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Abstract: Although educational mobile applications (apps) integrated with artificial intelligence (AI) 

functions are expanding recently, it becomes more difficult for learners to find and consume mobile apps 

suitable for them amidst the flood of resources. Focusing on AI-embedded language learning apps, this 

study aims to design and evaluate the effect of a personalized recommender system based on learning 

styles. The recommender system proposed in this study was developed through three stages based on 

the learning style theory by Felder and Silverman. In the first step ‘database construction’, we selected 

16 language apps with AI functions, and collected data on learning styles and learners’ satisfaction with 

apps from 40 adult learners. In the second step ‘recommendation mechanism development’, we used the 

collaborative filtering method to cluster learning styles and to derive the recommendation mechanism. 

In the last step ‘performance evaluation’, we calculated the mean absolute error (MAE) between the app 

satisfaction data of actual learners and the predicted satisfaction scores. The results indicated that the 

learning styles-based recommendation mechanism proposed in this study showed a prediction accuracy 

rate of 83.33% for learners’ app satisfaction. The contribution of this study is that it proposes a new 

recommendation method based on the learning styles in relation to the personalized recommendation 

system for education, which has been lacking in research. 

 

Keywords: Artificial Intelligence (AI), Educational Mobile Apps, Learning Styles, Recommender 
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요약: 최근 인공지능(AI) 기능을 탑재한 교육용 모바일 앱이 양적으로 팽창하고 있지만, 

자료의 홍수 속에서 학습자들이 자신에게 적합한 모바일 앱을 찾고 소비하는 과정이 더욱 

어려워지고 있다. 본 연구는 AI 어학용 앱을 중심으로 학습자의 학습양식에 기반한 개별화 

추천시스템을 설계하고 그 효과성을 평가하고자 하였다. 본 연구에서 제안된 추천시스템은 

Felder와 Silverman의 학습양식 이론을 기반으로 총 세 단계를 거쳐 개발되었다. 첫 번째 
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단계인 데이터베이스 구축에서는 AI 기능이 탑재된 어학용 앱 16개를 선정하고, 총 40명의 

성인 학습자를 대상으로 학습양식 및 앱 사용 만족도 데이터를 수집하였다. 두 번째 단계인 

추천 메커니즘 개발에서는 협업필터링 기법을 사용하여 학습양식을 클러스터링하고 추천 

메커니즘을 도출하였다. 마지막 단계인 성능평가에서는 도출된 학습양식 기반 추천리스트를 

기반으로 앱을 추천하고 실제 학습자의 앱 만족도 데이터와 예측 만족도 사이의 

평균절대오차(MAE)를 계산하였다. 평가결과 본 연구에서 제안된 학습양식 기반 추천 

메커니즘이 학습자 앱 만족도에 83.33%의 예측 정확률을 보였다. 본 연구는 그동안 연구가 

부족하였던 교육용 개별화 추천시스템 분야에서 학습양식에 기반한 새로운 추천 방법을 

제안하였다는 점에서 의의가 있다.  

 

핵심어: 인공지능(AI), 교육용 모바일 앱, 학습양식, 추천시스템  

 

1. 서론 

최근 인공지능(Artificial Intelligence, AI) 기술의 급속한 발전 및 도입은 우리 사회의 

다양한 영역과 전반적 생활에 변화를 가져왔다. 교육 분야에서도 AI 도입을 통해 개별화 

및 적응형 학습을 지원하는 새로운 교육 패러다임이 등장하게 되었다. 특히 AI 기능을 

탑재한 학습 플랫폼 및 모바일 애플리케이션(이하 “앱”)이 양적으로 증가하면서 일반 

학습자들도 AI를 활용하여 학습하는 것이 점차 보편화되고 있다. 공급의 차원에서 볼 때, 

이러한 양적 팽창은 학습자가 언제 어디서나 다양한 지능형 앱을 활용해 학습할 수 

있다는 점에서 바람직한 현상으로 볼 수 있다. 하지만, 수요의 차원에서 볼 때 학습자가 

이러한 자료의 홍수 속에서 자신에게 적합한 AI 기반 모바일 앱을 찾고 소비하는 과정이 

더욱 복잡해지거나 적합한 판단이 어려워지는 문제가 발생하게 된다[1]. 일반적으로 

학습자들이 특정 모바일 앱을 이용하는 방법은 필요 목적에 맞는 앱을 직접 

앱스토어에서 키워드 검색(예: 토익)을 통해 찾거나, 지인이나 주변 사람들의 추천으로 

앱을 소개받는 방식으로 나눌 수 있다. 그러나 학습자가 앱에 대해 제한된 정보를 

바탕으로 검색하거나 유사한 관심사를 가진 지인이 없으면 적합한 앱을 추천받지 못하는 

제한점이 있다. 이러한 문제점을 해결하기 위해 학습자에게 적합한 앱의 리스트를 

자동으로 추천해 주는 추천시스템(Recommender system)의 설계를 고려해 볼 수 있다.  

머신러닝 기반 추천시스템은 온라인 쇼핑, 영화, 이커머스(e-Commerce) 등의 분야에서 

잠재 고객들의 선호도를 파악하여 선택의 어려움과 구매 시행착오를 줄여주는 방법으로 

널리 활용되고 있다. 하지만, 이러한 상업적 영역에서 개발된 추천시스템의 메커니즘을 

교육영역에 그대로 적용하기에는‘목표지향’적 측면에서 차이가 있다[2]. 먼저, 이커머스의 

추천시스템은 상품 판매 중심으로 구매라는 분명한 목적에 기반하여 사용자의 과거 

선호도 또는 유사 사용자를 판단하여 선호할 상품을 추천하게 된다. 반면 교육용 

추천시스템은 구매뿐만 아니라 학습자의 다양한 학습목표 및 접근 방식을 고려하여 

아이템을 추천해야 한다[3]. 따라서 본 연구에서는 학습자가 선호하는 학습방법, 

즉‘학습양식(Learning Styles)’을 기반으로 개별화된 앱 추천방법을 제안하고자 한다.  

Felder와 Silverman[4]의 학습양식 이론에 따르면 학습양식은 개별 학습자의 독특한 

특성으로 학습에 접근하는 선호 방식을 의미한다[5]. 학습양식은 학습자가 지속적으로 

선택하는 일종의 선호 경향성을 반영할 수 있어 온라인 학습시스템 중 맞춤형 

추천시스템 설계에 활용되어 왔다. 그러나 학습양식 기반 추천 관련 연구는 지금까지 
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웹기반 학습시스템에 초점을 두었으며, 모바일 학습 영역의 맞춤형 추천시스템 연구는 

아직 미흡한 실정이다. 이러한 배경을 바탕으로 본 연구는 AI 교육용 앱 중에서 가장 

활발하게 개발된 어학용 앱을 중심으로 학습양식 기반 개별화 추천시스템을 설계하고 그 

효과성을 평가하고자 하였다. 구체적으로 본 연구에서 중점을 둔 연구 문제는 다음과 

같다.  

첫째, 학습양식 기반 AI 어학용 앱 추천 방식은 어떻게 제안될 수 있는가? 

둘째, 제안된 학습양식 기반 AI 어학용 앱 추천방식의 예측 정확도는 어떠한가? 

2. 이론적 배경 

2.1 학습양식의 유형 

학습양식은 학습자가 학습환경을 어떻게 지각하며 상호작용하는지를 나타내는 비교적 

지속적이고 안정적인 인지적, 정의적, 운동 기능적 양식을 말한다[6]. 일반적으로 

학습양식의 구성요소와 측정 방법은 각 연구자에 따라 조금씩 다르게 정의되며, [표 1]은 

교육 분야에서 대표적으로 활용되는 학습양식 이론의 구성 요인과 유형을 정리한 

것이다. 

첫째, Kolb[7]는 경험학습 이론에 기반하여 학습이란 경험 형성을 통하여 지식을 

구성하는 과정으로 간주하였다. 경험학습 이론은 정보의 지각 처리 방식에 따라 

학습양식을 유형화하는데, 정보지각은‘구체적 경험’(Concrete Experience)과‘추상적 

개념’(Abstract Conceptualization)으로 구분되고, 정보처리는 ‘성찰적 관찰’(Reflective 

Observation)과 ‘능동적 실험’(Active Experimentation)으로 구분된다. 두 축의 조합을 

기반으로 네 가지 학습양식이 도출되는데, ‘적응형’(Accommodating)은 구체적 경험과 

능동적 실험을 선호하고,‘동화형’(Assimilating)은 추상적 개념화와 반성적 성찰 성향을 

보인다.‘확산형’(Diverging)은 구체적 경험과 성찰적 관찰을,‘수렴형’(Converging)은 추상적 

개념화와 능동적 실험을 선호하는 경향성을 보인다. Kolb[7]는 학습이 경험의 변형을 통해 

지식이 만들어지는 과정이라고 보았는데, 학습양식에서 경험과 성찰이 통합적이기보다는 

이분법적으로 나누어진다고 보는 관점에 대한 비판도 제기되었다[8]. 

둘째, Grasha와 Reichmann[9]은 학습자의 인지적, 정서적 선호도를 반영하여 학습양식의 

구성 요인으로 학습자의 학습에 대한 태도 및 교수자 및 동료 학습자에 대한 태도를 

포함하였다. 측정 방법으로 제안한 Grasha-Reichmann Student Learning Styles 

Scale(GRSLSS)은 학습양식을 양대 특성으로 의존적-독립적, 경쟁적-협동적, 회피적-참여적 

세 가지 축으로 구분한다. 먼저,‘의존 대 독립’은 학습자가 학습 상황 속에서 교수자에 

대해 자유와 통제를 어느 정도 바라는 지를 측정한다. 반면‘경쟁 대 협동’은 학습 

상황에서 타인과 상호작용하려는 정도를 측정하고,‘회피 대 참여’는 학습자가 학습 

상황에 어느 정도로 참여하고 싶어 하는지를 측정한다. Grasha와 Reichmann의 

학습양식이론은 학습환경 중 학습자의 학습 태도 측정에 유용하게 사용되어 왔다. 

셋째, Felder와 Silverman[4]은 교육심리학 역량이론과 공학적 접근을 기반으로 학습양식 

모델(Felder-Silverman Learning Style Model, FSLSM)을 제안하였다. 이 모델은 정보처리 

과정에 따라 (1) 학습자가 정보를 지각하는 방법(감각적/직관적), (2) 학습자가 정보를 

입력하는 방법(시각적/언어적), (3) 학습자가 정보를 처리하는 방법(활동적/숙고적 (4) 

학습자가 정보를 이해하는 방법(순차적/총체적)의 네 가지 차원으로 구분하여 학습양식을 

유형화하였다. Felder과 Soloman[10]은 FSLSM에 근거하여 학습양식 측정도구인 The Index 
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of Learning Style(ILS)를 개발하였고, 이후에도 계속해서 신뢰도와 타당도를 검증받았다[11]. 

 

[표 1] 대표적 학습양식 유형 프레임 

[Table 1] Representative Frames of Learning Styles 

Researcher Components Learning Styles 

Kolb (1985) 

Concrete experience (Feeling) Accommodating (feel & do) 

Assimilating (think & watch) 

Diverging (feel & watch) 

Converging (think & do) 

Abstract conceptualization (Thinking) 

Reflective observation (Watching) 

Active experimentation (Doing) 

Grasha & Reichman 

(1974) 
Cognitive & Affective 

Dependent vs. Independent 

Competitive vs. Collaborative 

Avoidant vs. Participative 

Felder & Silverman 

(1988) 

Perception Sensing vs. Intuitive 

Input Visual vs. Verbal 

Processing Active vs. Reflective  

Understanding Sequential vs. Global 

 

2.2 학습양식 기반 추천시스템 

추천시스템은 머신러닝에 기반을 두는 알고리즘이 핵심으로, 크게 ‘콘텐츠 기반 

필터링’, ‘협업 필터링’, ‘하이브리드 추천’의 세 가지 기법이 주로 활용된다. 첫째, 콘텐츠 

기반 필터링 기법은 사용자가 특정한 아이템을 선호하는 경우, 이와 비슷한 콘텐츠 

속성을 가진 다른 아이템을 추천하는 방식이다. 둘째, 협업 필터링 기법은 사용자들의 

선호도와 관심 표현 정보를 바탕으로 서로 유사한 성향을 보인 사용자들이 좋아할 만한 

아이템을 교차 추천하는 방법이다[12]. 콘텐츠 추천기법이 사용자와 아이템의 기존 

정보에만 의존하여 선호도를 예측 및 추천하는 반면, 협업 필터링 추천기법은 사용자가 

아이템에 대해 평가한 정보에 기반하여 선호도를 예측한다는 점에서 차이점이 있다.   

셋째, 하이브리드 추천기법은 기존 필터링 방법 중 두 가지 이상을 혼합하는 방식으로 

단일 추천기법의 단점을 보완하고자 한다.  

학습양식 기반 추천시스템 연구는 1990년대부터 웹 기반 학습환경을 중심으로 

진행되어 왔다. Carver et al.[13]은 웹 기반 온라인 학습에서 학습자의 학습양식을 모델링 

하는 교육용 하이퍼 미디어 시스템을 개발하였다. 이 시스템은 학습양식을 수업자료 

구성요소(예: 슬라이드, 하이퍼텍스트)와 연결하고, 학습자가 선호하는 학습양식을 

인식하여 수업 구성요소를 추천하도록 설계되었다. 테크놀로지의 발달로 2000년 

이후에는 기존에 시도하기 어려웠던 개별화 및 지능형 학습 분야에서 추천설계 연구들이 

실시되기 시작하였다. 그 예로, Milićević et al.[3]은 이러닝에서 학습자의 학습양식, 지식, 

선호도 등에 근거하여 학습자에게 맞춤형 이러닝 콘텐츠를 추천하는 시스템을 

제안하였다. 연구 결과 전통적인 방식으로 온라인 수업에 참여하는 경우에 비해 

학습양식을 추천설계에 활용할 경우 학습자의 자기주도 학습에 높은 영향을 주는 것으로 

나타났다. Bourkoukou et al.[14]은 Felder와 Soloman의 ILS 측정도구를 통해 수집한 

데이터를 학습자 모델에 저장한 후 협업 필터링 기법을 활용하여 학습양식 기반의 추천 

리스트를 생성하였다. 이 연구는 학습양식 기반 추천방식이 개별화 추천의 단점인 콜드 

스타트(cold start) 문제 해결에 도움이 된다고 제시하였다.  
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최근에 모바일 기기가 보편화됨에 따라 학습자들이 언제 어디서나 시간과 장소의 

구애를 받지 않고 학습할 수 있는 유연한 학습환경이 구축되었다. Park[15]는 학습자 

개인의 학습양식에 맞는 모바일 학습 관리 시스템 설계를 연구하였다. 이 연구는 모바일 

시스템의 진단을 통해 Felder와 Silverman의 학습양식 유형이 학습자의 학습 목표 달성에 

효과적일 수 있음을 제시하였다. 또한, Saryar et al.[16]은 FSLSM 기반 학습양식 측정 

블록을 모바일 앱 내부에 구축하여 학습자의 학습양식을 측정한 뒤 개인 학습양식에 

따른 영어 학습자료를 추천하는 시스템을 설계하였다. 

3. 학습양식 기반 추천시스템 설계 

3.1 전반적 설계 단계 

본 연구에서 제안하는 추천시스템의 전반적인 설계는 다음 [그림 1]과 같이 1단계: AI 

어학용 앱 및 학습자 프로파일 데이터베이스 구축, 2 단계: 추천 메커니즘 개발, 3단계: 

개발된 추천 메커니즘의 효과성 검증의 총 세 단계로 진행되었다.  

 

 

[그림 1] 제안된 추천시스템 설계 단계 

[Fig. 1] Proposed Recommender System Design Stages 

 

3.2 1단계: 데이터베이스 구축  

3.2.1 AI 기반 어학용 앱 데이터베이스 구축 

본 연구는 AI 기능을 탑재한 어학용 앱의 데이터베이스를 구축하기 위해 국내외 

문헌분석과 앱 마켓인 구글 플레이 스토어와 앱 스토어 검색을 통해 총 16개의 앱을 

선정하였다. 수집 대상의 선정 기준은 (1) 언어 학습영역, (2) AI 기술 유형 최소 1개 이상 

포함(예: AI 음성인식, 패턴인식 기술 등), (3) 앱 사용에 오류 없음, (4) 국내에서 사용할 수 

있는 앱이었다. AI 기술의 존재 여부를 파악하기 위해 해당 개발사의 앱 소개 페이지의 

정보를 참조하였으며, 모호할 경우에는 연구진이 직접 앱을 사용해본 후 결정하였다. 

국외에서 연구용으로 개발된 앱들의 경우 국내에서 사용이 불가하여 제외하였다. 

최종적으로 선정된 AI 기능 탑재 어학용 앱의 리스트는 다음 [표 2]와 같다. 
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[표 2] 인공지능 탑재 어학용 앱 

[Table 2] AI-integrated Language Learning Applications 

App Coding App Name App Coding App Name 

App1 Duolingo App2 Opic up 

App3 Bigple App4 Elsa English Speaking 

App5 Riid Tutor  App6 Plang 

App7 Youbot China App8 Ef Hello 

App9 Memrise App10 Rosetta Stone 

App11 Youbot English Speaking App12 Cake 

App13 AI Tutor  App14 Andy English Bot 

App15 Super Chinese App16 Mondly 

 

3.2.2 학습자 프로파일 데이터베이스 구축 

학습자 프로파일 데이터베이스 구축을 위해 실제 성인 학습자를 대상으로 학습양식과 

어학용 앱 사용 만족도 평가 데이터를 수집하였다. 본 연구를 위해 편의표집 방식을 

통해 인공지능 기반 어학용 앱 이용에 관심이 있는 일반 성인 학습자 40명(남: 14명, 여: 

26명)을 모집하였다. 연구참여자의 연령은 20대 22명, 30대 18명이었으며, AI 어학 앱 다운 

및 사용에 어려움 없이 학습을 진행할 수 있었다. 

 

1) 학습양식 분포 데이터  

본 연구는 Felder와 Silverman[4]의 학습양식 모델을 적용하여 개별화 추천시스템을 

설계하고자 하였다. 학습양식 프레임 중 Kolb[7]와 Grasha와 Reighman[9]의 이론은 정보의 

인식 및 처리에 중점을 두었지만, FSLSM은 학습양식을 정보처리, 지각, 입력, 이해의 

측정 가능한 다양한 차원으로 분류하여 본 연구에 더욱 적합하다고 판단하였다. 더불어 

선행연구를 검토한 결과 Felder와 Silverman[4]의 학습양식 모델인 FSLSM이 적응형 학습 

연구에 가장 일반적으로 사용되는 모델임을 확인할 수 있었다[17-19]. 본 연구에서 

사용한 ILS 도구는 학습양식을 지각, 입력, 정보처리, 이해의 네 가지 차원으로 측정하며, 

각 차원 마다 11개 문항으로 총 44개 문항으로 구성되어 있다. 설문 응답은 

활동적(A)/숙고적(R), 시각적(L)/언어적(B), 감각적(S)/직관적(I), 순차적(Q)/총체적(G)의 네 

가지 차원에서 학습자 응답에 따른 선호성으로 나타난다. 측정 결과를 기반으로 [표 3]과 

같이 총 16가지(24)의 학습양식 선호유형 경향성 집단을 분류할 수 있다. 

 

 [표 3] Felder와 Silverman의 학습양식 차원 

    [Table 3] Learning Style Dimensions by Felder-Silverman 

Dimension Learning Style Definition 

Perception 
Sensing (S) Learn facts 

Intuitive (I) Learn concepts 

Input 
Visual (L) Require pictures 

Verbal (B) Require reading 

Processing 
Active (A) Do it 

Reflective (R) Think about it 

Understanding 
Sequential (Q) Step by step 

Global (G) Big picture 
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연구참여자들은 온라인으로 학습양식 설문도구(학습양식 44문항, 인구통계학적 정보 

7문항)를 작성하였다. 설문측정 결과 [표 4]와 같이 학습자들이 10개 유형의 학습양식에 

분포되어 있고, 가장 높은 빈도를 보인 학습양식은 RSLG(숙고적-감각적-시각적-총체적)와 

ASLG(활동적-감각적-시각적-총체적)이었다. 더불어 L이 포함된 학습양식의 출현 빈도가 

높아 전반적으로 본 연구 참여자들이 시각적 정보입력 양식을 선호함을 유추할 수 있다.   

 

[표 4] 학습양식에 따른 학습자 분포 

[Table 4] The Distribution of Participants based on Learning Styles 

Learning Style ASLG AIBG ASBQ ASLQ 

Number of Instance 8 0 1 5 

Learning Style ASBG AILG AIBQ AILQ 

Number of Instance 0 2 0 3 

Learning Style RSLQ RIBQ RSBG RSLG 

Number of Instance 6 0 2 9 

Learning Style RSBQ RILQ RIBG RILQ 

Number of Instance 0 2 0 2 

 

2) 앱 만족도 데이터  

연구참여자들은 학습양식 설문 이후 연구진이 [표 2]의 리스트에서 무작위로 할당한 네 

개의 앱을 일주일간 사용하고, 학습이 끝난 후 온라인으로 앱 만족도 평가를 실시하였다. 

앱 만족도 설문도구는 백창화[20]의 연구에 사용된 도구를 본 연구내용에 맞게 학습효과, 

이용 편의성, 개인 맞춤화, 앱 학습 내용 전문성, 앱 신뢰성, 종합적 만족도 영역의 

20문항을 5점 척도로(1점: 매우 그렇지 않다, 5점: 매우 그렇다) 구성하였다. 

협업필터링에서는 추천 대상자의 선호도를 예측하기 위해 사용자 선호도 표현 

매트릭스를 통해 사용자의 아이템에 대한 평점을 만족도 점수로 나타낸다. 본 

연구에서도 앱 만족도 데이터를 기반으로 학습자의 앱 선호도 평점(Learner-App Rating 

Matrix, LAR) 매트릭스를 5점 척도로 구성하였다.  

 

3.2 2단계: 추천 메커니즘 개발 

3.2.1 데이터 전처리  

데이터 전처리 과정에서 학습자가 1명 이하로 분포된 학습양식 7개(AIBG, ASBG, RIBQ, 

AIBQ, RSBQ, RIBG, ASBQ)에 대해서는 Crump et al. [21]의 연구를 기반으로 데이터 

시뮬레이션을 통한 통계적 처치를 실시하였다. 데이터 시뮬레이션은 통계적으로 어떠한 

문제가 주어졌을 때 난수(Random number)를 사용해 자료를 만들어 충분히 많은 수를 

생성하거나 무작위 실험 결과를 종합해서 구성하는 방법이다. 즉, 무작위로 추출 실험을 

반복해 결과의 확률적 분포를 알아내는 것으로, 실험이 어렵거나 불확실성을 가지는 

경우 또는 데이터가 부족한 상황에서 결론을 도출하기 위해 주로 사용된다. 본 

연구에서는 R 프로그램을 활용해 데이터 시뮬레이션에서 가상으로 생성된 학습자들에게 

임의로 네 가지 앱을 사용하고 평점 결과를 도출하였다. [표 5]와 같이 전반적인 데이터 

구성은 (1) 실제 학습자 학습양식 집단(실제 학습자 수*실제 앱 사용 수), (2) 가상 데이터 
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시뮬레이션 학습양식 집단(가상 학습자 수*시뮬레이션한 앱 사용 수)으로 분류하였다. 

 

[표 5] 데이터 구성 

[Table 5] Data Composition 

Group Distribution Data Number of Learners  

Number of Instance 

(Learner* Number of 

Application Used) 

Actual Learner Group 9  39 39*4=156 

Data Simulation Group 7 14  14*4=56 

Total 16 53 53*4=212 

 

3.2.2 유사도 계산  

학습자 프로파일은 각 학습자의 인구통계학적 특성과 학습양식 측정 결과, 앱 선호도 

등의 정보가 저장된 데이터베이스이다. 이를 이용해 각 학습자의 유사도를 계산하고 

최근접 이웃 집단(K-Nearest-Neighborhood, KNN) 알고리즘을 이용해 추천을 진행하였다. 

학습양식 측정 결과와 앱 선호도 정보를 통해 높은 유사도를 가진 집단을 최근접 이웃 

집단으로 구성하였다. 유사도 측정계산은 가장 많이 활용되는 유클리드 거리(Euclidean 

Distance)를 기반으로 하였고 수식은 다음과 같다. 

 

𝑃 = √(𝑥2 − 𝑥1)
2 + (𝑦

2
− 𝑦

1
)
2
                                         (1)                                                       

 

3.2.3 추천리스트 도출  

[표 6] 학습양식 기반 앱 추천리스트 

[Table 6] Learning Styles-based App Recommendation List  

Learning Style Types 1st 2nd 3rd 

ASLG APP3 APP2 APP10 

ASLQ APP6 APP7 APP2 

AILG APP16 APP4 APP2 

AILQ APP7 APP8  

RSLQ APP16 APP9 APP11 

RSBG APP12 APP1 APP6 

RSLG APP9 APP13 APP2 

RILQ APP10 APP12 APP13 

RILG APP15    

 

추천리스트 도출을 위해 목표 대상자가 사용하지 않은 앱에 대해 이웃 집단 속 다른 

사용자가 평가한 앱 만족도 정보를 바탕으로 목표 학습자의 선호도를 예측하였다. 이 중 

선호도가 높은 N개의 앱으로 목표 사용자에게 추천 리스트를 생성하였다. 본 연구는 

Top-N을 3점으로 설정하여 5점 척도 만족도 평점에서 3점 이상의 선호도 가진 앱을 

추천하고자 하였다. 다만, 학습자가 1단계(데이터베이스 구축)에서 이미 경험한 앱들은 
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추천 대상에서 제외하여 추천리스트 중 빈 아이템이 발생할 수 있다. Pyhthon3.8을 활용한 

협업필터링 기법을 통해 최종적으로 도출된 학습양식 기반 어학용 앱 추천리스트는 다음 

[표 6]과 같다.  

 

3.2 3단계: 추천 성능평가 

본 연구에서는 추천의 성능평가를 위해 앞서 도출한 Top-3 추천리스트 정확도의 

평균절대오차(Mean Absolute Error, MAE)를 측정하였다. MAE는 추천 시스템에서 예측 

오차의 평균 크기를 측정하는 방법으로, 학습자의 실제 평점과 추천 시스템의 예측 평점 

간의 절대 오차를 계산한 후 모든 사용자의 오차들을 평균화한다. MAE 값이 작을수록 

예측 오차가 작기 때문에 추천 시스템의 성능이 더 우수함을 나타낸다. 성능평가를 위해 

학습자의 실제 앱 만족도 평점 결과에 따른 층화표집방법을 이용하여, 모집단 학습양식 

집단에 포함된 40명 중 30%(12명)을 무작위 추출하여 효과성 검증을 진행하였다. 이미 

경험한 앱을 다시 추천하면 만족도를 측정할 수 없으므로 중복 추천을 최소화하기 위해 

각 학습양식 당 최소 1명씩 무작위로 추출하여 12명을 선정하였다. 표본으로 선정된 

학습자들은 추천된 앱을 일주일간 사용하고 만족도 평가를 실시하였다. [표 7]에 제시된 

바와 평가 결과 MAE 값은 두 명의 학습자(U12와 U38)를 제외하고 전반적으로 0.50 

이하로 나타났는데, 이는 학습자들이 추천 결과에 만족함을 의미한다.  

 

[표 7] 평균절대오차(MAE) 결과 

[Table 7] MAE Results 

LS-Type User APP 
Recommended 

prediction score 

Actual 

satisfaction score 
MAE 

ASLG 
U04 APP10 4.00 4.00 .00 

U10 APP3 3.10 3.25 .15 

ASLQ U21 APP7 4.25 4.00 .25 

AILG U14 APP16 4.65 4.35 .30 

AILQ U35 APP8 3.10 3.60 .50 

RSLQ 
U16 APP9 3.85 4.20 .35 

U30 APP16 4.20 3.90 .30 

RSBG U23 APP01 3.85 4.00 .15 

RSLG 
U12 APP13 4.20 3.40 .80 

U31 APP09 4.50 4.35 .15 

RILQ U38 APP10 4.30 3.60 .70 

RILG U03 APP15 3.10 3.40 .30 

 

4.  결론 및 제언 

4.1 결론 

학습자에게 적응형 콘텐츠를 추천해주는 연구들은 웹 기반 학습환경을 중심으로 
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오래전부터 실시되어 왔고 적응형 콘텐츠는 다양한 학습자들에게 개별화된 학습경험을 

제공하기 위해 필요한 전략으로 볼 수 있다. 본 연구는 기존 추천시스템의 한계를 

인식하고, 학습자의 학습양식에 기반하여 적합한 모바일 앱을 추천하는 설계 방법을 

제안하고자 하였다. 이를 위해 총 16개의 AI 기반 어학용 앱을 선정하고 40명의 

학습자를 대상으로 연구를 실시하였다. 연구대상자들의 학습양식 선호도를 분석하고, 

이들의 실제 앱 사용 만족도 데이터 및 가상 시뮬레이터 생성을 통해 학습양식 기반 

추천시스템을 개발하고 그 성능을 평가하였다. 본 연구의 주요 결과 및 시사점을 

논의하면 다음과 같다.  

첫째, 본 연구는 협업필터링 알고리즘을 활용하여 학습자의 학습양식 선호도를 반영한 

교육용 추천시스템 방법을 제안하였다는 점에서 의의가 있다. 학습자의 선호도는 

다차원적인 성격을 지니고 있다. 기존의 학습양식 기반 추천 연구는 학습자의 선호 

경향성을 모바일 앱 속의 텍스트, 비디오, 그림 등 콘텐츠 속성 기반으로 추천하는 

경우가 대부분이었다[16]. 이러한 추천방법은 학습자의 과거 선호도에 기반해 유사한 

종류의 아이템만 추천할 수 있다는 한계점을 가지고 있다. 그 예로서 학습자가 시각적 

학습양식을 가지고 있다면 이를 통해 학습자가 선호하는 시각적 자료만 반복 추천하여 

과도한 전문화(over-specialization) 문제를 야기할 수 있다. 따라서 본 연구에서는 협업 

필터링 기법을 이용하여 학습자의 선호도를 산출하고 유사한 학습양식 집단 속 

학습자들의 선호도 정보를 기반으로 높은 유사도를 가진 학습자들이 사용하지 않았지만 

선호할 가능성이 있다고 예측된 앱들을 추천하였다. 예로서 같은 ASLG 학습양식 유형을 

가진 학습자 A와 학습자 B의 경우, 학습자 A가 사용하지 않았지만 학습자 B가 선호한 

앱을 A에 추천하는 것이다. 향후 학습양식 뿐만 아니라 학습목적 및 동기 등의 데이터가 

추가된다면 더욱 정교한 추천시스템을 설계할 수 있을 것이다.  

둘째, 본 연구에서 추천한 학습양식 기반 추천시스템이 학습자의 긍정적 앱 만족도를 

예측할 수 있는 것으로 나타났다. 학습자들은 추천리스트에서 도출된 앱을 일주일간 

실제로 사용한 후 평가를 진행하였다. 학습자의 실제 평점과 추천시스템의 예측 평점 

간의 평균절대오차를 통해 본 연구에서 제안한 추천시스템이 학습자 앱 만족도에서 

83.33%의 높은 예측 정확률을 가지고 있는 것으로 나타났다. 지금까지 Felder와 

Silverman의 학습양식 이론은 웹 기반의 학습환경에서 학습콘텐츠를 추천하는 설계가 

대부분이었고[3], 모바일 학습을 위한 앱 추천에 대한 연구는 미흡하였다. 본 연구에서는 

학습자의 학습양식 선호경향을 파악하여 학습자가 실제 사용하지 않았더라도 높은 

선호도를 가질 것이라고 예측되는 AI 언어학습 앱 추천리스트를 도출하였다. 따라서, 본 

연구는 기존의 웹 환경의 학습 콘텐츠 추천을 넘어서 모바일 학습 및 AI 기반 학습까지 

교육용 추천시스템의 범위를 확장하였다는 점에서 의의가 있다. 

 

4.2 제한점 및 제언  

본 연구의 제한점과 그에 따른 후속 연구를 제언하면 다음과 같다. 첫째, 본 연구는 

정적인 프로파일 구축 방법으로만 추천시스템을 설계하였다는 점에서 한계가 있다. 

적응형 학습에서 학습자 프로파일 구축은 정적(Static)과 동적(Dynamic)으로 나눌 수 있다. 

정적 방법은 학습자의 학습양식, 학습동기, 인지적 특징과 같은 개인 특성을 기반으로 

모델링을 진행한다. 이는 학습자 특성을 미리 측정하여 학습자 중심의 교수전략을 

세우는 데 도움이 된다. 반면 동적 방법은 학습자의 학습행동을 실시간으로 추적하여 
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이러한 특징을 기반으로 적합한 피드백 또는 콘텐츠를 제시한다. 후속 연구에서는 

정적인 정보뿐만 아니라 학습자의 앱 활용 행동양식을 관찰로 추적하여 동적인 정보도 

추가하여 맞춤형 앱 추천시스템을 설계할 필요가 있다.  

둘째, 본 연구는 참여자 수가 적어 정교한 앱 추천 매커니즘 도출에 한계를 가지고 

있다. 학습자 수가 부족하면 학습자의 취향과 선호도를 충분히 반영하지 못해 추천 

정확도에 영향을 주며, 본 연구에서도 학습자 수의 부족으로 16가지의 모든 학습양식에 

데이터가 분포되지 않는 현상이 발생하였다. 분류되지 않은 학습양식은 통계적 데이터 

시뮬레이션을 통해 추천리스트를 도출하였지만, 데이터 시뮬레이션 집단은 단지 추천을 

진행하기 위해 임의의 생성되었으므로 실제 학습자 기반 데이터와 차이가 있을 수 있다. 

후속 연구에서는 참여자의 수를 늘려서 모든 학습양식 집단에 학습자가 분류되어 보다 

정확한 추천이 이루어지도록 할 필요가 있다. 더불어 본 연구에서는 20-30대의 성인 

학습자를 대상으로 데이터베이스를 구축하였으나, 향후 연구에서는 다양한 연령대의 

학습자 집단을 구성하고 연령대에 따른 분석을 추가로 시행하면 보다 더 정교한 개별화 

추천이 가능할 것으로 제안한다.  

마지막으로, 본 연구에 제안된 추천시스템은 AI 기능이 탑재된 어학용 앱 만을 

대상으로 하였으므로, 다른 주제 영역의 앱 추천에 적용하기에는 제한점이 있을 수 있다. 

따라서 본 연구에서 제안된 추천시스템 설계 방법이 언어학습 이외에 다른 주제 영역의 

학습에도 적용 가능한지 후속 연구를 통해 검증할 필요가 있다. 이러한 제한점에도 

불구하고 본 연구는 그동안 연구가 부족하였던 학습양식 기반의 새로운 교육용 

추천시스템을 제안하고 그 효과성을 검증하였다는 점에서 의의가 있다. 이후 본 

연구에서 수집된 자료와 데이터베이스를 통해 실제로 학습자의 학습양식에 적절한 앱 

추천 시스템이 개발될 수 있기를 기대한다.  
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