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요  약

프로그래머들이 코딩을 할 때 발생하는 빈번한 실수는 많은 시간적 비용을 낭비할 수 있고 작은 실수가 

전체 코드에 치명적인 에러를 유발하기도 한다. 이러한 문제점은 프로그래머들이 코드를 작성할 때 전체

적인 알고리즘을 얼마나 잘 이해하는지와 이전 코드에 대한 이해력과 연관이 있다. 만약 코드에 대한 이

해가 어렵다면 정교하고 간결한 코드를 작성하는데 무리가 있을 것이다. 기존 코드에 대한 난이도를 평가

하는 방법은 자가평가 등을 통해 이루어져 왔다. 사람 내부 변화를 직접 측정하면 더 객관적인 평가가 가

능할 것이다. 본 논문은 이런 문제들을 해결하고자 동공 추적이 가능한 아이트래커와 뇌파 측정이 가능한

EEG장비를 이용하여 습득한 생체 데이터를 통해 프로그래머들의 프로그램 난이도 예측 모델을 개발하였

다. 

주제어: 아이트래커, EEG, 기계학습, 프로그램 이해력, 프로그램 난이도

1. 서론

프로그래머들이 코딩을 할 때 발생하는 빈번한 실수는 

많은 시간적 비용을 낭비할 수 있고 작은 실수가 전체 

코드에 치명적인 에러를 유발하기도 한다. 이러한 문제

점은 프로그래머들이 코드를 작성할 때 전체적인 알고리

즘을 얼마나 잘 이해하는지와 이전 코드에 대한 이해력

과 연관이 있다. 만약 코드에 대한 이해가 어렵다면 정

교하고 간결한 코드를 작성하는데 무리가 있을 것이다.

기존의 코드에 대한 난이도를 평가하는 방법에는 코드

가 얼마나 어려웠는지에 대한 자가평가를 통해 이루어져

왔다. 사람의 내부 변화를 직접 측정한다면 더 객관적인 

평가가 가능할 것이다.  

본 연구는 위의 문제를 해결하고자 직접적으로 프로그

래머의 정신적 변화를 측정할 수 있는 생체 인식 센서를 

사용하여 프로그래머의 프로그램 난이도를 측정하였다.

생체 인식 센서를 이용한 측정은 소프트웨어 프로그래머

들의 프로그램 코드 이해력을 판단할 수 있는 새로운 가

능성을 도출해낼 수 있다. 생체 인식 센서란 사용자 개

개인의 심리적 상태를 반영하여 뇌파, 눈 움직임 등의 

신체적 변화 반응을 측정할 수 있는 장비를 말한다.  생

체 인식 센서는 심리학 분야에서 많이 사용되어 왔는데, 

사용자들의 심리상태 변화 [1,2]를 측정하는 도구로 많

이 사용되어 왔다. 그러나 프로그래머들의 프로그램 코

드를 이해하는 정신적 인지부하를 측정하는 분야에서는 

적은 연구가 이루어져왔다. 

기존 연구들 중 Parnin[3]의 연구에서는 소리없이 발

성을 할　때 어려운 과제를 하고 있는지에 대한 근전도

(electromyography) 검사를 수행하였다. Parnin은 소리

없이 발성을 할 때 어려운 프로그램 코드를 수정한다는 

연관성을 찾아냈다. 그러나 Parnin의 연구에서는 근전도 

검사를 수행하여 심리적인 요인을 고려하지 않았다. 

따라서, 본 연구는 뇌파를 측정할 수 있는 

EEG(electroencephalographic)와 눈 움직임을 추적할 수 

있는 아이트래커를 사용하여 생체 데이터를 획득하였다.

본 연구는 획득한 프로그래머들의 생체 데이터를 이용하

여 기계학습 기법을 통해 프로그램 난이도를 예측하는 

모델을 개발하였다. 

본 논문의 기여는 다음과 같다. 

코드를 작성할 때 프로그램 난이도를 자동적으로 예

측함으로서 프로그래머들에게 휴식시간을 주어 불필

요한 코드 에러를 방지할 수 있다.

프로그램 문제를 푸는 경우에는 프로그래머의 이해수

준에 맞게 자동적으로 난이도 조정이 가능하다. 

직접적인 생체 데이터를 이용하므로 기존 방법에 의

존할 필요가 없다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 정신적 인지

부하를 측정 방법에 대한 관련 연구에 대해 다루고, 3장

은 연구의 방법론, 4장은 본 연구에서 사용한 기계학습 

방법, 5장은 분석결과, 6장은 결론으로 구성된다.   

2. 관련 연구

눈 움직임과 뇌에 기반한 정신적 인지부하를 측정하는 

센서들은 주로 심리 상태를 측정하기위하여 사용된다

[1,2]. 

눈의 움직임에 기반한 측정방법에는, 응시 고정, 도약 

안구 운동의 횟수, 동공의 크기 등을 주로 이용한다. 특

히 동공의 크기와 정신적 인지부하와의 연관성에 관한 

연구가 많이 진행되어 왔다[4]. Goldberg의 연구[5]에서
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그림 1 실험 자극

는 도약 안구 운동의 횟수가 증가하면 좋지 않은 인터페

이스를 가지고 있는 것으로 결론을 내렸다. 최근에는 눈 

움직임에 기반한 측정방법으로 사람의 인지상태를 예측

하는 연구들이 진행되고 있다[6].

뇌에 기반한 측정방법에는, 각 뇌의 위치에서 나오는 

EEG(electroencephalographic) 데이터를 이용하여 다양

한 정신 상태를 연관지을 수 있다[7]. 뇌파는 정신적인 

활동을 할 때 마다 특정 부위의 뇌의 내부 또는 두피의 

표면에서 전기적인 신호가 발생하는 것을 말한다. EEG는 

각 주파수별로 크게 알파파(9-13Hz), 쎄타파(4-8Hz), 베

타파(13-30Hz), 감마파(30-50Hz), 4가지로 나뉜다. 

Smith[8]의 연구에서는 알파파의 감소가 작업 기억과 연

관이 있다고 결론내었다. 다른 관련 연구에서는 쎄타파

와 델타파가 과제의 난이도를 바꿀때마다 민감하게 변화

하는 것을 찾아내었다[9].

3. 방법론

3.1 실험대상
본 실험은 연구자 기관의 총 18명의 컴퓨터 과학 전공 

학생 (여자 5명, 남자 13명, 평균나이 24세)이 참여하였

고, 모든 참가자들은 연구기관의 기관윤리위원회의 승인

을 받은 실험(KU-IRB-16-20-A-1) 철차에 따라 실험 설명

을 듣고 연구 참여 동의서에 서명을 하였다. 

3.2 실험절차
본 실험은 36개의 자바 코드로 구성되며 [10]의 실험

을 통해 검증된 코드를 사용하였다. 사용된 코드는 팩토

리얼 계산, 교체 문제, 최댓값 찾기 등의 간단한 코드로 

구성된다. 

실험 대상자들은 실험 전 실험에 관한 지시사항을 안

내받고 36번의 코드를 반복해서 풀게 된다[11]. 문제는 

직접 코딩을 하는 것이 아니고 4지선다의 출력값을 맞추

는 문제이다. 과제를 완료한 직후 온라인 설문조사를 통

하여 문제의 난이도를 기입한다. 문제의 난이도는 5점까

지의 리커트 척도를 기입한다.

그림 2 실제 실험 모습

3.3 실험 장비 및 분석 소프트웨어
EEG. 실험 장비는 Brainproduct’s 사의 actiCAP과 

amplifer로 V-Amp 5V, 450mA를 사용하였다. 장비는 16개

의 채널로 구성되며 국제 전극배치법 10-20을 따른다. 

전극과 두피와의 저항값은 10KΩ 이하로 유지하였다. 실

험 소프트웨어는 E-prime professional 2.0을 사용하였

으며 뇌파 레코딩 소프트웨어는 Brainproduct’s의 

Brain Vision Recorder를 사용하였고, sampling rate는 

500Hz로 기록하였다. 분석 소프트웨어는 동일회사의 

Brain Vision Analyzer 2.1을 사용하여 데이터를 추출하

였다.

아이트래커. 실험 장비는 SMI사의 RED-mx 아이트래커

를 사용하였다. sampling rate는 60Hz로 안구 움직임을 

추적하였다. 분석소프트웨어로는 동일회사의 BeGaze 3.5

를 통해 데이터를 추출하였다. 

  

그림 3 생체 데이터를 이용한 분석과정 개요

  

3.4 데이터 전처리 

EEG. 근육신호 등의 노이즈 데이터를 제거하기 위하여 

ICA(Independence Component Analysis) 알고리즘을 사용

하였고 주파수 필터링은 FFT 필터링을 사용하여 4-50Hz 

구간의 채널별 알파,쎄타,베타,감마 밴드의 절대파워 데

이터를 얻었다. 모든 사람마다 독특한 파워스펙트럼 분

포를 갖기 때문에 실험대상자 각각의 뇌파를 비교하기 

위하여 각 밴드별로 상대비율을 구하여 전처리를 진행하

였다. 

알파파상대파워 구간절대파워
 구간절대파워
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아이트래커. SMI사의 BeGaze소프트웨어에서 제공하는 

fixation-dispersion 알고리즘을 사용하여 응시 고정, 

도약 안구 운동 등을 추출하였다. 눈을 감고 뜨기 전에

는 동공의 크기가 커지기 때문에 눈을 깜박인 후에 처음 

있는 응시 고정 포인트는 제거하였다. 또한 동공 크기를 

이용하여 집중도를 판단할 수 있는 지표로써 사용이 가

능하다[12]. 응시 고정 횟수, 도약 안구 운동 횟수, 응

시 시간 등의 요소를 추출하였다.

4. 기계학습
본 논문은 프로그래머의 프로그램 난이도 예측을 위하

여 SVM(Support Vector Machine)을 사용하였다. SVM은 

지도학습분류 모델로 최대 마진 초평면을 갖는 알고리즘

으로 선형, 비선형 알고리즘보다 우수한 성능을 보인다

[13]. 특히 SVM은 EEG 데이터를 분류하는데 높은 정확성

을 보인다[14,15]. 또한 아이트래커를 이용한 예측 모델

에서도 많이 사용되고 있다[16]. 

총 18명의 실험 대상자가 참여하여 36개의 문제를 수

행하므로 데이터는 총 648개의 데이터로 구성된다. 또한 

분류 클래스는 앞서 설문한 프로그램 난이도의 리커트척

도에서 쉬움/어려움으로 분류하여 정답셋을 설정하였다.  

  적은 데이터의 양을 사용하였기 때문에 분류 모델의 

성능에 대한 통계적 신뢰도를 높이기 위하여 10-겹 교차 

검증 (10-fold cross validation)을 수행하였다. 10-겹 

교차검증은 전체 데이터를 10등분으로 쪼개어 그 중 9개 

(전체 데이터의 90%)는 학습데이터로 사용하고 나머지 1

개 (전체 데이터의 10%)의 데이터는 테스트 데이터로 순

서를 바꿔가면서 검증하는 방법이다.  

5. 분석 결과
본 연구는 데이터 분석 시 SVM 알고리즘 중 선형 커널

을 사용하였으며 파라미터 C의 값은 1로 설정하였다. 분

석은 아이트래커(EYE), EEG, 아이트래커(EYE)+EEG, 총 3

가지 요소로 나누어서 분석하였다.   

그림 4 10-겹 교차 검증을 이용한 예측 정확성 

결과

  

그림 5 각 센서별 평균 예측 정확성 결과

그림 4는 각 장비에서 추출한 요소를 가지고 10-겹 교

차 검증을 통해 데이터를 학습시켰을 때의 모델에 대한 

프로그램 난이도 예측에 대한 정확성 그래프이다. 아이

트래커 데이터만 사용하여 데이터를 학습시켰을 때는 

10-겹 교차 검증에서 표준편차 = 0.048 이었고, EEG 데

이터만 사용하여 데이터를 학습시켰을 때는 표준편차 = 

0.051, 두 장비를 모두 사용하였을 때는 표준편차 = 

0.045로 결과가 나왔다. 

그림 5는 각 장비별로 10-겹 교차 검증을 수행한 후의 

평균 정확성을 계산한 그래프이다. 아이트래커와 EEG를 

함께 사용하였을 때가 70.4%로 예측 정확성이 제일 높았

으며, 아이트래커만 사용하였을 때가 64.2%, EEG만 사용

하였을 때가 59.6%로 예측 정확성이 나왔다. 정확성은 

두 장비를 모두 사용하였을 때가 가장 높게 나왔으며 그 

다음으로 아이트래커만을 사용하였을 때가 정확성이 높

게 나왔다. 

비선형 SVM을 사용하여 다시 모델을 학습시켰을 경우

에는 아이트래커 (정확성=73%, 표준편차=0.039), 아이트

래커 + EEG (정확성=70.5%, 표준편차=0.045), EEG (정확

성=65.8%, 표준편차=0.072) 으로 전체적으로 모델의 성

능은 향상되었지만 선형 SVM으로 학습시켰을 때와 다르

게 아이트래커만을 이용한 모델이 예측 정확도가 더 높

게 나왔다. 

6. 결론

본 논문은 생체 데이터를 이용하여 프로그래머의 프로

그램 난이도를 예측하는 모델을 개발하였다. 모델 평가 

결과는 전반적으로 아이트래커만을 사용하거나 아이트래

커와 EEG장비를 모두 사용하는 경우가 프로그램의 난이

도를 예측하는데 더 정확하였다. 본 연구는 사람으로 대

상으로 실험하였기 때문에 데이터를 수집하고 적은 데이

터로 모델을 개발하여 추후 특징 선택 (feature 

selection)을 사용하여 이런 한계점을 해결할 필요성이 

있다. 
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