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[요    약] 

본 연구는 지식 개념의 선후관계를 밝히기 위해 연속적인 순서의 관측치로부터 은닉된 학습 상태를 추정할 수 있는 HMM을 

활용한 분석모델을 설계하였다. 또한, 회귀계수 축소법인 LASSO 파라미터를 이용한 Elastic Net과 Random Forest를 적용하여 

유의미한 관계를 도출함으로써 문제 영역을 축소하였다.ElasticNet(LASSO)+RF+HMM 모델에 초등 수학 문항평가 데이터를 

적용하여 실험한 결과 이전 연구인 MSMM 기법을 적용했을 때보다 정확도 기준 평균 7% 향상되었다. 본 연구는 학생들의 추측

이나 실수를 확률적으로 교정할 수 있는 KC 선후관계의 모델적 틀을 제시했다는 점에서 의의가 있다. 또한, 학습 데이터에서 전

문가가 예측하지 못한 지식 관계를 업데이트하여 학습자의 지식 습득 상태에 따라 적절한 학습 경로를 안내하는 맞춤형 교육에

도 기여할 것으로 기대된다.

[Abstract] 

This study proposes the analysis model using HMM that can estimate the learning state hidden from observations in a 
continuous sequence in order to reveal the prerequisite relations among the knowledge concepts(KC). Also, the problem domain 
was compressed with meaningful KC relations by applying Elastic Net with LASSO parameters and Random Forest, which are 
regression coefficient reduction methods. As a result of applying elementary mathematics evaluation data to the 
ElasticNet(LASSO)+RF+HMM model, the average accuracy is improved by 7% compared to the previous study applying MSMM 
method. This study presents a model framework of the KC prerequisite relations that can make probabilistic correction for 
students' guesses or mistakes and contributes in that personalized education guides the appropriate learning path according to the 
learner's knowledge status by improving the knowledge concept relations.
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Ⅰ. 서  론

갑자기 들이닥친 팬데믹의 전 세계적인 유행으로 공간 이

동이 제한되면서 사람들의 일상적인 활동뿐만 아니라 사회 

전반의 업무와 소통 방식도 비대면 유형으로 급격하게 변화

하고 있다[1]. 교육 현장 역시 불가피하게 학생들의 학습을 

온라인으로 지도하고 평가할 수 있는 인터넷 기반의 학습 관

리 시스템(LMS, learning management system)이 빠르게 

자리 잡는 추세이다. 김상미[2]에 의하면 코로나 19 이후 온

라인 교육에 관한 국내 언론 보도기사를 분석한 결과 온라인, 

디지털, 원격 수업 등에 관한 기사가 매우 높은 비중을 차지

하고 있으며 이는 교육 내부의 관점에서 논의되던 온라인 교

육이 사회가 주목하는 주제가 되었음을 의미한다. 외부 환경 

요인에 의해 가속화되긴 했으나 기존의 교육환경 속에서 효

율적으로 학습 콘텐츠를 제공하고 학습 진도를 관리하는 

LMS뿐만 아니라 온라인 MOOC((massive open online 

course)와 같은 개방형 온라인 교육 플랫폼은 시공간에 상관

없이 원하는 강의를 수강할 수 있도록 서비스를 제공하는 등 

온라인 교육 시스템을 활용한 교육의 디지털 전환(digital 

transformation)은 이미 진행되어 왔다[3]. 교육환경을 온라

인 시스템으로 구축하게 되면 학습 자료, 학습 태도, 평가 결

과 등 교육 데이터를 디지털 데이터 형태로 수집할 수 있게 

된다. 이로부터 빅데이터 혹은 인공지능 기술을 활용하여 개

인별 학습 상태를 분석하거나 맞춤형 지도를 하는 개인 맞춤

형 교육(personal adaptive learning)을 할 수 있는 토대를 

마련할 수 있다. 이를 포함하여 학습자에게 개인별로 적합한 

교육을 적절한 시기에 제공할 수 있도록 지원하는 기술 관련 

분야가 에듀테크(edutech) 혹은 AI 튜터링 분야이다[4].

교육의 디지털 전환의 핵심이라 할 수 있는 에듀테크에서 

가장 주목받는 것이 인공지능을 활용하여 개인 맞춤형 학습 

지원 기능이다[5, 6]. 개인의 학습 패턴과 결과를 바탕으로 

현재의 학습 상태를 파악해 주고 적절한 학습 경로를 추천하

기도 한다. 이처럼 학습자의 학습 상태를 판단하거나 이에 따

라 학습 경로를 추천하기 위해서는 학습할 지식 개념(KC, 

knowledge concept)의 구조, 즉 KC 간 유사도 혹은 선후관

계를 나타내는 KC맵((knowledge concept map)을 적절하

게 구성해야 한다. 어떤 과목의 지식 개념의 구조와 학습 경

로는 통상적으로 교수자에 의해 커리큘럼으로 정의된다. 그런

데 실제 학습자에게 어떤 지식 개념을 이해하기 위해 다른 지

식 개념의 습득 여부가 끼치는 영향은 교수자가 의도한 커리

큘럼의 위계와는 다르거나 숨겨진 양상을 보일 수 있다. 따라

서 해당 과정에서 학습자의 지식 개념(KC)의 습득 여부 정보

로부터 KC 간 관계를 파악하여 기본 커리큘럼을 보완함으로

써 실질적인 KC맵을 도출한다면 이후 학습자에게 정밀하고 

효과적인 학습 코칭을 할 수 있다. 최현희 등[7]은 KC 간의 

선후관계를 규명하기 위하여 KC 관계분석 모델에 Markov 

모형인 MSMM(multi-state markov model)을 추가하였고, 

ARM(association rule mining)만으로 KC 선후관계를 발견

한 경우보다 2배 이상의 정확도가 향상하였음을 보였다. 그러

나 MSMM은 답안의 확률적 성격을 고려하지 않는다. 가령 

병원 감염 여부에 따른 질병-사망 모델을 분석하기 위해 환

자의 발병 여부, 입원 여부를 분석 데이터로 사용하는 경우, 

무시할 수 없을 만한 오차가 발생하지 않으므로 관찰된 데이

터를 직접 사용하여 MSMM을 이용한 모형화가 가능하다. 반

면 학습자의 답안으로부터 ‘모름’, ‘습득’과 같은 지식 개념의 

습득 여부를 측정할 경우 해당 답안에는 추측 또는 실수와 같

은 확률적 변인이 내재해있다. 따라서 관측치뿐만 아니라 이

로부터 은닉된 학습 상태에 대한 추정이 필요한데 MSMM을 

활용하는 것에는 한계가 있다. 이를 극복하기 위해 본 연구에

서는 회귀계수 축소법 중 LASSO 파라미터를 이용한 Elastic 

Net(ElasticNet(LASSO))과 Random Forest(RF)를 적용한 

후 HMM(hidden markov model)을 활용한 KC 선후관계 분

석 모델을 설계하였다. HMM은 시간 또는 연속적인 순서를 

따르는 관측치로부터 은닉된 상태 값을 추정할 때 유용하다

[8]. 본 연구에서 설계한 ElasticNet(LASSO)+RF+HMM 

모델에 초등 수학 학습 서비스에서 수집된 문항평가 데이터

를 적용하여 실험하였는데 III 장에서 본 연구의 실험에 적용

한 데이터의 구성과 특징을 상세히 설명하였다. 이어서 본 연

구에서 제안한 분석 모델의 구조와 KC 관계를 분석하는 과정

을 단계별로 구체적으로 설명하였다. IV 장에서는 

ElasticNet(LASSO)+RF+HMM 모델에 데이터를 적용한 

결과를 분석하였다. 이를 통해 학습 데이터를 사용한 KC 모

형화가 필요한 경우 HMM 기법을 활용하여 관측치로부터 숨

겨진 성질을 고려함으로써 좀 더 정확한 KC 간 선후관계를 

도출할 수 있음을 확인하였다.

본 연구에서 제안한 ElasticNet(LASSO)+RF+ HMM을 

활용한 KC 선후관계 분석 모델은 답안 응답에 영향을 주는 

학습자의 확률적 선택을 고려하는 선후관계분석 연구에 기여

할 것으로 기대된다.

Ⅱ. 이론적 배경

서로 다른 KC 간의 관계를 설명할 때 두 KC 사이의 상관

분석을 통하여 상관계수의 고저를 판단하거나 단순 회귀분석

을 수행하여 회귀계수의 유의성을 확인할 수 있다. 그러나, 개

별 KC를 좀 더 정확히 설명하기 위하여 여러 다른 KC들의 

혼합을 설명변수로 고려해야 한다면 이 KC들을 하나의 모형

에서 동시에 고려한 회귀분석이 필요하다. 이때에는 다중선형 

회귀 모델을 적용하게 된다.

2-1 정규화(Regularization)

독립변수가 여러 개가 적용되는 다중 선형 회귀 모델은 과

대적합(overfitting)될 때가 종종 있다. 이를 차원의 저주

(curse of dimensionality)[9]라고 부른다. 과대적합이 발생
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하면 훈련 데이터에만 잘 맞도록 학습되므로 훈련 데이터가 

조금만 바뀌더라도 학습 결과가 크게 바뀔 수 있으며 개발된 

모형은 과대 차원으로 일반화 능력이 떨어지게 된다. 이것을 

해결하기 위해 선형 모형에서는 정규화 방법으로 LASSO 회

귀, Ridge 회귀, Elastic Net을 제안한다. 이들 방법은 파라

미터의 값에 제약을 가함으로써 모델을 정돈해서 과대적합을 

피할 수 있게 한다.

1) LASSO 회귀

LASSO(least absolute shrinkage and selection 

operator) 회귀(이하 LASSO)는 예측의 정확도와 이해 가능

성을 높이려는 목적으로 변수 선택과 정규화를 수행하는 회

귀분석 방법으로 Robert Tibshirani에 의해 정의되었으며 지

구 물리학에서 최초로 소개되었다[10].         를   번째 특성 벡터(feature 

vector)라고 하고, 개의 관측치에 대해서 개의 변수가 존

재한다고 하자. 를 결괏값이라 하면 LASSO의 목적함수는 

식 (1)과 같다. 

min  
           

  ≤  (1)

식 (1)에서 는 상수항, 는 회귀계수, 는 정규화의 강

도를 결정하는 자유 파라미터이다. LASSO는 최적화를 수행

하면서 덜 중요한 변수들의 회귀계수 를 0으로 만들기 때

문에 변수를 선택하는 효과가 있다. 예를 들어 교육 데이터로 

지식 개념(KC) 관련 데이터를 고려한다면 학습자의 시험 점

수로 수량화한     이 설명변수 혹은 목적변수가 

된다. 만일 이 목적변수이고 나머지  ∼ 이 특성변

수들이라면 LASSO 모형을 사용할 경우 과 연관성이 높

으면서 다른 들과는 상관이 약한 를 골라 유의미한 관

계가 있는 의 쌍을 고를 수 있다.

2) Ridge 회귀

Ridge 회귀(이하 Ridge)는 LASSO와 유사한 목적으로 만

들어졌으며, LASSO의 목적함수인 식 (1)의 조건항에서 회귀

계수 에 대한 절댓값항을 제곱항으로 변형한 것이다[11]. 

이처럼 절댓값이 아닌 제곱을 취함으로써 관련이 없는 항의 

회귀계수들을 0이 아니라 0에 가까운 값으로 만들 수 있으므

로 변수 선택의 효과는 크지 않을 수 있다. 그러나 제곱항을 

사용함으로써 미분이 가능하게 되어 경사 하강법(gradient 

descent) 최적화를 할 수 있다는 장점이 있다.

3) Elastic Net

Elastic Net은 회귀 모형의 회귀계수 축소 방법인 LASSO

와 Ridge를 동시에 고려한 모형으로 회귀계수가 특성변수 간

의 상관에 의하여 무한정 커지는 것을 막는 역할을 한다[12]. 

교차검증 과정을 통하여 선형 회귀의 제약조건으로 추가한 

항에 대한 계수의 최적값을 고를 수 있다는 장점이 있다. 행

렬 표현식을 빌려 제약 조건을 고려한 평균제곱오차(MSE, 

mean square error)를 최소화하여 얻는  의 추정치는 식 

(2)로 나타낼 수 있다.

 argmin      (2)

Elastic Net 모형에서 고려하는    의 의미는 LASSO

와 동일하며  는 입력 벡터를 나타낸다. 식 (2)의 조건식에

서 는 LASSO, 은 Ridge 제약조건에 해당하며, 

Elastic Net 함수의 교차검증(cross validation)을 사용함으

로써 매우 적절한 값을 찾을 수 있다는 강점이 있다.

2-2 Random Forest

Random Forest 알고리즘은 부트스트랩 샘플링 기법을 

이용하여 다수의 데이터셋을 생성한 후 각각의 데이터셋에 

대하여 의사결정트리 알고리즘을 적용하여 데이터셋과 동일

한 크기의 트리 모형을 생성하도록 한다[13]. 알고리즘의 최

종 예측값은 각각의 트리에서 예측된 값을 평균하거나 투표

한 값이다.

최현희 등[7]은 KC 간의 관계를 찾기 위하여 신뢰도 및 

지지도에 기반하여 규칙을 정리하는 ARM(association rule 

mining)을 활용하였다. ARM은 데이터의 특성을 추출한다는 

면에서는 유의미하나, 데이터에서 발견되는 작은 변화로 인하

여 발견하는 값들이 크게 달라지기 때문에 신뢰할 수 있는 결

과를 얻기 어렵다. 다만 ARM의 앙상블 버전을 Random 

Forest 알고리즘으로 간주할 수 있다[14].

Random Forest 알고리즘의 강점은 목적변수에 대한 특

성변수들의 중요도를 계산해 준다는 것이다. 중요도를 계산하

는 알고리즘은 대표적으로 지니 중요도(gini importance)와 

퍼뮤테이션 중요도(permutation importance)로 요약된다

[15]. 지니 중요도는 트리 모형에서 각 변수가 분류될 때 불

순도의 감소분을 고려하는 알고리즘이며, 퍼뮤테이션 중요도

는 OOB(out-of-bag) 샘플에 존재하는 변수들 중 하나를 골

라 무작위로 섞은 데이터를 트리에 흘려보냈을 때의 예측값

의 차이로부터 계산된다. 본 논문의 실험에서는 특성변수 중

요도의 계산에 퍼뮤테이션 중요도를 활용하였다.

2-3 HMM (Hidden Markov Model)

시간 또는 연속적인 순서를 따르는 관측치들이 존재할 때 

관측된 값이 직접적으로 확인 불가능한 은닉된 상태에 영향

을 받는다는 가정이 있다면 HMM을 활용할 수 있다. 그림 1

과 같이 입력 데이터를      라고 할 때 이러한 들이       의 영향을 받아 일어난다면 HMM을 
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기반한 모형화를 고려할 수 있다. 가령, 학생이 어떤 개념을 

습득했는지 정확히 관측하기는 어려우나 해당 개념에 관한 

시험의 문항별 정확도가 습득 여부의 영향을 받아 나타나므

로 HMM을 통해 모형화할 수 있다. 학생이 시험에서 개의 

문제를 풀고 얻은 점수를      로 표현하고 학생

이 가진 이해도 자체는      로 구성한다. 이때 응

답 점수인      는 ‘정확’, ‘부정확’과 같은 이산

화(discretization)된 값을 가져야 한다.

그림 1. HMM과 관측치

Fig. 1. HMM and its observations

은닉상태의 수가 m개라면 관측치 의 확률분포 는 

식(3)과 같이 표현되며 이는 선형혼합모형(linear mixture 

model)의 형태와 유사하다[8].

    
 Pr    Pr   (3)

HMM을 활용하여 풀 수 있는 문제는 학습 데이터로부터 

식 (4)에 나타난 HMM의 파라미터 를 계산하는 것 등으로 

구성되어 있다.

  초기확률전이확률 방출확률 (4)

우리의 관심사인 KC의 순서를 결정하는 문제도 HMM 파

라미터 를 구하는 과정에서 얻어질 수 있다. 가령, KC에 대

한 2개의 은닉상태를 ‘모름(unlearned)’, ‘습득(learned)’으

로 나타내면, HMM에 대한 EM(expectation maximization) 

알고리즘으로 알려진 Baum–Welch 알고리즘[16]을 수행하

여 그 결과인 HMM의 파라미터 를 구하는 과정 중에 식 (5)

와 같은 전이확률 행렬을 얻을 수 있다.

모름 습득전이확률      모름습득
(5)

Ⅲ. 연구 설계

본 연구에서는 KC 간 선후관계를 도출하기 위해, 그림 2와 

같이 우선 전체 KC에서 강한 연관성을 보이는 KC의 쌍들을 

선택한 후 각 KC 쌍의 선후관계를 결정하는 방법을 사용하는 

단계적 방법론을 취하였다. 즉, 첫 번째 단계에서 Elastic 

Net(LASSO)과 Random Forest 알고리즘을 사용하여 연관

성이 높은 KC 쌍을 선택한다. 두 번째 단계에서는 첫 번째 단

계에서 추출된 KC 쌍의 선후관계를 결정하기 위해 관측치들

의 확률적 오류를 고려하여 HMM을 적용하였다.

그림 2. LASSO + RF + HMM 모델의 구조

Fig. 2. Structure of LASSO + RF + HMM model

3-1 연구 데이터의 구성

KC 간 선후관계 분석을 위하여 D사의 온라인 수학 학습 

서비스에서 수집되는 문제풀이 로그 중 레벨 평가 데이터를 

활용하였다. 이 중 초·중등 학생을 대상으로 하는 11레벨부터 

15레벨까지의 레벨 평가 로그를 연구 데이터로 선정하였다. 

학습자는 교수자의 판단에 따라 3회까지 레벨 평가에 재응시

할 수 있다. 그러나 3회까지 응시하는 학생의 수가 적으므로 

학습자의 수를 고려하여 본 연구에서는 2회까지의 데이터를 

활용하였다. 표 1은 본 연구에 활용한 학습 데이터를 구성하

는 각 레벨의 평가 로그의 수, 평가를 수행한 학생의 수, 해당 

레벨에서 공부해야 하는 KC의 갯수를 나타내고 있다.

level 11 12 13 14 15

number of KC 36 31 22 16 13

number of 
students

4,971 3,892 2,539 1,736 1,404

number of log 419.526 415,020 240,240 41,480 76,646

표 1. KC 간 선후 관계분석을 적용할 학습 데이터의 구성

Table 1. Configuration of learning data for the KC 
prerequisite relation analysis

그림 3은 각 레벨의 KC들에 속한 각 문항에 대하여 0(모

름)과 1(습득)로 측정된 응답을 KC 별로 평균한 값으로 각 

레벨 내 KC 별 학습의 정확도를 표현한 것이다.
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그림 3. 레벨별 KC 정확도의 평균 그래프

Fig. 3. Average graph of KC accuracy by level

3-2 연관성이 있는 KC쌍의 추출

본 연구에서는 KC 간의 연관성을 찾아내는 작업을 상관계

수와 회귀계수의 수학적 연관성에 근거하여 상관분석에서 회

귀분석의 문제로 확장하고자 한다[17]. 어떤 KC에 대해 연

관성이 있는 다른 KC가 존재한다고 가정하고 KC의 이름을 

변수라 하면, 관련 KC들의 관측치로부터 유의미한 관계의 목

적변수와 특성변수의 쌍을 관찰할 수 있다.

Student ID KC1 KC2 KC3 ... KCp

1 0.67 0.8 0.95 ... 0.71

2 0.86 0.88 0.87 ... 0.88

...

n 0.83 0.96 0.85 ... 0.67

표 2. 학습자별 KC의 습득 여부를 나타내는 데이터셋

Table 2. Dataset representing the learning state of 
students at each KC 

한 KC에 여러 개의 평가 문제가 포함되어 있다면 해당 문

제들의 테스트 결과로부터 해당 개념의 습득 여부를 판단할 

수 있다[18]. 즉, 특정 KC에 관련된 문제들의 정확도의 평균

값을 해당 KC의 습득 여부를 확인하기 위한 대푯값으로 활용

할 수 있다. 회귀분석의 문제로 다시 돌아가서 보면 이 평균

값들의 관련성은 KC 간, 즉 목적변수로 쓰인 KC와 특성변수 

KC 간의 관련성으로 고려할 수 있다. 표 2는 KC 간 관계를 

얻어내기 학습자별 문제풀이 학습 로그로부터 KC 별 평균값

을 계산하여 생성한 데이터셋을 보여주고 있다.

HMM 모형은 마르코프 성질(markov property)를 가정한

다. 그러므로 KC의 문제풀이 결과의 평균값들이 순차적으로 

입력되었다고 하면 특정 KC가 목적 KC에 영향을 주는 KC로 

선택되었다 할 때 마르코프 성질에 의해 그 특정 KC에 영향

을 주는 다른 KC들은 설명변수 리스트에서 배제되어야 한다. 

예를 들어, 가 이고 는 를 제외한   ≠인 

회귀 모형이 있다고 하자. HMM 모형을 고려한다면 입력으로 

사용되는  간의 영향 관계 또는 연관성이 배제되어야 하므

로 설명변수 간의 독립성을 보장하는 LASSO 회귀 모형을 활

용할 수 있다. 그런데 단순 LASSO는 교차검증 과정을 고려

하지 않으므로 본 연구에서는 LASSO 모형과 교차검증을 모

두 달성할 수 있는 Elastic Net 모형을 활용한다.

회귀분석에서 유의수준 값을 5%라 하면 설명변수들의 

p-value가 0.05보다 작게 나오는 경우 모두 통계적으로 유

의한 변수로 받아들인다. 이때 유의한 변수를 복수 개 얻게 

된다면 복수 개의 연관관계를 얻게 되고 복수 쌍들 간의 의미 

있는 서열화가 문제가 될 수 있다. 즉, 선형 모형에 근거한 

Elastic Net(LASSO) 모형만으로는 유의수준 내에 존재하는 

관계들 사이의 중요도에 따른 서열화가 불가능하다. 따라서 

선형 모형을 고려한 Elastic Net(LASSO) 모형에서 유의수

준을 만족하는 관계 리스트를 얻었다면, 비선형 모형으로 중

요도 값을 산출해 주는 Random Forest 알고리즘을 추가하

여 발견된 관계들에 대한 신뢰도를 높임과 동시에 유의수준 

내 관계들에 대한 서열화를 시도할 수 있다.

본 연구에서 제안하는 유의미한 관계를 갖는 KC 쌍을 도

출하기 위해 Elastic Net(LASSO)과 Random Forest를 적

용하는 절차를 다음과 같이 요약할 수 있다.

① Elatic Net(LASSO)을 이용하여 종속 변인 를 설명

하는 를 유의수준 0.05 기준으로 선별한다.

② Random Forest 모형을 통하여 에 대한 들의 중

요도를 계산한다.

③ ②의 Random Forest 모형에서 얻은 관계 쌍들 중 상위 

10%에 해당하는 관계들을 추출한다.

④ ①과 ③에서 추출된 관계들을 최종 관계 쌍에 가장 중요

한 연관관계로 저장하고 분석 방법을 BOTH로 설정한다.

⑤ ④에서로 충분한 KC 관계 쌍을 얻지 못할 경우, 최종 관

계 쌍과 겹치지 않는 관계 중 Elastic Net(LASSO)에서 

얻은 연관 쌍에 ②에서 얻은 중요도 정보를 더해 최종 관

계 쌍에 분석 방법을 LASSO라고 설정한다.

⑥ ⑤에서로 충분한 KC 관계 쌍을 얻지 못할 경우, 최종 관

계 쌍과 겹치지 않는 관계 중 Random Forest 모형에서 

상위 10% 이내에 드는 관계들을 최종 관계 쌍에 추가하

고 분석 방법을 RF라고 설정한다.
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3-3 HMM을 이용한 선후관계의 결정

Elastic Net(LASSO)과 Random Forest를 적용하여 연

관관계를 갖는 KC 쌍들을 얻었다면 다음으로 각 KC 쌍의 선

후를 결정해야 한다.

대상이 되는 와 가 있고 이들이 가지는 값 와 가 0(모름) 또는 1(습득)이라면 2회의 문제풀이 결과에 

따라 0 → 0, 0 → 1, 1 → 0, 1 → 1의 전이확률을 계산할 수 

있다. 그러나, 만일 0 또는 1로 나타나는 의 상태 값이 어떤 

은닉상태의 영향을 받아 나타난다면 전이확률은 그 은닉상태의 

값을 토대로 계산해야 한다. 또한, 연관관계를 얻기 위하여 사

용한 값들은 연속형 값을 가졌기 때문에 HMM을 적용하기 전 

이를 이분화된 값으로 치환하는 과정이 필요하다[19].

HMM 알고리즘을 이용하면 서로 의존적인 관계를 맺고 있

는 HMM의 파라미터 셋인   를 얻을 수 있다. 여

기서 는 초기확률, 는 전이확률, 는 방출확률이다. 두 

KC가 매우 유사한 개념이고 시차만 다르다면 ‘모름’(0)의 비

율이 줄어드는 순서대로 두 KC의 선후 관계를 따져볼 수 있

다. 그러나 KC를 가장 작은 단위의 서로 다른 지식 개념이라

고 볼 때 두 KC의 선후관계는 Chen[20]이 제시한 바와 같이 

식 (6)와 식 (7)에 의해 연관관계 ( , )의 전이확

률이 미리 정한 유의수준인 를 만족한다면 선후관계 →가 성립한다고 판단한다.

     ≥  (6)

     ≥  (7)

본 연구에서는 HMM의 파라미터를 추정하는 방법인 

Baum Welch 알고리즘[6]을 적용하여 그림 4와 같이 모름

()->모름(), 습득()->습득()의 전

이확률을 계산한 후, 이들이 유의수준   이상일 때 →의 순서가 있다고 결정한다.

그림 4. KC 간 선후관계를 결정하기 위한 전이확률

FIg. 4. Transition probability to derive the prerequisite 
relations between KC

Ⅳ. 결과 및 분석

KC 간 선후관계를 분석하기 위해 일차적으로 연관관계를 

추출한 후 이들을 대상으로 각 관계 내 순서를 결정하는 과정

을 진행하였다.

4-1 연관관계 도출을 위한 유의수준 결정

각 레벨에서 학습자의 KC별 문제풀이 로그로부터 Elastic 

Net(LASSO)에서는 0.05의 유의수준을 만족하는 KC 쌍을 고

려하였고 Random Forest에서는 특성변수의 중요도가 상위 

10% 이상일 경우 연관관계 후보로 추출하였다. 이처럼 유의미

한 연관관계를 도출하기 위한 유의수준(0.05, 10%)을 선택하

기 위해 Elastic Net(LASSO)에서의 세 가지 유의 확률 조건

(0.05, 0.01, 0.001)과 RF의 결과 중 유의미한 상위 중요도를 

고르는 세 가지 조건(10%, 20%, EL과 동일한 개수) 과 최종 

관계 쌍 리스트에 먼저 적용한 알고리즘에 따른 실험 결과 

(Elastic Net(LASSO), RF)를 모두 고려한 총 18쌍의 조건에 

대하여 성능이 비교적 만족스러웠던 결과를 도출한 조합이다.

Method LASSO RF level 11 level 12 level 13 level 14 level 15

LASSO 0.001 10% 0.47 0.57 0.77 0.32 0.64

LASSO 0.001 20% 0.47 0.57 0.66 0.24 0.69

LASSO 0.001 same 0.47 0.57 0.66 0.4 0.69

LASSO 0.01 10% 0.47 0.57 0.66 0.4 0.69

LASSO 0.01 20% 0.45 0.57 0.63 0.31 0.65

LASSO 0.01 same 0.45 0.57 0.63 0.31 0.65

LASSO 0.05 10% 0.45 0.61 0.6 0.31 0.63

LASSO 0.05 20% 0.45 0.61 0.6 0.31 0.63

LASSO 0.05 same 0.45 0.61 0.6 0.31 0.63

RF 0.001 10% 0.44 0.64 0.77 0.32 0.64

RF 0.001 20% 0.46 0.57 0.66 0.24 0.69

RF 0.001 same 0.46 0.57 0.64 0.4 0.69

RF 0.01 10% 0.44 0.63 0.65 0.32 0.56

RF 0.01 20% 0.45 0.57 0.65 0.23 0.61

RF 0.01 same 0.45 0.57 0.59 0.29 0.67

RF 0.05 10% 0.44 0.64 0.67 0.31 0.63

RF 0.05 20% 0.45 0.61 0.61 0.26 0.63

RF 0.05 same 0.45 0.61 0.62 0.26 0.63

표 3. LASSO의 유의수준과 RF의 중요도 변수의 조건에 따른 각 

레벨의 정확도

Table 3. The accuracy of each level based on significance 
level of LASSO and precision level of RF
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표 3에 유의수준 조건에 따른 총 18쌍에 대해 레벨별 정확

도를 나타내었다. Method 열은 연관관계 도출 절차를 진행

할 때 Elastic Net(LASSO)과 Random Forest(RF) 중 어느 

알고리즘을 먼저 사용하는지를 나타낸다. LASSO 열은 연관

관계 후보를 도출할 때 Elastic Net(LASSO) 알고리즘에 적

용된 유의 수준이다. RF 열은 연관관계 후보를 도출할 때 

Random Forest 알고리즘에 적용된 특성변수의 중요도 값이

다. 표 3의 4번째와 7번째 행에서 모든 레벨의 중요도가 공통

적으로 상위 값을 나타내므로 LASSO의 유의수준 0.05, RF

의 특성변수 중요도 10%의 요건으로 정하였다.

표 4는 본 연구에서 적용한 수학 문항평가 데이터 중 15 

레벨에서 추출된 연관관계를 나타낸 것이다. 표 4의 before

와 after 열은 KC쌍의 선후를 나타낸다. before_title은 해당 

연관관계의 선수 KC에 대한 설명이며, after_title은 해당 연

관관계의 후수 KC에 대한 설명이다. mapped 열은 본 연구에

서 제안한 Elastic Net(LASSO)+RF+HMM 모형을 통해 추

출한 연관관계가 타겟 선후관계에 존재할 경우 1로 표기되며, 

모형에서 찾아낸 선후관계 목록 중에 mapped가 1인 항목의 

비중이 각 레벨의 정확도로 계산된다. 한편, mapped 값이 0

인 경우 주어진 타겟 목록에는 없으나 본 연구의 모델이 찾아

　 before after before_title after_title mapped method direction

1 KC02 KC04

Representing a ratio as a 
fraction or decimal

Find the quantity to compare 1 LASSO forward

2 KC02 KC05
Finding the relationship between the ratio, the 
amount to be compared, and the reference 

amount
1 LASSO forward

3 KC02 KC16 Find the value of x in a proportional expression 0 LASSO forward

4 KC02 KC18
Find and Proportionate the Ratio of Simple 

Natural Numbers
0 LASSO forward

5 KC04 KC05

Find the quantity to 
compare

Finding the relationship between the ratio, the 
amount to be compared, and 

the reference amount
1 BOTH forward

6 KC04 KC14 Knowing the nature of ratio 1 LASSO forward

7 KC04 KC16 Find the value of x in a proportional expression 0 LASSO forward

8 KC10 KC11

Solve equations using 
properties of 

equations(basic)

Solve equations using properties of equations 
(upper level)

1 BOTH forward

1 BOTH forward9 KC10 KC12
Solve multiple equations using the property of 

equations

0 LASSO forward10 KC10 KC13 Know the proportional formula

0 LASSO forward11 KC10 KC17 Proportioning with a Given Ratio

12 KC11 KC12

Solve equations using 
properties of equations 

(upper level)

Solve multiple equations using the property of 
equations

1 BOTH forward

13 KC11 KC16 Find the value of x in a proportional expression 0 LASSO forward

14 KC11 KC17 Proportioning with a Given Ratio 0 LASSO forward

15 KC13 KC16
Know the proportional 

formula
Find the value of x in a proportional expression 1 LASSO forward

16 KC14 KC16
Knowing the nature of ratio

Find the value of x in a proportional expression 1 LASSO forward

Proportioning with a Given Ratio 1 LASSO forward17 KC14 KC17

18 KC16 KC18
Find the value of x in a 
proportional expression

Find and Proportionate the Ratio of Simple 
Natural Numbers

1 LASSO forward

19 KC17 KC18
Proportioning with a Given 

Ratio
Find and Proportionate the Ratio of Simple 

Natural Numbers
1 BOTH forward

표 4. 수학 문항 평가 15레벨의 KC 선후관계 목록

Table 4. List of KC prerequisite relations derived from math problem evaluation data for the level 15
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낸 선후관계로서 학습 데이터로부터 분석되었다는 의미가 있

다. 따라서 mapped 값이 0인 선후 관계가 타겟 목록에서 누

락되었을 가능성이 있을지 교사에게 검토하도록 제안하고 관

련 커리큘럼 혹은 교수법을 보강할 수 있을 것이다. 표 4의 

method 열은 각 연관관계를 추출할 때 적용된 알고리즘을 기

입한 것으로 BOTH는 Elastic Net(LASSO)과 Random 

Forest의 순서로 적용되어 검출된 관계, LASSO는 

Elastic(LASSO)에서만 추출된 관계, RF는 Random Forest

에서만 추출된 관계라는 의미이다.

4-2 KC 선후관계의 분석

앞서 Elastic Net(LASSO)와 RF 기법으로 추출된 KC 연

관관계들을 모집단으로 하고 HMM을 적용하여 얻은 전이확

률에 기반하여 각 연관관계의 방향을 결정하였다. 앞서 KC의 

습득 여부를 문제풀이 점수를 활용하여 측정하는 동안 확률

적 요인을 고려하기 위해서 MSMM대신 HMM을 활용해야 

함을 언급하였다. 또한, Chen[20]에서 논의된 바와 같이 모

름() ->모름(), 습득()->습득()의 

전이확률이 이상일 때 →의 순서가 있다고 보았다. 

본 연구에서는 HMM을 이용하여 전이확률을 얻은 후 이 

값들이 내포하는 선후 관계를 결정하기 위하여 를 0.3으로 

설정하였는데 이는 D사에서 제공한 전문가가 만든 선후 관계 

리스트와 가장 잘 맞는 값이다. 이는 표 4의 direction에서 

“forward”로 표시된 것은 확률적으로 before로 나타난 KC

가 after로 나타난 KC의 앞에 나와야 함을 의미한다.

4-3 HMM과 MSMM의 적용 결과 비교

ElasticNet(LASSO)+RF+HMM 모형을 이용하여 얻은 

선후관계가 있는 KC쌍에 대한 정확도(precision)와 HMM 

대신 MSMM을 적용했을 때의 정확도를 비교하였다. 표 5에 

나타난 바와 같이 확률적인 면에 대한 고려가 있었을 때 

MSMM을 적용했을 때보다 HMM을 적용했을 때 정확도 기

준 평균 7% 향상된 것을 확인할 수 있다.

Algorithm level 11 level 12 level 13 level 14 level 15

ARM + MSMM 0.2645 0.3782 0.7500 0.3158 0.7000

ElasticNet(LASS
O) + RF + HMM

0.4694 0.5714 0.7727 0.3158 0.6364

표 5. ElasticNet(LASSO)+RF+HMM과 ARM+MSMM[7] 적용 시 

레벨별 정확도 비교

Table 5. Comparison of precision result of applying 
Elastic Net(LASSO)+RF+HMM and ARM+MSMM[7]

이는 문제풀이 로그와 같은 데이터를 사용하는 KC 모형화가 

필요한 경우, 전이확률의 계산에 더하여 보이지 않는 확률적 특

성을 추가 고려하는 HMM 알고리즘을 활용함으로써 선후관계 

예측에 향상된 정확도를 얻을 수 있다는 것을 보여주고 있다.

Ⅴ. 결론

지식을 습득하기 위해서는 그를 구성하는 세부 개념들을 

익히고 연결하는 과정이 필요하다. 어떤 분야의 지식을 구성

하는 기본적인 지식 개념(KC)들과 그 습득 순서를 표현한 것

이 커리큘럼이다. 커리큘럼을 구성하는 KC들은 대개 순차적

으로 표현되나 어떤 특정 개념을 습득하기 위해 반드시 먼저 

습득해야 하는 KC 그룹이 존재하기 마련이다. 개인별 맞춤형 

학습을 지원하기 위해서는 학습자가 특정 개념을 습득하기 

위해 혹은 습득하지 못했을 때 확인해야 하는 선행 KC를 제

시할 수 있어야 한다.

본 연구에서는 특정 커리큘럼을 구성한 각 KC 들의 선후

관계를 학습자의 실제 학습 데이터로부터 분석하기 위해 

Elastic Net(LASSO), RF, HMM 방식을 적용하는 모델을 제

안하였다. Elastic Net(LASSO)+RF+HMM을 활용한 KC 

선후관계 분석 절차는 다음과 같다. 첫 번째 단계에서 Elastic 

Net 기반의 LASSO 알고리즘과 RF 분석을 통해 각 KC 별로 

상위 10% 이내의 유의미한 상관관계를 갖는 KC 그룹을 도출

한다. 두 번째 단계로 각 KC 별로 상관 관계를 보이는 그룹의 

KC 요소들에 HMM을 적용하여 선후 관계를 도출한다.

본 연구에서 제안한 Elastic Net(LASSO)+RF+HMM 모

델과 최현희 등[7]이 제안한 ARM+MSMM 모델에 각각 초

중등 레벨의 수학 평가 데이터를 동일하게 적용한 결과를 비

교하였으며, 그 결과 Elastic Net(LASSO)+RF+HMM 모형

을 이용하여 얻은 KC 선후관계의 정확도가 평균 7% 향상된 

것을 확인할 수 있었다.

본 연구는 ARM + MSMM 모델에서 고려하지 못한 학습 

데이터의 작은 변화에 흔들리지 않는 KC 간의 관련성을 찾고 

동시에 학생들의 추측 또는 실수에 대한 확률적 보정을 수행

할 수 있는 KC 선후관계를 추출할 수 있는 알고리즘을 제시

했다는 점에서 그 의의가 있다.
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