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1. 서론

최근 교육부는 교육 현장에 컴퓨터 기반 학업 성취도 

평가의 전면 도입을 계획하고 있다. 컴퓨터 기반 학업 

성취도 평가는 2022년 초등학교 6학년, 중학교 3학년, 

고등학교 2학년을 대상으로 시작하여, 2024년에는 초

등학교 3학년부터 고등학교 2학년까지 대상 학습자를 

확대하여 적용될 예정이다[1]. 평가의 목적은 컴퓨터 
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요   약

본 연구는 학습자의 성취도를 예측하기 위한 TLBoost 모델을 제안한다. TLBoost 모델은 범주형 데이터와 연속형 데이터를 효
과적으로 처리하며, 예측 결과의 해석 가능성을 제공하는 트리 기반의 딥러닝 모델이다. TLBoost는 TabNet과 LightGBM 모델
을 앙상블하여 각 알고리즘의 장점을 결합함으로써 성능을 개선하고 모델의 안정성과 일반화 능력을 강화한다. TLBoost는 
TabNet이 추출한 특징을 LightGBM의 입력으로 사용하여, LightGBM이 최종 예측 성능을 향상시킨다. 연구 결과, TLBoost 모델
은 수학과 언어 성취도 예측에서 기존 모델보다 뛰어난 성능을 보였다. 해석 가능성을 높이기 위해 두 가지 주요 방법을 사용
하였다. 첫째, TabNet의 어텐션 메커니즘을 활용하여 데이터의 중요한 특징을 시각적으로 강조하였다. 둘째, LightGBM 모델의 
특징 중요도 분석을 통해 각 특징이 모델 예측에 미치는 영향을 시각적으로 표현하였다. 이를 통해 교수자는 학습자의 성적에 
영향을 미치는 주요 요소들을 이해하고 맞춤형 학습 지원을 제공하여 기술의 발전과 교육 현장 적용 사이의 간극을 좁히고, 
교육 정책의 실효성을 높일 수 있다. 

주제어: 학습자 성취도 예측, 범주형 데이터, 앙상블모델, 특징 분석, 설명 가능성, 현장 적용

ABSTRACT

This study proposes the TLBoost model to predict student achievement. The TLBoost model effectively handles both catego-
rical and continuous data while providing interpretability of prediction results through a tree-based deep learning approach. 
By ensembling TabNet and LightGBM models, TLBoost combines the strengths of each algorithm to enhance performance and 
improve model stability and generalization capabilities. TLBoost uses features extracted by TabNet as inputs for LightGBM, 
thereby improving the final predictive performance of LightGBM. The results show that the TLBoost model outperforms exist-
ing models in predicting math and language achievement. To increase interpretability, two main methods were employed. 
First, the attention mechanism of TabNet was utilized to visually highlight important features in the data. Second, feature im-
portance analysis of the LightGBM model was conducted to visually represent the impact of each feature on the model's 
predictions. Through this approach, educators can understand the key factors influencing student performance and provide 
tailored learning support, thus bridging the gap between technological advancements and practical application in educational 
settings, and enhancing the effectiveness of educational policies.

Keywords: Prediction of Student Achievement, Categorical Data, Ensemble Model, Feature Analysis, Interpretability, Practical 
Application 
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시스템을 이용하여 측정한 객관적인 학습자 진단 데이

터를 활용하여 개인별 맞춤형 학습 지원을 제공하는 것

이다[2]. 이를 위해 적용 대상 학교에 평가도구를 제공

하고 진단 데이터를 빅데이터 형태로 구축하여 디지털 

교수 및 학습 통합 플랫폼과 연계할 계획이다[3].

그러나, 학교 현장에서 사용할 플랫폼의 실효성은 미

지수이며, 기술을 교육에 유의미하게 적용하기 위해 극

복해야 할 장벽들이 있다. 첫째, 학교 현장에서 주로 사

용하는 범주형 데이터를 기반으로 하는 모델이 부족하

다. 성취도 예측을 위해 고도화된 인공지능 기법들이 

적용되었지만 문항에 따른 정 오답 기반의 단순한 이진 

데이터 기반 모델이 많다[4]. 또한 현장에서는 오프라

인 교재 사용이 일반적이며 성취도 점수 외에 개별 문

항에 대한 정 오답 데이터를 효과적으로 수집하기 어려

운 상황이다[5]. 학습자의 성취도는 정 오답 뿐만 아니

라 범주형 데이터에 해당하는 학습자의 개인적, 환경적 

요인에 의해 달라질 수 있다[6]. 예를 들어 학습자 부모

의 사회경제적 지위, 개인의 동기부여, 낙제 경험 등은 

학습자 성취도에 영향을 미칠 수 있다[7][8]. 현장에서 

수집되어 사용되는 학습자 데이터셋에는 성취도 점수

인 숫자형 변수와 요인을 다루는 범주형 변수가 혼합되

어있다. 범주형 데이터를 사용하기 위해서 one-hot 인

코딩이 필요하지만 one-hot 인코딩은 Tree-based 모

델의 성능을 저하시킨다[9]. 이에 범주형 데이터의 중요

도에도 불구하고 학습자의 성취도를 예측할 때 범주형 

변수를 제외하고 연속형 데이터를 사용한다[10][11].

둘째, 기존 성취도 예측 모델의 해석성 부족으로 현

장 적용 시 실효성이 부족하다. 교수자가 학습자들에게 

지도를 제공하기 위해서는 모델의 예측 근거를 명확히 

이해할 필요가 있다. 그러나 성취도 예측 모델이 딥러

닝을 기반으로 하고 있어, 블랙박스 현상이 발생하고 이

에 따라 예측의 근거를 해석하는 데 어려움이 있다[12].

 연구의 목적은 범주형 데이터를 활용하여 성취도 

예측의 정확도를 높이고 기본 연구의 블랙박스 문제를 

해결하는 것이다. 이를 위해 학습자의 성취도를 예측하

기 위한 TLBoost 모델을 제안한다. TLBoost 모델은 

TabNet과 LightGBM 모델을 앙상블하여 성능을 개선

하고, 예측 결과의 해석 가능성을 제공함으로써 교육 

현장에서 실질적으로 활용될 수 있는 모델을 개발하는 

것을 목표로 한다. TabNet의 어텐션 메커니즘을 통해 

중요한 특징을 추출하고, 이를 LightGBM의 입력으로 

사용하여 예측 성능을 높였다. 실험 결과 같은 계열의 

모델에서 가장 뛰어난 성능을 보였다. 예측에 사용된 

중요도 특징 추출과 시각화를 통해 예측의 해석성을 제

공하며 블랙박스 문제를 해결한다. 본 연구는 학습자의 

성취도를 예측하는 새로운 모델을 제안함으로써, 교수

자들이 학습자의 성적에 영향을 미치는 주요 요소들을 

이해하고 맞춤형 학습 지원을 제공하는 데 기여할 수 

있다. 또한, 기술의 발전과 교육 현장 적용 사이의 간극

을 좁히고, 교육 정책의 실효성을 높이는 데 도움을 줄 

수 있다. 본 연구에서 사용된 데이터는 포르투갈 학습

자의 실제 데이터로 국내 연구에 직접 적용하기 한계가 

있을 수 있다. 실험은 수학 및 언어 과목의 성취도를 예

측하여 다른 과목이나 다양한 교육 환경에 대한 적용 

가능성은 추가 연구가 필요할 수 있다. 

2. 관련 연구

2.1  학습자 성취도 분석

2.1.1  학습자 성취도 예측

학습자의 학습 활동에 대한 데이터 분석이 정교화됨

에 따라, 데이터를 통합 및 분석하여 학습자에게 맞춤

형 학습을 제공하자는 시도가 확산되고 있다[13]. 학습

자들의 성적을 예측하는 것은 학습 분석의 주요 과제 

이다. 성취도 예측은 교수자들이 학습자들을 조기에 식

별하고 교육적인 조치를 취할 수 있게 하기 때문이다. 

조기 식별과 조치는 학습자들의 성적 향상에 도움을 줄 

수 있다[14]. 기존에는 학습자의 정오답 데이터만 사용

한 모델이 많았기에 학습자의 현실을 반영하여 효과성 

있는 맞춤형 학습을 하기에 한계가 있었다. 최근 연구

에서는 학습자의 정보를 다양하게 수집하여 학습자의 

성취도를 예측하는 연구들이 이루어지고 있다[15]. 성

취도 예측 모델은 학습자의 정오답 데이터만을 가지고 

성취도를 예측했을 때보다 학습자의 다양한 요인과 함

께 성취도를 예측했을 때 정확도가 높다는 연구 결과가 

유의미하게 존재한다[16]. 학습자의 요인과 성취도 분

석은 단순한 통계 및 회귀 분석으로도 가능하지만, 더 

높은 성능과 다양한 활용을 위하여 딥러닝과 머신러닝

을 활용하는 사례가 증가하고 있다[10].

2.1.2 환경적 및 개인적 요인 분석

학습자의 성취도는 여러 요인에 의해 영향을 받을 수 

있으며 요인들은 환경적 요인과 개인적 요인으로 구분

할 수 있다. 환경적 요인은 교육 환경 및 과정과 관련된 
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요인이다. 부모님의 학력, 직업, 주 양육자, 부모와 거주 

여부, 가족의 크기, 시골 및 도시 거주 여부, 학교에서 

집까지 걸리는 시간, 학교의 교육적 지원, 가정에서의 

교육적 지원, 사교육 여부, 집에서 인터넷 연결 여부, 

가족과의 관계 등이 있을 수 있다. 그리고 개인적 요인

은 학습자의 개인적 상황과 성향과 관련된 요인이다. 

학습자의 성별, 나이, 학교 선택 이유, 공부 시간, 결석 

횟수, 낙제 경험, 고등 교육으로 진학 동기 여부, 연애 

여부, 방과 후 자유 시간의 정도, 친구와 만나는 시간 

정도, 알코올 소비량, 건강 상태 등이 있다. 위의 요인

은 본 연구에서 가지고 있는 데이터를 선행연구[8]를 

바탕으로 분류한 것이며, 표 2에서 확인할 수 있다.  

그러나 환경적 요인과 개인적 요인들은 일반적인 성

취도 예측 모델에서 활용되지 않고 있다. 요인은 범주

형 데이터로 이루어져 있지만, 성취도 예측 딥러닝 모

델에서 사용하는 대규모 데이터셋이 문항 정보의 정오

답 여부에 초점이 맞추어져 있기 때문이다[17]. 종합적

인 진단과 정확한 성취도 예측을 위하여 환경적 및 개

인적 요인에 따라 학습자의 성취도를 예측할 수 있는 

범주형 데이터를 다루는 모델의 연구가 필요하다.

2.2  앙상블 예측 모델 

앙상블 학습 방법은 여러 개의 학습 알고리즘을 결합

하여 정확한 예측 모델을 구축하는 기법이다[19]. 기법

들은 모델의 약점을 상호 보완함으로써 전반적인 성능 향상

을 목표로 하며 주로 분류 및 회귀 문제에서 사용된다[18]. 

GBM(Gradient Boosting Machine)은 앙상블 기법 

중 한 종류로 여러 개의 약한 결정 트리를 순차적으로 

학습시켜 각 단계에서 이전 모델의 오차를 줄이는 방식

으로 작동한다. 각각의 약한 학습기가 서로를 보완하며 

전체 모델의 예측 성능을 향상시킨다[19]. GBM은 

LightGBM, CatBoost 알고리즘 등과 같은 발전된 부스

팅 방법론의 기초가 된다. 교육용 데이터의 주류인 테

이블 형태의 정형 데이터에서 딥러닝 보다 높은 설명 

가능성을 제공할 수 있으며 데이터의 어떠한 특성이 모

델의 최종 예측에 중요했는지 근거를 제공할 수 있다

[20]. GBM 모델은 이진, 이산, 범주형 데이터에서 사용

될 수 있지만 범주형 변수를 직접 처리할 수 없어 데이

터 전처리 단계에서 수치형으로 변환하기 위해서 시간

과 비용이 든다. 범주형 데이터 인코딩 문제를 해결하

기 위하여 범주형 데이터를 직접 처리할 수 있는 

LightGBM, CatBoost 알고리즘을 주로 사용한다[21].

2.2.2 LightGBM 알고리즘

LightGBM 알고리즘은 트리 기반의 모델로 범주형 

데이터를 직접 다루며 손실 함수를 최소화하는 방향으

로 모델을 반복적으로 업데이트한다[22]. 각 단계에서 

그라디언트(Gradient)와 헤시안(Hessian)을 계산하여 

가장 최적의 분할을 찾고 데이터를 분할하여 최대의 이

득을 얻는 방향을 모색하며 정보 이득은 수식 (1)과 같

이 계산한다[22]. EFB는 고차원 특징 공간 문제를 해결

하기 위해 상호 배타적인 특징들을 번들링한다. 이는 

동시에 0이 아닌 값을 가지는 경우가 드문 특징들을 하

나로 묶어 계산 복잡도를 줄이고 성능을 향상시키는 방

법이다. LightGBM은 범주형 데이터 인코딩을 위하여 

내장 범주형 처리, one-hot 인코딩, 순위 인코딩, 빈도 

인코딩, 타겟 인코딩을 사용한다. 또한, 각 카테고리 특

성에 따른 중요도를 출력할 수 있어, 결과물의 근거를 

시각화하고 해석성을 높인다.

(1)

2.2.3 CatBoost 알고리즘

CatBoost 알고리즘은 트리 기반 모델로 Cardinality

가 높은 범주형 변수를 기존의 one-hot 인코딩 방식 

대신 데이터의 순서를 고려하는 Ordered Target 인코

딩 방식으로 해결한다. 기존의 GBM 모델이 잔차에 집

중하여 과적합되었던 문제점을 각 단계에서 샘플링을 

변경하여 과적합을 줄이는 기법을 수식 (2)와 같이 사

용하여 변수의 Cardinality가 높아도 성능 저하 없이 

학습을 진행할 수 있게 한다[23].

 argmin∈ ∑   ²
 ̂  ∑∈     ∑∈         (2)

Ordered TBS(target-based statistics)는 카테고리 

별로 타겟 값의 평균을 이용하여 범주형 변수를 변환하

는 기존 인코딩 방법을 개선한 것으로, 각 데이터 포인

트를 처리할 때 해당 데이터 포인트 이후의 타겟 값을 

사용하지 않고 이전의 값들만을 사용한다. Ordered 

Boosting은 각 부스팅 단계마다 데이터셋을 독립적으로 

샘플링하고, 학습 중인 모델을 적용하여 잔차를 계산하
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는 방식으로 GBM 모델의 데이터 누수 문제를 해결한

다.

2.3 범주형 데이터 딥러닝 모델 

2.3.1 TabNet

TabNet은 범주형 및 수치형 데이터를 처리하는 딥

러닝 알고리즘으로, 테이블 형식의 데이터를 다루는 데 

최적화되어 있다. TabNet은 가공하지 않은 기본 데이

터에 그래디언트를 기반으로 최적화를 함으로써 end 

to end 사용이 가능하다. TabNet은 의사결정 단계에

서 변수 선택이 가능하도록 어텐션 구조(attention 

mechanism)를 활용하였다[24]. 이 때 순차적인 어텐

션 메커니즘을 사용함으로써 모델의 성능과 해석성을  

향상시킬 수 있다.

                (3)

               (4)

      ⊙ail              (5)

주요 구성 요소는 Feature Transformer 수식(3)과 

Attentive Transformer 수식 (4), (5)이다[24]. 

Feature transformer는 전처리 과정 없이 입력 값을 

받아 변수를 처리하며 중요한 정보를 보존하고, 다음 

의사결정 단계에 전달한다. Attentive Transformer는 

이전 의사결정 단계에서 선택된 변수를 반영하여, 현재 

단계에서 마스킹(masking)할 변수를 결정한다. 수식 

(6)로 최종 예측을 통해 TabNet은 중요한 특성을 선택

하고 학습하여 모델의 성능을 높인다[24]. 모델의 각 단

계에서 선택된 특성과 중요도를 확인할 수 있어 해석이 용

이하며, 대규모 데이터셋에서도 효율적인 학습이 가능하다.

 WouthiL  bout           (6)

2.3.2 TabNet과 LightGBM의 결합

TabNet 모델과 LightGBM의 결합한 연구들을 살펴

본다. Tianyu Xu, Yongchuan Yu, Jianzhuo Yan, 

Hongxia Xu은 TabNet 모델과 LightGBM을 결합하여 

강우 예측을 하였다. 해당 논문에서 제안된 모델 결합 

방법은 각 모델을 개별적으로 학습 시킨 다음, TabNet

과 LightGBM 모델을 각각 최적의 성능 상태로 만드는 

것이다. 이 후 각 학습된 모델의 예측 결과를 결합하고, 

이 때 단순 평균 방식을 사용하였다[25]. Sanket Vilas 

Salunke, Abdelkader Ouda은 LightGBM, XGBoost, 

Neural Network, TabNet, 1D-CNN 모델을 앙상블 하

였고, 하드 투표(Hard Voting), 소프트 투표(Soft 

Voting), 스태킹(Stacking) 방법을 사용하였다. 앙상블

한 모델은 총 4가지로 LightGBM, XGBoost, Neural 

Network, TabNet를 앙상블, LightGBM, XGBoost, 

Neural Network를 앙상블, LightGBM, XGBoost를 앙

상블, Neural Network, TabNet, 1D-CNN를 앙상블하

며 어떤 방법이 가장 좋은 앙상블 방법과 조합인지 확인

하는 연구이다[26]. 

본 연구는 기존연구와 같이 단순히 예측 결과를 결합

하는 것이 아니라, TabNet이 추출한 중요한 특징 정보

를 LightGBM이 학습하도록 하여 두 모델의 장점을 극

대화하는 방식으로 차별성을 가진다. 

2.4 실험 평가 지표

본 연구는 학습자의 성취도를 예측하는 회귀 문제

이기 때문에 RMSE,  Score를 사용한다[25]. 

RMSE(Root Mean Squared Error)는 식 (7) 과 같이 예

측 값과 실제 값 차이를 제곱한 후 평균을 계산한 값

의 제곱근이다[27]. MSE에 루트는 씌워서 에러를 제

곱해서 생기는 값의 왜곡을 줄인다. 오차의 크기를 원

점수의 단위로 해석할 수 있게 한다. 값이 낮을수록 

높은 성능을 말한다.

RMSEni  
n yiyi          (7)

 Score는 Adjusted R-squared, 결정계수로 독립 

변수의 수가 모델에 미치는 영향을 조정한다[26]. 독

립 변수의 수가 많은 학습자 범주형 데이터이기 때문

에 조정된  Score를 사용한다. 위의 RMSE의 값은 

모델모다 다를 수 있어 절대 값만 보고 성능을 판단하

기 오류가 있을 수 있다. 이에 식(8)에서  Score로 

실제 값의 분산 대비 예측 값의 분산 비율을 확인한다

[28]. 값이 1에 가까울수록 성능이 높다. 본 연구의 실

험에서 사용된 GBM계열인 LightGBM, CatBoost 모델 

및 딥러닝 모델 TabNet, TCBoost, TLBoost 모두 

RMSE와 R² Score를 통해 모델 성능을 평가한다.
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²  
²  ∑     ̂ ² ∑    ȳ²  (8) 

3. TLBoost: 학업 성취도를 위한 설명가능한 

앙상블 예측 모델

본 연구는 학습자의 성적을 예측하는 데 중점을 두고 

있으며, 범주형 데이터를 포함한 정형 데이터에 대한 

예측 성능과 해석성을 탐구한다. 학습자의 성취도에 영

향을 미치는 다양한 요소들을 개인적 특성, 가정 환경, 

학습 습관 범주형 데이터로 분류하고, 예측 근거인 특징 

중요도를 시각화하여 예측 결과의 해석가능성을 높였다.

TLBoost 모델은 TabNet과 LightGBM 모델을 앙상

블하여 각 알고리즘의 장점을 취합한다. 앙상블을 통해 

TabNet과 LightGBM이 개별적으로 학습한 정보를 모

두 사용할 수 있으므로, 단일 모델보다 성능이 개선되

고 모델의 안정성과 일반화 능력을 강화시킬 수 있다. 

TabNet은 비선형적인 복잡한 패턴을 잘 학습하고, 

LightGBM는 Boosting을 통해 높은 예측 성능을 제공

하기 때문에 상호 보완적이다.

이 때 TabNet을 먼저 사용하고 LightGBM를 결합한

다. TabNet은 신경망 기반 모델로 복잡한 선형 및 비

선형 관계를 학습할 수 있으며, 범주형 및 연속형 데이

터를 모두 처리할 수 있어 특징을 학습하는 데 효과적

이다. 또한 데이터의 중요한 특징을 선택하고 강조하는 

어텐션 메커니즘을 사용하여 초기 단계에서 중요한 패

턴을 추출하는 데 효과적이다. 이에 TabNet이 추출한 

데이터의 특징을 LightGBM의 입력으로 사용함으로써 

두 모델의 강점을 결합한다. 즉, TabNet의 예측값을 새

로운 특징으로 추가함으로써, LightGBM이 최종 예측 

성능을 향상시키며 차별성을 가진다. 

또한, TLBoost 모델은 해석 가능성을 크게 향상시킨 

점에서 차별화된다. TabNet의 어텐션 메커니즘을 활용

하여 데이터의 중요한 특징을 시각화하고, LightGBM

의 특징 중요도 분석을 통해 예측에 기여한 각 특징의 

영향을 시각적으로 표현한다. 이는 교수자가 학습자의 

성적에 영향을 미치는 주요 요소들을 명확히 이해할 수 

있도록 돕는다. 기존 연구에서는 이러한 해석 가능성에 

중점을 두지 않은 반면, TLBoost 모델은 두 가지 독립

적이며 상호보완적인 시각화 기법을 통해 해석 가능성

을 극대화한다. 이를 통해 교수자는 학습자의 성적에 

영향을 미치는 주요 요소들을 식별할 수 있다. 모델의 

구성은 그림 1과 같다. TLBoost 모델의 구체적인 차별성

은 3.1과 3.2에서 설명한다. 

3.1 TabNet 예측값을 새로운 특징으로 추가

TabNet 모델은 수식 (9)과 같이 입력 데이터에 따

라 대상 값을 사용하여 학습하고 학습된 모델은 예측

값을 생성한다. 

              (9)

TabNet 모델의 예측값 을 원본 입력 데이

터 과 에 새로운 특징으로 추가하여 

LightGBM 모델의 입력 데이터 를 수식 (10)

과 같이 생성한다. 와 은 

TabNet 예측값을 추가한 새로운 학습 및 테스트 입력 

데이터이다. 

             (10)
LightGBM 모델은 새로운 입력 와 대

상 값 을 사용하여 학습하고 학습된 모델은 수

식 (11)과 같이 최종 예측값을 생성한다. 

Figure 1. TLBoost 
Architecture
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          (11)
3.2 해석 가능성 향상 

TLBoost 모델의 해석 가능성은 독립적인 두 가지 주

요 방법으로 향상된다. 첫째, TabNet의 어텐션 메커니

즘을 활용하여 데이터의 중요한 특정 부분을 강조한다. 

어텐션 메커니즘은 각 특성의 어텐션 가중치를 계산하

여 중요도를 부여하며 소프트맥스 함수를 사용하여 수

식 (12)와 같이 계산된다. 둘째, LightGBM 모델은 각 

특성의 중요도를 계산하여 모델 예측에 대한 기여도를 

평가한다. 특성 중요도는 각 트리에서 특성의 기여도를 

합산하여 계산된다. 특성 중요도 계산은 수식 (13)과 같

다. 이를 토대로 시각화하여 해석성을 향상시킨다.

Attention Weightsi j  
n eaj
eai         (12)

Feature Importancei  T t  
T ∆Lti     (13)

4. 실험 방법 및 결과

4.1 데이터 수집

본 연구에서 분석에 활용된 데이터는 포르투갈의 실

제 두 학교—Gabriel Pereira와 Mousinho da Silveira

—의 학습자들로부터 수집된 것으로, Kaggle을 통해 획

득했다. 데이터는 수학과 언어 과목에 대한 학습자들의 

성적을 포함하며, 범주형 및 숫자형 변수로 이루어져 

있다. 데이터셋에는 학습자들의 인구통계학적 특성, 사

회적 배경, 학교 환경과 관련된 특성이 포함되어 있으

며, 학교 보고서 및 설문지를 통해 수집되었다. 데이터

에 대한 구체적인 설명은 표 1에 제시되어 있다.

Variable Desciption

school
student's school (binary: 'GP' - Gabriel 
Pereira or 'MS' - Mousinho da Silveira)

sex
student's sex (binary: 'F' - female or 'M' - 

male)

Table 1. Environmental & Personal data desciption

age student's age (numeric: from 15 to 22)

address
student's home address type (binary: 'U' - 

urban or 'R' - rural)

famsize
family size (binary: 'LE3' - less or equal to 3 

or 'GT3' - greater than 3)

Pstatus
parent's cohabitation status (binary: 'T' - 

living together or 'A' - apart)

Medu

mother's education (numeric: 0 - none, 1 - 
primary education (4th grade), 2 – 5th to 9th 
grade, 3 – secondary education or 4 – higher 

education)

Fedu

father's education (numeric: 0 - none, 1 - 
primary education (4th grade), 2 – 5th to 9th 
grade, 3 – secondary education or 4 – higher 

education)

Mjob
mother's job (nominal: 'teacher', 'health' care 
related, civil 'services' (e.g. administrative or 

police), 'at_home' or 'other')

Fjob

father's job (nominal: 'teacher', 'health' care 
related, civil 'services' (e.g. administrative or 

police), 'at_home' or 'other')

reason
reason to choose this school (nominal: close 

to 'home', school 'reputation', 'course' 
preference or 'other')

guardian
student's guardian (nominal: 'mother', 'father' 

or 'other')

traveltime
home to school travel time (numeric: 1 - <15 
min., 2 - 15 to 30 min., 3 - 30 min. to 1 hour, 

or 4 - >1 hour)

studytime
weekly study time (numeric: 1 - <2 hours, 2 - 
2 to 5 hours, 3 - 5 to 10 hours, or 4 - >10 

hours)

failures
number of past class failures (numeric: n if 

1<=n<3, else 4)
schoolsup extra educational support (binary: yes or no)

famsup family educational support (binary: yes or no)

paid
extra paid classes within the course subject 
(Math or Portuguese) (binary: yes or no)

activities extra-curricular activities (binary: yes or no)

nursery attended nursery school (binary: yes or no)

higher
wants to take higher education (binary: yes or 

no)
internet Internet access at home (binary: yes or no)

romantic
with a romantic relationship (binary: yes or 

no)

famrel
quality of family relationships (numeric: from 

1 - very bad to 5 - excellent)

freetime
free time after school (numeric: from 1 - very 

low to 5 - very high)

goout
going out with friends (numeric: from 1 - very 

low to 5 - very high)

Dalc
workday alcohol consumption (numeric: from 

1 - very low to 5 - very high)
Walc weekend alcohol consumption (numeric: from 

1 - very low to 5 - very high)
health current health status (numeric: from 1 - very 

bad to 5 - very good)
absences number of school absences (numeric: from 0 

to 93)
G1 first period grade (numeric: from 0 to 20)

G2
second period grade (numeric: from 0 to 20)

G3 final grade (numeric: from 0 to 20, output 
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실험에 사용된 데이터셋은 학습자들의 수학과 언어 

과목에 대한 데이터를 포함한다. 데이터는 28개의 범

주형 변수와 3개의 숫자형 변수로 구성되어 있다. 

수학 과목의 데이터는 395명, 언어 과목의 데이터는 

649명을 포함하여 총 1,044명의 학습자 데이터로 이루

어져 있으며 구체적인 설명은 표 1과 표 2에 제시되어 

있다. 

4.2 실험방법 

4.2.1 비교모델 실험방법

본 연구에서는 학습자 성취도 예측을 위해 

LightGBM, CatBoost, TabNet 모델을 활용하였으며, 제

안하는 모델인 TLBoost와의 성능 비교를 위해 TCBoost 

모델을 개발하였다. TCBoost는 TabNet과 CatBoost를 

앙상블한 모델로, TLBoost와 유사하게 TabNet 모델의 

예측값을 새로운 특징으로 추가하여 CatBoost로 학습

하고 최종 예측을 수행한다. LightGBM과 CatBoost는 

모두 특징 추출 및 해석이 가능한 트리 기반 알고리즘

으로, 비교 대상으로 선정하였다.

실험에 사용된 데이터는 학습자들의 배경 정보와 성

취도를 포함하고 있으며 각 변수는 범주형 데이터와 연

속형 데이터를 포함한다. 타겟 변수는 학생 성취도 점

수(G3)이며, 특징은 나머지 모든 변수들로 구성된다. 전

처리 과정에서 LightGBM는 범주형 변수를 카테고리 

타입으로 변환하였다. CatBoost는 범주형 변수를 식별

한 뒤 데이터 프레임의 열 이름을 사용하여 범주형 변

수의 인덱스를 추출하여 모델에 입력하였다. TabNet은 

범주형 변수를 직접 처리할 수 있도록 카테고리 인코딩

이 필요하여, 범주형 변수를 숫자로 인코딩하였다. 

TCBoost과 TLBoost는 범주형 특징 인코딩 기법을 활

용하여, 선택된 범주형 특징을 하나씩 순회하며 각 특

징을 숫자형 코드로 변환하였다. 

실험에 사용한 알고리즘 모두 전처리가 완료된 데이

터를 학습: 평가 = 8: 2 비율로 분할하였다. 교차검증을 

위하여 5개의 폴드로 나누고, 데이터를 무작위로 섞기 

위해 shuffle=True와 random_state=42를 설정하였

다. 모델의 하이퍼파라미터를 최적화하기 위해 Optuna 

프레임워크를 사용하고 50회의 시도를 수행하였다. 최

적화 목적 함수를 정의하고, 함수 내에서 하이퍼파라미

터를 샘플링하고 각 모델을 학습 및 평가하였다. 과적

합을 방지하기 위하여 데이터를 분할하고 조기 종료를 

사용할 수 있게 하였다. 학습된 모델을 분할한 데이터

셋을 사용하여 학습하고, 타겟 변수 G3를 예측하여 

RMSE와 R² Score를 통해 모델 성능을 평가하였다. 학

습된 모델의 중요도를 추출하였고 중요도 값을 바탕으

로 시각화하였다. LightGBM, CatBoost, TabNet, 

TCBoost, TLBoost 모델 모두 CPU(x86_64)를 사용하였다.

4.2.2 TLBoost 실험방법

데이터를 특징(X)과 타겟(y)로 분리하였으며, 타겟

은 학습자 성취도를 나타내는 G3이다. 범주형 특징을 

식별하여 범주형 타입으로 변환 후, 숫자로 인코딩하

였다. 데이터를 학습 데이터와 테스트 데이터로 분할 

하였으며 비율은 8:2로 설정하고 random_state를 42

로 고정하였다. Optuna를 사용하여 총 50번의 시도로 

TabNet 및 LightGBM 모델의 하이퍼파라미터를 최적

화하였다. 목적 함수는 TabNet 모델의 하이퍼파라미

터를 샘플링, TabNet 모델 학습한 예측값, LightGBM 

모델의 하이퍼파라미터 샘플링, LightGBM 모델을 

TabNet의 예측값을 포함한 학습 데이터로의 학습, 최

종 예측값을 계산하여 반환하는 것을 포함한다. 최적

화된 하이퍼파라미터를 사용하여 TabNet 모델을 다

시 학습하였으며, TabNet 모델의 예측값을 사용하여 

학습 데이터를 확장하였다. 확장된 학습 데이터를 사

용하여 LightGBM 모델을 학습하였다. 최종적으로 

LightGBM 모델의 예측값을 얻어 RMSE와 R² Score

를 계산한다. 특징 중요도의 해석성을 위하여 TabNet 

모델의 Attention score를 나타내는 distribution를 각 

결정 단계에서 시각화한다. 각 결정 단계마다 별도의 

distribution를 생성하여 특징 중요도를 비교하였다. 

또한 LightGBM 모델의 특징 중요도를 추출하여 이를 

그래프로 시각화하였으며 중요도가 높은 순으로 정렬

하였다. 

Dataset Math Language

Student 395 649

School (GP) 349 423

School (MS) 46 226

Features (Numerical) 5 5

Features (categorical) 28 28

Table 2. Data Description 

target)
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4.3 실험 결과

실험 결과는 표 3과 같이 TLBoost 모델이 수학과 언

어 과목 성취도 예측 모두에서 최고의 성능을 보였다. 

LightGBM과 CatBoost, 그리고 TabNet을 단일 모델로 

사용했을 때의 성능보다 각 모델을 앙상블 하였을 때 

성능이 높게 나왔다. TabNet과 LightGBM을 결합하였

을 때 가장 높은 성능을 보였으며 이는 앙상블이 모델

의 예측 정확도와 안정성을 크게 향상시켰음을 의미한

다. 또한 TLBoost 모델의 높은 R² Score는 모델이 실

제 성취도 변동을 설명할 수 있음을 나타낸다.

본 연구에서는 수학 성취도와 언어 성취도를 예측하

기 위해 나누어 실험을 수행하였다. 이에 각 과목별로 

모델의 성능을 평가하고, 예측 중요도를 설명한다. 다

음 표와 그림은 은 각 과목에 따른 모델의 예측 결과 

및 시각화한 내용이다.

4.3.1 수학 성취도 예측

표 3에서 수학 성취도 예측에서 TLBoost 모델은 가

장 낮은 RMSE(1.7040)와 가장 높은 R² Score(0.8583)

를 기록하여 높은 예측 성능을 보였다. 비슷한 계열의 

앙상블인 TCBoost 모델도 높은 성능을 보였으며, 

RMSE는 1.7519 R² Score는 0.8509로 나타났다.

그림 2은 TLBoost 모델이 최종 예측에서 수학 성취

도 G3를 예측할 때 중요하게 사용된 특징을 중요도 

순으로 시각화한 것이다. 실험에 사용된 모델 모두 특

징 중요도를 추출할 수 있어 표 4와 같이 정리하였다. 

표 4에서 LightGBM 모델은 G2, G1, activities, roman-

tic, guardian 순으로 중요도가 높은 특징을 사용하여 예

측했다. CatBoost 모델은 G2, 결석(absences), G1, 나이

(age), activities 순으로 중요도가 높은 특징을 사용하여 

예측했다. TabNet 모델은 G2, G1, 아버지 교육 수준

(Fedu), 자유 시간(freetime), 나이(age) 순으로 중요도가 

높은 특징을 사용하여 예측했다. TCBoost 모델은 G2, 결

석(absences), G1, 나이(age), activities 순으로 중요도가 

높은 특징을 사용하여 예측했다. TLBoost 모델은 G2, 

TabNet 모델의 예측 결과, 결석(absences), G1, 나이

(age) 순으로 중요도가 높은 특징을 사용하여 예측했다.

표 4에서  "TabNet"이라는 항목은 TabNet 모델에서 

생성된 예측 결과를 LightGBM 모델에 입력으로 사용한 

것을 나타낸다. 즉, TabNet의 예측 값이 하나의 특징으

로서 LightGBM 모델에 제공되었으며, 최종 예측에서 

데이터의 33개의 특징 중에서 두 번째로 중요하게 사용

되었다. 이는 TabNet 모델의 예측이 다른 모델에서도 

중요한 예측 변수로 활용될 수 있음을 보여준다. 표 3과 

그림 2의 결과로 TabNet의 예측이 최종 예측에 사용 

될수록 예측 성능이 높은 것을 확인할 수 있다. 

그림 3는 TabNet 모델의 Attention distribution을 시

Subject Math Language

Metrics RMSE R² Score RMSE R² Score

LightGBM 2.0295 0.7991 1.2716 0.8341

CatBoost 2.0077 0.8034 1.3509 0.8128

TabNet 2.6799 0.6497 1.4624 0.7806

TCBoost 1.7519 0.8503 1.2057 0.8509

TLBoost 1.7040 0.8583 1.0694 0.8827

Table 3. Prediction with different models

Subject Math

Ranking 1st 2nd 3rd 4th 5th

LightGBM G2 G1 activities romantic gurdian

Table 4. Feature Importances for math G3

CatBoost G2 absences G1 age activities

TabNet G2 G1 Fedu freetime age

TCBoost G2 absences G1 age TabNet

TLBoost G2 TabNet absences G1 age

Figure 3. Attention distribution of features for math

Figure 2. Feature Importance for math G3
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각화 한 것이다. Attention score를 나타내며, 무작위

로 추출한 결정 단계 3에서 특징의 중요도를 점수로 

표현한다. 붉은색일수록 높은 값을 나타내며 중요한 

특징으로 표시된다. X축은 특징들의 이름을 나타내

며, Y축은 중요도를 나타낸다.

4.3.2 언어 성취도 예측

표 3에서 언어 과목의 성취도 예측 또한 TLBoost 모

델이 가장 우수한 성능을 보였다. RMSE는 1.0694, R² 

Score는 0.8827로, 다른 모델들에 비해 높은 예측 성능

을 보였다. TCBoost 모델이 두 번째로 높은 성능을 기록하

였다. 

그림 4은 TLBoost가 언어 성취도를 최종 예측할 때 

중요하게 사용된 특징을 중요도 순서로 나열하여 시각화

한 것이다. X축은 특징의 중요도를 나타내며 값이 클수

록 해당 특징이 예측 모델에 중요함을 의미한다. Y축은 

모델에 사용된 특징의 이름이며, TabNet도 포함되어 있

다. 그래프에 따르면 TabNet 모델에서 생성된 예측값이 

TLBoost 모델에서 가장 중요한 특징으로 사용되어 있다.

표 5는 다양한 모델이 언어 성취도(G3)를 예측할 때 

중요한 특징들을 순위별로 정리한 것이다. LightGBM 

모델은 G2, G1, nursery, 성별(sex), activities 순으로 특

징을 사용하여 예측했다. CatBoost 모델은 G2, G1, 결석

(absences), 나이(age), 평일 음주(Dalc) 순으로 특징을 

사용하여 예측했다. TabNet 모델은 G2, 어머니 교육 수

준(Medu), 통학 시간(traveltime), 실패 횟수(failures), 나

이(age) 순으로 특징을 사용하여 예측했다. TCBoost 모

델에서는 TabNet의 예측 값이 두 번째로 중요한 특징

으로 사용되었고, TLBoost 모델에서는 가장 중요한 특

징으로 사용되었다. TLBoost뿐만 아니라 좋은 성능을 

내는 TCBoost에서도 예측을 위한 중요한 특징으로 사

용되었다. TabNet이 높은 특징 중요도로 사용될 때 모

델의 성능을 향상시키는데 기여할 수 있다는 것을 알 

수 있다.

그림 5는 TabNet 모델의 Attention distribution을 

시각화한 것으로, 무작위 추출로 결정 단계 35에서 각 

특징의 중요도를 나타낸다. 그래프를 통하여 TLBoost

가 TabNet 모델을 사용할 때 각 결정 단계에서 어떤 특

징을 얼마나 중요하게 사용하는지를 시각적으로 보여준

다. 이는 모델의 해석 가능성을 높여주며, 특정 특징이 

예측에 어떻게 기여하는지 이해하는 데 도움을 주며 해

석성을 향상시킨다. 또한 중요도가 높은 특징을 파악하

고 추가적인 데이터 수집을 통하여 모델의 예측 성능을 

향상시킬 수 있다. 또한 교수자들이 성취도 예측 모델을 

사용할 때 어떤 특징이 중요한지 이해함으로써 효과적

인 맞춤형 학습 방법을 찾을 수 있다. 

5. 결론 및 제언

Subject Language

Ranking 1st 2nd 3rd 4th 5th

LightGBM G2 G1 nursery sex activities

CatBoost G2 G1 absences age Dalc

TabNet G2 Medu traveltime failures age

TCBoost G2 TabNet G1 absences age

TLBoost TabNet G2 G1 absences failures

Table 5. Feature Importances for Language G3

Figure 4. Feature Importance for Language G3

Figure 5. Attention distribution of features for Language
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본 연구는 TLBoost 모델을 사용하여 학습자의 성취

도를 예측하는 방법을 제안하고 성능을 검증하였다. 

TLBoost는 TabNet과 LightGBM을 결합한 앙상블 모

델로 두 알고리즘의 장점을 결합하여 예측 정확도와 해

석 가능성을 동시에 향상시켰다. 구체적으로 TLBoost 

모델은 수학 성취도 예측에서 RMSE 1.7040, R² Score 

0.8583, 언어 성취도 예측에서는 RMSE 1.0694, R² 

Score 0.8827로 나타났다. 단일 모델인 LightGBM, 

CatBoost, TabNet 모델 그리고 앙상블 모델인 

TCBoost 모델보다 높은 예측 성능을 기록하며, 

TLBoost 모델의 효용성을 확인하였다. 예측 성능 향상

에 특징 중요도가 사용되었다. TabNet 예측 값이 

LightGBM 모델에서 높은 중요도를 차지하여 예측 성능 

향상에 기여하였음을 확인하였으며, 이는 TabNet이 학

습한 복잡한 패턴이 LightGBM 모델의 예측 정확도를 

높이는 데 중요한 역할을 함을 시사한다. TabNet 예측

값 외에 수학 과목에서는 G2, G1, absences, age 등의 

특징이 중요한 역할을 하였고, 언어 과목에서는 G2, G1, 

absences, Dalc 등이 중요하게 사용되었다. 해석 가능

성 향상을 위하여 TLBoost 모델은 TabNet의 어텐션 

메커니즘을 활용하여 예측 과정에서 중요한 특징들을 

시각적으로 강조하였고, LightGBM의 특징 중요도 분석

을 통해 예측에 기여한 요소들을 확인하였다. 이를 통해 

교수자들이 학습자의 성취도에 영향을 미치는 주요 요

소들을 이해하고, 맞춤형 학습 지원을 제공할 수 있다.

본 연구에서 활용된 포르투갈 학습자 데이터는 국내 

교육 현장에 직접적으로 적용되기에는 한계가 있다. 그

러나 국내에 충분한 교육 데이터가 부재한 상황에서 해

외의 실제 데이터를 기반으로 한 실험은 필요한 데이터 

수집 방법론을 개발하는데 기초 자료로 활용될 수 있으

며, 도입을 압둔 AI 기반 성취도 시스템의 현장 적용을 

위한 방안을 모색할 수 있다. 결론적으로, 본 연구는 성

취도 예측 모델의 해석성을 높여 기술의 발전과 교육 

현장 적용 사이의 간극을 좁히고, 교육 현장에서 실질

적으로 활용 가능한 예측 모델을 제시함으로써 교육 정

책의 실효성을 높이고, 개인별 맞춤형 학습 지원을 제

공하는 데 기여할 수 있다. 
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