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MRQUTER : A Parallel Qualitative 

Temporal Reasoner Using MapReduce Framework
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ABSTRACT

In order to meet rapid changes of Web information, it is necessary to extend the current Web technologies to represent both the valid 

time and location of each fact and knowledge, and reason their relationships. Until recently, many researches on qualitative temporal 

reasoning have been conducted in laboratory-scale, dealing with small knowledge bases. However, in this paper, we propose the design 

and implementation of a parallel qualitative temporal reasoner, MRQUTER, which can make reasoning over Web-scale large knowledge 

bases. This parallel temporal reasoner was built on a Hadoop cluster system using the MapReduce parallel programming framework. It 

decomposes the entire qualitative temporal reasoning process into several MapReduce jobs such as the encoding and decoding job, the 

inverse and equal reasoning job, the transitive reasoning job, the refining job, and applies some optimization techniques into each 

component reasoning job implemented with a pair of Map and Reduce functions. Through experiments using large benchmarking temporal 

knowledge bases, MRQUTER shows high reasoning performance and scalability.
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요     약

빠른 웹 정보의 변화에 잘 응하기 해서는, 사실과 지식이 실제로 유효한 시간과 장소들도 함께 표 하고 그들 간의 계도 추론할 수 

있도록 웹 기술의 확장이 필요하다. 본 논문에서는 그동안 소규모 지식 베이스를 이용한 실험실 수 의 정성 시간 추론 연구들에서 벗어나, 웹 

스 일의 규모 지식 베이스를 추론할 수 있는 병렬 정성 시간 추론기인 MRQUTER의 설계와 구 을 소개한다. Hadoop 클러스터 시스템과 

MapReduce 병렬 로그래  임워크를 이용해 개발된 MRQUTER에서는 정성 시간 추론 과정을 인코딩  디코딩 작업, 역 계  동일 

계 추론 작업, 이행 계 추론 작업, 계 정제 작업 등 몇 개의 MapReduce 작업으로 나 고, 맵 함수와 리듀스 함수로 구 되는 각각의 단

 추론 작업을 효율화하기 한 최 화 기술들을 용하 다. 규모 벤치마킹 시간 지식 베이스를 이용한 실험을 통해, MRQUTER의 높은 

추론 성능과 확장성을 확인하 다. 
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1. 서  론1)

웹(Web)을 이용하는 이용자의 수와 정보의 양이 기하 수

으로 증가함에 따라, 웹 이용자의 요구도 차 더 다양해
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지고 복잡해지고 있다. 이에 따라 규모 비-정형 웹 데이터

로부터 이용자의 목 에 부합하는 정보만을 효율 으로 추출

해내고, 이용자의 요구에 효과 으로 답할 수 있는, 시맨틱 

웹(semantic web) 기술에 한 연구가 최근 몇 년간 매우 활

발히 진행되어 왔다. 시맨틱 웹 기술은 응용 역에 필요한 

기  개념(concept)들과 그들 간의 계(relationship), 공유 

어휘(common vocabulary), 추론 규칙(inference rule) 등을 

체계 으로 정의한 온톨로지 지식(ontological knowledge)을 

이용함으로써, 로그램 스스로 웹 콘텐츠의 의미(semantics)

를 올바르게 이해하고 작업을 수행할 수 있도록 해 다. 

표 인 온톨로지 표  언어로는 RDF(Resource Description 
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Framework), OWL(Web Ontology Language)[1] 등이 주로 

이용되고 있다. 

한편, 최근 공학 기술 분야, 의학  신약 기술 분야, 보

안 기술 분야 등을 비롯해 다양한 응용 분야들에서 학문 , 

기술  발  속도가 매우 빨라져, 매일 수많은 새로운 사실

들과 발견들이 웹을 통해 발표되고 있다. 따라서 이러한 빠

른 웹 정보의 변화에 잘 응하기 해서는, 시맨틱 웹 기

술이 단순히 단편 인 사실과 지식만을 표 하는데서 벗어

나, 해당 사실과 지식이 실제로 유효한 시간(time)과 장소

(location)들도 함께 표 하고 그들 간의 계도 추론할 수 

있도록 기술  확장이 필요하다. 

시간 정보 표 과 연 된 선행 연구들은 크게 시간 지식

(temporal knowledge) 표 법, 시간 질의(temporal query) 

표 법, 시간 순서 계(temporal ordering relationship) 표

법 등으로 나  수 있다. 시간 정보를 표 할 수 있도록 

RDF와 OWL 지식 표 법을 확장하고자 하는 표 인 연

구들로는 tRDF[2], tOWL[3], stRDF[4], STOWL5] 등이 있

다. 반면에, 표  질의 언어인 SPARQL을 확장한 시간 질의 

표  연구들로는 T-SPARQL[6], stSPARQL[4] 등이 있다. 

기존의 많은 시간 지식 표 법이나 시간 질의 표 법에 

한 연구들에서는 시간 자체는 하나의 시간 (time point)이

나, 혹은 한 의 시작 (starting point)과 종료 (ending 

point)으로 구성되는 하나의 시간 간격(time interval)으로 

표 하 다. 그리고 이러한 형태의 시간 지식과 질의를 처리

하는 시스템에서는 질의에 한 답을 얻기 해, 시간 과 

시간 간격을 나타내는 시간 데이터에 한 연산(computation 

of temporal data)에 주로 의존하는 정량  시간 추론

(quantitative temporal reasoning)을 많이 수행하 다.

한편, 기존의 시간 순서 계 표 법들은 주로 Kautz[7]

의  수(point algebra) 이론이나 Allen[8]의 간격 수

(interval algebra) 이론을 토 로 두 시간 (time point)들, 

혹은 시간 간격(time interval)들 사이의 순서 계를 미리 

정의해놓은 계 서술자(relation property)들을 이용하여 정

성 으로 표 하 다. 그뿐만 아니라 새로운 두 이벤트

(event) 사이의 시간 순서 계를 약하기 해서는 각 이

벤트의 발생 시간 데이터를 이용한 연산에 의존하기 보다는, 

이미 알고 있는 이벤트들의 정성  시간 순서 계들을 이

용하는 정성  시간 추론(qualitative temporal reasoning)을 

주로 수행하 다. 정량  시간 표 과 추론은 실시간성과 

정 성을 요구하는 생산 자동화, 제어 시스템과 같은 응용 

분야에서 더 효과 으로 이용될 수 있는데 반해, 자연어 이해

(natural language understanding), 질의-응답 시스템(question- 

answering system), 의사 결정 지원 시스템(decision support 

system)과 같은 특정 응용 분야들에서는 이벤트들 간의 정

성  순서 계를 표 하고 추론하는 정성  시간 추론이 

더 효과 으로 이용될 수 있다. 

본 논문에서는 그동안 GQR[9], SOWL[10], CHRONOS 

[11, 12] 등과 같이 소규모 지식 베이스를 이용한 실험실 수

의 정성 시간 추론 알고리즘 연구들을 확장하여, 웹 스

일의 정성 시간 추론을 수행할 수 있는 병렬 정성 시간 추

론기인 MRQUTER의 설계와 구 을 소개한다. 먼  2장에

서는 정성 시간 추론에 한 선행 연구들을 소개하고, 3장

에서는 본 연구의 기 가 되는 Allen의 정성  시간 순서 

계 표 과 추론 규칙들, 그리고 이들을 구 하기 한 최

화된 이  계 조합 표를 정의한다. 이어서 4장에서는 

Hadoop MapReduce[13] 병렬 로그래  임워크를 이

용한 병렬 정성 시간 추론 알고리즘을 소개하고, 5장에서는 

병렬 정성 시간 추론 시스템인 MRQUTER의 구 과 성능 

분석 실험 결과에 해 설명한다. 끝으로 6장에서는 결론과 

향후 연구를 소개한다.

2. 련 연구

간격 수(interval algebra)라 불리는 Allen의 연구[8]에

서는 서로 다른 두 개의 시간 간격들(time intervals) 사이의 

가능한 모든 순서 계들을 표 할 수 있는 총 13 가지의 

계 서술자(relation property)들을 제시하 고, 이들을 기

로 새로운 시간 순서 계를 정성 으로 추론해내기 한 

추론 규칙(inference rule)들을 하나의 조합 표(composition 

table) 형태로 정의하 다. 반면에,  수(point algebra) 

이론을 담고 있는 Kautz[7]의 연구에서는 서로 다른 두 개

의 시간 들(time points) 사이의 순서 계를 표 하기 

해 before, equal, after 등 총 3 가지 계 서술자들과 이들

을 이용한 정성 추론 규칙들을 제시하 다. Allen의 간격 

수 이론과 Kautz의  수 이론은 그동안 사실상 정성 시

간 추론의 기 를 이루어 왔다. 따라서 이 이론들을 토 로 

다양한 정성 시간 추론기들이 개발되었는데, 표 인 것들

로는 GQR[9], SOWL[10], CHRONOS[11, 12] 등이 있다.

GQR[9]은 제약 네트워크(constraint network) 기반의 일

성 검사(path consistency checking)를 통해, 다양한 정성 

지식을 추론할 수 있는 범용 정성 추론기이다. C++로 구

된 GQR은 재 간격 수(interval algebra) 기반의 시간 추

론 기능뿐만 아니라, RCC-5, RCC-8, CSD-9 이론 기반의 

공간 추론 기능도 제공하고 있다. GQR은 범용성과 확장성

을 해, 텍스트나 XML문서로 명세한 새로운 정성 추론 규

칙들을 쉽게 추론기에 반 할 수 있도록 설계하 다. GQR

은 다양한 시간  공간 추론 규칙들을 용할 수 있는 높

은 범용성을 제공하고 있으나, 시간 추론 혹은 공간 추론에 

특화된 추론기들에 비해 추론 성능이 낮고, RDF와 OWL을 

기 로 하는 시맨틱 웹과는 독립 인 지식 표  체계를 따

르고 있다. 

한편, SOWL[10]은 시맨틱 웹 온톨로지 언어인 OWL을 

기 로 시간과 공간 지식을 표 하고, 추론할 수 있는 정성 

시간-공간 추론기이다. 이 추론기에서는 트리 (triple) 형태

의 OWL 지식 표  한계를 벗어나 4차원 서술자(4-D fluent)

와 다자 계(N-ary relation)를 이용하여 시간 정보와 공간 

정보를 표 하고자 시도하 다. SOWL에서는 Allen의 간격 

수 이론에 기 한 시간 추론 규칙들과 CSD-9과 RCC-8 
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Fig. 1. Temporal Ontology

이론에 기 한 공간 추론 규칙들을 모두 시맨틱 웹 규칙 언

어(semantic web rule language)인 SWRL[14]로 표 하

다. 하지만, SOWL에서는 Allen의 간격 수에서 조합 표 

형태로 제시한 시간 추론 규칙들을 모두 구 하지 못하고, 

그  소수의 결정  규칙들(deterministic rules)만을 구

함으로써 추론의 완 성을 만족하지 못하고 있다. 그뿐만 

아니라, SOWL은 외부에서 개발된 SWRL 추론 엔진을 채

용함으로써, 실제 SWRL 규칙들이 수행되는 세부 과정에 

한 최 화가 이루어지기 어려워 추론 성능의 한계를 보인다. 

CHRONOS[11, 12]는 OWL 추론과 RCC-8 공간 추론 기

능을 제공하는 PelletSpatial[15]을 변경하여, 공간 추론 기능 

신 간격 수 기반의 시간 추론 기능을 제공할 수 있도록 

만든 정성 시간 추론기이다. Java로 구 된 CHRONOS는 

SOWL과는 달리, 비-결정  규칙들(non-deterministic rules)

을 포함해 간격 수 조합 표에서 제시한 모든 시간 추론 

규칙들을 구 하 다. 하지만 CHRONOS는 추론의 세부 과

정들에 최 화가 충분히 이루어지지 않아, 비효율 인 연산을 

많이 내포하고 있다. GQR, SOWL, 그리고 CHRONOS에 이

르기까지 재까지 개발된 거의 모든 정성 시간 추론기들은 

단일 컴퓨터 실행 환경을 가정하고 개발되어, 이들은 공통

으로 웹 스 일의 규모 지식 베이스를 추론하기에는 성능

에 상당한 한계가 있다.

3. 시간 지식 표 과 추론 규칙

3.1 시간 지식 표

정성 시간 추론기를 설계하기 해서는 먼  추론의 상

이 되는 시간 지식을 어떻게 표 할 것인지, 즉 시간 지식 

표  체계를 먼  정의해야 한다. 본 논문에서 가정하는 시

간 지식은 시맨틱 웹 표  온톨로지 언어인 RDF와 OWL을 

기 로 주어(subject), 술어(predicate), 목 어(object)들로 

구성되는 트리 (triple) 형태로 표 되며, Allen의 간격 수 

이론[8]과 Kautz의  수 이론[7]을 통합하고 확장하여 

Fig. 1의 온톨로지와 같은 시간 지식 표  체계를 가정한다. 

먼  문장(rdfs:Statement) 클래스는 사실(fact)들의 집합을 

나타내며, 하나의 사실을 나타내는 각 문장은 RDF와 OWL

의 형식에 따라 단순히 주어(subject), 술어(predicate), 목

어(object)들로 구성되는 트리 (triple) 형태로만 표 된다. 

하지만, 본 온톨로지에서 각 문장은 해당 사실이 유효한 시

간 정보를 부여해주기 해 occursOn 로퍼티를 통해 하

나의 시간 이벤트(kgu:Time Event)와 연결될 수 있다. 한

편, 하나의 시간 이벤트(kgu:Time Event)는  수 이론과 

같이 하나의 시간 (kgu:Time Point)이 될 수도 있고, 하나

의 시간 간격(kgu:Time Interval)이 될 수도 있다. 하나의 

시간 간격(kgu:Time Interval)은 각각 kgu:tm_begin 로퍼

티와 kgu:tm_end 로퍼티를 통해 시작 (starting point)

과 종료 (ending point)에 해당하는 두 개의 시간 

(kgu:Time Point)들과 연결될 수 있다. 그리고 이 온톨로지

의 가장 요한 부분은 바로 두 개의 시간 이벤트(kgu:Time 

Event)들 사이의 순서 계를 나타내는 13 가지의 시간 

로퍼티(Temporal Property)들이다. kgu:before, kgu:meets, 

kgu:overlaps 등과 같은 13 가지 서로 다른 시간 로퍼티

들은 Fig. 2와 같은 시간 이벤트들 사이의 순서 계를 나

타낸다. 컨 , 시간 순서 계 서술자 before는 이벤트 a

의 종료 시 이 이벤트 b의 시작 시 보다 앞선 경우를 나

타내기 해 사용되며, 이러한 사실은 “a before b”와 같은 

문장으로 표 한다.  다른 시간 순서 계 서술자인 meet

는 이벤트 a의 종료 시 과 이벤트 b의 시작 시 이 일치하

는 경우를 나타내기 해 사용되며, 이러한 사실은 “a 

meets b”와 같은 문장으로 표 한다. 본 연구에서는 시간 

이벤트들 사이의 가능한 모든 순서 계는 이와 같이 서로 

다른 총 13 가지(before, meets, overlaps, starts, during, 

finishes, equals, after, met-by, overlapped-by, started-by, 

contains, finished-by)의 시간 순서 계 서술자들을 이용하

여 정성 으로 표 한다고 가정한다.

Fig. 2. Illustration of Possible Temporal Ordering 

Relationships between Two Events
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B p2 C
< > d di o oi m m i s si f fi

A p1 B
“before”

< < * < o m  d s < < < o m d s < < o m d s < < < o m  d s <

“after”
> * > > oi mi d f > > oi mi d f > > oi mi d f > > oi mi d f > > >

“during”
d < > d * < o m  d s > oi mi d f < > d > oi mi d f d  < o m  d s

“contains”
di < o m di fi > oi di mi si

o oi d di =  
f

 fi s si
di o di fi oi di si o di fi oi di si di fi o di di sioi di

“overlaps”
o < > oi di mi si o d s < o m di fi < o m

o oi d di =  
f

 fi s si
< oi di si o di fi o d s o < o m

“overlapped-
by”
oi

< o m di fi > oi d f > oi m i di 
si

o oi d di =  
f

 fi s si
> oi m i o di fi > oi d f oi >mi oi oi di si

“m eets”
m < > oi mi di si o d s < < o d s < f fi = m m d s o <

“m et-by”
m i < o m di fi > oi d f > oi d f > s si = > d f oi > m i m i

“starts”
s < > d < o m di fi < o m oi d f < mi s s si = d < m  o

“started-by”
si < o m di fi > oi d f di o di fi oi o di fi mi ssi = si oi di

“finishes”
f < > d > oi m i di 

si o d s > oi m i m > d > oi m i f f fi =

“finished-by”
fi < > oi mi di si o d s di o oi di si m sioi di o di f fi = fi

Table 2. Composition Table

3.2 시간 추론 규칙

앞서 소개한 시간 순서 계 서술자들을 이용하여 이벤트

들 간의 순서 계들이 정성 으로 정의된 시간 지식 베이

스가 존재할 때, 이 지식 베이스에 정의된 시간 순서 계

들 간에 모순(contradiction) 혹은 불일치성(inconsistency)이 

존재하는지 검사하고, 나아가 이벤트들 간의 새로운 순서 

계를 발견해내는 것을 정성 시간 추론(qualitative 

temporal reasoning)이라고 한다. 본 논문에서는 Allen의 간

격 수 이론[8]에서 정의하고 있는 이행 계 시간 추론 규

칙(transitive rule)들 외에, 동일 계 추론 규칙(equal rule)

들, 역 계 추론 규칙(inverse rule)들, 정제 추론 규칙

(refining rule)들을 추가 으로 포함한 시간 추론 규칙들의 

집합을 Table 1과 같이 정의한다. 

Table 1. Temporal Reasoning Rules 

Table 1의 동일 계 추론 규칙(equal rule)은 지식 베이

스에 등장하는 한 이벤트는 자기 자신과 시간  순서 계가 

동일하다(equal)는 것을 의미한다. 따라서 지식베이스에 “s 

p o”라는 트리  형태의 한 사실이 포함되어 있으면, 이때 

주어(subject)와 목 어(object)를 구성하는 이벤트 s와 o는 

각각 자기 자신과 시간  순서 계가 동일하므로, “s equal 

s”, “o equal o”와 같은 새로운 사실들을 유도해낼 수 있다. 

한편, Table 1의 역 계 추론 규칙(inverse rule)은 “s p o”

라는 사실이 이미 지식베이스에 포함되어 있고, 서술자 p와 

q가 서로 역 계를 나타낸다면, 주어와 목 어의 치가 

뒤바  “o q s”라는 새로운 사실을 유도해낼 수 있음을 의

미한다.

Allen의 간격 수[8]에서 정의하고 있는 이행 계 추론 

규칙(transitive rule)들은 Table. 2와 같은 하나의 조합 표

(composition table)로 요약, 정리할 수 있다. Table. 2의 조

합 표는 가로 행과 세로 열이 각각 before(<), after(>), 

during(d), contains(di), overlaps(o). overlappedby(oi), 

meets(m), metby(mi), starts(s), startedby(si), finishes(f), 

finishedby(fi) 등 총 13 가지 시간 순서 계 서술자들로 구

성되어 있다. 조합 표에 포함된 이행 계 추론 규칙들을 

해석하는 방법은 다음과 같다. 즉, 가로 행의 사실과 세로 

열의 사실이 동시에 참(true)이라면, 이로부터 해당 행과 열

이 교차하는 난에 열거된 새로운 사실들을 유도해낼 수 있

음을 의미한다. 컨 , 가로 행의 “a overlaps(o) b”라는 사

실과 세로 열의 “b meets(m) c”라는 사실이 동시에 지식 베

이스에 포함되어 있다면, 이것으로부터 해당 행과 열이 교

차하는 곳에 before(<)라는 서술자가 열거되어 있으므로 “a 

before(<) c”라는 새로운 사실을 추론해낼 수 있다. 그리고 

“a before c” 같이 두 이벤트 a와 c 사이의 시간  순서 

계가 명확히 하나의 서술자 before(<)로 정의할 수 있을 때, 

이러한 계를 정의 계(defined relation)라고 부른다. 이에 

반해, “a overlaps(o) b”라는 사실과 “b during(d) c”라는 사
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Table 3. Set of Disjunctive Relations

실이 함께 참일 때, Table 2의 조합 표를 통해서 이행 계 

추론 규칙을 용하면 두 이벤트 a와 c사이의 시간  순서 

계는 overlaps(o), during(d), starts(s)  하나의 계를 

만족할 수 있다는 것을 알 수 있다. 따라서 새로 유도되는 

사실은 “a  overlaps(o) | during (d) | starts(s) c”와 같이 다

수의 서술자들을 포함한 문장으로 표 되며, 이러한 시간  

순서 계들을 본 논문에서는 이  계라(disjunctive 

relations) 부른다. 따라서 조합 표로 표 한 Allen의 이행 

계 추론 규칙들은 정의 계들을 유도하는 결정  규칙

(deterministic rule)들뿐만 아니라, 이  계들을 유도하는 

비-결정  규칙(non-deterministic rule)들도 다수 포함하고 

있다. 이행 계 추론이 반복되면 이러한 비-결정  추론 

규칙들로 인해 다수의 이  계 사실들이 유도되고, 이들

이 다시  다른 이  계 사실들을 확  생산하는데 기여

를 하는 형태로 추론 과정이 복잡해진다. 따라서 실제로 이

행 계 추론이 수행될 때는 정의 계들의 가능한 조합들

만을 나타내는 Table 2와 같은 정의 계 조합 표보다는 이

 계들의 가능한 모든 조합들을 나타내는 이  계 조

합 표가 있어야 추론을 효율 으로 구 할 수 있다.

13개의 시간 순서 계 서술자들로부터 만들 수 있는 가능

한 모든 이  계들은 이 서술자 집합의 가능한 모든 부분 

집합(subset)들을 구하는 것과 동일하므로, 총 개의 서로 

다른 이  계들이 생성될 수 있다. 따라서 등장 가능한 

모든 이  계들의 조합 표를 구성하면, 이 조합 표는 

( ×)의 크기를 갖기 때문에, 이 조합 표를 장하고 

추론에 참조하기 해서는 매우 큰 기억 공간과 많은 계산 

시간을 요구하게 된다. 이러한 문제 을 극복하기 해 본 

연구에서는 시뮬 이션 추론과정을 거쳐 이행 계 추론 과

정 에 실제 등장 가능한 이  계들의 집합을 구해보았

다. 그 결과   개의 이  계들  Table 3에 열거한 총 

28 개의 이  계들만 추론과정에 발생하고, 나머지 많은 

이  계들은 실제로는 생성되지 않는다는 사실을 발견하

다. 따라서 본 논문에서는 이행 계 추론 규칙을 

( ×) 크기의 낭비 인 이  계 조합 표 신 Table 

3에 열거한 28 개의 이  계들의 조합만을 표 한 

(×) 크기의 이  계 조합 표로 축소, 정의하 다. 

이와 같은 최 화된 이  계 집합의 발견과 조합 표의 축

소는 정성 시간 추론 반에 걸쳐 성능 향상에 큰 도움을 

다. 

마지막으로 Table 1의 정제 추론 규칙(refining rule)은 

추론 과정을 통해 두 이벤트 x와 y의 시간 순서 계에 

한 서로 다른 여러 이  계 사실들이 유도되면, 이들 간

에 모순(contradiction)이 없는 지 검사하고, 모순이 없다면 

이들을 좀 더 간결한 하나의 사실로 통합, 정제해주는 역할

을 수행한다. 컨 , 기존의 지식 베이스에 두 이벤트 a와 

b의 시간 순서 계를 나타내는 “a  before(<) b”라는 사실

이 이미 있고, 추론을 통해 “a  before(<) | overlaps(o) | 

meets(m) b”라는 새로운 사실이 유도되었다면, 이 두 사실

들은 before를 공통 계로 포함하고 있기 때문에 서로 모

순을 나타내지 않으며, 나아가 이 두 사실은 “a  before b” 

라는 보다 간결한 하나의 사실로 통합, 정제될 수 있다. 

4. 병렬 시간 추론기의 설계

4.1 추론 작업 구성과 흐름

본 논문에서는 3.2 에서 정의한 시간 지식 표 과 추론 

규칙들을 기 로, 웹 스 일의 규모 시간 지식 베이스를 

추론할 수 있는 Hadoop MapReduce[13] 임워크 기반의 

병렬 정성 시간 추론 알고리즘을 설계하 다. MapReduce 

임워크는 Hadoop 클러스터 시스템에서 분산 병렬 응

용 로그램을 개발할 수 있는 표 인 로그래  환경

이다. 다수의 컴퓨터 노드들에서 병렬로 수행되는 하나의 

MapReduce 작업(job)은 한 의 Map 함수와 Reduce 함수

로 구성된다. MapReduce 임워크를 이용한 효율 인 병

렬 정성 시간 추론기를 개발하기 해서는, 먼  앞서 정의

한 정성 시간 추론 규칙들을 몇 개의 MapReduce 작업들로 

묶고, 작업들 간의 의존성을 고려하여 작업 순서를 결정하

는 일이 요하다. 그런 다음, 다시 각 추론 작업별로 불필

요한 자원 소모를 최소화하고 연산의 병렬성을 극 화할 수 

있도록 Map 함수와 Reduce 함수를 설계하는 일이 필요하

다. 본 논문에서 제시하는 MapReduce 임워크 기반의 

병렬 정성 시간 추론기는 Fig. 3과 같은 작업 구성과 흐름

으로 설계하 다.

Fig. 3에서 보듯이 본 연구의 병렬 정성 시간 추론기에서 가

장 먼  수행되는 MapReduce 작업은 사  인코딩(Dictionary

Fig. 3. Job Flow of the Temporal Reasoner
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Encoding) 작업이다. 사  인코딩 작업은 지식 베이스에 포

함된 문자열 형태의 각 트리  문장(triple statement)들을 

숫자 형태의 주어 식별자(subject ID), 술어 식별자(predicate 

ID), 목 어 식별자(object ID)들의 조합으로 변환함으로써, 

추론 작업 이 에 미리 지식 베이스의 크기를 효과 으로 

축소하는 작업이다. 이러한 사  인코딩 작업은 추론 작업 

반의 효율성을 높이는데 큰 도움을 다. 인코딩 작업이 

끝난 지식 베이스에 해, 다음은 역 계  동일 계 추

론(Inverse & Equal Reasoning) 작업이 수행된다. 이 작업에

서는 인코딩된 지식 베이스에 해 역 계와 동일 계를 

동시에 추론한다. 이어서 더 이상 새로운 사실들이 유도되지 

않을 때까지, 이행 계 추론(Transitive Reasoning) 작업과 

계 정제(Refining) 작업이 차례 로 반복 수행된다. 이행 

계 추론 작업에서는 앞서 정의한 이행 계 추론 규칙들

을 용하여 새로운 사실들을 유도하며, 계 정제 작업에서

는 추론된 사실들 간의 모순을 체크하고 이  계 사실들

을 간결하게 정제하는 일을 수행한다. 끝으로 사  디코딩

(Dictionary Decoding) 작업은 추론이 완료된 최종 결과 지

식 베이스를 다시 원래 모습인 텍스트 형태로 변환하는 일

을 수행한다. 이어지는 후속 들에서는 5 가지 MapReduce 

작업 각각의 상세 설계에 해 설명한다. 

4.2 인코딩과 디코딩 작업

앞서 설명한 로 인코딩(Dictionary Encoding) 작업은 텍

스트 형태의 각 트리  문장(triple statement)들을 숫자 형

태의 주어 식별자(subject ID), 술어 식별자(predicate ID), 

목 어 식별자(object ID)들의 조합으로 변환함으로써, 추론 

작업 이 에 미리 지식 베이스의 크기를 효과 으로 축소하

는 작업이다.

Fig. 4. Example of Encoding

Fig. 4는 인코딩 작업의 한 를 보여주고 있다. 이 작업에

서는 “<http://kgu//a> <http://kgu//after> <http://kgu//b>" 

와 같이 URI들을 포함하는 긴 문자열 형태의 트리  문장

들이 Fig. 4의 가운데 치한 사 (dictionary)을 이용해 

”100 41 101“와 같이 숫자로 된 식별자(ID)들의 조합으로 변

환된다. 사 에는 원래 주어, 술어, 목 어의 URI들과 그들

에 응되는 각각 식별자들이 함께 장된다. 이와 같은 인

코딩 작업은 Fig. 5와 같이 다시 2 개의 순차 인 세부 

MapReduce 작업들로 구 된다. 첫 번째 작업에서는 지식 

베이스를 구성하는 각 트리  문장을 주어, 술어, 목 어 등 

구성 요소별로 분해하고, 각 구성 요소의 URI에 고유한 식

별자(ID)를 부여하여 사 에 등록한다. 그와 동시에 각 구성 

요소의 URI를 사 에 등록된 고유 식별자로 변환한다. 두 

번째 작업에서는 변환된 구성 요소들의 식별자들을 결합하

여, 식별자들로만 구성된 간결한 트리  문장을 재구성한다. 

Fig. 5. Encoding Process

시간 추론 작업들이 모두 완료된 후에는 최종 결과 지식 

베이스를 다시 본래의 모습인 문자열 형태로 재 변환하는 

디코딩(Dictionary Decoding) 작업이 수행된다. 디코딩 작업

에서는 인코딩 작업 때 만들어 둔 사 (dictionary)을 이용

해, 각 문장에 포함된 식별자(ID)들을 다시 원래의 URL로 

변환하는 일을 수행한다. 

4.3 역 계  동일 계 추론 작업

인코딩 작업이 완료된 후에는, 인코딩된 지식 베이스에 

해 역 계  동일 계 추론 작업을 가장 먼  수행한

다. 이 작업에서는, 컨 , “a  before b”라는 두 이벤트 a와 

b의 순서 계를 나타내는 하나의 사실에 해, 역 계를 

나타내는 “b  after a”와 동일 계를 나타내는 “a  equal a”, 

“b  equal b”들을 각각 유도한다. 

Fig. 6은 하나의 MapReduce 작업으로 구 되는 역 계 

 동일 계 추론의 한 를 보여 다. 컨 , 하나의 트

리  문장인 “a after b”에 해, 맵 단계에서는 역 계를 

나타내는 “b before a”를 키(key)로, (null)을 값(value)로 

갖는 (키, 값) 을 생성한다. 이어서 리듀스 단계에서는 하

나의 키 “b before a”에 해, 동일 계들인 “a equal a”와 

“b equal b”들을 추가 으로 생성하여 그 결과들을 출력한

다. 역 계  동일 계 추론 작업의 알고리즘은 Fig. 7의 

의사코드(pseudo code)와 같다.
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Fig. 6. Example of Inverse & Equal Reasoning

Fig. 7. Inverse & Equal Reasoning Algorithm

Fig. 7의 맵 함수에서는 먼  트리  문장의 주어와 목

어의 일치성을 검사한다. 만약 주어와 목 어가 일치하지 

않으면, 곧바로 역 계 문장을 키로, 을 값으로 갖는 (키, 

값) 을 생성한다. 하지만 만약 주어와 목 어가 일치하는 

경우라면, 술어가 equal(EQ)인지 추가 검사하여 equal(EQ) 

이 아니라면 이 경우는 지식 베이스의 일 성 오류로 정

한다. Fig. 7의 리듀스 함수에서는 키로 주어진 문장으로부

터 주어와 목 어를 추출한 다음, equal(EQ) 서술자를 삽입

하여 주어와 주어, 목 어와 목 어 간의 동일 계를 나타

내는 트리  문장들을 생성한다.

4.4 이행 계 추론 작업

이행 계 추론 작업(Transitive Reasoning)은 앞서 정의

한 이  계 조합 표를 이용하여, 트리  문장들로 표 된 

2 개의 사실들부터 새로운 이  계 사실을 유도해내는 작

업이다. 컨 , “a  contains(di) b” 와 “b  metby(mi) c”라는 

2 개의 기존 사실들로부터 “a overlappedby(oi) | contains(di) 

| startedby(si) c”라는 새로운 이  계(disjunctive relation) 

사실을 유도한다. 

Fig. 8. Example of Transitive Reasoning

Fig. 8은 하나의 MapReduce 작업으로 구 되는 이행 

계 추론의 한 를 보여 다. 그림과 같이 입력으로 “a 

contains(di) b”, “b metby(mi) c”와 같은 사실들이 주어지

면, 맵 단계에서는 각 문장에서 주어와 목 어를 추출하여, 

주어와 목 어를 키(key)로, 원래 문장에서 키의 역할을 나

타내는 래그(flag)와 원래 문장을 결합하여 값(value)으로 

하는 (키, 값) 들을 만든다. 키의 역할이 원래 문장에서 

주어(subject)이면, 래그는 s로 표기하고, 목 어(object)이

면, 래그는 o로 표기한다. 즉, “a contains b”로부터는 (a, 

<s, a contains b>), (b, <o, a contains b>)와 같은 2 개의 

(키, 값) 들이 만들어진다.

이어서 리듀스 단계에서는 키가 동일한 (b, <o, a 

contains b>)와 (b, <s, b metby c>)에 해, 역할 래그가 

목 어(o)를 나타내면 이  계 조합 표(composition table)

의 contains(di) 행(row)과 응시키고, 래그가 주어(s)를 

나타내면 조합 표의 metby(mi) 열(column)과 응시켜 서로 

교차하는 난(entry)에서 지정하는 방식 로 새로운 이  

계 사실인 “a | overlappedby(oi) | contains(di) | startedby(si) 

| c”를 유도해낸다. 이행 계 추론 작업의 알고리즘은 Fig. 

9의 의사코드(pseudo code)와 같다.

Fig. 9의 맵 함수에서는 한 트리  문장의 주어(valuesubj)

와 목 어(valueobj)를 각각 키(key)로, 원래 문장 앞에 해당 

키의 역할 래그 s 는 o를 각각 붙인 것을 값(value)으로 

삼아, 2 개의 (키, 값) 인 (valuesubj, ‘s’+value)와 (valueobj, 

‘o’+value)을 만든다. Fig.9의 리듀스 함수에서는 먼  맵 함

수에서 붙여  역할 래그를 검사하여, 래그가 o이면 이

 계 조합 표의 행에 응될 트리 들의 집합(rows)으로, 

래그가 s이면 조합 표의 열에 응될 트리 들의 집합

(columns)으로 분류한다. 그런 다음, 조합 표의 행 

triple_rowpred과 열 triple_colpred의 조합을 통해, 새로운 이  

계 derivedPred를 유도해낸다. 새로 유도된 이  계 

derivedPred와 이것의 역 계 inversePred를 각각 술어로 

갖는 2 개의 새로운 트리  문장들을 만들어 낸다. 

본 논문에서 설계한 이행 계 추론 작업에서 한 가지 주

목할 은, 이행 계 추론으로 얻어지는 새로운 사실들에 

해 그들의 역 계 사실들도 이 작업을 통해 한 번에 유

도하도록 설계하 다는 이다. 이 게 함으로써 정성 시간 

추론 과정 반에 필요한 MapReduce 작업의 수를 일 수 

있어 성능 향상에 도움을  수 있게 된다.  다른 효율성
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을 고려한 설계 사항은 이행 계 추론이 가능한 사실들 

에서 “a  after b”, “b  before a”와 같이 앞 문장의 주어 a와 

뒤 문장의 목 어 a가 서로 일치하는 경우에는 선행 연구들

[4, 5]과는 달리 본 연구에서는 이행 계 추론의 상에서 

제외시켰다. 그 이유는 이 경우에 이행 계 추론의 결과로 

얻어지는 사실은 “a equal a” 뿐인데, 이것은 이미 앞선 역 

계  동일 계 추론 작업을 통해 얻어진 사실들  하

나이기 때문이다. 특히 일회성으로 수행되는 역 계  동

일 계 추론 작업과는 달리 이행 계 작업은 여러 번 반

복 수행되어야 하는 작업이기 때문에 이와 같이 이행 계 

추론 작업의 불필요한 추론 연산을 최 한 이는 설계는 

추론 반의 성능에 큰 도움을  수 있다.

Fig. 9. Transitive Reasoning Algorithm

4.5 계 정제 작업

앞서 설명한 것과 같이 계 정제(Refining) 작업에서는 

추론된 사실들 간의 불일치성을 체크하고 이  계 사실들

을 간결하게 정제하는 일을 수행한다. 컨 , 추론을 진행

하는 동안에 “a  overlappedby(oi) b”와 “a contains(di) | 

startedby(si) b”라는 두 사실이 유도되었다고 하자. 이 경우 

동일한 두 이벤트 a와 b에 해, 이 두 사실은 서로 동시에 

만족할 수 있는 순서 계를  포함하고 있지 않기 때문

에 서로 불일치성 혹은 모순을 보인다고 단할 수 있다. 

반면에, “a  overlappedby(oi) b”와 “a  overlappedby(oi) | 

contains(di) | startedby(si) b”라는 두 사실들의 경우, 두 이

벤트 a와 b에 해 순서 계 overlappedby(oi)를 공통으로 

포함하고 있으므로 서로 모순을 갖지 않는다고 단하며, 

서로 다른 두 사실은 공통 순서 계들만을 포함한 하나의 

사실 “a  overlappedby b”로 체함으로써 지식을 보다 간결

하게 정제할 수 있다. 

Fig. 10. Example of Refining

Fig. 10은 하나의 MapReduce 작업으로 구 되는 계 

정제 작업의 한 를 보여 다. “a overlappedby(oi) b”, “a 

during(d) b”, “a overlappedby(oi) | contains(di) | 

startedby(si) b” 등과 같은 문장들이 입력으로 주어졌을 때, 

맵 단계에서는 각 문장의 주어와 목 어를 결합하여 이것을 

키(key)로, 원래 문장을 값(vlaue)으로 하는 (ab, <a oi b>), 

(ac, <a d c>), (ab, <a oi | di | si b>) 와 같은 (키, 값) 

들을 만든다. 이와 같은 과정을 통해 같은 주어와 목 어를 

가진 문장들끼리 그룹화(grouping)가 이루어진다. 리듀스 단

계에서는 같은 키를 가진, 즉 같은 주어와 목 어를 가진 

문장들에 해 이  계들의 교집합(intersection)을 구한 

다음, 원래 문장들을 신하는 보다 정제된 하나의 문장 “a 

overlappedby(oi) b”를 결과로 출력한다. 계 정제 작업의 

알고리즘은 Fig. 11의 의사코드와 같다.

Fig. 11. Refining Algorithm

Fig. 11의 맵 함수에서는 각 트리  문장의 주어와 목

어를 결합한 키(vauesubj + valueobj), 그리고 원래 문장을 값

(value)로 하는 (키, 값) 을 만든다. 리듀스 함수에서는 동

일한 키를 갖는, 즉 같은 주어와 목 어를 갖는 문장들의 

이  계 교집합 refinedTriplepred을 구해, 그것이 공집합

(null)이면 지식들 간에 불일치성이 발견되었음을 통보하고 

작업을 종료한다. 그 지 않으면, 이  계 교집합을 이용

해 정제된 하나의 문장 refinedTriple을 만들어 낸다. 
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Fig. 12. Organization of MRQUTER

Table 4. Knowledge Bases5. 구   실험

5.1 병렬 시간 추론기의 구

본 논문에서는 앞서 소개한 MapReduce 기반의 정성 시

간 추론 알고리즘을 기 로, 규모 정성 시간 추론을 수행

할 수 있는 병렬 시간 추론기인 MRQUTER를 구 하 다. 

구  환경은 자바 1.7 버 과 Hadoop 2.5.0 버 을 사용하

고, 실험 환경은 10개의 테스크 노드(task node)로 구성된 

Hadoop 완  분산 모드 클러스터를 사용하 다. 각 슬래이

 노드(slave node)는 3.5GHz, 4 Core CPU와 8GB 메인 

메모리, 1TB 하드 디스크로 구성되어 있다.

Fig. 12는 Hadoop MapReduce[13] 임워크를 기반으

로 구 된 병렬 시간 추론기인 MRQUTER의 작업 수행 

과정을 간략히 보여주고 있다. 먼  시간 추론 작업의 

상이 되는 용량의 지식 베이스를 Hadoop 클러스터 시스

템의 분산 일 시스템인 HDFS(Hadoop Distributed File 

System)로부터 읽는다. 그 후, 스 쥴러(Schedulr)와 노드 

매니 (Node Manger)를 통해서 테스크(task)를 클러스터를 

구성하는 각 노드(Node)로 송한다. 각 노드들은 작업 스

쥴에 따라 해당 테스크를 가져온 후, 역 계 추론 작업, 

이행 계 추론 작업, 계 정제 작업 등 추론 작업 이  

라인(pipeline)을 차례 로 병행 수행하며, 추론의 결과로 얻

어지는 확장된 지식 베이스는 다시 분산 일 시스템인 

HDFS에 장한다.

5.2 성능 실험

본 논문에서 제안하는 병렬 정성 시간 추론기인 

MRQUTER의 성능을 평가하기 한 실험을 수행하 다. 실

험을 해 Table 4에 열거된 벤치마킹 시간 지식 베이스

(TG)들을 사용하 다. 각 지식 베이스에 포함된 이벤트

(event) 객체들의 수에 따라 TG250K, TG1000K, TG1750K, 

TG2500K, TG3250K 등으로 부르며, Table 4에는 각 지식 

베이스에 포함된 이벤트들의 시간 순서 계를 나타내는 사

실들(facts)의 개수와 총 일 크기를 함께 소개하고 있다.

첫 번째 실험에서는 병렬 시간 추론기인 MRQUTER의 

추론을 통한 새로운 지식 생성 능력을 평가해보았다. 실험 

결과는 Fig. 13과 같다. Fig. 13의 그래 에서 가로축은 실

험에 사용된 지식 베이스들을 나타내고, 세로축은 트리

(triple) 개수로 표시한 지식의 양을 나타낸다. 그래 에서 

검은 색 막 는 추론의 입력으로 사용된 기 지식의 양을 

나타내며, 빗  친 막 는 추론을 통해 새로 유도된 지식의 

양을 나타내고 있다.

그래 를 통해, 우리는 기 지식의 양이 증가함에 따라 

새로 유도되는 지식의 양도 비례해서 증가한 결과를 확인 

할 수 있다. 그뿐만 아니라 TG3250K 지식 베이스의 경우와 

같이, 약 550만개의 트리 로 구성된 용량의 입력 시간 

지식 베이스에 해 약 7300 만개가 넘는 매우 많은 새로운 

지식들이 유도되었다는 것을 알 수 있다. 따라서 이와 같은 

실험 결과를 통해, 병렬 시간 지식 추론기인 MRQUTER의 
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Fig. 14. Reasoning Time for Individual Reasoning Jobs

Table 5. Comparison between Before and After Optimization

Fig. 13. Number of inferred facts

뛰어난 지식 베이스 확장 능력을 확인할 수 있었다. 

두 번째 실험에서는 병렬 시간 추론기인 MRQUTER의 

단  작업 별 추론 시간을 측정해보았다. 측정 상 작업들

은 역 계  동일 계 추론 작업(Inverse & Equal), 이행 

계 추론 작업(Transitive), 계 정제 작업(Refining) 등이

다. 지식 베이스 TG1000K와 TG1750K 각각에 해 수행한 

실험 결과는 Fig. 14와 같다. 

Fig. 14의 그래 에서 보듯이, MRQUTER의 추론 작업들 

에서 역 계  동일 계 추론 작업 시간은 이행 계 

추론 작업과 계 정제 작업 시간에 비해 매우 짧고, 나머

지 두 개의 추론 작업 시간이 체 추론 작업 시간의 부

분을 차지한다는 것을 알 수 있다. 그 이유는 동일  역 

계 추론 작업은 다른 작업들과 달리 조인(join) 연산이 없

고 알고리즘도 비교  단순하며, 체 추론 과정  단 일

회만 수행되기 때문인 것으로 단된다. 한편, 나머지 이행 

계 추론 작업과 계 정제 작업은 부분 조인 연산을 포

함하고 있으며, 더 이상 새로운 지식이 추론되지 않을 때까

지 반복 수행되어야 하는 작업들이기 때문에 많은 계산 시

간을 소모한 것으로 단한다. 따라서 이 두 개의 단  추

론 작업들의 효율성을 향상시킬 수 있다면, 역 계  동

일 계 추론 작업에 비해 훨씬 더 시간 추론 시스템의 성

능 개선에 큰 도움을  수 있을 것으로 단한다. 

세 번째 실험에서는 본 논문에서 제안한 이  계 조합 

표 축소 등 이행 계 추론과 계 정제 알고리즘의 최 화 

기술들이 MRQUTER 시스템의 성능에 미친 향을 분석하

기 한 실험을 수행하 다. 이를 해 최 화 기술들이 

용되기 이 (Before Optimization)과 용 이후(After 

Optimization)의 총 추론 시간(reasoning time)을 측정하여 

비교해보았다. 실험 결과는 Table 5와 같다. 

Table 5에서 보듯이 최 화 이 과 최 화 이후 추론된 

지식의 양에는 변화가 없었다. 컨 , TG3250K 지식 베이

스의 경우, 최 화 이후에도 약 550만 개의 입력 기 지식

으로부터 최 화 이 과 동일한 약 7300만 개의 신규 지식

이 새롭게 유도되었다는 것을 알 수 있다. 하지만, 최 화 

기술은 추론에 소모한 계산 시간, 즉 추론 시간 면에서는 

뚜렷한 개선이 있었다는 것을 확인할 수 있다. 최 화 이

에 비해 게는 약 10분에서 많게는 약 23분 가량의 추론 

시간 감소 상이 나타났다. 이를 통해, 본 논문에서 제안한 

추론의 최 화 기술들이 MRQUTER의 추론 성능 향상에 

정 인 효과를 주었음을 확인할 수 있었다. 

끝으로 마지막 실험에서는 MRQUTER 시스템의 확장성

(scalability)을 평가하기 한 실험을 수행하 다. 이를 

해, 입력 지식 베이스의 크기와 Hadoop 클러스터 시스템의 

노드(node) 수를 확장하면서 MRQUTER의 추론 시간 변화

를 분석해 보았다. 실험결과는 Fig. 15와 같다.

Fig. 15. Node Scalability
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Fig. 15의 그래 에서 가로축은 클러스터 시스템을 구성

하는 노드들의 수를 나타내고, 세로축은 소모된 추론 시간

을 나타내며, 서로 다른 유형의 그래  선들은 크기가 다른 

입력 지식 베이스들을 각각 나타낸다. 체 으로 클러스터

시스템의 노드 수가 증가할수록 MRQUTER의 총 추론 시

간은 뚜렷한 감소 추세를 보인 것을 알 수 있다. 한, 이러

한 추론 시간 감소 상은 입력 지식 베이스의 규모가 커질

수록 더욱 뚜렷하게 나타나는 것도 확인 할 수 있다. 컨

, 소규모 지식 베이스인 TG250K에 비해 규모 지식베이

스인 TG3250K의 경우 더 큰 폭으로 추론 시간이 감소하

다. 따라서 이러한 실험 결과를 토 로, 클러스터 시스템의 

노드 수 확장만으로도 MRQUTER의 성능을 어느 정도 지

속 으로 향상시킬 수 있을 것으로 기 할 수 있다.

6. 결론  향후 연구

본 논문에서는 그동안 소규모 지식 베이스를 이용한 실

험실 수 의 정성 시간 추론 연구들에서 벗어나, 웹 스 일

의 규모 지식 베이스를 추론할 수 있는 병렬 정성 시간 

추론기인 MRQUTER의 설계와 구 을 제시하 다. 

MRQUTER는 Hadoop 클러스터 시스템과 MapReduce 병렬 

로그래  임워크를 이용해 개발되었으며, 체 정성 

시간 추론 과정을 추론 규칙들 간의 논리  의존성에 따라 

인코딩  디코딩 작업, 역 계  동일 계 추론 작업, 이

행 계 추론 작업, 계 정제 작업 등 몇 개의 MapReduce 

작업으로 나 고, 맵 함수와 리듀스 함수로 구 되는 각각

의 단  추론 작업을 효율화하기 한 최 화 기술들을 

용하 다. 규모 테스트베드 시간 지식 베이스를 이용한 

실험을 통해, MRQUTER의 높은 추론 성능과 확장성을 확

인하 다.

역 계  동일 계 추론 작업, 이행 계 추론 작업, 

계 정제 작업 등 단  추론 작업들의 순차(sequence)  

반복(iteration)으로 수행되는 정성 시간 추론의 체 과정은 

작업들 간의 데이터 이를 한 Hadoop 분산 일 시스템

(HDFS) 상의 많은 일 입출력을 요구한다. 이것은 병렬 

정성 시간 추론기의 성능 향상에 큰 걸림돌로 작용한다. 따

라서 작업 간 인-메모리 데이터 이가 가능한 새로운 병렬 

로그래  임워크인 Apache Spark[16]을 이용해 병렬 

정성 시간 추론기를 구 한다면 더 개선된 성능을 얻을 수 

잇을 것으로 기 한다. 향후 연구에서는 재 MRQUTER 

시스템의 추가 인 성능 최 화뿐만 아니라, Apache Spark

의 인-메모리 기능을 이용한 병렬 시간 추론 알고리즘의 설

계도 진행해볼 계획이다. 
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