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1. 서  론

K-팝, K-드라마, 한국 영화 등 한류 콘텐츠가 세계적인 주

목을 받으면서 한국어를 외국어 또는 제2 언어로 배우려는 학

습자가 늘고 있다. 외국인 학습자를 위해 발간된 한국어 교재

는 약 3,400권에 이르고, 2018년에 실시한 한국어능력시험

(TOPIK)에 응시한 사람은 329,224명, 합격한 사람은 185,624

명이었다. 1997년에 2,692명이 응시하고 711명이 합격했던 

것과 비교해 그 수가 크게 늘었다[2]. 이처럼 한국어를 배우
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ABSTRACT

We investigate the performance of deep learning-based Korean language models on a task of predicting the score range of Korean essays 

written by foreign students. We construct a data set containing a total of 304 essays, which include essays discussing the criteria for choosing 

a job (‘job’), conditions of a happy life (‘happ’), relationship between money and happiness (‘econ’), and definition of success (‘succ’). These 

essays were labeled according to four letter grades (A, B, C, and D), and a total of eleven essay score range prediction experiments were 

conducted (i.e., five for predicting the score range of ‘job’ essays, five for predicting the score range of ‘happiness’ essays, and one for 

predicting the score range of mixed topic essays). Three deep learning-based Korean language models, KoBERT, KcBERT, and KR-BERT, 

were fine-tuned using various training data. Moreover, two traditional probabilistic machine learning classifiers, naive Bayes and logistic 

regression, were also evaluated. Experiment results show that deep learning-based Korean language models performed better than the two 

traditional classifiers, with KR-BERT performing the best with 55.83% overall average prediction accuracy. A close second was KcBERT (55.77%) 

followed by KoBERT (54.91%). The performances of naïve Bayes and logistic regression classifiers were 52.52% and 50.28% respectively. Due 

to the scarcity of training data and the imbalance in class distribution, the overall prediction performance was not high for all classifiers. 

Moreover, the classifiers’ vocabulary did not explicitly capture the error features that were helpful in correctly grading the Korean essay. 

By overcoming these two limitations, we expect the score range prediction performance to improve.
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요     약

우리는 유학생이 작성한 한국어 쓰기 답안지의 점수 구간을 예측하는 문제에서 세 개의 딥러닝 기반 한국어 언어모델의 예측 성능을 조사한다. 

이를 위해 총 304편의 답안지로 구성된 실험 데이터 세트를 구축하였는데, 답안지의 주제는 직업 선택의 기준(‘직업’), 행복한 삶의 조건(‘행복’), 

돈과 행복(‘경제’), 성공의 정의(‘성공’)로 다양하다. 이들 답안지는 네 개의 점수 구간으로 구분되어 평어 레이블(A, B, C, D)이 매겨졌고, 총 11건의 

점수 구간 예측 실험이 시행되었다. 구체적으로는 5개의 ‘직업’ 답안지 점수 구간(평어) 예측 실험, 5개의 ‘행복’ 답안지 점수 구간 예측 실험, 1개의 

혼합 답안지 점수 구간 예측 실험이 시행되었다. 이들 실험에서 세 개의 딥러닝 기반 한국어 언어모델(KoBERT, KcBERT, KR-BERT)이 다양한 

훈련 데이터로 미세조정되었다. 또 두 개의 전통적인 확률적 기계학습 분류기(나이브 베이즈와 로지스틱 회귀)도 그 성능이 분석되었다. 실험 결과 

딥러닝 기반 한국어 언어모델이 전통적인 기계학습 분류기보다 우수한 성능을 보였으며, 특히 KR-BERT는 전반적인 평균 예측 정확도가 55.83%로 

가장 우수한 성능을 보였다. 그 다음은 KcBERT(55.77%)였고 KoBERT(54.91%)가 뒤를 이었다. 나이브 베이즈와 로지스틱 회귀 분류기의 성능은 

각각 52.52%와 50.28%였다. 학습된 분류기 모두 훈련 데이터의 부족과 데이터 분포의 불균형 때문에 예측 성능이 별로 높지 않았고, 분류기의 

어휘가 글쓰기 답안지의 오류를 제대로 포착하지 못하는 한계가 있었다. 이 두 가지 한계를 극복하면 분류기의 성능이 향상될 것으로 보인다. 
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려는 외국인이 많아지면서 컴퓨터로 한국어 학습을 지원하는 

방법에 관한 관심도 높아지고 있다.

한국어 학습 방법 중 한국어 쓰기 연습은 학습자의 한국어 

작문 실력을 기르는 데 도움을 준다. 그런데 학습자의 작문 

실력을 가늠하기 위해서는 학습자가 작성한 한국어 문장을 

교수자가 일일이 평가해야 한다. 이러한 평가 작업은 많은 시

간과 노력이 들기 때문에 사람이 한정된 시간에 한정된 분량

의 답안지밖에 평가할 수 없고, 채점 기준이 모호하여 일관된 

채점이 어렵다[3]. 이러한 문제를 극복하기 위해 컴퓨터를 이

용한 한국어 쓰기 답안지의 자동채점을 고려할 수 있다.

지금까지 한국어 주관식 답안을 자동으로 채점하기 위한 연

구는 대부분 1~3개 단어로 된 단답형 문항이나 한두 문장으로 

이루어진 서답형 문항을 채점하는 데 초점이 맞춰졌다[4-8]. 

이들 연구는 전문가에 의해 기술된 정답 템플릿을 이용하거나 

벡터 공간 모델을 이용하여 모범 답안과의 유사도를 측정하거

나 다양한 기계학습 기법을 이용하여 자동채점을 시도하였다. 

그러나 이들 연구는 본 연구에서 다루는 것과 같이 장문의 서

술형 답안을 자동채점하는 문제를 다루지는 않았다. 

본 연구에서 다루는 서술형 답안은 기존의 서답형 문항 자

동채점 연구에서 다루던 답안보다 길이가 훨씬 긴 논술형 답

안이기 때문에, 정답 템플릿이나 벡터 공간 모델에 기반한 기

계학습 기법을 이용하는 기존 연구 방법으로는 채점에 한계

가 있다. 이에 본 연구에서는 사전학습된(pretrained) 심층

학습(deep learning) 한국어 언어모델을 활용하여 서술형 

답안을 자동으로 채점하고자 한다. 

심층학습은 데이터가 충분히 있을 때 주로 효과적인 기계학

습 기법이지만, 사전학습모델(pretrained model)을 미세조정

(fine-tuning)하는 방법으로, 비교적 적은 데이터로도 의미 있

는 결과를 얻을 수도 있다. 우리는 이 논문에서 학습 데이터가 

많지는 않지만, 심층학습기반 한국어 언어모델(language 

model)인 KoBERT1), KcBERT2), KR-BERT3)의 세 가지 모

델을 미세조정하는 방법으로 한국어 쓰기 답안지의 점수 구간

을 예측해 보고, 그 성능을 확인한다. 또, 이들 성능을 확률적 

기계학습 분류기(probabilistic machine learning classifier)

인 나이브 베이즈(naive Bayes, 이후 NB)와 로지스틱 회귀

(logistic regression, 이후 LR)의 성능과도 비교해 본다. 실

험에서 사용할 데이터는 유학생이 작성한 한국어 쓰기 답안지

로, 네 가지 주제(‘직업’, ‘행복’, ‘경제’, ‘성공’)에 대해 작문한 

텍스트이며, 이 답안지를 네 개의 점수 구간(A, B, C, D)으로 

분류하는 실험을 시행한다. 

2. 관련 연구

유학생이 작성한 한국어 쓰기 답안지를 사람이 일일이 채

점할 경우, 채점자의 주관이 개입될 수 있고, 오랜 시간 동안 

1) https://github.com/SKTBrain/KoBERT

2) https://github.com/Beomi/KcBERT

3) https://github.com/snunlp/KR-BERT

사람이 채점할 경우 피로가 쌓일 수 있어 대책이 필요하다. 

이때 컴퓨터가 한국어 쓰기 답안지를 정확하게 자동채점할 

수만 있다면 짧은 시간에 많은 답안지를 채점할 수 있고, 일

관된 채점 결과를 얻을 수 있어서 사람에게 도움이 될 것이

다. 여기서 자동채점이란 컴퓨터가 정확한 점수(score)를 예

측하는 것을 의미할 수도 있으나, 이 연구에서는 주어진 글쓰

기 답안지를 평어(grade)나 정해진 점수 구간(score range)

으로 자동분류하는 것을 뜻한다. 

기존의 컴퓨터를 이용한 한국어 서답형 문항의 자동채점 

연구는 크게 채점 기준을 정답 템플릿에 정의하는 방식[4,5]

과 다양한 기계학습 기법을 적용하는 방식[6-8]으로 나뉜다. 

그런데 이들 연구가 다루는 한국어 서답형 답안은 몇 개의 단

어로 구성된 단답형 답안이나 한두 개의 문장으로 구성된 답

안이다. [4]는 채점 전문가가 정답 일치 채점, 개념 기반 채점 

등의 정답 템플릿을 정의하여 단어 또는 구 수준의 한국어 서

답형 문항을 자동채점하는 방법을 제안하면서 모범 답안에 

기반한 채점 결과와 자동채점 결과의 일치도를 카파 계수

(kappa coefficient)로 측정하였다. [5]에서는 [4]의 정답 템

플릿을 활용하여 사용자 인터페이스가 제공되는 자동채점 시

스템을 제안하였다. [6]은 답안으로부터 문장 개수, 어휘 개

수, 키워드 유무, 키워드 비율 등 다양한 자질(feature)을 추

출한 뒤, 벡터 지지 기계(support vector machine), 결정 트

리(decision tree), 최대 엔트로피(maximum entropy)를 학

습한 후 투표기법을 이용하여 자동채점의 성능을 평가하였

다. [7]은 분류기 학습을 위한 자질을 추출하고, 로지스틱 회

귀와 k-NN (k-nearest neighbor) 분류기를 이용하여 미채

점 답안을 자동채점한 후, 로지스틱 회귀의 분류 확률이 임곗

값(threshold)보다 높으면서 로지스틱 회귀와 k-NN 분류기

의 분류 결과가 일치하는 답안을 훈련 데이터로 추가하는 형식

의 준지도학습 자동채점 방법을 제시하였다. [8] 또한 세 개의 

분류기(로지스틱 회귀, nearest centroid, AdaBoost)를 학습

한 후, 로지스틱 회귀의 분류 확률이 임곗값보다 크면서 세 개

의 분류기의 결과가 만장일치 하는 경우를 정답으로 채택하였

다. 그러나 기존 연구의 대부분은 단어, 구, 문장 등 비교적 짧

은 주관식 답안을 자동채점하고 있어, 본 연구와 같이 여러 문

단으로 구성된 장문의 서술형 답안을 다루지는 않았다. 

한편 장문의 답안을 채점하는 또 다른 방법으로, 주어진 

문서를 심층학습 언어모델을 이용하여 자동분류하는 방법을 

생각할 수 있는데, 지금까지 한국어 심층학습 언어모델을 텍

스트 분류에 이용한 기존 연구로는 KoBERT 언어모델로 16

만 건의 한국어 온라인 상품평을 긍정 상품평과 부정 상품평

으로 자동분류하여 90% 후반대의 정확도를 낸 연구[9]와, 한

국어 기술문서 7,108건을 KoBERT를 이용하여 33개 국가 

R&D 과제 중분류 코드로 분류하여 0.5 이상의 F-score를 

기록한 연구[10]가 있다. 또 KoBERT를 이용하여 네이버 영

화평의 긍정/부정 감성분석을 시행하거나[11], KoBERT를 

네이버 영화평과 뉴스 댓글로 미세조정한 뒤, YouTube 댓

글의 긍정/부정 감성을 분류하거나[12], KoBERT를 미세조

정하여 단발성 대화 데이터셋의 일곱 가지 감정(중립, 분노, 
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혐오, 공포, 행복, 슬픔, 놀람)에 대한 감정분석을 진행하거나

[13], KoBERT를 이용하여 15개의 일상 대화의 주제를 분류

하거나[14], 한국어 가사 데이터로 KoBERT를 미세조정한 

뒤 사랑 노래와 이별 노래를 자동분류한[15] 연구가 있다.

그러나 한국어 쓰기 답안지의 자동채점에 한국어 심층학습 

언어모델을 적용한 연구는 우리가 발표한 이전 연구[16] 이

외에는 우리가 조사한 바로는 없었으며, 또 수천에서 수만 개

의 학습 데이터를 이용한 기존 연구와 달리, 이 연구처럼 

500건 이하의 적은 양의 문서 데이터로 KoBERT, KcBERT, 

KR-BERT를 미세조정한 후, 문서 자동분류 성능을 살펴본 

연구는 발견하지 못했다. 실세계의 산업 현장에서는 충분한 

양의 데이터를 확보하지 못하는 경우가 많아서, 이 연구는 그

런 현장에서 참고가 되는 결론을 제시할 수 있을 것으로 보인

다. 이후 우리는 이 논문에서 사전학습된 세 가지 한국어 언

어모델인 KoBERT, KcBERT, KR-BERT를 이용하여 유학

생의 한국어 쓰기 답안지를 네 개의 점수 구간으로 자동 분류

하는 텍스트 분류문제를 다룬다. 

3. 실  험

3.1 데이터

실험에 사용한 유학생 한국어 쓰기 답안지는 주제별로 ‘직

업의 조건(직업)’ 100편, ‘행복의 조건(행복)’ 95편, ‘경제와 

행복(경제)’ 61편, ‘성공의 기준(성공)’ 44편과 교수자가 주제

별로 작성한 모범 답안 4편으로 모두 304편이었다. 학습 데

이터를 하나라도 더 늘리기 위해 채점자가 작성한 모범 답안

도 데이터 세트에 포함하였다.

하나의 답안지는 0점부터 30점까지의 점수를 가질 수 있

는데, 실제로 실험에 사용한 답안지는 최저 점수가 6점, 최고 

점수가 30점이었다. 우리는 이 답안지들을 Table 1과 같이 

네 개의 평어(A, B, C, D)로 구분하여 실험에 사용하였다. 평

어에 대응하는 점수 구간을 Table 1(Score Range)처럼 정한 

이유는 [16]을 참조하기 바란다. 유학생이 작성한 답안지의 예

를 Fig. 1에 제시한다. 답안지의 오른쪽 맨 아래를 보면 채점

자가 답안지를 27점(8-6-6-4-3/27)으로 평가하고 있다.

3.2 비교 모델

이번 유학생 한국어 쓰기 답안지의 점수 구간 예측 실험에

서는 총 7개의 자동분류 모델을 구축하여 분류 정확도를 조

사한다. 

a) KoBERT: SK텔레콤이 개발한 한국어 딥러닝 언어모델

이다. 한국어의 분석, 이해, 활용에 특화됐다. 영어를 위

해 개발된 BERT[17]의 오픈소스 트랜스포머 아키텍처를 

활용하고 있다. 약 9천 2백 만개의 파라미터를 가진다. 

b) KcBERT[18]: 네이버 뉴스 댓글과 대댓글을 수집해 토

크나이저와 BERT 모델을 학습한 모델로, 신조어와 구

어체에 강인한 사전학습 언어모델이다. 실험에서는 1억 

8백만 개의 파라미터를 갖는 bert-base 모델을 사용하

였다. 

c) KR-BERT[19]: 한국어 위키피디아와 신문 기사를 학습

한 모델로 9천 9백만 개의 파라미터를 가진다. 

d) 나이브 베이즈(NB): 클래스(class) 내 단어 간의 조건부 

독립을 가정하는 확률기반 텍스트 분류 모델이다. 훈련 

데이터가 적어도 비교적 준수한 성능을 내는 모델로 알

려져 있다[20]. 이번 실험에서도 적은 양의 훈련 데이터

로 분류 모델을 학습하는데, NB가 과연 다른 모델에 비

해 유리한지를 확인하려고 한다. 

e) NB’: 상기 d)와는 다르게 형태소분석기로 특징 단어를 

추출하지 않고, KR-BERT의 단어 목록(vocabulary)으

로 특징 단어를 추출한 후 분류기를 구축한다. 

f) 로지스틱 회귀(LR): 선형 회귀와 시그모이드 또는 소프

트맥스 함수의 계산을 통해, 데이터가 어떤 범주에 속할 

Score 

Range
Grade Job Happiness Economic Success Total

24-30 A 24 28 8 10 70

18-23 B 45 53 26 13 137

15-17 C 17 6 13 5 41

 6-14 D 15 9 15 17 56

Total 101 96 62 45 304

Table 1. Dataset

Fig. 1. Sample Handwritten Korean Essay
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확률을 계산하고, 이들 중 최고의 확률을 가지는 범주

로 데이터를 분류하는 모델이다. 분류 모델의 가중치

(weight)를 참고하여 중요한 특징 단어를 확인할 수 있

다. 클래스별로 중요한 단어가 무엇인지를 구축된 모델

로 확인한다. 

g) LR’: 상기 e)와 같이 KR-BERT의 단어 목록을 이용하

여 LR’ 분류기를 구축하여 실험한다. 

3.3 실험 구성

평가를 위한 테스트 데이터로 우리는 크게 ‘직업(job)’, ‘행

복(happ)’, ‘통합(all)’의 세 가지 데이터를 사용하였다. 여기

서 ‘통합’은 네 개의 주제[‘직업’, ‘행복’, ‘경제(econ)’, ‘성공

(succ)’]의 데이터를 혼합한 데이터를 가리킨다. 우리는 다음

과 같이 다양한 주제의 데이터를 섞어 훈련 데이터를 만들고, 

훈련 데이터로 분류 모델을 미세조정한 뒤, 테스트 데이터로 

분류 모델의 점수 구간 예측 성능을 조사하였다.

➀ [훈련: ‘직업’] ⟶ [테스트: ‘직업’]

➁ [훈련: ‘직업+경제’] ⟶ [테스트: ‘직업’]

➂ [훈련: ‘직업+성공’] ⟶ [테스트: ‘직업’]

④ [훈련: ‘직업+행복’] ⟶ [테스트: ‘직업’]

⑤ [훈련: ‘직업+경제+성공+행복’] ⟶ [테스트: ‘직업’]

⑥ [훈련: ‘행복’] ⟶ [테스트: ‘행복’]

⑦ [훈련: ‘행복+경제’] ⟶ [테스트: ‘행복’]

⑧ [훈련: ‘행복+성공’] ⟶ [테스트: ‘행복’]

⑨ [훈련: ‘행복+직업’] ⟶ [테스트: ‘행복’]

⑩ [훈련: ‘행복+경제+성공+직업’] ⟶ [테스트: ‘행복’]

⑪ [훈련: ‘통합’] ⟶ [테스트: ‘통합’]

이렇게 훈련 데이터를 다양하게 설정한 이유는, 서로 다른 

주제의 한국어 쓰기 데이터를 혼합하여 언어모델을 미세조정

했을 때, 분류 성능이 과연 향상하는지를 확인하기 위해서이

다. 만약 이러한 방법이 도움이 된다면, 데이터가 불충분한 

상황에서 데이터를 혼합하는 것이 하나의 해결책이 될 수 있

다는 결론을 얻을 수 있다. 

각 실험은 학습 데이터의 양이 적은 점을 고려하여 7-겹 

교차검증(7-fold cross validation)으로 시행되었다. 매 실

험에서는 72%를 훈련(training) 데이터로, 14%를 검증

(validation) 데이터로, 14%를 테스트(test)로 설정했다.

3.4 평가 척도

평가척도로는 7-겹 교차검증 결과의 평균 정확도(average 

accuracy)를 사용하였다. 각 실험의 정확도(accuracy)는 

Equation (1)로 계산하였다. 

 정확도 
전체테스트데이터의개수

올바르게예측한테스트데이터의개수
× (1)

7-겹 교차검증의 평균 정확도는 Equation (2)와 같이 계

산하였다.

          평균정확도











정확도

 (2)

3.5 모델 학습

한국어 심층학습 기반 언어모델은 맨 마지막에 다차원의 

임베딩 벡터(embedding vector)를 출력하는데, 우리는 여

기에 완전 연결 계층(fully-connected layer)을 연결한 후, 

모델이 과적합(overfit) 되는 것을 방지하기 위해 dropout 

(0.5)을 적용하고 전체 언어모델을 미세조정하였다. 사전학습

된 언어모델의 가중치를 고정(freeze)한 후 완전 연결 계층만 

미세조정하는 방법도 실험해봤으나, 전체 모델을 미세조정하

는 쪽이 성능이 나아서 전체 모델을 미세조정하였다.

모델의 최적화 함수에는 AdamW optimizer를, 손실함수

(loss function)로는 cross entropy loss를 사용했고, 학습

률(learning rate)은 1e-5로 설정하였다. 또 batch size는 

24, epoch는 50으로 정했는데, epoch마다 검증 데이터로 

분류 모델의 성능을 확인한 후, 검증 데이터의 성능이 최고가 

되는 분류 모델의 테스트 데이터 분류 성능을 취합하여 그 평

균을 계산했다(7-겹 교차검증의 평균). 언어모델의 미세조정

에는 HuggingFace의 transformer4) 패키지를 사용하였다. 

실험의 재현성을 보장하기 위해 seed를 설정하였다. 

한편, NB와 LR의 경우, scikit-learn5)의 기본 파라미터값

으로 모델을 구축하고 7-겹 교차검증을 시행하였다. 이때 답

안지 속 단어들을 KoNLPy6)의 Komoran 형태소분석기로 

토큰화하고 scikit-learn의 CountVectorizer로 단어 빈도

를 계산하여 문서-단어 행렬을 만들었다. 이 문서-단어 행렬

의 특징 단어의 개수는 적게는 1,100여 개, 많게는 2,600여 

개였다. 더불어 KR-BERT 모델의 토크나이저를 이용하여 특

징 단어를 추출하고 NB’와 LR’의 실험도 진행하였다(3.2 비

교 모델 e와 g). 실험 장비로는 32GB 메모리와 RTX 3090 

GPU를 내장한 컴퓨터를 사용하였다. 

3.6 실험 결과

‘직업’, ‘행복’, ‘통합’ 테스트 데이터에 대한 실험 결과를 

각각 [‘직업’: Fig. 2, Table 2], [‘행복’: Fig. 3, Table 3], [‘통

합’: Fig. 4, Table 4]에 정리한다. Table 2와 Table 3의 분

류기별 최고 정확도와 분류기들 중 최고의 5개 실험 평균 정

확도를 굵은 글씨로 표시했다. 

먼저 ‘직업’ 테스트 데이터 분류 실험[Fig. 2, Table 2]에

서는 전반적으로 KcBERT가 상대적으로 높은 예측 성능을 

보였는데, 실험 ➀~⑤의 평균 정확도가 47.65%로 가장 높았

다. 가장 높은 예측 성능을 보인 개별 모델도 KcBERT였는

데, ‘⑤직업+경제+성공+행복’ 훈련 데이터로 미세조정한 

4) https://huggingface.co/transformers/

5) https://scikit-learn.org/stable/ 

6) https://konlpy.org/en/latest/



한국어 학습 모델별 한국어 쓰기 답안지 점수 구간 예측 성능 비교  137

KcBERT가 51.63%의 정확도를 나타냈다. 심층학습 언어모

델 분류기가 50% 정도의 정확도를 나타낸 데 비해 NB나 LR 

분류기는 46~47%대의 정확도를 나타냈다. 특히 LR이 전체

적으로 낮은 성능을 보였다. 

‘행복’ 테스트 데이터의 분류 실험[Fig. 3, Table 3]에서는 

실험 ⑥~⑩의 평균 정확도가 60.30%인 KR-BERT가 전반적으

로 높은 성능을 보였다. 또 개별 분류기 중에서도 ‘⑦행복+경

제’ 훈련 데이터로 미세조정한 KR-BERT가 64.60%로 가장 높

은 정확도를 보였다. 한편 KcBERT와 NB’ 분류기도 각각 

63.34%와 63.42%로 높은 성능을 나타냈다. 특기할만한 점은 

KR-BERT에서 추출한 단어 목록으로 구축한 NB’가 63.42%

Fig. 2. ‘Job’ Essay Score Range Classification Accuracy Fig. 3. ‘Happiness’ Essay Score Range Classification Accuracy

　 KcBERT KoBERT KR-BERT NB NB’ LR LR’

Job 46.67% 46.67% 44.49% 45.65% 45.51% 36.60% 36.53%

Job+Econ 45.71% 49.66% 44.49% 46.80% 44.49% 46.67% 37.62%

Job+Succ 50.75% 46.60% 41.70% 45.51% 44.63% 41.63% 42.52%

Job+Happ 43.47% 46.60% 48.50% 44.69% 46.53% 40.48% 35.58%

Job+Econ+Succ+Happ 51.63% 46.67% 50.54% 47.62% 43.74% 42.65% 38.64%

Average 47.65% 47.24% 45.95% 46.05% 44.98% 41.61% 38.18%

Table 2. ‘Job’ Essay Score Range Classification Accuracy

　 KcBERT KoBERT KR-BERT NB NB’ LR LR’

Happ 56.12% 55.34% 60.28% 59.26% 59.26% 54.24% 61.46%

Happ+Econ 63.34% 58.40% 64.60% 57.22% 59.26% 50.00% 55.18%

Happ+Succ 57.14% 60.36% 55.10% 55.26% 58.24% 57.30% 54.00%

Happ+Job 60.20% 57.38% 58.24% 57.22% 63.42% 56.36% 52.98%

Happ+Econ+Succ+Job 60.13% 61.46% 63.27% 56.20% 58.16% 59.42% 52.98%

Average 59.39% 58.59% 60.30% 57.03% 59.67% 55.46% 55.32%

Table 3. ‘Happiness’ Essay Score Range Classification Accuracy

　 KcBERT KoBERT KR-BERT NB NB’ LR LR’

Job (Max.) 51.63% 49.66% 50.54% 47.62% 46.53% 46.67% 42.52%

Happiness (Max.) 63.34% 61.46% 64.60% 59.26% 63.42% 59.42% 61.46%

All (Exp.⑪) 52.32% 53.60% 52.35% 50.66% 47.69% 44.75% 43.40%

Overall Average 55.77% 54.91% 55.83% 52.52% 52.55% 50.28% 49.13%

Table 4. Overall Score Range Classification Accuracy 

Fig. 4. Overall Score Range Classification Accuracy
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로 심층학습 언어모델 분류기와 비슷한 성능을 나타냈다는 점

이다. 이에 비해 형태소 분석기를 이용하여 전통적인 방법으로 

구축한 NB는 59.26%로 상대적으로 낮은 성능을 보였다.

‘통합(All)’ 테스트 데이터 분류 실험[Fig. 4, Table 4]에서는 

KoBERT가 53.60%로 가장 높은 성능을 나타냈다. LR’이 

KoBERT보다 10% 넘게 차이가 나면서 43.40%로 가장 낮은 

성능을 보였다. 일곱 개의 분류기에 대하여 ‘직업’과 ‘행복’ 실험

에서 가장 높은 예측 성능을 선택한 후 ‘통합(All)’ 결과를 포함

하여 세 가지 정확도의 평균을 낸 결과, KR-BERT가 55.83%

로, 55.77%인 KcBERT보다 약간 더 우세한 성능을 나타냈다. 

한편 한국어 쓰기의 주제에 따라 성능에 큰 차이가 나는 

것을 확인하였는데, ‘행복’ 테스트 데이터 분류 실험(⑥~⑩)

이 ‘직업’ 테스트 데이터 분류 실험(➀~⑤)보다 10% 넘게 더 

높은 분류 정확도를 나타냈다.

3.7 혼동 행렬 분석

이번 연구에서는 실험 데이터 총 304개 중 평어가 B인 데이터

가 137개로 가장 많아(45.1%) 데이터의 분포가 균등하지 않다는 

문제가 있었다. 이에 개별 평어(A, B, C, D)가 어떻게 분류되고 

있는지를 혼동행렬(confusion matrix)을 통해 확인하였다. 

Fig. 5는 다섯 개의 분류기(왼쪽부터 KcBERT, KoBERT, 

KR-BERT, NB, LR)와 ‘직업(Job)’, ‘행복(Happiness)’, ‘통합

(All)’ 테스트 데이터의 분류 결과(위에서부터)를 각각 혼동행렬

로 나타낸 그림이다. 실험에서는 다양한 훈련 데이터로 7-겹 

교차검증을 시행했기 때문에, ‘직업’, ‘행복’, ‘통합’ 테스트 

데이터의 분류에서 분류기 전반적으로 비교적 높은 성능을 

보인 개별 실험 결과를 하나씩 선택하여 분류기별로 각 평어

의 분류 성능을 살펴보았다. 

분석 결과 가장 많은 데이터를 구성하는 평어 B가 역시 분

류 결과에 영향을 끼치고 있음을 알 수 있었다. 그러나 평어 

B 데이터의 절반 정도 되는 평어 A 데이터(70개)도 어느 정

도 올바르게 분류되고 있어, 단순히 평어 B로 모든 데이터를 

분류하고 있지는 않았다. 또 ‘통합(All)’ 테스트 데이터에서는 

평어 D 데이터도 일부 올바르게 분류되고 있어, 평어별 데이

터를 균등하게 늘린 후 분류기를 다시 구축하면 더 높은 예측 

성능을 기대할 수 있을 것으로 보인다. 

3.8 특징 단어 비교

총 열 한 개의 실험 중 일곱 개의 분류기의 성능의 표준편

차가 가장 작았던 실험은 ‘⑦ [훈련: ‘행복+경제’] ⟶ [테스트: 

‘행복’]’ 실험이었는데7), 이러한 결과가 나왔을 때 과연 어떤 

단어가 중요하게 작용했는지를 확인하기 위해 로지스틱 회귀 

분류기에서 높은 가중치를 가졌던 상위 10개의 특징 단어를 

클래스(A, B, C, D)별로 추출하여 살펴보았다. 

Table 5에는 형태소분석기로 추출한 특징 단어를, Table 6

에는 KR-BERT의 토크나이저로 추출한 특징 단어를 제시하

였다. 두 경우 모두 예측 정확도가 57.14%였던 실험 회차를 

골랐는데, 해당 실험 회차에서의 특징 단어의 총 개수는 각

각 1,595개(형태소분석기)와 2,380개(KR-BERT 토크나이

저)였다.

Table 5를 보면 평어 C와 평어 D의 특징 단어로 ‘그래서’

와 ‘라서’라는 구어적 표현이 들어가 있는 것을 볼 수 있다. 

7) <Table 3> Happ+Succ의 분류기 성능들의 표준편차는 0.0217로 열 한 개
의 실험 결과 중 가장 작았다.

Fig. 5. Confusion Matrix Analyses (Top: ‘Job’ Result, Middle: ‘Happiness’ Result, Bottom: ‘All’ Result)
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그러나 전반적으로 Table 5와 Table 6 모두 평어별 상위 10

위의 높은 가중치를 가지는 단어들 사이에 두드러진 차이는 

없었다. 이번 문서 자동분류의 목적은 한국어 쓰기 수준을 평

가하는 것이기 때문에, 오탈자, 문법 오류, 표현 오류 등의 오

류 표현들이 특징 단어로 취급되는 것이 필요했다. 그러나 실

험에서는 형태소분석기를 이용하여 기본적인 단어를 취득하거

나 언어모델의 기본적인 토크나이저로 특징 단어를 추출했기 

때문에, 오류 표현을 제대로 다루지 못했다. 따라서 한국어 심

층학습 기반 언어모델의 분류 성능이 예상보다 낮았던 이유는 

부족한 학습 데이터 때문이기도 하지만, 이처럼 오류 표현을 

제대로 다루지 못한 부분에서 찾을 수 있다. 왜냐하면, 사전학습

된 언어모델은 오류 표현이 거의 없는 위키피디아나, 구어체이

면서 단문의 댓글과 같은 텍스트로부터 구축되었기 때문이다. 

이들 텍스트에서는 유학생의 글쓰기 텍스트가 가지는 오류 표현

들을 찾기 어렵다. 따라서 앞으로 더 정확한 글쓰기 자동 평가를 

실현하려면, 더 많은 오류 표현 데이터가 필요하고, 이러한 데이

터로부터 오류 표현을 반영한 단어 목록(vocabulary)을 추출

하여 언어모델을 학습할 필요가 있다. 

4. 결  론

데이터가 불충분한 상황에서 심층학습 기법을 이용하는 것

은 별로 권장할만한 방법은 아니지만, 우리는 이 논문에서 세 

종류의 심층학습 기반이면서 BERT에 기반한 한국어 사전학

습 모델을 미세조정함으로써 적은 데이터로도 나이브베이즈

나 로지스틱 회귀보다 조금 더 높은 성능을 보이는 심층학습 

텍스트 분류 모델을 구축할 수 있음을 확인하였다. 

K-팝, K-드라마, 한국 영화 등 한류 콘텐츠가 세계적으로 

호응을 얻으면서 한국어를 외국어 또는 제2 언어로 배우려는 

학습자가 늘고 있는 가운데 한국어 쓰기 데이터의 자동채점 

시스템의 구현은 한국어 확산에 큰 도움을 줄 수 있을 것으로 

기대된다. 우리는 앞으로 오류 표현을 명시적으로 정의하여 

적은 데이터로도 더 정확하게 글쓰기 점수 구간을 분류할 수 

있는 글쓰기 자동채점 방법에 관해 계속 연구하려고 한다. 

본 연구에서 사용된 데이터는 연구진의 소속기관 홈페이

지8)에서 내려받을 수 있으며, 실험에서 사용한 Python 코드

는 연구자의 GitHub9) 저장소에서 확인할 수 있다.
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ㅂ니다

부모

실패

사이

라서

필요

즐겁

예상

없이
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Class A B C D

Feature
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나는

##에
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##적인

어떤

경제적
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##감
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이루
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자신의

행복
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일

명예

목표

게

자신이
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자기

##은

어려운

##면

##를

있다

##고

마음

##분

##다

##니다

필요한

##은

##서

위해서

부모님

Table 6. Top 10 Weighted Feature Words for ‘Happiness’ 

Essay Classification Using Logistic Regression [LR’] 

(Words Extracted from KR-BERT Tokenizer)
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