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생의학 분야 키워드 추출 모델에 대한 비교 연구☆

Comparative Study of Keyword Extraction Models in Biomedical Domain
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요    약

생명 공학 및 의학 분야의 논문 수 증가에 따라 문헌 속에서 중요한 정보를 빠르게 찾아 대응하기 위한 키워드 추출의 필요성이 

대두되고 있다. 본 논문에서는 생의학 분야에서의 키워드 추출에 대한 다양한 비지도 학습 기반 모델 및 BERT 기반 모델의 성능을 

종합적으로 비교하였다. 실험 결과 생의학 분야에 특화된 데이터로 학습된 BioBERT 모델이 가장 높은 성능을 보였다. 이를 통해 생의
학 분야의 키워드 추출 연구에서 적절한 실험 환경을 구성하고 다양한 모델을 비교 분석하여, 향후 연구에 필요한 정확하고 신뢰할 

수 있는 정보를 제공하였다. 이뿐만 아니라, 다른 분야에서도 키워드 추출에 대한 비교적인 기준과 유용한 지침을 제공할 수 있을 

것이라 기대한다.

☞ 주제어 : 키워드 추출, 자연어처리, 딥러닝, 생의학

ABSTRACT

Given the growing volume of biomedical papers, the ability to efficiently extract keywords has become crucial for accessing and 

responding to important information in the literature. In this study, we conduct a comprehensive evaluation of different unsupervised 

learning-based models and BERT-based models for keyword extraction in the biomedical field. Our experimental findings reveal that the 

BioBERT model, trained on biomedical-specific data, achieves the highest performance. This study offers precise and dependable 

insights to guide forthcoming research in biomedical keyword extraction. By establishing a well-suited experimental framework and 

conducting thorough comparisons and analyses of diverse models, we have furnished essential information. Furthermore, we anticipate 

extending our contributions to other domains by providing comparative experiments and practical guidelines for effective keyword 

extraction.

☞ keyword : Keyword Extraction, NLP, DeepLearning, Biomedicine

1. 서 론

생명 공학 및 의학 기술의 발전과 COVID-19와 같은 팬데

믹으로 인해 관련 분야의 문헌 수가 증가하고 있으며 이에 

따라 넘쳐나는 문헌 속에서 중요한 정보를 빠르게 찾아 대

응하는 것이 중요해졌다. 키워드 추출(Keyword Extraction)은 

문서를 가장 잘 설명하는 단어인 키워드를 식별하고 추출하

여 문서의 정보 중 가장 관련성이 높은 정보를 나타내는 작

업이며[1] 추출된 키워드를 사용하여 현재 상황에 필요한 정

보를 신속하게 획득한 뒤 문제에 대응할 수 있다. 그러나 생
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명 공학 및 의학 분야의 전문 용어가 자주 사용되는 논문의 

특성상 키워드 추출이 상대적으로 어려워 키워드 추출에 

관한 연구가 활발히 이루어지고 있지 않다. 기존의 생명 

공학 및 의학 분야에 대한 키워드 추출 모델 성능 비교 연

구의 경우 비지도 학습 모델을 대상으로 성능을 비교하거

나[2], 임베딩 기법을 통한 언어 모델의 성능을 비교하는 

연구[3]가 있었지만 종합적인 비교 연구는 없었다. 

따라서 본 연구는 생명 공학 및 의학 분야의 키워드 추

출에 관한 비지도 학습 및 BERT 기반 모델의 성능을 종합

적으로 비교하여 생명 공학 및 의학 분야에서 효과적으로 

키워드를 추출할 수 있는 모델에 대한 정보를 제공하고자 

한다. 다양한 키워드 추출 모델의 성능을 비교하였으며 실

험을 통해 미세 조정된 BERT 기반의 키워드 추출 모델이 

미세 조정되지 않은 모델이나 비지도 학습 기반의 키워드 

추출 모델보다 높은 성능을 보였다는 것을 확인하였다. 그

중에서도 BioBERT를 미세 조정한 모델의 F1-Score가 0.315

로 가장 좋은 성능을 보여주었다.
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본 연구는 생명 공학 및 의학 분야에서 키워드 추출에 

적합한 모델 비교와 함께, 연구의 전반적인 방향을 제시

한다. 더불어, 생명 공학 및 의학 분야 외의 다른 분야에

서도 키워드 추출에 대한 기준과 지침을 제공하는 역할을 

할 것으로 기대된다. 이를 통해 정보 검색, 문서 요약 등

의 향후 연구에서 더욱 우수한 결과를 도출해 낼 수 있을 

것으로 기대된다.

본 논문은 총 5개의 장으로 구성되어 있으며, 1장에서는 

연구의 배경, 필요성, 목적 그리고 기존 연구와의 차이점을 

살펴보고 본 연구의 결과를 제시한다. 2장에서는 비지도 

학습 기반 키워드 추출 그리고 BERT 기반 키워드 추출과 

관련한 연구를 소개한다. 3장에서는 실험에 사용된 데이터 

세트, 실험 환경, 성능 평가 방법 그리고 사용한 키워드 추

출 모델과 연구 방법을 설명한다. 4장에서는 각 키워드 추

출 모델의 성능 측정 결과를 평가하고 실제 추출된 키워드

들을 비교한다. 마지막으로 5장에서는 결론과 시사점 및 

향후 연구 계획에 관해 설명한다.

2. 관련 연구

2.1 비지도 학습 기반 키워드 추출

비지도 학습 키워드 추출 기법은 크게 통계 기반, 그래

프 기반, 임베딩 기반으로 나눌 수 있다. 통계 기반으로는 

FirstPhrases, TfIdf등이 있으며 최근에는 키워드 후보들의 

로컬 특징을 추출하여 중요도를 계산하는 YAKE[4]등의 

모델이 등장하였다.

그래프 기반의 키워드 추출 방법의 시초로는 TextRank[5]

를 들 수 있다. TextRank는 구글의 PageRank[6] 알고리즘을 

텍스트 문서에 적용시켜 그래프 기반 중요도를 계산하여 

중요 단어나 문장을 추출하는 모델이다. SingleRank[7] 는 

TextRank에서 처럼 단어와 문장을 그래프의 노드로 표현 

하지만 주변 단어의 중요도와 연결성을 고려하여 가중치

를 반복하여 업데이트 시킨 후 최종적으로 중요도가 가장 

높은 문장이나 단어를 키워드로 추출한다는 차이점이 있

다. TopicRank[8]에서는 군집화 개념을 추가하였다. 토픽

으로 군집화 후 각 토픽별 중요도를 측정해 토픽 내에서 

가까운 단어나 문장을 추출하여 키워드로 선정했다. 그리

고 MultipartiteRank[10]는 텍스트 문서들의 구성 요소간 관

계를 그래프로 표현하여 중요 토픽을 식별한다. 

마지막으로 임베딩 기반의 키워드 추출 방법으로는 키

워드 추출에 임베딩 모델을 처음 적용한 EmbedRank[9]가 

대표적이다. EmbedRank는 단어와 문장을 임베딩하여 벡

터화 한 후 유사성을 판단한다. 최근, 비지도학습 기법이

지만 임베딩 모델과 사전학습된 언어 모델인 ELMO를 결

합한 SifRank[11] 또한 등장하였으며, 현재 2023년 기준 사

전학습 언어 모델을 통해 프롬프트를 생성할 확률을 계산

하는 방법을 활용한 모델인 PromptRank[12]가 키워드 추

출에서 가장 높은 성능을 보여주고 있다.

2.2 BERT 기반 키워드 추출

구글의 트랜스포머를 기반으로 한 대규모 언어 모델인 

BERT[13]의 등장으로 다른 자연어처리 작업들이 그렇듯 키

워드 추출 작업에서도 BERT 기반 모델들이 효과적인 성능

을 보여주고 있다. BERT는 트랜스포머의 인코더 구조를 가

져온 양방향 언어 모델로 대량의 데이터로 사전학습을 하고 

특정 작업에 맞게 미세 조정 된다. 이를 통해 BERT는 단어

들 간 상호작용을 고려하고 문맥 정보를 파악할 수 있어 원

문을 더 잘 이해하고 효과적으로 키워드를 생성해낸다. 

BERT 이후 꾸준하게 관련 연구가 진행됨에 따라 BERT 

모델을 세밀하게 변형하여 성능을 향상시키는 연구나 특정 

도메인의 데이터를 사전학습한 형태로 모델을 발전시키는 

연구가 등장하였다. RoBERTa[14], AlBERT[15] 등이 대표적

인 예로, 이들은 BERT의 아이디어를 기반으로 성능을 향상

시켜 다양한 자연어처리 과제들을 해결한다. 도메인 특화 

모델로는 Biobert[16], SciBERT[17]등 이 있어 특정 분야에 

대한 자연어처리 작업에 효과적으로 사용되고 있다.

3. 연구 방법

3.1 데이터 및 전처리

본 연구는 생명 공학 및 의학 분야 논문의 초록과 키워

드 3천 개로 구성된 벤치마크 데이터 세트[2]를 사용했으

며, 논문 제목은 키워드 추출 작업에 사용하지 않아 전처

리 과정에서 제거하였다. 3천 개의 데이터 중 80%를 사전 

학습된 모델을 미세 조정하기 위한 학습 데이터로 사용하

였고 나머지 20%를 모델의 성능을 비교하기 위한 평가 데

이터로 사용하였다. 사전 학습된 모델을 미세 조정하기 전 

표 1과 같이 BIO 형식의 라벨[18]로 변환하는 전처리 과정

을 진행했다. BIO 형식의 라벨은 개체명 인식이나 토큰 분

류 작업에서 일반적으로 사용되며 B는 키워드의 시작, I는 

키워드의 시작과 연결된 단어, O는 키워드 이외의 단어를 

의미한다.
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Bert 기반 모델 파라미터 개수 학습 시간

BERT 110M 1240sec

DistilBERT 66M 1160sec

XL-NET 117M 600sec

AlBERT 11M 1190sec

KeyBERT 66M -

Bio-BERT 110M 2750sec

(표 2) BERT 기반 모델의 파라미터 개수 및 미세 

조정 학습 시간 비교

(Table 2) Comparing the number of parameters 

in a BERT-based model and the 

training time for fine-tuning

(그림 1) 키워드 추출 모델의 성능 비교 실험 프레임워크

(Figure 1)Performance comparison experiment 

framework of keyword extraction model

예시 1

논문 초록

cadusafos inhibits hatching invasion, 

and movement of the potato cyst 

nematode globodera pallida.  ...... 

the inhibition of hatching was 

permanent.

키워드
globodera pallida, cadusafos,

hatching, nematicide, nematode, 

potato cyst nematode

BIO Label [B, O, B, O, O, ...... O, O, B, O, O]

예시 2

논문 초록

vera peters and the conservative 

management of early-stage breast 

cancer. ...... in the years that 

followed, prospective randomized 

studies confirmed her findings.

키워드
vera peters, cancer of the breast, 

early stage, lumpectomy, radical 

mastectomy,'survival

BIO Label [B, I, O, O, O, ...... O, O, O, O, O]

(표 1) 데이터 전처리 예시

(Table 1) Examples of data preprocessing

3.2 키워드 추출 모델

본 연구는 주어진 생의학 문헌에 대한 키워드 추출 

모델의 성능을 종합적으로 비교하기 위해 다양한 비지

도 학습 모델과 BERT 기반의 모델을 사용하였다. 이후 

비지도 학습 기반 모델, 미세 조정하지 않은 모델, 미세 

조정한 모델에 모두 평가 데이터를 사용하여 키워드 추

출 성능을 평가하였으며 실험의 전반적인 과정은 그림 

1과 같다. 

실험에 사용한 비지도 학습 키워드 추출 모델은 통계, 

그래프 기반의 모델로 분류할 수 있다. 통계 기반의 비지

도 키워드 추출 모델로 FirstPhrases와 YAKE[4]를 사용하

였다. 그래프 기반의 비지도 키워드 추출 모델로는  

TextRank[5], SingleRank[7], TopicRank[8], PositionRank[19]

그리고 MultipartiteRank[10] 모델을 실험에 사용하였다. 

BERT 기반의 키워드 추출 모델로는 BERT[13]와 BERT를 변

형한 모델인 DistillBERT [20], XL-NET[21], AlBERT[15]를 실

험에 활용하였고. 또한 생의학 분야에 특화된 데이터로 사

전 학습된 BioBERT[16]와 키워드 추출 작업에 특화된  

KeyBERT* 모델도 실험에 사용하였다. * https://github.com/MaartenGr/KeyBERT
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Predict

Actual
TP FN

FP TN

(표 4) 혼동행렬 표

(Table 4) Confusion Matrix

구분 내용

CPU Intel i7-11700K @ 3.60GHz

GPU Nvidia Geforce RTX 3060

RAM 32GB

OS Windows 10

Language Python 3.9.0

DL Framework Pytorch 1.12.1

CUDA CUDA 11.3

(표 3) 실험에 사용된 하드웨어 및 소프트웨어 환경

(Table 3) Hardware and software  environments 

used in the experiment

BERT기반 자연어 생성 모델들의 파라미터 개수는 표 

2와 같고 사전 학습된 언어 모델을 특정 작업에 사용하

기 위해 모델의 파라미터를 조정하는 미세 조정이 필요

하며 키워드 추출은 토큰의 라벨을 분류하는 토큰 분류 

작업과 같다. 따라서 본 연구는 BERT 기반의 사전 학습

된 언어 모델을 키워드 추출에 적용하기 위해 토큰에 

BIO 라벨이 부여된 데이터를 사용하여 모델이 토큰의 라

벨을 분류할 수 있도록 미세 조정하였다. BERT, 

DistillBERT, XL-NET, ALBERT, BioBERT 모델을 미세 

조정하였으며 키워드 추출 작업에 특화된 KeyBERT 모

델은 미세 조정하지 않았다. 미세 조정에 사용한 하이퍼 

파라미터는 epoch = 8, learning rate = 8e-6, batch size = 

8, seed = 0이며 Adam optimizer를 사용하였다. BERT 기

반 모델들의 미세 조정에 소요된 시간은 표 2와 같고, 실

험에 사용된 하드웨어 및 소프트웨어의 자세한 환경은 

표 3과 같다.

3.3 평가 지표

키워드 추출 성능을 평가하는데 일반적으로 사용되는 

평가 지표인 정밀도(Precision), 재현율(Recall), F1-Score를 

사용하여 키워드 추출 모델의 성능을 평가한다. 정밀도, 

재현율, F1-Score는 표 4와 같은 혼동행렬을 기준으로 측

정하며 정밀도, 재현율, F1-Score를 산정하는 방법은 각 식 

(1), (2), (3)과 같다.

 


                        (1)

  


                    (2)

 

× × 
          (3)

4. 실험 결과

4.1 모델 성능 비교

실험을 통해 다양한 키워드 추출 모델의 성능을 비교한 

결과는 표 5와 같으며 P는 정밀도, R은 재현율, F는 F1-Score

를 의미한다. 비지도 학습 기반 키워드 추출 모델의 경우 

MultipartiteRank의 F1-Score가 0.146으로 가장 높은 성능을 

보여주었다. 이외에도 YAKE와 TopicRank의 F1-Score는 각

각 0.141, 0.129로 다른 비지도 학습 기반 키워드 추출 모델

보다 상대적으로 높은 성능을 보여주었다.

반대로 BERT 기반의 키워드 추출 모델의 경우 미세 조

정 과정을 거치지 않았을 때 모두 낮은 성능을 보여주었다. 

이는 많은 하위 작업에 적용할 수 있도록 설계된 BERT 모

델의 특성상 특정 작업을 수행하도록 미세 조정하지 않았을 

경우 해당 작업에서 낮은 성능을 보여주는 현상에 기인한 

것으로 보인다. 미세 조정된 BERT 기반의 키워드 추출 모델

들은 모두 약 0.28 이상의 F1-Score를 보여주었다. 그중 생의

학 분야의 데이터로 사전학습 된 BioBERT의 F1-Score가 

0.315로 가장 높은 성능을 보여주었다. 이를 통해 생의학 분

야의 키워드 추출 진행 시 미세 조정한 BioBERT 모델을 사

용하는 것이 가장 효과적이라는 사실을 발견했다.

4.2 키워드 추출 결과 비교

실험에 사용된 평가 데이터 중 실제 논문 초록과 키워드

를 예시로 모델별 키워드 추출 결과를 비교하였으며 그 결
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P R F

비지도 학습 
기반

FirstPhrases .095 .118 .101

TextRank .032 .049 .037

SingleRank .062 .084 .068

TopicRank .125 .145 .129

PositionRank .073 .096 .079

Multipartile

Rank
.140 .165 .146

YAKE .136 .160 .141

BERT 기반
(Base)

BERT .015 .056 .023

DistillBERT .016 .035 .021

XL-NET .001 .001 .001

ALBERT .026 .037 .030

KeyBERT .027 .021 .022

BioBERT .007 .017 .01

BERT 기반
(Fine-Tuned)

BERT .309 .319 .303

DistillBERT .321 .264 .279

XL-NET .31 .327 .31

ALBERT .324 .269 .282

BioBERT .323 .328 .315

(표 5) 키워드 추출 모델별 성능 비교 결과 

(Table 5) Performance comparison results by 

keyword extraction model 

과는 표 6과 같다. 표 6의 예시 문장은 살충제와 감자의 질

병 간의 관계에 관한 내용이며 키워드는 감자 난종 선충

(potato cyst nematode), 선충(nematode), 살충제(nematicide)와 

같은 단어들이다.

비지도 학습 기반의 키워드 추출 모델은 예시 키워드와 

같은 개수를 확률값이 높은 순서대로 추출하였으며 BERT 

기반 키워드 추출 모델은 키워드로 분류되는 단어들을 모두 

추출하였다. 비지도 기반 키워드 추출 모델 중 가장 좋은 성

능을 보여준 MultipartileRank 모델은 선충 살충제(cadusafos), 

부화(hatching)와 같은 관련된 키워드를 추출하였으나 효과

(effect), 침입(invasion)과 같은 관련 없는 단어도 추출하는 

것을 확인할 수 있다. 반면 BERT 기반 키워드 추출 모델 중 

가장 좋은 성능을 보여준 미세 조정된 BioBERT 모델은 선

충 살충제(cadusafos), 부화(hatching)등 예시 키워드와 관련 

있는 키워드만 추출한 것을 확인할 수 있다.

5. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 생의학 분야의 기법별 다양한 키워드 추

출 모델을 사용하여 모델별 성능을 비교하고 추출된 키워

드를 제시했다. BioBERT는 F1-Score 기준 0.315로 가장 높

은 성능을 보여주었다. 이를 통해 생의학 분야에서 BERT

의 구조나 환경을 변화시켜 성능을 증가시킨 모델 보다 

해당 분야의 데이터로 학습시킨 모델을 사용하는 것이 키

워드 추출에서 더욱 효과적이라는 것을 확인했다.

향후 연구에서는 임베딩 기반 키워드 추출 모델들을 포

함한 비지도 학습 기반의 키워드 추출 모델 중 가장 좋은 

성능을 보여주고 있는 모델인 PromptRank[12]를 추가하여 

연구를 진행해 더욱 종합적인 비교를 제공할 수 있을 것

으로 기대된다. 또한 생의학 분야뿐만 아니라 금융, 과학 

등 다양한 분야의 키워드 추출 모델 비교 연구와 추출된 

양질의 키워드를 활용한 후속 연구들이 진행될 수 있을 

것으로 기대된다.
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예시 문장

cadusafos inhibits hatching invasion, and movement of the potato cyst nematode globodera pallida. 

the effect of the nematicide cadusafos on the hatching of the potato cyst nematode globodera 

pallida in potato root diffusate, soil leachate, and distilled water was investigated. cadusafos had a 

significant effect on the hatching, migration, movement, and root invasion by the second-stage 

juveniles. hatching was completely inhibited at low concentrations of cadusafos 0.002-0.004 

microg/ml, but hatching resumed a week after removing the nematicide. at concentrations of 0.05 

microg/ml and higher of analytical-grade cadusafos, the inhibition of hatching was permanent.

예시 키워드 ['globodera pallida', 'cadusafos', 'hatching', 'nematicide', 'nematode', 'potato cyst nematode']

키워드 추출 모델 추출 키워드

비지도 학습 기반

FirstPhrases
cadusafos, invasion, movement, potato cyst nematode globodera 

pallida, effect

TextRank
potato cyst nematode globodera pallida, root invasion, 

analytical-grade cadusafos, nematicide cadusafos, low concentrations

SingleRank
potato cyst nematode globodera pallida, nematicide cadusafos, 

analytical-grade cadusafos, cadusafos, root invasion

TopicRank
hatching, cadusafos, potato cyst nematode globodera pallida, 

movement, effect

PositionRank
nematicide cadusafos, analytical-grade cadusafos, potato root 

diffusate, cadusafos, root invasion

MultipartileRank
cadusafos, hatching, potato cyst nematode globodera pallida, effect, 

invasion

BERT 기반
(Base)

YAKE
potato cyst nematode, cyst nematode globodera, nematode globodera 

pallida, inhibits hatching invasion, hatching

BERT
hatching was permanent, inhibits, investigated cad, juveniles 

hatching, of the potato cyst

DistillBERT
and root invasion by, soil leach, the effect of, in potato root diffusa, 

inhibits

XL-NET X

ALBERT
migration, movement, and root invasion by the second, soil leachate, 

at concentrations of 0

KeyBERT migration, juveniles, invastion, root, low

BioBERT and, concentrations, ne, on

BERT 기반
(Fine-Tuned)

BERT
cadusafos, hatching, nematic, potato, potato cyst nematode globodera 

pallida

DistillBERT
cadusafos, hatch, nematic, potato, potato cyst nematode globodera 

pallida

XL-NET
cadusafos, hatching, nematicide cadusafos, nematode globodera 

pallida, potato

ALBERT
cadusafos, hatching, matic, movement, potato cyst nematode 

globodera pallida

BioBERT
cadusafos, hatch, hatching, nematic, potato cyst nematode globodera 

pallida

(표 6) 키워드 추출 모델별 키워드 추출 예시

(Table 6) Example keyword extraction by keyword extraction model
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