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요 약

최근 글을 이해하고 답을 추론하는 연구들이 많이 이루어지고 있으며, 대표적으로 기계 독해 연구가 존재한다. 기계

독해와 관련하여 다양한 데이터셋이 공개되어 있지만, 과거에서부터 현재까지 사람의 영어 능력 평가를 위해 많이

사용되고 있는 토익에 대해서는 공식적으로 공개된 데이터셋도 거의 존재하지 않으며, 이를 위한 연구 또한 활발히

진행되고 있지 않다. 이에 본 연구에서는 현재와 같이 데이터가 부족한 상황에서 기계 독해 모델의 성능을 향상시키기

위한데이터증강기법을제안하고자한다.제안하는방법은WordNet을이용하여유의어및반의어를기반으로굉장히

간단하면서도 효율적으로 실제 토익 문제와 유사하게 데이터를 증강하는 것이며, 실험을 통해 해당 방법의 유의미함을

확인하였다. 우리는 본 연구를 통해 토익에 대한 데이터 부족 문제를 해소하고, 사람 수준의 우수한 성능을 얻을 수

있도록 한다.

주제어: 딥러닝, 자연어 처리, 기계 독해, 데이터 증강

1. 서론

현재 딥러닝 기술이 많이 발달되어 여러 분야에서 많은 성

과를 거두고 있으며, 사람 수준을 능가하는 모델들 또한 많이

존재한다. 하지만 사람의 능력을 평가하는 실제 시험들에 대해

서는 딥러닝 모델로 해결하려는 연구가 많이 진행되고 있지는

않다.특히토익은,과거에서부터현재까지도사람의영어능력

을 평가하기 위한 기준으로써 많이 활용되고 있으나, 이에 대

해 딥러닝 모델은 큰 성과를 보이고 있지 않다. 토익에서 Part

1∼4는 Listening Comprehension 문제에 해당하고, Part 5∼7

은 Reading Comprehension 문제에 해당하며, 읽기 능력을 평

가하는 Reading Comprehension문제는구체적으로단문빈칸

채우기(Part 5), 장문 빈칸 채우기(Part 6), 지문의 내용을 이

해하고 추론하는 독해 문제(Part 7)로 이루어져 있다. 토익은

이러한 문제 풀이를 통해 사람의 영어 능력을 평가하기 위한

기준으로써 많이 사용되고 있으나, 이에 대해 딥러닝 모델은

사람 수준에서는 매우 쉽게 여겨지는 task에서조차 큰 성과를

보이지 못하고 있다 1.

우리는 이렇게 딥러닝 모델이 좋은 성과를 내지 못하는 이

유를 데이터 문제로 생각한다. 현재 사람의 문제 풀이를 위한

데이터는 많이 존재하나, 기계의 학습을 위해 공개된 데이터는

거의 존재하지 않는다. 더불어 토익 문제 풀이와 관련된 연구

가 활발히 이루어지지 않는 이유 또한 관련 데이터가 부족하기

∗교신저자(Corresponding author)
1https://github.com/graykode/toeicbert

때문인 것으로 사료된다. 즉, 이러한 모델의 훈련 데이터 부족

문제로인해,딥러닝모델이문장내에서의단어간관계성파악

에 어려움을 겪게 되어, 사람이 비교적 쉽게 풀 수 있는 문제도

딥러닝 모델은 그에 비해 잘 맞추지 못하는 것으로 파악된다.

이에 우리는 딥러닝 모델의 문장 내 단어 간 관계성 파악 능력

을 향상시키고 토익 문제 풀이 모델의 성능을 향상시키기 위해

모델의 훈련 데이터 증강 기법을 제안하였으며, 이를 사용한

결과는 어떠했는지 분석하였다.

우리는 토익의 여러 Part들 중에서 언어 능력의 평가에 유의

미하게 사용할 수 있는[1, 2, 3] cloze test[4]인 Part 5 문제에

대해 연구를 수행한다. 또한, 모델의 객관적인 성능 검증을 위

해 공식적으로 오픈된 데이터셋이 필수적으로 필요한데, Part

5를 제외한 다른 Part는 현재 공식적인 데이터셋이 존재하지

않는 반면, Part 5는 이를 위한 데이터셋이 Kaggle에 존재하

기 때문에 객관적인 성능 검증을 하기에 적합하다2. 그러나 이

Kaggle 데이터는 3,625개 밖에 존재하지 않기 때문에, 기계를

학습하기에는충분한양이라고할수없다.이에본논문에서는

WordNet을 이용하여 유의어 및 반의어를 기반으로 한 굉장히

간단하면서도 효율적인 데이터 증강 기법을 제안하며, 이를 통

해 토익 문제 풀이 task에서 우수한 딥러닝 모델을 생성할 수

있도록 한다.

2https://www.kaggle.com/tientd95/toeic-test
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2. 관련 연구

빈칸 채우기 task는 크게 주관식 형태의 빈칸 채우기 task와

객관식 형태의 빈칸 채우기 task가 존재한다. 이 중 객관식 형

태의 빈칸 채우기 task에서는 적절한 오답 선택지(distractor)

를생성해야하는데,이는실제로굉장히큰비용이발생하므로

이러한 문제점을 해결하기 위해 자동으로 distractor를 생성하

려는 연구들이 이루어지고 있다.

[5] 논문에서는 빈칸 채우기 문제를 만들 때 전문가들이 자

신의 경험에 따라 문제를 만들기에 적절한 문장을 선택하고,

문장의 빈칸 부분과 그에 따른 distractor를 생성할 때에도 어

느정도의휴리스틱한패턴이있음에영감을받아서 Automatic

MCQ Generation System을 제안하였다. CRF를 활용하여 빈

칸의패턴을추론하며,대상단어에대한특정한패턴을고려하

여 distractor를생성한다.이후 Google AJAX API를사용하여

각 distractor candidate와 빈칸 지문을 검색하고, 결과가 없으

면 filtering하는 방식을 적용하였다.

[6]논문에서는 distractor를생성하는 task에초점을맞추어

진행하였다. 이 논문에서는 WordNet과 같은 lexical database

를 활용하여 distractor candidates를 생성하는 Candidate Set

Generator와, lexical database를 참고하여 생성한 distractor

candidates중에서가장적절한 distractor를선택하는 Distrac-

tor Selector를 제안하였다.

[7] 논문에서는 [6] 논문에서 제안했던 Candidate Set Gen-

erator, Distractor Selector 구조를 그대로 따르는데, Candi-

date Set Generator에서 WordNet과 같은 lexical database를

사용하는 것 대신 PLM을 활용해서 distractor를 생성한다는

차이가 있다. 그리고 Distractor Selector에서는Word Embed-

ding Model인 FastText를 활용해서 정답과 distractor 사이의

유사도를 기준으로 가장 좋은 Distractor를 Rerank하는 방법

론을 제안하였다.

본 논문에서는 데이터 증강 연구들에서 자주 사용되는

WordNet을 통해, 유의어와 반의어를 기반으로 데이터 증강의

간편성과효율성을극대화하여,굉장히간단하면서도효율적인

데이터 증강 기법을 제안한다.

3. 제안하는 연구

토익의 Part 5 단문 빈칸 채우기 문제는 빈칸이 포함된 문장

과 해당 빈칸에 해당하는 정답 선택지, 그리고 오답 선택지로

구성되어 있다. 오답 선택지는 정답 선택지를 고를 때 헷갈릴

만한 것으로 적절하게 생성하는 것이 중요한데, 본 연구에서는

이러한 특징에서 영감을 받아 유의어 및 반의어를 기반으로

하여 데이터를 증강시킬 수 있는 방법을 제안한다. 그림 1은

본 연구에서 제안하는 데이터 증강 방법을 그림으로 표현한

것이다.

그림 1. 데이터 증강 과정

토익의 Part 5 단문 빈칸 채우기 문제는 빈칸이 있는 하나의

문장이 주어지고, 해당 빈칸에 가장 적합한 단어나 구, 절을 4

개의 선택지 중에서 고르는 문제이다. 이와 유사하게 데이터

를 증강하기 위해 우리는 AI Hub의 한국어-영어 번역(병렬)

말뭉치에서 영어 문장 데이터를 활용하여, 문장 데이터를 어절

단위로 자르고 그중 하나를 빈칸으로 바꾸어 데이터를 생성하

도록 한다. 본 연구에서는 데이터의 품질을 높이기 위해 문장

데이터를 어절 단위로 자르고, 각 어절 양 끝의 구두점 및 특수

문자를 제거하여 단어에만 집중할 수 있도록 하였다.

영어 문장 데이터를 어절 단위로 자르고, 각 어절 양 끝의 구

두점 및 특수문자를 제거한 후, 각각의 어절을 빈칸으로 하는

토익 데이터를 생성한다. 이때 WordNet을 이용하여 각 빈칸

에 들어갈 정답 선택지에 대한 유의어와 반의어를 추출하고,

추출한 유의어/반의어 집합에서 3개를 무작위로 추출하여 오

답 선택지를 구성한다. 때로는 유의어와 반의어가 정답이 되는

경우도 있으나, 본 연구에서는 데이터 증강의 간편성과 효율

성을 극대화하기 위해 원본 문장에서의 정답이 가장 올바른

답이라고 설정하고, 이러한 데이터가 무수히 많아졌을 때 딥러

닝 모델의 문장 내 단어 간 관계성 파악 능력이 향상될 것이라

가정하였으며, 실험을 통해 이를 증명하였다.

4. 실험

본 연구에서는 PLM(Pretrained Language Model)를 활용

한 Multiple Choice 관점을 적용하여 모델을 학습한 후 평가를

진행하였다.사용한모델은 BERT [8]이며, bert-large-uncased
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표 1. Kaggle 토익 데이터와 유의어/반의어 기반 증강 데이터

에 대한 실험 결과

Data Accuracy

Kaggle 토익 데이터 79.06%

유의어/반의어 기반 증강 데이터

+ Kaggle 토익 데이터
86.77%

를 사용하여 학습을 진행하였다. batch size는 128, max epoch

는 50, Learning rate는 3e-5로설정하였으며, GPU는 NVIDIA

RTX A6000을 사용하였다.

Kaggle 토익 데이터와 본 논문에서 제안한 방법으로 생성한

유의어/반의어 기반 증강 데이터에 대해 학습을 진행하였다.

Test는 Kaggle의 토익 데이터 363개로 진행하였으며, 표 1은

실험에 대한 결과이다.

실험에 대한 결과에서 알 수 있듯이, 본 논문에서 제안한 방

법으로생성한유의어/반의어기반증강데이터가성능향상에

유의미한 영향을 준다는 것을 볼 수 있다. 원본 문장에서의 정

답이 가장 올바른 답이라고 설정하고, 이러한 데이터를 무수히

많이 증강하여 이를 통해 모델 학습을 진행하는 것이 딥러닝

모델의 문장 내 단어 간 관계성 파악 능력을 향상시키는 것에

도움을 준다는 것을 알 수 있다. 최종적으로 실험 결과를 확인

하였을 때, Kaggle 토익 데이터로만 학습을 진행하는 것보다

본 논문에서 제안한 방법으로 데이터를 생성하여 먼저 학습을

진행하고 Kaggle 토익 데이터를 추가적으로 학습하는 것이 훨

씬 더 높은 성능을 낸다는 것을 확인할 수 있으며, 데이터 부족

문제 해소에 유의미하게 작용한다는 것을 알 수 있다.

5. 결론

본 연구에서는 사람의 영어 능력 평가를 위해 사용되는 토

익에 대해 데이터가 부족한 상황에서 기계 독해 모델의 성능을

향상시킬 수 있는 방안에 대해 연구를 수행하였으며, 유의어/

반의어 기반 데이터 증강 기법을 제안하였다. 때로는 유의어와

반의어가 정답이 되는 경우도 있으나, 본 연구에서는 데이터

증강의 간편성과 효율성을 극대화하는 것에 더욱 집중하였으

며, 원본 문장에서의 정답이 가장 올바른 답이라고 설정하고

이러한 데이터가 무수히 많아졌을 때 딥러닝 모델의 문장 내

단어 간 관계성 파악 능력이 향상되는 것을 실험을 통해 확인

할수있었다.이를통해데이터가부족한문제가존재하더라도

기계 독해 모델의 성능을 향상시켜, 우수한 성능을 얻을 수 있

다.향후에는본논문에서제안한방법을통해다른 task에서도

유의미한 성능을 얻을 수 있는지 실험해보고 분석할 예정이다.
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