
1. 론 

추천 시스템은 사용자의 과거 행동 데이터나 로그 데

이터를 바탕으로 사용자에게 필요한 정보나 제품을 사용

자의 성향에 맞춰 추천함으로서, 자신이 원하는 품목을

쉽게 획득할 수 있도록 돕고 있다. 이러한 추천시스템은
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  약 학습코스 선정에 많은 어려움과 시행착오를 겪고 있는 사용자들에게 수 별 학습코스를 제공하기 해, ITS

(Intelligence Tutoring System)를 한 동 인 학습자 맞춤형 학습코스 추천 모델을 개발하 다. 이를 해, 개인화 학습코

스 추천모델에서는 먼 학습자 로 일을 분석하고, 단어별 가 치를 계산하여 핵심 키워드를 추출한다. 추출된 단어는

Cosine Similarity 기법을 통해 유사도를 측정하고, 최종 으로 유사도가 높은 상 3개 과정이 학습자에게 추천된다. 추천

모델의 효과를 분석하기 해, 경기도 소재 교육기 에 추천모델을 용하 고, 만족도 조사를 통하여 설문 항목별 평균,

표 편차, 왜도, 첨도 값을 계산하 다. 실험결과, 정확성, 새로움, 자기참조, 유용성에서 높은 만족도를 보 으며, 추천모델

의 실효성을 검증했다. 본 연구는 그동안 국내·외에서 충분히 다 지지 않았던 기계학습 심의 맞춤형 학습코스를 추천했

다는 에서 의미가 있다.
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Abstract  To help users who are experiencing difficulties finding the right learning course corresponding to their 

level of proficiency, we developed a recommendation model for personalized learning course for Intelligence 

Tutoring System(ITS). The Personalized Learning Course Recommendation model for ITS analyzes the learner 

profile and extracts the keyword by calculating the weight of each word. The similarity of vector between extracted 

words is measured through the cosine similarity method. Finally, the three courses of top similarity are recommended 

for learners. To analyze the effects of the recommendation model, we applied the recommendation model to the 

Women's ability development center. And mean, standard deviation, skewness, and kurtosis values of question items 

were calculated through the satisfaction survey. The results of the experiment showed high satisfaction levels in 

accuracy, novelty, self-reference and usefulness, which proved the effectiveness of the recommendation model. This 

study is meaningful in the sense that it suggested a learner-centered recommendation system based on machine 

learning, which has not been researched enough both in domestic, foreign domains. 
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개인의 성향에 따라 효과가 다르게 나타나는 교육 환경

에서도 필요한 부분이며 다양한 방법으로 교육 분야에

응용되고 있다[1]. 특히, 선택에 한 어려움과 시행착오

를 여 학습효과를 증진시킬 수 있도록 학습자 수 에

합한 학습코스를 제공해 수 있다는 에서 추천시

스템은 비형식 학습 환경에서 매우 유용하다[2]. 이는 학

습자 개개인의 학습수 이나 학습내용 등에따라 합한

학습주제를 선정하여 제공해 으로써, 학습자 스스로가

자신의 학습과정을 계획하고 구성하는 것이 가능해지기

때문이다. 이를 해, 기존의 CAI(Computer Assisted

Instruction)에 인공지능(Artificial Intelligent)의 원리와

기법을 용해서 학습자에게 더욱 지능 이고 응력 있

는 교육 시스템을 제공하기 해 개발된 지능형 교육 시

스템(ITS, Intelligent Tutoring System)[3]을 기반으로

추천시스템을 제안한다. ITS는 교수, 학습자, 시스템이

유기 으로 상호작용하고 여기에 효과 인 인터페이스

가 가미되어 학습 효과를 높이고자 구성된 시스템이다.

즉, 인공지능의 개념을 교육 분야에서 용하여 컴퓨터

의 사고하는 기능과 자연스러운 화능력, 인간교사와

유사한 방식으로 학습자의 문제를 진단하고그에 합한

개인별 특성 요구에 응된 최 의 응 교수를 지

원한다. ITS는 크게 문가 모듈, 학습자 모듈, 교수 모

듈, 인터페이스 모듈의 4가지 기본 인 모듈로 구성되어

있으며[4], 이를 기반으로 본 연구는, 사용자 수 에 합

한 학습코스를 추천하여 학습효과를 향상시킬 수 있는

추천시스템을 제안하고자 한다. 한, 학습자 개개인의

특성에 맞추어 교육을 제공하는 맞춤형 교육에 한 수

학, 과학 도메인의 기존 연구[5,6]들은 많지만, 재 부

상하고 있는 SW교육에 한 맞춤형 교육 추천 연구는

부족한 것이 실이다. SW교육의 경우, 정해진 규칙을

통해 학습자가 제출한 답안의 정답만을 채 하고 결과를

제공하는 일률 인 교육만으로는 학습자에게 맞춤형 교

육을 제공하는 것이 어렵다. 규칙기반이 아닌, 기존의 온

라인 교육을 통해 된 데이터와 다양한 인공지능 기

법 등을 함께 이용하여 학습자의 학습 상태나 평가결과

를 분석하고 추천하는 모델을 제안하고자 한다. 추천시

스템의 효과를 분석하고 검증하기 해 만족도 조사를

실시하여 효과성을 검증했다.

2. 개  습 스 추천모델(PLCR) 

본 연구는 ITS 기반의 개인화 학습코스 추천(PLCR,

Personalized Learning Course Recommendation) 모델을

제안한다. PLCR 모델은 학습자의 특성 학습 수 등

을 고려한 체계 인 학습코스 추천이 가능하도록, 학습

자 모듈, 교수 모듈, 문가 모듈, 인터페이스 모듈로 구

성된다. 학습자의 특성 학습 수 을 악하기 한 학

Fig. 1. A Structure of Personalized Learning Course Recommendation Model
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습자 모듈과 기존의 학습자 수 을 알 수 있는 교수모듈

을 통해 분석된 정보를 기반으로 개인화 학습코스를 추

천한다. 이를 해 문가 모듈에서는 교수자가 업로드

한 강의계획안을 기반으로 TF-IDF(Term Frequency -

Inverse Document Frequency)[7]를 이용해 단어별 가

치를 계산하고, 핵심 키워드를 추출한다. TF-IDF를 통

해 추출된 키워드를 기반으로 Cosine Similarity 기법을

이용해 유사도가 높은 상 3개의 학습코스를 선정하여

학습자에게 추천한다.(2.2 참고) 제안하는 모델의 체

구조도는 Fig. 1과 같다.

2.1 습  및 수 모듈 

학습자 모듈(LM, Learner Module)은 학습자들의 특

성 학습 성향을 악하고 학습목표에 따른 맞춤화된

학습코스 추천을 한 정보들을학습자가 직 입력하고

데이터베이스에 장하여, 학습자 정보를 추출할 수 있

도록 지원한다. 교수모듈(TM, Tutorial Module)은 학습

자의 학습 상태를 평가하여 정량화 시키는 단계이다. 학

습자가 자신의 개념 습득 정도나 학습 방향을 확인하여

학습자 스스로에게 동기가 부여되는 등의 ITS에서 요

한 역할을 한다. TM에서는 크게 두 유형으로 나 어 설

계한다. 첫째, 기 학습자의 학습자 모델을 한 기화

단계이다. 기 학습자는 풀이한 문항 데이터가 존재하

지않기 때문에학습자 모델의모든요소를 0으로 기화

한다. 둘째, 학습자가풀이한 문항의 정오답 평가결과

를 업데이트 하는 단계이다. 학습자에게 제공되는 각 문

항의 정 오답 평가결과에 따라 학습자의 평가결과가 업

데이트 된다. 학습자 수 을 고려한 의미있는 평가를

해서 문항반응이론(IRT, Item Response Theory)[8]을

용하 다.

2.2 문가 모듈 

학습자의 특성을 악하기 한 학습자 모듈(LM)과

학습능력 평가로 학습자 수 을 알 수 있었던 교수모듈

(TM)을 통해 분석된 정보를 기반으로 문가 모듈(EM,

Expert Module)에서 학습코스를 추천한다. 본 논문에서

제안하는 추천은 하이 리드 기반으로 ⓐ과정에서는

력기반의 추천과 ⓑ과정에서는 컨텐츠 기반의 추천, ⓒ

과정에서는 사용자 기반의 추천기법을 사용하 다. ⓐ,

ⓑ,ⓒ의 결과를 종합하여 개인화 학습코스 추천 결과를

생성하게 된다. 추천과정에서 ⓑ,ⓒ는 해당 정보가 있는

경우에만 실행되며, LM의 로 일 DB는 있으나, TM

의 학습에 한 평가를 거치지 않은 경우에만 진행된다.

한, 추천과정에서ⓐ,ⓑ,ⓒ 순으로 추천에 유용하다고

단하여, 각각다른하이퍼 라미터(HP, HyperParameter)

를 통해 가 치를 부여하 다. HP1은 0.5, HP2는 0.3,

HP3은 0.2를 부여하고 HP가 치의 총합은 1이 되게 하

다. 즉ⓐ,ⓑ,ⓒ 추천과정의 결과에 각각 0.5, 0.3, 0.2의

가 치를 부여하여 모든 결과를 합산한 후, 최종 으로

상 3개의 학습코스를 선택하여 추천하게 된다. 만약,

추가 정보가 없어 ⓑ,ⓒ과정을 거치지 않았을 경우에는

ⓐ과정의 결과가 가 치 1을 부여받고, 최종 추천결과가

된다. ⓐ과정은, LM과 TM을 통해Analyzed Information

와 강의계획안의 핵심 키워드 추출한 DB(2.2.1 참고)를

Fig. 2. Structure of the Expert Module
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입력받아 Cosine Similarity 기법(2.2.2 참고)을 활용하여

추천한다. 추천 상 학습자와 학습수 이 유사한 그룹

을 찾고, 유사도가 높은상 3개의 학습코스를 선정하여

가 치 0.5를 부여한다. 만약, ⓑ,ⓒ과정을거치지 않았을

경우에는 가 치 1을 부여받고, 최종 추천결과가 된다.

ⓑ,ⓒ 과정은 LM의 로 일 DB는 있으나, TM의 학습

에 한 평가를거치지않은경우에만 진행된다. 즉, 학습

평가는 없고, LM의 Profile DB에 사용자가 수강했던 교

육이 있거나, 검색했던 학습코스 정보가 있는 경우에만

진행된다. 각 과정에서는 최 3개의 학습코스를 선정하

고 가 치를 부여한다. Fig. 2는 문가 모듈(EM)의 학

습코스 추천 과정을 보여 다.

2.2.1 키워드 추출 

교수자가 업로드한 강의계획안(LP, Lecture Plan)을

기반으로 강의안의 내용 에서 스크립트를추출하여 형

태소 분석기[9]를 통해 각 단어 별로 형태소를 태그한다.

형태소가 태그된 단어들 에서 명사 단어만 추출하여

Contents DB에 장한다. 시스템은 DB로부터 단어를 호

출하여Word sets을구성한다. 즉, 문서에서많이 나타나

는 명사가 그 문서를 표하는 요한 명사이므로 한 문

서에 출 한 명사의 빈도수를 문서의 체 길이로 정규

화한 TF를 이용한다. 한, 명사의 문서 간 가 치는

체 문서집합 가운데 해당 명사가 나타난 문서가 어느 정

도인지를 수치화한 IDF를 이용한다. 이는 특정 문서에만

나타나는 명사는 가 치를 높이고, 부분의 문서에 나

타나는 범용 명사는 가 치를 낮추는 역할을 한다. 의

2가지가 치를함께고려하기 해각 문서에 속한 명사

의 최종가 치는TF- IDF로 결정되며, 이 값이높은 명

사들을 표 키워드로 선택하게 된다. 자세한 계산식은

[Equation 1]과 같다.

   × log


  (1)

 : j번째 LP에서 i번째 단어의 가 치

 : j번째 LP에서 i번째 단어의 빈도

N : 체 LP 수

n : N에서  단어를 포함하고 있는 LP 수

즉, TF-IDF는 여러 강의계획안(LP1, LP2,...LPN)으로 이

루어진 강의계획안 집합이 존재할 때, 각각의 LP에 포함

된 단어(W1, W2,...Wn)의 요도를 산출하는 통계 수치

로써, LP 내단어의출 양을나타내는 TF와 총 LP에서

의 단어 출 비율의 역수를 취한 IDF를 활용한다. 따라

서 단어의 요도를 나타내는 TF-IDF 값은 특정단어의

출 양이 많을수록 증가하지만, 모든 문서에서 빈번하게

사용되는 단어는 그 정도에 따라 값이 낮게 계산되는 것

이다.

2.2.2 사도 측  

TF-IDF가 높은 단어들은 문서의 Identity를 더 높게

반 한다고 할 수 있고, 이 값들이 유사하다면 유사한 문

서라고 생각할 수 있다. 벡터간의 유사도를 측정하는 여

러 방법이 있지만, 그 Cosine Similarity 기법을 이용

했다. 코사인 유사도는 두 벡터간의 각도만을 이용하고

크기는 무시할 수 있기 때문에 선호도 정보가 없고, 컨텐

츠 이용횟수 같은 암시 정보로 벡터가 있는 경우에도

사용할 수 있는 강 이 있다[10]. 코사인 유사도의 계산

식은 [Equation 2]와 같다. S는 문서벡터와 련된 값이

고, h는 검색어 벡터와 련 값들이다.

cos ║║║║

∙






  




 ×



  







  



 ×

(2)

즉, 추출된 키워드(W1, W2,...Wn)인 문서벡터와 LPN 검색

어 벡터간의 유사도를 측정하기 해 수식(2)를 용한

다. 유사도를 계산한 결과는 Table 3과 같다.

3. 실험 및 검  

3.1 실험 계 및 습  로파

학습자 특성과 학습자 수 을 고려한 PLCR 모델의

효과 분석을 해, 실험집단(G1)과 비교집단(G2)을 선정

하여 실험하 다. 두 집단 모두 경기도 소재 교육기 의

동일한 학습코스를 수료한 교육생으로 구성하 다. 실험

에 참가한 집단의 Learning Proficiency(Mean values)을

비교해보면, 70 미만인 학습자가 G1 32%, G2 37%, 71

~89 학습자 G1 51%, G2 47%, 90 이상인 학습자

G1 16%, G2 15% 나타났다. 두 집단의 실험참가 날짜

인원은 다르지만, 학습수 차이가 크지 않고,

Gender(Female 100%), Age( 부분 30~39) ICT
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majors등이 유사한 것으로 보아 동일한집단으로 가정할

수 있다.

동일한 두 집단을 상으로, 먼 학습자 능력수 평

가를 통한 Pre-Test를 수행한다. 다음으로, G2를 상으

로, 문가 심의 선행연구 추천[11]을 한다. G1을 상

으로, 본 연구에서 제안하는 기계학습 심의 PLCR 추

천한다. 마지막으로 PLCR모델의 효과분석을 해 만족

도 조사를 통한 Post Test를 수행하고, 결과를 비교분석

한다.(3.3 참고) 이를 정리하면 Table 1과 같다. 교수자는

교실 당 1명씩 20명의 학습자를 통제한다. 학습자는 교육

센터의 특성상 미취업여성으로 평균 연령 40.5세이며, IT

를 공한 교육생이 61.3%, 학이상의 교육을 받은 학

습자가 92.6%, 추천시스템을 사용 해본 경험이 있는 학

습자는 47.5%로 나타났다. G1 교실은 2017년 3월부터 7

월까지 16주간(총 400시간) 매주 5회씩 1일 5시간, 80일

수업이 진행되었고, G2 교실은 2016년 3월부터 7월까지

16주간(총 400시간) 매주 5회씩 1일 5시간, 80일 수업이

진행되었다. 실험 기간 동안 매 수업마다 운 황을

악하여 매주 보고서를 작성하여 통합 월간 운 보고서

를 작성하 다. 보고서에는 작성자, 일시, 과정명, 교사명,

운 내용, 요구사항 등이 포함되어 있으며, 학습자 로

일은 데이터베이스로 장된다. 학습수 은 정량평가

70 , 정성평가 30 으로 총합 100 을 기 으로 하여 취

득한 수의 평균에 따라 로 일을 생성했다[12]. 정량

평가는 출석률 30 , 과제물 제출 20 , Final TEST 20

, 정성평가는 각 과정별 담당강사가 학습자의 교육 참

여도 30 을 합산하여 평가 수를 도출한다. 학습기간

동안 교육 참여율 과제 미제출 등으로 교육을 수료하

지 못한 교육생은 0 으로 처리했다. 한, Delphi 기법을

활용하여, 실험 상에 합한 IT 문교육 16개의 학습코

스를 도출 하 다[11].

Table 1. Experimental Design

Group Pre-test Experiment Post-test

G1
T1

X1
T2

G2 X2

G1 : Experiment Group(in 2017, 4month(400h))

G2 : Comparison Group(in 2016, 4month(400h))

T1 : Learning Proficiency Evaluation(100points)

T2 : Effectiveness Evaluation(Survey)

X1 : Proposed method(PLCR model)

X2 : Previous method[11]

3.2 추천모델 비  분  

선행연구[11]의 추천모델을 용한 결과는 Table 2와

같다. 즉, 비교집단(G2) 180명의 능력수 평가를 통해

학습수 로 일을 생성한 후, Pearson Correlation

Coefficient을 이용해, 학습자 유사그룹을 형성한다. 그리

고, 학습코스 16개를 학습 스킬간의 연 성을 고려하여,

문가 그룹이 부여한 연 성 정도의 평균값과 학습자들

간의 유사도값을 고려해 학습코스를 측한다. 측한

학습코스 에서 상 3개의 추천 목록을 학습자에게 제

공한다.

Table 2. Learning courses by using the Human 

Recommendation(Previous method)[11]

Division
Recommendation Course

similarity mean
14 9 10

51 8.74 8.74 8.74 0.87 60.00

52 10.74 1.53 1.53 0.92 68.34

74 1.51 10.57 1.51 0.90 78.34

86 10.27 1.46 1.46 0.88 68.34

95 8.68 8.68 0.00 0.86 90.00

96 0.00 9.34 9.34 0.93 80.00

107 7.78 -1.55 7.78 0.93 81.67

121 9.20 0.00 0.00 0.92 80.00

127 9.03 9.03 0.00 0.90 90.00

165 9.10 9.10 1.42 0.91 90.00

Predictive

value
78.35 76.82 73.53

Ranking 1 2 3

본 연구에서 제안하는 ITS 기반의 개인화 학습코스

추천(PLCR)모델을 통해서 측된 상 3개의 추천목록

결과는 Table 3와같다. 본 연구의 실험집단(G1) 80명모

두 교수모듈(TM)을 통해 Learning Proficiency 분석하

고, 문가 모듈(EM) ⓐ,ⓑ,ⓒ과정[그림 2] ⓐ과정을

통해 추천목록을 생성했다. 즉, 강의계획안(LP)의 핵심

키워드 추출한 DB(2.2.1 참고)를 입력받아 Cosine

Similarity기법(2.2.2 참고)을 활용하여 유사도가 높은 상

3개의 학습코스를 추천한다.

결론 으로, 문가 심의 기존 추천모델과 본 연구

에서 제안하는 PLCR 추천모델을 비교해본 결과, 측된

추천학습목록 상 3개의추천코스가 서로 다른것으

로 나타났다. 추천방식에따라 서로 다른 측 결과가 나

온실험결과를바탕으로, PLCR 모델의효과성을분석한다.
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Table 3. Learning courses by using the 

         PLCR(Proposed method)

Division
Recommendation Course

similarity mean
9 2 11

15 9.74 8.40 8.12 0.91 62.00

19 1.30 1.50 1.38 0.95 70.44

25 8.50 9.07 1.41 0.94 79.00

34 1.42 1.36 1.47 0.89 71.34

51 7.68 8.64 6.04 0.88 90.50

58 9.31 7.34 8.31 0.94 84.00

62 -1.00 -1.05 1.77 0.91 87.04

73 0.02 0.10 0.11 0.97 83.14

77 9.12 9.01 9.49 0.81 91.50

80 9.14 8.91 5.45 0.90 91.80

Predictive

value
78.82 77.85 75.41

Ranking 1 2 3

3.3 PLCR 추천모델 과  분  

선행연구[11]에서 개발된 설문지를 바탕으로 80명의

학습자를 상으로 자기 기입식 설문조사방법을 실시하

여 PLCR 모델의 효과를 분석하고 검증했다. 만족도 조

사를 실시한 결과, 80명의 학습자 72명이 응답하여

90%의 응답률을 보 다. 이 의미 없는 답변을 한 2명

을 제외한 70명의 만족도 조사결과를 바탕으로 분석하

다. 교육만족도 분석을 해 설문항목별평균, 표 편차,

왜도, 첨도값을 계산하여 정량 분석을 실시하 다[13].

평균(Mean)은 각각의 설문항목에 해 매우만족, 만족,

보통, 불만족, 매우불만족의 리커트 5 척도를활용하여

측정하 으며 3 이상이면 설문항목에 해 만족하는

것으로 본다[14]. 표 편차(Standard deviation)는 통계집

단의 계량 특성값에 한 산포도를 나타내는 도수 특

성값을말한다. 표 편차가 0일 때는 측값의모두가 동

일한 크기이고, 표 편차가 클수록 평균에서 떨어진 값

이 많이존재하는것으로 보는데, 표 편차 값이 3이상이

면 유의미한 결과가 될 수 없다. 왜도(skewness)는 분포

의 비 칭의 정도, 즉 분포가기울어진 방향과 그 기울어

진 정도를 나타내는 척도이다. 왜도 계산값이 0이면 좌우

칭분포를 가지고, 0보다 작으면 음(negative)의 왜도를

가지고, 0보다 크면 양(positive)의 왜도를 가진다. 왜도

를 계산한 값이 클수록 분포의 비 칭 정도가 커진

다는 것을 알 수 있는데 값이 3보다 크면 유의미한

결과가 될 수 없다[15]. 첨도(kurtosis)는 데이터의 분포

가 심 경향값을 심으로 집 으로 분포되어 있는

정도 혹은 분포의 뾰족한 정도를 나타내는 척도이다. 정

규분포의 첨도는 0이고, 첨도값이 0보다 크면 분포의 모

양이 정규분포 보다 더 뾰족한 첨(leptokurtic), 0보다

작으면 정규분포보다 더 평평한 평첨(platykurtic)이 된

다. 첨도를 계산한 값이 8이상이면 유의미한 결과가

될 수 없다[16]. 기존의 문가 그룹을 활용한 사람 심

의 추천모델[11]이 가지고 있던 비효율 한계 을 극복

한 PLCR 모델의 만족도 설문 조사 결과, Mean 항목은

3.92, Standard deviation 항목은 0.805, Skewness 항목은

–0.335, Kurtosis 항목은 -0.313을 나타냈으며, 설문 응

답 결과 모두 정규분포를 가지는 유의미한 결과를 나타

냈다. 이것은 PLCR 모델이 학습자에게 교육만족도

학습효과를 향상 시킬 수 있는 요인을 제공한다는 것을

알 수 있으며, 설문 항목별 조사결과는 Table 4과 같다.

Table 4. Survey Result for each measured factor of 

the PLCR(Proposed method)

Item
Sample

No
Mean

Standard

deviation

Skewn

ess

Kurto

sis

AC1 70 3.871 0.659 -0.510 -0.299

AC2 70 3.799 0.671 -0.497 -0.301

AC3 70 4.113 1.007 -0.401 -0.407

NT1 70 3.852 1.010 -0.607 -0.403

NT2 70 4.102 0.807 -0.402 -0.462

NT3 70 3.881 0.641 -0.454 -0.573

SF1 70 4.102 1.016 -0.203 -0.120

SF2 70 4.192 1.071 -0.120 -0.176

SF3 70 4.094 0.980 -0.200 -0.300

SR1 70 4.002 0.841 -0.204 -0.378

SR2 70 3.891 0.762 -0.397 -0.307

SR3 70 3.978 0.704 -0.217 -0.210

UF1 70 4.109 0.710 -0.308 -0.240

UF2 70 3.942 0.607 -0.307 -0.207

UF3 70 3.891 0.601 -0.201 -0.314

Total 15 70 3.987 0.805 -0.335 -0.313

한, 선행연구[11]와 본 연구의 제안 추천모델 설문

결과를 비교해보니, PLCR 모델이 Mean 항목은 0.145 높

게 나타나 리커트 5 척도 만족항목에 좀 더 가까웠
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다. Standard deviation 항목은 0.105 낮게 나타나 평균에

서 떨어진 값이 선행연구 보다 은 것으로 나타났다.

Skewness 항목도 0.051 낮게 나타나 만족도 조사 결과

값에 한 비 칭의 정도가 었고, Kurtosis 항목도

0.059 낮게 나타나 데이터의 분포가 평균값에 집 으

로 분포되어 있다는 것을 알 수 있었다. 제안하는 PLCR

모델이 학습자에게 좀 더 높은 만족결과를 나타냈으며,

향후 학습자에게 학습코스를 추천할 때 보다 만족도 높

은 서비스를 제공할 수 있다는 것을 알 수 있다.

Fig 3는 학습코스 추천모델의 만족도 평가결과를 선

행연구와 비교하여 그래 로 표 한 것이다. 세부 항목

별로 비교해보면, Novelty 항목의 세부문항들에 해 만

족도가 가장 높게 나타났다. 이는 그동안 국내·외에서 충

분히 다루어지지 않았던 기계학습 심의맞춤형 학습코

스를 추천해주는 PLCR모델이 학습자들에게 새롭고 흥

미로움을 제공하는 결과임을 알 수 있다. 세부 문항별로

비교해보면, NT1(Satisfy my curiosity of the new

learning courses), SR2(Provide right learning courses

that considered to my interest), AC2(Helpful to make

decisions for selecting learning courses)문항의 만족도

차이가 큰 것으로 나타났다. 이는 기계학습 심으로 학

습코스를 추천하는 PLCR 모델에 해 학습자들이

Novelty, Self-Referent, Accuracy에 한 만족도가특히

더 높다는 것을 알 수 있는 유의미한 결과를 제공한다.

Fig. 3. Compare Proposed method(PLCR) and Previous 

method 

4. 결론 

학습스킬 간의 연 성을 고려한 학습코스를 추천하기

해 선행연구[11]에서는 문가 집단을 활용하다 보니,

많은 시간과 비용이 소모되는 자원의 비효율 한계

이 있었다. 이를 극복하기 해, ITS 기반의 개인화 학습

코스 추천 모델을 제안하고, 교육효과를 분석하고자 했

다. 추천하는 학습코스는 학습자 개개인의 선행 학습 정

도와 수 을 고려한 맞춤형 추천을 해, 학습자 로

일을 분석하고, TF-IDF를 이용해 단어별 가 치를 계산

하 다. 고빈도 단어를 추출하여 Cosine Similarity 기법

을 이용해 벡터간의 유사도를 측정하 으며, 제안하는

추천모델의 효과성을 검증하기 한 실험을 설계하 다.

기 개발된 문항지를 바탕으로 만족도 조사를 실시하 으

며, 항목별 평균, 표 편차, 왜도 첨도값을 계산하 다.

한 정성 정량 분석을 실시하여 제안 모델의 효과

성을 검증하고자 했다. 그 결과, 제안하는 추천모델의 정

확성, 새로움, 자기참조, 유용성에서 높은 만족도를 보

다. 특히, 학습코스를 추천하는 모델에 한 호기심과 학

습코스를 결정할 때 학습자에게 큰 도움이 된다는 결과

가 나타났다.

본 연구는 학습코스 선정에 많은 어려움과 시행착오

를 겪는 사용자들에게 수 별 학습코스를 제공할 수 있

다는 장 이 있으며, 그동안 국내 국외에서 충분히 다

루어지지 않았던 기계학습 심의 맞춤형 학습코스 추천

모델을 개발했다는 에서 의미가 있다. 하지만, 실험 데

이터에 성별 지역 한계는 존재한다. 성별 학업수

, 지역 인특성에따라 평가내용이달라 질수 있으나,

연구에 사용된 데이터의 경우, 경기도에 거주하는 여성

만을 상으로 실험하다보니, 연구결과에 한계 이있다.

향후 연구에서는 한계 을 보완하고, 성능을 개선하여

사용자에게 좀 더 유용한 사용자 맞춤별 추천시스템이

될 수 있도록 추가 인 연구가 필요할 것으로 생각된다.
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