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요   약 

 e-Learning 환경에서 학습자들은 온라인 공간에 존재하는 다양한 학습 컨텐츠들을 이용하게 된다. 온

라인 상의 컨텐츠들은 일반적으로 그 양이 방대하여 사용자가 체계적으로 이용하기 어렵기 때문에 최근

에는 각 컨텐츠의 특성을 나타내기 위하여 키워드나 태그 등의 메타데이터를 함께 부여하는 경우가 많

다. 본 논문에서는 학습 컨텐츠에 부여된 주제어들에 군집 분석을 적용하여 분류 체계를 생성하고, 이를 

효과적인 학습 관리에 이용할 것을 제안한다. 또한, 학습 컨텐츠의 경우, 지나치게 많은 키워드에 연관된 

것보다는 소수의 키워드에 연관된 것일수록 초기 학습에 유용하다는 가정 하에 기존의 분석 방법을 수정

하는 방법을 고찰하였다. 

 

1. 서 론
1
 

 

정보통신 기술의 발전과 함께 교육분야에서는 

컴퓨터와 인터넷을 활용한 이러닝(e-Learning) 이 

등장하였고, 이는 교수자와 학습자 간에 존재하는 

시공간적인 장벽을 극복할 수 있는 방법으로 각광받고 

있다[1]. 초창기 이러닝 컨텐츠와 관련 시스템들은 

대부분 기존에 오프라인 교육 환경에서 사용되던 

컨텐츠들을 단지 텍스트, 그림 또는 플래쉬 등의 형태로 

가공하여 온라인 환경에 업로드 해 두는 ‘just-put-it-

on-the-web’ 방식의 접근에 그쳐왔다[1][2]. 하지만 

최근에는 정보통신 기술을 최대한 활용하고, 오프라인 

교육과는 차별화된 교육 환경을 제공하기 위하여 첨단 

기술을 적용한 학습 컨텐츠를 소개하거나[3], 온라인 

학습 환경에서 발생하는 다양한 데이터를 수집, 

분석하여 활용하는 학습 전략을 제안하는 연구가 

활발하다[1][4]. 특히 후자의 경우에는 여러 가지 

데이터마이닝 기법을 적용하여 학습 효과 극대화를 

위한 효과적인 학습 전략이나 학습 컨텐츠 추천 등을 

목표로 하는 경우가 많다[1][5].  

일반적으로 한 분야 또는 한 과목의 학습 내용은 

세부 개념 또는 키워드들로 구성되고 초기 기본 학습을 

위해서는 먼저, 단일 개념 또는 키워드에 대한 설명이나 

정의, 때로는 예제 등이 학습자에게 제공된다. 하지만 

Merrill 이 지적한 바와 같이, 학습 효과 극대화를 

위해서는 실생활과 관련된 학습 컨텐츠나 문제 상황을 

                                            

본 연구는 산업원천기술개발사업(10035166: 창의적 인재육성을 위한 

지능형 튜터링 시스템 개발)의 지원을 받아 수행되었음. 

접하면서 여러 가지 개념들을 동시에 적용 및 고려하는 

과정을 거치는 것이 필요하다[6]. 이러한 구성주의 

패러다임에서는 개인의 자기주도형 학습경험과 여러 

지식을 스스로 접목하면서 구성해 나가는 과정을 

중시한다[3]. 이러한 맥락에서, 단일 개념 또는 

키워드에 대한 기본 학습 외에 복수의 개념 또는 

키워드와 연관된 컨텐츠들이 읽을 거리(article) 나 응용 

(application)문제 등의 형태로 제공되기도 한다. 

학습 컨텐츠와 세부 개념들이 많은 경우에는 이러한 

개념들의 연관성을 파악하기 어렵고, 학습자들이 학습 

컨텐츠를 체계적으로 이용하기 곤란하다. 또한, 학습 

관리자나 컨텐츠 저작자 입장에서도 현재 학습 환경의 

특성과 향후 보완할 점 등을 파악하기 힘들다.  

본 논문에서는 먼저, 어떤 학습 분야를 구성하는 세부 

학습 주제 또는 키워드들의 연관 관계를 이용하여 

생성한 분류 체계(taxonomy)를 학습 전략 수립에 

사용하는 방안에 대해 고찰한 후, 이러한 분류 체계 

생성 방법에 대해 논의해보고자 한다.  

 

2. 관련 연구 

 

본 논문에서는 복수의 개념 또는 키워드와 연관된 

컨텐츠들을 분석하여 해당 분야의 지식 구성 체계를 

분석하고, 세부 개념들 간의 연관성을 추출하고자 한다. 

예를 들어, 최근 온라인 상의 방대한 컨텐츠들의 경우, 

관련 키워드나 태그와 같은 메타 데이터를 부여하여 그 

활용도를 높이는 경우가 많은데, 이렇게 연관 키워드 

관련된 메타 데이터가 부여된 학습 컨텐츠들은 모두 

이러한 방법으로 분석이 가능하다[7].  

복수 개의 연관 개념 또는 키워드를 가진 컨텐츠의 
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경우, 일종의 transaction 데이터로 볼 수 있다. 이 경우, 

개념 또는 키워드 {
1
i , 

2
i , …, 

n
i } 은 항목 (item)으로, 

개별 컨텐츠 {
1

T , 
2
T , …, 

m
T } 의 경우 transaction 을 

형성하는 것으로 볼 수 있다. 이러한 transaction 

데이터에서 추출되는 지식 또는 패턴 중 가장 대표적인 

것은 연관(Association) 규칙이다. 연관 규칙은 

일반적으로 (X � Y) 형태로 표현되며, 이 때 X, Y 는 

각각 전체 항목 집합 (item set) {
1
i , 

2
i , …, 

n
i } 의 

부분 집합들이다. 규칙 (X � Y) 가 의미하는 바는 항목 

집합 X를 갖는 transaction 의 경우, 항목 집합 Y 도 

포함하는 경우가 많다는 것으로, 연관 규칙을 평가하는 

척도로는 지지도(support), 신뢰도(confidence) 등이 

사용된다[8][9]. 탐사된 연관 규칙은 어떤 항목을 

선택한 고객에게 다른 항목을 추천하는 협업 필터링 

(collaborative filtering) 기법에 종종 사용되며, Hsu와 

같이 학습자들에게 적절한 학습 컨텐츠를 추천하는 

데에도 적용된 사례가 있다[5].  

일반적으로 transaction 데이터에 대한 분석은 연관 

규칙 탐사를 목적으로 하는 경우가 많지만, transaction 

데이터에 군집(clustering) 분석을 적용하는 연구도 과거 

수행되어 왔다. 군집 분석은 유사한 데이터들끼리 군집 

(cluster)을 이루도록 분류(grouping) 하는 것을 목표로 

하며, 이 때 같은 군 내의 데이터들 간의 유사도 

(similarity)는 최대화하고, 다른 군 간의 데이터들 간의 

유사도는 최소화되어야 한다[11]. 군집 분석은 마케팅, 

e-비즈니스 및 웹 마이닝 등에 광범위하게 적용되어 

왔으며, 대표적으로는 K-means 등과 같은 프로토타입 

기반(prototype-based) 군집 방법, 계층(hierarchical) 

군집 방법, 밀도 기반(density-based) 군집 방법 

등으로 분류된다[9]. 일반적으로 군집 분석은 여러 

필드(field)가 하나의 레코드(record)를 묘사하는 record 

형식의 데이터에 적용되는 경우가 많다.  

트랜잭션 데이터는 한 개 레코드가 단지 여러 

항목들의 집합을 의미하는 하나의 필드만을 갖는다는 

점에서 일반 레코드 데이터와 구별되고, 여기에 군집 

분석을 적용하는 목적은 크게 두 가지로 분류된다. 첫 

번째는 항목들 중, 서로 연관성이 많다고 생각되는 

것들끼리 군집하는 것이다. 이는 서로 유사한 

레코드들끼리 군집하는 것을 목표로 하는 종래의 군집 

분석 방법과는 다소 상이한 방법으로 볼 수 있다.  

Han et al. [11] 은 트랜잭션 데이터에서 먼저 빈발 

항목 집합(frequent item set) 을 탐사한 후, 이들을 

하이퍼그래프(hypergraph) 형태로 나타내고, 그 안의 

하이퍼에지(hyperedge) 들을 적절히 분할함으로써 함께 

선택되는 경우가 많은 항목들끼리 군집화하는 방법을 

제안하였다. 반면, 이후의 항목 군집 관련 연구들에서는 

계층 군집 기법을 적용하여 항목들 간의 분류 체계까지 

함께 생성하는 방법들이 제안되어 왔다. 계층 군집은 

크게 병합 형(agglomerative)과 분할 형(Divisive) 으로 

나뉘어지는데, 병합 형이 일반적으로 더 많이 사용되며, 

이 경우, 최초에 모든 항목들은 개별 군집으로 취급되며, 

현재 군집들 중, 가장 유사한 두 개를 골라 병합하여 

하나의 군집으로 만드는 작업을 반복해나가게 된다. 

따라서, 두 군집 간의 유사도를 정의하는 방법이 중요한 

이슈가 되고, 일반적으로는 단일 링크, 완전 링크, 그룹 

평균 등의 방법이 사용된다[9]. 계층 군집이 완료되면, 

각 항목들간의 관계가 계통도(dendrogram) 형태로 

표현되기 때문에, 항목들 간의 연관성을 체계적으로 

알아볼 수 있다는 장점이 있다. 트랜잭션 데이터의 

항목을 계층 군집하는 연구들은 군집 간 유사도 척도를 

어떻게 정의하는가에 따라 조금씩 다른 특징을 가지고 

있다.  

Sarwar et al.,[10] 은 먼저 고객들이 각 항목에 대한 

선호도 평가를 정량적으로 하여, 항목 하나에 대한 전체 

고객들의 평가 점수를 벡터로 표현한 후, 이 벡터들 

간의 코사인 유사도 등을 계산하여 항목 간의 유사도로 

사용하였다. Yun et al.[12] 은 항목들 간에 기존의 분류 

체계(taxonomy)가 있는 경우, 분류 체계 상의 유사도와 

트랜잭션 데이터 상의 유사도를 함께 고려하여 항목 

간의 유사도를 계산할 것을 제안하였다. 본 논문과 같이 

컨텐츠의 키워드들을 군집한 사례로는 최근의 Tsui et al. 

[13]을 찾아볼 수 있다. 이 연구에서는 먼저 50개의 

최근 IT 관련 키워드를 선별한 후, 과거 10년 동안 IT 

관련 잡지나 기사 등의 컨텐츠를 분석하여, 키워드들이 

함께 등장한 횟수(Co-occurrence)를 키워드들간의 

유사도로 사용하였다. 계층 군집 결과로는 그림 1과 

같이 IT 키워드들간의 연관성을 보여주는 계통도가 

생성되었다.  

 

그림 1. IT 키워드 계층 군집 결과 (일부) 

 

트랜잭션 데이터에 군집 분석을 적용하는 두 번째 

목적은 일반적인 레코드 데이터 군집 분석에서와 
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마찬가지로 유사한 트랜잭션 들을 군집하는 것으로, 

먼저 항목들을 군집한 후, 각 트랜잭션에 대하여 각 

항목 군집과의 연관성 정도를 산출하여 군집하는 방법 

[11], 큰 빈발 항목 집합들을 탐사하여 이들을 

이용하여 트랜잭션들을 군집하는 방법 등이 있다 [14]. 

본 논문에서는 첫 번째로 언급한 것과 같이 항목들을 

계층 군집하여 학습 환경에 이용하는 방안에 대해 

고찰하고자 한다.  

 

3. 항목 분류 체계의 교육적 활용 

 

그림 1의 계통도는 계층 군집을 통하여 여러 IT 관련 

키워드들의 연관 관계를 보여주고 있다. 예를 들어, 

Cluster2에는 RFID, SmartCard 두 개의 키워드가 

소속되어 있고, Cluster 3에는 BI(Business Intelligence), 

DW(Data warehouse), OLAP, DecisionSS(Decision 

Support System) 의 네 개 키워드가 소속되어 있다. 이 

두 군에 대해 간단히 해석해 보면, Cluster2의 경우에는 

최근 들어 각광을 받고 있는 유비쿼터스 컴퓨팅 환경에 

관련된 군집이고, Cluster3은 기업에서 데이터를 수집, 

가공 및 분석하여 실제 운영 관련 의사 결정에 

사용하기 위한 기술 관련 군집이라는 것을 알 수 있다.  

Tsui et al.에서는 컨텐츠의 연관 키워드들 간의 

연관성 및 계통 구조 파악을 위하여 계층 군집을 

적용하였다[13]. 좀 더 발전하여 이러한 분석은 보다 

효과적인 학습 환경을 학습자에게 제공하는 데도 

도움이 될 것으로 생각된다. 예를 들어 최근 IT 관련 

동향에 대하여 웹 문서 검색을 통한 조사 및 학습을 

하고자 하는 학습자가 있다고 가정하자. IT관련 

용어들은 서로 다른 키워드들끼리 연관되어 있는 

경우가 많고, 종종 다른 키워드에 대한 배경 지식이 

있어야 이해가 원활한 경우도 많다. 따라서 최근 IT 

관련 키워드들에 대해 어느 정도의 배경 지식 없이 

무작정 관련 문서들을 검색하는 것은 원하는 목적을 

달성하는데 효율적이지 못할 수 있다. 반면, 그림 1과 

같은 키워드 간 연관 정보를 학습자에게 사전에 

제공하고, 각 군집에 대한 간단한 설명을 제공하는 

경우에는 학습자가 보다 효과적인 정보 탐색 및 학습을 

하는 것이 가능할 것이다. 두 번째로, 그림 1의 DLearn 

(Distance Learning)키워드에 관심이 있는 학습자를 

가정해보자. 이 키워드는 DSL(Digital Subscriber Line), 

VPN(Virtual Private Network), Telecommute 

(Telecommuting)와 함께 Cluster5에 소속되어 있는데, 

계통도에 표현되어 있듯이, 이 네 키워드 중, DSL, VPN, 

Telecommute 간의 연관성이 상대적으로 크고, DLearn 

은 앞의 세 키워드에 부가적으로 연관되어 있음을 알 

수 있다. 따라서 DLearn 키워드에 대한 학습을 원하는 

학습자에게는 먼저 DSL, VPN, Telecommute 

키워드들에 대한 정보를 배경 지식으로 학습한 다음, 

DLearn을 학습할 것을 추천할 수 있다.  

그림 1의 계통도는 50개의 IT키워드를 항목으로, 

그리고 과거 10년간 6개 IT관련지들의 기사 콘텐츠들을 

트랜잭션으로 하여 생성한 키워드 계통도이다. 하지만 

다른 형태의 컨텐츠에 적용하기에 따라 다양한 방법의 

활용도 가능할 것으로 생각된다. 예컨대, 여러 학습 

키워드나 학습 단원의 지식들을 동시에 요구하는 

문제들이 출제되는 과목을 생각해보자. 각 문제를 

트랜잭션으로, 그리고 학습 키워드나 단원을 항목으로 

사용하여, 항목들간의 연관성을 계통도로 나타내면, 

현재 이 과목에서는 다양한 학습 주제들이 주로 어떤 

식으로 융합되어 응용되는지, 이 과목의 출제 경향은 

어떠한지를 파악할 수 있어, 교수-학습에 도움이 될 수 

있다. 또한 여러 논문이나 특허의 관련 키워드를 

분석하여, 해당 분야의 지식이 어떤 구조를 가지고 있고, 

유용한 문헌을 탐색하거나, 현재 취약한 연구 분야를 

찾아내어 새로운 연구 주제를 선정하는 데도 도움이 될 

수 있을 것이다.  

 

4. 동시발생 키워드 기반 계층 그룹 

 

Tsui et al.에서는 단순히 두 키워드들이 여러 

컨텐츠에서 동시 발생(co-occurrence)하는 횟수를 두 

키워드 간 유사도로 보았다[13]. 예를 들어, A, B, C, D, 

E의 5개 키워드와 표 1의 
1
T , 

2
T , …, 

10
T  과 같은 

컨텐츠가 있을 때, 키워드를 계층 군집하는 것을 

생각해보자.  

 

표 1. 컨텐츠-연관 키워드 목록 테이블 

컨텐츠 연관 키워드 컨텐츠 연관 키워드 

T1 A, C T6 B, D, E 

T2 B, C T7 D, E 

T3 A, C, D T8 C, D 

T4 A, B, D, E T9 A, B, D, E 

T5 A, C, D, E T10 A, C, D, E 

 

이를 위해 필요한 것은 먼저, 표 2와 같은 두 키워드 

간 동시 등장 횟수를 행렬로 정리하는 것이다. 표 

2에서 동시 등장하는 횟수가 가장 많은 키워드 쌍은 A 

와 D 임을 알 수 있다.  

 

표 2. 동시발생 매트릭스 테이블 (예1) 

 A B C D E 

A - 2 4 5 4 

B 2 - 1 3 3 

C 4 1 - 4 3 

D 5 3 4 - 4 

E 4 3 3 4 - 
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트랜잭션 데이터에서 항목을 군집화할 때는 

기본적으로 함께 등장하는 횟수가 많은 항목들끼리 

연관도가 큰 것으로 본다. Tsui et al.에서도 이 경우, 

먼저 A, D를 병합하여, (A, D), (B), (C), (E) 의 네 개 

군집이 생기게 된다[13]. 그 다음에는 다시 이 네 군 

간의 유사도를 측정하게 되는데, 두 개 이상의 항목이 

있는 군과 다른 군의 유사도는 개별 항목들 간의 동시 

등장 횟수 중, 두 군집에서 조합되는 모든 항목 쌍들의 

동시 등장 횟수 평균을 이용하는 그룹 평균을 

사용하였다. 이런 방법을 통하여, 한 번에 두 개 군집을 

병합하면서 최종적으로는 한 개의 군집만 남을 때까지 

병합을 반복하면 그림 1과 같은 키워드들의 계통도를 

생성할 수 있다.  

 

5. 개선된 항목 계층 군집 방법 

 

앞에서 설명한 방법은 그 의미와 목적이 

직관적이지만, 특정 성격을 가진 컨텐츠의 경우에는 

소기의 목적과 다소 부합하지 않는 결과를 생성할 수 

있다. 따라서 본 장에서는 학습 컨텐츠에 적용할 경우, 

고려할 수 있는 사항들에 대하여 설명한다.  

 

5.1 가중치를 포함한 유사도 측정 

 

먼저, 표 2에서는 가장 빈발하게 같이 등장하는 A, D 

키워드 쌍이 가장 유사하다고 판단하게 된다. 하지만, 

표 1을 볼 경우, A, D 가 가장 먼저 병합되는 것에는 

의문이 따를 수 있다.  

즉, A, D의 경우 
3
T , 

4
T , 

5
T , 

9
T , 

10
T 의 5개 

컨텐츠에서 함께 연관되어 있지만, 이 컨텐츠들은 첫 

번째 것은 연관 키워드가 총 3개이고, 나머지는 모두 

4개씩의 키워드와 연관되어 있다. 학습 컨텐츠의 경우, 

많은 키워드와 연관되어 있는 것은 난이도가 높은 

컨텐츠이거나, 개별 키워드들에 대한 자세한 설명을 

제공하기보다는 여러 키워드들을 개괄적으로 설명하여, 

초기 학습에는 적절치 못할 수도 있다. 즉, A, D를 제일 

먼저 연관시켜 이들 간의 학습을 추천하는 것은 

효과적이지 못할 가능성이 커진다.  

반면, A, C 쌍의 경우는 
1
T , 

3
T , 

5
T , 

10
T 의 4개 

컨텐츠에서 함께 연관되어, A, D 보다는 동시에 나오는 

빈도가 낮다. 하지만, 
1
T 은 A, D 키워드에만 연관되어 

있고, 이러한 컨텐츠는 A, D 키워드와의 순수한 

연관성이 상대적으로 높을 가능성이 크다.  

학습자의 입장에서는 여러 키워드들이 한꺼번에 

포함된 컨텐츠를 처음부터 이용하기보다는 맨 처음에는 

적은 키워드에 대한 설명을 접하는 것이 유용할 수 

있고, 이 경우에는 A, C와 같은 쌍이 초기에 병합되는 

것이 유리하다. 이러한 점을 고려하여, 본 논문에서는 

키워드 
a

i ,
b
i 의 유사도를 단순히 동시 등장 빈도를 

세어 측정하는 것 대신, 등장 빈도와 함께 연관의 

순수도를 함께 고려하는 것을 제안하고, 먼저 아래와 

같은 가중치를 고려한 동시 등장 횟수를 고안하였다. 

 

Weighted Co-occurrence(
a

i ,
b
i ) = ∑

=

m

k k
T1 ||

2
 ……(1) 

 

||
k
T 는 k 번째 컨텐츠의 총 연관 키워드 개수이고, 

위 (1)은 어떤 두 개의 키워드가 동시에 등장하는 

컨텐츠 1개가 있을 때, 두 키워드의 동시 등장 횟수를 

1씩 증가시키지 말고, 두 키워드가 그 컨텐츠의 연관 

키워드 목록에서 차지하는 비율만큼 증가시키게 된다. 

따라서, 정확하게 그 두 키워드하고만 연관된 컨텐츠의 

경우에는 횟수가 1씩 증가하지만, 연관된 키워드가 

많아지면 횟수의 증가량은 작아진다. 앞의 (A, D)의 

경우 (1)을 이용하여 측정한 횟수는 66.24
2

1

3

2
=×+ , 

(A, C)는 66.22
2

1

3

2
1 =×++ 으로 두 쌍의 가중치를 

고려한 등장 횟수는 동일해진다. 즉, 식 (1)은 많은 

키워드들과 관련된 컨텐츠들 보다 해당 키워드들과 

순수하게 연관된 컨텐츠에 가중치를 둔다. 하지만, 

(1)식만을 사용할 경우, 순수한 연관이 일어나는 비율은 

작지만, 많은 컨텐츠들과 연관된 키워드 쌍의 유사도는 

여전히 높게 나타날 가능성이 있다. 따라서, (1)의 값을 

다시 해당 키워드 쌍의 지지도로 나눈 값을 유사도 

척도로 사용하는 것을 제안한다.  

 

S i m (
a

i ,
b
i )=  식 ( 1 )  /  S u p (

a
i ,

b
i )  ……… ( 2 ) 

 

위 (2)를 사용한 키워드 간 유사도는 (A, D)의 경우 

2.66/5 = 0.53, (A, C)의 경우 0.67로 나타나, 이제 최초 

병합 시, (A, D)보다는 (A, C)의 병합을 선호하게 되고, 

학습자 입장에서 학습 경로를 선정하기 위한 학습 

컨텐츠 연관 키워드 구조 파악에 보다 적합해진다.  

 

5.2 동시발생 유사도 그룹 

 

두 키워드 간의 유사도가 정의된 후에는 이를 

반복적으로 사용하여 계통도를 만들어나가게 된다. 이 

과정에서 개별 키워드 간의 비교가 아닌, 2개 이상의 

키워드를 포함한 군집 간의 유사도를 정의하는 방법이 
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필요하다. 널리 쓰이는 단일 링크, 그룹 평균, 완전 

링크에 대해 논의하기 위하여 A, B, …, F 의 6개 

키워드가 표 3의 행렬과 같은 동시발생 매트릭스를 

갖는다고 하자.  

 

표 3. 동시발생 매트릭스 테이블 (예2) 

 A B C D E F 

A - 7 1 2 3 3 

B 7 - 2 5 2 3 

C 1 2 - 6 1 1 

D 2 5 6 - 1 1 

E 3 2 1 1 - 8 

F 3 3 1 1 8 - 

 

먼저, (A, B), (C, D), (E, F) 는 각각 동시 발생 횟수가 

많은 키워드 쌍이므로, 계층 군집에서 초기에 병합될 

것이다. 따라서 초기에 위의 세 군집이 발생한다. 그 

다음에는 이 세 군집들간의 병합에 대해 고려하게 

되는데, 먼저 표 3에서 (C, D), (E, F) 군집 간의 

키워드들끼리는 동시 발생 횟수가 모두 1로 낮으므로, 

두 군집은 상대적으로 나중에 병합될 것이다. 대신 

이번에 수행할 절차는 (A, B)에 (C, D) 또는 (E, F)를 

병합하는 것이 될 것이다.  

여기서, (A, B)-(C, D)간의 유사도와 (A, B)-(E, F)간의 

유사도에 대해 생각해보자. 먼저, (A, B), (C, D) 간의 

유사도는 단일 링크로 측정할 경우, 양쪽 군집의 키워드 

중, 가장 빈번하게 함께 등장하는 B, D 간 횟수인 5가 

될 것이다. 그룹 평균을 사용한다면, A-C, A-D, B-C, 

B-D 간 횟수들의 평균인 2.5가 된다. 완전 링크를 

사용하는 경우에는 양쪽 군집에서 가장 유사도가 적은 

A-C 간 횟수인 1이 두 군집 간 유사도가 된다. 

마찬가지 방법으로 (A, B)-(E, F) 간의 유사도도 세 

가지 방법으로 계산한 값들을 표 4에서 비교해볼 수 

있다. 

 

표 4. (A, B) 군집과의 유사도 

방법 (C, D) (E, F) 

단일 링크 5 3 

그룹 평균 2.5 2.75 

완전 링크 1 2 

 

표 4에서 단일 링크를 사용할 때만, (C, D)를 먼저 (A, 

B)와 병합하게 되고, 그룹 평균이나 완전 링크를 

사용할 때는 (E, F)의 유사도가 더 크므로 이 군집을 (A, 

B)와 병합하게 됨을 알 수 있다. 이러한 결과가 나오는 

이유는 (C, D)의 경우에는 D 키워드만이 (A, B) 군집 

내의 B와 연관성이 크고, 나머지는 키워드들 간의 

연관성은 그리 크지 않기 때문이다. 반면, (E, F)의 

경우에는 B-D 와 같이 연관성이 큰 쌍은 존재하지 

않지만, 전체적으로는 연관성이 극히 작은 쌍도 없다.  

즉, 단일 링크는 유사도가 큰 항목 쌍이 있는 경우, 

나머지들과 관계없이 이에 영향을 많이 받는 특성이 

있고, 전통적인 계층 군집 연구에서는 이 점이 올바르지 

못한 군집을 만들 수 있다고 지적되지만, transaction 

데이터의 항목이 학습 컨텐츠와 연관된 키워드들일 

경우, 상황이 달라질 수 있다.  

예를 들어, (A, B) 키워드와 관련된 학습을 끝낸 

학습자의 경우, 먼저 B 와 연관성이 큰 D를 추천하면, 

학습의 시너지 효과가 가장 클 것이다. 그리고, D에 

대한 학습이 끝난 경우에는 D 와 같은 군집에 있는 

C로 자연스럽게 학습 경로를 조정해가는 것이 가능하다. 

반면, (A, B) 에 대한 학습을 끝낸 학습자에게 E나 F를 

추천하는 것은 D보다 상대적으로 학습효과가 작아진다. 

따라서, 학습 컨텐츠의 경우에는 (A, B)와 (C, D)를 

병합하는 것이 바람직할 수 있다.  

즉, 계층 군집의 목적에 따라, 군집 간의 병합 시, 

전체적인 유사도 보다는 연관성이 큰 특정 항목들 간의 

유사도만 고려하는 것이 필요할 수 있고, 이러한 

경우에는 군집 간 유사도 척도로 단일 링크를 사용하는 

것이 바람직할 것이다.  

 

6. 결론 및 추후 과제 

 

본 논문에서는 학습 컨텐츠에 부여된 키워드들에 

계층 군집 방법을 적용하여 전체적인 계통도를 

형성하고, 이를 이러닝 분야에 활용하기 위한 기초적인 

방법에 대해 논의하고 있다. 

키워드가 부여된 컨텐츠들은 각각 일종의 트랜잭션 

데이터로 볼 수 있고, 기존에 연구되었던 분석 방법을 

적용할 수도 있지만, 학습 컨텐츠 키워드의 경우에는 

일반적인 데이터와는 조금 다른 특성이 존재한다. 특히 

본 논문에서는 1)연관 키워드 개수가 많은 컨텐츠의 

경우, 그 키워드들 간의 연관 관계가 적어지고, 난이도 

등의 이유로 초기 병합에 크게 기여할 수 없도록 하는 

것이 바람직함과, 2)학습의 시너지 효과를 위해서는 

계층 군집 시, 단일 링크를 사용할 것을 제안하였다. 

학습자가 초기에 단일 개념에 대해 학습하고, 추후에 

개념들간의 연관성에 대해 학습하는 경우에 이러한 

방법으로 생성한 계통도는 효과적으로 여러 키워드들을 

학습해나갈 수 있는 학습 경로를 추천하는데 유용할 

것으로 생각된다. 

추후 연구 과제로는 실제 데이터에 이러한 방법을 

적용하고, 생성된 계통도를 활용한 구체적인 학습 전략 

수립 방안을 수립해보는 것을 연구하고 있다. 또한, 

컨텐츠의 연관 키워드외 부가적인 정보, 예를 들어 

컨텐츠의 난이도, 인기도 등을 함께 고려하는 분석 

방법을 연구 중에 있다.  
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