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E X E C U T I V E  S U M M A R Y

핵심 요약

이번 호의 질문

지식 추적·문항반응이론 기반 전용 엔진과 범용 생성형 AI 의 진단 퀴즈 기반 개인화는 구조가 어떻게 

다른가? 고등교육에서 효과가 확인된 맥락과 조건은 무엇이며 독립 근거는 충분한가? AI 디지털교과서의 

지위 변화와 채택 감소는 대학의 적응형 학습 도입에 어떤 교훈을 주는가?

한 줄 정의

적응형 학습 시스템은 학습자의 응답 데이터로 지식 상태를 추정해 학습 경로·난이도·콘텐츠 순서를 

자동으로 조정하는 엔진(코스웨어 포함)이다.

핵심 발견

1. 전용 적응형 엔진은 지식 공간·선수 관계 같은 도메인 모델을 미리 구축하고 학습자 응답으로 숙달 확률이나 

능력을 추정해 경로를 정한다. 범용 LLM 1 종을 다룬 K-12 공개 데이터 비교 연구(Gemini Study Notebooks 대상 

아님)에서 LLM 의 학습자 모델링은 예측 성능(AUC)이 DKT 보다 6% 낮고 방향이 틀린 갱신 등 시간적 일관성의 

약점을 보여 전용 학습자 모델과 생성형 인터페이스를 짝짓는 결합형이 제안되었다. 제공사 문서상 Gemini Study 

Notebooks(학습 노트북)는 학습 목표를 100 개 이상의 세부 목표로 나누고 생성한 진단 퀴즈로 진도를 추적하며 

사전 구조를 쓰는지와 숙련도 산출 기준은 공개되지 않았다.

2. 적응형 학습 메타분석의 g = 0.70 은 K-12 밖 연구가 7 개뿐인 K-12 중심 값이다. 대학 지능형 튜터링 시스템(ITS) 

메타분석은 g = 0.32~0.37, 12 편을 종합한 국내 메타분석(이질성 높음)의 대학생 하위집단은 0.2306 으로 더 

작았고 학부생 대상 연구  69 편 중  41%는 영향 없음을 보고했다. 14 개 고등교육기관의 적응형 코스웨어 

평가에서는 분석 가능한 15건 중 4 건만 평균 성적이 약간 올랐다. 제공사와 독립된 ALEKS 메타분석 2 편(K-12·

고등교육 혼합, 고등교육 하위집단 추정치 없음)은 모두 전통 수업과 비슷한 성과를 보고했고(Sun 외 g = 0.05) 

보충 사용의 효과는 엇갈렸다. 고등교육 단독 독립 근거는 ALEKS 도 관찰 연구 2 편과 준실험 비교 1 건(성과 혼재

)에 그쳐 대표 제품 모두 충분하지 않다.

3. 두 대표 솔루션은 자료 기준일까지 공개된 문서로 평가했고 실사용 진단이 필요한 14 개 항목(게이트인 피드백·

적응 포함)은 미측정으로 두었다. 필수 항목 13 개 가운데 두 제품 모두 5개만 판정되어 도입 검토 의견은 모두 

판정 유보(ALEKS 55.2 점,  학습 노트북 28.9 점)이며 점수는 순위가 아니다. ALEKS 는 학습목표 정렬과 교수자 

통제가 문서로 확인되었으나 효과성 증거가 유망 수준이어서 측정을 마쳐도 조건부 검토가 상한이다.  학습 

노트북은 출시 때 18세 이상 개인 계정에 먼저 제공되고 교사 배정과 학교 계정 제공은 예정이어서 교수자·기관 

개입 경로가 확인되지 않았고 독립 효과 연구가 없어 신중 검토가 상한이다.

4. AI 디지털교과서(K-12)는 2025년 8월 법 개정으로 교과서가 아닌 교육 자료가 되었다. 2025년 1 학기에는 도입 

대상 학교의 34.2%가 자율선정해 활용했으나 전환 뒤인 2 학기 채택률은 국정감사 질의에서 14.9%(대구를 빼면 

10.4%)로 제시되었다(집계 기준 다름). 감사원은 시범 운영 생략과 현장적합성 검토 미흡, 시·도교육청과 협의 없는 

구독료 예산 결정을 지적했고 선정 학교 학생 가운데 한 번도 활용하지 않은 비율은 학년·과목별 평균 60.0%(2025

년 3~5월 접속기록)였다. 법적 지위와 재원에 기댄 정책 주도 도입은 조건이 바뀌면 지속되기 어려울 수 있다.
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4 분면 요약

①  기술 구조 ②  시장 동향

○ 적응형 엔진은 학습자 모델(지식 추적·문항반응이론)·

도메인 모델(지식 공간·선수 관계)·교수 모델(숙달 

기준·경로) 등이 맞물려 작동하며 생성형 AI 는 지식 

요소 태깅·문항·힌트 저작을 돕지만 불일치와 품질 

실패가 남아 전문가 검토와 측정학적 검증이 도입 

요건이 될 것으로 보인다.

○ Google 의 학습 노트북은 목표를 세부 목표로 나누는 

진단 퀴즈 기반 개인화로(산출 기준 미공개) 적응형 

기능을 흡수했으나 학습자 모델의 일관성과 판정 

기준의 투명성을 받칠 근거는 아직 부족하다. 

결합형은 연구 제안(K-12 데이터)으로 나왔고 생성형 

기능을 덧붙인 전용 엔진 제품(AI Reader)도 학습자 

모델 연결은 확인되지 않았다.

○ 민간 조사 기관(IMARC Group)은 세계 적응형 학습 

시장을 2025년 58억 달러로 추정했으나 추정 

방법이 공개되지 않고 고등교육 몫도 드러나지 않아 

참고 수치로만 읽어야 한다.

○ 교재 결합형 코스웨어의 기관 청구 구조 위에서 

출판사의 기업공개·제품군 확장(McGraw Hill)과 전문 

기업 간 합병 합의(Skillwell–Realizeit)가 이어졌다. 

Google 학습 노트북처럼 범용 LLM 이 기관판 무료 

포함과 진단 퀴즈를 앞세워 적응형 기능을 흡수하는 

사례도 나타났다.

③  교육적 적용 ④  한계·논쟁점

○ 효과는 학교급·설계·측정 방식에 따라 달라지고 

고등교육에서는 중간 이하에 결과도 엇갈린다(대학 

ITS g = 0.32~0.37, 12 편을 종합한 국내 메타분석의 

대학생 하위집단 0.2306, 이질성 높음).

○ 보충 사용(메타분석 간 엇갈림), 미시 수준 적응, 숙달 

요건 조정, 교수자 통합이 효과와 관련된 조건으로 

거론되지만 인과가 확인된 조건은 아니다. 제품 단위 

독립 근거는 대표 제품 모두 충분하지 않고 생성형 AI 

개인화의 대학 근거는 소표본·비무작위 설계 중심의 

초기 단계다.

○ 콘텐츠 태깅 비용, 시스템 주도 경로와 학습자 

자율성, 근거가 희소하거나 엇갈리는 알고리즘 편향, 

배치 평가의 고부담 사용, 학습 이력의 2차 이용, 

제공사 효과 주장의 과대 추정 가능성이 쟁점이며 

실험으로 인과가 확인된 위험은 드물다.

○ EU 는 고위험 AI 의무 적용일을 2027년 12월 2 일로 

정했다. 집행위원회 초안 지침은 진행 중인 학습을 

지원하는 적응형 시스템은 고위험에서 빼되 적응형 

배치 도구와 성적 결정에 쓰이는 개인화 학습 보조 AI

는 고위험 예시로 든다(초안).

대표 솔루션 진단 요약

솔루션
사용성

(A)
교육적 
특성(B)

AI 신뢰성
(C)

종합
공통 11 개 
항목 기준

도입 검토 의견

ALEKS (McGraw Hill) 50.0 61.5 50.0 55.2 56.9 판정 유보

Gemini Study Notebooks 
(Google)

- 23.1 37.5 28.9 28.9 판정 유보

주: 두 제품 모두 자료 기준일까지 공개된 문서로 판정했고 실사용 진단이 필요한 14 개 항목(게이트 B3 포함)은 미측정이다. ALEKS

는 12 개 항목(필수 5개)을 판정했고 축 A 는 1 개 항목 값이다. 학습 노트북은 11 개 항목(필수 5개)을 판정했고 공개 만족도 조사가 

없어 축 A 는 산출하지 않았다(종합은 축 B·C 로 계산). 공통 11 개 항목 기준은 두 제품을 모두 판정한 문서 판정 항목만의 점수다(축 

A 없음). 미측정 항목을 모두 ●·모두 ○로 두면 ALEKS 는 26.7~79.5점(B9 ◐라 조건부 검토가 상한), 학습 노트북은 12.9~68.3 점(B9 

○라 신중 검토가 상한)이다. 필수 측정 10 개 미만은 판정 유보, 게이트(B3·B9) 모두 ◐ 이상·종합 60 이상은 조건부 검토, 게이트 

모두 ●·필수 ○ 없음·종합 80 이상은 적극 검토, 그 밖은 신중 검토다.

국내 적용 시사점

○ 고등교육 적응형 학습은 AI 디지털교과서의 법정 선정 기준이나 고영향 AI 규정의 명시 범위 밖으로 해석되므로 

대학은 배치·진단 용도의 사람 검토와 이의 경로, 학습 이력의 가명처리와 2차 이용 범위, 계약상 국외 처리 조건을 

스스로 점검하는 기준을 고려해 볼  만하다(부록  4).  범용  LLM  진단 퀴즈는 학습 보조로 한정하고 출처를 

검증하도록 안내할 수 있다.
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○ 기초 교과 보완 학습에는 '진단 → 보완 → 재진단' 순환을 교수설계 지침과 조교·멘토 지원으로 뒷받침하고 숙달 

요건과 학습 부담을 소규모 시범 운영으로 조정한 뒤 넓히는 방안을 검토할 수 있다. 이 방식의 효과는 확인되지 

않았고 본교(한림대학교) AI-HiED 가 같은 방식이어서 이해관계가 있다.

○ 도입·실증 단계부터 분반 단위 무작위 배정(어려우면 비교 집단·지연 측정)을 넣어 근거 수준을 올리되 협약·운영 

관계가 있는 제품은 관계없는 연구진의 분석이나 분석 계획 사전 공개로 독립성을 확보하고 지원이 끝난 뒤의 운영 

재원도 미리 검토할 수 있다.
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Ⅰ. 배경 및 분석 개요

이 보고서는 「월간 에듀테크 솔루션 분석 보고서」의 둘째 호로 Vol.01 이 경계로 남긴 학습 경로·난이도 

자동 조정, 곧 적응형 학습 시스템을 다룬다. 전용 엔진과 범용 대규모 언어 모델(LLM)의 진단 퀴즈 

기반 개인화를 비교한다. 자료 기준일은 발간일과 같은 2026년 7월 31 일이며, 기준일 뒤에 발행된 

자료와 기준일 뒤의 제품·정책 변화는 다루지 않는다.

1. 선정 배경

가. 정책 환경

2025년 8월 14 일 개정된 초·중등교육법은 지능정보기술을 활용한 학습지원 소프트웨어를 교과용 

도서 외의 '교육 자료'로 규정했다(초·중등교육법, 2026). 개정 전인 2025년 1 학기에는 도입 대상 1만 

1,985개교 가운데 34.2%인 4,095교가 AI 디지털교과서(AIDT)를 자율선정해 활용했다(감사원, 2025).

교육 자료 전환 직후인 2025년 2 학기의 채택률(K-12)은 국정감사 질의에서 경남·제주를 뺀 집계로 

14.9%로 제시되었고 대구를 빼고 계산하면  10.4%였다(국회사무처,  2025). 1 학기의 자율선정·활용 

비율(34.2%)과 이 채택률은 집계 기준이 달라 두 수치를 직접 비교하는 데는 한계가 있다.

한국교육학술정보원(KERIS)은 본교(한림대학교)가 운영대학을 맡은 고등교육 에듀테크 소프트랩(Ⅰ장 

3절)  공고에서  에듀테크가  K-12 에  비해  고등교육에서는  아직  도입  초기  단계라고  진단했다(

한국교육학술정보원, 2026).

집계 기준의 차이를 감안해도 초·중등에서는 교육 자료로 지위가 바뀐  뒤  채택이 크게 줄었고 

고등교육은 아직 도입 초기로 진단되었다. 대학이 적응형 학습을 들이기 전에 초·중등의 경과에서 얻을 

교훈을 셋째 핵심 질문(Q3)으로 삼았다.

나. 대학 현장

2020년 스위스·남아공 두 대학의 전문가 델파이 연구는 고등교육 기관의 관심에 비해 강좌에서의 실제 

사용이 낮다고 보았다(Mirata et al., 2020). 한국교육개발원(KEDI)의 2025년 교원 조사(일반대학 80

개교 3,672명, 자기 보고)에서도 AI 기반 적응형·맞춤형 학습시스템의 효과 인식은 4 점 척도로 2.62 점

, 활용도는 2.03 점이었고 두 값의 응답자별 차이 평균은 0.58점이었다(김지하 외, 2025).

국외 제품의 국내 대학 적용 사례로는 McGraw Hill 의 ALEKS(Assessment and Learning in Knowledge 

Spaces)를  2020 학년도  2 학기 간호학과  1 학년  학생  39명을 대상으로 일반화학 수업에 운영한 

사례연구가 있다(황은경·신종호, 2021).

이 보고서가 확인한 국내 대학의 공개 적용 사례는 이 일반화학 사례연구와 교양 수학 파일럿(Ⅱ장 3

절 바)처럼 기초 교과의 소규모 운영에 머문다. 사례 수가 적고 비교 집단을 둔 연구는 그 파일럿 1

편뿐이어서 효과는 Ⅱ장 3절의 연구로 판단한다.

다. 연구 동향

2020~2024년 SSCI Q1 상위 인용 논문 29 편을 검토한 체계적 리뷰에 따르면 고등교육 AI 개인화 학습 

연구는 아시아, 특히 중국에 집중되어 있고 주로 교육학·컴퓨터과학 분야에서 이루어졌다(Peng & Li, 

2025).
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효과 근거는 K-12 에 치우쳐 있고 결과도 연구마다 다르며(Ⅱ장 3절 가·나) 구조 논의(Ⅱ장 1절 라)도 

정리되지 않았다. Hooshyar 외(2026)는 K-12 에서 생성형 모델이 전통적 학습자 모델링을 대체할 수 

있다는 오해가 생겼다고 지적한다.

이에 지식 추적(knowledge tracing)·문항반응이론(IRT) 기반 엔진과 생성형 AI 개인화를 중심으로 세 

핵심 질문을 묻는다.

○ Q1. 지식 추적·문항반응이론 기반 엔진과 생성형 AI 개인화는 구조가 어떻게 다른가?

○ Q2. 고등교육에서 효과가 확인된 맥락과 조건은 무엇이며, 독립 근거는 충분한가?

○ Q3. AI 디지털교과서의 지위 변화와 채택 감소는 대학의 적응형 학습 도입에 어떤 교훈을 주는가

?

2. 분석 범위와 분석 단위

미국 교육부 보고서(K-12 중심)는 개인화 에듀테크 다수가 제한적으로만 적응하며 난이도와 학습 순서 

조정이 가장  흔한 두  방식이라고 보았다(U.S.  Department  of  Education,  Office  of  Educational 

Technology, 2023). KERIS 가이드라인(K-12)은 AI 디지털교과서를 개인별 학습 수준과 속도를 반영한 

맞춤형  학습(Adaptive  Learning)을  특성으로  하는  소프트웨어로  정의했다(한국교육학술정보원, 

2023b).

이번 호는 학습자 데이터로 학습 경로·난이도·콘텐츠 순서를 자동 조정하는 엔진과 이를 강좌 단위로 

묶은 코스웨어를 분석 단위로 삼으며 범용 LLM 개인화를 포함한 경계는 [표 Ⅰ-1]과 같다.

[표 Ⅰ-1] 분석 범위와 경계

구분 이번 호에서 다루는 것 제외·제한(넘기는 호)

사용 주체 학습자(시스템 주도 경로)
교수자 대시보드·위험 예측(Vol.04), 채점·
피드백 생성(Vol.05)

핵심 기능
진단·숙달 추정에 따른 학습 경로·난이도·
콘텐츠 순서 자동 조정

교과 특화 대화형 지도(Vol.03), 계획·점검·성찰 
지원(Vol.06)

엔진 유형
지식 추적·IRT·지식공간이론 기반 전용 엔진, 
범용 LLM 의 진단 퀴즈 기반 개인화(비교 항목)

범용 LLM 의 일반 대화·학습 모드(Vol.01)

제공 형태
교재 결합형 코스웨어, 기관 라이선스, 개인 
구독, 국내 진단-보완 코스웨어(사례)

본교 자체 서비스는 사례로만(Ⅳ장 2절)

학교급 고등교육
K-12·시험 대비 제품은 경계·참고 사례('K-12' 
표시)

근거 범위
독립 연구(효과), 제공사 문서(제품 사실), 
동료심사 전 자료(표시)

제공사 수행 연구(표시), 마케팅 성과 수치는 
효과 근거로 쓰지 않음(제공사 주장의 예로만 
표시, Ⅱ장 4절 바)

자료: 연구진 정리

3. 분석 대상 솔루션

대표 솔루션은 국내외 균형, 시의성, 사업 연속성, 국내 도입 실적, 국내 이용 가능성, 실사용 진단 

가능성의 6 개 기준으로 검토했다. ALEKS 는 국외 제품이며 독립 리뷰인 Leon(2026)은 이를 생성형이 

아닌 지식공간이론 기반 적응형 엔진으로 분류했다. 시의성 면에서 McGraw Hill 은 2026년 6월 29 일 
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ALEKS 데이터에 기반한 머신러닝을 쓰는 ALEKS for Calculus II 를 발표했다(McGraw Hill, 2026e). 사업 

연속성 면에서는 2025년 7월 23 일 기업공개(IPO) 가격을 확정했다(McGraw Hill, 2025). 국내 도입 

실적으로는 대학 적용 사례가 있다(Ⅰ장 1절 나). 국내 이용 가능성은 국제 이용약관으로 확인했으나 

국내 기관 계약 조건은 공개 문서에서 확인되지 않았다(Ⅲ장 1절).

Google 의 Gemini Study Notebooks(학습 노트북)도 국외 제품이다. 시의성 면에서 Google 은 2026년 

6월 25일 Gemini 앱에 학습 노트북을 출시하며 이를 적응형 학습 플랫폼이라고 소개했다(Kirtikar & 

Walport, 2026). 국내 이용 가능성 면에서 학습 노트북은 18세 이상 개인 계정에 먼저 제공되었고(학교 

계정은 제공 예정, Ⅲ장 1절) 전 세계 모든 언어로 출시되고 있다고 안내되었다(Kirtikar & Walport, 

2026; Walport, 2026). 사업 연속성을 해칠 발표는 확인되지 않았고 국내 도입 실적은 찾지 못했다. 

Gemini 기반 고등교육 연구는 대부분 소표본 비무작위 비교였고 학습 노트북을 시험하지 않았다(Ⅱ장 

3절 마).

실사용 진단 가능성은 선정 단계에서 함께 검토했으나 이번 호는 실사용 진단 결과를 싣지 않고 자료 

기준일까지 공개된 문서로만 두 제품을 평가했다(Ⅰ장 4절). 두 제품 모두 6 개 기준을 다 충족하지는 

못했으나 Q1 의 유형 비교를 위해 전용 엔진과 범용 LLM 에서 하나씩 골랐다.

동향 분석 대상 가운데 Wiley 는 Knewton Alta 를 학생 수행에 따라 개인별 숙달 경로를 제공하는 숙달 

기반  적응형  학습  코스웨어로  소개한다(Wiley,  Retrieved  2026).  Pearson 은 

MyLab·Mastering·Revel·Pearson+  안의  AI  학습  도구(AI  Study  Tools)를  연결된  학습  경험으로 

소개하며  이  도구는  일부  MyLab·Mastering  강좌와  일부  Revel  강좌에서만  제공된다(Pearson, 

Retrieved 2026).  Skillwell 은  2026년  7월  14 일  Blackboard  학습관리시스템(LMS)과 연동한다고 

발표했다(Skillwell, 2026).

Area9 Lyceum 은 2026년 4월 27 일 기업 교육 대상 AI 기반 제품군의 첫 제품들을 공개했다(Area9 

Lyceum, 2026). K-12 중심인 Squirrel AI(Squirrel Ai Learning)와 국내 시험 대비 서비스는 경계·참고 

사례로만 적는다([표 Ⅰ-2]). 산타는 2025년 9월 30 일 뤼이드(Riiid)에서 사명을 바꾼 소크라 AI(Socra 

AI)가 운영한다(남혜현, 2025). 콴다 제공사 매스프레소는 2025년 7월 9 일 AI 학습 에이전트 '콴다 3.0'

을 하반기에 출시한다고 밝혔다(박수빈, 2025).

이 보고서는 HAI-GPT 를 운영하는 본교 AI 에듀테크센터의 연구과제 산출물이며, 연구진에는 해당 

부서·센터  구성원이  포함된다.  연구진  일부는  소프트랩  실증  교과를  맡았다(한림대학교 

에듀테크소프트랩사업단, Retrieved 2026). 이 센터는 2025년 12월 프리윌린과 AI-HiED 플랫폼 구축 

협약을 맺었고 플랫폼은 풀리캠퍼스와 본교 LMS SmartLEAD 를 학습 도구 상호운용성(LTI) 표준으로 

연동한다(문화춘, 2025). 본교가 운영대학인 고등교육 에듀테크 소프트랩은 대학의 AI 코스웨어 실증에 

드는 라이선스 사용료 일부를 지원한다(한국교육학술정보원, 2026). 이 관계 때문에 풀리캠퍼스·AI-

HiED·소프트랩  AI  코스웨어는 채점에서 빼고 사례(Ⅱ장  3절 바,  Ⅳ장  2절 가)로만 다루며 대표 

솔루션이 모두 국외 제품이 되어 국내외 균형 기준은 충족하지 못했다.

자료 수집·선별·분석, 초안 작성, 채점 초안 작성에 생성형 AI(Anthropic Claude)를 보조로 활용했다. 그 

제공사는 대표 솔루션 제공사인 Google, ALEKS AI Reader 의 기반 모델 제공사인 OpenAI 와 범용 LLM 

시장에서 경쟁 관계에 있다. 한편 영국 경쟁시장청 결정문(2024)상 Google 은 Anthropic 의 투자자이며 

Anthropic 은  2025년  10월  Google Cloud 의  AI  칩(TPU)  사용 확대를 발표했다(Anthropic,  2025; 

Competition and Markets Authority, 2024). 이번 호의 분석 대상 후보에는 Anthropic 제품이 없어 이 

관계로 채점에서 뺀 제품은 없으며 두 대표 솔루션의 판정 근거는 부록 2 에 공개한다.



월간 에듀테크 솔루션 분석 보고서  Vol.02 적응형 학습 시스템

– 4 –

[표 Ⅰ-2] 분석 대상 솔루션 개요

구분 솔루션(제공사) 적응 방식 최근 변화·근거 이번 호 처리

대표 ALEKS(McGraw Hill)
지식공간이론 기반 숙달 
경로(비생성형)

Calculus II 발표(2026. 6. 
29.), IPO 가격 확정(2025. 7. 
23.)

채점(공개 
문서)

대표
Gemini Study 
Notebooks(Google)

진단 퀴즈 기반 생성형 
개인화 레슨

출시(2026. 6. 25., 18세 이상 
개인 계정 우선), 학교 계정 
제공 예정

채점(공개 
문서)

동향 Knewton Alta(Wiley)
IRT 기반 숙련도 모델
(2018년 제공사 설명)

숙달 기반 적응형 
코스웨어로 소개(제공사 
제품 페이지)

동향

동향 Pearson AI Study Tools
MyLab·Mastering·Revel·P
earson+ 안의 AI 학습 
도구

일부 강좌에서만 제공(
제공사 문서), 독립 리뷰 
근거 신뢰도 '보통'(2025년 
중반)

동향

동향 Skillwell Adapt 학습 경로 실시간 조정
Realizeit 합병 합의(2025. 12. 
9.), Blackboard LMS 연동 
발표(2026. 7. 14.)

동향

동향
Area9 Rhapsode(Area9 
Lyceum)

—
기업 교육용 AI 제품 공개
(2026. 4. 27.)

분류만

경계
Squirrel AI(Squirrel Ai 
Learning)

— K-12 중심 분류만

참고
산타(소크라 AI, 구 
뤼이드)·콴다(매스프레소)

시험 대비(산타)·문제 풀이 
해설(콴다) 개인화 서비스

사명 변경(2025. 9. 30.), 콴다 
3.0 출시 계획(2025. 7. 9.)

K-12·시험 
대비

사례 풀리캠퍼스(프리윌린)
기초학력 진단·AI 맞춤형 
보완 학습(AI-HiED 연동 
설계)

소프트랩 실증 교과(Ⅱ장 3
절 바)

이해관계로 
채점 제외

사례
본교 AI-HiED·소프트랩 AI 
코스웨어

풀리캠퍼스·SmartLEAD 
LTI 연동, 코스웨어 실증

협약(2025. 12.)
평가하지 
않음(Ⅳ장 2
절)

자료: 각 사 발표·문서, 독립 연구, 언론 보도로 연구진 정리

4. 분석 방법

분석은  [표  Ⅰ-3]의  다섯  단계로  진행했다.  효과성  증거(B9)는  평가척도  v1 이  따르는  미국 

초중등교육법(ESSA) 증거 등급인 강함(무작위대조실험(RCT))·보통(준실험)·유망(통계적 통제를 둔 상관 

연구)·근거 없음으로 판정했다. KERIS 가 제안한 한국형 에듀테크 증거 기준(안)에서도 교육적 영향 

연구(유형 3)의 연구방법은 무작위대조실험·인과관계 규명이다(한국교육학술정보원,  2023a).  What 

Works Clearinghouse(WWC) 자료(K-12 중심) 분석에서는 개발사가 수행하거나 의뢰한 평가의 평균 

효과크기가 독립 평가보다 상당히  컸다(Wolf  et  al.,  2020).  이에 효과성 증거 항목(B9·B10)에는 

제공사와 독립적인 연구만 반영했다. 또 대상 제품의 고등교육 연구로 한정하고 학교급 혼합 연구는 

고등교육 하위집단 추정치가 없으면 참고로만 적었다.

이번 호의 평가는 자료 기준일까지 공개된 문서(제공사 도움말·정책·약관과 독립 연구)에 근거하며 

실사용 진단 결과는 싣지 않았다. 평가척도는 항목마다 측정 방식을 AUTO(도구 실측)·HYBRID(실측 뒤 
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검토자 확인)·DOC(문서 판정)로 정해 두었다. 이에 AUTO·HYBRID 14 개 항목(게이트 B3 포함)은 공개 

문서만으로 판정하지 않고 미측정으로 두었으며 DOC 12 개 항목 가운데 공개 근거가 있는 항목만 

판정했다. 자료 수집·선별·분석, 초안 작성, 채점 초안 작성에는 생성형 AI 를 보조로 활용했고 판정은 

연구진이 원문 자료와 대조해 확정했다.

평가척도  v1 은 사용성(A,  8개),  교육적 특성(B,  10 개),  AI  신뢰성·윤리·거버넌스(C,  8개)의  26 개 

항목이다. 항목 판정(● 2 점, ◐ 1 점, ○ 0 점)에 가중(필수 ×3, 권장 ×2, 보조 ×1)을 곱해 축마다 100

점으로 환산하고 측정하지 않은 항목(미측정)과 해당 없는 항목(N/A)은 계산에서 뺀다. 종합 점수에는 

가중치 A:B:C = 25:45:30 을 적용하되 판정한 항목이 없는 축은 점수를 내지 않고 나머지 축의 가중치로 

계산한다. 두 제품의 비교에는 공통 측정 항목(11 개)의 점수만 쓴다. 도입 검토 의견(적극·조건부·신중 

검토, 판정 유보)은 게이트 항목 B3(피드백·적응)·B9, 종합 점수, 필수 항목 측정 범위로 정한다(기준은 

부록 2 주). 고부담 게이트는 배치·진급 결정에 쓰일 때만 적용하며 이때는 C1(타당성·신뢰성과 환각 

관리)·C3(공정성·편향 관리)·C4(프라이버시·데이터 거버넌스)·C5(인간 통제·교수자 역할)가 모두 ●여야 

적극 검토가 될 수 있으며 일반 학습용으로 판정한 이번 호에는 적용하지 않았다.

[표 Ⅰ-3] 분석 방법 요약

단계 내용 자료·도구 산출

① 자료 수집·선별
학술·정책·제공사 문서 수집, 철회·
정정 확인, 자료 기준일 뒤 발행 
자료 제외

OpenAlex·Crossref 부록 1

② 4 분면 분석
기술 구조, 시장 동향, 교육적 
적용, 한계·논쟁점

수집 자료 [표 Ⅱ-1]~[표 Ⅱ-4]

③ 효과 근거 
등급화

설계·대상·효과크기·근거 수준 
기록, 'K-12·동료심사 전·제공사 
수행' 표시

메타분석·실험·준실험 [표 Ⅱ-3]

④ 평가척도 채점
26 개 항목 판정·가중, 게이트 
B3·B9, AUTO·HYBRID 항목은 
미측정

평가척도 v1, 제공사 문서·정책·
독립 연구, A:B:C = 25:45:30

[표 Ⅲ-3], 부록 2

⑤ 국내 적용 해석 법령·감사·공공 조사 대조 수집 자료
[표 Ⅳ-1]·[표 Ⅳ-2], 
부록 4

자료: 연구진 작성
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Ⅱ. 솔루션군 동향 분석: 4 분면

네 분면 가운데 기술 구조(Ⅱ장 1절)는 핵심 질문 Q1 에 맞춰 전용 엔진과 범용 LLM 개인화의 구조를 

비교하고 시장 동향(2절)은 공급과 대학 도입의 흐름을 정리한다. 교육적 적용(3절)은 Q2 에 맞춰 

효과의 조건과 독립 근거를 점검하며 한계·논쟁점(4절)은 남은 쟁점을 모은다.  근거의 성격(K-12, 

제공사 자체 보고, 동료심사 전)은 괄호로 밝히고 1·3·4절 소결에는 질문별 잠정 답을, 2절 소결에는 

공급·도입 흐름의 요지를 정리한다.

1. 기술 구조

가. 학습자 모델과 지식 추적

적응형 엔진의 출발점은 학습자가 지금  무엇을 아는지 추정하는 학습자 모델이다.  Corbett 과 

Anderson(1995)의 베이지안 지식 추적(BKT) 원전에서 지식 추적은 튜터가 학생이 각 규칙을 학습했을 

확률을 계속 추정하는 과정이다. 튜터는 이 추정에 따라 학생이 각 규칙을 숙달할 때까지(숙달 기준은 

지식 확률 0.95) 개인별 연습 문제 순서를 제시한다. 딥러닝 지식 추적(DKT)은 순환신경망(RNN)으로 

학습을 모델링하며 사람이 도메인 지식을 명시적으로 부호화하지 않아도 된다. 칸아카데미의 K-12 

데이터에서 다음 응답의 정오를 맞히는 예측 성능 지표 AUC(곡선 아래 면적)는 DKT 가 0.85로 표준 B

KT(0.68)보다 높았지만 이는 원전 보고치이며 학습 효과를 잰 값이 아니다(Piech et al., 2015).

Abdelrahman 외(2023)의 서베이에 따르면 BKT 등 전통적 방법은 심층 방법보다 계산 부담이 적고 

학습된 전이 확률로 스스로 설명이 가능하다. 반면 심층 지식 추적 모델의 주요 과제는 지식 요소(KC) 

간 선수 관계 같은 의존성을 찾아내는 것이다.

능력을 재는 계열에서는 컴퓨터 적응형 검사(CAT)가 개인 응답에 따라 문항을 동적으로 바꿔 능력을 

효율적으로 추정한다. CAT 개발 첫 50년 동안 IRT 가 지배적 측정 모델이었고 문항 모수는 사전에 

보정되어 검사 중에는 고정된다(Zhuang et al., 2026). Knewton 의 2018년 제공사 설명(현행 엔진 반영 

여부 미확인)에 따르면 Knewton Alta 의 숙련도 모델은 IRT 를 토대로 하지만 IRT 는 지식이 고정된 

적응형 검사를 위해 설계되어 지식이 계속 변하는 적응형 학습의 요구를 모두 충족하지 못한다. 

Knewton 은 이를 최근 응답에 더 큰 가중치를 두는 시간 모델로 보완했다고 밝혔다(Binger, 2018).

지식 추적은 연습하는 동안 변하는 지식을 따라가고 CAT·IRT 는 한 시점의 고정된 능력을 잰다는 

점에서 두 계열은 학습자를 보는 가정이 다르다. 상용 엔진은 Knewton처럼 둘을 섞기도 하므로 숙달 

기준, 모수 추정 방식, 판정 근거의 설명 가능성을 엔진 검토 항목으로 삼아 봄 직하다.

나. 도메인 모델과 교수 모델

Essa(2016)의 정리에 따르면 적응형 교육 시스템은 서로 작용하는 다섯 모델(도메인·학습자·평가·교수

·전이)에 의존한다. 이 가운데 도메인 모델은 지식 단위를 노드로, 선수 관계를 간선으로 하는 그래프로 

나타낼 수 있고 전이 모델은 학습자가 다음에 배울 준비가 된 것을 정한다(게재 당시 McGraw-Hill 

Education 소속 저자의 방향 제시 논문).

McGraw Hill ALEKS  소속 연구팀(제공사 자체 보고)에 따르면 지식공간이론에 기반한 ALEKS 에서 

항목은 교육과정의 한 단위를 묻는 문제 유형이며 같은 난도로 설계된 여러 예제로 구성된다. 평가는 

이전 응답에 따라 다음 문항을 고르는 적응형 질의로 진행되며 지식 공간에 담긴 관계 정보 덕분에 

대부분의 항목은 직접 묻지 않고도 숙달·미숙달로 분류된다. 연구팀은 RNN 을 이 평가와 결합하면 
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높은 정확도를 유지하면서 평균 평가 길이를 26% 넘게 줄일 수 있었다는 시뮬레이션 결과도 보고했다

(Matayoshi et al., 2021).

다른 엔진도 선수 관계 구조를 미리 갖춘다. Realizeit 소속 공저자가 참여한 연구에 따르면 Realizeit 은 

교육과정과 콘텐츠를 분리하는 것을 기본 원리로 하며 적응형 지능 엔진은 교수자가 만든 선수 

네트워크에 베이지안 추정을 적용하는 확률 모델이다.  적응성의 주 원천은 엔진이지만 교수자와 

학생도 개인화를 조정할 수 있다(Dziuban et al., 2018). KERIS 의 AI 디지털교과서 개발 가이드라인

(K-12)도  교육과정  표준체계를  활용해  교과별  지식  맵(Knowledge  map)을  설계하도록  했다(

한국교육학술정보원, 2023b).

적응 단위도 제품마다 다르다. 미국 교육부의 정책 보고서(K-12 중심)에서는 일부 적응형 교실 제품이 

최근 수학 문제 세 개의 정답 여부만 보는 제한된 추천 모델을 쓴다고 지적됐다(U.S. Department of 

Education, Office of Educational Technology, 2023). SRI International이 독립 평가한 재단 지원 대학 

적응형 코스웨어 사업(ALMAP, Ⅱ장 3절 다)에서는 미시 수준(개별 학습 단위)에서 적응하는 제품이 

거시 수준 제품보다 성과가 좋았다(Yarnall et al., 2016).

적응이 일어나는 단위와 추천에 쓰는 학습자 정보의 범위는 적응의 질과 관련될 수 있다. 이 해석은 AL

MAP 의 제품  간  비교(비무작위)와 미국 교육부 보고서(K-12  중심)의 지적에 근거한다.  도입을 

결정하려면 선수 관계 구조가 강좌 범위를 얼마나 덮는지, 적응이 문항 수준인지 단원 수준인지를 

확인해야 한다.

다. 콘텐츠 태깅과 생성형 AI 의 결합

엔진이 응답을 해석하려면 문항마다 지식 요소가 연결되어 있어야 한다. 평가 문항에 지식 요소를 

생성하고 연결하는 작업은 상당한 노력과 영역 전문지식을 요구한다. 한 연구에서는 고등교육 화학·e-

러닝 객관식 문항에 OpenAI 의 GPT-4 로 지식 요소를 생성했다. 가장 효과적인 LLM 전략의 일치율은 

화학 56%, e-러닝 35%였다. 상위 5개 제안 중 어느 것과도 맞지 않는 문항도 화학 21%, e-러닝 38%였

다(Moore et al., 2024). LLM 자동 문항 생성 연구 60 편을 정리한 리뷰는 LLM 이 여러 언어와 교과에서 

다양한 유형의 문항을 유연하고 효과적으로 생성했다고 보면서도 생성 문항의 측정학적 속성과 

교육적 타당성 평가를 필수 단계로 권고했다(Tan et al., 2025).

생성형 AI 는 노동 집약적인 힌트 저작에도 결합된다. 오픈소스 적응형 튜터 OATutor 에서는 OpenAI

의 ChatGPT 생성 힌트와 인간 튜터 힌트를 무작위 배정 온라인 실험(Mechanical Turk 성인 학습자, 

대학생 표본 아님)으로 비교했다. ChatGPT 힌트 조건만 무도움 통제 대비 유의한 학습 향상을 보였다

.  두 힌트 조건의 차이는 유의하지 않았으나 ChatGPT  생성 힌트는 문제의 32%에서 품질 점검에 

실패했다.  자기일관성 기법을 적용하자 실패율은 대수 문제에서 거의  0%,  통계 문제에서  13%로 

줄었다(Pardos & Bhandari, 2024).

뤼이드 연구팀(제공사 자체 보고)에 따르면 상용 시험 대비 서비스 산타의 문항 1만 3,000 여 개와 강의 

1,000 여 개는 293 개 기술 유형으로 태깅되어 있다(Choi et al., 2020). 제공사 문서에 따르면 McGraw 

Hill 의 AI Reader 는 eBook 에서 개념을 선택하면 생성형 AI 가 대안 설명·쉬운 설명·퀴즈 문항을 만들어 

주는 기능이다. 자사 콘텐츠를 색인하는 검색 증강 생성(RAG) 방식으로 지정된 교재의 맥락만 모델에 

제공하며 ALEKS 에서는 반 생성·반 설정 단계와 관리자의 기관 설정에서 사용 여부를 정할 수 있다

(McGraw Hill, Retrieved 2026-a).
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생성형 AI 는 적응형 엔진의 병목으로 꼽히는 태깅·문항·힌트 저작의 부담을 덜 수단으로 들어오고 있다

. 다만 지식 요소 불일치와 힌트 품질 실패가 남아 있어 교과 전문가 검토와 측정학적 검증 절차가 도입 

요건이 될 것으로 판단된다(태깅 비용은 Ⅱ장 4절 가).

라. 범용 LLM 의 진단 퀴즈 기반 개인화

Google 의 학습 노트북은 학생이 프롬프트를 입력하거나 수업 자료를 올린 뒤 진단 퀴즈로 집중할 

영역을 확인하면 퀴즈 결과와 새로 올린 자료에 따라 레슨을 자동으로 갱신한다(Kirtikar & Walport, 

2026). 제공사 사용 안내에 따르면 Gemini 는 맞춤 진단 퀴즈로 학업 기준선을 정하고 레슨별 연습 

퀴즈도 올린 자료로 만든다. 또 학습 목표를 100 개 이상의 세부 학습 목표로 나누고 주제별로 묶어 

진도를 추적하며 이를 '강점'·'집중 영역'·'시작 전'으로 표시해 퀴즈를 마칠 때마다 자동으로 갱신한다.

 SAT 대비 노트북은 The Princeton Review 의 문항에 근거한다(Walport, 2026).

LLM 이 학습자 모델을 대신할 수 있는지 검토한 K-12 사례연구(학습 노트북 대상 아님)는 대규모 공개 

데이터셋으로 DKT 와 널리 쓰이는 LLM(미세조정 전후)을 비교했다. 미세조정은 LLM 의 AUC 를 영샷(

추가 학습 없음) 대비 약 8% 높였지만 여전히 DKT 보다 6% 낮았고 학습 초기 구간의 오류가 더 컸다. 

DKT 는 숙달 추정이 안정적으로 갱신된 반면 LLM 은 방향이 틀린 갱신 등 시간적 일관성의 약점을 

보였다. 저자들은 LLM 을 학습자 모델링의 대체물이 아니라 전용 학습자 모델링 요소와 짝지은 교수 

인터페이스·콘텐츠 생성기로 쓰는 것이 적절하다고 제안했다(Hooshyar et al., 2026).

전용 엔진 쪽에서는 반대 방향의 우려가 나왔다(자료와 한계는 Ⅱ장 3절 마). McGraw Hill 직원 4명이 

참여한 ALEKS  분석(제공사 자체 보고,  동료심사 전)에서 저자들은 생성형 AI 로 인지적 관여 없이 

정답을 만들면 플랫폼이 숙달 추정 보정에 쓰는 신호가 오도되고 이후의 적응 결정도 나빠진다고 

해석했다(Rismanchian et al., 2026).

두 구조는 개인화의 출발점이 다르다. 전용 엔진이 미리 만든 도메인 모델에서 출발하는 것과 달리 

공개 문서로 본 학습 노트북은 학습 목표를  100 개 이상의 세부 목표로 나누고 생성형 진단으로 

출발점을 잡는다.  사전 구조를 쓰는지와 숙련도 산출 기준은 공개되지 않았다(SAT  노트북은 외부 

문항에 근거). 주제 범위는 넓은 대신 학습자 모델의 일관성과 판정 기준의 투명성을 받칠 근거는 아직 

부족하다. 전용 학습자 모델에 생성형 인터페이스를 짝짓자는 제안과 ALEKS 에 AI Reader 를 덧붙인 

사례처럼 결합 방향도 나타나지만 전용 엔진의 신호 역시 생성형 AI 사용에 흔들릴 수 있다.

마. LMS 연동과 데이터 표준

LMS 연동의 대표 표준은 LTI 다. 제공사 문서에 따르면 McGraw Hill 은 LTI Advantage 를 지원하는 

Blackboard·Brightspace·Canvas·Moodle 등 LMS 를 자사 플랫폼과 연동하며 연동 대상에는 ALEKS 도 

포함된다. 이 연동으로 McGraw Hill 의 과제·평가 플랫폼 Connect 에는 단일 로그인·과제 단위 연결·

성적부 동기화가 제공된다(McGraw Hill, Retrieved 2026-d).

학습 기술 표준 단체 1EdTech 의 인증 등록부에서 ALEKS 의 인증 이력을 보면 LTI 1.3 도구 인증은 2023

년  4월  4 일 최초  인증,  LTI  Advantage  인증은  2024년  6월  25일 인증이다. ALEKS 의 데이터 

프라이버시 인증은 2025년 7월 1 일 인증으로 기록되어 있다(1EdTech Consortium, Retrieved 2026-

a). Gemini 앱·NotebookLM 등 Gemini 기반 기능을 LMS 에 넣는 도구로 등록되어 있는 Gemini LTI 는 

2026년 3월 23 일 LTI 1.3 도구 인증을 받았으나 학습 노트북이 LTI 로 제공되는지는 밝혀지지 않았다

(1EdTech Consortium, Retrieved 2026-b).
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교육 데이터 표준으로는 KERIS  가이드라인(K-12)이 교육과정 표준체계를 CASE 표준으로 표현하고 

학습 데이터를 수집·저장할 때 Caliper Analytics 와 xAPI 를 참고하도록 권고했다(한국교육학술정보원

, 2023b).

연동 표준 지원은 제공사 안내만으로 판단하지 말고 계약 시점에 제 3 자 인증의 유효 여부와 개인정보 

심사 이력을 등록부로 대조해야 한다(계약 전 점검은 부록  4). Ⅱ장  1절의 구성 요소를 유형별로 

정리하면 [표 Ⅱ-1]과 같다.

[표 Ⅱ-1] 적응형 엔진의 기술 구조 비교

구성 요소
전용 적응형 엔진(지식 추적

·IRT·지식공간)
범용 LLM 개인화(학습 

노트북)
결합형(전용 엔진 + 생성형 

기능)

학습자 모델

규칙별 숙달 확률(BKT), 
순환신경망(DKT), 능력 추정
(IRT), 최근 응답 가중(제공사 
설명)

진단 퀴즈 결과로 '강점'·'집중 
영역' 표시, 산출 기준 미확인

전용 학습자 모델에 LLM 
인터페이스·콘텐츠 생성기를 
짝짓자는 제안(K-12 데이터)

도메인 모델
지식 공간·선수 관계 그래프 
사전 구축

학습 목표를 100 개 이상 세부 
목표로 분해(산출 기준 
미공개)

LLM 지식 요소 생성(일치율 
화학 56%·e-러닝 35%)

진단·교수

적응형 질의로 묻지 않은 
항목까지 분류, 숙달까지 연습 
순서 제시, RNN 결합 시 평가 
길이 26% 넘게 단축(제공사 
자체 보고)

수업 자료 기반 맞춤 진단 
퀴즈, 퀴즈 결과·새 자료로 
레슨 자동 갱신

생성 문항의 측정학적 검토 
권고

콘텐츠
같은 난도로 설계한 예제 묶음, 
태깅에 전문가 노력 필요

업로드 자료 기반 연습 퀴즈

AI Reader 설명·퀴즈 생성(
제공사 문서), 생성 힌트(품질 
점검 실패 32%, 대학생 표본 
아님)

일관성·투명성

전통적 방법은 전이 확률로 
자기 설명 가능, 학생의 생성형 
AI 사용이 숙달 추정 신호를 
오도할 수 있다는 해석(ALEKS, 
제공사 자체 보고·동료심사 전)

숙련도 산출 기준 미공개, 
범용 LLM 의 학습자 모델링은 
DKT 보다 AUC 6% 낮음(K-12 
데이터, 학습 노트북 대상 
아님)

—

근거 제시·
가드레일

해당 없음(생성형 출력 없음)

Gemini 앱 전체에 부정확한 
정보 생성 가능성 고지(
도움말), 학습 노트북 전용 
고지·출처 제시 방식 미확인

지정 교재 맥락만 모델에 
제공(AI Reader, 제공사 문서)

연동·인증

LTI Advantage 연동(제공사 
안내), ALEKS 의 LTI 1.3·LTI 
Advantage·데이터 프라이버시 
인증 이력(2023~2025년), 
CASE·Caliper·xAPI 권고(AIDT 
지침, K-12)

Gemini LTI 1.3 도구 인증
(2026. 3. 23.), 학습 노트북 
LTI 제공 미확인

—

대표 사례 ALEKS, Knewton Alta, Realizeit Gemini Study Notebooks
McGraw Hill AI Reader(
학습자 모델 연결 미확인), 
OATutor 생성 힌트 실험

자료: Ⅱ장 1절 인용 자료와 Ⅲ장 1·2절의 제공사 문서를 바탕으로 연구진 정리
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주: '미확인'은 연구진이 확인한 공개 문서에 내용이 없다는 뜻이며 기능이 없다는 뜻은 아니다. 인증은 인증일만 적었으며 유효 

여부는 계약 시점에 등록부로 확인할 사항이다.

소결  전용 적응형 엔진은 지식 공간·선수 관계 같은 도메인 모델을 미리 구축하고 지식 추적이나 IRT

로 숙달·능력을 명시적으로 추정해 학습 경로를 정한다. Q1 에 비추어 보면 전용 엔진과 범용 LLM 

개인화는 개인화의 근거를 공개된 사전 구조에 두는지,  공개되지 않은 생성형 분해에 두는지에서 

갈린다. 둘을 잇는 결합형은 연구 제안(K-12  데이터)으로 나왔고 전용 엔진 제품에 생성형 기능을 

덧붙인 사례(AI Reader)는 있으나 학습자 모델과 연결되는지는 공개 문서에서 확인되지 않았다. 콘텐츠 

태깅·생성 품질과 학습자 모델 신호의 신뢰성은 유형을 가리지 않는 과제로 보인다.  제품별 문서 

판정은 Ⅲ장 2절, Q1 의 최종 답은 Ⅳ장 3절에서 다룬다.

2. 시장 동향

가. 시장 규모 추정의 한계

IMARC Group(2026)은 세계 적응형 학습 시장을 2025년 58억 달러로 추정하고 2034년 297억 달러

, 2026~2034년 연평균 19.30% 성장을 전망했다. 같은 요약은 2025년 북미 점유율을 37.5% 이상으로 

보았으며 2026년 7월 7 일에 갱신되었다.

민간 전망과 달리 대학의 제한된 예산은 오히려 성장의 걸림돌로 거론된다. Komljenovic 외(2024)는 

영국 고등교육 에듀테크 스타트업  16곳의 인터뷰  24 건과 문서  540 건 등을 분석했다.  스타트업 

참여자들은 수익 부족과 대학의 가용 자금 부족 때문에 성장 잠재력이 제한된다고 보고했다.

IMARC Group의 추정은 방법의 세부를 공개하지 않았고 고등교육 몫도 따로 제시하지 않아 이 

보고서는 세계 시장의 참고 수치로만 적는다([표 Ⅱ-2]). 대학 예산의 제약은 민간 성장 전망과 별개인 

요인이어서 시장 수치로 대학의 도입 규모를 가늠하기는 어렵다.

나. 교재 결합형 코스웨어와 비용 구조

미국에는 교재 비용을 등록금에 묶어 청구하는 제도가 있다. 연방 규정 34 CFR 668.164(c)(2)는 요건을 

갖춘 대학이 교재·학습자료 비용을 등록금·수수료의 일부로 포함해 청구할 수 있게 한다. 이 경로의 첫 

요건은 대학이 출판사 등과 약정을 맺어 자료를 시장 경쟁 가격보다 낮게 학생에게 제공할 수 있는 

것이다. 대학은 결제 기간 7 일째까지 학생이 자료를 받을 방법을 제공해야 하고 학생이 빠질 수 있는 

선택 해제(opt-out) 정책도 두어야 한다(Disbursing Funds, 2026).

출판사 플랫폼은 대학 적응형 학습 연구에서도 가장 많이 쓰인 축에 든다. 학부생 대상 개인화 적응형 

학습 연구 69 편을 검토한 주제범위 문헌고찰(Ⅱ장 3절 나)에서 가장 많이 쓰인 플랫폼은 Moodle 과 

McGraw-Hill Connect LearnSmart(각 6 편)였다(du Plooy et al., 2024).

학생이 실제로 부담하는 비용은 강좌 구성과 도입 시기에 따라 달랐다. LeMire(2025)는 자동 청구된 

교재·코스웨어 가격을 다른 판매처의 같은 품목 가격과 비교했다(초록  기준).  숙제 사이트 같은 

코스웨어를 쓰는 강좌에서는 자동 청구가 학생 비용을 크게 줄일 수 있었으나 코스웨어 없이 교재만 

쓰는 강좌에서는 자동 청구된 학생이 더 많이 낼 수 있었다. SRI  International 이 대학의 적응형 

코스웨어 조기 도입을 독립 평가한 보고서(2016년,  재단 의뢰)에 따르면 도입 첫 학기에는 대부분 

강좌의 학생 1 인당 비용이 올랐다. 그러나 2·3차 도입의 비용 자료가 있는 10 건 중 7 건에서는 적응형 

코스웨어가 더 낮은 지속 비용과 연관되었다(Yarnall et al., 2016).
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교재 결합형 코스웨어는 미국에서 교재비를 등록금과 함께 청구하는 기관 경로로도 공급되며 비용 

효과는 강좌 구성과 도입 시기에 따라 달라지는 것으로 정리할 수 있다. 연구진이 확인한 범위에서는 

국내에서 교재·코스웨어 비용을 등록금과 함께 청구하는 제도를 찾지 못했다. 국내 대학이 이런 제품을 

들이려면 비용을 대학·학생·공공 지원 가운데 누가 부담할지부터 정할 필요가 있다(Ⅳ장 1절 라).

다. 사업자 재편과 제품군 확장

공급 측에서는 기업공개와 합병, 제품군 확장이 이어졌다. McGraw Hill 은 2025년 7월 23 일 보통주 

2,439만 주를 주당 17 달러에 공모하는 IPO 가격을 확정했다. 주식은 7월 24 일 뉴욕증권거래소에서 

MH라는 종목 코드로 거래를 시작할  예정이었고 회사는 공모 순수익을 기간 대출 일부 상환에 

쓰겠다고 밝혔다(McGraw Hill, 2025).

같은 회사는 ALEKS 의 적용 범위를 넓히고 있다. ALEKS for Calculus II 발표(Ⅰ장 3절)에 이어 Calculus 

III 를 2027~28학년도에 출시할 계획이라고 밝혔다(McGraw Hill, 2026e).

AI  학습 도우미를 내놓은 제공사는 출판사와 학습 플랫폼에 걸쳐 있다. Leon(2026)은 미국 학술 

출판사와  이에  준하는  8개  제공사(Cengage·Khan  Academy·Macmillan  Learning·McGraw 

Hill·Pearson·Wiley·Quizlet·Chegg)의 AI 도우미 11 종을 2025년 중반 시점 기준으로 평가했다.

적응형 학습 전문 기업의 합병도 있었다. 몰입형 시뮬레이션 기업 Skillwell(구 ETU)은 2025년 12월 9

일 AI  기반 적응형 학습 기업  Realizeit 과 합병하기로 합의했다고 발표했다.  합병 회사는 Skillwell 

브랜드를 쓰며 기업과 고등교육 기관을 대상으로 한다. Realizeit 의 운영 인력은 Skillwell 에 완전히 

통합된다.  합병 뒤  Skillwell Simulate  고객은 학습자의 역할·성과·진도에 따라 학습 경로를 실시간 

조정하는 적응형 학습 기능 'Skillwell Adapt'를 이용할 수 있게 된다(Skillwell, 2025).

데이터 자산이 인수의 동기로 지목되기도 한다. Komljenovic 외(2024)는 기업이 보유한 사용자 데이터 

때문에 인수되는 경우를  '인수를 통한 데이터 통합'  전략으로 정의했다.  같은 연구의 참여자들은 

스타트업이 디지털 제품을 만들고 대학 데이터로 개발한 뒤 나중에 이용료를 받는 방식을 흔히 쓴다고 

관찰했다.

출판사의 기업공개·제품군 확장과 전문 기업 간 합병이 함께 나타나 적응형 학습의 공급 구조가 바뀌고 

있다. 데이터 자산이 인수의 동기가 될 수 있다는 지적은 영국 에듀테크 전반을 다룬 연구의 결과여서 

적응형 제품에 한정되지 않는다. 인수·합병이 일어나는 시장에서는 사업 연속성과 데이터 이전 조항이 

계약 전 확인 사항이 된다(부록 4).

라. 시험 대비 서비스와 범용 LLM 의 흡수

시험 대비 시장에서는 국내 서비스가 대규모 학습 데이터를 쌓았다. 뤼이드 소속 연구팀인 Choi 외

(2020)는 AI 튜터링 시스템을 갖춘 자습 서비스 산타에서 수집한 대규모 학습 상호작용 데이터 EdNet

을 공개했다. EdNet 은 2년 넘게 78만여 명에게서 모은 1억  3,000만여 건의 상호작용을 담았다(

제공사 소속 연구팀, 2020년 발표). 시험 대비 서비스인 만큼 이 보고서는 참고 사례로만 다룬다.

범용 LLM 쪽에서는 Google 이 학습 노트북으로 적응형 기능을 흡수한 사례가 나타났다(제공 범위는 Ⅰ

장 3절). SAT 대비 학습 노트북은 The Princeton Review 의 문항에 근거한다(Walport, 2026).

가격 구조도 교재 결합형 코스웨어와 다르다. Google 은 2025년 6월 30 일 Gemini for Education 을 

발표하면서 이 서비스가 Workspace for Education 요금제에 무료로 포함된다고 밝혔다. 이 서비스는 

프리미엄 AI 모델 접근을 기본 제공하며 소비자 무료판보다 높은 한도를 예고했다(Kirtikar, 2025).
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Google 사례를 보면 범용 LLM 이 적응형 기능을 흡수하는 방식은 진단 퀴즈와 진도 추적(Ⅱ장 1절 라

)에 시험 대비 문항을 더하는 쪽에 가깝다. 기관용 요금제에 무료로 포함하는 방식은 교재 결합형 

코스웨어의 기관 청구 구조와 다르다. 무료 포함 범위와 개인 계정·학교 계정의 조건 차이는 범용 LLM 

기능을 쓰는 대학이 계약·운영 단계에서 추적할 항목이다.

마. 대학의 도입 방식과 제약

Mirata 외(2020)가 스위스·남아공 두 대학의 전문가를 대상으로 수행한 델파이에서 도입 과제는 조직 

문제가 가장 많았고 교수·학습 문제가 뒤를 이었다. 전문가들은 적응형 학습 사업에 인력·재정·시간 

자원이 시급히  필요하다고 보았다.  저자들은 콘텐츠가 내장된 상용 플랫폼을 사는 방식이 자체 

구축과는 다른 과제를 낳을 수 있다고 지적했다.  공급자 쪽에도 제약이 있다.  영국 연구에서 

스타트업은 높은 비용, 고객이 비용을 내도록 설득하는 일, 대학에 대한 사용가치 입증 같은 어려움을 

겪는다고 보고되었다(Komljenovic et al., 2024).

적응형 엔진이 대학에서 쓰이는 방식은 강좌 단위 보충 학습에 그치지 않는다. 미국 한 연구중심대학의 

공학 지망 입학생 자료를 분석한 Ryan 외(2025)는 문헌 검토에서 ALEKS 평가가 원래 배치시험으로 

설계되지 않았고 공학 분야에서 보충 튜터링 도구로 쓰여 왔다고 소개했다(Carpenter 와 Hanna(2006) 

재인용). 같은 엔진은 신입생 배치에도 쓰인다. 관찰 연구인 Ayele 외(2023)는 미국 역사적 흑인 대학(

HBCU)에서 5년간 대학 대수 이하 과목에 배치된 1,659명의 ALEKS PPL(배치 평가 모듈) 점수·SAT·첫 

과목 성적을 분석했다(초록 기준).

대학의 도입은 강좌 단위 보충 과제, 신입생 배치 평가, 기관 계약의 세 갈래로 나눠 볼 수 있다. 두 대학 

델파이와 영국 스타트업 연구에서는 조직(자원 포함)과 재정 문제가 주된 제약으로 꼽혔다.  배치 

용도는 학생의 수강 경로를 정하는 고부담 결정이어서 Ⅱ장 4절 라에서 따로 다룬다. 국내에서는 공공 

실증 사업(본교 운영 사업 — 이해관계)의 사용료 지원이 비용 부담을 나누는 경로가 될 수 있다(Ⅰ장 

3절, Ⅳ장 2절 가).

[표 Ⅱ-2] 시장 지표(수치·기준 시점·출처·정의)

지표 수치 기준 시점 출처 정의·범위 성격

적응형 학습 
시장 규모(민간 
추정)

2025년 58억 달러 → 
2034년 297억 달러, 
연평균 
19.30%(2026~2034)

2026. 7. 7. 
갱신

IMARC 
Group(2026)

세계 시장, 추정 
방법 비공개, 
고등교육 단독 
수치 없음

민간 추정

지역 구성 북미 점유율 37.5% 이상 2025
IMARC 
Group(2026)

세계 시장 기준 민간 추정

사업자 재편(
기업공개)

McGraw Hill IPO 가격 
확정(보통주 2,439만 주, 
주당 17 달러)

2025. 7. 23.
McGraw 
Hill(2025)

순수익은 기간 
대출 일부 상환에 
사용

제공사 발표

사업자 재편(
합병)

Skillwell–Realizeit 합병 
합의 발표

2025. 12. 9. Skillwell(2025)

합병 회사는 
Skillwell 브랜드, 
기업·고등교육 
대상

제공사 발표

기관판 조건(
범용 LLM)

Gemini for Education 은 
Workspace for Education 
요금제에 무료 포함

2025. 6. 30. 
발표

Kirtikar(2025)
교육 기관용 
요금제 기준

제공사 발표
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지표 수치 기준 시점 출처 정의·범위 성격

대학 교원 
활용도(국내)

AI 기반 적응형·맞춤형 
학습시스템 활용도 2.03
점, 효과 인식 2.62 점(4 점 
척도)

2025
김지하 외
(2025)

일반대학 80 개교 
교원 3,672명 자기 
보고

공공 조사

자료: IMARC Group(2026), McGraw Hill(2025), Skillwell(2025), Kirtikar(2025), 김지하 외(2025)를 바탕으로 연구진 정리

주: 민간 시장 추정은 추정 방법이 공개되지 않아 대학 도입 규모의 근거로 쓰지 않는다.

소결  적응형 학습 시장의 규모 추정은 방법이 공개되지 않은 민간 수치이고 공개 요약에서 고등교육 

몫도 드러나지 않아 참고 수치로만 읽어야 한다. 공급의 축은 교재 결합형 코스웨어이며 출판사의 

기업공개·제품군 확장과 전문 기업 간 합병이 이어졌다. Google 학습 노트북처럼 범용 LLM 이 기관판 

무료 포함과 진단 퀴즈를 앞세워 적응형 기능을 흡수하는 사례도 나타났다. 비용 효과는 강좌 구성과 

도입 시기에 따라 달랐다. 두 대학 전문가 델파이와 영국 스타트업 연구에서는 조직과 재정이 주된 

제약으로 꼽혔다. 신입생 배치 용도는 고부담 결정의 쟁점이 되므로 Ⅱ장 4절 라에서 검토한다. 국내 

도입 모델과 비용 부담 주체는 Ⅳ장 1절 라에서 다룬다.

3. 교육적 적용

가. 메타분석이 보여 준 효과의 범위

Wang 외(2024)의 메타분석은 2010~2022년 문헌 45편에서 독립 효과크기 47 개를 도출했고 종합 

효과크기는  g  =  0.70(중간~큰  효과)이었다.  포함  연구  중  K-12  밖의  연구는  7 개뿐이었다. 

조절변수별로는 출판 유형 중 학술지 논문(g = 0.78)이 가장 컸고 설계 유형 중 실험 설계(g = 0.52), 

국가 중 미국 연구(g = 0.33)가 가장 작았다.

학교급이 섞인 지능형 튜터링 시스템(ITS) 통제 평가 50 건의 효과 중앙값은 0.66 표준편차였으나 시험 

유형에 크게 좌우되었다(Kulik & Fletcher, 2016). 효과크기 107 개의 메타분석에서 ITS 는 교사 주도 

대집단 수업(g = 0.42)보다 성취가 높았으나 개별 인간 튜터링·소집단 수업과 ITS 사이에는 유의한 

차이가 없었다(Ma et al., 2014).

적응형 학습 메타분석의 g = 0.70 은 K-12 중심 값이고 ITS 메타분석의 효과도 측정 도구와 비교 대상에 

따라 크게 달라져 고등교육의 기대 효과로 옮겨 읽기 어렵다(고등교육 연구는 Ⅱ장 3절 나).

나. 고등교육 대상 종합 연구

대학 ITS 메타분석은 35개 보고서에 실린 39 개 연구(ITS 22 종)를 종합했다. 이 분석에서 ITS 는 대학생 

학업  학습에  중간  수준의  정적  효과(g  =  0.32~0.37)를  보였다.  ITS 는  인간  튜터링보다  덜 

효과적이었지만 그 밖의 수업 방법·학습 활동보다는 효과가 컸다(Steenbergen-Hu & Cooper, 2014).

학부생 대상 개인화 적응형 학습 연구 69 편을 다룬 주제범위 문헌고찰에서는 41 편(59%)이 학업 성취 

향상을, 28편(41%)이 영향 없음을 보고했다(du Plooy et al., 2024). 고등교육 시뮬레이션 기반 학습의 

개인화 전략을 다룬 연구  217 편의 메타분석에서는 컴퓨터가 결정하는 적응성이 비계 제공에 더 

효과적이었고 학습자가 결정하는 적응 가능성은 과제 진행에 더 유익해 보였다(Chernikova et al., 

2025).
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국내 AI  기반 적응형 학습 플랫폼 효과 연구 12 편을 종합한 메타분석에서 처치/통제 연구의 전체 

효과크기는  0.4909였다(K-12·대학생 혼합).  대학생 대상 효과크기는 사전/사후  0.1348,  처치/통제 

0.2306 으로 K-12(0.6516, 0.8270)보다 낮았고 포함 연구 간 이질성이 높았다(전용찬 외, 2024).

고등교육 대상 근거의 효과는 중간 이하이고 연구마다 결과가 갈리며 국내 메타분석 안에서도 대학생 

효과크기는 K-12 보다 낮았다(12 편,  이질성 높음).  적응을 시스템에 맡길 부분(비계)과 학습자에게 

맡길 부분(과제 진행)이 다르다는 근거도 있다(시뮬레이션 기반 학습 메타분석, 적응형 코스웨어 대상 

아님). 대학은 기대 효과를 K-12 수치로 잡지 말고 적응의 주체를 기능별로 나누는 설계를 고려해 봄 

직하다.

다. 대학 현장 평가와 실험

SRI 는 14 개 고등교육기관이 참여한 ALMAP 의 비교 집단 준실험을 종합했다. 그 결과 분석 가능한 15

건 중 4 건만 평균 성적이 약간 올랐고 대부분은 식별 가능한 영향이 없었다. 이수 효과를 추정한 16 개 

자료에서도 이수 확률에 영향이 없었다. 공통 학습평가 점수를 비교한 7 건의 평균 효과는 작지만 

유의했다(Yarnall et al., 2016). WWC 는 대학 온라인 코스웨어 Open Learning Initiative(OLI) 연구 12 편 

중 3 편만 기준을 충족한다고 판정했고 OLI 가 학점 취득·지속은 높일 수 있으나 학업 성취 효과는 

일관되지 않다고 보았다. OLI 는 즉각 피드백형 코스웨어로 분석 단위의 경계 사례다(What Works 

Clearinghouse, 2020).

대학 경제학 강좌의 분반 단위 배정 실험에서는 3 학기 동안 9 개 분반 중 5개가 처치, 4 개가 통제로 

배정되었다(McGraw Hill Connect 의 적응형 기능, 성적 5%인 수업 전 과제에만 적용). 주 분석 646

명에서 처치 분반의 표준화 경제 이해도 시험(TUCE) 조정 향상도가 0.044 높았고(p = .040) 적응형 

학습은 성적이 높은 학생과 여학생에게 특히 이로울 수 있었으며 다른 학생의 성과를 떨어뜨리지 

않았다. 학생은 적응형 여부를 모른 채 분반을 골랐고 무작위 배정 단위는 학생이 아닌 분반이었으며 

처치 단위 수도 적었다(Eau et al., 2022).

일리노이대 대형 준비 물리 강좌의 숙달형 숙제 도입 첫해에는 학생들이 좌절하고 시스템을 

효과적으로 쓰지 않았다. 2년차에는 숙달 요건 완화·버전 간 전이 축소·학생과의 직접 논의를 도입했다

.  코호트 비교에서 스스로  '좌절했다'고 답한 학생은  2014년  60%에서  2015년  30%로 줄고 평균 

숙달률은 59%에서 69%로 올랐다(Gutmann et al., 2018).

실제 강좌의 효과는 작거나 혼재했고 숙달형 숙제 사례의 개선도 운영 조정 전후의 코호트 비교여서 

인과는 확인되지 않았다. 도입 계획에는 운영을 조정하는 주기가 들어가야 하며 첫 학기 결과만으로 

성패를 판단하기는 이르다.

라. 제품 단위 근거

2005~2015년 연구 15편(독립 표본 24 개)을 종합한 Fang 외(2019)의 메타분석에서 ALEKS 는 전통적 

교실 수업만큼 효과적이었으나 더 낫지는 않았다. 효과크기는 중등과 고등교육, 주 수업과 보조 수업 

사이에 유의한 차이가 없었다. 2000년~2020년  8월의 K-12·고등교육 33 개 연구(학생 9,238명)를 

종합한 메타분석에서 ALEKS 의 학습 성과는 전통적 수업과 비슷했다(g = 0.05, 95% CI 0.01~0.20). − 전

통 수업을 보충하는 용도에서는 g = 0.43(95% CI 0.02~0.83)으로 효과가 컸다(Sun et al., 2021).

K-12 근거로 WWC 는 2016년 9월 ALEKS 방과후 수학 프로그램을 다룬 6 학년 253명 대상 RCT 를 

검토해 통계적으로 유의한 긍정적 결과가 없다고 판정했다(What Works Clearinghouse, 2016). ESSA 

기준의 Evidence for ESSA 는 ALEKS 를 'No Evidence' 등급으로 분류하지만 스스로 공식 지위가 없는 
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정보라고 밝힌다(Center for Research and Reform in Education, 2023). Leon(2026)의 독립 리뷰(Ⅱ장 

2절 다)는 독립 동료심사 연구가 있는 ALEKS 의 근거 신뢰도를 '높음'으로, 제품 문서와 제공사 보고 

이용 실적에 기댄 Pearson AI Study Tools 를 '보통'으로 매겼다(2025년 중반 기준).

제공사와 독립된 두 메타분석 모두 ALEKS 의 효과가 전통 수업과 비슷하다고 보고했으나 보충 사용의 

효과는  Sun  외(2021)에서만  나타나 사용 방식 간 차이가 없다는  Fang  외(2019)와 어긋난다.  두 

메타분석은 수집 기간이 겹치고(2005~2015년, 2000년~2020년 8월) 학교급도 섞여 있어 독립된 두 

확인으로 세지 않았다. 효과성 증거(B9·B10) 판정에서도 두 메타분석은 참고로만 두고 고등교육 단독 

독립 연구를 썼다(Ⅲ장 2절 가). Knewton Alta 와 Skillwell Adapt 의 효과를 검증한 독립 연구는 이번 

호 조사에서 확인되지 않았다.  리뷰의 '높음'은 근거 출처 유형에 매긴 등급이어서 효과의 크기를 

나타내지 않는다.

마. 생성형 AI 개인화의 초기 근거

학습 노트북 자체의 효과를 검증한 연구는 공개 자료에서 찾지 못했다. Gemini 를 다룬 고등교육 연구 

세 편(비무작위 준실험 2 편, 2 집단 비교 실험 1 편)은 모두 학습 노트북을 시험하지 않았다. 온라인 

MBA 학생 64명을 등록 순서로 나눈 연구에서 실험집단 32명은 Gemini 플랫폼에 통합했다고 밝힌 

연구용 알고리즘(이 연구용으로 따로 설계, 2023 학년도 수행)을 썼다. 이 집단의 전체 효과성 점수는 

사전 6.2 에서 사후 7.5로 올랐고 통계적으로 유의했다(p < .05). 그러나 통제집단의 점수도 6.1 에서 6

.5로 유의하게 올랐고 효과크기는 두 집단 행에 같은 η² = 0.09 로 적혀 비교 대상이 불분명하다. 논리 

구성 영역은 두 집단 간 차이가 없었다(Panwale & Vijayakumar, 2025).

학부 프로그래밍 수업의 비동등 집단 준실험에서는 문제기반학습(PBL) 안에서 Google Gemini 를 쓴 

실험집단 25명과 교수 영상을 활용한 통제집단 37명을 비교했다. 프로그래밍 기술 사후 점수에서 

집단 효과가 컸으나(부분 η² = 0.338) 이 기술은 자기 보고 척도로 측정되었고 비판적 사고와 문제해결 

기술은 집단 간 유의한 차이가 없었다(Omeh et al., 2025). 예비교사 80명의 사전·사후 2 집단 실험(초록 

기준)은 ChatGPT 와 Gemini 가 설명한 같은 개념의 학습을 비교했을 뿐 무처치 대조가 없어 Gemini 나 

학습 노트북의 효과 근거가 아니다(Colaco & Antao, 2025).

국내 대학 작업치료학과 86명을 개인 단위로 무작위 배정한 실험은 LLaMA 3.1·Ko-PlatYi-6B 기반 AI 

교과서로 자기주도 학습을 한 집단과 인쇄 교재 집단을 비교했다. 두 집단 사이에 학업 성취·학습 시간

·만족도 모두 통계적으로 유의한 차이가 없었다. 원문은 같은 결과 절에 Cohen's d = 0.86 도 적어 내부 

불일치가 있다. 사전검사 평균은 인쇄 교재 98.73 점, AI 교과서 98.14 점이었다(Chun et al., 2025).

McGraw Hill  직원  4명이 참여한 동료심사 전 분석(제공사 수행,  저자 해석은 Ⅱ장  1절 라)에서는 

ChatGPT 공개 이후 ALEKS 를 쓰는 대학생의 AI 취약 문제(AI 로 풀기 쉬운 문제) 학습 시간이 11 개 분기 

동안 26.9% 감소했다. 감독 조건에서는 차이가 사라졌고 AI 사용은 직접 관찰하지 않았다(Rismanchian 

et al., 2026).

생성형 개인화의 대학 근거는 소표본·자기 보고·비무작위 설계가 중심이고 결과도 혼재한다. 온라인 

MBA 연구는 2023 학년도 수행이어서 Gemini 공개(2023년 12월)와 시기가 맞는지 원문으로 확인되지 

않는다. 국내 무작위 배정 실험은 사전검사 평균이 이미 98점대여서 집단 차이를 가려내기 어려운 

측정 조건이었을 가능성도 있다.
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바. 교수자 통합과 숙달 학습 설계

학부 문헌고찰은 적응형 알고리즘이 작동하더라도 학습 설계·콘텐츠 제작·모니터링·지원에서 교수자 

역할이 실행과 효과의 중심으로 남는다고 결론지었다(du Plooy et al., 2024). 대학 ITS 메타분석도 ITS 

기반 학습에서 교수자와 교수법이 중요하다는 근거가 일부 있다고 보았다(Steenbergen-Hu & Cooper, 

2014). ALMAP 평가에서 교수자들이 가장 크게 우려한 점은 학생들이 적응형 코스웨어를 충분히 자주 

쓰게 하는 것이었다(Yarnall et al., 2016).

신종호·황영아(2024)는 대학 기초교과목에서  AI  코스웨어 기반 적응형 학습과 학습자 참여 중심 

교수법을 결합하는 교수설계 가이드라인을 개발했으나 학습 효과를 검증하지는 않았다. ALEKS 를 

적용한 국내 대학 일반화학 수업에서는 숙달(논문 표기 '학습 완료') 단계까지 진행해야 하는 학습량 

때문에 학생 피로도가 매우 높아 과제 난이도를 '학습인정' 단계로 조절했다(황은경·신종호, 2021).

국내 대학 교양 수학 강좌의 준실험 파일럿(AI 코스웨어 분반 34명, 대면 수업 분반 25명, 6 주)에서 

코스웨어 분반의 기말성적 평균은 더 높았고 효과크기는 Cohen's d = 0.48로 보고됐다. 독립표본 t-

검정(p = .069)과 중간성적을 통제한 공분산 분석(p = .065)에서는 모두 통계적으로 유의하지 않았다(

고미화 외, 2026). 논문은 제품명을 밝히지 않았으나 본교가 운영하는 소프트랩 사업단 누리집의 실증 

교과 목록에 같은 대학·교수자의 같은 교과가 풀리캠퍼스(프리윌린) 실증 교과로 올라 있어 Ⅰ장  3

절에서 밝힌 이해관계가 있을 수 있다(한림대학교 에듀테크소프트랩사업단, Retrieved 2026).

효과는 수업 통합 방식과 숙달 요건 설정에 따라 달라질 수 있고 학생의 사용 빈도는 교수자가 가장 

크게 우려한 운영 과제였다. 교수자 역할과 숙달 요건을 다룬 국내외 근거를 종합한 결과다. 효과 실증 

연구의 설계·대상·효과크기는 [표 Ⅱ-3]에 정리했다.

[표 Ⅱ-3] 효과 실증 연구 요약

연구 설계 대상 표본 효과크기·주요 결과 근거 수준

X. Wang 외(2024) 메타분석
K-12 중심(K-12 밖 
7 개)

45편, 
효과크기 47
개

g = 0.70, 실험 설계 g = 
0.52, 미국 g = 0.33

메타(K-12 
중심)

Kulik 과 
Fletcher(2016)

메타분석(ITS) 학교급 혼합
통제 평가 50
건

효과 중앙값 0.66 SD, 
시험 유형에 크게 좌우

메타

Steenbergen-Hu
와 Cooper(2014)

메타분석(ITS) 대학생
39 개 연구
(ITS 22 종)

g = 0.32~0.37, 인간 
튜터링보다 낮음

메타(
고등교육)

du Plooy 외(2024)
주제범위 
문헌고찰

학부생 69 편
향상 41 편(59%), 영향 
없음 28편(41%)

메타(
문헌고찰)

전용찬 외(2024) 국내 메타분석 국내 K-12·대학생 12 편
처치/통제 전체 0.4909, 
대학생 0.2306

메타(
국내)

Yarnall 외(2016)
다기관 준실험 
종합(ALMAP)

14 개 
고등교육기관

학생 1만 
9,500명 이상

15건 중 4 건 성적 소폭 
상승, 이수 확률 영향 
없음

하(독립 
평가)

What Works 
Clearinghouse(20
20)

공식 판정(OLI) 대학
12 편 중 기준 
충족 3 편

학점 취득·지속 향상 
가능, 학업 성취 비일관

공식 판정
(경계 
사례)

Eau 외(2022)
분반 단위 배정 
실험

미국 대학 경제학
9 개 분반(주 
분석 646명)

TUCE 조정 향상도 0.044 
높음(p = .040)

중
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연구 설계 대상 표본 효과크기·주요 결과 근거 수준

Gutmann 외
(2018)

코호트 비교
미국 대학 준비 
물리

2 개 학년도
숙달률 59% → 69%, 
좌절 응답 60% → 30%

하

Fang 외(2019)
메타분석
(ALEKS)

중등·고등교육
15편(표본 24
개)

전통 수업과 동등, 주·
보조 수업 간 차이 없음

메타(
제품)

Sun 외(2021)
메타분석
(ALEKS)

K-12·고등교육
33 개 연구, 
9,238명

전체 g = 0.05, 보충 
사용 g = 0.43

메타(
제품)

Panwale 와 
Vijayakumar(2025)

비무작위 
준실험

온라인 
MBA(Gemini 통합 
연구용 알고리즘)

64명
집단 내 향상 η² = 
0.09(통제집단도 유의한 
향상, 보고 불일치)

하

Omeh 외(2025)
비동등 집단 
준실험

학부 프로그래밍
(Gemini)

62명
프로그래밍 기술(자기 
보고) 부분 η² = 0.338

하

Chun 외(2025)
개인 무작위 
배정

국내 대학 
작업치료학과

86명
학업 성취·학습 시간·
만족도 유의차 없음

중(국내, 
보고 
불일치)

고미화 외(2026) 준실험 파일럿
국내 대학 교양 
수학(제품명 
미표기)

59명

기말 평균 차이 d = 0.48
이나 비유의(p = .069), 
중간성적 통제 시에도 
비유의(p = .065)

하(국내, 
이해관계 
가능)

Rismanchian 외
(2026)

준실험(
이중차분)

ALEKS 이용 
대학생 등

상호작용 320
만 건

AI 취약 문제 학습 시간 
26.9% 감소, 감독 시 
차이 없음

참고(
제공사 
수행·
동료심사 
전)

자료: 각 연구 원문(일부 초록)을 바탕으로 연구진 정리

주: 근거 수준은 중 = 동료심사 무작위 배정 실험 가운데 분반 단위 배정이거나 표본 250명 미만인 연구, 하 = 준실험·코호트 비교, 

메타 = 메타분석·문헌고찰, 공식 판정 = 정부 클리어링하우스 판정, 참고 = 제공사 수행·동료심사 전이다. 이해관계 가능은 본교 

운영 사업의 실증 교과로 추정되는 연구다.

소결  적응형 학습의 효과는 학교급·설계·측정 방식에 따라 달라지며 큰 평균 효과(g = 0.70)는 K-12 중

심 메타분석의 값이고 고등교육에서는 중간 이하인 데다 결과도 일관되지 않다. 효과가 보고된 사례는 

구조화된 기초 강좌와 일부 학습자 집단에 모여 있고 보충 사용(메타분석 간 엇갈림, K-12·고등교육 

혼합), 미시 수준 적응(Ⅱ장 1절 나), 숙달 요건의 조정, 교수자 통합이 조건으로 거론된다. 제품 단위 

독립 근거는 전통 수업과 비슷한 성과를 보고한 ALEKS 메타분석(K-12·고등교육 혼합)을 빼면 부족하다

. 생성형 AI 개인화의 대학 근거는 소표본·비무작위 설계 중심의 초기 단계다. 핵심 질문 Q2 의 잠정 

답은 '조건에 따라 달라지는 효과와 부족한 독립 근거'에 가깝다.

4. 한계·논쟁점

Ⅱ장 4절은 쟁점의 성격과 대응 수단을 살피고 Ⅱ장 1~4절의 쟁점 요지를 [표 Ⅱ-4]에 모은다. 효과의 

지속성·전이를 검증한 고등교육 근거는 이번 조사에서 확인하지 못했다.

가. 콘텐츠 범위와 태깅 비용

게재  당시  McGraw-Hill  Education  소속이던  저자의 논문은  ITS  설계에는 교수 콘텐츠  1 시간당 

200~300 시간의 개발이 든다는  Pavlik  외(2013)의 추정을 재인용했다(Essa,  2016).  지식 요소를 
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생성하고 연결하는 작업(Ⅱ장  1절 다)도 부담이다.  정확한 지식 요소 모델이 없으면 숙달 평가와 

적응형 학습 전략의 효과가 크게 저해될 수 있고 기존 태그를 고치는 일도 처음 만드는 것만큼 시간이 

들 수 있다(Moore et al., 2024).

적응형 학습 시스템은 대개 선언적 지식과 절차적 유창성 습득용으로 설계되고 개념 학습은 거의 

다루지 않는다는 지적이 있다(Nigon et al., 2024). LLM 자동 문항 생성 연구 60 편을 정리한 리뷰에서 

다수 연구가 생성 문항의 품질을 간과했고 교과 전문가나 측정 전문가가 생성 과정에 참여한 연구는 

소수였다(Tan et al., 2025).

공급이 수학·화학 같은 구조화된 기초 과목에 치우치는 데에는 높은 비용도 작용했을 수 있다. 앞서 본 

지식 유형 편중 지적과 구축 비용이 이 추정의 근거다. 국내 교과에 쓰려면 한국어 콘텐츠와 교과 

범위부터 확인해야 한다(Ⅳ장 1절 라).

나. 시스템 주도 경로와 학습자 자율성

미국 한 대학 재료공학 학부 수업의 무작위 배정 준실험은 연구팀이 개발한 모듈 CALM 의 개인화 적응 

경로를 따르게 한 설계(80명)와 안내가 적은 자율 탐색을 허용한 설계(85명)를 비교했다. 두 설계 

사이에도, 같은 학점 집단 안에서도 개념 이해 점수에 통계적으로 유의한 차이는 없었고 중위 학점 

집단에서는 CALM 이 개념 이해를 높인다는 근거가 일부 있었다. 하위 학점 집단은 보충 자료를 가장 

많이 배정받았지만 스스로 시청한 영상은 가장 적었다(Nigon et al., 2024).

ALEKS 를 쓴 미국 한 대학의 화학 입문 강좌에서는 학기 말 자기조절학습(SRL) 점수(M = 83.22)가 학기 

초(M = 88.07)보다 유의하게 낮았고 학생들은 동기 부족,  시스템 복잡성, 가혹한 감점 등을 가능한 

요인으로 들었다. 다만 이 연구는 통제집단 없는 단일집단 사전·사후 설계이고 두 검사에 모두 참여한 

학생이 120명이어서 감소의 원인을 가릴 수 없다(Harati et al., 2021).

미국 교육부 보고서(K-12 중심)에는 어떤 학생이 보충학습에 끝없이 배정되는지가 점검 질문의 예로 

제시됐다(U.S. Department of Education, Office of Educational Technology, 2023). 시뮬레이션 기반 

학습 메타분석(Ⅱ장  3절 나)의 저자들은 적응성과 적응 가능성이 작동 기제는 다르지만 결합하면 

선행지식 수준이 다른 학습자의 요구에 대응할 수 있다고 정리했다(Chernikova et al., 2025). 고등교육 

AI 개인화 학습 리뷰는 AI 가 고차 역량을 기를 잠재력이 있으나 무비판적으로 쓰면 학습자 자율성을 

저해할 수 있다고 보았다(Peng & Li, 2025).

근거가 준실험  1 건과 통제집단 없는 단일집단 연구뿐이어서 시스템 주도 경로가 학습을 해친다고 

단정할 수는 없다. 그래도 배정과 실제 이용의 괴리는 점검 대상이 된다. 앞의 준실험에서 하위 학점 

집단의 배정 대비 시청 부족이 나타났고 반복 배정을 점검하라는 정책 권고도 있다. 적응의 주체를 

기능별로 나누는 결합 설계(Ⅱ장 3절 나, 적응형 코스웨어 대상 근거는 아님)도 따져 볼 대안이다.

다. 알고리즘 편향과 형평성

교육 알고리즘 편향 연구를 종합한 서술적 리뷰에 따르면 한 학습자 집단으로 훈련한 모델은 새로운 

집단에서 성능이 떨어지는 경향이 있으나 근거는 매우 희소해 한 건 또는 소수 사례로만 보고된 편향이 

많다. 교육 데이터마이닝 연구 대부분은 학습자 인구통계를 보고하지 않고 미국 밖 학습자 집단의 실증 

부족이 가장 큰 공백으로 꼽혔다(Baker & Hawn, 2022).

시뮬레이션에서 지식 추적 알고리즘은 모든 학생에게 같은 연습량을 주는 방식보다 훨씬 공평했지만 

부정확한 모델에 의존하면 불공평할 수 있었고 혼합 집단에 맞춘 BKT 에서 기술을 익히지 못한 학생 

비율은 느린 학습자 5.5%, 빠른 학습자 0.3%였다. 저자들은 작은 불공평도 선수지식 위에 쌓일수록 
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누적될 수 있다고 보았다(Doroudi & Brunskill, 2019). 반면 Carnegie Learning 의 MATHia 를 쓴 미국 

중·고등학생 5,856명의 관찰 자료(K-12, 제공사 플랫폼 자료, BKT 적합도를 높이도록 콘텐츠를 조정해 

온 시스템)에서 BKT 의 인구통계 집단 간 예측 성능(AUC) 차이는 0.017 로 작았다. 다만 저자들은 이 

결과가 문화·사회경제·언어 배경이 다른 지역으로 이전되는지는 불확실하다고 밝혔다(Zambrano et 

al., 2024).

편향이 있다거나 없다고 정리할 근거는 아직 부족하고 한국 학습자를 대상으로 한 검증은 이번 

조사에서 찾지 못했다.  도입 기관이 학습자 집단별 진도와 성과를 직접 점검하면 이 공백을 기관 

단위에서 일부 보완할 여지가 있다(Ⅳ장 2절 나).

라. 배치 평가의 고부담 사용

제공사 소속 저자들의 2021년 연구(2012~2018년 자료,  자체 보고)에 따르면  ALEKS PPL 은 기초 

수학부터 미적분 준비 과정까지 314 개 항목을 최대 29 문항으로 평가해 수강할 수학 과목 배치를 

추천한다(Matayoshi et al., 2021). 다른 연구는 ALEKS 배치시험을 쓰는 미국 한 연구중심대학의 공학 

지망 입학생을 퍼지 회귀불연속으로 분석했다. 이 연구에서 미적분 준비 과목(Pre-Calculus) 수강은 

기준점 부근 학생의 첫 학기 중도탈락 확률을 16.51%p 높인 것으로 추정되었다(국소 효과). 미적분Ⅰ 

성적에는 유의한 영향이 없었고 저자들은 80%  기준점 자체는 적절하다고 보았다.  여학생은 학업 

준비도 지표가 더 높았는데도 기준 점수를 넘을 가능성이 더 낮았고 기준 점수 이상 획득의 남녀 차이 

가운데 94%는 학생 특성으로 설명되지 않았다. 자료가 단일 기관에 한정되지만 저자들은 과소대표 

학생에게 의도치 않은 장벽이 된다며 고부담 수학 배치시험 사용의 재검토를 권고했다(Ryan et al., 

2025).

HBCU 의 5년 행정자료를 분석한 관찰 연구(Ⅱ장 2절 마)는 ALEKS PPL 이 기초대수 성과 예측에서 

SAT 보다 나았지만 교양 수학(Math for Liberal Arts)에서는 반대였고 이 과목을 빼면 대부분 과목에서 

기준 점수가 잘 작동했다고 보고했다(Ayele et al., 2023). 2016년 ALEKS 안내 문서도 기준점(cut score)

은 기관마다 사정이 다르므로 권고값일 뿐이며 기관이 자기 과목 내용을 평가해 기준점을 정해야 

한다고 안내한다(ALEKS Corporation, 2016).

배치 용도에서는 기관의 기준점 검증, 집단별 결과 점검, 사람의 검토와 이의 경로가 더 중요해지며 위 

근거와 EU 초안 지침의 배치 도구 예시(Ⅱ장 4절 사)가 함께 이를 뒷받침한다. 평가척도는 이 점을 

고려해 고부담 게이트를 배치·진급 결정에 쓰일 때만 적용하도록 정했다(Ⅰ장 4절, Ⅲ장 2절 다).

마. 학습 데이터와 프라이버시

개인정보보호위원회는 초·중등(K-12) AI 디지털교과서 점검에서 개발사 자료를 모은 KERIS 통합포털 

저장소의 '국가수준학습데이터셋'처럼 학생 개개인의 상세한 학습 행동 정보가 통합 DB에 쌓이면 

개인정보자기결정권 침해 우려가 있다고 판단했다(개인정보보호위원회,  2025).  McGraw Hill  최종 

사용자 고지에 따르면 비식별 집계 처리한 개인정보는 기존 제품 개선과 새 교육 제품 개발에 활용된다

(McGraw Hill, 2026d). Google  학습 노트북의 데이터 조건은 Ⅲ장  1절·2절 나에서 같은 기준으로 

다룬다.

개정 EU AI Act 의 신설 제 4a 조는 고위험 AI 제공자의 민감정보 예외(종전 제 10 조 제 5항)를 옮겼다

. 이 조항은 고위험 AI 배포자와 그 밖의 AI 시스템·모델의 제공자·배포자도 편향 탐지·교정에 엄격히 

필요한 범위에서 민감정보를 예외적으로 처리할 수 있게 했다(Regulation (EU) 2026/1744, 2026).



월간 에듀테크 솔루션 분석 보고서  Vol.02 적응형 학습 시스템

– 20 –

학습 이력의 축적, 제품 개발을 위한 2차 이용(영국 스타트업 사례는 Ⅱ장 2절 다), 편향 검사 사이에는 

긴장이 생기기 쉽다.  편향을 점검하려면 집단 정보가 필요하지만 그 정보도 보호 대상이다.  기관 

계약의 2차 이용 조항과 가명처리 체계 확인이 대응 수단이 될 수 있다(Ⅳ장 1절 나).

바. 제공사 효과 주장의 검증

Ⅰ장  4절에서 본  WWC  자료 분석(주로  K-12  프로그램)의 저자들은 개발사가 수행하거나 의뢰한 

평가의 효과크기가 독립 평가보다 상당히 큰 것이 프로그램이 단순히 더 효과적이어서 생긴 차이만은 

아니라는 근거를 제시했다(Wolf et al.,  2020).  학술지 논문의 효과크기가 가장 컸던 적응형 학습 

메타분석(K-12 중심)에서는 깔때기 그림이 비대칭이어서 저자들이 출판 편향 가능성을 위협 요인으로 

보고했다(Wang et al., 2024). 학부생 대상 주제범위 문헌고찰도 포함 연구 대부분이 동료심사 학술지 

게재 연구여서 긍정적 결과 쪽 출판 편향이 있을 수 있다고 밝혔다(du Plooy et al., 2024).

국내 메타분석(K-12·대학생 혼합)에서는 반대로 학위논문 연구의 효과크기가 학술지 연구보다 컸다(

전용찬 외, 2024). 대학 ITS 메타분석에서는 초기 연구, ALEKS 메타분석(중등·고등교육)에서는 ALEKS 를

 짧게 사용한 연구의 효과크기가 더 컸다(Fang et al., 2019; Steenbergen-Hu & Cooper, 2014).

McGraw Hill 은 2026년 6월 보도자료의 초등 4~5학년용 제품 소개에서 ALEKS 사용 학생이 대개 90% 

넘게 주제를 숙달한다고 했고(K-12·근거 미제시) PPL 페이지는 6 시간 공부하면 배치가 평균적으로 한 

과목 이상 올라간다고 주장한다(McGraw Hill, Retrieved 2026-c, 2026e). Ⅱ장 4절 라의 독립 관찰 

연구에서는 PPL 이 배치를 최소 1 단계 높일 확률이 38%±8%로 추정되었다(Ayele et al., 2023).

Google 은 학습 노트북 출시 글에서 가이드 학습의 성과가 입증되었다고 주장했으나 연결된 근거는 

시에라리온 중학교의 자사 실험(K-12, 노트북 대상 아님)이었다(Kirtikar & Walport, 2026).

두 제공사의 수치와 주장은 독립 검증 전에는 효과 근거로 쓰기 어렵다. 메타분석 수치도 조절 요인의 

방향과 크기가 연구마다 달라 신중히 읽어야 한다.  이 점을 감안해 효과성 증거(B9·B10)  판정에는 

제공사와 독립된 연구만 썼다(규칙은 Ⅰ장 4절).

사. 규제 동향

EU AI Act 의 Digital Omnibus 개정으로 부속서 III 에 따라 고위험으로 분류되는 AI 시스템에 대한 

의무의 적용일이 2027년 12월 2 일로 정해졌다(Regulation (EU) 2026/1744, 2026).

EU 집행위원회의 초안 지침(최종 채택 전 의견수렴용)은 학습 성과 평가 결과의 쓰임으로 성적·자격 

부여와 함께 이후 교수 경로를 자동으로 조정·개인화하는 경우(보충 모듈 추천, 적응형 학습 자료 등)를

 든다. 그러면서도 진행 중인 학습을 지원하는 AI 는 고위험으로 분류하지 않아야 한다고 해석한다. 

학생 수행에 따라 교재 난이도를 조정하는 적응형 학습 시스템이 그런 예다. 초안은 총괄평가에 근거해 

교육·직업 경로에 영향을 주는 최종 결정용 평가 AI만 부속서 III 3(b)(학습 성과 평가)에 해당한다고 

보면서도 출력이 교사의 학기말 성적 결정에 쓰이는 개인화 학습 보조 AI 는 형성적 피드백을 주더라도 

3(b) 고위험 예시로 들었다. 입학생의 최적 수강 수준을 정하는 AI 적응형 배치 도구도 3(c)(교육 수준 

판정)의 고위험 예시다(European Commission, 2026).

초안대로라면 일반 학습용 적응형 엔진은 고위험 밖에 놓이지만 평가 결과가 배치나 성적 반영으로 

이어지는 용도는 고위험으로 분류될  가능성이 크다.  최종본에서 해석이 바뀔  여지가 있으므로 

대학으로서는 같은 제품이라도 용도별로 나눠 관리하는 것이 한 가지 대비책이다.



월간 에듀테크 솔루션 분석 보고서  Vol.02 적응형 학습 시스템

– 21 –

[표 Ⅱ-4] 주요 쟁점 정리

쟁점 확인된 사실(요지) 근거의 성격
확실성(
연구진 
판단)

대학의 대응 수단

콘텐츠 범위·
태깅 비용

콘텐츠 1 시간당 개발 200~300
시간 추정(재인용), LLM 지식 요소 
일치율 화학 56%·e-러닝 35%

문헌 재인용·측정 
연구

중간
콘텐츠 범위·한국어 지원 
확인, 생성 콘텐츠 
전문가 검토

시스템 주도 
경로·자율성

개념 이해 유의차 없음(중위 학점 
집단 일부 이득), 하위 집단의 배정 
대비 이용 부족, SRL 감소(
단일집단)

준실험·단일집단 낮음~중간
시스템 비계와 학습자 
선택권 결합, 배정 대비 
이용 점검

알고리즘 편향·
형평성

근거 희소, 시뮬레이션 미숙달 
5.5% 대 0.3%, 집단 간 AUC 차이 
0.017(K-12)

리뷰·시뮬레이션·
관찰

낮음(
엇갈림)

집단별 결과 점검

배치 평가의 
고부담 사용

기준 점수 남녀 차이의 94% 
미설명(단일 기관), 기준점은 
권고값, 초안 지침의 고위험 예시

준실험·관찰·
제공사 문서·초안 
지침

중간
기관 기준점 검증, 사람 
검토, 이의 경로

학습 데이터·
프라이버시

국가 단위 통합 DB의 자기결정권 
침해 우려(K-12), 비식별 집계 
정보의 신제품 개발 활용

감독기구 점검·
제공사 고지

중간(K-12 
감독기구 
판단·제공사 

고지)

계약상 2차 이용 제한, 
가명처리

제공사 효과 
주장

개발사 평가 효과크기가 독립 
평가보다 상당히 큼(주로 K-12), 
출판 편향 가능성, 초기 연구·짧은 
사용에서 효과 큼

메타연구·
메타분석

높음
독립 연구만 효과 근거로 
사용

생성형 AI 
사용과 숙달 
신호

ChatGPT 공개 이후 대학생 AI 
취약 문제 학습 시간 26.9% 감소, 
감독 조건에서는 차이 사라짐

준실험(제공사 
자체 보고·
동료심사 전)

낮음
감독 조건 평가 병행, 
학습 신호 점검

규제

EU 고위험 의무 2027. 12. 2. 적용, 
초안상 일반 적응형 학습 제외·
배치 도구와 성적 연계 보조 AI 는 
고위험 예시

법령·초안 지침 중간(초안) 용도별 분류·관리

자료: Ⅱ장 1~4절에서 인용한 연구·정책 자료를 바탕으로 연구진 정리

주: 확실성은 연구 설계와 반복 확인 여부에 따른 연구진 판단이다. '생성형 AI 사용과 숙달 신호' 행은 Ⅱ장 1절 라·3절 마의 

요약이다.

소결  [표 Ⅱ-4]의 쟁점 가운데 실험으로 인과가 확인된 위험은 드물어 위험의 크기는 근거의 성격과 

함께 읽어야 한다. 학습자 자율성과 알고리즘 편향은 근거가 희소하거나 일관되지 않다. 제공사 평가의 

과대 추정 가능성은 메타연구에서 거듭 지적되었으나 배치 용도의 고부담 위험은 단일 기관 준실험과 

EU 초안 지침이 제기했고 다른 관찰 연구는 대부분 과목에서 기준 점수가 작동했다고 보고했다. 학습 

데이터의 2차 이용은 제공사 고지로 확인되는 사실이며 그 위험은 K-12 감독기구 점검과 영국 질적 

연구에서 지적되었다. 연구진은 쟁점 다수를 용도 구분, 데이터 계약, 사람의 검토, 독립 근거 요구 같은 

운영 설계로 관리할 성격으로 보고 이를 Q2 의 독립 근거 판단과 Ⅳ장의 시사점으로 이어 간다.
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Ⅲ. 대표 솔루션 심층 분석

Ⅲ장의 판정은 보증이나 배척이 아닌 도입 검토 의견이다. 판정은 자료 기준일까지 공개된 문서에 

근거하며 실사용 진단 결과는 싣지 않았다(Ⅰ장 4절).

1. 솔루션 프로필

McGraw Hill 은 ALEKS 를 적응형 학습과 교수자 주도 과제를 결합한 수학·화학용 AI 기반 온라인 학습 

플랫폼으로 소개한다(McGraw Hill, Retrieved 2026-b). 제공사는 ALEKS 를 전체 성적의 15~20%(Prep 

과정은 10~15%)  이상으로 반영하도록 권고한다(McGraw Hill, 2023).  생성형 기능인 AI Reader 는 

지정된 교재의 맥락만 모델에 제공하는 검색 증강 생성 방식이며 교수자는 언제든 모든 학생의 AI 

Reader 를 켜거나 끌 수 있다(McGraw Hill, Retrieved 2026-a).

최종 사용자 고지는 보관 기간을 필요한 최소 기간으로만 서술하고 실제 적용되는 기간은 개인정보 

담당 부서에 문의하라고 안내한다(McGraw Hill, 2026d). 국제 이용약관은 McGraw Hill 이 운영하는 

모든 국제 웹사이트·앱에 적용되며 교육기관이 유사한 조건의 별도 서면 계약을 맺었다면 그 계약이 

소속 이용자의 이용을 규율한다(McGraw Hill, 2026c). 프로필은 [표 Ⅲ-1]과 같다.

[표 Ⅲ-1] ALEKS 프로필

항목 내용

제품 유형·대상 수학·화학 적응형 학습 플랫폼(K-12~고등교육), 배치 평가 ALEKS PPL

적응 방식 지식공간이론 기반 비생성형 엔진, 이전 응답에 따른 적응형 질의

진단·진도 표시
초기 지식 점검(최대 25문항), ALEKS 파이, 주제당 5점이면 학습함(Learned), 숙달은 
Knowledge Check 로 판정

교수자·관리자 통제 모듈 주제·기한·숙달 비율, Knowledge Check 예약, 선수 주제 배정

생성형 기능 AI Reader(지정 교재 RAG, 반·기관 단위 사용 설정)

이용 형태
교수자가 만든 반 단위의 기관 이용, 기관이 별도 서면 계약을 맺으면 그 계약이 이용을 
규율

제공사 현황 McGraw Hill(2025. 7. 23. IPO 가격 확정), ALEKS for Calculus II 발표(2026. 6. 29.)

데이터 처리
비식별 정보의 신제품 개발 활용, 보관 기간 미명시, EU 표준계약조항 기반 국외 이전, 개인
·기관 조건 구분 미확인

연동·인증
LTI Advantage 연동(제공사 안내), 1EdTech LTI 1.3 도구 인증(2023. 4. 4. 최초)·LTI 
Advantage 인증(2024. 6. 25.)·데이터 프라이버시 인증(2025. 7. 1.)

독립 효과 근거
메타분석 2 편(K-12·고등교육 혼합, 수집 기간 중복) 전통 수업과 비슷, 보충 사용 효과는 
엇갈림 / 고등교육 단독 독립 연구는 관찰 연구 2 편과 준실험 비교 1 건(성과 혼재)

이번 호 평가
공개 문서로 12 개 항목(필수 5개) 판정, 실사용 진단이 필요한 14 개 항목(게이트 B3 포함)
은 미측정

자료: McGraw Hill 공식 문서와 본문 Ⅱ장·Ⅲ장 2절의 인용 자료를 바탕으로 연구진 정리

학습 노트북은 개인 계정 18세 이상부터 출시되었고 학교 계정(18세 미만 포함)에는 수 주 안에 

제공될 예정이었다.  교사가  Google Classroom 에서 수업 자료에 근거한 학습 노트북을 배정하고 
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도움이 필요한 영역을 보는 기능도 예정으로 발표되었으며 학습 노트북은 NotebookLM 과 동기화된다

(Kirtikar & Walport, 2026).

학교 계정에 쓰이는 Gemini for Education 은 Workspace 핵심 서비스로서 엔터프라이즈급 데이터 

보호와 관리자 통제를 갖추며 Google 은 교육 사용자의 대화 데이터를 AI 모델 개선에 쓰지 않는다고 

밝혔다(Kirtikar, 2025). 학교 계정에 적용되는 데이터 처리 부속서는 삭제한 고객 데이터를 법률상 보관 

의무가 없으면 최대 180 일 안에 지우도록 정한다. 고객 데이터는 위치·이전 약정을 전제로 Google

이나 하위 처리자의 시설이 있는 어느 나라에서든 처리될 수 있다(Google, 2026d).  개인 계정에 

적용되는 한국 거주자 대상 추가 정보는 수집한 개인정보가 국외에 있는  Google  데이터 센터로 

전송되어 보관되며  Google 이  Gemini  앱  같은  AI  모델과의 상호작용을 모델 개발·학습·개선에 

사용한다고 밝힌다(Google, 2026c).

1EdTech 등록부(Ⅱ장 1절 마)에는 ALEKS 의 데이터 프라이버시 인증(2025년 7월 1 일)이 기록되어 

있다(1EdTech Consortium, Retrieved 2026-a). Gemini  앱·NotebookLM  등을  LMS 에 넣는 도구인 

Gemini LTI 도 2026년  3월  23 일 받은 LTI 1.3 도구 인증으로 등록되어 있다(1EdTech Consortium, 

Retrieved 2026-b). 학습 노트북 프로필은 [표 Ⅲ-2]와 같다.

[표 Ⅲ-2] Gemini Study Notebooks 프로필

항목 내용

제품 유형·대상 범용 LLM(Gemini 앱)의 목표별 개인화 레슨 기능('적응형 학습 플랫폼'으로 소개)

적응 방식
100 개 이상 세부 목표로 분해(산출 기준 미공개), 진단 퀴즈로 기준선 설정, 퀴즈 결과·새 
자료로 레슨 자동 갱신

진단·진도 표시 진단 퀴즈, 진도 대시보드('강점'·'집중 영역'·'시작 전')

교수자·관리자 통제 Google Classroom 교사 배정·도움 영역 확인 기능은 예정(출시 발표)

생성형 기능 레슨·퀴즈 생성, NotebookLM 동기화

이용 형태
18세 이상 개인 계정에 먼저 출시, 학교 계정(18세 미만 포함)은 수 주 안 제공 예정, 
Gemini for Education 은 Workspace for Education 요금제에 무료 포함

제공사 현황 Google, 학습 노트북 출시(2026. 6. 25.)

데이터 처리
학교 계정은 고객 지시 범위 처리·삭제 데이터 최대 180 일 내 파기·처리 국가 제한 없음(
약정 전제)·교육 사용자 대화의 모델 개선 미사용, 개인 계정은 국외 데이터 센터 보관·AI 
상호작용의 모델 개발·학습·개선 활용

연동·인증 Gemini LTI 1.3 도구 인증(2026. 3. 23.), 학습 노트북의 LTI 제공 미확인

독립 효과 근거 학습 노트북 대상 연구 없음

이번 호 평가
공개 문서로 11 개 항목(필수 5개) 판정, 실사용 진단이 필요한 14 개 항목과 A8(공개 
만족도 조사 없음)은 미측정

자료: Google 공식 문서와 본문 Ⅱ장·Ⅲ장 2절의 인용 자료를 바탕으로 연구진 정리

2. 평가척도 적용 결과

두 제품 모두 자료 기준일까지 공개된 제공사 문서·정책과 독립 연구로 판정했다. 실사용 진단으로 

판정하도록 정한  AUTO·HYBRID 14 개 항목(게이트  B3  포함)은 두 제품 모두 미측정이다.  문서로 

판정하는 DOC 12 개 항목 가운데 ALEKS 는 12 개, 학습 노트북은 공개 만족도 조사가 없는 A8을 뺀 1

1 개를 판정했으며 두 제품이 모두 판정한 11 개가 공통 항목이다.
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가. ALEKS 문서 판정 결과

ALEKS 는 학습목표 정렬(B1)과 교수 통합·교수자 지원(B6)을 충족(●)했다.  학생은 교수자가 가장 

중요하다고 지정한 내용을 바탕으로 한 최대 25문항의 초기 지식 점검(Initial Knowledge Check)으로 

시작한다. 교수자는 모듈마다 다룰 주제, 시작·마감 일시 또는 숙달 비율 요건, 모듈 종료 후 Knowledge 

Check 를 정할 수 있다(McGraw Hill, 2023).  교수자는 알고리즘으로 생성되는 문항으로 과제·퀴즈·

시험을 배정하고 학습 진도·지식 격차·과제 수행 시간 데이터를 실시간으로 볼 수 있다(McGraw Hill, 

Retrieved 2026-b). McGraw Hill 은 Blackboard·Brightspace·Canvas·Moodle 등 LTI Advantage 호환 

LMS 를 자사 플랫폼과 연동하며 연동 대상에는 ALEKS 가 포함된다(McGraw Hill, Retrieved 2026-d).

동기·참여(B4)와  주관적 만족도(A8)는  부분충족(◐)이다.  제공사 안내서에 따르면  ALEKS  파이는 

영역별로 Knowledge Check 에서 숙달한 주제, 학습했지만 아직 숙달하지 않은 주제, 남은 주제를 서로 

다른 색으로 보여 준다(McGraw Hill, 2023). 그러나 국내 대학 일반화학 수업의 2020 학년도 2 학기 

수강생 39명 대상 설문에서 시스템 전체 만족도는 5점 만점에 3.21 점이었고 숙달 단계까지의 학습량 

때문에 학생 피로도가 매우 높았다(황은경·신종호, 2021). 화학 입문 적응형 강좌의 학부생 연구에서도 

동기 부족, 시스템 복잡성, 가혹한 감점이 자기조절학습 점수 하락의 가능한 요인으로 나타났다(Harati 

et al., 2021). 사용성 척도(SUS) 기준과 비교할 공개 점수는 없었다.

표준 준수·상호운용(B8)은 제공사의 LTI Advantage 연동 안내와 1EdTech 인증 이력(Ⅱ장 1절 마)을 

함께 보아 부분충족(◐)으로 판정했다(근거는 부록  2).  투명성·설명가능성(C2)도 부분충족(◐)이다. 

ALEKS 평가가 이전 응답에 따라 다음 문항을 고르는 적응형 질의로 진행되고 대부분의 항목을 직접 

묻지 않고도 숙달·미숙달로 분류한다는 점은 제공사 소속 연구팀의 학술지 논문으로 공개되어 있다

(Matayoshi  et  al.,  2021).  그러나  McGraw Hill 은  AI  기능별  투명성 문서(AI Model  Overview)를 

유지한다고 밝히면서도 그 목록에 적응형 엔진 자체의 문서는 없어 엔진의 작동·한계 고지는 확인되지 

않았다(McGraw Hill, Retrieved 2026-e).

데이터와 통제 관련 항목(C4·C5·C7·C8)은 모두 부분충족(◐)이다. 최종 사용자 고지는 개인정보를 학습 

솔루션의 제공·유지·개선에만 쓴다고 밝히지만 비식별 집계 처리한 개인정보는 새 교육 제품 개발에도 

활용되고 보관 기간은 최소 필요  기간으로만  서술된다(McGraw Hill,  2026d).  구독 기관은 서면 

요청으로 12 개월에 1회 이내에서 데이터 보안 조치를 비공식 감사나 독립 감사인의 점검으로 검토할 

수 있다(McGraw Hill, 2026a). 그러나 적응형 엔진의 판정 기록을 추적하는 감사 로그와 한국 이용자 

대상 국내대리인은 확인되지 않았다. ALEKS PPL 의 배치 기준점은 기관마다 사정이 달라 권고값일 

뿐이며 기관은 배치  결과 데이터와 다른 지표를 근거로 기준점을 미세 조정할  수 있다(ALEKS 

Corporation, 2016). 배치 결과에 대한 개별 이의 제기·사람의 검토 절차는 문서로 확인되지 않았고 

학습자용 AI 리터러시 지원 자료도 찾지 못했다.

ALEKS 의 효과성 증거(B9)는 고등교육 단독 독립 연구인 대학 일반화학 관찰 연구 2 편(기말시험 점수 

차를 다중회귀로 추정한 1 편, 성적 우위를 자기선택으로 해석한 1 편)과 다기관 평가 안의 준실험 비교 

1 건으로 판정했다(Eichler & Peeples, 2013; Reid et al., 2021). 이 준실험(2년제 대학, ALEKS 블렌디드 

실습 대 같은 교수자의 강의식 분반)에서는 사후검사의 정적 효과가 나타났고 Pell 장학생의 효과는 

유의했으나 학생 성과 요약은 혼재·비유의였다(Yarnall et al., 2016). 단일 현장의 혼재된 결과여서 보통 

등급에 이르지 못해 B9 는 유망 수준의 부분충족(◐)이고 세 근거 모두 표준화 효과크기 수치가 없어 

B10 은 미충족(○)이다.
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ALEKS 의 실제 적응 동작과 화면 사용성(게이트 B3 포함 14 개 항목)은 체험·기관 계정에서 실사용 

진단을 해야 판정할 수 있다(Ⅳ장 2절 나). 배치 용도에 필요한 타당성·환각 관리(C1)와 공정성·편향 

관리(C3)도 미측정이며 제공사 외부 연구의 관련 결과는 Ⅱ장 4절 라에 정리했다.

나. Gemini Study Notebooks 문서 판정 결과

학습 노트북의 학습목표 정렬(B1)과 동기·참여(B4)는 부분충족(◐)이다. 제공사 사용 안내에 따르면 

학생이 수업 자료를 올리면 Gemini 가 맞춤 진단 퀴즈를 생성해 학업 기준선을 정하고 학습 목표를 100

개 이상의 세부 학습 목표로 나누어 진도를 추적한다. 진도 대시보드는 '강점'·'집중 영역'·'시작 전'을 

표시하고  후속  레슨의  퀴즈를  마칠  때마다  자동으로  갱신된다(Walport,  2026).  그러나  강좌 

학습목표와의 정렬은 학생의 자료 업로드에 기대고 교사가  Google Classroom 에서 수업 자료에 

근거한 학습 노트북을 배정하는 기능은 예정으로만 발표되었다(Kirtikar & Walport, 2026). 동기·참여 

효과를 제공사와 독립적으로 확인한 연구도 없다.

교수 통합·교수자 지원(B6)과 인간 통제·교수자 역할(C5)은 미충족(○)으로 판정했다. 출시 발표에서 

학습 노트북은 18세 이상 개인 계정에 먼저 제공되었고 학교 계정 제공과 교사의 배정·학급별 도움 

영역  확인  기능은  예정이었다(Ⅲ장  1절).  이에  따라  자료  기준일까지  공개된  문서로는  학습 

노트북에서 교수자·기관이 개입하는 경로와 교사용 지원이 확인되지 않았다. Gemini LTI 도 Gemini 앱

·NotebookLM 등을 LMS 에 넣는 도구로 등록되어 있을 뿐 학습 노트북 제공 여부는 밝혀지지 않았다

(1EdTech Consortium, Retrieved 2026-b).  학습 노트북 문서에 평가·배치 같은 고부담 결정 기능은 

없어 고부담 게이트는 적용하지 않았다.

표준 준수·상호운용(B8)은 부분충족(◐)이다. Google 은 2024년  12월  9 일 타사 학습관리시스템에 

통합되는 AI 도우미 Gemini LTI 를 발표했다(Google, 2024). 2026년 5월 12 일에는 Gemini LTI 의 지원 

범위를 기존  Canvas·Schoology 에 더해  Moodle 로 넓혔다(Google,  2026b).  1EdTech  등록부에서 

확인되는 Gemini LTI 의 인증은 LTI 1.3 도구 인증(2026년 3월 23 일)이며 LTI Advantage 인증과 학습 

노트북의 Gemini LTI 제공 여부는 확인되지 않았다(Ⅱ장 1절 마).

효과성 증거(B9)와 효과크기(B10)는 미충족(○)이다. 학습 노트북 대상 독립 연구가 없고 Gemini 를 쓴 

고등교육 연구 세 편(Ⅱ장  3절 마)은 연구용 알고리즘이나 Gemini  일반 기능을 다뤘거나 무처치 

대조가 없어 제품 단위 근거로 세지 않았다. 그중 온라인 MBA 준실험 저자들은 실험집단 알고리즘을 

이 연구용으로 따로 설계해 재현성에 한계가 있다고 밝혔다(Panwale & Vijayakumar, 2025). Google 

LearnLM팀은 시에라리온 중학교 12곳에서 사전등록된 2 집단 무작위 통제 실험을 수행했으나 K-12

이자 동료심사를 거치지 않은 보고서여서 반영하지 않았다(LearnLM Team & Fab AI, 2026). 이 B9 ○

는 출시 약 1 개월 뒤인 자료 기준일에 독립 연구가 아직 없다는 근거 부재를 표시하며 효과 부재 

판정과는 다르다.

투명성·설명가능성(C2)은 부분충족(◐)이다. Google 은 Gemini 가 할루시네이션으로 부정확한 정보를 

사실처럼 제공하거나 자신의 작동 방식을 허위로 설명할 수 있다고 고지하며 Gemini  환경에 면책 

조항을 둔다고 밝힌다(Google, Retrieved 2026-b).  학습 노트북 문서는 진도 표시와 레슨 갱신을 

설명하지만(Ⅱ장 1절 라)  숙련도 판정·추천의 근거와 응답 출처 제시 방식, 학습 노트북 전용 한계 

고지는 확인되지 않았다.

프라이버시·데이터 거버넌스(C4)와 책무성·거버넌스(C7)도 부분충족(◐)이다. 자료 기준일에 확인되는 

학습 노트북의 제공 범위는 18세 이상 개인 계정이며 한국 거주자 대상 추가 정보는 국외 데이터 센터 

보관과  AI  상호작용의  모델  개선  활용을  밝힌다(Ⅲ장  1절).  같은  문서는  개인정보  보호법과 
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정보통신망법에  따른  국내대리인으로  구글코리아  유한회사를  고지한다(Google,  2026c).  학교 

계정에는 교육 사용자 대화를 모델 개선에 쓰지 않는 방침과 데이터 처리 부속서가 적용되지만 학습 

노트북의 학교 계정 제공은 예정 단계였고 학습 노트북 전용 개인정보 조항은 확인되지 않았다. 「

인공지능 발전과 신뢰 기반 조성 등에 관한 기본법」(AI 기본법) 제 31 조는 생성형 인공지능을 이용한 

제품·서비스를 제공하려는 인공지능사업자에게 그 사실을 이용자에게 사전에 고지하도록 규정한다(

인공지능 발전과 신뢰 기반 조성 등에 관한 기본법, 2026). 학습 노트북이 이 규정에 맞춘 사전 고지·

결과물 표시 대응을 했는지는 문서로 확인되지 않았으며 ALEKS 의 AI Reader 도 같다(부록 2).

AI  리터러시·연령 적합성(C8)도 부분충족(◐)이다. 한국에서 자신의 Google 계정을 직접 관리할 수 

있는 최소 연령은 14 세다(Google, Retrieved 2026-a). Gemini 는 18세 미만 사용자에게 더 엄격한 

콘텐츠 정책을 적용한다(Kirtikar,  2025).  그러나 대학생(성인)  학습자를 위한 학습 노트북의  AI 

리터러시 지원은 확인되지 않았다.

실제 진단 퀴즈의 피드백·적응(게이트 B3)과 콘텐츠 품질·정확성(B2),  환각 관리(C1)를 포함한 14 개 

항목은 기관 계정과 자료 업로드 조건에서 실사용 진단을 해야 판정할 수 있다(Ⅳ장 2절 나). 학습 

노트북을 대상으로 한 공개 사용성·만족도 조사(A8)는 찾지 못해 사용성 축(A)은 점수를 내지 않았다.

다. 점수와 판정

판정 규칙은 Ⅰ장 4절과 같다. 축 점수는 소수 첫째 자리까지 반올림하고 종합 점수는 반올림한 축 

점수로 계산했으며 결과는 [표 Ⅲ-3]과 같다.

[표 Ⅲ-3] 평가 결과 요약

구분 ALEKS(McGraw Hill) Gemini Study Notebooks(Google)

판정 근거
자료 기준일까지 공개된 제공사 문서·정책·
독립 연구

자료 기준일까지 공개된 제공사 문서·정책·
독립 연구

측정 범위 12/26 항목(A 1·B 6·C 5), 필수 5/13 11/26 항목(A 0·B 6·C 5), 필수 5/13

축 A 사용성(가중치 
25)

50.0(A8 1 개 항목) 미산출(판정 항목 없음)

축 B 교육적 특성(
가중치 45)

61.5 23.1

축 C AI 신뢰성·윤리·
거버넌스(가중치 30)

50.0 37.5

종합 점수 55.2 28.9(축 B·C 로 계산)

공통 11 개 항목 기준 56.9 28.9

게이트 항목(B3·B9) B3 미측정·B9 ◐ B3 미측정·B9 ○

고부담 게이트
배치·진급(ALEKS PPL)에만 적용(C1·C3·C4·C5 
모두 ● 필요), 이번 판정 미적용

문서상 배치·진급 기능 없음, 미적용

도입 검토 의견 판정 유보 판정 유보

핵심 보완점
체험·기관 계정 실사용 진단, 고등교육 
효과크기, 배치 결과 이의 제기 절차

기관 계정·자료 업로드 조건 실사용 진단, 
교수자·기관 개입 경로, 독립 효과 연구

자료: 자료 기준일까지 공개된 공식 문서와 독립 연구의 판정을 바탕으로 연구진 정리

주: 미측정 항목은 점수에서 제외했다. 판정 항목이 없는 축은 점수를 내지 않고 종합 점수는 점수가 있는 축의 가중치로 계산했으며 

공통 항목 기준 점수는 축 A 를 산출하지 않았다. 판정 기호와 항목별 근거는 부록 2 에 실었다.
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두 제품 모두 필수 항목 13 개 가운데 5개만 판정되어 최소 범위(10 개)에 못 미치므로 종합 점수와 

관계없이 '판정 유보'이며 이는 결함이 아니라 측정 범위 부족을 뜻한다. ALEKS 는 미측정 14 개 항목의 

판정에 따라 종합 점수가 26.7~79.5점으로 달라질 수 있고 B9 가 ◐여서 측정을 마쳐도 조건부 검토를 

넘을 수 없다. 학습 노트북은 미측정 15개 항목에 따라 12.9~68.3 점이 될 수 있고 B9 가 ○여서 측정을 

마쳐도 '신중 검토'를 넘을 수 없다. 공통 11 개 항목 기준 점수는 두 제품을 모두 판정한 문서 판정 

항목만의 비교이며 학습 노트북은 판정 항목이 이 11 개와 같아 종합 점수와 같다. 이 점수들은 측정 

범위가 다르고 공개 문서에 기댄 판정이므로 순위로 읽지 않는다.

고부담 게이트(배치·진급 용도)는 이번에 적용하지 않았다. 제공사 제품 안내(2021년 연구는 최대 29

문항, Ⅱ장 4절 라)에 따르면 ALEKS PPL 은 25문항 이내의 배치평가로 기초수학부터 미적분까지 과목 

배치에 쓰인다(McGraw Hill, Retrieved 2026-c). EU 고위험 분류 지침 초안(Ⅱ장 4절 사)은 입학생의 

최적 수강 수준을 정하는 AI 적응형 배치 도구를 3(c), 성적 결정에 쓰이는 개인화 학습 보조 AI 를 3(b)

의 고위험  예시로 든다(European Commission,  2026).  ALEKS 를 배치에 쓴다면  고부담  게이트에 

필요한 C1·C3 가 미측정이고 C4·C5는 ◐여서 요건(모두 ●)을 확인하지 못한 상태다. 제공사 권고대로 

성적에 반영하면(Ⅲ장 1절) 학습 지원을 넘어 성적 결정 용도가 되지만 이번 호 고부담 게이트는 이 

용도를 판정하지 않았다.

3. 비교 종합

두 제품은 같은 '적응형'이라는 이름 아래 구조가 다르다(Ⅰ장 3절, Ⅱ장 1절 라). ALEKS 에서 교수자는 

모듈마다 다룰 주제, 숙달 비율 요건, 모듈 종료 후 Knowledge Check 를 정할 수 있다(McGraw Hill, 

2023).  학습 노트북에서는 학생이 입력한 학습 목표를 Gemini 가 세부 목표로 나누며 산출 기준은 

공개되지 않았다.

효과 근거에서는 ALEKS 메타분석(K-12·고등교육 혼합, Ⅱ장 3절 라)이 전통 수업과 비슷한 성과(g = 

0.05)를 보고했다(Sun et al., 2021). 학습 노트북은 아직 독립 효과 연구가 없다.

문서에서 확인되지 않은 기능도 제품에는 있을 수 있으므로 대학이 두 유형을 견줄 기준은 우열이 

아니라 [표 Ⅲ-4] 마지막 열의 같은 질문이다.

[표 Ⅲ-4] 대표 솔루션 비교

비교 차원 ALEKS Gemini Study Notebooks 대학 도입 시 확인할 점

엔진 구조
지식공간이론 기반 비생성형 
엔진

학습 목표 세부 분해(산출 기준 
미공개)·생성형 진단

도메인 모델·숙달 기준의 
공개 수준

진단·경로 조정
(문서)

최대 25문항 초기 지식 점검, 
숙달은 Knowledge Check 로 
판정, 실제 적응 동작은 미측정

진단 퀴즈로 기준선 설정, 퀴즈 
결과·새 자료로 레슨 자동 갱신
(제공사 설명), 실제 동작은 
미측정

체험·기관 계정 시범 운영

근거 제시·한계 
고지(문서)

엔진의 작동·한계 고지 문서 
미확인

Gemini 앱 전체의 부정확한 
정보 생성 가능성 고지, 학습 
노트북 전용 고지·출처 제시 
방식 미확인

출처 검증 절차

교수자·관리자 
통제(문서)

모듈별 주제·숙달 비율, 
Knowledge Check 예약

교사 배정·학교 계정 제공은 
예정(출시 발표)

수업 설계와 통제 수단
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비교 차원 ALEKS Gemini Study Notebooks 대학 도입 시 확인할 점

데이터 조건(
문서)

보관 기간 미명시, 비식별 
정보의 신제품 활용

학교 계정은 삭제 데이터 최대 
180 일 내 파기, 개인 계정은 AI 
상호작용의 모델 개발·학습·
개선 활용

보관·국외 이전·2차 이용 
계약

효과 근거(독립)

메타분석 2 편(K-12·고등교육 
혼합, 수집 기간 중복) 전통 
수업과 비슷, 보충 사용 효과는 
엇갈림 / 고등교육 단독 독립 
연구는 관찰 연구 2 편과 
준실험 비교 1 건(성과 혼재)

학습 노트북 대상 연구 없음 자체 효과 측정 계획

고부담 용도
ALEKS PPL 배치(기준점은 
기관이 정함), 고부담 게이트 
대상

문서상 해당 기능 없음
배치 용도 시 C1·C3·C4·C5 
확인

자료: 본문 Ⅱ장과 Ⅲ장의 인용 자료를 바탕으로 연구진 정리
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Ⅳ. 시사점 및 종합

1. 국내 적용 시사점

Ⅳ장 1절의 법제·데이터 보호·대학 정책·기관 도입 모델 시사점은 [표 Ⅳ-1]에 요약했다.

[표 Ⅳ-1] 수준별 시사점

수준 확인된 사실(요지) 시사점 점검 질문

국가
AIDT(K-12) 선정 기준은 개인정보 필수·
효과성 선택, 고영향 AI 교육 영역은 
유아·초·중등 학생 평가

고등교육 기준이 없어 대학 
자체 점검이 필요할 수 있음

배치·진단 용도에 사람의 
검토 절차가 있는가

기관
고등교육 에듀테크는 도입 초기(KERIS 
진단), 소프트랩 라이선스 사용료 일부 
지원

공공 실증으로 비용 분담(
소프트랩은 본교 운영 — 
이해관계), 효과 측정은 실증 
설계에 넣을 때만 근거가 됨

비용 부담 주체와 지원 종료 
뒤 재원을 정했는가

교수자
교수자 통합은 효과 조건으로 거론(
문헌고찰), AIDT 교사 85.5%가 미활용·
중단(513명 설문, K-12)

교수설계 지원과 수업 
자율성 보장

강좌 목표와 엔진 콘텐츠가 
정렬되는가

학습자

숙달 요구에 따른 피로, 영어 시스템의 
어려움, 범용 LLM 의 부정확한 정보 
생성 가능성(제공사 고지), 학습 이력 
축적

학습 부담 조정, 범용 LLM 
진단 퀴즈는 학습 보조로 
한정하고 출처 검증, 데이터 
권리 안내

학습 이력의 이용 범위를 
안내했는가

자료: 본문 Ⅱ·Ⅲ·Ⅳ장 인용 자료를 바탕으로 연구진 정리

가. 법제

개정 초·중등교육법에 따라 학교장이 학습지원 소프트웨어를 교육 자료로 선정하려면 교육부장관이 

개인정보보호위원회와 협의해 정한 기준을 따르고 학교운영위원회 심의를 거쳐야 한다. 이 법은 초·

중등교육에 관한 사항을 정하는 것을 목적으로 한다(초·중등교육법,  2026).  교육부 선정 기준에서 

개인정보 최소수집·안전조치 등 개인정보보호법 준수 사항은 필수기준이고 교육적 효과성과 활용 

적합성은 선택기준으로 다뤄진다(교육부, 2025).

「인공지능 발전과 신뢰 기반 조성 등에 관한 기본법」(AI 기본법)의 고영향 AI 교육 영역은 유아·초등·중

등교육의 학생 평가다. 과학기술정보통신부 가이드라인은 초·중등 기초학력 진단검사에 AI 를 쓰면서 

교사 등 교육 전문가의 검토가 없으면 고영향 AI 에 해당한다고 보고 맞춤형 콘텐츠·난이도 추천은 교육 

분야 활용 사례로 들었다(과학기술정보통신부·한국지능정보사회진흥원, 2026).

대학의 적응형 학습·배치 도구는 법정 선정 기준과 고영향 규정의 명시 범위 밖으로 해석된다. 목적 

조항과 고영향 교육 영역의 규정을 근거로 한 판단이다. 그렇다고 위험이 사라지지는 않으며 EU 초안 

지침은 배치 도구와 성적 결정에 쓰이는 학습 보조 AI 를 고위험 예시로 든다(Ⅱ장 4절 사). 교수자 

검토를 넣는 대학 자체 기준은 따져 볼 가치가 있다.

나. 데이터 보호

개인정보보호위원회는 AIDT 사전 실태점검(K-12)에서 AIDT 가 명확한 근거 법령 없이 동의·계약이행 

등을  근거로  개인정보를  처리하고  있고  학생별  이용내역인  '국가수준학습데이터셋'이  KERIS 

통합포털에 저장되고 있었다고 확인했다(개인정보보호위원회, 2025).
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교육부의 교육분야  가명·익명정보 처리 가이드라인(2024년  8월  기준)은 고등교육법상 대학에도 

적용되며 가명정보는 통계작성·과학적 연구·공익적 기록보존 목적이면 정보주체 동의 없이 처리할 수 

있다고 본다(교육부, 2024).

Google Cloud 개인정보처리방침은 한국 거주 사용자를 위한 추가 정보를 별도로 제공하고 서비스 

데이터는 해외 데이터 센터로 전송되어 보관될 수 있다고 고지한다(Google, 2026a).

McGraw Hill 공개 문서에서는 한국 이용자 전용 조항을 찾지 못했고 기관이 별도 서면 계약을 맺으면 

그 계약이 국제 이용약관에 우선한다(Ⅲ장 1절). 학습 이력의 2차 이용과 국외 처리 조건은 계약과 

학내 가명처리 체계로 정해질 가능성이 커서 계약 단계 점검(부록 4)이 중요하다.

다. 대학 정책

KERIS 는 고등교육 소프트랩 실증 기업 모집 공고에서 에듀테크 실증을 교육 현장에서 에듀테크의 

기능과  교육성·효과성을  점검하고  기업에  개선을  요청해  현장  수요를  반영하는  프로그램으로 

정의했다. 소프트랩은 대학의 AI 코스웨어 실증에 드는 라이선스 사용료(구독 비용) 일부를 지원한다(

한국교육학술정보원, 2026).

KERIS 는  2023년  종합방안에서 에듀테크 소프트랩  실증  프로그램에  '교육 효과성 검증'  유형을 

추가하는 방안을 제시했다(한국교육학술정보원,  2023a).  대학 교원 조사를 수행한  KEDI  연구팀도 

신기술 교육방법이 실제 효과로 이어지려면 효과에 대한 실증적 검증이 먼저 필요하다고 보았다(

김지하 외, 2025).

국내 대학에서 AI 기반 적응형 학습시스템의 활용도는 낮고(Ⅰ장 1절 나) 고등교육 에듀테크는 도입 

초기로 진단되어(Ⅰ장 1절 가) 재원과 효과 근거를 함께 쌓아야 하는 단계로 보인다. 이런 여건에서는 

공공 실증(소프트랩은 본교가 운영대학 — 이해관계, Ⅰ장  3절)과 기관 단독 계약이 도입 경로로 

고려될 수 있다. 어느 경로든 근거를 쌓으려면 제공사·운영기관과 독립된 효과 측정을 실증 설계에 

넣는 것이 전제다(Ⅳ장 2절 나).

라. 기관 도입 모델

감사원은 교육부가 시범 운영을 생략하고 현장적합성 검토를 제대로 하지 않은 채 AIDT(K-12) 도입을 

강행했으며 구독료  예산 부담을 시·도교육청과 협의 없이 결정했다고 지적했다. 2025년  3~5월 

접속기록에서 선정 학교 학생 중 AIDT 를 한 번도 활용하지 않은 비율은 학년·과목별 평균 60.0%였다

. 수학·영어 교사 513명 설문에서는 응답의 85.5%가 미활용·중단이었다(감사원, 2025).

교육 자료 전환 뒤인 2025년 2 학기에도 대구의 AIDT 채택률은 81.6%로 경남·제주를 뺀 전체 채택률

(14.9%, Ⅰ장 1절 가)과 차이가 컸다(K-12). 같은 국정감사 질의에서는 대구교육청이 6월에 AIDT 예산 

51억 원을 추가 편성했으나 채택률 감소로 49억 원이 불용될 것이라는 보고가 언급되었다(국회사무처

, 2025).

KERIS 질적 연구(K-12)는 스스로 '초기 효과' 연구라고 밝히면서 정책 측면에서 AI·디지털 교육 자료가 

도입-확장-성숙 단계를 거치지 못한 '미숙의 열매'라고 평가했다(김현진 외, 2025).  교사 설문(K-12)

에서는 교육적 효과에 대한 의문 등이 방해요인으로 꼽혔고 교사들은 수업 자율성 보장과 제도적 

안전망을 핵심 조건으로 제시했다(고보경 외, 2026).

교육 자료로 지위가 바뀐 뒤 채택은 크게 줄었고 대구의 채택률은 대구를 뺀 집계(10.4%)보다 크게 

높게 남았다. 시범 운영과 현장 검토, 재원 협의를 거치지 않은 정책 주도 도입은 법적 지위와 재원 
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조건이 바뀌면 지속되기 어려울 수 있음을 이 경과가 보여 준다. 시범 운영 생략과 낮은 활용 같은 

약점은 교과서 지위였던 2025년 1 학기부터 있었다([표 Ⅳ-2]).

국내 대학 일반화학 수업의 ALEKS 사례연구에서 학생들이 겪은 어려움은 영어로 된 시스템(45%), 

예측할 수 없는 학습 시간(35%), 숙달을 요구하는 토픽 학습(20%) 순이었다(황은경·신종호, 2021).

국내에서는 코스웨어 비용을 등록금과 함께 청구하는 제도가 확인되지 않았다(Ⅱ장  2절 나).  학생 

개인 계정에 맡기는 방식은 학생 부담과 데이터 조건의 차이를, 공공 실증의 사용료 지원(Ⅰ장 3절)에 

기댄 기관 라이선스는 지원 종료 뒤 재원을 과제로 남긴다. 기관판 무료 포함 조건도 제공사 정책에 

따라 바뀔 수 있다(Ⅱ장 2절 라). 비용 부담 주체와 지원 종료 뒤 재원, 한국어 화면과 국내 교육과정에 

맞춘 지식 구조·문항 범위(Ⅱ장 4절 가)는 계약 전에 정해 둘 사항으로 보인다.

[표 Ⅳ-2] AIDT 경과에서 본 도입 유형 점검

점검 차원 AIDT(K-12) 출판사 코스웨어형(ALEKS 등)
범용 LLM 개인화형(학습 

노트북)

도입·시범 
운영

시범 운영 생략, 현장적합성 
검토 미흡

강좌 단위 도입, 기관 계약
18세 이상 개인 계정에 먼저 
출시, 학교 계정은 제공 예정

효과 근거
확인된 공식 연구는 질적 초기 
연구

ALEKS: 독립 메타분석(K-12·
고등교육 혼합) 전통 수업과 
비슷·보충 사용 효과 엇갈림 / 
다른 출판사·전문 기업 제품: 
독립 효과 연구 미확인

대상 독립 연구 미확인

교수자 역할
교사 85.5% 미활용·중단(513명 
설문)

교수자가 모듈·숙달 비율 설정
교사 배정 기능은 예정(출시 
발표)

이용 지속
학생 60.0% 미활용(2025. 
3.~5.)

성적 15~20% 이상(전체 강좌) 
반영 권고(제공사, 성적 연계 
시 고부담 점검)

학습자 개인 선택

재정 구조

구독료 예산 부담을 시·
도교육청과 협의 없이 결정, 
전환 뒤 채택률 14.9%(대구 
81.6%)

교재비 자동 청구(미국)·기관 
계약

기관판(Gemini for Education) 
무료 포함

데이터 보호
근거 법령 없는 처리, 국가 
단위 데이터 저장

비식별 정보 2차 이용, 보관 
기간 미명시

학교 계정은 고객 지시 범위 
처리, 개인 계정은 AI 
상호작용의 모델 개선 활용

자료: 본문 Ⅱ·Ⅲ장과 Ⅳ장 1절 인용 자료를 바탕으로 연구진 정리

주: 범용 LLM 개인화형은 자료 기준일 시점의 제공 범위(18세 이상 개인 계정 우선)를 기준으로 적었다.

2. 본교·연구회 활용 제언

가. 본교 적용 사례(관계 공개)

이 보고서는 HAI-GPT 를 운영하는 본교 AI 에듀테크센터의 연구과제 산출물이며, 연구진에는 해당 

부서·센터 구성원이 포함된다. 이 센터는 프리윌린과 AI-HiED 협약(2025년 12월)을 맺었고 본교는 

소프트랩 사업의 운영대학이며 연구진 일부는 실증 교과를 맡았다(Ⅰ장  3절).  이 관계를 고려해 

풀리캠퍼스·AI-HiED·소프트랩 AI 코스웨어는 채점하지 않는다. 제품명을 밝혀 학습 효과를 검증한 공개 
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연구는 찾지 못했고 소프트랩 실증 교과로 추정되는 교양 수학 파일럿 1 편(Ⅱ장 3절 바)은 통계적으로 

유의한 차이를 보이지 않았다.

본교 AI-HiED 플랫폼은 풀리캠퍼스와 SmartLEAD 의 LTI 연동(Ⅰ장 3절)을 바탕으로 기초학력 진단·AI 

맞춤형 학습·보완 콘텐츠·평가·수업 설계 기능을 하나의 흐름으로 묶고 2025년 동계 계절학기부터 

적용되도록  설계됐다(협약 발표 보도)(문화춘,  2025).  소프트랩  실증  기업의 최종 선정은 복수의 

대학이나 교수자가 매칭을 원하는 기업으로 한정된다(한국교육학술정보원, 2026).

연구회 계획서에 따르면 본교 기초프로그래밍 학습 플랫폼은 상호작용 로그·과제 수행 기록·오답 

데이터를  생성하고  4 단계  자동  오류  분석  파이프라인을  갖췄다(연구진  자기  기술).  연구회의 

프로그래밍 오류 데이터셋 연구(연구 3)는 데이터셋 구축 연구이며 학습 효과나 인과를 검증하지 

않는다(김슬기, 2026).

나. 제언

교무 부서와 교수학습개발센터는 기초 교과(수학·화학 등) 보완 학습에 적응형 코스웨어를 쓸 때 '진단 

→ 보완 → 재진단' 순환을 교수설계 지침(Ⅱ장 3절 바)과 조교·멘토 지원으로 뒷받침하고 숙달 요건과 

학습 부담은 소규모 시범 운영으로 조정한 뒤 넓히는 방안을 고려할 수 있다. 황은경·신종호(2021)는 

학생들이 적응형 학습활동을 유용성보다 과제·평가 부담으로 인식했다고 해석했다. 이 방식의 효과는 

확인되지 않았고 본교 AI-HiED 가 같은 방식이어서 이해관계가 있다.

입학·교무 부서로서는 배치·진급에 쓰는 진단의 기준점을 기관 자료로 검증하고 집단별 결과 점검과 

사람의 검토·이의 경로를 갖추는 것이 한 방안이 될 수 있다. 적응형 학습 결과를 성적에 크게 반영하는 

강좌에도 같은 점검을 적용해 봄 직하다(Ⅱ장 4절 라). 2016년 ALEKS PPL 안내 문서도 기관이 배치 

결과 데이터와 다른 지표를 근거로 기준점을 미세 조정할 수 있다고 안내한다(ALEKS Corporation, 

2016).

교무 부서는 도입·실증 단계부터 분반 단위 무작위 배정(어려우면 비교 집단·지연 측정)을 넣어 KERIS 

한국형 에듀테크 증거 기준(안)의 무작위대조실험·인과관계 규명 유형(유형 3)에 가까운 근거를 쌓는 

설계를 검토할 수 있다(한국교육학술정보원, 2023a). 협약·운영 관계가 있는 제품은 관계없는 연구진이 

분석하거나 분석 계획을 미리 공개하고 결과 보고에 관계를 밝힐 만하다. 집단별 진도·성과와 보충 

배정 쏠림 점검도 이 설계에 담아 둘 가치가 있다(Ⅱ장 4절 나·다).

AI 에듀테크센터와 개인정보 보호 부서는 학습 데이터를 가명처리·목적 제한 체계(Ⅳ장  1절 나)로 

관리하며 연구에 잇고 외부 계약에서는 비식별 정보의 2차 이용 범위(Ⅱ장 4절 마)를 확인할 수 있다

. 연구회 계획서에 따르면 연구 3 데이터셋은 가명정보 특례와 교육 분야 비식별화 제도에 맞춘 IRB(

기관생명윤리위원회) 기반 이중 비식별화로 공개 데이터셋을 구축하려 한다(김슬기, 2026).

Google Workspace for Education 을 쓰는 대학의 정보화 부서와 교수학습개발센터는 학교 계정에 

학습 노트북이 제공될 때에 대비해 사용 범위를 정하고 진단 결과를 성적·배치에 쓰지 않으며 학생 

안내에 출처와 서지를 검증하는 방법을 넣는 방안을 검토할 수 있다.  출시 발표에 따르면 교사가 

Google Classroom 에서 수업 자료에 근거한 학습 노트북을 배정하고 도움이 필요한 영역을 보는 

기능은 예정 단계였다(Kirtikar & Walport, 2026). Google 도 Gemini 가 할루시네이션으로 부정확한 

정보를 사실처럼 제공할 수 있다고 밝힌다(Google, Retrieved 2026-b).

연구회는 연구책임자 승인과 소프트웨어활용비 집행 가능 여부 확인을 거쳐 ALEKS 체험 계정과 학습 

노트북 기관 계정·자료 업로드 조건에서 표준 과업으로 실사용 진단을 하고 미측정 항목(게이트 B3 
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포함)의 판정을 채점표 보완판으로 정리한다. 연구 3 의 4 단계 오류 유형은 지식 요소 태그 체계로 

정리해 적응형 피드백 실험에 쓸 수 있는 형식으로 공개하는 방안을 검토하고 교양 AI 교육 프레임워크

(연구회 설계안)의 데이터·알고리즘 기초소양 영역과 잇는다. 문항 분석·기준점 검증 절차는 '심리측정

'·'에듀테크데이터분석' 실습 과제로 연결해 정기회의에서 공유한다.

3. 종합

Q1 에 대해, 전용 엔진은 지식 공간·선수 관계 같은 도메인 모델을 미리 구축하고 학습자 응답으로 숙달 

확률이나 능력을 추정해 경로를 정한다.  범용 LLM 1 종을 다룬 K-12  공개 데이터 비교 연구(학습 

노트북 대상 아님)에서 LLM 의 학습자 모델링은 DKT 보다 예측 정확도와 시간적 일관성이 낮아 전용 

학습자 모델과 생성형 인터페이스를 짝짓는 결합형이 제안되었다(Ⅱ장 1절 라). 제공사 문서상 학습 

노트북은 학습 목표를 100 개 이상의 세부 목표로 나누고 생성한 진단 퀴즈로 진도를 추적하며 사전 

구조를 쓰는지와 숙련도 산출 기준은 공개되지 않았다. 두 제품의 실제 적응 동작은 실사용 진단이 

필요한 항목이어서 이번 호에서는 판정하지 않았다(Ⅲ장 2절).

Q2 의 경우 고등교육의 효과는 K-12  중심 메타분석(g = 0.70)보다 작게 보고되었다(대학 ITS g = 

0.32~0.37, 12 편을 종합한 국내 메타분석의 대학생 하위집단 0.2306,  이질성 높음). 효과나 개선이 

보고된 사례는 경제학·물리·화학·수학 같은 구조화된 기초 강좌에서 주로 나왔고 성적 상위·여학생(

경제학 분반 실험)이나 중위 학점 집단(재료공학 준실험)에 이로울 수 있다는 결과가 있다. 보충 사용(

메타분석 간 엇갈림), 미시 수준 적응(제품 간 비교), 숙달 요건 조정(코호트 비교, 좌절·숙달률 지표), 

교수자 통합(문헌고찰)이 효과와 관련된 조건으로 거론되지만 인과가 확인된 조건은 아니다. 제품 단위 

독립 근거는  ALEKS  메타분석(K-12·고등교육 혼합,  고등교육 하위집단 추정치  없음)에 모여 있고 

고등교육 단독 근거는 ALEKS 도 관찰 연구 2 편과 다기관 평가 안의 준실험 비교 1 건(성과 혼재, Ⅲ장 

2절  가)에 그쳐  대표 제품  모두  충분하지 않다. Knewton Alta·Skillwell  Adapt 와 학습 노트북에 

대해서는 학습 효과를 검증한 독립 연구를 찾지 못했다(Ⅱ장 3절 라·마).

Q3 에 대해, AIDT(K-12)는 2025년 1 학기에 도입 대상 학교의 34.2%가 자율선정해 활용했으나 교육 

자료 전환 뒤인 2 학기 채택률은 국정감사 질의에서 14.9%로 제시되었다(집계 기준이 다름, Ⅰ장 1절 

가). 감사원은 시범 운영 생략과 현장적합성 검토 미흡, 시·도교육청과 협의 없는 구독료 예산 결정, 

학생 60.0% 미활용(2025년 3~5월 접속기록)을 지적했다. 전환 뒤에는 예산을 추가 편성했던 대구의 

채택률이 대구를 뺀 집계보다 크게 높게 남았다(K-12, Ⅳ장 1절 라). 법정 선정 기준이 없는 대학이 

스스로 점검할 항목으로는 효과 근거 확인, 소규모 시범 운영 뒤 확대, 교수자의 수업 자율성 보장, 지원 

종료 뒤 재원, 학습 이력의 가명처리를 들 수 있다(부록 4).

이번 호의 근거로 보면 적응형 학습의 효과는 적응 단위, 콘텐츠와 진단의 타당성, 교수자의 수업 통합 

방식에 따라 달라질 수 있고 정책 주도로 도입된 AIDT(K-12)는 법적 지위가 바뀐 뒤 채택이 크게 

줄었다.  대표 솔루션은 공개 문서만으로 필수 항목을 충분히 판정할 수 없어 두 제품 모두 판정 

유보이며 점수는 순위가 아니다. 효과성 증거(B9)로 보면 측정을 마쳐도 ALEKS 는 조건부 검토, 학습 

노트북은 신중 검토가 상한이다. 대학은 학습 지원과 배치·성적 반영 같은 고부담 결정을 구분하고 

학내 효과 측정을 전제로 소규모 시범 운영에서 단계적으로 넓혀 갈 수 있다.
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다음 호 예고

Vol.03 AI 튜터링 플랫폼(2026년 8월분) — 이번 호에서 경계로 남긴 대화형 지도를 이어받아 대화형 AI 

튜터의 교수법 설계와 실증 근거를 다룬다
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부록 2. 평가척도 채점표

두 대표 솔루션의 항목별 판정과 근거는 다음과 같다. 판정은 자료 기준일까지 공개된 문서에 근거했다

(Ⅰ장 4절).

대상 솔루션 ALEKS (McGraw Hill)   평가자 연구진(문서 판정, 채점 초안 작성에 생성형 AI 보조)   접근 방식 자료 
기준일까지 공개된 제공사 문서·정책·연구로 판정했다(실사용 진단 결과는 이번 호에 싣지 않음).

ID 항목 측정 가중 판정 근거·출처

A. 사용성 (가중치 25%)

A1 과업 완료 성과 AUTO 필수
미측
정

실사용 진단이 필요한 항목이라 공개 
문서만으로는 판정하지 않았다(실사용 진단 
결과는 이번 호에 싣지 않음).

A2 효율성·반응성 AUTO 권장
미측
정

실사용 진단이 필요한 항목이라 공개 
문서만으로는 판정하지 않았다(실사용 진단 
결과는 이번 호에 싣지 않음).

A3 시스템 상태 가시성 HYBRID 권장
미측
정

실사용 진단이 필요한 항목이라 공개 
문서만으로는 판정하지 않았다(실사용 진단 
결과는 이번 호에 싣지 않음).

A4 오류 예방·복구 HYBRID 필수
미측
정

실사용 진단이 필요한 항목이라 공개 
문서만으로는 판정하지 않았다(실사용 진단 
결과는 이번 호에 싣지 않음).

A5 일관성·표준 준수 HYBRID 보조
미측
정

실사용 진단이 필요한 항목이라 공개 
문서만으로는 판정하지 않았다(실사용 진단 
결과는 이번 호에 싣지 않음).

A6 접근성 — 자동 검출 영역 AUTO 필수
미측
정

실사용 진단이 필요한 항목이라 공개 
문서만으로는 판정하지 않았다(실사용 진단 
결과는 이번 호에 싣지 않음).

A7 접근성 — 수동 검증 영역 HYBRID 필수
미측
정

실사용 진단이 필요한 항목이라 공개 
문서만으로는 판정하지 않았다(실사용 진단 
결과는 이번 호에 싣지 않음).

A8 주관적 만족도(SUS 등) DOC 권장 ◐

제공사 외부의 국내 대학 일반화학 수업 
사례연구에서 2020 학년도 2 학기 수강생 39
명의 시스템 전체 만족도는 5점 만점에 3.21
점이었다. 같은 설문에서 꼽힌 어려움은 영어로 
된 시스템(45%)·예측할 수 없는 학습 시간(35%)·
숙달을 요구하는 토픽 학습(20%)이었다. 화학 
입문 적응형 강좌 학부생 연구도 동기 부족·
시스템 복잡성·가혹한 감점 등을 자기조절학습 
점수 하락의 가능한 요인으로 들었으며, SUS 
기준과 비교할 점수는 없어 부분 충족으로 
판정했다. (출처: 황은경·신종호, 2021; Harati et 
al., 2021)

B. 교육적 특성 (가중치 45%)
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ID 항목 측정 가중 판정 근거·출처

B1 학습목표 정렬 DOC 필수 ●

학생은 교수자가 가장 중요하다고 지정한 
내용을 바탕으로 한 최대 25문항의 초기 지식 
점검으로 시작한다. 교수자는 모듈마다 다룰 
주제·시작·마감 일시 또는 숙달 비율 요건·모듈 
종료 후 Knowledge Check 를 정해 목표 주제와 
평가가 정렬된다. 반 단위 ALEKS Pie Report 는 
숙달·미숙달·학습 준비·시도 주제를 보여 주고, 
기본 주제 구성은 내용 전문가 팀이 대부분의 
강좌에서 흔히 다루는 주제를 조사해 정한다. 
(출처: McGraw Hill, 2023; McGraw Hill, 2026b)

B2 콘텐츠 품질·정확성 HYBRID 필수
미측
정

실사용 진단이 필요한 항목이라 공개 
문서만으로는 판정하지 않았다(실사용 진단 
결과는 이번 호에 싣지 않음).

B3 피드백·적응 HYBRID 필수*
미측
정

(게이트 항목) 실사용 진단이 필요한 항목이라 
공개 문서만으로는 판정하지 않았다(실사용 
진단 결과는 이번 호에 싣지 않음).

B4 동기·참여 DOC 권장 ◐

ALEKS 파이는 영역별로 숙달·학습·남은 주제를 
색으로 구분해 보여 주고, 한 주제에서 5점을 
얻으면 진도 표시가 채워지며 축하 화면이 뜬다. 
그러나 화학 입문 적응형 강좌 연구는 동기 부족
·가혹한 감점·사회적 실재감 부족을 
자기조절학습 점수 하락의 가능한 요인으로 
들었다. 국내 일반화학 수업 사례에서는 숙달 
단계까지의 학습량으로 피로도가 매우 높았고, 
연구진은 학생들이 적응형 학습활동을 
유용성보다 새 과제·평가 부담으로 인식했다고 
해석했다. (출처: McGraw Hill, 2023; McGraw 
Hill, 2026b; Harati et al., 2021; 황은경·신종호, 
2021)

B5 교수설계·인지부하 HYBRID 권장
미측
정

실사용 진단이 필요한 항목이라 공개 
문서만으로는 판정하지 않았다(실사용 진단 
결과는 이번 호에 싣지 않음).

B6 교수 통합·교수자 지원 DOC 권장 ●

교수자는 알고리즘 생성 문항으로 과제·퀴즈·
시험을 배정하고 학습 진도·지식 격차·과제 수행 
시간 데이터를 실시간으로 보며, 반 단위 ALEKS 
Pie Report 로 수업 방향을 정하고 준비도별로 
학생을 묶을 수 있다. 모듈 편집·Knowledge 
Check 예약·권장 선수 주제 배정 기능과 
Blackboard·Brightspace·Canvas·Moodle 등 LTI 
Advantage 호환 LMS 연동이 공식 문서로 
확인된다. (출처: McGraw Hill, Retrieved 2026-
b; McGraw Hill, 2023; McGraw Hill, Retrieved 
2026-d)

B7
상호작용 사용성·접근성(
교육 맥락)

HYBRID 보조
미측
정

실사용 진단이 필요한 항목이라 공개 
문서만으로는 판정하지 않았다(실사용 진단 
결과는 이번 호에 싣지 않음).
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B8 표준 준수·상호운용 DOC 보조 ◐

McGraw Hill 은 
Blackboard·Brightspace·Canvas·Moodle 등 LTI 
Advantage 호환 LMS 를 자사 플랫폼과 
연동하며 연동 대상에 ALEKS 를 포함한다고 
밝힌다. 1EdTech 등록부에는 ALEKS 의 LTI 1.3 
도구 인증(2023. 4. 4. 최초)과 LTI Advantage 
인증(2024. 6. 25.) 기록이 있으나 기준일 시점의 
인증 유효 여부는 확인하지 않아 부분 충족으로 
판정했다. (출처: McGraw Hill, Retrieved 2026-
d; 1EdTech Consortium, Retrieved 2026-a)

B9 효과성 증거 등급 DOC 필수* ◐

(게이트 항목) 제공사 독립·고등교육 단독·제품 
단위 조건을 충족하는 연구는 대학 일반화학 
강좌의 관찰 연구 2 편과 다기관 평가(ALMAP) 
안의 2년제 대학 수학 준실험 비교 1 건이다. 
학업·사회경제 배경을 통제한 다중회귀 
연구에서 강좌 전 ALEKS 과제를 마친 학생은 
비참여 학생보다 기말시험 점수가 평균 13 점 
넘게 높을 것으로 추정되었다. 반면 예비 모듈 
연구는 모듈을 절반 넘게 마친 학생의 성적 
우위를 자기선택으로 해석했다. 준실험 비교
(ALEKS 블렌디드 실습 대 같은 교수자의 강의식 
분반)는 사후검사에서 정적 효과(Pell 장학생은 
유의)를 보였으나 보고서 요약표는 학생 성과를 
혼재·비유의로 정리했다. 단일 현장이어서 보통 
등급(준실험의 유의한 정적 효과, 2 개 이상 현장
·350명 이상)에 이르지 못해 통계적 통제를 둔 
상관 연구 수준(유망)의 부분 충족으로 
판정했다. 참고: K-12·고등교육 혼합 메타분석 2
편은 고등교육 하위집단 추정치 없이 모두 전통 
수업과 비슷한 효과를 보고했다(Sun 외 Hedges 
g = 0.05). Sun 외는 보충 용도에서 효과가 
컸으나 Fang 외에서는 사용 방식에 따른 차이가 
없었다. 독립 리뷰의 근거 신뢰도 '높음'은 근거 
출처 유형의 등급이며, WWC 가 검토한 6 학년 
무작위 통제 실험(유의한 긍정적 결과 없음)과 
Evidence for ESSA 의 'No Evidence' 분류는 
K-12 근거다. (출처: Eichler & Peeples, 2013; 
Reid et al., 2021; Yarnall et al., 2016; Fang et 
al., 2019; Sun et al., 2021; Leon, 2026; What 
Works Clearinghouse, 2016; Center for 
Research and Reform in Education, 2023)
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B10 효과크기 정량 DOC 권장 ○

제공사 독립·고등교육 단독·제품 단위 조건을 
충족하는 관찰 연구 2 편은 초록 기준으로 
표준화 효과크기(d·g)를 보고하지 않았다. 
다기관 평가(ALMAP)의 준실험 비교도 
효과크기를 그림으로만 제시해 수치가 없어 
미충족으로 판정했다. 참고: 다중회귀 연구의 
차이는 기말시험 원점수 13 점 이상이었다. 
K-12·고등교육 혼합 메타분석 가운데 Sun 외는 
전체 Hedges g = 0.05(95% CI 0.01~0.20)− 와 
전통 수업 보충 용도 g = 0.43(95% CI 
0.02~0.83)을 보고했으나 고등교육 하위집단 
값은 없다. 대학생 대상 ITS 메타분석의 g = 
0.32~0.37 은 ALEKS 를 포함한 ITS 전체 값이라 
ALEKS 효과크기로 쓰지 않았다. (출처: Eichler & 
Peeples, 2013; Reid et al., 2021; Yarnall et al., 
2016; Sun et al., 2021; Steenbergen-Hu & 
Cooper, 2014)

C. AI 신뢰성·윤리·거버넌스 (가중치 30%)

C1 타당성·신뢰성과 환각 관리 HYBRID 필수
미측
정

실사용 진단이 필요한 항목이라 공개 
문서만으로는 판정하지 않았다(실사용 진단 
결과는 이번 호에 싣지 않음). 참고: 제공사 외부 
대학 연구는 ALEKS PPL 이 기초대수 성과 
예측에서 SAT 보다 나았지만 교양 수학(Math 
for Liberal Arts)에서는 반대였다고 보고했다. 
배치 용도라면 고부담 게이트에 필요한 C1 ●를 
확인하지 못한 상태다. (출처: Ayele et al., 2023)

C2 투명성·설명가능성 DOC 필수 ◐

제공사는 ALEKS 를 AI 기반 학습 플랫폼으로 
소개하고 숙달 상태를 파이의 색 구분과 점수 
규칙(한 주제에서 5점이면 학습함(Learned)으로 
표시되고 숙달은 Knowledge Check 로 판정)
으로 안내한다. 이전 응답으로 다음 문항을 
고르고 대부분의 항목은 직접 묻지 않고 
분류하는 평가 방식은 제공사 소속 연구팀의 
학술지 논문으로 공개되어 있다. 그러나 
McGraw Hill 이 AI 기능별로 유지하는 투명성 
문서(AI Model Overview) 목록에 적응형 엔진 
자체의 문서는 없어 엔진의 작동·한계 고지는 
확인되지 않았다. (출처: McGraw Hill, Retrieved 
2026-b; McGraw Hill, 2023; McGraw Hill, 
2026b; Matayoshi et al., 2021; McGraw Hill, 
Retrieved 2026-e)
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C3 공정성·편향 관리 HYBRID 필수
미측
정

실사용 진단이 필요한 항목이라 공개 
문서만으로는 판정하지 않았다(실사용 진단 
결과는 이번 호에 싣지 않음). 참고: 제공사 
외부의 단일 기관 연구에서 여학생은 학업 
준비도 지표가 더 높았는데도 ALEKS 수학 
배치시험의 기준 점수를 넘을 가능성이 더 
낮았다. 남녀 차이의 94%가 학생 특성으로 
설명되지 않아 저자들은 고부담 수학 배치시험 
사용의 재검토를 권고했다. (출처: Ryan et al., 
2025)

C4
프라이버시·데이터 
거버넌스

DOC 필수 ◐

최종 사용자 고지는 개인정보를 솔루션 제공·
유지·개선에만 쓰고 판매하지 않으며 국외 
이전은 EU 표준계약조항 등에 근거한다고 
밝힌다. 데이터는 256 비트 이상으로 
암호화되고 ALEKS 는 1EdTech 데이터 
프라이버시 인증(2025. 7. 1.)을 받았다. 생성형 
AI 기능(AI Reader)은 모델 학습용 데이터를 
공급사로 보내지 않고 입력·출력 기록은 제품 
개선에 쓰고 1년 뒤 폐기한다. 그러나 보관 
기간은 최소 필요 기간으로만 적고 실제 기간은 
개인정보 담당 부서에 문의하게 하며, 비식별 
집계 정보를 새 교육 제품 개발에 쓰고, 한국 
이용자 대상 조항·국내대리인은 확인되지 
않았다. (출처: McGraw Hill, 2026d; McGraw 
Hill, 2026a; 1EdTech Consortium, Retrieved 
2026-a; McGraw Hill, Retrieved 2026-a)

C5 인간 통제·교수자 역할 DOC 필수 ◐

교수자는 모듈별 주제·숙달 비율 요건을 정하고 
Knowledge Check 를 예약하거나 예약 평가 전 
최대 7 일 동안 자동 점검을 막을 수 있다. 
학생은 Knowledge Check 를 직접 요청할 수 
없고 교수자는 AI Reader 를 언제든 켜고 끌 수 
있다. ALEKS PPL 의 배치 기준점은 기관마다 
사정이 달라 권고값일 뿐이고 기관이 과목별 
D/F/W·합격률로 평가해 미세 조정하며(2016년 
제공사 안내 문서), PPL 은 최대 5회 응시를 
제공한다. 그러나 PPL 배치 결과에 대한 개별 
이의 제기·사람의 검토·결정 수정 절차는 문서로 
확인되지 않아 부분 충족으로 판정했다(
재응시는 재측정 기회로 보았다). 배치 결정에 
쓰면 고부담 게이트가 적용되어 C1·C3·C4·C5가 
모두 ●여야 하나 이번 판정에서 C1·C3 는 
미측정, C4·C5는 ◐이다. 참고: 성적에 반영하는 
기관은 Ⅱ장 4절 사의 용도 구분에 따라 따로 
점검한다. (출처: McGraw Hill, 2023; McGraw 
Hill, 2026b; McGraw Hill, Retrieved 2026-a; 
ALEKS Corporation, 2016; McGraw Hill, 
Retrieved 2026-c)

C6 안전·견고성·보안 HYBRID 권장
미측
정

실사용 진단이 필요한 항목이라 공개 
문서만으로는 판정하지 않았다(실사용 진단 
결과는 이번 호에 싣지 않음).
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C7 책무성·거버넌스·정책 정합 DOC 권장 ◐

보관 기간 등은 개인정보 담당 부서(Privacy 
Office)에 문의하도록 안내되고, 교육기관과의 
별도 서면 계약이 이용을 규율하며, 구독 기관은 
12 개월에 1회 이내에서 데이터 보안 조치를 
감사할 수 있다. 그러나 적응형 엔진의 판정 
기록을 추적하는 감사 로그, 한국 이용자 대상 
국내대리인, ALEKS 에 통합된 생성형 AI 기능(AI 
Reader)의 AI 기본법 제 31 조 사전 고지·결과물 
표시 대응은 확인되지 않았다. EU 집행위원회 
초안 지침은 입학생의 수강 수준을 정하는 AI 
적응형 배치 도구를 고위험 예시로 들지만, 과목 
배치에 쓰이는 ALEKS PPL 의 고위험 적합성 
대응 문서도 확인되지 않았다. (출처: McGraw 
Hill, 2026d; McGraw Hill, 2026c; McGraw Hill, 
2026a; McGraw Hill, Retrieved 2026-e; 
인공지능 발전과 신뢰 기반 조성 등에 관한 
기본법, 2026; European Commission, 2026; 
McGraw Hill, Retrieved 2026-c)

C8 AI 리터러시·연령 적합성 DOC 보조 ◐

최종 사용자 고지는 18세 미만 이용자에게 
보호자와 함께 읽도록 권하고 상업용 
웹사이트는 13 세 미만 이용을 상정하지 
않는다고 밝힌다. 국제 이용약관은 18세 
미만이어도 고등교육기관 재학생이면 본인이 
약관에 동의할 수 있게 한다. 학습자를 위한 AI 
리터러시 지원 자료는 확인되지 않았다. (출처: 
McGraw Hill, 2026d; McGraw Hill, 2026c)

축 점수  A 50.0 · B 61.5 · C 50.0  →  종합 55.2   │   고부담 게이트 조건부 — 배치·진급 결정에 쓰일 때만 적용
(일반 학습용 판정에는 미적용)   │   도입 검토 의견 판정 유보

26 개 항목 중 자료 기준일까지 공개된 문서로 판정한 12 개(필수 13 개 중 5개)만 점수에 반영했다. 실사용 진단이 필요한 14 개 

항목(게이트 B3 포함)은 실사용 진단 결과를 이번 호에 싣지 않아 미측정으로 두고 점수에서 제외했다. 필수 항목 측정이 75%에 

미치지 못해 종합 55.2 점과 관계없이 도입 검토 의견은 '판정 유보'이고, 축 A 점수는 A8 한 항목만으로 계산한 값이다. 미측정 14 개 

항목을 모두 ●로 두면 종합 79.5점, 모두 ○로 두면 26.7 점이며, 게이트 항목 B9 가 ◐여서 측정을 마쳐도 의견은 조건부 검토를 

넘을 수 없다. 효과 근거(B9·B10)는 제공사 독립·고등교육 단독·제품 단위 연구로 판정했고 K-12·고등교육 혼합 메타분석은 참고로만 

적었다. 공통 항목 기준 56.9 점은 두 제품을 모두 판정한 문서 판정 11 개 항목만으로 다시 계산한 비교용 점수다(축 A 미산출). 축 

점수는 소수 첫째 자리까지 반올림하고 종합 점수는 반올림한 축 점수로 계산했다.

대상 솔루션 Gemini Study Notebooks (Google)   평가자 연구진(문서 판정, 채점 초안 작성에 생성형 AI 보조)   접근 
방식 자료 기준일까지 공개된 제공사 문서·정책·연구로 판정했다(실사용 진단 결과는 이번 호에 싣지 않음).

ID 항목 측정 가중 판정 근거·출처

A. 사용성 (가중치 25%)

A1 과업 완료 성과 AUTO 필수
미측
정

실사용 진단이 필요한 항목이라 공개 
문서만으로는 판정하지 않았다(실사용 진단 
결과는 이번 호에 싣지 않음).

A2 효율성·반응성 AUTO 권장
미측
정

실사용 진단이 필요한 항목이라 공개 
문서만으로는 판정하지 않았다(실사용 진단 
결과는 이번 호에 싣지 않음).
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ID 항목 측정 가중 판정 근거·출처

A3 시스템 상태 가시성 HYBRID 권장
미측
정

실사용 진단이 필요한 항목이라 공개 
문서만으로는 판정하지 않았다(실사용 진단 
결과는 이번 호에 싣지 않음).

A4 오류 예방·복구 HYBRID 필수
미측
정

실사용 진단이 필요한 항목이라 공개 
문서만으로는 판정하지 않았다(실사용 진단 
결과는 이번 호에 싣지 않음).

A5 일관성·표준 준수 HYBRID 보조
미측
정

실사용 진단이 필요한 항목이라 공개 
문서만으로는 판정하지 않았다(실사용 진단 
결과는 이번 호에 싣지 않음).

A6 접근성 — 자동 검출 영역 AUTO 필수
미측
정

실사용 진단이 필요한 항목이라 공개 
문서만으로는 판정하지 않았다(실사용 진단 
결과는 이번 호에 싣지 않음).

A7 접근성 — 수동 검증 영역 HYBRID 필수
미측
정

실사용 진단이 필요한 항목이라 공개 
문서만으로는 판정하지 않았다(실사용 진단 
결과는 이번 호에 싣지 않음).

A8 주관적 만족도(SUS 등) DOC 권장
미측
정

학습 노트북을 대상으로 한 SUS 등 공개 사용성
·만족도 조사를 찾지 못했고 소규모 사용자 
평정도 하지 않아 판정하지 않았다.

B. 교육적 특성 (가중치 45%)

B1 학습목표 정렬 DOC 필수 ◐

제공사 문서는 학생이 프롬프트를 입력하거나 
수업 자료를 올리면 진단 퀴즈로 집중할 영역을 
확인한다고 설명한다. 또 Gemini 가 학습 목표를 
100 개 이상의 세부 학습 목표로 나눠 주제별로 
진도를 추적하며 레슨별 연습 퀴즈를 올린 수업 
자료로 만든다고 설명한다. 그러나 강좌 
학습목표와의 정렬은 학생의 수업 자료 
업로드에 의존하고 교사가 Classroom 에서 수업 
자료 기반 학습 노트북을 배정하는 기능은 
예정으로만 발표되었다. (출처: Kirtikar & 
Walport, 2026; Walport, 2026)

B2 콘텐츠 품질·정확성 HYBRID 필수
미측
정

실사용 진단이 필요한 항목이라 공개 
문서만으로는 판정하지 않았다(실사용 진단 
결과는 이번 호에 싣지 않음).

B3 피드백·적응 HYBRID 필수*
미측
정

(게이트 항목) 실사용 진단이 필요한 항목이라 
공개 문서만으로는 판정하지 않았다(실사용 
진단 결과는 이번 호에 싣지 않음).

B4 동기·참여 DOC 권장 ◐

제공사는 진도 대시보드가 '강점'·'집중 영역'·'
시작 전'을 표시하고 후속 레슨 퀴즈를 마칠 
때마다 자동 갱신되며 레슨이 퀴즈 결과에 따라 
바뀐다고 설명한다. 그러나 동기·참여 효과를 
제공사와 독립적으로 확인한 연구는 없어 부분 
충족으로 판정했다. (출처: Walport, 2026; 
Kirtikar & Walport, 2026)

B5 교수설계·인지부하 HYBRID 권장
미측
정

실사용 진단이 필요한 항목이라 공개 
문서만으로는 판정하지 않았다(실사용 진단 
결과는 이번 호에 싣지 않음).
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ID 항목 측정 가중 판정 근거·출처

B6 교수 통합·교수자 지원 DOC 권장 ○

교사가 Google Classroom 에서 수업 자료에 
근거한 학습 노트북을 배정하고 학급·학생별로 
도움이 필요한 영역을 보는 기능은 출시 
발표에서 예정으로만 제시되었다. 출시 때 학습 
노트북은 18세 이상 개인 계정에 먼저 제공되고 
학교 계정에는 수 주 안에 제공될 예정이었으며, 
Gemini LTI 등록 항목은 Gemini 앱
·NotebookLM 등을 LMS 에 넣는 도구로만 적혀 
있다. 자료 기준일까지 공개된 문서로는 학습 
노트북에서 쓸 수 있는 교사 자료·교실 통합 
방안·교사용 차별화 지원이 확인되지 않아 
미충족으로 판정했다(학습자별 개인화는 B3 
항목에서 다룸). (출처: Kirtikar & Walport, 2026; 
1EdTech Consortium, Retrieved 2026-b)

B7
상호작용 사용성·접근성(
교육 맥락)

HYBRID 보조
미측
정

실사용 진단이 필요한 항목이라 공개 
문서만으로는 판정하지 않았다(실사용 진단 
결과는 이번 호에 싣지 않음).

B8 표준 준수·상호운용 DOC 보조 ◐

학습 노트북은 Gemini 앱 안의 기능이고, 
Gemini 앱·NotebookLM 등을 LMS 에 넣는 
Gemini LTI 는 Canvas·Schoology 에 이어 2026
년 5월 Moodle 로 연동이 넓어졌다(Moodle 은 
LTI Dynamic Registration 규격으로 등록). 
1EdTech 등록부에서 확인되는 Gemini LTI 의 
인증은 LTI 1.3 도구 인증(2026. 3. 23.)이고, LTI 
Advantage 인증과 학습 노트북의 Gemini LTI 
제공 여부는 확인되지 않아 부분 충족으로 
판정했다. (출처: Kirtikar & Walport, 2026; 
1EdTech Consortium, Retrieved 2026-b; 
Google, 2024; Google, 2026b)

B9 효과성 증거 등급 DOC 필수* ○

(게이트 항목) 제공사 독립·고등교육 단독·제품 
단위 조건을 충족하는 연구는 없어(학습 노트북 
대상 연구 없음) 독립 효과 근거 없음으로 
판정했다. 고등교육에서 Gemini 를 쓴 독립 연구 
3 편은 온라인 MBA 32명 대 32명 비무작위 
비교, 프로그래밍 PBL 25명 대 37명 비무작위 
비교, 예비교사 80명의 ChatGPT 대비 실험이다. 
이들은 연구용 알고리즘이나 Gemini 일반 
기능을 다뤘거나 무처치 대조가 없어 제품 단위 
근거로 세지 않았다. 참고: Google 연구팀이 
수행한 시에라리온 중학교 무작위 통제 실험(
가이드 학습, 동료심사 전)은 반영하지 않았다. 
(출처: Panwale & Vijayakumar, 2025; Omeh et 
al., 2025; Colaco & Antao, 2025; LearnLM 
Team & Fab AI, 2026)
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ID 항목 측정 가중 판정 근거·출처

B10 효과크기 정량 DOC 권장 ○

제공사 독립·고등교육 단독·제품 단위 조건을 
충족하는 연구가 없어 학습 노트북의 
효과크기는 보고되지 않았다. 고등교육에서 
Gemini 를 쓴 독립 연구의 값으로는 온라인 
MBA 전체 효과성 η² = 0.09(실험·통제 행에 
같은 값으로 보고)와 프로그래밍 PBL 의 자기 
보고 프로그래밍 기술 부분 η² = 0.338이 있다. 
두 값은 학습 노트북이 아닌 연구용 알고리즘·
일반 기능의 결과라 반영하지 않았다. 참고: 
Google 연구팀의 시에라리온 중학교 수학 
실험은 가이드 학습 사용 학급에서 의도처치 
기준 +0.258 표준편차를 보고했으나 K-12·
동료심사 전 결과다. (출처: Panwale & 
Vijayakumar, 2025; Omeh et al., 2025; LearnLM 
Team & Fab AI, 2026)

C. AI 신뢰성·윤리·거버넌스 (가중치 30%)

C1 타당성·신뢰성과 환각 관리 HYBRID 필수
미측
정

실사용 진단이 필요한 항목이라 공개 
문서만으로는 판정하지 않았다(실사용 진단 
결과는 이번 호에 싣지 않음).

C2 투명성·설명가능성 DOC 필수 ◐

Google 도움말은 Gemini 가 부정확한 정보를 
생성하고 환각으로 사실처럼 제공하거나 자신의 
작동 방식을 허위로 설명할 수 있다고 고지하고, 
Gemini 환경 안에 면책 조항을 둔다고 밝힌다. 
학습 노트북 사용 안내는 학습 목표를 100 개 
이상의 세부 목표로 나눠 진도를 '강점'·'집중 
영역'·'시작 전'으로 표시하고 후속 레슨의 
퀴즈를 마칠 때마다 자동으로 갱신한다고 
설명한다. 그러나 학습 노트북 전용 한계 고지와 
진도 판정의 근거, 응답 출처를 제시하는 방식은 
확인되지 않아 부분 충족으로 판정했다. (출처: 
Google, Retrieved 2026-b; Walport, 2026)

C3 공정성·편향 관리 HYBRID 필수
미측
정

실사용 진단이 필요한 항목이라 공개 
문서만으로는 판정하지 않았다(실사용 진단 
결과는 이번 호에 싣지 않음).
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ID 항목 측정 가중 판정 근거·출처

C4
프라이버시·데이터 
거버넌스

DOC 필수 ◐

출시 때 학습 노트북은 18세 이상 개인 계정에 
먼저 제공되었다(학교 계정은 제공 예정). 한국 
거주자 대상 추가 정보는 수집한 개인정보를 
국외 Google 데이터 센터로 옮겨 보관하고 
Gemini 앱 같은 AI 모델과의 상호작용을 모델 
개발·학습·개선에 쓴다고 밝힌다. 학교 계정용 
Gemini for Education 은 교육 사용자의 대화를 
AI 모델 개선에 쓰지 않는다고 밝히고, 데이터 
처리 부속서는 고객 지시 범위의 처리와 삭제 
데이터의 최대 180 일 내 파기(법적 보관 예외)
를 정한다. 그러나 학교 계정의 고객 데이터는 
Google·하위 처리자 시설이 있는 어느 
나라에서든 처리될 수 있고 한국어 
개인정보처리방침은 서비스 데이터만 다루며, 
학습 노트북 전용 개인정보 조항은 확인되지 
않았다. (출처: Kirtikar & Walport, 2026; 
Google, 2026c; Kirtikar, 2025; Google, 2026d; 
Google, 2026a)

C5 인간 통제·교수자 역할 DOC 필수 ○

출시 발표에서 교사가 Classroom 에서 학습 
노트북을 배정하고 도움이 필요한 영역을 보는 
기능과 학교 계정 제공은 예정으로만 
제시되었고, 학습 노트북은 18세 이상 개인 
계정에 먼저 제공되었다. 이에 따라 자료 
기준일까지 공개된 문서로 확인되는 교수자·
기관의 개입 경로가 없어 미충족으로 판정했다. 
학습 노트북 문서에 평가·배치 같은 고부담 결정 
기능은 없어 고부담 게이트는 적용하지 않았다. 
(출처: Kirtikar & Walport, 2026; Walport, 2026)

C6 안전·견고성·보안 HYBRID 권장
미측
정

실사용 진단이 필요한 항목이라 공개 
문서만으로는 판정하지 않았다(실사용 진단 
결과는 이번 호에 싣지 않음).

C7 책무성·거버넌스·정책 정합 DOC 권장 ◐

Google 은 개인정보 보호법·정보통신망법상 
국내대리인으로 구글코리아 유한회사를 
고지하고, 학교 계정용 데이터 처리 부속서는 
고객 데이터를 고객 지시 범위에서만 
처리하도록 정한다. 학교 계정용 Gemini 앱에는 
관리자 접근 관리·Vault 대화 검색·사용 
보고서가 있지만 학습 노트북의 학교 계정 
제공은 출시 때 예정으로만 발표되었다. 또한 AI 
기본법 제 31 조의 생성형 AI 사전 고지·결과물 
표시에 맞춘 대응은 확인되지 않았다(도움말은 
Gemini 환경 안에 면책 조항을 둔다고 밝힘). 
(출처: Google, 2026c; Google, 2026d; Kirtikar, 
2025; Kirtikar & Walport, 2026; 인공지능 
발전과 신뢰 기반 조성 등에 관한 기본법, 2026; 
Google, Retrieved 2026-b)
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ID 항목 측정 가중 판정 근거·출처

C8 AI 리터러시·연령 적합성 DOC 보조 ◐

학습 노트북은 18세 이상 개인 계정에 먼저 
출시되었고 학교 계정(18세 미만 포함)에는 수 
주 안에 제공될 예정이었으며, 한국에서 개인 
Google 계정을 직접 관리할 수 있는 최소 
연령은 14 세다. Gemini 는 18세 미만에게 더 
엄격한 콘텐츠 정책과 AI 리터러시 자료를 담은 
청소년 온보딩을 제공하고, Gemini LTI 로 
안전하고 생산적인 AI 활용 교육 자료를 쓸 수 
있다고 밝힌다. 그러나 대학생(성인) 학습자를 
위한 학습 노트북의 AI 리터러시 지원은 
확인되지 않았다. (출처: Kirtikar & Walport, 
2026; Google, Retrieved 2026-a; Kirtikar, 2025; 
Google, 2026b)

축 점수  A - · B 23.1 · C 37.5  →  종합 28.9   │   고부담 게이트 조건부 — 배치·진급 결정에 쓰일 때만 적용(
일반 학습용 판정에는 미적용)   │   도입 검토 의견 판정 유보

26 개 항목 중 자료 기준일까지 공개된 문서로 판정한 11 개(필수 13 개 중 5개)만 점수에 반영했다. 실사용 진단이 필요한 14 개 

항목(게이트 B3 포함)은 실사용 진단 결과를 이번 호에 싣지 않아 미측정으로 두었고, 공개 사용성·만족도 조사가 없는 A8도 

미측정이어서 축 A 점수는 산출하지 않았다. 필수 항목 측정이 75%에 미치지 못해 종합 28.9 점과 관계없이 도입 검토 의견은 '판정 

유보'다. 미측정 15개 항목을 모두 ●로 두면 종합 68.3 점, 모두 ○로 두면 12.9 점이며, 게이트 항목 B9 가 ○여서 측정을 마쳐도 

의견은 '신중 검토'를 넘을 수 없다. 효과 근거(B9·B10)는 ALEKS 와 같은 기준(제공사 독립·고등교육 단독·제품 단위 연구)으로 

판정했다. 학습 노트북은 출시일(2026. 6. 25.)에 18세 이상 개인 계정에 먼저 제공되고 학교 계정 제공은 예정이었으므로, 교수자·

기관 관련 항목(B6·C5)은 기준일 전에 공개된 출시 발표의 제공 범위로 판정했다. 공통 항목 기준 점수는 두 제품을 모두 판정한 11

개 항목으로 계산하며, 학습 노트북은 판정한 항목이 이 11 개와 같아 종합 점수와 같다(축 A 미산출). 축 점수는 소수 첫째 자리까지 

반올림하고 종합 점수는 반올림한 축 점수로 계산했다.

주: ●(충족)·◐(부분충족)·○(미충족)·미측정으로 판정하고 미측정은 점수에서 제외했다. 측정 열의 AUTO(도구 실측)·HYBRID(실측 뒤 

검토자 확인)는 실사용 진단으로 판정하는 항목으로 이번 호에는 실사용 진단 결과를 싣지 않아 모두 미측정이며 DOC 는 두 제품 

모두 문서로만 판정한 항목이다. 가중 열의 별표는 게이트 항목(B3·B9)이다. B9 는 Ⅰ장 4절의 증거 등급에 따라 강함·보통이면 ●, 

유망(통계적 통제를 둔 상관 연구 수준)이면 ◐, 근거 없음이면 ○로 판정했다. 고부담 게이트는 배치·진급 결정에 쓰일 때만 

적용하며 이때는 C1·C3·C4·C5가 모두 ●여야 한다. 도입 검토 의견은 적극 검토(게이트 B3·B9 모두 ●, 필수 항목에 ○ 없음, 종합 

80 점 이상), 조건부 검토(게이트 모두 ◐ 이상, 종합 60 점 이상), 그 밖은 신중 검토로 정하며 필수 항목 13 개 가운데 측정한 항목이 

10 개 미만이면 판정 유보로 적는다.

부록 3. 용어 해설

용어 설명

적응형 학습 시스템
학습자의 응답 데이터로 지식 상태를 추정해 학습 경로·난이도·콘텐츠 순서를 
자동으로 조정하는 엔진. 이 보고서의 분석 단위다

지능형 튜터링 시스템(ITS)
학습자의 응답을 분석해 개별 지도·힌트·피드백을 주는 컴퓨터 학습 시스템으로 
대학 ITS 메타분석의 대상이다(Ⅱ장 3절 나)

지식 추적(BKT·DKT)
학습자가 각 기술을 익혔을 확률을 시간에 따라 추정하는 방법. BKT 는 베이지안 
확률 모형을, DKT 는 순환신경망을 쓴다

AUC
다음 응답의 정오를 맞히는 예측 성능 지표(곡선 아래 면적)로 학습 효과를 잰 
값이 아니다(Ⅱ장 1절 가·라)

문항반응이론(IRT)
문항의 난이도·변별도 모수로 학습자 능력을 추정하는 측정 이론. 응답에 따라 
다음 문항을 바꾸는 컴퓨터 적응형 검사의 기반이다

지식공간이론
영역 지식을 선수 관계로 묶인 지식 상태의 집합으로 표현하는 이론. ALEKS 의 
기반이다
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용어 설명

지식 요소(KC)와 콘텐츠 태깅
지식 요소는 문항 풀이에 필요한 개념·기술 단위이고 태깅은 문항마다 지식 요소를 
연결해 엔진이 응답을 해석하게 하는 작업이다(Ⅱ장 1절 다, Ⅱ장 4절 가)

숙달 학습
정해진 숙달 기준에 이르러야 다음 내용으로 넘어가게 하는 학습 설계로 숙달 
요건이 높으면 학습 부담이 커질 수 있다(Ⅱ장 3절 다·바)

효과크기(g·d·η²)
집단 간 평균 차이를 표준편차 단위로 나타낸 값(Hedges g·Cohen's d)이나 처치가 
설명하는 변동의 비율(η²)로 연구 간 효과 비교에 쓴다(Ⅱ장 3절)

배치 평가와 기준점(cut 
score)

입학생의 수강 수준을 정하는 평가와 그 판정 경계 점수. 과목 배치를 좌우하므로 
고부담 용도에 해당한다

LTI 와 1EdTech 인증
학습 도구 상호운용성(LTI)은 LMS 와 외부 학습 도구를 잇는 표준이고 이를 
관리하는 1EdTech 는 LTI·데이터 프라이버시 인증의 유효 여부를 등록부에 
공개한다(Ⅱ장 1절 마)

고위험 AI(EU)·고영향 AI(
국내)

기본권에 중대한 영향을 줄 수 있어 추가 의무가 붙는 AI 분류. 교육 분야의 범위는 
두 법제가 다르다(Ⅱ장 4절 사, Ⅳ장 1절 가)

부록 4. 기관 도입 점검표

본문의 점검 항목을 단계별로 모았으며 담당은 예시다.

단계 점검 항목 담당(예시) 관련 절

계약 전
독립 효과 연구가 있고 대상·설계가 학내 강좌와 
비슷한가

교무·
교수학습개발센터

Ⅱ장 3절 라, Ⅱ
장 4절 바

계약 전
학습 이력 보관 기간, 비식별 정보 2차 이용, 국외 처리 
조건을 계약 문서로 확인하고 학내 가명처리 체계를 
갖췄는가

개인정보 보호·
정보화

Ⅱ장 4절 마, Ⅳ
장 1절 나, Ⅳ장 
2절 나

계약 전
콘텐츠 범위·한국어 지원과 LTI·프라이버시 인증의 
유효성을 확인했는가

교수학습개발센터·
정보화

Ⅱ장 1절 마, Ⅱ
장 4절 가, Ⅳ장 
1절 라

계약 전
인수·합병·서비스 종료 때의 데이터 이전·삭제와 사업 
연속성 조항을 계약에 넣었는가

정보화·개인정보 
보호

Ⅱ장 1절 마, Ⅱ
장 2절 다

도입 설정
숙달 요건·성적 반영 비율·학습 시간 기대치를 강좌 
목표에 맞췄는가

교수자·
교수학습개발센터

Ⅱ장 3절 다·바, 
Ⅱ장 4절 사, Ⅲ
장 1절

도입 설정
전면 도입 전에 소규모 시범 운영(대상 강좌·기간·판단 
기준)으로 숙달 요건·학습 부담을 조정하는가

교무·
교수학습개발센터

Ⅱ장 3절 다, Ⅳ
장 1절 라, Ⅳ장 
2절 나

도입 설정
교수자가 강좌 목표에 맞춰 숙달 요건·진도·사용 
범위를 정할 수업 자율성을 보장했는가

교무 Ⅳ장 1절 라

도입 설정
교수자·관리자 통제 범위를 확인하고 개인 계정의 
데이터 조건(국외 보관·모델 개선 활용)을 안내했는가

교수학습개발센터·
개인정보 보호

Ⅲ장 1·3절

수업 운영 보완 학습 부담을 점검하고 조교·멘토 지원을 두었는가 교수자·학생지원
Ⅱ장 3절 바, Ⅳ
장 2절 나

수업 운영 학습자의 과제 선택 여지를 두었는가 교수자 Ⅱ장 4절 나
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단계 점검 항목 담당(예시) 관련 절

수업 운영
일반 학습 용도에서도 집단별 진도와 보충 배정 쏠림을 
점검하는가

교수자·
교수학습개발센터

Ⅱ장 4절 나·다

수업 운영
범용 LLM 진단 퀴즈를 학습 보조로 한정하고 출처·
서지 검증을 안내했는가

교수자·
교수학습개발센터

Ⅲ장 2절 나, Ⅳ
장 2절 나

고부담 용도
배치·진급 기준점과 성적 비중이 큰 강좌의 판정을 
기관 자료로 검증하고 집단별 결과 점검과 사람의 검토
·이의 경로를 두었는가

입학·교무
Ⅱ장 4절 다·라·
사, Ⅳ장 1절 가, 
Ⅳ장 2절 나

점검·평가

학내 효과 측정(무작위 배정, 어려우면 비교 집단·지연 
측정)을 설계하고 평가 주체의 독립성과 분석 계획 
사전 공개, 개인 식별 없는 이용률 점검, 비용 부담 
주체와 지원 종료 뒤 재원을 정했는가

교무·AI 에듀테크센터
Ⅳ장 1절 다·라, 
Ⅳ장 2절 나
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에듀테크 소프트랩 AI 코스웨어, 풀리캠퍼스는 평가하지 않고 사례로만 다루었습니다. 이 센터는 2025년 12월 

풀리캠퍼스 제공사인 프리윌린과 AI-HiED 협약을 맺었고 한림대학교는 고등교육 에듀테크 소프트랩 사업의 

운영대학이며, 연구진에는 해당 부서·센터 구성원이 포함되고 일부는 소프트랩 실증 교과를 맡았습니다. 채점하지 않은 

제품에 결함 근거가 드러나지 않은 것을 상대적 우위로 해석해서는 안 됩니다. 소프트랩 실증 교과로 추정되는 교양 

수학 파일럿 연구 1 편은 관계를 밝혀 Ⅱ장 3절에서 인용했습니다.
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월간 에듀테크 솔루션 분석 보고서 시리즈

호 대상 월 주제

Vol.01 2026년 6월분 LLM 기반 학습 도구

Vol.02 2026년 7월분 적응형 학습 시스템

Vol.03 2026년 8월분 AI 튜터링 플랫폼

Vol.04 2026년 9월분 학습분석 도구

Vol.05 2026년 10월분 AI 평가·피드백 도구

Vol.06 2026년 11월분 인간-AI 공동조절 학습 지원 도구

Vol.07 2026년 12월분 교수자용 생성형 AI 도구

Vol.08 2027년 1월분 AI 거버넌스·학업 진실성 솔루션

종합 2027년 1월 종합 동향 리포트

이번 호 소개

「월간 에듀테크 솔루션 분석 보고서」 Vol.02(2026년 7월분)는 적응형 학습 시스템을 기술 구조·시장·

교육적 적용·한계의 네 측면에서 분석했다. 전용 엔진은 미리 만든 도메인 모델로 숙달을 추정하고 Gemini 

학습 노트북은 목표를 세부 목표로 나눠 진단 퀴즈로 출발점을 잡는다(산출 기준 미공개). 고등교육의 

효과는 K-12 보다 작게 보고되었고 제품 단위 독립 근거는 부족했다. ALEKS 와 학습 노트북은 공개 문서로 

판정한 필수 항목이 적어 모두 판정 유보였다. 대학은 학습 지원과 배치·성적 반영을 구분하고 시범 

운영과 효과 측정을 거쳐 넓힐 수 있다.

키워드  적응형 학습 · 지식 추적 · 생성형 개인화 · 고등교육 · AI 디지털교과서

한림대학교 AI 에듀테크 연구과제

글로컬대학 30 한림대학교 AI 에듀테크센터 연구과제 「고등교육 AI 에듀테크의 통합적 발전 방안 연구」 [연구 2] 산출물
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