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            Abstract
          
        

        
          빅데이터를 활용한 가치가 증대됨에 따라서 기업 뿐 아니라 교육 분야에서도 빅데이터 분석 기술을 활용한 여러 연구가 진행되고 있다. 본 논문에서는 빅데이터 군집 분석을 이용하여 학습성취도를 종단적으로 예측하는 방법을 제안한다. 제안한 방법에서는 한국아동·청소년패널조사(KCYPS) 자료의 중학교 1학년 학생의 학습 습관 유형을 기반으로 학생들을 Kmeans 알고리즘을 이용하여 학습 습관이 비슷한 그룹으로 분류하고, 그룹의 특징을 추출한다. 다음으로, 이와 같이 추출한 그룹의 특징을 이용하여 테스트 집합의 중학교 1학년 학생을 코사인 유사도를 사용하여 비슷한 학습 습관을 갖는 그룹으로 분류한 후, 이웃을 선정하고 학습성취도를 예측하였다. 본 논문에서 제안한 방법은 중학교의 학습 습관이 대학 및 전공 만족도까지 밀접한 영향을 미쳐서 고등학교의 학습성취도 뿐만 아니라 대학 및 전공에 대한 만족도까지도 예측이 가능하다는 것을 증명하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          As the value of using Big Data is increasing, various researches are being carried out utilizing big data analysis technology in the field of education as well as corporations. In this paper, we propose a method to predict learning achievement using big data cluster analysis. In the proposed method, students in Korea Children and Youth Panel Survey(KCYPS) are classified into groups with similar learning habits using the Kmeans algorithm based on the learning habits of students of the first year at middle school, and group features are extracted. Next, using the extracted features of groups, the first grade students at the middle school in the test group were classified into groups having similar learning habits using the cosine similarity, and then the neighbors were selected and the learning achievement was predicted. The method proposed in this paper has proved that the learning habits at middle school are closely related to at the university, and they make it possible to predict the learning achievement at high school and the satisfaction with university and major.
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      Ⅰ. 서론
      최근 정보량이 급격히 증가함에 따라 국내는 물론 세계 각국에서 자료를 관리하고 분석하여 가치 있는 자료로 만들기 위한 노력을 기울이고 있다. 빅데이터란 데이터를 관리, 분석하여 대용량으로 취합하는 형태로 공공기관에서 공개한 양질의 자료를 이용하여 사회적 가치 창출을 할 수 있다. 특히, 빅데이터 분석 기술은 선호도가 비슷한 상품을 추천하는 상업 분야나 교육 등의 다양한 분야에 적용이 되어 연구 성과를 보여 왔다[1, 2].

      2016년도에 조사가 완료된 한국아동·청소년패널조사(KCYPS-Korea Children and Youth Panel Survey)[3]는 2010년에 선정된 초등학교 1학년과 4학년, 중학교 1학년의 3개 연령집단 표본 7071명을 대상으로 2016년 까지 7개년에 걸쳐 실시된 종단조사 연구이다. KCYPS를 이용한 연구는 많으나 빅데이터를 이용한 연구로는 데이터마이닝을 활용한 다문화수용성 결정요인의 연차별 분석[4], 신경망 분석을 활용한 학교폭력의 예측요인 분석 및 해결방안 모색[5], 군집 분석을 활용한 아동의 학교생활적응 유형 분류와 영향요인 연구[6] 등이 있다.

      본 연구에서는 KCYPS 자료 중 중학교 1학년 패널 자료를 사용하여 빅데이터 군집 분석을 통하여 종단적으로 학습성취도를 예측하는 방법을 제안한다. 중학교 1학년, 중학교 3학년, 고등학교 3학년, 대학교 1학년의 패널 자료를 학습 집합과 테스트 집합으로 분류한다. 학습 집합을 대상으로 군집하고 종단 연구를 통하여 7년에 걸쳐서 나타내는 학습성취도를 분석하고, 군집된 그룹의 특징을 추출한다. 다음으로 학습한 자료를 기반으로 테스트 집합의 학생들에 대해 그룹의 특징을 이용하여 비슷한 학습 습관 유형의 그룹으로 분류한 후, 7년에 걸쳐 나타나는 학습성취도를 예측한다.

      학습 집합을 군집하는 빅데이터 군집 방법으로는 Kmeans 군집 방법[7], 신경망(Artificial Neural Network)[8], SVD(Support Vector Machine)[9] 등의 방법이 있다. 본 논문에서 제안한 방법에서는 군집을 위해 대용량 자료에서도 수행 속도가 빠른 Kmeans 군집 방법을 중학교 1학년의 패널 자료를 대상으로 사용한다. 또한, 테스트 집합의 학생을 K-최근접 이웃 기법(K_NN-K-Nearest Neighbor)을 이용하여 학습 습관이 비슷한 학생들이 모인 그룹으로 분류한 후, 가장 유사도가 비슷한 이웃 학생을 선정한다. 이러한 경우, 유사도 계산 방법을 어떤 방법을 사용하는가에 따라 정확도에 있어서 많은 차이를 나타낸다. 유사도 계산 방법으로는 유클리드 거리(E​uclidean distance), 코사인 유사도(Cosine similarity), 피어슨 상관 계수(Pearson correlation coefficient) 등 여러 방법이 있다[10]. 유사도 계산 방법의 성능은 자료의 크기와 희소성의 정도에 따라 크게 달라지므로 실험을 통하여 가장 정확도가 높은 유사도 계산 방법을 제안한 방법에 적용한다.

      본 논문은 다음과 같은 순서로 구성되어 있다. 2장에서는 한국아동·청소년패널조사자료를 정규화하고 Kmeans알고리즘을 사용하여 군집하는 방법을 기술한다. 3장에서는 2장에서 군집된 그룹들을 대상으로 군집 분석을 하여 중학교 1학년의 학습 습관이 종단적으로 어떤 영향을 미치는가를 기술한다. 4장에서는 그룹의 특징을 추출하고 학습성취도를 종단적으로 예측하는 방법을 기술한다. 5장에서는 4장에서 기술된 방법의 성능 평가를 기술하고, 6장에서는 결론을 기술한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. Kmeans알고리즘을 이용한 군집과 정규화
      한국아동·청소년패널조사 자료를 기반으로 연구한다면 중학교 1학년 때의 학습 습관이 고등학교, 대학교의 학습성취도에 어떠한 영향을 미치는가를 규명할 수 있다. 그러나 개인별로 중학교 1학년의 학습 습관이 성장하면서 학습성취도에 어떤 영향을 끼치는가를 분석할 경우, 개인별 상황과 변인에 따라 다르기 때문에 정확한 결론을 얻기 어렵다. 본 논문에서는 이를 해결하기 위한 방법으로 중학교 1학년 학생들을 대상으로 비슷한 학습 습관을 갖는 학생들을 군집하고, 군집된 학생들의 학습 습관이 종단적으로 학습성취도에 어떠한 영향을 미치는가를 연구하고자 한다. 대상이 가지고 있는 정보의 유사성에 따라 대상을 분류하는 기법을 군집화(Clustering)이라고 하며, 본 논문에서 제안한 방법에서는 비계층적 군집 분석 방법을 사용하는 Kmeans 군집 분석을 이용하여 군집한다. Kmeans 군집 분석 방법은 계산량이 적기 때문에 대용량 자료도 빠르게 처리할 수 있는 장점이 있기 때문이다.

      
        2-1 Kmeans 알고리즘
        군집은 같은 군집 내의 객체들과는 비슷한 성향을 나타내고, 다른 군집의 객체들과는 다른 특성을 나타내는 집합이다. 그림 1은 Kmeans 알고리즘을 나타낸다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Kmeans algorithm
          
          

          

        

        Kmeans 군집 분석은 분할기법의 하나로, n개의 객체가 주어진 경우 이를 군집으로 분류하기 위하여 K개로 분할을 시도한다[11]. 그림 1의 알고리즘은 제곱 오차 함수를 최소화할 수 있도록 K개의 분할을 만든다. 식 (1)은 제곱오차를 적용하여 객체를 임의의 K개의 그룹으로 분류하기 위한 식이다.
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        식 (1)에서 E는 데이터베이스에서 모든 학생들의 제곱오차를 합한 값이며, n은 전체 학생수이고 K는 군집의 수, t는 반복의 수이다. 또한, p와 mi는 다차원이며 p는 해당 학생을 나타내는 공간의 점이고, mi는 군집 ci의 평균이다.

      

      
        2-2 군집을 위한 정규화
        Kmeans 알고리즘을 사용하여 군집할 대상은 전국의 중학교 학생들을 대상으로 2010년부터 2016년까지 7년 동안 반복적인 추적조사를 실시한 자료 중 중학교 1학년 자료이다. 2010년 중학교 1학년을 대상으로 여러 가지 변인을 추출하여 비슷한 학들끼리 군집을 실시한다. 아이디(ID)를 기본으로 공부 습관에 관한 변인들을 추출 한다. 추출된 변인은 아이디를 제외하고 17개의 변인이다. 표 1은 17개의 변인과 변인설명, 그리고 변인값을 나타낸다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Seventeen variables of the first grade at middle school
          
          

        

        
          
            
              	Variable name
              	Variable explanation
              	Variable segmentation
              	Variable value
            

          
          
            	INT2A01w1
            	Learning habits: achievement value
            	School study is important to me.
            	 1.  It really is.
 2  It is so.
 3  It is not so.
 4  Not at all.
          

          
            	INT2A02w1
            	 I think what I learn at school is important.
          

          
            	INT2A03w1
            	 I think school life will play an important role in my growth.
          

          
            	INT2A04w1
            	 School life will play a significant role in my future
          

          
            	INT2A05w1
            	School study will play a big role in my future career choice
          

          
            	INT2A06w1
            	 What I learn at school will be useful for my life
          

          
            	INT2A07w1
            	School life will help me in my future career.
          

          
            	INT2B01w1
            	Mastery purpose orientation
            	 I like difficult things to learn something even if I make a mistake
            	 1.  It really is.
 2  It is so.
 3  It is not so.
 4  Not at all.
          

          
            	INT2B02w1
            	I like to learn something, even if I need a lot of effort
          

          
            	INT2C01w1
            	Behavior control
            	 I do everything until study is boring and funny
            	 1.  It really is.
 2  It is so.
 3  It is not so.
 4  Not at all.
          

          
            	INT2C02w1
            	 I concentrate on my studies until I finish my studies.
          

          
            	INT2C03w1
            	 I am bored of studying but I finish what I planned.
          

          
            	INT2C04w1
            	 I can not stop playing so hard to start studying
          

          
            	INT2C05w1
            	 I can not concentrate because of unnecessary thoughts to study.
          

          
            	INT2D01w1
            	Academic time management
            	 I will start studying after clarifying my goals for how long I will study for a few hours
            	 1. It really is.
 2  It is so.
 3  It is not so.
 4  Not at all.
          

          
            	INT2D02w1
            	 I plan my time to study efficiently
          

          
            	INT2D03w1
            	 I definitely set my study time to study effectively.
          

        

        

        표 1의 변인을 기준으로 2351명의 아이디를 포함한 18개의 변인에 대한 평가한 값을 추출한다. 추출한 자료는 결측치가 없었으므로 그대로 결측치를 처리하지 않고 사용한다. 표 2는 17개의 변인에 대해 중학교 1학년의 학생들이 평가한 값의 예를 나타낸다.

        반면, 표 2의 자료를 가공하지 않고 학생이 평가한 값을 기준으로 군집할 경우 값의 가중치가 다른 변인들과 비교하여 상대적으로 얼마나 큰가 작은가를 반영할 수 없으므로 비슷한 학생을 찾았을 경우 정확도가 낮아진다. 예를 들어, 표 2에서 ID 14201의 INT2A07w1은 ‘2’의 값, ID 14204의 INT2A02w1도 ‘2’로 값은 값을 나타낸다. 그러나 INT2A07w1의 ‘2’와 INT2A02w1의 ‘2’는 다른 가중치를 나타낸다. 따라서 변인에 대해 평가한 값이 다른 학생들이 평가한 값과 비교하여 어떤 가중치를 나타내는가를 표시할 필요가 있다. 따라서, 학생이 변인에 대해 평가한 값이 다른 학생들과 비교하였을 경우 상대적으로 어느 정도의 위치에 있는가를 가중하여 군집을 해야 한다. 이와 같이 평가한 값에 대하여 상대적으로 얼마의 가중치를 나타내는가를 계산하기 위하여 정규화를 실시한다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Examples of values assessed by first grade students at middle school for 17 variables
          
          

        

        
          
            
              	
              	ID
              	INT2A01w1
              	INT2A02w1
              	INT2A03w1
              	INT2A04w1
              	INT2A05w1
              	INT2A06w1
              	INT2A07w1
              	INT2B01w1
              	INT2B02w1
            

          
          
            	1
            	14201
            	3
            	4
            	3
            	3
            	2
            	3
            	2
            	3
            	3
          

          
            	2
            	14203
            	2
            	2
            	1
            	2
            	2
            	2
            	2
            	1
            	2
          

          
            	3
            	14204
            	1
            	2
            	1
            	1
            	1
            	1
            	1
            	2
            	2
          

          
            	4
            	14205
            	1
            	1
            	1
            	1
            	1
            	1
            	1
            	1
            	1
          

          
            	5
            	14206
            	1
            	1
            	1
            	1
            	2
            	2
            	1
            	2
            	1
          

          
            	6
            	14207
            	3
            	3
            	2
            	3
            	2
            	2
            	2
            	3
            	3
          

          
            	7
            	14208
            	1
            	1
            	1
            	1
            	1
            	2
            	1
            	3
            	2
          

          
            	8
            	14209
            	1
            	2
            	1
            	1
            	1
            	2
            	2
            	2
            	2
          

          
            	9
            	14210
            	2
            	2
            	2
            	2
            	3
            	3
            	2
            	2
            	2
          

          
            	10
            	14211
            	2
            	2
            	2
            	2
            	3
            	2
            	2
            	3
            	2
          

        

        

        정규화를 위한 방법으로 z점수(z_score)를 이용하여 원점수의 상대적 위치를 계산한다. z점수란 특정 점수가 평균으로부터 얼마나 떨어져 있는가를 알려주는 함수로 평균과 표준편차를 이용해서 계산하는 일종의 표준점수이다. ‘+’는 특정 점수가 평균보다 클 때를 나타내고, ‘–’는 특정 점수가 평균보다 작을 때를 나타낸다. 자료 집합의 모든 원소에 대해 각각의 z점수를 계산하여 자료를 정규화한다.

        이와 같이 정규화된 결과는 서로 다른 변인들의 평가값에 대해 서로 상대적인 비교를 가능하게 한다. z점수의 평균은 항상 0, 표준편차는 1을 나타낸다. 표 3은 표 2를 z점수에 의하여 정규화한 결과를 나타낸다.

      

      
        2-3 Kmeans 알고리즘을 이용한 군집
        표 3과 같이 정규화를 한 후 Kmeans 알고리즘에 의하여 중학교 1학년 자료를 5개의 군집으로 분류한다. 군집 결과, 각 그룹의 크기는 602, 329, 299, 408, 713 등이다. 그림 2는 군집된 5개의 그룹에 대한 결과를 나타낸다. 그림 2와 같이 군집된 그룹을 그래프로 나타내기 위하여 17개의 변인 중 표준편차가 큰 10개의 변인을 추출하고, 그 중 5개 변인에 대한 평가값의 평균을 PC1으로 지정한다, 그리고, PC2는 나머지 5개의 변인에 대한 평가값의 평균을 나타낸다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Normalization by z_score
          
          

        

        
          
            
              	
              	ID
              	INT2A01w1
              	INT2A02w1
              	INT2A03w1
              	INT2A04w1
              	INT2A05w1
              	INT2A06w1
              	INT2A07w1
              	INT2B01w1
              	INT2B02w1
            

          
          
            	1
            	14201
            	1.31
            	2.63
            	1.36
            	1.19
            	0.1
            	1.2
            	0.14
            	0.68
            	0.98
          

          
            	2
            	14203
            	0.03
            	0.07
            	-1.2
            	0.03
            	0.1
            	-0
            	0.14
            	-1.6
            	-0.2
          

          
            	3
            	14204
            	-1.3
            	0.07
            	-1.2
            	-1.1
            	-1.1
            	-1.3
            	-1.2
            	-0.4
            	-0.2
          

          
            	4
            	14205
            	-1.3
            	-1.2
            	-1.2
            	-1.1
            	-1.1
            	-1.3
            	-1.2
            	-1.6
            	-1.4
          

          
            	5
            	14206
            	-1.3
            	-1.2
            	-1.2
            	-1.1
            	0.1
            	-0
            	-1.2
            	-0.4
            	-1.4
          

          
            	6
            	14207
            	1.31
            	1.35
            	0.06
            	1.19
            	0.1
            	-0
            	0.14
            	0.68
            	0.98
          

          
            	7
            	14208
            	-1.3
            	-1.2
            	-1.2
            	-1.1
            	-1.1
            	-0
            	-1.2
            	0.68
            	-0.2
          

          
            	8
            	14209
            	-1.3
            	0.07
            	-1.2
            	-1.1
            	-1.1
            	-0
            	0.14
            	-0.4
            	-0.2
          

          
            	9
            	14210
            	0.03
            	0.07
            	0.06
            	0.03
            	1.32
            	1.2
            	0.14
            	-0.4
            	-0.2
          

          
            	10
            	14211
            	0.03
            	0.07
            	0.06
            	0.03
            	1.32
            	-0
            	0.14
            	0.68
            	-0.2
          

        

        

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Five groups clustered by Kmeans algorithm
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 군집 분석
      Kmeans 알고리즘에 의하여 군집된 중학교 1학년 학생들은 비슷한 학습 습관을 나타내므로 군집별 학생들의 학습 습관 특징을 종단적으로 분석할 수 있다[12]. 먼저, 같은 군집의 학생들이 2년 후인 중학교 3학년이 되었을 경우와 고등학교 3학년이 되었을 경우의 학습성취도의 특징을 분석한다. 다음으로, 대학교 1학년이 되었을 경우의 학습성취를 통한 대학 및 전공 만족도를 분석함으로써 중학교 1학년 때의 학습 습관이 중학교 3학년, 고등학교 3학년, 그리고 대학교 1학년의 학습성취도에 어떠한 영향을 주는가를 분석한다.

      
        3-1 군집된 그룹별 학습 습관의 특징 분석
        표 4는 그림 2와 같이 군집된 그룹의 각 변인에 대한 중앙값을 나타낸다. 표 5는 표 4를 기반으로 분석한 각 그룹별 특징과 학습 습관이 좋은 순위를 나타낸다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Size and median of each group
          
          

        

        
          
            
              	
              	Group1(602)
              	Group2(329)
              	Group3(299)
              	Group4(408)
              	Group5(713)
            

          
          
            	INT2A01w1
            	0.2720
            	-0.9852
            	1.2028
            	-0.6567
            	0.0963
          

          
            	INT2A02w1
            	0.1872
            	-0.9717
            	1.2515
            	-0.6343
            	0.1284
          

          
            	INT2A03w1
            	0.1771
            	-0.9820
            	1.2647
            	-0.7733
            	0.2157
          

          
            	INT2A04w1
            	0.1053
            	-0.9384
            	1.2668
            	-0.8268
            	0.2860
          

          
            	INT2A05w1
            	0.0413
            	-0.8515
            	1.1961
            	-0.8770
            	0.3583
          

          
            	INT2A06w1
            	0.0972
            	-0.8167
            	1.2315
            	-0.8057
            	0.2394
          

          
            	INT2A07w1
            	0.0829
            	-0.8971
            	1.2139
            	-0.8554
            	0.3243
          

          
            	INT2B01w1
            	0.4198
            	-0.9797
            	0.8512
            	-0.2316
            	-0.1268
          

          
            	INT2B02w1
            	0.5029
            	-1.0446
            	0.9529
            	-0.3827
            	-0.1232
          

          
            	INT2C01w1
            	0.4997
            	-1.0097
            	0.9024
            	-0.1778
            	-0.2327
          

          
            	INT2C02w1
            	0.5520
            	-1.1215
            	0.8397
            	-0.0353
            	-0.2805
          

          
            	INT2C03w1
            	0.4407
            	-1.0846
            	0.7863
            	0.0480
            	-0.2288
          

          
            	INT2C04w1
            	-0.4219
            	0.4007
            	-0.1759
            	-0.0075
            	0.2493
          

          
            	INT2C05w1
            	-0.4776
            	0.4758
            	-0.3442
            	-0.0171
            	0.3378
          

          
            	INT2D01w1
            	0.3876
            	-1.1582
            	0.7633
            	0.2856
            	-0.2764
          

          
            	INT2D02w1
            	0.4085
            	-1.1584
            	0.7020
            	0.2850
            	-0.2678
          

          
            	INT2D03w1
            	0.3776
            	-1.1987
            	0.7533
            	0.2461
            	-0.2224
          

        

        

        
          Table 5. 
				
          

          
            Characteristics of each group
          
          

        

        
          
            
              	
              	Number of People
              	 Ranking
              	Characteristic
            

          
          
            	Group1
            	602
            	4
            	-Positive learning habits rather than cluster 3, but overall my habits were not good
          

          
            	Group2
            	329
            	1
            	-Overall, learning habits showed the best results by choosing the highest value in all variables
          

          
            	Group3
            	299
            	5
            	-Groups that are most difficult to achieve, such as achievement value, mastery orientation, and academic time management
          

          
            	Group4
            	408
            	2
            	-Achievement value, and mastery goal orientation are the second best in terms of learning habits;
          

          
            	Group5
            	713
            	3
            	-A better learning habit than Group1
          

        

        

        표 5에서 군집된 각 그룹별 특징의 특이사항을 보면 학습 습관이 가장 좋은 Group2의 경우 학업시간 관리를 비롯한 모든 변인이 대부분 우수하나 학교 공부의 중요성에 대해서는 다소 낮은 평가를 하였다. Group3은 전반적으로 학습 습관이 가장 좋지 않으나 자기 통제 항목에서는 Group1보다는 높은 평가를 하였다.

      

      
        3-2 군집된 그룹별 학습성취도의 특징 종단 분석
        2010년 중학교 1학년의 데이터를 기반으로 비슷한 학습 습관을 갖는 5개의 그룹으로 군집된 학생들이 중학교 3학년이 되는 2012년도에는 각 그룹의 학생들이 국어, 수학, 영어, 과학에 대하여 어떠한 성적 분포를 나타내는가를 분석할 수 있다. 표 6은 2012년도인 중학교 3학년 학생들의 성적 분포를 분석하기 위하여 추출한 변인과 변인 설명을 나타낸다.

        
          Table 6. 
				
          

          
            Variables derived from the third year at middle school students
          
          

        

        
          
            
              	Research year
              	Variable
              	Variable explanation
              	Variant classification
              	Evaluation value
            

          
          
            	2012
            	INT1B01
            	Subject Score
            	Score:Korean
            	1. More than 96
2. 95-90   3. 89-85
4. 84-80  5. 79-75
6. 74-70  7. 69-65
8. Below 64
          

          
            	INT1B02
            	Score:Math
          

          
            	INT1B03
            	Score:English
          

          
            	INT1B04
            	Score:Science
          

        

        

        표 7은 2010년의 자료에 기반하여 그림 2와 같이 군집된 학생들이 중학교 3학년이 되는 2012년도에 국어, 수학, 영어, 과학에 대해 평가한 각 과목의 평균을 나타내는 표이다. 표 5의 학생들에 비하여 Group1은 36명, Group2는 21명, Group3은 25명, Group4는 15명, 그리고 Group5는 35명의 학생이 평가를 하지 않아서 중학교 1학년 자료에 비하여 그룹의 크기가 감소하였다. 표 6과 표 7을 비교하면 학습 습관이 우수한 학생들의 그룹인 Group2가 중학교 3학년이 되었을 때도 모든 성적이 가장 높았으며, 학습 습관이 가장 안좋은 그룹인 Group3의 경우 성적이 최하위였다. 그림 3은 표 7을 기반으로 그려진 그룹별 4과목의 평균을 나타낸다. 그림 3에서 4과목 중 수학 과목은 국어 과목과 비교하였을 때 학습 습관이 가장 좋았던 Group2에서는 국어와 수학의 차이가 다른 그룹보다 작다는 것을 알 수 있다. 즉, 학습 습관의 영향을 가장 많이 받는 과목은 수학이며, 학습 습관에 가장 적게 영향을 받는 과목은 국어라는 것을 알 수 있다.

        
          Table 7. 
				
          

          
            Average of each subject group for the third grade at middle school
          
          

        

        
          
            
              	
              	INT1B01
              	INT1B02
              	INT1B03
              	INT1B04
              	Score Ranking
            

          
          
            	Group1(566)
            	6.998
            	7.892
            	7.639
            	7.720
            	4
          

          
            	Group2(308)
            	5.457
            	5.925
            	5.815
            	5.957
            	1
          

          
            	Group3(274)
            	7.558
            	8.196
            	8.147
            	8.286
            	5
          

          
            	Group4(393)
            	6.180
            	6.872
            	6.692
            	6.913
            	2
          

          
            	Group5(678)
            	6.448
            	7.232
            	6.939
            	7.053
            	3
          

        

        

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Average of 4 subjects by group
          
          

          

        

        다음으로, 2015년 고등학교 3학년과 2016년 대학교 1학년이 평가한 여러 변인 중 학습성취도에 관한 변인 7개와 6개를 각각 추출하여 비슷한 학생들끼리 군집된 그룹의 학생들이 어떠한 학습성취도를 나타내는가를 분석하였다. 표 8은 고등학교 3학년 자료로부터 추출한 7개 변인과 대학교 1학년 자료로부터 추출한 6개의 변인을 나타낸다.

        
          Table 8. 
				
          

          
            Variables extracted from third grade at high school and first grade at university
          
          

        

        
          
            
              	Survey year
              	Variable
              	Explanation
              	Variant classification
              	Evaluation value
            

          
          
            	2015
            	INT1E
            	Grade Subjective evaluation
            	Overall  Subjective Assessment
            	1 Very good
          

          
            	2 Good
          

          
            	3 Slightly better
          

          
            	4 Moderate
          

          
            	5 Poor
          

          
            	6 Inadequate
          

          
            	7 Very inadequate
          

          
            	2015
            	INT1D
            	Grade: Overall satisfaction
            	Overall satisfaction
            	1 Very satisfied
          

          
            	2 I am satisfied
          

          
            	3 I'm not satisfied
          

          
            	4 I am not satisfied at all
          

          
            	2015
            	PSY3B01
            	Life satisfaction
            	I am happy to live.
            	1 It really is
          

          
            	PSY3B02
            	I do not have much worries.
            	2 It is so
          

          
            	PSY3B03
            	I think my life is happy.
            	3 It is not so
          

          
            	4 Not at all
          

          
            	2015
            	EDU2A01
            	School adaptation: learning activities
            	The school class is fun.
            	1 It really is
          

          
            	EDU2A02
            	Do not miss school homework
            	2 It is so
          

          
            	3 It is not so
          

          
            	4 Not at all
          

          
            	2016
            	XB3B01
            	University / major satisfaction
            	University satisfaction
            	1 Very satisfied
          

          
            	XB3B02
            	Major satisfaction
            	2 I am satisfied
          

          
            	3 I'm not satisfied
          

          
            	4 I am not satisfied at all
          

          
            	2016
            	XB5D01
            	University life satisfaction
            	Lecture and education contents
            	1 Very satisfied
          

          
            	XB5D02
            	Professors and lecturers
            	2 I am satisfied
          

          
            	XB5D03
            	Configure a course or curriculum
            	3 I'm not satisfied
          

          
            	XB5D04
            	School education facilities
            	4 I am not satisfied at all
          

        

        

        표 8의 변인을 기준으로 학습성취도와 삶의 만족도를 고등학교 3학년 때와 대학1학년으로 구분하여 그룹별로 비교한다. 고등학교 3학년이 되는 자료는 중학교 3학년 학생들의 자료에 비하여 Group1은 26명, Group2는 34명, Group3은 33명, Group4는 19명, 그리고 Group5는 51명의 학생이 평가를 하지 않아서 중학교 3학년 자료에 비하여 그룹의 크기가 감소하였다. 또한, 대학교 1학년이 되는 자료도 고등학교 3학년 학생들의 자료에 비하여 Group1은 182명, Group2는 92명, Group3은 90명, Group4는 128명, 그리고 Group5는 213명의 학생이 평가를 하지 않아서 자료의 수가 대폭으로 감소하였다. 고등학생이 대학생이 되면서 재수를 하는 학생들이 발생하는 등 평가를 하지 못한 여러 가지 원인이 있을 것으로 추정한다.

        표 9는 고등학교 3학년 자료와 대학교 1학년 자료 중 표 8의 변인에 대해 평가한 값의 평균을 나타낸다. 그림 4는 표 9에서 2015년도 고등학교 3학년 자료의 그룹별 학습성취도 및 삶의 만족도의 변인에 대한 그룹 별 평균을 나타낸다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Achievement of learning by group for high school 3rd grade data
          
          

          

        

        
          Table 9. 
				
          

          
            Average for each variable by group
          
          

        

        
          
            
              	
              	Group1
              	Group2
              	Group3
              	Group4
              	Group5
            

          
          
            	2015
            	INT1Ew6
            	6.00
            	5.43
            	6.00
            	5.70
            	5.86
          

          
            	INT1Dw6
            	4.39
            	4.30
            	4.33
            	4.37
            	4.42
          

          
            	PSY3B01w6
            	2.99
            	2.74
            	2.98
            	2.89
            	2.91
          

          
            	PSY3B02w6
            	3.51
            	3.36
            	3.57
            	3.53
            	3.46
          

          
            	PSY3B03w6
            	3.04
            	2.82
            	3.06
            	2.93
            	2.93
          

          
            	EDU2A01w6
            	4.50
            	4.22
            	4.45
            	4.36
            	4.39
          

          
            	EDU2A02w6
            	4.45
            	4.80
            	4.24
            	4.65
            	4.59
          

          
            	2016
            	XB3B01w7
            	3.25
            	2.99
            	3.24
            	3.19
            	3.21
          

          
            	XB3B02w7
            	3.16
            	2.83
            	3.19
            	3.02
            	3.08
          

          
            	XB5D01w7
            	3.18
            	3.02
            	3.26
            	3.10
            	3.10
          

          
            	XB5D03w7
            	3.23
            	3.04
            	3.30
            	3.17
            	3.14
          

          
            	XB5D04w7
            	3.26
            	3.01
            	3.18
            	3.18
            	3.21
          

          
            	XB5D05w7
            	3.21
            	3.07
            	3.32
            	3.17
            	3.18
          

        

        

        그림 4에서 중학교 1학년 때의 학습 습관은 고등학교 3학년이 되었을 때도 연관이 되어서 학습 습관이 좋았던 학생의 학습성취도가 고등학교 3학년 때도 높았다. 특히, 성적의 주관적 평가 변인에서 Group2에 속한 학생들이 평가한 값의 평균이 다른 그룹들과 비교할 때 현저하게 높았다. 그러나 숙제를 빠짐없이 하는 부분에서는 다른 그룹에 비하여 높지 않은 평가를 하였다. 또한, 성적의 만족도 변인에서는 Group2가 다소 높긴 하지만 전반적으로 모든 그룹의 학생들이 현재의 성적보다 향상되기를 희망하였다.

        그림 5는 표 9에서 2016년도 대학교 1학년 자료 중 대학 및 전공 만족도의 변인에 대한 그룹별 평균을 나타낸다. 표 10은 비슷한 학습 습관의 학생들이 고등학교 3학년과 대학교 1학년이 되었을 경우의 학습성취도를 기술한 표이다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            The comparison of university satisfaction for the first grade at university
          
          

          

        

        
          Table 10. 
				
          

          
            Characteristics of learning achievement by group
          
          

        

        
          
            
              	Group
              	Learning habits
ranking
              	 Characteristic
            

            
              	2015
              	2016
            

          
          
            	Group1
            	4
            	-Subjective evaluation of grades is the second lowest in the group
-Satisfaction with grades and interest in class time is lowest
            	-Satisfaction with university satisfaction and composition of courses and curriculum is lowest.
-Lectures and contents of education, professors and lecturers indicate satisfaction level 4
          

          
            	Group2
            	1
            	-The best learning habits and the highest subjective rating
-It is the most enjoyable, worrying and happier place to live.
            	-University Satisfaction, Major Satisfaction 
-Satisfaction is highest in all categories
          

          
            	Group3
            	5
            	-When graded subjective, the grades are low.
-Living is not fun and worrying the most
            	-Satisfaction with majors, contents of lectures, professors and lecturers was lowest
          

          
            	Group4
            	2
            	Overall, learning habits are the second best. Satisfaction is somewhat lower in 3rd place.
            	Satisfaction with college is also the second highest overall
          

          
            	Group5
            	3
            	Learning habits are bad but happiness is high
            	Overall satisfaction with the university is third
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 그룹의 특징 추출과 학습성취도 종단 예측
      중학교 1학년 학생의 학습 습관에 대한 변인의 평가값을 안다면 그 학생을 5개 그룹 중 하나의 그룹으로 분류할 수 있다. 이를 위하여 그림 2와 같이 군집된 학생들을 기반으로 그룹의 특징을 추출하는 것이 필요하다. 즉, 학생이 평가한 값과 그룹의 특징을 비교하여 가장 유사한 그룹으로 학생을 분류하고, 그룹에 속한 이웃 학생을 기반으로 학습성취도를 예측할 수 있다.

      
        4-1 그룹의 특징 추출
        그림 2와 같이 군집된 학생들을 기반으로 각 그룹의 특징 벡터를 추출할 수 있다. 그룹의 특징을 추출하기 위해 중학교 1학년이 학생들이 학습 습관에 대해 평가한 17개의 각 평가 문항에 대해 평가한 값을 가중치로 정의한다. 각 그룹의 학생들이 문항에 대해 평가한 값의 각 항목 별 평균을 사용하여 17개의 변인으로 이루어진 특징 벡터를 산출한다. 식 (2)는 학생이 평가한 변인에 대해 평가한 값을 행렬 Vck로 나타낸 식이다. Vck는 k번째 군집에 속한 n명의 학생과 m개의 변인으로 구성된 행렬이다. 식 (2)에서 vckij는 i번째 학생이 변인 j에 대해 평가한 값이다.
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        식 (2)에서와 같이 k번째 군집에 속한 학생이 평가한 변인에 대해 평가한 값을 행렬 Vck로 나타냈을 경우 k번째 그룹의 특징을 나타내기 위한 요소를 식 (3)으로 표현할 수 있다.
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        식 (4)은 k번째 그룹의 특징을 나타낸다. 식 (4)에서 wckINT2A01w1은 식 (3)과 같이 INT2A01w1의 변인에 대하여 k번째 군집의 학생들이 이 변인에 대하여 평가한 값의 평균을 나타낸다.
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        표 11은 식 (2), 식 (3), 식 (4)을 이용하여 정의한 그룹별 특징 벡터를 나타낸다.

        
          Table 11. 
				
          

          
            Group feature vectors
          
          

        

        
          
            	Fc1 = {2.19, 2.088,2.088,2.061,1.953,2.102,1.956,2.767,2.596,2.850,2.948, 2.958, 2.071, 1.951, 2.956, 2.998,2.97}
Fc2 = {1.215, 1.182,1.194,1.161,1.221,1.358,1.201,1.513,1.288,1.638,1.656, 1.653, 2.805, 2.726, 1.568, 1.650,1.528}
Fc3 = {2.913, 2.919,2.926,3.063,2.899,3.027,2.829,3.153,2.976,3.173,3.170, 3.254, 2.290, 2.060, 3.294, 3.250,3.317}
Fc4 = {1.471, 1.446,1.355,1.257,1.201,1.367,1.232,2.183,1.848,2.306,2.495, 2.622, 2.441, 2.329, 2.861, 2.892,2.852}
Fc5 = {2.057, 2.042,2.117,2.217,2.213,2.218,2.143,2.277,2.067,2.262,2.305, 2.385, 2.670, 2.614, 2.360, 2.416,2.423}
          

        

        

      

      
        4-2 그룹의 특징을 이용한 학습성취도 예측
        중학교 1학년인 새로운 학생이 표 1의 변인에 대해 평가를 하였을 경우, 표 11과 같이 추출된 그룹의 특징을 기반으로 이 학생을 가장 성향이 비슷한 그룹으로 분류한다. 이 학생이 분류된 그룹의 학생들의 속성을 기반으로 이 학생이 중학교 3학년, 고등학교 3학년, 고등학교를 졸업한 후 대학에 간 경우의 학습성취도와 대학 및 전공 만족도를 예측할 수 있다.

        
          1) K-최근접 이웃 기법을 이용한 학생 분류
          추출한 그룹의 특징을 기반으로 새로운 학생을 5개 그룹 중 한 그룹으로 분류하기 위하여 K-최근접 이웃 기법을 사용한다. K-최근접 이웃 기법의 기본사상은 분류하고자하는 새로운 학생과 유사한 학습용 집합에 있는 K개의 관찰치를 확인하는 것이다[13, 14]. 인접한 학생들을 사용하여 새로운 학생을 이들 이웃한 자료들 중에서 우세한 집단으로 분류한다. 여기서 가장 중요한 문제는 예측 변수에 기초하여 학생들간의 거리를 어떻게 측정하는가에 있다. 학생들간의 유사도를 계산하는 방법은 유클리드 거리와 코사인 유사도, 그리고 피어슨 상관 계수 등 여러 방법이 있다.

          유클리드 거리를 이용한 유사도 측정방법은 가장 일반적인 방법으로 두 레코드 vck1, vck2,...,vckp와 u1, u2,...,up사이의 거리를 식 (5)로 측정한다[15].
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          코사인 유사도는 내적공간의 두 벡터 간 각도의 코사인 값을 이용해 측정된 벡터 간의 유사한 정도를 의미한다. 벡터의 크기가 아니라 방향의 유사도를 판단하는데 주 목적이 있으며, 식 (6)으로 정의된다[16].
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          피어슨 상관 계수는 두개의 수치들의 집합이 있을 때 이 두개의 수치들은 각각의 순서쌍에 대해서 연결 관계가 있다고 할 때 두 수치가 서로 관련이 있는지를 확인하는 방법이다. 식 (7)은 피어슨 상관 계수를 이용하여 학생간의 유사도를 계산하는 식이다.
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          본 논문에서는 식 (5), 식 (6), 식 (7)의 유사도들 중 희소한 데이터집합에서 가장 높은 정확도를 나타내는 코사인 유사도를 이용하여 학생간의 유사도를 계산한다.

          새로운 학생과 비슷한 이웃을 선정하기 위하여 K를 지정해야 한다. K의 값이 증가될수록 분류의 정확도가 높아지다가 일정 수이상이 되면 정확도는 변함이 없다. 따라서 정확도가 일정해지는 K의 값을 찾아서 이 값을 이웃의 수로 지정한다. 본 논문에서는 K의 값을 10을 지정하여 새로운 학생의 이웃을 찾고, 이 이웃 학생을 기반으로 새로운 학생에 대한 학습성취도를 종단적으로 예측한다. 표 12는 새로운 학생이 17개의 변인에 대해 평가한 값이다.

          
            Table 12. 
				
            

            
              17 variables evaluated by new student
            
            

          

          
            
              
                	INT2A01w1
                	INT2A02w1
                	INT2A03w1
                	INT2A04w1
                	INT2A05w1
                	INT2A06w1
                	INT2A07w1
                	INT2B01w1
                	INT2B02w1
                	INT2C01w1
                	INT2C02w1
                	INT2C03w1
                	INT2C04w1
                	INT2C05w1
                	INT2D01w1
                	INT2D02w1
                	INT2D03w1
              

            
            
              	2
              	2
              	2
              	2
              	2
              	2
              	2
              	3
              	3
              	3
              	4
              	2
              	1
              	1
              	2
              	2
              	2
            

          

          

          표 12의 학생은 표 1의 기준에서 학교 공부에 중요한 의미를 두나 공부가 지루하면 끝가지 못하고 공부를 끝날 때까지 공부에 집중하지 못하며 노는 것을 그만두지 못해 공부를 시작하기가 어려운 학생이라는 특성을 갖는다.

          표 13은 새로운 학생이 평가한 값과 표 11의 그룹의 특징간의 코사인 유사도를 식 (6)에 따라 계산한 결과이다.

          
            Table 13. 
				
            

            
              Similarities between a new student and features of each group
            
            

          

          
            
              
                	
                	Group1
                	Group2
                	Group3
                	Group4
                	Group5
              

            
            
              	Similarity
              	0.96591
              	0.87106
              	0.96563
              	0.91545
              	0.93814
            

          

          

          표 13을 기반으로 새로운 학생은 Group1로 분류되었다. 표 5에 기술한 Group1의 특징이 전반적으로 학습 습관이 좋지 않고 학업시간관리가 부족하다는 그룹의 특징과 새로운 학생의 특징과 유사한 면이 많다는 것을 알 수 있다.

        

        
          2) 학습성취도 종단적 예측
          새로운 학생을 특정한 그룹으로 분류한 후, 그룹안에 속한 학생들과의 유사도를 계산하여 가장 유사도가 비슷한 이웃을 선정한다. 표 14는 표 12의 새로운 학생이 Group1로 분류되었을 경우 Group1의 학생들 중 가장 유사도가 비슷한 K명의 이웃 학생을 선정하기 위해 식 (5), 식 (6), 식 (7)을 이용하여 계산한 결과를 나타낸다. 표 14에서 ID_P는 피어슨 상관 계수에 의해 추출된 이웃의 ID를, ID_C는 코사인 유사도에 의해 추출된 이웃의 ID, 그리고 ID_E는 유클리드 거리에 의해 추출된 이웃의 ID를 나타낸다. 표 14의 유사도 중 코사인 유사도를 이용하여 10명의 이웃이 변인에 대하여 평가한 값의 평균을 이용하여 이웃을 선정하고, 2년 후인 중학교 3학년이 되었을 때 이웃이 평가한 과목의 점수를 기반으로 새로운 학생이 각 과목에서 획득할 점수를 예측한다.

          
            Table 14. 
				
            

            
              10 neighbors extracted using similarity calculation formula
            
            

          

          
            
              
                	K
                	ID_P
                	Pearson correlation coefficient
                	ID_C
                	Cosine similarity
                	ID_E
                	Euclidean distance
              

            
            
              	1
              	14514
              	0.83875
              	14510
              	0.80867
              	75208
              	1.316074
            

            
              	2
              	45527
              	0.808753
              	45523
              	0.807373
              	75025
              	1.414214
            

            
              	3
              	33030
              	0.80551
              	33025
              	0.805709
              	45404
              	1.414214
            

            
              	4
              	14215
              	0.781019
              	81214
              	0.804534
              	14308
              	1.414214
            

            
              	5
              	81214
              	0.76604
              	81019
              	0.8037
              	33011
              	1.414214
            

            
              	6
              	75225
              	0.753087
              	75218
              	0.80327
              	90306
              	1.414214
            

            
              	7
              	81019
              	0.747787
              	107701
              	0.803238
              	80821
              	1.495349
            

            
              	8
              	107701
              	0.741494
              	80612
              	0.802458
              	81429
              	1.495349
            

            
              	9
              	45603
              	0.736049
              	14211
              	0.801549
              	33038
              	1.495349
            

            
              	10
              	80612
              	0.72649
              	81124
              	0.800095
              	80827
              	1.495349
            

          

          

          표 15는 새로운 학생이 중학교 3학년이 되었을 경우의 국어, 수학, 영어, 과학의 점수와 고등학교 3학년이 되었을 경우 주관적 성적이나 성적에 대한 만족도 등을 예측한 결과이다. 또한, 대학교 1학년이 되었을 경우의 대학과 전공에 대한 만족도도 예측하였다.

          
            Table 15. 
				
            

            
              Predicting learning achievement
            
            

          

          
            
              
                	
                	3rd middle school
                	3rd high school
                	Freshman
              

            
            
              	Prediction value
              	INT1B01w3: 4.50
INT1B02w3: 5.89
INT1B03w3: 5.78
INT1B04w3: 5.33
              	INT1Ew6: 3.44444
INT1Dw6: 1.44444
PSY3B01w6: 2.22222
PSY3B02w6: 2.66667
PSY3B03w6: 2.11111
EDU2A01w6: 1.22222
EDU2A02w6: 0.88889
              	XB3B01w7: 2.333333
XB3B02w7: 2.166667
XB5D01w7: 2
XB5D02w7: 2.166667
XB5D03w7: 2.166667
XB5D04w7: 2.5
            

          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 성능 평가
      본 논문에서 학습성취도 예측 방법의 성능을 평가하기 위하여 K개의 이웃을 지정하여 이웃의 수를 변경시켜가면서 제안한 방법의 성능을 평가하였다. 또한, 본 논문에서 학생간의 유사도를 계산하기 위하여 유클리드 거리를 사용한 경우(Cluster_Eu), 피어슨 상관계수(Cluster_P)를 사용한 경우, 그리고 본 논문에서 제안한 코사인 유사도를 사용한 경우(Cluster_Cos)로 나누어서 예측의 정확도를 비교하였다.

      
        5-1 실험 자료
        실험 자료는 한국아동·청소년패널조사 자료를 이용하였다. 2010년도 중학교 1학년 2351명이 17개의 변인에 대하여 평가한 자료를 기반으로 하여 1500명은 훈련 집합, 나머지 851은 테스트집단으로 분류하였다. 1500명의 훈련 집합에 대하여 학생들이 17개의 변인에 대하여 평가한 자료를 기반으로 학생들을 군집하고, 군집된 그룹을 분석한다. 그리고 나머지 851명을 대상으로 분석한 그룹을 기반으로 학습성취도를 예측하고 정확도를 평가한다.

      

      
        5-2 실험 평가 척도
        예측의 정확도를 평가하기 위하여 RMSE(Root Mean Squared Error)을 사용하였다. RMSE 척도는 예측의 정확도를 평가하는 척도인 MAE(Mean Absolute Error)보다 상대적으로 큰 오차에 민감한 특성을 갖으며, 추천과 예측 시스템의 정확도를 평가하는 데 유리한 척도이다[17].

        식 (8)에서 N은 총 예측한 변인 수, ϵi는 i번째 변인의 예측 평가값과 실제 평가값 사이의 오차이다.
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        5-3 실험 및 결과
        본 논문에서 제안한 방법(Cluster_Cos)의 성능을 평가하기 위해 테스트 집합 학생 851명을 대상으로 중학교 1학년 때 17개의 변인에 대해 평가한 값을 기반으로 각 그룹으로 분류하고, 분류된 그룹의 학생들 중 K명의 이웃을 선정한다. K명의 이웃을 기반으로 테스트 집합의 학생들이 학습성취도에 관한 변인에 대하여 평가할 값을 예측하였다. 그리고 식 (8)을 이용하여 예측한 값과 실제로 평가한 값이 얼마의 차이가 있는가를 계산하고 그 정확도를 평가하였다. 표 16은 이웃의 수 K의 값을 변경함에 따라 본 논문에서 제안한 Cluster_Cos방법, Cluster_Eu, 그리고 Cluster_P방법의 예측 정확도를 비교한 표이다. 그림 6은 중학교 3학년 성적에 대한 예측의 정확도를 식 (8)을 이용하여 비교한 그림이다. 그림 7은 고등학교 3학년 학습성취도에 대한 예측의 정확도를 비교하였으며, 그림 8은 대학교 1학년의 대학 및 전공 만족도에 대한 예측의 정확도를 비교하였다.

        
          Table 16. 
				
          

          
            The accuracy of the prediction by changing the value of K
          
          

        

        
          
            
              	K
              	3rd  year_middle school
              	3rd  year_high school
              	3rd  year_university
            

            
              	Cluster_Cos
              	Cluster_Eu
              	Cluster_P
              	Cluster_Cos
              	Cluster_Eu
              	Cluster_P
              	Cluster_Cos
              	Cluster_Eu
              	Cluster_P
            

          
          
            	1
            	5.02
            	5.51
            	5.55
            	4.31
            	4.51
            	4.65
            	5.21
            	5.71
            	5.17
          

          
            	2
            	3.19
            	4.33
            	3.95
            	2.76
            	3.61
            	3.33
            	3.12
            	4.26
            	3.51
          

          
            	3
            	2.16
            	3.61
            	3.11
            	2.03
            	3.18
            	2.78
            	1.81
            	3.26
            	2.31
          

          
            	4
            	1.72
            	2.91
            	2.61
            	1.73
            	2.62
            	2.42
            	1.41
            	2.62
            	1.71
          

          
            	5
            	1.35
            	2.82
            	2.34
            	1.51
            	2.68
            	2.31
            	1.22
            	2.69
            	1.71
          

          
            	6
            	1.41
            	2.82
            	2.42
            	1.31
            	2.42
            	2.11
            	1.01
            	2.42
            	1.41
          

          
            	7
            	1.35
            	2.71
            	2.32
            	1.23
            	2.29
            	2.03
            	0.83
            	2.19
            	1.22
          

          
            	8
            	1.35
            	2.63
            	2.28
            	1.02
            	2.01
            	1.76
            	0.82
            	2.11
            	1.17
          

          
            	9
            	1.35
            	2.63
            	2.25
            	0.91
            	1.89
            	1.61
            	0.71
            	1.99
            	1.09
          

          
            	10
            	1.234
            	2.71
            	2.267
            	0.763
            	1.939
            	1.596
            	0.65
            	2.126
            	1.093
          

          
            	11
            	1.2023
            	2.71
            	2.13
            	0.763
            	1.939
            	1.5
            	0.64
            	2.1477
            	1.22
          

          
            	12
            	1.22
            	2.75
            	2.26
            	0.74
            	1.93
            	1.3
            	0.63
            	2.16
            	1.12
          

          
            	13
            	1.21
            	2.82
            	2.31
            	0.763
            	1.94
            	1.6
            	0.62
            	2.23
            	1.13
          

          
            	14
            	1.23
            	2.83
            	2.315
            	0.72
            	2.02
            	1.605
            	0.63
            	2.23
            	1.145
          

          
            	15
            	1.25
            	2.81
            	2.43
            	0.763
            	2.023
            	1.743
            	0.62
            	2.18
            	1.03
          

        

        

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Accuracy of predicting scores for the third grade at middle school
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Accuracy of predicting learning achievement for the third grade at high school
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Accuracy of predicting university satisfaction for the first grade at university and major
          
          

          

        

        표 16과 그림 6에서 보면, 중학교 3학년 성적에 대한 예측의 정확도는 Cluster_Cos 방법이 가장 정확하였으며, Cluster_Eu의 방법은 안정적이기는 하나 Cluster_P의 방법보다 정확도가 낮았다. 또한, 그림 7에서와 같이 고등학교 3학년의 학습성취도는 중학교 3학년 성적에 대한 예측의 정확도보다 높았으며, 중학교 3학년대상 실험의 성능과 같이 Cluster_Cos의 방법이 정확도가 높았다. 마지막으로 대학교 1학년의 대학 및 전공에 대한 만족도에 대한 예측은 고등학교 3학년의 학습성취도를 예측한 경우의 정확도보다 높았으며 다른 경우와 같이 Cluster_Cos의 방법이 정확도가 높았다. 결론적으로 중학교 3학년, 고등학교 3학년, 대학교 1학년으로 올라오면서 변인을 평가하는 학생들의 수가 줄어들면서 보다 평가를 정확하게 하는 이웃들이 증가함에 따라 정확도가 높아진다는 것을 알 수 있다. 또한, 한국아동·청소년패널조사 자료와 같이 학습 자료에 희소성이 거의 없는 자료를 대상으로 유사도를 측정하는 방법은 피어슨 상관 계수를 이용한 방법이나 유클리드 거리를 이용하는 방법보다 코사인 유사도를 이용한 방법이 정확도가 높다는 결과를 보였다. 유클리드 거리를 이용한 방법은 피어슨 상관 계수보다는 정확도가 낮으나 안정적인 결과를 보였다.

      

    

    

  
    
      Ⅵ. 결론
      본 연구에서는 빅데이터 군집 분석을 이용하여 한국아동·청소년패널조사에 기반을 둔 중학교 1학년 패널의 7년에 걸친 자료를 사용하여 학습 습관이 종단적으로 학습성취도와 대학교 1학년시기의 대학 및 전공 만족도에 어떠한 영향을 미치는가와 학생들의 학습성취도를 종단적으로 예측하는 방법을 연구하였다.

      종단적으로 분석한 결과, 중학교 1학년 학생의 학습 습관은 중학교 3학년까지 크게 영향을 주었다. 특히, 국어, 수학, 영어, 과학 4과목 모두 영향을 받았으나 가장 영향을 많이 받는 과목은 수학이고, 가장 적게 받는 과목은 국어였다. 군집된 그룹별 고등학교 3학년 때의 학습성취도를 분석하였을 때 중학교 1학년 때의 학습 습관이 좋은 학생이 고등학교 3학년 때도 주관적 성적이 높았다. 반면, 성적에 대한 만족도는 상대적으로 다른 그룹들에 비하여 크게 높지는 않았다. 마지막으로, 대학교 1학년 때의 대학 및 전공 만족도도 학습 습관과 비례하였다. 종합적으로, 중학교 1학년의 학습 습관은 중학교 전반과 고등학교 및 대학교까지 학생들의 성적과 삶의 만족도까지 영향을 미친다는 것을 분석할 수 있었다. 그러나 중학교 1학년 학생들을 5개의 그룹으로만 군집하고 그 군집의 특징을 기반으로 종단적으로 학생들의 학습성취도를 분석함으로 인하여 5개의 특징과는 다른 특징을 보이는 학생들에 대한 분석에는 한계가 있다.

      또한, 이와 같은 분석 자료를 기반으로 테스트 집합의 학생의 학습성취도를 종단적으로 예측하였고, 예측의 결과는 코사인 유사도를 이용할 경우 가장 정확도가 높음을 증명하였다. 다만, 학년이 올라갈수록 변인에 대해 평가한 값의 결측치로 인해 발생하는 오차에 대한 해결방법이 필요하다.

      향후, Kmeans 군집 방법 뿐 아니라 기계학습에서 사용되는 기존의 다른 군집 방법을 사용하여 학생들을 군집함으로써 보다 정확도가 높은 예측 시스템을 구현하고자 한다.
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