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요 약

딥러닝을 이용한 언어 모델은 다양한 분야에서 사용되고 있는데, 그 중 교육 분야에선 꾸준히 시험 문항을 자동으로

생성하려는 요구가 존재해 왔다. 그러나 빈칸 추론 문항, 그 중에서도 어구 단위 빈칸 추론 문항은 학습 및 평가 목

적으로 널리 쓰이고 있지만, 이를 자동 생성하려는 연구는 상대적으로 드물다. 이에 본 연구에선 masked language

modeling (MLM)을 이용한 난이도 조절이 가능한 어구 단위 빈칸 추론 문항 생성 시스템을 제안한다. 본 시스템은

정답 생성 모델의 attention 정보에 따라 지문 내 중요한 어구를 삭제해 오답을 생성하고, 동시에 어구의 삭제 비율을

조절함으로써 더 쉽거나 더 어려운 오답을 만들어낼 수 있다. 평가 결과, 제안한 시스템은 기존 접근법보다 정답과의

유사도가 최고 28.3% 낮았고, 또한 난이도 설정에 따라 쉬운 오답이 어려운 오답에 비해 유사도가 15.1% 낮아, 더

정답과 먼 뜻의 오답을 생성해내었다.

주제어: 문항 자동 생성, 어구 단위 빈칸 추론 문항, 난이도 조절, Masked Language Modeling (MLM)

1. 서론

교육 분야에서는 학습자의 수학 능력을 시험 문제를 통해

평가하므로, 이러한 문제를 높은 품질로 제작하는 것은 중요

하다. 하지만 이러한 시험 문항을 만드는 것은 시간과 노력이

많이 들어가는 작업이고, 인터넷의 보급에 따라 전자 학습이

널리 퍼지며 문항 자동 생성의 중요성은 더욱 증가했다. [1, 2]

이전에는 규칙에 기반한 [3], 혹은 미리 정의된 유의어 사전에

기반한 [4] 문항 자동 생성에 대해 연구되었으나, 이러한 자동

생성시스템은제작가능한문항유형에,그리고생성되는문항

의품질에한계가존재한다.그러나최근딥러닝기술의발전에

따라 몇년간 자연어 처리 시스템은 크게 발전했고 [5, 6, 7], 이

는 기존 시스템에 비해 더 폭넓은 문항 유형에 대해 더 높은

품질의 문제를 생성하는 시스템을 개발하는 돌파구가 됐다.

대부분의 언어 능력 평가 시험에서 사용되고 있는 시험 문항

유형인 빈칸 추론 문항 유형의 정답과 오답 생성도 그 중 하나

이다.빈칸추론문항의경우,크게단어단위빈칸문항과어구

단위 빈칸 문항으로 나눌 수 있다. 표 1을 보면, 단어 단위 빈칸

문항의 경우 빈칸에 한 단어가 들어가는 반면, 어구 단위 빈칸

문항의 경우 빈칸에 한 어구가 들어가며, 단어가 아닌 어구에

대한 문맥적인 이해를 요구하므로 비교적 더 어려운 유형임을

알 수 있다. 그러나 아직 대부분의 연구는 단어 단위 빈칸 문

항의 자동 생성에 대해서만 중점을 두고 있고, 어구 단위 빈칸

문항에 대해서는 사전 연구가 상대적으로 드물다. [8] 문제의

난이도 또한 문제의 품질과 직결되는 중요한 요소이지만, 이를

제어하며 문항을 자동으로 생성하는 것은 더더욱 어렵다.

표 1. 단어 단위와 어구 단위 빈칸 추론 문항 예시

단어 단위

이번에 에서 옷을 샀는데,

굉장히 마음에 듭니다.

1. 옷가게

2. 은행

3. 학교

4. 서점

어구 단위

이번에 출시된 스마트폰은 배터리 용량이 커,

있습니다.

1. 오랫동안 사용할 수

2. 고장 없이 사용할 수

3. 작업을 빠르게 수행할 수

4. 적은 금액으로 구매할 수

이에 본 연구에선 이러한 문제점을 해결하고자, 난이도 조절

이 가능한 어구 단위 빈칸 추론 문항 생성 시스템을 제안한다.

본 연구가 제안하는 시스템은

• 난이도 조절이 가능한 첫 어구 단위 빈칸 추론 문항 생성

시스템이며,

• 정보 삭제를 통해 오답 생성에 최적화된 구조를 가졌고,

• 하나의 모델로 정답과 오답 모두 생성 가능해 효율적이고,

• 자가지도 학습 목표를 가져, 학습에 특별한 데이터가 필요

하지 않다.
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2. 관련 연구

2.1 빈칸 추론 문항 자동 생성

단어 단위 빈칸 추론 문항에 대한 자동 생성에 대한 사전

연구는 크게 첫번째로 말뭉치에서 지문 선택, 두번째로 지문

내 빈칸의 위치 추정, 마지막으로 빈칸에 들어갈 정답과 오답

생성, 총 세가지로 나눌 수 있다 [9]. [10, 11]의 경우에는 모두

WordNet이나 내부 유의어 사전과 같은 외부 자원을 사용한

연구로, 이러한 연구는 외부 자원에 존재하지 않는 문서에 대

해서는 잘 작동하지 않는다는 문제점이 있다. [12]는 이 세가지

모두를문서의구문분석결과,단어발생횟수나빈도수,품사,

문맥적 유사도 등에서 직접 선별한 특징들을 종합해 따로따로

결정했다. 이후 데이터 기반 seq2seq 모델의 등장과 함께, 외부

자원을 활용한 규칙 기반 시스템보다는 딥러닝 기반 자연어 생

성에기반한연구가주류를차지하게됐다. RevUP [13]또한이

세가지 모두를 다룬 연구이지만 데이터 기반 방식을 이용한다

는 차이가 존재한다. 해당 시스템은 주제적으로 중요한 문장을

선택해 기계 학습 분류기를 통해 빈칸의 위치를 고른다. 오답

생성에 대해서는 word2vec, 언어 모델 확률, dice coefficient

를 이용한다. CLOZER [9]는 masked language model (MLM)

의 확률 분포를 이용해 지문 내 빈칸의 위치를 추정하는 방식

을 제안했다. [14]는 오답을 생성할 때 빈칸 단어 뿐만 아니라

문맥도 고려하기 위해 BERT를 이용했고, MLM 확률을 통해

생성되는 오답의 난이도 제어가 가능했다.

어구 단위 빈칸 추론 문항의 경우에는 상대적으로 연구의 양

이 적다. SWAG [15]은 딥러닝을 이용해 어구 단위 빈칸 추론

문항의 오답을 만든 연구 중 하나이다. SWAG은 상황이 주어

진 다음, 이후 무엇이 일어날 지를 4개의 선지중에서 하나의

정답을 고르는 평가용 데이터셋인데, 해당 논문의 저자는 먼저

오답 후보를 생성하기 위해 LSTM 기반 언어 모델을 greedy

decoding 방식을 사용해 샘플링했고, 이후 문체 특징을 검출하

는여러모델들로 adversarial filtering을수행해생성된후보간

문체 특징 차이를 줄였다. 그러나 해당 방식의 경우에는 생성

된 오답이 정답에 가까울 수 있는 문제점이 존재하기 때문에,

이를 사람이 직접 검사해 걸러내는 작업이 필요했고, 생성되는

오답의 난이도 또한 조절이 불가능했다.

본 논문에서는 어구 단위 빈칸 추론 문항의 빈칸에 들어갈

정답과 오답 생성에 초점을 두고, 신경망 기반 MLM을 이용

해 정답과 오답을 생성하는 데이터 기반 자연어 생성 방식을

이용하되, 난이도 조절이 가능하도록 연구를 진행해보려 한다.

2.2 난이도 제어 문항 자동 생성

난이도 제어가 가능한 문항 자동 생성 시스템은 비교적 최

근에 연구가 많이 이루어 지고 있다. [16]은 지문과 난이도가

주어졌을때 난이도에 맞는 질문을 생성하는, SQuAD [17]와

유사한 형식의 독해 평가를 위한 문항의 자동 생성에 대한 연

구이다. 해당 논문의 저자가 제안하는 Difficulty-controllable

Generation (DQG) framework는 인코더-디코더 구조를 가졌

는데, 인코더에서는 지문 토큰과 추가로 정답과 지문간의 유사

도를인코딩했고,디코더를각난이도에따라각각존재하는변

수를 인코더의 최종 은닉 상태와 이은 벡터로 초기화 함으로써

난이도에 맞는 질문을 생성한다. [18]도 동일한 형식의 독해 문

항의 생성에 관련된 연구인데, 지문과 목표 난이도만 입력받아

질문과 정답 쌍을 생성한다는것과, item response theory [19]

를 이용해 생성된 질문 정답 쌍의 난이도를 예측한다는 것, 또

한 문항 생성에 transformer 기반 모델인 BERT, GPT-2를 이

용한다는 점에서 다르다. [20]은 질문에 답하는데 여러 단계의

추론이 필요한 multi hop 질문의 생성에 관한 연구인데, 난이

도를 모델링하기 위해 질문에서 개체 연결 (entity linking)이

얼마나 확실한지, 그리고 얼마나 특정적인지를 이용했다.

이렇듯 난이도 제어 문항 자동 생성은 현재 활발하게 연구되

고 있는 분야이다. 그러나 위와 같은 접근법은 별도의 질문이

존재하지 않는 빈칸 추론 문항의 생성에 적용하기 힘들기 때문

에, 본 논문에서는 새로운 방식의 난이도 제어 문항 자동 생성

기법에 대해 제안하려 한다.

3. 제안하는 시스템

어구 단위 빈칸 추론 문항을 자동 생성하는 시스템을 만들

기 위한 가장 쉬운 방법은 지문과 이에 대응하는 정답, 오답에

대해 학습해 각각을 생성하는 방법일 것이다. 그러나 불행히도

아직까지 어구 단위 빈칸 문항에 관한 공개된 데이터셋은 존재

하지 않으므로, 이와 같은 데이터 없이도 오답을 생성해낼 수

있는 시스템이 필요하다. 이에 본 연구에 자가지도로 학습하는

MLM을 이용해 오답을 생성하고자 한다.

빈칸 추론 유형 문항에서, 오답이 정답이 될 수 없는 주된 이

유는주어진지문의일정부분과모순되기때문이다.이점에착

안해 본 논문에서는 정답을 출력하도록 학습시킨 신경망 기반

MLM에 지문의 특정 부분을 삭제한 다음 전달함으로써 지문

의 일부분과 어긋나는 오답을 생성하고, 또한 정보를 삭제하는

비율을 조절함으로써 생성되는 오답의 난이도 또한 조절하는

어구 단위 빈칸 추론 문항 자동 생성 시스템을 제안한다.

본 시스템은 그림 1과 같이 총 4가지 모듈로 구성된다. 첫번

째로 MLM을 이용해 지문의 빈칸에 알맞은 정답을 생성하는

정답생성모듈,다음으로정답생성중계산된 attention정보를

이용해 지문 내 어구의 중요도 서열을 매기는 어구 랭킹 모듈,

이후 서열 정보를 이용해 지문에서 중요한 정보를 삭제하고,

이를 정답 생성 모듈의 MLM에 입력해 오답 후보들을 생성하

는오답생성모듈,마지막으로적절하지않은오답을필터링해

최종 오답을 출력하는 오답 필터링 모듈이다.
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그림 1. 제안한 어구 단위 빈칸 추론 문항 생성 시스템 구조

3.1 정답 생성 모듈

문장에 존재하는 빈칸 안에 문맥적으로 올바른 단어들을 생

성하는태스크가MLM학습목표와유사한것에착안해, trans-

former 기반 MLM을 이용해 정답 생성 모듈을 구성했다. 다만

사전 학습에서의 마스킹과 빈칸 추론 문항 내에 존재하는 빈

칸 사이에는 단어 길이, 구성 성분 등에 차이가 있으므로, 빈칸

추론 문항과 유사한 성격의 마스킹에 대해 추가 학습을 진행한

모델을사용해정답생성을진행한다.또한오답필터링모듈에

서 정답과 유사한 오답을 걸러내기 위해 텍스트 의미 유사도를

사용하게되는데,생성된하나의정답외에도다른정답이존재

할 수 있는 가능성에 대응하고자 여러개의 정답을 샘플링한다.

이후 정답을 생성하며 도출된 attention 정보를 어구 랭킹 모

듈에 넘기고, 샘플링된 정답들은 오답 필터링 모듈에 넘긴다.

3.2 어구 랭킹 모듈

지문의일부를임의로 삭제하게되면,같은비율로지문의정

보를 삭제해도 중요 어구의 삭제 여부에 따라 생성되는 오답의

난이도가 크게 달라질 수 있다. 따라서 본 논문에서는 정답 생

성모듈의 attention 정보를통해,지문내에존재하는어구들을

정답을 추론하는데 있어서의 중요도로 서열을 매기는 방법에

대해 제안한다. transformer 기반 모델의 구성 요소 중 self-

attention에서는 입력된 각 토큰을 처리하는데에 있어 다른 토

큰의 중요도를 계산하게 되는데, 이때 빈칸에 대응하는 토큰을

처리하는데에 있어 중요도로 지문내의 어구들을 정렬하게 된

다. 또한 어구들이 여러개의 토큰으로 이루어져 있을 경우엔,

토큰들 중 가장 높은 중요도를 기준으로 정렬한다. 이후 해당

정보를 오답 생성 모듈에 넘긴다.

3.3 오답 생성 모듈

일정한난이도의오답을생성하기위해서는지문에존재하는

어구들의 중요도 뿐만 아니라 얼마만큼의 어구를 삭제해 모델

에 전달할지, 즉 정보 삭제 비율 또한 중요하다. 그러나 모든

어구에 대해 각각 마스킹을 진행한 후 오답 생성을 진행하는

방식으로 삭제 비율을 정하게 되면 너무 많은 시간과 자원이

소요된다. 이에 본 논문에선 난이도에 따라 적절한 정보 삭제

비율을 생성 과정 없이 추정하고자 한다.

빈칸 추론형 문항에서, 지문 내의 빈칸에 정답이 특별히 어

울릴 수록 정답을 추론하기 위한 정보가 많고, 반대로 빈칸에

여러어구가어울릴수록정보가적을것이라고가정할수있다.

따라서 어구 랭킹 모듈의 정보를 이용해 지문에 존재하는 여러

어구들을 중요도에 기반해 정렬한 후, 중요도가 낮은 어구부터

차례로 지문에서 삭제하면서 정답에 대한 perplexity (PPL)를

계산한다. 이때 가장 PPL이 크게 증가한, 즉 정답이 생성될

확률이 가장 크게 감소한 삭제 비율부터 지문의 중요 정보를

삭제하고 있다고 볼 수 있으므로, 해당 삭제 비율을 초기 삭

제 비율로 정했다. 이후 목표 난이도에 따라 초기 삭제 비율을

그대로 사용하거나 혹은 더 증가시켜 최종 삭제 비율을 정하

고, 이를 적용한 지문을 정답 생성 모델에 입력함으로써 오답

후보들을 생성해 오답 필터링 모듈에 넘긴다.

3.4 오답 필터링 모듈

오답 생성 모듈은 정보를 삭제함으로써 정답보단 오답을 주

로 생성할 수 있는 구조를 가졌다. 하지만 그럼에도 불구하고

정답에가까운오답후보가생성될수있고,반대로지문내용과

크게 벗어나 너무 쉬운 오답 후보 또한 생성될 수 있다. 따라서

본 시스템은 오답 필터링 모듈을 통해, 이러한 적절하지 않은

오답 후보들을 걸러낸 다음 최종 오답을 선정한다.
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표 2. 정량 평가 및 정성 평가 결과

모델 난이도 설정
정량 평가 ↓
(평균 유사도)

정성 평가

정답 ↓ 오답 (어려움) ↑ 오답 (쉬움) ↑
베이스라인 - 0.6344 72% 22% 6%

제안한 시스템
오답 (어려움) 0.5357 42% 46% 12%

오답 (쉬움) 0.4549 36% 34% 30%

오답 필터링 모듈은 정답과 오답간의 의미적 유사도를 통해

정답에가까운오답후보와,정답생성모듈의 PPL을통해너무

쉬운 오답 후보, 오답과 오답간의 의미적 유사도를 통해 뜻이

중복되는 오답 후보들을 걸러낸다. 추가적으로 생성된 정답과

오답간의단어개수,글자개수차이또한필터링기준이된다.

4. 실험 및 결과

4.1 실험 방법

제안한 시스템의 정답 생성 모델은 자가지도 학습 목표를

가지는 MLM이므로 학습에 특별한 입력 쌍이 필요하지 않아,

뉴스데이터셋인 all-the-news-2.0 1을사용했고,추가적으로전

처리를 진행했다. 또한 본 시스템은 빈칸이 존재하는 지문만을

입력 받기 때문에 추가적으로 빈칸을 만드는 과정을 진행했다.

이때실제어구단위빈칸추론문항과유사한빈칸을만들기위

해, 지문을 여러개의 어구로 나눈 후 2 ∼ 4개의 어구와 3 ∼ 10

개의 단어로 구성된 빈칸 후보들을 생성한 후, 단어 길이에 기

반한푸아송샘플링 (λ = 5)을통해하나의빈칸을뽑아지문을

제작했고, 이 과정을 학습 목표 epoch 만큼 반복해 총 193030

× epoch 개의 예제로 구성된 데이터셋을 제작했다. 어구로 나

누기 위해선 flair에서 제공하는 CoNLL-2000의 Chunking 태

스크 [21]에 대해 학습된 chunk-english [22] 모델을 이용했다.

평가 데이터로는 중국의 영어 시험으로부터 수집된 데이터

셋인 RACE [23]의 전체 validation 셋 지문을 이용했다. 해당

데이터셋의 지문 또한 빈칸이 존재하지 않기에, 마찬가지로 빈

칸을 추가하는 작업을 진행했다. 이때 지문의 나머지 내용 만

으로 유추할 수 있는 빈칸을 만들기 위해, Huggingface [24]

에서 제공하는 bert-large-cased [6]를 이용해 빈칸이 존재할때

원문과 적은 의미 차이를 가지는 빈칸들을 뽑았고, 이후 푸아

송 샘플링 (λ = 5)을 통해 하나의 빈칸을 뽑아 제작한 총 1316

개의 지문 중 임의로 500개를 선택해 평가에 사용했다.

정답 생성 모델로는 MLM을 사용했는데, 이때 마스크 토큰

내에임의길이의토큰이올수있어야하므로 Huggingface에서

제공하는 인코더-디코더 구조를 가진 BART-large [7]를 사용

했다. 모델 학습시 하이퍼 패러미터는 batch size 4, learning

rate 3e-5로 했고, NVIDIA RTX 4090 1기를 사용했다.

1https://components.one/datasets/all-the-news-2-news-

articles-dataset

4.2 실험 결과

본 평가의 목적은 정보 삭제을 통한 오답 생성이라는 기법의

평가를위한것이므로,제안된시스템중오답필터링모듈은사

용하지 않았다. 베이스라인으로는 SWAG에서 사용된 greedy

디코딩을 사용해, 해당 방법과 비교해 제안된 시스템의 성능을

검증하고자 한다.

4.2.1 정량 평가

정량 평가 기준으로는 의미적 유사도를 이용했으며, 이를 위

해 Sentence Transformer [25]의 all-mpnet-base-v22를 이용해

생성된 오답후보들과 정답간의 평균 유사도를 구했다.

표 2로 부터 베이스라인과 제안한 시스템이 도출한 오답 후

보들의 평균 유사도를 알 수 있는데, 베이스라인의 경우 정답

과 0.6344의 가장 높은 유사도를 가져 오답을 생성하기 보단

정답을 더 많이 생성함을 알 수 있었다. 그에 반해 제안한 시

스템의 경우 어려움 설정시 0.5357, 쉬움 설정시 그보다 낮은

0.4549로, 정답보단 오답에 가까운 후보들을 출력하는 것을 볼

수있었으며,쉬운오답을생성하도록했을경우정답과더더욱

의미적으로 떨어진 오답 후보들을 생성하는 것을 확인했다.

4.2.2 정성 평가

텍스트 유사도 만으로는 생성되는 오답의 품질을 완전히 평

가할 수 없으므로, 평가 데이터 중 임의로 선택된 50개의 지

문에 대해 정성적 평가를 진행했다. 사람이 느끼기에 생성된

오답 후보들에 대해 각각 정답에 가까운지를, 또한 오답이라면

어려운지, 쉬운지를 평가해, 각 범주마다 비율을 구했다.

표 2를 보면 베이스라인과 제안한 시스템의 정성 평가 결

과를 볼 수 있는데, 베이스라인의 경우 72%의 상당수의 오답

후보들이 실제로는 지문과 문맥이 맞는 올바른 후보임을 보였

다. 제안한 시스템의 경우 어려운 오답으로 설정했을때와 쉬운

오답으로 설정했을때 각각 58%와 64%의 오답 후보가 실제로

틀린것으로 확인되었는데, 이를 통해 정량 평가 결과와 마찬가

지로제안된시스템이지문과어울리지않는오답후보를더많

이만들어낸다는것을알수있다.또한시스템의난이도설정에

따라 실제로 체감되는 난이도에서도 차이가 유의미한 차이가

2https://huggingface.co/sentence-transformers/all-mpnet-

base-v2
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있음을 확인했는데, 어려운 오답을 생성하도록 설정했을때는

46%의 가장 많은 비율의 오답 후보들이 어려운 오답으로 평가

되었으며, 쉬운 오답을 생성하도록 했을 경우 2.5배 오른 30%

의 오답 후보들이 쉬운 오답으로 평가되었다.

5. 결론

본 논문에서는 난이도 조절이 가능한 첫 어구 단위 빈칸 추

론문항생성시스템에대해제안한다.해당시스템은지문에서

정보를 삭제해 오답을 생성하는 기법을 사용해 학습에 특별한

데이터가 필요하지 않고, 하나의 모델로 정답과 오답을 모두

생성할 수 있어 효율적이고, 다수의 모델을 이용함으로써 생

길 수 있는 문체 차이를 제거했다. 평가 결과, 제안된 시스템은

베이스라인과 비교해 생성되는 오답 후보의 정답과의 평균 유

사도가 최고 28.3% 낮아 정답으로부터 더 떨어진 뜻의 오답을

생성했고, 정성 평가에서도 마찬가지로 베이스라인과 비교해

정답이라고 느껴지는 오답 후보 비율이 최대 절반으로 떨어

졌다. 또한 본 시스템의 난이도 설정이 쉬움일때, 어려움으로

설정했을 때보다 정답과의 유사도가 15.1% 낮았고, 정성 평가

결과 베이스라인과 대비해 어려운 오답의 생성 빈도는 최대 2

배 이상, 쉬운 오답의 생성 빈도는 최대 5배 증가했다.

그러나 본 시스템에 적용된 의미적 유사도를 통한 오답 필터

링은 적절치 않은 오답을 걸러내는데에 완전하지 않기 때문에,

향후에는 이를 걸러낼 수 있는 추가적인 방법에 대해 연구할

계획이다. 또한, 제안한 시스템을 다국어로 확장해 저자원 언

어에서도 사용할 수 있는 시스템에 대해서도 연구해보려 한다.
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