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Ⅰ. 서론      

2019년 미래세대를 위한 과학교육표준(Korean Science Education 

Standards, KSES)에서는 4차 산업 혁명과 빅데이터의 시대에서 과학

교육이 추구하는 목표로 의사소통과 협력을 바탕으로 창의적 사고력

과 문제해결력을 지닌 ‘과학적 소양을 갖추고 더불어 살아가는 창의

적인 사람’을 강조한다(Song et al., 2019). KSES에서 역량으로 제안

한 ‘의사소통과 협업’이란 협업 상황에서 과학적 지식과 소양을 바탕

으로 과학적 설명과 주장을 전달, 교환, 공유하는 능력을 의미한다

(KOFAC, 2019). 이러한 역량을 바탕으로 과학 교육은 지식을 어떻게 

알게 되었는지, 알고 있는 것이 왜 그러하다고 믿는지를 이해할 수 

있는 학습자의 능력을 개발해야하며, 논증(argumentation)은 과학 언

어의 구조적 요소로서 이러한 목적을 이루기 위한 필수적인 역할을 

수행한다(Jiménez‐Aleixandre, Rodriguez, & Duschl, 2000).

과학적 의사소통으로써 논증이란 단순히 과학적 용어를 나열하고 

교과 지식의 참과 거짓을 논하는 것이 아니다. 논증은 사회적 상호작

용에서 이루어지는 실천적 행위로써(Driver, Newton, & Osborne, 

2000), 증거를 얻고 사용하는 과정 속에서 대화를 활용하여 설명과 

예측을 개발하고 자신의 합리적 신념체계를 구축해가는 활동이다

(Duschl, 2008). 그러므로 논증을 통한 과학수업은 증거에 기반한 과

학적 설명을 만들고 평가할 수 있는 능력과 과학적 설명을 정당화할 

수 있는 능력을 개발해야 한다(Kang, & Lee, 2013).

이미 많은 과학 교육자들은 탐구 과정과 학생 논증의 유형을 분석

하고 평가하는 것이 논증 수업의 목적을 달성하기 위해 꼭 수행되어

야 하는 연구임을 인식하고 관련된 연구를 수행해왔다(Jiménez- 

Aleixandre, Rodriguez, & Duschl, 2000; Zohar, & Nemet, 2002; 

Erduran, Simon, & Osborne, 2004). 그러나 말하기 논증 연구의 경우, 

논증을 평가하기 위해 학생의 담화를 전사하고 녹화된 영상을 비교한 

후, 연구자가 논증 요소를 파악하는 과정에 많은 시간과 노력이 요구

된다. 

인공지능의 기법과 기계 학습을 기반으로 한 논증의 자동 채점과 

논증 마이닝 연구는 이러한 문제를 해결하는데 도움을 줄 수 있다(Lee 

et al., 2018; Mao et al., 2018; Lee et al., 2019). 자동 채점은 많은 

시간과 노력 없이 실시간으로 학생의 반응을 평가할 수 있는 기계 

학습 영역 중 하나이며, 짧은 시간 내에 많은 양의 텍스트를 평가할 

수 있기 때문에 대규모 평가에 사용되어 왔다(Lee et al., 2019; Liu 

et al., 2016). 외국의 경우 컴퓨터를 활용한 자동 채점에 대한 연구는 

1960년대 Ellis B. Page가 에세이 자동 채점을 최초로 제안하면서 

관심을 갖게 되었으며 이후 컴퓨터와 자연어 처리 기술(natural 

language process)의 발달에 따라 언어의 특징과 수준을 평가할 수 

있는 수준까지 발전하게 되었다(Lee, & Park, 2019). 특히 2000년대 

이후 기계 학습의 발달로 인하여 학생의 논증과 에세이에 대한 연구

가 활발히 진행되어 미국교육평가원(Educational Testing Service, 

ETS)은 c-rater와 e-rater를 개발하였다. c-rater에 기계 학습 기술이 

추가된 c-rater-ML은 현상을 설명하기 위해 증거를 사용해야 하는 

8개의 과학 문항을 채점할 수 있도록 개발되었다(Liu et al., 2016). 
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또한 Nehm, Ha, & Mayfield(2012)는 진화에 대한 학생의 설명을 기

계 학습을 활용한 자동 채점 프로그램(SIDE)에 적용하는 연구를 진행

하여 기계 학습을 통한 자동 채점의 효과성을 연구하였고, Lee et 

al.(2019)은 학생의 과학적 논증을 c-rater-ML을 활용한 자동 채점 

프로그램(HASbot)에 적용하는 연구를 통하여 자동 채점을 통한 피드

백 제공의 효과성에 대한 연구를 수행하였다. 국내의 경우 한국교육

과정평가원이 영작문 채점을 위한 자동채점 프로그램을 개발하는 것

으로부터 본격적인 자동 채점 연구가 시작되었다(KICE, 2006). 이후 

국어, 사회, 과학 학업성취도 평가의 문장 수준 응답 대한 자동채점 

연구(Song, Noh, & Sung, 2016), 과학 문항에 대한 자동 채점 프로그

램의 개발(Ha et al., 2019) 등의 연구가 진행되고 있다. 

자동 채점의 기본적인 개념은 동일한 점수를 얻은 텍스트 데이터를 

통해 공통되는 단어, 의미, 특징을 자동으로 추출하여 모델을 구축한 

후, 새롭게 제시된 텍스트에 대한 예측을 통해 채점을 수행하는 것이

다(Beggrow et al., 2014). 자동 채점은 평가자의 시간과 노력을 감소

시켜 평가의 효율성을 향상시킬 뿐만 아니라 평가자의 편견을 제거함

으로써 신뢰성을 확립하는 것에 도움이 된다(Lee et al., 2019). 또한 

학생의 서술형 답안뿐만이 아니라 과학적 논증 수업 중 학생의 응답

에 대한 실시간 평가와 피드백이 가능해지기 때문에 학습 발달에 큰 

도움이 될 수 있으며 교육 현장에 큰 도움이 될 수 있다. 그러나 기술

적 제약이나 데이터 구축 등의 문제로 교육 현장에서는 적극적으로 

활용되고 있지 못하고 있다(Ha et al., 2019). 

국외의 자동 채점 연구는 내용에 기반한 서술형 텍스트에 대한 

평가(Nehm, Ha, & Mayfield, 2012; Lee et al., 2019; Liu et al., 2016)

와 전체 작문의 품질이나 구조를 평가에 대한 연구(Bridgeman, 

Trapani, & Atali, 2012) 등이 있다. Linn et al.(2014)은 연구를 통해 

과학적 설명의 실시간 자동 채점을 통해 얻어진 자동화된 피드백이 

교실에서 중요한 도구로 사용할 수 있음을 보여주었다. 또한 Lee et 

al.(2019)은 교실 활동을 실시간으로 자동 채점하고 피드백을 제공함

으로써 과학 논증 글쓰기를 향상시켰다는 결과를 얻었다. 이처럼 자

동 채점 기술 발전은 설명, 논증 또는 커뮤니케이션과 같은 언어에 

의해 유발된 작업에 대하여 개인화되고 맞춤화된 피드백을 창출하는 

데 있어 실행 가능한 길이 되고 있다(Martin, & Sherin, 2013). 

우리나라의 과학 교육 분야에서 기계 학습을 활용한 학생 평가 

연구로써는 국가수준 학업성취도 평가의 서답형 문항의 평가에 대한 

한국교육과정평가원의 연구가 진행되었고(Song, Noh, & Sung, 

2016), Ha(2016)는 한국어로 작성된 자연선택 개념의 서술형 답안을 

영어로 번역한 후 채점 수행하는 알고리즘을 적용한 결과 자동 채점

의 유의미한 결과를 얻었다. 또한 Ha et al.(2019)는 학생의 학습을 

지원하는 도구로써 활용할 수 있는 서술형 평가 문항 자동 채점 프로

그램 WA3I를 개발하는 자동 채점 연구를 수행하였다. 그러나 이러한 

연구는 특정한 과학 지식에 대한 학생의 서술형 답안을 활용하여 과

학적 지식의 자동 채점과 피드백의 활용에 초점을 맞춘 연구이므로 

과학 논증 구조와 모델링과 같은 과학적 실천을 평가하기 위한 추가

적인 연구가 필요하다. 과학 논증에 대한 평가와 피드백을 위한 기계 

학습의 국내 선행 연구로는 Lee et al.(2018)이 있다. Lee et al.(2018)

은 논증에 대한 선행 문헌에 제시된 발화 및 교실 환경에서 수집된 

학생의 논증 발화에서 추출된 데이터를 활용하여 자동 채점 모델을 

구축하였고, 이를 통해 논증 자동 채점의 타당성과 활용 가능성에 

대한 연구를 시작하였다.

자동 채점 연구에 있어 전문가 시스템(expert system)은 채점 모델

의 성능을 개선시키는데 도움이 될 수 있는 인공지능 기술이다. 전문

가 시스템이란 인공지능이 연구되는 초기에 제안된 기법으로서 특정 

지식(domain knowledge)의 복잡한 문제를 해결하는 전문가의 사고 

과정을 분석한 후 휴리스틱(heuristic)으로 프로그래밍에 적용하는 방

법이다(Buchanan, & Feigenbaum, 1980). 전문가 시스템의 대표적인 

예로 1969년 Stanford대학에서 개발된 DENDRAL이 있다. 

DENDRAL은 화학자의 질량 스펙트럼 분석 과정을 프로그램에 

if-then과 같은 규칙으로 적용시킨 프로그램으로써 미지 화합물의 스

펙트럼을 통해 분자 구조를 예측한다(Russell, & Norvig, 2016). 교육 

분야의 전문가 시스템의 경우 교수 계획, 학생 상담의 도구로써 활용 

될 수 있을 뿐만 아니라 개별화된 교수 평가 도구로써 활용될 수 있다

(Baek, 1989; Engin et al., 2014). 자동 채점의 선행 연구에서는 전문

가 시스템과 비슷한 방법으로써 논증 과정에서 논증 요소를 분류 할 

수 있는 형태소와 규칙을 정의한 후 자동 채점을 수행하는 연구가 

진행되었다(Ong, Litman & Brusilovsky, 2014; Kim, 2019). 

본 연구는 2017년∼2019년에 수집된 한 고등학교의 1-3학년을 대

상으로 한 소집단 논증 전체 발화에 대한 데이터를 기반으로 자동 

채점에 대한 연구를 진행하였다. 교실 현장에서 얻어진 많은 양의 

논증 발화는 기계 학습 연구에서 가장 중요하다고 할 수 있는 훈련 

데이터의 양과 질의 확보로 연결되는 것이다. 특히 교실 현장에서 

얻어진 실제적인 논증 발화는 수업 상황 속의 모든 발화를 포함하므

로 학생들의 실제적 사고와 논증 패턴을 반영할 뿐만 아니라 일상적 

대화 과정에서 발생할 수 있는 데이터의 잡음도 포함한다. 이러한 

실제적인 논증 발화에 대한 연구는 교실 현장에 자동 채점을 적용할 

수 있는 가능성을 높인다.

이에 본 연구는 다양한 방법의 기계 학습을 활용한 자동 채점을 

통해 어떠한 기계 학습이 자동 채점에 적합한지 알아보는 것을 목적

으로 한다. 또한 기계 학습을 통해 얻어진 채점 모델의 분석을 통하여 

채점의 정확도를 개선하기 위한 방안으로써 형태소를 활용한 전문가 

시스템의 적용 가능성을 탐색하고자 한다. 

Ⅱ. 이론적 배경

최근 많은 과학교육 연구자들이 기계 학습 기법을 연구에 활용하는 

것에 관심을 갖고 있으나 과학 교육 분야에서 기계 학습에 대한 이해

는 아직 걸음마 단계라고 할 수 있다. 이에 이 연구에서는 먼저 논증의 

맥락에서 기계 학습과 데이터 마이닝 등, 인공지능 빅데이터 교육 

시대에 필요한 기본 개념에 대한 설명을 먼저 제공하여 본 연구에 

관한 이해를 높이고 필요성을 강조하고자 한다. 이를 바탕으로, 본 

연구는 다양한 기계 학습 기법을 적용하여 논증 요소 분석을 자동화

한 연구 결과 및 한계점을 설명하고 미래 연구에 대한 방향을 제시할 

것이다.

1. 논증 자동 채점을 위한 논증의 선행 연구 검토

논증 과정에 대한 연구는 논증의 형식, 논증의 상호과정 그리고 

논증과 개념 학습에 관한 연구 등 3가지 범주로 나눌 수 있으며(Yang 
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et al., 2009), 논증의 형식에 대한 연구에서는 Toulmin(1958)이 제시

한 논증구조패턴(Toulmin’s Argumentation Pattern, TAP)이 대표적

으로 사용되고 있다. TAP은 주장(claim), 자료(data), 보장(warrant), 

보강(backing), 반박(rebuttal), 한정어(qualifier)를 논증의 구성 요소

로 정의한 후 요소 사이의 기능적 관계를 나타내는 모델로써(Driver, 

Newton, & Osborne, 2000), 증거를 바탕으로 한 추론으로 구성된 

결론의 정당화를 논증의 개념으로 본 후 논증의 구조를 분석하였다

(Kang, & Lee, 2013). Toulmin은 특정 주장의 정당성을 얻기 위해 

자료, 보장 및 뒷받침을 사용하는 과정으로 과학적 주장을 구성하는 

과정을 설명하였으며, 논증의 강도는 구성 요소의 조합과 존재에 기

초한다(Sampson, & Clack, 2008).

Toulmin의 논증 구조와 요소를 기반으로 한 과학 논증에 대한 연구

로써 Kelly, Druker, & Chen(1998)은 학생의 논증을 TAP의 구성 요

소로 나눈 후, 학생들의 추론 과정 중 보장과 주장의 정당화에 초점을 

맞춤으로써 논증의 정당화에 대한 전략과 방법에 대한 연구를 수행하

였다. Erduran, Simon, & Osborne(2004)은 교실에서 일어나는 과학 

논증에 TAP을 적용한 후, 논증 요소를 정량화하여 논증에 대한 양적, 

질적 평가를 수행하였다. 특히 반박을 논증의 수준을 나타내는 중요

한 기준으로 설정하여 논증의 타당도와 강도를 평가하였다. 또한 

Simon, Erduran, & Osborne(2006)은 교사의 담론을 TAP을 활용한 

분석을 통해 교사들이 사용하는 논증의 빈도, 복잡성을 분석하며 교

실 논증을 발달시킬 수 있는 방향성을 제시하였다. 과학 논증을 분석

하는 국내 과학 교육 연구에서도 TAP을 기반으로 한 논증 분석, 논증 

과정의 분석틀 개발, 논증과정 평가를 위한 루브릭 개발 등 다양한 

분야에서 진행되고 있다(e.g., Kang, Kwak, & Nam, 2006; Kwon, 

& Kim, 2016; Shin, & Kim, 2012; Yang et al., 2009).

논증 분석에 TAP이 널리 활용되고 있지만 논증 분석 과정에서 

언어가 지닌 모호함으로 인하여 각각의 논증 요소로 구분하는 것에 

어려움이 있다(Kelly, Druker, & Chen, 1998; Erduran, Simon, & 

Osborne, 2004; Simon, Erduran, & Osborne, 2006). 또한 논증 구조를 

분석하더라도 논증의 정확성에 대한 판단으로 이어지기 어렵다는 문제

점(Driver, Newton, & Osborne, 2000)과 논증 분석 결과가 단순히 요소

의 빈도로만 제시된다는 문제점(Shin, & Kim, 2012)등이 드러났다. 

기계 학습을 논증 분석을 위해 사용할 경우 대규모 데이터에 분석

을 적용할 수 있으며 인간 채점자들에게 발생할 수 있는 실수와 불일

치를 방지할 수 있어 기존의 문제점을 개선하는데 도움을 줄 수 있다

(Lee et al., 2019; Nehm, Ha, & Mayfield, 2012; Lee et al., 2018; 

Kim, 2019). 또한 논증 분석에 많은 시간이 걸려 분석 결과가 교실 

수업에 즉시적으로 반영되지 못해 논증 수업의 올바른 피드백으로써 

활용되지 못하는 점이 개선될 수 있다. 

2. 기계 학습

그렇다면 기계 학습과 데이터 마이닝은 무엇일까? 컴퓨터와 정보

통신기술의 발달로 인하여 현대 사회의 모든 분야에서는 구조화 되어

있는 정형 데이터부터 텍스트, 오디오와 같이 구조화되어있지 않은 

비정형 데이터까지 다양한 형태의 수많은 자료가 매우 빠른 속도로 

생산되고 기록되고 있다. 이러한 대용량 자료에 대하여 데이터 사이

의 관계, 패턴, 규칙 등을 탐색하고 모형화함으로써 유용한 지식을 

추출해내는 과정을 데이터 마이닝(data mining)이라고 한다(Jun, 

2015). 

기계 학습이란 인공지능(artificial intelligence)의 한 분야로서 컴퓨

터가 데이터로부터 판단을 할 수 있는 알고리즘을 개발하는 학문 분

야이다. 특히 자료로부터 복잡한 패턴을 인식하여 예측을 수행하는 

모델을 만들어내면서 미래 상황에 대한 의사결정을 이룰 수 있도록 

도움을 준다(Park et al., 2015). 기계 학습을 수행하는 과정은 데이터 

수집, 데이터의 전처리, 모델의 훈련(학습), 모델 평가, 모델 개선의 

5단계로 나눌 수 있다. 데이터의 전처리란 기계 학습이 모델을 구성할 

수 있도록 수집된 데이터를 병합하거나 정돈하는 과정이다. 일반적인 

기계 학습의 모델을 구축하는 과정에서 전처리된 데이터는 모델을 

만들기 위한 훈련 데이터(training data)와 만들어진 모델의 성능을 

평가하기 위한 테스트 데이터(test data)로 분할된다(Yoo, 2019). 모델

의 훈련과정에서는 교차검증(cross validation)을 수행함으로써 모델

의 과적합(overfitting)을 방지한다(Figure 1). 

Figure 1. Generalized fitting and Overfitting

기계 학습은 모델이 학습되는 방식에 따라 지도 학습(supervised 

learning), 비지도 학습(unsupervised learning), 강화 학습(reinforced 

learning)으로 나눌 수 있다. 지도 학습이란 특정한 입력 변수에 대한 

올바른 정답이 있는 데이터에 대하여 정해진 학습 방법에 따라 모델

이 구성되는 것을 뜻한다. 즉, 데이터의 입력 변수와 출력 변수 사이의 

관계를 찾는 모델을 최적화하는 학습 방식이다. 지도 학습은 출력 

변수의 값이 레이블(label)이라 불리는 범주로 구성된 범주형 데이터

를 분류(classification)하거나, 연속적 특징을 지닌 데이터의 수치를 

예측하기 위한 대한 회기 분석(regression)에 주로 사용된다(Lantz, 

2013). 비지도 학습이란 특정한 입력 변수에 대하여 올바른 정답이 

없는 데이터에 대하여 정해진 학습 방법에 따라 모델이 구성되는 것

을 뜻하며, 주로 데이터의 숨겨진 구조와 특징을 찾아내는 패턴 감지

(pattern discovery)나 데이터를 비슷한 그룹으로 묶어주는 군집화

(clustering)를 수행하는데 사용된다(Lantz, 2013). 마지막으로 강화 

학습이란 모델이 학습하는 과정에서 얻어지는 결과를 통해 보상을 

얻으면서 보상이 최대가 되는 방향으로 학습이 일어나는 것을 의미

한다.

이 연구에서는 논증 요소에 대한 채점이 이루어진 학생의 논증을 

바탕으로 새로운 논증 과정에 대한 채점을 수행하는 것이 목적이므로 

지도 학습 중 서포트 벡터 머신(Support Vector Machine, SVM), 의사

결정나무(Decision Tree, DT), 랜덤 포레스트(Random Forest, RF), 

인공신경망(Artificial Neural Network, ANN)을 논증 채점의 기계 학

습 기법으로 선정하였다.
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요약하자면, 기계 학습이란 컴퓨터를 활용하여 데이터를 계산함으

로써 새로운 데이터에 대한 예측이나 데이터 사이의 관계를 얻는 과

정이다. 그러므로 기계 학습은 자료 주도적으로 진행된다고 표현할 

수 있는데, 이 과정에서 연구자가 데이터에 대한 내용학적 지식을 

가지고 있지 못하다면 모델이 표현하는 의미와 가치를 평가하기 어렵

다. 따라서 기계 학습을 사용하고자하는 연구자는 기계 학습에 대한 

기본적 이해뿐만 아니라 모델의 결과를 해석하기 위한 내용학적 지식

을 갖추는 것이 반드시 필요하다(Yoo, 2019). 즉, 교육 분야에서 기계 

학습은 교육 현장에서 산출된 데이터를 기계 학습이라는 도구를 활용

하여 모델을 형성한 후, 교육학 지식이라는 전문성을 바탕으로 모델

을 해석, 적용하는 과정으로 진행된다(Yoo, 2019).

3. 기계 학습의 알고리즘

앞서 이야기한바와 같이 기계 학습에는 다양한 알고리즘이 사용되

며 논증 요소를 분류하기 위해 이 연구에서 사용된 기법들인 서포트 

벡터 머신, 의사결정나무, 랜덤 포레스트, 인공신경망을 간단히 소개

하고자 한다.

서포트 벡터 머신(Cortes, & Vapnik, 1995)은 Figure 2와 같이 2차원

의 공간에 두 가지의 데이터가 주어졌을 때, 하나의 직선(초평면, 

hyperplane)으로 공간을 분류함으로써 자료를 분류하는 알고리즘이다. 

Figure 2. An example of a separable problem in a 2 

dimensional space using support vector machine

그러나 교육 현장에서 발생하는 데이터뿐만 아니라 대다수 데이터

의 변수들은 2차원으로 구현되지 않으며 비선형적이다. 이러한 문제

를 해결하기 위해 Figure 3와 같이 서포트 벡터 머신은 비선형 데이터

를 차원을 변화시킨 새로운 공간(특성 공간, feature space)으로 옮기

는 방법(매핑, mapping)을 통해 경계면을 찾는다. 이러한 기법을 커널 

트릭(kernel trick)이라 하는데 커널이란 변수의 차원을 확장시킬 때 

사용하는 계산 기법을 의미한다(Lantz, 2013).  

Figure 3. An example of using kernel trick

의사결정나무는 훈련 데이터의 입력 변수를 기준으로 하향식

(top-down)으로 데이터를 이진 분할(recursive binary splitting)하는 

방법을 사용한다. 변수의 관계를 모델링하기 위해 트리(tree) 구조를 

활용하기 때문에 의사결정나무로 불리며(Lantz, 2013) 의사결정나무

의 트리는 Figure 4와 같이 변수를 표현하는 마디(node)와 가지

(branch)로 구성되어 있다(Park et al., 2015).

Figure 4. An example of decision tree model

의사결정나무의 모델을 만드는 과정은 크게 성장(growing)과 가지

치기(prunning)로 이루어진다. 성장이란 각 마디에서 최적의 분할을 

수행하기 위하여 입력 변수를 선택하는 과정이 반복되는 과정으로, 

마디에 있는 데이터가 거의 같은 범주로 분류가 되거나 정해진 나무

의 깊이(depth)와 같은 정지 규칙(stopping rule)에 도달할 때까지 성장

이 진행된다(Lantz, 2013). 그러나 모델의 분류가 너무 세분화되는 

경우 훈련 데이터에 모델의 과적합이 발생하게 된다. 의사결정나무에

서는 과적합을 해결하기 위하여 불필요한 마디와 가지를 제거하고 

병합(merge)하는 가지치기(pruning)를 수행한다(Park et al., 2015).

랜덤 포레스트는 Breiman(2001)에 의해 개발된 기계 학습으로 주

어진 훈련 데이터로부터 다수의 독립적인 의사결정나무를 만든 후, 

개별 트리의 예측 결과에 대한 투표를 통해 하나의 예측 결과를 만들

어낸다. 랜덤 포레스트와 같이 약한 성능을 지닌 기계 학습 모델을 

결합하여 최종적으로 강한 성능을 지닌 하나의 기계 학습 모델을 만

드는 과정을 앙상블(ensemble)이라고 한다(Lantz, 2013). 또한 랜덤 

포레스트는 모델을 구성하는 과정에서 최대한으로 무작위성을 높이

는 과정을 통해 분산을 줄임으로써 예측력을 높이게 된다(Park et al., 

2015).

인공신경망은 뇌의 생물학적 신경망 구조인 뉴런(neuron)의 네트

워크를 착안하여 입력 변수에 따른 출력 변수의 관계를 모델링하는 

기계 학습 기법이다. 인간의 뇌는 여러 개의 뉴런이 상호 연결되어 

정보를 처리하는 것과 같이 인공신경망은 노드를 연결선(link)으로 

상호 연결하여 예측을 수행하는 것이다. 초기에는 컴퓨터가 복잡한 

신경망의 데이터를 효과적으로 처리하지 못하는 문제로 인하여 활발

히 연구가 진행되지 못하였으나, 1980년대에 들어서면서 컴퓨터의 

발달 및 새로운 알고리즘의 개발에 따라 다시 각광을 받게 되었다

(Park et al., 2015). 인공신경망 모형은 입력층(input layer), 은닉층

(hidden layer), 출력층(output layer)로 이루어져있으며 입력층의 노드

의 수는 입력 변수와 같으며 출력층의 노드의 수는 출력 변수의 수와 

같다. 
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Table 1은 위에서 설명한 4가지 기계 학습의 특징을 간략히 정리한 

것이다.  

4. 전문가 시스템

전문가 시스템이란 간단히 정의하면 인간 전문가의 의사 결정 능력

을 모방하는 컴퓨터 시스템이다(Giarratano, & Riley, 1998). 전문가의 

의사 결정 과정을 모방하기 위해 휴리스틱 기법이 사용되는데 이는 

경험이나 직관, 상식 등을 결론 도출의 기초로 사용하는 것이다. 예를 

들어 이 과정은 if-then구조의 생성 규칙(production rule)의 집합으로 

표현될 수 있다. 전문가 시스템 중 가장 널리 사용되는 규칙기반 전문

가 시스템(rule-based expert system)은 지식을 생성 규칙의 집합으로 

표현하여 문제를 해결하는 시스템이다(Negnevitsky, 2005). 불확실성

을 지닌 문제에서 휴리스틱 알고리즘의 사용은 정확도와 정밀도의 

손실을 초래할 수도 있지만, 전문가의 경험적 지식을 통해 문제를 

빠르고 효율적으로 해결할 수 있다는 장점이 있다(Negnevitsky, 2005; 

Russell, & Norvig, 2016).

규칙기반 전문가 시스템은 기반 지식(knowledge base), 추론 엔진

(inference engine), 사용자 인터페이스(user interface) 등의 요소로 구

성된다(Figure 5). 기반 지식은 문제 해결에 필요한 특정 분야의 전문 

지식을 뜻하며, 이 지식은 규칙(rules)의 집합과 사실(facts)의 집합으

로 이루어져있다. 추론 엔진은 기반 지식의 규칙과 사실을 연결하여 

결론을 추론하는 시스템의 사고과정이다(Baek, 1989; Negnevitsky, 

2005). 기반 지식과 추론 엔진을 설계하는 과정은 기존 자동 채점 

연구에서 자질 설계(feature engineering) 과정과 유사하다(Kim, 

2019). 즉, 인간 전문가의 지능을 모방한 규칙기반 전문가 시스템은 

인간 전문가의 규칙과 사실로부터 기반 지식을 구성한 후, 문제 해결

을 위한 생성 규칙을 휴리스틱 알고리즘으로 적용한 인공지능이라고 

할 수 있다. 전문가 시스템의 장점은 실시간으로 전문가 수준의 반응

을 얻을 수 있고, 전문가의 문제 해결 과정을 쉽게 사용할 수 있으며, 

비용이 저렴하다는 것이다. 또한 여러 명의 전문가들에 의해 설계된 

하나의 전문가 시스템은 한 명의 인간 전문가보다도 많은 지식과 문

제해결능력을 확보할 수 있게 된다(Giarratano, & Riley, 1998). 

이러한 전문가 시스템은 기존 컴퓨터 보조 수업(computer assisted 

instruction)의 문항 설계 과정과 유사하다. 하지만 컴퓨터 보조 수업에

서는 전문가가 문항을 개발하는 역할을 수행하지만 전문가 시스템에

서는 전문가의 문제 해결 과정을 탐색하고 규칙을 설계하여 인공지능

에 적용한다는 점에 큰 차이가 있다(Lippert, 1989). 또한 전문가의 

축적된 기반 지식이 빅데이터로 기계 학습에 적용된다면 전문가 시스

템은 컴퓨터 보조 수업을 크게 발전시킬 수 있는 도구가 될 것이다. 

Figure 5. Architecture of an expert system

Ⅲ. 연구 방법 및 내용

이 연구는 기존 R 패키지를 활용하여 논증 자동 채점의 정확도와 

논증 요소를 추출하는 방법을 개선하기 위해 논증의 자동 채점을 수

행하는 과정의 각 단계마다 도출된 모델을 평가하고 기계 학습의 성

능을 개선하는 과정을 반복 수행하였다. 

특히, 본 연구는 새로운 자동채점 접근 방법으로 한국어 채점의 

정확도를 높이기 위해 불용어 처리를 도입하고 전문가의 논증 채점 

과정을 분석하여 기계 학습에 휴리스틱으로 적용하는 전문가 시스템

을 적용하였다.

1. 과학적 말하기 논증의 발화 자료 수집

논증의 발화 자료는 2018학년도 1∼2학기에 걸쳐 경기도 Y시에 

소재의 B고등학교의 1학년 9개 학급 250명(남132명, 여118명)과 2학

서포트 벡터 머신 의사결정나무 랜덤 포레스트 인공신경망

기본 

개념

⋅초평면으로 공간을 분류함으로

써 자료를 분류

⋅데이터를 여러 개의 작은 부분 집

합으로 분할하는 과정을 반복하여 

부분 집합의 자료가 동질적이도록 

분류

⋅다수의 독립적인 의사결정나무를 

만든 후, 개별 트리의 예측 결과에 

대한 투표를 통해 하나의 예측 결

과를 생성

⋅뇌의 생물학적 신경망 구조인 뉴런

의 네트워크를 착안하여 입력 변수

에 따른 출력 변수의 관계를 생성

장점

⋅예측력이 전반적으로 높음

⋅다양한 형태의 데이터에 적용이 

잘됨

⋅생성된 모델을 통해 변수의 중요

성과 관계를 쉽게 해석하고 설명

할 수 있음

⋅각각의 의사결정나무가 수행한 예

측보다 예측력이 높음

⋅연구자가 나무의 성장 변수를 결

정하지 않아도 됨

⋅분류와 예측의 문제에 모두 적용할 

수 있음

⋅실제 생활에서 발생하는 복잡하고 

다양한 자료에 대한 예측이 뛰어남

단점

⋅모델을 찾는 과정에서 여러 커널 

함수를 결정해야 함

⋅예측 결과를 변수로 해석하기 어

려운 모델이 생성

⋅설명력에 비하여 예측력이 떨어짐

⋅하나의 마디에는 하나의 변수만을 

선택하게 되므로 모형의 안정성이 

부족함

⋅의사결정나무에 비하여 생성된 변

수간의 관계를 해석하기 어려움

⋅훈련 데이터에 대한 과적합 문제가 

발생할 수 있음

⋅생성된 모델에서 변수 간의 관계를 

해석하기 어려움

특징
⋅커널 트릭을 통해 변수의 차원이 

확장된 모델을 생성할 수 있음

⋅나무를 얼마나 성장시킬 것인지에 

대한 변수를 결정해야 함

⋅출력변수가 범주형인 경우 불순도

(impurity)를 감소시켜 마디의 동

질성이 증가하도록 모델을 생성함

⋅의사결정나무의 수, 마디에서 설

명 변수의 수를 결정해야 함

⋅변수를 해석하는 문제를 해결하는 

방안으로서 중요도 지수(variable 

of importance index)나 부분 의존

성 도표(partial dependence plot)

을 사용할 수 있음

⋅은닉층의 수와 은닉 노드의 수를 

결정해야 함

⋅과적합을 해결하기 위해 은닉 노드 

중 중요도가 떨어지는 노드를 제거

하는 드롭 아웃(drop out)이나 가중

치 감소(weight decay)를 수행할 수 

있음

Table 1. Features of machine learning method(Kevin, 2012; Lantz, 2013; Fernández-Delgado et al., 2014; Park et al., 2015; Yoo, 2015)
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년 자연계열 3개 학급 103명(남 76명, 여 27명)을 대상으로 한 소집단 

말하기 논증 연구의 전사본이다. 이 중 2학년 학생들은 2017학년도 

1학년 2학기에 7개의 과학관련 사회쟁점(SSI) 주제에 대하여 총 21차

시의 과학 논증 수업에 참여한 경험이 있다. 2018학년도에 진행한 

과학 논증 수업은 1학년의 경우 6개의 주제에 대하여 총 18차시 진행

하였으며, 2학년의 경우에는 8개의 주제에 대하여 총 22차시 진행하

였다. 선정된 주제의 예시는 Table 2와 같다.      

한 주제 당 논증 문항은 평균 3개로 구성되어있으며, 2015개정 

교육과정 1학년 과학과 2009개정 교육과정 2학년 물리Ⅰ, 화학Ⅰ, 

지구과학Ⅰ을 고려하여 과학 교육 전문가 1인, 현직 과학교사인 박사

과정 1인 및 석사 과정 5인, 그리고 연구 참여 학교의 과학 교사들과의 

합의, 수정, 검토과정을 통해 개발되었다. 논증의 기록을 위해 모든 

소집단을 대상으로 360도 VR 카메라를 설치하여 논증의 전체 과정을 

촬영을 하였다. 360도 VR 카메라는 소집단 중심에서 촬영을 진행하

기 때문에 고른 음량으로 언어적 상호작용을 기록할 수 있는 장점을 

가진다. 2018년의 자료 수집 결과, 총 1,167차시(1학기 516차시, 2학

기 651차시)의 논증이 촬영되었다. 

이 중 2017학년도에 과학 논증 수업에 참여한 경험이 있는 2학년 

학생들의 말하기 논증 중 화학Ⅰ 분자 구조 주제의 논증 문항 1번과 

2번에서 발생한 발화를 연구 대상으로 선정하였고, 논증에 적극적으

로 참여한 5개의 소집단을 초점 집단으로 선정하여 총 10차시의 영상

을 전사하였다. 그 결과 2,605개의 학생 발화를 분석 자료로 선정하

였다.

2. 과학적 말하기 논증에서 채점 모델 설정

과학 논증을 분석하는 연구는 탐구에 따른 사고의 인식론적 변화

(Kwon, & Kim, 2016; Lee, & Nam, 2016), 탐구 활동 중 논증의 

초점 요소에 따른 분석(Lee, & Nam, 2018), 과학 글쓰기의 논증 분석

(Cho, & Nam, 2014)등 다양한 방법으로 진행되고 있는데, 이러한 

연구는 과학적 말하기 논증의 전체 과정을 분석하기에는 어려움이 

있다. 또한 과학 수업에서 이루어지는 소집단 토론(Park, & Kim, 

2018; Kwon, & Kim, 2016; Lee, & Nam, 2016)에 대한 연구가 이루어

지고 있으나 각 연구에서 제시하는 연구 방법 및 평가 모델이 서로 

다르다는 문제점이 있다. 그러므로 본 연구에서는 기존 연구를 바탕

으로 하여 과학적 말하기 논증을 분석하는 과정에 적용할 수 있는 

포괄적인 기계 학습 채점 모델을 설정하였다. 

Toulmin(1958)은 논증 유형(TAP: Toulmin’s Argumentation 

Pattern)을 분석하는 과정에서 논증의 요소로서 주장(claim), 자료

(data), 보증(warrants), 보강(backing), 한정어(qualifier) 그리고 반박

(rebuttal)으로 분류하여 논증을 분석하였다. 과학 교육에서는 Driver, 

Newton, & Osborne(1998)로부터 본격적으로 과학 수업 중 논증 유형

에 대한 연구가 진행되었으며, Osborne, Erduran, & Simon (2004)와 

Erduran, Simon & Osborne(2004)은 TAP을 바탕으로 한 논증 요소를 

개발하여 과학 논증 수업 중 발생한 학생의 발화를 분석하였다. 이 

외의 연구에서 각각의 논증 요소를 개발하여 과학 논증을 분석했으며, 

각 논문에서 제시된 논증 요소는 Table 3와 같다.   

Toulmin(1958)은 논증 요소에 따른 논증 구조와 패턴에 초점을 

맞추어 논증을 분석하였으나 분류 기준이 모호하여 하나의 발화에 

대하여 여러 범주로 분류할 수 있기 때문에 교실에서 발생한 과학 

논증의 요소를 분석하는 과정에서 연구자 사이의 코딩의 신뢰도가 

떨어지는 문제점이 있다(Erduran, Simon, & Osborne, 2004; 

Sampson, & Clark, 2008). Zohar, & Nemet(2002)은 TAP의 자료, 

보장, 보강을 하나의 범주로 묶으면서 TAP의 분석 과정에서 발생하

는 신뢰성과 타당성 문제를 해결하는 장점(Sampson, & Clark, 2008)

을 가졌지만, 명시적 결론(explicit conclusion), 암묵적 결론(implicit 

conclusion)과 같이 세부적 분류 기준으로 인하여 자동 채점에서 신뢰

성을 확보하기 어렵다. McNeill et al.(2006)은 논증의 구조로서 주장, 

Reference Argumentation code

Toulmin(1958) Claim Data Warrant Backing Rebuttal Qualifier

McNeill et al.(2006) Claim Evidence Reasoning - -

Erduran, Simon, & Osborne(2004) Claim Data Justification Rebuttal -

Osborne, Erduran, & Simon(2004) Claim Ground Rebuttal -

Zohar, & Nemet(2002) Argument, Counter-argument, Rebuttal, Conclusion, Opposition, Justification

Table 3. Argumentation code of reference articles

학년 과목 연관 단원 논증 주제 논증 문항

2018

학년도

1학년

통합

과학

Ⅱ-1. 역학적 

시스템

놀이기구의 

운동과 안전

1. 세계의 유명한 놀이기구 1개를 소개하고, 이에 적용된 운동량과 충격량에 대해 설명해 

보자.

2. 1번에서 소개한 놀이기구와 관련된 안전사고(가능성)를 2가지 이상 설명하고, 각각의 해결

책을 과학적 근거를 들어 제시해 보자.

3. 본인이 세계적으로 유명한 놀이기구 제작자라고 가정하고, 스릴 있으면서도 안전한 놀이기

구를 고안해 보자. 그리고 그렇게 만든 이유는 무엇인지 설명해 보자.

2018

학년도

2학년

화학Ⅰ Ⅲ-3. 분자의 구조 분자 구조

1. 물과 암모니아는 분자량이 비슷함에 불구하고 물의 끓는점은 100℃인 반면 암모니아는 

–33.4℃이다. 그 이유를 분자 구조와 연관 지어 설명해 보자.

2. 물이 굽은형이 아닌 경우 나타날 수 있는 자연 현상 및 생활 속의 변화를 생각해보자.

3. 물이 굽은형인 이유를 설명할 수 있는 모형을 재활용품을 이용하여 제작하고 이 모형이 

갖는 장점과 한계에 대해 토론하시오.

Table 2. Examples of topics in the scientific argumentation(Kim, & Ryu, 2019)
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증거, 추론을 제시하였으나 반박 요소를 논하지 않았다. 반박이 논증

의 질을 나타내는 중요한 지표(Erduran, Simon, & Osborne, 2004)임

에도 불구하고 반박 요소가 누락된다면 좋은 논증 평가가 이루어질 

수 없다는 문제가 발생한다. 이에 따라 본 연구에서는 논증 자동 채점 

과정에서 논증 요소를 적절하게 분류하였으며, 연구 과정에서 TAP을 

통한 교육적 전략을 탐색한 Erduran, Simon, & Osborne(2004)의 논증 

요소를 바탕으로 주장, 자료, 정당화, 반박, 비논증이라는 5가지의 채

점 모델을 개발하였다. 또한 Erduran, Simon, & Osborne(2004)의 논

증 요소는 논증 자동 채점에 관한 선행 연구(Lee et al., 2018)와 동일

한 요소이므로 기계 학습을 적용하는 과정의 채점 모델로서의 타당성

을 확보할 수 있다. 각 논증 요소 채점의 세부 기준은 학생의 발화를 

분석하는 과정에서 연구자 간의 협의를 통하여 개선하였다.

주장(Claim, C)이란 논증 과정에서 자신의 의견에 대한 일반적인 

수용을 위해 공개적으로 제시된 발화이며 자신의 의견에 대한 추측과 

예측을 주장의 범주로 포함한다. 그리고 학생의 지식, 관찰 사실 등을 

바탕으로 구성된 자신의 의견을 전달하는 행위도 주장으로 분류한다. 

자료(Data, D)란 과학적 사실(현상, 단어, 수치 등)을 언급하거나 과학

적 사실에 대한 단순한 재확인 및 수정에 대한 발화를 자료로 분류한

다. 정당화(Justification, J)란 보장이나 보강과 같이 자료와 주장, 자료

와 자료 사이의 논리적인 연결을 하며 결론을 뒷받침하는 발화이다. 

또한 학생의 논증 과정에 많이 나타나는 주장을 뒷받침하기 위하여 

학생이 과학 지식을 언급하는 경우를 주장과 자료 사이의 논리적 연

결의 역할로 해석하여 정당화로 코딩하였다. 반박(Rebuttal, R)이란 

다른 학생의 주장의 힘을 약화시키는 발화로서 특별하거나 예외적인 

자료와 의견을 전달하는 것을 포함할 뿐만 아니라 다른 학생 주장의 

정당화를 추가적으로 요구하여 주장의 힘을 약화시키는 것 또한 포함

한다(Erduran, Simon, & Osborne, 2004; Jiménez-Aleixandre, 

Rodriguez, & Duschl, 2000; Kang, Kwak, & Nam, 2006; Lee et al., 

2018; McNeill, & Krajcik, 2007). 제시된 4가지의 코드로 분류되지 

않는 일상적 대화, 논증 주제와 무관한 수업 활동을 위한 의사진행 

발화는 비논증(None, N)으로 분류하였다. Table 4는 각 코드에 분류

된 학생 발화의 예시이다.     

본 연구에서는 코딩의 타당성을 확보하기 위하여 과학 교육 전문가 

1인, 박사과정 1인 및 석사 과정 4인의 협의를 통하여 코딩을 진행하

였다. 또한 코딩 과정 중 한 문장의 발화 속에 여러 가지의 코드 요소

가 혼재되어있을 때에는 접속 부사나 어미를 기준으로 발화를 분리하

는 과정을 진행하였다. 코딩의 결과 각 요소에 따른 발화의 수는 총 

2,605개(주장 441개, 자료 608개, 정당화 475개, 반박 141개, 비논증 

940개)이다. 코딩 결과 비논증이 가장 많은 비율을 차지하는데, 이는 

학생의 발화에서 논증과 논증이 아닌 것이 섞여 있는 것이 자연스러

운 보통의 교실 속 상호작용의 모습이 반영된 결과이다

3. 연구 개괄

연구의 수행 과정은 R의 기계 학습 패키지를 활용하여 논증 요소를 

예측하는 과정이다. 기계 학습을 활용하는 과정에서 발생하는 문제점

을 각 단계별로 분석하며 개선해나가는 과정을 반복하였으며, Figure 

6를 통해 본 연구의 진행 과정을 요약하였다. 텍스트 전처리 및 기계 

코드 정의 학생 발화 예시

주장
⋅의견에 대한 일반적인 수용을 위해 공개적으

로 제시된 발화

⋅결합각이 크다는게 반발력이 크다는거지.

⋅인력이 높을수록 끓는점이 높아요.

자료
⋅과학적 사실의 언급 

⋅과학적 사실에 대한 재확인 및 수정

⋅물의 구조식을 보면 결합각이 107도인가 그렇데.

⋅암모니아 극성 맞지?

정당화
⋅자료와 주장, 자료와 자료 사이의 논리적인 연

결을 하는 발화

⋅무극성은 분산력만 있고, 극성은 분산력과 정전기적 인력이 있어서 그래.

⋅근데 여기서 기하 벡터 개념이 살짝 들어가면 전자기적 힘이 여기는 –를 띄게 되고, 여기도 

–를 띄게 되겠죠?

반박 ⋅다른 학생의 주장의 힘을 약화시키는 발화
⋅근데 둘 다 수소결합하는거 아니야?

⋅일단 각이 큰 이유는 비공유 전자쌍하고 공유 전자쌍 사이의 반발력 때문이 아니야?

비논증
⋅일상적 대화 혹은 논증 주제와 무관한 발화

⋅의사진행을 위한 발화

⋅미안한데 좀만 더 크게 말해줘

⋅근데 어차피 분자 간의 결합인데 지금 여기서 말하는 건 분자 구조랑 관련해서 말하래잖아.

⋅음, 내가 조사한건 다 말했어.

Table 4. Example of student’s argumentation

Figure 6. A flow of research process
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학습은 R 3.6.0, R studio 1.2.1335, Python 3.7.3과 Jupyter Notebook 

6.0.0을 통해 수행되었다. 

4. 기계 학습을 위한 데이터 전처리

논증 발화에 대한 자연어 처리의 시작점은 비정형 데이터인 언어를 

기계 학습에 적용할 수 있도록 정형 데이터인 숫자로 변환하는 것이

다. 이를 위하여 긴 문자열을 작은 단위인 토큰(token)으로 변환시키

는 토큰화(tokenization)를 진행해야 한다. 영어의 경우는 띄어쓰기를 

기준으로 토큰 생성이 가능하지만 한국어는 교착어(agglutinative 

language)의 특성으로 인해 형태소 분석을 통하여 토큰을 생성해야 

한다. 형태소 분석이란 학생 발화와 같은 말뭉치를 말의 가장 작은 

단위인 형태소로 분리한 후 각각의 형태소에 품사(part of speech, 

POS)를 부착(tagging)하는 과정을 의미한다. 

자연어 처리를 위한 Python의 대표적인 패키지로서 ‘KoNLPy’가 

있으며, ‘Hananum’, ‘Kkma’ 등 총 5가지의 형태소 분석기를 지원한

다. 본 연구에서는 형태소 분석기 중 기존 텍스트 마이닝 연구에서 

많이 활용되고 우수한 성능을 나타내는 ‘꼬꼬마(Kkma)’ 형태소 분석

기(Lee et al., 2010; Park, & Cho, 2014)를 활용하여 코딩된 학생의 

발화에 대한 토큰화를 수행하였다. ‘Kkam’ 형태소 분석기는 한글 형

태소의 품사를 ‘체언(N), 용언(V), 관형사와 부사(M), 감탄사(I), 조사

(J), 어미(E), 접사와 어근(X), 부호(S), 한글 이외(O)’의 기준으로 자

연어의 형태소와 품사를 구분한다. 예를 들어 ‘Kkma’ 형태소 분석기

를 통해 ‘과학은 재미있다’라는 문장을 분석하면 ‘과학/NNG 은/JX 

재미있/VA 다/EFN’와 같이 ‘형태소/품사’의 형태로 토큰화된 결과를 

얻을 수 있다.   

코딩된 2,605개의 발화를 Jupyter Notebook과 ‘Kkma’ 형태소 분석

기를 통해 토큰화를 진행한 후 생성된 결과를 excel파일로 추출하여 

형태소 분석기의 성능을 검토하였다. 그 결과 학생의 발화 중 일부가 

구어체의 특성과 형태소 분석기의 성능으로 인하여 올바르게 토큰화

가 일어나지 않는 문제점을 확인하였다. 이렇게 전처리 과정에서 문

제가 발생하면 비정형 데이터인 자연어가 정형 데이터로 수치화되는 

과정에서 왜곡이 발생하게 되므로 기계 학습의 데이터가 오염된다. 

예를 들어 ‘그니까’라는 단어는 학생이 이유를 이야기하는 과정에서 

많이 쓰이는 단어로서 ‘그러니까’의 축약어이다. 두 단어에 대한 형태

소 분석을 진행했을 때 두 단어가 같은 의미를 가졌음에도 불구하고 

서로 다른 형태소로 분류되는 문제가 발생한다. 이로 인하여 하나의 

동일한 의미를 가졌음에도 서로 다른 2개의 정형 데이터로 작용하여 

데이터가 흩어지는 문제점이 발생한다. 그러므로 연구자는 정형 데이

터가 흩어지지 않도록 적절한 데이터 전처리 과정을 수행해야 한다. 

이외의 검토된 문제점들을 해결하기 위해 발화의 전처리 과정에서 

구어체와 같은 불확실한 발화에 대해서는 맞춤법 검사 등을 통해서 

전사된 문장의 구조와 의미를 유지하며 수정하였다. 또한 형태소 분

석기의 미등록 단어를 검토하여 사용자 사전에 추가하였으며 잘못된 

토큰화가 이루어진 형태소에는 추가적인 작업을 수행하여 올바르게 

수정하였다. Python의 ‘Kkma’ 형태소 분석기를 통해 토큰화된 학생

의 발화와 형태소는 excel파일을 통해 R로 입력하였고, 이후 기계 

학습 과정은 R에서 진행되었다.

입력된 학생의 발화와 형태소는 R의 ‘tm’ 패키지의 Corpus()와 

DocumentTermMatrix()함수를 통해 문서단어행렬(document-term 

matrix, DTM)로 변환하였다. 문서단어행렬이란 문서에 나타난 각 단

어의 빈도를 행렬로 표현한 것으로 일반적으로 한국어의 경우 토큰화

된 형태소가 단어의 역할을 수행한다. 각 단어의 빈도는 문서단어행

렬의 가중치(weighting)로 표현되며 weightTfIdf() 함수를 통해 

TF-IDF(term frequency-inverse document frequency)값으로 계산하

였다. 생성된 DTM의 행에는 2,605개의 문장이 배열되었으며, 열에는 

토큰화된 형태소 1,968개가 배열되었다. 

5. 기계 학습과 자동 채점의 수행

가. Phase 1. 모든 학생 발화와 형태소를 대상으로 한 논증의 

자동 채점 

Phase 1에서는 2,605개의 모든 학생 발화로 구성된 문서단어행렬

을 데이터로 활용하여 자동 채점을 수행하였다. 기계 학습을 수행하

기 전에 수집된 데이터를 모델 구성을 위한 훈련 데이터와 모델의 

평가를 테스트 데이터를 분리해야 한다. 데이터의 분리는 ‘carte’ 패키

지의 createDataPartition()함수를 통해 이루어졌으며, 2,605개의 문장

에 대하여 채점된 논증 요소를 기준으로 각각 80%의 훈련 데이터와 

20%의 테스트 데이터로 분류하였으며 결과는 Table 5와 같다. 

분류가 이루어진 훈련 데이터를 활용하여 채점 모델을 만들기 위해 

서포트 벡터 머신, 의사결정나무, 랜덤 포레스트, 인공신경망을 활용

한 지도 학습을 수행하였다. 앞서 이야기한 것과 같이 지도 학습의 

기본적인 단계는 레이블이 주어진 훈련 데이터와 테스트 데이터를 

구성한 후, 훈련 데이터를 기계 학습에 적용하여 학습된 예측 모델을 

구축한다. 이후 만들어진 모델을 테스트 데이터에 적용하며 기계 학

습 모델의 성능을 평가하게 된다. 이 연구에서는 기계 학습의 R 패키

지로써 ‘e1071’, ‘rpart’, ‘randomForest’, ‘nnet’을 사용하였다.

논증 자동 채점을 위한 기계 학습 모델을 구성하는 과정에서 각 

기법의 변수 역할을 수행하는 파라미터(parameter)와 하이퍼 파라미

터(hyper parameter)를 결정해야한다. 기계 학습을 활용한 채점 모델

의 성능을 높이기 위해서는 하이퍼 파라미터의 최적값을 찾아야하며 

이 과정을 하이퍼 파라미터 튜닝(tunning)이라 한다. 하이퍼 파라미터 

튜닝은 다양한 하이퍼 파라미터 값을 변화시키면서 기계 학습에 적용

하는 과정을 반복 수행하여 모델의 예측 정확도가 높은 최적의 값을 

찾는 휴리스틱 방법을 통해 결정된다. 

서포트 벡터 머신은 Figure 2와 같이 최적의 분류를 수행할 수 있는 

경계면을 찾아서 데이터 사이의 거리인 마진(margin)을 최대로 하는 

주장 자료 정당화 반박 비논증 총

훈련 데이터 335 485 380 118 747 2,085

테스트 데이터 86 123 95 23 193 520

Table 5. Classified result of coded argumentations 
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것이다. 서포트 벡터 머신을 사용하는 과정에서 연구자가 결정해야하

는 하이퍼 파라미터는 cost, gamma와 커널 함수이다. cost는 경계면이 

어느 정도의 오차를 허용할 것인지를 결정하는 파라미터이며 gamma

는 하나의 훈련 데이터가 어느 정도의 영향력을 미치게 되는지를 결

정하는 파라미터이다. 하이퍼 파라미터를 결정하기 위해 cost, 

gamma, 커널함수를 변화시키면서 구한 예측 결과를 비교하여 가장 

좋은 결과를 나타낸 파라미터를 선택하였다.

의사결정나무는 하향식의 트리 구조를 통해 데이터를 예측하는 

기계 학습으로써 연구자는 모델의 트리 구조를 통해 분류에 대한 통

찰력을 얻을 수 있다. 이 과정에서 연구자는 어느 정도 나무를 성장시

킬지, 성장한 나무를 얼마나 가지치기를 할지 판단해야한다(Yoo, 

2015). 이 때 트리의 오분류(misclassification)와 복잡도(complexity)

를 표현하는 복잡성 매개변수(complexity parameter)는 가지치기와 

트리의 최대 크기를 조절하기 위한 변수로 사용할 수 있다(Jun, 2015). 

본 연구에서는 의사결정나무 기계 학습을 수행한 후 모델의 복잡성 

매개변수의 최적값을 구한 후, 가지치기를 수행하여 얻어진 개선된 

모델을 통해 의사결정나무의 모델을 얻었다. 

랜덤 포레스트는 같은 데이터에서 다르게 만들어진 여러 개의 의사

결정나무의 앙상블을 통해 예측을 수행하는 방법이다. 랜덤 포레스트

는 의사결정나무에서 설정한 나무의 성장, 가지치기와 같은 하이퍼 

파라미터를 설정하지 않아도 되지만(Yoo, 2015) 하이퍼 파라미터로

써 어느 만큼의 의사결정나무를 만들 것인지(ntree)와 각 마디에서 

선택되는 특징 개수(mtry)를 판단해야한다. 본 연구에서 mtry는 

Breiman(2001)이 범주형 데이터에 대해서 제시한  (p는 훈련 데이

터의 특징 개수)를 따랐다.

인공신경망은 입력 변수에 따른 출력 값 사이의 관계를 나타내는 

인공 뉴런을 모델링하여 변수 사이의 복잡한 비선형적 관계를 예측하

는데 좋은 성능을 지닌 기계 학습 기법이다(Lantz, 2013). 인공신경망

이 구성되는 과정에는 뇌의 시냅스와 같은 은닉층이 존재하며 연구자

는 하이퍼 파라미터로서 은닉층의 수(size)를 결정해야 한다. 본 연구

에서는 은닉층의 수를 1∼5개로 변화시키며 error값의 평균을 비교하

여 파라미터를 결정하였다. 또한 가중치 감소를 통해 과적합을 해결

하는 하이퍼 파라미터 decay는 Ripley, & Venables(2020)의 nnet 수

행과정을 따랐다.

본 연구에서 사용한 기계 학습 R 패키지와 파라미터 값은 Table 

6와 같다. 이외의 파라미터는 패키지의 기본(default) 파라미터로 진

행되었다.    

Phase 1에서는 Table 6의 하이퍼 파라미터가 적용된 기계 학습 

기법에 훈련 데이터(2,085개의 학생 발화)의 모든 형태소(1,968개)를 

활용하여 논증 자동 채점 모델을 생성하였다. 이후 생성된 채점 모델

을 평가하기 위하여 테스트 데이터(520개의 학생 발화)에 대한 자동 

채점을 수행하였다. 

나. Phase 2. 불용어 처리된 학생 발화와 형태소를 대상으로 한 

논증의 자동 채점

Phase 1 훈련 데이터의 형태소에는 의미를 지닌 체언과 용언뿐만 

아니라 문법적 역할을 수행하는 조사(e.g.,∼이,∼가) 등이 포함되어

있다. 하지만 문법적 역할을 수행하는 조사는 학생의 논증 과정에서 

의미를 지니지 않기 때문에 자동 채점 과정에서 제외되어야 한다. 

즉, 논증 자동 채점에서 논증 요소에 영향을 미치지 않는 조사와 같은 

문법적 형태소는 불용어(stop word)로써 처리되어야한다(Kil, 2018). 

그러나 영어와는 다르게 한국어는 아직 불용어에 대한 연구가 많이 

진행되어있지 않아 텍스트 전처리의 어려움이 있었으나 Kil(2018)이 

텍스트 마이닝을 위한 한국어 불용어 목록을 제안하였다.

이 연구에서는 Kil(2018)이 제안한 불용어 목록을 참고하여 학생 

논증 발화에 대한 불용어 처리를 수행하였다. 이 과정에서 Kil(2018)

은 ‘어서/ecd’, ‘이니까/ecd’등과 같은 어미가 문법적 역할을 수행하기 

때문에 불용어로 분류하였으나 본 연구에서 논증을 코딩하는 과정에

서 어미가 논증을 표현하는 주요 형태소로 작용하는 점을 확인하였다. 

따라서 본 연구에서는 어미에 대한 불용어 처리를 수행하지 않았다. 

불용어 처리를 통해 조사, 접두사, 접미사, 어근 그리고 분석이 불가능

한 형태소를 추출하여 210개의 형태소를 제거하였다. Phase 2에서는 

불용어 처리가 진행된 2,085개의 학생 발화와 1,758개의 형태소를 

활용하여 DTM을 새롭게 구성한 뒤 기계 학습을 수행하여 채점 모델

을 생성하였다. Phase 1과 동일한 방식으로 Phase 2의 채점 모델을 

평가하기 위하여 테스트 데이터에 대한 자동 채점을 수행하였다. 

다. Phase 3. 전문가 형태소를 생성 규칙 알고리즘으로 적용한 

한 논증의 자동 채점 

Phase 2에서 불용어 처리가 추가된 텍스트 전처리 과정을 수행했

음에도 불구하고 5가지의 코드 요소 중 반박에 대한 정확도는 여전히 

낮게 얻어지는 문제점이 있었다. 반박 채점의 어려움은 선행연구(Lee 

et al., 2018)에서도 지적되었던 문제이다. 어려움의 이유는 교실의 

논증 과정에서 반박이 활발하게 일어나지 않기 때문에(Erduran, 

Simon, & Osborne, 2004) 훈련 데이터가 부족한 것이 그 원인이 될 

수 있다. 또한 학생의 발화를 분석하는 과정에서 반박을 서술하는 

방식(Ah, 2018)이 다른 논증 요소를 서술하는 방식과 큰 차이가 나타

나지 않는다는 점과 반박 과정에서 사용되는 과학 용어가 자료, 정당

화에서 사용되는 용어와 차이가 없다는 점은 형태소 단위로 자동 채

점을 기계 학습의 모델을 구축하는 과정에 문제점이 될 수 있다.

이 연구에서는 논증 요소 중 반박의 채점 성능을 향상시키는 방법

으로 전문가 시스템을 활용하였다. 자동 채점 과정에 전문가 시스템

을 추가하기 위해 수행된 절차를 간략히 기술하면 다음과 같다. 먼저 

기계 학습 모델 R package 하이퍼 파라미터

서포트 벡터 머신 e1071 gamma = 0.5, cost = 8, kernal = linear

의사결정나무 rpart cp = 0.01

랜덤 포레스트 randomForest ntree = 500, mtry = 44

인공신경망 nnet size = 3, decay = 5e-4

Table 6. Set machine learning parameters
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전문가들의 논증 채점 과정을 조사하여 전문가들이 사용한 논증 요소

들의 분류 기준들을 분석한다. 이 기준들을 형태소 단위로 추출함으

로써 전문가 형태소 목록을 구성하였다. 구성된 전문가 형태소 목록

을 자동 채점 과정에 생성 규칙으로 적용함으로써 개선된 채점 결과

를 얻고자 하였다. 전문가 형태소 생성 규칙 알고리즘은 Phase 2의 

자동 채점을 통해 채점이 이루어진 논증 요소 중 비논증(None)을 제

외한 4가지 논증 요소의 학생 발화를 대상으로 하였다. 비논증은 예측 

정확도가 다른 논증 요소의 예측보다 높게 나타났기 때문에 생성 규

칙 알고리즘으로 인한 오분류를 발생시키지 않기 위해 제외되었다. 

정리하면, Phase 3에서는 Phase 2의 모델을 통해 채점이 이루어진 

학생 발화를 대상으로 전문가 형태소 포함 여부를 if-then의 규칙으로 

재분류를 수행하는 과정을 추가하였다. 마지막으로 이를 통해 얻어진 

결과를 통하여 Phase 3 채점 모델을 평가하였다. 

Ⅳ. 연구 결과 및 논의 

기계 학습 모델의 자동 채점 결과는 R의 ‘caret’ 패키지의 

confusionmatrix() 함수를 사용하여 혼돈 메트릭스(confuse matrix), 

정확도(accuracy), kappa값을 구하였다. 혼돈 매트릭스란 실제 값과 

예측 값에 대한 참, 거짓의 2x2 행렬로서 모델의 성능을 평가하기 

위한 지표로서 많이 사용된다. 또한 구해진 혼돈 매트릭스를 활용하

여 각 논증 요소의 정밀도(precision), 재현율(recall) 그리고 정밀도와 

재현율을 모두 고려한 f1-score를 구하였다. 정밀도란 모델의 참이라

고 예측한 것 중에서 실제 참인 비율을 의미하며, 재현율이란 실제 

참인 것 중에서 모델이 참이라고 예측한 비율의 값이다. 기계 학습 

모델의 성능은 단지 정확도와 kappa만을 활용하는 것보다는 정밀도, 

재현율, f1-score를 종합적인 관점으로 판단하는 것이 좋다. 

1. Phase 1. 모든 학생 발화와 형태소를 대상으로 한 논증의 자동 

채점

Phase 1의 논증 자동 채점 모델은 추가적인 전처리를 진행하지 

않은 2,605개의 학생 발화와 1,968개의 형태소로 구성된 훈련 데이터

를 통해 생성되었다. Phase 1의 채점 결과는 Table 7∼Table 9과 같다. 

Table 7의 Human과 Prediction은 인간 채점자와 자동 채점 모델의 

채점 결과이며 C, D, J, R, N은 주장, 자료, 정당화, 반박, 비논증 

요소를 의미한다. 

SVM DT RF ANN

Accuracy 61.15% 50.96% 65.96% 53.08%

kappa 0.476 0.3177 0.5298 0.3573

Table 8. Analyze results by machine learning model

(Phase 1)

4가지의 기계 학습 기법 중 랜덤 포레스트(RF)가 65.96%의 가장 

높은 정확도를 나타냈으며 의사결정나무(DT)는 4가지 기법 중 가장 

낮은 50.96%의 정확도를 나타내었다. 앞서 말한바와 같이 랜덤 포레

스트는 여러 개의 의사결정나무를 통해 하나의 예측 결과를 얻어내는 

방법으로 높은 예측력을 지니는 특징을 지닌다는 점을 통해 4가지 

기계 학습 기법 중 가장 높은 정확도를 나타내는 것을 설명할 수 있다. 

이 연구에서 랜덤 포레스트의 결과는 서답형 응답에 대한 자동 

채점에 대한 선행 연구(Song, Noh, & Sung, 2016; Ha et al., 2019)와 

비교했을 경우 그 성능이 약간 떨어진다. 선행 연구들의 경우 비교적 

짧은 문장으로 구성된 정답이 있는데 비해, 이 연구의 논증 발화 데이

터는 정해진 정답이 없으며, 문장 형태가 정형화되어 있지 않아 잡음

Human.C Human.D Human.J Human.R Human.N

SVM

Prediction.C 48 12 21 3 9

Prediction.D 8 75 24 6 10

Prediction.J 22 18 38 5 12

Prediction.R 0 0 2 4 9

Prediction.N 8 18 10 5 153

DT

Prediction.C 7 0 4 0 0

Prediction.D 26 44 31 7 11

Prediction.J 39 35 52 5 20

Prediction.R 0 0 0 0 0

Prediction.N 14 44 8 11 162

RF

Prediction.C 56 8 15 1 4

Prediction.D 11 72 36 7 8

Prediction.J 9 18 37 5 4

Prediction.R 0 0 0 1 0

Prediction.N 10 25 7 9 177

ANN

Prediction.C 47 17 38 3 20

Prediction.D 8 69 23 8 14

Prediction.J 5 12 6 6 6

Prediction.R 1 3 5 2 1

Prediction.N 25 22 23 4 152

Table 7. Confusion matrix of automated scoring(Phase 1)
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이 많았던 것이 성능에 영향을 끼친 것으로 보인다.   

그러나, 국내에서 이루어진 영작문을 대상으로 하는 자동 채점의 

초기 연구(KICE, 2006)에서 인간 채점 결과와 자동 채점 결과 간 

합치도(exact agreement)가 최저 49.02%, 평균 68.23%인 점을 참고하

였을 때, Phase 1의 자동 채점 결과는 자연스러운 교실 상황 속의 

논증 발화에 대한 채점 결과로서는 긍정적이라 할 수 있다. 또한 보편

적 내용(domain general)의 과학적 말하기 논증을 다룬 선행연구의 

정확도가 평균 51.51%인 점을 고려하면 특정한 주제(domain 

specific)를 대상으로 한 본 연구의 자동 채점 모델이 보다 효과적일 

수 있음을 보여준다. 

서포트 벡터 머신(SVM)과 인공신경망(ANN)은 61.15%와 53.08%

의 정확도와 0.476, 0.3573의 kappa값을 나타내어 적당한(moderate) 

일치도와 어느 정도(fair) 일치도(Landis, & Koch, 1977)를 얻었음에

도 불구하고, 자동 채점 과정에서 어떠한 요소(형태소)가 코딩의 예측

에 영향을 미쳤는지 확인할 수 없다는 단점이 있다. 즉, 서포트 벡터 

머신과 인공신경망 기법은 유의미한 채점이 가능한 기법이지만 채점 

모델에 대한 유의미한 추론과 결과의 해석이 어렵다는 것이다. 하지

만 의사결정나무와 랜덤 포레스트의 경우 트리의 마디와 중요도 지수

를 통해 어떠한 형태소가 자동 채점 과정에서 중요한 역할을 수행하

는지 확인 할 수 있다. 이는 사람이 수행하는 논증 채점 과정에서 

고려하는 형태소를 기계 학습에서 활용한 형태소와 비교함으로써 두 

가지 방법에 어떠한 차이가 있는지 확인할 수 있는 방법이다. 기계 

학습이 논증 요소를 자동 채점하는 과정에서 어떠한 형태소가 중요한 

변수로 작용하는지 확인하기 위해 의사결정나무에서 나타나는 마디

와 랜덤 포레스트의 MDG (mean decrease gini)를 활용하여 특성 중요

도(feature importance) 상위 30개를 확인하였다. MDG란 모든 의사결

정나무에서 특정 예측 변수의 지니 계수 감소를 평균한 값이다. 의사

결정나무가 생성되는 과정에서 지니 계수의 감소가 클수록 분류가 

잘 일어나게 되는 것이므로, 랜덤 포레스트의 MDG가 크다는 의미는 

해당 변수가 분류를 하는데 더 중요하게 작용한다는 것이다. Figure 

7는 의사결정나무의 트리를 나타낸 그림이며, Figure 8는 랜덤 포레스

트의 MDG 특성 중요도 상위 30개를 나타낸 것이다.

Figure 7. Decision tree model by phase 1

Figure 8. Mean decrease Gini of variables in random 

forest analysis by phase 1

Figure 7와 Figure 8은 논증 요소를 채점한 전문가들은 일반적으로 

채점 과정에서 주요한 형태소로 고려하지 않는 ‘이/jks’, ‘가/jks’, ‘에

/jks’, ‘는/jx’과 같은 조사가 주요 형태소로 나타났음을 보여준다. 특

히 ‘이/jks’의 경우는 의사결정나무에서 뿌리 노드(root node)이며 랜

덤 포레스트에서는 가장 중요한 특성 중요도를 갖는 것으로 확인하였

다. 조사가 기계 학습에서 주요한 역할을 수행하는 이유는 한국어 

문장에서 조사의 활용이 많기 때문에 코퍼스의 많은 비율을 차지하는 

주요 변수로서 작용하기 때문이라고 생각된다. 하지만 연구 방법에서 

언급한 바와 같이 조사는 문법적 역할을 수행함으로 학생의 논증 과

정에서 의미를 부여할 수 없다. 보다 개선된 자동 채점을 위해서는 

학생의 발화 데이터의 전처리 과정에서 불용어 처리를 수행해야 한다. 

2. Phase 2. 불용어 처리된 학생 발화와 형태소를 대상으로 한 논증의 

자동 채점

앞선 연구 방법에서 말한바와 같이 문법적 역할을 수행하는 조사는 

자동 채점 과정에서 불용어로써 처리되어야 한다. Phase 2의 훈련 

데이터는 Kil(2018)이 제안한 불용어 목록을 참고하여 J(조사), X(접

precision(%) recall(%) f1-score

SVM

Prediction.C 51.61 55.81 0.5363 

Prediction.D 60.98 60.97 0.6098 

Prediction.J 40.00 40.00 0.4000 

Prediction.R 26.67 17.39 0.2105 

Prediction.N 78.87 79.27 0.7907 

DT

Prediction.C 63.63 8.13 0.1443 

Prediction.D 36.97 35.77 0.3636 

Prediction.J 34.43 54.74 0.4228 

Prediction.R 0 0 0

Prediction.N 67.79 83.94 0.7500 

RF

Prediction.C 66.67 65.12 0.6588 

Prediction.D 53.73 58.54 0.5603 

Prediction.J 50.68 38.95 0.4405 

Prediction.R 100.00 4.35 0.0833 

Prediction.N 77.63 91.71 0.8409 

ANN

Prediction.C 37.60 54.65 0.4455 

Prediction.D 56.56 56.09 0.5633 

Prediction.J 17.14 6.32 0.0923 

Prediction.R 16.67 8.70 0.1143 

Prediction.N 67.26 78.76 0.7255 

Table 9. Analyze results by coded argumentation(Phase 1)
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두사, 접미사, 어근), U(분석 불능) 형태소가 제외된 1,758개의 형태소

와 2,085개의 학생 발화로 구성되었다. Phase 2의 채점 모델을 활용한 

자동 채점 결과는 다음과 같다(Table 10, Table 11).

SVM DT RF ANN

Accuracy 60.58% 49.42% 64.81% 52.88%

kappa 0.4669 0.2775 0.515 0.368

Table 10. Analyze results by machine learning model

(Phase 2)

precision(%) recall(%) f1-score

SVM

Prediction.C 57.83 55.81 0.5680 

Prediction.D 57.26 57.72 0.5749 

Prediction.J 40.91 37.89 0.3934 

Prediction.R 27.27 26.09 0.2667 

Prediction.N 75.86 79.79 0.7778 

DT

Prediction.C 36.67 25.58 0.3014 

Prediction.D 40.97 47.97 0.4419 

Prediction.J 35.71 10.53 0.1626 

Prediction.R 0 0 0

Prediction.N 57.64 86.01 0.6902 

RF

Prediction.C 59.38 66.28 0.6264 

Prediction.D 56.00 56.91 0.5645 

Prediction.J 50.70 37.89 0.4337 

Prediction.R 0 4.35 0.0833 

Prediction.N 76.21 89.64 0.8238 

ANN

Prediction.C 51.92 62.79 0.5684 

Prediction.D 49.70 67.48 0.5724 

Prediction.J 37.84 14.74 0.2121 

Prediction.R 6.67 8.70 0.0755 

Prediction.N 67.03 63.21 0.6507 

Table 11. Analyze results by coded argumentation(Phase 2)

결과를 살펴보면 문법적 역할을 하는 형태소를 제거하는 과정이 

자동 채점의 정확도를 크게 변화시키는 요인이 아니라는 것을 확인할 

수 있다. 이는 영어 등 외국어에서 사용되는 불용어 처리 알고리즘을 

한국어에 적용하는 처치가 정확도에 큰 영향을 끼치지 않음을 보여주

기 때문에 자동 채점을 수행하는 과정에서 불용어 처리 알고리즘의 

적용이 큰 무리가 없음을 시사한다.    

코드 요소에 따른 f1-score를 세부적으로 비교하였을 때 8개의 항

목에 증가, 2개의 항목에서 변화가 없었으며 10개의 항목에서 미미한 

감소가 나타난다. 또한 Phase 1과 Phase 2의 f1-score의 총 변화량의 

합은 증가하는 결과를 얻었다. 이를 통하여 전체적인 정확도가 소폭 

감소하였음에도 논증 요소별 채점 결과는 큰 차이가 나타나지 않는 

것을 알 수 있다. 불용어를 처리하기 전과 후의 정확도를 비교하였을 

때 불용어 처리 후 정확도가 1.54%∼0.20% 감소하는 결과가 나타났

는데 이는 새로운 훈련 데이터를 활용하여 새로운 모델을 만들었기 

때문이다. 또한 Phase 1의 의사결정나무에서 주요한 노드 역할을 하

고 랜덤 포레스트에서 MDG값이 큰 형태소 ‘이/jks’, ‘가/jks’가 훈련 

데이터에서 제외되는 결과를 초래해 정확도의 감소가 나타난 것으로 

보인다.  

Phase 1의 평가 과정과 동일하게 불용어 처리가 된 학생의 발화에

서 어떠한 형태소가 논증 채점에 중요 요소로써 작용하는지 확인하기 

위해 의사결정나무와 랜덤 포레스트의 노드와 MDG를 활용하여 특

성 중요도 상위 30개를 확인하였다. 

Figure 9. Decision tree model by phase 2

Figure 10. Mean decrease Gini of variables in random 

forest analysis by phase 2

불용어 처리가 이루어진 학생의 발화에 대한 의사결정나무 모델의 

마디를 확인한 결과 Phase 1에서 마디로 도출되지 않았던 부사 ‘그래

서/mac’, 어미 ‘잖아/efn’, ‘고/ece’와 용언 ‘지/vxv’, 명사 ‘수소/nng’, 

‘암모니아/nnp’가 도출되었다. 또한 랜덤 포레스트의 특성 중요도로 

어미 ‘니까/ecd’, ‘면/ece’와 명사 ‘개/nnm’ 등이 새롭게 도출되었으며, 

부사 ‘그래서/mac’, ‘그런데/mac’와 어미 ‘고/ece’, ‘잖아/efn’, 용언 

‘지/vxv’ 등의 중요도 순위가 상승하였음을 확인하였다.   

이 결과에서 주목할 점은 불용어 처리를 함으로써 과학적 주제에 

대한 논증 과정에서 사용되는 과학 용어가 의사결정나무 트리의 노드

로써 도출되는 점과 랜덤 포레스트의 중요도 지수 순위가 함께 상승

한다는 것이다. 앞서 이야기한바와 같이 Phase 1의 경우 조사가 채점 

모델의 주요한 변수로써 나타나는데 조사는 단순한 문법적 역할을 

수행하기 때문에 논증 자동 채점 모델의 질을 평가하기에는 좋은 기

준이 아니다. 따라서 과학적 논증을 평가하는 과정에서 유의미한 형

태소로 분류할 수 있는 과학 용어의 중요도가 높아진 점은 긍정적인 

결과이다. 또한 본 연구에서 사용된 학생의 논증 주제는 수소 결합과 

분자 구조로 정해져있기 때문에 한정된 과학 용어가 논증 과정에서 

주요한 역할을 수행하고 반복적으로 사용된다. 이는 과학 용어가 모
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델의 평가 과정에서 더욱 중요한 역할을 차지하게 되는 원인이다. 

과학 용어 이외의 형태소가 논증 자동 채점 요소로 새로 등장하거나 

중요도가 논증 발화 예시는 다음과 같다(Table 12).        

예를 들어 Figure 9에서 자료 요소의 마디로 나타난 ‘잖아/efn’라는 

형태소는 학생의 발화에서 자료를 표현할 때 주로 사용되는 형태소이

다. 이 형태소는 불용어 처리 전에는 의사결정나무의 마디로 나타나

지 않았지만 불용어 처리를 통해 의사결정나무에서 자료를 결정하는 

마디로 작용함을 확인 할 수 있다. 또한 ‘그래서/mac’라는 형태소 또

한 학생의 발화에서 주장을 표현할 때 서두에 자주 등장하는 형태소

로써 불용어 처리를 통해 의사결정나무에서 주장을 결정하는 마디로 

나타나는 것을 확인하였다. 

이러한 점들은 단지 문법적 역할을 수행하는 조사가 논증 자동 

채점에서 주요한 변인으로 고려된 Phase 1의 자동 채점 모델과는 다

른 결과이다. Phase 2의 정확도가 Phase 1과 비슷하게 나타났을지라

도, Phase 2에서 생성된 채점 모델에서는 과학 용어의 중요도가 높아

졌을 뿐만 아니라 논증 과정에서 담화표지(discourse function)의 역할

을 수행하는 어미, 접속부사, 용언(Shen, 2019)이 자동 채점 모델을 

구축하는 과정에서 중요한 특성으로 작용하였음을 확인할 수 있다. 

즉, 학생 발화에 대한 적절한 텍스트 전처리 과정 및 자동 채점을 

위한 형태소의 특성 선택(feature selection)이 잘 이루어질수록 기계 

학습을 통한 논증 자동 채점은 인간의 채점 과정과 유사한 형태를 

지니게 된다는 의미이다. 

3. Phase 3. 전문가 형태소를 생성 규칙 알고리즘으로 적용한 한 

논증의 자동 채점

전문가의 논증 분석 과정에서 채점 과정에 영향을 미치는 형태소를 

알아보기 위하여 논증이 활발하게 일어난 연속된 발화 50개를 대상으

로 논증 요소를 분류한 후 평가의 기준이 된 형태소를 기록하는 방식

의 논증 채점을 수행하였다. 이 채점은 2017년부터 2019년까지 과학

적 논증의 발화를 연구한 박사과정 1인과 석사과정 4인이 수행하였으

며 이 5인은 모두 5년 이상의 교직 경험이 있다. 채점은 5인이 각자 

독립적으로 수행한 후 논증 요소를 선택하는 과정에 선택의 기준이 

된 형태소를 기록하게 하였다. 또한 기록한 형태소를 활용하여 의사

결정나무의 트리와 같은 전문가 의사결정 트리를 제작하도록 하여 

전문가의 채점 과정을 가시적으로 확보하였다. 5인 전문가의 분석 

결과를 종합하여 각 논증 채점에 영향을 미치는 형태소를 분석하였다. 

전문가 형태소를 종합하는 과정에서 모든 논증 요소에 공통적으로 

사용되는 과학 용어(e.g., 수소, 산소, 결합)와 3인 이상 전문가가 공통

적으로 선택하지 않은 형태소는 제외하였다(Table 13). 전문가의 형

태소를 분석한 결과 Phase 2에서 언급한바와 같이 전문가가 논증을 

채점하는 과정에는 과학 용어만큼이나 어미, 접속부사, 용언이 중요

한 역할을 수행하는 것을 확인할 수 있었다.

코드 요소 논증 요소에 영향을 미치는 형태소

주장 ∼같아, 그래서

자료 ∼잖아,∼진다,∼진대

정당화 ∼겠지,∼인데,∼진대, 때문에, 왜냐하면(왜냐면)

반박 ?,∼다고?(∼라고?),∼아니야?, 근데(그런데)

Table 13. Expert-selected morphemes

Phase 2에서 얻어진 의사결정나무의 트리와 전문가 의사결정 트리

를 비교한 결과 ‘그래서/mac’ 형태소는 주장을 코딩하는 주요한 마디

로 동일하게 도출되었다(Figure 11). 또한 ‘∼진대’로 지적한 어미는 

‘Kkam’ 형태소 분석기의 ‘지/vxv’ 형태소이며, 이는 정당화로 코딩하

는 주요한 노드로서 공통적으로 도출된 하나의 예시이다. 이를 통해 

형태소/품사 코드 요소 학생 발화

그래서/mac 주장
그래서 생물이 나타날 수가 없음.

그래서 물이 더 쎄니까 그게 끓는점이 쎄다고 했거든요.

잖아/efn 자료
아까 이 말했듯이 동물의 그 대부분이 수분이 있는데 몸 안에, 그런데 인체의 70%가 물이잖아.

얘도 극성이긴 극성이잖아, 암모니아.

지/vxv 정당화
물의 극성이 약해지기 때문에 …

비열이 약해지면 그럴 수 있겠다.

그런데/mac 반박
그런데 2개니까 극성이 더 심할 것 아냐?

그런데 용매 무극성이 되는 거잖아. 굽은형이 아닌 직선형이 되면.

Table 12. Example of student’s argumentation

Figure 11. Comparison of Decision Tree and Expert Decision Tree
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전문가의 사고 과정을 기계 학습으로 얻어진 모델에 적용한다면 보다 

개선된 평가 모델을 구축할 수 있는 가능성을 확인하였다. 다만 전문

가 형태소 분석 과정 중 2인의 전문가가 공통 요소로 추출한 일부 

형태소의 경우 다른 논증 요소와 중복되어 나타나는 경우가 발생하였

다(e.g., 자료, 정당화, 주장:∼잖아; 자료, 정당화:∼진대). 이러한 문제

를 해결하기 위해서는 언어학에서 연구되고 있는 담화표지를 참고하

여 자동 채점 과정에 반영하거나, 보다 많은 전문가가 참여하여 논증 

채점 과정에서 고려되는 형태소의 분석을 통해 더욱 많은 데이터의 

확보가 필요하다.  

위 과정을 전문가 시스템 개발의 관점에서 정리하면 다음과 같다. 

5인의 인간 전문가는 문제 해결과정으로 말하기 과학적 논증의 채점

을 수행하였다. 인간 전문가의 채점 과정은 본 연구자의 분석을 통해 

전문가 시스템의 규칙과 사실로 이루어진 기반 지식과 추론 엔진으로 

표현되어 규칙 기반 전문가 시스템으로 개발되었다. 개발된 전문가 

시스템은 Phase 2을 통해 얻어진 모델의 후속 과정으로써 논증의 자

동 채점에 적용되었다. 또한 Phase 3는 기계 학습을 반복 수행하거나 

Phase 2에서 얻어진 모델을 수정하는 과정을 거치지 않았다. 그러므

로 Phase 2에서 얻어진 의사결정나무와 랜덤 포레스트의 노드와 특성 

중요도는 변하지 않는다.   

Phase 2의 채점 모델에 전문가 형태소 생성 규칙 알고리즘을 추가

한 Phase 3의 자동 채점 결과는 아래와 같다(Table 14, Table 15).

SVM DT RF ANN

Accuracy 56.92% 48.27% 60.00% 47.08%

kappa 0.428 0.2762 0.4585 0.3106

Table 14. Analyze results by machine learning model(Phase 3)

precision(%) recall(%) f1-score

SVM

Prediction.C 53.93 55.81 0.5486 

Prediction.D 58.06 43.90 0.5000 

Prediction.J 37.33 29.47 0.3294 

Prediction.R 20.00 52.17 0.2892 

Prediction.N 75.86 79.79 0.7778 

DT

Prediction.C 40.30 31.40 0.3529 

Prediction.D 44.05 30.08 0.3575 

Prediction.J 32.00 16.84 0.2207 

Prediction.R 16.13 21.74 0.1852 

Prediction.N 57.64 86.01 0.6902 

RF

Prediction.C 55.21 61.63 0.5824 

Prediction.D 58.82 40.65 0.4808 

Prediction.J 41.56 33.68 0.3721 

Prediction.R 11.43 17.39 0.1379 

Prediction.N 76.21 89.64 0.8238 

ANN

Prediction.C 44.95 56.98 0.5026 

Prediction.D 47.62 48.78 0.4819 

Prediction.J 27.87 17.89 0.2179 

Prediction.R 4.76 8.70 0.0615 

Prediction.N 67.03 63.21 0.6507 

Table 15. Analyze results by coded argumentation(Phase 3)

의사결정나무에서 반박에 대한 재현율과 f1-score의 경우 Phase 

1과 2에서 모두 0을 나타냈으나 전문가 형태소 생성 규칙 알고리즘이 

추가된 후 각각 21.74%와 0.1852로 증가하였다. 또한 서포트 벡터 

머신과 랜덤 포레스트의 반박에 대한 f1-score는 각각 0.0225, 0.0546 

만큼 증가하였다. 이를 통해 전문가 형태소 생성 규칙 알고리즘은 

Phase 1, Phase 2에서 나타난 반박의 자동 채점에 대한 문제를 해결할 

수 있는 좋은 방안이 될 수 있음을 알 수 있다. 또한, 전문가 시스템

을 채점 모델의 후속 단계에 휴리스틱으로 추가하는 것이 아니라, 

기계 학습에서 모델이 만들어지는 과정에 전문가의 채점 과정을 

적용할 수 있는 알고리즘이 개발된다면 보다 개선된 자동 채점 결과

를 얻을 수 있을 것이다. 

Ⅴ. 결론 및 제언

이 연구에서는 기계 학습 기법을 활용한 논증의 자동 채점의 성능

을 개선할 수 있는 방향을 모색하였다. 논증 자동 채점에 관한 연구는 

자칫 기계 학습의 적용이라는 기술적 측면의 연구로만 이해되기 쉽다. 

이에, 결론 및 제언에서는 본 연구의 과정과 결과를 간략히 정리하고, 

자동 채점 연구가 과학 논증의 연구 및 교수 학습에 기여할 수 있는 

시사점을 고찰하고자 한다. 

실제 고등학교의 과학 논증 발화 데이터에 4가지의 기계 학습 기법

을 활용한 자동 채점을 수행하였다. 과학 용어뿐만 아니라 문법적 

역할을 수행하는 조사가 주요 형태소로 고려되는 문제점을 발견하였

다. 이에 불용어를 활용하여 학생의 발화에 추가적인 전처리를 수행

하여 과학 용어 이외에 유의미하게 고려되는 형태소(e.g., 그래서, 잖

아, 지, 그런데)를 새롭게 도출하였다. 또한, 반박 요소에 대한 채점 

정확도를 높이기 위해 전문가의 논증 코딩 과정을 형태소 단위로 탐

색한 후, 얻어진 결과를 생성 규칙 알고리즘으로 적용시켜 반박에 

대한 채점 정확도를 높였다.   

논증 자동 채점 연구는 논증 기술과 사고방식을 체계적으로 밝혀 

과학 논증에 대한 이해를 높일 수 있다. 예를 들어, 기술적으로 자동 

채점의 정확도를 높이기 위해서는 서포트 벡터 머신 등의 기법이 주

로 사용되어왔지만, 의사결정 나무와 같은 기법을 사용하면 논증 텍

스트를 구성하기 위해 어떤 과정을 거치는가에 대한 분석이 가능하다. 

본 연구에서는 전문가 시스템을 활용하여 자동채점의 성능을 높이는

데 이 기법을 사용하였다. 이러한 기법을 전문가와 학생들의 논증 

구성 과정을 비교, 분석하기 위해 사용한다면 과학 논증의 교수 학습 

방법에도 적용할 수 있을 것이다. 자동 채점을 통해 논증이 자동으로 

분석되어 학생 발화에 대한 채점이 이루어진다면 이전 연구에서 시도

하였던 다이어그램을 통한 논증의 시각화(Shin, & Kim, 2012), 양적 

요소를 통한 논증 수준의 파악(Erduran, Simon, & Osborne, 2004) 

등의 분석 결과와 종합되어 학생의 논증에 대한 분석을 효과적으로 

수행할 수 있을 것이다. 

두 번째로, 논증 자동 채점 연구는 수업과 평가를 연계하며, 실시간 

평가와 피드백 제공이 중심이 되는 과정 중심 평가의 연구와 적용에 

활용될 수 있다. 예를 들어, 최근 과학 논증 글쓰기에서 주장과 근거의 

연결 관계를 자동 채점하고 실시간 피드백을 제공한 연구에서 학생들

의 과학적 논증에 대한 이해도가 유의미하게 높아지는 결과를 보였다

(Lee et al., 2019). 말하기 논증의 경우, 본 연구와 같이 실제 교실 
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현장에서 지속적으로 구축된 학생의 발화 데이터로 구성된 채점 모델

의 분석 결과는 논증 수업의 설계와 피드백 모델의 구성에 도움이 

될 수 있다. 또한, 현재는 실시간 피드백을 제공하는 데는 어려움이 

있지만 가까운 미래에 음성 인식 기술과 함께 자동 전사의 정확률이 

높아지면 실시간 피드백을 제공할 수 있을 것이다. 

최근 교육 연구에서도 빅데이터, 인공 지능, 기계 학습의 활용에 

많은 관심을 기울이고 있다. 방법이나 기술에 대한 연구와 더불어 

지속적인 데이터 베이스 구축 및 연구를 위한 데이터 공용화, 이에 

따른 윤리적 문제에 대한 고민과 고찰이 필요하다. 또한, 컴퓨터 과학, 

데이터 과학 등 다양한 분야와의 적극적인 협업을 통한 연구가 활발

히 이루어져야 할 것이다. 기계 학습을 적용한 자동 채점 및 관련된 

연구에 대한 지속적인 관심과 후속 연구를 통해 논증 수업을 효과적

으로 교실 현장에 정착시킬 수 있으리라 기대한다.

국문요약

본 연구는 실제 교실에서 이루어진 학생의 과학 논증과정을 기계 

학습을 활용한 자동 채점에 적용함으로써, 논증 자동 채점의 가능성 

및 개선 방향을 탐색한다. 분자 구조에 대한 고등학생의 과학 논증 

수업 중 발생한 2,605개의 모든 발화를 대상으로 연구를 진행하였다. 

지도 학습을 위해 5가지의 논증 요소로 발화를 분류하였고, 분류된 

발화를 대상으로 텍스트 전처리를 수행하였다. 전처리된 학생 발화를 

활용하여 서포트 벡터 머신, 의사결정나무, 랜덤 포레스트, 인공신경

망의 기계 학습 방법으로 자동 채점 모델을 구성하였다. 불용어 처리

가 되지 않은 학생 발화를 활용한 자동 채점의 결과 랜덤 포레스트의 

정확도는 65.96%, kappa는 0.5298의 유미한 결과를 얻었다. 불용어 

처리를 수행한 학생 발화를 활용한 새로운 채점 모델의 결과 채점의 

정확도가 크게 변화하지 않음에도 논증 발화 중 과학 용어 및 논증 

요소의 담화표지가 채점 모델의 분류 기준이 되는 결과를 얻었다. 

또한 인간 전문가의 논증 채점 과정을 분석하여 얻어진 전문가 형태

소를 자동 채점 모델에 생성 규칙 알고리즘으로 적용하였다. 그 결과 

의사결정나무에서 반박에 대한 재현율(recall)이 21.74% 증가하였다. 

이에 본 연구 결과는 과학 교육 연구에서 기계 학습 및 논증에 대한 

자동 채점의 활용 가능성과 연구 방향성을 제안하였다.

주제어 : 과학적 논증, 자동 채점, 기계 학습, 과학적 용어, 전문가 
시스템
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