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Markov Chain을 응용한 학습 성과 예측 방법 개선

Improving learning outcome prediction method 
by applying Markov Chain

황철현*

Chul-Hyun Hwang*

요 약 학습 성과를 예측하거나 학습 경로를 최적화하는 연구 분야에서 기계학습과 같은 인공지능 기술의 사용이 점차

증가하면서 교육 분야의 인공지능 활용은 점차 많은 진전을 보이고 있다. 이러한 연구는 점차 심층학습과 강화학습과

같은 좀 더 고도화된 인공지능 방법으로 진화하고 있다. 본 연구는 학습자의 과거 학습 성과-이력 데이터를 기반으로

미래의 학습 성과를 예측하는 방법을 개선하는 것이다. 따라서 예측 성능을 높이기 위해 Markov Chain 방법을 응용한

조건부 확률을 제안한다. 이 방법은 기계학습에 의한 분류 예측에 추가하여 학습자가 학습 이력 데이터를 분류 예측에

추가함으로써 분류기의 예측 성능을 향상 시키기 위해 사용된다. 제안 방법의 효과를 확인하기 위해서 실증 데이터인

‘교구 기반의 유아 교육 학습 성과 데이터’를 활용하여 기존의 분류 알고리즘과 제안 방법에 의한 분류 성능 지표를

비교하는 실험을 수행하였다. 실험 결과, 분류 알고리즘만 단독 사용한 사례보다 제안 방법에 의한 사례에서 더 높은

성능 지표를 산출한다는 것을 확인할 수 있었다.

주요어 : 기계학습, 마코브체인, 분류예측, 학습성과예측, 학습관리시스템

Abstract As the use of artificial intelligence technologies such as machine learning increases in research fields 
that predict learning outcomes or optimize learning pathways, the use of artificial intelligence in education is 
gradually making progress. This research is gradually evolving into more advanced artificial intelligence methods 
such as deep learning and reinforcement learning. This study aims to improve the method of predicting future 
learning performance based on the learner's past learning performance-history data. Therefore, to improve 
prediction performance, we propose conditional probability applying the Markov Chain method. This method is 
used to improve the prediction performance of the classifier by allowing the learner to add learning history data 
to the classification prediction in addition to classification prediction by machine learning. In order to confirm 
the effectiveness of the proposed method, a total of more than 30 experiments were conducted per algorithm 
and indicator using empirical data, ‘Teaching aid-based early childhood education learning performance data’. As 
a result of the experiment, higher performance indicators were confirmed in cases using the proposed method 
than in cases where only the classification algorithm was used in all cases.

Key words : Machine Learning, Markov Chain, Classification Prediction, Learning Performance Prediction, 
Learning Management System
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Ⅰ. 서 론

교육 분야에서 인공지능 기술을 도입하는 것은 단순

하게 특정 기능을 제공하는 차원을 넘어 교육 활동의

질을 높이는 본질적인 수준으로 발전하고 있다. 인공지

능은 이제 커리큘럼과 콘텐츠가 학생들의 요구에 맞춰

개인화됨으로써 학습 경험과 교육 품질을 향상시켜 궁

극적으로 교육 만족도를 높이는데 기여한다[1].

특히 인공지능 기술이 교육 분야에 많은 분야 가운

데에도 ‘학습성과예측’은 교육과정 설계 및 운영 전체에

미치는 영향이 큰 핵심적인 프로세스로 매우 중요하게

취급되고 있다[2-4]. 학습 성과 예측은 각각의 교육 콘

텐츠를 맞춤화·개인화하여 활용도와 유지율을 높이는데

기여하기 때문이다.

학습 성과에 대한 예측 정확도를 개선하는 것은 예

측 알고리즘 자체를 개발하거나 예측에 활용되는 데이

터를 개선하는 두 가지 방법이 있다.

첫 번째 방법은 예측 알고리즘 자체를 개선하기 위

한 노력이다. ‘회귀’와 ‘분류’ 같은 전통적인 기계학습

방법가운데 예측에 적합한 알고리즘을 ‘탐색’하거나 ‘알

고리즘 자체’를 연구하는 것이다. 최근에는 심층학습

(deep learning)이나 강화학습(reinforcement learn-

ing)을 도입하여 예측 정확도를 높이려는 다양한 노력

이 시도되고 있다[5-6].

두 번째 방법은 예측 알고리즘에 사용될 데이터를

개선하는 방법이다. 이 방법은 도메인 지식을 활용하여

데이터를 전처리(data pre-processing)하거나 데이터

증강(data augmentation)을 통해 학습을 변화시키는 것

이다. 이 방법은 ‘학습 부진 학생 예측’처럼 원천적으로

데이터 불균형이 발생하였을 때, 소수 분류에 대한 데이

터 증강을 통해 성능을 개선하는 방법이다[2].

본 연구는 학습 성과에 대한 예측 정확도를 높이기

위해 학습 이력 데이터의 ‘확률 분포 값’을 활용하는 방

법을 제안한다. 이 방법은 feature 변수에 정보가 충분하

지 않아 원하는 예측 성능이 나오지 않을 때, 훈련 데

이터 가운데 target 변수(y_test)의 확률 분포를 활용하

여 최종 예측값을 산출하는 방법이다.

제안 방법의 효과를 검증하기 위해 ‘교구를 활용하는

유아 교육 현장의 실증 데이터’를 기반으로 다양한

case의 실험을 수행하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 기계학습

을 활용한 학생성과 예측과 관련된 기존의 연구 결과를

살펴보고, 3장에서는 본 논문에서 제안한 방법인

Markov Process를 활용한 정확도 개선 방법에 대해 제

시한다. 4장에서 제안 방법의 효과를 검증하기 위한 실

험 방법과 결과를 제시하고, 5장에서는 결론을 도출한다.

Ⅱ. 관련 연구

1. 학습 분석(Learning Analysis)

학습 분석이란 학습 활동 데이터를 분석함으로써 그

동안 알지 못했던 학습에 대한 통찰력을 얻기 위한 것

이다[10]. 구체적으로 ‘학습이 이루어지는 환경과 학습’

을 이해하고 최적화된 학습 환경을 제공해 주기 위해

‘학습자와 학습 맥락에 대한 데이터를 수집, 측정, 분석

하는 일련의 과정’이라고 정의한다[10, 13].

2. 교육 분야의 기계 학습(Machine Learning) 도입

학생의 학습 향상에 기계학습이 적용되는 중요한 방

법은 학습자의 요구, 능력 및 역량에 맞춰 커리큘럼과

콘텐츠를 맞춤화하고 개인화하는 것이다. 콘텐츠 맞춤

화와 개인화를 위해서는 사용자의 선호 데이터나 학습

이력 데이터를 기반으로 군집·분류·회귀 알고리즘을 활

용한다[1, 7].

예를 들면, 4년제 대학에서 재학생의 중도 탈락에 영

향을 미치는 결정 요인을 연구하기 위해 랜덤 포레스트

(Random Forest)를 활용하였다[8]. 학습자의 학습 경로

를 최적화하기 위해 유전알고리즘(Genetic Algorithm)

등을 활용하는 다양한 연구가 시도되었다[9-10].

최근에는 딥러닝을 활용하여 대학 학생들에게 전공

과목을 추천하거나, 생성형 AI를 활용하여 맞춤형 교육

시스템을 제안한 연구도 진행되었다[11-13].

3. Markov Chain Process

Markov Chain Process는 20세기 초 러시아 수학자

Andrei Andreivich Markov가 제안한 방법으로 주로 확

률변수의 통계값을 예측하기 위해 이용된다. Markov

Chain Process에 따라 현재 상태(Xn)에서 미래 상태

(Xn+1)로 전이하는 확률(Pij)에 근거하여 미래 상태를

예측하는 방법은 다음 식(1)과 같다.

     ×  (1)
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본 연구에서는 Markov Chain Process에서 사용하는

전이 확률(Transition Probability)을 응용하여 상태가

전이된 이후 학습자의 성공 확률을 계산하는데 조건부

확률(Conditional Probability)을 사용한다.

Ⅲ. 학습성과예측방법 제안

1. 제안 방법의 개요

본 연구의 제안은 학습 데이터의 종속변수가 가지는

조건부 확률값을 활용하여 최종 예측값을 생성하는 방

식으로 학습성과 예측의 정확도를 높이는 방법이다.

2. 제안 방법의 수행 절차

제안 방법은 그림 1과 같은 세 단계로 수행된다.

첫째, 기존 접근 방법대로 분류 알고리즘을 이용하여

학습 성과를 예측하기 위한 기계학습을 수행하고, 성공

여부와 여부에 대한 각각의 확률값을 산출한다.

둘째, 직전 학습 이력 정보를 활용하여 t-1의 상태와

학습 성공 확률값을 구한다. 이 값은 상태 t-1에서 상

태 t로 상태가 전이될 때 학습이 성공할 조건부 확률을

나타낸다. 이 값은 Markov Chain의 전이 확률(state

transition probability)을 응용한 것이다.

셋째, 기계학습 과정에서 산출된 성공 확률값에 보

정 값을 반영한 후 조건부 확률값을 곱하여 최종 예측

확률값을 산출한다. 보정 값은 예측 확률(predicted

probability)이 가지는 값의 특징을 보정해주는 역할을

담당한다. 산출값이 0.5 이상일 경우 ‘성공’으로 분류한다.

그림 1. 제안 방법의 개념적 절차
Figure 1. Conceptual procedure of the proposed method

1) 기계학습에 의한 분류 예측 수행

제안 방법의 첫 번째 단계인 분류 예측은 학습자의

학습성과를 예측하기 위해 분류 알고리즘을 적용하는

과정이다. 이 단계에서는 학습자의 이전 학습 이력과

학습 프로그램 정보를 활용하여 학습의 성공 여부를 예

측한다. 이를 위해 기존 기계학습에서 사용되는 ‘XGB

classification’, ‘Random Forest’와 같은 기계학습 알고

리즘을 사용하여 모델을 구축한다.

2) 직전 상태를 고려한 조건부 확률 구하기

제안 방법의 두 번째 단계는 예측하고자 하는 학습

의 직전 프로그램 정보를 활용하여 성공 확률을 구하는

과정이다. 보정계수 k는 다음 식(2)와 같이 전체 학습

이력 데이터 수에서 성공 데이터 수의 비율을 말한다.

 
(2)

Ÿ count(Suc) : 학습에 성공한 이력 수

Ÿ count(All) : 학습에 참여한 전체 이력 수

다음은 t-1에서 프로그램 Pa를 이수하였고, t 시점에

서 Pb 프로그램의 성공 확률을 산출하는 과정이다. 다

음 식 (3)은 직전 상태를 고려한 성공 확률을 구하는

방법을 설명하고 있다.

Pr   ∩ (3)

Ÿ Prab : i번째 학습생의 보정된 성공 확률

3) 최종 분류 예측값 산출

학습 프로그램에 대한 최종 분류 예측값을 산출하기

위해 다음 식(4)와 같은 절차를 수행한다.

Ÿ 절차1에서 산출한 확률값이 최대 1이 될 수 있도록

보정계수 k를 곱해준다. p(n)은 전체 교육 이력 대

비 성공 이력의 비율이다.

Ÿ 위 결과에 절차 2에서 산출한 조건부 확률을 반영

하여 최종 발생확률을 산출한다.

Ÿ 임계치를 0.5로 하여 최종 발생확률의 값이 0.5 이상

일 경우 ‘성공’이라 분류하고 0.5 미만일 경우 ‘실패’

로 분류한다.

  Pr × 
   if    

(4)
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Ÿ Pcab : 최종 산출된 분류 예측 결과

Ⅳ. 실험 및 결과

제안 방법의 효과를 검증하기 위해 교구를 활용한

학습자들의 학습 이력을 기록한 실증 데이터를 사용하

여 실험하였다. 실험은 기존의 기계학습 알고리즘을 활

용한 분류 예측의 정확도와 제안 방법의 분류 예측 정

확도를 비교하는 방법으로 진행하였다.

1. 실험 데이터 세트

본 연구에서는 학습자들이 유아 교육용 교구를 활용

하여 학습한 결과를 기록한 826개의 실증 데이터를 활

용하였다. 이 데이터는 학습자와 프로그램 식별자, 교육

시간, 시도·성공 횟수, 최종 성공 여부 판단 등의 데이

터를 포함하고 있다. 실험에 사용된 데이터의 구성은

다음 표 1과 같다.

표 1. 실험 데이터의 구조
Table 1. Structure of experimental data

데이터 항목 유형

L 교육 프로그램 식별자 Char(10)

2 학습자 식별자 Char(12)

3 교육 프로그램 분류 Char(1)

4 교육 프로그램 수준 분류 Number(1)

5 교육 시작 시간 DateTime

6 교육 종료 시간 DateTime

7 오류(실패) 횟수 Number(3)

8 교육 프로그램 성공 유무 Char(1)

2. 기계학습용 데이터 생성

확보된 데이터를 기계학습에 활용하기 위해서 표2와

같이 파생 데이터의 생성, one-hot encoding, scaling 절

차를 거쳐 최종 기계학습용 데이터를 생성한다.

먼저 실험에서 학습 이력 데이터의 특성을 더 잘 설

명하고, 궁극적으로 기계학습의 성능을 향상하고자 다

음 표2와 같은 파생 변수를 생성하여 활용한다.

각 파생 변수는 예측 대상이 되는 학습 프로그램과

동일 교육 분류(program category) 내의 이력과 전체

교육 분류 이력을 대상으로 생성한다.

예를 들면 ‘총 학습 시간’의 경우 예측 대상이 되는

학습 프로그램 분류와 동일한 분류 내의 학습 이력만을

대상으로 ‘총 학습 시간’을 산출하고, 동시에 전체 학습

이력 데이터를 대상으로 모두 2건의 ‘총 학습 시간’을

산출한다.

표 2. 파생변수 생성
Table 2. Create derived variables

데이터 항목 유형

1 교육(학습) 횟수 Number(5)

2 총 학습 시간 Number(5)

3 회당 평균 학습 시간 DateTime

4 총 실패 횟수 Number(5)

5 회당 평균 실패 횟수 Number(5.2)

6 교육 프로그램 총 성공 횟수 Number(5)

7 교육 프로그램 성공 확률 Number(5.2)

원-핫 인코딩(One-hot Encoding)은 범주형 변수인

‘교육 프로그램 분류’ 1개 항목을 대상으로 수행하였고,

Scaler는 수치형 데이터에 대해 MinMaxScaler를 적용하

였다. 또한 기계학습을 위해 random split을 수행하여

660개의 훈련 데이터 세트와 166개의 시험 데이터 세트

를 분리하여 기계학습용 데이터 세트를 구성하였다.

3. 실험 계획 및 결과

실험에 사용된 분류 알고리즘은 XGBoost(eXtreme

Gradient Boosting), Random Forest, KNN, LGBM,

Logistic Regressor 등 총 5개의 알고리즘을 사용하여

학습 예측 모델을 구축하였다. 분류 예측 성능 평가를

위한 지표로 이진 분류(Binary Classification)의 성능

측정 지표인 F1 Score와 AUC(Area Under the Curve)

를 사용하여 예측 성능을 상호 비교하였고, 실험의 객

관성을 확보하기 위해 데이터를 random하게 추출하여

알고리즘당 30회의 실험을 수행하였다.

이와 같은 다수의 실험 case에서 제안된 방법은 동

일한 알고리즘을 사용하는 기존의 기계학습 방법에 비

해 F-Score와 AUC가 일관되게 상승했음을 확인할 수

있었다. 이를 통해 직전 교육 프로그램의 성과를 조건

부 확률로 기계학습에 반영하면 성능 지표 상승에 도움

을 주는 것을 확인할 수 있다.

다음 표 3은 앞서 제시한 실험 결과를 도식화하여
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제시한 자료이다. 각 알고리즘 별로 제안 방법의 효과를

측정하기 위해 데이터 수와 교육 프로그램 유형을 고려

하여 총 30회의 실험을 수행하였다. 실험 결과에서 F1

Score와 AUC의 두 가지 성능 지표 항목에서 기존의 기

계학습 방법에 비해 성능이 향상된 결과를 볼 수 있다.

알고리즘 F1 Score AUC

KNN

Logi-
stic
Reg

Ran-
dom
Forest

XGB

Light
GBM

표 3. 실험 결과 시각화
Table 3. Summary of experiment results

다음 표 4는 앞서 제시한 실험 방법의 결과를 대푯

값으로 요약하여 제시하였다. Random하게 추출된 30개

의 데이터 세트를 활용하여 실험 결과로 추출된 각 지

표의 최대, 최소, 평균 값을 제시하고, 기존 방법과 비

교하였다.

알고
리즘

성과
지표

접근
방법

Min Max Mean
GT.
As-Is

KNN

F1
AsIs 0.50 0.67 0.58

30/30
ToBe 0.61 0.73 0.67

AUC
AsIs 0.55 0.69 0.62

30/30
ToBe 0.65 0.76 0.70

Logi-
stic
Reg

F1
AsIs 0.38 0.62 0.52

30/30
ToBe 0.61 0.75 0.69

AUC
AsIs 0.53 0.69 0.62

30/30
ToBe 0.66 0.77 0.71

Ran-
dom
Forest

F1
AsIs 0.48 0.63 0.57

30/30
ToBe 0.63 0.75 0.69

AUC
AsIs 0.53 0.68 0.63

30/30
ToBe 0.64 0.77 0.71

XGB

F1
AsIs 0.52 0.63 0.57

30/30
ToBe 0.58 0.70 0.65

AUC
AsIs 0.53 0.68 0.61

30/30
ToBe 0.61 0.72 0.68

Light
GBM

F1
AsIs 0.48 0.64 0.58

30/30
ToBe 0.60 0.74 0.67

AUC
AsIs 0.54 0.67 0.61

30/30
ToBe 0.63 0.77 0.70

표 4. 실험 결과 요약
Table 4. Summary of experiment results

Ⅴ. 결 론

본 연구에서는 교구를 활용한 유아 교육 환경에서

학습 결과를 예측하기 위한 정확도 향상 방법을 제안하

였다. 제안 방법은 기존의 분류 예측결과에 직전에 수

행된 선행 학습 결과를 조건부 확률로 반영하는 방법이

다. 제안 방법의 효과를 검증하기 위해 교육 현장의 실

증 데이터를 수집하여 5개의 기계학습 알고리즘 별로

30회의 실험을 수행하였다.

실험 결과 제안 방법은 모든 실험 Case에서 기존의

기계학습 알고리즘만을 적용하는 전통적인 방법에 비

해 높은 성능 지표를 보이는 것을 확인할 수 있다.

본 연구는 학습성과예측 플랫폼을 위한 핵심 프로세
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스를 제안하였으며 실증 데이터를 활용한 실험 결과에

서 제안 방법이 성능 향상에 기여할 수 있다는 것을 확

인 하였다.
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