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요       약 

본 논문은 뉴로-심볼릭 구조를 바탕으로 일반 텍스트로부터 온톨로지 생성이 가능한 심층 신경

망 기반 온톨로지 추출기를 제안한다. 온톨로지 추출 단계를 (i) 온톨로지 학습 및 (ii) 온톨로지 생

성의 2 단계로 상정, (i) 일반 텍스트로부터 문장 구조 및 논리적 관계를 학습하는 트랜스포머 기반 

심층 생성 신경망 출력을 이용하여 (ii) 계층적으로 결합한 심볼릭 추론기로 온톨로지를 생성하는 

뉴로-심볼릭 구조 온톨로지 추출기를 구현하였다. 1800 개 훈련 집합으로 학습 후 200 개 테스트 집

합으로 평가한 결과, 정확도 91.9%, Precision 100%, Recall 99.1%로 비교 모델 OpenIE 의 성능에 비해

서 각각 83.8%, 1.8%, 3.5% 개선된 것을 확인하였다. 정성적 품질에 있어서, 복잡한 문장 (예: 관계대

명사, 접속사, 중첩 구조)에서도 비교 모델에 비해 더 정밀한 온톨로지 생성 결과를 보였다.   

 

1. 서론 

온톨로지 (Ontology)는 지식의 의미론적 표현으로 

객체 사이의 관계를 컴퓨터가 처리 및 이해할 수 있

도록 표현해 놓은 합의된 지식들의 연결을 의미한다. 

일반적으로 새로운 지식에 대한 온톨로지 생성은 각 

영역 전문가들의 수작업에 의존하는 바, 시간과 비용

이 많이 소요되었다 [3]. 최근 심층 신경망 발전에 따

른 신경 기계 번역 성능이 높아짐에 따라, 온톨로지 

추출 기술을 일반 텍스트로부터 온톨로지를 번역하는 

문제로 치환하거나, 단대단 방식 온톨로지 생성 기술

이 제안되고 있다 [1].  

이에 발맞추어, 본 논문에서는 일반 텍스트로부터 

온톨로지 생성이 가능한 뉴로-심볼릭 구조 기반 온톨

로지 추출기를 제안한다. 온톨로지 추출 단계를 (i) 

온톨로지 학습 및 (ii) 온톨로지 생성의 2 단계로 구분

하여, 먼저 일반 텍스트로부터 문장 구조 및 논리적 

관계를 학습하여 구조화된 문장을 재생성하는 트랜스

포머 기반 심층 생성 신경망에, 계층적으로 결합한 

심볼릭 추론기로 온톨로지를 생성하도록 하였다. 

2. 뉴로-심볼릭 구조 기반 온톨로지 생성기  

본 논문이 제안하는 생성기는 Seq2Seq 기반 문장 

논리 표현 생성 신경망[2]과 심볼릭 추론기의 결합으

로 이루어져 있으며, 구조는 그림 1 과 같다. 임의의 

문장에서 Head, Relation, Tail 로 구성된 온톨로지 트리

플렛(Triplet)과 지식 그래프를 출력하며, 한 문장에 접

속사, 관계 대명사 등 복잡한 문장 구조를 지닌 텍스

트로부터, 한 문장에서 추출 가능한 모든 객체를 온

톨로지로 표현이 가능하다.  

문장 논리 표현 생성 신경망에 문장이 입력되면, 

입력 문장을 논리 표현 (Logical representation) 형태로 

변환한다. 변환된 논리문장은 단어들 간의 관계가 논

리기호로 표현되어 단어 간 관계를 쉽게 파악할 수 

있다. 이를 활용하여 심볼릭 추론기는 논리기호 간의 

정의된 규칙을 통해 문장 내의 단어들 간의 관계를 

head - relation - tail 형태의 트리플렛으로 해석한다. 심

볼릭 추론기는 논리 표현에 있는 논리 기호들을 기준

으로 기호 전과 후에 있는 단어들을 추출하여 Head,-

Relation-Tail 관계로 정렬한 후 출력한다. 
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(그림 1) 뉴로-심볼릭 구조 기반 온톨로지 생성기 구조도 

알고리즘 1 은 심볼릭 추론기의 동작을 보여준다. 

논리 기호 중 ‘:=’ 를 기준으로 좌항을 head, 이후 우

항의 술부를 relation, tail 로 정하였다. Relation 의 경우, 

술부 내 기호 ‘E’ 혹은 ‘A’ 와 ‘:=’ 사이에 나오는 단

어들로 정하였고, tail 의 경우 Relation 이후 단어들로 

정하였다. 마지막으로 포함 관계를 나타내는 논리기

호들을 고려하여, 한 문장에서의 여러 relation 에 대해 

모든 tail 들을 결합할 수 있도록 하였다. 

ALGORITHM 1: SYMBOLIC REASONER 

 Input: sentence, Seq2Seq Model 

 Output: Ontology triplets 

1 logic sentence <- Seq2Seq2(sentence) 

2 logic symbols index <- find_logic_symbol(logic_sentence) 

3 for word in logic sentence do //find head, relation, tail in logic 

sentence 

4  if (word.index < logic symbols index [“:=”]) then 

5   head ← word 

6  else if ((word.index < logic symbols index [“E” or “A”]) and 

            (word.index > logic symbols index [“:=”] then 

7   if word = be verb then 

8     append ‘be’ to relation set 

9   else then 

10    append word to relation set 

11   End 

12  else then 

13  append word to tail set 

14 End 

15 combine head with relations and tails in each set 

3. 실험 결과 

제안된 모델을 이용하여 온톨로지를 생성하고, 온

톨로지 생성 분야 대표 모델 OpenIE [4] 결과와 비교

하여 성능을 측정하였다. 성능 측정용 데이터셋은 <

문장, 논리 formula>쌍으로 구성된 2k-closed 데이터셋 

[2]을 사용하였으며, 2000 쌍의 데이터 중 1800 쌍을 

학습, 200 쌍을 테스트에 사용하였다. 표 1 에서 보는 

바와 같이, 제안 기술이 Accuracy, Precision, Recall 에서 

우월한 성능을 보였다. 

그림 2 는 관계 대명사와 접속사로 이루어진 복잡

한 구조의 예시 문장을 입력하였을 때 생성된 온톨로

지 트리플렛을 보여준다. 예시문장에 대하여 OpenIE

는 that 이후의 문장 정보는 추출하지 못하였으며, 

Zero-Shot-Bert[5]는 각 단어의 관계를 서술하는 relation

의 정보를 올바르게 추출하지 못하였다. 반면, 본 논

문에서 제안한 기술은 복잡한 문장 구조 내의 모든 

정보를 반영하여 단어 간의 관계를 올바르게 추출한 

것을 확인할 수 있다. 

<표 1> 온톨로지 생성 성능 비교 

 ACCURACY PRECISION RECALL 

제안기술 0.919 1.0 0.991 

OPENIE 0.081 0.982 0.956 

 

 
(그림 2) 제안 기술의 온톨로지 생성 사례 

4. 결론 

본 논문에서는 일반 텍스트로부터 문장 구조를 학

습하여 논리적 표현으로 생성하는 심층 생성 신경망 

과 심볼릭 추론기를 계층적으로 결합한 뉴로-심볼릭 

구조 기반 온톨로지 생성기를 제안하였다. 제안한 모

델을 통해 입력된 일반 텍스트로부터 다양한 정보를 

추출하여 온톨로지 지식 구조로 변환한 결과를 확인

하였고, 이를 비교모델에서 추출한 온톨로지 결과와 

비교하여 제안한 모델의 우수성을 확인하였다. 그러

나, 문장의 의미론적 정보 추출 가능 범위가 [2]에서 

제공한 데이터에 제한되는 바, 추후 벤치마크용 데이

터셋을 적용하여 제안 모델을 학습한 후 그 결과를 

확인해 볼 예정이며, 최신 연구들에서 제시하는 지표

를 통해 제안 모델의 성능을 확인해 볼 예정이다. 
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