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요 약

피어리뷰(peer review)를 통한 학습은 학습자간 피드백을 주고받으며 다양한 정보를 관찰, 분석하는 과정을 통해 학습성과를

향상시키는 방법이다. 피어리뷰 시스템의 중요한 문제 중 하나는, 학습자의 여러 특징을 고려하여 학습자의 학습성과를 향상

시키는데 적합한 평가자를 찾는 것이다. 그러나 기존 피어리뷰 시스템에서는 학습자들이 가지는 다양한 특징을 고려하지 않

고 단순히 피어리뷰 평가자를 임의로 할당하거나 제한적인 학습 전략에 따라 피어리뷰 평가자를 편성하였다. 본 논문에서는

학습자와 평가자의 다양한 특징을 고려하여, 특정 학습자와 평가자의 조합으로 피어리뷰 학습이 이루어졌을 때 학습자에게

어느 정도의 학습성과 향상이 있을지 예측하는 방법을 제안한다. 제안하는 방법은 학습자와 평가자의 프로파일 정보로부터

대표 속성을 추출하고 다양한 회귀 모델을 적용하였다. 또한 학습자들의 다양한 특징으로 인하여 나타날 수 있는 이상치

(outlier)가 학습성과 예측에 미치는 영향을 알아보기 위해, 회귀 모델에 다양한 이상치 제거 방법을 적용하여 학습성과 예측

성능을 비교하였다. 실험 결과 이상치를 제거 하지 않은 SVR 모델이 평균 0.47%의 에러율을 보이며 가장 우수한 학습성과

예측결과를 보였다.

키워드 : 피어리뷰, 회귀모델, SVR, 이상치, 이러닝

Abstract

The peer review learning is a method which improves learning outcome of students through feedback between students

and the observation and analysis of other students. One of the important problems in a peer review system is to find

proper evaluators to each learner considering characteristics of students for improving learning outcomes. Some of peer

review systems randomly assign peer review evaluators to learners, or chose evaluators based on limited strategies.

However, these systems have a problem that they do not consider various characteristics of learners and evaluators who

participate in peer reviews. In this paper, we propose a novel prediction approach of learning outcomes to apply peer

review systems considering various characteristics of learners and evaluators. The proposed approach extracts

representative attributes from the profiles of students and predicts learning outcomes using various regression models. In

order to verify how much outliers affect on the prediction of learning outcomes, we also apply several outlier removal

methods to the regression models and compare the predictive performance of learning outcomes. The experiment result

says that the SVR model which does not removes outliers shows an error rate of 0.47% on average and has the best

predictive performance.

Key Words : Peer review, Regression model, SVR, Outlier, e-learning

1. 서 론 피어리뷰를 통한 학습방법은 기존 교수자 중심 평가와는

달리 학습자들이 피드백을 주고받는 상호작용을 통해 학습

능력을 향상시킬 수 있는 교육방법이다[1]. 피어리뷰에 참여

하는 학습자는 다양한 학습 특징을 가지고 있다. 예를들어

글쓰기 학습에 참여한 학습자들의 논리적인 작문 능력이나

동료가 작성한 글을 평가하는 능력은 학습자에 따라 다르

다. 또한 동료가 작성한 글에 대한 평가 의견(comment)가

비판적인 성향을 보일 수 있고 이와는 반대로 긍정적인 표

현을 통해 의견을 제시하기도 한다. 이와같이 피어리뷰 과정
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에서 관찰되는 학습자의 특징은 학습성과에 중요한 역할을

한다. 따라서 어떠한 학습 특징을 가진 동료들끼리 피어리뷰

를 수행하였는가에 따라 학습성과가 달라 질 수 있기 때문

에 최적의 학습성과를 낼 수 있는 학습자들을 구성해주는

과정이 필요하다.

Liu et al.[2]는 컴퓨터공학 전공 대학생을 대상으로 전공

과목의 학습을 위한 웹기반 피어리뷰 방법을 제안하였다. 이

방법은 한 학생당 6명의 평가자를 임의로 할당하여 단계별

로 피어리뷰를 실행한 후 평가척도에 따라 학습성과를 측정

하는 방법을 제시하였지만, 피어리뷰 구성원을 편성하는 과

정에서 학습자의 특성, 학습자들 사이의 상호작용 사이에

발생하는 관계에 대해 고려하지 않았다.

Crespo et al.[3]는 학습자 프로파일 정보를 이용하여 피

어리뷰 학습자의 프로토타입을 설계하고 이를 기준으로 피

어리뷰 구성원을 찾았다. 그러나 제한적인 프로토타입 기준

을 적용하기 때문에 보다 다양한 학습 특징을 가지는 학습

자들에게 적용하기 어렵다.

Gehringer[4]는 피어리뷰 환경의 학습자 특징에 따라 정

의된 리뷰어 할당 전략 세우고 이를 이용하여 피어리뷰 학

습자들을 구성하였다. 그러나 피어리뷰에 참여한 학습자들

의 학습 특징을 고려하지 않는 문제가 있다.

본 논문에서는 보다 효율적인 피어리뷰 시스템 구축을 위

해 피어리뷰 학습자들의 학습성과를 회귀 모델을 통해 예측

해 보았다. 기존 글쓰기 학습의 피어리뷰 정보를 이용하여

학습자 프로파일 생성 및 대표 속성을 추출한 후 다양한 회

귀 모델을 이용하여 학습성과 예측 성능을 평가 하였다. 또

한 학습자들의 다양한 특징에서 나타날 수 있는 극단 값이 학

습성과에 미치는 영향을 알아보기 위해, 가장 낮은 평균 에러

율을 보인 SVR(Support Vector Regression) 모델에 다양

한 이상치 제거방법을 적용하여 실험한 결과 이상치를 제거

하지 않은 SVR이 가장 높은 예측력을 보였다.

본 논문의 구성은 2장에서 피어리뷰 과정을 통해 수집된

원본 데이터를 가공하여 학습자 프로파일을 생성하고 특징

선택(feature selection) 방법을 이용하여 대표 특징을 추출

하는 과정을 설명 하였다. 3장에서는 앞서 추출한 대표속성

을 다양한 회귀 모델을 적용하여 예측 성능 결과를 비교 분

석 하였다. 4장에서는 가장 좋은 예측 성능을 보이는 SVR

모델에 이상치 제거방법을 적용한 결과를 분석한 후 5장에

서는 결론 및 향후 연구 과제를 제시하였다.

2. 피어리뷰 학습자의 프로파일 생성 및

대표속성 추출

본 연구는 글쓰기 학습의 피어리뷰 과정에서 수집된 원본

데이터를 가공하여 학습자의 프로파일 정보를 생성하고, 생

성된 프로파일에 특징 선택 방법을 이용하여 대표속성을 추

출 하였다.

2.1 피어리뷰 학습자의 프로파일 생성

학습자의 프로파일 정보는 글쓰기 과제를 수행하는 과정

에서 수집된 원본 데이터를 사용하여 생성 하였다. 과제에

참가한 학습자는 작성자(writer)와 평가자(reviewer) 역할

을 번갈아 하게 된다.(작성자:1번, 평가자: 3∼4번) 과제 문

속성

종류
설 명

WS 작성자의 과제 문서를 평가자가 평가한 점수

RS
평가자가 작성한 평가의견을 작성자가 평가한

점수

LO 글쓰기 능력 점수의 변화량(평가 전/후)

ES 과제 문서에 대한 평가자의 평가점수

WC 과제 문서에 대하여 평가자가 작성한 평가의견

그림 1. 글쓰기학습의피어리뷰과정

Fig. 1. The peer review process of writing learning

표 1. 동료 평가 학습자의 프로파일

Table 1. A profile of peer review learner

서 평가 수행을 위한 평가자는 한 명의 작성자에게 3∼4명

을 랜덤으로 할당하는 방식으로 진행된다[5]. 그림 1은 글쓰

기 학습의 피어리뷰 과정으로 작성자가 (1차)과제 문서를

작성하여 평가자에게 전송하면 평가자는 (1차)과제 문서를

평가하여 작성자에게 전송한다. 작성자는 평가자가 제시한

평가의견에 따라 (2차)과제 문서를 작성(수정작업 포함)하

고, 평가자를 평가 한 후 평가자에게 전송한다. 마지막으로

평가자는 (2차)과제 문서를 평가 하면서 피어리뷰 과정을

마친다. 이때, 작성자의 작문능력(WS), 평가자의 평가능력

(RS), 평가자의 평가점수(ES)는 7점 척도로 측정하였고, 평

가자의 평가의견(WC)는 각 의견이 언급하는 내용에 따라

35개의 개념(idea)으로 분류하여 정리하였다. 예를 들어 평

가의견이 문서의 구조와 관련되어 있다면 평가의견의 개념

은 “organization”이 되고, 평가의견이 “문서가 잘 구성되었

다”이면 평가의견은 최종적으로 “good_organization"으로,

그렇지 않으면 "poor_organization"으로 분류된다. 이러한

개념에는 ”organization", "surface", "detection",

"diagnosis" 등이 있다.

이러한 학습자의 피어리뷰 속성을 통계적인 기법을 이용

하여 프로파일 정보로 가공한 항목은 표 1과 같다. 선행 연

구를 통해 수집된 원본 데이터는 크게 3가지(작성자의 과제

문서를 평가자가 평가한 점수, 평가자가 작성한 평가의견을

작성자가 평가한 점수, 전문가가 측정한 평가자의 평가의견

에 대한 속성)로 나누어진다. 평가의견에 대해서는 평가의

견의 길이와 속성으로 나누고, 1차와 2차 과제 문서 평가

점수의 변화량을 학습성과 향상 점수로 정의하여 학습자 프

로파일 속성으로 사용 하였다.
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그림 2. 특징 선택 처리 과정

Fig. 2. A feature selection process

이와 같은 과정은 원본 데이터로 부터 프로파일 정보를

생성한 것으로 학생 개인의 특성을 판단하는 지표가 될 수

있다.

2.2 대표 특징 추출

피어리뷰 학습자의 학습성과를 향상 시킬 수 있는 평가자

예측을 위해서는 앞서 생성한 학습자 프로파일 정보인 75개

속성 중 학습성과에 영향력을 미치는 즉, 높은 상관관계를

가지는 대표 속성 추출이 필요하다. 피어리뷰 과정에서 나

타나는 다양한 속성 중 모든 학생에게 발생하는 빈도가 높

거나 낮은 경우, 특정 학습자에게 나타나지만 학습성과에

연관성이 낮은 잡음 속성이 존재하기도 한다. 이러한 요소

들은 학습자의 특성을 파악하는데 유용하지 않다. 또한 피

어리뷰 학습자의 학습성과 예측을 위한 모델 생성에 적절하

게 사용 될 수 있는지 확신하기 어렵다. 따라서 본 연구에

서는 WEKA[6]를 사용하여 다양한 특징 선택 방법으로 대

표 속성을 추출 하였다.

각 학습자의 속성은 작성자의 작문능력(WS), 평가자의

평가능력(RS), 평가자의 평가점수(ES), 평가자의 평가의견

(WC)으로 구성되어 있다.

대표 특징을 추출에는 피어리뷰를 수행한 54명 학습자의

모든 속성을 이용하였고 특징선택(Feature Selection) 방법

은 Relief와 CFS(Correlation based Feature Selection)을

사용 하였다. Relief를 이용한 속성 선택 방법은 인스턴스

기반의 학습을 이용하여 속성의 연관성을 평가하는 방법이

다. 이 방법은 임의의 샘플 속성과 같은 클래스 그리고 서

로 다른 클래스에서 가장 유사도가 높은 후보 속성을 탐색

하여 후보 속성의 부분 집합을 생성한다. 이렇게 생성된 후

보 속성의 부분집합들 중 가장 우수한 속성을 추출하기 위

해 각 속성에 가중치를 부여하여 적합도를 계산한다. 예를

들어, 사전에 임의의 가중치를 각 속성에 부여하여 분류기

를 학습 시키고 분류 성능에 따라 가중치를 증가 또는 감소

시켜 조정한다. 이와같이 Relief는 분류하고자 하는 클래스

에 대한 속성 값들의 차이를 구하고 가중치를 변경해 가며

연관성이 높은 속성을 찾는 방법이다[7].

Correlation based Feature Selection(CFS)는 사용 가능

한 n개의 특징 집합에 대한 가능한 모든 조합을 고려하여

최적의 조합을 찾아내는 방법이다. 즉, 임의의 클래스에서 k
개의 특징들에 대한 조합을 위해 공분산 및 상관계수를 이

용하여 특징 상호간의 상관계수를 구한다. 이렇게 산출된

특징은 한 개의 클래스와는 연관성이 높고, 다른 클래스와

는 연관성이 낮게 나타난다. 이 방법은 속성의 부분 집합

선택과정에서 모든 하위 집합의 상관관계를 계산하는데 많

은 시간이 소요되기 때문에 n2의 조합으로 특징 집합을 생
성 하여 탐색시간을 줄일 수 있는 다양한 검색 방법이 사용

된다[8]. 그림 2는 입력된 데이터에 대해 특징추출 방법을

이용하여 각 속성의 부분집합을 평가 및 탐색하여 최적의

대표 특징을 선택하는 특징 선택 처리 과정을 나타낸다.

본 논문에서는 CFS에 bestfirst, genetic search, greedy

stepwise을 이용한 경험 기반 탐색 방법을 적용하였다.

bestfirst는 유망한 노드를 탐색하는 방법으로 greedy(Hill

Climbing)와 제한적인 backtracking을 통해 속성의 부분

집합 공간을 검색하고 비어있는 부분 집합으로부터 시작하

여 하나씩 속성을 추가하며 평가한다. Genetic search는 유

전 알고리즘을 기반으로 랜덤하게 속성 집합을 선택 후 연

관성을 평가하고 최적의 속성을 찾아낸다.

방 법 작성자의 특징

Relief

Diagnosis, Organization_Macro,

Good_Surface,

Good_MechanicsExpression,

Good_Organization, rs score

CFS

(BestFirst)

Diagnosis, Others, Good_Surface,

Good_MechanicsExpression

CFS(Genetic

search)

Diagnosis, Expression,

Organization_Micro,

Development_Micro,

Development_Macro,

Good_Surface, Good_Macro,

Poor_Surface,

Good_MechanicsExpression,

Good_Organization,

Good_Supporting(Set3)

CFS(Greedy

stepwise)
Diagnosis, Good_Surface

표 2. 특징 선택 결과(작성자)

Table 2. The result of feature selection(writer)

Greedy stepwise는 연관성이 높은 속성을 단계적으로 선

택하는 방식이다. BestFirst에서와 같이 속성을 하나씩 빼

거나 추가하는 방법으로 검색하지만 백트래킹

(backtracking) 과정이 생략된 방법으로 속성의 중요성을

판단하여 중요한 속성만 남겨 놓고 중요하지 않는 속성은

제거하는 방법이다. 이와같은 방법을 통해 추출된 속성 중

작성자의 정보로부터 추출된 결과는 표 2와 같다. Relief 방

법으로 추출된 rs score(작성자의 리뷰능력 점수)를 제외한

모든 속성이 작성자가 피어리뷰 수행시 작성한 평가의견에

존재하는 항목이었다. 이중 각 방법에서 공통적으로 추출된

속성은 “Diagnosis”와 “Good_surface”였고 CFS(Greedy

stepwise)의 경우 최종적으로 연관성이 높은 속성 두 개만

선택되었다.



효율적인 피어리뷰 학습을 위한 회귀 모델 기반 학습성과 예측 방법

627

방 법 평가자의 특징

Relief

Validity_Macro,

Supportive_Materials,

Good_Surface, Good_Micro,

Poor_Supporting(Set3),

Good_MechanicsExpression,

rs score, Good_Organization,

Poor_Supporting(Set4),

CFS

(BestFirst)

Expression, Organization_Micro,

Focus_Micro, Good_Surface,

Good_Micro, ws score,

Good_MechanicsExpression,

Good_Organization, rs score

CFS(Genetic

search)

Diagnosis, Focus_Macro,

Organization_Micro,

Validity_Macro, Others,

Good_Surface, Good_Micro,

Good_Macro, Poor_Macro,

Poor_Supporting(Set3),

Good_Organization,

Good_FocusDevelopmentValidity,

Good_Supporting(Set3),

Poor_Organization, rs score,

Poor_Supporting(Set4), ws score

CFS(Greedy

stepwise)

Organization_Micro, Focus_Micro,

Good_Surface,

Good_Organization, rs score

표 3. 특징 선택 결과(평가자)

Table 3. The result of feature selection(reviewer)

표 3은 특징 선택 결과 중 평가자 정보로부터 추출된 대

표 속성이다. 이것은 총 40개로 작성자 정보로부터 추출된

23개의 속성보다 많은 분포를 보였다. 또한 4가지 방법으로

부터 “Good_Surface”, “Good_Organization”, “rs score”

속성이 공통적으로 추출되었다.

3. 회귀 모델을 이용한 피어 매칭 예측의

실험적 비교

  회귀 모델은 독립 변수들의 연관관계를 통해 종속변수

를 예측하기 위해 일반적으로 사용되는 방법으로 이러닝

(e-Learning) 환경에서 교수와 학습자간 상호작용 분석, 학
습자들의 학습성과 분석 등에 다양하게 적용된다. 본 논문
에서는 평가자에 따른 학습자들의 학습성과를 분석하기

위해 선형 회귀, 다중 회귀, 회귀나무, 서포트 벡터 회귀

모델을 대상으로 예측 성능을 비교해 본다.

3.1 회귀 모델

선형 회귀(Linear Regression, LR)는 X 변수를 이용해

Y 변수를 예측하기 위한 최적의 선형 함수를 찾는 것을 목

표로 한다. 즉, 종속 변수 X는 Y 변수를 추론하기 위한 정

보로 사용된다. 선형 회귀는 식(1)과 같이 종속 변수들을 선

형 결함으로 나타낼 수 있다[9].

      ⋯  

  ⋯ (1)

다중 회귀(Polynomial Regression, PR)는 선형 회귀와

비슷한 개념이지만, Y 변수와 X 변수들의 선형 관계가 아

니다. 또한 종속 변수들은 어떤 차수로도 표현이 가능하다.

다중 회귀 모델은 식 (2)와 같이 표현된다[10].




⋯






  ⋯ (2)

 
회귀 나무(Regression Tree, RT)는 모든 학습샘플을 포

함하고 있는 최상위 노드에서 시작하여 학습 데이터 변위의

평균값을 기준으로 부모노드에서 자식노드로 이진 분할하

는 반복 수행을 거쳐 최종 노드에 이르게 된다[11].

서포트 벡터 회귀(Support Vector Regression, SVR)는

두 부류의 클래스를 갖는 데이터를 분류하는 SVM(Support

Vector Machine) 이론을 선형 회귀 문제에 확장하여 적용

한 방법이다. x는 입력벡터, y는 출력 벡터인 n개 학습 데이
터가 존재 할 때, 입력과 출력에 대한 에러가 가장 작은 식

(3)과 같은 함수 f(x)를 찾는 원리로 동작한다. 여기서 w는
가중치 벡터, b는 바이어스 이다. 또한 비선형 회귀를 하기

위해 커널 함수를 사용한다[12].

 ·  (3)

3.2 회귀 모델의 성능

본 절에서는 학습성과 예측 위한 다양한 회귀 모델의 성

능을 평가 및 분석 한다. 회귀 모델 LR, PR, RT는 SPSS사

의 PASW Statistics 18[13]을 이용하여 생성하였고, SVR

모델은 LibSVM[14]을 사용하였다.

표 4는 피어리뷰 학습자 54명에 대해 4가지 특징 선택 방

법으로 추출된 속성들을 4개의 회귀 모델에 적용하여 학습

성과 에러율의 평균(mean) 및 표준편차(stdev)를 산출한

결과이다. 모든 특징은 특징 선택 수행 전 모든 속성을 포

함하여 실험한 결과로 4가지 특징 선택 방법의 결과와 비교

하기 위한 기준치로 사용하였다. 각 모델의 총 평균과 표준

편차(Total(Avg))를 산출한 결과, SVR이 0.47%의 가장 낮

은 에러율과 0.41%의 표준편차를 보였다. 각 특징 선택의

Total(Avg)의 경우, CFS(Greedy stepwise) 방법이 0.57%

의 평균 에러율로 가장 좋은 성능을 보이고 있으나, RT의

경우 CFS(Genetic search) 방법이 0.56%로 평균보다 더

낮은 에러율을 보였다. 또한, SVR 모델에서는 4가지 특징

선택 방법이 모두 평균보다 낮은 에러율을 보이며 좋은 성

능을 보였다.

PR 모델은 다른 모델에 비해 평균 에러율과 표준편차가

2배 이상 높은 수치를 보였다. 이와 같은 결과의 원인은 PR

이 단순한 곱셈을 이용하여 독립 변수 Xs를 회귀하기 때문
에 Xs의 수가 증가하고 이는 중복 변수가 종속 변수에 연

관되는 것을 보장하지 못한다. 결과적으로 PR은 학습성과

를 예측하는 모델로 사용하기에는 부적합하다. 결론적으로
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SVR & Outlier

Detection

특징 선택　

SVR SVR & Leave One
Out[16] SVR & SVDD[17]

Bounded Influence

SVR[18]

mean stdev mean stdev mean stdev mean stdev

모든 특징 0.55 0.43 0.60 0.51 0.59 0.46 0.56 0.46

Relief 0.48 0.43 0.49 0.45 0.50 0.47 0.48 0.44

CFS(BestFirst) 0.43 0.38 0.47 0.39 0.46 0.41 0.49 0.42

CFS(Genetic search) 0.52 0.43 0.57 0.49 0.51 0.45 0.55 0.47

CFS(Greedy stepwise) 0.45 0.40 0.44 0.46 0.48 0.44 0.49 0.42

Total(Avg) 0.49 0.41 0.51 0.46 0.51 0.45 0.52 0.44

표 5. 이상치 제거 방법을 적용한 SVR 모델의성능비교

Table 5. Performance comparison of SVR models applying an outlier removal method

Regression

models

특징 선택　

LR PR RT SVR Total(Avg)

mean stdev mean stdev mean stdev mean stdev mean stdev

모든 특징 2.20 1.53 2.38 2.59 0.73 0.64 0.56 0.43 1.47 1.30

Relief 0.58 0.50 1.05 1.10 0.61 0.50 0.48 0.43 0.68 0.63

CFS(BestFirst) 0.51 0.43 0.88 0.82 0.63 0.58 0.43 0.38 0.61 0.55

CFS(Genetic search) 0.74 0.59 3.10 5.19 0.56 0.59 0.52 0.43 1.23 1.70

CFS(Greedy stepwise) 0.44 0.42 0.79 0.93 0.58 0.59 0.45 0.40 0.57 0.59

Total(Avg) 0.57 0.49 1.46 2.01 0.60 0.57 0.47 0.41 　- -　

표 4. 선택된 feature를 이용한각회귀모델의성능비교

Table 4. Performance comparison of regression models using selected features

비록 모델은 간단하지만, LR과 RT가 충분히 좋은 결과를

보였고, SVR 모델은 다른 회귀 모델에 비해 가장 낮은 예

측 에러율을 보였다. 따라서 피어리뷰 학습자의 학습성과를

예측하는데 SVR이 가장 좋은 성능을 보였다.

4. 이상치 제거 방법을 적용한 실험 분석

피어리뷰 학습 환경에서 발생하는 데이터는 학습자 개인의

성향에 따라 다양한 변화량을 보이기 때문에 학습자 프로파

일 정보에는 극단값이 존재한다[15]. 예를들어, 피어리뷰 환경

의 writter 한 명에게 평가자 3명을 매치한 경우 각 평가자의

review 평가 결과는 개인의 성향에 따라 다르므로 작성자를

평가한 결과에는 이상치가 존재 할 수 있다. 이러한 학습자들

의 모든 피어리뷰 정보를 프로파일 정보로 사용하게 되면 일

부 학습자 학습성과에 편중된 영향을 미치거나 에러율을 높

일 수 있기 때문에 학습자 프로파일 정보 중 극단값에 해당하

는 이상치를 제거하는 방법을 적용하여 보았다.

본 연구에서는 SVR 모델에 사용한 이상치 제거 방법은

Leave One Out[16], SVDD[17], Bounded Influence SVR[18]

세 가지 이다. 교차 검증 방법 중 하나인 Leave One Out은

예측 모델이 현실에서 얼마나 정확하게 동작할지를 추정하는

데 사용된다. 따라서 커널 함수를 통해 특징이 되는 데이터

세트를 포함하는 최적의 구를 찾은 후 범위 밖을 벗어난 예외

적인 데이터를 이상 데이터로 판별한다.

SVDD(Support Vector Data Description)는 이상 데이터를

검출 할 수 있는 단일 클래스 분류기법 중의 하나로 데이터

세트에서 특징을 나타내지 않는 객체를 검출 한다. 즉, 특징

데이터에 비해 아주 작거나 큰 특징 값을 나타내는 경우 해당

데이터를 하나씩 제거 하면서 예측 모델을 생성한다. 이 경우

검증 데이터로 모든 데이터를 다 사용한 경우와 비교해 예측

성능이 저하되면 이상치로 분류 한다. Bounded Influence

SVR의 경우회귀모델에이상치제거방법을적용한예로가

중치를 이용해 이상치의 영향을 감소시켰다. 이 방법은 큰 회

귀잔차를 위한 강인한 적응적 스케일 추정 법칙과 레버리지

포인트 제거를 위해 커널 함수를 이용하고 hat matrix의 통계

에 기반한 적응적 가중치 적용 방법이다.

본 논문에서는 앞서 SVR 모델이 학습성과를 향상 시킬

수 있는 매치 페어 예측에 적합하다는 것을 확인했다. 따라

서 SVR 모델에 이상치 제거방법을 적용하여 학습성과 예

측 성능을 비교해 보았다.

표 5는 총 54명의 글쓰기 학습의 피어리뷰 학습자 데이터

를 SVR 모델을 이용하여 학습성과를 예측한 결과와 SVR

모델에 관련연구[16][17][18]의 이상치 제거 방법을 적용하

여 실험한 결과이다. Leave One Out과 SVDD를 적용한

SVR의 경우 학습 데이터에서 이분법적으로 이상치 데이터

를 제거하기 때문에 각 특징 선택 방법 중 CFS(Greedy

stepwise), CFS(Genetic search) 데이터에서는 에러율이

감소되었지만 평균 에러율은 0.51%로 SVR에 비해 높은 결

과를 나타내었다. Bounded Influence SVR을 실험결과

relief 방법으로 추출된 속성을 이용한 경우, SVR과 같은

에러율을 보였고 전체 평균 에러율은 0.52%로 가장 높게

나타났다. 따라서 피어리뷰 학습자 프로파일 정보를 이용한

예측모델은 이상치를 포함한 SVR을 적용했을때 가장 낮은
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0.47%의 에러율을 보였으므로 학습자들의 매치 페어를 예

측력이 가장 높음을 의미한다. 이러한 결과는 일부 사람들

의 다양한 특징에 따라 만들어낸 교육 데이터가 예외적인

극단 값의 성격을 가지고 있더라도, 교육학적 측면에서는

긍정적인 영향을 보일 수 있기 때문에 이상치를 제거하지

않는 것이 바람직하다고 볼 수 있다.

5. 결론 및 향후 연구

본 연구에서는 피어리뷰 학습자들의 학습성과 예측에 가

장 적합한 예측 모델을 찾기 위해 다양한 회귀 모델을 통해

실험 및 분석을 수행하고 이상치 제거 방법을 적용하여 보

았다. 피어리뷰 학습자 정보에 특징 선택을 수행하여 대표

속성을 추출하고 다양한 회귀 모델로 학습성과 예측 성능을

평가, 분석 하였다. 실험 결과, CFS(Greedy stepwise) 방법

으로 추출된 속성들은 선형 회귀 모델에서 가장 좋은 예측

결과를 보였다. 또한 가장 낮은 예측 에러율을 보이는 SVR

에 이상치 제거방법을 적용하여 실험한 결과 이상치를 포함

한 SVR이 가장 좋은 성능을 보였다.

향후 연구에서는 SVR을 이용한 학습성과 예측 모델의

성능을 더욱 최적화 하여 학습자의 학습성과를 향상 시킬

수 있는 평가자를 찾는데 적용 할 계획이다.
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