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Ⅰ. 서론

전통적인 과학 교육은 과학 개념의 학습에 치중하여 온 측면이 

있었으나 실제 과학자 공동체가 지식을 구성하는 인식적 측면이 과학 

교육에 포함되어야 한다는 주장이 지속적으로 제기되면서(Duschl, 
2008; Lederman, 1992; MOE, 2015) 과학자 공동체의 지식 구성 과정

의 핵심을 이루는 논변 활동이 도입될 필요가 강조되어 왔다(Driver, 
Newton, & Osborne, 2000; Jiménez-Aleixandre & Erduran, 2008). 
이러한 맥락에서 과학자들이 지식 주장을 정당화하고 검증하는 과정

인 논변 활동을 과학 교실의 교수학습 과정에 도입하기 위한 시도들

이 있었다(e.g. Berland & Hammer, 2012; Lee, Yun, & Kim, 2015; 
Simon, Erduran, & Osborne, 2006). 이때 교사나 연구자들은 다양한 

조건 하에서 학생들의 논변 활동을 지원하고 탐색하기 위해 학생들이 

구성한 논변의 구성요소 및 구조를 분석한 바를 바탕으로 과학적 개

념, 인식적 수준, 논변을 구성하는 사회적 과정 등의 여러 측면에서 

분석해왔다(e.g. Erduran, Simon, & Osborne, 2004; Larrain, Freire, 
& Howe, 2014; Lee, Yun, & Kim, 2015).

논변 활동에서 학생들이 구성한 논변의 구성 요소를 분석하는 과정

은 학생들의 논변 활동을 탐색하는 다수의 연구에서 기본적으로 

이루어지며 논변 활동에서의 교수 전략에 있어 밑바탕이 되기에, 근
래에는 학습 과정에서 수집한 정보를 토 로 교수자와 학생을 지원하

는 학습 분석(learning analytics)에 머신 러닝을 도입하여(Pardo, 
2014) 학생들의 담화를 분류 및 코딩하고자 하는 시도가 이루어지고 

있다(e.g. McAlister et al., 2014; Scheuer et al., 2012; Rosé et al., 
2008). 예컨  Rosé et al. (2008)은 학생들의 발화를 머신 러닝을 

통해 코딩한 결과와 연구자의 코딩 사이의 일치도를 높이기 위한 방

안을 탐색하 고, 그로 인하여 생성된 분류 알고리즘으로 발화의 인

식적, 사회적 특성을 분류한 결과 다양한 머신 러닝 기법들 중 서포트 

벡터 머신(Support Vector Machine, SVM)의 경우에 그 일치도가 가

장 높음을 보고하 다. McAlister et al. (2014)은 특정 주제에 관한 

방 한 양의 기존 문헌 데이터를 바탕으로 하여 특정 논변 구조를 

암시하는 용어를 찾아내고, 이를 바탕으로 논변의 구조를 나타내는 

프로그램을 고안하 다. 한편 Sionti et al. (2011)은 교실에서의 ‘교류

적 담화(transactive discourse)’를 자동으로 분석하고 코딩하기 위한 

틀을 제안하기도 하 다. 이러한 연구들은 오늘날 교육학계의 화두 

중 하나인 인공지능 시 의 학습에 있어서(Heo et al., 2017; Park 
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& Shin, 2017; Shin, Ha, & Lee, 2017) 머신 러닝을 활용할 수 있는 

가능성을 보여준다.
기술적으로 머신 러닝은 인공지능의 하위 분야로서(Domingos, 

2015), 빅 데이터 및 데이터 마이닝과의 접한 연관 하에서 다양한 

형태의 데이터를 기계에게 학습시켜 프로그램이나 알고리즘 등의 모

델을 자동으로 생성하도록 할 뿐 아니라 새로운 데이터에 관한 예측

을 하는 데에 사용될 수 있다(Lantz, 2013; Lim, 2015; Zhang, 2017). 
이러한 머신 러닝이 교수학습 과정에 적용되면서, 인공지능이 이미 

개별 학습자를 위한 개인교사(tutor)가 되고, 학생들의 협력학습을 지

원하며, 가상현실에서의 실제적인 학습을 지원하는데 사용할 수 있는 

수준으로 발전하 다. 또한 앞으로는 학생들이 21세기 학습 역량을 

갖도록 돕고, 형성적인 평가를 용이하게 하며, 학습과학의 발전 및 

평생교육 지원에 있어서도 큰 역할을 할 것으로 기 되고 있다

(Luckin et al., 2016). 예컨 , 머신 러닝을 통해 학생들의 과학 논변 

활동을 분석하는 기술이 이상적으로 구현된다면 교실 현장에서 즉각

적으로 많은 학생들의 논변 활동을 모니터링하고 보고하여 교사가 

학생들의 요구와 어려움이 무엇인지 파악하는 데에 드는 시간과 노력

을 상당히 감소시켜주며 이에 적합한 지원을 제공할 수 있도록 도울 

수 있을 뿐 아니라, 교사의 개입 전후에 학생들의 논변 활동 변화 

양상을 파악하는 것 또한 용이해질 것이다.
하지만 위에서 살펴본 바와 같은 연구 결과들을 국내의 과학 교육 

맥락에 곧바로 적용하여 이해하기에는 무리가 있다. 먼저는 머신 러

닝을 통하여 담화를 자동으로 분석하는 연구들이 주로 미권에서 

이루어져왔기 때문이다. 따라서 기존 미권 연구 결과를 우리나라 

과학 교육 맥락에 반 할 경우, 기본 어순, 문법, 화용상의 원칙 등이 

상이한 한국어로 이루어지는 담화(Jung, & Seo, 1998; Lee, 2002)를 

분석하는 작업에서 기 와는 다른 결과를 낼 가능성이 있다. 또한 

부분의 연구가 온라인상에서 이루어진 논변 활동으로부터 데이터

를 추출하 기에, 이는 음성 발화로 진행되는 논의와는 그 특성이 

달라(Jang, 2003) 교실 수업에서 이루어진 논변 활동을 분석하는 데

에 적용하기에는 한계를 지닌다. 국내에서 학생들의 자연어 발화를 

자동으로 인식하거나 분석하려는 시도들도 있었으나, 이는 부분 

어 등의 언어 교육 맥락에서 이루어졌으며(e.g. Ok, 2004; Lee, 
Lee, & Lee, 2010) 과학 교수학습 과정에서 발화된 자연어를 처리하

는 연구는 보고된 바가 거의 없다. 또한 현재까지 국내에서 과학 논

변 활동의 분석 방법을 고찰한 연구는 주로 논변 활동의 서로 다른 

측면을 포착하기 위해서 이루어져왔으며(e.g. Lee, Maeng, & Kim, 
2008; Maeng, Park, & Kim, 2013), 그 분석 및 코딩을 자동화하려는 

시도는 현재까지 거의 이루어지지 않았다. 한편 머신 러닝 및 인공지

능을 교육적 맥락에서 논의한 국내연구로서는 인공지능 시 의 학습

에 관한 철학적 논의나(Heo et al., 2017) 인공지능 또는 인공지능 

교사에 관하여 초중고 학생들의 인식을 조사한 연구(Park & Shin, 
2017; Shin, Ha, & Lee, 2017), 그리고 인공지능 및 머신 러닝 자체를 

학습하는 방법에 관한 연구(Kim & Park, 2017; Lee, Nam, & Shin, 
2017) 정도가 이루어졌으나, 데이터를 수집하고 직접 머신 러닝을 

수행하여 학습에 관한 모델을 만들고 학습 분석을 수행하는 연구 역

시 현재까지는 보고된 바가 거의 없다. 머신 러닝과 인공지능을 교실

에 도입하는 국제적인 추세 속에서, 논변 활동을 도입하고자 하는 

국내 과학 교육 맥락에 이러한 테크놀로지가 실질적인 도움을 제공

할 수 있기 위해서는 이와 관련한 연구와 논의가 선행되어야 필요가 

있다.
이에 본 연구에서는 머신 러닝을 통해 우리나라의 과학 교실에서 

이루어지는 논변 활동 담화에서 논변의 구성 요소를 자동으로 코딩

할 수 있는 프로그램의 개발 가능성을 탐색해보고자 하 다. 먼저 

이론적 배경을 고찰한 이후, 머신 러닝에 쓰일 데이터를 구축하기 

위해 기존 문헌에서의 Toulmin의 틀에 따라 논변 구성 요소를 코딩

한 결과를 수집하고 이에 관한 기술 통계를 확보하고자 하 다. 그리

고 실제 교실 환경에서 발화된 과학 논변 활동 자료를 자연어 처리

를 통해 변환 및 가공하고, 마지막으로 현재 상용화되어 있는 머신 

러닝 기법들을 개별 논변의 분석 및 코딩에 적용시키고 그 결과가 

연구자의 코딩과 비교할 때 얼마나 높은 일치도를 얻을 수 있는지를 

보고한다.

Ⅱ. 이론적 배경

1. 국내 문헌에서의 논변 분석 방법

타당한 논변을 구성하여 설득력을 높이기 위해 논변(argument)은 

주장을 뒷받침하는 다양한 요소들로 구성된다. 이때 주장을 어떠한 

체계로 뒷받침하 는지, 즉 논변의 구조를 분석하기 위해 Toulmin 
(1958)이 삼단논법을 신하여 고안한 틀이 논변의 구조를 드러낸 

표적인 틀로서 활용되고 있다. Toulmin은 논변을 구성하는 요소들

로 주장(claim), 보장(warrant), 자료(data), 보강(backing), 반박

(rebuttal), 한정어(qualifier)를 들었다. 구체적으로 살펴보면, 먼저 주

장은 논변 활동에서 다른 사람을 설득시키려고 하는 것이다. 그리고 

자료는 왜 그 주장이 타당한지를 뒷받침하기 위한 토 이며, 보장은 

자료가 주장을 어떻게 뒷받침하는지 보여주고, 보강은 보장이 왜 타

당한지 뒷받침한다. 한정어는 논변이 성립하는 조건을 제시함으로써 

주장에 한 확신의 정도를 나타나며, 반박은 주장이 설립되지 않는 

조건에 해당한다. Toulmin의 논변 구조 틀은 그 실용성으로 인해 다

양한 분야에서 널리 활용되고 있으며, 국내 과학 교육 분야에서 또한 

많은 연구들이 Toulmin의 논변 구조 틀을 활용하여 학생들이 구성한 

논변의 구조를 분석하고 있다(e.g. Han et al., 2012; Lee, Yun, & 
Kim, 2015).

하지만 과학적 논변의 역 특이적 성격으로 인해, Toulmin(1958)
의 틀이 과학 수업에서 이루어지는 학생들의 논변 활동에 잘 부합하

지 않으며 학생의 논변 활동 자료에서 어느 부분이 논변의 각 구성 

요소에 해당하는지 분석하기 어렵다는 점이 보고되어왔다(Jiménez- 
Aleixandre, Rodríguez, & Duschl, 2000; Sampson & Clark, 2008). 
이에 많은 연구에서 논변 활동에서 이루어진 학생 담화를 바탕으로 

Toulmin의 틀을 변형하여 논변의 구조를 분석하 다(e.g. Han et al., 
2012; Lee, Lee, & Kim, 2015). 또한 학생의 발화 또는 학생이 작성한 

문장이 논변의 구성 요소 중 어느 것에 해당하는지가 모호한 경우가 

많아, 자료 분석 단계에서 여러 연구자들이 각자 코딩을 거친 후에 

코딩 결과를 서로 조해보고, 서로 코딩 결과가 다른 경우에는 합의

를 도출하는 과정을 통해 분석의 타당성을 확보하고 있다. 
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2. 한국어 자연어 처리

과학 교실에서 이루어지는 학생들의 논변 활동을 분석하기 위해서

는 실제 교실 환경에서 녹음된 발화를 텍스트로 옮기고 이를 컴퓨터 

프로그램에서 사용하기에 적절한 자료구조로 변환하는 작업이 요구

된다. 음성 인식(Speech Recognition) 및 이를 텍스트로 변환하는 작

업(Speech To Text, STT)은 머신 러닝 분야의 주요 연구 주제 중 

하나이지만, 기술 개발이 주로 미권에서 이루어져 아직까지는 한국

어를 분석하는 데 있어 그 기능이 상당히 제한적이다(Choi, & Kim, 
2017). 그러므로 현재까지는 여전히 연구자가 직접 전사본을 작성해

야 하는 상황이다.
한편 발화를 컴퓨터가 분석하기 위해서는 인간 발화를 컴퓨터가 

처리할 수 있는 형태로 변환하는 자연어 처리(Natural Language 
Processing, NLP)가 요구된다. 최근 한글 텍스트를 분석하기 위한 자

연어 처리에 요구되는 코드들을 구조화하여 묶어둔 패키지 또한 다양

하게 개발되어 보급되고 있다. 그 표적인 사례로 통계 계산을 위한 

프로그래밍 언어인 R에서 사용 가능한 ‘KoNLP’ 패키지(Jeon, 2016) 
및 객체지향적 프로그래밍 언어의 일종인 Python에서 사용 가능한 

‘KoNLPy’ 패키지(Park, & Cho, 2014)가 있는데, 여기서는 본 연구에

서 사용한 후자를 주로 살펴보고자 한다. KoNLPy는 기존에 다양한 

프로그래밍 언어로 개발되어 있던 한나눔(Hannanum), 꼬꼬마(Kkma), 
Komoran, MeCab, Twitter 등의 형태소 분석기를 내부 모듈로 포함할 

뿐 아니라 한국 법률 말뭉치 및 한민국 국회 의안 말뭉치 등의 데이

터, 그리고 KAIST 말뭉치 또는 세종 말뭉치를 이용해 생성된 사전 

등을 제공함으로써 한국어 자연어 처리를 위한 종합적인 기능을 제공

하는 패키지이다(Park, & Cho, 2014). 예컨 , 입력한 텍스트에서 용

례를 검색하거나, 형태소를 분석하고 품사를 태깅(tagging)하거나, 최
빈 형태소를 찾는 작업이 비교적 쉽고 빠른 프로그래밍 언어인 Python 
내에서 이루어질 수 있도록 구현되어 있다. 이렇듯 자연어 처리를 

수월하게 해 주는 패키지들이 공개됨에 따라, 교육학적 맥락에서도 

이들을 활용하여 실과 교과의 핵심 개념을 분석(Go, 2016)하거나 

2015 개정 교육과정에 한 언론 보도를 분석하는 등(Yu, & Baek, 
2016)의 연구가 이루어지기도 하 다.

여기서 관련 선행 문헌들이 분석하고자 하는 상과 관련한 단어들

을 자연어 처리 패키지의 내부 사전에 등록하 음에 유의하여야 한다

(e.g. Yu, & Baek, 2016). 아무리 뛰어난 패키지라 하더라도 연구자의 

관심 분야에 속하는 모든 용어를 포함하기는 어렵기 때문이다. 예컨

, KoNLPy의 꼬꼬마 모듈의 사전을 구축하는데 활용된 세종 말뭉치

의 경우 총 1,294개의 말뭉치 파일 중 약 102개 정도가 자연과학과 

연관이 있는 것으로 분류되고 있다. 다른 분야에 비하여 빈약한 과학 

분야의 탑재 용어수로 미루어 보아, 과학 교과에서의 논변 활동을 

보다 정확하게 분석하기 위해서는 과학 관련 용어들을 형태소 분석 

모듈의 내부 사전에 추가해야 할 필요가 있음을 알 수 있다.
한편, 연구를 진행하는 과정에서 어떠한 형태소(또는 단어)들을 취

사선택하여 추가적으로 분석할 것인지에 한 기준 또한 하나의 쟁점

이 될 수 있다. 전체 문서에서 특정한 언어 단위가 출현하는 빈도

(Term Frequency, TF)를 살펴보는 방법도 선행 연구들에서 많이 사용

하 던 방법이었으나 이는 단순히 해당 언어에서 많이 사용되기 때문

일 뿐 개별 문서들의 특성을 나타내지는 못한다는 비판을 받기도 한

다(Lee, Kim, & Jung, 2016). 이에 근래의 연구에서는 특정 언어 단위

의 TF값에 해당 언어 단위가 출현하는 문서 빈도의 역수(Inverse 
Document Frequency, IDF)를 곱해준 TF-IDF값을 활용하고 있다. 예
컨 , 어떤 언어 단위의 TF값이 높게 나타나더라도 그 언어 단위가 

거의 모든 문서들에서 나타난다면 IDF값이 작게 되므로 TF-IDF 값이 

떨어지게 되며, 결과적으로 그 중요성이 낮다는 의미로 이해할 수 

있다. 만약 TF값이 높으면서 IDF값 또한 높다면, 이는 해당 언어 단위

가 특정한 문서에서만 많이 출현한다는 의미이므로 문서의 특성을 

이해하는데 중요한 역할을 할 것으로 기 할 수 있다. 여기서 IDF값
을 계산하는 방법은 여러 가지가 있지만, 일반적으로는 특정 언어 

단위가 출현하는 문서의 빈도(Document Frequency, DF)값의 역수에 

로그를 취하는 경우가 많다.

3. 텍스트 분류를 위한 머신 러닝 기법

머신 러닝은 텍스트, 음성, 이미지 등을 여러 자료를 분류하거나, 
수치적으로 예측하거나, 패턴을 탐지하거나, 군집화하는 등 다양한 

용도로 사용된다. 머신 러닝은 일반적으로 학습(훈련) 데이터를 통해 

모델을 구축하고, 기존에 주어지지 않았던 테스트 데이터에 관한 일

반화가 얼마나 잘 이루어졌는지를 평가하는 순서로 이루어진다. 이 

때 학습 데이터조차 잘 설명하지 못하는 과소적합(underfitting)이 일

어나서도 안 되지만, 학습 데이터에만 담긴 패턴을 포착하여 다른 

변수들 간의 관계를 잘못 유추하는 과적합(overfitting)이 일어나는 

것도 바람직하지 않다. 이러한 머신 러닝 알고리즘은 학습 데이터를 

토 로 새로이 주어진 테스트 데이터에 한 예측값을 산출하기 위한 

예측 모델(predictive model)을 구축하는 지도 학습기(supervised 
learner)와 기술 모델(descriptive model)을 구축하는 자율 학습기

(unsupervised learner)로 구분된다. 과학 논변 활동을 코딩하는 것은 

학습 데이터를 기반으로 생성된 모델이 테스트 데이터가 어떻게 분류

될 지를 예측하는 것이므로 본 연구에서는 지도 학습기를 주로 살펴

보았다. 텍스트 분류기로 활용될 수 있는 머신 러닝 기법들의 원리와 

특징을 살펴보자면 다음과 같다(Ivezić et al., 2014; Lantz, 2013) 
(Table 1). 

방법 정확성 해석가능성 단순성 속도 관련 R 패키지

k-최근접 이웃 (KNN) 높음 높음 높음 중간 “class” (Venables, & Ripley, 2002)
나이브 베이즈 분류 (NBC) 낮음 높음 높음 높음 “e1071” (Meyer et al., 2017)

결정 트리 학습 (DTL) 중간 높음 높음 중간 “tree” (Ripley, 2016)
인공신경망 (ANN) 높음 낮음 낮음 중간 “neuralnet” (Fritsch, & Guenther, 2016)

(커널형) 서포트 벡터 머신 (SVM) 높음 낮음 낮음 낮음 “kernlab” (Karatzoglou et al., 2004)

Table 1. A Summary of the Properties of Some Machine Learning Classifiers (Ivezić et al., 2014; Lantz, 2013)
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k-최근접 이웃 알고리즘(k-Nearest Neighbors algorithm, KNN)은 

범주를 알지 못하는 예제를 이미 분류되어 있는 가장 유사한 예제의 

범주에 속하는 것으로 지정한다. 즉, 일반적으로 최근접 분류기는 동

질적인 수치를 지닌 사례들을 동일 범주로 지정한다. 여기서 k는 범주

화해야 할 사례에 하여 가장 가까운 k개의 사례들이 어느 범주에 

속하 는지를 살펴보고, 그 중 다수인 범주를 택한다는 것을 의미한

다. 나이브 베이즈 분류(Naïve Bayes Classifier, NBC) 기법은 베이지

안(bayesian) 통계학의 아이디어로부터 출발한 것으로서, 특정한 단어

가 포함되어 있는지의 여부에 따라 텍스트를 분류하는 데 주로 사용

된다. 이러한 나이브 베이즈 기법은 단순하고 빠르며 효과적이므로 

사실상 문서 분류의 표준에 해당하며, 실제로 활용되는 표적인 분

야로는 스팸 메일 분류가 있다. 결정 트리 학습(Decision Tree 
Learning, DTL)은 이른바 ‘나누어 정복하기(divide and conquer)’식
의 접근으로 논리 결정을 위한 트리 구조를 만드는 것을 의미한다. 
전체 데이터를 표하는 뿌리 노드(node)에서 시작하여, 주어진 범주

화와 가장 가까운 결과를 내는 결정 노드(decision node)들과 가지

(branch, vertex)들을 자동적으로 생성한다. 인공신경망(Artificial 
Neural Network, ANN)은 생물체의 뉴런이 신호를 입력받고 출력하

는 과정을 머신 러닝에 적용한 기법이다. 인공신경망을 이루는 여러 

개의 인공 뉴런들은 다양한 수와 층으로 이루어진 망을 이루면서 각

자가 받은 입력 신호를 활성 함수에 의하여 출력 신호로 바꾸고 다음 

인공 뉴런에 전달하는 역할을 한다. 사용자가 인공신경망의 구조를 

정의하고 데이터를 통해 훈련을 반복하면 각 뉴런들 간의 연결 가중

치를 변화시키는 알고리즘이 작동하면서 모델을 향상시키게 되며, 
이러한 인공신경망에서 은닉 층의 수를 늘려나가는 형태가 인공지능 

기술을 획기적으로 발전시킨 것으로 평가받는 딥 러닝 기술의 기반이

다(Zhang, 2017). 서포트 벡터 머신 (Support Vector Machine, SVM)
은 동질적인 데이터들이 놓일 수 있는 초평면(hyperplane)을 만드는 

수학적 기법이다. 여기서 서포트 벡터란 두 범주에 속하는 점들을 

나누는 여러 평면 중 최  마진 초평면(Maximum Margin Hyperplane, 
MMH)을 선택할 때 그에 가장 가까운 점들의 벡터를 의미한다. 서포

트 벡터 머신의 특징 중 하나는 비선형 공간에서도 커널(kernel)이라

고 알려진 방법을 통해 문제를 고차원 공간으로 확장시켜 보다 쉽게 

초평면을 찾을 수 있다는 점이다.
위와 같은 머신 러닝 기법들은 문제와 데이터의 특성에 따라 최적

의 결과를 낼 수 있는 조건이 다르다. 그러므로 사용자가 머신 러닝을 

활용하고자 하는 분야에 있어서 어떤 기법을 사용하는 것이 가장 좋

은지에 관한 탐색과 시행착오가 요구된다.

Ⅲ. 연구 방법

1. 과학 논변 활동 데이터 수집

국내 문헌에서 Toulmin의 논변 구조 틀(1958)을 바탕으로 학생들

이 구성한 논변의 구조가 어떻게 분석해 왔는지 검토하기 위해 먼저 

학술지에 게재된 논문들을 검색하 다. 학술지에 게재된 논문들의 

경우 그 분석의 질을 보장받을 수 있을 것이라고 판단하여, 학술지에 

게재된 논문들로 검색 범위를 제한하 다. 논변(argument)은 논증, 
논의 등 한국어에서 여러 용어로 번역되기에, 한국교육학술정보원

(KERIS)에서 제공하는 학술연구정보서비스인 RISS(www.riss.kr)에
서 ‘논변’, ‘논증’, ‘논의’를 검색어로 하여 문헌을 검색하 다. 이중에

서 과학 수업에서 이루어지는 논변 활동을 다룬 연구들을 찾기 위해 

‘과학’을 재검색하여 검색 범위를 좁혔으며, 한국과학교육학회지, 생
물교육, 한화학회지, 한지구과학교육학회지, 교과교육연구, 현장

과학교육, 초등과학교육 등 과학 교육과 관련된 학술지에 게재된 문

헌을 재검색하 다. 그리고 검색된 문헌들의 내용을 검토하여, 논변 

담화 또는 글쓰기에서 Toulmin의 논변 구조 틀에 따라 논변 구조를 

코딩한 결과가 연구 결과에서 제시된 문헌 총 18건을 도출하 다. 
18건의 문헌에서 추출된 논변은 총 990개 문장이었으며, 이를 머신 

러닝을 위한 학습 데이터로 사용하 다. 
이 때 본 연구에서는 논변의 구조를 머신 러닝을 통해 분석한 결과

와 사람이 분석한 결과 사이의 일치도를 확인하고자 하 으므로, 앞
서 도출한 각 문헌의 자료 분석 단계에서 논변 구조를 어떻게 분석하

는지를 탐색하 다. 문헌에서 학생의 논변 활동을 분석한 방법은 

크게 두 갈래로 나뉘었다(참고자료 1). 7개의 문헌은 Toulmin의 틀을 

따랐으나 각 구성 요소의 의미를 재정의하거나 동료 연구자들과 합의

를 도출하는 과정을 거쳤으며, 11개의 문헌은 분석한 자료로부터 명

확히 드러나지 않은 구성 요소를 제외하고 구성 요소의 의미를 수정

하 다. 일관된 기준에 따라 논변의 구성 요소를 코딩한 결과를 바탕

으로 머신 러닝에 쓰일 데이터와 그 산출물과의 일치도를 확인하기 

위해, Table 2과 같이 각 논변 구성 요소를 재정의하 다. 이러한 정의

는 과학 교육에서 Toulmin(1958)의 틀의 적합성에 한 검토를 바탕

으로 새로 도출된 McNeill & Krajcik(2007)의 틀, 그리고 앞서 검토한 

국내 문헌들을 바탕으로 하여 도출되었다(e.g., Han et al., 2012; 
Kwon & Kim, 2016; Lee et al., 2015). 그리고 이 기준에 따라 기존 

문헌에 제시된 자료를 재코딩하 고, 이때 논변의 구성 요소에 해당

되지 않는 발화는 NULL로 표기하 다. 논변 구성 요소의 재정의와 

코딩 결과의 타당성을 높이기 위해 연구자 2인이 각자 코딩한 후, 
코딩 결과에 있어서 합의를 도출하 다.

또한 실제 교실 환경에서 발화된 논변을 머신 러닝의 테스트 데이

터로 사용하고자, ‘소집단 학생들의 논변활동을 지원하기 위한 교수

학습 전략 개발’ 및 ‘과학적 논변활동에서 학생들의 프레이밍 이해를 

통한 프레이밍-반응적 교수⋅학습 전략 구축’ 프로젝트에서 소집단 

논변 활동을 학교 현장에 도입하여 얻은 자료를 활용하 다. 이 프로

젝트들에는 경기도 수원 소재 중학교 1학년 한 학급의 학생 37명과 

담당 교사 1명, 서울시 소재의 중학교 2학년 한 학급의 학생 30명과 

담당 교사 1명이 참여하 다. 학생들은 3∼4명으로 구성된 소집단으

로 나뉘어 논변 활동에 참여하 다. 중학교 1학년을 상으로 설계된 

논변 활동은 ‘광합성’ 단원에, 그리고 중학교 2학년을 상으로 설계

된 논변 활동은 ‘자극과 반응’ 단원에 해당하는 학습 내용에 관한 

것이었다. 논변 활동에서의 학생들의 담화를 수집하기 위해 각 소집

단 별 논의 과정을 녹음⋅녹화하 으며, 논변 활동이 활발하게 이루

어진 소집단의 담화를 전사하 다. 앞서 재정의한 논변의 구성 요소 

분석 틀을 바탕으로 이 담화본에서 드러나는 학생들의 발화를 분석하

여, 마찬가지로 연구자들이 각자 코딩한 뒤 코딩 결과에 있어서 합의

를 도출하 다. 여기서 추출된 논변은 총 483개 문장이었다.
이후 각 출처에서 논변의 구조를 분석한 논변 활동 자료와 연구자

들의 코딩 결과를 정리하 다. 출처마다 각 990개와 483개의 문장을 
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추출할 수 있었으므로 연구에 사용된 논변은 총 1,473개 문장이었다. 
다만 이때 기존 문헌에서 연구자들이 독자의 이해를 위해 유추하여 

괄호 내에 기록한 내용이나 화자의 행동에 관한 기록은 음성을 통해 

인식할 수 없는 데이터이기 때문에 전사본에서 생략하 다. 또한 코

딩 시 각 구성 요소의 구분은 문장 단위를 기본으로 하 으며, 문장 

내에 두 개 이상의 구성 요소가 포함된 경우에는 두 요소들을 구분할 

수 있는 연결 어미 또는 접속 부사를 기준으로 나누어 분석하 다. 
한편 머신 러닝을 위한 학습 데이터들은 무작위 순서로 배열하여, 
편향되지 않은 모델이 생성되도록 하 다.

요소 설명

주장
논변 활동의 질문에 한 답으로서, 증거를 바탕으로 타인을 설득

하고자 밝힌 화자의 견해

자료 주어진 정보나 데이터 중 화자가 주장을 뒷받침하기 위해 사용한 것

정당화 자료가 주장을 어떻게 지지하는지 보여주는 추론

반박

논변을 구성하는 주장, 자료, 정당화 또는 이 사이의 연결에 있어 

지니는 제한점에 관한 진술

(한 논변과 다른 견해를 표현하는 반론과 구분함)

Table 2. Analytic framework of argument structure

2. 머신 러닝을 위한 데이터 전처리(preprocessing)

머신 러닝을 위한 데이터를 준비하기 위하여 먼저 Python의 

‘KoNLPy’ 패키지(Park, & Cho, 2014) 중 ‘꼬꼬마(Kkma)’ 모듈(Lee 
et al., 2010)을 활용하여 형태소 분석 및 태깅하 다. ‘꼬꼬마’ 모듈은 

한글 형태소의 품사를 크게는 체언, 용언, 관형사, 부사, 감탄사, 조사, 
어미, 접사, 어근, 부호, 한글 이외의 11가지 종류로 나누고, 세부 품사

는 최  55종의 구분을 제공하고 있다. 본 연구에서 언급되는 형태소

는 국어학적인 최소 의미 단위이기도 하지만, 과학 논변 활동에서 

사용될 수 있을 만한 최소의 의미 단위를 염두에 두어야 한다. 그러므

로 ‘꼬꼬마’ 모듈의 내부 사전에 과학 용어들이 충분히 등록되어 있지 

않은 경우에는 형태소 분석이 올바로 이루어지지 않을 가능성이 있으

므로, 이에 한 점검 및 준비가 필요하 다.
이에 본 연구에서는 중등학교 과학에서 다루어질 수 있는 과학 

용어들을 고루 포함하기 위하여 2009 개정 교육과정의 중학교 1∼3학
년 ｢과학｣ 교과서 3권, 고등학교 융합형 ｢과학｣ 교과서 1권, 2015 
개정 교육과정의 고등학교 ｢통합과학｣ 교과서 1권의 색인 부분에서 

중복을 제외한 1,436개의 과학 용어의 목록을 작성하 다. 이후 단일 

형태소로 이루어지지 않은 것이 명백한 용어들과(e.g. ‘태양계에서 

원소 생성’, ‘화석 연료의 생성과 고갈’, ‘디지털 정보 저장 장치’), 
과학 논변 활동에서 반드시 필요하지 않을 수 있는 인명(e.g. ‘휴메이

슨’, ‘스무트’), 과도하게 특수한 용어들(e.g. ‘베드제드’, ‘허블 울트라 

딥 필드’, ‘와카 워터 탑’)을 제외한 1,155개의 용어들에 한 시험 

분석 및 ‘꼬꼬마’ 모듈의 내부 사전 검색을 실시하 다. 그 결과, 약 

900여 개의 용어들은 이미 ‘꼬꼬마’ 모듈의 내부 사전에 포함되어 

분석이 가능함을 확인하 으며(e.g. ‘쿼크’, ‘펩타이드’, ‘미토콘드리

아’, ‘쌍떡잎식물’, ‘양자화’), 그 외에 더 작은 형태소로 과도하게 나누

어지지 않도록 사전에 새롭게 추가해야 할 것으로 판단되는 용어들도 

선별할 수 있었다(e.g. ‘반자성체’, ‘아 레이스’, ‘쌀알무늬’) 결과적

으로 과학 논변 활동을 위하여 반드시 필요하다고 생각되는 225개의 

용어들을 형태소 분석기에 새로 등록하 다.
이를 활용하여 1,473개의 논변 각각을 형태소:품사 표현쌍의 문자

열(string)로 변환하는 프로그램을 작성 및 실행한 이후, 연구자 2인이 

형태소 분석 결과를 검토하고 분석이 제 로 이루어지지 않은 일부 

문장의 경우에는 직접 수정을 가하 다. 이후, 형태소 분석 결과의 

타당성을 위하여 국어교육학 석사학위 소지자이자 중등학교 근속 20
년 이상인 국어 교사 1인의 검토를 다시 한 번 거쳤다. 결과적으로 

본 연구에서 데이터로 사용한 논변들 각각을 형태소 단위로 분석한 

결과는 Figure 1과 같다. 해당 논변은 Han et al. (2012)에서 보고한 

자료의 일부이다. 여기서 A열은 전사 데이터, B열은 문장이 형태소 

단위로 분석 및 태깅되어 다시 문자열(string)으로 합쳐진 결과, C열은 

연구자가 재구성한 Toulmin의 틀에 따른 코딩 결과를 나타낸다. 이와 

같이 처리 결과를 가시적으로 드러낸 자료를 통해 형태소 분석이 

체로 타당하게 이루어졌음을 확인할 수 있다.

Figure 1. Result of Morpheme Analysis and Tagging

생성된 문자열들에 해서는 R의 ‘tm’ 패키지가 제공하는 Corpus() 
및 DocumentTermMatrix() 함수를 활용하여 이른바 ‘문서—단어 행렬

(document-term matrix)’이라고 불리는 자료구조를 생성하 다. 다만, 
본 연구에서는 논변 1개 문장을 개별 문서처럼 취급하 으며, 어와 

달리 한국어의 경우 단순히 단어뿐만이 아니라 그 형태소가 논변 분

석에 필요하다고 판단하여 형태소:품사 표현쌍을 사용하 으므로 본 

연구의 자료구조는 이를테면 ‘논변—형태소:품사 행렬’이라고 할 수 

있다.
전체 1,473개의 문자열로부터 처음 생성된 형태소:품사 쌍은 2,077

종류에 해당하 다. 이 때, 너무 많은 표현쌍을 전부 포함하여 머신 

러닝을 수행하는 것은 적절하지 않으므로 일부 형태소만을 선택해야 

하 다. 이에 ‘tm’ 패키지의 weightTfIdf() 함수를 이용하여개별 문장

마다 형태소들의 TF-IDF값을 계산하고, 이를 형태소별로 합산하여 

전체 문장들에서 중요도가 높은 것으로 나타나는 형태소들을 선정하

고자 하 다. 이에, TF-IDF값의 합이 400 이상인 총 41종의 형태소:품
사 표현쌍을 최종적으로 머신 러닝에 사용하 으며 그 외에 TF-IDF
값이 작아 상 적으로 중요도가 떨어지는 것으로 판단되는 형태소:품
사 표현쌍은 분석에서 제외하 다.

3. 머신 러닝 수행 및 논변 코딩

데이터 전처리 단계에서 생성한 논변—형태소:품사 행렬과 논변 

각각의 사전 코딩을 학습 데이터로 삼아 k-최근접 이웃, 나이브 베이

즈 분류, 결정 트리 학습, 인공신경망, 서포트 벡터 머신의 다섯 가지 
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기법의 머신 러닝을 수행하 다. 이는 Table 1에 제시된 바와 같은 

R 패키지들을 활용하여 이루어졌으며, 각각의 기법에서 최적의 정확

도를 낼 수 있기 위하여 개별 기법에서 필요로 하는 변수의 수치를 

변화시키며 여러 조건에서의 머신 러닝을 수행하 다(예: k-최근접 

이웃법에서의 k값). 이후, 테스트 데이터에서 머신 러닝이 생성한 모

델의 코딩 결과와 연구자의 코딩 결과가 얼마나 유사한지를 살펴보기 

위하여 R의 ‘caret’ 패키지에서 제공하는 confusionMatrix() 함수를 

활용해 둘 간의 혼동 행렬(confusion matrix), 일치도(accuracy), 
Kappa(κ) 등을 구하 다. 다만, 해당 조건에서 모델링을 위한 계산이 

수렴하지 않거나 심각한 과소적합 및 과적합이 일어났다고 판단된 

경우에는 가능한 로 조건을 달리하여 다시 머신 러닝을 수행하 다. 
예컨 , 인공신경망(ANN)의 경우 표면 노드에서 20개를 초과하는 

형태소를 입력으로 하거나 은닉 노드의 수와 층을 늘릴 경우 계산 

수렴 속도 및 일치도가 감소하는 경향을 보 으므로 불가피하게 상위 

20개의 형태소만을 입력으로 하 으며 10개의 은닉 노드를 포함하는 

1개의 은닉 층만을 설정하 다.
논변—형태소:품사 행렬의 성격을 생각해 볼 때, 머신 러닝으로 논

변 1개 문장을 코딩하기 위하여 제공한 정보는 기본적으로 해당 문장 

안에 어떠한 형태소가 포함되었는지에 해당한다. 이를테면 논변의 

전후 맥락을 고려하지 않더라도 단순히 문장 1개만 고려하 을 때 

적절한 코딩이 이루어질 수 있는지를 살펴본 것이다. 이러한 방법으

로 머신 러닝을 수행한 이후, 논변의 맥락을 고려하는 것이 코딩의 

정확도에 얼마나 향을 미치는지 알아보기 위하여 바로 직전에 발화

된 문장이 연구자 혹은 머신 러닝의 결과로 생성된 모델에 의하여 

어떻게 코딩되었는지에 관한 정보만을 요인(factor) 형태로 추가하여 

다시 한 번 머신 러닝을 수행하 다. 담화의 맥락을 고려하는 여러 

방법 중 직전 발화를 염두에 두는 것이 가장 간단한 형태라고 할 수 

있기 때문이다(Kim, 2003). 이 때, 각 맥락의 첫 문장에 해당하는 

발화에 하여는 직전 문장의 코딩을 ‘미분류(NULL)’로 처리하 다.

4. 개발 환경

데이터 전처리와 머신 러닝을 위한 프로그램 개발과 실행은 연구자 

1인의 노트북 PC에서 수행하 다. 운 체제는 Windows 10이었으며 

하드웨어 환경은 i7-7500U CPU와 16GB RAM이었다. 프로그램 개

발은 Python 3.6.3과 PyCharm Community Edition 2017.2.4. 및 R 
3.4.2와 R Studio 1.1.383에서 이루어졌다. 프로그램 개발 및 머신 

러닝 과정에서 병렬 처리는 고려하지 않았으며, GPU 등 병렬 처리를 

도울 수 있는 장치 또한 사용하지 않았다.

Ⅳ. 연구 결과

1. 수집된 논변 분석 자료에 관한 기술 통계

본 연구에서 수집한 1,473개의 과학 논변들 중 학습 데이터로 사용

한 990개 문장은 기존에 보고된 선행 연구로부터 인용 및 재코딩한 

것이었으며, 테스트 데이터로 사용한 483개 문장은 연구자들이 전사 

데이터로부터 코딩한 것이었다. 이러한 논변들이 본 연구에서 재구성

된 Toulmin의 틀에 따라 분류된 비율은 Table 3과 같았다.

학습 데이터와 테스트 데이터 모두에서 논변들은 ‘미분류(NULL)’, 
‘정당화’, ‘주장’, ‘자료’, ‘반박’의 순으로 많이 코딩되어 있었다. 특히, 
미분류된 문장이 가장 많았다는 점은 교사가 지식을 전달하는 전통적

인 교수학습 방식에 익숙한 학생들이 과학 논변 활동에서 논변을 구

성해나가는 생산적인 실행에 잘 참여하지 못한다는 선행 연구

(Berland & Hammer, 2012)와 다양한 상호작용이 이루어지는 실제 

교실 현장의 모습이 반 된 것으로 보인다. 또한 ‘반박’이 양 쪽 모두

에서 10% 미만이었던 점은 학생들이 논변 활동 과정에서 반박을 잘 

수행하지 못한다는 선행 연구와 일치한다(e.g. Osborne, Erduran, & 
Simon, 2004; Shin & Kim, 2011).

한편 학습 데이터와 테스트 데이터의 차이도 존재하 다. 그 중 

가장 두드러지는 것은 미분류된 문장의 비율이라고 볼 수 있는데, 
학습 데이터에서는 미분류된 문장이 약 27% 정도 으나 테스트 데이

터에서는 약 48% 정도 다. 그 외에 ‘반박’ 및 ‘정당화’의 비율은 

양 쪽에서 비슷하 으나, ‘자료’나 ‘주장’은 테스트 데이터에서 다소 

낮은 비율을 차지하는 것으로 나타났다. 이러한 차이는 테스트 데이

터는 실제 교실 환경에서 이루어진 논변의 전사본을 코딩한 결과 전

체를 사용한 것임에 비하여, 학습 데이터는 선행 논문에서 추출한 

것이기 때문에 발생한 것으로 보인다. 특히 학술 논문의 경우 미분류

된 문장들을 어느 정도 제외하고 유의미한 형태로 코딩된 논변들을 

보다 많이 보고하 기 때문에 미분류된 문장의 비율이 상 적으로 

낮게 나타났을 수 있다.

구분
미분류

(NULL) 자료 주장 반박 정당화 전체

학습 

데이터

266
(26.87%)

177
(17.88%)

225
(22.73%)

81
(8.18%)

241
(24.34%)

990
(100%)

테스트 

데이터

232
(48.03%)

51
(10.6%)

60
(12.42%)

34
(7.04%)

106
(21.94%)

483
(100%)

계
498

(33.81%)
228

(15.48%)
285

(19.34%)
115

(7.81%)
347

(23.56%)
1,473

(100%)

Table 3. Descriptive Statistics of Coded Arguments

2. 논변 자료 처리 결과

분석 결과 1,473개의 문장에서 추출된 형태소는 총 2,077종 23,339
개로 문장 1개당 평균 11.09개의 형태소가 포함되어 있었다. 형태소들

의 종류와 빈도 및 출현 비율을 품사에 따라 정리한 결과는 Table 
4와 같다. 이를 통해 학생들의 과학 논변 활동에서 형태소의 품사는 

체언(25.88%), 어미(21.52%), 조사(16.64%), 용언(15.78%) 순으로 많

이 나타남을 알 수 있다. 여기서 총 10종 28개의 형태소가 ‘분석 불능’
으로 분류되었는데, 이는 ‘KoNLPy’ 패키지 내의 사전에 등록되지 

않은 ‘얘네들’, ‘쟤’ 등 학생들의 자연스러운 발화 과정에서 나타나는 

단어들인 것으로 나타났다. 이러한 분석 불능 단어들은 약 0.1%에 

불과하 다. 
한편, 추출된 2,077종의 형태소들의 전체 출현 빈도(TF)를 보정하

여 개별 형태소가 특정한 문장들에서 많이 나타날수록 값이 크게 나

타나는 TF-IDF값의 합이 400 미만인 형태소 및 기타 문장 부호 등을 

제외한 결과 42종의 형태소가 남게 되었다. 여기서 논변의 주제에 

특수적으로 나타나는 것으로 판단되는 명사 ‘물’은 제외하고 41종의 
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형태소를 선정한 결과는 Table 5와 같으며, 이에 따라 생성한 논변—
형태소:품사 행렬은 Figure 2와 같다. Figure 2에 나타난 행렬의 의미

를 예를 들어 설명하자면, 1번 문장에서 주격 조사 ‘이(jks)’가 2번 

나타났으므로(TF), 이를 전체 1,473개 문장에서 ‘이(jks)’가 나타난 

횟수의 역수의 로그값(IDF)으로 나누어준 TF-IDF값 3.17이 셀의 값

으로 나타나 있다. 한편 동사 파생 접미사 ‘하(xsv)’는 1번 문장에서 

나타나지 않으므로 셀의 값이 0이다. Table 5를 Table 4와 비교할 

때 체언과 용언의 종류가 상당히 줄어들고 조사와 어미는 상 적으로 

많은 종류가 잔류하 음을 알 수 있는데, 이는 체언과 용언의 경우 

논변의 주제에 따라 매우 다양한 종류가 작은 빈도로 나타날 수 있기 

때문으로 보인다. 예컨 , 빛을 주제로 하는 논변에서는 ‘빛’(체언)이 

‘비추다’(용언)는 형태소가 사용될 수 있지만 지진을 주제로 하는 논

변에서는 ‘지진’(체언), ‘땅’(체언), ‘흔들리다’(용언) 등 전혀 다른 형

태소가 사용된다. 그에 비하여 ‘∼이’, ‘∼에서’, ‘∼으로’ 등의 조사나 

‘∼는’, ‘∼면’, ‘∼어서’ 등의 어미는 논변의 주제와 관계 없이 다양한 

상황에서 나타날 수 있는 형태소이다. 결국, 이러한 결과는 과학 논변 

활동을 분석함에 있어 체언과 용언보다는 조사나 어미에 집중하는 

것이 보다 효율적일 수 있음을 암시한다.

3. 텍스트 분류기 머신 러닝 결과 

학습 데이터를 활용하여 머신 러닝을 수행하고 테스트 데이터에 

관한 예측 코딩을 실시한 결과, 테스트 데이터에 관한 연구자의 코딩

과의 일치도는 Table 6∼Table 8과 같이 나타났다. 먼저 Table 6은 

테스트 데이터의 개별 문장의 형태소에 관한 정보만을 제공한 결과이

다. 여러 모델들의 예측 결과는 연구자의 코딩 결과와 비교할 때 모두 

45% 이상의 일치도를 보 으며, κ 또한 0.2 이상인 것으로 나타났다. 
이 때 가장 높은 성능을 보인 모델은 k-최근접 이웃 알고리즘(KNN)으

품사 형태소 세부 품사 (Kkma 태그) 빈도(TF) TF-IDF 품사 형태소 세부 품사 (Kkma 태그) 빈도(TF) TF-IDF

체언

(4개)

것 의존 명사 (nnb) 217 655.06

어미

(14개)

다 평서형 종결 어미 (efn) 472 885.98 
거 의존 명사 (nnb) 169 560.25 는 관형형 전성 어미 (etd) 356 873.30 

여기 명사 (np) 103 438.55 ㄴ 관형형 전성 어미 (etd) 297 814.73 
수 의존 명사 (nnb) 105 418.47 지 보조적 연결 어미 (ecs) 262 698.64 

용언

(7개)

이 긍정 지정사 (vcp) 366 817.29 고 등 연결 어미 (ece) 222 673.26 
하 동사 (vv) 259 726.09 게 보조적 연결 어미 (ecs) 186 616.61 
있 동사 (vv) 219 666.41 었 시제 선어말 어미 (ept) 184 599.43 
않 보조 형용사 (vxa) 140 493.44 ㄴ 시제 선어말 어미 (ept) 194 596.23 
되 동사 (vv) 118 454.55 아 의문형 종결 어미 (efq) 181 574.82 

아니 부정 지정사 (vcn) 113 430.56 면 의존적 연결 어미 (ecd) 171 561.93 
않 보조 동사 (vxv) 111 421.43 ㄹ 관형형 전성 어미 (etd) 165 556.84 

부사

(1개) 더 접속 부사 (mag) 125 479.76 어 평서형 종결 어미 (efn) 161 541.71 
어 보조적 연결 어미 (ecs) 105 418.47 

조사

(14개)

이 주격 조사 (jks) 677 1073.42 어서 의존적 연결 어미 (ecd) 101 407.30 
에 부사격 조사 (jkm) 411 957.234 접미사

(1개) 하 동사 파생 접미사 (xsv) 395 916.39 
가 주격 조사 (jks) 482 945.83
을 목적격 조사 (jko) 295 811.18

-

는 보조사 (jx) 317 800.28
의 관형격 조사 (jkg) 224 701.62
은 보조사 (jx) 233 679.71
를 목적격 조사 (jko) 140 503.13

에서 부사격 조사 (jkm) 124 475.92
으로 부사격 조사 (jkm) 123 466.98
로 부사격 조사 (jkm) 118 461.36
도 보조사 (jx) 116 460.51
요 보조사 (jx) 118 456.54
고 관형격 조사 (jkq) 114 440.76

Table 5. Morphemes Used to Machine Learning

체언 용언 관형사 부사 감탄사 조사 어미 접사 어근 부호 한글 이외 분석 불능 전체

종류 1,047 427 20 154 34 78 195 21 26 9 56 10 2,077

빈도
6,040

(25.88%)
3,682

(15.78%)
294

(1.26%)
1049

(4.5%)
240

(1.03%)
3,883

(16.64%)
5,022

(21.52%)
673

(2.88%)
83

(0.36%)
2,240
(9.6%)

105
(0.45%)

28
(0.12%)

23,339
(100%)

Table 4. Descriptive Statistics of Morphemes
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로 54.04%의 일치도와 κ = 0.22의 결과를 도출하 으며, 그 다음으

로는 서포트 벡터 머신(SVM)이 53.62%의 일치도와 κ = 0.32의 결과

를 도출하 다. 이는 학생들의 담화에서 맥락을 고려하지 않는 코딩

에서 서포트 벡터 머신이 가장 높은 정확도를 보인다는 선행 연구

(Rosé et al., 2008)와도 체로 일치한다. 한편 이는 개별 문장의 형태

소만 살펴보는 경우에도 절반 이상의 정확도로 학생들의 과학 논변을 

코딩할 수 있음을 보여준다.
한편 Table 7과 Table 8은 학습 과정에서 다른 조건들은 동일하게 

유지하되 직전 문장이 어떻게 코딩되었는지에 관한 정보를 추가적으

로 제공한 결과이다. 결정 트리 학습(DTL)을 제외하고는 머신 러닝 

결과 이전과 다른 예측 모델들이 생성되었으며, 인공신경망(ANN)의 

경우 이전 문장에 한 정보를 요인(factor) 형태로 제공하 으므로 

표면 노드의 수가 증가하 다. Table 7의 경우 개별 문장의 형태소뿐

만 아니라 그 직전 문장을 연구자들이 어떻게 코딩하 는지에 관한 

정보를 요인의 형태로 고려하도록 한 결과로서, 이 중 k-최근접 이웃 

알고리즘(KNN)이 55.07%로 가장 높은 일치도와 κ = 0.24의 결과를 

도출하 으며, 서포트 벡터 머신(SVM) 또한 54.87%의 일치도와 κ 
= 0.34로 가장 높은 값을 도출하 다. 이를 Table 6과 비교할 경우, 
직전 문장의 코딩 정보를 제공하여 새로 생성된 모델들이 미세하나마 

보다 나은 일치도와 κ값을 보이는 경향을 확인할 수 있다. 이러한 

결과는 Rosé et al., (2008)이 인공신경망(ANN)과 서포트 벡터 머신

(SVM)을 활용하여 논변의 구성 요소에 한 미소 수준(micro level)
의 분석을 진행한 결과 논변 활동이 일어나는 맥락을 고려하는 것이 

머신 러닝의 성능 향상에 약간의 긍정적 효과를 가져다주는데 그친다

고 보고하 던 것과 일치하는 것으로서, 한국어로 이루어진 과학 논

변 활동을 여러 머신 러닝 기법으로 분석한 결과가 어 사용 환경에

서 이루어진 선행 연구와 유사하게 나타났다는 점에 주목할 만하다.
한편 Table 8은 Table 7에서와 동일한 예측 모델을 사용하 지만 

테스트 데이터의 직전 문장에 관한 정보로 연구자의 코딩이 아니라 

머신 러닝에 의해 예측된 코딩을 순차적으로 제공하는 과정을 반복한 

결과이다. 이를 Table 7과 비교해보면 예측 결과의 일치도 및 κ값이 

체로 감소하 음을 알 수 있다. 이는 직전 문장에 하여 연구자의 

코딩이 아닌 예측 모델에 의한 코딩이 정보로 주어질 경우 발생하는 

오차가 개입하 기 때문으로 이해할 수 있다. 한편 Table 8을 Table 
6과 비교해보면, 체로 Table 8에서의 경우가 일치도가 낮은 가운데 

k-최근접 이웃 알고리즘(KNN)은 일치도 및 κ값이 Table 6의 경우와 

비교하여 상 적으로 높게 나타났다. 이는 직전 문장의 코딩 결과에 

한 정보로 인하여 일치도가 상승하는 효과와 예측 모델의 오차로 

인하여 일치도가 감소하는 효과가 서로 상충하여 발생한 현상으로 

짐작된다. 예컨 , k-최근접 이웃 알고리즘(KNN)에서는 둘 중 전자의 

효과가 더 크게 나타나 일치도 혹은 κ값이 상승하 고, 나머지 경우

에는 후자의 효과가 더 크게 나타나 일치도가 감소하 을 수 있다.

KNN NBC DTL ANN SVM
일치도 54.04% 52.59% 50.93% 45.13% 53.62%

Kappa (κ) 0.22 0.27 0.24 0.22 0.32

기타 설정 k = 41 - 가지 수 = 4

표면 노드 수 = 
20,

은닉 노드 수 = 
10×1

kernal = 
“splinedot”

Table 6. Comparison of Machine Learning Models –
Considering Each Sentence Respectively

KNN NBC DTL ANN SVM
일치도 55.07% 53.62% 50.93% 47.20% 54.87%

Kappa (κ) 0.24 0.3 0.24 0.25 0.34

기타 설정 k = 41 - 가지 수 = 4

표면 노드 수 

= 20+5,
은닉 노드 수 

= 10×1

kernal = 
“splinedot”

Table 7. Comparison of Machine Learning Models –
Considering Real Code of Previous Sentence

KNN NBC DTL ANN SVM
일치도 54.66% 52.17% 50.93% 44.54% 52.38%

Kappa (κ) 0.23 0.27 0.24 0.23 0.30

기타 설정 k = 41 - 가지 수 = 4

표면 노드 수 = 
20+5,

은닉 노드 수 = 
10×1

kernal = 
“splinedot”

Table 8. Comparison of Machine Learning Models –
Considering Predicted Code of Previous Sentence

Figure 2. Argument—Morpheme:Class Matrix
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4. 머신 러닝 결과의 해석

위에서와 같은 머신 러닝 결과는 개별 문장들이 포함한 형태소 

정보만으로도 연구자의 코딩 결과와 약 55%가 일치하는 자동화된 

코딩을 수행할 수 있음을 보여주었다. 하지만 이러한 결과를 해석함

으로써 더 많은 함의를 도출하는 작업 또한 필요하다.
먼저, 직전 문장에 한 정보를 제공하 을 때 일치도 및 κ값이 

증가한 정도가 상 적으로 높았던 인공신경망(ANN)의 혼동 행렬을 

비교했을 때, 직전 문장에 관한 정보 유무가 논변 코딩에 어떠한 

향을 미치는지를 다음 세 가지 측면에서 직간접적으로 살펴볼 

수 있다(Tables 9, 10). 첫째, 직전 문장의 코딩 정보는 현재 문장이 

‘NULL’에 해당하는지 혹은 논변의 구성 요소 중 하나로서 올바로 

코딩하는데 긍정적인 효과를 보 다. 이는 특정 발화가 논변의 구성 

요소로서 의미를 갖는지의 여부가 해당 상황 맥락에 의해 향을 

받는다는 점이 반 된 결과로서 이해 가능하다. 둘째, 논변의 구성 

요소 중 일치도의 상승폭이 비교적 높았던 ‘주장’의 경우는 직전 

문장이 ‘정당화’로 분류된 경우에 더욱 정확하게 예측이 이루어졌

다. 이는 Table 3과 Table 11을 비교했을 때 학습 및 테스트 데이터 

전반에서 ‘정당화’는 약 24%이지만 ‘주장’으로 코딩된 논변 직전의 

문장들이 ‘정당화’로 코딩된 비율은 약 42%로 비교적 높다는 점과, 
모델의 수치적 의미를 이해하기 쉽지 않은 인공신경망(ANN) 신 

Table 7의 나이브 베이즈 분류(NBC)의 결과에서 직전 문장이 ‘정당

화’로 코딩된 경우에는 현재 문장이 ‘주장’으로 코딩되도록 하는 

가중치가 약 0.43으로서 다른 선택지들의 가중치 0.18∼0.23에 비해 

2배가량 높다는 점에서 뒷받침된다. 셋째, 직전 문장의 정보를 고려

하 을 때 논변의 구성 요소 중 ‘자료’ 및 ‘주장’의 분류에 있어 

정확도가 다소 상승하 으며, Table 9에서는 ‘반박’으로 예측된 문

장이 전혀 없었던 반면 Table 10에서는 비록 올바른 예측은 아니었

을지라도 ‘반박’으로 예측된 경우가 나타났다. 이는 데이터 상에서 

본래 ‘반박’ 및 ‘자료’의 비율이 가장 적었기 때문에 발생하 던 과

적합의 문제가 직전 문장의 코딩 정보에 의해 어느 정도 해소될 

예측 NULL 반박 자료 정당화 주장

NULL 135 11 12 17 18
반박 0 0 0 0 0
자료 11 8 7 18 8

정당화 52 12 27 60 19
주장 34 3 5 11 15

Table 9. Confusion Matrix of ANN - Considering Each 
Sentence Respectively

예측 NULL 반박 자료 정당화 주장

NULL 148 9 13 22 20
반박 2 0 0 2 0
자료 25 8 11 13 9

정당화 26 11 13 50 9
주장 31 6 14 19 22

Table 10. Confusion Matrix of ANN - Considering Real Code
of Previous Sentence

NULL 반박 자료 정당화 주장 전체

65
(22.81%)

20
(7.02%)

46
(16.14%)

121
(42.46%)

33
(11.58%)

285
(100%)

Table 11. Frequency of Codes of Sentences before ‘Claim’ 
Sentences

수 있음을 보여준다. 위의 세 측면과는 달리 직전 문장의 코딩 정보

를 반 한 경우인 Table 10에서 개별 문장만을 고려한 Table 9에 

비하여 ‘정당화’를 올바로 분류한 사례가 60개에서 50개로 다소 감

소하 다는 점도 관찰할 수 있으나, 그만큼 다른 문장들을 ‘정당화’
로 잘못 분류한 사례 또한 110개에서 59개로 크게 감소하 음을 

감안하여야 한다.
그런가 하면, 머신 러닝 기법들 중 상 적으로 시각적인 표현 및 

그 해석이 용이한 결정 트리 학습(DTL)에 의하여 생성된 모델을 살펴

볼 때 논변 코딩에 어떤 형태소들이 큰 향을 미치는 지를 보다 쉽게 

파악할 수 있다. Figure 3은 머신 러닝에 의해 생성된 결정 트리를 

빈도에 따른 순서도와 같이 나타낸 것으로서 Table 6∼8에서와 같이 

약 51%의 일치도를 보인 모델이다. 이 모델에서는 평서형 종결 어미 

‘다(efn)’, 부사격 조사 ‘에(jkm)’, 의문형 종결 어미 ‘아(efq)’가 등장

하는지의 여부만을 화살표와 로 나타낸 순서 로 고려하여 어떤 논변

이 ‘NULL’, ‘자료’, ‘주장’, ‘정당화’ 중 무엇으로 코딩될지를 결정한

다. 예컨 , 이러한 간단한 결정 트리를 따라서도 테스트 데이터 중 

“저희 의견은, 타당하지 않다.” 라는 논변은 올바로 ‘주장’으로, “거기

에는 기공은 안보이는 거지?”는 ‘정당화’로, “이런 경우는 되잖아. 
그거 뭐지. 차타고 가면서, 어, 소리를 듣잖아, 이어폰을 끼면은”은 

‘자료’로, “그런데 그렇다 해도 왜 얘네가 얘네가 뭔지 궁금해”는 

‘NULL’로 올바르게 분류되었다. 이러한 결과는 ‘주장’에서는 다른 

부가적인 의미를 전달하기보다는 단정적인 어조로 정보 전달만을 주

요 기능으로 하는 평서형 종결 어미 “-다”가 주로 사용된다는 점(Lim, 
2011),  ‘정당화’에서는 데이터를 바탕으로 한 추론, 즉 학생들이 주목

한 정보를 바탕으로 새로운 의견을 제시하는 내용이 담겨있으므로 

특정 처소나 시간을 지목하거나 비교 상 간의 차이를 말하고자 할 

때 주로 사용되는 부사격 조사인 ‘-에’(Zhao, 2016)가 주로 등장한다

는 점, ‘자료’에서는 화자가 정보의 내용을 이미 알고 있다는 전제 

하에 그 정보를 알리거나 청자에게 확인을 요청할 때 구어체 ‘∼잖아’ 
등과 같이 의문형 종결 어미 ‘아(efq)’가 포함된 표현이 등장한다는 

점(Won, 2011)을 밝힌 선행 연구 문헌들로 뒷받침된다. 하지만 Figure 
3과 같은 모델은 그 혼동 행렬을 살펴볼 때 ‘반박’이 가장 적은 비율로 

나타나던 학습 데이터에 한 과적합이 일어나, 결과적으로 테스트 

데이터를 ‘반박’으로 분류할 가능성이 고려되지 않은 지나치게 단순

화된 모델이다. 여기서 학습 데이터 상 ‘반박’의 비율을 높이기 위해 

학습 데이터의 크기를 900문장 정도로 축소하여 과적합을 방지한 결

과 Figure 4에서와 같이 ‘반박’으로의 분류 가능성을 포함하는 보다 

일반적인 모델을 얻을 수 있었다. 약 48%의 일치도를 보이는 Figure 
4의 모델에 따르면, 평서형 종결 어미 ‘다(efn)’가 포함되어 있으면서 

부정 지정사 ‘아니(vcn)’를 포함하는 문장은 ‘반박’에 해당할 가능성

이 높다. 예컨 , 다소 문어적인 표현이지만 “아니다.”라는 표현을 

포함하는 논변은 ‘반박’에 해당할 개연성이 충분하다.
한편 Figure 5는 Table 6에서와 같이 약 45%의 일치도를 보이는 
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모델을 인공신경망(ANN) 모델을 가시화한 결과이다. 여기서 맨 왼쪽

에는 20개의 형태소에 상응하는 표면 노드들로 이루어진 표면 층이, 
가운데에는 10개의 은닉 노드로 이루어진 1개의 은닉 층이, 맨 오른쪽

에는 5개의 논변 유형에 상응하는 출력노드들로 이루어진 출력 층이 

나타나 있다. 입력 층의 노드들에는 개별 문장들의 형태소 별 TF-IDF
값들(Figure 2)이 입력으로 들어오게 되고, 머신 러닝 결과로서 노드

들 각각에는 다음 층의 각 노드들로 향하는 연결 가중치가 계산되어 

있으므로 표면 층과 은닉 층 사이의 200개의 연결과 은닉 층과 출력 

층 사이의 50개의 연결, 곧 250개의 연결 관계를 통과하여 출력 층의 

5개 노드 각각이 결과값을 내놓게 된다. 출력 층의 노드 중에서 가장 

큰 값을 지니는 것으로 그 문장을 분류하는 것이다. 이처럼 인공신경

망(ANN)의 경우에는 각 노드들 간의 관계가 수치적으로 나타남에도, 
이를 연구자들이 이해할 만한 이론적 형태로 나타내기가 어렵다는 

점에서 일종의 ‘블랙박스(blackbox)’와 같은 모델을 형성한다는 단점

을 지니고 있다(Lantz, 2013). 이와 같은 인공신경망에서 표면 층과 

은닉 층의 합이 3 이상일 때를 딥 러닝(deep learning)의 일종이라고 

할 수 있으며, 은닉 층 및 은닉 노드의 수가 많아질 때 신경망 내에서 

정보가 전달될 수 있는 경로가 복잡해지고 다양해지므로 보다 높은 

정확도를 갖는 모델을 생성할 가능성이 있다. 다만 딥 러닝의 경우 

은닉 층을 더 깊게 형성해야 할 뿐 아니라 과도한 데이터 전처리를 

하지 않고 최 한 많은 데이터를 사용하여야 한다(Zhang, 2017). 예컨

, 추후 연구에서 더욱 깊은(deep) 인공신경망(ANN)을 활용하여 더 

나은 일치도를 보이는 모델을 생성하고자 하는 경우에는 본 연구에서

와 같이 TF-IDF값이 높은 일부 형태소만을 사용할 것이 아니라 전체 

2,000여 종의 형태소들 중 더 많은 부분을 학습 데이터로 사용해야 

할 것이다. 이 때 증가하게 되는 계산 시간 또한 염두에 두어야 하며, 
연구자가 더욱 이해하기 어려운 블랙박스가 되더라도 일치도가 높은 

모델을 추구할 것인지 혹은 일치도가 상 적으로 낮더라도 해석이 

용이한 모델을 추구할 것인지를 고찰해보아야 한다.

Figure 5. Plot of ANN in Table 6

이러한 요소들을 종합적으로 고려해볼 때, 본 연구의 머신 러닝 

결과는 다음과 같은 세 가지 함의를 지닌다고 할 수 있다. 첫째로, 
머신 러닝을 통한 논변의 구성 요소 분석이 개별 문장과 같이 기초적

인 수준에서도 이루어질 수 있다는 점을 보 다. 실제로 머신 러닝 

과정에서 개별 문장의 형태소만을 고려하여도 54% 이상의 일치도를 

보이는 모델을 생성할 수 있었으며, 결정 트리를 시각화하여 어떠한 

형태소들이 이러한 분류에 큰 향을 미치는지를 알아볼 수 있었다. 
둘째로, 과학 논변을 분석할 때 직전 문장과 같이 그 맥락을 고려해야 

함을 보 다. 특히 인공신경망(ANN)에 의해 생성된 혼동 행렬의 비

교를 통해, 맥락에 한 고려가 특정 발화가 논변의 구성 요소에 해당

하는지를 구분하고, 논변 구성 요소 내에서는 어디에 해당하는지를 

판별하며, 모델의 학습 데이터에 한 과적합을 해소하는데 도움이 

될 수 있음을 제시하 다. 셋째로, 탐색적으로 이루어진 본 연구의 

방법을 발전시킨다면 더욱 우수한 모델을 생성할 수 있다는 가능성을 

Figure 3. Plot of DTL with Original Training Data

Figure 4. Plot of DTL with Reduced Training Data



Exploratory Research on Automating the Analysis of Scientific Argumentation Using Machine Learning

229

보 다. 예컨 , 본 연구에서는 담화의 맥락을 고려하는 일환으로서 

직전 문장의 코딩 정보만 제공하 지만 이보다 심화된 방법을 사용할 

수 있을 것이며, 본 연구에서와는 다른 방법으로 형태소를 분석 및 

선정하거나, 더욱 발전된 형태의 머신 러닝이라고 할 수 있는 딥 러닝 

기법을 활용할 수 있을 것이다. 또한 본 연구는 과학적 논변을 분석함

에 있어서 기본적으로 머신 러닝에 의하여 데이터로부터 자동 생성된 

모델을 고찰하 지만, 추후에는 여기에 연구자가 기존에 알고 있었던 

중요한 요인들을 포함시키는 작업도 뒤따라야 할 것이다.

Ⅴ. 결론 및 논의

본 연구에서는 국내 교육학 연구에서 거의 사용되지 않던 머신 

러닝 기술을 과학 교육 연구에 접목하여, 학생들의 과학 논변 활동에

서 나타나는 논변의 구성 요소를 분석하는 과정을 자동화할 수 있는 

가능성을 탐색해보았다. 학습 데이터로는 Toulmin이 제안하 던 틀

에 따라 학생들의 과학 논변 구성 요소를 코딩한 국내 선행 문헌 18건
을 수합하고 정리하여 990개의 문장을 추출하 으며, 테스트 데이터

로는 실제 교실 환경에서 발화된 과학 논변 전사 데이터를 사용하여 

483개의 문장을 추출하고 연구자들이 사전 코딩을 수행하 다. 
Python의 ‘KoNLPy’ 패키지와 ‘꼬꼬마(Kkma)’ 모듈을 사용한 한국어 

자연어 처리(Natural Language Processing, NLP)를 통해 개별 논변을 

구성하는 단어와 형태소를 분석하 으며, 연구자 2인과 국어교육 석

사학위 소지자 1인의 검토 과정을 거쳤다. 총 1,473개의 문장에 한 

논변—형태소:품사 행렬을 만든 후에 다섯 가지 방법으로 머신 러닝을 

수행하고 생성된 예측 모델과 연구자의 사전 코딩을 비교한 결과, 
개별 문장의 형태소만을 고려하 을 때에는 k-최근접 이웃 알고리즘

(KNN)이 약 54%의 일치도(κ = 0.22)를 보임으로써 가장 우수하

다. 직전 문장이 어떻게 코딩되어 있는지에 관한 정보가 주어졌을 

때, k-최근접 이웃 알고리즘(KNN)이 약 55%의 일치도(κ = 0.24)를 

보 으며 다른 머신 러닝 기법에서도 전반적으로 일치도가 상승하

다. 본 연구의 결과는 과학 논변 활동의 분석에서 개별 문장을 고려하

는 단순한 방법이 어느 정도 유용함과 동시에, 담화의 맥락을 고려하

는 것 또한 필요함을 데이터에 기반하여 보여준다. 또한 머신 러닝을 

통해 교실에서 한국어로 이루어진 과학 논변 활동을 분석하여 연구자

와 교사들에게 유용하게 사용될 수 있는 가능성을 보여준다.
최근 과학 교육 분야에서 과학 공동체의 인식적 실행이 강조되면

서, 학생들의 학습 산출물뿐만 아니라 교수학습 과정과 그 상호작용

의 특성을 포착하려는 연구들이 이루어지고 있다. 교수학습 과정 분

석에 머신 러닝을 접목시키는 것은 이러한 작업에 소요되는 노력과 

시간을 절감하는 등의 장점을 통해(Luckin et al., 2016) 과학 교육 

분야의 연구와 교실 현장에서의 실천이 변화하는 일에 상당한 기여를 

하게 될 것이다. 본 연구의 경우는 머신 러닝 기법을 과학 교수학습 

과정의 분석에 적용하여 얼마만큼의 일치도를 얻을 수 있는지를 탐색

하 다. 이는 인공지능 기술이 교육 연구에 도입되기 시작하는 시점

에 국내 과학 교육 맥락에서의 그 가능성과 발전 방향을 제안하 다

는 점에서 의의를 지닌다.
구체적으로 살펴보자면, 첫째로 본 연구는 학생들의 논변 활동 담

화로부터 논변의 구성 요소를 분석하는 방법을 다루며, 머신 러닝을 

활용한 분석을 바탕으로 기존 분석 방식을 되돌아보는 계기를 제공한

다. 기존 문헌에서는 과학 수업에서의 논변 활동에서 학생들이 논변

을 구성해 나가는 과정을 포착하기 위해 주로 Toulmin(1958)의 틀을 

활용해왔다. 하지만 각 연구에서 분석하는 논변 활동의 맥락에 한 

연구자의 판단에 따라 논변의 구조나 각 구성 요소의 의미가 서로 

다르게 설명되어왔다. 본 연구는 결정 트리 학습(DTL)과 같은 머신 

러닝을 활용하여 형태소의 출현 빈도와 같이 언어의 형태론적 측면을 

기반으로 논변의 구조를 분석하 다. 그리고 이를 통해 논변의 구성 

요소별로 등장하는 종결 어미와 조사 등에 주목할 필요성을 데이터에 

기반하여 실증적으로 제안하 다. 이처럼 기존 문헌에서 논변 활동을 

분석할 때 주목하지 않았던 측면을 고려함으로서, 본 연구는 논변의 

구조 분석에 있어 객관성과 타당성을 확보하기 위한 또 다른 방안의 

가능성을 시사한다. 추후 학습 데이터가 더 많이 축적된다면, 머신 

러닝을 통한 논변의 구조 분석이 연구 방법의 타당성을 높이는 또 

다른 방안으로서 활용될 수 있을 것이다. 이와 같은 맥락에서 머신 

러닝을 활용한 학생들의 상호작용 분석은 과학 교육에서의 교수학습 

연구 방법론의 발전을 촉진할 것으로 기 되며, 본 연구는 그 초석이 

될 수 있다는 점에서 시사점을 지닌다.
둘째로 본 연구는 머신 러닝을 통하여 한국어로 이루어지는 논변 

활동을 분석할 수 있는 방안을 모색하여, 국내 교수학습 환경에서의 

논변 활동을 지원하는 전략을 발전시키는 기반을 마련하 다. 전통적

인 교수학습에서보다 논변 활동에서 교사는 학생들의 논의로부터 수

많은 정보를 접하고 해석하는 과정에서 많은 인지적 부담을 안는다

(McNeill, 2009). 주로 학생들의 기록물을 통해 학습 과정을 파악하던 

전통적인 교수학습 방법에 비해 논변 활동에서는 말을 통한 화적 

상호작용이 강조되기 때문에, 교사에게는 수업 현장에서의 순간적인 

인지와 판단 능력이 요구되는 것이다(Nielson, 2013). 교수 실행에서

의 이와 같은 어려움을 지원하기 위하여 교수학습 전략과 자료가 만

들어져왔으나(e.g. Sampson & Schleigh, 2013; McNeill, 2009), 학생

들의 논변 활동으로부터 새로이 접하는 정보를 자동으로 분석할 수 

있도록 지원하는 방안은 거의 연구되지 않았다. 특히 한국어 자연어 

처리를 다루는 지원 방안은 드물었다. 이러한 측면에서 많은 양의 

데이터를 빠른 속도로 자동 처리하기 위하여 머신 러닝을 활용한 학

생들의 논변 활동 분석 방법을 탐색한 본 연구는 교실 현장에서 교사

의 인지적 부담을 경감해 줄 방안(Pardo, 2014)을 모색하 다는 점에

서 그 의의를 지닌다. 
셋째로 본 연구의 결과는 추후 머신 러닝을 과학 교육의 다른 활동 

맥락에서도 활용하기 위한 연구의 초석이 될 것이다. 예컨 , 본 연구

에서는 과학 교실에서 이루어진 학생들의 발화를 분석 상으로 삼았

지만 외국에서 이루어진 선행 연구처럼 온라인상의 논변과 같은 글쓰

기 활동을 분석하는 일에도 머신 러닝을 사용할 수 있을 것이다(e.g. 
Goodman et al., 2005; Soller, 2004). 더 나아가 이는 학생들이 온라인 

글쓰기에서 논변의 구성 요소를 고려하도록 자동으로 지원하는 방안

을 탐색하는 연구로 이어질 수 있을 것이다. 또한 기존의 머신 러닝이 

SNS 기록으로부터 감성적 측면을 분석하는 데에도 활용된 사례가 

많다는 점에서(e.g. Go, Bhayani, & Huang, 2009), 학생들의 발화와 

감성적 측면 간의 관계를 탐색하는 연구로도 이어질 수 있다. 이처럼 

본 연구는 머신 러닝 기술의 과학 교육에의 도입 가능성을 살핌으로

써, 과학 교수학습 지원 전략 및 탐색 분야를 확장시킬 수 있는 기반을 

마련하 다는 점에서 그 시사점을 지닌다.
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다만 본 연구는 머신 러닝을 교육학 연구에 접목하기 위한 탐색적 

성격을 지니므로 그 제한점 또한 지니고 있다. 기술적 측면에서 현재

로서는 한국어 음성 인식 오픈 API의 성능이 충분하지 않은 상황이다. 
이에 본 연구에서는 교실에서 일어나는 학습 과정에 한 동시적인

(synchronous) 분석의 가능성을 염두에 두고 수행되었지만 불가피하

게 전사본 데이터를 활용한 비동시적(asynchronous) 학습 분석을 진

행하 다. 또한 본 연구에서 사용한 자료구조인 논변—형태소:품사 행

렬은 셀의 값이 0이 많은 희소행렬(sparse matrix)에 해당하여 정보의 

양이 적었고(Figure 2), 기계가 텍스트의 뜻을 이해하지 못하는 ‘얕은 

텍스트 처리(shallow text processing)’를 수행하 다. 다음으로는 이

론적인 측면이다. 본 연구에서는 연구자의 견해보다는 데이터에 기반

하여 기계가 자동으로 모델을 생성한다는 머신 러닝의 특성

(Domingos, 2015; Lantz, 2013; Lim, 2015; Zhang, 2017)을 되도록 

유지하 다. 추후에는 데이터에서 곧바로 추출하기는 쉽지 않지만 연

구자가 이미 알고 있는 중요한 이론적 요소들을 포함하는 후속 연구

가 이루어져야 하며, 이를 통해 연구자들이 모델을 더욱 깊이 이해하

고 적용하도록 해야 한다. 마지막으로는 데이터의 측면이다. 본 연구

에서는 머신 러닝 결과 논변의 구성 요소에 해당하는 것과 그렇지 

않은 것(‘NULL’)의 구분은 잘 일어나지만 논변의 구성 요소 간의 분

류는 보다 개선이 필요함을, 그리고 학생들의 논변 중 가장 비율이 

적은 ‘반박’에 한 과(소)적합이 일어남을 관찰하 다. 여기서 머신 

러닝의 특성상 양질의 데이터가 다량으로 확보 가능할 경우 더 나은 

예측 모델을 구축할 수 있음을 염두에 두어야 한다. 특히, 교실 환경에

서 이루어지는 학생 간의 상호작용이 구어체로 이루어진다는 점에 

유의하여야 할 것이다.
본 연구의 결과와 제한점을 바탕으로, 후속 연구 및 이를 위한 기

반 구축을 다음과 같이 제언하고자 한다. 먼저 본 연구와 같은 기술적 

한계를 극복하기 위해서는 연구 목적으로 활용 가능한 수준의 한국어 

음성 인식 기술이 개발 및 공개되어야 할 필요가 있다. 또한 머신 

러닝을 보다 다양한 논변 활동에 적용하기 위해서는 실제 교실 환경

에서 발화된 논변 데이터가 풍부하게 수집되고 공유되어야 한다. 예
컨 , 충분한 양의 데이터가 확보된다면 논변 활동에서 주로 등장하

는 형태소들이 잘못 분류되지 않도록 분석 프로그램의 사전에 미리 

등록시켜 보다 정확한 분석이 이루어지도록 하는데 도움이 될 수 있

다. 이처럼 본 연구의 제한점을 보완함으로써 본 연구에서 사용한 

바와 같은 머신 러닝 기법들을 발전시켜 각각에 관한 모델을 구축하

고 개선하며 해석하는 일이 요구된다(Luckin et al., 2016). 이를 기반

으로 더 나은 머신 러닝 모델을 구축할 뿐 아니라 연구자들이 익숙한 

이론적 요소를 개입시킬 수 있을 것이며, 이러한 모델을 바탕으로 

구체적인 논변 활동의 맥락 속에서 이루어지는 학생들의 인식적 실행

에 관한 이해를 심화할 수 있을 것이다. 이러한 후속 연구들이 충분히 

이루어진 뒤에는, 궁극적으로 논변 활동 코딩 프로그램을 스마트 기

기로 이식 및 구동하여 실제 교실 환경에서 학생들의 발화를 동시적

으로 인식하고 이를 즉각적으로 분석하며 그 결과를 교사와 학생에게 

피드백해 주는 형태의 학습 분석 및 관리 시스템을 구축하는 교육공

학적 작업을 시도할 수 있을 것이다. 특히, 학생들의 담화와 그 분석 

자료를 기록으로 저장할 수 있다는 점을 활용함으로써, 학생과 교사

가 자신의 실행을 반성할 수 있도록 지원하는 등 교수학습 과정의 

추가적 지원을 모색하는 연구로 확장될 수 있을 것으로 기 한다.

국문요약

본 연구에서는 국내 교육학 연구에서 거의 사용되지 않던 머신 

러닝 기술을 과학 교육 연구에 접목하여, 학생들의 과학 논변 활동에

서 나타나는 논변의 구성 요소를 분석하는 과정을 자동화할 수 있는 

가능성을 탐색해보았다. 학습 데이터로는 Toulmin이 제안하 던 틀

에 따라 학생들의 과학 논변 구성 요소를 코딩한 국내 선행 문헌 18건
을 수합하고 정리하여 990개의 문장을 추출하 으며, 테스트 데이터

로는 실제 교실 환경에서 발화된 과학 논변 전사 데이터를 사용하여 

483개의 문장을 추출하고 연구자들이 사전 코딩을 수행하 다. 
Python의 ‘KoNLPy’ 패키지와 ‘꼬꼬마(Kkma)’ 모듈을 사용한 한국어 

자연어 처리(Natural Language Processing, NLP)를 통해 개별 논변을 

구성하는 단어와 형태소를 분석하 으며, 연구자 2인과 국어교육 석

사학위 소지자 1인의 검토 과정을 거쳤다. 총 1,473개의 문장에 한 

논변—형태소:품사 행렬을 만든 후에 다섯 가지 방법으로 머신 러닝을 

수행하고 생성된 예측 모델과 연구자의 사전 코딩을 비교한 결과, 
개별 문장의 형태소만을 고려하 을 때에는 k-최근접 이웃 알고리즘

(KNN)이 약 54%의 일치도(κ = 0.22)를 보임으로써 가장 우수하

다. 직전 문장이 어떻게 코딩되어 있는지에 관한 정보가 주어졌을 

때, k-최근접 이웃 알고리즘(KNN)이 약 55%의 일치도(κ = 0.24)를 

보 으며 다른 머신 러닝 기법에서도 전반적으로 일치도가 상승하

다. 더 나아가, 본 연구의 결과는 과학 논변 활동의 분석에서 개별 

문장을 고려하는 단순한 방법이 어느 정도 유용함과 동시에, 담화의 

맥락을 고려하는 것 또한 필요함을 데이터에 기반하여 보여주었다. 
또한 머신 러닝을 통해 교실에서 한국어로 이루어진 과학 논변 활동

을 분석하여 연구자와 교사들에게 유용하게 사용될 수 있는 가능성을 

보여준다.

주제어 : 과학 논변, 머신 러닝, 인공지능, 자동화, 자연어 처리
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문헌 논변 구조 분석 방법

1. Toulmin의 틀에 제시된 논변의 구성 요소를 그 로 따른 경우

Lee et al. (2015) ⋅한 학생의 발화가 끝날 때까지를 분석 단위로 삼았으며, 그 안에 논변의 구성 요소가 여러 개 나올 경우 중복 코딩함.
⋅과학 교육 전문가 2인이 각자 코딩한 후, 일치하지 않는 부분은 합의를 통해 일치시킴.

Baek et al. (2014)

⋅1차로 Toulmin의 틀에 따라 분석한 뒤, ‘주장-근거-추론’의 틀(Sampson, & Blanchard, 2012)을 통해 2차 분석하여 적절한 추론이 

이루어졌는지 분석함

⋅연구 방법에 분석 단위는 제시되지 않았으나, 연구 결과에서 한 논변을 구성하는 요소 별로 코딩된 결과가 제시됨.
⋅연구자 2인이 합의를 통해 코딩한 후, 합의를 이끌어낸 사례들 중 일부를 다른 과학 교육 전문가 2인에게 검증받음.

Lim et al. (2010) ⋅문장 단위로 분석하 으며, 그 안에 논변의 구성 요소가 여러 개 나올 경우 중복 코딩함.
⋅초등교사 1인, 과학 교육 전공 교사 5인, 과학 교육 전문가 3인이 분석하 으며, 분석자 간 일치도(inter-rater reliability)를 확인함.

Shin, & Kim (2011)
⋅학생들의 진술을 시간의 흐름에 따라 나열한 뒤, 논의과정에 해당하는 진술들만으로 자료를 축소함. 기존 문헌을 바탕으로 Toulmin이 

제시한 구성 요소의 의미를 수정하여 코딩함.
⋅여러 차례에 걸쳐 코딩하 으며, 전문가 1명과 과학 교육자 5명이 논의하며 분석이 이루어짐.

Lee (2006) ⋅한 학생의 발화가 끝날 때까지를 분석 단위로 삼았으며, 그 안에 논변의 구성 요소가 여러 개 나올 경우 중복 코딩함.
⋅과학 교육 전문가 1인과 학원생 1인이 각자 코딩한 후, 일치하지 않는 부분은 합의를 통해 일치시킴.

Wee et al. (2014) ⋅글쓰기 논변 활동에서 학생들이 작성한 글을 분석함.
⋅문장 단위로 분석되었으며, 일련의 문장들이 하나의 요소에 해당하는 경우에는 하나의 요소로 분석함.

Lee et al. (2005) ⋅논변의 구성 요소가 드러나는 절 단위로 분석되었음.

Oh et al. (2008)
⋅한 학생의 발화가 끝날 때까지를 분석 단위로 삼았으며, 그 안에 논변의 구성 요소가 여러 개 나올 경우 중복 코딩함.
⋅여러 차례에 걸쳐 코딩하 으며, 연구자 1인이 코딩한 뒤 그 적절성을 과학 교육 전문가 2인이 검토하고, 논의를 통해 의견이 

일치되지 않는 부분은 논의를 통해 합의에 이를 때까지 수정함.
2. Toulmin의 틀에 제시된 논변의 구성 요소를 축소시킨 경우

Paik, & Son (2014)

⋅예비교사들의 실험 보고서에서 드러나는 논증 구조를 분석함.
⋅분석 자료에서 드러나지 않은 요소인 지지와 반박을 분석 틀에서 제하고, 한정어의 의미를 ‘주장이 나타나지 않은 이유 혹은 요인’으

로 확 함.
⋅각 논변의 구성 요소에 해당하는 내용을 연구자들이 정리하여 제시함.
⋅과학 교육 전문가 1인과 현장 교사 1인이 함께 분석하 으며, 이후 현장 교사 9인이 분석 내용을 검토함.

Lee et al. (2015)

⋅Toulmin의 틀을 수정한 ‘주장-증거-추론’의 틀(McNeill, & Krajcik, 2007)을 활용하 으며, 이때 증거는 주장을 뒷받침하는 정보나 

데이터를 의미하여, Toulmin의 틀에서 자료와 유사하며, 추론은 주장을 지지하기 위한 증거로써 데이터가 왜 중요한지 보여주는 

정당화를 의미하여, Toulmin의 틀에서 보장과 유사함. 또한 이 틀에 반론과 반박을 추가함. 
⋅한 학생의 발화가 끝날 때까지를 분석 단위로 삼음.
⋅연구자 1인과 과학 교육 전문가 1인이 코딩한 후, 일치하지 않는 부분은 합의를 통해 일치시킴.

Kwon, & Kim (2016)

⋅Toulmin의 틀이 지닌 한계에 관한 선행 연구의 논의(Sampson, & Clark, 2008; Jiménez-Aleixandre et al., 2000)에 따라 이 틀을 

변형한 McNeill, & Krajcik(2007)의 틀을 참조하여 논변의 구성 요소를 주장, 자료, 정당화, 반박으로 제시함. 이때 정당화는 주장과 

자료 사이의 관련성에 한 진술이라고 정의함.
⋅연구 방법에 분석 단위는 제시되지 않았으나, 연구 결과에서 한 논변을 구성하는 요소 별로 코딩된 결과가 제시됨.
⋅과학 교육 전문가 2인이 각자 코딩한 후, 일치하지 않는 부분은 합의를 통해 일치시킴.

Park (2015)

⋅Toulmin의 틀에서 자료, 주장, 보장, 보강, 반박을 사용하 으며, 안개념이 포함되는 요소를 ‘ 안개념의 자료’, ‘ 안개념의 주장’
과 같이 별도의 요소로서 구분하여 코딩함.

⋅한 학생의 발화가 끝날 때까지를 분석 단위로 삼았으며, 그 안에 논변의 구성 요소가 여러 개 나올 경우 중복 코딩함.
⋅연구자와 지도교사 2인이 각자 코딩한 후, 일치하지 않는 부분은 합의를 통해 일치시킴.

Lee et al. (2016)

⋅Toulmin의 틀과 Sampson, & Clark(2008)의 분석틀을 참고하여 증거, 추론, 설명모델로 모델링에서의 분석틀을 고안함. 이때 증거는 

Toulmin의 틀에서 자료에 해당하며, 추론은 보장, 지지, 반증, 한정어를 포함하는 요소이며, 설명 모델은 주장에 해당함.
⋅연구 방법에 분석 단위는 제시되지 않았으나, 연구 결과에서 모델을 구성해나가는 추론 과정을 구성하는 요소 별로 코딩된 결과가 

제시됨.
⋅연구자 1인이 코딩한 후, 공동연구자들과 함께 검토하여 의견이 일치하지 않는 부분은 합의를 통해 일치시킴.

Cho et al. (2013)

⋅Toulmin의 틀에서 자료, 주장, 보장을 사용하여 코딩함.
⋅연구 방법에 분석 단위는 제시되지 않았으나, 연구 결과에서 모델을 구성해나가는 추론 과정을 구성하는 요소 별로 코딩된 결과가 

제시됨.
⋅연구자와 과학 교육 전문가 1인이 각자 코딩한 후, 일치하지 않는 부분은 합의를 통해 일치시킴.

Han et al. (2012)

⋅Toulmin의 틀에 따라 분석하 으나, 본 연구의 목적에 따라 어떤 요소에 하여 반박이 이루어졌는지 탐색하기 위해 연구 결과에서는 

주장, 자료, 보장, 반박으로 코딩된 결과를 제시함.
⋅한 학생의 발화가 끝날 때까지를 분석 단위로 삼았으며, 그 안에 논변의 구성 요소가 여러 개 나올 경우 중복 코딩함.
⋅연구자 4인이 각자 코딩한 후, 일치하지 않는 부분은 합의를 통해 일치시킴.

Lee et al. (2012)
⋅Toulmin의 틀에서 자료, 주장, 보장을 사용하여 코딩함.
⋅연구 방법에 분석 단위는 제시되지 않았으나, 연구 결과에서 문장을 단위로 하여 한 논변을 구성하는 요소 별로 코딩된 결과가 

제시됨.

Lee, & Kim (2011)
⋅Toulmin의 틀에서 주장, 데이터, 보장을 사용하여 코딩함.
⋅연구 방법에 분석 단위는 제시되지 않았으나, 연구 결과에서 한 학생의 발화가 끝날 때까지를 분석 단위로 삼아 코딩된 결과가 

제시됨.

[참고 자료 1] 머신 러닝을 위한 학습 데이터를 추출한 기존 문헌 목록 및 각 문헌의 논변 구조 분석 방법
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Lim, & Yeo (2012)

⋅글쓰기 논변 활동에서 학생들이 작성한 글을 분석함.
⋅Toulmin의 틀이 지닌 한계에 관한 선행 연구의 논의(Booth et al., 2008; Williams, & Colomb, 2007)에 따라 이 틀을 변형한 Williams, 

& Colomb (2007)의 틀을 참조하여 논변의 구성 요소를 주장, 이유, 근거, 반론 수용과 반박으로 구분함. 이때 이유는 보증 이유와 

주장을 이어주는 원칙이라고 정의하 으며, 근거는 Toulmin의 틀에서 자료에 해당함. 반론 수용과 반박은 주장에 한 의문, 반 , 
안 또는 안에 해당함.

⋅연구 방법에 분석 단위는 제시되지 않았으나, 연구 결과에서 각 요소별로 코딩된 결과가 제시됨.
⋅활동지를 무작위로 선정하여 과학 교육 전공자 6인과 함께 일치도를 확인하 고, 일치도가 0.9 이상이 된 이후에 연구자가 전체를 

분석함.




