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[요    약] 

본 연구는 AI 기반 학습지원 시스템을 학습자-교수자-시스템의 3수준으로 구조화하고, 수준 간 산출물(로그-지표 및 리포

트-개입 기록)의 연결 구조를 분석하여 통합 설계 프레임워크를 도출하는데 목적이 있다. 선행연구들은 AI의 교육적 활용을 기

능 또는 단일 수준 중심으로 분류하였으나, 산출물이 어떤 경로로 요약 및 전달되고 개입이나 운영 개선으로 이어지는지는 충분

히 다루지 못하였다. 이를 보완하기 위해 본 연구는 국내·외 AI 기반 학습지원 시스템 16건의 공개 자료를 수집 및 분석하고, 기

능-기술-수준의 3단계 코딩과 전문가 자문을 통해 사례를 비교하고 종합하였다. 대표 사례 6건을 중심으로 수준 간 환류 구조

를 분석한 결과, 학습자 중심(A), 교수자 중심(B), 운영 및 의사결정 중심(C)의 세 유형으로 정리되었으며, 환류의 안정적인 작

동 조건으로 상호운용성, 책임과 권한, 절차의 명확성, 설명 가능성의 필요성을 도출하였다. 본 연구는 산출물의 수준 간  연결 

구조를 분석 단위로 설정하고, 환류 유형과 작동 조건을 사례 기반으로 도출하였으며, 교육기관이 AI 학습지원 시스템을 설계하

고 운영할 때 고려해야 할 요소와 과제를 구체화했다는 점에서 의의가 있다. 

[Abstract] 

This study proposed an integrated design framework for AI-based learning support systems by examining how logs, 
indicators/reports, and intervention records are linked at the learner, instructor, and system levels. Prior studies have largely 
classified educational AI by function or at a single level, while cross-level output flows have received less attention. To address 
this gap, 16 domestic and international cases were collected from publicly available sources and analyzed through a three-stage 
coding of function, technology, and level, as well as an expert review. The analysis of six representative cases identified three 
feedback types: learner-centered (A), instructor-centered (B), and operations/decision-support-centered (C). Moreover, stable 
operation was shown to depend on interoperability, clear responsibility and procedures, and explainability. By using cross-level 
output linkages as the unit of analysis, this study also derived feedback types and operating conditions from the cases and 
suggested design considerations for educational institutions implementing AI-based learning support systems.
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Ⅰ. 서  론 

교육에서 인공지능(Artificial Intelligence, AI)은 인간의 

학습을 이해하고 교수-학습 방식을 재설계하는 단계에 이르

렀다[1]-[3]. 이러한 변화 속에서, AI 기반 학습지원 시스템

의 구조와 기능이 어떤 원리에 따라 설계될 수 있는지에 대한 

체계적인 탐색이 요구된다. 

최근의 연구들은 AI가 기술적 보조도구로 교육에 적용되기

보다는 교수-학습 과정에서 의사결정과 설계를 지원하는 협

력적 파트너(co-design partner)로서 중요한 역할을 할 수 

있음을 강조한다[4],[5]. 예컨대 AI는 학습자에게 즉각적인 

피드백과 추천을 제공한다. 교수자에게는 학습자의 성취 데이

터와 학습 패턴이 전달되어 수업 재설계와 개입 시점 판단의 

참고자료가 된다. 교육기관 수준에서는 학습분석 결과가 지원 

체계와 정책 수립의 근거로 활용되기도 한다[6]-[8]. 다만, 

이러한 역할은 학습활동 기록과 지표, 리포트와 같은 산출물

을 어떤 기준으로 정리하여 제공하는지, 또한 이것이 어떤 절

차를 통해 해석되고 개입으로 연결되는지에 따라 달라질 수 

있다. 

Yan은 인간과 AI의 협력학습을 설명하기 위해 AI 에이전

트(Agentic AI) 프레임워크를 제시하며, AI의 행위성이 적응

적 도구에서 조력자, 공동 학습자, 동료 협력자의 네 단계로 

확장되는 과정을 개념화하였다[9]. 이는 AI가 학습 과정에 

능동적으로 개입하여 지식 구성과 성찰을 촉진하며 상호작용

의 일부로 포함될 수 있음을 의미한다[4],[9]-[11]. 반면, 

교육기관 차원에서 실제 운영에 반영 가능한 설계로 이어지

기 위해서는 AI가 생산하는 정보는 무엇인지(예: 로그데이터, 

분석 지표, 리포트 등), 이 정보가 교수자 및 기관의 판단과 

지원으로 어떻게 연결되는지에 대한 구체적 논의가 요구된다.

AI 기반 학습지원 시스템은 교육 현장에 빠르게 확산되고 

있다. AI 튜터, AI 어드바이저, 교과목 추천 시스템 등 학습자

에게는 개인화된 학습 경로를 제공하고, 교수자에게는 수업 

설계와 운영, 평가를 지원하며, 나아가 교육기관의 행·재정적 

정책 의사결정을 보조하는 방식으로 적용 범위가 확대되고 

있다[1]-[8],[12]. 국내에서도 AI 학습보조시스템 기반의 

교수-학습 지원 모델이나 AI 코스웨어 기반 평가 설계 등 다

양한 연구가 수행되고 있으며, 이는 AI 기술이 교육 현장의 

실제적 요구와 맞닿아 있음을 보여준다[13],[14]. 반면, 기

술의 도입이 곧바로 교육 혁신으로 이어지는 것은 아니다. AI

의 활용은 기술 성능뿐만 아니라 학사운영 체계와 제도적 지

원이 복합적으로 작용하며, 이 과정에서 학습자·교수자·교육

기관은 서로 다른 기대와 우려를 지니고 있다[15],[16]. 따

라서, AI 도입 논의는 기능의 유무 혹은 기술의 성능만으로 

설명하기 어려우며, 수준별 산출물이 어떤 기준으로 정리되어 

누구의 판단과 지원으로 이어지는지까지 함께 검토할 필요가 

있다. 이에, 기존의 AI 교육 프레임워크가 수준 간 연결 구조

를 충분히 다루고 있는지 재검토가 요구된다. 

이러한 관점에서 기존의 대표적인 논의, 즉 Zawacki-Ric

hter 등의 고등교육 AI 연구 분류, Holmes 등의 AI 교육 적

용 논의, Baker와 Smith의 정책 시나리오 등은 AI 교육적 활

용을 개별 기능이나 단일 수준으로 분류하는데 유용하지만, 

학습자-교수자-시스템 간의 상호작용 구조를 운영 단위로 체

계화하는데 한계가 있었다[1],[17],[18]. 홍선주 등의 AI·에

듀테크 기능 분석틀 역시 교수학습지원과 데이터 수집 및 분

석의 두 영역으로 기능을 체계화하였으나, 수준 간 데이터 흐

름과 환류 구조에 대한 논의는 제한적이다[10]. 선행연구의 

논의를 종합하면, AI 기반 학습지원 시스템의 효과적인 설계

를 위해서는 학습자-교수자-시스템 전반을 아우르는 통합적 

접근이 필요하다. 

본 연구는 선행연구의 한계를 보완하고자, AI 기반 학습지

원 시스템을 학습자-교수자-시스템의 세 수준으로 구조화하

고, 국내·외 16개 운영 사례를 분석하여 각 수준의 교육적 기

능과 기술적 구현 방식, 수준 간 상호작용 관계를 탐색하고자 

한다. 또한 본문에서는 분석의 초점을 명확히 하기 위해 대표 

사례 6건을 중심으로 결과를 서술하되, 나머지 사례는 부록의 

표로 정리하여 전체 사례분석의 내용을 제시하였다. 이를 통

해, 기능 분류를 넘어 산출물의 연결 구조와 환류 조건을 사

례 기반으로 도출하고, 교육기관이 AI 기반 학습지원 시스템

을 설계 및 운영할 때 참조할 수 있는 설계원리를 제시하고자 

한다. 이상의 연구 목적에 따라, 다음과 같은 연구문제를 설정

하였다. 

연구문제 1. AI 기반 학습지원 시스템은 학습자-교수자-

시스템 수준에서 어떠한 교육적 기능을 수행하며, 각 기능은 

어떤 AI 기술로 구현되는가?

연구문제 2. 세 수준 간의 기능-기술 결합 방식에서 도출

된 통합 설계 원리는 무엇이며, 기존의 프레임워크와 어떠한 

차별점을 가지는가?

Ⅱ. 이론적 배경 

2-1 교육에서 AI 활용과 연구 동향  

교육에서 AI 활용 연구는 지능형 튜터링 시스템(Intelligent 

Tutoring Systems, ITS)과 학습분석(Learning Analytics, 

LA)을 중심으로 시작되었다[1],[19]. VanLehn의 메타분석

이 보여주듯이, ITS는 전통적인 교수 방식에 비해 학업성취도 

향상에 효과적이며, 학습자의 수행 패턴을 실시간으로 진단하

고 적응형 학습 경로를 제시하여 개별화 학습을 지원한다

[19]. 연구 범위가 점차 확장되면서, Zawacki-Richter 등은 

고등교육에서 AI 활용 연구를 학습자 프로파일링 및 예측, 지

능형 튜터링(ITS), 평가 및 측정, 개인화와 적응형 시스템의 

네 범주로 분류하며 관련 연구 동향을 체계적으로 정리하였다

[1]. 이 분류는 AI 활용 연구가 학습자에 대한 지원에서 출발
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하여, 교수자 지원, 교육기관의 운영 및 정책 의사결정 지원으

로 확장되어 왔음을 파악하는 근거로 활용될 수 있다. 

반면, Zawacki-Richter 등이 지적하듯이, 특정 AI 기술의 

구현과 효과 입증에 연구가 집중되면서 교육학적 맥락에서의 

통합적 설계 논의는 상대적으로 부족하였다. 2023년 이후 대

규모언어모델(Large Language Model, LLM)의 등장은 기

능과 수준별로 논의되어온 이러한 한계를 더욱 분명히 드러

내었다. Kasneci 등은 LLM이 교육적 잠재력을 가지고 있지

만, AI 리터러시를 교육과정에 핵심역량으로 통합하고 데이

터 프라이버시와 보안정책 수립, 윤리적 거버넌스 구축이 선

행되어야 함을 강조하였다[20]. 다만, 이 논의 역시 학습자·

교수자·교육기관이 하나의 데이터 순환 구조 안에서 어떻게 

연결되는지까지는 다루지 않았다. 

국내에서도 유사한 변화가 나타나고 있으나 그 양상은 다

소 다르게 나타난다. KCI 등재 학술지 68편 논문을 분석한 

이수환과 송기상은 국내 연구가 주로 ChatGPT 활용과 언어

교육 분야에 편중되어 있으며, 교육 철학이나 정책 차원의 논

의는 상대적으로 부족하다고 보고하였다[21]. 이후 국내 연

구는 점차 다양화되고 있다. 학습자 수준에서 설명가능한 

AI(XAI) 기반의 학습 진단 시스템과 AI 챗봇 플랫폼 분석이 

이루어졌으며, 교수자 수준에서는 AI 코스웨어 적용을 위한 

교수설계 가이드라인과 교수자용 대시보드 프로토타입이 개

발되었다[22]-[25]. 또한, 홍선주 등은 맞춤형 학습지원 관

점에서 AI·에듀테크 기능 분석틀을 개발하여, 제품의 기능을 

점검하는 기준을 제시하였다[10]. 

그럼에도 각 연구는 학습자·교수자·교육기관의 수준 간 연

결을 충분히 다루지 못하는 한계가 있다. 김성훈 등의 학습 

진단 시스템은 교수자가 학습자의 지식 상태를 해석할 수 있

도록 설계되었지만, 그 해석이 수업 재설계로 이어지는 과정

은 다루지 않고 있다[22]. 임철일 등의 교수자용 대시보드는 

학습 상황을 실시간으로 모니터링하는 기능을 갖추고 있지만, 

분석된 학습 패턴이 교육기관 수준의 교육과정 개편이나 자

원 배분으로 연결되는 방식은 논의되지 않았다[25]. 한편, 홍

선주 등이 개발한 AI·에듀테크 기능 분석틀도 교수학습지원

과 학습분석을 체계적으로 정리하였으나, 개별 제품의 기능 

구현에 초점이 있어 학습자 데이터가 교수자의 판단이나 기

관의 의사결정으로 연결되는 흐름까지 다루지는 않았다[10]. 

이상의 선행연구 분석 결과에서, 연구는 크게 세 영역에서 

수행되었다. 즉, AI 기능의 효과성 검증, 특정 수준(학습자 또

는 교수자) 대상의 시스템 개발, AI 기능의 분석 틀 개발이다. 

이처럼 각 영역의 연구가 수행되었지만, 이 결과는 서로 연결

되지 않고 있다. 다시 말해, 학습자의 데이터가 교수자의 판단

에 어떻게 반영되는지, 그 결과가 교육기관의 정책 수립에 어

떻게 연결되는지 체계적으로 분석한 연구는 찾아보기 힘들다. 

여러 연구결과를 통합 분석하여 연계하려는 시도가 이루어지

지 않은 것이다.

Category
Zawacki-Richter
 et al. (2019)[1]

Holmes et al.
 (2019)[18]

Baker & Smith 
(2019)[17]

Hong et al. 
(2024)[10]

Vierhauser et al. 
(2024)[26]

This Study

Scope

• Maps how AI has 
been studied and 
used in higher 
education

• Broad discussion 
of AIEd 
opportunities and 
concerns

• Policy-oriented 
overview with 
examples and 
scenarios

• Proposes a 
function 
taxonomy for 
personalized 
learning support

• Proposes a 
multi-level LA 
framework 
addressing 
learner, instructor, 
and program 
manager needs

• Aims to examine 
AI support across 
learner–instructor–
system levels 
using real cases

Data/ 
unit

• Research articles 
(systematic 
review)

• Conceptual 
synthesis 
(book-length 
discussion)

• Policy report (incl. 
cases/scenarios)

• Framework and 
application to 
products

• Stakeholder 
requirements and 
concerns 
(needs-driven)

• 16 operational 
cases (platforms/
services)

How it 
classifies

• Four areas (e.g., 
profiling/
prediction; ITS; 
assessment; 
adaptive/
personalisation)

• Not a fixed 
taxonomy; 
focuses on 
implications for 
education and 
society

• Learner-facing; 
teacher-facing; 
system-facing

• Two major 
domains with 
three 
sub-domains 
each

• Three stakeholder 
levels (learner, 
instructor, 
program 
manager)

• Three levels and 
an explicit linkage 
lens

What it 
does not 

explain well

• Cross-area 
linkage (how 
outputs of one 
area feed 
another)

• Case-based 
derivation of 
concrete design 
principles

• Interaction 
pathways across 
categories

• Cyclic cross-level 
linkage as a 
primary analytic 
unit

• Cross-level output 
linkage in 
operational 
settings

• Aims to make 
cross-level data 
flow and 
feedback explicit 
through 
cross-case 
comparison

Main 
contribution

• Research 
landscape 
mapping

• Expanding the 
discourse 
(implications and 
issues)

• Policy 
implications and 
categorizations

• A functional 
analytic 
framework

• Stakeholder needs 
for multi-level 
learning analytics

• An integrative 
framework and 
case-informed 
design principles

표 1. 선행연구의 AI 교육 프레임워크 비교 

Table 1. Comparison of prior studies’ AI-in-education frameworks
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2-2 AI 기반 학습지원 시스템 수준별 구조와 설계 원리

AI 기반 학습지원 시스템은 단일 기능을 개별적으로 구현

하는 방식만으로는 충분히 설명되기 어렵다. 본 연구에서 말

하는 학습지원 시스템은 특정 기능 하나가 아니라, 학습자 지

원 기능, 교수자의 판단과 개입, 교육기관 차원의 운영 기능이

데이터 기반으로 연동되는 통합구조를 의미한다. 이와 관련해

서 선행연구에서는 AI의 교육적 활용을 정리하고 설계에 참

고할 수 있는 다양한 프레임워크를 제안해 왔으며, 연구마다 

접근 방식과 분석 범위에는 차이가 있다[1],[10],[17],[18],

[26]. 주요 프레임워크를 비교하면 표 1과 같다.

표 1의 프레임워크들은 AI의 교육적 기능을 분류하고 개념

화하는데 유용하나, 분류된 기능들이 교육 현장에서 어떤 연

결 구조로 결합되는지를 분석의 단위로 다루는 경우는 찾아

보기 어렵다. Zawacki-Richter 등의 체계적 문헌고찰은 고

등교육 맥락에서 AIEd 연구를 체계적으로 정리했으나[1], 

적응형 학습 환경에서 수집된 학습 데이터가 평가 설계나 교

수자의 판단 지원으로 어떤 경로로 연계되는지, 그 결과가 다

시 학습 경험이나 운영 설계에 있어 어떻게 순환되는지는 논

의되지 않았다. Holmes 등은 AIEd의 교육적 함의와 함께 사

회 및 윤리적 쟁점을 폭넓게 다룸으로써 논의의 범위를 확장

하였으나, 실제 운영 사례에 기반한 구체적 설계 원리 도출하

였다고 보기는 어렵다[18]. Baker와 Smith는 AIEd를 학습

자 대면(learner-facing), 교수자 대면(teacher-facing), 시

스템 대면(system-facing)으로 구분한 직관적인 적용 범주

를 제시하였으나, 범주 간의 상호작용, 즉, 학습자 도구에서 

생성된 정보가 교수자 또는 시스템 영역의 판단과 개입으로 

어떤 절차와 조건에서 연결되는지 설명하는 것에 한계가 있

다[17]. 한편, 홍선주 등은 맞춤형 학습지원 관점에서 AI·에

듀테크 기능 분석틀을 개발하고 적용 가능성을 점검하였으나, 

기능 범주화와 평가에 초점이 있어 학습자–교수자–시스템 영

역을 아우르는 환류 구조를 제시했다고 보기는 어렵다[10].

한편, Vierhauser 등은 학습자, 교수자, 프로그램 운영 책임

자를 아우르는 다수준 학습분석 프레임워크의 초기 개념을 

제안하였으나, 이해관계자의 요구사항과 우려를 도출하는데 

중점을 두고 있으며, 운영 사례에서 산출물이 어떻게 연결되

고 환류되는지는 다루지 않았다[26].

이상의 선행연구 검토를 바탕으로, 본 연구는 AI 기반 학습 

지원 시스템을 학습자-교수자-시스템의 세 수준(level)으로 

구분하되, 기존의 연구에서 상대적으로 논의가 부족한 수준 

간의 데이터 흐름과 환류 구조를 분석의 중점에 두었다. 예컨

대, 학습자의 학습활동 정보가 교수자의 지도와 피드백으로 

연결되고, 교육기관 차원의 예측과 의사결정으로 확장되는 과

정을 사례 분석을 통해 비교하고자 한다. 또한, 이러한 연결이 

일회성의 전달로 끝나지 않고, 순환적 상호작용으로 작동하기 

위해 필요한 조건을 논의하고자 한다. 

본 연구에서 학습자-교수자-시스템은 기능의 분류가 아니

라, AI 기반 학습지원이 작동하는 단위를 의미하며, 이하에서

는 이를 세 수준으로 통일하여 사용한다. 각 수준의 주요 역

할과 기능은 표 2에 제시하였다[1],[17],[18],[27]. 표 2는 

본 연구의 수준별 분석 틀을 개념적으로 정리한 것으로, 이후 

사례 분석에서는 이 틀을 기준으로 기능과 기술, 산출물을 코

딩하여 비교하였다. 아울러 실제 운영 환경에서 수준 간 상호

작용이 지속적으로 이루어지기 위해 필요한 데이터 표준화와 

상호운용성, 책임 및 권한의 배분, 설명가능성 등의 조건을 거

버넌스 관점에서 검토하고 그 한계를 함께 제시하고자 한다.

2-3 핵심 기능 범주와 수준 간 환류 관점의 사례 매핑

본 절은 AI 기반 학습지원 사례에 대한 분석 단위와 매핑 

규칙을 명확히 제시하는데 목적이 있다. 운영 사례는 기능 중

심으로 볼 때 개인화 학습 및 튜터링, 질의응답 기반 학습지

원, 평가 및 피드백 지원, 학습분석 기반 운영 및 의사결정 지

원의 네 범주로 구분될 수 있다. 다만 이것은 기능 분류를 위

한 범주화이며, 실제 운영 환경에서는 하나의 기능이 학습자–

교수자–시스템의 여러 수준에 걸쳐 작동하기도 한다. 이에 본 

연구는 기능의 명칭을 나열하기 보다는 기능이 산출하는 정

보가 어떤 형식으로 기록(로그)되고, 어떤 형태로 재구성(지

표 및 리포트)되며, 어떤 경로로 전달(대시보드 및 보고)되고, 

어떤 조치와 기록(개입 기록)으로 연결되는지를 사례에 기반

하여 분석하였다. 표 3은 대표 사례 6건을 대상으로 기능 범

주와 1차 작동 수준을 매핑하고, 수준 간 활용 가능성이 있는 

산출물 유형(로그–지표 및 리포트–개입 기록)을 함께 제시한 

것이다. Ⅲ장에서는 표 3의 매핑을 분석 프레임으로 두고, 사

Level Core Functions (keywords) Illustrative Data Sources Illustrative Feedback Points (examples)

Learner level
• Personalized learning & tutoring; 

Q&A; recommendation
• Correct/incorrect responses; 

time-on-task; questions(text/image); 
learning logs

• Summarized signals and risk indicators → 
provided to the instructor/system level

Instructor level
• Assessment & feedback support; 

course facilitation support
• Assignments and student responses; 

discussion participation; summarized 
learning status

• Intervention records and assessment 
rationale → accumulated as evidence for 
course/operational improvement

System level
• Predictive analytics; early alert; 
  support orchestration

• Aggregated indicators; risk predictions; 
support/intervention history

• Support policies and operational rules → 
reflected in service updates and 
intervention design

표 2. AI 학습지원을 위한 세 수준 프레임워크 

Table 2. A three-level framework for AI-based learning support
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례 자료 수집 범위와 코딩 체계(기능-기술-수준) 및 분석 절

차를 구체화하였다. Ⅳ장에서는 표 3의 매핑을 기반으로, 대

표 사례에서 규칙적으로 확인되는 수준 간 환류 구조의 유형

과 작동 조건을 도출하였다.

Ⅲ. 연구방법 

3-1 연구 대상 및 자료 수집 

본 연구는 AI 기반 학습지원 시스템의 통합 설계 프레임워

크를 도출하기 위해, 실제 교육 맥락에서 운영된 국내·외 사

례를 대상으로 기능 구성과 구현 방식에 관한 공개 자료를 수

집 및 분석하였다. 분석 대상은 2015년부터 2025년까지 기

능과 구현 방식이 문서로 확인이 가능한 AI 기반 학습지원 시

스템 사례로 16건(국내 5건, 해외 11건)이다. 분석 기간은 학

습분석과 교육용 AI 서비스가 교육현장에 본격적으로 도입되

는 시기 이후부터, 2023년 이후 생성형 AI의 확산 시기까지

를 포함하였다. 국내·외 비율은 자료 접근성과 기능 및 기술 

정보의 공개 수준에 따라 사례가 확보된 결과이며, 이에 따른 

편향가능성은 결론에서 한계로 논의하였다. 

사례 선정 기준은 먼저, 초·중·고 또는 고등교육 등 교육 맥

락에서 실제로 운영되고 있는 것이다. 다음으로, 시스템의 학

습 지원 기능이 공개 자료에 비교적 구체적으로 설명되어, 본 

연구의 기능 범주(개인화 학습 및 튜터링, 질의응답 기반 학

습지원, 평가 및 피드백 지원, 학습분석 기반 운영 및 의사결

정 지원)에 따라 분석이 가능한 사례를 포함하였다. 마지막으

로, 해당 기능이 어떤 대상(학습자, 교수자, 기관 운영)을 전

제로 하는지와 구현 방식의 핵심적 특징(예: 지식상태추적, 

자연어처리 및 생성형 AI, 추천 및 예측 모델 등)이 공개 문서

에 확인되어, 코드북에 따라 코딩 가능한 사례를 선정하였다. 

반면, 공개 자료에서 기능-기술-수준의 분석 단위로 정리하

기에 정보가 불충분한 사례는 제외하고, 학교급이나 특정 기

능에 편중되지 않도록 사례 구성을 조정하였다. 그 결과로 초

기 검토 대상 20건 중에 최종 16건을 분석 대상으로 선정하

였으며, 전체 목록은 부록의 표 5에 제시하였다. 

자료 수집은 세 단계로 진행되었다. 먼저, 문헌자료를 수집

하여 국내·외 AI 기반 학습지원 시스템의 적용 동향과 관련 

정책을 탐색하였다. 주로 국내 학술논문과 학위논문, 한국교

육학술정보원과 한국교육개발원, 한국교육과정평가원 등의 

연구기관의 보고서를 수집하여 검토하였다. 다음으로 해외 자

료는 web of science, Scopus, ERIC 등의 데이터베이스에

서 ‘AI tutor’, ‘academic advising system’, ‘learning 

analytics  in (higher) education’ 등의 키워드로 검색하여 

관련 연구와 사례를 확보하였다. 마지막으로, 각 AI 시스템의 

공식 웹사이트, 사용자 메뉴얼, 언론 보도자료 등 공개 자료를 

Case Functional Category
Primary 
Level

Implementation Features 

(as documented)

Output Types 
(Logs–Indicators/Reports–Intervention 

Records)

Century Tech
• Personalized learning 
& tutoring

Learner

• Adaptive personalization that uses learner 
activity/performance records to diagnose 
learning gaps and recommend content or 
learning paths

• Learning logs (progress, performance) → 
Indicators/Reports (topic/unit-level 
mastery summaries) (may inform 
instructional adjustment)

QANDA 
(Mathpresso)

• Question answering & 
tutoring

Learner

• On-demand support where learners submit 
questions (e.g., image-based input) and 
receive explanations/solutions; interaction 
histories accumulate through use

• Question & interaction logs → 
Indicators/Reports (recurring topics, 
misconception cues) (may signal content 
gaps)

Gradescope 
(by Turnitin)

• Assessment & 
feedback support

Instructor

• Grading support that groups similar 
responses and enables rubric-aligned 
scoring; supports consistency and grading 
work flow efficiency

• Assessment logs → Reports (common 
errors, rubric-level distributions) → (when 
applicable)Feedback records

Turnitin
• Academic integrity & 
feedback support

Instructor

• Text-comparison-based similarity 
checking with writing-related feedback; 
outputs are typically used as decision aids 
rather than automatic judgments

• Submission/review logs → Similarity & 
feedback reports (with procedures in place) 
Action records (review/appeal decisions)

Canvas 
(Instructure)

• Learning analytics for 
operations & 
decision support

System

• LMS-based aggregation of learning data 
that summarises engagement and activity 
patterns at course and institutional 
levels(including analytics integrations 
where available)

• Operational logs (access, submissions, 
participation) → Dashboards/summary 
reports (engagement and progress 
indicators)

Civitas 
Learning

• Learning analytics for 
operations & 
decision support

System

• Institutional data integration to generate 
risk indicators (e.g., dropout risk) and 
support intervention workflows aimed at 
retention and timely support

• Integrated operational logs → Risk 
indicators/reports → Intervention records 
(actions taken and follow-up logs) (core to 
feedback loops)

표 3. 대표 사례 6건의 기능-수준 매핑

Table 3. Functional-level mapping of six representative cases
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수집하여 구체적인 기능의 작동 방식과 교육적 활용 맥락을 

확인하였다. 수집된 자료는 연구진의 공유 드라이브에 사례별

로 정리하고, 각 사례에 대해 핵심 기능, 적용상황, 기술 특징

을 요약한 메모를 작성하여 초기 코딩의 기초 자료로 활용하

였다.  

3-2 분석 프레임 및 분석 절차

수집한 자료의 분석은 2-2절의 수준별 분석 틀(학습자-교

수자-시스템)과 2-3절의 기능-수준 매핑(표 3)을 기본 기준

으로 하여 수행하였다. 본 연구에서 수준(level)은 AI 기반 학

습지원이 작동하는 단위를 의미한다. 동일 기능이라도 어느 

수준에서 구현되고, 다른 수준의 판단과 개입으로 어떻게 전

달되는지에 따라 운영 구조가 달라진다는 점에 중점을 두어 

분석하였다. 이처럼 본 연구의 분석은 기능과 기술의 분류보

다는 각 기능이 산출하는 정보가 기록-요약-전달-조치의 과

정을 거쳐 개입과 의사결정으로 연결되는 방식, 즉 수준 간 

환류 구조를 도출하는 방식으로 수행하였다. 여기서 산출물은 

학습활동의 기록(로그), 이것에 대한 요약 지표 및 리포트, 전

달수단(대시보드 및 보고), 조치와 개입 기록을 포함한다.

분석과정은 세 단계의 코딩 절차를 통해 이루어졌으며, 각 

단계의 정의, 판정 기준, 코딩 예시는 부록 표 6에 제시하였

다. 첫째, 기능 코딩에서는 AI 시스템이 수행하는 교육적 목

적에 따라 기능을 개인화 학습 및 튜터링, 질의응답 기반 학

습지원, 평가 및 피드백, 학습분석 기반 운영 및 의사결정 지

원 등으로 분류하였다. 하나의 시스템이 두 가지 이상의 기능

을 수행하는 경우는 중복 코딩을 적용하였다. 둘째, 기술 코딩

에서는 각 기능이 구현되는 방식에 따라 자연어처리(NLP)와 

생성형 AI, 지식상태추적(knowledge tracing) 계열, 추천 알

고리즘, 예측 모델(머신러닝 모델 기반)로 기술적 특징을 분

류하였다. 셋째, 수준 코딩에서는 해당 기능이 주로 작동하는 

적용 대상에 따라 학습자-교수자-시스템 수준을 부여하였다. 

학습자용 도구를 교수자가 함께 활용하거나, 시스템 수준의 

예측 결과가 교수자의 상담 및 지도 절차로 연결되도록 설계

된 사례는 중복 코딩하였다. 

코딩의 기본 단위는 공개 문서에서 기능과 적용 방식이 비

교적 구체적으로 제시된 구간으로 설정하였으며, 서비스 기능 

설명, 사용자 흐름, 데이터 처리 방식, 적용대상 및 운영 절차

를 중심으로 내용을 추출하였다. 16건 전체를 대상으로 이중

코딩을 수행하였다. 연구진은 동일한 코드북을 기준으로 구글 

시트에 독립적으로 코딩하고 그 결과를 대조한 결과, 주로 기

능과 기술의 경계, 각 수준의 단일 및 중복 판단을 중심으로 

약 3건의 불일치 항목이 확인되었다. 결과가 일치하지 않는 

부분은 1~2차의 회의를 통해 원문과 코드북의 정의를 재확

인하여 합의하였다. 이후에도 합의에 이르지 못한 항목은 보

류 코드로 표시한 후 추가 자료를 확인하거나 범주 정의를 보

완하는 방식으로 최종 코드를 확정하였다. 이 과정에서 코드

북은 기능 범주의 경계, 기술 분류의 기준, 수준 판단의 근거 

문구를 중심으로 반복적으로 정교화하였다. 다만, 본 연구의 

코딩은 연구진의 합의 기반 절차로 수행되었으며, 코딩 신뢰

도 계수(Cohen's κ)는 산출하지 못하였다. 이에 대한 한계와 

보완 방향은 Ⅴ장에서 다루었다.

이를 보완하기 위해 교육공학 및 AI 기술 분야의 박사학위

자와 교수자로 구성된 전문가 4인에게 자문을 실시하여 분류 

체계의 타당성을 점검하였다. 자문은 기능 범주와 기술 범주

의 구분이 중첩되거나 모호한 지점, 사례 분류의 타당성, 국내 

AIEd 맥락에서 표의 용어와 적합성, 수준 간 연결을 설명하

는 핵심 산출물(로그-지표 및 리포트-개입 기록) 명칭의 적

절성을 중심으로 검토하였다. 자문 결과는 코드북 문구 보완

과 일부 사례의 재분류, 표의 표현 정교화에 반영하였다. 

Ⅳ. 연구결과 

4-1 사례 6건의 개요와 매핑 결과 

본 장에서는 2-3절에서 제시한 기능-수준 매핑(표 3)을 

기준으로, 대표 사례 6건에서 확인되는 수준 간 환류 구조를 

비교하였다. 대표 사례는 학습자 수준 2건(Century Tech, 

QANDA), 교수자 수준 2건(Gradescope, Turnitin), 시스템 

수준 2건(Canvas, Civitas Learning)으로 구성하였다. 이는 

특정 기능 범주나 특정 수준에 사례가 편향되지 않도록 하면

서, 본 연구의 목적인 서로 다른 기능, 기술, 운영 맥락이 교차

하는 지점에서 환류 구조가 어떻게 성립되는지를 분석하기 

위한 것이다. 

분석 결과, 사례별로 기능과 구현 기술에 차이가 있더라도 

공통적으로 발견된 점은 ⅰ)학습활동 또는 운영 데이터가 로

그 형태로 축적되고, ⅱ)지표와 리포트로 요약 및 가공되며, 

ⅲ)대시보드 및 보고의 경로를 통해 전달되고, ⅳ)개입 또는 

운영 조치로 이어지며, ⅴ)그 조치가 다시 기록되어 다음 설

계와 운영의 근거가 되는 흐름이 확인되었다. 반면, 사례에 따

라 이 흐름이 원활하게 순환하며 안정적으로 작동하는 정도

에는 차이가 있었다. 특히, 산출물이 교수자 또는 교육기관의 

의사결정으로 연결되는 지점에서 해석 기준과 권한배분, 기록 

체계가 갖추어지지 않는 경우에는 환류가 제대로 이루어지기 

어려운 것으로 나타났다. 이에, 본 연구에서는 표 3의 매핑을 

분류결과에서 더 나아가 환류 구조의 유형과 작동 조건을 도

출하기 위한 근거로 활용하였다. 

4-2 수준 간 환류 구조의 유형 도출

대표 사례 6건을 기능-기술-수준 조합과 산출물 유형(로

그-지표 및 리포트-개입 기록) 관점에서 비교한 결과, 수준 

간 환류 구조는 세 유형으로 정리된다. 첫째, 학습자 수준에서 

생성된 학습활동 로그가 요약 지표로 정리되어 개인화 지원

으로 되돌아오는 학습자 중심 환류(유형A)이다. 둘째, 교수자 
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수준에서 생성되는 평가 및 피드백 기록이 과제 및 수업 설계 

개선으로 연결되는 교수자 중심 환류(유형B)이다. 셋째, 시스

템 수준에서 산출되는 위험 지표가 상담 및 지원 절차를 통해 

개입으로 연결되고, 결과가 운영 개선으로 환류되는 운영 및 

의사결정 환류(유형C)이다. 이 구분은 기능 범주의 차이를 다

시 설명하는 것이 아니라, 산출물이 어떠한 형식으로 정리되

고 어떠한 경로를 따라 다음 수준의 판단과 개입으로 연결되

는지를 나타내는 틀로서 제시된다. 각 유형의 대표 사례에서 

구성 내용과 취약점을 분석한 결과를 구체적으로 살펴보면 

다음과 같다.

1) 유형 A : 학습자 활동 로그 → 요약 지표 → 개인화 지원

유형 A는 학습자 수준에서 발생하는 활동 및 수행 데이터

가 로그로 축적되고, 이를 정리한 지표 또는 추천 결과가 다

시 학습자에게 제공되는 구조로 나타났다. Century Tech 사

례에서는 학습자의 참여 기록을 바탕으로 주제(단원)별 학습 

결손을 파악하고, 이에 기반한 콘텐츠와 학습 경로를 추천하

는 흐름이 비교적 명확하게 확인된다. 이때 산출물로 추천 결

과가 제공되는 것 외에도, 학습 진행 관련 요약 정보(예: 숙달

도 프로파일)가 누적되어 환류의 기반이 된다[28]. QANDA 

사례에서도 질문 제출과 상호작용이 반복되는 과정에서 질문 

로그가 축적되고, 질문 주제와 오개념 단서가 누적되는 흐름

이 확인되었다. 이는 학습자 수준에서 데이터 축적과 즉각적

인 학습지원이 함께 이루어지는 구조에 해당한다[29]. 다만 

QANDA의 경우, 상호작용 기록이 교수자나 교육기관의 의사

결정에 전달되고 하나의 순환적인 구조로 연결되기 위해서는 

질문 로그를 수업 운영에 의미 있는 단위로 요약 및 정리하는 

기준을 마련할 필요가 있다.

이 유형에서 특히 고려할 점은, 학습자 수준에서 축적된 데

이터가 풍부하다고 해서 곧바로 상위 수준의 개입으로 이어

지지 않는다는 것이다. 학습자 중심 환류가 수준 간 환류로 

확장되려면, 학습 로그가 교수자에게 전달 가능한 지표로 정

리되는 기준, 전달 빈도와 책임 주체, 그 지표가 실제 개입으

로 이어지는 경로가 동시에 설계되어야 한다. 결국 유형 A는 

학습자 수준에서 개인화의 가능성을 보여주지만, 환류 구조의 

확장을 위해 필요한 설계 과제가 있음을 나타낸다.

2) 유형 B : 평가 및 피드백 기록 → 재설계 근거 → 교수자 

개입 개선

유형 B는 교수자 수준에서 생성되는 평가 및 피드백 기록

이 성적 산출이라는 측면에 국한되지 않고, 다음 학습 설계의 

근거로 활용되는 구조로 정리되었다. Gradescope 사례에서

는 루브릭 기반 채점 과정에서 유사 답안이 군집화되고, 채점 

결과의 로그 분석을 통해 공통적인 오답 패턴이나 루브릭 분

포와 같은 요약 리포트로 정리되어, 교수자가 과제 및 수업 

설계를 조정하는 근거로 활용될 수 있는 가능성이 확인된다

[30]. 여기서 핵심은 AI가 채점을 대신한다는 점이 아니라, 

교수자의 판단이 개입되는 지점이 개별 답안 처리에서 평가 

기준의 정교화와 피드백 품질 관리로 확장된다는 점이다. 즉 

산출물(채점 로그 및 오류 패턴)이 다음 차시 수업 설계의 근

거로 연결될 때, 평가 지원은 단순 자동화가 아니라 설계 자

원으로 작동하는 것이다.

Turnitin 사례에서는 유사도 리포트와 글쓰기 피드백이 생

성되지만, 이 결과가 교육적 개입으로 연결되기 위해서는 검

토 및 판단 절차(예: 이의제기 처리, 지도 기준)와 결합될 필

요가 있음을 보여준다[31]. 즉, 결과 자체로 무엇을 판단하기 

보다는 교수자 및 교육기관이 무엇을 부정행위로 판단하고 

어떤 조치를 취할 것인지에 대한 기준과 책임 구조가 필요하

다. 이러한 특성은 유형 B가 단순히 교수자의 업무를 덜어주

는 수준을 넘어, 평가의 신뢰성과 공정성에 대한 제도적 설계

와 결합될 필요가 있다는 점에 주목할 필요가 있다. 다시 말

해 교수자 중심 환류는 산출물의 생성보다, 산출물이 어떤 규

칙과 책임 체계에서 해석되고 기록되는지가 작동 조건으로 

나타난다.

3) 유형 C : 위험 지표 → 개입 절차 → 운영 개선

유형 C는 교육기관 수준에서 수집한 학습 및 운영 데이터

를 가공하여 중도 이탈이나 학업 부진의 위험을 나타내는 지

표(이하 위험 지표)를 산출하고, 이를 지원 체계(상담·지도·행

정)와 연계하여 개입으로 연결하는 구조이다. Canvas는 

LMS 기반 운영 로그를 집계하여 참여, 진도 지표 등을 요약

하고 시각화하는 기반을 제공한다는 점에서, 지표 산출 이전 

단계의 데이터 인프라 역할을 하기도 한다[32]. 다시 말해 

Canvas는 위험 예측 뿐만아니라 강좌 및 교육기관 수준에서 

데이터가 축적되고 연결되는 저장소이며, 이것이 얼마나 안정

적으로 구축되는지가 이후 개입과 기록의 전제가 된다.

Civitas Learning은 위험 지표 산출과 더불어 개입 절차의 

연계를 전제로 하여, 위험 지표가 실제적인 학생 관리로 연결

되고 개입 기록이 다시 운영 개선으로 환류될 수 있는 구조를 

포함한다[33]. 즉, 위험 지표가 높은 학생을 선별하는 것에서 

더 나아가, 그 결과가 교수자 및 상담자의 지도 활동으로 이

어지는 과정까지 설계되어 있다. 위험 지표가 실질적 지원으

로 이어지기 위해서는 지표의 의미가 설명가능한 형태로 제

공되어야 하고, 개입의 권한과 책임을 명확히 배분하고, 지도 

활동의 결과가 기록되고 누적되어야 한다. 여기서 유형 C의 

환류 구조는 가장 제도적 성격을 띠고 있으며, 기술적 설계와 

운영 거버넌스가 결합될 필요성을 분명히 보여주는 것이다.

4-3 유형별 작동 조건

세 유형을 종합하면, 수준 간 환류 구조가 실제 운영에서 

지속적으로 작동하기 위해서는 공통 조건이 요구된다. 무엇보

다, 로그, 지표, 리포트, 개입 기록이 수준 간에 이동하려면 데

이터 항목과 의미가 정합적으로 연결되어야 하며, 최소한의 

표준화와 상호운용성이 갖추어져야 한다[34],[35]. 이는 기

술적인 인터페이스 구현과 함께 어떤 항목을 어떤 정의로 기
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록할 것인지에 관한 합의가 포함된다. 반면, 산출물의 해석과 

개입 실행은 자동화된 절차만으로 운영이 어려우므로, 누가 

어떤 기준으로 판단하며 책임을 지는지(책임, 권한, 검토 절

차)가 명확해야 한다. 특히 교수자 수준과 시스템 수준은 산

출물의 민감도가 높아질수록, 판단에 대한 절차적 타당성이 

더 중요해지는 경향이 있다. 나아가, 위험 지표나 유사도 리포

트와 같이 민감도가 높은 산출물은 설명가능성과 투명성이 

확보되지 않으면 사용자의 신뢰가 약화되고 오남용 위험을 

높일 수 있다[35]. 결국, 환류 구조는 기술적 구성요소만으로 

완성되기 어렵고, 운영 규정과 역할 배분, 검토 절차 등 거버

넌스 설계와 결합될 때 실질적인 작동이 가능하다는 점이 분

석 결과에서 반복적으로 확인되었다.

4-4  특정 맥락 변수에 따른 차이 

대표 사례는 학교급과 국가에 따라 운영 맥락이 다르며, 공

개 자료의 범위도 사례마다 차이가 있다. 그럼에도 사례 비교

를 통해 몇 가지 맥락적 차이를 정리할 수 있었다. 첫째, 학습

자 중심 서비스는 학교급과 무관하게 개인화 및 질의응답을 

중심으로 확산되는 경향이 있으나, 교수자 및 기관 수준으로 

환류가 확장되는 정도는 교육과정 운영 구조와 데이터 활용 

정책에 따라 차이가 나타날 수 있다. 예컨대 학습자 로그가 

교수자 수준의 수업 운영에 실제로 활용되려면, 로그가 수업 

운영 단위(주차/단원/평가 기준)로 재구성되어야 하는데, 이 

과정은 교육과정 편성 및 수업 운영 정책에 의해 영향을 받는

다. 둘째, LMS와 학습분석 기반 운영 지원은 교육기관 단위

의 데이터 인프라 및 지원 조직(상담, 지도, 학사 운영)을 갖

춘 환경에서 개입 절차와의 연결 가능성이 커지는 흐름을 보

인다. 즉, 누가 개입을 담당하고 어떻게 기록할 것인지가 제도

적으로 마련되어 있지 않으면 환류구조가 작동하기 어렵다. 

셋째, 학업 윤리 및 평가 관련 산출물은 전공 분야의 특성과 

학사 정책의 제도적 맥락(평가의 공정성, 이의제기 절차, 개

인정보 및 윤리 규정)에 따라 활용 방식이 달라질 수 있어, 기

능의 존재만으로 운영 효과를 보장하기 어렵다. 이러한 맥락

적인 변수를 고려할 때, 본 연구의 통합 설계 프레임워크는 

특정 도구의 우수성을 주장하기보다는 환류가 작동하기 위한 

조건을 설계 원리 수준에서 정리하는 데 중점을 두었다. 

4-5  기능-기술 매트릭스 종합 및 통합 설계 프레임워크 도출

앞선 4-1에서 4-4의 결과를 종합하면, 대표 사례 6건은 

기능과 구현 기술이 서로 다름에도 불구하고, 산출물(로그–지

표 및 리포트–개입 기록)을 매개로 수준 간 환류가 구성될 수 

있다는 공통점을 보여준다. 다만 실제 운영에서 지속적으로 

환류가 이루어지기 위해서는, 산출물이 어떤 기준으로 요약 

및 정리되어 전달되고, 누가 어떤 절차로 해석 및 개입하며, 

그 결과를 어떻게 기록으로 남길 것인지가 함께 설계되어야 

한다. 이러한 관점에서 본 연구는 사례 분석 결과를 기능–기

술 축으로 재정렬하여, 수준별 주요 기능과 관련 기술 범주, 

그리고 환류 연결 지점을 한 눈에 파악할 수 있도록 표 4와 

같이 기능–기술 매트릭스를 구성하였다. 표 4는 표 2의 수준

별 분석 틀을 대표 사례에 적용하여 도출한 결과를 종합한 것

으로, 각 수준에서 관찰된 주요 기능과 관련 기술 범주, 산출

물(로그-지표 및 리포트-개입 기록)의 활용 지점을 함께 정

리한 결과표이다. 예컨대 학습자 수준에서는 개인화 및 질의

응답 기능이 학습활동 로그와 숙달도 지표를 핵심 산출물로 

생산하는 경향이 나타났고, 교수자 수준에서는 평가 및 피드

백 과정에서 생성되는 채점 기록과 판단 근거(리포트)가 수업 

Feedback 
Type

Level
Representative Functions 

(examples)
Related Technology Categories 

(high-level)
Key Outputs & Linkage Points (Logs → 

Indicators/Reports → Intervention Records)

A Learner
• Personalized learning; 

tutoring; question 
answering support

• Learning analytics (basic patterns); 
recommendation algorithms; NLP & 
generative AI (explanations/dialogue); 
(where documented) 
knowledge-tracing–type approaches

• Learning logs 
(performance/engagement/questions) → 
Indicators/summary reports (mastery, 
recurring topics) → (for cross-level use) 
requires defined reporting rules 
(who/when/how)

B Instructor

• Assessment support; 
feedback management; 
course facilitation via 
dashboards

• Rubric-aligned grading support; text 
similarity checking; generative feedback 
tools; dashboard-based summaries

• Assessment logs → Reports (error 
patterns/distributions; decision-support 
reports) → Feedback/action records 
(re-teaching/appeal handling) (with 
procedural safeguards)

C System

• Early alert and risk 
identification; support 
orchestration; 
operational decision 
support

• Predictive analytics (risk indicators); 
institutional data integration; workflow 
support (alert–assign–act–record)

• Operational logs → Risk indicators/summary 
reports → Intervention records (actions and 
follow-up) (with access control, 
accountability, explainability)

※ Feedback type was determined by the level at which the primary feedback loop is formed along the output flow (logs → indicators and 
reports → intervention records).

표 4. 사례 분석 결과 기반 수준별 기능-기술 종합표

Table 4. A findings-based function-technology matrix by level
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재설계의 자료로 축적되고 있었다. 시스템 수준에서는 이탈 

위험 지표와 개입 기록이 운영 개선으로 환류될 때 의미를 갖

는데, 이 과정은 데이터 인프라(집계와 대시보드)뿐만 아니라 

개입 절차와 책임 배분이 함께 갖추어질 때 안정적으로 작동

할 가능성이 커진다. 즉 기능–기술 매트릭스의 의의는 기능을 

더 많이 제시하는 데 있지 않고, 수준 간 연결을 가능하게 하

는 산출물과 운영 조건을 명확하게 구조화하는데 있다.

이상의 분석 결과를 종합하면, 본 연구가 제안하는 통합 설

계 프레임워크는 다음의 네 가지 원리로 정리될 수 있다. 첫

째, 산출물 중심 설계이다. 무엇을 로그로 남기고 어떤 지표로 

요약할지, 개입 기록을 어떤 형식으로 축적할지의 기준이 먼

저 정리되어야 한다. 둘째, 요약 기준과 연계 절차의 명시이

다. 로그가 지표와 리포트로 정리되고, 그 리포트가 교수자 및 

교육기관의 판단과 개입으로 이어지는 경로(전달 주체, 빈도, 

책임)가 구체적으로 설정될 필요가 있다. 셋째, 책임 및 권한

과 검토 절차의 내재화이다. 특히 민감 산출물(위험 지표, 유

사도 리포트 등)은 해석 기준과 이의제기 절차가 함께 마련되

지 않으면 신뢰도가 낮아질 수 있다. 넷째, 표준화 및 상호운

용성과 설명가능성에 기반한 거버넌스이다[34]-[36]. 수준 

간 연결이 확장될수록 데이터 정의와 접근 권한, 설명의 기준

이 함께 정교화되어야 환류가 지속 가능한 구조로 유지될 수 

있다. 본 절에서 정리한 통합 설계원리는 다음 장에서 실행 

단위의 제언으로 구체화하여 제시하였다. 

Ⅴ. 결론 및 제언

본 연구는 AI 기반 학습지원 시스템을 단일 기능의 집합으

로 보지 않고, 학습자–교수자–시스템의 세 수준에서 생성되는 

산출물(로그–지표 및 리포트–개입 기록)이 어떻게 연결되어 

학습 경험과 운영 개선으로 환류될 수 있는지를 중심으로 통

합 설계 프레임워크를 도출하였다. 2장에서는 선행 프레임워

크를 검토하고, 기능 범주와 수준 간 연계를 중심으로 사례 

매핑의 규칙을 제시하였다. 3장에서는 이 매핑 규칙을 분석틀

로 하여 사례 자료를 수집 및 코딩하고, 불일치 처리와 전문

가 자문을 통해 범주와 표현을 정교화하였다. 4장에서는 대표 

사례 6건을 중심으로 수준 간 환류 구조를 유형화하고, 그 작

동 조건과 맥락 변인을 함께 논의하였다. 요컨대 본 연구는 

특정 기술의 효과를 단정하기 보다는 환류가 성립하기 위해 

무엇이 설계되어야 하는지(산출물의 정리, 연계 절차, 운영 

조건)를 사례 기반으로 구조화하는데 중점을 두었다.

이러한 관점에서 본 연구는 학습자–교수자–시스템 수준의 

상호작용 속에서 학습 설계와 운영 개선을 함께 다루는 협력

적 구조로 재구성하여 논의하였다는 점에서 의의를 갖는다. 

AI는 학습자에게 개인화된 학습 경험을 지원하는 도구로 활

용될 수 있고, 교수자에게는 근거에 기반한 수업 운영과 판단

을 보조하는 자원이 될 수 있으며, 교육기관에는 운영과 정책 

판단을 위한 데이터 기반 의사결정을 뒷받침하는 인프라로 

활용될 수 있다. 이는 고등교육 맥락에서 인간–AI 협력의 가

능성과 우려를 함께 논의한 연구[8]와, AI의 역할을 ‘도구’에

서 ‘사회 및 인지적 동료’로 확장하여 설명한 개념적 논의

[9],[37]와 맥을 같이한다. 또한 학습 과정에서 생성되는 기

록이 해석과 개입을 거쳐 다시 설계로 환류될 때 자기조절학

습 지원의 실천 가능성이 커진다는 관점[38]은 본 연구가 산

출물(로그–지표 및 리포트–개입 기록)의 연결 구조를 중심으

로 통합 설계를 논의한 이유를 뒷받침한다. 

위와 같은 논의는 본 연구가 제안하는 통합 설계 프레임워

크가 기능의 나열이 아니라, 산출물의 연결과 운영 조건을 함

께 반영하려는 시도임을 뒷받침한다. 이에 이하에서는 4장에

서 도출한 주요 결과를 요약하고, 그 의미를 학술적 기여와 

실천적 제언으로 확장하여 정리하였다.

5-1  연구결과 요약

대표 사례 6건 분석 결과, 수준 간 환류 구조는 학습자 중

심(A), 교수자 중심(B), 운영 및 의사결정 중심(C)의 세 유형

으로 정리될 수 있었다. 유형 A는 학습활동 로그가 요약 지표

로 정리되어 개인화 지원으로 반영되는 흐름이며, 유형 B는 

평가 및 피드백 기록이 수업 재설계의 근거로 활용되는 흐름

을, 유형 C는 이탈 위험 지표가 지도 활동 절차와 결합되어 

개입과 운영 개선으로 이어지는 흐름을 보여준다. 세 유형을 

종합하여 환류가 안정적으로 이루어지기 위해서는 데이터 항

목과 의미의 정합성을 확보하고 최소한의 표준화와 상호운용

성을 갖추는 일이 전제되어야 한다[34],[35]. 또한, 산출물

의 해석과 개입 실행이 실제 운영으로 이어지기 위해서는 책

임 및 권한과 검토 절차가 명확해야 하며, 위험 지표나 유사

도 리포트와 같이 민감도가 높은 산출물은 설명가능성과 투

명성 기준을 마련해 둘 필요가 있다[36]. 따라서, 통합 설계

에 대한 논의를 할 때에는 기능 목록을 제시하는 수준을 넘어, 

산출물과 운영 조건을 함께 다룰 필요가 있음을 확인할 수 있

었다. 

이상의 결과를 바탕으로 본 연구의 학술적 의미는 다음과 

같이 정리될 수 있다. 첫째, 동일 기능이라도 산출물의 정리 

방식과 연계 절차에 따라 운영 구조가 달라질 수 있음을 사례 

비교를 통해 정리하였다. 둘째, 수준 간 환류 구조를 A~C의 

세 유형으로 제시함으로써 후속 연구에서 검토할 지점(요약 

기준, 연계 절차, 개입 기록)을 구체화하였다. 셋째, 기능–기

술 매트릭스(표 4)는 특정 기술의 우수성을 주장하기보다, 수

준 간 연결에 필요한 산출물과 운영 조건을 함께 점검하는 데 

중점을 두었다. 다음 절에서는 이러한 학술적 의미를 토대로, 

도출된 작동 조건과 설계 원리를 실제 운영 맥락에서 적용하

기 위한 실행과제를 제언으로 제시하였다.

5-2  실천적 제언

본 연구의 제언은 AI 활용이 필요하다는 일반론을 반복하

는 데 있지 않다. 오히려 환류 구조를 성립시키기 위해 무엇
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을 먼저 정리하고 어떤 순서로 확장할 것인지가 핵심이다. 이

에 세 단계로 구분하여 실행 과제를 제시하였다.

첫 번째 단계에서의 우선 과제는 기능 도입 자체가 아니라, 

무엇을 기록으로 남길 것인지를 명시하는 것이다. 기관은 학

습활동 로그, 지표 및 리포트, 개입 기록 중 어떤 항목을 어떤 

목적에서 수집 및 활용할지 범위를 먼저 정리해야 한다. 교수

자 수준에서는 평가 및 피드백 산출물이 자동 판정이 아니라 

판단 근거로 활용되는 영역(예: 유사도 리포트)을 구분하고, 

검토 및 이의제기 절차의 최소 요건을 마련할 필요가 있다. 

학습자 수준에서는 개인화 추천이나 질의응답이 제공될 경우, 

결과의 한계와 오류 가능성을 인지할 수 있도록 안내(근거 제

시 방식, 참고자료 연결 등)를 포함시키는 것이 바람직하다. 

결국, 이 단계에서는 기능 도입 여부보다는 산출물 정의와 책

임 경계가 얼마나 분명해졌는가가 성과의 기준이 되어야 한

다. 이러한 판단은 본 연구의 사례 분석에서도 확인되었다. 유

형 A의 Century Tech와 QANDA에서 학습자 수준의 로그 

축적은 확인되었으나 교수자에게 전달하는 기준이 제시되지 

않아 수준 간의 확장이 제한되는 패턴이 나타났고, 유형 B의 

Turnitin에서는 유사도 리포트가 생성되더라도 검토 기준과 

판정 절차가 제시되지 않으면, 결과가 적절하게 활용되기 어

려운 점을 확인하였다.

두 번째 단계에서는 산출물이 다른 수준에서 활용 가능한 

형태로 작동하도록 요약 기준과 연계 절차를 구체화해야 한

다. 학습자 로그가 교수자 수준에서 의미 있는 지표로 제시되

려면, 수업 운영 단위(주차, 단원, 평가 기준)에 맞춘 요약 방

식이 필요하며, 전달 주체, 빈도, 활용 시점이 함께 정리되어

야 한다. 교수자 수준에서는 채점 및 피드백 도구가 업무 부

담을 줄이는 데 그치지 않도록, 루브릭 정교화–피드백 제공–

개입 기록의 흐름이 실제 수업 운영 절차와 일관되게 결합되

어야 한다. 시스템 수준에서는 위험 지표가 생성된 이후의 단

계가 중요하다. 알림이 누구에게 전달되고, 어떤 조건에서 상

담 및 지도 조치로 연결되며, 그 결과가 어떤 형식으로 기록

되는지(알림–담당자 지정–조치–기록)를 운영 규칙으로 명시

할 필요가 있다. 정리하면, 두 번째 단계는 수준 간 연결이 원

활하도록 설계를 정교화하는 과정으로 이해되어야 한다. 실제

로 유형 A에서는 학습자 로그가 수업으로 재구성되지 않는 

문제가 관찰되었으나, 유형 C의 Civitas Learning에서는 알

림–담당자 지정–조치–기록의 흐름이 설계되어 있었다. 이러

한 차이는 연계 절차의 구체화가 환류의 작동에 영향을 미칠 

수 있음을 보여준다.

마지막 단계에서는 수준 간 환류 구조가 제도적으로 정착

되기 위한 거버넌스 체계가 요구된다. 첫째, 표준화 및 상호운

용성은 시스템 연동만의 문제가 아니라 항목 정의, 접근 권한 

정책, 기록 품질 관리까지 포함한 운영 규칙의 차원에서 접근

할 필요가 있다. 둘째, 위험 지표나 유사도 리포트처럼 교육적 

판단에 영향을 미치는 산출물은 설명가능성과 투명성의 기준

이 마련되어야 하며, 오류 및 편향 가능성 점검과 책임 주체

가 명확해야 한다. 셋째, 개입 기록이 누적될수록 운영 개선의 

근거가 풍부해질 수 있으나, 동시에 기록이 낙인이나 과도한 

개입으로 이어지지 않도록 수집 목적의 범위를 한정하고 최

소 개입 원칙을 병행할 필요가 있다. 마지막 단계의 핵심은 

기술 고도화가 아니라, 환류 구조가 왜곡되지 않도록 점검하

고 개선하는 체계를 갖추는 데 있다. 실제로 유형 C의 

Civitas Learning에서는 데이터 인프라와 지원 조직이 갖추

어진 환경에서 환류가 안정적으로 작동하는 경향이 확인되었

으며, 이는 거버넌스 체계의 필요성을 뒷받침하는 사례로 볼 

수 있다.

5-3  연구의 한계와 후속 연구 과제

본 연구는 공개 자료에 근거한 사례 분석을 통해 AI 기반 

학습지원 시스템의 수준 간 환류 구조와 통합 설계 원리를 도

출하였으나, 다음의 한계를 가진다. 첫째, 사례 선정은 기능–

기술–수준 코딩이 가능한 운영 사례를 확보하기 위한 목적표

집의 성격을 지닌다. 따라서 본 연구의 결과는 통계적 일반화

라기보다 사례 비교를 통한 분석적 정리에 가깝다. 향후에는 

검색 전략과 포함 및 제외 기준을 보다 명확하게 제시하고, 

학교급과 운영 맥락을 세분화한 사례 구성으로 외적 타당도

를 보완할 필요가 있다. 둘째, 본 연구는 연구진의 독립 코딩

과 합의 절차, 전문가 자문을 통해 코딩의 일관성을 확보하고

자 했으나, 코딩 신뢰도 계수 κ를 제시하지 못하였다. 후속 연

구에서는 동일 코드북을 기반으로 다수 코더가 참여하는 재

코딩과 신뢰도 분석을 강화할 필요가 있다. 셋째, 본 연구는 

통합 설계 프레임워크를 사례 기반으로 도출하였으나, 프레임

워크의 실증적 검증(전문가 타당화, 현장 적용을 통한 유용성 

점검)까지는 수행하지 못하였다. 넷째, 국내·외 사례를 함께 

포함했지만 문화적·제도적 맥락 차이가 수준 간 환류 구조에 

미치는 영향을 분석하지는 못하였다. 향후에는 국가 및 학교

급 유형을 기준으로 비교 사례를 구성하거나, 운영 담당자 및 

사용자 자료를 활용하여 맥락 변인을 보다 구체적으로 분석

할 필요가 있다. 마지막으로, 본 연구가 제안하는 통합 설계 

프레임워크는 고정된 하나의 모델이 아니라, 교육기관의 데이

터 환경과 조직 여건에 따라 조정 가능한 분석 틀로 이해될 

필요가 있다. 다만, 임의적으로 조정되지 않도록, 산출물의 형

식과 요약 기준, 연계 절차, 책임 및 권한, 설명가능성은 최소

한의 공통 설계 요소로 고려될 필요가 있다. 

부   록

표 5는 초기 검토 대상 20건의 기본 정보를 정리한 것이며, 

본문의 분석 대상은 16건이다. ‘*’로 표시한 대표 사례 6건

(학습자 2건, 교수자 2건, 시스템 2건)을 중심으로 수준 간 환

류 구조를 분석하였고, 나머지 사례는 부록 표를 통해 분석 

범위와 근거 자료를 제시하였다. 제외된 4건은 ‘△’로 표시하

였으며, 제외된 이유는 3-1절에 서술하였다.
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No. Case/Platform Provider/Operator
HQ/Registration 

(Country)
Primary Educational 

Context
Level in This 

Study
Functional Category 

(Sec. 2-3)

1 Classting AI Classting Republic of Korea K–12
Learner 

(± Instructor)
Personalized learning/tutoring

2 Santa TOEIC Riiid Republic of Korea
Adult/Higher Ed (test 

prep)
Learner Personalized learning/tutoring

3 Century Tech* Century Tech United Kingdom K–12 Learner Personalized learning/tutoring

4 QANDA* Mathpresso Republic of Korea K–12 Learner Question answering support

5 Memrise Memrise United Kingdom Adult/Lifelong learning Learner
Question answering & tutoring 

(language)

6 Mildang PT Mildang Republic of Korea K–12 Learner Personalized learning/tutoring

7 Coursera Coursera United States
Higher 

Ed/Adult/Workforce
Learner

Content recommendation & 
career support

8 Gradescope*
Gradescope 

(Turnitin)
United States Higher Ed Instructor

Assessment & feedback 
support

9 Turnitin* Turnitin United States Higher Ed + K–12
Instructor 

(± System)
Assessment & feedback 

support

10 Clipo AI Clipo Republic of Korea
Higher Ed (faculty 

support)
Instructor

Assessment & feedback 
support; content support

11 Packback Packback United States
Higher Ed 

(discussion/writing)
Instructor

Instructor support & discussion 
management

12 Blackboard
Anthology 

(ecosystem)
United States Higher Ed System LMS/operations support

13 Canvas* Instructure United States Higher Ed + K–12 System LMS & learning analytics

14
Civitas 

Learning*
Civitas Learning United States Higher Ed System

Learning analytics & decision 
support

15
D2L 

Brightspace
D2L Canada K–12 + Higher Ed System LMS & learning analytics

16 Moodle
Moodle 

(core/ecosystem)
Australia K–12 + Higher Ed System

LMS (plugin-based 
extensions)

17△ Brainly Brainly Poland K-12 + Higher Ed Learner Question answering support

18△
Khan 

Academy
Khan Academy United States K-12 + Higher Ed Learner Personalized learning/tutoring

19△ Duolingo Duolingo United States Adult/Lifelong learning Learner Personalized learning/tutoring

20△ Inspera Inspera Norway Higher Ed Instructor
Assessment & feedback 

support

1. ‘*’ indicates the six focal cases analyzed in depth in Chapter IV(two learner-level, two instructor-level, and two system-level cases).
2. Headquarters/registration(country) and the operating entity were identified based on publicly available corporate or institutional information.
3. The primary use context(educational level) was summarized with reference to the platform’s main use cases; accordingly, the applicable 

scope may vary by institution and program.
4. In this study, ‘level’ refers to the primary level at which a function mainly operates. When a case is used across multiple levels in 

practice(e.g., Turnitin), an additional(secondary) level was also indicated using ‘±’.
5. ‘△’ indicates four cases excluded from the final 16 based on the inclusion/exclusion criteria described in Section 3-1.

표 5. 초기 검토 대상 20건 AI 기반 학습지원 사례 분류(국가·학교급·수준)
Table 5. Classification of 20 AI-based learning support cases reviewed (country, educational context, and level)



디지털콘텐츠학회논문지(J. DCS) Vol. 27, No. 4, pp. 1047-1060, Apr. 2026 

http://dx.doi.org/10.9728/dcs.2026.27.4.1047 1058

참고문헌

[1] O. Zawacki-Richter, V. I. Marín, M. Bond, and F. 
Gouverneur, “Systematic Review of Research on Artificial 
Intelligence Applications in Higher Education – Where Are 
the Educators?,” International Journal of Educational 
Technology in Higher Education, Vol. 16, No. 1, Article 39, 
2019. https://doi.org/10.1186/s41239-019-0171-0

[2]  G. Bilquise, S. Ibrahim, and S. M. Salhieh, “Investigating 
Student Acceptance of an Academic Advising Chatbot in 
Higher Education Institutions,” Education and Information 
Technologies, Vol. 29, No. 5, pp. 6357-6382, 2024. 
https://doi.org/10.1007/s10639-023-12076-x

[3] C. K. Y. Chan, “A Comprehensive AI Policy Education 
Framework for University Teaching and Learning,” 
International Journal of Educational Technology in Higher 
Education, Vol. 20, No. 1, Article 38, 2023. 
https://doi.org/10.1186/s41239-023-00408-3

[4] D. H. Chang, M. P.-C. Lin, S. Hajian, and Q. Q. Wang, 
“Educational Design Principles of Using AI Chatbot That 
Supports Self-Regulated Learning in Education: Goal 
Setting, Feedback, and Personalization,” Sustainability, Vol. 

15, No. 17, Article 12921, 2023. https://doi.org/10.3390/su1 
51712921

[5] A. Kovari, “A Systematic Review of AI-Powered 
Collaborative Learning in Higher Education: Trends and 
Outcomes from the Last Decade,” Social Sciences & 
Humanities Open, Vol. 11, Article 101335, 2025. 
https://doi.org/10.1016/j.ssaho.2025.101335

[6] S. Kim and M. K. Cho, “AI-Based Educational Platform 
Analysis Supporting Personalized Mathematics Learning,” 
Journal of Mathematical Education, Vol. 36, No. 3, pp. 
417-438, 2022. https://doi.org/10.7468/jksmee.2022.36.3.417

[7] J. Sung, “Analysis of Functions and Applications of 
Intelligent Tutoring System for Personalized Adaptive 
Learning in Mathematics,” The Mathematical Education, 
Vol. 62, No. 3, pp. 303-326, 2023. https://doi.org/10.7468/ 
mathedu.2023.62.3.303

[8] P. Atchley, H. Pannell, K. Wofford, M. Hopkins, and R. A. 
Atchley, “Human and AI Collaboration in the Higher 
Education Environment,” Cognitive Research: Principles 
and Implications, Vol. 9, No. 1, Article 20, 2024. 
https://doi.org/10.1186/s41235-024-00547-9

[9] L. Yan, “From Passive Tool to Socio-Cognitive Teammate: 

Stage Code Category Definition and Criteria

Function

F1
Personalized 

learning/tutoring
• Cases where content, learning paths, or difficulty levels are adjusted based on individual 

learner data. Excludes uniform content delivery. e.g., Century Tech, Santa TOEIC

F2
Question answering 

support
• Cases where the system generates or matches explanations and responses to 

learner-submitted questions. Simple FAQ excluded. e.g., QANDA, Memrise

F3
Assessment & 

feedback support
• Cases where AI is involved in grading, similarity checking, or feedback generation, including 
cases where AI assists instructor judgment. e.g., Gradescope, Turnitin

F4
Learning analytics for 
operations/decision 

support

• Cases where data is aggregated at the institutional or course level for operational 
decision-making, rather than individual learner support. e.g., Canvas, Civitas Learning

Technology

T1 NLP & generative AI
• Cases where NLP, LLM, or generative AI serves as the core implementation technology. OCR 
alone excluded. e.g., Turnitin, QANDA

T2
Knowledge-tracing 

approaches

• Cases where knowledge tracing, IRT, or similar models for estimating learner knowledge 
states serve as the core technology. Distinguished from simple correct/incorrect tallying. 
e.g., Santa TOEIC, Century Tech

T3
Recommendation 

algorithms

• Cases where algorithms recommending content, courses, or paths based on learner history 
and goals serve as the core technology. Distinguished from T2: focus on deciding what to 
deliver. e.g., Coursera, Classting AI

T4 Predictive models
• Cases where ML-based models predicting dropout risk or student achievement serve as the 
core technology. Distinguished from simple statistical aggregation. e.g., Civitas Learning, 
Canvas

Level

L1 Learner
• Cases where the learner is the primary user and direct learning support is the main purpose. 
Dual-coded as ±L2 when instructors also use the tool. e.g., Classting AI, QANDA

L2 Instructor
• Cases where supporting instructional activities is the main purpose. Dual-coded as ±L3 

when linked to institutional policies. e.g., Gradescope, Turnitin

L3 System
• Cases where institutional-level operations or decision support is the main purpose. 

Dual-coded as ±L1 when individual learner support is also prominent. e.g., Canvas, Civitas 
Learning

※ Dual coding was applied when a single system performs two or more functions or operates across multiple levels.

표 6. 기능-기술-수준 코딩 체계 요약

Table 6. Summary of function-technology-level coding scheme



AI 기반 학습지원 시스템 사례 분석을 통한 통합 설계 프레임워크 도출

1059 http://www.dcs.or.kr

A Conceptual Framework for Agentic AI in Human-AI 
Collaborative Learning,” arXiv:2508.14825, 2025. 
https://doi.org/10.48550/arXiv.2508.14825

[10] S. Hong, J. Ahn, and S. Moon, “Development and 
Application of AI⋅Edutech Function Analysis 
Framework for Personalized Learning Support,” The 
Journal of Education, Vol. 44, No. 2, pp. 43-65, June 
2024. https://doi.org/10.25020/je.2024.44.2.43

[11] Y. E. Chun, S. W. Hwang, and E. A. Burm, “Exploring the 
Impact of AI-Based Adaptive Learning on Academic 
Achievement: Focusing on the Mediating Learning Flow 
and Self-Directed Learning Ability,” Asia-Pacific Journal 
of Convergent Research Interchange, Vol. 10, No. 7, pp. 
541-555, July 2024. http://dx.doi.org/10.47116/apjcri.2024.
07.39

[12] M. C. Urdaneta-Ponte, A. Mendez-Zorrilla, and I. 
Oleagordia-Ruiz, “Recommendation Systems for 
Education: Systematic Review,” Electronics, Vol. 10, No. 
14, Article 1611, 2021. https://doi.org/10.3390/electronics
10141611

[13] G.-Y. Lee, S.-Y. Heo, and H.-K. Ji, Study on Developing 
Strategies to Utilize AI-Based Learning Support Systems 
Across Korean Universities, Korea Education and Research 
Information Service (KERIS), Report No. CR 2023-05, 
2023.

[14] K. P. Hong, “Exploring Personalized Assessment Strategies 
Based on AI Courseware Utilizing AI Feedback 
Functions,” Journal of Educational Innovation Research, 
Vol. 35, No. 2, pp. 1-24, 2025. http://dx.doi.org/10.21024/p
nuedi.35.2.202506.1

[15] A. M. Hasanein and A. E. E. Sobaih, “Drivers and 
Consequences of ChatGPT Use in Higher Education: Key 
Stakeholder Perspectives,” European Journal of 
Investigation in Health, Psychology and Education, Vol. 
13, No. 11, pp. 2599-2614, 2023. https://doi.org/10.3390/e
jihpe13110181

[16] A. Strzelecki, “Students’ Acceptance of ChatGPT in Higher 
Education: An Extended Unified Theory of Acceptance and 
Use of Technology,” Innovative Higher Education, Vol. 49, 
No. 2, pp. 223-245, 2024. https://doi.org/10.1007/s10755-0 
23-09686-1

[17] T. Baker and L. Smith, Educ-AI-tion Rebooted? Exploring 
the Future of Artificial Intelligence in Schools and 
Colleges, London, UK: Nesta Foundation, 2019. 
https://media.nesta.org.uk/documents/Future_of_AI_and_e
ducation_v5_WEB.pdf

[18] W. Holmes, M. Bialik, and C. Fadel, Artificial Intelligence 
in Education, Boston, MA: The Center for Curriculum 

Redesign, 2019.
[19] K. VanLehn, “The Relative Effectiveness of Human 

Tutoring, Intelligent Tutoring Systems, and Other 
Tutoring Systems,” Educational Psychologist, Vol. 46, 
No. 4, pp. 197-221, 2011. https://doi.org/10.1080/0046152
0.2011.611369

[20] E. Kasneci, K. Sessler, S. Küchemann, M. Bannert, D. 
Dementieva, F. Fischer, ... and G. Kasneci, “ChatGPT for 
Good? On Opportunities and Challenges of Large 
Language Models for Education,” Learning and Individual 
Differences, Vol. 103, Article 102274, 2023. 
https://doi.org/10.1016/j.lindif.2023.102274

[21] S. Lee and K.-S. Song, “Exploration of Domestic Research 
Trends on Educational Utilization of Generative Artificial 
Intelligence,” The Journal of the Korean Association of 
Computer Education, Vol. 26, No. 6, pp. 15-27, 2023.

[22] S.-H. Kim, W.-J. Kim, Y.-J. Jang, and H.-C. Kim, 
“Development of Explainable AI-Based Learning Support 
System,” The Journal of the Korean Association of 
Computer Education, Vol. 24, No. 1, pp. 107-115, 2021. 
https://doi.org/10.32431/kace.2021.24.1.012

[23] J. Chae, M.-Y. Kim, K. Ryu, Y.-M. You, and Y.-H. Shin, 
“Analysis of an AI-Based Chatbot Platform for 
Personalized Learning,” Journal of Digital Contents 
Society, Vol. 25, No. 4, pp. 1053-1068, 2024. 
http://dx.doi.org/10.9728/dcs.2024.25.4.1053

[24] J. Shin and Y. Hwang, “Development and Validation of 
Instructional Design Guidelines for Class Using AI 
Courseware in University Basic Education,” The Journal 
of Educational Information and Media, Vol. 30, No. 2, pp. 
571-594, April 2024. http://dx.doi.org/10.15833/KAFEIA 
M.30.2.571

[25] C. Lim, E. Lim, T. Eom, E. Lee, Y. Jeong, and M. Lim, 
“Developing a Teacher Facing Dashboard Prototype of AI 
Courseware for Supporting Instructional Design: Focused 
on Elementary Mathematics,” The Journal of Educational 
Information and Media, Vol. 30, No. 3, pp. 907-932, June 
2024. http://dx.doi.org/10.15833/KAFEIAM.30.3.907

[26] M. Vierhauser, I. Groher, C. Sauerwein, T. Antensteiner, 
and S. Hatmanstorfer, “Learning Analytics Support in 
Higher-Education: Towards a Multi-Level Shared Learning 
Analytics Framework,” in Proceedings of the 16th 
International Conference on Computer Supported 
Education (CSEDU 2024), Vol. 1, pp. 635-644, 2024. 
https://doi.org/10.5220/0012744400003693

[27] E. Zeide, “Artificial Intelligence in Higher Education: 
Applications, Promise and Perils, and Ethical Questions,” 
Educause Review, August 26, 2019. Available: 



디지털콘텐츠학회논문지(J. DCS) Vol. 27, No. 4, pp. 1047-1060, Apr. 2026 

http://dx.doi.org/10.9728/dcs.2026.27.4.1047 1060

https://er.educause.edu/articles/2019/8/artificial-intelligenc
e-in-higher-education-applications-promise-and-perils-and
-ethical-questions

[28] CENTURY Tech. GCSE Outcomes: An Impact Analysis 
[Internet]. Available: https://www.century.tech/wp-content 
/uploads/2025/06/GCSE-Outcomes-Impact-Analysis-of-C
ENTURY.pdf

[29] Team QANDA Blog. How Can Qanda Utilize LLM? 
[Internet]. Available: https://blog.mathpresso.com/

[30] Gradescope Blog. AI Grades AI [Internet]. Available: 
https://medium.com/gradescope-blog/ai-grades-ai-4f8da09
4c328

[31] M. Martínez-Comesaña, X. Rigueira-Díaz, A. 
Larrañaga-Janeiro, J. Martínez-Torres, I. Ocarranza-Prado, 
and D. Kreibel, “Impact of Artificial Intelligence on 
Assessment Methods in Primary and Secondary Education: 
Systematic Literature Review,” Revista de Psicodidáctica 
(English ed.), Vol. 28, No. 2, pp. 93-103, July-December 
2023. https://doi.org/10.1016/j.psicoe.2023.06.002

[32] H. Park, S. Kim, and S. Lee, “Exploring Factors Predicting 
Student Dropout in Online Learning: Using Random Forest 
Model,” Journal of Educational Technology, Vol. 38, No. 
1, pp. 297-332, 2022.

[33] Civitas Learning Blog. How Adaptable Analytics 
Accelerates Reaching Student Outcome Goals [Internet]. 
Available: https://www.civitaslearning.com/blog/accelerat 
e-student-outcomes-with-ai-powered-adaptable-analytics/

[34] K. Giotopoulos, C. Alexakos, G. Beligiannis, and A. 
Stefani, “Bringing AI to e-Learning: The Case of a 
Modular, Highly Adaptive System,” International Journal 
of Information and Communication Technology 
Education, Vol. 6, No. 2, pp. 24-35, 2010. 
https://doi.org/10.4018/jicte.2010040103

[35] J.-S. Choi and S.-H. Ahn, “Learning Analytics in AI 
Textbooks and Compare the Learning Activity Data 
Collection Standards,” The Korean Society for Creative 
Information Culture, Vol. 9, No. 3, pp. 281-287, 2023. 
https://doi.org/10.32823/jcic.9.3.202308.281

[36] OECD, OECD Digital Education Outlook 2023: Towards 
an Effective Digital Education Ecosystem. https://doi.org/1 
0.1787/c74f03de-en

[37] R. Luckin and W. Holmes, Intelligence Unleashed: An 
Argument for AI in Education, UCL Knowledge Lab, 
London, UK, 2016.

[38] I. Roll and P. H. Winne, “Understanding, Evaluating, and 
Supporting Self-Regulated Learning Using Learning 
Analytics,” Journal of Learning Analytics, Vol. 2, No. 1, 
pp. 7-12, 2015. https://doi.org/10.18608/jla.2015.21.2

서희정(Hee-Jeong Seo) 

2018년：건국대학교 대학원

(교육공학 박사)

2019년～2020년: 한양사이버대학교 사이버교수학습개발원

전문연구원

2021년～현 재: 한국방송통신대학교 미래원격교육연구원

선임연구위원

※관심분야：원격고등교육, 맞춤형 학습, AI 기반 학습지원시

스템, 교수설계

김진숙(Jean-Sook Kim) 

2019년：건국대학교 대학원

(교육공학 박사수료)

2002년～2007년: SK이노에이스(주)

2012년～2012년: SK플래닛(주)

2014년～현 재: 소프트웨어씽킹연구소 대표

※관심분야：교수설계, AI 기반 학습지원시스템, 학습분석,

AI Data저장소


	AI 기반 학습지원 시스템 사례 분석을 통한 통합 설계 프레임워크 도출
	요약
	Abstract
	Ⅰ. 서론
	Ⅱ. 이론적 배경
	Ⅲ. 연구방법
	Ⅳ. 연구결과
	Ⅴ. 결론 및 제언
	참고문헌


