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[요    약]

온라인 교육 플랫폼으로의 전환은 대량의 학습 활동 데이터를 제공하며 학생의 지식 추적(Knowledge Tracing) 모델을 생성

할 수 있다. 기존 순환 신경망과 결합한 지식 추적 기법들로 학생의 교육 상태를 수치화하고 맞춤형 학습을 추천할 수 있다. 하지

만 최근 게임 형태로 발전하고 있는 온라인 교육 플랫폼은 다차원 특징 데이터를 제공하고 있어, 기존 순환 신경망 기반 지식 추

적 방식만으로는 성능 향상을 기대하기 어렵게 되었다. 따라서, 본 논문에서는 다차원 특징 데이터임에도 빠른 학습이 가능한 앙

상블 학습 알고리즘 XGBoost(eXtreme Gradient Boosting) 기반 지식 추적 방법을 제안한다. 또한, 공개된 온라인 학습 데이

터와 더불어 최근 Kaggle에서 완료된 게임 형태의 온라인 교육 플랫폼 학습 대회 데이터를 이용하여, 기존 LSTM 기반 딥러닝 

지식 추적 방법보다 제안된 방법이 AUC 결과가 높음을 제시한다. 다차원 특징 데이터에도 강인하게 이용할 수 있는 XGBoost기

반 지식 추적 방법은 온라인 교육 플랫폼의 성능 향상에 기여할 것이다.

[Abstract]

The change to online education can teach a student's knowledge tracing model through a large amount of collected learning 
activity data. With the advent of knowledge tracing techniques combined with recurrent neural networks, it is possible to quantify 
the educational status of students and recommend customized learning through them. However, in the case of multi-dimensional 
feature data collected from an online education platform that has recently developed into a game form, the recurrent neural 
network-based knowledge tracking method has a limitation in that its performance deteriorates. Therefore, in this paper, we 
propose knowledge tracing based on the ensemble learning algorithm XGBoost (eXtreme Gradient Boosting), using online learning 
data and recently completed learning data of an online education platform in the Kaggle competition. The results indicate that the 
XGBoost-based knowledge tracing method can be used robustly even for multidimensional feature data, and will contribute to 
changes in various online education platforms.
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Ⅰ. 서  론

COVID-19 팬데믹으로 학생들의 교육 플랫폼은 오프라인

에서 온라인으로 급격하게 확장하고, 온라인 교육에서 수집된 

대량의 학습 활동 데이터를 통해 학생의 지식 추적

(Knowledge Tracing; KT) 모델을  생성할 수 있다. 특히, 

생성된 지식 추적 모델을 통해 학생의 교육 상태를 수치화하

여 아직 풀지 않은 문제에 대한 정답률을 예측하고, 문제 유

형별 학습 성취도를 추정하며 부족한 유형에 대한 개인별 맞

춤형 교육을 제공할 수 있다. 이러한 이유로 최근 온라인 교

육 플랫폼의 핵심 기술로서 지식 추적이 연구되고 있다.

온라인 교육 플랫폼에서 수집된 학습 활동 데이터는 학생

의 문제 유형별 교육 성취도를 순차적인 형태로 기록하고 있

어, 순환 신경망(Recurrent Neural Network) 구조를 사용

하는 Deep KT[1] 방법이 많이 사용되어 왔다. Deep KT는 

학생의 순차적 문제 풀이 기록이 포함된 온라인 교육 데이터

를 분석하여, 학생이 이전에 푼 문제와 그에 대한 정확도, 시

간 등의 단편적인 정보만을 기반으로 학습자의 지식 추적을 

진행한다. 하지만, 깊은 신경망의 구조적 한계로 인해, 수치형 

특징과 범주형 특징이 혼합된 데이터인 경우 성능이 저하되

는 문제점이 있다. 또한 실시간 피드백 제공이 가능한 온라인 

교육 플랫폼의 요구사항에 부합하기에는 신경망 기반 지식 

추적 모델이 학습이 오래 걸려 적합하지 않다.

최근 온라인 교육 플랫폼은 단순한 단답형 문제 풀이를 벗

어나 학습자의 집중도를 향상하거나 재미있는 요소가 포함된 

게임 형태로 발전하고 있다. 2023년 6월에 완료된 캐글

(Kaggle.com) ‘Predict Student Performance from Game 

Play(PSPG)’[2] 대회는 게임 형태의 온라인 교육 플랫폼에

서 수집된 다차원 데이터를 제공하고 있다. 본 대회에서는 총 

23가지 유형의 문제가 주어지며, 실시간으로 다음 단계의 문

제를 맞힐 확률을 제시하는 지식 추적 모델의 성능으로 대회 

순위를 결정한다. 제공된 데이터는 학생 정보, 문제 유형, 문

제 번호, 정답 유무와 같은 단편적 특징 정보뿐 아니라, 힌트

를 사용한 횟수, 문제를 풀기 위해 시도된 횟수, 소요된 시간

과 같은 부가적인 특징 정보도 포함하고 있다. 또한, 이전 단

계에서 질문의 정답 여부를 예측하는 것에 따라 다음 단계에

서 질문을 맞출 것인지를 실시간으로 추정하는 것이 지식 추

적 모델의 중요한 평가 요소로 간주되고 있다. 따라서, 다차원 

특징 데이터에서도 빠르게 지식 추적 모델을 학습하는 강인

한 방법이 요구된다.

본 논문에서는 수치형 특징과 범주형 특징이 혼합된 데이

터로부터 학습이 가능한 결정 트리 계열의 알고리즘을 사용

한다. 특히, 적은 메모리 사용으로 빠르게 학습이 가능한 앙상

블 결정 트리 계열의 최신 알고리즘인 XGBoost(eXtreme 

Gradient Boosting)를 지식 추적 모델 학습에 이용한다. 이

를 통해 복잡한 문제 유형과 다양한 관점으로 취득된 수치형 

데이터, 게임 요소와 같은 부가적인 범주형 데이터가 혼합된 

다차원 특징 데이터에도 강인하게 지식 추적 모델을 학습할 

수 있는 XGBoost 기반 지식 추적(XGBoost-based 

Knowledge Tracing; XKT)를 제안한다. 비교 검증을 위해 

순환 신경망의 단점을 보완한 장기 단기 메모리(Long-Short 

Term Memory)기반 지식 추적 모델 LSTM-KT (DKT) 

[3]를 이용한다. 또한, 공개된 온라인 학습 데이터 3종과 

Kaggle PSPG 데이터를 사용하여 학습자의 문제 정답률을 

Area Under the Curve(AUC) 측정을 통해 다차원 특징에 

대한 XKT의 강건성을 비교 검증한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 연구로 지

식 추적, 딥러닝을 이용한 지식 추적 연구 현황, 그리고 온라

인 학습 지식 추정에 필요한 XGBoost의 특징을 소개한다. 3

장에서는 다차원 데이터에 강인한 XGBoost기반 지식 추적 

기술을 제안하고, 4장에서는 DKT와 XKT의 비교 분석을 한

다. 끝으로 5장에서는 결론 및 향후 연구에 관해서 기술한다.

Ⅱ. 관련 연구

2-1 Knowledge Tracing (KT)

Knowledge Tracing은 교육 분야에서 학습자의 학습 과

정을 추적하고 모니터링하는 기술이다. 이 기술은 주어진 시

험 또는 문제를 학습자가 얼마나 정확하게 푸는지를 평가하

고, 학습자의 지식수준을 추정하는 데 사용된다. 이를 통해 개

인화된 학습 경로를 제시하고 학습자의 학습 행동을 정량적

으로 분석하는 데에 활용되는 등, 최근까지 활발하게 연구되

고 있다[4]-[6]. 학습자의 지식수준을 효과적으로 추적하기 

위해서는 학습자가 이전에 푼 문제와 그에 대한 정확도, 시간 

등의 정보를 기록하고 분석해야 한다. 하지만 기존의 KT는 

학습자의 이전 상태 정보를 반영하지 않고, 오직 현재 문제 

결과만을 기반으로 학습자의 이해도를 추적하고 있어 순차적 

특성을 갖는 학습 데이터를 처리하는 데 어려움이 있다[4]. 

이러한 한계를 극복하기 위해 KT 기술에 딥러닝 기술을 도입

한 Deep KT가 등장하여 활발하게 응용되고 있다[1]. 

2-2 Deep Knowledge Tracing (Deep KT)

Deep KT는 교육 분야에서 학습자의 학습 과정을 딥러닝을 

활용하여 추적하고 모니터링하는 기술이다[1]. Knowledge 

Tracing을 발전시킨 Deep KT는 순환 신경망(RNN)이나 장

기 단기 메모리(LSTM)와 같은 딥러닝 모델을 활용하여 학습

자의 학습 행동을 시계열 데이터로 처리하고 이해도를 추정한

다. Deep KT는 학습자가 이전에 푼 문제와 그에 대한 정확도, 

시간 등의 시계열 정보를 기반으로 학습자의 지식수준을 예측

하고 모델링한다. 이를 통해 학습자의 개별 학습 패턴과 지식 

변화를 더 정확하게 추적하고 개인화된 학습 경로를 제시하는 

여러 연구가 진행되었다[7]-[9]. 하지만 Deep KT도 딥러닝 
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모델을 사용하는 만큼 몇 가지 한계점이 존재한다. 우선, 대량

의 데이터와 긴 학습 시간이 필요하다. 특히 시계열 데이터를 

처리하는 과정에서 학습의 복잡성이 더 높아질 수 있다. 또한, 

딥러닝 모델의 특성상 많은 파라미터를 가지고 있는데, 특히 

데이터가 부족한 경우에는 과적합(overfitting)이 발생할 가능

성이 있다[3].

2-3 Recurrent Neural Network (RNN)

Deep KT에서 사용되었던 RNN (Recurrent Neural 

Network)은 딥러닝의 한 종류로, 시퀀스 데이터를 처리하는 

데 특화된 네트워크 구조이다. RNN은 일련의 입력 데이터를 

순서대로 처리하면서 각 시점(time step)에서의 hidden 

state를 출력으로 계산하며 이전 시점의 정보를 현재 시점에 

전달한다. 이러한 순환구조를 통해 Deep KT에서는 학습자

의 이력을 시계열로 기록하고 특징을 포착하여 학습자의 이

전 학습 행동을 추적하는 데 사용한다. 그러나 RNN의 구조는 

간단하고 유연하지만, 긴 시퀀스 데이터에서 발생하는 기울기 

소실(Vanishing Gradient) 또는 폭발적인 기울기 문제로 인

해 학습이 어려워질 수 있다. 특히, RNN은 시퀀스가 길어질

수록 이전 시점의 정보를 현재 시점으로 전달하기 어려워진

다. 이러한 한계로 긴 시퀀스 데이터를 처리하는 문제점을 보

완하기 위해 LSTM이 등장하였다[10].

2-4 Long Short Term Memory (LSTM)

LSTM(Long Short-Term Memory)은 RNN의 한계를 

보완하여 시퀀스 데이터의 장기적인 의존성을 더욱 잘 모델

링할 수 있도록 설계된 특별한 종류의 RNN이다. LSTM은 내

부적으로 기억셀(memory cell)이라는 구조를 사용하여 이전 

시점에서의 정보를 기억하고 이를 현재 시점으로 전달함으로

서 장기적인 의존성을 관리한다. 기억셀은 세 개의 중요한 게

이트(forget gate, input gate, output gate)로 구성되며, 게

이트 메커니즘을 활용한 LSTM은 기울기 소실 문제를 해결

하고 긴 시퀀스 데이터에서도 효과적으로 장기적인 의존성을 

학습할 수 있는 특징 때문에 Deep KT에서 학습자의 학습 패

턴 및 지식 추적에 주로 사용되고 있다[10].

2-5 EXtreme Gradient Boosting (XGBoost)

XGBoost(eXtreme Gradient Boosting)는 Tianqi Chen 

[11]에 의해서 2016년에 8월 소개되었으며 2015년에는 

Kaggle에 게시된 29개의 챌린지 우승 솔루션 중 17개의 솔루

션이 XGBoost를 사용한 바가 있다. XGBoost는 Gradient 

boosting 알고리즘으로 의사결정 나무(Decision Tree) 기반

의 앙상블 모델이다. Gradient boosting 알고리즘은 약한 분류

기를 통해 학습한 후, 나타나는 오차를 다음 약한 분류기에서 

학습하며 오차를 줄여나가 강한 예측 모델을 만드는 Boosting 

기법이다. 손실 함수 미분값의 크기가 점차 줄어드는 방향으로 

가중치를 업데이트하며 손실 함수의 최솟값을 찾아가는 경사 

하강법을 접목하여 실제값-예측값을 의미하는 잔차(Residual)

를 줄여가는 방식이다[12]. XGBoost는 Gradient Boosting 

알고리즘을 기반으로 하고 있어 높은 예측 성능을 보여주며, 병

렬 실행을 통해 학습 속도 및 분류 속도에서 뛰어난 성능을 보

여주고 있다. 또한, L1 정규화 및 L2 정규화를 제공하여 데이터

양이 증가할 때 발생할 수 있는 과적합을 방지하고 일반화 성능

을 향상할 수 있다[13],[14].

Ⅲ. XGBoost 기반 지식 추적 (XKT)

3-1 온라인 학습 환경에서 지식 추적 문제 정의

기존의 오프라인 학습에서는 데이터의 크기가 크지 않고 

데이터의 종류도 정답 여부와 학습 시간에 대한 단순한 정보

만 주어졌다. 온라인 학습으로 넘어오면서 LSTM-based 

Deep Knowledge Tracing (DKT) 모델은 빅데이터에 대한 

느린 연산속도와 다양한 특징을 고정된 벡터에 압축하는 과

정에서 정보 손실이 증가하는 문제가 발생한다[15]. 또한, 온

라인 학습에서는 실시간으로 계속 주어지는 다양한 학습 데

이터를 빠르게 처리할 필요가 있다. 본 연구에서는 이러한 문

제를 해결하기 위해 그림 1과 같은 XGBoost-based 

Knowledge Tracing (XKT) 지식 추적 방법을 제안한다. 

DKT 모델은 인코딩과 임베딩을 통해 데이터의 전처리를 해

야하지만, 결정 트리(Decision Tree) 기반 XGBoost 모델은 

다양한 특징들의 전처리를 Feature Engineering만을 통해 

정렬과 군집화를 수행할 수 있다. 가공된 데이터로 XGBoost 

모델을 학습시키는 중, 실시간으로 데이터가 추가되어도 앙상

블 방식의 XGBoost 모델은 이전의 결과값에 새로운 데이터

를 계속 학습시켜 주는 장점이 있다.

그림 1. XGBoost 기반 지식 추적 모델 구조

Fig. 1. XGBoost based knowledge tracing model

표 1과 같이, 기존 DKT 학습에서 사용된 데이터(학습자 

ID, 문제 번호 및 유형, 정답 유무)와는 다르게 게임 기반 온

라인 학습 시스템은 많은 양의 데이터를 수집할 수 있다. 게

임 형태의 온라인 학습 시스템의 경우 학습자들이 게임 플레

이 방식의 다양한 문제들을 푸는 과정에서 그에 대한 정확도
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와 시간 등의 부가 정보를 수집할 수 있다. 이때, 학습자의 이

해도를 추적하고 개인화된 학습 경로를 제공하기 위해 DKT

를 사용할 수 있지만, 다차원 특징에 대한 학습률이 떨어진다

는 단점이 있다. 따라서 본 연구에서는 DKT의 단점을 보완하

고 모델링의 성능을 향상하기 위해 XGB(eXtreme Gradient 

Boosting)를 적용한다. XGB는 2-5장에서 설명한 바와 같이 

Gradient Boosting 알고리즘으로 높은 성능과 빠른 학습 속

도를 제공하며, Decision Tree를 기반으로 하기 때문에 다차

원 특징들을 효과적으로 처리하여 학습자의 지식 추적에 활

용될 수 있다. XGB를 적용한 지식 추적 모델(XKT)을 통해 

학습자 별 개개인에 특화된 학습 방향성을 정확하게 제시할 

수 있게 된다.

Columns Description

session_id the ID of the session the event took place in

index the index of the event for the session

elapsed_time 
how much time has passed (in milliseconds) 
between the start of the session and when the 
event was recorded

event_name the name of the event type

name 
the event name (e.g. identifies whether a 
notebook_click is is opening or closing the 
notebook)

level 
what level of the game the event occurred in 
(0 to 22)

page 
the page number of the event (only for 
notebook-related events)

room_coor_x 
the coordinates of the click in reference to the 
in-game room (only for click events)

room_coor_y 
the coordinates of the click in reference to the 
in-game room (only for click events)

screen_coor_x
the coordinates of the click in reference to the 
player’s screen (only for click events)

screen_coor_y 
the coordinates of the click in reference to the 
player’s screen (only for click events)

hover_duration 
how long (in milliseconds) the hover 
happened for (only for hover events)

text the text the player sees during this event

fqid the fully qualified ID of the event

room_fqid 
the fully qualified ID of the room the event 
took place in

text_fqid the fully qualified ID of the

fullscreen whether the player is in fullscreen mode

hq whether the game is in high-quality

music whether the game music is on or off

level_group 
which group of levels - and group of 
questions - this row belongs to (0-4, 5-12, 
13-22)

표 1. 캐글 데이터셋

Table 1. Kaggle dataset

3-2 온라인 학습 환경에서 지식 추적 데이터

DKT와 XKT의 데이터 종류 수에 따른 학습 지표로는 

AUC를 사용하였고 학습 데이터로는 표 2와 같은 세 가지 데

이터를 사용하였다. 각각의 데이터는 서로 다른 이름의 열들

을 가지고 있으며, 각 열의 특성에 따라 열의 이름을 통일시

켜 주고 학습을 진행하였다.

Dataset Student Interactions

ASSISTment 2009 4,217 525,534

Algebra 2005 575 813,661

Bridge to Algebra 2006 1,146 3,656,871

표 2. 학습 데이터셋 통계

Table 2. Training dataset statistics

Data Description

user_id Learner's ID

problem_id Unique ID of the issue

skill_name Type of problem

correct Correct answer

hints Hint usage count

표 3. 학습 데이터셋 항목별 특성

Table 3. Training dataset features

1) 데이터 설명

본 연구에서는 DKT와 XKT 학습에 사용되었던 데이터 3

종에 특징을 추가하여 실험에 사용하였다. 표 2는 사용된 데

이터와 그에 해당하는 설명을 나타낸다.

(1) user_id: 학습자의 고유 식별자로, 각 학습자마다 고유

한 ID가 부여되며, 학습자를 식별하는 데 사용된다.

(2) problem_id: 학습할 문제의 고유 식별자로, 시스템에

서 제공되는 각 문제마다 고유한 ID가 부여되며, 학습

자들은 이 문제들을 풀게 된다.

(3) skill_name: 학습할 문제(problem_id)의 유형을 나타

낸다. 문제의 난이도, 주제, 혹은 카테고리 등이 이 정

보에 해당될 수 있다.

(4) correct: 학습자가 해당 문제를 정답, 오답 여부를 나

타낸다. 이진(binary) 형태로 표현되며, 1은 정답, 0은 

오답을 의미한다.

(5) hints: 학습자가 해당 문제를 풀기 위해 사용한 힌트의 

횟수를 나타낸다. 학습자들은 문제 해결을 위해 여러 

번의 힌트 사용을 시도할 수 있다.

이와 같이 다양한 특징들을 포함한 데이터를 사용하여 DKT

와 XKT 모델을 학습하고 평가하여 게임 기반 온라인 학습 시

스템에서의 학습자 모델링을 비교하고 개선하는 것이 본 연구

의 목표이다. 추가된 특징들을 통해 학습자의 이해도 예측과 

개인화된 학습 경로 제공에 더 나은 성능을 기대할 수 있다.
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2) 데이터 전처리

각 각 dataset을 섞어서 train set과 test set으로 나누고 

문제를 단계별로 학습시키기 위해 세션 개수만큼 일정한 비

율로 분할한다. 이후 각 모델에 맞게 데이터를 전처리 해준다. 

이때 DKT는 시퀀스 데이터를 처리하는 모델이기 때문에 위

의 데이터를 전처리를 통해 시퀀스로 만들어준다. XKT는 전

처리를 통해 데이터를 특성으로 변환하고, 다음 문제의 정답 

여부를 예측 할 수 있도록 데이터를 구성한다.

3-3 모델 구현

1) DKT (LSTM-based Deep Knowledge Tracing)

DKT 모델은 크게 Embedding Layer와 LSTM(Long 

Short-Term Memory) Layer 두 부분으로 구성된다. 

Embedding Layer를 통해 문제, 힌트, 정답 여부 등의 입력 데

이터를 하나의 임베딩 벡터로 변환시켜 과거 정보를 현재 상태

에 반영할 수 있다. 이후 이 결과를 LSTM Layer를 통과시키

는데, 이는 앞서 2-4장에서 설명했던 것처럼 RNN(Recurrent 

Neural Network)의 한 종류로, 과거 정보를 기억하고 현재의 

입력과 결합하여 다음 상태를 예측하는데 사용된다. LSTM 

Layer에 Embedding 레이어의 출력을 입력으로 받아 LSTM

의 hidden state를 계산한다. 여기서 말하는 hidden state란 

학습 데이터 시퀀스에서 현재까지의 정보를 인코딩한 벡터를 

말한다. 이후 LSTM 레이어의 출력인 hidden state를 Linear 

Layer인 Output Layer에 통과시켜 학생의 지식 수준을 예측

하는데 사용한다. 이 출력값들은 학생의 각 문제별 응답을 예측

한 값이며 학습 과정에서 과적합을 방지하기 위해 일부 뉴런을 

무작위로 끼워준다.

2) XKT (XGBoost-based Knowledge Tracing)

XKT모델은 기본적으로 앙상블 기법을 사용하기 때문에 별

도의 LSTM과 같은 시퀀스 처리를 하지 않는다. 먼저 전처리

한 데이터로 효율적인 모델 학습을 위해 D-matrix 형태로 변

환시킨다. 이후 XGBClassifier를 사용해 분류 모델을 생성한

다. 이때 objective, max_depth, learning_rate, eval_metric 

등의 하이퍼 파라미터를 같이 설정한다. 이렇게 모델을 생성시

킨 후 학습과 평가를 진행한다. 학습이 진행됨에 따라 새로운 

데이터가 들어오면 과거의 정보와 새로 들어온 정보를 학습하

던 XGBoost 모델에 넣어 학습과 평가를 반복하며 진행한다.

Ⅳ. 실험

4-1 실험 설계

본 연구에서는 Deep Learning 기반인 LSTM을 사용한 

DKT[3]와 Decision Tree 기반인 XGBoost[11]를 기반으

로 본 논문에서 제안된 XKT 두 가지 모델에 대해 특징 개수

에 따른 성능 비교 실험을 수행하였다. 이러한 선택은 Deep 

Learning과 Decision Tree 기반 모델 간의 성능 비교를 통

해 각 모델의 장점과 한계를 보기 위함이다. 해당 실험에는 

"ASSISTment 2009,"[16] "Algebra 2005,"[17] 그리고 

"Bridge to Algebra 2006"[18] 세 가지 데이터 셋을 활용

하였다. "ASSISTment 2009" 데이터 셋은 학습자들이 온라

인 수학 학습 플랫폼에서 진행한 활동을 기록한 것으로, 다양

한 문제 유형과 난이도를 포함하고 있다 "Algebra 2005"와 

"Bridge to Algebra 2006" 데이터셋은 대부분 대중교육 학

습과정에서 활용되는 Algebra 과목과 관련된 데이터로, 학습

자들의 수학적 이해도를 다양한 상황에서 반영하고 있다. 각 

데이터셋은 3-2장에서 설명한 방식대로 Train과 Test로 분

할한 후, 각 모델에 맞게 데이터를 전처리하여 학습시켜 모델 

간의 공정한 비교와 성능 평가를 할 수 있도록 하였다. DKT

와 XKT의 비교 실험은 표 4, 표 5와 같이 파라미터들을 설정

해주고 진행하였다.

본 연구에서는 초기 데이터 사이즈를 256으로 설정하였으

며, 이 결정은 학습 프로세스의 속도와 성능 간의 균형을 찾

기 위한 실험적인 접근에 기반한다. 작은 데이터 사이즈로 시

작할 경우 모델 학습 속도가 향상되지만, 성능은 저하될 우려

가 있었다. 반면, 큰 데이터 사이즈를 사용하면 모델의 성능이 

개선될 것으로 예상되었지만 학습 속도가 저하될 우려가 있

었다. 따라서 다양한 데이터 사이즈에서 실험을 진행하고 그 

결과를 통해 최적의 데이터 사이즈를 256으로 선정하였다.

Name Value Description

Leaning_rate 0.001 Learning rate

Batch_size 256
Number of samples in each 
batches

embedding_size 256 Number of embeddings

Hidden_size 256 Number of hidden layers

Epochs 30 Training times

표 4. DKT 모델의 파라미터

Table 4. DKT model parameters

Name Value Description

Leaning_rate 0.02 Learning rate

max_depth 7 Depth of decision tree

num_boost_round 100 Number of boosting iteration

Epochs 30 Training times

표 5. XKT 모델의 파라미터

Table 5. XKT model parameters
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그림 2. 특징 4개인 경우 DKT와 XKT의 AUC 점수 비교

Fig. 2. DKT vs. XKT of AUC in 4 features

그림 3. 특징 5개인 경우 DKT와 XKT의 AUC 점수 비교

Fig. 3. DKT vs. XKT of AUC in 5 features

4-2 실험결과

실험 결과를 효과적으로 시각화하기 위해, 각 특징 개수에 

대한 두 모델의 AUC 변화를 Epoch 별로 list에 저장하는 과정

을 50번 반복하여 얻은 실험 결과로 평균과 분산을 계산하여 

그래프로 작성하였다. 그림 2에서는 "user_id", "problem_id", 

"skill_name", "correct" 4개의 특징에 따른 DKT와 XKT의 

성능을 비교하였다. 이 실험에서는 모든 데이터셋에서 DKT가 

XKT에 비해 평균 약 8.5% 우수한 성능을 나타내는것을 볼 수 

있다. 이는 DKT의 Deep Learning 기반 구조로 인해 학생 개

별의 학습 패턴을 더 정확하게 학습하고 예측할 수 있는 능력 

때문이다[3]. 그림 3과 같이, 데이터 셋의 크기가 증가함에 따

라 DKT와 XKT의 성적 차이가 줄어드는 경향을 관찰할 수 있

다. 이는 XKT의 앙상블 모델 특성으로 설명할 수 있다[19]. 

큰 데이터셋에서는 XKT가 특징간의 상호작용을 더 잘 파악하

며 예측하기 때문에, XKT의 성능이 향상되고 DKT와의 성적 

차이가 축소된 것으로 해석할 수 있다. 그림 3의 결과는 이미 

앞서 DKT와 XKT의 특징에 대해 설명한 내용과 일치한다. 

"hints"라는 새로운 특징를 추가하여 두 모델의 성능을 비교한 

결과, XKT가 DKT에 비해 평균 약 3.5% 우수한 성적을 냈다

는 것을 확인할 수 있다. 이를 통해 우리가 이전에 언급한 

DKT와 XKT의 특징이 실제 결과에 어떤 영향을 미쳤는지 명

확하게 확인할 수 있다. 또한, 실험 결과를 종합적으로 분석한 

결과, 다차원 특징를을 사용하는 경우에 XKT가 DKT보다 우

수한 성능을 보여준다. 3개의 데이터셋 중 2개의 경우에 XKT

가 더 우수한 성적을 보여주었으며, 세번째 데이터셋에서도 15 

epoch까지는 XKT가 더 좋은 성능을 보여준다. 특히 DKT의 

경우 특징 5개일 때 성능이 떨어진 모습을 보였으며 Epoch의 

크기가 커질수록 DKT의 성능이 저하되는 반면에 XKT의 성능

이 향상되는 모습을 실험을 통해 확인하였다.  이는 이전 연구

에서 언급된 seq2seq 모델의 한계에 직면했다는 점을 의미한

다[20]. 반면에 XKT는 특징 5개에서와 같이 다차원 특징 데

이터일수록 성능이 향상된 모습을 보인다. 이는 Decision 

Tree 기반인 XGB 모델의 장점으로 다양한 정보를 포착하며 

비선형 관계를 학습하고 특징 간의 상호작용을 높일 수 있다는 

점을 의미한다. 본 실험 결과와 같이 XKT가 다차원 특징 데이

터에서 더 강인함을 확인할 수 있다.

4-3 검증

본 연구에서는 "특징 개수가 많아질수록 XKT의 성능이 향

상된다"는 점을 보다 확실하게 입증하고 실험 결과의 일관성

과 신뢰성을 강화하기 위해 Kaggle의 "Predict Student 

Performance from Game Play"이라는 Competition에 참가

하였다. 이 대회는 “Education Resource and Information 

Center (ERIC) Archive”에서 수집한 실제 게임인 

“Jowilder”의 플레이 데이터를  활용하여 학습자의 성취도를 

예측하는 것을 목표로 하고 있다. 이 게임 데이터를 분석하여 

학습자의 게임 플레이 패턴과 학습 성과를 이해하고, 이를 기

반으로 성취도를 예측하는 모델을 개발하는 것이 주된 목표이

다. 본 대회의 데이터는 실험에 사용한 데이터에 존재하는 학

습자의 정답 여부와 더불어 다른 여러 특징을 가진 다차원의 

데이터라는 점에서 검증에 적합하다고 판단하였고, 실험 결과

의 신뢰성을 검증하기 위해 XGBoost 모델을 Baseline으로 

설정하였다. 또한, CatBoost, LightGBM [21],[22]과 RNN

과 같은 모델이 본 대회에서 널리 사용되었음을 확인하였다. 

표 1에서 확인할 수 있듯이 게임 기반의 온라인 학습 시스템

은 많은 데이터가 존재하기 때문에, Decision Tree 계열의 

Boosting 알고리즘이 많이 채택되었다고 파악할 수 있다. 대

회에서 사용한 XKT 모델의 파라미터 값은 표 6과 같다.
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Name Value

Leaning_rate 0.02

tree_metohd hist

n_estimators 249

alpha 8

max_depth 4

colsample_bytree 0.5

표 6. Kaggle PSPG 대회에 사용된 XKT 모델의 파라미터

Table 6. XKT model parameters in Kaggle PSPG 
Competition

그림 4. 캐글 대회에서의 XKT 모델 AUC 점수 평균

Fig. 4. Mean AUC of XKT model in Kaggle PSPG

대회에서의 데이터를 가지고 본 연구에서 제안하는 알고리

즘을 평가한 결과는 다음과 같다. 평가는 100번의 Boost 

Round를 학습시키는 과정을 50번 반복하여 얻은 결과로 평

균을 계산하여 그래프로 작성하였다. 그림 4와 같이 AUC 점

수는 꾸준히 상승하였고 그림 5와 같이 Error는 줄어드는 모

습을 보였다. 이를 통해 다차원 특징 데이터에서도 XKT를 통

해 강인한 지식 모델 학습이 가능함을 확인할 수 있다.

그림 5. 캐글 대회에서의 XKT 모델 Error 평균

Fig. 5. Mean error of XKT model in Kaggle PSPG

4-4 한계점

본 연구는 DKT와 XKT를 활용하여 학습자의 이해도 예측 

성능을 비교하고 평가하는 것에 초점을 맞추었지만 몇 가지 

한계점이 존재한다. 먼저, 사용한 데이터셋은 제한된 범위 내

에서 수집되었고, 데이터의 양과 다양성이 충분하지 않을 수 

있다. 또한, 데이터 전처리 과정에서 어떤 정보를 무시하거나 

변형하므로서 정확한 분석을 제한할 수 있다. 두 번째로, 실험

에서 사용한 특징을 선택하고 조합하는 과정에서 주관적 판

단이나 경험이 작용할 수 있다. 따라서 더 나은 Feature 

Engineering 방법을 고려하거나 다양한 특징 조합을 시도한

다면 더 정확한 결과를 얻을 수 있을 것이다. 세 번째로, 학습

자의 개인적인 특성이나 환경 요인 등은 고려하지 않았다. 이

러한 추가적인 변수들이 학습자의 성능에 영향을 줄 수 있으

며, 이를 고려하는 모델링이 더 정확한 예측을 가능하게 할 

수 있을 것이다. 향상된 예측 모델을 개발하고자 한다면 이러

한 한계점들을 보완하여 다양한 요인을 종합적으로 고려하는 

연구를 진행하는 것이 필요하다.

Ⅴ. 결  론

본 연구에서는 온라인 교육 플랫폼에서 생성된 다차원 학

습 데이터를 활용하여, 새로운 지식 추적 기술을 제안하고 성

능을 비교 평가하였다. 실험에서는 기존의 순환 신경망 기반 

지식 추적(DKT)과 새로운 접근인 XGBoost 기반 지식 추적

(XKT)을 비교하였다. 실험 결과 DKT와 비교하여 XKT가 다

차원 특징 데이터셋에서 성능이 우수하였다. 특히, XKT는 다

양한 특징 데이터를 활용하면서도 빠른 학습 속도를 유지하

는 장점을 보였다.

본 연구 결과를 통해 온라인 교육플랫폼을 위한 혁신적인 

지식 추적 기술로서 XKT가 학습자의 학습 상태를 정확히 예

측하고 맞춤형 교육을 제공할 수 있음을 확인하였다.다차원 

특징 데이터에서도 강인한 지식 추적이 가능한 XKT를 제안

하며 온라인 교육 플랫폼의 성능 향상과 학습 경험 개선을 위

한 중요한 도구로 활용될 수 있을 것으로 기대한다.
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