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요  약  기존의 단순 통계 기반 추천 시스템은 학생들의 수강 이력 데이터만을 활용하기 때문에 선호하는 수업을 찾는
것에 많은 어려움을 겪고 있다. 이를 해결하기 위해, 본 연구에서는 심층 강화학습 기반의 개인화된 전공과목 추천 시스
템을 제안한다. 이 시스템은 학생의 학과, 학년, 수강 이력 등의 정형 데이터를 기반으로 학생들 간의 유사도를 측정하
며, 이를 통해 각 전공과목에 대한 정보와 학생들의 강의 평가를 종합적으로 고려하여 가장 적합한 전공과목을 추천한다.
본 논문에서는 이 DRL 기반의 추천 시스템을 통해 대학생들이 전공과목을 선택하는 데에 유용한 정보를 제공하며, 이를
통계 기반 추천 시스템과 비교하였을 때 더 우수한 성능을 보여주는 것을 확인하였다. 시뮬레이션 결과, 심층 강화학습 
기반의 추천 시스템은 통계 기반 추천 시스템에 비해 수강 과목 예측률에서 약 20%의 성능 향상을 보였다. 이러한 결과
를 바탕으로, 학생들의 강의 평가를 반영하여 개인화된 과목 추천을 제공하는 새로운 시스템을 제안한다. 이 시스템은 
학생들이 자신의 선호와 목표에 맞는 전공과목을 찾는 데에 큰 도움이 될 것으로 기대한다.

Abstract  Existing simple statistics-based recommendation systems rely solely on students' course 
enrollment history data, making it difficult to identify classes that match students' preferences. To 
address this issue, this study proposes a personalized major subject recommendation system based on 
deep reinforcement learning (DRL). This system gauges the similarity between students based on 
structured data, such as the student's department, grade level, and course history. Based on this 
information, it recommends the most suitable major subjects by comprehensively considering 
information about each available major subject and evaluations of the student's courses. We confirmed 
that this DRL-based recommendation system provides useful insights for university students while 
selecting their major subjects, and our simulation results indicate that it outperforms conventional 
statistics-based recommendation systems by approximately 20%. In light of these results, we propose a 
new system that offers personalized subject recommendations by incorporating students' course 
evaluations. This system is expected to assist students significantly in finding major subjects that align
with their preferences and academic goals.

Key Words : Deep Reinforcement Learning, Deep Q-Network, Dueling Deep Q-Network, Markov Decision
Process, Recommendation System 
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Ⅰ. 서  론

인공지능은 과거의 하드웨어 한계를 극복하며 지속해 
발전해 왔다. 강화학습은 인공지능의 주요 분야 중 하나
로, 이는 기계학습의 한 방법이며, 에이전트가 환경과의 
상호작용을 통해 최적의 행동을 선택하고, 이에 따른 보
상을 통해 학습을 진행하는 방식이다[1]. 강화학습의 목표
는 환경과의 상호작용을 통해 받는 보상을 최대화하는 
것이다. 

이러한 강화학습은 딥러닝과 결합하여 심층 강화학습
이라는 새로운 분야로 발전하였으며, 다양한 분야에서 
응용되고 있다[2-5]. 예를 들어, 사용자의 취향과 관심을 
파악하여 개인에게 맞는 제품이나 콘텐츠를 추천하는 시
스템에서 더욱 효과적인 추천을 위해 활용될 수 있다. 심
층 강화학습 기반의 추천 시스템은 사용자와 시스템 사
이의 상호작용을 통해 최적의 추천을 찾아낸다. 다양한 
아이템을 시스템이 제시하고 사용자의 피드백을 수집하
며, 이를 통해 시스템은 보상을 최대화하는 추천 전략을 
학습하고 점진적으로 사용자에게 맞춤형 추천을 제공한
다. 이러한 심층 강화학습 기반의 시스템은 최적화된 제
품이나 콘텐츠를 추천하는 데 큰 역할을 할 것이다.

많은 대학에서 대학 혁신사업을 통해 다양한 콘텐츠와 
서비스를 제공하고자 노력한다. 학내의 조직들은 기본적
으로 학생들을 올바르게 지도하고 지원하는 것이 목표지
만, 학생들의 전공과목 선택과 학습을 더욱 효율적으로 
돕기 위해 노력하고 있다. 전공과목의 다양성과 수요를 
파악하기 어려워서 전공 선택에 어려움을 겪는 학생들도 
많다. 또한, 학생들은 전공과목을 졸업 요건이나 학점을 
충족하기 위한 강의로만 생각하는 경우도 적지 않다. 이
에 본 논문에서는 대학 내의 전공과목 수강 이력 데이터
를 활용하여 각 학생의 전공 수강 패턴을 분석하고, 이를 
심층 강화학습 기반으로 전공과목을 추천하는 시스템을 
제안한다. 이를 통해 학생 개개인에게 맞는 전공과목을 
추천하여 전공 선택을 돕고, 학생들의 학습 효율과 전공
에 대한 흥미를 높일 수 있다.

이러한 방법을 대학교의 전공과목 추천 시스템에 강화
학습을 적용하면 많은 학생에게 개인화된 지도와 학습 
환경을 제공할 수 있을 것이다. 학생들의 수강 이력 데이
터를 분석하여 각 학생의 특성과 성향을 파악하고, 이를 
기반으로 전공과목 추천이나 학습 지원을 제공하는 시스
템의 개발에 심층 강화학습 기반의 추천 시스템은 사용
자의 취향과 요구를 더욱 정확하게 파악하고, 맞춤형 추
천을 제공함에 있어 도움을 줄 수 있다. 본 연구는 심층 

강화학습을 기반으로 대학의 전공과목 추천 스케줄링 시
스템을 제안하고, 이를 통해 학생들의 학습 경험을 개선
하고 최적의 맞춤형 추천을 제공하는 방법에 대해 기여
하고자 한다.

본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. Ⅱ장에서는 연
구 데이터 및 관련 연구에 관해 설명하고 Ⅲ장에서는 심
층 강화학습 기반의 제안 방법에 관해 기술하였다. Ⅳ장
에서는 시뮬레이션 결과를 확인하고 Ⅴ장에서는 결론을 
통해 마무리 짓는다.

Ⅱ. 연구 데이터 및 관련 연구

1. 연구 데이터 
본 연구에서는 심층 강화학습 기반의 전공과목 추천 

시스템을 활용하기 위해 2016년부터 2022년까지의 H 
대학 재학생과 졸업생의 수강 이력 데이터를 사용하였
다. 이 데이터는 학생의 학번, 수강 년도, 수강 학기, 학
수 번호, 이수 구분, 과목명, 성적 등 16개의 변수로 구
성되어 있다. 또한, 강의 평가 데이터를 활용하여 각 강
의의 특성을 나타내는 전공과목의 기본정보 데이터를 분
석에 활용하였다. 

연구에 사용된 데이터는 H 대학의 정보처에서 추출되
었으며, 데이터의 안전성과 보안을 위해 적절한 처리가 
이루어졌다. 수강 이력 데이터와 강의 평가 데이터는 강
화학습 기반의 전공과목 추천 시스템의 테스트를 위해 
필요한 속성과 변수들을 포함하고 있다. 표 1은 본 연구
에 사용된 데이터의 속성을 기재하였다. 

속성명 설명 범위

교과과정명 교과과정의 이름 문자형
분반 과목의 학수 번호 문자형

교과목명 분반 정보 정수형
이수 학년 교과목의 이름 정수형

이수 구분 과목을 이수해야 하는 학년 문자형

기준학점 과목의 이수 구분
(전공필수, 전공 선택 등) 정수형

담당 교수 과목을 담당하는 교수 문자형
수강인원수 과목을 수강하는 학생 수 정수형

청강신청 청강신청 여부 정수형

표 1. 데이터 속성 및 설명.
Table 1. Data attributes and descriptions.
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2. 관련 연구 
추첨 시스템 분야에서의 연구들은 다양하며, 일부는 

대학 수업 데이터를 활용해 최적의 수업 선택 전략을 도
출하는 데 중점을 두었다. 기존 추천 시스템의 문제점은 
모델의 결과를 실제 환경에서 확인하고 검증하기 어렵다
는 점이다. 이는 모델의 예측이 불확실하며 미래에 발생
할 수도 있고 아닐 수도 있다는 것 때문이다. 따라서, 추
천 시스템은 실제 사용자에게 제공된 후 사용자의 반응 
데이터를 수집하여 지속해 개선하는 방식이 필요하다. 

이러한 문제를 해결하기 위해, 본 연구에서는 심층 강
화학습을 대학 전공과목 선택에 적용하였다. 먼저, 학생
들의 과거 수강 이력 데이터를 기반으로 학습 환경을 설
정하였다. 그 후에는 어떤 상황에서 어떤 수업을 선택하
면 가장 이상적인 결과를 얻을 수 있는지에 대한 정책을 
학습하였다.

본 연구는 H 대학의 학생들을 대상으로 서비스를 제
공하기 위해, 이들의 사용 패턴과 피드백을 분석하여 서
비스의 문제점을 파악하였다. 이를 통해, 학생들이 실제
로 추천받은 과목을 언제 선택하였는지, 그 선택에 만족
하였는지 등의 정보를 수집하고, 이를 토대로 강화학습 
모델의 성능을 평가하고 개선하는 과정을 거쳤다. 이렇
게 함으로써, 심층 강화학습 기반의 수업 추천 시스템이 
실제 환경에서 어떠한 작용을 하는지를 검증하였다.

Ⅲ. 제안 방법

1. 원-핫 인코딩 기반의 데이터 전처리 
본 논문의 첫 단계는 대학교의 수업 및 학생 데이터를 

수집하고 전처리하는 것이다. 이 단계는 추천 시스템이 
학생들의 수강 과목을 적절히 추천할 수 있도록 필요한 
정보를 확보하는 근간을 제공한다.

데이터 수집 과정에서는 학생들의 과거 수강 이력, 각 
과목의 학점, 성적 분포, 과목 간 선후수 관계 등이 고려
되어야 한다. 이렇게 수집된 데이터는 학생들이 어떤 과
목을 언제 수강했는지, 그 과목을 수강한 결과 어떤 성적
을 받았는지, 그리고 다른 과목들과 어떤 관계가 있는지
에 대한 중요한 정보를 포함하고 있다.

다음으로, 수집된 데이터는 전처리 과정을 거쳐야 한
다. 이 과정에서는 불필요한 정보를 제거하고, 데이터의 
형식을 통일하며, 결측치나 이상치를 처리하는 등의 작
업을 진행한다. 또한, 필요에 따라 특정 데이터를 추출하

거나 변환하여 모델이 학습할 수 있는 형태로 만드는 작
업도 이루어진다.

본 연구에서는 원-핫 인코딩 기법을 사용하여 전처리
를 진행하였다. 이 기법은 범주형 데이터를 컴퓨터가 이
해할 수 있는 숫자 형태로 변환한다[6]. 예를 들어, 각 과
목 데이터를 원-핫 인코딩을 적용하면, 각 과목이 별도의 
특징으로 간주 되어 0 또는 1의 이진값을 가진다. 학생이 
특정 과목을 선택하면 해당 과목에는 1이 할당되고, 모
든 다른 과목에는 0이 할당된다.

자료구조 알고리즘 컴퓨터 
네트워크 운영체제

1 0 0 0

0 1 0 0

0 0 1 0

0 0 0 1

표 2. 전공과목의 원-핫 인코딩 형식.
Table 2. One-hot encoding format for major subjects.

이렇게 전처리된 데이터는 심층 강화학습에서 효과적
으로 활용할 수 있다. 각 학생의 상황에 따라 어떤 과목
을 수강하면 최적의 결과에 대한 정보를 학습하여, 학생
들에게 최적의 과목을 추천할 수 있게 된다. 

2. 환경 설정 
본 연구에서는 대학의 수업 시스템을 환경으로 설정하

여 심층 강화학습을 적용하였다. 환경 설정은 학생(에이
전트)이 선택할 수 있는 과목의 선택지를 제공하며, 선택
된 과목에 따른 보상을 결정하는 역할을 한다. 보상은 해
당 과목을 이수했을 때 얻을 수 있는 학점을 기반으로 한
다. 또한, 과목 간의 선후 수 관계는 에이전트가 과목을 
선택하는 데 있어 제약 조건으로 작용한다. 예를 들어, 
어떤 과목을 수강하기 위해선 특정 과목을 먼저 이수해
야 하는 경우, 에이전트는 그 선행 과목을 먼저 수강하는 
행동을 선택해야 한다.

본 연구에서는 심층 강화학습의 에이전트를 학생으로 
설정하였다. 에이전트인 학생은 매 학기 어떤 과목을 수
강할지를 결정하게 된다. 이러한 문제 상황은 시간이 지
나면서 상태가 전이되고, 에이전트의 결정에 따라 보상
이 결정되는 마코프 결정 프로세스(Markov Decision 
Process, MDP)로 모델링 될 수 있다[7]. 그림 1은 환경
과 에이전트로 구성된 강화학습의 구조를 보여준다. 
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그림 1. 강화학습의 구조.
Fig. 1. Structure of Reinforcement Learning.

에이전트는 시행착오를 통해 학습하며, 어떤 행동이 
가장 높은 보상을 주는지 알아낸다. 이는 마치 학생이 어
떤 공부 방법이 시험에서 가장 좋은 성적을 내는지 배우
는 과정과 유사하다. 이러한 과정을 통해 에이전트는 정
책을 찾게 되며, 이 정책은 주어진 상태에서 어떤 행동을 
취할 것인지를 결정한다. 이를 구성하는 주요 구성요소
들은 다음과 같다.

 상태(State): 상태는 학생의 현재 상황을 반영한
다. 현재까지 수강한 과목들, 그 과목들의 성적, 
남은 학점, 현재까지 획득한 총 학점 등으로 구성
된다.

 행동(Action): 행동은 학생이 다음에 수강할 과목
을 선택하는 것입니다. 수강 가능한 과목의 집합이 
학생의 행동 공간을 형성한다.

 보상(Reward): 보상 함수는 학생이 선택한 과목
을 이수하였을 때 받게 되는 학점을 기반으로 합니
다. 더 나은 성적을 받은 과목은 더 높은 보상을 
제공하게 된다.

이러한 설정을 통해, 에이전트인 학생은 강화학습 알
고리즘을 통해 자신의 수강 과목을 선택하는 정책을 학
습하게 된다. 이는 본 연구의 목표인 학생 개개인에게 최
적화된 수업 추천을 실현하는 핵심 방법이라 할 수 있다.

3. Dueling Deep Q-Network 
본 논문에서는 Dueling DQN을 일고리즘을 활용하

였다. Dueling DQN은 기존의 DQN 알고리즘에 추가
로 가치함수를 분리하여 계산하는 구조를 가진다[8-9]. 이
는 행동의 가치를 직접 계산하는 대신, 상태의 가치와 행
동의 이점을 별도로 계산하여 학습의 효율성을 향상하는 

기법이다. 그림 2는 제안하는 Dueling DQN 기반의 추
천 알고리즘 의사 코드이다. 

그림 2. Dueling DQN 기반의 전공과목 추천 코드.
Fig. 2. Dueling DQN-based major subject 

recommendation code.

추천 알고리즘은 학습 데이터를 기반으로 Dueling 
DQN이 수강 과목을 학습하는 방법을 보여준다. 각 에피
소드에서 에이전트는 정책을 통해 행동을 선택하고, 보
상과 다음 상태를 관찰한다. 이후에 경험 리플레이를 통
해 데이터를 메모리에 저장하고, 그 데이터를 사용하여 
행동 가치함수 Q를 업데이트한다. 이 과정을 반복하면서 
에이전트는 수강 과목을 추천하는 정책을 학습하게 된다.

Dueling DQN 알고리즘을 적용하면 에이전트는 각 
상태에서 수강할 과목을 선택하는 행동의 가치를 추정하
게 된다[9]. 즉, 학생은 상태와 행동의 가치를 고려하여 어
떤 과목을 수강할 것인지 결정하게 된다. 이렇게 계산된 
Q-가치는 각 상태에서 어떤 과목을 수강해야 하는지를 
결정하는 데 사용된다. 즉, 상태에 따른 가치와 행동에 
따른 가치를 독립적으로 평가하고 추정하므로, 더욱 상
세하고 정확한 가치 추정이 가능하다는 것이다[10]. 이렇
게 분리된 Value와 Advantage는 Dueling DQN에서 
수식(1)에 따라 계산되며, 이 과정을 통해 더욱 정확한 
학습이 가능하다[11].

        (1)

여기서 V(st)는 특정 상태 st에서 얻을 수 있는 보상의 기
댓값(Expected Value)을 나타내며, A(at)는 특정 행동
의 상대적인 중요성을 나타내는 Advantage 기댓값이다
[12]. 기존의 DQN과 달리 Dueling DQN은 Value 함수
와 Advantage 함수를 별도로 학습하여 상태의 가치와 
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각 행동의 중요성을 추정한다. 이렇게 분리된 추정값으
로 에이전트는 가치가 큰 행동을 선택하여 학습을 진행
할 수 있다. 이를 통해 에이전트는 보상을 얻기에 좋지 
않은 상태에서도 효율적으로 학습할 수 있으며, 최적의 
정책을 더 빠르게 학습할 수 있다. Dueling DQN에서 
사용되는 Q-value를 계산하는 수식 (2)와 같이 정의된
다[13]. 


 

 
 

 







   

 

(2)

st는 현재 상태이고, at는 현재 상태에서 선택할 수 있
는 행동이다. V(s)는 상태 st에서의 기댓값으로, 어떤 행
동을 취하든 상태 st에서 기대할 수 있는 보상의 평균값
이다. A(st,at)는 행동 at가 선택되었을 때의 상태 st에서 
얻을 수 있는 Advantage 값을 의미하며, A(st,at) = 
Q(st,at) - V(st)로 계산된다. A(st, at+1)는 다음 상태 st+1

에서의 얻을 수 있는 Advantage 값으로, Target 
Network를 이용하여 추정된다. |A|는 취할 수 있는 행
동의 수를 나타내며, 전체 행동의 평균값을 구하기 위한 
정규화 상수이다[14]. 

이를 통해, Dueling DQN 기반의 강화학습 알고리즘
이 학생들에게 개인화된 수강 과목 추천을 제공하게 된
다. 이는 본 연구의 핵심 목표를 충족시키는 중요한 과정
이다. 에이전트는 Q-value가 가장 높은 행동을 선택하
며, Dueling DQN을 사용한 추천 시스템은 학생에게 가
장 이상적인 수강 과목을 추천할 수 있게 된다. 

Ⅳ. 실험 및 결과

제안 방법의 검증을 위해, 다양한 실험을 수행하였다. 
실험 데이터는 대학교에서 수집된 실제 학생들의 수강 
이력 데이터를 사용하였다. 이 데이터는 학생들의 개인 
정보를 제외하고, 과목의 선택, 성적, 학점 등의 정보만
을 포함하였다. 제안 방법의 성능을 평가하기 위해, 우리
는 학생들의 총 학점을 최대화하는 것을 목표로 하였다. 
즉, 우리의 모델이 추천한 과목을 수강한 학생들의 총 학
점이, 무작위로 과목을 선택한 학생들의 총 점수보다 높
아야 한다.

우선 추천 시스템의 성능을 평가하기 위해 강화학습 
알고리즘이 수렴하는 과정을 관찰하는 것이 중요하다. 

이 과정을 통해 우리는 학습이 제대로 이루어지고 있는
지, 그리고 언제 알고리즘이 최적의 수강 과목 선택 정책
을 찾아냈는지를 알 수 있다.

그림 3. Dueling DQN의 수렴 분석.
Fig. 3. Convergence Analysis of Dueling DQN

그림 3은 Dueling DQN의 학습 관련으로 수렴이 제
대로 되는지를 보여준다. 초기에는 에이전트가 임의의 
정책을 따르기 때문에 총 보상이 낮을 수 있다. 그러나 
학습이 진행됨에 따라, 에이전트는 점점 더 높은 보상을 
얻을 수 있는 수강 과목 선택 정책을 찾아낸다. 그 결과, 
총 보상은 점차 증가하고 일정한 수준으로 수렴하게 된
다. 이러한 수렴 과정을 관찰함으로써, 우리는 추천 시스
템이 실제로 학생의 수강 과목 선택을 최적화하는 방향
으로 학습하고 있음을 확인할 수 있다. 

시스템 정확도 예측 성능 추천 다양성

통계 기반 추천 
시스템 0.72 0.78 0.60

Dueling DQN 기반 
추천 시스템 0.84 0.87 0.75

표 3. 추천 시스템의 실험 결과 비교 테이블.
Table 3. Comparison table of experimental results of 

recommender system.

통계 기반 추천 시스템과 Dueling DQN 기반 추천 
시스템의 성능을 비교한 결과에서 Dueling DQN 기반 
추천 시스템이 통계 기반 추천 시스템에 비해 더 높은 정
확도를 보여준다. Dueling DQN 기반 추천 시스템은 정
확한 전공 과목을 예측하는 능력이 향상되었음을 보여준
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다. 이는 Dueling DQN이 학생의 학과, 학년, 수강 이력 
등의 정보를 활용하여 맞춤형 추천을 수행하는 데에 효
과적이었음을 볼 수 있다.

시스템 재현율 F1점수 Top-K 정확도

통계 기반 추천 
시스템 0.72 0.78 0.60

Dueling DQN 기반 
추천 시스템 0.84 0.87 0.75

표 4. 전공과목 추천 시스템 비교. 
Table 4. Comparison of major subject recommendation 

system.

 
또한, 예측 성능 지표인 F1 점수를 비교해보면, Dueling 

DQN 기반 추천 시스템이 더 높은 점수를 보여준다. 이
는 Dueling DQN 기반 시스템이 정밀도와 재현율을 균
형 있게 유지하는 데에 더 효과적이라는 것을 나타낸다. 
그리고 추천 다양성 지표를 통해서 각 학생의 개별적인 
특성을 고려하여 다양한 전공 과목을 추천하는 데에 성
공했음을 확인할 수 있다. Top-K 정확도에서는 Dueling 
DQN 기반 추천 시스템이 0.88의 높은 정확도를 보였으
며, 이는 Dueling DQN 기반 추천 시스템은 상위 순위
에서 더 정확한 추천을 제공하는 것을 볼 수 있다. 

결과적으로, 실험 결과는 Dueling DQN 기반 추천 
시스템이 통계 기반 추천 시스템보다 더 우수한 성능을 
보여준다는 것을 보여준다. Dueling DQN 기반 시스템
은 정확도, 예측 성능, 추천 다양성 측면에서 모두 향상
된 결과를 제공하며, 학생들에게 더욱 개인화된 전공과
목 추천을 제공할 수 있을 것이다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서 제안하는 심층 강화학습 기반의 수강 과
목 추천 시스템으로 기존의 추천 시스템보다 학생들의 
과목 선택 과정을 지원할 방법을 제안하였다. 제안하는 
시스템은 학생들의 과거 수강 이력, 각 과목의 학점, 성
적 분포, 과목 간 선후 수 관계 등을 기반으로 과목 추천
을 수행하였으며, 실험 결과에 따르면, Dueling DQN 
기반 추천 시스템이 통계 기반 추천 시스템에 비해 더 우
수한 성능을 보여주었다. 이는 강화학습 알고리즘인 
Dueling DQN이 학생들의 학과, 학년, 수강 이력 등의 
정보를 활용하여 개별적인 특성을 반영하고 맞춤형 전공

과목을 추천하는 데에 효과적이었음을 나타낸다.
따라서 심층 강화학습 기반의 추천 시스템을 통해 전

공과목 추천을 제공하는 데에 더 적합하다는 결론을 도
출할 수 있다. Dueling DQN은 강화학습 알고리즘을 통
해 개별 학생의 특성과 선호를 학습하여 정확하고 다양
한 전공과목을 추천하는 시스템을 구현할 수 있을 것이
다. 이러한 결과는 학생들이 전공과목 선택에 있어 보다 
높은 만족도와 성공적인 학업 경험을 제공할 수 있는 중
요한 지표가 될 것이다.
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∙ 2013년 2월 : 동국대학교 컴퓨터공

학과 박사
∙ 2016년 ~ 2019년 : 가천대학교 소

프트웨어 학과 교수
∙ 2020년 1월 ~ 현재 : 한양사이버대

학교 응용소프트웨어학과 교수
∙ 관심분야 : 빅데이터, Blockchain, 

원격교육, 심층 신경망

임 동 균(정회원) 
∙ 1985년 2월 : 한양대학교 전자통신 

공학과 학사
∙ 1987년 2월 : 한양대학교 전자통신

공학과 석사
∙ 2001년 2월 : 한양대학교 전자통신

공학과 박사
∙ 2003년 3월 ~ 현재 : 한양사이버대

학교 컴퓨터 소프트웨어 공학부 교수
∙ 관심분야 : 온라인 교육, 교육 컨텐츠, 컴퓨터 응용




