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요  약

4차 산업 혁명 시대에서 창의력은 중요하며, 글쓰기는 창의력 기르는 교육 방법 중 하나이다. 그러나 현재 

학교에서 시행하는 글쓰기 평가 방식은 주관적으로 평가한다는 문제점이 있다. 에세이 자동 평가(AES)는 객관

성을 확보할 수 있을 뿐만 아니라 평가자의 시간과 노력을 줄여주는 역할을 한다. 본 논문은 효과적인 AES
작업을 위해 BERT 모델에 대조 학습을 활용한 모델을 제안한다. 제안 모델은 대조 학습 손실 함수를 추가하

여 효과적인 에세이 임베딩 표현을 구현한다. 또한, 점수별 에세이의 평균 임베딩을 대조 학습에서의 샘플로 

사용하는 방식으로 양성과 음성 샘플을 선택한다. ASAP 에세이 데이터셋을 사용하여 실험한 결과, 제안 모델

인 CLES-BERT 모델이 기존 BERT 모델보다 최대 3% 정확도 향상을 보였다.

Abstract

Creativity is an important ability in the 4th industrial revolution so writing is one of educational tools to improve 
creativity. However, student’s essays have been mainly evaluated subjectively in schools. To address this problem, 
Automated Essay Evaluation(AES) plays an important role in objective evaluation in addition to reducing the time 
and effort of instructors. This paper presents a novel AES model in which contrastive learning-based loss function is 
added to BERT. Furthermore, for contrastive learning, positive and negative samples are selected based on mean 
embedding vectors per essay score. The experimental results show that the proposed Contrastive Learning Essay 
Scoring-Bidirectional Encoder Representations from Transformers(CLES-BERT) improved average accuracy up to 3%, 
compared to main AES models, in Automated Student Assessment Prize(ASAP) data set.
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Ⅰ. 서  론

4차 산업혁명 시대가 도래하면서 인간만이 가지

고 있는 창의력의 중요성이 대두되고 있다[1]. 따라

서 인간은 창의력을 계발해야 하며 이를 위한 교육 

역시 중요하게 대두되고 있다[2]. 마찬가지로 고등

교육영역에서도 창의융합교육을 통한 인재양성을 

요구하고 있다. 이러한 교육방식 중 하나로 대상에 

대한 깊은 성찰을 바탕으로 이루어지는 글쓰기는 

우리의 창의력을 기르는데 도움을 주며 올바른 방

향으로 창의력을 기르기 위해서는 글쓰기 평가가 

제대로 이루어져야 한다.
학교에서 글쓰기를 평가하는 방법은 크게 3가지가 

있다. 이 3가지 방법은 총체적 평가(Holistic scoring), 
분석적 평가(Analytic scoring) 그리고 주요 특성 평가

(Primary trait scoring)로 총체적 평가는 글 전체에 초

점을 맞추어서 평가하는 방식이고 분석적 평가는 한 

편의 글을 여러 구성 요소에 대하여 개별적으로 평

가하는 방식이고 주요 특성 평가는 글의 특성에 따

라 2개 이상의 주요 요소를 선정하여 평가하는 방식

이다[3][4]. 제시된 3가지 글쓰기 평가 방법 모두 평

가자의 주관적인 평가에 의존하기 때문에 평가자 간

의 평가가 일치하는 경우가 드물다. 또한, 평가자 간

의 협의 과정을 통해 개인의 채점 결과를 보완하여 

평가자 간의 평가를 일치시킬 수 있지만, 시간과 전

문가 초빙 등 큰 비용을 지불해야 한다는 단점이 있

다. 추가로 평가해야 하는 학생 수가 많다면 평가하

는 데 있어 평가자의 많은 시간과 노력을 요구한다

는 문제점도 존재한다. 따라서 이러한 글쓰기 평가

를 자동화 및 객관화시킨다면 글을 평가하는 데 있

어 많은 비용, 시간과 노력을 줄이고 보다 객관적으

로 글을 평가할 수 있을 것으로 기대된다.
글쓰기 평가를 자동화하는 작업인 에세이 자동 

평가(AES, Automated Essay Scoring) 작업은 사람이 

평가하는 것이 아닌 컴퓨터로 작성된 모델이 자동으

로 글을 읽고 평가하는 분야이다. 이러한 AES 모델

의 입력 데이터는 텍스트 데이터이며 출력으로 입력 

데이터에 대한 평가 점수가 나오게 된다. AES 모델

은 보통 2가지 과정을 거치게 되는데 첫 번째 과정

은 에세이의 임베딩을 표현하는 과정이고 두 번째 

과정은 표현된 에세이 임베딩을 평가하는 과정이다.
초기 AES 연구는 전문가들이 수작업으로 지정한 

자질(Feature)을 기반으로 AES 모델을 학습시켰다. 
이 방식은 글의 길이, 문법, 어휘, 문장 구조 등을 

분석하여 에세이의 점수를 계산하는 방식으로 동작

한다. 하지만 전문가가 지정한 자질에 의존하므로 

다양한 유형의 글을 처리하기에는 한계가 있다. 최
근에는 이런 자질 선택 작업이 필요 없는 딥러닝 

기술을 사용한 연구가 진행되고 있다[5]. 심층 신경

망 기반의 AES 모델은 프롬프트(Prompt) 사용 여부

와 평가 방법에 따라 4가지 유형으로 구분된다[6]. 
(1) Prompt-specific holistic scoring은 가장 보편적인 

AES 유형으로 특정 프롬프트로 학습된 모델이 같

은 프롬프트로 테스트를 진행하여 에세이에 대한 

총점을 평가하는 방식이다. (2) Prompt-specific trait 
scoring은 (1)과 동일하게 모델에게 동일한 프롬프트

로 학습과 테스트를 진행하지만 에세이에 대한 점

수를 다양한 평가 항목에 대해 부여하는 방식이다. 
(3) Cross-prompt holistic scoring은 프롬프트의 사용 

없이 에세이에 대한 총점을 평가하는 방식이다. (4) 
Cross-prompt trait scoring은 프롬프트의 사용 없이 

에세이에 대한 점수를 다양한 평가 항목에 대해 부

여하는 방식이다. 본 논문은 사전 학습된 기존의 

BERT 모델과 비교하여 AES 작업에서 제안 방안이 

효과적인지 입증하기 위해 (1)의 방식을 취한다. 
심층 신경망 기반의 AES 모델 발전 동향은 다음

과 같다. 순환 신경망인 RNN(Recurrent Neural 
Network)과 LSTM(Long Short-Term Memory)에서 출

발하여 현재는 트랜스포머 기반의 사전 학습

(Pre-training) 모델을 이용한 연구가 활발히 이루어

지고 있다. 사전 학습 모델 중 대표적인 모델인 

BERT(Bidirectional Encoder Representations from 
Transformers)[7] 모델을 활용한 연구가 현재 주를 

이루고 있는데 사전 학습된 BERT를 그대로 사용할 

경우 BERT에서 파생된 문장 표현은 작은 영역 안

에 매핑되어 서로 의미가 다를지라도 높은 유사성

을 보이게 된다는 문제점이 있다. 이는 적절한 에세

이의 임베딩을 표현하는 데 있어 한계가 있음을 나

타낸다. 이러한 문제를 해결하는 방법 중 하나로 대

조 학습(CL, Contrastive Learning)이 있다[8]. 



Journal of KIIT. Vol. 21, No. 4, pp. 31-43, Apr. 30, 2023. pISSN 1598-8619, eISSN 2093-7571 33

대조 학습은 입력 데이터와 의미가 유사한 양성 

샘플(Positive sample)과는 가깝게 하고 입력 데이터

와 의미가 상이한 음성 샘플(Negative sample)과는 

멀어지도록 학습하여 효과적인 이미지 또는 문장 

표현을 학습하도록 모델을 훈련하는 학습 방법이다. 
따라서 대조 학습에서는 양성 샘플과 음성 샘플을 

어떻게 설정하느냐에 따라 성능이 크게 좌우될 수 

있다. 이미지처리 분야에서의 양성 샘플은 입력 데

이터의 회전이나 밝기 변경 등의 방법으로 생성하

고 자연어처리 분야에서의 양성 샘플은 입력 데이

터의 단어의 순서를 바꾸거나 임의의 단어를 삭제

하는 방법으로 생성한다. 최근에는 사전 학습 시에 

대조 학습을 사용하여 성능을 향상하거나 한국어의 

경우 어미를 바꿔서 양성 샘플을 생성하는 연구가 

진행되고 있다[9]. 음성 샘플은 이미지처리나 자연

어처리 분야 둘 다 입력 데이터와 서로 다른 클래

스의 데이터(또는 서로 다른 의미를 갖는 데이터)를 

음성 샘플로 설정한다. 또한, 양성과 음성 샘플을 

구성하는 데 있어 기존의 이미지처리 분야와 자연

어처리 분야에서는 하나의 데이터만을 사용하여 양

성과 음성 샘플을 구성하였는데 본 논문에서는 점

수별 에세이의 평균 임베딩을 양성과 음성 샘플로 

구성한다. 점수별 에세이의 평균 임베딩을 사용하는 

이유는 같은 점수의 에세이일지라도 에세이에 담긴 

내용은 다를 수 있다. 하지만 에세이 점수가 서로 

같다면 두 에세이의 특징은 같을 것이다. 여기서 에

세이의 특징은 “이해하기 쉬운 글인가?”, “명확한 

표현을 사용하였는가?”, “주장에 대한 근거가 타당

한가?”와 같이 글의 문법과 문체를 고려한 특징이

라고 할 수 있다. 따라서 본 논문에서는 이러한 점

수별 에세이의 공통되는 특징을 고려하기 위해 점

수별 에세이의 평균 임베딩을 대조 학습에서의 양

성과 음성 샘플로 사용한다.
또한, 양성과 음성 샘플을 선택하는 기준은 기존

에는 입력 데이터와 유사한 의미를 갖는 데이터를 

양성 샘플로 선택하고 입력 데이터와 상이한 의미

를 갖는 데이터를 음성 샘플로 선택했다면 제안 방

안의 양성과 음성 샘플의 선택 방식은 다음과 같다. 
양성 샘플은 입력 데이터와 같은 점수의 평균 에세

이 임베딩으로 선택되어 같은 점수의 문법과 문체

가 입력 임베딩과 가까워지도록 유도한다. 음성 샘

플은 에세이 점수 범위의 중앙값을 기준으로 양성

과 음성 샘플을 분리하여 선택된다.
제안 모델인 CLES-BERT(Contrastive Learning 

Essay Scoring-BERT) 모델은 더 나은 에세이 임베딩 

표현을 위해 제안 방안의 대조 학습을 BERT 모델

에 적용하였다. 기존의 교차 엔트로피(Cross-entropy) 
손실 함수에 대조 학습 손실 함수를 추가하여 손실 

함수를 재조정하였으며 ASAP(Automated Student 
Assessment Prize)[10] 데이터셋을 이용하여 실험한 

결과 기존의 BERT 모델보다 정확도가 최대 3% 향
상되었다.

본 연구의 기여도는 다음과 같다. 
AES 작업에서 효과적인 에세이 임베딩 표현을 위

한 CLES-BERT 모델을 최초로 제안한다. 제안 모델

의 손실 함수는 기존의 교차 엔트로피 손실 함수에 

대조 학습 손실 함수를 추가하여 새롭게 정의되었다. 
또한, AES 작업에서 적합한 대조 학습에서의 양성과 

음성 샘플의 구성 방법과 선택 기준을 제안한다.
제안 방안의 대조 학습 적용 후 ASAP의 에세이 

데이터셋에서 CLES-BERT 모델의 정확도가 최대 

3% 향상되었다. 대조 학습 시 제안 방안의 양성과 

음성 샘플의 분류 기준과 점수별 에세이의 평균 임

베딩을 생성하여 점수별 에세이의 공통된 특징인 

문법과 문체를 고려하는 것이 에세이 임베딩 표현

에 효과적임을 알 수 있다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 

연구에 관해 기술하고 3장에서는 본 논문에서 제안

하는 방안에 관하여 기술한다. 4장에서는 본 논문의 

실험 환경과 결과를 기술하고, 마지막으로 5장에서

는 결론 및 향후 계획에 관해 기술한다.

Ⅱ. 관련 연구

2.1 AES 모델

전통적인 AES 모델은 기계 학습(Machine learning)
을 활용하여 단어 수, 단어 길이, 문장 길이와 문법

과 같은 에세이를 표현하는 자질을 수작업(Hand-craft 
feature)으로 추출하는 방식으로 진행되었다. 
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[11][12]는 베이지안 모델과 k-NN(k-Nearest 
Neighbor) 모델을 사용한 연구이다. [13]는 베이지안 

선형 회귀를 사용하여 학습한 도메인 외에 다른 도

메인에서도 사용 가능한 모델을 제시하였다. 
[14]-[16]는 SVD(Singular Value Decomposition) 방법

을 사용하여 에세이의 의미적 벡터를 생성하고 벡

터간의 유사도를 측정하는 잠재 의미 분석(LSA, 
Latent Semantic Analysis) 방법을 사용한 연구이다. 
이러한 기계 학습 접근 방법은 에세이를 평가하고 

채점하기 위해 사람이 직접 자질을 추출해야 하고 

모델의 성능이 추출된 자질에 의존한다는 문제점이 

있다. 따라서 이러한 수작업 없이 자동으로 에세이

와 레이블링 된 점수 사이의 관계를 학습하기 위해 

심층 신경망을 이용한 연구가 이어졌다.
심층 신경망을 이용한 초기 연구는 [17]-[19]로 

순환 신경망 모델인 RNN과 LSTM을 사용한 연구

이다. 순환 신경망 모델은 입력 데이터를 순차적으

로 처리한다는 특징이 있지만 시퀀스-투-시퀀스

(Sequence-to-sequence) 모델로 BERT에 비해 장기 기

억에 취약하고 학습 속도가 느린 문제가 있다[20].
BERT는 트랜스포머의 인코더 구조를 활용한 언

어 표현 모델이다. [21]는 여러 개의 BERT를 활용

하여 AES에 접근한 연구로 토큰 단위(Token-scale), 
세그먼트 단위(Segment-scale)와 문서 단위(Document- 
scale)로 다양한 단위(Scale)로 나눠서 에세이를 평가

한다는 특징이 있다. 에세이의 임베딩 표현을 다양

한 단위로 나눠서 함으로써 보다 정밀하게 에세이 

점수를 산출할 수 있다는 장점이 있지만 각 단위마

다의 에세이 임베딩 표현이 적절히 학습되기에는 

어렵다는 단점이 있고 제안 방안은 하나의 BERT 
모델을 사용하여 에세이 임베딩 표현이 AES 작업

에서 영향을 끼치는 정도를 알아보고자 하기에 해

당 연구와는 성격이 다르다.

2.2 CL 모델

최근 대조 학습은 좋은 성능을 보이며 이미지처

리 분야나 자연어처리 분야 등 다양한 분야에서 활

발히 연구되고 있는 기술이다. 대조 학습은 이미지

처리 분야에서 처음으로 사용되었으며[22] 이미지처

리 분야에서 쓰인 대조 학습 연구는 다음과 같다. 

[23]-[25]은 각 이미지에 대해 잘라내기, 회전등의 

이미지 변환 방식으로 두 가지의 이미지를 생성하

고 잠재 공간(Latent space)에서 서로 가깝게 만든다. 
[23]은 InfoNCE[26]라 불리는 정규화된 템퍼레이쳐 

스케일(Temperature scale) 기반의 교차 엔트로피 손

실(NT-Xent)을 손실 함수로 사용하여 정규화된 임베

딩에서 더 나은 임베딩 표현을 보였다.
최근 대조 학습은 자연어처리(NLP, Natural 

Language Process) 분야에서도 활발히 사용되고 있

다. [27]은 BERT 모델 위에 CNN(Convolutional 
Neural Network) 레이어를 추가하고 글로벌 문장 임

베딩과 해당 로컬 문맥(Context) 간의 상호 정보(MI, 
Mutual Information)를 최대화하는 학습 방안을 제안

한다. [28]는 [24]와 유사한 구조를 채택하고 데이터 

증강을 위해 역번역을 사용한다. 하지만 역번역은 

거짓 정보를 생성할 수 있다는 단점이 존재한다. 
[29]는 [23]의 아키텍처를 활용하여 대조 학습과 마

스크 언어 모델(Masked language model)을 함께 학

습한다. 그러나 의미의 유사도를 최대화하는 범위

(Span) 내에서만 대조 학습을 사용한다는 단점이 존

재한다. 
제안 모델은 에세이 임베딩의 더 나은 표현을 위

해 대조 학습을 활용하여 에세이를 평가한다. 또한, 
대조 학습에서 양성과 음성 샘플을 구성하기 위해 

점수별로 에세이 벡터들을 평균 내어 점수별 에세

이 특징 벡터를 추출했다는 점에서 기존 대조 학습 

연구와는 다르다. 또한, 중앙값을 기준으로 양성과 

음성 샘플을 분리시킨 점에서도 기존 대조 학습 연

구와는 다르다.

Ⅲ. 제안 방안

이번 절에서는 AES 작업에서 효과적인 에세이 

임베딩 표현을 위한 CLES-BERT의 제안 방안에 대

해 자세히 설명한다. 
본 논문의 제안 방안은 크게 3단계로 구성된다. 

첫 번째는 제안 방안의 대조 학습에서 샘플을 구성

하는 방법, 두 번째는 양성 샘플과 음성 샘플의 선

택 기준, 마지막으로는 제안 모델의 손실 함수에 대

해 설명한다.
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대조 학습이란 그림 1과 같이 의미가 유사한 쌍

의 벡터는 서로 가깝게 유도하고 의미가 다른 쌍의 

벡터는 멀리 떨어지게 유도하여 효과적인 이미지 

또는 문장 표현을 학습하도록 모델을 훈련하는 학

습 방법이다. 그림 1은 대조 학습 방법의 예시이다. 
Dog 1과 Dog 2는 같은 레이블인 Dog로 레이블링 

된 임베딩이다. Cat은 Dog와는 다른 레이블로 Dog
와는 다른 의미를 지닌다. 따라서 유사한 의미를 지

닌 Dog 1과 Dog 2의 임베딩은 서로 가까워지고 

Dog 레이블과는 다른 의미를 지닌 Cat과는 멀어지

게 학습을 진행하게 된다.

그림 1. 대조 학습 개념
Fig. 1. Contrastive learning concept

3.1 제안 방안의 샘플을 구성하는 방법

본 논문의 대조 학습을 활용할 때의 양성과 음성 

샘플의 구성은 에세이의 개별 임베딩이 아닌 점수

별 평균 임베딩으로 구성된다. 점수별 평균 임베딩

을 사용하는 이유는 다음과 같다. 같은 점수의 에세

이일지라도 에세이에 담긴 내용은 다를 수 있다. 하
지만 에세이 점수가 서로 같다면 두 에세이의 특징

은 유사할 것이다. 즉, 에세이의 내용이 아닌 점수

별 에세이의 공통적인 특징을 고려하는 벡터를 샘

플로 구성한다. 여기서 점수별 에세이의 공통적인 

특징은 “이해하기 쉬운 글인가?”, “명확한 표현을 

사용하였는가?”, “주장에 대한 근거가 타당한가?”와 

같이 문법과 문체를 고려한 특징이라고 할 수 있다. 
점수별 평균 벡터는 이러한 점수별 에세이의 공통

적인 특징인 문법과 문체를 내포한다. 점수별 에세

이의 공통적인 특징 벡터를 추출하기 위해서는 해

당하는 작업에 맞게 학습된 모델이 필요하다. 따라

서 교차 엔트로피 손실 함수만을 사용하여 첫 번째 

미세조정 단계(Fine-tuning)를 통해 모델을 일차적으

로 학습시킨다. 그리고 이렇게 학습된 모델을 이용

하여 Algorithm1을 통해 점수별 평균 벡터를 생성한

다. 점수별 평균 벡터를 구한 방식은 다음과 같다. 
첫 번째 미세조정 단계를 마친 BERT 모델을 사용

하여 추출된 단어별 임베딩 값 중 [CLS] 
(Classification) 벡터만을 추출한다. 추출된 [CLS] 벡
터를 사용하여 Algorithm1을 통해 점수별 평균 벡터

를 그림 2와 같이 생성한다. 여기서 추출된 [CLS] 
벡터는 다른 모든 단어 벡터를 모두 참고한 문맥 

벡터의 역할을 한다. 
Algorithm 1의 입력 데이터는 첫 번째 미세조정 

단계을 통해 학습된 BERT 모델에서 학습 데이터를 

1 에폭(epoch) 만큼 진행하여 출력된 [CLS] 벡터, 
학습 데이터의 라벨 값과 평균 벡터를 저장할 리스

트이다. Line 1은 학습 데이터의 라벨 값 중 중복된 

것을 제거한 점수를 라벨 리스트로 설정한다. 예를 

들어 학습 데이터의 라벨이 [1,1,2,2,3]이라면 라벨 

리스트는 [1,2,3]이다. Line 2는 for 문에서 라벨 리

스트의 원소를 한 개씩 반복하며 실행한다. Line 3
은 하나의 점수에 해당하는 [CLS] 벡터들을 하나의 

변수에 저장한다. Line 4는 저장된 하나의 점수에 

해당하는 [CLS] 벡터들의 평균 벡터를 구한다. 이때 

히든 사이즈는 유지한 채 각 [CLS] 벡터들에 대한 

평균을 계산한다. Line 5는 생성한 평균 벡터를 리

스트에 추가한다. 반환 값은 평균 벡터들을 점수별

로 모은 리스트이다.

그림 2의  (p점)은 학습 데이터에서 번째 

학습 데이터의 에세이에 레이블링 된 점수 를 의

미한다.  은 점의 평균 벡터를 의미한다.

Algorithm 1 : Mean vector generation

INPUT : training_cls_vectors, training_labels,
mean_vectors

1. label_list = set(training_labels)
2. for label in label_list:
3. cls_vectors_per_score
= training_cls_vectors[training_labels == label]
4. mean_vector = mean(cls_vectors_per_score)
5. mean_vectors.append(mean_vector)
return mean_vectors
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그림 2. 에세이 점수별 평균 벡터 생성
Fig. 2. Generating the mean embedding vector per essay

score

3.2 양성 샘플과 음성 샘플의 선택 기준

제안 방안의 샘플링 방식은 중앙값 기준으로 점

수 범위를 나누어 나눈 두 개의 점수 범위에서 각

각 하나씩 점수를 선택한다. 그리고 선택된 두 개의 

점수의 평균 벡터를 각각 양성 샘플과 음성 샘플로 

설정한다. 예를 들어 입력 데이터의 점수가 1점이고 

그림 3과 같이 점수 범위가 1~6점으로 점수 범위의 

값이 짝수 개라면 중앙값 3.5점을 기준으로 3.5점보

다 큰 값과 3.5점 이하의 값으로 점수 범위를 나눈

다. 양성 샘플은 입력 데이터와 같은 점수의 평균 

벡터로 설정한다. 즉, 입력 데이터의 점수가 1점이

므로 1점의 에세이 평균 벡터를 양성 샘플로 설정

한다. 음성 샘플은 양성 샘플과 다른 점수 범위에서 

무작위로 하나의 점수를 선택하여 해당 점수의 평

균 벡터로 설정한다. 반면 그림 4와 같이 점수 범위

가 2~12점으로 점수 범위의 값이 홀수 개라면 마찬

가지로 점수 범위를 중앙값 7점을 기준으로 7점보

다 큰 값과 7점 이하의 값으로 나눈다. 양성 샘플은 

입력 데이터와 같은 점수의 평균 벡터로 설정하고 

음성 샘플은 양성 샘플과 다른 점수 범위에서 무작

위로 하나의 점수를 선택하여 해당 점수의 평균 벡

터로 선택한다. 
그림 3과 같이 에세이의 점수 범위에 해당하는 

값의 개수가 짝수 개라면 값을 크기순으로 나열했

을 때 가장 중앙에 위치하는 값이 유일하지 않고 

두 개가 될 수 있다. 이 경우 그 두 값의 평균을 중

앙값으로 설정하여 중앙값보다 큰 값과 중앙값 이

하의 값으로 점수 범위를 나눈다.

그림 3. 양성과 음성 샘플을 구분하는 중앙값 찾기
(점수 개수가 짝수일 때)

Fig. 3. Boundary decision for positive and negative
samples(# of score bins is even)

그림 4. 양성과 음성 샘플을 구분하는 중앙값 찾기
(점수 개수가 홀수일 때)

Fig. 4. Boundary decision for positive and negative
samples(# of score bins is odd)

그림 4와 같이 에세이의 점수 범위에 해당하는 

값의 개수가 홀수 개라면 값을 크기순으로 나열했

을 때 가장 중앙에 위치하는 값이 유일하게 되고 

그 값을 중앙값으로 설정하여 중앙값보다 큰 값과 

중앙값 이하의 값으로 점수 범위를 나눈다.
중앙값보다 큰 값과 중앙값 이하의 값으로 점수 

범위를 나누는 이유는 에세이를 평가할 때 점수가 

높은 글인 잘 쓴 글과 점수가 낮은 글인 잘 쓰지 

못한 글로 구분하여 대조 학습에서 입력 데이터와 

다른 성격을 띄는 쌍과는 서로 멀리 떨어지게 학습

하기 위함이다.
Algorithm 2의 입력 데이터는 Algorithm 1에서 생

성한 평균 벡터 리스트, 중앙값과 미니 배치의 라벨 

값이다. Line 1은 중앙값을 정수형으로 변환한다. 예
를 들어 중앙값이 1.5라면 소수점 값을 내려서 1로 

정수 값을 반환한다. Line 2~3은 배치 데이터의 에세

이 점수를 하나씩 불러오며 for문을 반복한다. Line 4
는 에세이 점수와 같은 점수의 평균 벡터를 양성 샘

플로 선택한다. Line 5~9는 그림 5와 같이 중앙값을 

기준으로 점수 범위를 나누고 에세이 점수와는 다른 

점수 범위에서 무작위로 점수 하나를 뽑아 해당 점

수의 평균 벡터를 음성 샘플로 구성한다. 
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Algorithm 2 : Sampling for contrastive learning

INPUT : mean_vectors, median, batch_labels
1. median = int(median)
2. for idx in range(len(batch_labels)):
3. essay_score = batch_labels[idx]
4. positive_sample = mean_vectors[essay_score]
5. if essay_score > median :
6. negative_samples = mean_vectors[: median+1]
7. else :
8. negative_samples = mean_vectors[median+1 :]
9. negative_sample = random.choice(negative_
samples)

그림 5. 중앙값 기준 양성 샘플과 음성 샘플의 선택 예시
Fig. 5. Example of sampling positive and negative samples

그림 5과 같이 에세이 점수 범위가 1~6점이고 에

세이 점수가 1점이라면 중앙값 3.5점을 기준으로 점

수를 나누게 되고 양성 샘플의 점수는 입력 데이터

의 점수와 같은 1점의 평균 벡터를 양성 샘플로 분

류하고 양성 샘플이 속한 점수 범위와는 다른 점수 

범위에서 무작위로 하나의 점수를 선택하여 해당 

점수의 평균 벡터를 음성 샘플로 구성한다.

3.3 CLES-BERT 손실 함수

CLES-BERT의 미세조정 단계의 입력값은 한 에

세이 씩 들어간다. ASAP 데이터셋에서 프롬프트 1
의 경우 에세이당 평균 단어 수는 350개이다. 에세

이 당 하나의 레이블링 된 점수를 라벨값으로 사용

한다. 제안 모델은 미세조정을 2번 하는 학습 과정

을 거치는데 1단계 미세조정의 손실 함수는 식 (1)
과 같이 교차 엔트로피 손실 함수만을 사용한다. 이
때 는 실제 라벨값을 나타내고 는 모델

이 추정한 확률값을 나타낸다.

  log  (1)

교차 엔트로피 손실 함수는 클래스마다 추정된 확

률값에 대하여 정답 클래스에 해당하는 추정 확률값

이 1에 가까워질수록 손실 값은 작아지는 특성이 있

다. 따라서 입력값으로 에세이가 들어가면 레이블링 

된 점수 값으로 분류되도록 학습을 진행하게 된다.
2단계 미세조정의 손실 함수는 식 (3)과 같이 기

존의 교차 엔트로피 손실 함수에 본 논문에서 제안

한 대조 학습 손실 함수를 추가한다. 는 입력 데

이터의 임베딩, 와 은 각각 양성 샘플과 음성 

샘플을 의미한다. 는 유클리드 거리와 은 

코사인 유사도를 의미한다. 과 는 초매개변수

이며 모든 실험에서 각각 5와 10으로 설정하였다.

                          (2)

      
 

    
식 (2)에서 대조 학습 손실 함수는 와 로 이루

어져 있다. 입력 데이터의 임베딩이 양성 샘플과 유

클리드 거리가 작고 음성 샘플과는 클수록 의 값

이 작아지게 된다. 한편 입력 데이터의 임베딩이 음

성 샘플과 코사인 유사도가 작을수록 의 값이 작

아지게 된다. 즉, 입력 데이터 임베딩이 양성 샘플

과는 유사하고 음성 샘플과는 상이할수록 손실 값

이 작아져 그림 6와 같이 학습이 진행되게 된다.

           (3)

전체 손실 함수()는 식 (3)과 같이 교차 

엔트로피 손실 함수()에 대조 학습 손실 함수

()를 더한 값이 된다. 는 초매개변수이며 모

든 실험에서 0.5로 설정하였다.
그림 6에서 와 은 양성과 음성 샘플에 해당

하는 벡터를 의미하고 는 입력 데이터의 임베딩

을 의미한다. 따라서 대조 학습 시 입력 데이터의 

임베딩은 양성 샘플과는 가까워지고 음성 샘플과는 

멀어지게 학습을 진행하게 된다.
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그림 6. 대조 학습에 의한 입력 임베딩의 학습 과정
Fig. 6. Contrastive learning based on mean embedding

vectors

Ⅳ. 실 험

4.1 실험 환경

ASAP 데이터셋은 8개의 서로 다른 프롬프트로 

구성되어 있다. 본 실험은 1~8의 8개의 프롬프트 

중 프롬프트 7~8은 점수 범위가 0~30과 0~60으로 

넓으므로 분류 문제를 해결하기에는 적절하지 못

하기 때문에 제외했다. 따라서 1~6의 에세이 프롬

프트만 사용하여 실험을 진행하였다. 학습과 테스

트셋은 8:2 비율로 분할한다. 표 1은 실험한 ASAP 
데이터셋의 6개의 프롬프트에 대한 에세이 수, 에
세이당 평균 단어 수, 에세이 점수 범위, 에세이 

주제를 나타낸다. 에세이 점수가 높을수록 명확하

고 설득력 있는 에세이고 낮을수록 모호하거나 이

해하기 어려운 에세이다.
표 2는 실험에 사용한 컴퓨터 사양을 나타낸다. 

딥러닝 모델인 BERT를 학습하기 위해 Python 3.7, 

PyTorch 1.8 그리고 CUDA 11.1을 사용하였다. 또한, 
사전 학습 모델은 BERT-base 모델을 사용하였다.

표 3는 BERT 학습 시 미세조정 단계에 사용한 

초매개변수이다. 표에 제시된 파라미터 값을 적용했

을 때 가장 좋은 결과를 보인다. 해당 에폭을 넘어

가면 과적합으로 모델의 정확도가 떨어지게 된다.

표 2. 실험 환경
Table 2. Experimental set-up

Classification Specification

CPU
Intel(R) Core™ i9-10940X (3.30GHz,

core: 14)

GPU NVIDIA GeForce RTX 3090
SSD 250GB
OS Ubuntu 18.04 LTS

Software Python, Pytorch, BERT(Base Model)

표 3. 미세조정 단계 초매개변수
Table 3. Fine-tuning hyperparameters

Hyperparameter
1st

Fine-tuning
step

2nd
Fine-tuning
step

Dropout rate 0.1 0.1
Batch size 24 24
Learning rate 6e-5 6e-5
max length 512 512
Epochs 4 1 - 5 - 10

표 1. ASAP 데이터셋 통계
Table 1. Characteristics of ASAP data set

Prompt
# of
essays

Average # of
word tokens

Score
range

Essay topic

1 1,785 350 2~12
Write a letter to the local newspaper giving an opinion about
the effect computers are having on people

2 1,800 350 1~6
Write a persuasive essay for the newspaper that reflects your
views on library censorship

3 1,726 150 0~3
Write a response explaining how environmental influences affect
cyclists

4 1,772 150 0~3
Write a response explaining the reason for the author's last
phrase

5 1,805 150 0~4 Describing the atmosphere created by the author in the memoir

6 1,800 150 0~4
To describe the obstacles the builders of the Empire State
Building faced when attempting to dock airships there.
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모델의 정확도는 식 (4)와 같이 모델이 에세이 

점수 분류를 올바르게 했는지 평가하기 위해 평가 

에세이 수와 점수 분류를 맞힌 에세이 수의 비율을 

통해 계산한다.

정확도=              (4)

표 4는 혼동 행렬에서의 분류 모형 평가 지표로 

각 요소의 의미는 True Positive(TP)는 맞는 것을 올

바르게 예측한 것, True Negative(TN)은 아닌 것을 

올바르게 예측한 것, False Positive(FP)는 아닌 것을 

올바르지 않게 예측한 것과 False Negative(FN)은 맞

는 것을 올바르지 않게 예측한 것을 의미한다.

표 4. 혼동 행렬
Table 4. Confusion matrix

Prediction

Positive Negative

Actual

Positive
True Positive
(TP)

False Positive
(FP)

Negative
False Negative

(FN)
True Negative

(TN)

4.2 실험 결과

제안 방안의 성능 평가로 표 2의 하드웨어 사양

과 표 3의 초매개변수 값을 사용하여 각 프롬프트

에 대해 기존 모델과 제안 모델의 에세이 점수 분

류의 정확도를 비교 실험하였다. AES 문제는 선형

회귀문제로 선형회귀, 로지스틱 회귀, SVM(Support 
Vector Machine)의 분류 모델을 사용하여 에세이 점

수 분류 문제를 해결하였다. 하지만 최근에 앙상블 

모델인 RF(Random Forest)와 GBM(Gradient Boosting 
Machine) 모델이 선형 회귀, 로지스틱 회귀, SVM의 

분류 모델보다 더 높은 성능을 내는 것으로 밝혀졌

다[30,31,32]. 따라서 본 실험에서는 선형 회귀, 로지

스틱 회귀, SVM의 분류 모델은 비교 실험하지 않

았다. 비교 실험으로 사용한 모델은 RF, GBM, 
Bi-LSTM, BERT, 제안 모델인 CLES-BERT로 총 5
개의 모델을 사용하였다.

그림 7은 실험한 모든 프롬프트에 대해 기존 모

델과 제안 모델의 평균 분류 정확도를 비교한 결과

이다. RF의 평균 정확도는 62.5%로 61.7%인 GBM
과 60.7%인 Bi-LSTM보다 평균 정확도가 높다. 이
는 에세이의 다양한 자질을 기준으로 에세이 점수

를 분류하는 것이 AES 작업에 효과적임을 알 수 

있다. 또한, GBM과 RF 모델 모두 텍스트 데이터와 

같은 고차원 데이터에서도 잘 동작하고 입력 데이

터의 차원이 높아지더라도 과적합 문제를 잘 다루

며 각각의 결정 트리에서 분류 기준을 임의로 선택

하므로 데이터의 노이즈에 대한 강건성이 높다. 또
한, 텍스트 데이터와 같은 데이터에서 중요한 특징

을 찾아내는 능력이 뛰어나므로 분류 성능이 높다. 
딥러닝을 사용한 점수 분류의 성능 비교는 다음

과 같다. Bi-LSTM의 평균 정확도는 60.7%이고 제

안 모델의 평균 정확도는 70.2%로 정확도가 약 

10% 차이가 난다. 같은 딥러닝 모델이라도 AES 작
업에서 성능 차이가 크게 나는 이유는 Bi-LSTM은 

입력 데이터를 각각 정방향과 역방향으로 순차적으

로 처리하여 그 결과를 병합하는 방식으로 문맥을 

이해하는 모델인 반면 BERT는 양방향 트랜스포머

를 기반으로 입력 데이터를 동시에 양방향으로 학

습하므로 입력 데이터의 문맥을 더 잘 이해할 수 

있기 때문이다. 또한, BERT는 대량의 텍스트 데이

터를 사용하여 사전학습된 언어 모델이기 때문에 

텍스트 데이터에 대한 사전 지식을 효과적으로 활

용하여 텍스트의 의미와 문맥을 이해한다. 

그림 7. 기존 모델과 제안 모델의 평균 정확도 비교 결과
Fig. 7. Results of main AES models
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따라서 사전 학습된 모델 사용 유무가 AES 작
업에서의 임베딩 표현에 영향을 주고 AES 작업에

서 에세이 임베딩을 잘 표현하는가 그렇지 못한가

에 따라 성능이 크게 달라질 수 있음을 확인할 수 

있다. 제안 모델의 평균 정확도가 70.2%로 69.2%인 

BERT의 평균 정확도보다 높은 것을 보아 AES 작
업에서 제안 방안의 대조 학습 방법이 BERT 모델

만 이용한 것보다 에세이의 임베딩을 보다 잘 표

현하는 데 효과적임을 알 수 있다. BERT는 에세이

의 의미를 내포하는 벡터를 표현하여 에세이 점수 

분류를 하게 된다. 하지만 AES 작업에서 에세이의 

점수가 같을지라도 에세이의 담긴 내용은 서로 다

를 수 있다. 에세이의 점수가 같다는 것은 에세이

의 내용이 아닌 글의 전달력, 명확한 표현 사용, 
근거의 타당성과 같은 에세이의 특징이 비슷하다

는 것을 의미한다. 따라서 좀 더 정확한 에세이 점

수 분류를 위해서는 에세이의 특징을 고려해야 한

다. 제안 모델은 대조 학습 방식을 이용하여 이러

한 에세이의 특징을 고려하였기 때문에 기존 모델

보다 높은 성능을 보인다.
그림 8은 프롬프트 1부터 프롬프트 6에 대해 기

존 모델과 제안 모델의 에세이 점수 분류 정확도를 

를 비교한 결과이다. 비교 결과 프롬프트 1에서 베

이스라인 모델인 BERT는 57.7% 정확도를 보였고 

제안 모델의 정확도는 60.7%의 정확도를 보여 약 

3% 향상으로 BERT와 비교 했을 때 가장 높은 성

능향상을 보인다. 프롬프트 1의 점수 범위는 2~12
로 잘 써진 글과 그렇지 않은 글을 구분하기에 충

분하다. 따라서 프롬프트 1과 같이 적당히 넓은 점

수 범위의 경우 제안 방안의 대조 학습 방식이 유

용하게 동작함을 알 수 있다. 또한, 실험을 진행한 

모든 프롬프트에서 제안 모델의 정확도가 각각 

60.7%, 75%, 73.1%, 72.6%, 68.7%, 71.1%로 가장 높

다. 이는 에세이에 사용된 구성이나 표현인 문법과 

문체를 점수별 공통적인 특징으로 고려하는 것이 

AES 작업에서 효과적임을 보여준다. 
점수 범위에 따른 실험 결과는 프롬프트 1을 제

외한 프롬프트 중 좁은 점수 범위는 0~3이고 넓은 

점수 범위는 1~6에 해당하기 때문에 에세이 점수 

범위가 2~12로 다른 프롬프트보다 점수 분류 범위

가 넓은 프롬프트 1이 상대적으로 낮은 정확도를 

보인다. 또한, 분류 범위가 좁은 프롬프트 2~6의 정

확도를 비교하면 분류해야 할 에세이 점수의 개수

가 4개에서 6개까지는 분류 정확도에 크게 영향을 

끼치지 않는 것으로 보인다.

그림 8. 프롬프트별 기존 모델과 제안 모델의 정확도 비교 결과
Fig. 8. Results of main AES models per prompt
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에세이 길이가 분류 성능에 미치는 영향은 프롬

프트 2에서 대부분 모델의 정확도가 다른 프롬프트

보다 높은 것으로 보아 길이가 짧은 에세이의 점수 

분류보다 길이가 긴 에세이의 점수 분류가 더 쉽다

는 것을 알 수 있다. 에세이 길이가 길수록 좀 더 

많은 정보를 싣게 되므로 이러한 정보들이 에세이 

분류 모델의 성능에 영향을 주기 때문이다. 프롬프

트 1의 에세이 길이도 긴 편이나 분류해야 할 점수

의 개수가 많아 다른 프롬프트보다 성능이 낮다. 따
라서 에세이 점수 분류 시 에세이의 길이보다 분류

해야 할 에세이의 점수 개수가 AES 작업에서 더 

많은 영향을 끼침을 알 수 있다.

Ⅴ. 결론 및 향후 계획

본 논문의 결론은 다음과 같다. AES 연구에 이

전에 시도된 바 없던 대조 학습을 AES 작업에 맞

게 BERT 모델에 적용했고 실험 결과로 제안 모델

인 CLES-BERT 모델이 BERT 모델보다 정확도가 

최대 3% 향상되었다는 것을 확인함으로써 에세이 

점수 평가의 정확도를 높일 수 있음을 입증하였다.
향후 계획은 베이스라인 모델로 사용한 BERT 모

델은 최대 입력 데이터 길이가 512 토큰으로 제한

된다는 한계가 있다. 본 한계점을 극복하기 위해 

Longformer를 사용하여 입력 데이터 길이가 512가 

넘는 데이터에 대해서도 에세이 자동 평가를 수행

할 수 있게 하고 본 논문에서의 휴리스틱한 대조 

학습의 샘플링 방식의 개선을 위해 MGRC(Mixed 
Gaussian Recurrent Chain) 알고리즘을 적용하여 대

조 학습 샘플링을 진행할 예정이다.
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