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Ⅰ. 서론

구성주의기반 개념변화 학습을 위해서는 학생들의 선개념을 확인

하고, 수업 후 선개념이 과학적 개념으로 변화했는지 확인해야 한다

(Magnusson et al., 1997). 수업 후 학생들이 여전히 선개념을 가지고 

있거나, 선개념과 과학적 개념을 혼합하여 가지고 있다면 교사는 수

업의 문제점을 확인해야 될 것이며, 학생들에게는 추가적인 학습과제

를 부여하여 보충할 수 있도록 해야 할 것이다. 구성주의적 개념변화 

학습의 시작과 끝 모두 학습자의 개념을 이해하는 것, 즉 평가로 이루

어진다. 과학개념평가는 학습자가 이해하고 있는 과학개념의 질적 

또는 양적인 자료를 획득하는 일이다(Odom & Barrow, 1995). 지식, 

이해, 태도, 감정 등 인간의 정신현상을 정확하게 확인하기 위해서는 

효율적인 의사소통이 반드시 필요하다. 평가자는 피평가자들이 이해

할 수 있는 수준의 문제를 제시하고, 학생들은 제시된 문항을 이해한 

뒤 응답해야 된다. 평가자는 학생들의 응답을 확인하고 그 결과를 

질적 또는 양적인 방법으로 나타낸 뒤 그 의미를 이해해야 한다. 이와 

같은 과정은 시간을 요구하고, 시간의 제약으로 짧은 시간 동안에 

평가는 이루어지기 힘들다. 최근 이런 문제점에 근거하여 컴퓨터를 

활용한 평가가 이루어지고 있다(Nehm et al., 2012).

컴퓨터가 평가결과를 수집하고 해석한 뒤 학생들에게 즉각적인 

피드백을 줄 경우 개념학습의 경우에는 그 효과가 높다고 알려져 있

다. Mathan & Koedinger(2005)는 개념이나 과학적 지식을 학습하는 

활동에서는 즉각적인 피드백이 지연된 피드백에 비하여 더 높은 효과

를 보인다고 하였다. Shute (2008)의 연구에서도 이 점은 강조되었는

데, 인지구조에서 과학적 개념과 선개념이 경쟁하고 있다면 즉각적인 

피드백을 할 경우 학습을 더 촉진할 수 있다고 하였다. 특히 최근 

중공개 온라인 강좌(MOOC, massively online open courses)와 같

이 교육의 형화에서 컴퓨터 채점의 장점은 더 강조된다. 평가가 

인간의 의하여 이루어질 경우 발생하는 제한된 시간과 비용으로 중

공개 온라인강좌를 수강하는 수만 명의 학생들에게 효율적인 피드백

을 할 수 없을 것이다. 

구성주의 학습을 위해서는 학습자의 선개념을 보다 명확하게 이해

해야 된다. 그와 같은 이유로 인하여 선택형 평가보다 서술형 평가가 

더 주목받을 수밖에 없다. 선택형 평가는 제시된 답안들 중에서 가장 
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그럴듯한 답안을 선택하는 것으로 그 답안이 정확하게 피평가자의 

인지구조에 있는 개념과 일치한다고 할 수 없다(Beggrow et al., 
2014). 반면에 서술형 평가의 경우에는 스스로 인지구조에서 단어들

을 조합하여 설명을 구성해 내므로 서술형 평가의 응답은 학생들의 

정신모형에 가장 근접하다고 할 수 있다(Opfer et al., 2012). 또한 

Liu et al.(2016)이 강조한 바와 같이 서술형 평가는 학생들의 생각들

의 일관성을 측정할 수 있을 뿐만 아니라 생각을 통한 반성적인 경험

을 강화하여 교수효과를 확장시킬 수 있다. 선택형 평가의 경우 교실

응답시스템(classroom response system)이라 불리는 작은 기계와 소

프트웨어로 빠르게 교실현장에서 피드백을 할 수 있다(Crossgrove 

& Curran 2008; Levesque 2011). 하지만 서술형 평가에 한 컴퓨터 

채점이 교실현장에서 실현가능하기 위해서는 컴퓨터 자동채점 알고

리듬을 개발해야 하는 어려움이 있다. 

이와 같은 필요성에 근거하여 현재 많은 연구진들이 서술형 평가의 

컴퓨터 자동채점 모델을 개발하고 있다. Educational Testing Service 

(ETS)에서 개발한 개념평가문항을 위한 C-Rater (Leacock & 

Chodorow, 2003)는 초창기 개발된 과학개념에 관한 서술형 평가 자

동채점 도구이다. C-Rater에 기계학습방법을 더하여 ETS 연구진들과 

과학교육학자들이 모여서 개발한 C-Rater-ML은 8가지의 서술형 과

학탐구 문항의 채점이 가능하다(Liu et al., 2016). 뿐만 아니라 작은 

연구그룹에서 개발하고 있는 서술형 평가의 자동채점 모델 역시 많이 

개발되고 있다. 이 연구에서 사용하는 자연선택개념평가문항의 자동

채점도구뿐만 아니라 산⋅염기 화학반응에 관한 평가문항(Haudek et 
al., 2012), 광합성 개념(Weston et al., 2015), 통계 개념(Kaplan et 
al., 2014) 등 다양하게 개발되고 있다. 특히 전문가 채점자료를 활용

하여 자동채점알고리듬을 생성해주는 새로운 기업의 출현(http:// 

turnitin.com)으로 앞으로 다양한 채점 모델이 현장에서 사용될 것이

다. 일부 기업체에서 개발된 채점알고리듬의 경우 사용이 제한적이지

만 연구단체에 의하여 생성된 채점알고리듬은 교육적 목적에 의하여 

무제한적으로 사용되어 질 수 있다. 하지만 사용 언어가 영어이기 

때문에 한국어 적용은 어렵다. 이 문제를 해결할 수 있는 방법은 기계 

번역과 채점알고리듬을 함께 사용하는 것이다. 기계 번역을 통해서 

학생들의 응답을 번역하고, 자동채점알고리듬으로 번역된 응답을 자

동채점 할 수 있다면 영어기반으로 개발된 채점알고리듬을 한국어에 

적용할 수 있을 것이다. 이 연구는 그와 같은 방법의 효용감을 조사하

고자 자연선택개념평가문항에 한 학생들의 응답을 기계 번역하고 

그 이후 8가지 세부개념을 자동 채점한 결과와 인간 채점 결과를 비교

하였다. 이 연구 결과를 바탕으로 기계 번역과 자동채점의 두 방법이 

한국어 응답에 안이 될 수 있는지 논의한다.

자연선택개념에 관한 컴퓨터 자동채점 모델

글로 이루어진 학생들의 응답을 빠르게 채점할 수 있는 컴퓨터 

방법은 다양하다. 첫 번째 제안된 방법은 언어적 유사성을 근거로 

학생들의 응답을 비슷한 유형으로 묶어 교사가 채점해야 되는 양을 

줄여주는 방법이다. 짧은 단문의 응답을 요구하는 문항일 경우 학생

들이 작성한 응답은 부분 유사할 것이다. 컴퓨터가 언어적 유사성

을 근거로 1000개의 응답을 30개의 그룹으로 묶어 준다면 교사는 

30번의 채점으로도 전체 1000개의 응답을 채점할 수 있다. 이와 같은 

방법으로 개발된 컴퓨터 채점도구가 Microsoft사에서 개발한 

Powergrading이다(Basu et al., 2013). 이와 같은 방법의 장점은 특정

문항에 국한하지 않고, 어떤 문항이라도 사용이 가능하다는 점이다. 

하지만 응답의 길이가 길면 컴퓨터가 특징적인 그룹으로 응답을 묶을 

수 없기 때문에 단문의 서술형 평가에만 유용하며, 교사가 채점을 

하는데 요구되는 시간을 줄여줄 수는 있으나 여전히 교사의 채점을 

요구하기 때문에 즉각적인 피드백을 위한 도구로는 활용될 수 없다. 

두 번째 방법은 사전에 특정문항에 한 응답을 채점할 수 있는 

채점 알고리듬을 학습시켜 두고 학생들의 응답이 수집되면 학습된 

채점알고리듬을 사용하여 즉각적으로 채점하는 것이다. 이와 같은 

방법에도 학습시키는 방법에 따라 두 가지로 구분된다. 먼저, 채점에 

관한 규칙을 컴퓨터에 입력하는 방법이 있다(Haudek et al., 2012). 

다른 방법은 전문가 채점 자료에서 나타나는 채점 규칙을 실제 전문

가 채점 자료를 바탕으로 기계학습방법을 이용하여 자동으로 추출하

는 방법이다(Nehm et al., 2012). 기계학습은 인공지능(artificial 

intelligence)의 한 영역으로 인간의 의사결정에 관한 자료들을 분석하

여 패턴을 찾아낸 뒤, 동일한 방법으로 의사결정을 수행하는 알고리

듬을 개발하는 것이다. 기계학습은 다양한 분야(진단 의학, 사진 자동 

분류, 컴퓨터 바둑게임)에서 활용되는데 컴퓨터 자동채점 알고리듬을 

생성하는 방법에도 활용되고 있다. 이 연구에서 사용하고자 하는 자

연선택개념에 관한 학생들의 응답을 채점하는 알고리듬 역시 기계학

습으로 생성된 알고리듬이다. 인간 채점이 일정하게 채점규칙에 근거

하여 이루어졌다면, 인간 채점의 패턴은 수학적으로 표현될 수 있을 

것이며 수학적인 방법을 통하여 전문가 채점이 예측될 수 있다. 물론 

이와 같은 기계학습은 통계적인 방법을 활용하므로 많은 양의 자료가 

필요하다. 이 연구에서 사용한 자연선택개념의 평가도구는 10270개

의 인간 채점 자료와 기계학습을 이용하여 개발된 도구이다

(Moharreri et al., 2014).

통계를 활용한 기계 번역

이 연구에서 우리는 한국어 응답을 영어로 번역하기 위하여 기계 

번역 프로그램 중 무료로 이용이 가능한 구글번역(Google Translate)

을 사용하였다. 구글뿐만 아니라 무료로 사용이 가능한 웹번역도구는 

많으나(예를 들어서 Bing 번역) 다양한 번역결과를 영어원어민이 살

펴본 결과 구글번역이 가장 우수한 것으로 확인되었다. 구글번역은 

통계적인 방법을 활용하여 학습시킨 번역 알고리듬을 사용한다. 전문

가가 번역한 자료에서 번역의 패턴을 확인한 후 최적화된 단어를 예

측하고 조합시켜 번역을 완성한다. 통계적인 방법을 활용하여 기계학

습을 시키기 위해서는 자료의 양이 가장 중요하다(Makiko et al. 
2011). 구글은 번역도구를 만들기 위해 굉장히 많은 번역 자료를 활용

하고 있다. 구글번역이 한국어를 영어로 번역한 문장의 질적 수준을 

확인할 수 있는 자료나 문헌은 없으나 경험적으로 구글번역의 결과를 

신뢰할 수 있다. 예를 들어서 “진화론은 돌연변이와 자연선택으로 

구성된다”의 번역결과는 “The theory of evolution composed of 

mutation and natural selection”로 완벽한 번역이 이루어진다. 물론 

이 경우에 오자가 있어서는 안 될 것이다. 예를 들어서 “진화론은 

돌변연이와 자연선택으로 구성된다” 라는 문장은 ‘돌연변이’의 오자

를 가지고 있다. 이 경우 번역은 “The theory of evolution by natural 

selection and configuration turns kite”으로 전혀 엉뚱한 문장이 제시

된다. 그래서 이 연구에서는 학생들의 응답의 오자를 교정한 것과 
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교정하지 않은 것을 통해 컴퓨터자동채점의 효용감을 비교할 계획

이다. 

Ⅱ. 연구 방법

1. 검사도구 및 참여자

각 참여자는 4문항의 자연선택개념에 관한 개방형 질문에 응답하

였다. 사용한 검사도구는 모두 동일한 형태로 구성되어 있으며, 소재

는 달팽이, 장미, 펭귄, 느릅나무로 4종류이다. 문항의 형태는 “달팽이

(동물)의 한 종은 독성이 있습니다. 이 독성이 있는 달팽이가 어떻게 

독성이 없었던 조상 달팽이 종으로부터 진화하게 되었는지 생물학자

들은 어떻게 설명할까요?” 구성되어 있다(Nehm et al., 2012; Opfer 

et al., 2012). 학생들은 자유롭게 자신의 응답을 설문지에 작성하였다. 

128명의 생물예비교사(각 학년별 32명)이 작성한 512개의 응답이 이 

연구에 사용되었다. 사용한 응답의 평균 길이는 띄어쓰기 기준으로 

평균 21.44, 글자 수는 85.99이었다. 모든 참여자는 진화 지식에 관한 

검사도구인 Conceptual Inventory of Natural Selection(CINS, 

Anderson et al., 2002)와 진화에 한 태도 검사도구인 Measure of 

Acceptance of the Theory of Evolution(MATE, Rutledge & Warden, 

1999)를 수행하였다. 이 검사들의 결과는 전문가 채점과 컴퓨터 채점

과의 비교를 통하여 인간채점을 신하여 컴퓨터 채점을 수행할 경우 

다른 항목의 점수와의 상관관계가 전문가 채점에 비하여 어느 정도 

차이가 나는지 확인하기 위함이다. 

2. 인간 채점 및 컴퓨터 자동 채점

참여자들이 작성한 512개의 응답은 전문가들에 의해 채점되었다. 

전체 응답은 문항과 채점 루브릭의 개발에 참여한 생물교육전문가가 

하였으며, 20%의 문항 (약 100문항)은 채점자간 일치도를 확인하기 

위하여 두 명의 생물교육전문가들과 함께 하였다. 채점자간 일치도 

(kappa)는 0.81 이상이 될 때까지 반복 채점하여 채점의 신뢰도를 

확보하였다. 채점은 Nehm et al.(2010)이 개발한 채점루브릭을 근거

로 이루어졌다. 채점은 5가지의 과학적 개념과 3가지의 비과학적 개

념으로 이루어졌다. 과학적 개념은 변이, 변이의 유전성, 경쟁, 제한된 

자원, 차별적 생식/생존이며, 비과학적 개념은 목적/필요, 사용/불사

용, 적응이다(Nehm et al., 2010). 

컴퓨터 자동채점은 미국 학생, 전문가 등의 10270의 응답과 전문가 

채점을 기계학습 방법으로 훈련시킨 채점모델을 사용하였다. 이 채점

모델은 EvoGrader라는 웹기반자동채점도구에서 탑재되어 있는 모델

이다. 8가지 채점모델은 각각 다르며, 다른 방법으로 훈련되었다. 예

를 들어서 변이, 경쟁, 제한된 자원은 각각의 단어에서만 정보를 추출

한 unigram으로만 구성된 반면 그 외의 알고리듬은 unigram 뿐만 

아니라 연속된 두 단어에서 추출된 정보를 같이 포함한 bigram의 정

보도 추가되어 있다(Moharreri et al., 2014). 그렇기 때문에 각각의 

채점모델에 사용된 정보의 총량은 각 모델마다 다른데, 이 정보의 

양이 많을수록 채점알고리듬이 복잡하다고 할 수 있다. 예를 들어서 

변이개념을 채점하는 모델은 739개의 feature를 사용하였으며, 변이

의 유전성은 2951개, 경쟁은 768개, 제한된 자원은 746개, 차별적 

생식/생존은 2770개, 목적/필요는 2860개, 사용/불사용은 3003개, 적

응은 2944개의 feature를 사용하였다. 

컴퓨터 자동채점을 수행하기 전에 한국어로 된 학생들의 응답은 

구글번역으로 번역되었다. 학생들의 응답에는 오자가 일부 포함되어 

있는데, 번역 전에 오자를 수정하였다. 오자는 단어가 잘못된 것(띄어

쓰기 및 오자)을 고친 것으로 문장을 수정한 것이 아니라 응답자의 

의도에 맞게(예: 돌언변이를 돌연변이로 수정) 단어를 고친 것이다. 

수정한 오자의 수는 411개로 512개의 응답에서 평균 0.80개의 오자가 

포함되어 있었다. 오자를 수정한 응답과 수정하지 않은 응답 두 가지

를 구글번역으로 번역하였으며, 그 결과를 자동채점알고리듬으로 분

석하였다. 

3. 분석 방법

컴퓨터 자동채점의 결과에 신뢰가 가는지 확인하는 방법은 매우 

다양하다. 이 연구에서는 Ha, Nehm(2016a)가 제안한 방법인 거시적 

관점과 미시적 관점 두 가지로 신뢰도를 확인하였다. 컴퓨터 채점의 

신뢰도를 확인하는 거시적 방법은 컴퓨터 채점 결과와 인간 채점 결

과를 통한 해석의 범위가 어느 정도 차이가 있는지 확인하는 것이다. 

예를 들어서, 인간 채점과 컴퓨터 채점으로 생성한 점수의 평균값에 

차이가 있는지, 또는 전문가 채점과 컴퓨터 채점을 통해 생성한 점수

가 다른 변인들과의 상관관계를 확인할 때 그 통계치가 어느 정도 

다른지 등을 통해서 확인할 수 있다. 거시적인 방법으로 정확도를 

측정하는데 한계가 있는데, 그 이유는 평균값의 경우 컴퓨터가 감점

과 가점의 두 실수를 연달아 할 경우 평균값은 변화하지 않기 때문이

다. 그러므로 미시적인 수준에서 보다 엄 하게 컴퓨터 채점의 정확

도를 살펴야 한다. 전체 평균값보다 미시적인 수준에서 확인하는 방

법은 두 가지로 구분될 수 있다. 먼저 각 학생별로 제공되는 학생별 

점수이다. 평가는 여러 문항으로 구성되어 있을 수 있고, 학생별로 

제공되는 점수는 여러 문항들의 합산 점수이다. 학생별 점수가 전문

가 채점과 컴퓨터 채점으로 생성되었을 때 그 유사성은 학급단위로 

생성된 전체 평균값에 비하여 상당히 미시적이다. 더 미시적인 수준

은 각 개념별 점수 예측이다. 컴퓨터는 특정 문항의 응답에서 특정 

개념이 존재하는지를 예측한다. 이 연구에서는 각 문항마다 8개의 

개념이 존재하는지 예측한 자료를 바탕으로 점수를 생성한다. 각각의 

예측이 인간 채점과 일치하는지 살펴보는 것은 가장 미시적인 접근이

다. 예를 들어서 이번 연구에서와 같이 128명이 4문항씩 하여 생성된 

512개의 응답을 8개의 개념의 유무를 판단하였으므로 총 4096개의 

컴퓨터 예측이 있다. 이 전체 예측에서 과연 몇 개가 정확했는지를 

따지는 것이 마지막 방법이다. 

거시적인 분석을 위해서 사용한 방법은 Chi제곱 검정이다. 문항이

나 개념에 따라 인간이 채점하여 생성한 평균 점수와 컴퓨터가 생성

한 평균 점수가 일관성이 있다면 (Chi 제곱 검정의 p값이 0.05 이상), 

두 점수를 사용할 경우 결과 해석에는 문제가 없을 것이다 (Table 

1 참조). 두 번째는 각 방법으로 생성된 점수의 응표본 t-검정 결과

를 확인하였다. 세 번째는 외부 점수와의 상관관계를 통하여 비교할 

수 있다. 참여자들은 모두 객관식 자연선택검사도구(Conceptual 

Inventory of Natural Selection, Anderson et al., 2002)와 진화개념에 

한 수용정도를 수치화하는 검사도구(Measure of Acceptance of the 
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Theory of Evolution, Rutledge & Warden, 1999) 수행하였다. 또한 

인간 채점과 컴퓨터 자동채점의 결과를 두고 학년별 변화 과정에 관

한 ANOVA를 수행하고 각 채점방법별로 통계치(F, 유의도, 효과크

기)가 얼마나 다른지를 통하여 전문가 채점과 컴퓨터 채점 결과의 

유사성을 확인하였다. 학생별로 생성되는 점수의 유사성을 확인하기 

위하여 상관관계분석을 하였다. 사회과학에서 두 변인간 상관관계가 

0.5 이상이라고 하면 크다고 하고(Cohen, 1992), 자연과학에서 어떤 

두 생물의 정보들의 상관관계가 0.9이상이면 두 생물은 동일한 생물

로 이해할 수 있다고 알려져 있다(Sato et al., 표 2005; Zhu et al., 
표 2002). 가장 미시적인 수준에서 컴퓨터 채점의 정확도를 확인하는 

방법은 채점자간 일치도 분석인 Cohen의 kappa이다. Landis, 

Koch(1977)가 제한한 기준에 의하면 0.21–0.40는 그럭저럭(fair), 0.41

–0.60는 적당한(moderate), 0.61–0.80는 상당한(substantial), 0.81–1.00

은 거의 완벽한(almost perfect)으로 구분된다. 통계분석은 SPSS 22.0 

버전을 사용하였다. 

Ⅲ. 연구 결과 및 논의

자동채점의 사용자가 문항에 한 컴퓨터 채점의 평균점수를 사용

하고자 할 경우는 컴퓨터가 제시한 평균점수가 전문가 채점의 평균점

수와 일관성이 있는지 확인해야 된다. Table 1에는 전문가 채점, 오자

를 수정한 컴퓨터 채점, 오자를 수정하지 않은 컴퓨터 채점 세 가지의 

각 문항별, 개념별 평균 점수를 보여준다. 예를 들어, 전문가 채점은 

변이개념에 관하여 달팽이 문항은 50.0점, 장미 문항은 35.2점, 펭귄 

문항은 19.5점, 느릅나무 문항은 39.8점으로 전체 평균은 36.1점이다. 

오자를 수정한 컴퓨터 채점은 달팽이 문항이 49.2점, 장미 문항이 

34.4점, 펭귄 문항이 17.2점, 느릅나무 문항이 39.8점으로 전체 평균은 

35.2점이다. 문항별 점수의 분포가 일치하는지 확인하기 위하여 Chi 

제곱 검정을 수행하였다. 인간 채점과 오자를 수정한 컴퓨터 채점의 

점수의 Chi 제곱 검정의 p값은 8개 개념별로 각각 0.991, 0.839, 0.988, 

0.804, 0.630, 0.254, 0.795, 0.899이었다. 가장 낮은 값이 필요/목적 

개념의 0.254이고 그 이외에는 모두 0.5이상의 높은 p값을 보였다. 

인간 채점과 오자를 수정하지 않은 컴퓨터 채점의 Chi제곱 검정의 

p값은 8개 개념별로 각각 0.995, 0.839, 0.988, 0.843, 0.467, 0.241, 

0.601, 0.943이었다. 

두 번째 Chi 제곱 검정은 과학적 개념 5가지의 전체 평균점수와 

비과학적 개념 3가지의 평균점수들을 토 로 각 채점방법별로 확인

하였다. 변이, 유전성 등 과학적 개념의 인간 채점의 평균은 36.1, 

5.7, 3.1, 31.5, 48.4이다. 오자를 수정한 컴퓨터 채점방법의 점수와 

Chi 제곱 검정을 하면 그 p값이 과학적 개념은 0.181, 비과학적 개념

은 0.960이었다. 오자를 수정하지 않은 컴퓨터 채점방법과 비교하면 

그 p값이 과학적 개념이 0.204, 비과학적 개념이 0.934이었다. 이와 

같은 방법을 통해 확인한 결과 평균값을 사용할 경우에는 여러 채점

방법을 사용해도 전문가 채점과 통계적으로 유의미한 일관성을 보이

는 값을 생성함을 알 수 있다. 하지만 앞서 논의한 바와 같이 이 결과

는 컴퓨터 채점과 전문가 채점의 일치도를 확인하는 것이 아니라 문

항과 개념에 따라 생성된 점수의 분포에 일관성이 잇는지 확인하는 

것이다. 예를 들어서 Heritability의 전문가 채점은 평균이 5.7%인데, 

컴퓨터 채점은 0.8%로 그 차이는 상당하며, 다른 결과들을 통해서 

확인할 수 있듯이 Heritability의 컴퓨터 채점 모델은 효용감이 매우 

낮다. 그럼에도 불구하고 문항과 개념에 따라 채점결과의 일관성을 

확인하는 중요한 이유는 채점결과의 일관성이 있을 경우 다양한 문항

을 사용했을 때에도 기존의 일관성을 근거로 컴퓨터 점수를 교정할 

수 있기 때문이다. 

Table 2에는 전문가 채점과 컴퓨터 채점 간의 응표본 t-검정 결과

를 제시하였다. 연구 방법에서 설명한 바와 같이, 채점 방법간 점수를 

비교하는 것은 일치도를 확인하는 것은 아니다. 하지만 컴퓨터가 확

인할 수 있는 점수가 인간 채점에 비하여 어느 정도인지를 확인하고, 

컴퓨터 채점 결과로부터 인간채점의 점수를 교정하는데 중요한 정보

가 될 수 있을 것이다. 응표본 t-점정 결과 컴퓨터에 비하여 전문가 

채점에서 유의미한 수준에서 더 높은 평균점수를 보이고 있다. 이 

점은 컴퓨터가 확인하지 못하는 개념들이 더 있기 때문이다. 이와 

같은 오류의 비율이 일관성이 있다면 점수의 차이는 일관성을 근거로 

수정할 수 있을 것이다. 다시 말하면, 다양한 문항이나 상을 통해서 

Pseudonym 　 Variation Heritability Competition Limited resources Differential survival Need/Goal Use/Disuse　 Adapt/Acclimation

Experts
scoring

Snail 50.0 7.0 3.1 49.2 53.1 25.8 0.8 9.4

Rose 35.2 4.7 2.3 31.3 35.9 46.9 3.1 9.4

Penguin 19.5 3.1 0.8 35.2 40.6 48.4 19.5 15.6

Elm 39.8 7.8 6.3 10.2 64.1 31.3 0.8 6.3

Total 36.1 5.7 3.1 31.5 48.4 38.1 6.1 10.2

Computer 
scoring of 

spelling 
corrected 
responses

Snail 49.2 1.6 3.1 44.5 25.8 22.7 0.8 6.3

Rose 34.4 0.8 1.6 24.2 14.1 33.6 1.6 7.0

Penguin 17.2 0.0 0.8 31.3 19.5 39.8 10.9 10.9

Elm 39.8 0.8 4.7 5.5 39.8 12.5 1.6 7.0

Total 35.2 0.8 2.5 26.4 24.8 27.2 3.7 7.8

Computer 
scoring of 

original 
responses

Snail 50.8 1.6 3.1 43.0 29.7 21.1 0.8 7.0

Rose 34.4 0.8 1.6 24.2 12.5 33.6 1.6 7.0

Penguin 18.0 0.0 0.8 30.5 20.3 39.1 10.9 12.5

Elm 39.8 0.8 4.7 5.5 40.6 11.7 2.3 7.0

Total 35.7 0.8 2.5 25.8 25.8 26.4 3.9 8.4

Table 1. Average score of each item by three different scoring methods
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수집한 자료들에서도 전문가 채점과 컴퓨터 채점에서 나타나는 값의 

차이가 일관성이 있다면, 두 값의 높은 상관관계를 바탕으로 회귀식

을 만들 수 있을 것이다. 회귀식을 통해서 컴퓨터채점을 통해 생성한 

값을 입하여 인간채점을 유추할 수 있을 것이다. 이 연구에서 사용

한 자료의 수로는 이와 같은 일관성을 확인하기에는 부족하므로 이 

연구는 후속 연구로 확인 되어야 할 것이다.

컴퓨터 채점의 정확도를 확인하기 위한 두 번째 거시적인 방법은 

Table 3와 4에 제시 되어 있다. Table 3에서는 만약에 어떤 연구자가 

서술형 평가 문항(이 연구에서는 ACORNS)의 점수와 선택형 평가 

점수 등과 같은 다른 구인들의 점수와의 상관관계에 해서 알아보고 

싶을 경우, 전문가 채점점수와 다른 변인들 간의 상관관계와 구글번

역과 기계채점의 점수와 다른 변인들 간의 상관관계에서 차이가 있는

지 확인하는 것이다. 큰 차이가 없을 경우에는 기계로 번역을 하고 

채점을 해도 그 결과 해석에는 큰 문제가 없을 수 있다. Table 3를 

보면 세 가지 다른 방법 채점을 할 경우 과학적 개념과 CINS(선택형 

진화개념평가)와의 점수와 상관관계는 각각 0.422, 0.424, 0.426이다. 

전문가 채점과 컴퓨터 채점, 전문가 채점과 오자 수정 컴퓨터 채점의 

R2의 차이는 1%가 되지 않는다(-0.002, -0.003). 또한 MATE (진화 

수용정도의 평가)와는 0.336, 0.251, 0.255로 같은 방법으로 실시한 

R2의 차이는 약 5% 정도(0.050, 0.048)로 의미 있는 수치는 아닌 것으

로 판단된다. 서술형 평가에서의 비과학적 개념의 점수에 한 세 

가지 다른 방식으로 채점한 점수와 CINS 점수와의 상관관계도 –
0.415, -0.426, -0.436로 R2의 차이는 1%∼2% 정도 규모이다(-0.009, 

-0.018). 비과학적 개념의 점수와 MATE점수의 차이 역시 같은 방법

으로 수행한 R2의 차이는 약 1% 미만이다(0.010, 0.000)

　Method CINS MATE

Normative 
Scientific 

idea 

Experts scoring 0.422‡ 0.336‡
Computer scoring of spelling corrected 

responses
0.424‡ 0.251‡

Computer scoring of original responses 0.426‡ 0.255‡
Non-norm
ative naive 

idea

Experts scoring -0.415‡ -0.257‡
Computer scoring of spelling corrected 

responses
-0.426‡ -0.237‡

Computer scoring of original responses -0.436‡ -0.257‡

Table 3. Pearson correlations between CINS/MATE scores 
and experts/computer scores(‡p<0.01)

Table 4에서는 과학적 개념과 비과학적 개념의 점수의 학년간 차이

를 세 가지 방법으로 확인했을 경우 통계치에서 차이점이 나타나는지 

확인하였다. 효과 크기 중심으로 확인하면 과학적 개념의 경우 세 

가지 다른 방법으로 수집한 점수의 학년간 차이가 0.057, 0.052, 0.046

으로 의미 있는 차이가 나타나지 않았다. 비과학적 개념의 경우에는 

세 가지 방법으로 생성한 점수들의 학년간 차이의 효과크기는 0.026, 

0.011, 0.011으로 약간의 차이가 확인되었다. 이 결과는 전문가 채점

을 사용하지 않고 컴퓨터 채점을 사용할 경우에도 학년간 점수 향상

을 비교할 경우 통계적인 해석에서의 차이는 거의 미미하다는 것을 

보여주고 있다. 

　Method F Sig.
Partial Eta 

Squared

Normative 
Scientific 

idea 

Experts scoring 2.483 0.064 0.057

Computer scoring of spelling 
corrected responses

2.264 0.084 0.052

Computer scoring of original 
responses

1.986 0.120 0.046

Non-norm
ative naive 

idea

Experts scoring 1.088 0.357 0.026

Computer scoring of spelling 
corrected responses

0.449 0.718 0.011

Computer scoring of original 
responses

0.449 0.719 0.011

Table 4. ANOVA results of academic years using three 
different scoring methods

앞서 Table 1, 2, 3, 4에서 사용한 방법은 연구방법에서도 논의한 

바와 같이 컴퓨터가 Overestimate과 Underestimate의 두 실수가 동시

에 발생하면 평균값의 차이는 없어지므로 비록 그 안에는 많은 실수

가 있었는지를 확인할 수 없다. 그래서 필요한 분석이 보다 미시적인 

수준에서 컴퓨터가 생성한 점수의 정확도를 보는 것이다. Table 5에

서는 전문가 채점과 컴퓨터 채점이 생성한 점수의 상관관계(Pearson 

correlations)를 보여준다. Pearson correlations에 한 기준은 최근 

Educational Testing Service의 연구진들에 의하여 사용되어진 Cohen 

(1968)의 기준에 따라서 확인하였다. 이 기준에 의하며 Pearson 

correlations의 계수가 0–0.09이면 상관이 없고, 0.10–0.30이면 작은 

상관,0.31–0.50이면 중간 크기, 0.51–1.00이면 크다고 하였다. 전문가 

채점과 구글번역의 컴퓨터 채점의 점수간 상관관계는 과학적 개념이 

약 0.85 수준, 비과학적 개념이 0.77 수준으로 큰 상관관계의 범주에

서도 중간 이상의 수준을 보이고 있다. Liu et al. (2016)는 미국의 

Educational Testing Service사가 개발한 c-rater ML를 사용하여 8개 

　 Mean SD t p d

Normative Scientific idea 

Experts scoring 4.99 2.90
10.34 0.000 0.53　

Computer scoring of spelling corrected responses 3.59 2.46

Experts scoring 4.99 2.90
9.60 0.000　 0.51　

Computer scoring of original responses 3.63 2.44

Non-normative naive idea

Experts scoring 2.17 1.67
6.74 0.000　 0.42　

Computer scoring of spelling corrected responses 1.55 1.33

Experts scoring 2.17 1.67
6.64 0.000　 0.41　

Computer scoring of original responses 1.55 1.36

Table 2. Paired sample t-test between experts’scores and the scores of two different scoring methods
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문항의 점수를 컴퓨터 채점을 한 후 인간 점수와의 상관관계를 보고

하였다. 이 연구에서 보고한 상관관계 r은 0.66, 0.71, 0.79, 0.79, 0.82, 

0.83, 0.87, 0.91으로 본 연구의 0.85와 0.77을 비교했을 때 그 수준은 

거의 등하다고 할 수 있다. 또한 이 수준은 자연과학에서 두 생물종

이 일치한다고 주장할 수 있는 수준인 0.9에는 도달하지 못하지만 

과학적 개념의 채점 결과의 경우에는 상당히 근접하고 있다(Sato et 
al., 2005; Zhu et al., 2002).

가장 미시적인 방법은 각 예측별로 Overestimate, Correct estimate, 

Underestimate의 비율을 확인하는 것과 채점자간 일치도를 확인하는 

Cohen’s kappa이다. Table 6에는 각 개념별로 나타난 Overestimate, 

Correct estimate, Underestimate이 제시되어 있다. 특정 개념이 학생

들의 설명에 실제로는 포함되어 있지 않음에도 불구하고 포함되어 

있다고 예측하면 하면 Overestimate이고 그 반 는 Underestimate이

다. 이 두 비율이 비슷할 경우 전체 평균에는 영향을 미치지 않는다. 

두 가지 경우의 비율을 살펴보면 과학적 개념과 비과학적 개념 모두에

서 Underestimate의 비율이 더 높은 것을 알 수 있다. 예를 들어서 차별

적 생식/생존(Differential survival/reproduction)의 경우 Overestimate

는 3.7%인데 비해 Underestimate의 경우에는 27.3%이다. 이와 같은 

경우는 기계학습을 사용하는 경우는 흔하게 발생하는데, 그 이유는 

기계학습 방식이 특정개념의 존재유무를 이전의 자료에서 나타나는 

정보를 활용하기 때문이다. 채점알고리듬이 가지고 있는 정보 이외의 

단어나 표현을 사용하여 개념을 표현한 경우는 컴퓨터가 확인할 수 

없다. 또한 이 결과가 Overestimate가 일부 개념에서 더 많이 나타나

는 Ha(2013)의 결과와 차이가 나타나는 원인은 한국어를 구글번역이 

번역하는 과정에서 원래 채점 모델에서 사용되어진 미국의 학생들의 

단어들과 상당한 차이가 나타나기 때문인 것으로 이해될 있다. 

Table 7에 제시된 자료는 채점자간 일치도에 관한 통계치인 Cohen

의 kappa값과 일치도의 비율이다. Kappa값을 확인할 때 가장 널리 

　Method (1) (2) (3) (4) (5) (6)

Normative 
Scientific idea 

Experts scoring 1.000 　 　 　 　 　
Computer scoring of spelling corrected responses 0.848‡ 1.000 　 　 　 　

Computer scoring of original responses 0.832‡ 0.985‡ 1.000 　 　 　
Non-normative 

naive idea

Experts scoring -0.582‡ -0.465‡ -0.471‡ 1.000 　 　
Computer scoring of spelling corrected responses -0.488‡ -0.422‡ -0.433‡ 0.776‡ 1.000 　

Computer scoring of original responses -0.487‡ -0.419‡ -0.433‡ 0.770‡ 0.983‡ 1.000

Table 5. Pearson correlations between experts’scores and the scores of two different scoring methods(‡p<0.01)

　 Ideas 　Estimate Correcting spelling Not correcting spelling

Normative Scientific idea 

Variation

Overestimate 3.1 3.3

Correct estimate 92.8 93.0

Underestimate 4.1 3.7

Heritability

Overestimate 0.0 0.0

Correct estimate 95.1 95.1

Underestimate 4.9 4.9

Competition

Overestimate 0.0 0.0

Correct estimate 99.4 99.4

Underestimate 0.6 0.6

Limited resources

Overestimate 1.6 1.4

Correct estimate 91.8 91.6

Underestimate 6.6 7.0

Differential survival/reproduction

Overestimate 3.7 4.3

Correct estimate 68.9 68.8

Underestimate 27.3 27.0

Non-normative naive idea

Need/Goal

Overestimate 2.9 2.3

Correct estimate 83.2 83.6

Underestimate 13.9 14.1

Use/Disuse　
Overestimate 1.6 1.8

Correct estimate 94.5 94.3

Underestimate 3.9 3.9

Adapt/Acclimation

Overestimate 2.1 2.5

Correct estimate 93.4 93.2

Underestimate 4.5 4.3

Table 6. Overestimate, correct estimate, and underestimate of computer scoring
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활용되는 Landis, Koch(1977)의 기준을 보면 0.21–0.40는 그럭저럭

(fair), 0.41–0.60는 적당한(moderate), 0.61–0.80는 상당한(substantial), 

0.81–1.00은 거의 완벽한(almost perfect)으로 구분된다. 이 기준으로 

생각하면 변이개념, 경쟁개념, 제한된 자원 개념은 ‘거의 완벽한’ 수

준이며, 목적/필요 오개념, 적응 오개념은 ‘상당한’ 수준, 그 외에 다른 

개념들은 그 이하의 수준으로 구분된다. 이 채점모델을 생성한 

Ha(2013)의 연구를 살펴보면 변이, 경쟁, 제한된 자원의 세 개념은 

Unigram을 사용한 채점 모델이며, 그 외에 모델들은 Unigram과 

Bigram을 모두 사용한 채점모델이다. Unigram은 텍스트를 활용한 

기계학습에서 자료의 단위가 단일 단어인 것이고 Bigram은 자료의 

단위가 연속된 두 단어이다. 예를 들어서 ‘dogs like cats’ 과 ‘cats 

like dogs’라는 두 문장을 구분할 때 두 문장의 Unigram(dog, like, 

cat)은 같으나 Bigram(dog_like, like_cat)은 다르다. Bigram이 필요한 

경우는 의미의 구분이 보다 면 하게 되어야 하는 경우에 추가되어야 

한다. 다시 말하면 의미가 복잡한 경우에는 구글번역과 자동채점이 

잘 작동되지 않는 것에 비해, 단순한 경우에는 ‘거의 완벽한’수준으로 

채점이 될 수 있음을 보여준다. 

두 번째로 앞서 연구 방법에서 설명한 바와 같이, 학생들의 응답에

는 오자가 일부 포함되어 있는데, 번역 전에 오자를 수정하였다. 오자

는 단어가 잘못된 것(띄어쓰기 및 오자)을 고친 것으로 문장을 수정한 

것이 아니라 응답자의 의도에 맞게(예: 돌언변이를 돌연변이로 수정) 

단어를 고친 것이다. 수정한 오자의 수는 411개로 512개의 응답에서 

평균 0.80개의 오자가 포함되어 있었다. 한 응답에 평균 단어수는 

21.44개이므로 100단어에서 약 4개 단어가 오자로 판단된다. Ha, 

Nehm(2016a)에서도 컴퓨터 채점에서 오자의 영향을 확인하였는데, 

오자의 양은 미국학생들의 응답에서도 상당했으나 컴퓨터 채점에는 

의미 있는 영향이 없는 것으로 확인되었다. 이 연구에서도 오자의 

수정이 전체 일치도에 의미 있는 차이를 보여주지는 않았다. 그럼에

도 불구하고 오자는 분명히 컴퓨터 채점의 장애요인이기 때문에 이와 

같은 문제점을 해결할 수 있어야 한다. 가장 중요한 것은 학생들이 

올바른 단어를 사용하여 응답 할 수 있도록 해야 될 것이다. 학생들의 

응답을 수집할 때 사용하는 온라인설문 도구에서 한글오자는 알려주

지 않는다. 안으로는 한글프로그램을 사용하면 오자의 경우 표시를 

해 주므로 한글프로그램을 이용해서 답안을 적는 방법이 안이 될 

수 있을 것이다. 

이상의 결과를 토 로 전체 논의한다. 먼저 교육평가에서 평가의 

정확도는 매우 중요하며, 만약 학습 결과에 한 평가가 정확하지 

않다면 학습자의 학습에 오히려 부정적인 영향을 줄 수 있을 것이다

(Ha, Nehm, 2016a). 예를 들어서 과학적 개념을 가지고 있음에도 불

구하고 컴퓨터가 잘 못 채점할 경우 학습자는 해당 개념이 비과학적

인 것으로 오인할 수 있다. 그러므로 일치도가 100%가 되지 않는 

이상 분명히 False Positive와 False Negative의 예측이 있고, 그것은 

학습자의 학습에 방해가 될 수 있다. 특히 이 연구에서와 같이 실질적

으로 사용되어질 수 있는 채점모델은 8개 중에 3개 밖에 되지 않는다. 

그러므로 이와 같은 수준에서 개인별 피드백 보다는 학급단위의 평가

로 활용해야 될 것이다. 이 연구에서 사용한 EvoGrader에서도 컴퓨터 

채점 결과를 학습자의 개인별 평가로 활용하기 보다는 학급단위의 

진단평가와 형성평가의 도구로 활용할 것은 권장하고 있다. 즉, 교사

가 수업의 전과 후에 학생들의 개념의 변화가 어느 정도 향상되었는

지 학급 전체에서 나타나는 과학적 개념의 수준을 가늠하기 위하여 

사용할 수 있다. 또한 학습자의 개인별 피드백의 경우에는 문항별 

점수보다는 등급과 같은 방법으로 제시하면 일부 부정확한 요소들의 

영향을 줄일 수 있을 것이다. 

문항의 각 개념별로 학습자의 개인별 피드백이 가능하기 위해서는 

kappa가 0.9이상은 확보되어야 할 것이다. 이와 같은 방법은 최근에 

제시었는데, Ha, Nehm(2016b)는 컴퓨터의 각 개념별 예측이 정확한

지, 정확하지 않는지 확인할 수 있는 방법을 제안하였다. 이 방법들은 

컴퓨터의 예측에서 사용되는 확률, 여러 컴퓨터 채점모델을 개발하여 

각 모델별로 일치하는지 여부의 두 가지 방법이다. 이 방법들을 사용

하면 컴퓨터의 예측에서 낮은 정확도의 컴퓨터 예측은 교사가 직접 

확인할 수 있을 것이다. 예를 들어서, 미국학생들의 응답 채점에서 

Adapt/Acclimation개념을 위한 채점모델의 kappa값은 0.683이었으

　 Ideas Correcting misspelled words Kappa agreement

Normative Scientific idea 

Variation
O 0.843 0.928

X 0.847 0.930

Heritability
O 0.232 0.951

X 0.232 0.951

Competition
O 0.894 0.994

X 0.894 0.994

Limited resources
O 0.801 0.918

X 0.795 0.916

Differential survival/reproduction
O 0.369 0.689

X 0.365 0.688

Non-normative naive idea

Need/Goal
O 0.623 0.832

X 0.630 0.836

Use/Disuse　 O 0.413 0.945

X 0.403 0.943

Adapt/Acclimation
O 0.595 0.934

X 0.594 0.932

Table 7. Kappa and agreement percentage between experts scoring and computer scoring
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나, 9.5%의 낮은 정확도를 가지는 문항만 교사가 수정한다면 kappa가 

0.940까지 향상될 수 있다. 이와 같은 방법으로 교사의 업무를 약 

90% 이상 줄일 수 있다. 컴퓨터에 전적으로 의존하는 방법은 교사의 

효용감도 낮출 것이며, 자칫 학습을 방해할 수 있음은 명백하다. 이 

연구에서 기계번역과 컴퓨터 채점의 두 방법을 활용했을 때에 비록 

일부 개념에서는 일정 수준 이상의 정확도가 나왔으나 여전히 많은 

개념에서 오류가 나타나는 것을 확인할 수 있다. 정확도를 신장시키

는 방안에 한 연구와 함께, 정확도가 가장 중요한 교육평가에서 

컴퓨터 채점을 어떻게 효율적으로 활용할 수 있는지에 한 논의도 

활발히 진행되어야 할 것이다. 

Ⅳ. 결론 및 제언

서술형 평가는 인지구조 속에 형상화 되어 있는 학생들의 개념이나 

생각 등을 보다 정확하게 확인할 수 있는 평가방법으로 개념학습을 

위한 진단평가와 형성평가로 활용될 필요가 있다. 또한 학생들도 자

신의 언어로 생각을 풀어서 설명하거나 또는 논증하는 연습을 수행하

고 피드백을 받아야 한다. 효율적인 개념학습 뿐만 아니라 설명과 

논증 능력을 향상시키기 위해서 서술형 평가가 많이 활용되어야 하나 

채점을 위한 시간과 비용의 현실적인 제약에 의하여 널리 활용되고 

있지 않다. 이와 같은 문제점을 해결하고자 컴퓨터 기술을 활용한 

자동채점이라는 안적인 방법이 도입되고 있다. 영어권을 중심으로 

교사의 채점과 거의 등한 수준의 자동채점알고리듬이 많이 개발되

고 있다. 이 연구는 해외에서 개발되어 공개된 자동채점모델을 한국

어로 적용시키기 위해서 기계 번역(구글번역)과 연동하는 방법을 제

안하고 번역과 채점의 두 가지 방법이 기계로 이루어졌을 때 전문가 

채점에 비하여 어느 정도의 차이를 보이는지 확인하였다. 

결과를 요약하면 첫째, 컴퓨터 자동채점 방법이 생성한 점수는 전

문가 채점에 비하여 평균값은 유의미하게 낮았다. 하지만 문항에 따

라 자동채점방법으로 생성한 점수의 평균값과 전문가 채점으로 생성

한 점수의 평균값의 차이는 일관되었다. 자동채점 평균점수를 통하여 

다른 변인간의 상관관계를 확인하거나 학년간 차이를 확인할 때 나타

나는 통계치는 전문가 채점으로 생성한 점수를 활용한 결과와 유의미

하게 큰 차이는 없었다. 

둘째, 자동채점을 통해서 생성되는 학생별 점수와 전문가 채점을 

통해 생성한 학생별 점수의 상관관계는 과학적 개념이 약 0.85, 비과

학적 개념이 약 0.77로 상당히 높은 수준이었다. 마지막으로 채점자간 

일치도의 가장 엄격한 방법을 통하여 확인한 결과 언어적으로 복잡하

지 않은 개념들 (변이, 경쟁, 제한된 자원)의 경우에는 거의 완벽한 

수준의 일치도를 보였으며, 언어적으로 매우 복잡한 개념의 경우에는 

매우 낮은 일치도를 보였다. 즉, 번역과 자동채점의 두 단계를 거치더

라도 언어적으로 복잡하지 않은 수준의 개념들은 채점을 위해서 활용

가능하다는 것을 보여준다. 

이 연구 결과를 토 로 몇 가지 후속 연구를 제언한다. 이 연구는 

이미 개발된 영어기반 자동채점 알고리듬을 사용하고자 한국어 응답

을 분석하였다. 그 과정에서 우리나라 학생들이 흔히 사용하는 언어와 

그것을 구글이 번역한 언어들이 미국의 학생들의 언어와 상당한 

차이가 있을 수 있다. 미국의 학생들의 응답을 채점한 자료를 통하여 

이 연구에서 사용한 자동채점알고리듬을 생성하였기 때문에 이 과정

에서 일치도의 차이가 나타났을 가능성이 있다. 한국어 응답의 구글번

역과 자동채점알고리듬을 개발할 때 사용한 미국학생들의 응답의 언

어적 유사성을 확인한다면 근본 원인을 이해할 수 있을 것이다. 

한국어로 된 기계학습알고리듬을 활용하여 우리나라 학생들의 응

답을 통해서도 채점모델을 생성할 수 있을 것이다. 하지만 컴퓨터과

학에 관한 비전문가들도 한국어를 통하여 기계학습을 할 수 있는 사

용자 편의성이 최적화된 프로그램이 없기 때문에 한국어응답을 채점

한 결과로 기계학습을 수행하여 자동채점 모델을 개발하는 것은 한계

가 있다. 신에, 한국어 응답과 채점결과가 상당히 있다면 기계로 

번역하고 그 번역결과를 통하여 알파벳 기반의 기계학습알고리듬을 

활용하여 채점모델을 생성할 수 있을 것이다. 같은 단어에 한 기계 

번역은 당연히 같을 수밖에 없으므로 이 과정을 통해서 생성되는 자

동채점모델은 다른 한국어 응답에도 분명히 작동할 것이라 확신한다. 

물론 가장 이상적인 환경은 한국어로 된 문자를 통하여 자동채점할 

수 있는 알고리듬을 생성하는 기계학습 소프트웨어가 나오는 것이다. 

컴퓨터 공학의 발전 속도를 보면 이와 같은 소프트웨어가 개발되는 

것도 빠른 시일 내에 가능할 수 있을 것이다. 그렇기 때문에 서술형 

평가의 중요성을 인식하는 만큼 이 분야에 한 관심 역시 가져야 

할 것이다. 

두 번째는 현재 개발되어 있는 다른 알고리듬을 한국어 응답에 

적용해 보는 과정을 수행하였으면 한다. 산⋅염기 화학반응에 관한 

평가문항(Haudek et al., 2012), 광합성 개념(Weston et al., 2015), 

통계 개념(Kaplan et al., 2014) 등은 개발되어 현재 사용되고 있으며, 

그 외에도 여러 연구진들에 의하여 다양한 영역에서 자동채점 알고리

듬들이 개발되고 있다. 기계 번역을 통한 한국어 적용이 가능하다면 

우리나라 과학교육을 위해서 사용되어질 필요가 있을 것이다. 

인공지능에 한 국내 관심이 높아지는 시점에 교육과 관련된 인공

지능에 해서도 관심을 가진다면 자동채점연구에도 많은 발전이 있

을 것이다. 자동채점에 관한 기술이 지속적으로 발전하면 디지털 교

과서는 학생들의 응답에 즉각적인 피드백을 줄 수 있다. 또한 미래에 

상호작용이 가능한 컴퓨터 보조교사 개발도 순조로워진다. 그렇게 

될 경우 미래에는 단순한 개념학습에서 컴퓨터의 역할이 높아지고 

교사들은 보다 복잡하고 융합적인 영역에 관련된 능력의 교육에 집중

할 수 있을 것이다. 

국문요약

이 연구는 기계 번역을 활용하여 영어기반서술형 평가의 자동채점

모델을 한국어 응답에 적용하는 방법의 효용감을 조사하기 위하여 

이루어졌다. 이 연구를 위하여 예비생물교사 128명이 4문항으로 구성

된 자연선택개념평가도구에 응답한 512개의 서술형응답을 활용하였

다. 서술형응답은 한글맞춤법을 교정한 것과 교정하지 않은 학생들이 

작성한 그 로의 응답 두 가지를 구글번역으로 번역하였다. 8가지 

과학적 개념과 비과학적 개념을 채점하는 자동채점모델을 통해 생성

한 4096개의 예측자료의 정확도를 독립적으로 수행한 전문가 채점 

자료와 비교하는 방법으로 확인하였다. 그 결과 컴퓨터로 채점한 점

수와 전문가 채점점수의 평균값의 문항별 분포는 유의미한 차이가 

없었다. 평균값을 활용하여 생성한 통계치들은 전문가 채점자료를 

통하여 생성한 자료들과 유의미한 차이가 없었다. 학생별 점수의 



Scoring Korean Written Responses Using English-Based Automated Computer Scoring Models and Machine Translation

397

Pearson 상관관계 계수를 확인한 결과 과학적 개념 점수는 0.848, 비

과학적 개념 점수는 0.776이었다. 언어적으로 단순한 개념의 경우 

채점자간 일치도 (kappa)가 0.8이상이었다. 이 결과는 기계 번역과 

영어기반 서술형 평가의 자동채점모델이 우리나라 학생들의 자연선

택개념문항을 채점하는데 유용한 방법이 될 수 있음을 보여준다. 

주제어 : 컴퓨터자동채점, 서술형응답, 자연선택, 평가
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