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[요    약]

본 연구는 94명의 사이버대학 학생을 대상으로 온라인 학습에서 학업성취도 예측 요인과 예측 시기를 분석함으로써, 학업성취

도를 높이기 위한 학습전략 및 교수적 개입 시기를 확인하기 위한 목적으로 이루어졌다. 로지스틱 회귀분석 결과, 학업성취도 예

측 모델은 99% 설명력을 보이며, 특히 5주차부터 약 63%의 높은 설명력을 보이는 것으로 나타났다. 영향력의 크기는 인지적 요인

(과제, 퀴즈) 사회적 요인(게시판 및 Q&A 참여), 행동적 요인(수강일차, 학습시기) 순으로 나타났으며, 학업성취도에 대한 예측 시

기 분석에서 퀴즈는 2주차부터, 과제는 5주차부터 수강일차는 9주차부터 학업성취도를 유의한 수준에서 예측한 것으로 나타나, 
수업설계 시 학업성취도 예측이 필요한 시기에 예측 요인의 데이터 분석이 이루어질 수 있도록 수업계획이 이루어질 수 있도록 고

려하고, 학습성과를 높이기 위한 교수자의 지원 전략이 시의적절하게 제공될 필요성이 있음을 제시하였다.

[Abstract] 

This study aimed to identify learning strategies and the optimal timing for instructional interventions to enhance academic 
achievement in online learning. We analyzed 94 cyber university students, and logistic regression revealed a robust academic 
achievement prediction model with 99% explanatory power. Specifically, 63% of the explanatory power was observed by the fifth 
week. The influence size was categorized according to cognitive factors (assignments, quizzes), social factors (discussion board 
and Q&A participation), and behavioral factors (Learning Days, study type, and timing). Quizzes in the second week, assignments 
in the fifth week, and course attendance in the ninth week significantly predicted academic success. These findings highlight the 
importance of timely instructional support strategies throughout the course, emphasizing the need for precise data analysis to 
predict academic achievement and enhance learning outcomes effectively.
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Ⅰ. 서  론

최근 온라인 교육은 사이버대학이나 순수 온라인 교육기관

에서뿐만 아니라 많은 일반 교육기관에서도 활성화되고 있으

며, 면대면 교육과 융통성 있게 결합하여 활용하는 방향으로 

발전하고 있다. 온라인 학습 환경은 추적할 수 있는 학습 활

동이 온전히 기록됨으로써, 학습 과정에 대한 보다 깊은 탐구 

가능성을 높여주고 있다. 이에 따라, 최근 학습 과정을 분석하

여 적절한 시기에 적절한 교수적 개입을 통해 학습성과를 높

이거나, 학습활동에 대한 분석 결과를 제공하여 학습자 지원

을 효율적으로 제공할 수 있는 학습분석학적 접근에 관한 관

심이 점차로 높아지고 있다.

학습분석은 학습이 발생하는 환경을 이해하고 최적화하기 

위한 목적으로 학습자와 학습 상황에 대한 데이터를 측정, 수

집, 분석 및 보고하는 것으로[1], 학습 과정에서 수집할 수 있

는 자료를 분석하여 학습자의 학업 성과를 개선하기 위하여 

활용된다. 학습분석은 학습자 개인 수준 혹은 코스 단위로 유

용한 자료를 수집, 처리, 분석하여 활용하며, 학습 주제의 선

택, 학습 진도 관리, 학습지원의 정도, 개인화된 서비스 등이 

이루어질 수 있는 체계를 구축하는데 필수적인 요소라고 할 

수 있다. 학습 과정에서 시간의 흐름에 따라 학습 상황 데이

터를 분석하면서 낮은 학업성취도가 예상되는 학습자를 확인

하는데 학습분석학적 접근은 매우 유용하다. 특히 학습분석을 

통해 학습에 어려움을 겪는 학습자에게 적절한 학습지원을 

제공하여, 학습 완주를 돕는 것은 성공적 학습 결과의 가능성

을 높일 수 있는 매우 의미 있는 접근이라고 볼 수 있다.

그간 학습분석은 학습자의 학업성취 혹은 실패에 대한 예

측과 학습 과정에 대한 평가, 학습자의 자기 성찰을 도울 수 

있는 도구로 활용되었다. 전통적으로 학습자에 대한 평가는 

학습 과정이 종료된 시점에서 이루어지기 때문에 학습 과정

에서 문제에 대한 해결책 제공이 적시에 이루어지기에는 한

계가 있다. 또한, 학습자의 자기 평가는 회고형 자기보고 데이

터에 의존하기 때문에, 사회적으로 기대하는 이상적 수준을 

의식하여 평가가 이루어지거나, 시간이 지연되면 기억이 부정

확할 수 있다는 점에서 한계가 있는 것으로 지적되고 있다

[2]. 최근 온라인 교육이 활성화됨에 따라, 학습자의 학습 행

태 정보나 학습 활동 및 상호작용 등이 디지털 정보로 축적됨

으로써 방대한 규모의 학습 데이터들이 학습분석학적 관점에

서 활용될 때, 학습자의 자기보고 데이터에 비해 신뢰도 높은 

자료로 확보될 수 있으며, 결과적으로 교수학습의 향상에 실

질적인 기여가 가능하다[3]. 

온라인 학습에서의 기존 학습분석 연구[4]-[6]는 중도 탈

락을 예측하는 연구들에서 종종 수행되었으나, 이들 연구는 

기관 분석의 관점에 가깝다고 볼 수 있으며, 더욱 다양한 학

습 환경에서 학습자의 역동적 학습 활동에 대한 분석을 통해 

학습 성과를 예측하고 성공적 학습을 위해 어떠한 교수적 지

원이 필요한지, 수업 설계 시에 고려 사항을 시사하는 다양한 

학습분석 연구들이 활발하게 이루어지지는 못한 것으로 나타

나고 있다. 

학습분석에 관한 기존 연구[9],[12],[14]는 학습 결과 예

측의 정확성에 초점을 두는 경향이 있으나, 연구 결과의 활용

성을 높이기 위해서는 실제 수업에서 활용할 수 있는 처방적 

시사점을 제공하는 연구가 필요하다[7]. 특히, 학습분석은 학

습 결과를 사전에 예측하고 선행적으로 학습자 지원을 제공

하는 데 그 의미가 큰 만큼[8]-[10], 학습 성과에 대한 예측 

시기를 확인하여 교수적 개입 시기를 확인할 필요가 있다.

이에 따라, 본 연구에서는 학습분석학적 접근을 통해 온라인 

수업 과정에서 주차별 시간의 흐름에 따라 학습 행태를 분석하

고, 학업성취도 예측 요인들의 예측력을 확인하며, 각 요인의 

예측 시기를 확인하고자 하였다. 또한, 학습자의 학업성취도를 

의미 있게 예측하기 위하여 학습 참여 활동의 설계 방안, 교수

설계 및 학습자 지원 전략에 대한 시사점을 제시하였다.

Ⅱ. 이론적 배경 

2-1 학습분석학과 학업성취도 예측 요인

학습분석학은 학습 과정을 이해하고 학습 결과의 예측을 

통한 학습 결과의 개선을 목적으로 학습자 및 학습 환경에 관

한 데이터를 측정, 수집, 분석, 보고하는 학문으로 정의하고 

있다[11]. 학업성취도는 학습분석 분석에서 매우 의미 있게 

다루고 있는 변인인데, 학습분석의 주요 목적 중 하나가 학습

자의 학업성취도를 예측하고자 하는 데 있기 때문이다. 

학업성취도나 학습 성과에 대한 예측 요인을 학습분석의 

관점에서 접근하는 연구를 살펴보면 다음과 같다. 대학 블랜

디드 학습 환경에서 학습자 특성과 온라인 학습 활동이 학업

성취도에 미치는 효과를 학습분석학적 관점에서 탐색한 연구

에서는 온라인 학습 활동의 경우, 학습자의 1, 2주차 과제 제

출 여부, LMS 접속 횟수와 학습 시간이 학습자의 학업성취도

에 가장 큰 영향을 주고 있는 예측 요인으로 분석하였다[12]. 

블렌디드러닝 환경에서의 연구에서는 총 21개의 변인 중 주

별 온라인 활동으로 학습자료 보기 횟수, 동영상 플레이 버튼 

클릭 횟수, 온라인 연습문제 점수와 함께 주별 오프라인 퀴즈 

점수, 방과 후 튜터링에 참여한 총 횟수와 같은 변인들이 학

업성취도를 유의미하게 예측한 것으로 보고하였다[9].

한편, 2010~2020년까지의 62개 학습분석 연구에 관한 

문헌 분석을 통해 학습성과 예측 요인을 종합적으로 탐색한 

결과, 학생의 온라인 학습 활동, 학기 평가 성적, 학생의 학업

에 대한 감정(academic emotion)의 세 가지 변인이 학습 성

과를 가장 확실하게 예측하는 변수로 분석되었음을 제시하였

다[13]. 또한, 2011~2020년까지 발표된 총 94개의 학습예

측분석 연구에 관한 문헌 연구에서는 학습분석에 활용할 수 

있는 분석 변인을 학습자의 행동적, 인지적, 사회적 참여 데이

터로 유형화하였으며, 학습자의 정서적 참여 데이터를 추가 

변인으로 고려할 필요성을 제시하였다[7]. 
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2-2 학습분석에 기반한 학업성취도 예측 연구 분석

학습분석에 기반한 학업성취도 예측에 관한 선행 연구들을 

살펴보면 다음과 같다. 

첫째, 학업성취에 대한 예측력을 확인하는 연구이다. 머신

러닝을 활용해 이러닝 학습자의 데이터를 토대로 학업성취 수

준을 예측하는 조현국[14]의 연구에서, k-근접 이웃 알고리

즘, 서포트 벡터 머신, 의사결정 나무, 랜덤 포레스트, 그래디

언트 부스팅, 인공 신경망 등 6가지의 분석 모형을 통해 학업

성취 수준을 예측하였다. 전체 모형 중 5가지 모형에서 90% 

수준의 높은 정확도를 나타냈는데, 연구 결과 트리 분석에서

는 기말고사, 중간고사, 과제, 출결 순, 서포트 벡터 머신의 피

처 선택에서는 과제, 기말고사, 중간고사, 출결 순으로 예측력

이 높은 것으로 분석되었는데, 이처럼 다양한 분석 방법을 활

용함으로써 분석 방법에 따라 예측력이 어떻게 달라지는지를 

제시하였다. 또한, 조일현 등[15]은 기업의 온라인 학습 환경

에서 학습관리시스템에 남긴 학습자들의 웹 로그 데이터를 수

집하여 이들의 학습시점 간격의 규칙성, 총 접속 시간, 학습 

접속 횟수가 학업 성취를 8.6% 예측하는 것으로 제시하였다.

둘째, 학업성취도의 예측 시기에 관한 연구를 들 수 있다. 

조일현 등[8]의 연구에서 학습 시점 간격의 규칙성, 총 학습 

시간, 학습 접속 횟수의 변인을 통해 학업성취도의 예측력이 

어떤 시점에서 가장 높은지 대학의 원격수업 학습자에 대한 

데이터로 분석한 결과, 학습 시점 간격의 규칙성이 학업성취

도를 유의미하게 예측하였으며. 예측 시점은 학습 기간의 절

반이 지났을 때 유의미하게 예측된다고 보고하였다. 또한, 

Huang 등[9]의 연구에서는 온라인 활동(학습자료 보기 횟

수, 동영상 플레이 버튼 클릭 횟수, 온라인 연습문제 점수)과 

오프라인 활동(퀴즈 점수, 방과 후 개인교습 총참여 횟수)과 

같은 변인들이 전체 수업 기간 중 1/3이 지난 시점에 학업성

취도를 예측하였다고 보고하였다. 한편, 최민선[10]의 연구

에서는 지능형 학습분석 플랫폼 기반 학습 환경에서 학업성

취도 예측 모델을 통해 학습 기간의 1/2 시점에서 유의미하게 

학업성취도를 예측하는 것으로 분석하였다. 

셋째, 학습 행태 및 학습 참여 행태에 대한 학습분석을 통

해 학업성취도를 예측하는 연구를 들 수 있다. 서진선 등[16]

은 LMS 로그 데이터 분석을 통한 온라인 학업성취 예측 모형

을 분석하였는데, 학습자의 온라인 학습 활동 중 강좌접속 수, 

학습자료 클릭 수, 게시물 열람과 같은 학습 행태가 학업성취

도를 유의하게 예측하는 것으로 분석하였다. 이는 온라인에서 

학습자가 학습자료를 탐색하고 활용하는 활동에 참여하는 빈

도수가 높을수록 우수한 높은 학업성취도를 보일 가능성이 

높은 것으로 나타났다. 이성혜 등[17]의 연구에서는 학습분

석을 통한 초, 중등 대상의 온라인 문제 기반 학습의 학습 행

태 분석에서 학습 기간, 학습 일수, 학습회수, 건너뛰기 횟수, 

반복 학습, 복습 횟수 변인 분석을 통해 학습자의 학습 참여 

수준을 고수준, 중수준, 저수준으로 구분하여 학습 참여 수준

이 높은 고수준 집단에서 높은 학업성취도를 보인 것으로 분

석되었다. 노일경 등[18]의 연구에서도 재직 학습자 학습 활

동의 특성 및 학업성취의 영향 변인을 학습분석 방법으로 분

석한 결과, 게시판 참여, 학습 규칙성, 학습 빈도 등의 학습 활

동 변인이 학업성취에 영향을 미치고 것으로 분석되었으며, 

학습 참여의 규칙성이 학업성취에는 정적 영향이 있는 것으

로 나타나 학습 시간 관리의 중요성을 제시하였다. 또한, 온라

인 학습 과정에서 교수자, 튜터, 그리고 학습자 간 상호작용의 

적극성도 학업성취도에 영향을 미치는 것으로 나타났다. 

한편, 일부 연구에서는 학습 활동 참여가 학업성취도를 유

의하게 예측하는 요인으로 검증되지 않았는데, 임혜진 등

[19]과 김필형[20]의 연구에서는 사회적 상호작용이나 학습

참여 활동 등이 학업성취도에 미치는 영향이 통계적으로 유

의하지 않음을 제시하고 있다.

마지막으로, 학습분석 결과에 대한 학습자 인식 연구를 들 

수 있다. 퍼듀대학교의 Course Signals(CS)는 학생들의 행

동 데이터와 학생정보시스템, 코스관리시스템, 도서관시스템 

등을 연계하여 낮은 성적이 예측되는 학생들을 삼색 신호등

의 시각적 사인으로 표기하여, 학습자 스스로 성적 향상을 위

해 노력하거나 수강 철회의 기회를 제공한 바 있다[21]. CS

를 제공받은 학습자는 제공받지 않은 학습자에 비해 성적이 

향상되었으며, CS 횟수가 늘어날수록 학생들의 등록유지 비

율도 높아지는 것으로 분석되었다. 이러한 연구는 학습분석 

결과가 학습자의 자기 성찰에 도움을 주며, 긍정적 학습 결과

를 위해 노력하는 효과를 보인다는 점을 시사한다. 

한편, 박연정 등[22]의 연구에서는 학습 활동에 기반한 학

습 처방의 제공에 대한 학습자들의 인식 조사에서 교수자가 

낮은 성적의 가능성을 직접적으로 언급하기보다는 시스템에

서 객관적 정보 형태로 제공되는 것을 선호하는 것으로 분석

하였는데, 이는 학습분석 결과의 활용에 있어 학습자의 감성

을 고려할 필요가 있다는 점을 의미한다.

2-3 선행 연구 분석에 따른 시사점

선행 연구의 시사점을 종합적으로 분석해 보면 다음과 같

다. 첫째, 학습분석 예측 요인들은 크게 행동적, 인지적, 사회

적, 정서적 요인으로 유형화할 수 있다. 그럼에도, 정서적 요

인을 필수적으로 포함하지 않은 연구들이 많은 이유는 학습

자의 정서적 데이터는 시스템에서 자동으로 수집하는데 한계

가 있으므로, 이러한 데이터 특성을 고려하여 연구 문제의 특

성에 따라 정서적 요인의 포함 여부를 결정할 필요가 있다. 

둘째, 학업성취도 예측력 분석뿐만 아니라, 학업성취도의 예

측 시기를 분석하기 위해서는 수업의 진행 과정에서 주차별 

학습 활동에 대한 분석을 넘어서 각 주차의 학습 활동에 대한 

누적 분석이 필요하다는 점이다. 셋째, 온라인 학습 행태나 상

호작용은 학습분석에서 유의미한 예측 요인으로 볼 수 있으

나, 온라인 학습 활동이 학업성취도에 미치는 영향이 유의미

하지 않은 경우도 있어, 학습 과정에서 발생하는 다양한 학습 

행태와 참여 활동 데이터를 수집할 수 있는 범위 내에서 충분
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하게 고려하여 학습분석을 시행할 필요가 있다는 점이다. 이

러한 선행 연구의 시사점을 바탕으로 온라인 학습에서 학업

성취도를 예측하기 위한 연구설계를 구안하였고, 학습 행태를 

고려하여 학업성취도 예측 요인의 영향력과 예측 시기를 확

인함으로써 학습자의 성공적 학습을 위한 수업 운영에서의 

시사점을 탐색하고자 하였다.

Ⅲ. 연구방법

3-1 연구 대상

본 연구에서는 A사이버대학교의 ‘학습코칭의 이해와 실제’ 

교과목을 수강한 학습자를 대상으로 학습과정에서 수집한 주

차별 누적 학습활동 데이터에 대한 학습분석을 통해 학업성

취도를 예측하였다. 참여 대상자는 총 94명이며, 학습자들은 

한 학기 동안 각 주차별 동영상 강의 수강과 퀴즈에 참여하고, 

Q&A 게시판 및 자유게시판 활동을 수행하였으며, Zoom 수

업의 참여, 3회에 걸쳐 코칭 실습 과제(코칭계획서 작성, 1차 

학습코칭보고서 작성, 최종 학습코칭보고서 작성)를 수행하

고 교수자의 피드백을 받아, 최종적으로 학습코칭 실습 과제

를 완성하도록 하였다. 본 연구의 학업성취도 예측 요인으로 

분석된 데이터의 유형과 세부 내용은 다음의 표 1과 같다.

Areas
Predictive 
Factors

Description

Behavioral

Attendance 
score

Attendance scores are assigned if the 
student completes the learning 
activities within the two-week 

Learning 
Days

This data calculates on which day within 
the two-week learning period after the 
weekly opening the student completes 
the course

Type of 
study timing

The study timing factors are analyzed by 
dividing them into weekday and weekend 
types.

Cognitive

Quiz score
Quiz scores from the total 14 weeks 
(excluding weeks 1, 7, and 14) are 
analyzed.

Assignment 
score

The scores of three assignments are 
analyzed, which are conducted in the 5th 
week (Learning Coaching Plan), 9th 
week (First Learning Coaching Report), 
and 14th week (Final Learning Coaching 
Report)

Social

Participation 
in bulletin 

board

Analysis is conducted based on whether 
the student participated in bulletin board 
activities during the semester or not.

Participation 
in Q&A

Analysis is conducted based on whether 
the student participated in Q&A activities 
during the semester or not.

Participation 
in Zoom 
classes

Analysis is conducted based on whether 
the student participated in the Zoom 
class held in the 7th week (optional 
participation) or not.

표 1. 학업성취도 예측 요인

Table 1. Predictive factors of academic achievement

3-2 자료 수집 및 분석 방법

본 연구의 자료 분석에서 활용한 모든 데이터는 LMS상에 

기록된 학습 활동 데이터를 활용하였으며, 출석 점수, 수강일

차 및 학습 시기 유형, 주차별 퀴즈 점수, 3회에 걸친 과제 점

수, Q&A 및 자유게시판, Zoom 수업의 참여 여부의 학습 참

여 데이터들이 분석 자료로 활용되었다. 

출석 데이터는 14주차 동안 각 주차별 강의가 오픈된 뒤, 

2주 기한 내에 수강을 완료한 경우에만 100% 출석으로 인정

하였다. 수강 패턴을 확인하기 위해 수강일차를 분석하였는

데, 주차별 강의 오픈 후 바로 강의를 수강하였는지, 마감 시

간에 임박하여 수강하였는지를 확인하였다. 또한, 일과 학습

을 병행하는 사이버대학교 학습자 특성상 학습시기 유형을 

주중형과 주말형으로 구분하여 학습시기 패턴을 분석하였다. 

한편, 총 3차에 걸쳐 과제(5주차, 9주차, 14주차)를 제출하도

록 하였는데, 1차 과제는 ‘학습코칭계획서’를 작성하도록 하

고 교수자의 피드백을 제공하였으며, 2차 과제는 1차 학습코

칭 실시 후 보고서를 작성하도록 하여 코칭 활동에 대한 피드

백을 제공하였으며, 3차 과제는 전체 학습코칭 활동에 대한 

보고서를 제출하도록 하고 교수자의 종합적인 피드백을 제공

하는 방식으로 과제가 진행되었다. 또한, 주차별 퀴즈 점수, 

질의응답 게시판 및 자유게시판에의 참여 여부와 Zoom수업

에의 참여 여부를 분석한 자료를 수집하였다. 최종적으로 학

업성취도는 출석, 퀴즈, 3회의 과제, 학습 활동에 대한 참여도 

점수를 합산하여 산출하였다. 

학습자의 수강 패턴을 분석하기 위해, 2주차부터 14주차

까지의 수강일차 자료를 토대로 K-means 군집분석을 실시

하였다. K-means 군집분석은 비계층적 군집분석의 한 종류

로, 각 개체와 클러스터의 중심 사이의 거리가 최소가 되도록 

할당하는 분석 방법이다[13]. 분석 결과, 3개 집단으로 분류

되었으며 집단별 차이를 확인하기 위해 ANOVA 분석을 수행

하였다. 최종적으로 학업성취도 예측 요인의 영향력을 분석하

기 위해 14주차까지의 누적 자료를 산출하여, 누적 수강일차

와 퀴즈 점수, 학습 시기, 과제 점수, Q&A 및 게시판 참여 여

부, Zoom 수업 참여 여부를 독립변수로, 최종 학업성취도 점

수를 종속변수로 하는 로지스틱 회귀분석을 실시하였으며, 모

든 분석은 SPSS 21버전을 활용하였다.

Ⅳ. 연구결과

4-1 기술통계

학업성취도에 대한 예측력 분석을 위해 수집된 94명의 학

습 활동 데이터에 대한 기술통계는 다음의 표 2, 표 3과 같다. 

수강일차는 주차별 수업 오픈 후 평균 7.6일차(SD=3.7)에 학

습을 완료한 것으로 나타났다. 게시글 수는 한 학기 동안 평

균 0.6(SD=1.2)개로 나타났으며, 주차별 퀴즈 점수는 평균 

2.4점(SD=.4)을 기록하였다. 한 학기 동안 3회의 과제를 제
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출하였는데, 1차 과제는 15점 만점에 12.4점(SD=3.1), 2차

는 5점 만점에 3.7점(SD=1.6) 3차는 40점 만점에 32.0점

(SD=11.3)으로 나타났다. 출석 점수는 10점 만점에 9.9점

(SD=.4)으로, 거의 모든 학생이 기한 내에 출석을 완료하였

다. 퀴즈 점수는 20점 만점에 15.6(SD=4.0)점, 참여도 점수

는 10점 만점에 8.0(SD=1.2)점으로, 학업성취도는 100점 만

점에 81.5(SD=17.4)점으로 산출되었다. 

분류형 자료의 경우, 학습시기는 평일형이 87.2%로 우세

하였으며, 게시판은 59.6%, Q&A 활동은 76.6%, Zoom 수

업은 66.0%의 학생들이 참여한 것으로 나타났다.

4-2 학습 패턴 분석

학습패턴 분석은 주차별 수강일차와 학습시기 유형을 분석

하였는데, 우선 수강일차 학습 패턴을 분석하기 위해, 2~14

주차의 수강일차에 대한 k-means 군집분석을 실시한 결과, 

다음의 표 4와 같이 수강일차가 평균 4.0일인 집단은 ‘이른 

집단’으로, 평균 8.0일은 ‘평균 집단’으로 평균 12.1일 이상은 

‘늦은 집단’으로 분류되었다. 

Weeks 2 3 4 5 6 7 8

Early 5.1 3.8 4.1 3.7 3.6 3.5 3.4

Average 8.2 9.4 10.0 8.8 7.3 6.0 9.0

Late 10.7 11.6 12 10.4 12.1 10.8 12.7

Weeks 9 10 11 12 13 14 AVR

Early 3.6 4.5 4 3.5 4 4.3 4.0

Average 9.6 6.6 6.4 7 7.9 8.4 8.0

Late 15.3 13.9 13.3 12.1 10 12.7 12.1

표 4. 주차별 수강일차에 대한 k-means 군집분석 결과

Table 4. Results of k-means cluster analysis for weekly 
learning days

수강일차 학습 패턴의 집단 간 차이를 살펴보기 위해 세 집

단의 퀴즈, 과제, 최종 학업성취도 점수에 대한 ANOVA를 실

시하였으며, 결과는 다음의 표 5와 같다. 세 집단의 퀴즈점수

(p=.092)는 통계적으로 유의한 차이가 없었으며, 과제는 부분

적으로 차이가 나타났는데, 과제 1(p=.605)과 과제 3(p=.655)

에서는 통계적으로 유의한 차이를 볼 수 없었으나, 과제 

2(p=.031)에서는 ‘평균 집단’이 ‘이른 집단’이나 ‘늦은 집단’

에 비해 유의(p<.05)하게 높은 점수를 보였다. 과제 2는 1차 

학습코칭보고서를 작성하는 과제였는데, 수강일차가 ‘늦은 집

단’의 경우 과제 2에서 낮은 점수를 기록한 것은 동영상 강의 

수강에 급급한 나머지, 코칭 실습 과제 활동에 충분한 시간을 

투자하지 못했기 때문이라고 볼 수 있다.

Variables

Early Group 
(n=51)

AVG Group 
(n=25)

Late Group 
(n=18)

ANOVA

AVG SD AVG SD AVG SD F p

Quiz 16.0 3.7 16.4 3.2 14.0 4.3 2.5 .092

Assignment 1 12.1 3.5 12.9 1.8 12.2 3.4 0.5 .605

Assignment 2 3.5 1.4 4.4 2.0 3.2 1.5 3.6 .031

Assignment 3 32.3 11.0 32.9 10.1 29.8 13.9 0.4 .655

Academic 
achievement

81.9 18.1 84.5 13.3 76.8 20.2 1.0 .356

표 5. 수강일차 학습 패턴에 따른 퀴즈 및 과제, 학업성취도 

ANOVA 결과

Table 5. ANOVA results for quizzes, assignments, and 
academic achievement by learning days patterns

다음으로 학습 시기 패턴을 분석하기 위하여 수강일차의 

요일 정보를 분석하여 주말형과 주중형으로 분류하였다. 분석 

결과, 주말형이 12명(12.8%), 주중형이 82명(87.2%)으로 

나타났다. 학습시기 패턴에 따른 퀴즈 및 과제, 학업성취도의 

Category Sample Size Percentage (%) Achievement AVG SD

Study timing
Weekday Type 82 87.2 82.5 16.5

Weekend Type 12 12.8 75.5 22.6

Participation in bulletin board
Non-participation 56 59.6 76.5 20.2

Participation 38 40.4 89.2 7.8

Participation in Q&A
Non-participation 72 76.6 79.1 19.1

Participation 22 23.4 89.9 5.1

Participation in Zoom classes
Non-participation 62 66.0 77.4 19.8

Participation 32 34.0 89.9 5.7

표 3. 분류형 자료의 기술 통계(N=94)
Table 3. Descriptive statistics for categorical data (N=94)

Category
Learning 

days
Number 
of posts

Weekly 
quiz score

Assignment 
1 score

Assignment 
2 score

Assignment 
3 score

Attendance 
score

Quiz 
score

Participation 
score

Achievement 
score

AVG 7.6 0.6 2.4 12.4 3.7 32.0 9.9 15.6 8.0 81.5

SD 3.7 1.2 0.4 3.1 1.6 11.3 0.4 4.0 1.2 17.4

표 2. 연속형 자료의 기술통계(N=94)
Table 2. Descriptive satistics for continuous data (N=94)
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ANOVA 결과는 표 6과 같으며, 모두 통계적으로 유의한 차

이(p>.05)가 나타나지 않았다.

Variables

Weekday 
(n=82)

Weekend 
(n=12)

ANOVA

AVG SD AVG SD F p

Quiz 15.9 3.6 14.5 4.3 1.6 .210

Assignment 1 12.5 2.9 11.7 4.0 0.7 .412

Assignment 2 3.7 1.7 3.3 1.3 0.8 .363

Assignment 3 32.5 10.9 28.5 13.6 1.3 .253

Academic 
achievement

82.5 16.5 75.5 22.6 1.7 .190

표 6. 학습시기 패턴에 따른 퀴즈 및 과제, 학업성취도 ANOVA 
분석

Table 6. ANOVA results for quizzes, assignments, and 
academic achievement by study timing

결과적으로 수강일차나 학습 시기와 같은 학습 패턴은 학

업성취도에 많은 영향을 미치지 않았는데, 이는 학습자별 일

정한 학습패턴이 발견되기는 하나, 패턴별 차이가 학업성취도

에 직접적인 영향을 미친다고 볼 수 없다는 점을 시사한다.

4-3 주차별 학업성취도 예측 결과

주차별 흐름에 따라 학업성취도 예측을 위해 학습 활동 데

이터에 대한 1차 로지스틱 회귀분석을 실시한 결과, 출석 점

수와 Q&A 및 자유게시판 게시물 수는 영향력이 유의하게 도

출되지 않았다. 따라서 이들 요인을 제외하고, 주차별 누적 수

강일차, 학습 시기, 누적 퀴즈 점수, 과제 1, 과제 2, 과제 3, 

게시판 및 Q&A 참여 여부와 Zoom 수업의 참여 여부를 포함

하는 2차 로지스틱 회귀분석을 실시하였으며, 분석 결과는 다

음의 표 7과 같다. 최종적으로 14주차의  의 값이 .99로 매

우 큰 설명력을 갖는 것으로 분석되었으며, 주차별 누적 데이

터를 분석한 결과, 5주차부터  값이 .628로 약 63%의 높은 

설명력을 갖는 회귀모형인 것으로 나타났다. 따라서 본 예측 

모형을 통해 학습 후 약 1/3 이상 시점부터 학업성취도를 유

의미하게 예측하는 것으로 분석되었다.

또한, 누적 퀴즈 점수와 과제 1, 2, 3은 최종 학업성취도에 

통계적으로 유의한 영향을 미치는 것으로 나타났다. 과제 3의  값이 .70로 가장 큰 영햑력을 갖는 것으로 나타났으며, 과

제 1은 5주차에서 최대 0.62, 누적 퀴즈 점수는 2주차에서 최

대 0.40, 과제 2는 9주차에서 최대 0.35, 게시판 참여 여부는 

2주차에서 최대 0.28, Q&A 참여 여부는 4주차에서 최대 

0.14, 수강일차는 9주차에서 최대 -.13, Zoom 수업 참여 여

부는 7주차에서 0.08 학습시간은 8주차에서 최대 .07 순으로 

영향력이 높은 것으로 나타났다. 

한편, 학업성취도 예측 시기를 살펴보면, 누적 퀴즈 점수는 

2주차부터 유의(p=.000)한 것으로 나타났으며, 과제 1은 5주

차(p=.000)부터, 과제 2는 9주차(p=.000)부터, 누적 수강일

표 7. 학업성취도에 대한 주차별 로지스틱 회귀분석 결과 

Table 7. Regression analysis results by week for academic achievement
Week Variables B SE  t p d VIF

2

Constant 52.64 7.25 　 7.26 0.000 　 　

Cumulative learning days -0.27 0.30 -0.08 -0.90 0.372 0.98 1.02

Study timing 3.28 3.55 0.08 0.92 0.359 0.97 1.03

Cumulative quiz score 10.76 2.86 0.35 3.76 0.000 0.95 1.05

Participation in bulletin board 9.83 3.32 0.28 2.96 0.004 0.92 1.09

Participation in Q&A 4.50 3.91 0.11 1.15 0.252 0.89 1.12

F=7.02,  =.285, Adjusted  =.244

3

Constant 42.51 9.40 　 4.52 0.000 　 　

Cumulative learning days -0.18 0.17 -0.10 -1.08 0.283 0.98 1.02

Study timing -3.88 3.37 -0.10 -1.15 0.253 0.98 1.02

Cumulative quiz score 7.62 1.76 0.40 4.33 0.000 0.91 1.10

Participation in bulletin board 7.57 3.31 0.21 2.29 0.025 0.87 1.16

Participation in Q&A 5.36 3.73 0.13 1.44 0.154 0.92 1.09

F=8.70,  =.331, Adjusted  =.293

4

Constant 46.01 9.51 　 4.84 0.000 　 　

Cumulative learning days -0.12 0.12 -0.09 -1.06 0.294 0.99 1.01

Study timing -5.52 3.56 -0.14 -1.55 0.124 0.97 1.03

Cumulative quiz score 5.08 1.31 0.37 3.87 0.000 0.87 1.15

Participation in bulletin board 7.65 3.36 0.22 2.27 0.025 0.86 1.17

Participation in Q&A 5.80 3.83 0.14 1.51 0.134 0.89 1.13

F=8.17,  =.317, Adjusted  =.278
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5

Constant 19.38 7.34 　 2.64 0.010 　 　

Cumulative learning days -0.12 0.07 -0.11 -1.69 0.095 0.99 1.01

Study timing -1.48 2.66 -0.04 -0.56 0.578 0.96 1.04

Cumulative quiz score 2.23 0.74 0.21 3.01 0.003 0.84 1.19

Assignment 1 3.52 0.40 0.62 8.75 0.000 0.85 1.18

Participation in bulletin board 4.23 2.51 0.12 1.68 0.096 0.85 1.18

Participation in Q&A 4.07 2.80 0.10 1.45 0.149 0.91 1.09

F=24.47,  =.628, Adjusted  =.602

6

Constant 15.62 7.53 　 2.07 0.041 　 　

Cumulative learning days -0.10 0.07 -0.09 -1.36 0.179 0.96 1.04

Study timing 0.21 2.53 0.01 0.08 0.935 0.93 1.07

Cumulative quiz score 2.04 0.58 0.24 3.50 0.001 0.86 1.16

Assignment 1 3.44 0.40 0.61 8.66 0.000 0.85 1.18

Participation in bulletin board 4.39 2.48 0.12 1.77 0.080 0.84 1.19

Participation in Q&A 3.71 2.80 0.09 1.33 0.188 0.89 1.13

F=25.69,  =.639, Adjusted  =.614

7

Constant 16.29 7.67 　 2.12 0.037 　 　

Cumulative learning days -0.06 0.05 -0.07 -1.15 0.255 0.98 1.02

Study timing 0.67 2.93 0.02 0.23 0.820 0.94 1.06

Cumulative quiz score 2.00 0.59 0.24 3.42 0.001 0.85 1.17

Assignment 1 3.32 0.41 0.59 8.12 0.000 0.80 1.25

Participation in bulletin board 3.95 2.53 0.11 1.56 0.123 0.81 1.23

Participation in Q&A 3.62 2.77 0.09 1.31 0.195 0.91 1.10

Participation in Zoom classes 2.83 2.56 0.08 1.11 0.272 0.85 1.17

F=22.0,  =.642, Adjusted  =.613

8

Constant 16.62 7.17 　 2.32 0.023 　 　

Cumulative learning days -0.06 0.04 -0.09 -1.43 0.157 0.98 1.02

Study timing 3.01 2.71 0.07 1.11 0.269 0.96 1.04

Cumulative quiz score 1.75 0.46 0.26 3.81 0.000 0.82 1.21

Assignment 1 3.26 0.40 0.57 8.19 0.000 0.80 1.25

Participation in bulletin board 3.99 2.44 0.11 1.64 0.106 0.83 1.21

Participation in Q&A 2.84 2.72 0.07 1.04 0.300 0.89 1.12

Participation in Zoom classes 2.24 2.50 0.06 0.90 0.372 0.85 1.18

F=24.0,  =.662, Adjusted  =.634

9

Constant 19.16 6.77 　 2.83 0.006 　 　

Cumulative learning days -0.07 0.03 -0.13 -2.33 0.022 0.99 1.01

Study timing -2.61 2.32 -0.06 -1.12 0.264 0.92 1.09

Cumulative quiz score 1.43 0.37 0.24 3.87 0.000 0.79 1.27

Assignment 1 2.23 0.39 0.39 5.66 0.000 0.61 1.63

Assignment 2 3.79 0.73 0.35 5.19 0.000 0.64 1.56

Participation in bulletin board 0.76 2.19 0.02 0.35 0.730 0.77 1.30

Participation in Q&A 4.24 2.34 0.10 1.81 0.074 0.90 1.11

Participation in Zoom classes 2.28 2.15 0.06 1.06 0.293 0.85 1.17

F=31.7,  =.749, Adjusted  =.726

10

Constant 18.77 6.73 　 2.79 0.007 　 　

Cumulative learning days -0.06 0.03 -0.13 -2.34 0.022 0.97 1.03

Study timing -1.79 2.44 -0.04 -0.73 0.466 0.93 1.08

Cumulative quiz score 1.22 0.33 0.24 3.75 0.000 0.74 1.35

Assignment 1 2.29 0.39 0.40 5.90 0.000 0.63 1.58

Assignment 2 3.64 0.73 0.34 4.98 0.000 0.65 1.55

Participation in bulletin board 1.04 2.18 0.03 0.48 0.634 0.78 1.28

Participation in Q&A 4.09 2.37 0.10 1.73 0.088 0.89 1.13

Participation in Zoom classes 2.38 2.17 0.07 1.10 0.276 0.84 1.18

F=31.5,  =.748, Adjusted  =.724
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차는 9주차(p=.022)부터 지속적으로 유의한 영향력을 갖는 

것으로 분석되었다. 과제 3은 14주차(p=.000)에서 학업성취

도를 통계적으로 유의하게 설명하는 것으로 분석되었다.

일부 요인은 부분적인 영향력을 보였는데, 학습 시기는 11

주차(p=.014)와 14주차(p=.000)에서만 유의한 영향력을 갖

는 것으로 분석되었다. 또한, 게시판 참여 여부(p=.001)와 

Q&A 참여 여부(p=.018)는 14주차에서만 유의하게 나타났

으며, Zoom 수업 참여 여부는 유의하지 않았다.

4-4 추가 분석 결과

학업성취도 예측 요인과 예측 시기를 분석하기 위해 실시

한 로지스틱 회귀분석에서, 학습 시기는 11, 14주차에서만, 

게시판 및 Q&A 참여 여부는 14주차에서만 통계적으로 유의

한 것으로 나타났으며, Zoom 수업 참여 여부는 유의하지 않

은 것으로 분석되었다. 이러한 부분적 영향력의 의미를 확인

하기 위해, 다음의 표 8과 같이 추가 분석을 실시하였다. 학습

시기 유형은 주중형과 주말형의 학습 패턴에 따른 집단 간 학

업성취도의 차이를 t검정으로 분석하였는데, p=.190으로 통

계적으로 유의하지 않은 것으로 나타났다. 따라서 사이버대학 

학습자의 상황에 따라 주중형과 주말형이라는 학습패턴이 일

정하게 나타나기는 하나, 이러한 패턴이 학업성취도에 차이를 

가져오지는 않는 것으로 최종 확인되었다. 게시판, Q&A, 

Zoom 수업 참여와 같은 사회적 요인에 대한 t검정 결과, 각 

활동에 참여한 집단은 미참여 집단에 비해 상대적으로 우수

한 학업성취도를 보인 것으로 나타났으며, 세 요인 모두 

11

Constant 16.18 6.16 　 2.62 0.010 　 　

Cumulative learning days -0.06 0.02 -0.13 -2.37 0.020 0.97 1.03

Study timing -6.06 2.41 -0.14 -2.51 0.014 0.87 1.15

Cumulative quiz score 1.29 0.28 0.28 4.65 0.000 0.73 1.36

Assignment 1 2.31 0.38 0.41 6.09 0.000 0.61 1.65

Assignment 2 3.34 0.71 0.31 4.74 0.000 0.63 1.58

Participation in bulletin board 0.61 2.08 0.02 0.29 0.769 0.78 1.28

Participation in Q&A 2.05 2.35 0.05 0.88 0.384 0.83 1.21

Participation in Zoom classes 2.57 2.06 0.07 1.25 0.216 0.85 1.17

F=35.4,  =.769, Adjusted  =.748

12

Constant 17.21 6.24 　 2.76 0.007 　 　

Cumulative learning days -0.04 0.02 -0.11 -2.01 0.048 0.98 1.02

Study timing -1.45 2.36 -0.03 -0.62 0.540 0.97 1.03

Cumulative quiz score 1.07 0.25 0.27 4.25 0.000 0.72 1.40

Assignment 1 2.17 0.39 0.38 5.51 0.000 0.60 1.66

Assignment 2 3.59 0.72 0.33 4.96 0.000 0.65 1.54

Participation in bulletin board 1.09 2.15 0.03 0.51 0.614 0.79 1.27

Participation in Q&A 3.68 2.33 0.09 1.58 0.118 0.90 1.11

Participation in Zoom classes 2.47 2.14 0.07 1.15 0.252 0.85 1.17

F=32.2,  =.752, Adjusted  =.729

13

Constant 16.49 6.13 　 2.69 0.009 　 　

Cumulative learning days -0.04 0.02 -0.11 -1.98 0.050 0.97 1.03

Study timing -0.43 2.25 -0.01 -0.19 0.851 0.97 1.03

Cumulative quiz score 1.04 0.23 0.29 4.59 0.000 0.71 1.40

Assignment 1 2.10 0.39 0.37 5.36 0.000 0.60 1.67

Assignment 2 3.58 0.72 0.33 4.99 0.000 0.64 1.55

Participation in bulletin board 1.10 2.13 0.03 0.52 0.606 0.78 1.28

Participation in Q&A 3.69 2.30 0.09 1.60 0.113 0.90 1.11

Participation in Zoom classes 2.30 2.11 0.06 1.09 0.279 0.86 1.17

F=33.2,  =.758, Adjusted  =.735

14

Constant 16.18 1.20 　 13.53 0.000 　 　

Cumulative learning days -0.01 0.00 -0.03 -2.59 0.011 0.94 1.07

Study timing 2.02 0.42 0.06 4.86 0.000 0.78 1.28

Cumulative quiz score 0.59 0.05 0.16 12.96 0.000 0.67 1.48

Assignment 1 1.03 0.08 0.18 12.69 0.000 0.53 1.88

Assignment 2 0.58 0.15 0.05 3.78 0.000 0.53 1.89

Assignment 3 1.08 0.02 0.70 45.24 0.000 0.45 2.20

Participation in bulletin board 0.00 0.00 -0.04 -3.55 0.001 0.92 1.09

Participation in Q&A 1.10 0.45 0.03 2.42 0.018 0.88 1.13

Participation in Zoom classes 0.61 0.41 0.02 1.47 0.146 0.85 1.17

F=1010.9,  =.991, Adjusted  =.990
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p<.001 수준에서 통계적으로 유의한 것을 알 수 있었다. 따

라서 로지스틱 회귀분석에서는 여러 변인들과의 상호 영향으

로 사회적 요인의 영향력이 검증되지 않았으나, t검정을 통해 

수업 참여를 위한 사회적 활동은 학업성취도에 영향을 준다

는 것을 알 수 있었다.

최종적으로 도출된 최종학업성취도 영향요인 및 영향시기

를 정리해 보면, 다음의 그림 1과 같다.

그림 1. 최종 학업성취도 영향요인 및 영향 시기

Fig. 1. Factors and timing of influence on final academic 
achievement

Ⅴ. 결론 및 시사점

5-1 결론

본 연구는 94명의 사이버대학교 학생을 대상으로 온라인 

학습에서의 학업성취도 예측 요인들의 영향력과 예측 시기를 

분석함으로써, 교수학습 과정에서 학습자의 학업성취도를 높

이기 위한 학습전략 및 교수적 개입 시기를 확인하기 위한 목

적으로 이루어졌다. 학업성취도 예측 요인을 분석하기 위해, 

출석 점수, 수강일차, 학습시기, 퀴즈 점수, 과제 점수, 게시

판, Q&A, Zoom 수업 참여 여부의 학습 참여 데이터를 분석

하였으며, 연구 결과를 바탕으로 본 연구의 결론을 제시하면 

다음과 같다.

첫째, 학업성취도 예측 요인 중 행동적 요인인 출석 점수, 

누적 수강일차, 학습 시기 유형을 분석한 결과, 출석 점수는 

통계적으로 유의하지 않았으며, 수강일차의 경우, k-means 

군집분석을 통해 이른 집단(평균 4일), 평균 집단(평균 8일), 

늦은 집단(평균 12.1일 이상)의 패턴이 나타나는 것으로 확인

되었다. 그럼에도 이러한 집단의 차이가 학업성취도에는 통계

적으로 유의한 차이는 나타나지 않았으며, 늦은 집단의 과제 

2 점수가 통계적으로 유의하게 낮은 것으로 분석되어 부분적

인 영향력이 확인되었다. 한편, 학습 시기 유형에서도 주중형

과 주말형의 패턴 유형이 학업성취도의 차이를 가져오지는 

않는 것으로 나타났다. 이는 일과 학습을 병행하는 사이버대

학 학습자가 나름의 학습 일정을 계획하여 기한 내에 학습을 

수행하는 일정한 패턴을 보이나, 이러한 패턴이 학업성취도를 

예측하는 요인으로 작동하지는 않는다는 것을 알 수 있었다. 

또한 출석 점수는 10점 만점에 9.9점으로 거의 모든 학생이 

기한 내에 학습을 완료함에 따라 영향력이 분석되지 않았다. 

따라서 전반적으로 행동적 요인은 학업성취도에 큰 영향을 

미치지 않는 것으로 분석되었다.

둘째, 학업성취도 예측을 위해 주차별 학습 활동 데이터에 

대한 로지스틱 회귀분석을 통해 학업성취도에 대한 영향력을 

분석한 결과, 회귀식의  값이 .99로 매우 큰 설명력을 갖는 

것으로 분석되었다. 회귀분석 모형은 개강 후 약 1/3 시점인 

5주차부터 학업성취도의 약 63%를 설명하는 높은 설명력을 

보이는 것으로 나타나 비교적 학기 초에 학업성취도 예측이 

이루어질 수 있음을 확인하였다.

셋째, 세부적으로 예측 요인별 영향력의 크기를 살펴보면 

주차별 상황에 따라, 과제 3은 14주차에서 70%, 과제 1는 5

주차에서 최대 62%, 누적 퀴즈 점수는 2주차에서 최대 40%, 

과제 2는 9주차에서 최대 35%, 게시판 참여 여부는 2주차에

서 최대 28%, Q&A 참여 여부는 4주차에서 최대 14%, 수강

일차는 9주차에서 최대 13%, Zoom 수업 참여 여부는 7주차

에서 최대 8% 학습시간은 8주차에서 최대 7% 순으로 영향력

을 갖는 것으로 나타났다. 

전반적으로 과제와 퀴즈와 같은 인지적 유형의 예측 요인

이 학업성취도에 큰 영향력을 갖는 것으로 나타났으며, 사회

적 요인(게시판, Q&A, Zoom수업 참여)과 행동적 요인(수강

일차, 학습시기 유형) 순으로 영향력이 나타나 예측 요인의 

유형에 따른 영향력에서 큰 차이를 보이는 것을 알 수 있었다.

넷째, 학업성취도에 대한 예측 시기를 분석한 결과, 퀴즈는 

2주차부터 지속적으로 통계적으로 유의한 수준(p=.000)에서 

학업성취도를 예측함으로써 매우 의미있는 예측 요인으로 작

Variables t Degrees of Freedom p Average difference 95% confidence interval

Study timing 1.3 92 .190 5.3 (-3.6, 17.7)

Participation in bulletin board -4.3 76.2 <.001 -12.7 (-18.6, -6.8) 

Participation in Q&A -4.3 91.2 <.001 -10.8 (-15.7, -5.8)

Participation in Zoom classes -4.6 78.3 <.001 -12.5 (-17.9, -7.2)

표 8. 학습시기, 게시판, Q&A, Zoom 수업 참여 여부에 따른 집단 간 학업성취도 분석

Table 8. Analysis of academic achievement between groups according to study timing, participation in bulletin board, Q&A, 
and Zoom classes
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용함을 알 수 있었다. 또한, 누적 수강일차는 9주차(p=.022)

부터 학업성취도를 예측하는 요인으로 분석되어, 주차가 진행

될수록 수강일차가 늦은 집단의 학업성취도가 낮을 가능성이 

높아, 학기 2/3 시점에는 수강일차가 늦어지는 학습자에 대한 

집중 관리와 지원이 필요한 것으로 나타났다. 과제 1, 2, 3의 

경우 출제된 주차(5, 9, 14주차)부터 지속적으로 유의한 수준

(p=.000)에서 학업성취도를 예측할 수 있어, 과제 결과에 대

한 모니터링과 피드백을 통해 학습자의 성공적 학습 결과를 

이끌어내는 교수자의 지원이 중요하다는 점을 알 수 있었다. 

마지막으로, 학업성취도 예측 요인 중, 행동적 요인(학습 

시기 유형), 사회적 요인(게시판, Q&A)에 대한 영향력이 회

귀분석에서 부분적으로 나타남에 따라, 각 요인별 집단 간 학

업성취도를 t검정으로 추가 분석하였다. 분석 결과, 학습시기 

유형은 집단 간 차이를 보이지 않았지만, 게시판, Q&A, 

Zoom 수업 참여와 같은 사회적 요인은 모두 유의한 수준

(p<.001)에서 높은 학업성취도를 보인 것으로 분석되었다. 

회귀분석에서는 게시판과 Q&A에의 참여가 14주차만에서 유

의하게 나타났으나, 추가 분석을 통해 상호작용에 참여하는 

활동은 학업성취도에 차이를 가져올 수 있는 의미있는 활동

이라는 점을 확인하였다.

종합적으로, 본 연구는 온라인 학습에서 학업성취도 영향 

요인에 대한 예측력와 예측시기를 확인함으로써 수강일차와 

퀴즈 점수, 과제 점수 등의 인지적 요인이 학업성취도를 예측

하는 중요 요인임을 확인하였으며, 특히 퀴즈의 경우 학기 초

인 2주차부터 학업성취도를 예측할 수 있다는 점에서 주차별 

퀴즈 점수의 모니터링과 과제 피드백을 통해 성공적 학습 결

과를 위한 교수자의 지원에 대한 중요성을 확인할 수 있었다.

5-2 온라인 수업 설계 및 학습자 지원을 위한 시사점

앞서 제시한 연구 결과를 바탕으로, 학업성취도와 관련된 

교육과정 설계 및 학습자 지원에 대한 시사점을 다음과 같이 

정리할 수 있다.

첫째, 학업성취도의 예측 시기를 앞당기기 위해서는 인지

적 요인의 학습 활동을 학기 초반부터 배치하는 것이 필요하

다. 본 연구를 통해 주차별 퀴즈나 과제가 학업성취도를 예측

할 수 있는 중요 요인으로 분석된 만큼, 학습자의 학습 수준

을 확인할 수 있는 학습 참여 활동을 설계할 필요가 있다. 특

히 퀴즈는 매주 규칙적으로 실시하는 경우 학기 초부터 학업

성취도를 유의미하게 예측할 수 있다고 볼 수 있다. 이러한 

수업 설계는 낮은 학업성취도를 보일 수 있는 학습자를 사전

에 식별할 수 있는 체계를 갖추는데 매우 유용하다고 볼 수 

있다.

둘째, 수강일차와 같이 학습의 규칙성도 학업성취도의 중

요 예측 요인인 만큼 적어도 학기 2/3 시점에 수강일차에 대

한 점검을 통해 학습이 늦어지는 학습자를 식별하고 학습을 

독려할 필요가 있다. 이는 꾸준한 성실성을 보이는 학습자가 

우수한 학업성취도를 갖는다는 연구 결과를 얻은 이은주와 

정영식[23]의 연구와도 같은 맥락에서 유의미하다고 볼 수 

있다.

셋째, 학습분석학적 관점에서 자동화된 학습 활동 모니터

링 및 피드백 체계를 갖출 필요가 있다. 본 연구 결과에서 알 

수 있듯이 주차별 학습 활동 모니터링이 학업성취도를 향상

하는데 매우 유용할 수 있다는 점을 시사한다. 학습자의 학습 

활동 데이터를 정기적으로 분석하여, 낮은 학업성취도를 보일 

가능성이 있는 학습자에게 맞춤형 피드백을 제공함으로써 학

업 성공의 가능성을 높일 필요가 있다. 한편, 박연정과 조일현

[22]은 온라인 학습 활동에 기반한 학습 처방의 제공에 대한 

학습자들에 대한 인식 조사에서 교수자의 평가와 개입이 직

접적으로 연계되기보다는 온라인 학습 활동에 대한 객관적 

정보 형태로 제공되는 것에 대하여 긍정적인 태도를 보였다

는 연구 결과 제시하였는데, 이는 시스템 내에서 학습분석 결

과를 자동화된 정보 형태로 제공하는 것이, 교수자가 직접적

으로 학습자에게 부정적인 메시지를 주는 것보다 바람직할 

수 있다는 점에서 적극 고려해 볼 필요가 있다.

넷째, 과제 설계의 중요성을 인식하고 성적 산출을 위한 일

회성 기말과제가 아닌, 과정 수행형 과제 설계를 통해 과제 

수행의 질적 개선을 위한 기회를 제공하는 형태의 과제를 채

택할 필요가 있다. 본 연구에서는 과제 1, 2, 3을 진행하는 동

안, 학습자의 학습코칭 실습 역량을 개발하도록 연계된 과정

형 과제를 제시하였는데, 이러한 형태의 과제 수행은 학습 결

과를 더욱 쉽게 예측할 수 있어 학업성취도를 예측하는 데 유

용한 접근이라고 볼 수 있다. 이는 학습 초기의 과제 제출 여

부가 학업성취도의 예측 요인이라는 전은화와 한재훈[12]의 

연구 결과와도 맥을 같이 하며, 학습 과정에서 지각한 학문적 

성장이 학업성취도에 유의미한 영향을 준다는 김현진과 김현아

[24]의 연구 결과와도 연계되는 맥락을 보인다. 따라서, 교수

자는 학습목표에 부합하고 학습자의 참여를 유도할 수 있는 

의미 있는 과제를 설계하되, 학습 과정에서 작은 여러 개의 

과제를 배치하여 교수자가 학습 과정을 관찰할 수 있도록 과

제를 설계하는 전략을 고려할 필요가 있다. 

마지막으로 교수학습 전략 특성에 따라 학습분석학에서 고

려해야 할 요인들을 다양하게 탐색하고 적용할 필요가 있다. 

많은 연구에서 학습분석학을 통해 학업성취도에 대한 예측 

등을 제시하고 있으나, 교수학습 전략 특성에 따라 다양한 양

상을 보이게 된다. 본 연구에서는 출석 점수와 Q&A, 자유게

시판 게시글 수는 학업성취도에 유의미한 영향을 미치지 않

는 것으로 분석되었는데, 이는 학습자 간 출석 점수 게시글 

작성 빈도에서 변별력이 부족했기 때문이다. 따라서 다양한 

학습 활동 및 학습 패턴을 분석하면서 학습자간 변별력을 보

이는 요인들이 학습분석에서 고려될 수 있도록 선행 작업이 

이루어지고, 이후 분석을 시행하여야만 의미 있는 결과를 얻

을 수 있다. 이는 학습분석에 관한 연구 결과들을 일반화하여 

적용하지 않도록 주의해야 함을 의미하며, 향후, 다양한 교수

학습 환경에 따른 학습분석학적 연구가 이루어질 필요가 있

음을 시사한다.
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