
텍스트 분류는 자연어 처리 분야에서 중요한 문제로, 고전적인 연구 주제 중에 하나이다. 현재, 다양한 딥러닝 모델들이

텍스트 분류에 사용되고 있다. 그 중에서도 그래프 합성곱 신경망(GCN)은 텍스트를 좀 더 유연하게 분류하며, 데이터를

그래프로 처리하여 비순차적인 관계들로 이루어진 데이터에서 효과적으로 특징을 추출할 수 있다. 이 논문에서는 텍스트

그래프 합성곱 신경망(TextGCN)이 문서 내 단어 관계를 파악할 수 있다는 장점을 활용하여 연구 논문 데이터에

TextGCN을 적용한 연구 논문 분류 시스템을 설계하고 구현한다. 이를 위해 BERT와 Word2Vec의 임베딩 특징 벡터를

TextGCN에 적용하여 모델의 테스트 정확도를 평가하고 다양한 유형의 F1-Score 방법(F1-Macro, F1-Micro, F1-

Weighted)을 사용하여 상위 N개 단어를 기반으로 비교·분석한다. 실험 결과, BERT 기반 TextGCN 모델이 기존의

Word2Vec 기반 TextGCN 모델보다 연구 논문의 분류 및 추천에 있어서 우수한 성능을 가짐을 보인다.
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요 약

Ⅰ. 서 론

텍스트 분류는 기사 주제 분류, 스팸 필터링, 감정 분석과 같은 다양한

응용에 사용되며 자연어 처리(NLP: Natural Language Processing)에서

중요한 작업이다[1]. 전통적으로 텍스트 분류 작업에는 합성곱 신경망

(CNN)[2]이 사용되었지만, 최근에는그래프합성 신경망(GCN)[3]이 주목

을받고있다. GCN은 데이터를그래프형태로처리하는방법을제공하며,

단어를 노드로, 단어 간의 관계는 에지로 표현한다. 이 구조에 의해서

GCN은 복잡한 데이터 연결을 가지는 기법보다 데이터를 더 효과적으로

처리할 수 있다. 따라서, GCN은 텍스트 분류뿐만 아니라 화학적 특성 예

측, 네트워크 분석 등 다양한 분야에도 유용하게 사용되고 있다. GCN의

여러가지모델중에 TextGCN[3] 모델은그래프에서문단과단어를모두

노드로 처리하며 텍스트 분류에 GCN을 적용한다.

본 연구의목적은연구 논문을효과적으로분류하기위해 사용자 선호도

에맞게맞춤형연구논문을추천하는시스템을설계하는것이다. 이를 위

해 BERT 모델의 특징 벡터를 사용하여 TextGCN 모델을 학습시켜 연구

논문을 분류하고 추천한다.

Ⅱ. 연구 배경 및 시스템 모델

제안 시스템은 다음과 같이 데이터 수집 단계으로 시작하여 모델 학습

및 평가 단계까지 단계별로 수행한다.

• 데이터 수집 및 전처리: 먼저 Selenium과 BeautifulSoup를 사용하여

Science Direct 웹사이트에서 2024년에 출판된 논문지의 데이터를 웹 스

크래핑을 통해 수집한다. "Computer Science(CS-24)"과 "Social

Science(SS-24)"와 관련된 다양한 저널의 연구 논문 초록을 수집하여 데

이터 세트를 구성한다. 전처리를 통해 텍스트를 정리하고 NLTK(Natural

Language Toolkit)를 사용하여 불필요한 단어, 구두점, 숫자, URL 및 웹

사이트링크등을제거한다. 또한동사와부사는해당단어를명사로변환

한다. 표 1은 전처리를 수행한 후 데이터 세트의 전반적인 통계를 보여준

다.

• 그래프 구성 및 GCN 모델: GCN 모델의 경우, 사전 처리된 데이터가

문서와 단어가 노드로 처리될 수 있도록 설계된다. BERT 임베딩을 사용

해서 초록의각 단어에 대한 특징 벡터를생성함으로써 단어 간의 의미적

및맥락적관계를포착한다. 이러한임베딩은그래프노드의초기특징벡

터로사용된다. 단어동시 발생및 TF-IDF(Term Frequency-Inverse Do

cument Frequency) 값을 기반으로 에지를 생성하며텍스트내 단어간의

관계와 중요성을 반영하여 에지 값을 설정한다. 이런 방식으로 텍스트 그

래프를 구성한후 TextGCN 모델은 GCN 모델을사용하여텍스트그래프

구조를 처리할 때 그래프 내의 종속성과 상호작용을 효과적으로 포착할

수 있도록 설계한다.

• 임베딩 및 TextGCN 모델 설계: TextGCN 모델의 경우, 첫 번째 합

성곱 계층의 임베딩 크기를 200으로 하고, 슬라이딩 윈도우의 크기를 20

으로 설정한다. 학습률은 0.01, 드롭아웃률은 0.2, 손실 가중치는 0으로 설

정한다. 학습 세트 중 10%를 무작위로 선택하여 검증 세트로 사용한다.

Adam 옵티마이저를사용하여 최대 150개 에포크 동안 TextGCN 모델을

학습하였고, 15개 연속 에포크 동안 검증 손실이 변경하지 않으면 학습을

중단한다.

TextGCN 모델의 최종 계층은 2개로 구성한다. 또한 TextGCN 모델의

특징을 추출하기 위해 BERT 임베딩 모델을 사용한다. BERT 임베딩 모

델에는 사전학습된 'bert-base-uncased'를 적용한다. 토큰 수는 512로 설

정하고, 임베딩 차원 수는 782로 설정하였다. 반면, Word2Vec 임베딩의



모델 CS-24(%) SS-24(%)

TextGCN-CBOW 72 61

TextGCN-Sg 77 71
TextGCN-BERT 93 91

표 2. 모델의 테스트 정확도.

데이터 세트 #문서 #학습 데이터 #테스트 데이터 #단어 #노드 문서의 길이 (평균)

CS-24 5,857 4,685 1,172 10,206 16,063 1334.66

SS-24 5,111 4,088 1,023 12,047 17,158 1565.75

표 1. 데이터 세트의 전반적인 데이터 통계.

그림 1. 두 가지 데이터 세트에 대한 각 모델의 F1-Score 결과

경우에는 300차원을 사용하고, 윈도우 크기는 5로 설정하였다. 최소 단어

수는 50으로 설정하고, worker 수는 4로 설정하였다. Word2Vec 차원을

명확하게 활용하기 위해 CBOW는 0으로, Sg를 1로 설정하였다.

• 모델 학습 및 평가: TextGCN 모델은 전처리된 그래프 데이터를사용

하여학습한다. 학습을위한타겟값은데이터세트에서가장자주발생하

는 상위 15(Top N=15)개의 단어를 사용하였으며, 이렇게선택된 타겟 값

이 GCN 모델을 학습하는데사용된다. 모델의 성능은 분류정확도와 여러

유형의 F1-Score 방법(F1-Macro, F1-Micro, F1-Weighted)을 사용하여

평가되었다. F1-Macro 방법은 모든 클래스를 동일한 중요도로 평가하

므로, 샘플 수의 불균형이 평가에 큰 영향을 줄 수 있다. F1-Micro 방

법은 전체 모델의 성능을 평가하는데 초점이 맞추어져 있으며, 클래스 간

샘플 수의 불균형을 고려한다. F1-Weighted 방법은 각 클래스의 중요도

를샘플 수에 따라 가중치를 두어 평가하여, 불균형한 데이터 세트에서

도 각 클래스의 영향력을 조정하여 반영할 수 있다.

최종 예측을 위해 상위 N개 단어를 평가하여 분류 모델의 분류 정확도

측면에서 평가한다. 예측 단계에서는 상위 N개 레이블에서 계산된 가장

높은 예측 점수를 기반으로 사용자의 검색과 관련된 연구 논문을 식별한

다. 또한, 각 논문과 관련된 주요 단어를 표시하여 연구 논문을 추천하는

데 도움이 되도록 한다.

Ⅲ. 실험 결과

표 2는 두 가지 데이터 세트(CS-24와 SS-24) 관점에서 세 가지 모델의

정확도를보여준다. 표 2의 결과를 살펴보면, BERT 기반 TextGCN 모델

은다른두모델(TextGCN-CBOW과 TextGCN-Sg) 보다 우수한결과를

나타낸다. 이는 TextGCN 모델이 그래프구조를활용하여단어 간의복잡

한 관계와종속성을 포착하는 능력 덕분에 텍스트 내에존재하는 맥락정

보를 효과적으로 모델링할 수 있기 때문이다. 반면, TextGCN-CBOW와

TextGCN-Sg 모델은 TextGCN-BERT 다소 낮은 성능을 보여준다.

그림 1은 각 모델의 F1-Score 성능 측정 결과를 나타낸다. 이 그림에서

볼 수 있듯이, TextGCN-BERT 모델은 다양한 F1-Score(F1-Macro,

F1-Micro, F1-Weighted) 측면에서 우수한 성능을 보여준다. 또한 전체

결과를 분석해 보면, SS-24 보다 CS-24 데이터 세트에서

TextGCN-BERT 모델이 다른 두 모델에 비해 좋은 성능을 가짐을 확인

할 수 있다.

IV. 결론

본 논문에서는 연구 논문 분류를 위해 BERT 기반 TextGCN 모델을 설

계및구현하고기존의Word2Vec 기반 TextGCN 모델과성능비교를제

시하였다. 우선, 전체 연구 논문의 초록 데이터에 대한 이기종 단어 문서

그래프를 구축하고 연구 논문 분류를 노드 분류 문제로 나타내었다.

TextGCN은 단어 동시 발생 정보를 포착하고 상위 N개 레이블이 지정된

문서를 잘 활용할 수 있다. 2계층 TextGCN 모델은 두 개의 벤치마크 데

이터세트에대해서다른두모델에비해우수한성능을도출하였다. 따라

서 BERT 기반 TextGCN 모델이 연구 논문 분류에 더 적합함을 알 수

있었다.

한편, 본 연구의 향후 연구는 새로운 유형의 텍스트 그래프 프레임워크

을 개발하고 그래프 어텐션 네트워크(GAT), 그래프 합성 순환 신경망

(GCRN), 그리고 일반 회귀 신경망(GRNN)을 사용하여 연구 논문 분류

시스템의 성능을 개선하는 것이다.
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