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ABSTRACT
As information and communication technologies are being developed so rapidly, education research is actively conducted to provide optimal 
learning for each student using big data and artificial intelligence technology. In this study, using the mathematics learning data of elementary 
school 5th to 6th graders conducting blended mathematics classes, we tried to find out what factors predict mathematics academic 
achievement and developed an artificial intelligence model that predicts mathematics academic performance using the results. Math learning 
propensity, LMS data, and evaluation results of 205 elementary school students had analyzed with a random forest model. Confidence, anxiety, 
interest, self-management, and confidence in math learning strategy were included as mathematics learning disposition. The progress rate, 
number of learning times, and learning time of the e-learning site were collected as LMS data. For evaluation data, results of diagnostic test and 
unit test were used. As a result of the analysis it was found that the mathematics learning strategy was the most important factor in predicting 
low-achieving students among mathematics learning propensities. The LMS training data had a negligible effect on the prediction. This study 
suggests that an AI model can predict low-achieving students with learning data generated in a blended math class. In addition, it is expected 
that the results of the analysis will provide specific information for teachers to evaluate and give feedback to students.
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초록
본 연구는 학습분석학을 기반으로 블렌디드 수학 수업에서 발생하는 학습 데이터를 활용하여 수학 학업성취도를 예측하는 요인이 무엇인지 탐색하고, 
그 결과를 활용하여 수학 학업성취도를 예측하는 인공지능 모델을 개발하고자 하였다. 초등학교 5~6학년 학생 205명의 수학 학습 성향, LMS 데이터, 
평가 결과를 수집하여 랜덤포레스트 모델을 분석하였다. 수학 학습성향에는 수학학습 자신감, 수학불안, 수학교과 흥미, 수학학습 자기관리, 수학학습 
전략이 포함되었다. LMS 데이터로 e학습터의 진도율, 학습 횟수, 학습 시간을 수집하였다. 평가는 진단평가와 각 단원의 단원평가 결과를 사용하였다. 
분석 결과 수학 학습성향 중 수학 학습 전략이 저성취 학생을 예측에 가장 중요한 요인으로 나타났다. LMS 학습 데이터는 예측에 미미한 영향을 주었다. 
본 연구는 인공지능 모델이 블렌디드 수학 수업에서 발생하는 학습 데이터로 저성취 학생을 예측할 수 있음을 시사한다. 또한 분석 결과를 통해 교사가 
학생을 평가하고 피드백하는 데 구체적인 정보를 제공하여 교사의 평가 활동에 보조적인 역할을 할 수 있을 것으로 기대한다.

주요어: 학업성취도, 인공지능, 예측 모델, 블렌디드 러닝, 수학 학습 성향

The Mathematical Education. Vol. 61, No. 2, 257-271
http://doi.org/10.7468/mathedu.2022.61.2.257

Research Article

Print ISSN 1225-1380
Online ISSN 2287-9633

Received   February 17, 2022	 	 Revised   March 07, 2022	 	 Accepted   March 17, 2022
2000 Mathematics Subject Classification : 97C70
Copyright © 2022 The Korean Society of Mathematical Education.

This is an Open Access article distributed under the terms of the Creative Commons Attribution Non-Commercial License (http: //creativecommons.org/licenses/by-
nc/4.0/) which permits unrestricted non-commercial use, distribution, and reproduction in any medium, provided the original work is properly cited.

http://doi.org/10.7468/mathedu.2022.61.2.257


The Mathematical Education. Vol. 61, No. 2, 257-271

Journal of the Korean Society of Mathematical Education Series A 258

서론

4차 산업혁명의 시대를 맞이하면서 교육 현장에서도 정보통신기술을 적용하여 더 나은 교육 환경을 만들고자 하는 움직임이 활
발히 진행되고 있다. 또한, 2020년 갑작스러운 코로나19 감염병의 대유행은 온라인 수업의 가능성과 중요성을 확인시켰고, 교육 현
장에서는 어떻게 정보통신기술을 교육에 효과적으로 활용할 것인지 고민하는 것이 매우 중요해졌다.

정보통신기술의 발달이 교육에 가져온 대표적인 변화가 인터넷의 활용이다. 온라인 교육 플랫폼은 학생들에게 언제 어디서나 자
신에게 맞는 학습 콘텐츠를 제공하고, 교실 수업에서 부족한 부분을 보완해주는 역할을 하였다. 코로나19 사태와 같이 대면 수업이 

어려운 상황에서 e학습터와 같은 온라인 학습관리시스템(Learning Management System, LMS)은 학습 결손을 줄이는 데 일조하였다.

온라인 학습이 보편화되면서 교실에서의 오프라인 수업과 온라인 학습의 장점을 모두 활용하는 블렌디드 러닝(Blended Learning)

이 효과적인 교육 방법으로 대두되어왔다(Lim, 2009). 2020~2021년에도 코로나19 감염 예방을 위해 대면 수업과 비대면 수업을 병
행하는 블렌디드 러닝이 전국적으로 시행되면서 포스트 코로나 시대에 블렌디드 러닝은 그 중요성이 더욱 커졌다(Kim, 2021).

온라인 학습관리시스템은 블렌디드 러닝 환경에서 기본적이고 신뢰할 수 있는 도구이며(Kakasevski et al., 2008) 이를 구축하고 활
용하는 것이 매우 중요해졌다. 그러나 여전히 온라인 학습 효과를 두고는 상반되는 의견이 제시되고 있으며, 온라인 학습의 효과를 

극대화하기 위해서는 온라인 학습관리시스템에서 ‘개별화된 학습’이 제공되어야 한다는 주장이 이어져 왔다(Montebello, 2021). 최
근에는 빅 데이터 기술을 활용하여 학생들의 학습데이터를 분석하고 학습자의 특성에 따라 차별화된 처방을 제시하는 학습분석
(Learning Analytics, LA)을 적용하여 더욱 효과적인 학습관리시스템을 구축하려는 시도가 이어지고 있다(Jo et al., 2019). 교육부도 

2024년까지 온라인 수학 학습관리시스템에 인공지능(Artificial Intelligence, AI)을 결합하여 교사가 학생들의 수학학습을 관리할 수 

있는 학습 보조 도구의 역할을 하는 학습관리시스템을 개발할 계획이라고 밝혔다(Ministry of Education, 2020).

인공지능을 활용한 효과적인 학습관리시스템을 개발하기 위해서는 적절한 학습데이터 수집과 인공지능을 활용한 예측 모델을 

제작하는 것이 필수적이다. 국내외적으로 학습분석학을 활용한 연구가 수학 교과 및 타 교과에서 활발히 연구되고 있지만, 데이터 

수집이 용이한 성인을 대상으로 이루어진 연구가 대부분이며 초등학생을 대상으로 한 연구는 찾아보기 어렵다. 처방을 목적으로 

하는 학습분석학의 취지에 비추어보면 아쉬운 실태이다.

이에 본 연구에서는 2021년 코로나19 사태로 전국적으로 이루어진 블렌디드 러닝 환경에서 우리나라 초등학생들의 수학학습성
향과 온·오프라인의 수학 학습 데이터를 분석하고, 어떠한 요인이 수학 학업성취도를 예측하는지 알아보고자 한다. 또 인공지능의 

한 분야인 머신러닝 기술을 활용하여 수학교과에서 저성취 학생을 예측할 수 있는 머신러닝 모델을 개발하여 그 효과와 교육 현장
에서의 활용 가능성에 대해 고찰해보자 한다. 이를 위해 설정한 연구 문제는 다음과 같다.

가. 어떤 수학 학습 요인이 수학 학업성취도 예측에 영향을 미치는가?

나. 수학 학업성취도 예측 모델은 어떻게 구성될 수 있는가?

이론적 배경

학습분석학(Learning Analytics)

다양한 스마트 기기와 SNS의 발달로 비정형 데이터가 기하급수적으로 증가하고 있다. 최근 웹과 더불어 각종 네트워크들 또한 

디지털 데이터를 생성하고 주고받음에 따라 데이터 사용량이 폭발적으로 증가하고 있다. 이처럼 폭발적으로 증가하는 디지털 데이
터를 빅 데이터(Big Data)라고 한다(Jo, 2014). 빅 데이터의 활용은 기업들의 마케팅 분야에서 활발히 이루어져 왔고, 공공 분야에서
도 적극적으로 추진되고 있다. 교육 분야에서는 상대적으로 소극적이었으나 교육적 데이터 마이닝(Educational Data Mining, EDM)

과 연결되면서 발전되고 있다(Elias, 2011).
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EDM은 학습이 일어나는 환경과 학생들의 특징을 보다 심층적으로 이해하기 위하여, 교육 환경에서 얻어지는 데이터의 유형을 

탐색하는 방법을 개발하는 것을 목적으로 한다(Romero & Ventura, 2007). EDM은 가설주도적인 통계 분석 접근과는 분석 방법에서 

차이가 있다. 사전에 어떤 선험적 판단도 하지 않으며 데이터의 특성에 따라 선별하고 분류, 연관시키는 귀납적 접근 방식이다. 이
를 통해 학습 성과를 효과적이고 효율적으로 예측하고, 문제 상황을 조기에 처방하는 지능형 학습 지원 모형을 개발할 수 있다(Jo et 

al., 2019). 회귀분석이나 구조방정식 등의 통계 분석은 변인 간의 상관관계를 논하기에 적절하지만 무질서한 정보들이 다양하게 발
생하는 데이터를 분석하기에는 한계가 있어 본 연구에서는 EDM을 분석 방법으로 사용하였다.

학습분석학(Learning Analytics, LA)은 빅 데이터를 대상으로 EDM을 활용하여 학습을 위한 처방적 설계하는 학문이라고 할 수 있
다. Seimens와 Long (2011)은 학습분석학을 ‘학습과 학습이 일어나 환경의 이해와 최적화를 목적으로 학습자와 학습자의 맥락에 대
한 데이터를 측정, 수집, 분석 보고하는 것’으로 정의하였다. Elias (2011)는 ‘데이터 마이닝 결과를 활용하여 교수 학습적 처방을 가
함으로써 학습성과를 통제하는 단계까지 포함하는 학문적 접근’으로 보았다. 앞선 연구들에서 학습분석학이 공통으로 가지는 속성
은 ‘빅 데이터 활용’, ‘데이터 마이닝 기술’과 ‘분석을 통한 처방’이라고 할 수 있다(Jo, 2015). 학습분석학은 학습자를 위한 개별화 학
습, 개별 맞춤형 교수, 교육 콘텐츠 개발, 교육정책 및 교육과정 개선 등의 다양한 측면에서 효과를 거둘 수 있어 초·중등교육 현장에
서 다양하게 활용될 수 있다(Ahn et al., 2016).

본 연구는 학습분석학을 ‘빅 데이터와 데이터 마이닝 기술을 활용하여 학습에 효과적인 처방을 내리고자 하는 학문적 접근’으로 

정의하고 연구를 진행하였으며, Jo (2012)가 제시한 LAPA 모형 중 분석·예측 모형을 기반으로 데이터를 수집 및 처리하여 모델을 개
발하고자 하였다.

랜덤 포레스트

빅 데이터와 함께 빠른 속도로 발전하고 있는 인공지능(Artificial Intelligence) 학습 방법은 교육적 데이터 마이닝을 위한 효과적인 

데이터 분석 방법이다. 인공지능은 특정 영역에서 인간처럼 작업을 수행할 수 있도록 개발된다. 빅 데이터를 인간보다 효과적으로 

다를 수 있으므로 학습분석학적 측면에서도 학습자 분석·예측과 교수·처방에 쓰일 수 있다.

인공지능 학습 방법은 크게 머신러닝(Machine Learning)과 딥러닝(Deep Learning)으로 나뉜다. 딥러닝은 머신러닝에 포함되는 학
습기반 인공지능이지만, 인공신경망(Aritificial Neural Network)를 사용한다는 점에서 일반적인 머신러닝과 구별된다. 일반적으로 

처리해야 하는 데이터가 이미지, 영상, 소리 등의 비정형 데이터일 때 딥러닝이 효과적이며, 데이터베이스, 엑셀, CSV 등의 정형화
된 데이터를 처리할 때에는 머신러닝이 효과적이다(Park, 2019). 본 연구에서는 연구자가 가공한 정형화된 데이터를 사용하였기 때
문에 머신러닝 학습 방법을 선택하였다.

본 연구에서는 수학 학업성취도 예측 모델 개발을 위한 주된 방법으로 랜덤 포레스트(Random Forest)를 사용하였다. 랜덤 포레스
트는 인공지능 학습 방법의 하나로 머신러닝의 한 종류이다. Breiman (2001)에 의해 개발되었으며, 현재까지 검출, 분류, 회귀 등 다
양한 문제에 활용되고 있다.

랜덤 포레스트는 대표적인 분류 모델 학습 방법인 의사결정트리(Decision Tree)의 과적합(Overfitting) 문제와 성능의 불규칙성 문
제를 보완한 방법으로, 속성을 달리한 여러 개의 트리를 무작위로 생성하여 최적화된 최종의 단일 분류기(포레스트)를 생성하는 

원리이다(Breiman, 1996). 의사결정트리는 깊이가 깊어질수록 이상치(Outlier)에 과적합되는 문제가 있다. 랜덤 포레스트는 일부 

샘플을 추출해서 여러 개의 트리를 만드는 배깅(Bagging)을 통해 과적합의 문제를 해결하며, 분산을 줄여 로지스틱 회귀(Logistic 

Regression)나 의사결정트리에 비해 일반화 가능성이 높다(Qi, 2012). 또한 샘플의 수가 적고 요인이 여러 개일 때 적합한 방법으로
(Bureau et al., 2005), 200여 개의 적은 데이터와 10개의 요인을 가지는 본 연구에 적합한 학습 방법으로 생각된다.

랜덤 포레스트의 가장 큰 장점 중 하나는 투입된 각 요인이 결과 예측에 어느 정도 영향을 미쳤는지를 파악할 수 있는 요인별 중
요도(Feature Importance)를 확인할 수 있다는 것이다. 이를 통해 연구에 투입된 10가지 예측 요인 중 어떤 요인들이 학업성취도 예
측에 영향을 주는지 분석하였다. 또한, 트리 기반의 머신러닝 모델에서 각 요인의 수치 변화에 따른 예측 양상을 나타내는 Partial 

Dependence Plot을 추출하여 요인별 기여 양상을 살펴보았다. 랜덤 포레스트를 사용하여 예측 모델을 생성할 경우, 모델의 정확도를 
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최대로 끌어올리기 위해 랜덤 포레스트의 여러 속성을 최적화하도록 찾는 과정이 필요하다. 모델을 최적화하는데 필요한 속성을 

하이퍼파라미터(Hyperparpameter)라고 한다. 본 연구에서는 랜덤 포레스트 분류 모델과 관련이 있는 7개의 주요 하이퍼파라미터를 

최적화하는 과정을 거쳤다.

LMS

LMS란 학습 관리 시스템으로 위키피디아에서는 ‘교육과정, 학습 및 개발 프로그램을 관리하고, 기록하고, 추적하며, 종합 보고서
를 만들기 위해 활용하는 소프트웨어 애플리케이션’으로 정의한다. LMS는 ‘e-러닝’ 시스템으로부터 시작되었으며 컴퓨터와 인터넷
을 활용하여 교육과 학습의 간극을 최소화하는 것을 목적으로 한다. Nichols (2003)는 LMS란 ‘공유 관리 인터페이스를 통해 이용 가
능한 e-러닝 도구의 모음’으로 보았다. 여기에는 메시지, 게시판 등의 상호작용 도구와 강의 자료와 같은 과정 전달이 포함된다. 이를 

통해 교실에서 직접 효과적으로 전달할 수 있는 학생 중심 과정과 온라인 강의(Jordan & Dukett, 2018)를 설계하는 데 도움이 된다.

대표적인 LMS의 예로는 Blackboard, eCollege, Moodle, Desire2Learn 등이 있다. 이 매체들은 학문을 효율적으로 코드화하고 공
유할 수 있도록 하며, 교수자와 학습자들이 이러한 기술을 효과적인 방법으로 가르치고 학습하는데 사용할 것으로 기대하고 있다
(Murshitha, 2013; Park et al., 2020).

외국의 경우 대부분의 고등교육 기관이 전자학습의 지원을 위해 LMS를 채택하고 있다(Alharbi & Drew, 2014; Nagy, 2016). 특히 

미국의 경우, 고등교육 대부분이 LMS를 교육 및 학습에 사용한다(Lang & Pirani, 2014). 우리나라에서도 2020년 코로나19 사태로 인
하여 교육부가 관리하는 LMS인 e학습터를 전국적으로 활용하여 등교 중지 상황에서도 학습 공백을 채울 수 있도록 하였다. 이처럼 

학교 교육에서의 LMS 사용은 지속적으로 증가하고 있으며, 교육기관에서의 웹 기반 교육을 위한 LMS 채택은 필수적인 사항이 되
었다(Kim, 2021).

본 연구에서는 2021년 코로나19 방역으로 전국적 비대면 수업을 위해 사용된 LMS인 e학습터(https://cls.edunet.net)의 데이터를 사
용하였다.

수학 학습 성향

Schoenfeld (1985)는 자원이나 발견술과 같은 인지적 요소 이외에도 문제해결과정을 지속적으로 관리하는 능력과 수학에 대한 긍
정적인 신념이나 사고방식과 같은 정의적 요소가 문제해결 성패에 중대한 영향을 미친다고 하였다. Charles와 Lester (1984) 역시 문
제를 성공적으로 해결하기 위해서는 지식이나 경험만으로는 부족하며, 문제해결자의 충분한 동기가 요구되며, 스트레스와 불안 정
도가 큰 영향을 미친다고 하였다.

TIMSS(Trends in International Mathematics and Science Study)에서 발표한 결과에서 우리나라 초등학교 4학년 학생의 수학에 대한 

흥미와 자신감이 최하위(각각 50위, 49위)에 이르면서(Mullis et al., 2012), 인지적 측면에 집중한 우리나라 수학 교육에 대한 비판과 

함께, 수학 학습에 있어 정의적 측면에 대한 분석과 관리가 요구되었다.

이에 한국과학창의재단은 ‘수학클리닉’을 운영하여 수학 학습에서 학생들이 겪는 어려움이나 기피현상, 곤란함이 무엇인지 스스
로 드러내게 하고 이를 통해 긍정적인 마음으로 다시 수학 학습에 임할 수 있도록 돕고자 학습상담을 진행하였고, 상담에 앞서 학생
들의 수학 학습 성향을 진단하기 위한 검사지를 개발하였다(Ko et al., 2015). 이렇게 개발된 ‘수학클리닉 진단검사’는 수학 학습 심리, 

수학 학습 방법, 수학 학습 성향을 측정할 수 있는 검사도구이다. 수학 학습 심리는 하위 요인으로 수학학습능력 자신감, 수학불안, 

수학교과 태도가 있으며, 수학 학습 방법에는 수학학습 자기관리, 수학학습 전략이 포함된다. 수학 학습 성향은 수학학습 습관, 학
습관리 방법, 학습동기, 학습의 사회적 성향을 측정한다.

이에 따라 본 연구에서는 학생들의 수학 학습 성향을 미리 파악하면 수학 학업성취도를 예측하고 처방하는 데 도움이 될 것이라
고 기대하며(Kim, 2020) 수학클리닉 진단검사에서 수치화하여 나타낼 수 있는 5가지(수학학습 자신감, 수학불안, 수학교과 태도, 수
학학습 자기관리, 수학학습능력 자신감) 성향을 수학 학업성취도 예측 요인으로 포함하였다. ‘수학교과 태도’는 ‘수학학습 자신감’ 
등 다른 요인의 어휘와 내포하는 의미가 중복될 수 있어 본 연구에서는 ‘수학 교과 흥미’로 바꾸어 사용하였다.
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연구방법

연구 참여자

본 연구는 학업성취도 예측 모델을 만들기 위해 평가지, 설문지, e학습터 학습 기록을 수집한다. 그러므로 수집하는 자료의 특성
과 학습분석학의 연구 방법에 적절한 연구 참여자를 선정하고자 하였다.

설문 검사지를 통해 수학 학습 성향을 파악하기 때문에 스스로의 학습 성향을 비교적 객관적으로 반성해 볼 수 있는 초등학교 고
학년 학생을 대상으로 하고자 하였다. 또한, 스스로 컴퓨터를 다루고 온라인 학습에 참여할 수 있어야 하므로 저학년보다는 고학년
이 연구 대상으로 적절하다고 판단하여 초등학교 5~6학년 학생을 대상으로 하였다.

학습분석학의 자료 주도적 성격을 최대한 보존하기 위하여 기존에 e학습터를 이용하고 연구 기간 동안 10차시 이상 e학습터를 활
용하여 수학 수업을 진행하는 학급을 대상으로 연구 참여자를 모집하였다.

최종 선정된 연구의 참여자는 경기도 지역의 5~6학년 학생 205명(11개 학급)이다. 연구 참여자의 성비를 살펴보면 남학생 97명
(47%), 여학생 108명(53%)으로 여학생이 조금 더 많았으며, 학년은 5학년 127명(62%), 6학년 78명(38%)으로 구성되었다. 참여 학급
의 지역 분포를 살펴보면 수원시 5개, 고양시 3개, 화성시 2개, 오산시 1개 학급으로 총 11개 학급이 참여하였다.

연구 절차

진단평가, 단원평가, 학기말평가를 위해 평가지는 직접 개발하였다. 각 문항은 2015 개정 교육과정의 국정교과서 수학익힘책에
서 발췌하여 구성하였다. 4인의 전문가 집단이 3회에 걸쳐 타당도를 검토하였고, 모든 평가지는 크론바흐알파(Cronbach-α) 계수 0.6 

이상의 신뢰도를 확보하였다. 2021년 3월~8월 1학기에 걸쳐 실험을 진행하였다. 연구 참여자는 수학클리닉 사전검사와 진단평가를 

가장 먼저 실시하고, 각 단원의 학습이 종료되는 시점에 단원평가를 하였다. 모든 단원의 학습이 끝나고 학기말 평가를 실시하였다.

e학습터로는 1학기 동안 10차시 이상의 수학 수업을 진행하였다. 연구 참여자의 수학클리닉 사전검사 결과, 수학 평가 결과, e학
습터 데이터를 수집하였다. 수학클리닉 사전검사 결과는 해석방법에 따라 점수로 나타내었다. 평가 결과는 각 학년 집단별 표준점
수(T점수)로 나타내었다. e학습터 데이터는 홈페이지의 ‘학생관리’ 탭에서 보이는 진도율, 학습 횟수, 학습 시간의 학생별 평균값을 

사용하였다.

랜덤 포레스트 모델의 중요도 분석을 통해 학업성취도 예측 요인을 알아보고, 각 요인의 수치 변화에 따른 학업성취도 변화를 살
펴보았다. 중요도가 큰 상위 5개 요인으로 최종 수학 학업성취도 예측 모델을 만들었다.

데이터 수집

수학 학습 성향

연구 참여자의 수학 학습 성향을 알아보기 위하여 수학클리닉 진단검사지(Ko et al., 2015)를 사용하였다. 검사지는 총 49개의 5점 

적도 문항으로 이루어져 있으며, 수학학습 심리, 수학학습 방법, 수학학습의 개인적 성향의 3가지 대영역으로 구성되어 있다. 총 9가
지의 하위 요인을 검사할 수 있다. 본 연구에서는 9가지 요인 중 수치화하여 나타낼 수 있는 5가지 요인(수학학습 자신감, 수학불안, 

수학교과 태도, 수학학습 자기관리, 수학학습 전략)을 분석 대상으로 하였다. ‘수학교과 태도’는 ‘수학학습 자신감’과 요인 명이 내포
하는 의미가 중복될 수 있어 본 연구에서는 ‘수학교과 흥미’로 나타내었다.

수학클리닉 검사 결과를 점수로 환산하여 학업성취도 예측을 위한 최종 요인 값을 산출하였다. 수학학습 자신감, 수학불안, 수학
교과 태도, 수학 학습 자기관리, 수학 학습 전략 5가지 요인의 환산 점수가 최종 예측 요인 분석 및 예측 모델 개발에 사용되었다.
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LMS 데이터

e학습터(https://cls.edunet.net)는 17개 시도에서 이용 가능한 통합 초등학교, 중학교 온라인 학습서비스이다. 온라인 학급을 개설하
여 담임 교사가 학생들의 학습을 관리할 수 있으며, 학생들은 담임 교사가 업로드한 교육 콘텐츠를 보거나, 과제를 수행할 수도 있
다.

연구 참여자는 1학기 동안 10차시 이상 e학습터의 교육 콘텐츠를 사용하여 수학 교과 수업을 진행하였다. e학습터로 수업한 차시 

및 각 차시별 콘텐츠는 학급에 따라 차이가 있었으나 학습 계획에 따라 특정 요일 및 시간을 정하여 1~2주에 1차시 정도로 일정하게 

온라인 학습을 진행하였다.

수업을 진행하고 나면 담임 교사가 학생들의 학습 이력을 볼 수 있는 ‘학습관리’ 탭에 학습 이력이 나타난다. 학습 이력에는 개인
별 차시별 진도율, 학습 시간, 학습 횟수가 나타난다. 본 연구에서는 연구 참여자의 차시별 진도율, 학습 시간 학습 횟수를 수집하였
다. 세 종류의 데이터 분포가 모두 정규성을 보였으며, 총 학습 차시의 평균값이 예측 요인 분석에 사용되었다.

수학 평가지

수집 데이터 중 진단평가, 단원평가, 학기말평가에 해당하는 평가지는 직접 개발하였다. 진단평가와 학기말평가는 각각 20문항
으로 구성하였고, 6개 단원평가는 10문항씩 구성하였다. 각 문항은 타당도 확보를 위해 2015 개정 교육과정의 국정교과서 수학익힘
책에서 발췌하였다.

난이도 조정 및 타당도 검증을 위하여 4명(박사 1명, 석사 1명, 5~6학년 담임 2명)의 전문가 집단을 구성하여 검토하였다. 전문가 

집단은 각 문항의 난이도와 타당도를 3개 척도(상, 중, 하)로 나누어 분류하였고 한 평가지의 난이도 구성이 3:4:3의 비율이 되도록 

조정하였다. 또한, 타당도에서 3명 이상 ‘하’로 분류한 문항은 제외하고 다른 문항으로 대체하였다. 총 3회의 검토를 통해 최종 걸쳐 

평가지를 완성하였다.

수학클리닉 진단검사는 개발 과정에서 0.986의 신뢰도(크론바흐알파 계수)가 확보되었으며, 연구 참여자를 대상으로 신뢰도를 

검사한 결과 0.907의 신뢰도를 확인하였다.

모든 검사지는 총점 100점으로 구성하였으며, 검사지가 다른 5학년과 6학년의 비교를 위해 표준점수(T점수)로 환산하여 사용하
였다.

학업성취도 예측 요인 분석

‘연구문제 가. 어떤 수학 학습 요인이 수학 학업성취도 예측에 영향을 미치는가?’를 해결하기 위하여 수학 학업성취도 예측 요인
을 분석하였다. 예측 요인 분석 및 모델 개발은 Python 3.10과 JupyterLab 3.0.14 환경에서 이루어졌다.

학업성취도 예측 요인은 10가지로, 수학 평가(진단평가, 단원평가) 결과와 5가지 수학 학습 성향(수학학습 자신감, 수학불안, 수학
교과 흥미, 수학학습 전략, 수학학습 자기관리), e학습터의 학습 기록(진도율, 학습시간, 학습횟수)이다. 학업성취도는 학기말평가 

결과 하위 20%의 학생을 ‘1’, 나머지 학생을 ‘0’으로 코딩하여 저성취 학생을 조기 발견하는 데 중점을 두었다.

랜덤 포레스트를 이용하면 투입된 각 요인이 결과 예측에 어느 정도 영향을 미쳤는지를 파악할 수 있는 변수 중요도(Feature 

Importance)를 확인할 수 있다. MDI (Mean Decrease in Impurity)는 분류 모델에서 변수중요도를 확인할 수 있는 대표적인 방법이다
(Breiman et al., 1984; Biau & Scornet, 2016). 이 척도는 의사결정트리에서 예측변수가 마디를 분리함으로써 발생하는 지니 불순도
(Gini impurity)의 감소량을 누적시켜 여러 개의 의사결정트리에 대해 평균을 구한 값이다(Shin & Cho, 2021). 이 연구에서는 MDI 분
석을 통해 연구에 투입된 10가지 예측 요인 중 어떤 요인들이 학업성취도 예측에 영향을 주는지 알아보았다.

또한, 트리 기반의 머신러닝 모델에서 각 변수의 수치 변화에 따라 모델의 예측 결과에 미치는 효과를 보여주는 Partial Dependence 

Plot (PDP, Friedman, 2001)을 추출하였다. PDP는 예측값과 해당 변수의 관계를 선형이나 단조 증가 등으로 나타낼 수 있다. 본 연구
에서도 10개의 변수 각각 PDP를 추출하여 각 변수와 예측 결과와의 관계를 살펴보았다.
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학업성취도 예측 모델 개발

‘연구문제 나. 수학 학업성취도 예측 모델은 어떻게 구성될 수 있는가?’를 위하여 수학 학업성취도 예측 모델을 개발하였다.

최종 예측 모델도 랜덤 포레스트 분류 모델로 만들어졌다. 랜덤 포레스트는 분류 모델에 일반적으로 쓰이는 다른 학습 방법인 로
지스틱 회귀나 의사결정트리의 과적합 문제를 해결하며, 분산을 줄여 일반화 가능성이 높다는 장점이 있다(Qi, 2012). 또한, 샘플의 

수가 적고 요인이 여러 개일 때 적합한 방법이기 때문에(Bureau et al., 2005) 최종 예측 모델 개발에도 랜덤 포레스트를 사용하였다.

학업성취도 예측 모델 개발에 있어 중요하게 고려한 사항은 두 가지였다. 첫째는 성능이 좋은 모델을 만드는 것, 둘째는 현장에서 

사용하기 쉽게 만드는 것이었다.

성능이 좋은 분류 모델을 만들기 위해서는 정확도(accuracy), 정밀도(precision), 재현율(recall) 등을 조정해야 한다. 정확도는 테
스트 데이터의 결괏값을 예측하는 확률로 정확도를 높이기 위해 랜덤 포레스트 분류 모델의 7가지 하이퍼파라미터(n_estimators, 

criterion, max_depth, min_samples_split, min_samples_leaf, max_features, max_leaf_nodes)를 최고의 정확도를 낼 수 있도록 조정하였다. 

그리드서치(Gridsearch)를 활용하여 데이터가 변하여도 데이터에 따라 각각의 하이퍼파라미터 값을 최적화하도록 설정하였다.

정확도를 높이기 위한 또 다른 방법으로 훈련 데이터와 테스트 데이터를 분리하는 방법을 다르게 할 수 있다. 일반적인 방법이 훈
련 데이터와 테스트 데이터를 8:2, 7:3 등으로 나누는 hold out 방식이다. 이외에 k-fold cross validation, leave-one-out cross validation 등
이 있으나 확인 결과 정확도 차이에는 큰 차이가 나타나지 않았다. 본 연구에서는 정밀도와 재현율 확인이 쉽도록 훈련 데이터와 테
스트 데이터를 7:3으로 나누는 hold out 방식을 사용하였다. 훈련 데이터가 줄어드는 단점을 보완하기 위해 랜덤 시드 넘버(random 

seed number)를 달리하여 여러 번 반복 실행을 거쳐 정확도를 확인하였다.

Figure 1. Confusion matrix.

정밀도는 Figure 1에서 모델이 ‘1’로 분류한 것 중에 실제 ‘1’인 것의 비율(TP/TP+FP)이다. 반대로 재현율은 실제 결괏값이 ‘1’인 것 

중에 모델이 ‘1’로 분류한 것의 비율(TP/TP+FN)이다. 모델의 목적에 따라 정밀도와 재현율의 중요도가 다를 수 있는데 본 연구에서
는 실제 성취가 낮은 학생을 성취가 높다고 판단하여 처방의 기회를 놓치는 상황을 방지하는 것이 더 중요하다고 판단하여 정밀도
에서 다소 떨어지더라도 재현율이 높은 모델을 만들고자 하였다. 이를 위해 확률값 기준(cut-off value)을 기본값(0.5)보다 낮게 설정
하였다. F1-score (정밀도와 재현율의 조화평균)가 가장 높게 나타나는 확률값 기준인 0.2로 설정하여 최종 모델을 개발하였다.

또한 현장에서 사용하기 쉽도록 모델의 성능이 유지되는 한에서 투입되는 예측 요인의 수를 줄이고자 하였다. MDI 상위 5개 요
인을 투입하였을 때 모델의 정확도가 소폭 상승하였으며 그보다 적은 수의 요인을 투입하였을 때는 정확도가 떨어졌기 때문에 5가
지 요인(단원평가, 진단평가, 수학학습 전략, 수학학습 자신감, 수학교과 흥미)을 최종 선정하였다.
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결과분석 및 논의

학업성취도 예측 요인

MDI 분석 결과

수학 학업성취도 예측 요인을 알아보기 위해 투입된 변수는 10가지로, 수학 평가(진단평가, 단원평가) 결과와 5가지 수학 학습 성
향(수학학습 자신감, 수학불안, 수학교과 흥미, 수학학습 전략, 자기관리), e학습터의 학습 기록(e진도율, e학습시간, e학습횟수)이었
다. 랜덤 포레스트 분류 모델을 만들어 이 10가지 변수 중 어떤 변수가 저성취 학생을 예측하는 데 큰 영향을 미치는지 알아보기 위
하여 변수중요도(MDI)를 알아보았다. Table 1은 랜덤 시드 넘버(random seed number)를 달리한 5개의 모델의 변수중요도와 평균을 

순위에 나타낸 것이고, Figure 2는 이를 그래프로 나타낸 것이다.

Table 1. MDI of 10 factors.

Order Factors
MDI

M
1 2 3 4 5

1 unit test 0.408665 0.370424 0.326740 0.388054 0.429048 0.384586
2 pretest 0.201783 0.190785 0.267002 0.243099 0.186362 0.217806
3 strategy 0.091462 0.122651 0.071977 0.120180 0.123606 0.105975
4 confidence 0.062743 0.121288 0.097883 0.061913 0.012202 0.071206
5 interest 0.056304 0.036985 0.049324 0.036995 0.051947 0.046311
6 e-frequency 0.042799 0.025711 0.041191 0.038698 0.056430 0.040966
7 self-management 0.050658 0.019727 0.037273 0.038021 0.050084 0.039153
8 e-time 0.041963 0.033403 0.029223 0.033234 0.045210 0.036607
9 anxiety 0.025855 0.057075 0.038450 0.025747 0.009724 0.031370
10 e-progress 0.017767 0.021952 0.040939 0.014060 0.035387 0.026021

Figure 2. MDI feature importance.

학업성취도 예측에 가장 큰 영향을 미치는 요인은 단원평가로 38.4%의 중요도를 보였다. 그 다음으로는 진단평가(21.8%), 수학학
습 전략(10.6%), 수학교과 자신감(7.1%) 순으로 나타났다. 각 랜덤 시드 넘버 5개의 모델 모두에서 단원평가와 진단평가의 순위는 1

위, 2위로 고정되어 나타났다. 수학 학습 성향 중 수학학습 전략이 가장 높은 중요도를 보였고 수학불안이 가장 낮은 중요도를 보였
다. e학습터 데이터는 중요도가 모두 5% 미만으로 낮게 나타났다. 학습 횟수가 가장 중요도가 높았고 진도율이 가장 낮게 나타났지
만 세 변수 모두 차이가 크지 않았다.
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Figure 3. PDP of unit test and pretest.

PDP 분석 결과

각 변수의 수치 변화에 따라 결과에 미치는 영향을 알아보기 위해 Partial Dependence Plot을 추출해보았다. Figure 3은 단원평가와 

진단평가 점수에 따라 저성취 학생으로 분류될 가능성을 그래프로 나타낸 것이다. 가로축은 표준화된 점수를, 세로축은 저성취 학
생으로 분류될 확률을 나타낸다. 단원평가 그래프를 보면 단원평가 점수가 높아질수록 저성취 학생으로 분류될 가능성이 낮아지는 

것을 알 수 있다. 진단평가도 마찬가지이다.

Figure 4. PDP of math learning propensity

Figure 4의 5가지 수학 학습 성향의 그래프를 보면 수학학습 전략, 수학학습 자신감, 수학교과 흥미, 수학학습 자기관리는 모두 점
수가 높아짐에 따라 저성취 학생으로 분류될 가능성이 낮아지는 경향을 보였다. 수학 학습 전략은 MDI에서와 마찬가지로 수학 학
습 성향 중 점수 분포에 따라 저성취 분류 가능성의 폭 또한 크게 변하는 것을 확인할 수 있었다. 특히 수학 학습 전략 표준점수 –1.7

에서 저성취로 분류될 확률이 급격히 증가하였다. 반면 수학 불안은 대체적으로 점수가 높을수록 학업성취도 점수가 낮게 나타났
으며, 2점 이상일 때 저성취 가능성이 증가하는 경향을 보였다. Figure 5의 e학습터 데이터 그래프에서는 학습 횟수가 매우 낮은 경우
에 저성취 가능성이 다소 높게 나타났고, 학습 시간 매우 높은 경우에 저성취 가능성이 낮아지는 것으로 나타났다. 진도율은 뚜렷한 

경향성이 드러나지 않았다.
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Table 2. Performance of models depending on number of factors .
Numer of factors Accuracy Precision Recall F1-score

10 0.81 0.57 0.31 0.40
5 0.84 0.71 0.38 0.50
2 0.82 0.67 0.31 0.42

Figure 5. PDP of LMS data.

학업성취도 예측 모델

MDI 상위 5개 요인이었던 단원평가, 진단평가, 수학 학습 전략, 수학 학습 자신감, 수학 교과 흥미로 수학 학업성취도 예측 모델
을 만들었다. 랜덤 포레스트 분류 모델을 사용하였으며 분류 모델의 성능 지표인 정확도, 정밀도, 재현율, F1-score을 종합적으로 고
려하여 개발하였다.

Table 2는 최종 예측 모델을 만들기 위해 투입할 요인을 결정하기 위해 투입된 요인의 수에 따른 모델의 성능 지표를 나타낸 것이다. 요
인 수 별 100개의 랜덤 시드에서 정확도를 기준으로 최빈값을 나타내는 모델 중 정밀도와 재현율이 모두과적합 되지 않은 모델을 선정
하였다. 모든 요인을 투입하였을 때보다 상위 5개 요인만 투입하였을 때 모델의 성능이 정확도, 정밀도, 재현율에서 모두 좋아진 것을 확
인할 수 있었다. 상위 2개 요인인 단원평가와 진단평가만으로 모델을 만들었을 때와 비교하여도 모든 성능 지표에서 더 우수했다.

Figure 6은 재현율을 높이기 위해 확률값 기준을 조정한 전과 후의 오차행렬을 나타낸 것이다. 왼쪽은 확률값 기준을 기본값인 0.5

로 하였을 때의 분류 결과이다. 정확도와 정밀도는 오른쪽 모델보다 높지만, 실제 저성취 학생 중 모델이 저성취 학생으로 분류하는 

비율이 절반 정도이다. 오른쪽 모델은 재현율을 높이기 위하여 확률값 기준을 0.2로 조정한 것이다. 정확도는 왼쪽 모델보다 낮지만, 

재현율이 상승한 것을 볼 수 있다. 본 모델의 개발 목적을 저성취 학생을 조기에 발견하여 적절한 처방을 지원해 주는 것으로 보았
을 때 정확도가 소폭 감소하더라도 재현율을 높이는 쪽을 택하여 모델을 개발하였다.

Figure 6. Confusion matrix before after corracting cut-off value.
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Figure 7-9는 최종 개발한 예측 모델의 성능을 확인하기 위해 랜덤 시드 100개에 대하여 데스트 데이터에 대한 정확도와 정밀도, 

재현율의 분포를 나타낸 것이다. 분류 모델과 같이 훈련 데이터와 테스트 데이터를 나누어 모델을 훈련하고 평가하는 경우 나누어
진 데이터에 따라 성능에 차이가 크기 때문에 여러 번 시행하여 가장 일반화할 수 있다고 생각하는 모델로 성능 지표를 제시하고자 

하였다. Figure 7과 같이 정확도의 최빈값은 0.79로, 100개 중 17개 모델로 나타났다.

Figure 8과 같이 정밀도의 최빈값은 0.5였으며 정확도에서 최빈값을 나타낸 17개 모델과 동일한 17개 모델의 정밀도 값이었다. 

Figure 9에서처럼 재현율의 최빈값은 0.85로 나타났다. 세 값을 모두 최빈값으로 가지는 모델을 모두 4개로, 전체 모델의 4%였다.

Figure 7. Accuracy distribution of 100 random seeds.

Figure 8. Precision distribution of 100 random seeds.

Figure 9. Recall distribution of 100 random seeds.
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본 연구에서는 이 모델이 성능을 대표하여 나타내기에 가장 적절하다고 판단하여 최종 학업성취도 예측 모델의 성능 지표를 

Table 3과 같이 제시하였다.

논의

연구 결과를 바탕으로 블렌디드 수학 수업에서 학업성취도 예측에 대한 시사점을 논의하고자 한다.

첫째, 단원평가 결과가 학업성취도 예측에 가장 큰 영향을 미치는 것으로 나타났다. 예측 중요도(MDI) 분석 결과 단원평가 38%

로 가장 큰 영향을 미쳤으며 그 뒤를 잇는 진단평가(22%)와 상당한 차이가 났다. 이는 학업성취도 예측에 있어 연속적인 평가 데이
터를 활용하면 저성취 학생을 예측하는 데 효과적이라는 Wolff 외 (2013)의 연구, 형성평가 데이터로 블렌디드 러닝에서 학생의 성
과 예측이 가능하다는 Tempelaar 외 (2013)의 연구와도 일치하는 결과이다. Wolff 외 (2013)의 연구는 온라인 대학 수학 수업이었다
는 점, Tempelaar 외 (2013)의 연구는 대학의 기초수학 과목과 통계 과목에서 이루어졌다는 점에서 초등학교 5~6학년을 대상으로 한 

본 연구와 연구 대상에서 차이가 있다. 단원평가는 기존의 교육 방식에서도 학생의 활동을 점검하여 피드백을 제공하고, 학생의 눈
높이에 맞게 수업을 수정해 나갈 수 있도록 도와주기 때문에 학생의 성취를 높일 수 있다는 점에서 그 중요성이 매우 컸다(McMillan, 

2014). 본 연구에서는 단원평가가 블렌디드 수학 수업에서도 학업성취도와 밀접한 관련이 있음을 확인했으며, 저성취 학생을 예측
하는 머신러닝 모델을 개발하는 데에도 매우 중요한 정보임을 알 수 있었다.

둘째, 수학 학습 성향은 학업성취도 예측에 도움을 준다. 수학 평가 결과와 세 가지(수학 학습 전략, 수학 학습 자신감, 수학 교과 

흥미) 수학 학습 성향을 포함한 5가지 요인으로 학업성취도 예측 모델을 만들었을 때, 평가 결과만으로 학업성취도를 예측했을 때
보다 성능이 좋은 것으로 나타났다(Table 2 참고). 이는 블렌디드 수업에서 평가 데이터와 수학 학습 성향을 함께 사용하면 학업성취
도 예측에 효과적이라는 Tempelaar 외 (2014)의 연구 결과와 일치한다. Tempelaar 외 (2014)에 따르면 수학 평가들은 결과가 누적될수
록 예측 가능성이 높아지지만, 누적되기까지 시간이 소요되므로 학업성취도 예측 시기가 이를수록 수학 학습 성향의 중요도가 커
진다. 국내 연구에서는 블렌디드 러닝을 적용한 대학의 기초수학 수업에서 자기효능감과 자기조절학습이 학습성과에 영향을 미친
다는 Hong (2017)의 연구가 있었다. 그는 자기조절학습이 자기효능감보다 학습성과에 더 큰 영향을 미친다고 밝혔다.

셋째, 온라인 학습 데이터는 학업성취도를 예측하는 데 큰 영향을 미치지 않았다. 세 가지 e학습터 데이터의 MDI 중요도 분석 결
과 학습횟수 4.1%, 학습시간 3.7%, 진도율 2.6%로 전반적으로 낮은 예측 중요도를 보였으며, 온라인 학습 데이터를 제외하였을 때 

학업성취도 예측 정확도를 비롯한 모델 성능 지표가 전반적으로 상승하는 것을 확인할 수 있었다(Table 2 참고). 이러한 결과는 LMS 

데이터는 그 자체만으로는 실질적인 예측이 불가능하다는 Tempelaar 외 (2014)의 연구결과를 뒷받침하는 것으로 볼 수 있다. 그러나 

블렌디드 수업에서 온라인 학습 데이터만으로도 학업성취도를 예측가능 하다(Jo et al., 2016)거나, LMS 데이터가 연속적인 평가 데
이터와 함께 사용 시 학생의 성적저하를 예측에 효과적(Wolff et al., 2013)이라는 선행연구와는 다소 차이가 있었다. 앞서 언급한 선
행연구 모두 연구 대상이 대학생인 점, LMS 사용환경 및 블렌디드 수업의 구성 방식 등에서 본 연구와 차이가 있기 때문에, 연구 결
과가 상이한 원인에 대해서는 추후 연구가 필요할 것이다.

넷째, 수학 평가 결과와 수학 학습 성향 데이터로 인공지능 학업성취도 예측 모델을 만들었다. 최종 학업성취도 예측 모델은 MDI

를 기준으로 상위 5개 요인인 단원평가, 진단평가, 수학 학습 전략, 수학 학습 자신감, 수학 교과 흥미를 투입하여 생성하였다. 최종 

모델은 정확도 0.79, 재현율 0.85의 성능을 보였다. 학습분석학을 활용하여 수학 학업성취도에 영향을 미치는 요인에 대한 분석 연
구(Hong, 2017; Dani, 2016; Oviatt, 2013), 예측 모형(Jo et al., 2016; Tempelaar et al., 2014; Wolff et al., 2013)에 대한 선행연구들이 상당히 

많았다. 그러나 이 연구 중 초등학생을 대상으로 한 연구는 없었다는 점에서 본 연구의 결과가 그동안의 연구에 대한 확장 가능성을 

제시할 수 있을 것이라고 기대한다. 분석 방법에서도 차이가 있었다. 대부분의 선행연구가 분석 및 예측을 위해 회귀분석 방법을 사

Table 3. Performance of the predictive model.
Accuracy Precision Recall F1-score

0.79 0.50 0.85 0.63
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용하였는데 회귀분석의 장점은 각 예측 변인과 종속 변인의 관계를 통계적으로 확인할 수 있다는 점이다. 본 연구에서는 이를 보완
하기 위해 MDI 변수 중요도를 추출하여 각 요인별 예측 중요도를 확인하였고, 요인별 PDP를 통해 수치 변화에 따른 양상도 살펴보
았다. 본 연구의 예측 모델이 가지는 장점은 랜덤 포레스트 분류모델을 사용하여 비교적 우수한 성능으로 새로운 데이터도 분류가 

가능하다는 점이다. 또한, Python이라는 확장성이 무한한 프로그래밍 언어를 사용하여 사용자 인터페이스를 추가하는 등의 지속적
인 개발이 가능하다.

결론 및 제언
연구 결과를 바탕으로 도출한 결론은 다음과 같다.

첫째, 학업성취도 예측 모델을 사용하면 교사가 학생들의 수학 학습 성취도를 관리하는 데 도움이 될 것이다. 본 모델은 재현율을 

높혀 저성취 가능성이 있는 학생들을 최대한 놓치지 않고 분류하도록 개발되었다. 교사가 이를 활용하는 함으로써 저성취 가능성
이 있는 학생을 면밀히 살펴보고 조기에 처방을 제공하는 데 도움을 줄 것으로 기대한다.

둘째, 단원평가와 같은 형성평가를 통해 학생의 성취 정도를 꾸준히 점검하는 것이 중요하다. 기존의 학습 형태에서도 형성평가
는 학생들의 이해 정도를 점검하고 피드백해 준다는 점에서 중요하게 여겨졌다(McMillan, 2014). 본 연구에서는 블렌디드 수업에서
도 형성평가의 중요성을 확인하였으며, 학업성취도 예측 모델 개발에 중요한 데이터가 된다는 것 또한 알 수 있었다.

셋째, 저성취 학생들의 수학 학습 전략을 기를 수 있도록 피드백을 제공해야한다. 연구 결과, 5가지 수학 학습 성향 중 학업성취도
와 가장 관련이 높은 요인은 수학 학습 전략으로 나타났다. 특히 예측 모델에서 저성취로 분류된 학생은 오답노트, 교사 모델링 등 

문제 이해를 높일 수 있는 처방을 제공해 줄 필요가 있다(Ko et al., 2015).

넷째, 학습의 목적에 맞는 LMS를 선택할 필요가 있다. 연구 결과 e학습터 데이터는 학생들의 학업성취와는 거의 무관한 것으로 

나타났다. 이는 교사가 e학습터의 학습기록으로 학생들을 관리하더라도 학업성취도에 좋은 영향을 미치기 어렵다는 것을 의미한
다. LMS 사용 목적이 학습 성취 향상이라면 더 적절한 다른 LMS를 사용하는 것이 바람직할 것이다.

이 연구에 이어 후속되어야 할 연구의 방향을 제언하고자 한다. 첫째, 더 많은 데이터를 가지면 더 정확도가 높은 모델을 만들 수 

있을 것이다. 둘째, e학습터보다 유효한 온라인 학습 데이터를 사용해야 한다. 셋째, 온라인 평가를 활용하면 교사가 채점하고 점수
를 입력하는 과정을 생략하고 예측 모델에 바로 적용할 수 있을 것이다.
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