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요 약  

 

본논문에서는 텍스트 분류를 위해 생체의학분야의 텍스트 대규모 사전 학습 모델인 Bio-BERT와 GCN (Graph 

convolutional network)을 결합하였다. Bio-BERT는 BERT (Bidirectional Encoder Representations from 

Transfromers)가 전문분야 용어에 취약하다는 단점을 보강하고자 나온 모델로 생체의학분야 텍스트 분류 모델에 

효과적인 결과를 낸다. 그래프 합성곱 신경망은 딥러닝 모델의 일종으로 그래프 형태의 데이터를 인풋으로 받아 여러 

태스크에서 좋은 성능을 낸다. 이 두 모델을 결합하여 의료분야 텍스트 분류에 효과적인 성능을 낼 수 있는 새로운 

모델을 제시한다. 

 

Ⅰ. 서 론  

 텍스트 분류는 자연어처리 분야의 대표적인 과제로 

감정 분석, 스팸메세지 분류 및 주제 분류 과제를 

포함한다. 분류된 데이터와 분류되지 않은 데이터 모두를 

사용하는 Transductive learning은 텍스트 분류 

과제에서 좋은 결과를 내는 대표적인 학습방법이다. 

GNN (Graph neural network)은 Transductive 

learning의 일종으로 텍스트의 단어, 문장 또는 문단을 

그래프 형태로 변환하여 학습을 진행하게 된다.  

 GNNs (Graph neural networks) 학습을 위해 

만들어지는 그래프 데이터는 node와 edge로 구성된다. 

Node는 단어, 문장 또는 문단의 특징을 담은 행렬로 

표현되며, edge는 node사이의 관계를 나타내는 척도로 

사용된다. GNNs의 종류에는 GCN (Graph convolutional 

networks), GAN (Graph attention networks), graph 

auto-encoder, graph generative networks 등이 있다.  

Bio-BERT[1]는 BERT[2] (Bidirectional Encoder 

Representations from Transformers)를 기반으로 한 

사전 학습 언어 모델로 생체의학분야의 텍스트에 

특화되도록 사전 학습된 언어모델이다. Bio-BERT는 

생체의학 분야의 엔터티 인식, 관계 추출, 텍스트 분류를 

포함한 다양한 태스크에서 높은 성능을 보임을 확인할 

수 있다. 본연구에서는 GCN과 Bio-BERT와 결합하여 

의료분야 텍스트 분류를 위한 모델인 BioBertGCN을 

제시한다.  

   

Ⅱ. 본론  

1. 데이터 셋 

 본 논문에서는 학습을 위한 데이터 셋으로 Ohsumed  

데이터 셋을 사용한다. Ohsumed 데이터 셋은 MEDLINE 

데이터베이스 속한 데이터로, National Library of 

Medicine의 메디컬 문헌들의 초록으로 이루어져 있다. 

본 연구에서는 13,929개의 심장혈관계 질병에 대한 초록 

2023년도 한국통신학회 동계종합학술발표회

0749



 

중 1개의 질병으로 분류되어 있는 데이터 7400개를 

사용하였다. 총 7400개의 데이터는 3357개의 학습 

데이터와 4043개의 테스트 데이터로 분리되어 

사용하였다.  

2. 실험방법 

 BioBertGCN 모델은 Bert와 GCN을 결합한 모델인 

BertGCN [3] 모델을 기반으로 한 텍스트 분류 모델이다. 

우선 GCN의 인풋으로 사용하도록 데이터를 그래프 

형태로 변환하는 작업을 진행한다. 그 후 그래프의 

node를 Bio-BERT를 사용하여 학습을 진행시킨다. 

그래프의 edge는 단어와 문헌 또는 단어와 단어 사이의 

등장 빈도수를 계산하는 term frequency-inverse 

document frequency (TF-IDF)와 positive point-wise 

mutual information (PPMI) 함수로 학습된다. 이후 

학습된 node와 edge로 구성된 graph 형태의 데이터를 

GCN의 인풋으로 넣어준 후 학습을 진행한다.  

 

Ⅲ. 실험 결과  

  
그림 1 BioBertGCN과 BertGCN의 결과비교 

 

.  

[그림1]은 메디컬 데이터인 Ohsumed 데이터셋을 

BioBertGCN로 학습한 결과와 BertGCN로 학습한 

결과를 비교하고 있다. Train accuracy, Validation 

accuracy, Test accuracy 모두 BioBertGCN이 더 좋은 

정확도를 내고 있음을 확인할 수 있다. 

 

Ⅳ 결론 

본 논문에서는 의료분야의 텍스트 분류 태스크를 위해 

Bio-Bert와 GNN을 결합한 BioBertGCN 모델을 

제시하였다. 기존의 Bert와 GCN 모델 또는 그 둘을 

결합한 BertGCN 모델과 비교하여 의료분야 데이터에서 

학습이 더 잘 되는 것을 실험을 통해 확인하였다. 타 

도메인의 텍스트 또한 도메인 특화된 사전학습 모델을 

사용하면 성능을 향상시킬 수 있을 것이다.  
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