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요  약  난이도는 학습자가 컨텐츠를 선택하는 중요한 기준 중 하나이다. 하지만, 대부분의 난이도 기준은 컨텐츠 제공자
가 획일적으로 결정한다. 이러한 방식으로는 학습자의 다양한 수준과 환경을 고려한 맞춤형 교육을 지원할 수 없다.
본 연구는 이 문제를 해결하기 위하여 학습자와 컨텐츠의 지식을 정형화하고 일반화한 후, 이를 실험하기 위한 객체
모델과 맞춤형 난이도 척도를 설계하였다. 또한, 이를 검증하기 위한 목적으로 구현한 도구를 이용하여 100개의 음악 
교육 컨텐츠와 20명의 학습자를 기반으로 시뮬레이션을 진행했다. 실험 결과는 제안한 방법이 학습 상태와 컨텐츠에서
정의한 지식의 유사도를 이용하여 맞춤형 난이도를 계산할 수 있음을 보여 주었다. 제안한 접근법은 학습 상태와 컨텐츠
에 쉽게 접근할 수 있는 온라인 학습 시스템에 효과적으로 적용할 수 있다.

주제어 : 컨텐츠, 난이도, 척도, 맞춤형 교육, 학습 상태

Abstract  The ‘level of difficulty’ is one of the major factors for learners when selecting learning 
contents. However, the criteria for the difficulty level is mostly defined by the contents providers. This 
approach does not support the personalized education which should consider the abilities and 
environments of various learners. In this research, the knowledge of the learners and contents were 
formalized and generalized to resolve the issue, and object models, including a metric for personalized 
difficulty level, were designed in order to be applied for experiments. And then, based on 100 contents 
for music education and 20 learners, we performed simulations with an implemented tool to validate 
our approach. The experimental results showed that our method can calculate the personalized 
difficulty levels considering the similarities between the knowledges from the learning state and the 
contents. Our approach can be effectively applied to the on-line learning management system which 
contains easy access to the learning state and contents data.
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1. 서론

일반적으로 학습 컨텐츠의 난이도는 컨텐츠 제공자의 

기준에 따라 획일적으로 정해진다. 하지만, 학습자의 관
심도와 경험에 따라 실제 습득한 지식의 종류와 수준이 
사람마다 다를 수 있다. 그러므로, 보다 정확한 난이도를 
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파악하기 위해서는 학습자의 학습 상태에 따라 상대적으
로 난이도를 계산해야 한다. 이러한 개별화에 따른 상대
적 난이도는 맞춤형 교육 실현을 위한 기준으로 사용할 
수 있다. 본 연구에서 제안하는 컨텐츠 난이도 척도는 학
습자의 학습 상태를 기준으로 원하는 수준의 컨텐츠를 
검색할 때 사용할 수 있기 때문에 맞춤형 교육을 위한 학
습 컨텐츠를 추천하거나, 효과적인 학습 경로 설계에 활
용할 수 있다.

학습 컨텐츠 난이도를 정의하려면 학습자의 학습 상태
와 대상 컨텐츠의 내용 및 수준을 비교해야 한다. 본 연
구에서는 학습 대상이 되는 학습 요소들의 집합과 이들
의 관계를 정형적으로 정의한 학습 그래프를 기준으로 
새로운 지식의 복잡도와 유사도를 이용한 상대적 난이도 
척도를 정의하였다. 학습 요소의 수준은 사전 데이터가 
필요하기 때문에 본 연구에서는 모든 학습 및 컨텐츠 생
성 과정을 시뮬레이션을 거쳐 생성하였다. 그리고, 학습
자의 학습 상태에 포함되지 않은 학습 요소들에 대한 지
식은 고려하지 않았다. 이러한 가정은 난이도 계산에서 
학습자가 해당 컨텐츠에 대한 지식을 가졌음에도 불구하
고 난이도에 반영 못하는 상황을 만들 수 있지만, 온라인 
활동 등을 통해 지속적으로 학습 상태를 업데이트할 수 
있으므로 본 연구의 실험 결과에 일반성을 잃지 않는다. 

본 논문의 이후 구성은 다음과 같다. 2장에서는 맞춤
형 교육과 난이도 척도 정의에 사용하는 지식 정보 모델
링 등을 포함한 관련 연구들을 살펴보고, 3장에서는 본 
연구가 해결하고자 하는 문제 도메인에 대한 가정과 해
결 방안인 맞춤형 난이도 척도를 정형적으로 정의하였으
며, 검증 실험을 위해 구현한 소프트웨어의 주요 객체 설
계 및 알고리즘에 대한 설명을 포함하였다. 4장에서는 본 
연구에서 제안하는 맞춤형 난이도 척도의 검증을 위해 
음악 교육 컨텐츠를 대상으로 실험을 진행하고 결과를 
정리하였으며, 5장에서 결론을 맺는다.

2. 관련 연구

학습자가 컨텐츠에 대한 평가 활동에 참여하여 얻은 
데이터를 기반으로 컨텐츠의 난이도를 분석하는 연구들
이 있었다[1,2]. 사용자의 수준을 파악하는 테스트 제작
을 위해 IRT(Item Reseponse Theory)를 이용하기도 
했다[3]. 해당 연구는 사전에 확보한 데이터베이스에서 
사용자 정보와 관련 주제를 추출하여 테스트를 반복적으
로 수행하면서 적응시키는 방법으로 인공신경망을 활용

하였다. 하지만, 평가 결과를 이용한 연구는 컨텐츠에 대
한 학습자의 문항반응에 기반한 통계적 방법으로 난이도
의 정확도를 높일 수 있으나 테스트 참여라는 학습자의 
적극적 활동에 의존적이므로 이에 대한 부담과 비용이 
발생한다. 

평가 문항을 통하여 간접적으로 학습자의 지식 상태 
구조와 위계를 파악하려는 연구도 있었다[4]. 지식 상태 
분석을 통해 학습 전 학습자 개별의 출발점 상태 확인과 
진단평가로 활용하고, 학습 후의 지식 상태도는 형성평가
와 향후 교수학습 효과를 확인하기 위한 용도로 활용한 
연구[5,6]는 학습 상태 모델링의 유용성을 잘 보여준다. 
특히, 학습 상태는 난이도 계산을 포함하여 맞춤형 교육
을 위해 학습자의 지식 상태 추적에 필수적이므로 맞춤
형 교육[7]에서 효과적으로 활용할 수 있다. 본 연구는 이
러한 기존 연구와 달리 학습자의 평가 참여보다는 지속
적인 컨텐츠 접촉으로 획득되는 학습 상태 정보를 이용
한다.

초중고 교과서의 텍스트 난이도를 단락 수, 단락 내 문
장 수, 문장 수, 문장 내 어절 수, 문장 내 글자 수, 어절 
수, 이형 어절 수, 새 어절 출현비율, 어절 내 글자 수 등 
9가지 요인을 이용하여 공식을 통해 계산한 연구가 있었
다[8]. 하지만, 이 방법은 학습자의 학습 상태를 고려하지 
않고, 컨텐츠 제공자의 입장에서 난이도를 계산하기 위한 
기준을 연구하였다는 점에서 본 연구와 차이가 있다.

맞춤형 교육을 위해 학습 경로를 최적화하기 위한 연
구의 경우는 사전 테스트를 통해 사용자의 수준을 파악
하고 이를 바탕으로 개인의 난이도에 맞게 지속적으로 
학습해 나갈 수 있도록 커리큘럼을 만드는 접근법[9], 일
반적인 알고리즘으로는 해결이 어려운 학습 경로 탐색 
최적화 문제를 유전알고리즘을 이용하여 해결한 연구
[10] 등이 있었다. 지능형 학습 시스템과 관련한 연구도 
있었는데, 개인화 학습코스를 추천한 모델에 대한 연구
[11]는 단어별 가중치를 계산하여 코사인 유사도를 활용
하였으나 난이도에 대한 정량적인 척도는 고려하지 않았
다. 학습자 프로파일을 이용하여 긍정 또는 부정의 피드
백을 분류하기도 하였다[12]. 본 논문의 난이도 척도를 
이용하면 낮은 비용의 탐욕(Greedy) 알고리즘을 이용하
여 합리적 수준의 학습 경로를 생성할 때 활용가능한 장
점이 있다.

맞춤형 교육 시스템 설계와 학습 분석 이론을 기초로 
PERLA(Personalization and Learning Analytics) 프
레임워크를 제안한 연구[13]는 7단계 맞춤형 학습을 기
반으로 수행과 평가를 반복한다. 강화학습을 이용한 1대
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Fig. 1. Overall concepts of knowledge domain  

1 튜터링을 통해 학습자의 수준에 맞추는 로봇을 제안한 
연구[14,15]도 있었는데, 로봇과 학습자가 지속적인 상호
작용을 진행함을 가정하고 있다. 온라인 학습 개별화 전
략 분석을 위한 일반화된 척도를 제안한 연구[16]는 난이
도 척도와는 별개로 학습자의 특성을 반영하여 최선의 
이러닝 환경을 구축하기 위한 목적으로 진행되었다. 학생 
맞춤형 다차원 분석을 위한 기초 설계와 구현을 진행한 
연구[17]도 있었는데, 학생의 성적과 장래희망 등의 정성
적인 데이터와 평가 결과를 기반으로 난이도를 확인하기 
위한 간단한 테이블로 구성하여 기초 통계 중심의 분석
을 지원하였으나 컨텐츠 수준에서의 분석은 어려웠다. 학
습자의 맞춤형 교육을 통해 학습에 대한 흥미를 높이기 
위한 연구[18]도 있었는데, 본 연구에서 제안하는 학습자
의 지식 상태는 학습자 관심분야에 대한 힌트를 제공할 
수 있기 때문에 관련연구에 기여할 수 있다.

3. 도메인 정의 및 지식 구조 모델링

3.1 도메인 정의 
Fig. 1은 본 연구에서 가정하고 있는 지식 도메인에 

대한 전반적인 개념을 보여준다. 학습자(learner)는 지식 
요소(element)들과 이들의 관계(relation)로 구성된 그
래프 형태의 지식(knowledge)을 소유한다. 지식 요소와 
관계는 각각 학습 점수를 가지고 있으며, 학습이 충분히 
이루어지고 강화될 경우 장기 기억에 지식이 저장되며, 
반대의 경우는 망각 상태로 넘어가게 된다. 그러므로, 학
습 점수는 대상 컨텐츠에 대한 학습자의 학습 수준을 반
영한다. 이에 비해, 각 요소들이 서로 강한 연결을 가지는 

일종의 클러스터를 형성하게 되면 이 클러스터가 하나의 
지식 요소처럼 재귀적으로 처리될 수 있는데 이렇게 지
식의 연결이 강화되며 상세 요소를 클러스터로 묶는 것
을 추상화(abstraction) 과정으로, 반대의 경우를 단편
화(fragmentation) 과정으로 구분하여 정의한다.

3.1.1 학습자와 지식요소
학습자 m 명이 n 개의 지식요소를 학습하는 경우를 

가정하면 전체 학습자 집합  로, 전체 지
식        로 표현할 수 있다. 가령, 영단어
를 공부를 위해 학습해야할 전체 단어를  라고 하면 각
각의 단어가   에 해당한다. 영희, 철수가 ‘apple’, 
‘banana’, ‘kiwi’, ‘orange’ 4개 단어를 공부하는 경우라면 
 영희철수, 
′′′′′′′ ′가 된다.

3.1.2 지식요소 점수
Fig. 2는 지식 요소 점수 행렬 를 정의하고 있다. 학

습자 가 지식요소 에 대해 학습한 수준을 지식요소 
점수  라고 한다. 공부한 횟수 또는 관련 단어 시험에
서 정답을 맞춘 횟수, 또는 이들의 조합으로 만든 다양한 
척도가 가능하다. 시간에 따른 강화 또는 망각의 정도를 
고려한 함수를 추가할 수도 있다. 즉, 재학습이 이루어지
지 않은 상태에서는 일정 비율로 점수를 감소시킬 수 있
다. 학습자는 지식요소 점수가 높을수록 해당 지식요소에 
더 익숙하다고 판단한다. 일정 수준 이상 반복된다면 해
당 요소는 장기 기억으로 이동된다. 최종적으로는 표준화
된 점수를 이용하여 상대적으로 학습이 덜 된 내용을 검
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색하거나 재학습이 필요한 지식요소들을 찾는 것도 가능
하다. 를 i행 j열의 요소로 가지는 행렬 를 정의한다
면, 학습자 의 지식 요소별 점수  와 지식 의 학
습자별 점수 는 각각 열벡터와 행벡터로 표현이 가
능하다.













  
  

  
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⦁  Learner  ’s learning(node) point for the knowledge 

element  

Fig. 2. Point for knowledge elements

  

3.1.3 지식요소 그래프
Fig. 3은 지식 요소 관계 집합 를 정의하고 있다. 

의 요소는 학습자를 첫 번째 요소로 가지는 리스트(list) 
구조를 가지고 있다.  는 학습자 가 지식 집합 
에서 학습을 통해 경험한 지식요소들간의 관계 또는 연
결 정보로, 지식요소들을 노드(node)로 가지는 방향성 
그래프(directed graph) 구축에 필요하다. 그래프의 엣
지(edge)는 방향(direction) 외 지식요소 간의 타입
(type) 정보와 점수(point)를 가진다. 즉, 연속되거나 인
접해있는 정도를 이용해서 의미와 가중치를 각각 타입과 
점수로 부여할 수 있다. 가령 “yellow banana” 라는 표
현이 학습(또는 노출)되었다면 “yellow” 와 “banana” 노
드 사이에 엣지(edge)가 생성되며 연결점수 만큼 가중치
를 가지게 된다. 이 연결점수는 학습 요소 점수와 마찬가
지로 학습 빈도, 학습자 특성 등에 따라 차이가 있는 동
적인 값이다.

          ∈ ∈ ∈ ∈ℛ
   

⦁ : a grouping number for each clusters

⦁ : a sequence number for the elements of each clusters

⦁: connected knowledge elements 

⦁: connection type

⦁: learning(relation) point for each connections

Fig. 3. Point for knowledge relation

 와  를 이용하면, 지식요소 및 해당 지식요
소 점수를 노드로 가지고, 노드 간 관계 점수를 가중치로 
가지는 학습자 의 학습 상태 그래프를 표현할 수 있다.
 의 연결 점수가 임계치(threshold)를 넘어서 강

한 연결이 될 경우, 서로 묶여 있는 지식 요소들은 일종
의 클러스터(cluster)를 형성한다. 이를 지식요소처럼 재
귀적(recursive)으로 처리하면 더 복잡하고 추상적인 지식 
구조를 모델링할 수 있다. 즉, 지식 으로 를 만들 

수 있는데, 는 의 지식요소 클러스터를 새로운 지
식요소 단위로 가지는 그래프(노드와 연결)의 집합이다.

 
 
     

       

Fig. 4. Abstraction level modification

Fig. 4에서 는  지식으로부터 각 노드 점수 
과 연결정보 을 이용하여 추상 수준을 한 단계 올
리는 함수이다. 추상 수준을 내리는 는 연결을 제거
하여 노드 분해를 하므로 정보손실이 발생한다. 예를 들어, 
 ′도′′레′′미′′파′′솔′ 최소단위의 지식요소로 
구성된 지식 집합이라면,   
′도′′미′′솔′ ′도′′레′′미′ 는 단음 
연주 패턴 지식이 된다. 만약, 화음을 연주하는 지식 정보
라면 에서 으로 지식 요소를 만든 후, 
각각으로 에서   를 구성하면 된다. 그러므
로, 에서 n의 크기는 복잡도 또는 추상화 수준을 반영
하면서 동시에 난이도와 연관된다.

3.2 학습 상태 및 컨텐츠 지식 모델링
Fig. 5는 학습 상태와 컨텐츠의 지식을 모델링하기 위

해 앞서 정의한 지식요소와 이들의 관계를 일반화시켜 
UML(Unified Modeling Language)로 설계한 클래스 
다이어그램이다. QueryManager는 물리적 데이터베이
스 계층에 가장 가까운 계층으로 일종의 헬퍼(Helper) 
클래스에 해당하기 때문에 지식 요소를 다루는 대부분의 
클래스에서 직접적으로 사용한다. 다이어그램이 복잡해
지는 것을 회피하기 위해 추가, 검색, 수정, 삭제 메소드
를 가진 클래스는 CRUD 스테레오타입으로만 표시하였
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Fig. 5. A UML Class diagram for knowledge objects and simulation 

다. 실질적인 분석 대상인 지식 요소와 관계는 Element
와 Connection 클래스 각각에 저장되며 Element의 상위 
요소는 상속(inheritance)로 구현하지 않고, Connection
의 type 값을 기준으로 관계의 종류를 구분하였다. 이러
한 방법으로 도메인에서 정의한  집합의 요소들을 그대
로 매핑시킬 수 있다. 딥러닝의 뉴럴 네트워크는 학습된 
가중치 값들의 조정을 통해서 연결 강도를 결정하는데, 
결과적으로 만들어진 신경망의 해석이 어렵다는 단점이 
있다. 본 연구의 경우도 이와 유사한 방식으로 단순한 구
조로부터의 창발성(emergent property)을 이용하여 
의 복잡도를 높일 수 있지만 가중치를 위한 연결 학습
이 목적이 아니라 지식 정보의 누적 정도를 기록하기 위
함이기 때문에 지식 요소들의 정보를 추적하여 의미 해
석이 가능하다.

3.3 난이도 계산을 위한 알고리즘
Fig. 6은 맞춤형 난이도 척도를 계산하기 위한 알고리

즘이다. 난이도 계산을 위해서 임계치 이상의 점수를 가
진 학습자의 학습 상태와 대상 컨텐츠의 지식 요소 각각
에 대해 집합 연산을 적용함으로써, 이미 학습된 요소의 
횟수 차이로 인한 난이도 차이를 제거해준다. 이러한 방
식으로 지식의 차원별 또는 노드 및 관계 각각에 대한 학
습 상태 그래프와 컨텐츠 지식 그래프의 차이(diff)를 구
하게 되는데, 이 때 목표 컨텐츠의 학습 점수(LPoint)에
서 학습 점수를 차감한다. 학습자의 지식이 컨텐츠의 기
준을 넘는 경우는 0으로 계산한다.

Input: (a learner’s knowledge) 
Input: (a contentsc’ knowledge) 
Input: (depth of comparison) 
Output: (difficulty value) d

←
for i←1 to   do

   ←get_KnowledgeLayer(i,)  

   ←get_KnowledgeLayer(i,)  

    ←    

  ←

Fig. 6. Algorithm for personalized difficulty level calculation

 

Input: (a learner’s knowledge ) 
Input: (a contents’ knowledge ) 
Input: (threshold for similarity) 
Output: (a customized learning cost for ) 

←
← 
mp, sim = detectMatchPos( ,,   )
for p in mp do

  if p not in  
     ←max          
     ←log 
     

for p in 
 ←  

Fig. 7. Algorithm for difference between knowledges 
and contents
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Fig. 7은 함수에 대한 알고리즘이다. 일관성만 유
지한다면 지식 요소 및 관계를 겹쳐서 만든 각각의 그래
프의 유사도를 비교하여 근사적으로 난이도를 계산할 수 
있다. 하지만, 그래프 비교 알고리즘의 비용이 높기 때문
에 여기서는 지식 요소별 계산 후 합산하였다.  

4. 실험 결과 및 검증

검증 실험을 위해 음악 교육용 연주 컨텐츠 100개(지
식요소 145,088개, 관계 508,857개), 학습자 20명(지식
요소 42,351개, 관계 150,074개)에 대한 지식 상태를 시
뮬레이션을 이용하여 생성하였다. Table 1은 실험 데이
터 생성을 위한 조건의 평균값 및 표준편차(괄호안의 값)
와 시뮬레이션을 통해 실제 생성된 데이터의 기초 통계 
정보를 보여준다. 생성 조건에서 key는 피아노 건반의 
번호를 의미하며 element_size는 지식 요소 학습에 관
여한 횟수이다. 즉, element_size가 클수록 시뮬레이션 
과정에서 학습을 많이 할 가능성이 높아진다. 지식 상태
는 1단계 지식 수준인 피아노 건반 번호와 이름, 그리고 
화음을 표현하기 위한 컴포지션(composition) 관계인 2
단계 추상화 수준까지 생성하였다.

content user

average of
initial

condition

center_key 42.5(10.2) 44.5(14.0)

min_key 24.0(11.9) 27.8(17.1)

max_key 59.8(12.4) 63.6(15.2)

element_size 3112.5
(728.6)

7348.9
(1415.6)

total of
generated data

count 100 20

element 145,088 42,351

relation 508,857 150,074

Table 1. Initial and generated statistical information for 
content and user

Fig. 8은 임계 조건 log (p: 학습점수)을 만족
하는 지식 상태라도 복잡도가 매우 높기 때문에 전체 시
각화로는 분석이 불가능함을 보여준다. Fig. 9는 임계 조
건 log 를 만족하는 2단계 학습 관계 4,599개
만으로 컨텐츠와 학습자의 지식 상태 정보를 시각화한 
것이다. 학습 점수가 임계치 이상인 경우, 지식이 충분히 
학습되었다고 판단하고 학습 횟수 차이에 따른 큰 차이
를 없애기 위해 Sigmoid 같은 극단적인 경우와 임계치
를 넘기면 입력값을 출력으로 취하는 ReLu(Rectified 

Linear Unit)의 중간 정도의 효과를 내는 log 를 이
용하였다. 이러한 방법으로 학습 초기에는 학습 여부에 
따라 점수 차이가 크지만, 일정 수준 이상에서는 차이가 
크지 않도록 하였다.

Fig. 8. Filtered relations among contents and users 
with condition log 

Fig. 9. Filtered relations among contents and users 
with condition log (level2 only)

시각화 자료에서 개별 지식 요소들은 학습 점수를 가
진 연결에 따라 선 굵기와 색의 차이를 보인다. 녹색은 
학습자, 회색은 컨텐츠를 나타내고 파란색은 1단계의 지
식 요소, 붉은색은 2단계의 지식 요소를 의미한다. 학습
자#9처럼 2단계 지식 요소와 강한 연결이 많은 학습자들
이 관찰되는데 이 경우는 해당 도메인 지식 수준이 상대
적으로 높다고 볼 수 있다. 반대로 컨텐츠#9처럼 2단계 
지식 요소를 많이 가진 것은 그만큼 난이도가 높을 가능
성이 크다. 반면에 컨텐츠#28은 2단계 지식 요소를 주요 
컨텐츠로 거의 가지지 않는다. 학습자#13처럼 충분히 학
습된 2단계 수준의 지식을 거의 가지지 못한 경우도 관
찰된다. 이러한 학습자에게는 대부분의 컨텐츠들의 상대
적 난이도가 높을 가능성이 크다. 컨텐츠와 학습자가 충
분히 연결된 지식 요소들끼리는 난이도 계산 과정에 서
로 상쇄되고, 그렇지 못한 컨텐츠 학습 요소들만 난이도 
계산에 참여하게 된다. 그러므로, 상대적 난이도가 낮은 
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Fig. 10. Average Difficulty Levels of learners for each contents

컨텐츠를 검색하려면 컨텐츠의 학습점수를 형성하는 노
드 전체에서 해당 학습자의 지식요소들의 유사도가 반영
된 학습 노드의 비중을 줄인 그래프의 학습 점수를 계산
하면 된다.

Fig. 10은 100개의 컨텐츠에 대해 계산된 학습자들의 
난이도를 평균한 데이터이며, Fig. 11은 각각의 학습자들
이 가지는 전체 컨텐츠에 대한 평균 난이도를 구한 결과
이다. 계산된 상대적 난이도는 Fig. 9에서 관찰했던 학습
자와 컨텐츠의 복잡도 상황과 일치한다.

Fig. 11. Average Difficulty Levels of contents for each
users 

20명의 학습자가 100개의 컨텐츠에 대해 느끼는 전
체 난이도 평균은 307.0, 표준편차는 261.6이었으며 최
소 1.2, 최대 2490.9로 큰 차이가 있었다. 가장 어려운 
컨텐츠는 #9로 학습자들의 평균 난이도는 1,624로 20명 
모두에게 100개 컨텐츠 중 가장 높은 난이도를 보였다. 
대부분 컨텐츠 자체의 수준이 너무 높거나 낮으면 학습
자별 차이가 크게 나타나지 않으며, 학습자 #6, #3, #12
와 같이 학습 지식량이 적은 경우는 컨텐츠에 대해 계산
된 난이도는 상대적으로 높았고,  #15,#16과 같은 경우
는 난이도 값이 낮았다. 학습자 #15의 경우 난이도가 가
장 높은 컨텐츠 #9에 대해서 계산된 난이도는 916이었
으며, 이는 학습자 #6의 난이도 2,491의 37% 수준이었다.

Table 2는 학습자에 따라 동일한 컨텐츠라도 다르게 
계산된 난이도의 경우를 보여준다. 대부분의 학습자들에
게 컨텐츠 #5는 #14보다 난이도가 높지만, 학습자 #14
에게는 반대로 컨텐츠 #14의 난이도가 더 높다. 마찬가
지로, 학습자 #18의 경우도 컨텐츠 #28과 #31에 대해 

유사한 상황이 발생한다. 이는 학습자 #14와 #28이 각
각 컨텐츠 #5와 #31와 관련한 지식을 이미 습득하거나 
실제로 해당 컨텐츠를 일부 학습했기 때문일 것으로 판
단할 수 있다. 

CONTENT
LEARNER #5 #14 #28 #31

#9 517 356 235 267

#14 370 398 227 275

#18 415 320 166 121

#20 402 324 173 233

Table 2. Examples: personalized difficulty level

Fig. 12. Partial Knowledge State of CONTENT #5,#14, 
#28,#31 & LEARNER #9,#14,#18,#20 with 
condition log 

Fig. 12는 Table 2의 컨텐츠와 학습자 지식 상태를 
log  조건으로 나타낸 그래프를 보여준다. 실제
로는 보다 복잡한 관계들이 있기 때문에 필터링을 통해 
주요 학습 요소들에 대해서만 표현한 것인데, 컨텐츠에 
대한 학습자들의 지식 연결의 상대적 차이를 시각적으로 
확인할 수 있다. 
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5. 결론

맞춤형 교육을 위한 학습 상태 모델을 제안하여, 이를 
기반으로 학습자와 컨텐츠의 지식 상태를 구현하고 난이
도 척도를 계산하여 분석하였다. 실험 결과, 학습자의 평
가 참여를 통해 난이도를 계산하거나[1-4] 콘텐츠 자체
의 난이도를 절대적 방식으로 산정한 비맞춤형 난이도 
연구[8]와는 달리 학습자와 컨텐츠의 지식 상태를 정적으
로 분석하여 유의미한 상대적 난이도를 계산할 수 있었
다. 다만, 학습자와 컨텐츠의 수가 증가할 경우 학습 상태 
모델의 복잡도가 매우 높아질 수 있기 때문에, 본 연구의 
성과를 효과적으로 활용하기 위해서는 이를 효율적으로 
처리하기 위한 컴퓨팅 자원과 지속적으로 학습자의 학습 
정보를 추출할 수 있는 온라인 교육 플랫폼 연계 등의 솔
루션이 필요하다.

본 연구에서 제안하는 학습자의 학습 상태 추적과 맞
춤형 난이도 척도의 품질은 지식 학습 점수의 정확도와 
학습자의 학습 지식 커버리지 신뢰도에 종속된다. 하지
만, 지식 학습 점수는 모든 학습자가 동일한 환경에 있다
면 일관성이 유지되므로 상대적 비교에 있어서는 어느 
정도 정확도를 보장할 수 있으며, 문제 풀이 및 과제, 온
라인 활동 등을 통해 지속적 갱신이 가능하다. 또한, 학습 
지식 커버리지의 경우, 초기에는 신뢰도가 낮더라도 반복
적으로 컨텐츠를 접하게 되면서 학습자의 참여 로그 등
을 이용하여 신뢰도를 높일 수 있다. 향후에는 이러한 품
질 개선 요소들을 관리하는 인프라를 모두 포함한 맞춤
형 교육 전체 플랫폼을 설계할 계획이다.
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