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            Abstract
          
        

        
          강의 환경에서 학생들이 강의 내용을 잘 습득하고 있는지를 파악하는 것은 교수자에게 중요하다. 현장형 혹은 실시간 강의에서는 강의를 진행하며 교수자가 학습자를 관찰하는 것으로 학습자의 상태를 유추할 수 있다. 하지만 온라인 강의 플랫폼을 활용한 녹화형 강의의 경우 교수자와 학습자의 시공간적인 거리로 인하여 기존의 방법을 활용하는 것에 제약이 있다. 본 논문에서는 손목시계 형태의 디바이스에 탑재된 생리 신호 센서를 이용하여 온라인 강의를 듣는 학습자의 좌절감 상태를 파악하는 방법을 제안한다. 제안하는 시스템은 대표적인 생리 신호 센서인 PPG 센서와 EDA 센서를 퓨전하여 사용하며, 기계 학습 모델을 이용하여 학습자의 좌절감 상태를 분류한다. 분류 모델은 10-겹 교차검증을 통해 평균 F1 점수 0.75를 보임을 확인하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Instructors need to keep track of learners' learning status in the class. In the case of on-site or online real-time lectures, instructors can infer the learners' state by directly observing the learners. However, in the case of recorded lectures delivered via an online lecture platform, there are temporal or spatial differences between the instructors and the learners. Thus, it is hard to apply the current practice. In this paper, we propose a method to analyze the frustration state of learners taking online lectures. The proposed method utilizes a fusion of two representative physiological sensors, PPG and EDA sensors embedded on a wristwatch-type device. With a machine learning model, it classifies the learner's frustration states into three levels. Our evaluation shows that the model achieves an F1 score of 0.75 with 10-fold cross-validation.
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      Ⅰ. 서 론1)
      강의 환경에서 학생들이 강의 내용을 잘 습득하고 있는지를 파악하는 것은 교수자에게 중요하다. 학생들과 실시간으로 소통을 할 수 있는 현장형 및 실시간 강의의 경우 교수자가 수업을 진행하며 학생들의 행동 혹은 자세를 관찰함으로써 학생이 수강에 어려움을 느끼지는 않는지 같은 상태를 파악하는 것이 가능하다. 최근 COVID-19의 대유행[1]과 인터넷 기술의 발달은 학교, 회사 등 전반적인 산업에 대해 온라인 형태로의 전환을 크게 앞당겼으며, 그중 K-MOOC[2], Coursera[3], Udacity[4]와 같은 다양한 온라인 교육 플랫폼은 온라인 교육 시장을 활성화하는 데에 중요한 역할을 하고 있다. 이러한 온라인 강의 플랫폼을 활용한 강의는 대부분 녹화형 강의이기 때문에 강의를 하는 교수자와 강의를 듣는 학생 간에 시공간적인 차이가 존재하며, 이 때문에 교수자는 강의를 듣고 있는 학생의 상태를 파악하는 것이 어렵다.

      온라인 강의 학습자의 감정 상태를 파악하려는 연구가 있었는데, 대부분의 기존 연구는 카메라를 활용하여 학습자의 얼굴을 촬영하거나 다양한 외부 센서 기기를 사용하는 방식을 제안했다. 논문[5]은 학습자의 얼굴과 마우스 조작 상태 등을 이용하여 온라인 강의 학습자의 부주의(In-attention) 상태를 파악하고, 학습자에게 알람을 주는 시스템을 개발하였다. 하지만, 논문[5]에 보고된 것처럼 카메라로 학습자의 얼굴을 모니터링하는 경우 ‘프라이버시 침해에 관한 우려 때문에 학습에 방해가 된다’는 제한점이 존재한다. 논문[6]과 논문[7]의 연구에서는 각각 압력 센서가 부착된 의자를 활용하거나, 헤드 마운트 형 EEG 측정 기기를 활용하여 학습자의 감정 혹은 인지 상태를 파악하였다. 환경에 설치된 센서 기기를 활용하는 기술은 사용할 수 있는 장소에 시간에 제약이 존재하는 문제가 있고, EEG 센서와 같이 사용자들이 일반적으로 사용하지 않는 특수한 기기를 사용하는 방법은 활용 가능성 측면에서 제한이 있다.

      본 논문에서는 기존 연구의 제약점을 극복하고 온라인 강의 학습자의 상태를 파악하는 데 도움이 될 수 있도록 손목시계 형태의 웨어러블 디바이스에서 수집되는 생리 신호 데이터를 이용하여 온라인 강의 학습자의 감정 상태를 파악하는 방법을 제안한다. 손목시계 형태의 웨어러블 디바이스는 사람들에게 친숙하여 학습자에게 착용의 불편함을 초래하지 않으며, 생리 신호 데이터는 카메라를 활용한 기술보다는 프라이버시 침해에 관한 우려가 적은 데이터이다.

      본 연구에서 파악하고자 하는 온라인 학습자의 감정 상태는 좌절감(Frustration)이다. 강의를 듣는 학습자가 학습 내용이 어렵거나 잘 이해가 되지 않으면 좌절감을 느낄 수 있고, 학습자가 지속하여 강의에 대해 좌절감을 느끼게 된다면 강의를 듣는 것을 계속하지 못하고 중도 포기할 가능성이 존재한다. 온라인 강의 도중 학습자가 느끼는 좌절감을 빠르게 알아낼 수 있다면, 학습자가 강의 내용을 이해하지 못한다거나 추가적인 도움이 필요하다는 것을 알 수 있는 중요한 정보가 될 수 있다.

      본 연구에서 학습자의 좌절감 상태를 파악하기 위해 PPG(Photoplethysmography) 데이터와 EDA(Electrodermal Activity) 데이터를 이용한다. PPG와 EDA 데이터를 수집하는 센서는 최신의 스마트 워치 혹은 스마트 밴드에서 사용자의 건강 상태 혹은 운동 여부 등을 파악하기 위해 탑재되는 경우가 많이 있다 [8][9][10]. 제안하는 방법은 센서 퓨전 기술을 기반으로 1) PPG 데이터와 EDA 데이터에서 각각 특징을 추출하고, 2) 추출된 PPG 특징과 EDA 특징을 융합 이용하여 학습된 기계 학습 모델을 통해 학습자의 좌절감을 세 수준으로 분류한다. F1 점수를 평가지표로 하여 10-겹 교차검증을 통해 분류 성능을 평가한 결과 0.75의 F1 점수를 보였다.

      본 논문은 다음과 같이 구성되었다. 다음 섹션에서는 온라인 강의 학습자의 상태를 파악하고자 한 기존의 기술에 대해 알아보고, 각 기술의 한계점을 기술한다. 섹션 3에서는 제안하는 방법을 소개하고, 온라인 강의 학습자의 감정 상태 분류 모델을 만들기 위한 데이터 수집 방법과 절차를 설명한다. 섹션 4에서는 구현된 기술에 대한 성능 평가 방법과 그 결과를 서술하고, 섹션 5에서 결론을 맺는다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      온라인 강의 학습자의 상태를 알아내는 기존의 연구는 크게 카메라의 영상 데이터를 이용하는 방법과 부가적인 센서 기기를 활용한 방법으로 나누어진다. 많은 연구에서 온라인 강의 학습자의 상태를 파악하는 방법으로 웹캠에서 수집되는 영상 데이터를 활용하였다. 얼굴은 학습자의 감정 혹은 인지 상태가 가장 잘 나타나는 곳이라고 할 수 있다. 논문[5]에서는 학습자의 얼굴과 마우스 조작 상태 등을 이용해서 온라인 강의 학습자의 부주의 (In-attention) 상태를 파악하고 학습자에게 적절한 알람을 주어 강의에 집중할 수 있도록 도와주는 시스템을 개발하고, 이를 실제 사용자들이 사용할 수 있게 하였다. 논문[11]의 연구에서도 웹캠을 이용해 학습자의 표정을 인식해 온라인 강의 학습자의 감정 상태(Engagement, Frustration)를 파악하는 자바 튜터링 프로그램을 제안하였다.

      웹캠을 사용한 시스템뿐만 아니라 스마트폰의 카메라를 활용한 연구도 존재한다. 논문[12][13]의 연구에서는 스마트폰을 활용하여 온라인 강의를 수강하는 학습자의 상태를 파악하기 위해, 스마트폰의 전면 카메라와 후면 카메라를 이용하였다. 이 연구에서 파악하고자 한 것은 6가지의 감정 상태(Boredom, Confusion, Curiosity, Frustration, Happiness, Self-efficacy)이었다. 이를 위해 전면 카메라로 얼굴을 인식하고 후면 카메라로 사용자의 손가락에서 PPG 신호를 수집하여 활용하는 방법을 제안하였다.

      카메라를 사용하여 얼굴을 인식하는 기술은 학습자의 상태를 파악하는 데에 효과적인 방법일 수 있지만, 학습자의 학습에 방해 요소로 작용할 수 있다. 논문[5]의 연구에서 제안하는 시스템을 사용한 사용자의 과반수(67%)가 프라이버시 침해가 우려되어 웹캠 기반 시스템을 사용하는 것이 꺼려진다고 답을 하였다. 본 논문에서는 손목 착용형 기기에서 수집되는 생리 신호 데이터를 활용함으로써, 학습자의 프라이버시 침해 우려를 최소화하도록 하였다.

      부가적인 센서를 이용하여 온라인 강의 학습자의 상태를 파악한 연구도 존재한다. 온라인 학습자의 상태를 파악하기 위한 센서로 가장 많이 사용된 센서 종류는 생리 신호 센서이다. 생리 신호 센서는 온라인 강의를 수강하는 학습자의 생리 신호의 변화를 감지하여 학습자의 상태를 파악하며, 대표적인 센서는 PPG, EDA, EEG, ECG 센서 등이 있다. 논문[14]에서는 손목 밴드 형태의 EDA 센서로부터 수집되는 데이터를 활용하여 학습자의 감정 상태를 파악하고자 하였다. 논문[7]에서는 머리에 착용하는 EEG 센서로부터 수집되는 정보를 활용하여 학습자의 집중(Attention) 상태를 파악하고자 하였다. 논문[6]은 압력 센서가 부착된 의자 형태의 기기를 사용하여 학습자의 관심도(Interest level)를 알아내고자 하였다. 이를 위해 의자의 압력 센서를 이용하여 학습자의 자세 정보를 분석하였다. 센서를 사용한 기존 연구 대부분은 단일 센서를 사용하거나[6][7][14], 온라인 학습에 불편함을 줄 수 있는 별도의 기기를 사용한다.

      본 연구에서 제안하는 손목시계 형태의 웨어러블 디바이스 기반의 감정 상태 분석 방법은 평소에 시계를 착용하는 학습자라면 강의 수강에 불편함이 별로 없을 것이다. 또한, 기존 연구에서는 주로 단일 센서를 이용하여 상태를 파악하고자 하였으나 본 논문에서는 2개의 센서를 퓨전하여 사용하는 방법을 적용하여 성능을 개선하고자 하였다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 웨어러블 센서 기반 감정 상태 분석 방법
      본 연구는 손목시계 형태의 기기에서 수집되는 생리 신호 데이터(PPG, EDA)를 이용해서 온라인 강의 학습자의 좌절감을 파악하는 것을 목표로 한다. 제안하는 방법의 구성 요소는 Fig. 1과 같다. 본 연구에서 사용한 웨어러블 센서 기기는 Empatica E4이며, 이 기기는 기존 연구에서 모바일 게임 플레이어의 engagement를 측정하는 데 사용되었다[15].

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Processing pipeline
        
        

        

      

      3-1부터 3-3에서는 각 구성 요소를 설명하고 3-4에서는 본 연구를 위한 데이터 수집 방법과 절차를 설명한다.

      
        3-1 Sensor manager
        Sensor manager는 E4에서 PPG 데이터와 EDA 데이터를 각각 64Hz, 4Hz로 전달받는다. PPG 센서는 LED와 포토다이오드로 구성이 되며, 광학적 특징을 이용하여 사람의 심장이 신체 전체에 혈액을 공급하는 양에 대한 정보를 측정한다. PPG 센서는 LED를 통해 사람의 피부에 높은 주파수의 빛을 방출한 후 포토다이오드를 통해 혈액, 뼈, 조직 등에 의해 흡수되는 빛의 양을 제외하고 투과된 빛의 양을 검출한다. 포토다이오드에서 검출된 빛의 양은 LED에서 방출한 빛 일부가 신체 부위에서 흡수되기 때문에 방출한 빛의 양보다 감소하며, 흡수되는 빛의 양의 차이는 혈류의 변화를 반영한다. 이와 같은 원리로 PPG 센서를 이용하여 사람의 심박 수와 심박 수 변화에 대한 정보를 알아낼 수 있다. EDA 센서는 사람의 피부에 부착되어 저수준의 전류를 발생시키는 두 개의 전극에 의해 획득되는 데이터로서, 일반적으로 토닉 컴포넌트(tonic component)와 페이직 컴포넌트(phasic component)로 구성이 된다. 토닉 컴포넌트는 상대적으로 자극에 의한 변화가 느리다는 특성이 있으며, 몸과 환경에 영향을 미치는 땀샘의 활동에 대한 데이터를 나타낸다. 그리고, 페이직 컴포넌트는 자극에 의한 변화가 빠르다는 특성이 있으며, 내부와 외부의 자극에 대한 반응과 관련이 있다.

      

      
        3-2 Physiological feature extractor
        Physiological feature extractor는 입력된 PPG 데이터와 EDA 데이터에서 특징을 추출한다. 각 센서 데이터의 특징은 강의 슬라이드 단위로 추출된다. 일반적인 강의에서는 강의 슬라이드마다 소요 시간이 다르므로 슬라이드 시간에 따라 달라지는 특징은 강의 슬라이드 시간으로 나누어 정규화하였다.

        
          1) PPG signal feature extraction
          PPG 데이터에서 추출되는 특징은 표 1과 같으며, 시간-도메인 특징과 주파수-도메인 특징으로 구분된다. 이러한 특징은 PPG 데이터를 이용한 특징 추출 방법을 연구한 기존 논문[16]을 참고하여 추출되었다.

          
            Table 1. 
				
            

            
              PPG features
            
            

          

          
            
              
                	Sensor
                	Feature type
                	Description
              

            
            
              	PPG
              	Time-domain
              	BPM, IBI, SDNN, SDSD,
RMSSD, PNN20, PNN50,
HR_MAD, SD1, SD2, SD1/SD2
            

            
              	Frequency-domain
              	LF, HF, LF/HF
            

          

          

        

        
          2) EDA signal feature extraction
          EDA 데이터에서 추출되는 특징은 표 2와 같으며, SCR(Skin Conductance Response) 특징과 페이직 컴포넌트 시리즈 특징으로 구분된다. 본 연구에서 사용된 EDA 데이터 특징은 EDA 데이터를 활용한 기존 논문[15], [17]을 참고하여 추출되었다.

          
            Table 2. 
				
            

            
              EDA features
            
            

          

          
            
              
                	Sensor
                	Feature type
                	Description
              

            
            
              	EDA
              	Skin conductance
response
              	Count, Mean, Sum, Median,
Var, Std
            

            
              	Phasic component
series
              	SCR_MAX, SCR_MIN,
SCR_RMS, SCR_RANGE
            

          

          

        

      

      
        3-3 Emotion state classifier
        Emotion state classifier는 Physiological feature extractor에서 추출된 PPG 데이터의 특징과 EDA 데이터의 특징을 이용하여 학습자의 좌절감 상태를 분류한다. 감정 상태 분류 모델은 학습자의 좌절감을 세 수준(높음, 보통, 낮음)으로 구분한다. 본 연구에서는 좌절감 상태 분류를 위해 기계 학습 모델 가운데 하나인 RBF 커널 SVM 모델을 사용한다. SVM은 고차원에서의 선형경계를 저차원 환경에서 비선형 경계로 바꾸어서 클래스를 분류할 수 있도록 학습하는 모델이다. 본 논문에서는 SVM 모델 학습에 필요한 하이퍼 파라미터 C와 gamma를 실험적으로 각각 10, 0.1로 지정하였다.

      

      
        3-4 데이터 수집
        
          1) 실험 참가자
          실험을 위하여 총 9명의 실험 참가자(성별 – 남 5, 여 4, 나이 – 평균: 24.4, 표준 편차: 3.8)를 모집하였다. 참가자들은 모두 컴퓨터 공학을 전공하는 학생들로, 모두 온라인 강의를 수강해 본 경험이 있었다.

        

        
          2) 실험용 강의
          본 연구에서 온라인 강의 학습자의 생리 신호 데이터 수집을 위해 K-MOOC에서 제공하는 강의를 사용하였다. 실험을 위한 강의는 참가자의 사전 지식과 수준을 고려하여 제공할 수 있도록 표 3과 같이 총 네 개의 강의를 사전에 선정하였다.

          
            Table 3. 
				
            

            
              The lectures for data collection
            
            

          

          
            
              
                	Course
                	Topic
                	Duration
              

            
            
              	Artificial Intelligence
Basic
              	Introduction to Reinforcement Learning
              	34 min.
            

            
              	Markov process
              	22 min.
            

            
              	Markov decision process
              	39 min.
            

            
              	Heuristic search
              	22 min.
            

          

          

        

        
          3) 실험 절차
          실험은 총 세 단계로 이루어진다. 첫째는 준비 단계로, 약 15분간 실험에 관한 설명을 진행하고 실험에 사용되는 웨어러블 센서 기기인 E4를 착용하도록 하였다. 그리고, 약 5분짜리의 인공지능 관련 유튜브 영상을 보게 함으로써 실험 환경에 적응할 수 있도록 하였다. 둘째, 본 실험 단계로 참가자는 총 3개의 강의를 들었다. 이때, 실제 온라인 강의를 듣는 환경과 유사하도록 강의 자료와 필기를 할 수 있는 도구를 이용할 수 있도록 제공하였다. 본 실험 단계에서 표 3의 4개 강의 중 첫 두 개 강의를 듣고 참가자가 느낀 난이도에 따라 세 번째 혹은 네 번째 강의 중 하나를 선택적으로 듣도록 하였다. 셋째, 마지막 단계로 강의를 들은 후에 강의의 모든 슬라이드에 대해 설문지를 작성하였다. 각 강의 중간에 약 5분 정도의 쉬는 시간을 가지도록 하였다.

        

        
          4) 감정 자가 보고 데이터
          본 연구는 온라인 강의 학습자가 느낄 수 있는 감정 상태 중 하나인 좌절감(Frustration)을 파악하는 것을 목표로 한다. 이는 학습자의 감정 상태를 파악하기 위한 기존 연구에서 다루었던 감정 중 한 가지이다[12][13]. 온라인 학습자는 강의 시청 중 내용이 잘 이해가 되지 않거나 모르는 부분이 있으면 좌절감을 느낄 수 있다. 학습자가 느끼는 좌절감의 Ground truth 데이터는 실험 참가자의 자가 보고 설문을 기반으로 생성되었다. 이를 위해 설문 문항을 표 4와 같이 만들었다. 이 설문 문항은 청소년기 학생들의 성취 감정 설문지에 관한 논문[18]을 참고하여 만들어졌다. 각 문항은 5점 척도(1.-매우 그렇지 않다. ~ 5.-매우 그렇다.)로 평가되며, 참가자는 각 강의 슬라이드 별로 설문 문항에 응답하였다. 각 설문 문항 점수의 합계 점수를 해당 슬라이드의 점수로 하였다. 본 연구에서는 좌절감 높음, 보통, 그리고 낮음으로 분류한다. 이를 위해 합계 점수를 5점, 10점 기준으로 나누어, 합계 점수가 10점 이상일 경우 높음, 5점 이상 10점 미만일 경우 보통, 5점 미만일 경우 낮음으로 좌절감 분류 레이블을 할당하였다.

          
            Table 4. 
				
            

            
              Questionnaire items
            
            

          

          
            
              
                	Questionnaire
              

            
            
              	1. It is difficult to understand the lecture.
            

            
              	2. There are some unclear parts in the lecture.
            

            
              	3. I'm frustrated because I do not understand the lecture.
            

          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 평가
      
        4-1 평가 방법
        좌절감 분류 모델 성능을 평가하기 위한 지표로는 F1 점수를 이용하였다. F1 점수는 분류 모델의 정확도를 나타내는 척도로 사용되는 대표적인 평가지표 중 하나로, 정밀도(Precision)와 재현율(Recall)의 조화평균 값으로 계산된다. F1 점수가 높을수록 모델의 성능이 높다고 할 수 있다.

        이 논문에서 사용된 데이터 세트에 대한 분류 모델의 일반화 성능 평가를 위해, 널리 사용되는 교차검증 방법의 하나인 10겹 교차검증(10-fold Cross Validation) 방법을 이용하였다. 이를 위해 전체 데이터 세트를 임의로 섞은 후 10개의 세트로 나눈다. 나눠진 10개의 세트 중 9개는 학습 데이터로 사용하고, 나머지 1개는 테스트 데이터로 사용하여 평가를 진행한다. 이 과정을 중복되지 않게 총 10번(fold) 진행한다. 각 폴드 마다 테스트 데이터에 의해 평가된 결과를 이용하여 평균 F1 점수를 계산한다.

        본 연구에서 수집된 데이터는 좌절감 낮음 클래스 레이블에 해당하는 데이터가 상대적으로 많은 편이다. 학습 과정에서 클래스 간 데이터 불균형 문제가 모델의 성능에 영향을 줄 수 있으므로 본 논문에서는 SMOTETomek 기법을 사용하여 클래스 레이블 사이의 데이터 샘플의 균형화를 수행한 후 모델을 학습하고 평가를 진행하였다.

      

      
        4-2 평가 결과
        감정 상태 분류 모델의 성능은 그림 2와 같으며, 평균 F1 점수는 0.75이다. 감정 상태 분류 모델은 높음, 보통, 그리고 낮음 세 개의 클래스에 대해서 분류할 때 모델의 평균 정밀도와 재현율은 각각 0.75, 0.75이다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Overall performance
          
          

          

        

        본 연구에서 사용한 RBF 커널 SVM 모델 외에 다른 기계 학습 모델을 사용하는 경우의 성능을 비교하였다. 비교 모델은 선형 모델인 선형 SVM(SVM_Linear) 모델, 트리 기반의 앙상블 모델인 Random Forest(RF)이다. 성능 비교 결과는 그림 3과 같으며, RF, 선형 SVM, RBF 커널 SVM 모델의 평균 F1 점수는 각각 0.70, 0.63, 0.75이다. 가장 좋은 결과를 보인 모델은 RBF 커널 SVM 모델이며, 성능이 가장 좋지 않은 모델은 선형 SVM 모델이었다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Comparison of machine learning models
          
          

          

        

        제안 방법은 PPG 센서와 EDA 센서에서 수집되는 데이터를 같이 사용하여 좌절감 상태를 파악하는 것을 목표로 한다. 기존의 단일 센서를 사용했을 때와 제안하는 방법의 성능 차이는 그림 4와 같다. PPG 센서 혹은 EDA 센서 1개만 사용했을 때의 결과는 각각 평균 F1 점수 0.67, 0.51로 나타났다. 반면, 센서 퓨전을 했을 때는 0.75로 단일 센서만 사용한 경우와 비교해 성능이 개선됨을 확인할 수 있었다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Comparison of performance of used sensors
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문에서는 PPG, EDA 센서 데이터를 기반으로 온라인 강의 학습자의 강의 시청 중 느끼는 좌절감을 인식하는 방법을 제안하였다. 두 센서를 퓨전하여 온라인 학습자의 좌절감을 세 단계 분류하는 모델을 만들었으며, 10겹 교차검증을 통해 평균 F1 점수 0.75의 성능을 보임을 나타내었다. 본 논문에서 제안하는 방법은 손목시계 형태의 디바이스에서 수집되는 센서 데이터를 활용함으로써 카메라를 사용한 방법과 비교하여 프라이버시 침해 우려를 감소할 수 있을 것으로 기대된다. 또한, 단일 생리 센서를 사용하는 것과 비교하여 센서 퓨전 방법은 더 나은 성능을 보임을 확인하였다.

      본 연구의 의의는 다음과 같다. 연구 결과를 바탕으로 온라인 강의를 듣는 학습자가 좌절감을 느끼는 것을 학습 도중 알 수 있다면, 학습자가 학습 내용을 어려워하거나 잘 이해하지 못하고 있다는 것을 파악할 수 있다. 이런 상태가 지속해서 나타난다면 학습을 중도 포기할 가능성이 존재하므로 사전에 개입이 필요할 수 있다. 학습자의 좌절감 상태를 자동으로 감지하는 방법이 온라인 학습 시스템에 통합이 된다면, 학습자에게 관련 정보를 제공해주는 것은 물론, 강의자에게도 학습자 현황 통계 정보 등을 제공하여 강의자가 학습자에게 적절한 도움을 주도록 환기하는 것이 가능해질 것이다.

      본 연구의 한계와 그에 따른 향후 연구과제로서 다음과 같은 것들이 있다. 첫째, 더 많은 실험 참가자와 다양한 전공, 나이의 참가자를 대상으로 하는 실험과 장기간에 걸친 실험을 할 필요가 있다. 본 실험에서는 9명의 컴퓨터공학 전공 대학생을 대상으로 하고 온라인 강의도 컴퓨터 분야의 강의를 사용하였으나, 다른 전공 분야의 학생을 대상으로 하는 실험에서도 유사한 결과가 나올지 검증이 필요하다. 그리고 온라인 강의는 대학생뿐만 아니라 초중고교 학생들도 많이 듣기 때문에 다른 연령대의 학생을 대상으로 하는 연구도 필요하다. 또한, 현재 결과는 3번의 온라인 강의를 듣는 동안의 데이터를 이용했으나, 수일 혹은 그 이상의 더 긴 기간에 걸친 결과 분석이 필요할 것이다.

      둘째, 본 연구에서는 온라인 학습자의 감정 상태 중 좌절감(frustration) 상태를 세 단계로 분류하는 방법을 기술했으나, 기존 다른 연구에서 다루었던 다양한 감정 상태, 예를 들어, 부주의(in-attention), 관심도(interest), 지루함(boredom) 등을 포괄하여 감지하는 방법에 관한 연구도 필요하다. 이를 통해 온라인 강의 학습자 혹은 강의자를 지원할 수 있는 애플리케이션을 좀 더 유용하게 만들 수 있을 것이다.

      셋째, 본 연구 결과를 바탕으로 실제 학습자에게 도움이 될 수 있는 학습 지원 시스템 및 애플리케이션을 연구 개발하는 것도 중요한 향후 과제이다. 온라인 강의 학습 도중 학습자의 높은 좌절감이 감지된다면, 해당 강의의 학습에 어려움을 느끼는 것으로 판단할 수 있으므로 이 정보를 강의자에 전달하여 보충 설명을 제공하도록 하거나, 학습자와 강의자 사이에 질의응답을 위한 커뮤니케이션 채널을 제공하는 서비스를 제공하는 것이 가능할 것이다. 온라인 학습자의 요구를 파악하여 효과적인 학습자 지원 서비스의 핵심 기능을 정의하고 이를 개발하기 위한 연구를 수행하는 것은 실용적인 연구가 될 것이다. 그리고 이러한 서비스는 기존 온라인 강의 시스템에 효과적으로 통합이 될 필요가 있고 이와 관련한 추가 연구도 필요하다.
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