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[Abstract] 

In this study, we propose a Performance Context Ontology (PCO) that expresses expert competency 

information embedded in recruitment or academic domains in the same performance context structure 

and enables effective competency matching even between cross domains. First, we design an ontology 

schema by deriving a conceptual framework of performance contexts that can be commonly applied 

across cross domains using LLM. Then, ontology instances are constructed by extracting performance 

context concepts from unstructured data collected from each domain. To verify the effectiveness of the 

proposed ontology, an integrated ontology for recruitment and academic information was constructed to 

confirm whether competency-based matching is appropriately performed even in cross domains. In the 

future, we expect the proposed ontology to serve as a foundational technology for developing an expert 

search system to effectively identify key experts required by institutions. 

▸Key words: Performance Context Ontology, Ontology Design, Ontology Learning, 

Large Language Model, A.I., Expert Search

[요   약]

본 연구에서는 채용이나 학술 도메인에 내포된 전문가의 역량 정보를 동일한 수행 맥락 구조로 표현

하고, 이종 도메인 간에서도 효과적으로 역량 매칭이 가능한 수행 맥락 온톨로지(Performance Context 

Ontology, PCO)를 제안한다. 먼저, LLM을 이용하여 이종 도메인에서 공통적으로 적용할 수 있는 수행 

맥락 개념 체계를 도출하여 온톨로지 스키마를 설계한다. 그리고 각 도메인에서 수집한 비정형 데이터

로부터 수행 맥락 개념을 추출하여 온톨로지 인스턴스를 구축한다. 제안 온톨로지의 효과성을 검증하

기 위하여 채용 및 학술 정보에 대한 통합 온톨로지를 구축하여 이종 도메인에서도 역량에 부합하는 

매칭이 적합하게 수행되는지 확인하였다. 향후, 제안 온톨로지는 기관에서 요구하는 핵심 전문가를 

효과적으로 탐색하기 위한 전문가 검색 시스템 개발을 위한 기반 기술로 활용될 수 있으리라 기대한다.

▸주제어: 수행 맥락 온톨로지, 온톨로지 설계, 온톨로지 학습, 대형 언어 모델, 인공지능, 전문가 검색
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I. Introduction

현대 사회에서 인공지능과 데이터 기반 기술이 빠르게 

확산되고 있다. 최근에는 산업 전반의 기술 구조가 급격하

게 변화하는 인공지능의 전환 시대를 맞이하고 있다. 이에 

따라, 첨단 기술을 연구하는 기관에서는 핵심 전문가의 확

보가 기업의 성패를 좌우하는 중요한 요인이 되고 있다. 

특히, 기관에서 필요로 하는 핵심 역량을 갖춘 전문가를 

효과적으로 탐색할 수 있는 기법은 기관의 기술 경쟁력을 

선도적으로 확보할 수 있는 중요한 전략의 하나이다[1]. 

일반적으로 기관에서 전문가 채용을 위해 등록하는 채

용공고는 주로 기술 용어로 작성된 직무가 다양한 문서 형

식으로 제시된다. 또한, 전문가의 역량을 표현하는 프로필 

정보는 학력이나 경력 그리고 논문 같은 연구실적 정보로 

구성된다. 이에 따라, 직무 중심의 채용공고와 개인별 역

량 중심의 프로필 정보간의 불일치로 인해 전문가 탐색 과

정이 비효율적으로 진행되고 있다. 또한, 스카우트의 수작

업에 의한 전문가 탐색 과정으로 인해 많은 비용과 시간이 

소요되는 문제점이 발생한다[1-3]. 

인공지능 기반의 전문가 검색 기법은 대량의 텍스트에 

의해 사전에 학습된 LLM(Large Language Model)을 활

용하여 문서간의 의미적인 연관성을 분석하기 위한 기법

이다. 최근에는 이종 도메인 간의 문맥 정보를 기반으로 

전문가 검색을 위한 Hi-BERT 모델이 제시되었다[4]. 이 

모델은 학습된 언어 표현을 바탕으로 문서 간의 의미적 유

사성과 문맥 정보를 효과적으로 반영할 수 있다. 하지만, 

이 모델은 특정 도메인 지식에 대한 맥락적인 관계를 분석

하기 위해 대량의 문서를 학습해야 하는 문제점이 있다.

온톨로지 기반의 전문가 검색 기법은 도메인 지식을 형

식화된 개념 구조로 표현하고, 이를 기반으로 용어의 맥락

정보를 반영하여 의미적인 검색을 수행하는 기법이다[5]. 

이러한 온톨로지 모델을 전문가 검색에 활용하는 연구가 

활발하게 진행되고 있다[6-10]. 하지만, 이종 도메인에서 

독립적으로 구축된 온톨로지는 서로 다른 개념 체계로 설

계되어 상호간의 정보 매칭이 어려운 문제점이 있다. 이에 

따라, 이종 도메인간에 수행 정보를 동일한 개념 체계로 

구조화하여 정보 매칭에 활용할 수 있는 온톨로지 모델 개

발이 필요하다.

본 연구에서는 채용과 학술 도메인에서 추출한 전문가 

역량 정보를 동일한 맥락 구조로 표현하기 위한 수행 맥락 

온톨로지(Performance Context Ontology, PCO) 모델을 

제안하고 구축 방법을 제시한다. 제안 기법은 이종 도메인 

간에 정보 매칭이 가능한 통합 온톨로지를 구축하기 위한 

기법이다. 이 기법에서는 LLM을 이용하여 이종 도메인에

서 적용 가능한 수행 맥락 개념 체계(Performance 

Context Conceptualization)를 구성하여 통합 온톨로지

로 형식화하는 방법을 제시한다. 또한 비정형 데이터로부

터 수행 맥락 개념을 추출하여 인스턴스를 생성한다. 그리

고 이종 도메인 간에 발생하는 용어간의 이질성을 해소하

기 위한 방법을 제시한다. 

제안 기법에 대한 효과성을 검증하기 위하여 채용공고

와 학술논문을 대상으로 통합 온톨로지를 구축하였다. 하

이브레인넷 사이트에 등록된 AI 분야의 채용공고와 

Scopus 논문을 수집하여 실험하였다. 실험 결과, 본 연구

에서 제안한 방법에 의해 이종 도메인에서 추출한 수행 정

보를 동일한 맥락 구조로 일관성 있게 구성하였다. LLM을 

이용하여 이종 도메인 간에 통합 온톨로지를 효과적으로 

구축할 수 있었다. 또한, 통합 온톨로지에서 직무 역량과 

학술연구 활동 정보가 효과적으로 매칭되는지 여부를 검

증하였다. 향후, 제안 기법은 전문가 검색 시스템 개발을 

위한 핵심 기법으로 활용될 수 있으리라 기대한다.

II. Preliminaries

1. Related works

1.1 Ontology-based Search Method

온톨로지 기반 검색은 도메인 지식을 명시적으로 정의

하여 의미적인 검색을 지원하기 위한 기법이다[5]. 그동안 

채용 도메인에서 직무 정보를 효과적으로 표현하기 위한 

온톨로지 모델이 제시되었다. ESCO, O*NET, NCS 기반 

모델은 직업 분류, 직업 요구 스킬과 역량, 직무 능력 단위 

정보를 표현하는 모델이다[6-8]. 하지만 기존의 직무 모델

은 방법, 도구, 역량 등의 개념이 복합적인 스킬 개념으로 

표현되거나, 직무에 포함된 스킬과 역량이 어떤 역할로 사

용되는지를 구분하기 어려운 문제점이 있다. 

학술 도메인에서도 연구 정보를 표현하기 위한 모델들

이 제시되었다. 연구 절차 기록을 위한 EXPO, 

PROV[11,12], 연구 기여 정보를 표현하기 위한 ORKG, 

CRediT[9,10], 연구 활동의 구조적 표현을 위한 SKOO, 

TaDiRAH[13,14] 등과 같은 모델이 제시되었다. 하지만 

기존의 연구 활동 온톨로지 모델은 주로 특정 도메인의 연

구 절차, 연구 기록, 산출물, 기여 역할을 표현하는 데 초

점을 두어, 연구자의 수행 역량을 직무 정보와 연결 가능

한 공통 의미 구조로 표현하는 데 한계가 있다. 또한 기존 

모델들은 각 도메인의 목적에 따라 서로 다른 개념과 속성 
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구조를 정의하여 도메인 간의 수행 정보를 동일한 기준에

서 직접 비교하고 매칭하기 어려운 문제점이 있다.

1.2 Ontology Design Methodology

온톨로지 설계를 위한 원칙, 개발 절차, 재사용, 통합 및 

검증 방법에 대한 연구도 활발하게 진행되고 있다. 

Gruber는 온톨로지 설계를 위한 명료성, 일관성, 확장성 

등의 원칙을 제시하였다[15]. METHONTOLOGY는 대표

적인 온톨로지 구축 방법론의 하나로 소프트웨어공학의 

개발 생명주기 원칙을 온톨로지 구축에 적용하였다[16]. 

이 방법은 온톨로지 구축 단계를 명세화, 지식획득, 개념

화, 형식화, 구현, 통합, 평가 단계로 구분하였다. NeOn 

Methodology는 온톨로지 재사용과 통합을 지원하는 개발

방법론이다[17]. OntoClean에서는 온톨로지 계층 구조의 

논리적 설계를 위한 방법론을 제시하였다[18]. 

1.3 Ontology Learning Methods

온톨로지 학습 기법은 데이터로부터 개념, 관계, 분류 

체계와 같은 구성 요소를 추출하여 온톨로지를 효과적으

로 구축하기 위한 기법이다[19]. 기존의 온톨로지 학습 기

법은 자연어 처리, 통계 분석, 기계 학습 등과 같은 기법을 

결합하여 용어 추출, 개념 관계 그리고 분류 체계를 구축

한다[20]. 최근에는 LLM을 이용한 용어 분류, 분류 체계, 

비분류 관계 추출 등과 같은 온톨로지 학습 기법이 제시되

었다[21]. 이러한 학습 기법은 다양한 도메인에서 온톨로

지 자동 생성과 의미 매핑 자동화로 확장되고 있다[22,23]. 

하지만, 기존의 학습 기법은 이종 도메인의 수행 정보를 

공통 구조로 통합하여 표현하기 어렵다.

III. The Proposed Ontology

본 연구에서는 채용 도메인의 직무 정보와 학술 도메인

의 연구 활동 정보를 동일한 맥락 구조로 표현하여 이종 

도메인 간에 역량 기반의 매칭을 위한 통합 온톨로지 구축 

방법을 제안한다. 제안 방법은 METHONTOLOGY 방법론

에 기반한 통합 온톨로지 구축 기법이다. 먼저, LLM을 이

용하여 이종 도메인의 공통 수행 맥락 정보를 개념화하고 

온톨로지 스키마를 설계한다. 설계된 스키마를 기반으로 

비정형 데이터에서 수행 맥락 구조를 자동으로 추출하여 

인스턴스를 생성한다. 그림 1은 본 연구에서 제안한 통합 

온톨로지에 대한 개념도이다.

Fig. 1. PCO-Centered Integrated Ontology Concepts

1. Performance Context Ontology Model

본 연구에서는 전문가가 수행하는 활동 분야, 목적, 대

상, 방법, 결과 등에 대한 개념과 개념간의 의미적 관계를 

표현하는 수행 맥락 온톨로지 모델을 제안한다. 예를 들

어, ‘딥러닝 기반 의료 영상 분석 모델 개발’에서 수행 맥

락 정보는 ‘의료’ 분야에서 ‘딥러닝’ 방법으로 ‘영상 분석 

모델’을 ‘개발’하는 활동으로 표현할 수 있다. 본 단계에서

는 이러한 수행 맥락에 의해 전문가의 역량을 의미적인 구

조로 표현하기 위한 온톨로지 모델을 제안한다.

온톨로지 설계는 채용 직무 정보 및 학술 도메인의 연구 

활동 정보에서 도출한 수행 정보를 개념화하여 온톨로지 

스키마로 형식화하는 과정이다. 먼저, 수행 정보 개념화는 

LLM을 이용하여 이종 도메인에 공통적으로 적용되는 수

행 맥락 개념(Performance Context Concept) 체계를 도

출하는 과정이다. 여기서 수행 맥락 개념은 전문가가 직무

와 연구 과정에서 수행하는 활동 역량을 범위와 방법 등으

로 분류하고, 활동 역량을 세분화한 개념이다. 그리고 온

톨로지 스키마 형식화는 도출된 개념 체계를 기반으로 온

톨로지를 설계하고 스키마를 정의하는 과정이다.

1.1 LLM-based Conceptualization Method

본 연구에서는 LLM을 이용하여 도메인 전문가의 개입 

없이 채용과 학술 도메인의 수행 맥락을 자동적으로 추출

하여 개념화하기 위한 새로운 방법을 제안한다. 제안 방법

은 LLM 기반의 온톨로지 학습 기법을 이용하여 이종 도메

인에서 공통적인 수행 맥락 개념, 수행 맥락 개념간의 관

계, 개념 유형을 자동으로 도출하는 방법이다. 제안 방법

에서는 이종 도메인에서 도출되는 공통 개념 체계를 이용

하여 채용 직무와 연구 활동 정보를 동일한 맥락 구조로 

표현한다. 그림 2는 LLM 기반의 수행 맥락을 도출하여 개

념화하는 과정이다.
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Fig. 2. Conceptualization Process for Deriving Performance 

Context Concepts

먼저, 채용과 학술 도메인에서 공유하는 수행 맥락 개념

을 도출한다. 이 과정에서 LLM이 어휘 분포로 인해 편향

된 개념을 도출하는 것을 방지하기 위해 SKOO(Scientific 

Knowledge Objects Ontology)와 같은 학술 온톨로지 명

세와 NCS(National Competency Standards)와 같은 직

무 모델 명세를 활용한다. LLM은 직무 및 논문 데이터를 

분석하여 유효한 수행 정보 개념만 도출할 수 있도록 개념 

원칙과 후보 채택 기준을 사전에 프롬프트 형식으로 정의

한다. 온톨로지 학습 과정에서는 개념 후보 추출(Extract), 

적합성 검증(Validate), 의미 비교(Compare), 채택 판정

(Judge) 단계에서 정의된 지침에 따라 후보 개념을 추출하

고, 수행 맥락 개념을 판정한다. 이를 통해, 이종 도메인이 

공유 가능한 수행 맥락 개념과 개념간 관계를 도출할 수 

있다. 그림 3은 활동 역량을 중심으로 개념과 개념간의 관

계를 표현한 다이어그램이다.

Fig. 3. Diagram of the Activity-Centered Performance 

Context Concept Structure

1.2 Derivation of Performance Activity Types

본 연구에서는 채용공고의 직무 내용과 학술논문의 연

구 활동에 대한 매핑을 위해 활동 역량을 세분화하였다. 

예를 들어, '자율주행에서 보행자를 감지할 수 있는 객체 

인식 딥러닝 모델을 개발하였다'와 ‘자율주행 시스템의 신

뢰성을 확보하기 위해 딥러닝 모델의 정확도를 분석하였

다’에서 ‘딥러닝’이라는 Method는 동일하지만, Purpose

에 따라 ‘모델 개발’과 ‘정확도 분석’의 Activity로 구별된

다. 이러한 Activity를 세분화함으로써 전문가의 역량을 

표현하는 수행 맥락에 대한 정확도를 높일 수 있다. 

여기서 Activity는 연구, 개발, 분석, 평가, 검증, 분류 

등과 활동 역량을 표현하는 술어로, 유사 술어를 클러스터

링한 후 의미를 정렬하여 개별 활동 유형으로 세분화한다. 

이러한 활동 유형 체계는 적용 도메인의 특성과 범위에 따

라 추가적으로 확장될 수 있다. 그림 4는 이종 도메인에서 

수행 활동 유형(Activity Type)을 도출하는 과정이다.

Fig. 4. Performance Activity Type Derivation Process

1.3 Integrated Ontology Schema Design and 

Formalization 

본 연구에서 제안한 통합 온톨로지는 채용 및 학술 도메

인을 표현하기 위한 도메인 온톨로지와 이종 도메인간 공

유를 위한 수행 맥락 온톨로지로 구성된다. 먼저, 도메인 

온톨로지는 각 도메인의 고유 개념과 속성으로 정의된다. 

수행 맥락 온톨로지는 이종 도메인에서 추출한 공통 수행 

맥락 개념을 정의한다. 이러한 구조는 도메인별로 독립성

을 보장하면서 이종 도메인간 수행 맥락의 효과적인 연결

과 확장에 유연하다. 그림 5는 도메인 온톨로지와 수행 맥

락 온톨로지의 개념과 온톨로지간 관계를 표현한 것이다.

Fig. 5. PCO-Centered Integrated Ontology Schema
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2. Performance Context Ontology Centered 

Integrated Ontology Construction

본 단계는 도메인별로 수집한 데이터를 대상으로 설계

된 수행 맥락 온톨로지 스키마를 기반으로 수행 맥락 인스

턴스를 생성하고 온톨로지를 구축하는 과정이다. 그리고, 

이종 도메인 간의 의미적 용어 연결은 추출된 용어의 의미

와 관계를 확장하여 이종 도메인의 수행 정보를 동일한 개

념 맥락으로 연결하는 과정을 말한다.

2.1 LLM-based Performance Context Instance 

Construction 

본 단계는 도메인별로 수집한 비정형 데이터로부터 온

톨로지 스키마 기반의 수행 맥락 구조를 추출하여 인스턴

스를 생성하는 과정이다. 수행 맥락 인스턴스는 직무와 연

구 수행 정보를 수행 맥락 온톨로지 스키마에 유효한 의미

적 관계로 구조화하여 표현한 것이다. 그림 6은 수행 맥락 

온톨로지 스키마 정의에 따라 이종 도메인의 수행 맥락 인

스턴스를 생성하는 과정이다.

Fig. 6. LLM-based Generation of Performance Context 

Instances

먼저, LLM을 이용하여 채용공고와 학술논문 데이터를 

분석하여 공통된 수행 맥락 온톨로지 인스턴스를 생성한

다. 이 과정에서 LLM의 할루시네이션을 최소화하고 수행 

맥락 추출 결과에 대한 유효성을 보장하기 위하여 수행 맥

락 온톨로지 스키마와 인스턴스 생성 규칙을 제공한다. 예

를 들어, ‘딥러닝 모델’ 용어가 수행 활동 유형에 따라 

Object 또는 Method 개념에 매핑될 수 있도록 각 개념 

및 개념간 생성 규칙을 명시한다. 추출된 수행 맥락 데이

터는 RDF 트리플로 변환하여 온톨로지로 구축된다.

2.2 Cross-domain Semantic Linking 

본 단계는 이종 도메인 간의 개념 매칭의 정확도를 개선

하기 위하여 외부 지식베이스인 Wikidata를 활용하여 용어

의 의미와 관계를 강화하는 과정이다. 온톨로지 구축 과정에

서 추출된 용어에 대하여 Wikidata에서 항목을 검색하고, 

LLM을 이용하여 해당 용어의 적합성과 관계를 판정하여 온

톨로지를 강화한다. 여기서 LLM은 검색된 용어와 설명이 

실제로 동일 개념을 지칭하는지를 판별하고, 지식연결

(Knowledge Linking)로 용어의 유사 개념, 상하위 관계, 한

국어 레이블, 약어 등과 같은 의미적인 관계를 생성한다. 

예를 들어, ‘Deep Learning’ 용어가 Wikidata와 매핑

되면 한국어 라벨은 딥러닝, 약어는 DL, 상위 개념은 

Machine Learning 등과 같은 용어 관계를 생성한다. 

LLM 판정 결과에 따라 용어간 관계는 SKOS(Simple 

Knowledge Organization System)와 OWL 트리플로 생

성되어 수행 맥락 온톨로지에 자동으로 삽입된다. 그림 7

은 수행 맥락 온톨로지 구축 과정에서 용어의 의미와 관계

를 강화하는 과정을 보여준다.

Fig. 7. Cross Domain Semantic Linking Process

IV. Experimental Results

본 연구에서 제안한 통합 온톨로지의 효과성을 검증하

기 위하여 하이브레인넷 사이트에 공고된 AI 분야의 채용

공고 364건과 Scopus 논문 4,185편을 대상으로 실험을 

진행하였다. 채용 및 학술 도메인에서 수집한 데이터를 기

반으로 LLM을 이용하여 수행 맥락 온톨로지를 설계하였

다. 그리고 채용과 학술 도메인을 연결한 통합 온톨로지를 

구축하였다. 구축한 통합 온톨로지의 효과성을 검증하기 

위하여 기존의 채용 및 학술 도메인 온톨로지와 제안 모델

의 성능을 비교하였다. 

1. Ontology Design and Construction Results

채용과 학술 도메인을 대상으로 LLM 기반의 온톨로지 

학습을 통해 수행 맥락 온톨로지를 설계하고 스키마를 생

성하였다. 그리고 수행 맥락 온톨로지 스키마를 기반으로 

채용과 학술 데이터에서 수행 맥락 구조를 추출하여 RDF 

인스턴스를 생성하고 통합 온톨로지를 구축하였다. 

1.1 Derivation Results of Performance Context 

Concepts and Activity Types

체계적인 온톨로지 설계를 위하여 채용과 학술 도메인

에서 개념 후보를 추출하여 공통 개념 체계를 도출하였다. 
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본 연구에서 개념 도출 단계별로 사용한 LLM은 Claude 

Sonnet 4.6 버전을 사용하였다. 개념 채택 단계는 도메인 

데이터에서 수행 맥락에 해당하는 개념 후보 추출 단계, 

추출된 후보가 개념 정의 기준에 부합하는지를 점검하는 

적합성 검증 단계, 서로 다른 도메인에서 추출된 개념 후

보들 사이의 의미적인 유사성 비교 단계로 구성된다. 

LLM 프롬프트는 단계별 역할을 수행하기 위해 수행 정

보 표현 여부, 개념 독립성, 의미 중복 여부, 관계 적절성 

등의 개념 검증 기준과 수행 지침을 명시하여 구성하였다. 

그리고 도출된 개념 체계의 검증과 평가를 위하여 온톨로

지 설계 검증 도구인 역량 질문(Competency Question)

을 이용하여 검증하였다. LLM을 이용한 온톨로지 학습에

서는 8개의 수행 맥락 개념이 도출되었다. 표 1은 수행 맥

락 개념에 대한 예이다.

Concept Description Example

Activity What is performed develop, evaluate

Domain Field of performance AI, NLP

Method How it is performed RAG, LLM

Tool Tool used python, sparql

Purpose Why it is performed accuracy gain

Object Target of performance image data

Output Result of performance classifier

Theory Underlying theory transformer

Table 1. Example of Performance Context Concepts

채용과 학술 도메인간의 수행 맥락 매칭의 정확도를 향

상하기 위하여 LLM을 이용하여 수행 활동을 세분화하는 

실험을 진행하였다. 여기서 수행 활동 세분화는 채용 직무

와 연구 활동 정보에서 술어를 추출하여 클러스터링한 후, 

다양한 활동 유형 체계로 세분화하는 과정이다. 표 2는 수

행 활동에 대한 세분화된 유형 체계의 예이다. 

ActivityType Activity Verb Pool

Production build, create, develop...

Analysis analyze, classify, compare...

Evaluation evaluate, validate, assess...

Design design, specify...

Application apply, execute, operate...

Refinement improve, optimize, fine-tune...

Table 2. Example of Performance Activity Types

본 실험을 통해 도출된 8개의 수행 맥락 개념은 클래스, 

19개의 관계는 객체 속성 그리고 11개의 수행 활동 유형

은 서브 클래스로 각각 정의되어 형식화된다.

1.2 Integrated Ontology Schema Results 

본 실험에서는 도출된 수행 맥락 개념과 수행 유형 체계

를 기반으로 통합 온톨로지 스키마를 생성하였다. 통합 온

톨로지는 수행 맥락 온톨로지와 도메인 온톨로지로 구성

된다. 스키마는 OWL 2 DL(Description Logic)을 이용하

여 생성하였다. 통합 온톨로지는 FOAF(Friend Of A 

Friend), BIBO(Bibliographic Ontology), SKOS와 같은 

외부 표준 온톨로지를 사용하여 설계되어 시스템간에 호

환이 가능하다. 그림 8은 통합 온톨로지 스키마의 일부 예

이다. 통합 온톨로지 스키마는 수행 맥락 온톨로지 클래

스, 채용과 학술 도메인 클래스, 그리고 외부 표준 클래스 

간의 관계를 포함하여 OWL 2 DL로 정의한다.

Fig. 8. Integrated Ontology Schema

1.3 LLM-based Instance Construction Results 

본 실험에서는 LLM 모델 Claude Haiku 4.5를 이용하

여 AI 분야의 채용공고와 학술논문 데이터에서 그림 3의 

구조와 같은 형태의 수행 맥락 구조를 추출하였다. 그림 9

는 논문에서 온톨로지 스키마를 기반으로 수행 맥락을 추

출하여 인스턴스를 생성한 결과이다. 논문에서 추출된 수

행 동사 ‘developed’, ‘evaluated’는 수행 활동 유형에 의

해 Production과 Evaluation 수행 활동 유형으로 매핑된

다. 문맥상 ‘linear regression’과 ‘Google Colab’은 방법

(Method)과 도구(Tool)로 매핑된다.

Fig. 9. Example of Performance Context Instance 

Extraction from a Paper



A Performance Context Ontology Centered Integrated Ontology for Effective Expert Search   87

1.4 Cross Domain Semantic Linking Results

본 실험에서는 Wikidata를 이용하여 이종 도메인 간의 

용어 관계를 강화하는 실험을 진행하였다. 먼저, 수행 맥

락 온톨로지 구축 과정에서 추출된 용어 중에서 4,250개

가 Wikidata와 매핑되었다. 그리고, LLM 모델 Claude 

Haiku 4.5를 이용하여 매핑된 정보를 분석하고 용어간의 

관계 유형을 추가하였다. 그림 10은 용어의 의미와 관계 

정보가 수행 맥락 온톨로지에 추가된 결과의 예이다.

Keyword:Large Language Model

a skos:Concept,  owl:class ;

owl:sameAs     wd:Q115305900

skos:prefLabel  “대규모 언어 모델"@ko

skos:altLabel   "LLM"@en,

skos:definition  "language model built with very..

skos:border    “language model” 

skos:narrow    “generative AI” 

skos:related    “transformer”       

Fig. 10. Example of Semantic Linking Results

그림 10에서처럼 Wikidata를 이용하여 ‘Large 

Language Model’ 용어에 대한 동의어(altLabel), 정의

(definition) 정보와 용어 관계 정보를 효과적으로 분석할 

수 있다. 의미 연결 강화 실험을 통하여 7,102개의 

Wikidata 지식정보가 추가로 연결되었다. 그리고 수행 맥

락 온톨로지의 트리플은 58% 증가하였다. 이러한 트리플 

증가는 용어간의 의미 관계가 효과적으로 확장됨을 의미

한다. 또한, 이러한 확장을 통하여 제안 모델이 이종 도메

인 간의 용어 이질성을 완화하고 매칭의 정확도를 향상할 

수 있음을 보여준다.

2. Comparative Experimental Results between 

Domain-Specific Ontology Models and PCO

본 연구에서 제안한 모델은 향후 채용공고에서 요구하

는 전문가의 역량과 논문에서 도출한 전문가의 연구 수행 

정보를 비교하여, 해당 채용공고에 적합한 전문가 후보를 

효과적으로 탐색하기 위한 목적으로 활용하기 위함이다. 

따라서, 제안한 온톨로지 모델에 대한 성능은 클래스, 관

계, 인스턴스 개수와 같은 단순한 기술 지표에 의해 평가

하기 어려운 측면이 있다. 

2.1 Retrieval Performance Evaluation Method for 

the Proposed Model

제안 모델에 대한 성능 평가는 제안 모델이 채용공고에

서 요구하는 직무와 의미적으로 일치하는 학술논문을 정

확하게 검색하여 전문가 후보를 효과적으로 탐색할 수 있

는지를 검증하였다. 이를 위해, 본 실험에서는 채용공고로 

논문을 검색하는 태스크 기반(Task-based) 평가 방식을 

사용하였다. 예를 들어, ‘생성형 AI 시스템 구축 및 개발 

경험이 있는 연구원 모집’이라는 채용공고에 적합한 학술

논문을 온톨로지 추론을 통해 검색한 결과를 평가하였다.

제안 모델의 효율성을 검증하기 위하여 기존 도메인 온

톨로지 모델과 검색 성능을 비교하는 실험을 수행하였다. 

실험에서는 채용 도메인 온톨로지에 포함된 30건의 채용 

직무 정보를 질의 형태로 변환하고, 이를 기반으로 학술 

도메인 온톨로지에서 1,000편의 학술논문을 대상으로 검

색을 수행하였다. 실험 평가를 위한 정답지는 LLM 모델 

Claude Sonnet 4.6을 평가자(LLM-as-a-Judge)로 이용

하였다. 채용공고별로 의미적 유사도가 높은 논문 후보 집

합을 구축한 후, IT 도메인 전문가들이 후보 집합을 검증

하여 최종적인 정답지를 구축하였다. 그리고, 제안 모델과 

기존 모델이 채용공고와 의미적으로 일치하는 논문을 검

색한 결과를 정답지와 비교 분석하였다. 

2.2 Comparative Retrieval Results between 

Existing and Proposed Models

본 실험에서 성능 비교를 위해 사용한 평가 지표는 전문

가 검색 분야에서 일반적으로 사용되는 MRR(Mean 

Reciprocal Rank), Precision, Recall, F1을 사용하였다. 

MRR은 질의에 대한 첫 번째 정답 문서가 검색 결과 목록

에서 얼마나 상위에 위치하는지를 평가하는 지표이다. 

Precision은 상위 N개의 검색 결과 중에서 정답이 차지하

는 비율, Recall은 전체 정답 중에서 상위 N개가 검색 결

과에 포함된 비율을 평가하는 지표이다. F1은 Precision

과 Recall의 조화 평균으로 정밀도와 재현율의 균형을 평

가한다. 

그림 11은 제안 모델의 검색 성능과 기존의 채용 및 학

술 도메인 온톨로지 모델 간의 검색 성능을 여러 평가 지

표로 비교 실험한 결과이다. 제안 방법의 검색 결과가 채

용공고와 학술논문 도메인에서 기존의 도메인 온톨로지 

간의 검색 방식보다 우수한 성능을 보였다. 실험 결과에서 

MRR 지표의 결과는 제안 모델이 도메인 매핑 기반의 기

존 방식에 비해 의미적으로 일치하는 첫 번째 결과를 더 

높은 순위에 노출할 수 있음을 보여준다. 특히 

Precision@10 지표의 결과는 상위 10개의 검색 결과에서 

관련 논문의 비율이 높아, 제안 모델이 검색 정확도를 향

상시킬 수 있음을 의미한다. 이는 본 연구에서 제안한 검

색 방식이 도메인 온톨로지 간의 매핑을 이용한 기존 검색 

방식보다 더 정확한 결과를 제공할 수 있음을 의미한다.
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Fig. 11. Comparative Experimental Results between 

Existing Domain Ontology and PCO

2.3 Discussion on Retrieval Performance of the 

Proposed Model

제안 모델과 기존 모델간의 성능을 비교한 결과, 기존 

독립적인 모델 간의 검색은 채용 및 학술 도메인 온톨로지

의 구조와 개념 체계가 상이하고, 어휘의 표현 차이로 인

해 의미 기반 검색이 어려웠다. 이로 인해, 검색 과정에서 

여러 단계의 복잡한 추론 경로가 요구되어 연산 시간이 증

가하고, 단순 키워드 기반 검색에 의존하게 되어 정확도와 

신뢰도가 저하되었다. 하지만, 제안 모델은 채용공고와 학

술논문이 동일한 수행 맥락 구조로 인스턴스화되고, 용어

간의 이질성도 수행 맥락 온톨로지에서 완화되어 수행 맥

락 기반의 의미적 추론이 가능하였다. 결과적으로 제안 모

델은 기존의 개별 도메인 온톨로지 간의 검색보다 우수한 

성능을 보였다.

V. Conclusions

본 연구에서는 채용과 학술 도메인에서 추출한 수행 정

보를 동일한 맥락 구조로 표현한 수행 맥락 온톨로지 모델

을 설계하였다. 그리고 온톨로지 스키마를 구성하고 채용

공고와 학술논문 데이터를 인스턴스로 생성하여 이종 도

메인 간에 통합 온톨로지를 구축하였다. 먼저, 온톨로지 

설계 단계에서는 LLM을 이용하여 이종 도메인에서 추출

한 수행 정보를 동일한 구조로 표현하는 공통 수행 맥락 

개념 체계를 도출하였다. 구축 단계에서는 LLM을 이용하

여 채용공고와 학술논문 데이터에서 수행 맥락 인스턴스

를 생성하였다. 그리고 이종 도메인 간의 수행 정보를 동

일한 의미 구조로 연결한 통합 온톨로지를 구축하였다. 

본 연구에서 제안한 수행 맥락 온톨로지의 효과성을 검

증하기 위해 채용공고와 학술논문 데이터를 수집하여 온

톨로지를 구축하였다. 구축한 온톨로지는 기존 도메인 온

톨로지와 비교 실험을 통해 이종 도메인 간의 검색 성능을 

평가하였다. 실험 결과, 제안한 수행 맥락 온톨로지 기반

의 검색 방식이 도메인 온톨로지 간의 매핑을 이용한 기존 

검색 방식보다 더 정확한 검색 결과를 제공하였다. 이는 

제안 모델이 기존의 도메인 온톨로지간 검색에서 탐색하

기 어려운 수행 역량 기반으로 검색이 가능함을 의미한다. 

결과적으로, 본 연구에서 제안한 수행 맥락 온톨로지는 

채용공고의 직무 정보와 학술논문의 연구 활동 정보를 동

일한 맥락 구조로 표현하여 이종 도메인 간의 매칭 효과성

을 향상시켰다. 또한 제안한 수행 맥락 온톨로지는 기관에

서 요구하는 직무 역량과 부합하는 전문가를 효과적으로 

탐색할 수 있는 전문가 검색 시스템 개발에서 기반 기술로 

사용할 수 있으리라 기대한다.
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