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본 연구는 수학교육에서 영향력 있는 논문을 판별하는 기계학습 프로그램 개발 연구이다. 이를 위하여 과학계량학의

관점에서 논문의 영향력을 조명하고, 수학교육 연구 네트워크를 구성하고, 네트워크 중심성 지수인 PageRank로 수학

교육 연구의 영향력으로 정의하였다. 영향력 있는 수학교육 연구를 판별하기 위하여 기계학습 모델을 설계하였으며,

이를 이용하여 영향력 있는 논문이 게재된 비율이 높은 학술지를 조사한 결과 Journal for Research in Mathematics

Education(25.66%), Educational Studies in Mathematics(22.12%), Zentralblatt für Didaktik der Mathematik(8.46%),

Journal of Mathematics Teacher Education(5.8%), Journal of Mathematical Behavior(5.51%) 순으로 나타났다. 수학

교육 전문가들이 직접 논문을 읽고 질적으로 평가한 선행연구 결과와 유사한 결과를 기계학습 프로그램으로 도출할

수 있었다. 많은 인원과 시간이 필요했던 수학교육 연구의 영향력 평가를 인공지능을 이용하여 효율적으로 실시할

수 있었다는 점에서 의의가 있다.

Ⅰ. 서론

수학교육 연구는 지난 100년간 수학 교수·학습 과정을 규명하면서 독자적인 학문으로서 발전하였다. 즉, ‘수

학’과 ‘교육’이라는 단어가 단순하게 결합된 용어가 아닌, ‘수학교육’의 정체성을 확보하며 독립적인 연구 분야로

발전하는 과정이 있었다. 수학교육 연구 분야의 발전은 수학교육 연구들이 누적되고, 누적된 연구성과를 분석하

며 미래 수학교육 연구를 위한 방향을 제시하는 노력이 있었기에 가능하였다.

한편 매일 전 세계의 수학교육 연구자들은 자신의 연구 질문과 관련된 유용한 논문을 찾아내기 위하여 많은

양의 수학교육 연구 논문을 찾고 읽는다. 연구자는 연구의 필요성을 제시하기 위하여 자신의 연구와 선행연구를

비교하고, 연구결과를 정당화하기 위하여 다른 사람의 연구결과를 참조하고 인용한다. 이때, 수학교육 연구에 대

한 메타분석 연구들은 좋은 지침서가 될 수 있다. 하지만 수학교육 연구자들이 확인할 수 있는 메타분석 연구는

논문 집필에서 게재확정까지 최소 1∼2년의 세월이 필요하기에 가장 최신의 수학교육 연구를 담지 못한다. 또한,

지금까지 컴퓨터를 활용한 메타분석 연구들은 수학교육 연구 분야의 토픽을 분류할 수 있지만, 개별 논문의 영

향력은 확인할 수 없다.

이와 같은 필요성으로 수학교육 메타분석 연구들이 있었다. National Council of Teachers of Mathematics(이

하 NCTM)는 『수학 교수와 학습에 관한 연구 핸드북』(Grouws, 1992)을 발간하면서 “과거 수학교육 연구의

통합과 개념화 그리고 수학교육 분야를 발전시키는 데 가장 유용한 연구를 제안”을 핸드북 발간의 목적으로 하
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였다. 이후 NCTM은 최신 수학교육 연구를 지속적으로 소개하기 위하여 두 번째 개정판과 세 번째 개정판을 출

간하기도 하였다. 마찬가지로 English, Kirshner(2002)는『국제 수학교육 핸드북』을 통해 수학교육의 연구성과를

확인하고 수학교육 연구의 발전적 방향을 제시하였다. 『국제 수학교육 핸드북』도 현재까지 3번의 개정판을 출

간하며, 최신 수학교육 연구를 소개하고 있다. 한편 국내 수학교육 연구 동향을 분석하고 국내 수학교육 연구자들

에게 발전 방향과 후속연구에 대한 아이디어를 제시한 연구(박경미, 2003; 박선영, 김원경, 2011; 방정숙 외, 2019)

도 있었으며, 국내외 수학교육 연구를 양적으로 분석하고 질적으로 비교한 연구(권오남, 주미경, 2003)도 있었다.

수학교육 연구자들은 관심 분야의 논문을 직접 검색하여 읽고 정리해야 한다. 하지만 인용하기에 적절하지

않은 연구들도 있으며(Wiliam, 2003), 때때로 연구결과가 모호하거나 서로 모순되는 결과를 낳는 예(Johnson,

1987)도 있다. 이에 수학교육 연구의 영향력을 평가하는 것은 의미 있다. Forgasz(2019)는 수학교육 분야의 신진

연구자들을 위한 개요서에서 연구자가 인용하는 논문은 평판이 좋아야 한다고 주장하였다. 신진연구자들이 영향

력이 높은 논문을 쉽게 판별할 수 있고, 이를 바탕으로 영향력 있는 논문을 쓸 수 있다면 수학교육 연구 분야의

발전이 가능할 것이다.

물론 수학교육 연구의 구성요소를 정의하는 과정에서 수학교육 연구의 영향력을 평가하기 위한 노력이 있었

다(Sierpinska & Kilpatrick, 1998). 수학교육 연구의 영향력을 평가하는 중요한 요소 중 하나는 연구가 다른 연

구자에게 얼마나 유용한지에 대한 수학교육 연구자들의 의견이다(Andrade-Molina et al., 2020; Lester, 2005;

Schoenfeld, 2007). 다른 연구자에게 얼마나 유용한지는 피인용횟수를 활용하여 분석할 수 있다(Garfield & Sher,

1963). 성공적인 출판물은 인용될 가능성이 더 크고, 생산적인 저자는 논문을 다시 출판할 가능성이 더 크며, 많

은 연구자가 일반적으로 참고하는 학술지는 인용될 가능성이 더 크기 때문이다(Price, 1976).

수학교육 연구의 영향력을 평가하는 또 다른 중요한 요소 중 하나는 연구가 연구의 새로움(novelity), 타당성

(validity) 및 중요성에 대한 수학교육 연구자들의 의견이다. 연구의 새로움, 타당성, 중요성은 해당 분야의 지식

있는 전문가의 의견을 구함으로써 각각 측정할 수 있다. 그러나 과학 출판물의 수는 기하급수적으로 증가(Price,

1963)하고 있으므로, 전문가들이 출판된 수학교육 연구 논문을 평가하는 것은 많은 시간이 필요하다. 이에 수학

교육 연구의 영향력 평가대상은 개별 논문이 아닌 학술지였다(Williams & Leatham, 2017). 학술지에 게재된 논

문은 이미 새로움, 타당성, 중요성은 검증되었다고 믿는 것이다.

하나의 학술지가 다른 학술지보다 더 자주 인용되거나 질적으로 우수한 논문을 게재하는 것으로 평가된다면,

그 학술지는 높은 평가를 받는다. 또한, 그 학술지에 게재된 논문도 높은 평가를 받는 것으로 간주하는 방식이었

다. 하지만 학술지의 영향력 지수가 개별 논문의 영향력을 대변하는 것은 아니며(Seglen, 1997), 학술지를 대상

으로 하는 어떤 인용 지표를 개별 논문의 중요성을 평가하기 위한 용도로 쓰여서는 안 된다(Neylon & Wu,

2009)는 의견도 있다. 그러나 수학교육 논문을 하나씩 평가하는 것은 또다시 많은 인적 자원과 시간이 필요하다.

따라서 수학교육 연구의 영향력을 파악하기 위한 새로운 대안이 필요하며, 그중 하나로 인공지능 기술을 활

용하는 방안이 제시되고 있다. 빅데이터와 인공지능을 활용하면 논문의 영향력을 평가하고 예측 가능함(Weihs

& Etzioni 2017; Zhou et al., 2021; Zhu et al., 2015)이 연구자들에 의해 밝혀져 왔다. 특히 단순히 피인용횟수가

아닌 논문-저자-학술지의 네트워크를 구성하면 논문의 영향력을 더 효과적으로 예측(Mariani et al., 2016; Weis

& Jacobson, 2021)할 수 있기에 인공지능을 활용하여 논문의 영향력을 예측하는 방법은 주목받고 있으며 수학교

육 분야에서도 이에 대한 논의가 요구된다.

이에 본 연구는 인공지능을 활용하여 수학교육 연구에 대한 메타분석을 실시하고자 한다. 이 연구의 목적은

수학교육에서 영향력 있는 논문을 판별하여 수학교육 연구에 발전적인 시사점을 제공하고자 하였다. 먼저 과학

계량학의 관점에서 영향력 있는 수학교육 연구를 판별하기 위하여 기계학습으로 영향력 높은 논문을 판별하는

모델을 설계하고자 한다. 구체적인 연구 질문은 다음과 같다.

수학교육의 영향력 높은 논문은 어떻게 판별할 수 있을까?
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Ⅱ. 연구의 배경

1. 이론적 배경

가. 과학계량학

과학계량학은 과학(지식)이 어떻게 구조화되고 생성되며 상호 연관되는지에 대한 정량적 연구(Hood &

Wilson, 2001)이며, 여기에는 과학 주변의 구체적이면서도 커뮤니케이션 구성요소가 포함된다(Wilson, 2001).

Nalimov, Mulchenko(1971)는 "정보화 과정으로서의 과학 발전에 관한 연구의 정량적 방법"을 설명하기 위해 '과

학계량학(Scientometrics)'이라는 용어를 제안하였다. 이후 Price(1976)에 의해 과학 논문을 평가하는 정량적 기

법과 그것들을 모델링 하는 방법이 확립되었으며, 과학적 방법을 사용하여 과학을 연구하기 위한 기초를 만들었

다. 이에 과학계량학은 때때로 "과학의 과학(science of science)"이라고 불린다. 특히 Price는 사회 과학의 다양

한 분야에 폭넓게 적용될 수 있는 통계의 확률분포를 기반으로 하는 누적 우위 분포(cumulative advantage

distribution)의 개념을 과학계량학에 도입하였다. 연구자가 인용하는 문헌은 소수의 학술지에 집중적으로 게재되

며, 상대적으로 소수의 단어가 반복되는 등 지금까지 경험적으로 알고 있는 사실들을 수학적 이론으로 설명하기

위한 기본적인 방법론(Lotka의 분포, Bradford의 법칙 등)을 확립하였다. Price가 도입한 개념과 이론은 과학 출

판물을 분석하는 과학계량학의 근간이 되었다(Garfield, 2009).

지식의 발전을 이해하는 것은 현재의 의사결정, 미래 예측 등에 영향을 미치기 때문에 중요하다. 과학은 누적

되며, 이러한 누적된 지식은 후속 연구자들의 발전에 도움이 된다(Garfield, 2009). 한편 지식 발전은 공공과 기

업의 이익과도 직결된다(Altuntas et al., 2015; Bildosola et al., 2017). 기업 및 공공분야에서 중요한 의사결정을

하기 전에, 의사결정자는 지식에 대한 평가와 예측을 수행해야 한다. 하지만 현재 이용 가능한 제한된 정보로는

미래를 예측하기가 쉽지 않기 때문에, 지식의 진화에 관한 연구는 수십 년의 노력에도 불구하고 완전히 달성되

지 못했다.

지식의 진화를 예측하는 것은 정보, 기술, 과학을 과학적으로 조사할 수 있는 대상으로 간주함으로써 수집된

지식의 데이터에서 패턴을 판별하고 향후 발전을 예측하는 것으로 구성된다. 과학계량학에서 지식의 진화과정을

예측하는 연구는 두 가지 방법으로 진행되고 있다(Weihs & Etzioni, 2017). 첫 번째 연구 방법은 피인용횟수를

통계적으로 모델링하는 Price(1963) 연구의 정신적 계승이다. 예를 들어, Price(1976)는 인용 네트워크의 모델을

구성하기 위해 과학 출판물을 집계했고, 한 출판물은 확률적으로 다른 출판물에 연결되었다고 주장하였다. Price

는 과학 출판물의 분포는 치우친 분포나 쌍곡선 분포와 유사할 수 있으며 영향력 있는 논문들을 바탕으로 더

큰 영향력 있는 논문이 탄생하는 과정을 설명하는 누적 우위 분포를 도입하며, 확률적으로 지식의 진화과정을

예측하려고 시도하였다. 두 번째 연구 방법은 인공지능을 활용하여 논문의 영향력을 예측하는 것이다. 논문이 가

진 여러 특성을 메타데이터로 입력하면 기계학습 혹은 딥러닝을 활용하여 영향력 있는 논문을 예측할 수 있다.

또한, 인공지능을 활용한 방법은 확률적 분포를 활용하여 예측하는 방법이 지닌 정적인 한계를 극복할 수 있다

(Acuna et al., 2012; Dong et al., 2015).

두 가지 방법론의 기본 가정은 하나의 논문은 독립적으로 존재하지 않고, 연구 네트워크 속에 함께 있다는

것이다. 즉, 학술 연구에서 논문은 단독으로 존재하는 것이 아니라, 그 학문 분야의 여러 논문을 근거로 지탱되

고 있으며 이때, 인용은 논문과 다른 논문 사이의 관계를 보여주는 수단이다. Merton(1973)은 “과학의 체계에서

타인에 의해 주목되고 사용되지 않으면 그 가치에 대한 의심이 높아지기 쉽다”라는 주장과 함께 인용의 중요성

을 강조하였다. 다시 말해 연구 네트워크에서 인용 관계를 분석하는 것은 하나의 논문이 연구 분야에 미치는 영

향을 결정하는 것이다(Zhu et al., 2015). 따라서 이 연구에서도 영향력이 높은 논문을 판별하기 위하여, 인용 관
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계를 중심으로 수학교육 네트워크를 형성하고 분석할 것이다.

나. 네트워크와 논문의 영향력 지수

수학교육 분야에서도 연구의 네트워크는 중요하다. 1988년 NCTM은 “중요한 질문에 관한 연구 방향”과 “협

업 네트워크를 지원하기 위한 메커니즘 개발 장려”를 위해 『수학교육 연구 과제』(Grouws, 1988)를 발간하며

협업 네트워크를 장려하였다.

수학교육 지식은 결국 논문으로 확인될 수 있으며, 논문과 논문은 인용을 매개로 네트워크를 형성한다.

Fujigaki(1998)는 과학 논문을 인용하는 것은 다음 시대의 지식개발에 지속해서 사용될 지식을 선택하는 과정이

기 때문에 과학 분야의 성장에 중요한 부분이라고 강조하였다. 즉, 인용을 바탕으로 새로운 지식이 탄생하기 때

문에 인용은 진화의 매개체이며, 지식의 전달자이다. 따라서 해당 학문 분야의 인용 네트워크는 지식의 진화를

표현한 것이다.

이는 2006년 NCTM이 『수학 교수와 학습에 관한 연구 핸드북』(Grouws, 2006)을 발간한 이유에서도 확인

할 수 있다. NCTM은 “과거 수학교육 연구의 통합과 개념화 그리고 수학교육 분야를 발전시키는 데 가장 유용

한 연구를 제안”을 핸드북 발간의 목적으로 하였다. 다시 말해 수학교육 분야를 발전시키는 유용한 논문을 제안

할 수 있으면, 그 논문은 후속 연구자들에게 인용되면서 수학교육 분야의 발전을 이끌 것이다.

한편 수학교육 분야에서도 유용한 연구와 연결을 찾는 네트워크 이론에 관한 연구가 있었으며, 수학교육 연

구자들은 다른 이론적 접근법을 이해하고, 활용하고, 심지어 통합하려고 시도하고 있다(Inglis & Foster, 2018).

Lakatos(1978)는 통합 가능성에 상관없이 서로 다른 연구를 이해하고 참여하는 것이 학문 분야의 발전에 기여할

가능성이 크다고 강조하였다.

하지만 수학교육의 분야의 지식인 논문은 오늘도 계속 생성되고 있기에 개별 연구자가 수학교육 분야의 중요

한 논문을 판별하는 것은 많은 시간과 노력이 필요하다. 수학교육 분야를 성장시킬 연구는 어떻게 찾을 수 있을

까? 다시 말해 수학교육 네트워크에서 수학교육 분야를 발전시킬 수 있는, 영향력 있는 논문은 어떻게 판별할

수 있을까? 그 답을 과학계량학의 관점으로 찾으려고 한다.

과학계량학에서 연구의 성과를 측정하는 방법으로 생산성과 영향력이 있으며, 생산성은 논문의 수로 측정할

수 있다(김판준, 이재윤, 2010). 한편 과학계량학에서 연구의 영향력은 인용을 기반으로 측정되어 왔다.

Merton(1973)은 “과학의 체계에서 타인에 의해 주목되고 사용되지 않으면 그 가치에 대한 의심이 높아지기 쉽

다”라는 주장과 함께 인용의 중요성을 강조하였다. Zhu 외(2015)는 논문이 연구 분야에 미치는 영향을 결정하는

것은 인용이라고 하였다.

이에 학술지의 영향력을 평가하는 지표는 유진 가필드(Eugene Garfield)의 Impact factor(이하 IF), 개별 논

문의 영향력을 평가하는 지표는 Field-Weighted Citation Impact(이하 FWCI)가 활용된다. FWCI는 SCOPUS 등

재 논문을 대상으로 연구 분야에 대한 상대적인 피인용횟수로 다음과 같은 수식으로 계산할 수 있다.

  와같은연도주제출판물형태가같은논문들의전세계평균피인용횟수
의피인용횟수

예를 들어 논문 의 영향력을 나타내는 FWCI(A)의 값이 1이면 논문 는 전 세계 논문 중 평균에 해당하

는 영향력을 지니고 있으며, FWCI(A)의 값이 1.5이면 논문 는 전 세계 논문들이 받는 평균적인 인용횟수보다

50% 더 인용되고 있음을 뜻한다.

한편 연구자의 영향력을 평가하는 대표적인 지표로 활용되는 h-index(Hirsch, 2005)도 인용 분포를 기반으로

한다(Bornmann et al., 2008). h-index는 연구자의 전체 논문의 수와 피인용횟수를 바탕으로 산출되는 값이다.
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연구자의 전체 논문을 피인용횟수 순으로 내림차순으로 나열한 후, 피인용횟수와 내림차순의 순서를 비교하여

연구자의 h-index를 결정한다. 결국, 연구자의 영향력도 피인용횟수를 기반으로 산출된 것이다.

즉 과학계량학에서 학술지, 연구자, 논문의 영향력은 피인용횟수를 기반으로 측정되고 있다. 피인용횟수를 기

반으로 하는 영향력 지수는 자연스럽지만 완전한 지표는 아니다(Chen et al., 2007). 피인용횟수는 몇 가지 한계

를 가진다. 첫째, 모든 개별 인용은 균등하게 1로 측정되는데, 모든 인용이 같은 가치를 지니는 것이 아니므로

문헌의 중요도를 정확히 측정한다고 보기 어렵다. 이에 몇몇 연구자들은 연구의 영향력을 측정할 때 인용에 가

중치를 두는 것을 제안했다(Aljuaid et al., 2021; Ding & Cronin, 2011; Lee & Yang, 2015). 둘째, 영향력 있는

논문은 오래된 논문일수록 피인용횟수가 높을 가능성이 높아 최근 논문은 불리한 평가를 받을 수 있다. 따라서

영향력 있는 논문을 판별하기 위해서는 피인용횟수뿐 아니라 이를 보완할 수 있는 다른 지표가 필요하다.

과학계량학의 관점에서 논문의 영향력은 피인용횟수뿐 아니라 네트워크 구조도 함께 고려되어 측정된다. 새

로운 논문(지식)이 해당 학문 분야의 네트워크에 들어오면 기존 네트워크를 강화하거나 대체하는 방향으로 네트

워크 구조에 변화가 일어난다(Funk & Owen-Simth, 2017). 새롭고 영향력 있는 지식은 인용 네트워크 내에서

수많은 연결을 빠르게 생성하는 것으로 나타났다. 다시 말해 네트워크의 구조를 관찰하면 영향력 있는 논문을

판별할 수 있다는 것을 추론할 수 있다.

네트워크의 구조와 관련된 지표들이 피인용횟수를 기반으로 한 지표보다 영향력 있는 논문을 더 잘 판별한다

는 것은 여러 연구를 통해서 확인됐으며, 이는 학술 연구 네트워크의 구조에 과학 출판물의 순위를 결정하는 데

사용할 수 있는 정보가 포함되어 있음을 시사한다(Mariani et al., 2016). 피인용횟수만으로 과소평가되어 영향력

없는 논문으로 취급되겠지만, 네트워크 구조를 분석하여 숨겨진 보석과 같은 대기만성형 논문을 발견하는 연구

(Walker et al., 2007)는 영향력을 평가하는 지표로서 네트워크 구조의 중요성을 보여주는 중요한 사례이다.

네트워크 분석방법은 1967년 조직이론에서 파생되어 조직의 상호작용에 대한 분석에서 시작되었다(조은성, 송

재도, 2013). 네트워크 분석방법은 사람들이 관계를 맺으며 연결망(network)을 구축하고, 사회를 형성하는 모습

에 착안하였기에 초기에는 사회 연결망으로 번역되어 명명되기도 하였다. 네트워크는 조직이론에 국한되는 것이

아니라 관계를 갖는 모든 영역에 적용될 수 있다. 네트워크 분석은 ‘대상’과 ‘관계’에 주목하여 ‘대상’ 사이의 ‘연

결’성을 시각적으로 제시함으로써 추상적인 구조를 구체화한다. 따라서 네트워크 분석으로 ‘대상’과 ‘대상’ 사이의

관계를 파악할 수 있다. 네트워크 분석방법의 핵심은 그래프 이론(Barnes & Harary, 1983)으로 그래프를 구성하

는 ‘대상’을 노드(node), 이 ‘대상’들 사이의 ‘연결’ 관계를 엣지(edge)라고 한다.

다. 네트워크 분석방법과 중심성 지수

네트워크 분석방법은 논문이 인용 받은 빈도를 알 수 있게 할 뿐 아니라 이 논문이 다른 논문과 어떤 관계가

있는지, 그 관계의 강도는 얼마인지 파악할 수 있게 한다. 즉 특정 논문이 얼마나 인용되었는지 알 수 있을 뿐만

아니라, 그 논문이 해당 학문 분야에서 어떤 역할과 기여를 하는지, 네트워크 구조를 분석하여 파악할 수 있다.

이에 연구의 영향력을 분석하기 위하여 네트워크 분석방법은 활용되어 왔다. 네트워크 분석방법으로 연구의

영향력을 평가한 연구를 정리하면 <표 Ⅱ-1>과 같다. 선행연구에서 노드로 활용한 것은 논문, 저자, 학술지였으

며, 엣지로 활용한 것은 논문과 논문은 인용 관계, 논문과 저자는 저술 관계, 저자와 저자는 공동저자 관계, 논문

과 학술지는 게재 관계, 저자와 소속은 소속 관계 등이 있었다. 본 연구에서 수학교육 네트워크를 구성할 때,

Weis, Jacobson(2021)과 같이 노드는 논문, 저자, 학술지, 소속으로 선정하였으며, 엣지는 인용 관계, 공동저자

관계, 저술 관계, 소속 관계, 게재 관계로 구성하였다.
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연도 저자명 노드 엣지 분석방법

2007 이정연 외 논문, 저자 저술 관계 확률적 온톨로지

2008 이재윤 학술지, 논문 게재 관계 공유도 중심성 분석

2011 이재윤 학술지, 논문 게재 관계 중심성 분석 PageRank

2014 권선영 논문, 저자 저술 관계 중심성 분석

2014 이재윤 논문, 저자
저술 관계
공동저자 관계 중심성 분석

2018 문성구, 김인재 논문, 저자 공동저자 관계 중심성 분석

2014 Waltman, Yan 논문 인용 관계 PageRank

2021 Weis,
Jacobson

논문, 저자
학술지, 소속

인용 관계
저술 관계
공동저자 관계
소속 관계
게재 관계

PageRank

2021 Zhou 외 논문 인용 관계 중심성 분석 PageRank

<표 Ⅱ-1> 영향력 평가를 위하여 네트워크 분석방법을 활용한 선행연구

한편 구축된 네트워크를 분석하는 방법 중에서 가장 널리 활용되는 것은 네트워크로 연결된 각 노드의 상대

적 중요도를 나타내는 중심성 지수이다(이재윤, 2014). 이는 선행연구 대부분이 네트워크 분석방법으로 중심성

분석을 채택한 것을 통해 확인할 수 있다. 중심성 지수의 종류로는 연결 중심성 지수, 근접 중심성 지수, 매개

중심성 지수, PageRank 등이 활용된다.

네트워크에서 각 노드의 상대적 영향력을 나타내는 다양한 중심성 지수 중 논문의 영향력을 평가하기 위하여

최근 활용되는 방법이 PageRank이다. 대부분의 중심성 지수는 연결 관계의 빈도, 거리를 측정하여 중심성을 계

산하지만, PageRank는 비율과 확률에 근거한다. PageRank(Brin & Page, 1998)는 각 웹페이지를 인용하는 웹페

이지의 중요도를 산출하는 방법으로 ‘구글’이 사용자에게 검색결과 순위를 보여주는 방법에 활용되어 널리 알려

져 왔다(이재윤, 2011).

Brin, Page(1998)가 제안하고 이후 연구자들에 의해서 수정된 웹페이지 의 PageRank 값은 다음과 같다.

 



  





 
 : 전체 웹페이지의 수

 : 웹페이지 를 인용한 웹페이지(단, ≤ ≤

 : 웹페이지 의 PageRank

 : 웹페이지 가 인용한 웹페이지의 수

 : damping factor 다른 노드로 이동할 확률
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웹페이지 의 PageRank 값 는 의 값이 증가할수록 증가한다. 즉 PageRank 값이 높은 페

이지 로부터 인용을 받으면 웹페이지 의 PageRank 값은 증가한다. 다시 말해 그 페이지를 인용하고 있는

다른 페이지의 PageRank 값이 높아야 한다. 웹페이지 의 PageRank 값 는 의 값이 감소할수

록 증가한다. 이것을 인용 네트워크에 적용하면 웹페이지 를 인용한 웹페이지 가 웹페이지 만 인용하고

다른 페이지는 인용하지 않아야 한다. 위의 2가지 사실을 종합하면 PageRank 값이 높은 웹페이지 가 만

인용하면 의 PageRank 값은 증가한다. 하지만 PageRank 값이 높은 웹페이지 가  뿐만 아니라 다른 웹

페이지들도 인용했다면 PageRank 값은 감소한다. 이를 본 연구에 적용하면 영향력 있는 논문가 참고문헌으

로 선정한 논문의 중요도를 높게 평가한다. 만약 영향력 있는 논문가 다른 논문을 참고문헌으로 인용하지

않고 단 하나의 논문 만 인용했다면, 인용한 단 하나의 논문 는 그 영향력이 높게 계산될 것이다.

는 damping factor의 약자로 사용자가 검색결과를 만족하지 못하고 다른 페이지로 이동할 확률을 의미한다.

Brin, Page(1998)는  로 설정하였으며 이는 사용자가 85%의 확률로 검색결과에 만족하지 못하고 다른

페이지로 이동한다는 것을 의미한다. ≈


으로 근사할 수 있으며 사용자 입장에서는 대략 6번 정도 웹페

이지를 탐색해야 1번 정도 원하는 결과를 얻을 수 있는 현실을 반영한 것으로 해석할 수 있다.

과학계량학에서는 학술 연구의 영향력을 PageRank 값으로 측정하려는 시도가 활발히 진행되고 있다.

SCOPUS는 PageRank 값을 활용한 SCImago Journal Rankings(이하 SJR)를 학술지의 영향력 평가지표로 제공

하고 있다. Web of Science도 PageRank 값을 활용한 Eigenfactor score를 학술지의 영향력을 평가지표로 서비

스하고 있다(Mariani et al., 2016). 전 세계 연구자들이 가장 많이 참고하는 학술 DB에서 PageRank 값을 활용

하여 연구의 영향력을 평가하고 있는 사례를 통해, PageRank 값은 연구의 영향력을 평가할 때, 피인용횟수 이

상의 정보를 제공하는 것으로 인정되고 있음을 알 수 있다.

최근 과학계량학 분야의 연구(Bollen et al., 2006; Mariani et al., 2016; Weis & Jacobson, 2021)들은 학술지

뿐 아니라 개별 논문의 영향력을 측정하고 예측하기 위해서 PageRank 값을 활용한다. 이는 해당 학문 분야를

네트워크로 구성하면 개별 논문을 둘러싸고 있는 환경에 대해서 현실과 유사하게 분석하고 결과를 도출할 수

있기 때문이다. Chen 외(2007)는 개별 논문을 평가하기 위해 PageRank 값을 활용하여 피인용횟수는 높지 않지

만, 노벨상 수상에 기여한 중요한 논문을 판별하였다.

이번 절의 선행연구 분석 결과를 정리하면 다음과 같다. 과학계량학에서는 논문의 영향력을 피인용횟수로 정

의하고 측정할 수 있지만, 여러 가지 한계로 인하여 새로운 접근법이 시도되고 있다. 새로운 방법으로는 해당 학

문 분야를 네트워크로 구성하고, 네트워크의 중심성 지수를 활용하여 논문의 영향력을 측정하는 네트워크 분석

방법이 활용되고 있다. 네트워크의 중심성 지수는 여러 가지로 정의할 수 있지만, 현실을 잘 반영할 수 있는

PageRank 값으로 정의될 수 있음을 살펴보았다.

특히 인공지능으로 논문의 영향력을 예측하는 연구(Mariani et al., 2016; Weis & Jacobson, 2021)들은 해당

학문 분야의 네트워크를 구성하고, PageRank 값을 논문의 영향력으로 정의하고 있다. 나아가 선행연구들은

PageRank 값 상위 5% 이내 논문을 영향력 있는 논문으로 정의하였다. 이에 본 연구에서도 과학계량학의 관점

에서 수학교육 논문의 영향력을 표현하였다. 먼저 수학교육 네트워크를 구성하고 논문 노드의 PageRank 값을

논문의 영향력으로 정의하였다. PageRank 값 상위 5% 이내의 논문을 수학교육의 영향력 높은 논문으로 정의하

였다. 그리고 논문의 메타정보를 기계학습 모델에 입력하면, PageRank 값 상위 5% 이내 논문을 판별하는 모델

을 설계하고자 하였다.
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2. 연구방법 및 절차

가. 연구대상

이 연구의 대상은 수학교육 학술지에 게재된 개별 논문에 초점을 맞춘다. 수학교육의 연구는 연구를 수행하

고 그 결과를 논문으로 작성하여 학술지에 게재하는 것으로 구성(Presmeg & Kilpatrick, 2019)되며 수학교육 연

구의 결과는 논문을 통해서 확인할 수 있기 때문이다.

연구대상의 논문을 선정하기 위하여 수학교육 학술지를 평가한 연구(Nivens & Otten, 2017; Williams &

Leatham, 2017)를 살펴보면, 학술지와 분석 기간을 선정한 후, 학술지에 게재된 논문을 분석대상으로 삼았다는

것을 알 수 있다. 본 연구도 중심성 지수 상위 5%를 기준으로 수학교육 논문을 분류하는 것이 목표이기에 연구

대상인 수학교육 논문을 선정하기에 앞서 수학교육 논문이 게재되는 학술지를 선정하였다.

Nivens, Otten(2017)은 2010년부터 2013년까지 23개의 수학교육 학술지에 대하여 SCOPUS Rank를 기준으로

Q1-Q4까지 분류하였다. 한편 Williams, Leatham(2017)은 2가지 단계의 과정을 거쳐 학술지를 평가하였다. 첫째,

인용을 기반으로 한 SJR 점수로 분류하여 수학교육 연구에서 참고문헌으로 인용되는 비율이 98% 이상을 차지

하고 있는 20개의 학술지를 분석대상으로 선정하였다. 20개의 학술지에 대하여 수학교육 전문가의 의견을 2개의

지역으로 분류하여 조사하여 [그림 Ⅱ-1]과 같이 4개의 그룹으로 수학교육 학술지의 등급을 구분하였다.

Quality category Region 1 Region 2

Very High JRME, ESM ESM, JRME

High JMB, JMTE, ZDM, MTL, FLM ZDM, JMB, FLM, MTL, JMTE

Medium High RME, MERJ, IJSME, IJMEST, CJSMTE,
SSM, IJTME, JCMST, TME

IJSME, RME, MERJ
IJMEST, CJSMTE, IJTME

Medium IML, PRIMUS, TMA, TMME JCMST, IML, SSM, TMA, TMME,
TME, PRIMUS

[그림 Ⅱ-1] 국외 수학교육 학술지의 순위(Williams & Leatham, 2017, p. 386)

이에 본 연구에서도 국외 학술지는 수학교육 연구에서 참고문헌으로 인용되는 비율이 98% 이상을 차지하고

있는 20개 학술지(Nivens & Otten, 2017)를 분석대상으로 삼았다.

한편 국내 수학교육 학술지의 영향력을 평가한 연구는 없었다. 이에 국내 수학교육 연구에 관한 메타분석 연

구들을 살펴보면 국내 수학교육 관련 학술단체인 대한수학교육학회, 한국수학교육학회, 한국학교수학회에서 발행

된 학술지를 중심으로 분석대상을 선정하고 있었다. 그 이유는 다른 학술단체의 학술지도 있었지만, 앞의 세 학

술단체는 전국 규모의 학술대회를 개최하는 학회로서 국내의 수학교육 분야에서 권위를 인정(박선영, 김원경,

2011)받고 있기 때문이었다. 본 연구는 위의 학술단체의 학술지를 중심으로 폭넓은 수학교육 연구를 메타분석

하기 위하여 KCI 등재 후보지까지 포함하여 총 9종의 수학교육 학술지에 게재된 논문을 분석대상을 선정하였으

며 그 결과는 <표 Ⅱ-2>와 같다. 분석대상의 학술지는 ESM, JRME를 포함한 국외 20개, ‘수학교육’을 포함한

국내 학술지 9개, 총 29개로 구성되었으며, 학술지의 지역을 정리한 결과 미국 10개, 유럽 10개, 한국 9개로 균형

있게 선정되었다.



기계학습과 네트워크를 이용한 수학교육 연구의 영향력 판별 프로그램 개발 29

학술지명 (약자) ISSN 창간
연도

지역 국내/
국외

수학교육(The Mathematical Education) 12251380 1963 Republic of Korea 국내

한국수학사학회지(Journal for History of Mathematics) 1226931X 1984 Republic of Korea 국내

수학교육 논문집(Communications of Mathematical
Education) 12266663 1990 Republic of Korea 국내

수학교육학연구(The Journal of Educational Research in
Mathematics (JERM))

22887733 1991 Republic of Korea 국내

초등수학교육(Education of Primary School Mathematics) 12266914 1997 Republic of Korea 국내

수학교육 연구(Research in Mathematical Education) 12266191 1997 Republic of Korea 국내

한국초등수학교육학회지(Journal of Elementary
Mathematics Education in Korea) 12293229 1997 Republic of Korea 국내

한국학교수학회(Journal of the Korean School
Mathematics)

12290890 1998 Republic of Korea 국내

학교수학School Mathematics (SM) 12294322 1999 Republic of Korea 국내

Educational Studies in Mathematics (ESM) 00131954, 15730816 1968 Netherlands 국외

International Journal of Mathematical Education in
Science and Technology (IJMEST) 0020739X, 14645211 1970 United Kingdom 국외

School Science and Mathematics (SSM) 00366803, 19498594 1973 United States 국외

Journal of Computers in Mathematics and Science
Teaching (JCMST) 07319258 1981 United States 국외

Teaching Mathematics and Its Applications (TMA) 2683679, 14716976 1982 United Kingdom 국외

Mathematics Education Research Journal(MERJ) 10332170, 2211050X 1989 Netherlands 국외

The Mathematics Educator (TME) 10629017 1990 United States 국외

PRIMUS (Problems, Resources and Issues in
Mathematics Undergraduate Studies) 10511970, 19354053 1991 United Kingdom 국외

Journal of Mathematical Behavior (JMB) 07323123 1994 United States 국외

Journal for Research in Mathematics Education (JRME) 00218251 1996 United States 국외

Zentralblatt für Didaktik der Mathematik (ZDM) 18639690, 18639704 1997 Germany 국외

Research in Mathematics Education (RME) 14794802, 17540178 1998 United States 국외

Canadian Journal of Science, Mathematics and
Technology Education (CJSMTE)

14926156, 19424051 2001 United States 국외

International Journal of Science and Mathematics
Education (IJSME) 15710068 2003 Netherlands 국외

Journal of Mathematics Teacher Education (JMTE) 13864416 2005 Netherlands 국외

Investigations in Mathematics Learning (IML) 19477503, 24727466 2008 United States 국외

Mathematical Thinking and Learning (MTL) 10986065, 15327833 2009 United States 국외

For the Learning of Mathematics (FLM) 02280671 2011 Canada 국외

International Journal for Technology in Mathematics
Education (IJTME)

17442710, 20452519 2012 United Kingdom 국외

The Montana Mathematics Enthusiast(TMME) 15513440 2013 United States 국외

<표 Ⅱ-2> 분석대상 학술지
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나. 연구대상 논문의 메타정보 수집

연구대상에 해당하는 논문들의 메타정보는 PubMed, Crossref, Microsoft Academic, CORE 및 PubMed

Central의 통합되는 LENS.ORG API에서 검색된 데이터를 사용하여 구성하였다. LENS.ORG는 학술 DB로 논문

의 제목, 저자, 학술지에 대한 정보뿐 아니라 논문에 명시된 참고문헌을 추출하여 제공하고 있다. LENS.ORG에

서 검색된 데이터에는 <표 Ⅱ-2>에서 정리된 29개의 수학교육 관련 학술지의 논문이다. 검색일(2022년 8월)기

준으로, 27,012편의 논문이 검색되었다. 방정숙 외(2019)에 따르면 1963년부터 1980년까지 수학교육 연구는 체계

적인 논문의 형식을 갖추지 못한 경우도 있었고, ‘수학교육’에 대한 연구보다는 ‘수학’에 대한 연구의 수가 더 많

았다. 이에 수학교육 논문 중 1980년에서 2021년 사이에 발표된 논문을 분석대상으로 선정하였다.

처음 API를 활용하여 논문의 메타데이터를 추출할 때, <표 Ⅱ-2>학술지의 ISSN을 활용한 결과 약 8천 건

정도만 추출되었다. 그 이유는 LENS.ORG의 데이터 중에서 ISSN이 누락된 것이 많기 때문이었다. 이에 학술지

명을 기준으로 2022년 8월에 다시 추출하였다. LENS.ORG는 논문의 판별기준으로 LensID를 활용하였기에 본

연구에서도 LensID를 활용하였다. 한편 논문의 저자 정보에 대한 판별기준은 Microsoft Academic ID(이하

MagID)와 orcid를 활용하고 있었다. LENS.ORG가 제공하는 ORCID는 70% 이상 누락되어 있었기 때문에, 10%

정도 누락률을 보이는 Microsoft Academic ID를 활용하였다. 데이터의 전처리 과정에서 저자의 판별 정보가 누

락되거나 참고문헌이 29개 학술지가 아닌 논문들은 제외하였다. 네트워크의 PageRank 값으로 중심성 지수를 계

산하기 위하여 29개 학술지의 논문을 1편 이상 참고문헌으로 선택한 논문만 남기는 전처리를 하였다. 전처리는

NEO4J와 파이썬을 이용하여 진행되었으며 저자 정보가 누락되었거나, 29개 이외의 학술지에서 참고문헌을 선택

한 논문을 제외하여 데이터를 전처리한 결과 27,012편의 논문 중 24,575편의 논문에 대한 메타데이터 정보를 정

리할 수 있었다.

API를 이용하여 총 9개의 항목을 자동으로 수집하는 코드를 작성하고 수집하였다. 논문의 메타정보와 관련하

여 논문의 판별기준(LensID), 논문의 제목(title), 출판 연도(year_published), 참고문헌(references)의 판별 정보

(LensID) 총 5개의 항목을 수집하였다. 저자의 메타정보와 관련하여 저자명(authors) 저자의 소속기관명

(authors.affiliations.name) 저자판별 정보(authors.ids) 총 3개의 항목을 수집하였다. 학술지와 관련된 메타정보는

학술지명(source.title)과 학술지가 속한 국가명(source.country) 2개의 항목을 수집하였다. 연구대상의 출판 연도

는 1980년도부터 2021년까지 42년간이었다. 메타정보의 수집은 파이썬으로 코드를 작성하고 LENS.ORG의 API

를 이용하여 진행하였다. 수집 후에는 학술지별 폴더에 5개의 파일을 생성하여 저장하였다

다. 연구 방법 및 절차

영향력 있는 논문을 판별하는 기계학습 모델을 설계하는 절차를 서술하면 [그림 Ⅱ-2]와 같다. 먼저 ‘논문의

영향력을 평가’, ‘기계학습 분류모델’에 대한 문헌을 고찰하여 논문의 영향력에 영향을 미치는 독립변인을 도출하

였다. 다음 단계로 독립변인에 관한 데이터 수집을 위하여 LENS.ORG에서 논문의 메타정보를 수집하였다. 수집

한 메타정보로부터 독립변인과 종속변인의 정의에 해당하는 값을 파이썬을 활용하여 산출하며 데이터를 전처리

하였다. 7종류의 기계학습 모델에 독립변인과 종속변인을 입력하여 성능을 비교 분석하였으며, PYTHON을 활용

하였다. 기계학습으로 분류모델 설계한 선행연구를 고찰한 결과에 근거하여 7개의 기계학습 분류 모델(로지스틱

회귀, KNN, 나이브 베이즈, 의사결정트리, 랜덤포레스트, lightGBM, LinearSVC)을 선정하였다. 이 7개 모델 중

에서 최적의 모델을 찾기 위하여 각각 모델을 설계하고 그 성능을 비교하였다. 성능을 비교하기 위한 지표로 정

확도(accuracy), 오 분류율(error rate), 정밀도(precision), 재현율(recall), 특이도(specificity), FP Rate(False

Postive Rate)를 활용하여 분석하였다. 그중에서 가장 좋은 성능을 보이는 모델을 채택하였다. 설계한 기계학습

모델을 검증하기 위하여 분류 성능을 비교하고 수학교육 학술지를 평가했던 선행연구 결과와 비교하였다.
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1단계 문헌 고찰

2단계 연구모형 및 연구 질문

3단계 논문의 메타정보 수집

4단계 독립변인(28개)과 종속변인(1개)의 값 계산

5단계 7개의 기계학습 모델 성능분석

6단계 높은 성능을 보이는 기계학습 모델 채택

7단계

영향력 높은 논문을 판별하는 기계학습 모델 최종 설계 및 검증

- 인공지능의 성능 분석

- 수학교육의 학술지의 영향력 분석 선행연구와 비교

[그림 Ⅱ-2] 기계학습 모델 설계 절차

라. 기계학습과 인공지능 분류모델 성능측정

기계학습은 인공지능의 한 분야로 데이터를 학습하여 새로운 결과를 예측하거나 데이터를 분류한다. 학습데

이터(training data)에 종속변인(label)이 있는 경우를 지도학습이라고 하고, 종속변인이 없는 경우를 비지도학습

이라고 한다.

분류는 대상을 정해진 범주로 나누는 것을 의미한다. 지도학습으로 데이터를 분류하는 과정은 먼저 종속변인

이 포함된 데이터를 학습하여 모델을 생성한다. 입력된 데이터의 종속변인은 범주화되어 있으므로 기계학습 모

델이 출력하는 결괏값도 학습된 데이터의 종속변인 범주 중 하나이다. 생성된 모델에 새로운 데이터가 입력되면,

어느 범주의 종속변인에 속하는지 찾는 방식으로 작동한다.

종속변인이 있는 데이터를 학습하여 분류하는 인공지능 모델의 성능을 평가하는 지표로 정 분류율, 오 분류

율을 활용할 수 있다. 정 분류율은 Positive(이하 P) 또는 Native(이하 N)라는 범주로 분류된 종속변인에 대하여

P를 P로 분류하고, N을 N으로 분류하는 비율을 의미한다. 마찬가지로 오 분류율은 P를 N으로, N을 P로 분류한

비율을 뜻한다. 분류모델은 <표 Ⅱ-3>과 같은 혼동행렬을 이용하여 표현할 수 있다.

실제값(P) 실제값(N)

예측값(P) True Positive(이하 TP) False Positive(이하 FP)

예측값(N) False Negative(이하 FN) True Negative(이하 TN)

<표 Ⅱ-3> 혼동행렬

머신러닝이 P를 예측하면 Postive, N을 예측하면 Negative이라 하고, 머신러닝의 예측결과가 맞다면 True, 틀

리면 False로 표기한다. 이를 바탕으로 모델의 성능을 평가하기 위한 성능지표는 <표 Ⅱ-4>와 같이 정리할 수

있다.
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항목 계산식 설명

정확도
(accuracy) 

  
전체 결과 중 맞게 분류한 비율

정밀도
(precision) 


P로 예측한 것 중 실제 P인 비율

재현율
(sensitivity, recall) 


실제 P를 P로 예측한 비율

FP Rate
(False Alarm Rate) 


실제 N이 아닌 것을 N으로 예측한 비율

<표 Ⅱ-4> 분류모델 성능지표

정확도(accuracy)는 실제값과 예측값이 일치하는 비율을 뜻하며 본 연구에서는 수학교육 네트워크 중심성 지

수 상위 5% 이내이면 Postive, 그 외에는 Negative로 설정하였다. 이때, 실제 Postive와 Negative는 수학교육 네

트워크에서 중심성 지수 상위 5% 이내인지 아닌지로 결정할 수 있으며, 예측 Postive와 Negative는 머신러닝

모델이 예측한 분류 결과로 한다.

정밀도는 N을 P로 잘못 판단하는 경우 큰 문제가 발생하는 영역에서 활용한다. 예를 들어 스팸메일을 P, 일

반메일을 N으로 정의하면, 일반메일을 스팸으로 잘못 판단하면 중요한 메일을 확인하지 못할 수 있기에 스팸메

일 분류 머신러닝 모델은 정밀도를 확인하여 성능을 평가한다. 본 연구에서 정밀도는 실제 네트워크 중심성 지

수 상위 5% 이내가 아니지만, 인공지능 모델은 상위 5% 이내라고 분류한 논문들의 비율을 뜻한다.

재현율은 P를 N으로 잘못 판단하는 경우 큰 문제가 발생하는 영역에서 활용한다. 예를 들어 의료분야에서 실

제 질병을 P, 건강한 상태를 N으로 설정하면 실제 질병이 있지만, 질병이 없다고 판단하면 생명과도 직결된 문

제가 발생하기 때문에 재현율을 의미 있게 점검한다. 본 연구에서는 실제 네트워크 중심성 지수 5% 이내이지만,

인공지능 모델은 네트워크 중심성 지수 5% 이내가 아니라고 분류한 논문들을 뜻한다.

Ⅲ. 연구 결과 및 논의

1. 수학교육 연구의 영향력 판별 모형

본 연구는 학술 연구를 네트워크로 구성하여 인공지능으로 각 논문의 영향력을 예측한 Weis, Jacobson(2021)

의 모형을 기반으로 수학교육 연구의 특성을 고려하여 아래의 [그림 Ⅲ-1]과 같이 수정한 모형을 설정하였다.
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독립변인 종속변인(수학교육 영향력 있는 논문)

논문

-저자

논문의 평균 피인용횟수

Δ 논문의 평균 피인용횟수

피인용횟수/연도

피인용횟수의 최댓값

[피인용횟수/연도]의 순위

전체 피인용횟수의 합

전체 피인용횟수의 합의 변화

논문의 수

Δ  논문의 수

피인용횟수

저자의 논문을 인용한 연구자 수

저자의 연구경력

h-index

Δ h-index

현재 동료 연구자

학술지

Δ 학술지의 평균 피인용횟수

학술지의 평균 피인용횟수

Δ 학술지의 h-index

학술지의 h-index

학술지의 최고 피인용횟수의 평균

학술지의 평균 피인용횟수의 순위

Δ 학술지의 평균 논문의 수

학술지의 수

학술지의 평균 논문의 수

네트워

크

논문 네트워크의 Node2vec

논문 네트워크의 중심성 지표

저자 네트워크 PageRank(가중치반영)

저자 네트워크의 PageRank(가중치미반영)

[그림 Ⅲ-1] 기계학습 모델 설계모형

과학계량학에서 연구의 영향력 평가는 피인용횟수 기반의 전통적인 모델에서 인공지능을 활용하여 평가하는

방법으로 발전하고 있다. 이 중에서 Weis, Jacobson(2021)의 모형을 활용하여 해당 학문 분야를 네트워크로 구

성하면 개별 논문을 둘러싸고 있는 환경에 대해서 현실과 유사하게 분석하고 결과를 도출할 수 있다. 이에 수학

교육 분야에서 영향력 있는 논문을 판별하기 위하여 Weis, Jacobson(2021)의 모형을 활용하였다.

수학교육의 영향력 높은 논문을 판별하기 위한 기계학습 모델은 지도학습 기반으로 설계하였기에 입력데이터

를 독립변인과 종속변인으로 구성하였다. 종속변인은 각 논문에 대하여 수학교육 영향력 높은 논문으로

PageRank 값 상위 5% 이내이면 1, 아니면 0으로 설정하였다. 한편 독립변인은 각 논문의 메타정보로부터 계산

할 수 있는 값으로, Mariani 외(2016)과 Weis, Jacobson(2021)의 연구에서 영향력(종속변인)을 예측하기 위하여

사용했던 독립변인(28개)으로 구성하였다. 측정 변인의 값 산출은 Python 3.9.7과 NEO4J 4.4.5 환경에서 이루어

졌다. 본 연구의 목적은 수학교육의 영향력 높은 논문을 판별하기 위하여 기계학습 모델을 설계하는 것이다. 구

체적으로는 논문이 출판된 지 5년 동안의 독립변인을 토대로 출판된 지 5년이 되는 시점에서 네트워크 중심성

지수가 상위 5% 이내인 논문을 판별하는 것이다. 이를 위하여 학술 연구의 영향력 평가에 관한 선행연구, 인공

지능으로 논문의 영향력을 예측하는 문헌을 고찰하여 네트워크 중심성 지수에 영향을 미치는 28개 독립변인을

도출하였다. 독립변인으로 구성된 메타정보는 인공지능으로 영향력 있는 학술연구를 예측한 연구(Mariani et al.,

2016; Weis & Jacobson, 2021)를 근거로 3가지 범주(논문-저자, 학술지, 네트워크)로 구분할 수 있다.

각 변인에 해당하는 값 중에는 h-index와 같이 학술 DB에서 바로 수집할 수 있는 항목도 있었지만, 학술 DB



오 세 준ㆍ권 오 남34

에서 제공하지 않는 항목이 대부분이었다. 또한, 본 연구의 연구대상인 수학교육의 29개 학술지가 아닌 다른 학

술 분야의 학술지에 게재된 논문과 인용도 고려된 값이다. 이에 본 연구의 분석대상인 수학교육 학술 연구의 네

트워크 내의 연결정보를 통해서 해당하는 값을 산출하기 위하여, <표 Ⅲ-1>과 같이 API를 이용하여 수집된 항

목 “논문 식별 정보(LensID), 출판 연도, 저널명, 저자식별정보(MagID), 참고문헌 식별 정보(LensID), 저널명”을

기준으로 수식을 만들고 파이썬을 이용하여 계산하였다.

논문 식별정보
(LensID)

출판
년도

저자식별정보
(MagID)

참고문헌 식별정보
(LensID)

저널명

000-404-304-872-870 2006
M2583937674,
M2091503171,
M2675631524

005-500-506-031-537,
015-816-976-088-902

A

019-197-618-091-576 2014 M2583937674 000-404-304-872-870
,...

A

... ... ... ... ...

017-061-197-276-031 2020 M2028622666
019-197-618-091-576,
022-180-533-751-552,

...
B

<표 Ⅲ-1> API수집 데이터 양식 예시

예를 들어 ‘저자의 연구 경력’은 저자의 첫 번째 논문이 출간된 연도를 기준으로 계산되었으며, ‘논문의 수’는

저자식별정보를 기준으로 논문 식별 정보(LensID)의 수를 합하여 계산하였고, ‘현재 동료 연구자’는 저자가 출판

한 논문 식별 정보(LensID)를 기준으로 공동 저자의 식별 정보(MagID)의 수를 계산하였다. ‘피인용횟수의 최댓

값’은 ‘저자가 학술지에 게재한 논문이 받은 피인용횟수의 최댓값’을 의미(Weis, Jacobson, 2021)하였기에 저자의

논문이 받은 피인용횟수의 값을 먼저 확인하고, 이 중 최댓값을 구하였다. 만약 공동저자가 있는 경우는 각 저자

의 피인용횟수 최댓값을 평균하여 계산하였으며, 독립변인의 계산 과정은 [그림 Ⅲ-2]처럼 파이썬을 활용하였다.

다른 독립 변인들도 Weis, Jacobson(2021)에서 제시한 정의에 근거하여 파이썬을 이용하여 계산하였다.

[그림 Ⅲ-2] 독립변인의 값을 계산하기 위한 파이썬 코드의 일부

본 연구에서는 총 24,575편의 논문에 대하여 논문마다 28개의 독립변인에 해당하는 값을 논문이 출판된 이후

5년 동안 매년 계산하여 최종 140개의 독립변인과 1개의 종속변인으로 입력데이터를 구성하였다. 기계학습 모델

에 입력할 데이터는 아래의 [그림 Ⅲ-3]과 같이 표 형식의 데이터로 행은 연구대상 논문의 총 개수인 24,575개

였으며, 열은 독립변인 140개와 종속변인 1개로 구성되어 총 141개였다. 한편 2020년 이후 게재된 논문의 경우,

출판 2년후의 정보부터는 수집할 수 없으므로 해당 값을 0으로 처리하였다.
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논문

판별 정보

출판 당해연도 독립변인 ... 출판 4년 후 독립변인 종속변인

5% 여부1 2 3 ... 28 ... 1 2 3 ... 28
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2
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...

24575

[그림 Ⅲ-3] 입력데이터 형식

2. 수학교육 연구의 영향력 판별 기계학습 모델 성능 비교결과

수학교육 연구의 영향력 판별 기계학습 모형에 적합한 기계학습 모델을 선택하기 위하여 같은 전처리 방법으

로 생성한 입력데이터를 활용하였다. 구체적으로는 수학교육 네트워크로부터 계산된 140개의 독립변인과 1개의

종속변인으로 입력데이터를 생성하였다. 이를 7개의 기계학습 분류모델에 각각 입력하여 성능을 분석한 결과는

<표 Ⅲ-2>와 같다.

기계학습 모델이 분류한 결과와 실제값이 일치하는 여부를 확인할 수 있는 정확도(Accuracy)는 모든 분류모

델이 0.83 이상이었지만, 랜덤포레스트 분류모델이 0.980으로 가장 높았다. 정밀도(Precision)는 인공지능이 상위

5% 이내라고 예측한 논문 중 실제로 상위 5% 이내에 속하는 논문의 비율에 해당하는 값으로 기계학습 모델마

다 0.111부터 0.770까지 큰 차이를 보였으며, lightGBM 모델은 0.770으로 가장 큰 값을 보였으며, 랜덤포레스트

분류모델이 0.726으로 두 번째로 높은 값을 보였다. 재현율(Recall)은 실제 상위 5% 이내의 논문을 인공지능이

상위 5% 이내로 예측하는지 확인할 수 있는 값으로 기계학습 모델마다 0.309부터 0.883까지 큰 차이를 보였으

며, 가장 높은 성능을 보인 분류모델은 서포트 벡터 머신이었으며, 랜덤포레스트 모델은 0.860으로 두 번째로 큰

값을 보였다.

인공지능 분류모델 Accuracy Precision
Recall
(TPR)

Fallout
(FPR) AUC

로지스틱 회귀 0.839 0.177 0.729 0.156 0.787

KNN 0.861 0.111 0.309 0.113 0.598

나이브 베이즈 0.851 0.202 0.812 0.148 0.823

의사결정트리 0.966 0.593 0.702 0.021 0.839

랜덤포레스트 0.980 0.726 0.860 0.014 0.922

lightGBM 0.976 0.770 0.797 0.014 0.892

서포트 벡터 머신 0.867 0.258 0.883 0.136 0.792

<표 Ⅲ-2> 인공지능 분류모델 성능분석(평균값)

한편 ROC 곡선은 True Positive(TP) 비율에 대한 False Positive(FP) 비율을 평면에 표현한 것이며 분류모델

별로 ROC 곡선은 [그림 Ⅲ-4]와 같다. 그림의 중앙의 검은선인   와 각 모델의 ROC 곡선이 이루는 넓이가

넓을수록 성능이 우수한 것으로 볼 수 있다. 파란색 점으로 표현된 랜덤포레스트 분류모델과 분홍색 점으로 표

현된 lightGBM 분류모델이 다른 분류모델에 비해서 성능이 우수함을 확인할 수 있다.

또한, ROC 곡선 아래의 넓이는 AUC라 하며, AUC 값이 클수록 높은 성능을 보인다. <표 Ⅲ-2>와 같이 각

인공지능 분류모델별 AUC 값은 0.598부터 0.922까지 분포를 보였으며, 랜덤포레스트 모델이 0.922로 가장 높은

성능을 보였다.
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[그림 Ⅲ-4] 분류모델별 ROC 곡선

기계학습 분류모델의 성능 분석 결과, 랜덤포레스트 분류모델이 대부분 성능지표의 값이 가장 컸다. 재현율

항목은 7개의 분류모델 중 서포트 벡터 머신 분류모델이 가장 큰 값을 보였지만, 정밀도의 값이 0.258로 성능지

표에 따라 값의 편차가 크게 나타났다. 모든 성능지표에서 높은 값을 보이면서도 성능지표에 따른 편차가 크지

않은 랜덤포레스트를 분류모델로 채택하였다.

3. 수학교육 연구의 영향력 판별 기계학습 모델 검증

본 연구에서 중심성 지수 상위 5% 이내 논문을 분류하는 기계학습 모델에 수집했던 24,575편의 논문 메타정

보를 모두 입력하여 그 결과를 확인하였다. 랜덤포레스트 모델은 분석대상의 논문 24,575편 중 1,017편의 논문이

중심성 지수 5% 이내일 것으로 예상하였다. 기계학습 모델이 산출한 결과의 타당성을 분석하기 위하여 상위

5% 이내로 예측된 논문의 비율을 기준으로 상위 15개의 학술지를 <표 Ⅲ-3>과 같이 정리하였다.

학술지명 국내/국외 중심성 지수 5% 이내 논문의 비율 전체 논문의 비율

JRME 국외 25.66 8.23

ESM 국외 22.12 8.82

ZDM 국외 8.46 5.49

JMTE 국외 5.8 2.73

JMB 국외 5.51 4.13

IJSME 국외 5.51 5.29

PRIMUS 국외 4.92 6.22

MTL 국외 4.23 1.77

SSM 국외 4.03 12.46

FLM 국외 3.24 2.6

IJMEST 국외 2.75 17.24

TMME 국외 1.28 2.86

RME 국외 1.08 2.04

MERJ 국외 0.98 3.18

수학교육 논문집 국내 0.88 0.54

<표 Ⅲ-3> 중심성 지수 5%이내 분류 결과(상위 15개 학술지)
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JRME, ESM이 25.66%, 22.12%로 가장 높은 비율을 보인다. ESM과 JRME은 수학교육 분야의 연구자들에게

주요 학술지로 인정(Inglis & Foster, 2018)받고 있는 현실과 연구결과는 부합한다. 또한, Williams,

Leatham(2017)은 미국 지역과 미국이 아닌 지역의 수학교육 연구자들에게 수학교육 학술지의 영향력을 질적으

로 평가하게 하였고, 4단계로 분류하였다. Williams, Leatham(2017)의 학술지의 영향력 평가결과를 인공지능 분

류모델의 결과와 비교하기 위하여 상위 5% 이내에 속하는 논문이 10편 이상이 있는 학술지를 <표 Ⅲ-4>와 같

이 정리하였다. Williams, Leatham(2017)의 연구결과에 따르면 JRME과 ESM은 두 지역 연구자들에게 모두

‘very high’ 평가를 받았다. ZDM, JMB, For the Learning of Mathematics(이하 FLM), MTL, JMTE는 두 지역

의 연구자들이 공통적으로 ‘high’로 평가하였다. Williams, Leatham(2017)의 연구결과는 본 연구에서 설계한 인

공지능 모델의 분류 결과와 상당 부분 일치한다. 인공지능 분류모델이 도출한 영향력 있는 논문의 학술지별 비

율은 JRME 25.66%, ESM 22.12%, ZDM 8.46%, JMTE 5.8% JMB 5.51%, Problems, Resources and Issues in

Mathematics Undergraduate Studies(이하 PRIMUS) 4.92%, MTL 4.23%, School Science and Mathematics(이

하 SSM) 4.03%, FLM 3.24% 순이었다. 다만, Williams, Leatham(2017)의 연구결과에서 수학교육 연구자들에게

‘medium’, ‘medium high’ 평가를 받은 학술지 중 PRIMUS, SSM, IJSME에 대하여 인공지능은 그 영향력을 높

게 평가하고 있는 것이 확인되었다. 이는 학술지의 명성은 높지 않지만, 역량이 우수한 개별 연구자의 성과물이

해당 학술지에 게재되고 있음을 추론할 수 있다.

학술지명 본 연구의 결과 영향력 있는
논문의 비율

Williams, Leatham(2017)
학술지 영향력 질적 평가 등급

Region1 Region2

JRME 25.66 very high very high

ESM 22.12 very high very high

ZDM 8.46 high high

JMTE 5.8 high high

JMB 5.51 high high

IJSME 5.51 medium high medium high

PRIMUS 4.92 medium medium

MTL 4.23 high high

SSM 4.03 medium high medium

FLM 3.24 high high

IJMEST 2.75 medium high medium high

TMME 1.28 medium medium

RME 1.08 medium high medium high

MERJ 0.98 medium high medium high

<표 Ⅲ-4> 본 연구의 결과와 Williams, Leatham(2017)의 결과와 비교

한편 Yig(2022)는 2017년부터 2021년까지 수학교육 학술지의 인용횟수를 조사하였고 [그림 Ⅲ-5]와 같이 정리

하였다. Yig(2022)의 연구에 따르면 International Journal of Science and Mathematics Education(이하 IJSME)

이 JRME보다 더 많은 인용을 받고 있었으며, ESM 다음으로 많이 인용되는 학술지로 조사되었다. 이러한 결과

는 과학계량학의 관점에서 피인용횟수만으로 학술 연구의 영향력을 평가할 때 발생하는 문제점을 잘 보여주는

사례이다.
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학술지명
2017-2021

피인용횟수

ESM 1561

IJSME 947

JMTE 721

JRME 563

MTL 299

[그림 Ⅲ-5] 수학교육 학술지별 피인용횟수 순위(Yig, 2022, p. 143)

Yig(2022)의 연구결과는 두 학술지의 목적과 범위(aim and scope)를 근거로 분석할 수 있다. 학술지 IJSME

의 목적 및 범위를 확인하면 “The objective of this journal is to publish original, fully peer-reviewed articles

on a variety of topics and research methods in both science and mathematics education.”으로 과학교육과

수학교육 모두에서 다양한 주제를 다루고 있다. 따라서 수학교육 만을 다루는 JRME와 피인용횟수의 차이가 있

는 것은 당연하다. 또한, 피인용횟수는 IJSME이 JRME보다 많지만, 여전히 수학교육 연구자들은 JRME의 영향

력을 IJSME보다 높게 인식하고 있다. 이는 두 학술지의 JCR에서 제공한 h-index를 확인해도 마찬가지이다.

JRME의 h-index는 82이고, IJSME의 h-index는 45이다. h-index 값을 해석하면 JRME는 피인용횟수가 82 이상

인 논문이 82편 이상 게재되었으며, IJSME는 피인용횟수가 45 이상인 논문이 45편 게재된 것을 의미한다.

학술지에 많은 논문이 게재되고, 그 논문이 각각 1 혹은 2의 피인용횟수를 받아도 피인용횟수의 누적값은 증

가한다. 하지만, 영향력 있는 학술지는 다른 연구자들이 관심을 보이며 인용을 많이 받는 논문이 게재되어야 한

다. 이처럼 피인용횟수의 순위로 IJSME와 JRME를 평가할 수 없음을 다시 한번 확인할 수 있다.

이에 비해 본 연구의 기계학습 모델이 예측한 상위 5% 이내의 논문 중 JRME에 게재된 논문은 25.66%, 반면

IJSME에 게재된 논문은 5.51%로 약 20% 이상의 차이를 보인다. 이를 통해 본 연구에서 설계한 기계학습 모델

은 피인용횟수만으로 평가할 수 없는 연구의 영향력을 잘 판별하고 있음을 확인할 수 있다.

본 연구에서는 중심성 지수 5% 이내를 분류하는 기계학습 모델의 결과를 해석하기 위하여 중심성 지수 10%

이내, 중심성 지수 20% 이내 분류모델을 추가 생성하였다. PageRank 값을 기준으로 상위 10% 혹은 상위 20%

에 해당하는 점수를 산출하고, 이 기준에 맞게 입력데이터의 종속변수를 다시 범주화하여 구성하였다. 이렇게 수

정된 입력데이터를 랜덤포레스트 모델이 학습하여 중심성 지수 상위 10% 이내, 중심성 지수 상위 20% 이내를

분류하는 모델을 각각 생성하였다. 그리고 생성한 분류모델을 활용하여 중심성 지수 상위 10% 이내, 중심성 지

수 상위 20% 이내의 수학교육 논문을 판별하고 정리한 결과는 <표 Ⅲ-5>와 같다.

중심성 지수 상위 5%, 10%, 20% 이내로 분류된 논문이 게재된 학술지는 중심성 지수의 %에 상관없이 전체

적으로 비슷한 양상을 보였다. 중심성 지수를 상위 5% 이내 → 상위 10% 이내 → 상위 20% 이내로 완화하였

지만, 중심성 지수가 높은 논문들이 게재된 학술지는 ESM과 JRME였다. 다만 분류 기준을 완화할수록 두 학술

지의 점유율은 47.78%, 39.47%, 31.64%로 감소하고 있었다.
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저널 명칭 국내/국외 전체 데이터 상위 5%
이내

상위 10%
이내

상위 20%
이내

JRME 국외 8.23% 25.66% 19.29% 14.4%

ESM 국외 8.82% 22.12% 20.18% 17.24%

ZDM 국외 5.49% 8.46% 8.34% 8.22%

JMTE 국외 2.73% 5.8% 5.33% 4.53%

JMB 국외 4.13% 5.51% 5.48% 5.76%

IJSME 국외 5.29% 5.51% 7.01% 7.54%

PRIMUS 국외 6.22% 4.92% 6.17% 6.18%

MTL 국외 1.77% 4.23% 4.49% 3.52%

SSM 국외 12.46% 4.03% 4.34% 5.33%

FLM 국외 2.6% 3.24% 3.6% 3.55%

IJMEST 국외 17.24% 2.75% 4.74% 6.41%

TMME 국외 2.86% 1.28% 1.58% 2.09%

RME 국외 2.04% 1.08% 0.84% 1.22%

MERJ 국외 3.18% 0.98% 1.33% 2.37%

수학교육 논문집 국내 0.54% 0.88% 1.13% 1.39%

<표 Ⅲ-5> 중심성 지수 5%, 10%, 20%이내 분류 결과

마찬가지로 중심성 지수의 기준을 완화하여도 중심성 지수 상위 논문들이 게재된 학술지는 8개 학술지(ZDM,

JMB, JMTE, IJSME, PRIMUS, MTL, SSM, FLM)가 총 40%에 가까운 점유율을 보였다. 한편 International

Journal of Mathematical Education in Science and Technology(이하 IJMEST)는 중심성 지수가 완화될수록

2.75% → 4.74% → 6.41%로 지속적으로 증가하는 모습을 보였다. 학술지 IJMEST의 목적과 범위와 관련된 내

용 중 “Mathematical models arising from real situations, the use of computers, new teaching aids and

techniques also form an important feature.”를 통해서 알 수 있듯이, IJMEST는 컴퓨터, 새로운 교구, 기술에 주

목한다. IJMEST의 결과를 통해서 수학교육 연구의 흐름과 양상을 발견할 수 있다. 수학교육 연구 분야에서 과

학기술을 활용한 수학교육 연구들은 상위 5%로 분류되는 비율은 낮지만, 과학기술의 발전과 급변하는 교육 환

경으로 인하여 상위 20%로 분류될 가능성은 높은 것으로 짐작할 수 있다.

이상의 연구결과를 정리하면 영향력 있는 논문을 판별하는 모델에 데이터를 입력하여 가장 적합한 모델을 확

인하였다. 모델에 대한 검증은 성능을 비교분석하는 인공지능의 방법과 실제 수학교육 연구자들이 수학교육 학

술지를 질적 평가한 선행연구 결과와 비교하였다. 연구결과 영향력 있는 논문을 판별하는 모델은 실제 수학교육

연구자들이 연구의 영향력을 평가하는 인식과 유사하게 설계된 것을 확인할 수 있었다.

지금까지 7개의 기계학습 분류모델 중 어떤 분류모델을 선택하면 수학교육 분야의 영향력 있는 논문을 판별

할 수 있는지 확인하였다. 그 결과 랜덤포레스트 모델이 가장 우수한 성능을 보이고 있었으며, 수학교육 연구자

의 질적 평가와 유사한 결과를 보이는 것을 확인할 수 있었다.

Ⅳ. 결론 및 제언

이 연구에서는 기계학습으로 수학교육 연구에 대한 메타분석을 실시하였다. 과학계량학의 관점에서 수학교육

논문의 영향력을 평가하는 모델을 설계하였다. 이 논문의 궁극적인 목적은 과학계량학의 관점에 따라 영향력 있

는 수학교육 연구를 판별하는 것이었다. 기계학습으로 분류모델을 설계하는 선행연구를 분석하였다. 수학 학업성

취도 예측모델을 설계한 안도연, 이광호(2022)의 연구는 설계모델을 랜덤포레스트로 확정하고, 다른 모델과 성능
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비교 없이 랜덤포레스트 모델을 최적화하는 과정만 수행하였다. 마찬가지로 생명공학 분야의 영향력 있는 논문

을 예측하는 기계학습 모델을 설계한 Weis, Jacobson(2021)의 연구도 문헌연구에 근거하여 설계모델을 랜덤포레

스트로 미리 확정하였다. 하지만 기계학습 분류모델은 로지스틱 회귀, KNN, 나이브 베이즈, 의사결정트리, 랜덤

포레스트, lightGBM, LinearSVC 등 여러 가지가 있었다. 수학교육 기초학력 미달 비율을 예측하는 모델을 설계

한 이종현, 조규락(2021)의 연구에서는 여러 가지 기계학습 모델을 비교하여 가장 성능이 높은 모델을 채택하였

다. 이에 본 연구에서도 7개의 기계학습 분류모델에 수학교육 논문의 메타정보를 입력하여 그 성능을 비교하였

다. 랜덤포레스트 모델의 정확도는 0.980, 정밀도는 0.726, 재현율은 0.860으로 측정되었으며, 다른 모델과 비교하

여 각 항목에서 가장 높은 성능을 보이거나, 두 번째로 높은 성능을 보였다. 일부 평가지표에서 가장 높은 점수

를 획득한 다른 모델들은 다른 평가지표에서는 최하에 가까운 점수를 받았기에 모든 지표에서 균형 있게 높은

점수를 획득한 랜덤포레스트를 최종 모델로 채택하였다.

설계한 모델에 수집했던 24,575편의 논문의 메타정보를 입력하여 수학교육의 영향력 있는 논문을 판별하였다.

그 결과 24,575편의 논문 중 1,017편의 논문이 영향력 있는 논문일 것으로 예측되었다. 영향력 있는 논문이 게재

된 학술지를 조사한 결과, 영향력 있는 논문들의 학술지는 JRME 25.66%, ESM 22.12%, ZDM 8.46%, JMTE

5.8% JMB 5.51%, IJSME 5.51%, PRIMUS 4.92%, MTL 4.23%, SSM 4.03%, FLM 3.24% 순으로 나타났다. 이

는 수학교육 학술지를 질적으로 평가한 Williams, Leatham(2017)의 연구결과와 대부분 일치하였다. Williams,

Leatham(2017)의 연구에서 JRME과 ESM은 수학교육 연구자들에게 ‘very high’라는 평가를 받았으며 ZDM,

JMB, FLM, MTL, JMTE는 수학교육 연구자들에게 ‘high’라는 평가를 받았다.

설계한 기계학습 모델은 Williams, Leatham(2017)의 연구에서 ‘very high’와 ‘high’ 평가를 받은 두 그룹 학술

지의 차이를 정량적인 수치로 제시할 수도 있는 장점이 있다. 영향력 있는 논문 중 ‘very high’ 그룹의 학술지에

속하는 비율은 평균 23.9%, ‘high’ 그룹 학술지에 속하는 비율은 평균 5.48%이다. 설계한 기계학습 모델은 개별

논문의 영향력도 판별하지만, 두 그룹 학술지의 영향력의 차이도 판별할 수 있다.

한편 2017년부터 2021년까지 수학교육 학술지의 인용횟수를 조사한 Yig(2022)의 연구에서는 학술지별 피인용

횟수는 ESM(1561), IJSME(947), JMTE(721), JRME(563) 순이었다. 피인용횟수로 연구의 영향력을 평가한다면,

IJSME와 JMTE는 JRME보다 높은 평가를 받을 것이다. 하지만 IJSME는 과학교육 논문으로부터 받은 피인용

횟수까지 포함되어 있다. 한편 수학교육 논문만을 다루고 있는 JMTE도 JRME보다 피인용횟수가 높다. 최근 교

사교육에 관심이 증가하여 JMTE의 피인용횟수가 증가하였다고 분석할 수는 있지만, 수학교육 연구자들이 학술

지를 평가하는 인식과 괴리가 있다. 이러한 괴리는 과학계량학의 관점에서 피인용횟수로 논문과 학술지의 영향

력을 평가할 때 발생하는 문제의 한 사례가 될 것이다. 이 문제를 해결하기 위한 대안 중 하나로 본 연구에서

설계한 모델이 될 수 있음을 확인하였다. 기계학습 모델을 통해서 확인한 결과 영향력 있는 논문의 학술지 비율

은 JRME 25.66%, JMTE 5.8%, IJSME 5.51%로, JRME가 JMTE 혹은 IJSME보다 학술지의 영향력에 있어서

약 4배 정도 높음을 확인할 수 있었다.

수학교육 연구의 영향력을 판별할 때 수학교육 네트워크를 형성하고 기계학습 모델을 활용하는 것이 수학교

육 전문가 의견과 일치하는 경향을 보였다. 다시 말해 수학교육 전문가들이 직접 논문을 읽고 질적으로 평가한

것과 유사한 결과를 기계학습 모델을 설계하여 구현할 수 있다는 시사점을 얻을 수 있다. 수학교육 연구의 영향

력을 질적으로 평가하기 위해서는 대규모의 연구진 인원과 분석에 많은 시간이 필요하다. 또한, 일부 연구자들은

질적 평가 방법에 대해서 의문을 제기(Andrade-Molina et al., 2020)하기도 한다. 전문가 집단의 의견을 기준으

로 한 학술지의 평가는 전문가들 사이의 잠재적인 불일치 혹은 전문가들이 편집위원으로 활동하고 있거나 가장

자주 발행하는 학술지에 높은 점수를 부여할 위험(Haensly et al., 2008; Williams & Leatham, 2017)이 있기 때

문이다. 기계학습을 활용한다면 이런 주관이 배제되며 데이터를 바탕으로 객관적으로 결과를 도출할 수 있다.

연구의 영향력을 질적으로 평가하기 위해서는 전문가들이 직접 논문을 읽고, 합의된 기준을 마련하며, 이를
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근거로 평가하는 과정에서 많은 검토진과 시간이 필요했다. 본 연구의 기계학습 모델로 수학교육 연구의 영향력

을 평가한다면 적은 인원과 짧은 시간 안에 전문가들의 질적 평가와 유사한 결과를 얻을 수 있다는 점에서 의

의가 있다.

이 연구는 영향력 있는 수학교육 연구를 과학계량학의 관점으로 네트워크 중심성 지수 상위 5% 이내 논문으

로 정의하고, 이를 판별하는 기계학습 모델을 설계하였다. 과학계량학의 관점에서 설계한 모델의 성능을 분석하

고 타당성을 검증하였다. 또한, 기계학습 모델의 결정을 분석하고 그 타당성을 확인하였다. 이 연구에서 독립변

인을 계산할 때, 인용에 가중치를 두지 않고 횟수로 카운트하였다. 하지만 논문에서 인용되는 참고문헌의 기여도

는 다르기 때문에 모든 인용이 1로 취급되는 것은 수학교육 학문 네트워크의 현실을 정확하게 반영하였다고 보

기에는 한계가 있다. 이에 따른 후속연구를 위한 제언은 다음과 같다. 인공지능의 자연어처리와 감성 분석을 활

용하여 참고문헌을 긍정적으로 인용했으면 1, 부정적으로 인용했으면 –1 등과 같이 세분화하여 가중치를 부여

한 이후 이 연구의 모델을 활용한다면 이 연구의 결과를 확장할 수 있을 것이다.

한편 이 연구에서 인공지능 모델에 입력한 독립변인의 개수는 140개이며 이를 연구자가 준비하기 위해서는

많은 시간이 필요하다. 이에 독립변인의 수를 축소할 수 있다면 더 효율적인 모델을 설계할 수 있을 것이다. 하

지만 독립변인의 개수가 줄어들면 인공지능 모델의 정확도는 감소하기 때문에, 논문의 영향력을 판별하는 인공

지능 모델에 독립변인의 영향력을 분석할 수 있는 인공지능 모델을 추가 설계한다면 이 연구의 결과를 확장할

수 있을 것이다.
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This study presents a machine learning program designed to identify impactful papers in the field of mathematics 
education. To achieve this objective, we examined the impact of papers from a scientific econometrics perspective, 
developed a mathematics education research network, and defined the impact of mathematics education research using 
PageRank, a network centrality index. We developed a machine learning model to determine the impact of mathematics 
education research and identified the journals with the highest percentage of impactful articles to be the Journal for 
Research in Mathematics Education (25.66%), Educational Studies in Mathematics (22.12%), Zentralblatt für Didaktik 
der Mathematik (8.46%), Journal of Mathematics Teacher Education (5.8%), and Journal of Mathematical Behaviour 
(5.51%). The results of the machine learning program were similar to the findings of previous studies that were read 
and evaluated qualitatively by experts in mathematics education. Significantly, the AI-assisted impact evaluation of 
mathematics education research, which typically requires significant human resources and time, was carried out 
efficiently in this study.
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