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            Abstract
          
        

        
          본 연구는 ARM과 MSMM 방식을 적용하여 지식 그래프의 지식 요소(KC) 간 선후 관계를 도출하는 RCA 분석 프로세스를 제안하고 초중등 레벨의 수학 문항 평가 데이터에 적용하여 그 결과를 분석하였다. 이는 조건부 확률의 개념을 서로 다른 통계량으로 보여주는 여러 방법을 혼합하여 활용하였다는 데에 의미가 있으며 시차를 고려한 학습 데이터에 MSMM 방식을 적용함으로써 선후 관계 분석의 일치도(precision)를 높일 수 있음을 보였다. 본 연구에서 제안한 ARM+MSMM을 활용한 KC 간 선후관계 분석 모델은 학습자 데이터에 기반하여 교육 과정 속 지식 요소의 선후관계를 검증하고 숨겨진 지식 요소 관계를 추가로 제시함으로써 지식 그래프를 강화하는 데에 기여할 수 있을 것이다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This study proposes the RCA analysis process using the ARM and MSMM methods for deriving prerequisite relation between knowledge components(KC) of a knowledge graph and analyzed the results by applying it to elementary and middle school level math item evaluation data. This is meaningful in that the proposed process combines several methods that show the concept of conditional probability with different statistics, and the precision of the prerequsite relation analysis was increased by applying the MSMM method to the learning data considering the disparity. The prerequisite relation analysis model between KCs using ARM+MSMM proposed in this study can strengthen the knowledge graph by verifying the relationship of knowledge component in the curriculum based on learner data and contribute to additional suggesting hidden knowledge component relationships.
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      Ⅰ. 서 론
      4차 산업혁명 시대를 맞이하여 급변하는 산업 변화에 적응하기 위해 누구나 원하는 시점에 필요한 지식을 습득하고 활용하는 평생학습이 강조되고 있다. 또한, 최근 예기치 않게 팬데믹 상황이 장기화하면서 청소년들에게 안정적인 정규 교육을 제공하기 위해 온라인 학습 환경에 대한 요구가 증가하고 있다. 이에 대해 유명 대학의 강의를 언제 어디서나 온라인으로 수강할 수 있도록 공개하는 MOOC(massive open online course)와 같은 교육 플랫폼은 좋은 해법이 될 수 있다[1]. MOOC 플랫폼은 학습자가 원하는 시점에 필요한 강의를 선택하여 학습할 수 있는 범위를 확장했다는 점에서 교육 패러다임을 혁신하는 계기를 제공했다. 이와 같은 MOOC 플랫폼의 장점에도 불구하고 학습자의 동기 부여와 자기 주도적 학습 태도, 문화적 배경, 지적 수준에 따라 MOOC 강좌에 대한 수용도에 차이가 있다고 알려져 있다[2]-[3]. 서명훈[4]은 MOOC를 이용하는 학습자의 동기에 영향을 미치는 주요 요인으로 모바일 학습 환경과 같은 촉진 조건, 학습 효율성에 대한 성과 기대, 사회적 영향이 있다고 분석하였으며, 김세영[5]과 이지연[6]은 온라인 학습 상황에서는 교수자와 학습자 간의 소통이 제한적이기 때문에 학습과 평가 과정에서 피드백을 즉각적으로 전달하기 어려운 점을 지적하였다.

      MOOC 플랫폼을 포함한 온라인 학습 환경에서 발견되는 제한점을 극복하기 위해 컴퓨팅 기술을 활용한 개인화 학습(personalized learning)을 고려할 수 있다[7][8]. 개인화 학습은 학습자 개인의 사전 경험, 지식, 학습 패턴 등의 특성에 따라 맞춤형 학습 속도와 방법을 제시하는 방식이다. 특히 빅데이터와 인공지능 기술을 활용하여 대량의 교육 데이터를 실시간으로 분석한 결과를 바탕으로 최적의 학습 경로(learning path)를 자동으로 추천하거나 피드백을 제공하는 적응형 학습(adaptive learning) 방식을 통해 높은 수준의 개인화 학습을 구현할 수 있게 되었다[9][10].

      적응형 학습의 핵심 요소인 학습 경로는 교육 과정에서 습득해야 하는 지식 요소(knowledge component)와 이들의 관계로 표현된 지식 그래프(knowledge graph)로부터 도출된다. 이 지식 그래프를 기반으로 학습자의 지식 습득 수준을 추적(knowledge tracing)하거나 맞춤형 학습 경로를 추천할 수 있는 모델을 구축할 수 있다[11]. 통상적으로 지식 그래프의 원형은 교육전문가 혹은 교수자에 의해 교육 과정에 맞게 정의되어 왔으나 최근에는 인공지능 기술을 이용하여 다양한 유형의 교육 콘텐츠를 분석하여 지식 요소를 추출하고 그 선후관계를 모델링하는 연구가 진행되고 있다. Liangming Pan 등[12]은 광범위한 온라인 교육 과정을 제공하는 MOOC에서 지식 요소 간 선후관계의 추론에 영향을 주는 데이터셋을 제시하였다. Zhou 등[13]은 교육 데이터로부터 지식 요소를 추출하고 이들 사이의 선후관계를 추출하는 방법론을 제안하였다. 학습자의 지식을 모델링하는 기법으로 잘 알려진 BKT(bayesian knowledge tracing)는 학습자의 문항 반응을 이해와 비이해의 두 개의 상태로 두고 베이지안 기반 확률 추정을 사용한다[14]. BKT는 학습자의 지식 상태를 문항 테스트 결과에 의해 두 경우로만 매칭하는 한계가 있다. 이에 RNN(recurrent neural networks)을 활용한 딥러닝을 적용하여 학습자의 지식을 모델링하는 DKT(deep knowledge tracing) 기법이 등장하였고[15], 나아가 지식 요소의 선후관계를 반영하거나[16] 문맥상 예측[17], 난이도 수준을 적용[18]하도록 DKT를 확장한 기법들이 제안되었다.

      Chen 등[19]은 교육 콘텐츠로부터 지식 요소를 자동으로 추출한 후 학습자의 학습 결과를 확률적으로 분석하여 지식 요소 간 관계를 도출하고 해당 교육 과정의 지식 그래프를 생성하는 KnowEdu 시스템을 제안하였다. KnowEdu는 교육 콘텐츠로부터 교육 과정의 지식 그래프를 자동으로 생성하는 체계를 구축했다는 점에서 의의가 있다. 그러나 지식 요소 간 선후관계를 분석할 때 학습 시점에 따른 영향을 고려하지 않았다는 한계가 있다.

      본 연구에서는 학습 활동의 시차에 따른 학습자의 성취 수준의 변화를 기반으로 지식 요소 간 선후관계를 분석하는 프로세스를 제안하였다. 우선 학습 데이터에 연관성 분석(ARM, association rule mining) 기법을 적용하여 유의미한 관계를 보이는 지식 요소의 쌍을 선별한다. 다음으로 ARM 분석에 의해 도출된 지식 요소 관계들에 해당하는 문항 평가를 2회 진행한 학습 데이터에 대해 MSMM(multi-state markov model) 방식을 적용하여 유의미한 선후관계를 도출한다. 이와 같은 ARM+MSMM 알고리즘을 K-12 수학 과정의 학습 데이터에 적용하여 도출한 지식 요소의 선후관계는 타겟 선후관계와 평균적으로 약 50% 일치하는 것을 확인하였다. 이는 ARM 기법만 적용했을 때와 비교하여 일치도가 약 2배 가량 개선된 결과이다. 따라서 학습자가 같은 문항 세트를 여러 회차에서 풀어낸 결과로부터 학습 시차를 고려한 MSMM 방식을 적용함으로써 선후 관계 분석의 일치도(precision)를 높일 수 있음을 확인하였다. 한편 MSMM을 적용하여 도출한 선후관계 목록은 실제 학습 데이터를 반영한 것이므로 타겟 KC 선후관계와 일치하지 않은 항목 중에서 실질적으로 학습 효과에 영향을 주는 선후 개념이 발견될 수 있다.

      따라서 본 연구에서 제안한 ARM+MSMM을 활용한 KC 간 선후관계 분석 모델은 학습자 데이터에 기반하여 해당 교육 과정에서 습득해야 하는 지식 요소의 선후관계를 검증하고 더 나아가 숨겨져 있던 지식 요소의 관계를 추가로 제시함으로써 교육 과정을 표현한 지식 그래프를 강화하여 적응형 학습을 실현하는 데에 기여할 수 있을 것으로 기대된다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 이론적 배경
      
        2-1 근본원인분석 (RCA, root cause analysis)
        학습 과정 중 특정 지식의 습득에 어려움이 있다면 그 원인을 면밀하게 분석해야 한다. 이렇듯 문제가 발생했을 때 그 문제를 발생하게 한 원인을 찾아서 제거하는 분석 방법을 근본원인분석(이하 RCA)라고 한다. 널리 알려진 RCA는 피쉬본 다이어그램(fish bone diagram)을 활용하여 문제의 원인을 확인하는 절차를 따른다[20]. 나아가 문제 발생에 영향을 미치는 원인을 찾기 위해 관련 데이터로부터 현재의 문제 상태를 종합적으로 분석할 수 있는 컴퓨팅 기술과 도구를 넓은 의미의 RCA라고 할 수 있다.

        RCA 중에서 어떤 문제를 일으키는 원인의 불확실성을 고려하지 않는 방식을 결정적(deterministic) RCA라고 한다. 결정적 RCA의 예로 원인의 설명이 가능한 의사결정트리(decision tree), 원인을 설명하기는 불가능하나 예측된 값을 확인할 수 있는 신경망(neural net) 알고리즘 등이 있다. 한편, 현재의 상태에서 직전의 상태 또는 영향 요인의 불확실성을 고려한 원인분석 모델을 확률적(probabilistic) RCA라고 한다. M Solé[21]은 결정적 RCA와 확률적 RCA의 대표적 구현 기법을 표 1과 같이 제시하였다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Technical implementation models for RCA [21]
          
          

        

        
          
            
              	Family
              	Technique
              	Implementation
            

          
          
            	Deterministic
            	Logic
            	Propositional Logic(rule sets)
          

          
            	First-order Logic
          

          
            	Fault Tree
          

          
            	Abductive Logic Programs
          

          
            	Compiled
            	Codebooks
          

          
            	Classifier
            	Decision Tree
          

          
            	SVM
          

          
            	Neural Net
          

          
            	Process Model
            	Automata/FSM
Petri Nets
          

          
            	Probabilistic
            	Logic
            	Fuzzy Logic
          

          
            	Dempster-Shafer theory
          

          
            	Fuzzy Fault Tree
          

          
            	Probabilistic Logic
          

          
            	Non-axiomatic Logic
          

          
            	Bayesian
            	Bayesian Networks
          

          
            	Naive Bayes
          

          
            	Bipartite
          

          
            	Polytree
          

          
            	General
          

          
            	Probabilistic Relational Models
          

          
            	Bayesian Abductive Logic Programs
          

          
            	Markov Logic Networks
          

          
            	Sum-Product Networks
          

          
            	Relational Sum-Product Networks
          

          
            	Dynamic Bayesian Networks
          

          
            	Hidden Markov Models
          

          
            	Compiled
            	Arithmetic Circuits
          

          
            	Classifier
            	Bayesian MSVM, LS-WSVM
Probabilistic Neural Net
          

          
            	Process Model
            	Stochastic DES
          

          
            	Stochastic Petri Nets
          

        

        

      

      
        2-2 지식 요소의 선후관계
        학습자가 어떤 개념을 이해하기 위해 반드시 먼저 습득해야 할 개념이 있다면 두 개념 사이에 선후관계(prerequisite relation)가 존재한다고 할 수 있다. 가령 초등 수학에서 곱셈은 덧셈을 먼저 습득해야 이해할 수 있으므로 덧셈 개념과 곱셈 개념은 선후관계가 있다. 모든 교육 과정에는 해당 분야의 교육전문가들에 의해 지식의 선후관계가 반영되어 있다. 칸 아카데미(Khan Academy)와 같은 온라인 학습 시스템[22]에는 지식 개념의 선후관계를 지식 그래프(knowledge graph) 형태의 데이터로 표현하여 학습자 맞춤형 서비스에 반영한다[23]. 최근에는 학습 교재나 멀티미디어 교육자료에서 추출한 지식 요소 정보를 이용하여 자동으로 지식 그래프를 생성하는 연구가 진행되고 있다[15],[19].

        Chen 등[19]은 그림1에 명시된 바와 같이 지식 컨셉 추출(instructional concept extraction) 단계에서 교과서, 교육 자료 등을 디지털 데이터로 변환한 후 이로부터 주요 컨셉을 추출한다. 이렇게 추출된 컨셉의 습득(mastery) 여부를 1과 0으로 표현한 학습 평가 데이터셋에 ARM을 적용하여 컨셉 간 선후관계를 도출한다. 가령, 컨셉 추출 단계에서 컨셉 A, B를 도출했다면 해당 컨셉들의 학습 평가 데이터셋에 식(1)의 조건부 확률값을 얻는다.
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          Fig. 1. 
				
          

          
            KnowEdu System Architecture [19]
          
          

          

        

        이 조건부 확률값이 미리 정한 신뢰도(confidence)와 지지도(support)를 만족하면 컨셉 A와 컨셉 B 사이에 선후관계 A→B가 성립한다고 판단한다.

      

      
        2-3 ARM (association rule mining)
        ARM은 주어진 데이터로부터 어떤 사건들이 서로 연관되어 나타나는지를 연관 규칙(association rule)으로 표시하는 데이터 마이닝 알고리즘이다. 데이터 마이닝에 의해 추출된 연관 규칙은 지지도(support), 신뢰도(confidence), 상승도(lift)의 척도로 나타낸다.
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        이 중 상승도를 이용하여 연관 규칙의 중요도를 평가할 수 있을 뿐 아니라 표준화를 통하여 그룹 간 비교도 가능하다. 그러나 주변 사건 중 ARM을 수행하기 위해 미리 결정된 신뢰도와 지지도의 하한에 만족하는 규칙만 찾을 수 있다는 단점이 있다. 이를 보완하기 위해 MSMM을 고려해볼 수 있다.

      

      
        2-4 MSMM (multi-state markov model)
        MSMM은 시간을 고려한 Marcov Model을 통하여 관측치가 가질 수 있는 여러 개의 상태를 예측할 수 있는 모델이다. MSMM은 ARM과 달리 관측치의 모든 경우의 수에 대한 확률값을 한꺼번에 보여준다는 장점이 있다. 상태의 변화에는 시차와 영향을 주는 요인들의 특성이 영향을 미치게 된다. Kalbfleisch 등[24]은 시간을 연속적인 값을 가지는 것으로 가정하고, MSMM에서 상태 간 전이확률을 최대 우도 추정 방법으로 예측하는 방법을 제시하였다.

        M. Hill 등[25]에 따르면, Y(t), t ≥ 0를 유한한 상태 공간 Z = 1,...,Z에 정의된 stochastic process라 하고 시간 s(0 ≤ u ≤ s)까지의 정보인 HS가 알려져 있다고 할 때, 임의의 시간 s에서의 상태를 a라고 하면 s < t 인 t 에 대해 Y(t)가 상태 b에 있을 확률은 식(5)와 같이 정의된다.
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        식(5)는 markov property에 따라 식(6)과 같이 정리할 수 있다.
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        상태 a에서 상태 b로의 전이확률을 Pab(s,t)라 할 때, 미세한 시간 구간 사이의 전이확률을 모두 합하는 것이라고 한다면 전이확률 Pab(t)은 식(7)과 같이 정의할 수 있다.
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        이를 상태 a에서 b로 가는 상태, 특정 상태에서 머무르는 기간의 기대치eab(s,t)로 해석하면 식(8)과 같게 된다.

        
          
            
              	
                
                  
                    
                      
                        e
                      
                      
                        a
                        b
                      
                    
                    
                      
                        s
                        ,
                        t
                      
                    
                    =
                    
                      
                        ∫
                        
                          s
                        
                        
                          t
                        
                      
                      
                        P
                        
                          
                            Y
                            
                              
                                u
                              
                            
                            =
                            b
                          
                          
                            Y
                            
                              
                                s
                              
                            
                            =
                            a
                          
                        
                      
                    
                    d
                    u
                  
                
              
              	
                (8) 
				
              
            

          

        

        M Hill 등[25]은 MSMM 기법을 이용하여 병원 감염과 관련하여 6개의 관심 상태에 대해 전이확률과 각 상태에 머무르는 기간을 추정하였다. 그림 2는 환자의 병원 입원, 원내감염, 퇴원, 사망의 프로세스를 나타낸 MSMM 모델로 h1(t)~h5(t)는 상태 전이에 따른 요구 시간을 의미한다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Extended illness-death model for discharge and death with and without a hospital acquired infection (HAI) [25]
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 연구 설계
      본 연구에서는 실질적으로 학습 효과에 영향을 주는 지식 요소(knowledge component, KC) 간 선후관계를 도출하기 위해 주어진 지식 그래프와 학습자의 평가 데이터를 바탕으로 ARM과 MSMM 방식을 혼합 적용한 모델을 제안한다.

      
        3-1 KC 간 선후관계 분석 알고리즘의 설계
        KC A에 대해 학습자의 습득 상태를 KC(A)라 하자. 학습자가 KC A를 모르는 상태, 즉 학습 평가에서 관련 문항에 오답을 제출한 경우 KC(A) = 0이라 정의하고, 학습자가 해당 문항에 정답을 제출했다면 아는 상태라 보고 KC(A) = 1로 정의한다.

        서로 다른 KC A와 B에 대해 KC(A)가 모르는 상태에서 아는 상태로 전이하는 사건과 KC(A)의 정·오답 상태가 KC(B)의 정·오답 상태에 영향을 미치는 사건은 모두 시차에 의존적이다. 그림 3은 KC(A)와 KC(B) 간에 발생할 수 있는 모든 상태 전이의 경우를 도식화한 것이다. 그림 3에서 각 상자의 왼쪽에 표기된 숫자는 각 상태의 식별 번호이며 Pab는 상태 a로부터 상태 b로 전이할 확률을 나타낸다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Prerequisite relation model of KC A and KC B
          
          

          

        

        본 연구에서는 KC 간 상태 전이와 관련하여 시간에 따라 변화하는 사건들은 markov process을 따르는 것으로 가정한다. 각 KC의 상태가 여러 개의 값을 가지게 되므로 다중상태를 분석할 수 있는 MSMM(multi-state markov model)을 적용하여 KC의 선후관계를 추정할 수 있다. 즉, 2회 이상의 시계열 측정이 이루어진 학습 데이터에 MSMM을 적용하여 선후관계가 있는 KC 목록을 얻을 수 있다.

        그런데 MSMM은 KC 간 선후관계가 지닌 상승도(lift) 혹은 전체 모집단 중에 관심 사건이 발생하는 확률과 같은 통계량을 제공하지 않는다. 이와 같은 MSMM의 약점을 보완하기 위해 본 연구에서는 학습 데이터에 ARM 기법을 적용하여 통계적으로 유의미한 KC 관계 목록을 먼저 도출한 후 이를 대상으로 MSMM을 적용하는 것으로 설계하였다.

        즉, KC 간 선후관계가 미리 정해진 충분한 지지도를 만족한다는 가정 아래 ARM 방식에 따라 식(9)와 식(10)에 의해 신뢰도 α를 만족하는 KC(A)와 KC(B)로부터 KC 관계 KCA → KCB의 항목을 얻는다.
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        ARM 분석에 의해 얻은 KC 관계 목록을 식(11)과 식(12)에 의해 MSMM 방식으로 정제한다.
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        MSMM은 시간 정보를 사용하기도 하지만 계산에 사용하는 확률값들이 최대 우도 추정치라는 점에서 ARM과 차이가 있다. ARM은 첫 번째 시험 로그 데이터를 조건부 확률 정보만으로 계산하므로 시간 정보를 이용하지 않지만 MSMM에서는 두 번째 치른 시험 데이터 내에서 KC의 풀이 순서에 따라 시차를 고려할 수 있으므로 모형화가 가능하다.

        본 연구에서 설계한 KC 간 선후 관계를 도출하기 위해 설계한 ARM+MSMM 분석 과정을 그림 4에 나타내었다. 정제된 학습 로그 데이터에 ARM을 적용하여 유의미한 KC 간 관계 목록 A를 얻어낸다. 다음으로 1차와 2차 학습 로그 데이터, 즉 2회의 시계열 데이터에 MSMM 방식을 적용하여 KC 간 선후관계 목록 M을 얻는다. 마지막으로 목록 A와 목록 M을 교차하여 최종적으로 KC간 선후관계 목록을 구성한다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Algorithm flow for analysis of prerequisite relation between KCs
          
          

          

        

      

      
        3-2 연구 데이터의 구성
        ARM과 MSMM에 의한 KC 간 선후관계를 도출하기 위해 본 연구에서는 국내 초·중 학생을 대상으로 한 D사의 온라인 수학 학습 서비스를 통해 수집한 학습 데이터를 활용하였다. 즉, 레벨 10부터 레벨 13까지의 학습 과정을 이수한 학생들의 KC별 문제풀이 로그 데이터를 사용한다. 이때 KC는 각 레벨의 커리큘럼에서 추출된 항목을 기준으로 미리 정한다. D사의 수학 학습 서비스에서 교사는 학습자가 해당 레벨의 개념을 모르는 것으로 판단하면 동일한 문제를 3차까지 테스트하게 한다. 본 연구에서는 시차가 있는 학습 상태의 변화를 분석하기 위해 2차까지 학습한 로그 데이터를 사용하였다. 표 2는 본 연구에서 활용한 D사의 K-12 대상의 수학 학습 데이터의 레벨별 구성을 나타낸 것이다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Configuration of learning data for the KC prerequisite relation analysis
          
          

        

        
          
            
              	level
              	10
              	11
              	12
              	13
            

          
          
            	number of KC
            	31
            	36
            	31
            	22
          

          
            	1st exam : number of students
            	4,483
            	2,989
            	1,735
            	2,006
          

          
            	2nd exam : number of students
            	719
            	1,129
            	1,199
            	314
          

        

        

        그림 5는 레벨 별로 KC별 평균 점수를 나타낸 그래프이다. 각 레벨 내에는 상대적으로 낮은 특이점을 보이는 KC 구간을 발견할 수 있는데 해당 KC가 다른 KC의 습득에 영향을 주는 선후관계가 존재할 가능성이 높다고 가정해 볼 수 있다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Average graph of KC accuracy by level
          
          

          

        

        그림 6에서 나타낸 바와 같이 D사의 학습 데이터를 서비스에 가입한 학생 아이디, 시험 회차, KC 식별자, 응답으로 재구성한 후 레벨별로 학습자별 1차 학습 데이터에 ARM을 적용하고 다음으로 같은 문제를 2회 학습한 학습자 데이터에 MSMM을 적용하여 선후관계 목록을 얻는다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Conversion process of learning data during applying ARM+MSMM method
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 결과 및 분석
      
        4-1 ARM을 이용한 KC간 관계 도출
        그림 4의 분석 알고리즘 흐름에 따라 학습자의 응답 데이터를 기반으로 주어진 레벨의 모든 KC 간 관계에 대해 ARM을 적용하여 조건부 확률을 계산한다. 즉, 식(7)에 의해 KC(B)가 오답일 때 KC(A)가 오답일 조건부 확률이 신뢰도 α 및 지지도 β보다 큰 KC 관계를 대상으로 식(6)과 같이 KC(A)가 정답일 때 KC(B)가 정답일 조건부 확률이 동일하게 신뢰도 α 및 지지도 β를 만족하는 경우를 선별하여 유의미한 KC 관계 목록을 생성한다.

        표 4는 D사의 온라인 수학 서비스에서 수집한 레벨 11의 학습 데이터에 ARM을 적용하여 얻은 KC 48의 관계 목록의 일부를 나타낸 것이다. 예를 들어, 표 4의 두 번째 행에서 KC 47과 KC 48의 관계에 대해 식(7)을 적용한 조건부 확률은 P(KC(47) = 0|KC(48) = 0) = 0.70으로 신뢰도(0.4)와 지지도(0.001)를 만족하므로 유의미한 관계 후보이다. 이 때 P(KC(48) = 1|KC(47) = 1)이 같은 신뢰도와 지지도를 만족한다면 KC 48 KC 47의 관계가 존재한다고 판단할 수 있다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Prerequisite relation list for KC48 after applying ARM algorithm to the learning data of level 11
          
          

        

        
          
            
              	ID
              	Before KC
              	After KC
              	support
              	confidence
              	lift
            

          
          
            	1
            	KC48
            	KC51
            	0.0212
            	0.65
            	10.7689
          

          
            	2
            	KC48
            	KC47
            	0.0228
            	0.70
            	11.2921
          

          
            	3
            	KC48
            	KC49
            	0.0212
            	0.65
            	10.4855
          

          
            	4
            	KC48
            	KC52
            	0.0212
            	0.65
            	6.9904
          

          
            	5
            	KC48
            	KC57
            	0.0196
            	0.60
            	5.5727
          

          
            	6
            	KC48
            	KC53
            	0.0212
            	0.65
            	3.0186
          

          
            	7
            	KC48
            	KC27
            	0.0196
            	0.60
            	2.6847
          

          
            	8
            	KC48
            	KC54
            	0.0212
            	0.65
            	2.6563
          

          
            	9
            	KC48
            	KC45
            	0.0212
            	0.65
            	2.2260
          

          
            	10
            	KC48
            	KC25
            	0.0196
            	0.60
            	2.0098
          

          
            	...
          

        

        

        ARM을 1회 적용한 결과만으로는 신뢰도와 결과의 불확실성에 의문이 생길 수 있다. 예를 들어 표5의 KC08과 KC34의 관계는 두 개념 ‘자연수를 가분수로, 가분수를 자연수로 나타내기’와 ‘소수 사이의 관계’ 의 관련성을 이해하기 용이하지 않고, KC51과 KC52의 관계는 양방향으로 유의미한 신뢰도 수준을 보이므로 이에 대한 추가 확인이 필요하다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Unusual cases among the prerequisite relation between KCs at level 11
          
          

        

        
          
            
              	Before KC
              	After KC
              	title of Before KC
              	title of After KC
              	conf.
              	lift
            

          
          
            	KC08
            	KC34
            	Representing Natural number to improper fraction, improper fraction to natural number
            	Relationship between prime numbers
            	0.69
            	1.59
          

          
            	KC51
            	KC52
            	Reduction by 2~9
            	Reduction by 2~19
            	1
            	10.75
          

          
            	KC52
            	KC51
            	Reduction by 2~19
            	Reduction by 2~9
            	0.65
            	10.75
          

        

        

      

      
        4-2 ARM+MSMM을 이용한 KC간 선후관계 분석
        본 연구에서는 1차 테스트에서 KC A에서 오답을 낸 학생들이 2차 테스트에서 KC A와 KC B에서 보이는 상태 변화를 고려함으로써 MSMM 분석 과정에 학습 시차를 반영한다. 이를 위해 앞서 ARM을 적용하여 도출한 KC 관계 목록에 대하여 테스트를 2회 진행한 학습자의 데이터를 추려서 MSMM 적용을 위한 학습 데이터를 준비한다.

        MSMM 분석을 위해 개별 학습 데이터는 표 6과 같이 state를 정의한다. n차 테스트에서 KC A를 맞추었는지 혹은 못맞추었는지를 나타내는 상태값을 KCn (A)이라고 하자. 1차 테스트에서 KC1 (A) = 0을 시작 상태로 보고 본 연구의 MSMM모델의 state 1로 정의한다. 1차 테스트에서 KC A를 맞추지 못한 상태에서 2차 테스트의 KC A를 또 틀린 경우, 즉 KC2 (A) = 0인 상태를 state 2로 정의한다. 2차 테스트에서 KC A를 맞추지 못하고 KC B도 맞추지 못한 경우, 즉 KC2 (A) = 0인 상태에서 KC2 (B) = 0인 상태를 state 4로 정의한다. 이는 그림 3에서 KC 간 선후 관계 모델과 동일한 구조이다.

        
          Table 6. 
				
          

          
            State identifier according to KC(A) and KC(B)
          
          

        

        
          
            
              	state id
              	KC1(A)
              	KC2(A)
              	KC2(B)
            

          
          
            	1
            	0
            	-
            	-
          

          
            	2
            	0
            	0
            	-
          

          
            	3
            	0
            	1
            	-
          

          
            	4
            	0
            	0
            	0
          

          
            	5
            	0
            	0
            	1
          

          
            	6
            	0
            	1
            	0
          

          
            	7
            	0
            	1
            	1
          

        

        

        이제 ARM을 적용하여 도출한 각 관계의 KC A와 KC B에 대해서 우선 1차 테스트에서 KC A를 맞추지 못한 학습자들의 2차 테스트 학습 데이터에서 KC A와 KC B의 맞춤 여부에 따라 표 6과 같이 state를 할당한다.

        표 6의 student id 항목은 학습자의 식별자, time order는 학습자가 해당 KC에 대한 테스트를 진행한 시점의 순서를 의미한다. state는 표 6에 나타낸 바와 같이 정의된 학습자의 학습 상태이다.

        표 7에서 나타낸 바와 같이 KC A와 KC B가 표현할 수 있는 7개의 state와 그들 사이의 전이할 수 있는 확률을 상태 전이 다이어그램(state transition diagram)으로 표현할 수 있다. 그림 7은 레벨 11의 KC 58과 KC 57 사이의 상태 전이 다이어그램이다. 가령, 1회차 테스트에서 KC(58)이 오답인 상태에서 2회차 테스트에서 KC(58)이 오답일 확률 P12은 0.98이다. 2회차 테스트에서 KC(58)인 오답일 때 KC(57)이 정답일 확률 P25는 0.87이다.

        
          Table 7. 
				
          

          
            Reconstructed learning data of the relation between KC A and KC B to apply the MSMM method
          
          

        

        
          
            
              	student id
              	KC1(A)
              	KC2(A)
              	KC2(B)
              	time order
              	state id
(Table 6)
            

          
          
            	33973
            	0
            	
            	
            	1
            	1
          

          
            	33973
            	0
            	0
            	
            	2
            	2
          

          
            	33973
            	0
            	0
            	1
            	3
            	5
          

          
            	48421
            	0
            	
            	
            	1
            	1
          

          
            	48421
            	0
            	0
            	
            	2
            	2
          

          
            	48421
            	0
            	0
            	1
            	3
            	5
          

          
            	73320
            	0
            	
            	
            	1
            	1
          

          
            	73320
            	0
            	1
            	
            	2
            	3
          

          
            	73320
            	0
            	1
            	1
            	3
            	7
          

          
            	91005
            	0
            	
            	
            	1
            	1
          

          
            	91005
            	0
            	0
            	
            	2
            	2
          

          
            	91005
            	0
            	0
            	0
            	3
            	4
          

          
            	116490
            	0
            	
            	
            	1
            	1
          

          
            	116490
            	0
            	0
            	
            	2
            	2
          

          
            	116490
            	0
            	0
            	1
            	3
            	5
          

          
            	...
          

        

        

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            State-transition diagram between KC58 and KC 57 to apply MSMM
          
          

          

        

        ARM을 적용하여 얻은 KC 관계 목록의 모든 항목에 대해 2회차 테스트에서 수집한 학습 데이터를 기반으로 그림 7과 같은 상태 전이 확률을 구한 후 식(8)과 식(9)를 적용하여 MMSM 분석을 진행하였다. 표 8은 레벨 11에 MSMM을 적용하여 얻은 KC 간 선후관계 목록의 일부를 나타낸 것이다. 표 8에 의하면 KC04와 KC03의 관계에서, KC04를 틀릴 경우 KC03을 틀릴 확률 P24 이 0.71이고 KC04를 맞출 경우 KC03을 틀릴 확률이 P37 이 0.65이므로, KC 04 → KC 03 의 관계가 성립한다고 할 수 있다.

        
          Table 8. 
				
          

          
            List of the prerequisite relation between KCs by applying MSMM (level 11)
          
          

        

        
          
            
              	Before KC
              	After KC
              	
                P
                2
                4
              
              	
                P
                2
                5
              
              	
                P
                3
                6
              
              	
                P
                3
                7
              
            

          
          
            	KC04
            	KC03
            	0.71
            	0.27
            	0.33
            	0.65
          

          
            	KC04
            	KC05
            	0.84
            	0.13
            	0.26
            	0.49
          

          
            	KC04
            	KC34
            	0.64
            	0.33
            	0.35
            	0.53
          

          
            	...
          

        

        

        표 9는 레벨 10에서 레벨 13까지의 학습 데이터에 본 논문에서 제안한 ARM+MSMM 방식을 적용하여 도출한 KC 선후관계 분석 결과를 요약한 것이다. 본 연구에서는 ARM 기법을 적용하여 얻은 결과 중 lift(상승도)가 큰 값으로 타겟 KC 관계의 수와 동일한 수의 관계를 선택하였다. 결국 표 9에 나타난 바와 같이 ARM 방식을 적용한 결과 데이터의 크기(②)가 타겟 KC 관계의 개수(①)와 동일하다.

        
          Table 9. 
				
          

          
            KC prerequisite relation and accuracy rate after appying ARM+MSMM to the learning data from level 10 to level 13
          
          

        

        
          
            
              	 level
              	10
              	11
              	12
              	13
            

          
          
            	number of target KC relations①
            	56
            	54
            	57
            	56
          

          
            	ARM only
            	candidate relations②
            	56
            	54
            	57
            	56
          

          
            	mapped relations with target③
            	8
            	10
            	19
            	15
          

          
            	precision (③/②)
            	14%
            	19%
            	33%
            	27%
          

          
            	recall (③/①)
            	14%
            	19%
            	33%
            	27%
          

          
            	ARM+MSMM
            	candidate relations④
            	26
            	15
            	23
            	29
          

          
            	mapped relations with target⑤
            	8
            	8
            	16
            	13
          

          
            	precision (⑤/④)
            	31%
            	54%
            	70%
            	45%
          

          
            	recall (⑤/①)
            	14%
            	15%
            	28%
            	23%
          

        

        

        표 9에서 알 수 있듯이 ARM only 방식과 ARM+MSMM 방식을 적용하여 도출한 목록과 타겟 KC 목록의 재현율(recall)은 비슷하게 나타난다. 그러나 각 방식에서 획득한 목록 중 타겟 KC 목록에 속한 항목의 비중을 나타내는 일치도(precision)는 ARM+MSMM 방식에서 개선된 것을 확인할 수 있다. 즉, ARM 방식만 적용했을 때보다 MSMM을 추가로 활용하여 시차를 반영한 데이터의 상태 변화를 고려함으로써 원래 정확도(precision)보다 2배 이상의 성과를 얻을 수 있었다.

      

    

    

  
    
      V. 결 론
      본 연구에서는 학습자 맞춤형 학습 경로(learning path)를 제시할 때 활용하는 지식 그래프(Knowledge Graph)의 정확도를 향상하기 위해 ARM과 MSMM 방식을 적용하여 지식 요소(KC) 간 선후 관계를 도출하는 RCA 분석 프로세스를 제안하고 초중등 레벨의 수학 문항 평가 데이터에 적용하여 그 결과를 분석하였다.

      본 연구에서 제안한 ARM+MSMM을 활용한 RCA 분석 프로세스는 다음과 같다. 우선 1회차 문항 평가의 결과 데이터에 ARM 방식을 적용하여 유의미한 KC 관계를 도출한 후 신뢰도(0.4)와 지지도(0.001)의 하한을 만족하는 사건 중 KC A와 KC B의 정오답에 대한 조건부 확률을 기반으로 KC 간 선후관계를 결정하였다. 다음으로 앞서 ARM 분석을 통해 획득한 선후관계를 모집단으로 하여 1회차 테스트를 실시한 동일 학생 집단의 2회차 테스트 평가 결과에 대해 MSMM을 수행하여 최종의 KC간 선후관계를 정제한다. 이를 타켓 KC 선후관계 목록과 비교한 결과 ARM 분석으로만 확보한 KC 선후관계 목록의 일치도에 비해 ARM+MSMM 분석을 통해 확보한 KC 선후 관계 목록의 일치도가 모든 레벨에서 상승한 것을 확인하였다.

      본 연구에서는 동일 집단의 학생에 대하여 크게 차이나지 않는 시차 내에 측정한 데이터를 사용함으로써 학생의 성적 변화가 선후관계에 영향을 미치지 않도록 조절하였으며, KC의 값을 이진(binary) 방식으로 표현했을 때 ARM 방식이 제공하는 척도 값 이상일 경우만 조건부 확률을 내준다는 특징을 보완하기 위해 MSMM 방식을 추가하여 KC간 선후관계의 추출을 더욱 용이하게 하였다.

      결과를 활용하는 측면에서는 다음과 같은 두 가지 장점이 존재한다. 첫째, 학습자의 실제 학습 데이터로부터 전문가들이 일반적으로 알지 못했던 관계를 찾아내어 효과적인 학습을 유도할 수 있다. 전문가들은 그들의 경험과 사회적인 상식에 의존해 획득한 학습의 순서를 주장할 수 있다. 하지만, 학생이 실제로 학습을 통해 나타내는 데이터로부터 전문가가 예측해 내지 못하는 개념 간 선후관계를 얻을 수 있다.

      둘째, 학습 데이터에 기반하여 ARM과 MSMM 방식이 산출하는 통계량으로부터 KC 관계의 강도를 객관적으로 도출할 수 있다. 즉 ARM에서는 관계의 신뢰도, 지지도, 상승도를 얻을 수 있고, MSMM으로부터 각 KC 개념의 습득 여부를 고려한 KC 선후관계에 대한 예측 확률을 얻을 수 있다.

      그러나 이번 연구에서는 학습 데이터에서 나타날 수 있는 측정상의 오류를 고려하지 않은 채 조건부 확률의 개념을 적용하였다. 따라서 학생이 시험을 볼 때 나타날 수 있는 추측, 실수 등의 오차를 고려하여 KC간 선후관계를 결정하도록 학습 분석 모델을 강화하는 연구가 보완되어야 할 것이다.
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