 토픽 간의 

관계, 계산, 제약 등을 의미적 요소로 볼 수 있다. 따라서 

지식 모델은 의미 표현과 자동 추론이 가능하며 동적 지

식분석에 의한 효과적인 이해와 지식 활용을 돕는다[2]. 

또한 지식모델을 활용한 의미 분석은 ‘지식이 갖는 의미

적 구조와 관계를 이해하는 과정’이라 볼 수 있으며 지식

모델의 설계 시 ‘지식의 동적변화와 지속적 확장’을 반드

시 고려해야 한다[3]. 

본 논문에서 다루는 지식모델은 데이터나 문서 등의  

정보자원이 갖는 대표적 특성을 토픽 단위로 사상하여  

하나의 문서 또는 다수의 문서정보로 부터 토픽과 관계

성을 표현하여 모델링된다. 따라서 토픽으로 구성된 지식 
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모델은 일반적으로 전문가의 통찰에 의한 언어로 명세 

되거나 텍스트 마이닝 알고리즘에 의한 기계적으로 추출

될 수 있다[4]. 본 연구에서는 지식 요소를 그림 1과 같이 

토픽 단위로 생성하는 알고리즘을 설명하며 생성된 지식

모델을 자동으로 통합하는 방법을 설명한다.

(그림 1) 프로세스 모델 상의 지식분석과 유형

(Figure 1) Knowledge analysis and type on 

process model

 

2. 관련연구

본 논문에서는 지식모델의 구문과 의미를 정형언어인 

CTL(Computational Tree Logic)식과 같이 명세하고 속성에 

대한 만족성 검사 알고리즘를 활용하여 탐색한다. CTL식

에서는 특정 범위에서의 불변식 탐색과 투영이 가능하며 

크립키 구조의 시각화 명세에 용이하다[5][6]. 지식 모델

을 구성하기 위해서는 어휘 및 문장, 문서를 대표하는 토

픽을 자동적으로 생성하고 추출된 토픽 간의 관계성을 

추정하여 연관맵을 구성하여야 한다. 문장 및 문서의 대

표성을 갖는 토픽의 추출은 어휘의 노출빈도, 어순, 서술

어 관계 등을 고려한 텍스트 마이닝 알고리즘으로 추출

이 가능하며 토픽 간의 관계성는 토픽 간 순서, 문장 내 

구조, 토픽 간 영향도 등을 셀튼지수 등으로 분석하여 계

산할 수 있다. 하지만 일반 문서에서 토픽을 추출할 경우 

엄청나게 많은 어휘와 관계가 추출되기 때문에 이를 대

표성의 정도와 상호 관계성의 강도를 고려한 추상화 모

델이 필요하다. 본 논문에서는 다수의 토픽 및 관계 구조

에서 추상화 모델을 투영하는 한다. 텍스트 마이닝과 관

계성 계산을 통해 추출한 모델은 토픽의 노출 빈도와 토

픽 간 관계 강도를 조정하여 축소가 가능하지만 중요한 

토픽 및 관계의 손실이 불가피하다. 따라서 관심있는 어

휘와 토픽을 대상으로 의미적 모델을 투영하는 것이 추

상화 모델을 생성한다고 볼 수 있다. 따라서 의미적 지식 

모델을 구성하기 위해 주어진 선택적 어휘를 하나의 주

어진 속성으로 보고 이와 직접적 관계성을 만족하는 토

픽을 추출하는 것이 필요하다. 본 논문에서는 이러한 관

계성을 만족하는 것을 속성(Φ)이라 하고 이에 대한 토픽

을 상태라고 한다. 

기존의 최초 모델로부터 주어진 속성(Φ)을 만족하는 

상태(P)로부터 모든 도달 가능한 상태를 RΦ(P)로 정의한

다. 또한 도달 가능한 계산식(μZ)은 P로부터 다음 어떤

(∃) 상태까지의 집합에서 속성을 만족하지 않는 상태(￢

Φ)까지를 계산한다. 이는 토픽을 포함한 상태의 집합을 

투영하는 알고리즘으로 정의되며 특정 속성을 만족하는 

부분 집합(Knowledge Map)을 아래와 같이 정의한다. 

Knowledge Map=RΦ(P) | μZ.((P∪post∃(Z))∩|[￢Φ]|)

위 식에서 RΦ은 특성 속성 Φ가 만족되는 도달 가능한 

모델이며 RΦ(P)는 주어진 속성 P를 만족하는 탐색 알고

리즘이다.  본 연구에서는 통합 지식모델에서 특정 속성

을 만족하는 부분집합인 지식맵(Knowledge Map)을 투영

하고 그림 2와 같은 동치관계의 지식네트워크(Knowledge 

network)로 변환한다. 
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(그림 2) 지식맵과 동치관계의 지식망

(Figure 2) Knowledge map and network of 

equivalence relation 

이는 서로 상이한 토픽이 동일한 상태를 만족하는 모

델에서는 토픽 간의 개별적 탐색이 불가능하기 때문에 

하나의 토픽 단위의 상태를 갖는 모델로의 변환이 필수

적이다. 따라서 지식맵과 같이 특정 범위로부터 투영된 

부분집합의 요소를 먼저 지식네트워크 구조로 변환하고 

동일한 토픽을 중심으로 지식네트워크를 얻는다. 아래의 

정의와 같이 지식네트워크 기반 시각화 분석과 토픽 간

의 도달성을 이용한 지식 간 관계성 분석이 가능하다.  
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지식맵은 지식모델과 마찬가지로 지식 간의 관계와 개

념에 대한 분류와 표현의 의미를 갖는다. 또한 기계 해석

이 가능한 의미적 표현을 통해 지식 간 속성 분석 및 의

미적 추론이 가능한 구조를 갖는다[7]. 이와 관련하여 본 

장에서는 지식맵과 요소 간 동치 및 닮음 관계인 지식맵

을 활용한다. 지식모델 간의 관계는 아래 정의와 같이 지

식모델의 부분집합인 지식맵과 지식네트워크는 반사적

이고 대칭적이며 추이적이다. 

Knowledge Network=∨RΦ(P)∈P((P{},R)∨(P’{},R’))  

Knowledge Map : [p]={X |(p, X)=R}∧{X |(X, p) = R} 

∧ (p→p') ∧ {[p'] | p' ∈ P} 

≈ ⊿Knowledge Network  ⊆ Knowledge Model 

한편, 크립키 구조를 갖는 지식모델의 수동적 명세는 

일반인이 정의하기에 너무 어렵고, 모델의 평가와 분석에 

상당한 전문성과 비용이 필요하다[8]. 이에 본 연구에서

는 지식모델의 생성과 통합 네트워크 생성에 있어 자동 

계산을 고려했다. 어떤 문서 자원(E)에서 지식 모델 상의 

어떤 토픽(X)을 특정 범위에 유도된 지식맵을 동치적 관

계의 지식네트워크 모델로 변환한다. 

Knowledge Map M → Knowledge Network N 

M → N = {X→S, X0→S0, R, T→true, L→E} 

S : 어떤 자원(E)에 관련된 프로세스(P), 업무활동(T)

    들의 유한 집합

S0 ⊆ S : 최초 자원(E)의 집합

R ⊆ S × S : 자원(E) 간의 전이를 나타내며 

   전체(total) 관계로서, ∀s∊S⋅s'∊S⋅(s, s')∊R. 

   즉, 모든 지식 s∊S에 있어 (s, s’)∊R 이면 하나의 

   상속자 s∊S이 존재. 

T : 상태의 원소(Topic) 명제는 항상 참(True) 

L : S → 2T 어떤 상태에서 참(True)이 되는 명제

    (Proposition)들의 집합을 각 상태에 배정. 

3. 지식 네트워크 통합모델

3.1 지식 모델의 통합

지식 모델은 형상, 속성, 유형의 형태적 분석과 토픽 

간 편중, 밀도, 영향 등 함의적 의미의 이해를 통해 새로

운 가치분석과 관계분석 등을 지원한다[9]. 하지만 대용

량의 통합지식모델의 공간에서 지식 간 도달성분석은 시

스템의 계산 복잡도가 기하급수적으로 증가하기 때문에 

관계성 분석을 위한 공간의 최적화가 필요하다.  
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(그림 3) 지식망 간의 연계를 통한 지식망의 생성

(Figure 3) Generation of knowledge network by 

connecting knowledge networks

그림 3과 같이 지식맵과 지식 네트워크의 변환을 통해 

최초의 지식 모델 보다 축소되고 추상화된 네트워크 모

델로 의미적 분석이 가능해 진다[10]. 앞에서 설명한 지식

맵과 지식 네트워크의 구조는 지식모델에 속한 명제에 

비례하여 관계(R)와 상태(X)의 수는 커졌지만 상태의 불

변식이 1/X로 축소됐다. 또한 관계(R)은 새로운 상태 간

의 R1×Rm 로 지식망의 계산 복잡도는 O(|Ssystem|×|Φ|2)으

로 낮아지며 지식네트워크 간의 연계는 아래와 같다.   

Unified Knowledge Network: 
 



 =N1∪N2...∪Nm

iff Knowledge Network 

N1 = {S1, s0∈S1, R1, T1:∀|E={true}, E1:∪{}} 

iff Knowledge Network 

Nm = {Sm, s0∈Sm, Rm, Tm:∀|E={true}, Em:∪{}} then  

  
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   = {S1∪Sm, s0∈S1∪s0∈Sm, R1×Rm, 
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(그림 4) 통합된 지식네트워크 모델

(Figure 4) Unified knowledge network model
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그림 4과 같은 통합 지식 네트워크는 복잡계의 형상과 

관계성 분석뿐만 아니라 다차원분석에 활용되며 특정 지

식모델의 변화와 연계를 통한 동적 지식 네트워크의 생

성으로 구조적 네트워크 분석, 지식 또는 토픽의 경로, 관

계, 행위 분석을 지원한다[11][12]. 

3.2 지식 모델의 예시

본 연구에서는 위와 같은 기술혁신 체계에서의 기술

역량 지수를 정책결정의 요소로 보고 혁신역량지수의 기

술별 분석 항목을 기반으로 연관 모형을 정의한다. 이는 

지수의 값을 원소로 갖는 토픽(Topic) 단위의 기술 연관

모델을 구현하고 각 토픽에 정책 지수 항목별 가중치를 

반영하도록 정의했다. 

투영모형(Projection Model)은 혁신자원, 혁신활동, 혁

신환경, 혁신성과, 혁신과정에 관한 세부 항목 정보로부

터 지수값을 갖는 기술 토픽의 집합으로 유도된다. 이는 

세부적인 역량지수 분석 정보로부터 추출되는 토픽의 순

위(Ranking)로부터 기술 집합이 구성되며 지수별로 정량

적 평가 순위 집합과 정성적 문서로부터 추출되는 기술 

토픽을 포괄한다. 정책결정지원 연관모형의 정의는 아래

와 같다.    

- 혁신역량지수 기반의 정책결정 지원 투영모형의 정의. 

Indicators Projection Model : 

   M = {Topic, Indicators, Weight, Relation}

Topic : T = Set of extracted roll up topics 

{Ranking1, ... Rankingn}

Indicators : I = Set of Value {Indicators value1, ... 

Indicators valuen}

Weight : W = Set of Simulation Variable {Policy Term1, 

... Policy Termn}

Relation : R = Projected Map on Knowledge Model 

{Relation1, ... Relationn}

혁신지수항목별 기술 토픽의 집합(Topic, T) 유도 방법

에 있어, 혁신지수 항목 중 혁신자원의 인적자원 부문에

서 총 연구원 수는 연구개발 기술 분야별로 순위 추출이 

가능하며 이를 100위까지 추출할 때 하나의 지수 항목에 

대한 기술 토픽 집합이 구성된다. 이와 같은 방법으로 혁

신지수 항목과 관련된 상위 기술을 도출하여 기존에 구

성된 지식 모델에서 해당되는 기술만을 투영(Projecting)

한다. 이는 지식모델을 대상으로 지수 항목에서 추출된 

기술 토픽으로부터 도달 가능한 경로 중 어떤 추출된 기

술 토픽이 포함된 모든 경로의 합집합 모델이며 다음과 

같은 방법으로 계산할 수 있다.

    
- 지식모델로부터 투영모형을 유도하는 방법. 

Indicator Projection Model N = ∀Topic : T → RΦ(P) 

= μZ.((P∪post∃(Z))∩|[￢Φ]|)∩post∃(P)     

     : {p’∊X|∃p⋅p∊P∧(p,p’)∊R}  

Unified Indicator Projection Model M 

  =  
 



   = M1 ∪ M2 ∪ ... ∪ Mm

위와 같은 방법은 주어진 모든(∀) 기술 토픽(T)으로부

터 전방향으로 도달 가능한 모든 경로를 얻고 이후 주어

진 모든 기술로부터 역방향으로 이미 얻어진 경로를 만

족하는 도달 가능한 경로를 계산하여 얻을 수 있다

[13][14]. 이와 같이 투영된 지수 기반 투영모델은 기술 간

의 관계 속성을 포함하며 혁신역량지수의 가중치 반영을 

통해 기술혁신 정책지원을 위한 시뮬레이션 방법을 아래

와 같이 정의할 수 있다.

-혁신역량지수 기반 투영모형의 시뮬레이션 방법. 

 입력 : Weight : W = {Policy Term1, ... Policy Termn}

 처리 : Topic Indicator Value  

        = [ Policy Termn ×  Indicators Valuem ]

        ∀Topic TIV(Topic Indicator Value) 

        ∈ Unified Indicator Projection Model M 

 출력 : Indicator Projection Model : M(Topic TIV) 

       ⊆ Knowledge Model

위에서의 투영모델은 혁신역량지수의 각 세부항목으

로부터 도출된 토픽(Topic)을 통합 지식모델에 투영하여 

유도되는데 각 토픽은 기술 토픽뿐만 아니라 사회, 경제, 

문화적 토픽을 포함한다. 따라서 지식모델은 아래와 같이 

추출된 어휘를 모두 포함한 지식모델이 되어야 한다.   

Topic : T = Set of extracted roll up topics 

{Ranking1, ... Rankingn}

Topic of Knowledge Model : 

Mining {Term1, ... Termn}∈ KM 

혁신역량지수 기반 기술혁신 정책의 효과성 분석지원

을 위한 지식모델의 생성을 위해서는 텍스트 마이닝(Text 
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Mining) 기술이 활용되며 주요 지식모델의 생성방법 및 

탐색 알고리즘은 2장에서 설명한 지식모델의 생성과 의

미분석 알고리즘과 동일하다[15]. 서로 다른 속성을 만족

하는 지식맵은 통합된 지식망의 연계가 가능하며 연계식

은 아래와 같다.  

- 특정 속성을 만족하는 지식망의 연계식. 

  Knowledge Network ⊆ Knowledge Map 

                    ⊆ Knowledge Model:M

iff Knowledge Model → 

      Knowledge Map(Φ1)∨Knowledge Map(Φ2)⊆M

   = RΦ1(P)|μZ.((P∪post∃(Z))∩|[￢Φ]|) ∨ RΦ2(P’) : M' 

iff Knowledge Map → Knowledge Network : M''

   = ∨ 
  



 
∨ 

 



  ′   

   ⊆ Invariant|M''⊆M'⊆M

4. 지식모델의 자동 생성과 분석 사례

본장에서는 특정 문서집합으로부터 특성(Feature)을 갖

는 토픽의 집합과 추출된 토픽의 어휘(Term) 관 관계를 

생성하는 방법을 설명한다. 또한 문서로부터 토픽의 집합

을 생성하는 알고리즘 간의 실증적 효과와 차이를 비교

한다. 이를 위해 논문 및 보고서의요약문(Abstract)으로부

터 서로 다른 텍스트 마이닝 알고리즘을 통해 어휘를 추

출한다. 이를 다시 저자가 정의한 핵심어(Keyword)와 비

교하여 어휘 추출의 실효성을 확인하며 어휘 간의 관계

(Relation)를 계산한다. 우선 저자가 정의한 논문의 핵심어 

탐색과 요약문의 용어 탐색을 병행했으며 요약문에서 어

느 정도의 범위로 탐색하여야 저자가 정의 한 핵심어 정

보를 담을 수 있는지 확인하고자 했다. 이를 위해 어휘 추

출 알고리즘을 선택적으로 제공하는 범용적 도구인 

WEKA를 사용하였으며 그림 5와 같이 알고리즘들 중 어

느 것이 가장 효과적인지를 확인했다. 

또한 문서의 양과 어휘의 노출 빈도의 가중치를 조정

했다. 실험에서는 핵심어에 포함된 용어의 범위를 탐색하

기 위해서 분석 변수를 핵심어로 선택하고 유도수(Roll 

up point)의 증가분을 100으로 지정하여 탐색했다. 다음으

로 분석 변수를 요약문으로 선택한 상태에서 단계별로 

유도수를 100개씩 증가하여 최대 1,000개까지 확장했으

며 아래 표 1과 같은 결과를 얻었다. 

구분

저자핵심어와 추출어휘 간 일치값 

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Bayesian 54 65 75 87 96 96 96 96 98 98

Logistic 54 63 72 81 88 94 96 98 98 98

RBF 54 55 65 78 86 96 96 96 94 98

ZeroR 44 55 60 72 85 94 94 94 94 98

Weight 

Entropy
52 68 79 82 89 93 98 98 98 98

(표 1) 알고리즘별 요약 추출토픽, 핵심어 간 일치 수

(Tabel 1) The number of correspondence between 

abstract topic and keyword by the algorithm

이때 사용하는 논문 데이터의 경우에는 년도별로 추출

한 데이터가 아닌, 논문 전체에 대한 데이터를 사용하도

록 했으며 실험의 목적이 용어의 탐색보다는 용어 추출

의 최적 범위를 찾는 것에 있기 때문이다. 분석 후 총 

1,641개의 용어가 산출되었으며 이 용어를 100개씩 유도

해가며 알고리즘별로 저자가 정의한 핵심어와 요약문에

서 추출된 어휘 간의 일치수와 비율을 산출했다. 
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(그림 5) 알고리즘별 저자핵심어, 추출 어휘 간 일치수 비교

(Figure 5) Comparison of number about 

correspondence between author keyword and 

extracted word by the algorithm

그 결과 살펴보면, 유도수 어휘가 400개일 경우 전체 

15% 용어를 확인해야 저자가 정의한 용어의 80%, 전체의 

30% 용어를 확인해야 저자가 정의한 용어의 85% 정도를 

확보할 수 있었다. 
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요약문으로부터 자동으로 추출 어휘와 핵심어간의 일

치율이 약 80-90% 수준이 되어야 실효적인 추출이라고 

볼 때 전체 어휘수의 약 15%에 해당되는 유도수가 가장 

적합한 범위로 추정됐다. 또한 핵심어의 90% 이상을 자

동으로 유도하기 위해서는 전체 용어의 30% 이상을 유도

해야 된다는 것을 확인했다. 그림 5와 같이 주요 알고리

즘 간의 어휘 추출 성능은 큰 차이가 없으며 가중치 계산

식 알고리즘 결과와 같이 문서자원의 정제와 유도 범위

의 최적화가 더욱 효과적이란 것을 확인했다. 지식모델을 

위한 토픽 간의 관계성은 표 1과 같이 문서로부터 추출된 

토픽을 대상으로 표 2와 같은 어휘 간 긴밀성 및 중심성 

계산식을 통해 얻을 수 있다.  

(표 2) 정책문서 및 논문, 특허에서의 기술토픽 추출

(Tabel 2) A extraction of technology topic in policy 

document and paper, patents

또한 정책문서 및 논문, 특허 등에서 추출된 사회, 경

제, 기술적 토픽을 대상으로 지식모델의 생성과 의미 분

석이 가능하다. 지식 모델의 이해에 있어 구조적 특성은 

지식맵을 통해 가능하며 토픽 간 관계성은 그림9와 같이 

네트워크 모델의 도달성 분석을 통해 가능하다. 하지만 

지식의 함의적 의미를 이해하기 위해서는 지식을 구성하

는 의미의 단위인 토픽 간의 상호 관계와 효과를 심층 분

석해야 한다. 특정 토픽들을 대상으로 연결 정도(Degree), 

근접(Closeness), 매개(betweeness)의 특성을 이용하며 이

는 셀턴 지수를 참조로 했다. 셀턴 지수의 경우 네트워크 

기반의 주제어 모델을 토픽의 효과 분석에 활용한 반면, 

본 논문에서는 전이와 방향성을 통한 도달성 분석과 프

로세스를 포괄하는 상위 토픽 모델에서의 셀턴지수를 통

해 관계성을 분석했다. 

- 관계성(EF) : 문서에서 발생한 토픽어휘의 수

    ∑
 

 

- 긴밀성: Score(L):Link Score, 

  Closeness = 

   SubjectiveCloseness·ObjectiveCloseness 

    ∑


   ∑ 


- 중심성: Centrality(i)

  ={PreDegree(i)·PostDegree(i)}×∑L(i)

   Pr∑ 
 

   ∑ 
 

CTL을 통한 토픽 간의 도달성 검사는 모형검사과 정

리증명과 같은 정형 기법을 통해 복잡한 지식 간의 관계

를 효율적으로 이해하고 분석하는 방법에 활용될 수 있

다. 또한 주어진 두 토픽 간의 경로 분석은 주어진 범위식

을 통해 가능하며 아래와 같은 효율적 탐색 방법으로 가

능하다. CTL로 주어진 범위에서, 함수 pre∀(P)는 역 방향 

도달성 분석으로 지식들의 집합을 찾는 것에 이용된다:

pre∀(P) = {x∈X |∀x’ · if (x,x’)∈R then x’∈P}

이 함수는 상태들의 부분 집합 P을 얻어 P로 전이 시

키기 위한 상태들의 부분 집합을 반환한다. 즉, P 에서 상

태들에 선임자(predecessors)의 집합이다. 어떤 CTL 식 f에 

대해, f가 참인 상태들의 집합을 |[f]|으로 나타낸다. CTL

로 주어진 범위에서, 함수 post∃(P)는 전 방향 도달성 분

석으로 지식들의 집합을 찾을 수 있다[14]. 

post∃(P) = {x’ ∈X |∃$x · x∈P ∧ (x,x’)∈R}

상태들의 부분 집합 P를 얻어, P에서 전이 시킬 수 있

는 상태들의 집합을 반환한다[15]. 즉, P에 상태들의 상속

자(successors)에 집합이다. 어떤 CTL식 f에 대해, Rf(P)의 

집합은 다음과 같이 정의됐다. RΦ(P) = μZ.((P∪ post∃(Z)) 

∩ |[f]|), μ 는 최소 고정점 연산자이다. 
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이러한 토픽 간의 경로 분석은 그림 6과 같이 지식 모

델의 이해에 있어 관계성 검사에 기반이 된다. 지식맵의 

경우 지식의 구조적 이해를 돕는데 지식의 형상과 흐름

을 통해 조직 지식의 가치사슬(Value Chain) 관리를 위한 

구체적 방법을 제시하며 지식모델의 평가와 개선을 지원

한다[17][18].    

(그림 6) 지식 네트워크 모델의 이해와 경로 분석

(Figure 6) The path analysis and understanding of  

knowledge network model

5. 결  론

본 연구에서는 복잡한 지식모델로부터 특정 속성을 만

족하는 지식맵을 유도하고 지식맵과 동치인 지식망으로 

변환하는 방법을 제시했다. 이를 통해 모델의 이해도를 

높여 지식의 속성 명세 품질을 높이고 범위 속성을 통해 

지식모델을 축소하는 한편, 지식망의 변환과 연계로 분석

에 적합한 모델로 최적화하는 방법을 설명했다. 의미적 

지식모델의 통합과 분석에 있어 추상화 수준이 높은 토

픽 기반의 지식모델로 계층화하고 네트워크 분석이 가능

한 모델로 자동 분석하고 향상된 네트워크 분석 방법을 

제시했다. 이는 효율적 지식관리와 함께 지식 분석의 속

도와 시스템 부하 등 비용 감소와 지식의 모니터링의 효

율화를 기대할 수 있다. 

이러한 의미 기반의 지식모델은 전문적인 능력이 요구

되는 복잡한 문제나 의사결정을 위한 의미분석 모델로 

활용된다. 향후 연구를 통해 다양한 지식 사용자의 지식

활용과 분석, 실제적 문제 해결책의 도출 방안, 의미의 인

지적 활동을 고려하여 지식모델과 분석방안을 확장하고 

실제 시스템에 구현하는 연구를 진행하고자 한다.  
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