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1. 서론 

이 논문은 사진에 기반을 둔 단문 영작문 채점 시스템에 대한 연구이다. 숙련된 영어교

육 전문가가 영작문 채점을 담당하면 운영·유지에 대한 많은 비용·재원이 발생하므로 자동 

채점 도입이 절실히 요구된다(Wiegle, 2010, 2011, 2013). 이러한 연유로 자동 채점 시스템에 

대한 여러 연구들이 있었다. 국외에서는 ETS (Educational Testing Service) (Attali & 

Burstein, 2006), 국내에서는 한국교육과정 평가원(진경애, 2007)을 포함한 여러 연구들이 발

견된다(김지은 & 이공주, 2007; 김동성 외, 2008; 김동성, 2016). 

일반적인 영작문 평가는 형태소, 통사, 어휘·의미 등에서 오류를 각각 탐지하고 이에 작

문 구성 요소들도 고려해서 이루어진다. 다양한 채점 기준(scoring rubrics)이 다면적으로 복

잡하게 얽혀져 있기 때문에 단문 영작문 채점 시스템의 경우에도 복합적인 채점 모델이 구

성되고 여러 평가 자질들이 사용된다(Sukkarich & Stoyanchev, 2009). 단문 채점을 하는 

ETS c-rater 시스템의 경우에 전통적 방식에 따라 사용자 입력문장에서 형태소, 통사, 어휘·

의미 오류를 탐지하고, 이를 작문 구성 요소들과 결합해서 평가한다(Sukkarich & Stoyanchev, 

2009). ETS 사진 자막 서술 자동 채점에서는 45개의 많은 평가 자질들을 사용한다

(Somasundaran 외, 2015). 

문제는 ETS 영작문 자동 채점 시스템처럼 많은 평가 자질이 활용되면 더 복잡한 구조

의 시스템을 만들어야 하는데, 이러한 구성이 효율적인지에 대한 의구심이 발생한다. 복잡

한 구조가 더 정확하고 공정한 채점을 보장하는 것은 아니기 때문이다. 연구에서는 더 단순

한 처리 방식이면서도 다양한 언어 현상을 포괄적으로 다룰 수 있는 딥러닝 기반의 단어 

임베딩을 활용한 효율적인 자동 채점 시스템을 제안하고자 한다. 기존의 영작문 채점 시스

템이 형태·통사·의미 분석이라는 언어학에 기초한 복합 처리 방식에 기초한다면 딥러닝 기

반의 단어 임베딩 모델은 사용자 입력과 문장 유사도 비교라는 단순한 처리 방식으로도 정

확도가 높은 수준의 영작문 채점이 가능하다. 또한 본 연구에서는 전통적인 언어학적 의미·

통사 구조에 기초한 AMR (Abstract Meaning Representation)과 비교하여 효용성도 입증하

고자 한다. 

언어 능력 시험이나 일반적인 시험에서 검사 방식에는 준거참조검사(Criterion-Referenced 

Test)나 규준참조검사(Norm-Referenced Test)가 있다. 규준참조검사는 개인 검사점수가 전

체 집단에서의 상대적 위치로 평가되며, 준거참조검사는 일정 기준에 따라 검사점수를 평가

하는 절대평가 검사방식이다. TOEFL, TOEIC과 같은 언어 능력 평가는 준거참조방식으로 

일정 기준에 도달했는지가 절대적으로 평가되어져야 한다. 영작문 채점 시스템도 언어 능력 

평가의 일환으로 준거참조검사를 입증되어져야 한다. 본 연구에서 이 점에 주목하고 딥러닝 

기반 모델 중 특정 모델이 준거참조검사가 가능함을 통계적으로 입증할 것이다.

본 연구에서는 단문 영작문 데이터를 수집하기 위해서 특정 사진을 제시하고 이에 연
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관된 대량의 사용자 문장들을 수집했다. 이를 대상으로 채점 기준에 따라 2명의 채점자가 

기준이 되는 채점 작업을 했으며, 이것을 토대로 여러 모델들을 적용해서 문장 간 유사도를 

측정하고 자동 채점을 수행했다. 활용한 모델들은 딥러닝 기반의 단어 임베딩 모델들인 

Word2Vec, WMD (Word Mover’s Distance), BERT (Bidirectional Encoder Representations 

from Transformers)를 활용했다. Word2Vec, WMD는 초기 모델이고 BERT는 최근 각광받고 

있는 모델로 기학습된(pre-trained) 딥러닝 모델들을 적용했다. 이러한 통계적 모델에 언어

학 기반의 논리 구조 유사성을 측정하는 AMR 모델도 포함했다. 실험에서는 모델들이 예측

한 것과 인간 채점과 얼마나 유사한지를 살펴보고 언어 능력 평가 시험이 담보해야 할 준

거참조검사를 어떻게 설명할 수 있는지 통계적 방식으로 살펴보았다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2절은 기존 연구에 대한 논의이다. 3절은 연구 방법으로 

연구 자료와 분석 방법에 대한 소개이다. 4절은 연구 결과 및 논의이며 5절은 이 논문의 결

론이다. 

2. 이론적 배경

2.1. 영작문 자동 채점 시스템

언어학습에서 쓰기 교육은 듣기, 말하기, 읽기 등 다른 언어능력 영역의 발전과 연관되

며 효과적인 의사소통 능력과 연결된다(Rivers, 1981). 제2언어 학습에서 학습자의 문법, 어

휘, 형태 등의 언어 능력이 작문과 연관되어 쓰기 영역에서 나타난다(Wiegle, 2013). 그런데 

제2언어 쓰기 수업에서 수업자가 담당해야 할 채점 분량이 많아서 Wiegle (2010, 2011, 

2013)은 작문 교육에 자동 채점 시스템이 요구된다고 주장했다. 이러한 시스템은 교수자의 

업무를 덜어주고 학습자에게 빠른 피드백을 전달할 수 있는 방편이 된다.

TOEFL, TOEIC 시험에 영작문이 포함되기 때문에 ETS는 수많은 영작문 데이터를 채점

하기 위해 많은 인력·재원·시간을 소모하고 있다. 이러한 문제점을 해결하기 위해서 ETS는 

자동 채점 시스템을 오랫동안 연구하고 있으며, 에세이 형식의 작문채점을 위해서 e-rater

를, 사진 자막과 같이 짧은 단문 유형의 채점을 위해서 c-rater를 개발·출시했다. 사진자막 

영작문을 채점하는 c-rater는 다음과 같은 처리 방식을 갖고 있다. 먼저 사진자막 영작문 채

점을 위한 정답 문장들을 생성하고 이를 기준으로 입력된 문장과 비교한다(Sukkarich & 

Stoyanchev, 2009). 비교 방식은 정답 문장과 학습자나 시험자가 입력한 문장을 토대로 얼

마나 유사한 문장을 입력했는지 평가한다(Somasundaran 외, 2015). ETS의 사진자막 영작문 

채점기준(scoring rubrics)에 기초해서 문장 간 유사도 측정을 한다(민선식, 2008). C-rater의 

채점 기준은 사진과 연관성 측정, 시험자 사용 단어와 필수 답안 단어와의 관련성, 문제에

서 주어진 논조와 적합 여부, 시험자 문장내의 논리적 연결성, 서술적 관점과 주어진 지문
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과의 연관성 등 총 5가지 영역과 그 외의 채점 9가지 영역을 조합해서 총 45개로 복잡하게 

구성된다.

컴퓨터보조 언어학습(Computer-Assisted Language Learning; 이하 CALL)은 단순히 인

력·재원·시간 소모를 대체하는 것이 아니라 언어학습의 일환으로 정교한 사용자 오류 피드

백을 지원을 포함해서 언어능력 향상 목적으로 활용된다(Nagata, 1996; Heift & Schulze, 

2007). 이 분야의 연구자들은 현재 더 효율적인 언어 학습을 위해서 지능적 방법론인 ICALL 

(Intelligent Computer-Assisted Language Learning, 지능적 컴퓨터 보조 학습)을 언어학습

자 피드백·평가·교정에 도입했다(Heift & Schulze, 2007). Condon (2009)은 글쓰기는 일반적

인 의사소통 능력을 넘어서 전반적인 교육 체계를 점검하는 방법론이라고 주장하며, 더 나

아가서 대학교육 이상에서 지식습득을 평가하기 위해서 주어진 시간 안에 논술형 시험이 

적절히 평가되어져야 하므로 평가 방법론으로 자동 채점이 활용되어져야 한다고 주장했다.

언어자질을 활용한 채점은 여러 연구가 있으나 국내 연구에서는 김동성(2016)과 김동성 

외 (2008)의 연구가 발견된다. 김동성(2016)에서는 사진 자막 영작문 채점을 위해서 데이터

를 모으고, 채점 데이터로 분류해서 언어학적 유사도를 활용한 채점방식을 제안했다. 김동

성(2016)에서 활용한 언어학적 방식은 언어학적 의미·통사 해석구조인 AMR로 다면채점 기

준들 중에서 가장 주요한 기준이 된다는 것을 통계적으로 입증했다. 김동성 외 (2008)에서

는 에세이 형식의 영작문에 문법성, 어휘 응집성을 채점 기준으로 활용한 총괄적 평가 방식

을 적용했다.

Settles 외(2020)에서 자연어처리 시스템이나 기계학습의 도입이 기존 언어적 특징이 고

려되어져야 하는 언어능력 시험 개발에서 많은 도움을 줄 것이라고 주장했다. 더 나아가서 

준거참조검사나 규준참조검사를 구분하면서 준거참조검사가 필요한 언어능력 시험 개발에 

자연어처리나 기계학습이 이점으로 작용한다고 주장했다.

영작문 채점을 위해서는 학습자의 오류를 발견하고 오류 수준에 대한 평가가 필요하다. 

학습자 오류를 발견하는 방식은 크게 두 가지로 구분된다(Leacock 외, 2014). 하나는 일반적

이고 전통적인 언어학에 기초한 절차적 방식이다. 사용자가 입력한 문장을 형태소, 통사, 어

휘·의미 등의 언어학적 분석 순서에 따라 각각의 오류를 탐지하고, 이를 작문 구성 요소들

과 결합해서 언어학적 분석 순서에 따른 절차적 처리를 활용한다. 다른 하나는 비절차적 방

식으로 기계학습 등을 활용한 데이터 처리 기반이다. 학습자 코퍼스 데이터를 수집하고 이

를 기반으로 영작문 평가를 위한 통계 기반 모델을 생성하고 사용자가 문장을 입력하면 통

계 모델을 활용해서 오류를 탐지한다.

절차적 방식이나 비절차적 방식 모두 여러 채점 기준들이 있으며, 이를 종합적으로 판

단해서 채점이 신뢰성을 갖도록 하고 있다. 만약 많은 채점 기준들로 평가해야 한다면 복잡

성의 증가로 문제점이 발생한다. ETS c-rater의 경우에 45개의 채점 기준은 45개의 다면적 

분석이 필요하다(Leacock & Chodorow, 2003). 수리적인 측면에서 다면적 분석은 다차원 해
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석(multi-dimensional analysis)을 요구하므로 차원 왜곡(dimension distortion) 문제점이 발

생한다.1) 

2.2. 단어 임베딩 딥러닝 모델

본 연구는 단어 임베딩 모델을 활용하는데, 단어 임베딩 기술은 최근 각광받고 있는 딥

러닝 모델로 이에 대한 자세한 이해를 위해 간략하게 설명하고자 한다. 단어 임베딩은 딥러

닝에서 코퍼스에서 단어가 분포하는 특성을 표현하는 모델이다. 모델의 이론적 출발은 언어

학적 이론인 분포가설(distributional hypothesis)에서 비롯한다. 언어학자인 Firth (1957)는 

단어의 의미는 주변 단어에 의해서 결정된다는 분포가설을 주장했으며, 이 모델을 가장 극

대화 시킨 자연어처리 모델이 단어 임베딩 모델이다(Manning, 2017).

전통적인 언어적 분석은 단계적으로 처리된다. 문장은 단어 연쇄로 구성되고 문장 구성

의 표층형 구조를 분석하는 방법은 통사 구조를 거쳐서 의미적 명세성(specification)을 통한 

모델 해석 단계를 통해서 세계에 대한 완전한 해석을 목표로 한다. 반면에 n-gram 모델로

도 알려진 분포가설에 기초한 단어 모델은 단어의 분포적 특성을 고려한 통계적 모델이다. 

순차적 방식으로 단어 출현 빈도에 기초한 조건 확률을 통계적으로 활용한다.

그림 1. N-gram 모델

N-gram 모델은 다차원 연산이기 보다는 구조적으로 입력되는 텍스트에 종속되기 때문

에 희소성(sparsity) 문제, n개 선택의 문제인 상충성(trade-off) 문제, 복잡도(perplexity) 문

제들이 발생한다. 희소성은 특정 텍스트에서 추출하고자 하는 n-gram이 발견되지 않으면 

확률계산이 곱의 합으로 이루어지기 때문에 모든 계산이 0이 되는 문제점이다. 예를 들어서 

1) 다차원 해석의 문제는 채점 신뢰성 문제와 연관된다. 여러 채점 요인을 활용한 정교한 채점을 하는 것이 

적절한지 아니면 단순한 채점 요인을 활용한 신뢰성이 높은 채점을 할지는 문제점으로 남는다.  복잡한 

채점 기준을 갖는 경우가 더 신뢰성이 높거나 또는 단순한 채점 기준을 갖는 경우가 더 신뢰성이 낮은 

것은 아니다. 신뢰할 만한 인간 전문가 집단 채점과 가장 유사하며, 여러 글쓰기 능력 평가 항목 평가에 

가장 부합하는 방식이 가장 적절한 채점 기준을 갖는다. 
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‘covid-19’이라는 신조어로 현재 텍스트에 존재하지 않던 단어이면 새로 이 단어가 포함한 

문맥은 확률적으로 0이 되기 때문에 확률적으로 중요한 것이 출현하더라도 0이 될 것이다. 

상충성과 복잡도는 서로 연관되어 있다(Jurafsky & Martin, 2020)2). 

이러한 n-gram 방식의 한계점을 극복하고 일반적인 문맥과 특정 문맥을 동시에 고려하

기 위해서 Mikolov 외(2013)는 딥러닝 기반으로 벡터 공간에서 문맥 이해 기술인 

Word2Vec을 발표했다. 간략하게 모델을 설명하면 다음과 같다. 모델은 크게 입력, 계산, 출

력으로 이루어진다. 입력은 일반적 텍스트 파일인 코퍼스 형식의 문장들을 무작위로 이루어

진다. 자연 언어의 경우 하나의 문장에도 형태, 통사, 의미, 화용 정보 등의 여러 층위 정보

가 다면적으로 응축되어 있기 때문에 입력된 정보는 다층위적, 다면적 구조이다. 딥러닝 모

델은 코퍼스에서 발견되는 이러한 다층위적, 다면적 구조를 이해하기 위해서 추출된 여러 

특징적 정보를 반복적으로 다시 입력하고 계산·처리한다. 소위 ‘역전파(back-propagation)’라

는 방식을 활용해서 반복적으로 출력을 다시 입력으로 바꾸어서 연산하는 과정을 통해서 

가중치(weight value)를 미세하게 조절해서 정교한 입력 대비 출력 계산이 가능해지게 한

다. 이러한 일련의 과정을 통해서 산출된 출력 구조는 일차원이지만 다층위, 다면적 정보를 

함축하고 이해하게 된다.   

그림 2. 단어 임베딩 모델

 

이러한 딥러닝 구조는 기존의 자연어처리 시스템을 크게 바꾸어 놓았는데, 가장 중요한 

2) N-gram의 n은 문맥의 개수, 즉 고려하는 단어의 총 개수이다. 여기서 n을 몇 개로 하는 것이 처리 복잡

도를 낮추고 문맥 이해도를 높이게 되는 것인지는 고려되어져야 한다. N을 높여서 5나 7로 만드는 것이 

적절한지 아니면 1이나 2, 3으로 낮추는 것이 좋은지는 문맥과 처리하고자 하는 대상에 달려있다. 

Jurafsky & Martin (2020)은 Shakespeare에서 n-gram을 추출한 경우를 예로 들고 있다. Shakespeare의 모

든 희곡 텍스트를 대상으로 n을 4이상, 5까지 추출한 결과는 Shakespeare 희곡 자체가 추출이 되지만 1

로 낮추면 Shakespeare 희곡이 아닌 이해하기 어려운 문맥이 나온다. 2나 3으로 추출한 경우가 문맥을 

가장 적절히 보여준다고 주장한다.
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측면은 형태, 통사, 의미, 화용 정보 등의 다층위 구조를 시스템이 각각 이해하고 처리해야 

하는 부담에서 벗어나 층위적 구분이 필요 없는 평면적 해석 장치로 바꾸었다. 더 자세히 

설명하면 형태, 통사, 의미, 화용 정보는 하나의 차원적 정보이며 이러한 여러 차원을 해석

해야 전체를 해석할 수가 있다. 그러나 이러한 다면적, 다차원 구조적 해석이 동반하는 다

층위적 해석은 차원 왜곡이라는 문제점도 발생하는데, 딥러닝 구조는 다차원을 평면적 해석

으로 바꾸어서 이러한 문제점을 해결했다. 

Word2Vec, WMD은 그림 2와 같이 유사하게 작동하는 통계 모델이지만 BERT는 이 방

식보다 더 복잡하게 구동한다. BERT 모델은 단어 임베딩 모형 중 하나이지만, Word2Vec 

모델과 다르게 문맥 이해 능력이 있다. Word2Vec은 단어와 단어 모델에 의한 단일 모델로 

연산이 된다면 BERT는 주변 문맥을 더 포괄적으로 연산하고 처리하기 위한 다층형 모델이 

가능하다. 그림 3(좌)에서 Word2Vec 모델은 그림 2와 같이 단일 연산 방식으로 다층형 구

조를 연산한다. 반면에 BERT는 복잡한 내부 연산 구조를 갖고 있어서 자연언어의 복잡한 

구조에 대한 해석이 가능하다. 또한 마스킹(masking)이라는 기법을 통해서 다양한 문맥 요

소들도 삽입해서 연산이 가능하다. 결론적으로 BERT 모델은 문맥이라는 요소를 구조화된 

단위로 이해하는 것이 가능하다.3)

그림 3. (좌) Word2Vec 모델 (우) 다층위 이해가 가능한 문맥 이해 BERT 모델 

본 연구는 단문 영작문 자동 채점에서 정답이 되는 문장과 사용자 입력이 얼마나 유사

한지를 살펴보는 문제이다. 이를테면 “I saw a snail crawling on the ground.”라는 정답 

문장에 대해서 “I saw a snail which is crawling on the ground.”라는 사용자 입력 문장이 

얼마 유사성이 높은지를 채점한다. 이러한 유사도 측정 방식을 다른 자연어처리 시스템과 

3) BERT 모델의 경우 인간의 모국어 학습 능력과 유사하다는 연구들이 발견된다. 영어의 경우 주어-동사 

일치(Jawahr 외, 2019)를 예측할 수 있으며, 문맥 상 가능한 동사 예측(Goldberg, 2019), 의문문 생성, 재귀

사, 부정극어 예측(Warstadt & Bowman, 2020) 등 여러 통사적 현상에 대해서 언어 능력과 유사하거나 동

일하다는 것이다. 또한 딥러닝 모델이 제 2언어 학습의 모델로써 L1-L2간 언어 전환 (L1-L2 transfer)에 

대한 예측이 가능하다는 연구들이 발견된다(Cohen 외, 2020; Dalad & Manoj, 2018). 
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비교하면 다음과 같다. 자연어처리는 여러 다양한 문제를 처리하기 위한 여러 분야가 있는

데, 본 연구와 비교에서 가장 유사성이 높은 분야는 문장 간 유사도 비교를 하는 텍스트 함

의 인식 (Recognizing Textual Entailment, 이하 RTE)이다. 

RTE는 다양한 문장 유형들이 무엇을 서로 함의하는지 파악하는 것이다. 다시 말하면 

다양한 유형의 텍스트를 무차별적으로 분석하는 경우에 적당한 동일한 주제 또는 분야의 

내용을 함의하는지를 판별하는 것이다. 이러한 처리 시스템은 정보처리, 질의분석, 요약시스

템과 같이 다양한 자연어처리 시스템의 기초가 된다. RTE 처리 방식은 어떤 언어 정보에 

기초하는지에 따라 분류되는데 크게 단어, 문장, 의미정보에 기반을 둔 처리 방식으로 나뉜

다(Farouk, 2019). 단어를 활용한 경우는 단어순서 겹침 정보를 활용하고, 문장 정보가 필요

한 경우에는 통사적 정보를 활용하며, 의미정보를 활용한 경우는 WordNet과 같은 전자사

전을 이용한다. 만약 여러 정보를 통합해서 활용하는 경우에는 복잡한 구조가 된다. 딥러닝

을 활용한 경우는 단어 벡터에 의존하기 때문에 복잡한 언어학적 단위들의 연쇄가 필요하

지 않다. 이러한 딥러닝 기반 RTE 처리 방식은 크게 기학습된 단어 임베딩 정보를 적용한 

방식과 딥러닝 학습 시스템이 적용된 방식으로 크게 나뉜다(Farouk, 2019). 연구에서는 기학

습된 단어 임베딩 정보에 기반을 둔 방식을 적용했다.

RTE나 본 연구의 문장 유사도 측정 방식은 두 문장 간의 코사인 유사도(cosine similarity)를 

측정하는 것이다(Ranasinghe 외, 2019). 이를 수학적 표현으로 나타내면 (1)과 같다. (1a)는 

코사인 유사도 측정 방식을 가리키며 (1b)는 단어 임베딩 모델의 문장 측정 방식이다. 문장

의 표현은 단어의 연쇄로 이루어지기 때문에 모델에서 산출되는 각 단어별 수치 연쇄의 평

균치이다. (1c)는 단어별 값은 단어 임베딩 모델에 의해서 산출되게 된다. 

(1) a. cos

 


 



× 






∙




   

   b.  














   c. 







≈   →    

앞서 논의한 바와 같이 모델이 가지는 성능은 전체적인 성공과 실패를 측정하는 정확

도에도 있지만 언어능력 평가에서 준거참조조사를 표현할 수 있는지에 대한 논의도 포함될 

것이다. 준거참조조사는 평가에 있어서 성공과 실패로 나타나며 이러한 점은 개별 점수별로 

다른 점수와 차이점이 분명하게 나타난다. 이러한 점이 통계적으로 이산적(discrete)으로 표

현되며 점수별 차이가 이산적으로 나타나기 때문에 집단 간 구분은 이산적 관계성으로 표

현된다. 다시 말하면 모델별 성능은 이러한 이산성을 가장 분명히 하는 경우에 가장 정확성

이 높은 것으로 나타날 것이다.   
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3. 연구 방법

수도권 대학에 재학 중인 대학생들을 대상으로 그림 3과 같이 20여 개의 다양한 사진

들을 하나씩 제시하고 영어 자막을 하나의 문장으로 다양하게 작성하도록 했다. 실험자 집

단은 초·중·고 과정과 대학 과정에서 적어도 10년 이상을 외국어로 학습한 학습자를 대상으

로 하고 영어가 모국어인 경우는 제외했다. 총 100명 학생들을 대상으로 사진 하나당 5개 

정도의 다양한 문장을 구성하게 해서 총 1만 여개 문장의 데이터를 획득했다.

그림 4. 사진 데이터의 예시

본 실험 전에 예비 실험 단계를 거쳐서 실험이 적합한 결과를 구성할 것인가를 검증하

는 단계를 거쳤다. 예비 실험 단계에서는 10여 명에게 사진 5개를 주고 각각 5개씩 자막 영

작문을 시행했다. ETS TOEIC 사진 자막 영작문 시험 방식에 따라 예비 실험도 유사한 방

식으로 진행했다. 주어진 시간을 1분으로 설정하고 자막 영작문을 한 개씩 작성한 경우에 

분석한 결과 대부분의 문장들이 유사했다. 본 실험에서는 더 다양한 데이터를 확보하기 위

해서 과제로 작문을 제출하게 해서 다양한 문장과 등급의 데이터를 얻을 수 있었다4). 이러

4) 심사중에 실험환경과 결과에 대한 영향에 대한 문제를 제기되었다. 본 연구의 예비실험 단계에서 실제 

실험환경 및 조건이 실험결과에 영향을 미치는 것이 발견되었다. 예비 실험은 주어진 시간 안에 정해진 

장소에서 처리되었는데, 평가해본 결과 평균적으로 2, 3점이라는 특정 점수에 집중되는 경향성을 보였다. 

이것은 주어진 시간이 1분으로 짧고 대면형식으로 제시된 결과 피험자인 학생들이 시험적 성격으로 판단

하기 때문에 중앙이 되는 평균에 집중되는 경향을 보인다. 본 연구에서 진행한 실험의 목표는 데이터 수

집에 있기 때문에 실험방식을 자유스럽게 해서 더 다양한 데이터를 수집하고자 했다. 이를 위해서 과제 
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한 일련의 예비 단계를 통해서 실험 관련한 다음 사항의 문제점을 발견했다. 제시되는 사진 

구성이 복합적이면 자막 영작문이 복잡하게 되므로 채점에서 문제가 발생되는 것을 발견했

다. 또한 동일한 주제의 사진이 겹칠 경우에 자막으로 구성한 문장 형식을 다음에도 반복하

는 경향이 있어서 사진의 주제가 겹치지 않도록 조절했다5). 

실험자들은 다양한 문장 유형과 어휘를 선택해서 자유롭게 단문 영작문을 구성했다. 그

림 3의 상단 왼쪽의 어린 소녀가 촛불이 꼽혀진 케이크를 들고 있는 사진의 경우에 (2)와 

같이 다양한 문장들이 수집되었다.

(2) a. A smiling little girls holds a birthday cake.

b. A little girl holds a birthday cake with a smile.

c. A girl is smiling while holding a cake.

d. The little girl is happy to be given the birthday cake.

e. She is smiling at a birthday cake.

f. A pretty girl is smiling.

g. Today is the little girl's birthday.

h. A little girl has a sweet cake. 

i. She smiles at me.

j. The girl smiles.

k. She loves cake.

l. I'm happy.

m. I'm happy to see you.

채점 기준은 ETS TOEIC 사진 자막 영작문 채점 기준(민선식, 2008, p. 26)에 따라서 3, 

2, 1 채점 등급으로 구분했다. 간략히 설명하면 다음과 같다. 3점은 사진과 연관성이 있으며 

오류가 하나도 없는 경우에, 2점은 3점과 같지만 의미를 해치지 않는 오류가 있는 경우에, 

1점은 의미를 해치는 문법적 오류가 있으며 사진과 연관성이 없다. (2)에서 필수 단어는 

{girl, cake, hold, smile}이며, 3점은 (2a-e)으로 필수 단어와 사진과 연관성, 문법적 무결성 

등으로 판단된다. 2점은 (2f-h)로 필수 단어는 하나 정도이고, 사진과 연관성은 있지만 정확

한 묘사나 표현이 결여된 경우이다. 1점은 (2i-m)으로 필수 단어가 거의 쓰이지 않았고, 묘

사나 표현이 2점보다 덜 정확하게 사용된 경우이다, 

형식으로 더 많은 작성 시간을 부여하고 비대면 형식으로 실험환경을 변경한 결과는 1점 문장들도 더 많

이 수집되는 등 더 다양한 유형의 데이터를 획득할 수 있었다.

5) 또한 제시한 사진은 저작권이 없는 경우로 한정했고, 과제의 경우에도 무기명으로 제출하게 해서 더 자

유로운 환경을 만들었다.
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채점 과정은 2인이 작업을 했는데, 첫 번째 채점을 1인이 하면 두 번째 채점은 나머지 

1인이 채점을 확인하는 형식으로 했다. 각 점수별 분포는 1점은 34%, 2점은 48%, 3점은 

18%이다. 1, 2점을 합친 것이 3점보다 더 많다. 등급이 높을수록 더 많은 단어가 사용되었

다. 3점은 9.38개, 2점은 7.45개, 1점은 5.15개가 평균적으로 활용되었다. 또한 통사적 분석을 

의존 문법 파서(dependency grammar parser)로 문장 내 의존 관계를 추출했다. 의존 문법

은 문장 내 구조에 따라 두 단어의 의존성을 추출하는 문법적 방법론으로 더 복합적이고 

더 복잡한 문법 구조에서 더 많은 의존 관계가 발견된다. 연구에서는 각 등급별 점수 당 의

존 관계의 개수를 측정했는데, 3점은 10.23, 2점은 8.89, 1점은 6.09개의 의존 관계가 평균적

으로 추출되었다. 결과적으로 보면 등급이 높을수록 더 많은 수의 단어 사용과 더불어 더 

복잡한 구조적 관계가 발견된다.

집단 간 특성 비교를 위해서 문장 간 비교를 했으며, 두 문장 간 얼마나 유사한지를 측

정하는 문장 유사도를 활용했다. 유사도 측정은 Word2Vec, WMD, BERT, AMR 모델을 사

용했다. Word2Vec, WMD는 30억 영어 단어로 구성된 텍스트로 기학습된 모델을 사용했고, 

BERT는 Turch 외(2019)의 모델을 사용했다. Word2Vec, WMD, BERT는 딥러닝 기반 단어 

임베딩 모델들로 발전의 순서에 따라서 보면 Word2Vec, WMD는 초기 모델로 문맥에 독립

적인 임베딩 방식을 사용한다. 반면에 BERT 모델은 최근에 발표되었으며 현재 각광받는 사

전학습 모델로 문맥 학습효과가 크다. AMR은 Cai 외 (2013)의 AMR 자연어처리 시스템을 

활용해서 문장의 의미·통사적 구조를 원자적 단위로 분해해 차이점을 만들고 각각의 구조

적 동질성을 조화평균을 적용한 smatch 자연어처리 도구로 두 문장 간 유사도를 측정한다

(김동성, 2016). AMR 방식은 언어학적 분석에 따라서 개별 논항들의 논리적 구조를 분석해 

구조화 하는데, 그림 5에서와 같이 두 개의 다른 문장 구조의 차이들이 구조화된다.

그림 5. AMR 분석 
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4. 결과 분석 및 논의 

결과적으로 가장 최신 단어 임베딩 모형인 BERT 모형이 92.53% 이내의 가장 정확한 

분류 결과를 보였다. 그 외의 딥러닝 모델인 Word2Vec이나 WMD 모델이나 의미·통사 구

조적 동일성을 관찰하는 AMR은 동일 등급 간에 동질성을 보이지도 않고, 다른 등급 간 차

이점도 보이지 않았다6). BERT 모델의 분류 능력을 자세히 살펴보면 다음과 같다. 채점 3 

문장들을 중심으로 채점 3인 문장들 간의 유사도 점수와 채점 1의 문장들의 문장 유사도 

점수를 Bland-Altman 플롯은 그림 6과 같다. 

그림 6. Bland-Altman 플롯 

Bland-Altman 플롯은 두 변인들 간의 상관성의 산점도 분포로 표현되는 그래프인데, 

분포의 상하한선에 각각 선을 그어서 분포 한계를 관찰하는 방법이다. 양의 상관성이 높은 

경우는 1에 가깝고, 반대로 음의 상관성이 높은 경우는 0에 가까울 것이다. 양의 상관성은 

동질성을 설명하는데 비해서 음의 상관성은 상관성이 반대로 동질성이 희박한 것을 설명한

다. 여기에서 채점 등급 3인 문장들 간의 유사도 분포는 위쪽에 분포하고 채점 1 문장들과 

유사도는 아래쪽에 분포한다. 다시 말하면 같은 등급 간 분포는 동질적인데 비해서 다른 등

급 간 분포는 이질적으로 나타난다. 

규준참조조사의 경우 동일 분포 특성을 가진 집단 내의 분포적 특징을 참조하게 되며 

백분율이나 표준점수나 표준등급과 같은 정규화된 확률 분포의 특성을 나타낸다. 그림 7

(좌)와 같이 마름모꼴 모양이나 별모양이 집단 내 위치한 분포 특성을 통해서 설명된다. 이

6) Word2Vec은 19.87%, WMD는 25.3%, AMR은 7.59% 정도의 낮은 낮은 분류를 보였다.
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러한 분포 특성은 집단 내 상대적 위치로 인해서 발생한다. 반면에 준거참조조사의 경우 서

로 다른 분포 특성을 갖는 경우로 설명된다. 일정한 준거에 의해서 이산적 구분이 되면 집

단 간 이산화된 특성을 갖게 된다. 그림 7(우)는 서로 다른 분포 특성이 나타나는 경우에 

이산성(discreteness)에 따라 준거참조조사의 특징을 나타낸다. 연구에서 살펴본 바에 따르면 

BERT 모델은 채점 집단 간 이산성을 명확하게 표현하며 이러한 특성은 준거참조조사의 특

징을 나타낸다. 

그림 7. (좌) 규준참조검사 분포특성 (우) 준거참조검사 분포특성 

  

그림 7(우)의 이산성은 로지스틱 회귀분석과 같은 통계적 모델이 종속변수와 독립변수 

간의 인과성을 포착할 수 있다. 여기서 종속변수를 1 또는 0 (성공 또는 실패)로 간주할 수 

있다. 즉 같은 집단인지 아니면 다른 집단인지 구분하는 문제를 통계적으로 살펴볼 수 있

다. 다시 말하면 문장 유사도 측정에서 동일 채점 집합 문장일 경우 동일한 분포 특성을 가

정하고 다른 채점 집단의 경우에는 다른 분포 특성을 나타내는 것으로 간주한다. 또한 독립

변수를 Word2Vec, WMD, BERT, AMR 등으로 측정된 문장 유사도로 간주하면 어떤 방식

이 가장 분포를 이산적으로 잘 예측했는지 측정할 수 있다. 측정치는 점수별 집단 마다 각

기 다른 값을 보이나 BERT 모델로 측정된 문장 유사도들의 경우 유의수준 0.01이하로 통계

적으로 유의미하다. 그 외의 모델로 측정된 문장 유사도는 유의수준이 0.01이상으로 통계적

으로 유의미하지 않다.7)

연구에서 활용한 문장들의 비교 집합은 ×의 엄청난 양의 문장들이 있으므로 데이

터 분포의 양도 많아서 데이터를 세밀하게 보여줄 수 없다. 유사도 비교 수준을 세밀하게 

보여주기 위해서 소량의 데이터를 활용해서 분포의 질적인 면을 논의하면 다음과 같다. 

(3-4)은 그림 4의 노란 풍선이 떠있는 사전 자막 영작문 문장들의 예들이다. (3, 4)는 각각 

7) 활용된 통계툴은 R x64 3.5.1로 일반화 선형 모형(generalized linear model)을 사용했다.
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채점 등급 3, 2로 판정된 문장들 중 일부이다.

(3) a. The yellow balloon is tied with a yellow ribbon.

b. There is a yellow balloon floating in the air.

c. This is a yellow balloon tied with a yellow ribbon.

d. There is a yellow balloon floating.

(4) a. This is a yellow balloon.

b. It's a yellow balloon.

c. There is a yellow balloon.

d. This is a balloon.

점수 2-3 문장들 간의 비교를 위해서 점수 3인 (3)의 문장 중 하나를 점수 2인 (4)의 문

장들이 포함한 다른 점수 2 문장들 30개와 문장 유사도를 비교해 보았다. 유사도를 활용해

서 산포도와 박스플롯을 그리면 그림 8과 같다. 같은 점수 문장들 간에는 문장 유사도가 높

고, 다른 점수 문장들 간에는 문장 유사도가 낮게 나타나야 올바른 예측이 가능하다. 즉 분

포가 높거나 낮게 밀집되어 나타나야 올바른 점수 문장 집단을 표현하게 된다. 반면에 밀집

되지 않고 분포가 퍼져서 나타나면 점수 문장 집단을 올바르게 판정할 수 없다. (3-4)와 같

은 점수 2-3 문장들 간에는 유사도가 없기 때문에 수치적으로 낮은 수준의 유사도 분포가 

나타나야 한다. 그림 8(좌)와 같이 BERT 모델로 측정된 유사도 수준은 낮게 나타나는데, 반

면에 다른 모델들로 측정된 것은 분포적 특성이 넓게 나타나서 점수 2-3 문장 간 유사도 

분포를 관찰하기 어렵다. 그림 8(우) 박스플롯에서도 BERT가 밀집한 분포 특성을 보이는 

반면에 다른 모델들의 분포는 넓게 나타나는 것을 볼 수 있다. 그러므로 BERT 모델 이외에 

다른 모델들은 점수 문장 간 유사도 차이점을 분포적으로 실질적으로 설명하지 못한다. 

BERT는 그림 6, 8에서와 같이 다른 점수 문장들 간 유사도의 군집이 서로 다르게 나타

나므로 집단 간 이산성을 발견할 수 있다. 같은 점수 문장들 간에는 군집되고 다른 집단 간

에는 산개하게 된다. 이러한 면을 채점 시스템에서 활용하면 집단 내 또는 집단 간 구분으로 

평가가 가능하다. WMD, Word2Vec, AMR로 측정된 문장 유사도를 활용하면 BERT 모델을 

활용한 경우에 보여주는 다른 채점 간 분포 차이를 전혀 찾아 볼 수가 없다. WMD 모델은 

문서 당 의미 공간이 동일한지 측정하게 되는데, 하나의 문서에서의 의미 공간을 여러 문서

에서 어떻게 측정되는지에 따라 공간을 재조정하게 된다(Kusner 외 2015, Ramasinghe 외 

2019). WMD로 측정된 경우는 다른 채점 문장 간 분포가 같은 채점 문장 간을 비교한 것과 

큰 차이를 보이지 않는다. 유사도 점수의 분포가 변별성이 없으며, 오히려 다른 점수 문장들 

간의 유사도의 분포가 같은 채점 문장들 간의 유사도 분포보다 더 적은 구간에서 나타난다. 

Word2Vec 모델의 경우도 WMD와 유사하다. 두 모델은 다른 점수 문장들 간 비교가 어렵
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다. 같은 점수 문장들 간의 산포도와 다른 점수 문장들 간 유사도 사이에 변별성은 없다. 

WMD나 Word2Vec 모델은 단어 임베딩에 기초한 초기 모델로 단어 공간을 일정한 공

간으로 변환시키게 된다. 이러한 공간에서 하나의 단어는 주변 어휘들을 중심으로 하는 공

기 행렬(co-occurrence matrix)에 다른 어휘들의 상대적 빈도를 측정하게 된다. 문제는 자연

언어는 문장, 구, 단락이라는 단위로 의미·통사적으로 다양한 구조를 만들어 내는데 Word2Vec

이나 WMD와 같은 측정법은 단순한 단어 연쇄에 의한 공기 행렬 모델로 측정한다. 이러한 

방식은 복잡한 자연어 구조를 다 표현하지 못한다. 반면에 현재 각광받는 BERT 모델은 단

어와 단어 사이, 구조와 구조 사이, 문장과 문장 사이와 같은 구조적 연관성을 추정하는 장

치가 포함되어 있다. 2절에서 논의한 바와 같이 BERT 모델의 마스킹은 문맥을 연산하는 장

치로 구조에 대한 이해가 가능하다.8) 그림 9는 Word2Vec, WMD 모델을 바탕으로 점수 3

과 1 문장들 간 유사도의 분포를 보여주는 산포도이다. 두 모델의 경우 모두 분포가 넓게 

퍼져 있어서 두 점수 문장들 간 구분이 어렵다. 

그림 8. (좌) 모델간 산포도 비교 (우) 모델간 박스플롯 비교

그림 9. 모델별 점수 3-1 문장들 간 유사도 비교 분포 (좌) Word2Vec (우) WMD 

8) 주3 참조



16 | 김동성 

AMR 모델을 활용한 문장들 간 유사도 분포는 희박성(sparseness)의 특징을 갖는다. 

AMR은 문장 간 의미·통사 구조에서 추출되는 이항적 관계 일치도를 간단한 조화평균으로

만 계산한다. 따라서 문장 성분으로 만들어지는 관계들의 평균이기 때문에 조밀한 통계적 

분포를 표현하지 못한다. 또한 단어 연쇄 통계 모델이 반영되지 않는 구조이기 때문에 다양

한 통계 분포가 관찰되지 않고 동일 수치만이 반복된다. 의미·통사 구조적 특성 이외에 단

어와 단어간의 연쇄적 특성도 문장 간 차이점으로 나타난다. 예를 들어서 “Tom likes 

Mary.”라는 문장과 “People like holiday.”는 문장은 통사적 구조가 동일하며 주어와 목적

어가 다른 의미적 구조이다9). AMR로 측정한다면 유사성이 높은 구조로 판별이 되지만 단

어의 연쇄적 통계 분포를 고려하는 Word2Vec, WMD, BERT는 다른 단어의 연쇄로 판단하

고 두 문장의 유사도 수치가 낮게 나타날 것이다. 따라서 AMR이 문장 유사도 측정에서 가

장 낮은 정확성을 보인다. 분포도를 살펴보면 그림 10과 같으며 등급 내 분포나 등급 간 분

포는 구분하기 어렵다. 

그림 10. AMR로 측정된 점수 3-1 문장들 간 유사도 분포  

5. 결론 및 제언 

본 연구는 사진 자막 영작문 채점에 대한 ICALL을 다루었다. 영작문 채점이 인간 채점

으로 진행되는 경우 엄청나게 많은 인력, 절차, 시간, 재원이 요구되므로, 시스템을 통한 자

동 채점이 요구된다. ETS는 자동 채점에 활용하기 위해서 e-rater, c-rater를 개발했으며, 여

9) 실제 구글 검색을 하면 “People like holiday.”는 42,500번 출현빈도를 갖고, “Tom likes Mary.”는 50, 50번 

출현빈도를 갖는다. 이와 같이 각기 다른 단어 연쇄는 각기 다른 용례를 갖으며, 다른 확률을 갖게 된다.
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러 연구자들이 다양한 시스템을 제시했다. 연구에서는 자동 채점을 위해서 언어학적 분석에 

근거한 의미·통사 구조에 근거한 AMR과 딥러닝 기반의 단어 임베딩 모형에 근거한 

Word2Vec, WMD, BERT 모델들을 활용했다. 실험을 위해서 사진들에 대해서 영작문 데이

터를 1만 건을 수집하고 이를 작업자들이 등급을 분류했다. 이 데이터를 기준으로 모델들을 

적용해서 각 점수별 분류가 이루어지는지 평가했다. 결과적으로 BERT 모델이 정확한 분류

를 하는 것에 반해서 다른 모델들의 점수별 분류는 낮은 수준이다.

TOEFL, TOEIC과 같은 영어 능력 평가는 준거참조조사로 일정한 기준에 도달했는지를 

평가해야만 한다. 이런 점에서 기계학습 방식을 적용한 시스템이 준거참조조사가 가능한지

는 채점 시스템 전체의 신뢰도 측면에서 중요하다. 연구에서 살펴본 바로는 BERT 모델이 

적용된 경우 각기 다른 점수별 문장 간 문장 유사도 분포가 이산성을 보이며, 준거참조조사

가 가능한 분포적 특성을 나타낸다. 또한 BERT 모델의 경우 인간 직관과 유사성이 높다는 

많은 연구들이 발표되고 있다. 이러한 면이 어떠한 연관성이 있는지에 대한 연구는 향후 연

구로 미루고자 한다. 본 연구에서는 채점과 연관되어서 모델을 활용한 기계 채점과 인간 채

점과의 유사성을 대상으로 하고 BERT 모델이 가장 적합함을 보였다. 

이 연구는 채점 모델 개발로, 학습자에 피드백을 주는 방안은 없다. 다시 말하면 오류 

검출과 오류에 대한 해결방안 제시, 그리고 학습에 도움이 되는 피드백 콘텐츠 생성 등과 

같이 학습을 위한 방안은 없다. 이러한 문제점은 단어 임베딩 모델이 통계형 모델로 언어 

구조에 대한 설명이 불가능한 것에 기인한다. 연구에서는 AMR이 통계적 모형으로 가장 희

박한 수준의 예측 분포 모형을 제시하였지만 AMR은 의미·통사 구조에 기인하므로 언어학

적 구조에 대한 설명력을 가진다. 따라서 어느 논리적 이항구조가 어떻게 다른지 설명이 가

능하므로 구조에 대한 해석력을 갖는다. 이러한 점에서 딥러닝 단어 임베딩 모델을 통한 채

점과 AMR을 통한 피드백 구조가 서로 순환적으로 이루어진다면 채점과 피드백을 완전하

게 연결하는 시스템 구조가 가능할 수도 있을 것이다. 
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