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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

학습분석 도구는 학습 데이터를 어떻게 모으고 분석해 위험 학생을 가려내는가? 정확한 예측은 왜 성과 

개선으로 이어지지 않으며 국내 대학은 데이터 거버넌스와 개인정보 보호를 지키면서 예측을 실제 

지원으로 잇는 개입을 어떻게 설계할 수 있는가?

한 줄 정의

학습분석 도구는 학습 데이터를 수집·분석·시각화해 교수자·학습자·기관의 판단과 개입을 돕는 

시스템으로, 학습 기록 저장소(LRS)·대시보드·조기경보·예측 모델이 여기에 든다.

핵심 발견

1. 학습분석 시스템은 LMS 안에서 자체 로그로 판정하는 내장형과 xAPI·Caliper 같은 표준 형식의 기록이나 LMS 원천 

데이터를 LRS·기관 데이터 웨어하우스로 모아 분석하는 외부 저장형으로 나뉘며 두 대표 솔루션은 내장형이다. 

Canvas 의 Students in Need of Attention 은 기관·이용자가 참여·성과 지표를 조합해 정하는 규칙 기준이다. 기관 

과거 데이터로 AI 와 예측 알고리즘을 쓰는 예측 인사이트는 2026 년 7 월 Canvas Next 등급의 Ask Your Data 에 

추가됐다(제공사 발표, 정확도 미공개). Moodle Analytics 는 5.2 소스의 코어 모델 5 개 가운데 기계학습 모델인 

학업 중단 위험 학생 모델만 기본 비활성이고(나머지 4 개는 기계학습 없이 판정하는 정적 모델) 이 모델은 사이트 

데이터로 학습한 뒤에야 예측한다. 생성형 AI 는 자연어 질의와 교수자 작업 자동화로 들어왔고 Canvas 는 사람의 

검토·확인 단계를 둔다고 문서에 공개했고 요청되면 학생 식별자가 모델에 전달될 수 있다고도 밝혔다.

2. 정확한 예측은 성과 개선으로 바로 이어지지 않았다. 독일 대학 무작위 실험에서 예측 정확도는 1 학기 후 79%, 4

학기까지 90%였지만 경고 메일의 평균 효과는 유의하지 않았고 네덜란드 대학 무작위 현장실험에서도 조기경보 

지원 상담이 중도탈락을 줄이거나 학업성취를 높였다는 근거는 나오지 않았다. 주로 학습자용 대시보드 연구 38

편을 검토한 체계적 리뷰(학교급 혼합)는 대시보드가 학업성취를 높인다는 근거가 없다고 결론지었다. 대학 현장 

무작위 실험에서 전체 효과가 보고된 것은 대학 지원팀이 직접 연락한 Open University 실험(기관 자체 평가) 

하나였다. 강한 근거 등급을 받은 개입은 지속적·개인화된 상담 관계(WWC 실무지침의 개입 연구 10 편, 영역별 g

 = 0.19~0.30)였으나 사람이 연락한 연구에서도 전체 효과가 확인되지 않은 경우가 있었다.

3. 예측 오류는 집단마다 고르지 않았다. 미국 전국 대표 표본 분석에서 실제로 학위를 마친 학생을 실패로 예측할 

확률은 백인 12%·아시아계 6%, 히스패닉 21%·흑인 19%였고 일반적인 편향 완화 기법은 격차를 대체로 없애지 

못했다. 국내 대학 학사 기록 모델링에서는 탈락 후보 포착률을 높이자 위양성(42명에서 95명)과 후보 명단(480

명에서 569명)이 함께 늘었고 미국 대학생 설문에서 학생들은 자기 데이터가 학습분석에 얼마나 쓰이는지 잘 알지 

못했다. 집단별 성능 점검과 상담 인력에 맞춘 임계값, 학생 고지·이의 제기 경로, 판정을 사람이 실질적으로 검토

·기록하는 운영이 국내 도입의 출발점으로 보인다(연구진 해석).

4. 두 대표 솔루션은 자료 기준일까지 공개된 문서와 독립 연구로 판정했고 제품 화면 실측이 필요한 14 개 항목(

게이트 C3 포함)과 근거를 찾지 못한 만족도 항목은 미측정으로 두었다. 두 제품 모두 예측 정확도·집단별 성능 

공개가 문서로 확인되지 않았고 개입은 교수자가 보내는 메시지(Canvas)나 인사이트 알림의 권장 조치 목록

(Moodle)까지 설명됐으며 학생에게 한 개입의 결과를 기록·추적하는 기능은 확인되지 않았다. 도입 검토 의견은 

두 제품 모두 판정 유보(필수 13 개 중 5 개 측정, 게이트 C3 미측정·C4 ◐, 측정 항목이 늘어도 상한은 조건부 검토

)였다. 같은 11 개 문서 판정 항목으로 낸 종합 점수는 Canvas 38.8점, Moodle 41.0점이며 순위가 아니다.
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4 분면 요약

①  기술 구조 ②  시장 동향

○ 학습분석 시스템은 LMS 안에서 판정하는 내장형과 

표준 형식 기록·LMS 원천 데이터를 LRS·데이터 

웨어하우스로 모으는 외부 저장형으로 나뉘고 두 

대표 솔루션은 내장형이다. 학부 중도탈락 예측 

리뷰에서 앙상블 정확도는 대체로 86~88%였으나 

예측 연구 가운데 외부 데이터로 검증한 연구는 

드물었다.

○ 생성형 AI 는 자연어 질의로 분석의 입구를 넓히고 

있고 검토한 Canvas 공개 문서와 연구 시연은 사람의 

확인이나 결정론적 통제를 두었으나 

Canvas·Blackboard 문서는 출력 검토 책임을 고객 

기관에 둔다. 같은 이름의 위험이라도 정의·지표·판정 

시점에 따라 가려내는 학생이 달라 성능 수치만으로 

판정의 질을 가늠하기 어렵다.

○ 학습분석 시장 규모 추정은 기업 교육 수요를 포함해 

고등교육 몫을 따로 확인할 수 없어 범위로만 읽어야 

한다(시장조사 요약). Canvas 에서는 고급 분석과 AI 

인사이트가 별도 추가 상품에서 LMS 등급 안의 기능 

묶음으로 옮겨 가 기능별 비용과 효과를 따지기 

어렵다.

○ Anthology 의 파산·사업부 매각은 공급사 교체와 

데이터 이전 위험을, Learning Locker 의 활동 저조는 

유지 부담 이전을, Instructure 의 비상장화는 공개 

정보 감소를 가져올 수 있다. 고등교육 학습분석 

개발은 대부분 시범 단계에 머물렀고 교수자의 

대시보드 활용은 해석 단계에 그치는 경우가 많았다

(체계적 리뷰·면담 연구).

③  교육적 적용 ④  한계·논쟁점

○ 학습자용 대시보드는 참여와 온라인 활동을 늘린 

결과가 있었지만 무작위 실험에서 성적 효과는 

확인되지 않았고 국내 학술지 메타분석의 정적 효과

(g = 0.419)는 일부 문헌을 빼고 종합한 값이다. 

학습분석 기반 개입 메타분석의 정적 효과도 

학교급이 섞인 평균이고 대학생 값(0.32)은 작았다.

○ 대학 현장 조기경보 무작위 실험에서 정확한 예측은 

평균 효과로 이어지지 않았다. 전체 효과가 보고된 

개입은 지원 인력이 직접 연락한 기관 자체 평가 한 

편이었고 강한 근거 등급은 지속적·개인화된 상담 

관계에 있었으나 사람이 연락하고도 효과가 확인되지 

않은 연구가 있어 판정 뒤 설계와 운영이 관건으로 

보인다.

○ 외부 데이터로 검증한 예측 연구가 드물고(위험 학생 

예측 연구 161 편 중 9 편) 포착률을 높이면 위양성과 

상담 부담이 늘 수 있으며 집단별 오분류는 일반적인 

완화 기법으로 대체로 해소되지 않았다.

○ 위험 알림 뒤 의도치 않은 철회·탈락 증가가 준실험과 

무작위 실험의 하위집단에서 보고됐고(낙인 경로는 

미확인) 학생의 낮은 분석 활용 인지와 낮은 동의 

응답률, 비식별화의 한계(K-12 연구), 공급사 독점 

모델과 약한 근거의 질이 도입 판단을 어렵게 한다.

대표 솔루션 진단 요약

솔루션
사용성

(A)
교육적 
특성(B)

AI 신뢰성
(C)

종합
공통 11 개 
항목 기준

도입 검토 의견

Canvas Intelligent Insights 
(Instructure)

미산출 30.8 45.8 38.8 38.8 판정 유보

Moodle Analytics (Moodle 
HQ)

미산출 30.8 50.0 41.0 41.0 판정 유보

주: 두 제품 모두 자료 기준일까지 공개된 문서로 판정해 11 개 항목(필수 5 개)만 측정했고 제품 화면 실측이 필요한 항목은 

미측정으로 두었다. 축 A 는 측정 항목이 없어 미산출이며 종합 점수는 축 B·C 로 재정규화했다. 두 제품의 측정 항목이 같은 11 개 

항목이어서 공통 항목 기준 점수와 종합 점수가 같다. 필수 측정 10 개 미만은 판정 유보(결함 판정 아님)이며 점수는 순위가 아니다.

국내 적용 시사점

○ 위험 판정을 교수자·상담자가 실질적으로 검토해 개입하고 그 단계를 기록하는 운영 기준과 학생 고지·이의 제기 

경로를 두면 자동화된 결정에 해당하는지 판단하기 쉬워질 수 있다.  학생의 권리·의무에 중대한 영향을 주는 

결정을 사람의 실질적 개입 없이 내리는 운영은 처리 근거에 따라 거부 대상이 될 수 있고 자동 경고 발송은 결정 

해당 여부부터 따져야 한다(교육 사례가 없는 법령·안내서에 기댄 연구진 해석).
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○ 데이터 처리는 모델 개발·통계의 가명정보 이용, 식별된 학생을 판정해 연락하는 운영,  외부 공급사 위탁·국외 

이전으로 나누어 근거를 따지고 분석 용도 처리 파일의 목적·보유기간을 검토하는 편이 적절해 보인다. 국외 상용 

제품은 표준 계약에 한국 조항이 있어도 처리 위치가 국외일 수 있어 처리 지역·하위 처리자와 계약 종료 시 데이터 

반환·삭제 조건을 확인해 둘 만하다. 이 준비는 교육 AI 학생 개인정보 보호 지침(2026 년 4 분기 예정)에 앞서 할 수 

있다.

○ 도입 평가는 공급사·문헌이 보고한 정확도 수치보다 자기 기관 자료의 시간 순 분리 검증과 집단별 오분류 점검, 

판정 근거 표시와 연락 주체·상담 인력·후속 조치·결과 기록을 묶은 개입 설계를 기준으로 삼고 비교 집단과 지연 

측정을 둔 학내 효과 측정으로 확대 여부를 판단할 수 있다.



– iv –

C O N T E N T S

목  차

Ⅰ. 배경 및 분석 개요.................................................................................................................................... 1

1. 선정 배경................................................................................................................................................................................ 1

2. 분석 범위와 분석 단위...................................................................................................................................................... 2

3. 분석 대상 솔루션................................................................................................................................................................. 3

4. 분석 방법................................................................................................................................................................................ 5

Ⅱ. 솔루션군 동향 분석: 4 분면.................................................................................................................... 7

1. 기술 구조................................................................................................................................................................................ 7

2. 시장 동향.............................................................................................................................................................................. 11

3. 교육적 적용......................................................................................................................................................................... 15

4. 한계·논쟁점.......................................................................................................................................................................... 20

Ⅲ. 대표 솔루션 심층 분석.......................................................................................................................... 26

1. 솔루션 프로필.................................................................................................................................................................... 26

2. 평가척도 적용 결과.......................................................................................................................................................... 28

3. 비교 종합.............................................................................................................................................................................. 33

Ⅳ. 시사점 및 종합......................................................................................................................................35

1. 국내 적용 시사점.............................................................................................................................................................. 35

2. 본교·연구회 활용 제언.................................................................................................................................................... 38

3. 종합........................................................................................................................................................................................ 40

부록............................................................................................................................................................... 42

부록 1. 참고 자료 목록........................................................................................................................................................ 42

부록 2. 평가척도 채점표..................................................................................................................................................... 49

부록 3. 용어 해설...................................................................................................................................................................60

부록 4. 기관 도입 점검표.................................................................................................................................................... 60



월간 에듀테크 솔루션 분석 보고서  Vol.04 학습분석 도구

– 1 –

Ⅰ. 배경 및 분석 개요

이 보고서는 「월간 에듀테크 솔루션 분석 보고서」 넷째 호다. Vol.02 가 경계로 넘긴 교수자 대시보드와 

위험 예측을 이어받아 연구과제 사업계획서의 국제 의제인 학습분석을 도구 중심으로 다룬다. 대상 

월은 2026 년 9 월, 발간일과 자료 기준일은 2026 년 9 월 30 일이다. 기준일 뒤에 발행·작성된 자료와 그 

자료에 근거한 내용은 싣지 않았다.

1. 선정 배경

가. 정책 환경

교육 데이터 보호는 정부 계획의 과제로 올라섰다.  「대한민국 인공지능  행동계획」은 교육부가 

개인정보보호위원회(개인정보위)와 협의해 고등교육법에 따른 학교를 포함한 각급 학교의 교육 AI 

개발·활용  시  학생  개인정보  보호  지침을  마련하도록  권고했다(2026 년  4 분기  예정)(

국가인공지능전략위원회, 2026). 2026 년 7 월 발표된 제 3차 개인정보 보호 기본계획(2027~2029)은 

교육을 통신·고용과 함께 위험성이 높은 분야로 보고 개인정보위와 소관부처의 공동 점검·관리 체계를 

수립하기로 했다(개인정보보호위원회, 2026b).

2025~2027 년 대학혁신지원사업은 학생 지원체계 고도화 등 교육혁신을 추진하는 대학에 재정 

지원을 강화한다(교육부, 2025). 2027 년 대학기관평가인증의 평가준거 1.5  교육성과는 학생 충원·

유지와 학생학습성과 관리 체계 운영 등을 평가하며 학생 충원 성과의 최근 3 년 평균이 기준값(85%)

을  충족하는지 점검한다(한국대학평가원,  2026).  재정지원과 평가 모두 학생 지원을 겨냥한다. 

글로컬대학 30 AI 에듀테크센터 연구회의 내부 자료인 정량지표의 'AI 교육 효과성 분석 논문' 항목은 

학습 기록 저장소(LRS) 분석 활용을 권장한다(한림대학교 AI 에듀테크 연구회, 2026).

두 흐름 속에서 대학은 학생 지원과 유지를 고도화하라는 요구와 교육 데이터 보호를 강화하라는 

요구를 동시에 받는 것으로 보인다. 연구회 정량지표가 LRS 분석 활용을 권장하는 만큼 이 주제는 본 

연구과제와도 직접 관련된다. 이번 호는 두 요구가 만나는 지점, 곧 예측을 지원으로 잇는 개입 설계와 

데이터 거버넌스를 살핀다.

나. 대학 현장

국가 교육통계에서 4 년제 일반대학의 2024 학년도 중도탈락률은 5.4%로 전년도 5.3%보다 0.1%p 

높았고 중도탈락자는  9 만  9,088명이었다(교육부·한국교육개발원, 2026).  Seo  외(2024)는  2022 년 

공시 기준 원격대학의 중도탈락률이 16.41%로 오프라인 대학 5.97%보다 높다고 계산했다(대학 자체 

연구).

예측 기술은 이미 학생 지원 업무에 들어와 있다. Bird  외(2025)가 인용한 2022 년 자료에 따르면 

미국에서는 코로나 19 기간 조기경보 시스템의 예측분석 활용이 크게 늘어 공립대학의 80% 이상이 

이런 기술을 쓴다. 대학 현장에서 중도탈락 예측 모델은 학업 지원·상담이 필요할 수 있는 학생 후보 

명단을 만드는 데 흔히 쓰인다(Kim et al., 2026).

학습관리시스템(LMS)  사업자 가운데 Instructure 는 2026 년 7 월 Canvas Next  등급의 자연어 질의 

기능  Ask Your Data 에 기관 과거 데이터로 예측을 내는 예측 인사이트 기능을 추가했다고 제품 

블로그에서 밝혔다(Tar, 2026).
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예측이 학생 지원 업무와 일부 LMS 기능에 자리 잡아 가고 있지만 위험 학생을 찾아내는 일과 그 

학생의 학업 결과를 바꾸는 일 사이에는 간극이 있다. 이 보고서가 묻는 개입 설계 문제는 이 간극에서 

시작한다.

다. 연구 동향

생성형 AI 가 확산하면서 학습분석의 역할도 다시 조명되고 있다. 생성형 AI 와 학습분석 특집호의 

편집진은 생성형 AI 도구가 개인화 학습·피드백 강화·효율성 증대의 잠재력을 제공하지만 인지적 참여

·학생 주체성·윤리 면의 문제도 야기한다고 지적했다. 이들은 학습분석이 생성형 AI 가 학습 행동·결과에 

미치는 영향을 데이터 기반으로 추적·해석하는 핵심 렌즈로 기능한다고 보았다(Khosravi et al., 2025).

그러나 학습분석 순환의 마지막 단계인 개입은 필수적이지만 기존 학습분석 문헌에서 가장 덜 발달한 

단계이며 학습 성과·지원·교수에서 실제 이점을 보인 연구는 소수에 그친다(개념 논문)(Yan et al., 

2024).  네덜란드 대학  1 학년 대상 무작위 현장실험에서 조기경보 시스템은 위험 학생을 정확히 

예측했지만 조기경보 지원 상담이 중도탈락을 줄이거나 학업성취를 높였다는 근거는 나오지 않았다(Ⅱ

장 3절 나)(Plak et al., 2022). 학습분석 대시보드 연구 38편을 검토한 Kaliisa 외(2024)도 현재로서는 

대시보드가 학업성취를 높인다는 근거가 없다고 결론지었다(주로 학습자용, 학교급 혼합, Ⅱ장 3절 가

).

개입 단계에 관한 논의와 조기경보 실험으로 미루어 이 분야의 중심 쟁점은 예측의 정확도보다 예측을 

성과 개선으로 잇는 과정에 있는 것으로 보인다. 이 보고서는 시스템의 구성, 개입 설계, 국내 도입 

조건으로 범위를 좁혀 다음 세 질문을 던진다.

○ Q1. 학습분석 시스템의 데이터 파이프라인과 분석 기법(기계학습·생성형 AI)은 어떻게 구성되는가

?

○ Q2. 정확한 예측이 성과 개선으로 이어지지 않는 이유는 무엇이며, 어떤 개입 설계가 필요한가?

○ Q3. 국내 대학은 데이터 거버넌스와 개인정보 보호를 지키며 어떻게 도입할 수 있는가?

2. 분석 범위와 분석 단위

학습분석 연구학회(SoLAR)는 학습분석을 학습자와 그 학습에 관한 데이터를 수집·분석·해석·전달해 

학습과 교수를 개선하는 이론적으로 타당하고 실행 가능한 통찰을 주는 활동으로 정의한다(Society for 

Learning  Analytics  Research,  2026).  제품  문서는 학습분석을 예측 기능으로 설명하기도 한다. 

오픈소스 LMS Moodle 의 사용자 문서는 학습분석을 과거 데이터와 현재 행동을 바탕으로 학습 과정의 

알려지지 않은 측면을 예측·탐지하는 소프트웨어 알고리즘으로 정의한다(Moodle, 2024a). 국제 교육 

기술 표준화 단체 1EdTech 의 학습 데이터 표준인 Caliper 명세는 Caliper 로 수집한 데이터가 학생·

교수자·상담자·관리자에게 정보를 제시해 효과적 의사결정과 학습자 성공을 돕는 데 쓰일 수 있다고 

적는다(1EdTech Consortium, 2020).

생성형 AI·학습분석 특집호 편집진은 수록 연구 10 편을 Clow의 학습분석 순환 틀로 학습·학습자 맥락 

이해, AI 생성 데이터를 활용한 학습 인사이트, 학습분석 방법 적용을 통한 인사이트 생성, 학습 성과를 

최적화하는 개입 설계의 네 영역으로 분류했다(Khosravi et al., 2025).

이번 호는 학습 데이터를 수집·분석·시각화해 교수자·학습자·기관의 판단과 개입을 돕는 시스템을 분석 

단위로 삼는다. LRS, 대시보드, 조기경보, 예측 모델이 여기에 들며 수집 → 분석 → 표시 → 개입의 
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순환을 Ⅱ장 1절의 구성 틀로 쓴다. 채점은 Vol.05, 학습자용 자기조절 대시보드는 Vol.06, 학습 경로·

난이도 자동 조정은 Vol.02 에서 다루며 범위와 경계는 [표 Ⅰ-1]과 같다.

[표 Ⅰ-1] 분석 범위와 경계

구분 이번 호에서 다루는 것 제외·제한(넘기는 호)

사용 주체
교수자·상담자·기관 관리자, 학습자는 자기 분석 
열람과 고지 범위

학습자 자기조절 지원 대시보드(Vol.06)

핵심 기능
학습 데이터 수집·저장(LRS·데이터 웨어하우스), 
지표·대시보드, 위험 판정·조기경보, 생성형 AI 
질의·요약·작업 자동화, 개입 연결

채점·피드백 생성(Vol.05), 학습 경로·난이도 
자동 조정(Vol.02)

판정 방식 기관이 정하는 규칙 기준과 기계학습 예측 모델 대화형 튜터의 오개념 진단(Vol.03)

시스템 유형 LMS 내장 분석, 학생성공 플랫폼, LRS 기업 교육 중심 LRS 는 경계 사례로만

학교급 고등교육 학교급이 섞인 리뷰·메타분석은 표시해 사용

근거 범위
독립 연구(효과), 제공사 문서(제품 사실), 자료 
기준일까지 발행·공개된 자료

제공사 자체 효과 분석은 쓰지 않음(제공사 
수행 예측 성능은 자체 보고로 표시), 실사용 
진단 결과는 싣지 않음, 본교 자체 체계·
서비스는 평가하지 않음(Ⅳ장 2절 가)

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 골랐으나 두 제품 모두 6 개 기준을 다 충족하지는 못했다. 상용 LMS 내장 

분석과 오픈소스 LMS 내장 예측분석을 비교하기 위해 Instructure 의 Canvas Intelligent Insights 와 

Moodle  HQ 의  Moodle  Analytics 를  채점한다.  Moodle  Analytics 는  발간 계획서의 후보 목록 

밖이었으나 공식 데모 사이트가 있어 실사용 진단 가능성 기준에 따라 넣었다. Canvas Intelligent 

Insights 는 기관 전용 유료 추가 기능이어서 이 기준을 충족하지 못했지만 상용 LMS 내장 분석의 비교 

대상으로 삼았고 판정 유보 가능성을 미리 정했다. 이번 호에는 실사용 진단 결과를 싣지 않고 두 제품 

모두 자료 기준일까지 공개된 문서로 판정했다(Ⅰ장 4절). EAB Navigate360·Civitas Learning·D2L 의 

제품은 데모가 신청제이고 Blackboard Illuminate 는 공개 데모가 없는 데다 제공사 Anthology 가 파산 

보호와 사업부 매각을 거쳐 Blackboard 로 재편돼 채점하지 않고 [표 Ⅰ-2]의 범위로만 다룬다.

Marachi 와  Quill(2020)은  Canvas 가 미국과 해외의 수천 개 대학에서 쓰이며  K-12 와 고등교육 

시장에서 존재감이 커지고 있다고 전제한다(비판적 사례 분석).  제공사와 독립된 근거로는 Cook-

Chennault 와 Farooq(2025)의 상관 연구가 있다. 연구팀은 Canvas 의 페이지 조회·참여 지표와 성적의 

관계를 2019~2021 년 공학 실험 강좌에서 분석했다. 제품 구성과 등급 재편은 Ⅱ장 2절 나와 Ⅲ장 1

절에서 다룬다. Canvas Intelligent Insights 는 국외 제품이며 국내 대학의 도입 실적은 확인하지 못했다

. 국내 이용 가능성 면에서는 표준 데이터 처리 부속서에 한국 조항이 있고(Ⅳ장 1절 나) 시의성과 사업 

연속성 면에서는 2026 년 7 월 예측 인사이트 추가와 등급 재편, 2024 년 비상장화가 있었다(Ⅰ장 1절 

나, Ⅱ장 2절 나·다).

Moodle 의 Analytics API 는 지표와 목표를 결합한 예측 모델을 사이트 관리자가 정의하게 한다(제공사 

문서)(Moodle, 2026d). 제공사와 독립된 근거로는 Tagharobi 와 Simbeck(2022)의 공정성 감사가 있다

.  연구팀은 공개 자료로 만든 감사 틀을  Moodle  학습분석에 적용해 정해 둔 기준으로 공정성을 
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점검했다. 제품 구성은 Ⅲ장 1절, 판정 방법은 Ⅰ장 4절에서 다룬다. Moodle Analytics 는 오픈소스 

국외 제품이며 국내 대학의 운영 실적은 확인하지 못했다. 시의성과 사업 연속성 면에서 Moodle HQ

의 인수·합병·서비스 종료 관련 자료는 이번 호 자료 범위에서 찾지 못했고 2025 년 Moodle 5.0 에서 

PHP 기계학습 백엔드가 코어에서 빠지면서 새 설치의 Analytics 가 기본으로 꺼지도록 바뀌었다(Ⅲ장 

1절).

동향 분석 대상과 경계 사례, 국내 사례는 [표 Ⅰ-2]에 정리했으며 Ⅱ장 2절과 Ⅳ장에서 다룬다. 국내 

대학의 조기경보·데이터 분석 체계는 대학 내부 시스템이어서 외부에서 실사용 진단을 할 수 없으므로 

채점하지 않고 Ⅳ장 1절의 사례로 다룬다. 단국대 D-ESK는 공개 자료로 학습자 행동 데이터 분석 

기능을 확인하지 못해 사례에서 뺐고 금오공대의 진단–보완학습 운영은 Vol.02 에서 다뤘다.

이  보고서는  HAI-GPT 를  운영하는  본교(한림대학교)  AI 에듀테크센터의  연구과제  산출물이며, 

연구진에는  해당  부서·센터  구성원이  포함된다.  연구책임자는  본교  학습  기록  저장소(LRS) 

학습분석체계 구축  사업의 외부 기술  자문을 맡고 있다.  이 체계와 구축  수행사 제품,  본교  AI

에듀테크센터(KELI)가 운영하는 서비스(HAI  계열 등)는 채점하지 않고 국내 사례로만 다루며 자문 

사업의 비공개 자료는 열람하거나 인용하지 않았다.

자료 수집·분석, 초안 작성, 채점 초안 작성에 보조로 쓴 생성형 AI 는 Anthropic 의 Claude 다. Ask Your 

Data 의 AI 영양성분표(IgniteAI Nutrition Facts)는 기반 모델을 'Doowii (multiple)'로 적는다. 제 3 자 

하위 처리자인  Doowii 의 도구는  OpenAI  GPT-4o·GPT-3.5  Turbo 와  Claude Sonnet  3.5 를 쓴다

(Instructure, 2025c). Canvas 의 IgniteAI Agent 에 쓰이는 Anthropic Claude 모델은 Instructure 자체 A

I 플랫폼을 통해 제공되며 AI 영양성분표에 적힌 기반 모델 값은 Haiku 4.5 다(Instructure, 2026d).

Anthropic 은  2025 년  7 월  9 일  Canvas·Panopto·Wiley 와의  연동을  Claude  for  Education 에 

도입한다고 발표하면서 학생이 Canvas 강좌 안에서 Claude 를 쓸 수 있게 하는 학습 도구 상호운용성

(LTI)  지원을 소개했다(Anthropic,  2025).  Instructure 는  2025 년  7 월  23 일  OpenAI 와도 교수자가 

Canvas 안에서 대규모 언어 모델(LLM) 워크플로를 만들 수 있게 하는 협력을 발표했다(Instructure, 

2025a).

동향 사업자  D2L 의  Lumi  Pro 는  AWS  Bedrock 으로 제공되는  Anthropic  Claude  모델(Claude 

Sonnet·Haiku)을 쓴다(D2L, 2026). Blackboard 의 AI 투명성 문서에 따르면 Illuminate 의 Data Q&A 는 

Amazon Q in QuickSight 로 작동하고 이 서비스는 Amazon Bedrock 을 통해 Anthropic Claude 와 

Amazon Titan 을 쓴다(Blackboard, 2026).

영국 경쟁시장청 결정문에 따르면  Anthropic 은  Amazon·Menlo  Ventures·Spark  Capital 과  함께 

Google  등으로부터 여러 투자 라운드로 자금을 조달했다.  같은 결정문은 Google 과  Anthropic 의 

파트너십에  Google 의  Anthropic  무의결권  주식 연속  취득과 컴퓨팅  용량  비독점  공급 약정이 

포함된다고 적었다(Competition and Markets Authority, 2024). Instructure 의 하위 처리자 안내서는 

Amazon Web Services 를 Canvas 를 포함한 모든 서비스의 인프라·애플리케이션 호스팅 사업자로, 

Google Cloud 의 Looker 를 앱 내 분석 시각화 서비스 제공자로 적는다(Instructure, 2026f). Microsoft

는 2025 년 11 월 Anthropic 에 최대 50억 달러를 투자하기로 했다고 발표했다(Microsoft Corporate 

Blogs, 2025). 이번 호 자료에서 Microsoft 와 대표·동향 사업자의 직접 공급 관계는 드러나지 않았다.

연구진이 확인한 범위에서 Anthropic 은 대표 솔루션과 경쟁하는 학습분석 제품을 내지 않으므로 이 

관계로 채점에서 뺀 제품은 없다. Canvas 의 AI 기능과 동향 사업자 두 곳의 생성형 AI 기능이 Claude 

모델을 쓰는 공급 관계는 있어 두 대표 솔루션의 판정 근거를 부록 2 에 모두 공개한다.
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[표 Ⅰ-2] 분석 대상 솔루션 개요

구분 솔루션(제공사) 유형 이번 호 처리 비고

대표
Canvas Intelligent 
Insights(Instructure)

상용 LMS 내장 분석
(기관 추가 상품)

채점(문서 판정)

비상장화·등급 재편(Ⅱ
장 2절), Ask Your 
Data·IgniteAI 의 Claude 
모델 사용(이해관계)

대표
Moodle Analytics(Moodle 
HQ)

오픈소스 LMS 내장 
예측분석

채점(문서 판정)
후보 목록 외 추가(
실사용 진단 가능성 
기준)

동향 EAB Navigate360(EAB) 학생성공 플랫폼

이름·분류(예측 
모델 구조는 학술 
논문의 재인용, Ⅱ
장 1절 라)

데모 신청제, 모델 
구조는 2021 년 보도의 
정보공개청구 결과 
재인용(현행 미확인)

동향 Civitas Learning 학생성공 플랫폼 이름·분류만
데모 신청제, 제공사 
자체 분석 수치는 쓰지 
않음

동향
D2L Brightspace 
Performance+·Lumi(D2L)

LMS 내장 분석·생성형 
AI

Lumi 활성화 통제·
이해관계만
(Performance+는 
이름만)

데모 신청제, Lumi Pro
의 Claude 사용(
이해관계)

동향
Blackboard 
Illuminate(Blackboard, 구 
Anthology)

LMS 내장 분석(데이터 
질의·요약)

사업 재편·Data 
Q&A 만

파산 보호·사업부 매각 
뒤 재편, Data Q&A 의 
Claude 사용(이해관계)

경계
Learning Locker(Learning 
Pool) / Watershed

오픈소스 LRS / 기업 
교육 중심 LRS(연구진 
분류)

동향 분석 / 이름·
분류만

Learning Locker 저장소 
활동 저조

국내 사례
국내 대학 조기경보·데이터 
분석 체계

대학 내부 시스템 Ⅳ장 1절 사례 외부 실사용 진단 불가

국내 사례

본교 1EdTech 가입·LRS 
학습분석체계, AI
에듀테크센터(KELI) 서비스
(HAI 계열)

본교 자체 체계·서비스

관계 공개
(1EdTech 가입만 
Ⅳ장 2절 가에 
서술)

이해관계로 채점 제외

제외·참조
단국대 D-ESK / 금오공대 
학습 모니터링

—
다루지 않음 / 
Vol.02 참조

학습자 행동 데이터 
분석 기능 미확인 / 
이전 호 사례

자료: 각 사 공식 문서·연구 문헌을 바탕으로 연구진 정리

4. 분석 방법

분석은  [표 Ⅰ-3]의 다섯  단계로 진행했으며 효과성 증거 항목(B9·B10)에는 제공사와 독립적인 

고등교육 연구만 반영했다.

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

실사용 진단 결과는 싣지 않았다. 자료 수집·분석, 초안 작성, 채점 초안 작성에는 생성형 AI 를 보조로 

활용했고 판정은 연구진이 문서 원문과 대조해 확정했다.  두 대표 솔루션은 같은 조건,  곧 문서 

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

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

점으로 환산하고 판정하지 않은 항목(미측정)과 해당 없는 항목(N/A)은 계산에서 뺀다. 항목의 측정 

방식은 도구 실측(AUTO), 실측 뒤 검토자 확인(HYBRID), 문서 판정(DOC)으로 나뉜다. 이번 호는 제품 

화면 실측이 있어야 판정하는 AUTO·HYBRID 항목을 판정하지 않고 두 제품 모두 미측정으로 두었으며 

DOC 항목은 두 제품 모두 문서 근거로만 판정했다. 그래서 두 제품의 예측 정확도·집단별 성능(C1·C3)

은 판정하지 않았다. 게이트 항목은 C3(공정성·편향 관리)·C4(프라이버시·데이터 거버넌스)다. 고부담 

게이트는 위험군 판정이 자동 개입으로 이어질 때만 적용하며 적용하면 '적극 검토'에 C1(타당성·

신뢰성과 환각 관리)·C3·C4·C5(인간 통제·교수자 역할)가 모두 ●여야 한다. 판정 경계값과 판정 유보 

조건, 반올림 규칙은 Ⅲ장 2절 다에서 밝힌다.

[표 Ⅰ-3] 분석 방법 요약

단계 내용 자료·도구·조건 산출

① 자료 수집·선별
학술·정책·제공사 문서 수집, 철회 
확인

OpenAlex, 자료 기준일 뒤에 
발행·작성된 자료 제외

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·표본·효과크기·근거 수준 
기록, 학교급 혼합·자체 평가 표시

메타분석·무작위 실험·준실험 [표 Ⅱ-3]

④ 평가척도 채점
26 개 항목 판정·가중, 게이트 
C3·C4, 고부담 게이트(조건부)

평가척도 v1, A:B:C = 25:35:40, 
문서 판정(AUTO·HYBRID 항목은 
미측정)

[표 Ⅲ-3], 부록 2

⑤ 국내 적용 해석
법령·공공 안내서·대학 등록 정보 
대조

법령 원문, 정부 안내서, 개인정보 
포털

[표 Ⅳ-1]·[표 Ⅳ-2], 
부록 4

자료: 연구진 작성
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Ⅱ. 솔루션군 동향 분석: 4 분면

Ⅱ장은 학습분석 도구를 기술 구조, 시장 동향, 교육적 적용, 한계·논쟁점의 네 분면으로 살핀다. 핵심 

질문에 비추면 Ⅱ장 1절은 Q1, Ⅱ장 3절은 Q2 에 답하는 근거를 모으고 Ⅱ장 2절은 공급 구조와 

대학의 도입 방식에서 Q3 의 도입 조건을, Ⅱ장 4절은 Q2·Q3 에 걸친 쟁점을 다룬다. 기술 구조는 Ⅰ장 

2절에서 정한 학습분석 순환(수집 → 분석 → 표시 → 개입)을 틀로 삼아 데이터 표준과 저장 경로, 예측 

기법, 생성형 AI, 위험 판정 방식을 차례로 본다. 근거의 성격(제공사 문서, 기관 자체 분석, 개념 논문 등

)은 문장 안 괄호로 밝히고 절마다 끝의 '소결'에 핵심 질문별 잠정 답을 적는다.

1. 기술 구조

가. 데이터 표준과 저장 경로

학습분석 순환의 첫 단계인 수집은 기록의 형식과 저장 위치를 정하는 일에서 출발한다. Experience 

API(xAPI) 명세는 LRS 를 학습 기록을 받아 저장하고 접근을 제공하는 서버로 정의한다. 명세의 데이터 

흐름에서 학습 기록 제공자는 기록을 만들어 하나 이상의 LRS 로 보내고 LRS 는 이를 저장해 권한 있는 

클라이언트에 제공한다(Advanced Distributed Learning Initiative, 2016). Learning Pool 의 Learning 

Locker 는 xAPI 를 구현한 오픈소스 LRS 다(운영 현황은 Ⅱ장 2절 다)(Learning Pool, 2021).

1EdTech  컨소시엄의  Caliper  Analytics 는  디지털  자원과  학습  도구에서  학습·이용  데이터를 

수집하도록 돕는 구조화된 어휘를 기술하는 기술 명세다. Caliper 는 계측된 애플리케이션의 이벤트 

데이터를 저장·분석용 수신처로 보내는 Sensor API 도 정의한다(1EdTech Consortium, 2020). 1EdTech 

인증 목록에 따르면 Canvas(vCloud)는 Caliper Analytics 1.2 인증(2025 년 6 월 3 일)과 LTI Advantage 

인증(2025 년 7 월 1 일)을 받았다(1EdTech Consortium, Retrieved 2026-a). 학습 도구를 기관의 학습 

환경에 연결하는 같은 기구의  LTI  표준은 사용자·수강  정보·역할 데이터를 높은 보안 수준으로 

전달한다(1EdTech Consortium, Retrieved 2026-b).

LMS 쪽에서는 제품 안에 쌓인 원천 데이터가 분석의 재료가 된다. Instructure 도움말에 따르면 선택 

가입형 상품인 Canvas Data 2 는 기관 데이터 웨어하우스와 학습분석을 위해 LMS 원천 데이터를 대량

·저지연으로 내려받게 하는 서비스다. 기관 IT·데이터 팀은 약  4 시간 신선도로 LMS 데이터를 대량 

수집해 자체 연구와 보고서·대시보드 개발에 쓸 수 있다(Instructure, 2026a). Moodle 개발자 문서는 xA

PI 라이브러리의 목표가 Moodle 안에 완전한 LRS 를 구현하는 것이 아니라 플러그인이 xAPI 문장과 

상태를 다루게 하는 것이라고 밝힌다(Moodle,  2026e).  사용자 문서에 따르면  Moodle 은 사용자 

상호작용의 많은 부분을 이벤트 하위 시스템으로 기록하며 분석 엔진의 예측 상당수는 Moodle 이 

생성·저장한 로그에 기반한다. 코어의 표준·외부 데이터베이스 로그 저장소는 Analytics 와 호환되지만 

일부 로그 저장 플러그인은 쓰기 전용이라 분석에 쓸 수 없다(Moodle, 2025a).

표준 형식으로 여러 도구의 기록을 모으는 LRS 경로와 LMS 원천 데이터를 내려받아 기관 데이터 

웨어하우스에 쌓는 경로가 공존한다. 이번 호가 확인한 문서로 보면 대표 솔루션 두 제품은 모두 자기 

LMS 안에서 생긴 활동·성적 기록을 분석의 1차 재료로 삼는 내장형이다. Moodle 의 xAPI  기능도 

완전한 LRS 를 목표로 하지 않으므로 여러 도구의 기록을 한곳에 모아 분석하려면 LMS 밖에 LRS 나 

데이터 웨어하우스를 두는 외부 저장형 구성을 따로 검토하게 된다.  그래서 대학은 분석 기능을 

고르기에 앞서 어떤 데이터를 어느 저장소에 어떤 형식으로 모을지부터 정해야 한다. 이 결정에는 

공급사를 바꿀 때 기록을 옮길 수 있는지도 걸려 있다(Ⅱ장 2절 다).
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나. 예측 모델과 분석 기법

분석 단계의 주력 기법은 기계학습 예측이다. 고등교육 학습분석의 기계학습·생성형 AI 연구를 다룬 

체계적 리뷰에 따르면 학습분석에서 기계학습은 참여 예측·중퇴  위험 모델링·학업성취  예측을 

지배하며 생성형 AI 는 실시간 피드백·적응형 학습·감성 분석에서 부상하고 있다(Rodríguez-Ortiz et al., 

2025). Shi 외(2025)는 2014~2024 년 온라인 교육의 위험 학생 예측 연구 161 편을 검토해 최근 5 년 

사이 딥러닝·앙상블 딥러닝 채택이 크게 늘었고 고전적 기계학습보다 나은 경우가 많았다고 정리했다

. 같은 리뷰는 위험 학생 정의가 일관되지 않으면 실제로 위험하지 않은 학생에게 자원이 가고 지원이 

절실한 학생을 놓칠 수 있다고 지적했다(Shi et al., 2025).

학부 중도탈락 예측으로 좁혀도 앙상블의 강세는 이어진다. 학부 중도탈락 기계학습 예측 연구 75 편을 

검토한 리뷰에서는 랜덤  포레스트·XGBoost  같은 앙상블  방법이 주류이며 예측 정확도는 대체로 

86~88% 수준이었다(Lopez-Muñoz et al., 2026). 같은 리뷰의 문헌 검토 부분은 SHAP·LIME 같은 설명 

가능한 AI  기법을 쓴 연구가 최근 연구의 약  24%에 그친다고 적었다(Lopez-Muñoz et al., 2026). 

헝가리 한 공립대의 중도탈락 예측 연구는 CatBoost 같은 복잡한 모델이 입학 전 성취 지표만으로 위험 

학생을 효율적으로 찾지만 해석 가능성이 부족하다고 보고했다. 8,508건 자료에서 CatBoost 의 시험 

데이터 평균 정밀도는 0.847, 곡선 아래 면적(AUC)은 0.774 였다(Nagy & Molontay, 2024).

서울의 한 온라인(사이버) 대학 실데이터로 중도탈락 예측 모델을 만든 연구에서는 LightGBM 의 예측 

정확도가 가장 높았지만 로지스틱 회귀도 경쟁력 있는 성능과 깊은 해석을 제공했다(대학 자체 연구)(

Seo et al., 2024). K대학 대학원생 학업중단 예측 연구에서 상위 10 개 피처에는 분석 시점까지의 월수

·학점·LMS 접속 횟수·학적 변동 수·휴학 횟수·포털 접속 횟수·장학금액 등이 포함됐다(김태윤·윤병연, 

2024). 국내 대학 자료로 만든 모델에서는 성능과 해석의 균형, 그리고 LMS 기록의 쓰임이 드러난다.

운영 중인 제품에서는 모델의 정의가 문서에 나와 있다. Moodle 개발자 문서에 따르면 Moodle 은 

모델을 평가해 예측 정확도가 충분할 때 사이트 데이터로 기계학습 알고리즘을 학습시킨다.  같은 

문서는 분석 구간(옛 이름 Time-splitting methods)을 설명하며 중도탈락 위험 예측은 강좌가 끝났거나 

개입하기에 너무 늦은 시점에는 쓸모가 없다는 예를 든다(Moodle, 2026d). 기본 제공 모델인 '학업 

중단 위험 학생(Students at risk of dropping out)'은 강좌 마지막 4 분의 1 기간에 학생 활동이 없는 

것을 중도탈락으로 정의한다(Moodle, 2023). Moodle 창립자 등 Moodle Pty Ltd 소속 연구자가 공저한 

연구(제공사 자체 보고)는 온라인 강좌의 5 개 데이터셋(5,487 개 강좌의 수강 등록 7 만 8,722건)을 

썼다. 이 연구에서 과제 마감 이틀 전까지의 활동으로 기한 내 제출 여부를 예측한 신경망의 정확도는 

67.46~81.63%, F1 점수는 71.30~83.09% 범위였다(Monllaó Olivé et al., 2019).

이들 연구에서 알고리즘 간 성능 차이는 연구에 따라 엇갈렸다. 같은 '중도탈락'이라는 이름이라도 

강좌 후반의 무활동을 가리킬 때와 학업 과정의 이탈을 가리킬 때 가려내는 학생과 개입 가능한 시점은 

달라질 수 있다. 정확도·정밀도·AUC처럼 보고하는 지표도 연구마다 달라 수치를 그대로 견주기 어렵고 

보고된 수치는 예측 성능을 나타낼 뿐 학습 성과가 나아졌다는 뜻이 아니다. 대학이 성능 수치를 볼 때 

대상 정의·지표·검증 방식을 같이 확인해야 하는 이유이며 예측의 일반화 문제는 Ⅱ장 4절 가에서 

다룬다.

다. 생성형 AI 질의와 에이전트

생성형 AI 는 분석 결과를 묻고 읽는 방식을 바꾸고 있다. 학습분석 순환에 비추어 생성형 AI 의 기회와 

과제를 정리한 Yan 외(2024)는 생성형 AI 가 기존 대시보드를 사용자와 대시보드가 협력해 학습 성과 

향상 같은 공동 목표를 추구하는 역동적 대화형 시스템으로 바꿀 수 있다고 보았다. 저자들은 LLM 과 
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검색 증강 생성(RAG)을 같이 쓰면 더 정확하고 맥락에 맞는 설명을 만들 수 있다고도 제안했다(개념 

논문). Rodríguez-Ortiz  외(2025)는 생성형  AI  학습분석 적용이 투명성·교수설계 근거·구현 가능성 

면에서 아직 실험적 단계에 머물며 책임 있는 이론 기반 설계가 요구된다고 정리했다.

Instructure 는 Canvas 에 자연어 질의 기능을 넣었다. Instructure 의 AI 영양성분표에 따르면 Intelligent 

Insights 의 Ask Your Data 는 생성한 쿼리와 방법 설명을 같이 보여 주고 사용자가 생성된 SQL 을 직접 

고칠 수 있게 해 사람의 검토 단계를 둔다. 같은 AI 영양성분표는 예상 위험으로 질문 오해석, 부정확한 

SQL 생성, 관련 없는 제안을 공개한다(Instructure, 2025c). IgniteAI Agent 는 자연어 요청을 복잡한 

Canvas 작업 흐름으로 바꿔 주는 교수자용 대화형 비서이며 이번 호 채점 대상인 Intelligent Insights

와는 별개 기능이다. AI 영양성분표의 Agent 항목은 Agent 가 사람의 요청에만 따라 움직이고 모든 

쓰기 작업은 사용자 확인을 거친다고 적는다. 같은 항목은 대화 중 요청되면 사용자·강좌·학생 식별자나 

메타데이터가 모델에 전달될 수 있다고도 밝힌다(Instructure, 2026d). Ask Your Data 와 IgniteAI Agent

에 쓰이는 Claude 모델과 이 보고서 작성 보조 AI 사업자의 관계는 Ⅰ장 3절에 밝혔다.

연구 쪽에서도 에이전트에 맡기는 범위를 나누는 설계가 나왔다. 대학 학업 상담용 다중 에이전트 

시스템  TartanMaroon 을 시연한  Dong  외(2026)는 작업 흐름  통제와 제약  검증을  LLM 이 아닌 

결정론적 구성요소가 맡도록 분리했다.  자체 벤치마크 결과 단순  질의에서는 단일 에이전트도 

경쟁력이 있었지만 계획 과제에서는 다중 에이전트 조정이 최대 31점 높았다(시스템 시연, 학업 성과 

효과는 평가하지 않음).

생성형 AI 는 분석의 입구인 자연어 질의를 넓히고 있고 Canvas 는 분석과 별개로 교수자 작업을 

자동화하는 비서도 내놓았다. 이번 호가 확인한 Canvas 의 AI 영양성분표와 연구 시연 1건은 생성 

오류에 대비해 사람의 확인이나 결정론적 통제를 두었다.  그러나 Intelligent Insights  부속서도 AI 

출력을 사용 전에 사람이 검토하도록 고객에게 요구하고 Blackboard 문서는 출력 검토 책임을 고객 

기관에 둔다고 명시하며(Ⅱ장  2절  나,  Ⅲ장  1절)  확인한 사례도 적어 일반적 설계 경향으로 

단정하기는 이르다. 도입을 고려하는 대학은 자연어 질의 결과를 누가 검토하는지와 모델에 넘어가는 

데이터의 범위를 도입 조건으로 따져 볼 필요가 있다(Ⅲ장 1절, Ⅳ장 1절 나).

라. 위험 판정의 두 방식

'위험 학생'을 가려내는 기능이라도 판정 방식은 제품과 기능에 따라 다르다. Instructure  도움말에 

따르면 Intelligent Insights 의 Students in Need of Attention 은 이용자가 만들고 저장하는 사용자 

정의 규칙 세트(criteria)로 위험 판정을 내린다. 규칙 세트는 강좌 참여 지표와 학업 성과 지표를 조합해 

만든다. 참여 지표 선택지는 마지막 페이지 조회, 마지막 참여, 학급 평균 이하 토론 게시물이고 성과 

지표 선택지는 현재 강좌 점수, 기한 내 제출, 미제출 과제다(Instructure, 2026h). Instructure 는 2026 년 

7 월 추가한 예측 인사이트(Ⅰ장 1절 나)를 소개하면서 기관이 정한 지표 묶음에 기반한 Students in 

Need of Attention 과 달리 예측 인사이트는 AI 와 예측 알고리즘을 쓴다고 구분한다(제공사 발표)(Tar, 

2026).

Moodle Analytics 는 두 방식을 함께 둔다. 코어의 강좌 미접속·최근 미접속 학생 모델은 기계학습 

백엔드 없이 판정하는 정적 모델이고 학업 중단 위험 학생 모델은 사이트 데이터로 학습하는 예측 

모델이다(Ⅲ장 1절).  학업 중단 위험 학생 모델이 내는 인사이트는 위험·비위험의 이진 판정이다. 

인사이트 알림은 해당 맥락의  listinsights  권한을 가진 사람에게 가며 이 모델에서는 기본적으로 

교수자 역할이 받는다(Moodle, 2023). 개발자 문서에 따르면 코어 기계학습 백엔드는 다중 분류·회귀를 
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아직 지원하지 않아 이진 분류만 완전히 지원한다(Moodle, 2026d). 사용자 문서에 따르면 예측 상세 

화면은 예측에 쓰인 지표와 학생의 지표값을 보여 준다(Moodle, 2024c).

학생성공 분야의 예측 사례에서는 결과를 보여 주는 방식과 모델을 정하는 주체가 드러난다. 퍼듀대의 

Course Signals 는 성적과 함께 인구 특성·이전 학업 이력·LMS 상호작용으로 학생 성과를 예측했고 

예측 결과는 학생 과목 홈페이지에 빨강·노랑·초록 신호로 표시됐다(Arnold & Pistilli, 2012). Bird 외

(2025)는  2021 년 언론  보도의 정보공개청구 결과를 재인용해 학생성공 플랫폼  공급사  EAB의 

학생성공 예측 모델이 하위집단별 벌점 로지스틱 회귀 모델의 조합이고 예측변수는 대학과 EAB가 

함께 정한다는 사실이 드러났다고 소개했다. 이 내용은 연구팀이 재인용한 청구 결과이며 EAB 제품의 

현행 모델 구조를 확인해 주지는 않는다.

같은 '위험 학생' 기능도 기관이 정하는 규칙 기준과 데이터로 학습한 예측 모델로 나뉘지만 무엇을 

위험 신호로 볼지와 어디에 기준선을 둘지는 어느 쪽이든 기관과 제공사의 설정에 달려 있다. 도입 

전에는 판정 방식부터 확인하고 규칙형이면 기준의 타당성을,  예측형이면 검증과 공정성 정보를 

물어야 한다(Ⅲ장 2절). Ⅱ장 1절의 내용을 수집부터 성능 공개까지 계층별로 정리하면 [표 Ⅱ-1]과 

같다.

[표 Ⅱ-1] 학습분석 시스템의 기술 구조 비교

계층
Canvas(Intelligent 

Insights·Course Analytics)
Moodle Analytics 표준·연구의 기준

수집·표준
Canvas 활동·성적 기록, Caliper 
Analytics 1.2 인증(2025. 6.)

이벤트 하위 시스템 로그, xAPI 
라이브러리(완전한 LRS 아님)

xAPI 명세의 LRS 정의, 
Caliper 의 구조화된 어휘

저장·내보내기
Canvas Data 2(원천 데이터 
대량·저지연 내려받기, 선택 
가입형)

코어 로그 저장소 2종(표준·
외부 데이터베이스)

LRS 경로와 기관 데이터 
웨어하우스 경로

위험 판정

Students in Need of 
Attention(기관·이용자가 정한 
규칙 기준), 예측 인사이트
(2026. 7. Canvas Next 등급 
Ask Your Data 에 추가, 기관 
과거 데이터로 AI·예측 
알고리즘이 예측, 알고리즘·
정확도 미공개)

정적 모델(강좌 미접속·최근 
미접속, 기계학습 없이 판정, 
기본 활성), 지표와 목표를 
결합한 예측 모델(이진 판정), 
정확도가 충분할 때 사이트 
데이터로 학습

앙상블 방법 주류, 정확도 
대체로 86~88%(학부 
중도탈락 리뷰), 외부 데이터 
검증은 드묾(위험 학생 예측 
리뷰 161 편 중 9 편)

생성형 AI

Ask Your Data(생성 SQL 직접 
수정, 하위 처리자 Doowii), 
IgniteAI Agent(교수자용 작업 
자동화, Intelligent Insights 와 
별개)

생성형 AI 기능은 이번 호 범위 
밖

대화형 대시보드 전망(개념 
논문)

판정 근거 표시
규칙 기준 설명, 학생별 충족 
기준 표시는 문서로 확인되지 
않음

예측 상세 화면에 쓰인 지표와 
학생 지표값(문서)

설명 가능한 AI 기법 사용은 
최근 연구의 약 24%(학부 
중도탈락 리뷰의 문헌 검토)

조치·결과 추적

교수자가 제출 상태·성적 
기준으로 학생에게 메시지 
보내기(Course Analytics), 보낸 
메시지·개입 결과의 기록·
추적은 문서로 확인되지 않음

권장 조치 목록과 '쓸모없음' 
표시, 예측을 본 뒤 사용자 
행동 추적(개발자 문서), 학생에 
대한 개입 결과 기록은 문서로 
확인되지 않음

개입은 학습분석 문헌에서 
가장 덜 발달한 단계(개념 
논문)
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계층
Canvas(Intelligent 

Insights·Course Analytics)
Moodle Analytics 표준·연구의 기준

성능·공정성 
공개

정확도·집단별 성능 정보는 
공개 문서에서 확인되지 않음

기본 모델 정확도·집단별 성능 
수치 문서에 없음, 비교 방식 
지표의 서열화 경고

집단별 오분류 쟁점(Ⅱ장 4
절 나)

자료: 제공사 공식 문서, 표준 명세, 학술 문헌을 바탕으로 연구진 정리

주: 두 제품 열은 자료 기준일까지 공개된 문서 기준이며 제품 화면 실측 결과가 아니다. 문서에 설명이 없는 기능은 '확인되지 

않음'으로 적었고 기능이 없다는 뜻은 아니다. 작성 보조 AI 사업자와 Canvas 생성형 AI 기능의 관계는 Ⅰ장 3절에 밝혔다.

소결  Ⅱ장 1절의 근거로 Q1 에 잠정 답을 하면 다음과 같다. 학습분석 시스템은 LMS 안에서 자체 

로그로 판정하는 내장형과 xAPI·Caliper  같은 표준 형식의 기록이나 LMS  원천 데이터를 LRS·기관 

데이터 웨어하우스로 모아 분석하는 외부 저장형으로 나뉘며 이번 호의 대표 솔루션 두 제품은 

내장형이다. 위험은 기관이 정한 규칙 기준이나 기계학습 예측으로 판정해 대시보드와 알림으로 보여 

준다. 생성형 AI 기능이 자연어 질의를 받으면서 분석의 입구가 넓어지고 있다. Canvas 는 관련 기능에 

사람의 검토·확인 단계를 둔다고 AI 영양성분표에 밝혔으나 이번 호는 이를 문서로만 확인했다. 같은 

자료는 요청되면 학생 식별자가 모델에 전달될 수 있다고도 밝혔다. 같은 이름의 위험이라도 정의·지표

·판정 시점에 따라 가려내는 학생이 달라져 성능 수치만으로 판정의 질을 가늠하기 어렵고 대학이 그 

질을 확인하려면 검증 방식과 근거 공개가 필요해 보인다. 이번 호의 문서 확인에서 대표 솔루션 두 

제품은 정확도·집단별 성능 공개와 학생에게 한 개입의 결과를 기록·추적하는 기능이 확인되지 않았고 

Canvas 의 학생별 판정 근거 표시도 문서에서 찾지 못했다(Ⅲ장 2절). 정확한 예측이 성과 개선으로 

이어지는지는 Ⅱ장 3절에서 Q2 에 맞춰 다룬다.

2. 시장 동향

학습분석 도구의 공급 구조를 시장 규모 추정, 제공사 유형, 사업자 연속성, 대학의 도입 방식 순서로 

살핀다. 연구진이 기업 교육 중심으로 분류한 Watershed 와 오픈소스 Learning Locker 같은 LRS 는 

경계 사례로 다루며 주요 지표는 [표 Ⅱ-2]에 모았다.

가. 시장 규모 추정과 정의 차이

학습분석 시장 규모를 읽으려면 먼저 무엇을 시장에 넣었는지 봐야 한다. 시장조사기관 Grand View 

Research(2024)는 공개 요약에서 세계 교육·학습분석 시장을 2023 년 70.9억 달러로 추정하고 2030 년 

309.6억 달러(연평균 23.3%)로 전망했다. 같은 보고서는 2024 년 시장 규모를 88.3억 달러로 제시했다

. 이 추정은 기업(enterprise) 교육 수요를 포함하며 기업 부문이 가장 빠르게 성장할 것으로 봤다. 2023

년 배치 방식은 온프레미스가 클라우드보다 매출 비중이 컸다.

고등교육 쪽 지출은 개별 추정으로만 드러난다. 대학의 예측분석 활용과 과제를 논평한 Bird(2023)는 

미국 대학의 약 3 분의 1 이 예측분석 제품을 샀고 기관당 연간 약 30 만 달러를 쓴다는 2019 년 언론 

보도의 추정을 인용했다(재인용).

두 수치는 정의와 집계 대상이 달라 더하거나 견줄 수 없다.  이런 수치는 정의에 따라 달라질 수 

있으므로 범위로만 읽고 국내 시장 판단이나 예산 근거로 그대로 옮기지 않는 것이 안전하다([표 Ⅱ-2]).

 세계 시장 추정은 기업 교육을 포함하고 공개 요약은 추정 방법과 고등교육 학습분석의 몫을 밝히지 

않는다. 기업 부문이 가장 빠르게 성장한다는 전망은 대학 시장의 성장률이 아니며 온프레미스 비중이 

컸다는 집계도 기업 교육이 섞인 값이라 대학이 배치 방식을 정하는 근거로 삼기 어렵다. 대학 지출 
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추정은 2019 년 언론 보도를 다시 인용한 값이고 기관당 연간 약 30 만 달러가 어떤 제품과 계약 범위를 

기준으로 했는지도 드러나지 않는다. 국내 대학의 학습분석 지출을 따로 집계한 공개 자료는 이번 

호에서 확인하지 못했다.

나. 학생성공 플랫폼과 LMS 내장 분석

이번 호는 학습분석 제공사를 대학이 학생 지원 업무를 위해 따로 도입하는 학생성공 플랫폼과 LMS 

안에서 분석 기능을 제공하는 LMS 내장 분석으로 나눠 본다(연구진 분류). EAB Navigate360 과 Civitas 

Learning 은  앞의  유형에,  Canvas  Intelligent  Insights·Moodle  Analytics·D2L  Brightspace 

Performance+·Blackboard Illuminate 는 뒤의 유형에 넣었다. 학생성공 플랫폼의 공개 자료는 제공사 

성과 수치가 중심이어서 여기서는 두 제품의 이름과 분류만 다루고 그 수치는 쓰지 않는다. EAB 예측 

모델의 구조는 학술 논문이 재인용한 정보공개청구 결과로 Ⅱ장 1절 라에서 다뤘다.

Canvas 에서는 분석 기능의 판매 단위가 바뀌었다. Instructure 의 공식 도움말은 Intelligent Insights 를 

레거시 추가 상품으로 표시하고 고급 분석은 Canvas Plus·Next 에, AI 인사이트(IgniteAI Ask Your Data)

는 Canvas Next 에 들어갔다고 밝힌다(Instructure, 2026e).

대학 조달 문서에서도 묶음 판매가 확인되는데 텍사스 A&M 대학교는 2026 년 5 월 29 일 Instructure

에 Canvas  단기과정 클라우드 구독·Canvas Catalog·Intelligent Insights 를 묶은 구매 주문을 냈다(

캠퍼스 전체 계약이 아닌 특정 부서 구매로 보인다). 이 주문의 1 년 차 금액은 86,900 달러, 2 년 차는 

89,068달러다. 주문서는 Intelligent Insights 를 다른 구독과 한 품목으로 묶어 단가를 적었으므로 단독 

가격은 드러나지 않는다(Texas A&M University, 2026).

D2L 과  Blackboard 에서는 AI  기능을 켜는 범위를 기관이 정한다. D2L 은 생성형 AI  기능  Lumi 를 

제공하며  관리자는  설정  변수로  강좌·조직  단위의  Lumi  활성화  여부를  통제한다(D2L,  2026). 

Blackboard Illuminate 의 생성형 AI 기능 Data Q&A 도 기관 관리자가 설정에서 직접 켜야 하는 옵트인 

방식이며 사용자 질문으로 만든 대시보드 데이터를 AI 가 텍스트로 요약해 준다. Blackboard 는 출력의 

정확성·편향 검토 책임을 고객 기관에 둔다고 명시한다(Blackboard, 2026). Lumi Pro·Data Q&A 와 이 

보고서의 작성 보조 AI 사업자의 관계는 Ⅰ장 3절에 밝혔다.

갖춘 기능이 효과적으로 쓰이는지는 대학 대상 조사에서 가늠할 수 있다. Bird(2023)가 재인용한 2021

년 조사(Ruffalo Noel Levitz)에 따르면 졸업 예측 통계 모델을 쓰는 대학에서 이를 매우 효과적인 

전략으로 본 행정가는 3 분의 1 이 안 됐다.

Canvas 사례에서 고급 분석과 AI 인사이트는 별도 추가 상품에서 LMS 등급 안의 기능 묶음으로 옮겨 

갔고 조달 문서에서도 가격이 묶음 단위로 매겨져 분석 기능 하나의 비용과 효과를 따로 따지기 힘들다

. 예측 모델을 쓰는 대학에서도 그 효과를 높게 본 행정가는 소수여서(재인용 조사) 기능을 갖추는 일과 

효과적으로 쓰는 일은 따로 점검할 필요가 있다.  등급·묶음 계약에서는 기능별 사용 계획과 평가 

조건을 계약 단계에서 정해 두는 것이 바람직하다(부록 4). Instructure 가 Canvas 의 상위 등급에 예측 

기능을 넣으면서(Ⅰ장 1절 나) 위험 학생 식별이라는 같은 기능을 두고 LMS 내장 분석과 학생성공 

플랫폼이 겹치는 영역이 생겼다고 볼 수 있다. 두 유형의 비교는 [표 Ⅳ-2]에 정리했다.

다. 사업자 연속성 위험

학습분석  제품을  공급하는  사업자의  소유와  사업  범위가  크게  바뀌었다.  채권자단을  자문한 

법률자문사의 사건 소개에 따르면 Anthology 와 일부 계열사는 2025 년 9 월 29 일 미국 텍사스 남부 

파산법원에 챕터 11 파산보호를 신청했다. 파산법원은 2025 년 11 월 11 일 기업운영·생애주기 참여·
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학생성공 사업부를 사전 지정 입찰자에게 매각하는 안을 승인했고 사업부 매각은 2025 년 12 월 31

일과 2026 년 1 월 31 일에 종결됐다. 2026 년 2 월 27 일 효력이 발생한 회생계획으로 약 16억 달러의 

차입금이 소멸했고 회사는 Blackboard 로 챕터 11 을 벗어났다(Davis Polk & Wardwell LLP, 2026).

회사 공시에 따르면 KKR 과 Dragoneer 운용 펀드는 대표 솔루션 제공사인 Instructure 를 주당 23.60 달

러, 기업가치 약 48억 달러의 전액 현금 거래로 인수해 2024 년 11 월 13 일 거래를 마쳤다. 거래 완료로 

Instructure 보통주는 거래가 중단되고 뉴욕증권거래소 상장이 폐지됐다(Instructure, 2024b). 오픈소스 

LRS 인 Learning Locker 는 본 저장소 기본 브랜치의 최신 커밋과 최신 릴리스(v7.1.1)가 모두 2021 년 

11 월 16 일에 머물러 있다. 저장소는 보관(archived) 처리되지 않았고 마지막 푸시 시점은 2024 년 5 월

 30 일이다(Learning Pool, 2021).

기존 시스템과의 연결도 도입 조건이다. Márquez 외(2024)는 2015 년부터 2022 년 1 분기까지 발표된 

고등교육 학습분석 도입 연구 48편을 체계적으로 검토해 기존 레거시 시스템이 새 학습분석 시스템과 

호환되도록 조치해야 한다고 결론지었다.

파산과 사업부 매각, 비상장화, 오픈소스 프로젝트의 활동 저조는 공개 정보 감소나 제품 재편, 공급사 

교체로 이어질 수 있다. 매각된 Anthology 학생성공 사업부를 쓰던 대학은 계약 상대가 바뀌는 상황에 

놓였을 가능성이 크다. Blackboard Illuminate 제품 자체의 변화는 이번 호 자료로는 확인하지 못했다

. 상장 폐지 뒤 Instructure 의 사업 정보는 제공사 발표에 더 기대게 되고 오픈소스 제품은 개발 활동이 

줄면 유지 부담이 도입 기관으로 넘어오기 쉽다. 계약에는 표준 형식 데이터 보관, 계약 종료 시 데이터 

반환·삭제 조건(Ⅲ장 1절), 공급사 변경 공지 조건을 넣어 두어야 한다(부록 4). 공급사가 바뀌면 새 

시스템과 기존 시스템의 호환 조치를 다시 해야 하는 만큼 학습 데이터와 분석 모델을 옮길 수 

있는지가 도입 위험의 일부가 된다.

라. 대학의 도입 방식과 활용 실태

Márquez 외(2024)의 리뷰에 따르면 고등교육 학습분석 개발은 대부분 시범 단계에 머물러 기관 차원 

도입에 이르지 못했다. 같은 리뷰에서 가장 자주 꼽힌 핵심 도입 요인은 사용자 지원, 사용자와의 소통

, 최종 사용자 교육, 학습분석 소프트웨어 표준이었다.

교수자의 대시보드 활용은 데이터를 따져 보는 해석 단계에서 실제 조치로 잘 넘어가지 못했다. 미국 

서부의 대형 연구중심대학 교수 14명을 심층 면담한 질적 연구에서 대부분의 교수는 대시보드를 알고 

있었지만  활용은  데이터의  적합성·신뢰성·윤리를  따지는  해석  단계에  머무는  경우가  많았다

(Rozhenkova et al., 2026). 영국 Open University 의 기관 자체 연구에서는 조기경보 대시보드(EAI)가 

유용하다고 인식됐음에도 대부분의 교수자는 EAI 를 드물고 비체계적으로 사용했다(Rets et al., 2023).

국내에서는 정부 재원의 원격대학 디지털교육환경 고도화 사업 안에서 학습분석 고도화가 추진됐다. 

교육부·한국교육학술정보원(KERIS)의 사이버대학 디지털교육환경 고도화 지원 사업은 디지털 인프라 

구축과 이를 바탕으로 한 XR 교육콘텐츠 개발·수업 시범 적용을 과업으로 하며 수행기관은 이 과업 

전체에 연간  3.6억 원을 지원받는다.  수행기관 중 건양사이버대는  AI  학습분석과  LMS  고도화를, 

원광디지털대는 AI 학습분석 시스템 고도화를 인프라 과제로 추진했다(교육부·한국교육학술정보원, 

2025).

도입 요인 리뷰와 교수자 연구에서는 소프트웨어 표준·시스템 호환과 함께 사용자 지원·연수가 도입의 

주요 조건으로 꼽힌다.  위험 학생을 찾아내더라도 결과를 해석할 교수자와 학생에게 연락할 상담 

인력이 없으면 개입을 실행하기 어려우므로 도입 계획에는 시스템 구축과 나란히 교수자 연수와 해석 
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지원, 상담 인력 배치를 넣는 것이 바람직하다(Ⅳ장 2절 나, 부록 4). 국내 원격대학 사례는 과제 수행 

사실만 공개됐고 백서에는 성과 자료가 없어 국내 자료로는 이런 도입 조건을 아직 확인할 수 없다.

[표 Ⅱ-2] 학습분석 시장 지표(수치·기준 시점·출처·정의)

지표 수치 기준 시점 출처(유형) 정의·주의

세계 교육·학습분석 
시장

70.9억 달러 → 309.6억 
달러(연평균 23.3%)

2023 → 2030 
전망

Grand View 
Research, 2024(
시장조사 요약)

기업 교육 수요 포함, 
고등교육 단독 집계 
없음, 공개 요약 기준

같은 시장의 2024 년 
규모

88.3억 달러 2024
Grand View 
Research, 2024(
시장조사 요약)

위와 같음

미국 대학 예측분석 
제품 구매

약 3 분의 1, 기관당 연간 
약 30 만 달러

원자료 
2019(재인용 
2023)

Bird, 2023(논평, 
재인용)

원자료는 2019 년 언론 
보도(APM Reports)

공립대학 조기경보 
예측분석 사용

80% 이상
원자료 
2022(코로나
19 기간)

Bird et al., 2025(
학술지 논문의 조사 
인용)

미국 커뮤니티칼리지 
연구의 재인용

Instructure 인수
기업가치 약 48억 달러
(주당 23.60 달러)

2024. 11. 13.
Instructure, 
2024b(회사 공시)

뉴욕증권거래소 상장 
폐지

Anthology 회생
차입금 약 16억 달러 
소멸

2026. 2. 27.

Davis Polk & 
Wardwell LLP, 
2026(법률자문사 
사건 소개)

사업부 매각 뒤 
Blackboard 로 재편

텍사스 A&M 대학교 
구매 주문

1 년 차 86,900 달러, 2 년 
차 89,068달러(합계 
175,968달러)

2026. 5. 29.
Texas A&M 
University, 2026(
대학 조달 문서)

Intelligent Insights 를 
다른 구독과 한 
품목으로 묶음, 특정 
부서 구매로 보임

국내 사이버대학 
고도화 지원

수행기관 연간 3.6억 원
2025 백서 
기준

교육부·
한국교육학술정보
원, 2025(공공 백서)

디지털 인프라·XR 
교육콘텐츠 과업 
전체의 지원액(
학습분석 단독 금액 
아님), 건양사이버대·
원광디지털대가 AI 
학습분석 고도화를 
인프라 과제에 포함, 
성과 자료 없음

자료: 각 기관 보고서·공시·조달 문서와 학술 문헌을 바탕으로 연구진 정리

주: 시장 규모 추정은 정의에 따라 달라지는 참고 범위다. 재인용 수치는 원자료 연도를 함께 적었다. 제공사의 도입 기관 수·이용자 

수 같은 마케팅 수치는 싣지 않았다.

소결  시장조사기관의 학습분석 시장 규모 추정은 기업 교육 수요를 포함해 고등교육 몫을 따로 확인할 

수 없고 대학 지출 추정은 2019 년 자료의 재인용이라 두 수치 모두 범위로만 읽어야 한다. Canvas 

사례처럼 분석 기능이 LMS 등급·묶음 단위로 팔리면 기능별 비용 대비 효과를 따로 가늠하기 어렵다. 

Anthology 의 파산·사업부 매각은 공급사 교체와 데이터 이전 위험을, Learning Locker 의 활동 저조는 

유지 부담 이전을, Instructure 의 비상장화는 공개 정보 감소를 가져올 수 있다. 도입 요인 리뷰에서는 

기관 차원 도입이 대부분 시범 단계에 머물렀고 면담 연구에서는 교수자 활용이 해석 단계에 그쳤으며 
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기관 자체 연구에서는 조기경보 대시보드가 드물고 비체계적으로 쓰였다. 세 결과 모두 갖춘 기능이 

학생 지원으로 이어지지 않을 위험을 보여 준다. 국내 원격대학은 정부 재원으로 AI 학습분석 고도화를 

추진했으나 백서에 성과 자료는 실리지 않았다. Q3 에 비추면 국내 대학은 등급·묶음 계약의 기능별 

사용·평가 조건과 데이터 반환·이전 조건을 계약 단계에서 정해 둘 필요가 있다. 상담 인력의 여력은 Q

2 의  개입  설계에서도  전제가  된다.  예측이  개입으로  이어지는  조건은  Ⅱ장  3절에서,  데이터 

거버넌스와 공정성 쟁점은 Ⅱ장 4절에서 다룬다.

3. 교육적 적용

교육적 적용의 근거는 대시보드와 학습분석 개입의 종합 연구, 조기경보 무작위 실험, 효과가 보고된 

개입의 설계 요소, 대표 솔루션 지표와 국내 연구의 순서로 살핀다. 효과는 연구 설계·대상·효과크기를 

밝혀 적고 학교급이 섞인 종합과 기관 자체 평가, 연구기관 보고서는 그 성격을 표시한다.

가. 대시보드와 학습분석 개입의 종합 근거

Kaliisa 외(2024)는 주로 학습자용인 학습분석 대시보드가 학생의 성취·참여·동기·태도에 미치는 영향을 

연구 38편으로 종합했다(체계적 리뷰, 학교급 혼합, 메타분석 아님). 성취 효과를 보고한 연구 가운데 

26 편(76.5%)이 무시할 만한 효과(14 편)나 작은 효과(12 편)를 보였다. 대시보드는 학생 참여에서는 

비교적 상당한 영향을 보였지만 저자들은 현재로서는 대시보드가 학업성취를 높인다는 근거가 없다고 

결론지었다.  고등교육 학습분석과 학업 성공에 관한 핵심  문헌  46 편을 검토한 체계적 리뷰도 

학습분석이 학업 성공을 지원한다는 엄밀한 대규모 효과 근거는 아직 부족했다고 보았다(Ifenthaler & 

Yau, 2020).

범위를 학습분석 기반 개입 전반으로 넓힌 메타분석은 학교급이 섞인 실증 연구 34 편(효과크기 76 개

)을 무선효과 모형으로 종합해 정적 효과를 보고했다. 전체 효과크기는 0.46 으로 통계적으로 유의했다

. 학습 단계별 효과크기는 초등 2.27,  중학 1.01 로 컸고 대학생 0.32,  고교 0.19 로 작았다. 연구 간 

이질성은 I² = 92%로 매우 컸다(Y. Liu et al., 2025). 학습분석 개입이 학업 성과에 미치는 효과를 다룬 

23 편(참여자  9,710명,  교육 단계 혼합)의 메타분석에서 평균 효과크기는  0.359(95%  신뢰구간 

0.230~0.487)로 작은~중간 수준의 정적 효과였다. 교육 단계·학습 환경·개입 유형은 효과를 좌우하는 

유의한 조절변수였다(Kokoç et al., 2025).

무작위 실험에서 대시보드는 학습 활동을 늘리는 데 그치거나 성적에 효과를 보이지 않았다. 네덜란드 

응용과학대  1 학년 프로그래밍  강좌의 무작위 통제 실험(RCT)은  학생  556명  가운데 절반에게 

학습분석 대시보드와 대시보드 링크가 담긴 주간 이메일을 제공했다. 대시보드 접근과 사용은 온라인 

학습  환경의  활동에는  정적  효과가  있었으나  기말시험  성적에는  효과가  없었다(Hellings  & 

Haelermans, 2022).  직장인 중심의 학점 인정 온라인 공개강좌(MOOC)  학습자 8,745명을 무작위 

배정한 RCT 에서도 피드백이 있든 없든 대시보드는 학습자의 최종 성적에 측정 가능한 효과가 없었다

. 최종 성적 분석은 채점 과제와 기말시험에 접근할 수 있는 유료 인증 과정 학습자로 한정됐다(Borrella 

& Ponce-Cueto, 2025).

국내외 연구를 다룬 한국학술지인용색인(KCI) 등재 학술지 메타분석(대학생 중심, 학교급 혼합)은 12

편을 종합해 학습분석 대시보드의 전체 효과크기를 g = 0.419 로 보고했다. 출판편향을 지닌 문헌 14

편을 제거하고 남은 12 편에 고정효과 모형을 적용한 값이다(문소연 외, 2023).

종합 연구의 결론이 갈리는 데에는 포함 범위(대시보드 대 개입 전반), 통제 비교의 엄격성, 학교급, 

측정 도구의 차이가 작용한 것으로 보인다. 정적 효과를 보고한 메타분석도 학교급이 섞인 평균이고 
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대학생 값을 따로 낸 연구에서는 그 값(0.32)이 전체 값(0.46)보다 작았다. 이질성이 크거나 일부 문헌을 

제외한 뒤 종합한 점도 일반화의 폭을 좁힌다. 대학이 기대할 효과는 메타분석의 평균이 아니라 대학생 

하위 값과 연구 간 이질성을 나란히 놓고 가늠해야 한다([표 Ⅱ-3]). 대시보드 근거는 주로 학생에게 

보여 주는 학습자용 대시보드에서 나와 이번 호가 다루는 교수자·기관용 도구에 그대로 옮기기 어렵다

.

나. 조기경보 무작위 실험

네덜란드 대학의 무작위 현장실험은 조기경보 지원 상담이 1 학년 중도탈락과 학업성취에 미치는 

효과를 추정했다. 12 개 학사 과정에서 참여를 요청받은 1 학년 1,577명 가운데 758명이 동의했고 

동의한 학생은 동의하지 않은 학생보다 중도탈락률이 낮았다. 조기경보 시스템은 위험 학생을 정확히 

예측했지만 조기경보 지원 상담이 중도탈락을 줄이거나 학업성취를 높였다는 근거는 나오지 않았다(P

lak et al., 2022).

독일 대학의 RCT 는 중도탈락 확률이 높은 학생에게 경고 메일을 보냈고 1차에서 위험 학생을 처치 1

,004명과 통제  489명으로 무작위 배정했다.  예측 정확도는  1 학기 후  79%, 4 학기까지  90%였다. 

그러나 평균 효과는 유의하지 않았고 학생 집단별로 반응이 달랐다(Berens et al., 2026).

영국 원격대학인 Open University 의 RCT 는 저자 전원이 해당 대학 소속인 기관 자체 평가다. 이수 

확률이 낮은 학부생 410명(과목 등록 기준 630건)을 통제 200명·처치 210명으로 무작위 배정하고 

대학 학생지원팀이 문자·전화·이메일로 동기 부여 연락을 했다. 처치 집단의 학업 지속 결과가 통제 

집단보다 유의하게 좋았고 재학 학생 비율의 우위는 과정 시작 시 7.4%에서 과정 이수 시 22.2%로 

커졌다.  다만 전화·이메일·통제 세 조건 비교에서 과정 이수 단계의 차이는 유의하지 않았고 전화 

집단과 이메일 집단 사이에는 어느 단계에서도 유의한 차이가 없었다(Herodotou et al., 2020).

사람이 직접 연락한 사례 사이에서도 효과는 달랐다. 호주 한 대학이 2012~2014 년에 시행한 학업 

지속  파일럿  프로그램(누적 수강  1 만  1,160명)에서는 예측 모형이  1,868명을 학업 위험군으로 

식별했고 훈련된 인력이 전화로 연락했다. 이 비무작위 평가에서 통상적 통계 방법은 개입과 학업 

지속의 정적 연관을 보였으나 효과크기가 작았고 혼합효과 모형은 변동의 99% 이상을 설명했지만 

개입이 학업 지속에 효과가 없다고 나타났다(Dawson et al., 2017).

MAAPS(Monitoring Advising Analytics to Promote Success)는 기술로 강화한 집중·사전적 상담이 

미국 공립 연구대학들의 역사적으로 소외된 학생에게 효과가 있는지 검증한 대규모 RCT 이며 결과는 

독립 연구기관 보고서로 공개됐다. 6 년 뒤 전체 표본에서 졸업·지속 두 1차 결과 모두 유의한 효과가 

없었다. 보고서는 기관들이 실행 과정에서 여러 어려움을 겪었고 일부 기관은 개입 구성요소를 모두 

제공하지 못했다고 밝혔다. 6 년 동안 개입을 운영한 유일한 기관인 조지아주립대에서는 2차 분석 

결과 처치 집단 졸업률이 통제 집단보다 7%p 높았다(Rossman et al., 2023).

미국 교육부  What Works Clearinghouse(WWC)  근거표에 따르면  iPASS(Integrated Planning and 

Advising for Student Success) 강화판은 더 정밀한 데이터와 첫 학기 조기 표시로 조기경보 시스템을 

개선했다.  근거표에 실린  Mayer  외(2019,  재인용)의 평가에서 효과크기는 학업 진전  g =  0.02, 

학업성취 g = 0.01 이었고 비교 집단도 조기경보와 추가 상담을 받는 '비강화 iPASS'에 참여했다(Karp 

et al., 2021).

네덜란드와 독일 실험에서는 정확한 예측에도 개입 효과가 드러나지 않았고 조기경보를 더 정밀하고 

이르게 다듬은 iPASS 강화판의 추가 효과도 거의 없었다. 같은 조기경보라도 경고 메일만 보낸 독일 

실험, 조기경보로 상담자를 지원한 네덜란드 실험, 지원팀이 학생에게 직접 연락한 영국 실험은 연락 
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방식과 대상 구간, 지원 인력이 달랐고 결과도 엇갈렸다. 대학과 대상이 서로 달라 설계 차이를 결과의 

원인으로 단정할 근거는 없지만 평가의 초점은 예측 모델의 정확도보다 판정 뒤 개입 단계의 설계와 

운영에 둘 필요가 있다(Ⅱ장 3절 다).

다. 효과가 보고된 개입의 설계 요소

WWC 실무지침은 기술이 상담자를 대체하지 말고 상담을 촉진·강화하는 데 쓰여야 한다고 권고했다.

 지속적·개인화된 상담 관계 권고는 개입 연구 10 편에 근거해 강한 근거 등급을 받았고 이들 연구의 

영역별 메타분석 효과크기는 학업 진전 g = 0.30, 학업성취 g = 0.19, 학위 취득 g = 0.29 로 모두 

통계적으로 유의한 정적 효과였다(Karp et al., 2021).

경고를 전달하는 데 그친 설계의 한계는 두 무작위 실험에서 지적됐다. 네덜란드 실험의 추적 설문 

결과 학생 상담자들은 조기경보를 위험 학생을 조기에 먼저 부르는 데 쓰지 않은 것으로 나타났다. 

조기경보가 문제를 정확히 알려도 해결에 필요한 실행 가능한 정보를 주지 않아 상담자들이 좌절을 

느꼈다(Plak et al., 2022). 독일 실험의 저자들은 조기경보 개입만으로는 강력하지 않으며 표적 상담과 

구조화된 지원으로 보완해야 한다고 결론지었다(Berens et al., 2026). 사업 주관 기관이 미국 대학 4

곳에서 평가한 조기경보 사업(OAAI)의 준실험은 이와 다른 결과를 보고했으나 과목 단위로 배정해 

선택 편향이 있을 수 있다. 이 준실험에서 위험 인식 메시지만 받은 집단과 온라인 지원 환경을 더한 

집단은 최종 성적 범위가 75 인 과목 기준으로 모두 개입을 받지 않은 통제 집단보다 6% 개선을 

보였지만 온라인 지원 환경을 더한 추가 이득은 없었다(Jayaprakash et al., 2014).

다음 행동을 알려 주는 정보가 부족하다는 지적과 함께 이를 보완하자는 제안이 나왔다. 학습분석 

대시보드 실증 연구를 자기조절학습 모형에 비추어 검토한 체계적 리뷰에 따르면 기존 대시보드는 

학습이론에 거의 근거하지 않았고 효과적 학습 전술·전략 정보를 주지 않았다(Matcha et al., 2020). 

설명 가능한 AI 도구로 중도탈락 예측을 풀이한 헝가리 대학 연구는 개인별 예측 설명이 보충 강좌나 

튜터링  같은 맞춤  개입으로 이어질 수 있다고 보았으나 개입 효과는 평가하지 않았다(Nagy & 

Molontay, 2024).

상담 인력의 여력과 기존 업무와의 연결도 거론된다. MAAPS 상담자 대부분은 처음에 학생 150명 

이하를 맡아 일반 학업 상담자보다 담당 학생 수가 크게 적었다(Rossman et al., 2023). 그러나 같은 

연구는 6 년 뒤 전체 효과를 확인하지 못했고 일부 기관에서는 개입 구성요소가 모두 제공되지 못했다

(Ⅱ장 3절 나). Open University 실험의 저자들은 개입이 기존 지원 실무와 비슷해 지원 인력의 채택이 

쉬웠을 것으로 추정했다(Herodotou et al., 2020).

고등교육 학생 117명을 수동형 에이전트·능동형 에이전트·단독 스캐폴딩 조건에 무작위 배정한 통제 

실험실 RCT 에서 생성형 AI 에이전트는 학생의 시각적 학습분석 이해를 돕는 데서 실험실 수준의 초기 

근거를 보였다. 능동형 생성형 AI 에이전트는 다른 두 조건보다 시각적 학습분석 이해를 유의하게 

높였고 그 이득은 개입 뒤에도 유지됐지만 1 시간 개입이었고 결과 지표도 학업성취가 아닌 대시보드 

이해도였다(Yan et al., 2025).

대학 현장 무작위 실험으로 좁히면 전체 표본에서 학업 지속·성취 효과가 보고된 실험은 지원팀이 직접 

연락한 영국 실험(기관 자체 평가) 하나였다. 네덜란드 실험은 조기경보로 상담자를 지원했고 독일 

실험은 경고 메일만 보냈는데 두 실험 모두 평균 효과가 유의하지 않았다. 강한 근거 등급을 받은 

개입은 지속적·개인화된 상담 관계였고 위험 인식 메시지의 정적 결과는 선택 편향이 있을 수 있는 

준실험(OAAI)에서 나왔으며 학교급이 섞인 메타분석의 정적 평균에서도 대학생 값은 작았다(Ⅱ장 3절

 가). 사람이 전화로 연락한 호주 파일럿과 담당 학생 수를 줄인 MAAPS(일부 기관은 개입 구성요소를 
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다 제공하지 못함)도  전체 효과는 확인되지 않아(Ⅱ장  3절  나)  사람의 연락이나 상담 인력의 

여력만으로 효과가 보장되지는 않는다. 서로 다른 연구를 견준 결과여서 설계 요소별 인과는 아직 

드러나지 않았지만 대학은 위험 판정에서 판정 근거 설명, 연락·상담, 후속 조치, 결과 기록까지를 한 

묶음으로 설계하고 상담 인력 규모를 판정 기준과 나란히 정해 두어야 한다(Ⅳ장 2절 나). 생성형 AI 가 

교수자·상담자의 결과 해석에도 도움이 되는지는 학생 대상 실험실 연구만으로는 알 수 없고 실제 강좌 

검증도 남아 있다.

라. 대표 솔루션 지표와 국내 연구

Canvas  기본 지표의 타당성을 본 상관 연구(Ⅰ장  3절)는  대표 솔루션과 관련된  독립  연구다. 

Intelligent Insights 사용의 학습 효과를 비교하지는 않았고 미국 연구중심대학 공학 실험 강좌 학부생 

665명의 자료를 분석했다. 원격 수업 학기(2020)에는 Canvas 페이지 조회·참여 지표와 성적 사이에 

유의한 상관이 없었고 대면 수업 연도에는 약하지만 유의한 상관만 나타났다(Cook-Chennault & 

Farooq, 2025).

국내 대형 사립대학 두 강좌 학생 73명 가운데 37명을 무작위로 골라 학습분석 대시보드를 제공한 

시범 실험에서 두 강좌 모두 처치집단과 통제집단의 기말시험 점수에 통계적으로 유의한 차이가 

없었다.  저자들은 학생들이 대시보드 정보를 쉽게 이해하고 보통 수준으로 만족했지만 그 정보를 

자신의 행동 변화와 연결하지는 못한 것으로 해석했다(Park & Jo, 2015).

KCI 메타분석(Ⅱ장 3절 가)이 분석한 대시보드 연구는 주로 동아시아 대학생·대학원생 대상이었고 

본인 점수와 동료 평균을 함께 보여 주는 형태가 많았다(문소연 외, 2023). 2016 년 2 월까지의 국내 

학습분석 실증 연구 61 편을 검토한 연구팀에 따르면 연구 목적은 학생 행동 모델링과 학습성과 예측이 

가장 많았고 평가·피드백 방법 개선과 교수전략 제안 실증 연구는 적었다. 연구팀은 중도탈락 예방과 

교수전략 제안 연구의 보완을 국내 과제로 제시했다(안미리 외, 2016).

Canvas 상관 연구 결과대로라면 LMS 의 기본 참여 지표만으로는 학습 참여를 충분히 포착하지 못할 수 

있다. Moodle Analytics 기본 지표 모델의 예측력을 평가한 독립 연구도 있다(Ⅲ장 2절 나). 2016 년 

문헌 고찰과 이번 호 검색 범위(2014~2026 년)에서 국내 고등교육 개입을 통제 비교한 연구는 시범 

실험 1건만 확인돼(연구진 확인) 학내 시범 운영에서 효과를 가리려면 비교 집단과 학기 뒤 학업 지속 

같은 지연 측정을 두는 것이 바람직하다(부록  4).  연구별 설계·대상·표본·효과크기는  [표 Ⅱ-3]에 

정리했다.

[표 Ⅱ-3] 효과 실증 연구 요약

연구 설계 대상 표본 효과크기·주요 결과 근거 수준

Kaliisa 외(2024)
체계적 리뷰(
효과크기 기술 
종합)

학습분석 대시보드(
학습자용 중심), 학교급 
혼합

38편

성취 보고 연구의 
76.5%가 무시할 
만하거나 작은 효과, 
참여는 비교적 상당

보통(다수가 
비무작위 
준실험)

Y. Liu 외(2025)
메타분석(
무선효과)

학습분석 기반 개입, 
학교급 혼합

34 편(
효과크기 
76 개)

전체 0.46, 대학생 
0.32

보통(I² = 
92%)

Kokoç 외(2025)
메타분석(
무선효과)

학습분석 개입의 학업 
성과, 교육 단계 혼합

23 편
(9,710명)

0.359
보통(
고등교육 값 
미확인)
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연구 설계 대상 표본 효과크기·주요 결과 근거 수준

문소연 외(2023)
메타분석(
고정효과)

학습분석 대시보드(
학습자용), 대학생 중심 
학교급 혼합

12 편 g = 0.419

보통(
출판편향 
문헌 14 편 
제외)

Karp 외(2021)
상담 개입 연구 
메타분석(WWC 
실무지침)

미국 고등교육 학업 
상담

10 편
학업 진전 g = 0.30, 
학업성취 g = 0.19, 
학위 취득 g = 0.29

강함(WWC 
강한 근거 
등급)

Karp 외(2021) 
근거표의 iPASS 
강화판 평가(
재인용)

RCT(WWC 
근거표 등재)

미국 2·4 년제 대학, 
조기경보 개선(비교 
집단도 비강화 iPASS)

—
학업 진전 g = 0.02, 
학업성취 g = 0.01

보통(
연구기관 
보고서 
재인용, 추가 
효과만 
비교)

Plak 외(2022)
무작위 
현장실험

네덜란드 대학 1 학년, 
조기경보 지원 상담

758명
예측은 정확, 
중도탈락·성취 개선 
근거 없음

강함(동의 
표본 한계)

Berens 외(2026) RCT
독일 대학 위험 학생, 
경고 메일

처치 
1,004명·
통제 489
명(1차)

평균 효과 비유의, 
집단별 반응 차이

강함

Herodotou 외
(2020)

RCT
영국 Open University 
이수 확률 낮은 학부생, 
학생지원팀 연락

410명(
과목 등록 
630건)

학업 지속 결과 
유의하게 좋음

강함(기관 
자체 평가)

Rossman 외(2023) RCT(기관 층화)
미국 공립 연구대학의 
Pell 수혜·1세대 학생, 
집중 상담

—
6 년 뒤 졸업·지속 
효과 없음

보통(
연구기관 
보고서, 일부 
기관 
구성요소 
미제공)

Hellings 와 
Haelermans(2022)

RCT
네덜란드 응용과학대 1
학년 프로그래밍, 
학습자용 대시보드

556명
온라인 활동 정적, 
기말시험 효과 없음

강함

Borrella 와 Ponce-
Cueto(2025)

RCT(3 집단)
학점 인정 MOOC(
직장인 중심), 학습자용 
대시보드

8,745명

피드백 유무와 
관계없이 최종 성적 
효과 없음(성적 
분석은 유료 인증 
학습자 한정)

강함(대학 
정규 강좌 
아님)

Jayaprakash 외
(2014)

준실험(과목 
단위 배정)

미국 4 개 기관, 위험 
인식 메시지·온라인 
지원 환경

—

두 처치 집단 모두 
통제 대비 최종 성적 
6% 개선, 온라인 
지원 추가 이득 없음, 
처치 집단 철회율 
25.6%(통제 14.1%)

제한적(
비무작위, 
선택 편향 
가능, 수행 
기관 평가)

Dawson 외(2017)
비무작위 
파일럿 평가

호주 대학 위험 학생, 
전화 연락

위험군 
1,868명

통상 방법은 작은 
정적 연관, 혼합효과 
모형은 효과 없음

제한적(
비무작위)
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Park 과 Jo(2015)
무작위 선정 
시범 실험

국내 사립대 2 개 강좌, 
학습자용 대시보드

73명
기말시험 유의한 
차이 없음

제한적(
소규모, 
표준화 
효과크기 
미보고)

Yan 외(2025)
통제 실험실 
RCT

보건의료·간호 
고등교육 학생, 생성형 
AI 에이전트

117명
능동형 에이전트가 
대시보드 이해도 
유의 향상

제한적(1
시간 개입, 
학업성취 
아님)

자료: 각 연구 원문(일부 초록)을 바탕으로 연구진 정리

주: 근거 수준은 연구 설계와 표본을 기준으로 한 연구진 판단이다(강함은 동료심사 현장 RCT 또는 WWC 의 강한 근거 등급, 보통은 

메타분석·체계적 리뷰·연구기관 보고서, 제한적은 소규모·비무작위 연구나 실험실 실험이며 결과의 방향과는 별개다). 학교급 혼합은 

초중등 연구를 포함한 종합이고 기관 자체 평가는 저자 전원이 평가 대상 기관 소속인 연구다. 표본의 '—'는 인용 범위에 표본 수가 

없다는 뜻이며 효과크기 지표는 연구마다 다르다.

소결  조기경보는 위험 학생을 비교적 정확히 가려내고 학습자용 대시보드는 참여와 온라인 활동을 

늘린  결과도 있었지만 학업성취·중도탈락  개선의 근거는 약하거나 없었다.  학습분석 기반  개입 

메타분석의 정적 효과는 학교급이 섞인 평균이고 대학생 값은 작았으며 이질성이 컸다. 조기경보·

대시보드를 다룬 대학 현장 RCT 가운데 전체 표본에서 학업 지속·성취가 유의하게 개선된 연구는 

지원팀이 직접 연락한 영국 실험(기관 자체 평가)뿐이었고 강한 근거 등급을 받은 개입은 지속적·

개인화된 상담 관계였다. 호주 파일럿은 사람이 전화로 연락했고 MAAPS 는 집중 상담을 했지만(일부 

기관은 개입 구성요소를 다 제공하지 못함) 두 사례 모두 전체 효과가 확인되지 않아 연락·상담만으로 

효과가 보장되지는 않았다. 두 대표 솔루션은 학습 성과를 통제 비교한 제공사 독립 연구가 확인되지 

않았고(부록 2) 국내 검증 연구도 드물다. 핵심 질문 Q2 에 비추어 보면 예측이 정확해도 성과는 판정 

뒤 연락·상담·후속 조치의 설계와 운영에 달린 것으로 보이지만 어떤 설계 요소가 효과를 내는지는 

아직 드러나지 않았다.

4. 한계·논쟁점

정확한 예측과 효과적인 개입 사이에는 여러 쟁점이 놓여 있다. Ⅱ장 4절은 예측의 일반화와 상담 부담

, 집단별 공정성, 위험 알림에 대한 학생의 반응, 동의와 데이터 권리, 운영 부담과 근거의 질 순서로 

쟁점을 살피고 요지를 [표 Ⅱ-4]에 모은다.

가. 예측의 일반화와 상담 부담

예측 모델의 정확도는 대개 모델을 만든 환경 안에서 보고된다. 위험 학생 예측 연구 161 편을 검토한 

체계적 리뷰(Ⅱ장 1절 나)에서 분포 밖 외부 데이터로 모델을 검증한 연구는 9 편뿐이었다. 연구팀은 

많은 연구가 외부 검증 없이 다른 환경에서 모델을 시험하지 않아 예측 정확도를 과대평가했을 수 

있다고 보았다(Shi et al., 2025).

학부 중도탈락 예측 연구를 검토한 다른 체계적 리뷰(Ⅱ장  1절 나)도 대부분 연구가 단일 기관 

데이터에 의존하고 시간 변화를 고려하지 않으며 예측이 촉발한 개입의 효과·공정성을 거의 평가하지 

않는다고 지적했다(Lopez-Muñoz et al., 2026).  같은 기관 안에서도 강좌가 다르면 모델을 옮기기 

어렵다. 네덜란드 한 공과대학의 Canvas LMS 흔적 데이터로 학생의 자기보고 시간관리 능력을 예측한 
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연구에서 강좌별 예측 모델은 만들 수 있었지만 다른 강좌로 바로 옮겨 쓸 수는 없었다. 같은 연구는 

여러 강좌에서 일관되게 예측력을 보인 흔적 데이터 변수들도 찾았다(van Sluijs & Matzat, 2024).

출판된 예측 연구 가운데에는 믿기 어려운 연구도 섞여 있다. Zhang 외(2020)의 Moodle LMS 데이터 

학습분석 성과 예측 논문을 학술지 iJET 편집진이 2022 년 7 월 철회하면서 이 논문이 저자 자리와 

논문을 판매하는 논문 공장과 연결될 수 있다고 공지했다.

놓치는 학생을 줄이려는 선택은 상담 부담과 맞물린다. 서울 소재 4 년제 대학 학생 2 만 50명의 학사 

기록으로 중도탈락 예측 모델을 비교한 연구에서 탈락 후보 포착률 개선에는 위양성 증가(42명에서 

95명)와  후보 명단 확대(480명에서  569명)가  따랐다.  위양성은 위험 후보로 뽑혔지만 실제로 

탈락하지 않는 학생이어서 상담 부담을 늘린다. 저자들은 이 결과가 후보 명단 구성의 개선일 뿐 실제 

중도탈락 감소의 증거가 아니라고 밝혔다(Kim et al., 2026).

이들 연구로 미루어 한 기관이나 한 학기에서 보고된 높은 정확도가 다른 기관과 다음 학기에도 

유지된다고 단정하기는 이르다. 외부 연구의 정확도 수치를 참고할 때는 검증 방식과 철회 여부부터 

확인해야 하고 공급사가 제시하는 정확도 역시 어느 기관·학기의 자료로 검증했는지 물어야 한다. 

포착률을 높일수록 상담할 학생도 늘 수 있는 만큼 도입 기관은 과거 데이터로 학습하고 최근 데이터로 

시험하는 시간 순 분리 검증을 자기 기관 자료로 거친 뒤 상담 인력과 집단별 오분류 변화(Ⅱ장 4절 나

)를 함께 보아 임계값과 명단 규모를 정하는 것이 안전하다(Ⅳ장 2절 나, 부록 4).

나. 예측 편향과 공정성

예측 오류는 집단마다 다르게 나타났다. 미국 2002 년 고교 코호트의 전국 대표 표본 1 만 5,244명 

자료로 학사 학위 취득을 예측한 연구에서 실제로 학위를 마친 학생을 실패로 예측할 확률은 백인 

12%·아시아계 6%, 히스패닉 21%·흑인 19%였다. 반대로 학위를 마치지 못한 학생을 성공으로 예측할 

확률은 백인 65%·아시아계 73%, 히스패닉 28%·흑인 33%였다. 연구팀이 비교한 일반적인 편향 완화 

기법은 인종 집단 간 예측 격차를 없애는 데 대체로 효과가 없었다(Gándara et al., 2024).

미국 버지니아주 커뮤니티칼리지 행정자료로 지원 배분을 모의한 연구는 과목 이수와 학위 취득 두 

모델 중 어느 것을 위험군 추가 지원 배분에 쓰더라도 알고리즘 편향 때문에 경계선에 있는 흑인 

학생이 지원을 덜 받게 된다고 보고했다.  편향의 크기는 위험군 기준선에 따라 달라져 학위 취득 

모델에서는 하위 10% 기준일 때가 하위 50% 기준일 때보다 5배 이상 컸고 과목 이수 모델에서는 

반대였다(Bird et al., 2025).

동의 과정은 편향의 또 다른 경로로 지목된다. 미국 한 대학 학생의 학습분석 동의 의향을 조사한 

연구팀은 특정 집단이 학습분석에서 불균형하게 빠지면 예측 모델이 왜곡되고 편향이 의도치 않게 

들어갈 우려에서 연구를 시작했다.  이 조사에서 흑인 학생은 동의 의향을 묻는 이메일에 응답할 

가능성이 유의하게 낮았고 기관 신뢰도도 낮게 보고했다(Li et al., 2022).

대표 솔루션인 Moodle Analytics(2022 년 당시 버전)를 독립 감사한 연구에서는 예측 과정이 성별·인종 

같은 보호 속성을 쓰지 않았지만 데이터 분포와 처리 과정에 공정성에 영향을 줄 수 있는 문제도 

발견됐다(Tagharobi & Simbeck, 2022).

Open University 의 조기경보 대시보드 EAI 를 다룬 기관 자체 연구(Ⅱ장 2절 라)는 기관이 모델 변수를 

직접 점검해 고친 과정을 보고했다. 초기 모델은 민족을 위험 학생 식별 변수 가운데 하나로 썼다. 이후 

사회과학자 자문 결과 학생의 신체적 특성은 성과와 관련이 없다는 이유로 해당 데이터를 모델에서 

제거했다(Rets et al., 2023).
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집단별 오분류와 지원 배분 모의 결과는 미국의 인종 범주로 얻은 것이어서 한국 대학에 그대로 옮길 

수는 없다. 오류의 방향이 집단마다 달라 어떤 집단은 위험군으로 잘못 분류되고 다른 집단은 위험을 

놓치기 쉬웠다는 점만큼은 국내 도입에도 참고가 된다. 같은 흑인 학생 집단에서도 전국 표본 연구는 

학위를 마친 학생을 실패로 잘못 예측하는 오류를, 커뮤니티칼리지 연구는 경계선 학생이 지원을 덜 

받게 되는 편향을 보고해 지표와 자료에 따라 편향 방향이 달랐다. 집단별 성능을 볼 때는 오분류율과 

보정(예측 확률이 실제 결과와 맞는 정도)을 모두 점검할 필요가 있다. 편향은 데이터 구성과 위험군 

기준선 선택, 동의 구조에서 비롯될 수 있고 일반적인 완화 기법만으로는 잘 사라지지 않았으므로 도입 

기관은 집단별 성능 점검, 변수와 기준선 선택 근거의 기록, 공급사의 편향 문서 제출을 도입 조건으로 

삼을 수 있다(부록 4).

다. 낙인과 자기충족 효과

학생은 위험 알림을 낙인으로 받아들일 여지가 있다. 미국 대학의 예측분석 활용을 다룬 Bird(2023)의 

논평은 실패 가능성을 알리는 메시지가 고정관념 위협을 강화하고 실패 낙인이 자기충족적 예언이 될 

수 있다고 경고했다. Gándara 외(2024)도 예측을 학생지원 개입에 쓸 때 소수 집단 학생을 성공 확률이 

낮은 존재로 취급하는 결핍 서사를 만들지 않도록 주의해야 한다고 썼다.

미국 한 대학의 입학 전 여름 브리지 프로그램에서는 상담자가 학습분석 기반 개입을 대면 면담에 

활용했다. 이를 조사한 상관 연구에서 프로그램 동안 학생의 숙달 지향이 감소했고 자신의 학업 성과 

표시에 노출된 정도가 이 변화를 부적으로 예측했다(Lonn et al., 2015).

대표 솔루션의 제공사인 Moodle HQ 의 개발자 문서는 비교 방식의 지표 계산이 학생을 최상위부터 

최하위까지 서열화한다는 교육적 함의가 있다며 지표를 사용자에게 보여 줄 때 이를 유의하라고 

당부한다(Moodle, 2026d).

철회와 탈락 같은 행동 변화도 보고됐다. OAAI 조기경보 사업을 수행 기관이 평가한 준실험(Ⅱ장 3절 

다, 과목 단위 배정, 선택 편향 가능)에서 두 학기를 합치면 처치 집단 철회율은 25.6%로 통제 집단 

14.1%보다 높았다. 저자들은 개입이 학업·재정 불이익을 피하려는 학기 초 수강 철회를 유발하는 등 

의도치 않은 결과를 낳을 수 있다고 결론지었다(Jayaprakash et al., 2014).  독일 대학의 경고 메일 

무작위 실험(Ⅱ장 3절 나)에서는 비활동 학생은 반응하지 않았고 구조화된 과정에서는 중도탈락 

확률이 소폭 늘었다(Berens et al., 2026).

이  근거들은 경고성 논평과 문서,  상관 연구,  준실험,  무작위 실험의 하위집단 결과로 설계가 

제각각이어서 위험 알림이 낙인을 거쳐 철회나 탈락을 낳았다고 단정할 수는 없다.  알림 뒤 일부 

학생의 동기와 선택이 의도치 않게 바뀔 수 있다는 신호는 여러 설계에서 나왔고 그 정도는 학생 활동 

수준과 과정 구조에 따라 달랐다. 경고 문구와 전달 경로의 사전 검토는 논평의 경고에 따른 예방 

조치로 두고 철회·탈락 같은 부작용 지표를 성과 지표와 나란히 살피는 절차가 필요하다(부록 4). 

메시지 문구나 전달 방식을 바꿔 부작용을 비교한 연구는 이번 호 근거에 없었고 전화와 이메일 사이의 

효과 차이도 없었다(Ⅱ장 3절 나).

라. 동의·투명성과 데이터 권리

프라이버시 문제는 데이터 수집 뒤에도 남는다. 학습분석의 프라이버시·데이터 보호 연구를 검토한 

체계적 리뷰는 학습분석 생명주기 전반에 걸쳐 8개의 상호 연관된 이슈가 존재한다고 정리했다(Q. Liu 

& Khalil, 2023).



월간 에듀테크 솔루션 분석 보고서  Vol.04 학습분석 도구

– 23 –

학생이 자기 데이터의 쓰임을 충분히 안다고 보기는 어렵다. 미국 대학 학부생 약 600명을 설문한 

연구에서 학생들은 Canvas 의 데이터 수집 관행을 대체로 알고 있었지만 자기 데이터가 학습분석에 

얼마나 쓰이는지는 알지 못했다(Dowell & Greenhalgh, 2025). 독일·한국·스페인·스웨덴·미국 대학생 

762명을 설문한 연구(한국 표본은 선발형 대학 1곳의 소수 학생)에서도 학생들은 대체로 기관을 

신뢰해 정보를 제공했지만 자신의 프라이버시를 통제할 능력은 다소 제한적이라고 느꼈다(Viberg et 

al., 2024).

동의 절차로 학생 전체의 뜻을 모으는 일은 쉽지 않다.  미국 한 대학의 동의 의향 조사에서 전체 

응답률은 6.8%로 낮았지만 응답한 학생의 72.4%는 데이터 이용에 동의했다(Li et al., 2022). 실험 참여 

동의를 이용약관으로 갈음하기도 했다. 학점 인정 MOOC 의 대시보드 무작위 실험(Ⅱ장 3절 가)에서 

무작위 배정은 별도 동의 절차 없이 플랫폼 표준 이용약관에 따라 등록 시점에 자동으로 이루어졌다(B

orrella & Ponce-Cueto, 2025).

자동화된 판정은 법적 권리의 문제이기도 하다. 유럽연합 일반개인정보보호규정(GDPR) 제 22 조 제 1

항은 법적 효과나 그에 준하는 중대한 영향을 미치는,  오로지 자동화된 처리(프로파일링 포함)에 

근거한 결정을 받지 않을 권리를 정보주체에게 준다.  계약  체결·이행이나 명시적 동의를 근거로 

예외적으로 자동화된 결정을 할 때에도 보장해야 할 조치에는 최소한 사람의 개입을 받을 권리, 의견을 

표명할 권리, 결정에 이의를 제기할 권리가 포함된다(Regulation (EU) 2016/679, 2016).  국내 대응 

규정은 Ⅳ장 1절 가에서 다룬다.

비식별화는 불완전한 보호 수단이다.  초중등(K-12)  학생 데이터를 다룬  연구는 비식별화된  교육 

데이터셋을 공개 학교 데이터와 연결하면 비지도 기계학습 기법으로 학생 개인 정보를 재식별할 수 

있음을 보였다(Yacobson et al., 2021).

학생들은 수집 사실을 알아도 분석 활용까지 이해하지는 못했다. 응답률이 낮은 동의 조사나 등록 때의 

약관 동의만으로는 대표성과 이해를 모두 확보하기 힘들고 K-12 연구에서는 비식별화만으로 재식별 

위험이 사라지지 않았다.  학생 고지·열람·이의 제기 경로는 도입 설계 단계에서 정해 두고 학습 

데이터를 공유·공개할 때는 재식별 위험 평가도 거칠 필요가 있다(Ⅳ장 1절 가·나, Ⅳ장 2절 나). 

위험군 판정이 사람의 검토 없이 학생에게 불리한 조치로 이어진다면 자동화된 결정에 관한 권리 

문제도 생길 수 있다. 자동 개입 여부는 이 보고서가 고부담 게이트를 적용하는 조건이기도 하다(Ⅰ장 

4절).

마. 운영 부담과 근거의 질

예측이 지원으로 이어지려면 사람과 시간이 든다. 고등교육 학습분석 도입 체계적 리뷰(Ⅱ장 2절 다)

는 기관의 학습분석 도입에는 기술·인력·재정 자원이 필요하고 인력 자원에는 직원의 시간과 학습분석 

적용 전문성이 모두 포함된다고 정리했다(Márquez et al., 2024). Open University 의 기관 자체 연구(Ⅱ

장 2절 라)가 검토한 한 연구에서는 교수자의 86%가 EAI  활용을 위한 추가 연수와 후속 지원이 

필요하다고 답했다(Rets et al., 2023).

명단을 받아 실제로 연락할 상담 인력은 넉넉하지 않을 수 있다. 학업 상담 전문 단체 NACADA 가 2011

년 미국 전국 조사를 요약한 자료에 따르면 전담 상담자 1명이 맡는 학생 수의 중앙값은 296명이었고 

2 년제 대학에서는 441명이었다. 같은 자료는 상담자가 맡을 학생 수의 객관적 권장 기준은 없다고 

밝힌다(Robbins, 2013).

공급사 모델의 불투명성은 기관의 판단을 제약한다. 예측분석 활용을 다룬 Bird(2023)의 논평은 외부 

영리 공급사의 독점 모델은 기관이 내부 작동을 거의 이해하지 못하게 한다고 지적했다. 같은 저자가 
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참여한 커뮤니티칼리지 행정자료 연구(Ⅱ장 4절 나)에서도 연구팀은 많은 민간 공급사가 모델을 독점 

자산으로 취급해 대학이 모델에 직접 접근하지 못하는 상황을 다뤄야 한다고 봤다(Bird et al., 2025).

학습분석 대시보드 체계적 리뷰(Ⅱ장  3절  가)는 고등교육과 초중등 연구를 함께  종합했는데 그 

대상에는 제대로 무작위화한 검정력  충분한 통제 연구가 한 편도 없었다(Kaliisa  et  al.,  2024). 

2013~2018년에 출판된 고등교육 학습분석·학업 성공 핵심 문헌 46 편(Ⅱ장 3절 가)의 연구 엄밀성 

평가도 약함 11 편, 보통 35 편, 강함 0 편이었다(Ifenthaler & Yau, 2020). 실증 연구 34 편을 무선효과 

모형으로 종합한 학습분석 개입 메타분석(학교급 혼합, Ⅱ장 3절 가)에서는 개입 효과 평가에 표준화 

검사를 쓴 비율이 23.68%에 그쳤고 76.32%는 자체 제작 시험·척도를 썼다(Y. Liu et al., 2025). 효과를 

판단할 근거의 질은 아직 약하다.

상담 인력과 해석 역량이 받쳐 주지 않으면 예측은 명단을 만드는 데서 멈출 수 있다. 공급사 모델이 

불투명하고 효과 근거도 약하면 도입 효과를 미리 가늠하기도 쉽지 않으므로 인력·연수 계획과 

표준화된 지표를 포함한 학내 효과 측정을 도입 예산에 넣고 공급사에 모델 정보를 요구해야 한다(Ⅳ

장 2절 나). Ⅱ장 4절의 쟁점별 요지는 [표 Ⅱ-4]에 정리했다.

[표 Ⅱ-4] 주요 쟁점 정리

쟁점 확인된 사실(요지) 근거 성격 대학이 확인할 점

예측의 일반화

위험 학생 예측 연구 161 편 중 분포 밖 
외부 검증 9 편, 강좌별 모델을 다른 
강좌에 바로 옮겨 쓰기 어려움(여러 
강좌에서 일관된 예측 변수는 확인)

체계적 리뷰·예측 
연구

자기 기관 데이터의 시간 순 
분리 검증

위양성과 상담 
부담

포착률 개선에 위양성 42명 → 95명, 
후보 명단 480명 → 569명

국내 대학 학사 
기록 모델링

상담 인력과 집단별 오분류 
변화를 함께 본 임계값·명단 
규모

집단별 오분류

학위를 마친 학생을 실패로 예측할 확률 
백인 12%·아시아계 6%, 히스패닉 21%·
흑인 19%, 일반적 완화 기법은 격차를 
대체로 못 없앰, Moodle 감사에서 
데이터 분포·처리 과정 문제 발견

전국 대표 표본·
행정자료 분석(
미국), 독립 감사

집단별 성능(오분류율·보정) 
점검, 변수 선택 근거, 공급사 
편향 문서

낙인·자기충족

실패 메시지의 고정관념 위협 경고, 
숙달 지향 감소, 처치 집단 철회율 
25.6%(통제 14.1%), 구조화된 과정의 
중도탈락 확률 소폭 증가

논평·상관 연구·
준실험·무작위 실험
(하위집단)

경고 문구·전달 방식, 부작용 
지표

동의·투명성

학생은 수집은 알지만 학습분석 활용은 
모름, 동의 의향 조사 응답률 6.8%와 
집단별 응답 격차, 자동화된 결정을 
받지 않을 권리(GDPR 제 22 조)

설문·조사 연구, EU 
법령

고지·열람·이의 제기 절차, 
동의 시 집단별 참여율

비식별화 한계
비식별화된 교육 데이터와 공개 데이터 
연결 시 재식별 가능

실증 연구(K-12) 재식별 위험 평가

운영 부담

2 년제 대학 전담 상담자 1명당 학생 수 
중앙값 441명(2011 년 미국 조사), 
인력에는 시간과 전문성 포함, 한 
연구에서 교수자 86%가 추가 연수 필요

전국 조사 요약·
체계적 리뷰·기관 
자체 연구

인력·연수 계획
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쟁점 확인된 사실(요지) 근거 성격 대학이 확인할 점

근거의 질·모델 
불투명성

대시보드 리뷰(38편)에 검정력 충분한 
무작위 통제 연구 없음, 고등교육 리뷰
(2013~2018년 46 편) 엄밀성 강함 0 편, 
표준화 검사 사용 23.68%, 예측 논문 
철회(2022), 공급사 독점 모델(같은 
저자진의 논평·연구)

체계적 리뷰·
메타분석(학교급 
혼합)·철회 공지·
논평

학내 효과 측정, 모델 정보 
요구

자료: Ⅱ장 4절 인용 자료를 바탕으로 연구진 정리

주: 근거 성격의 K-12·논평·기관 자체 연구·학교급 혼합 표시와 같은 저자진 표시는 Ⅱ장 4절 본문과 같다. 대학이 확인할 점은 

연구진 판단이며 부록 4 점검표와 이어진다.

소결  학습분석 예측은 외부 검증이 드물어 다른 기관이나 학기에 그대로 옮겨 쓰기 어렵고 놓치는 

학생을 줄일수록 상담 부담이 커질 수 있다. 집단별 오분류는 일반적인 완화 기법으로 대체로 해소되지 

않았다.  위험 알림 뒤에 의도치  않은 철회나 탈락이 늘었다는 결과도 준실험과 무작위 실험의 

하위집단에서 나왔지만 낙인이 그 경로인지는 확인되지 않았다. 학생은 분석 활용을 잘 알지 못하며 

동의 절차는 대표성을 보장하지 못하고 비식별화의 한계도 K-12 연구에서 보고됐다. 상담 인력·근거의 

질·공급사 모델의 불투명성까지 고려하면 Q2 에서는 예측 정확도에 앞서 개입 설계와 부작용 점검을,

 Q3 에서는 고지·이의 제기 경로를 도입 판단의 중심에 두고 재식별 위험 평가(K-12 연구 근거)도 점검 

항목으로 삼을 필요가 있다. 대표 솔루션 두 제품이 이 요건을 어디까지 뒷받침하는지는 Ⅲ장에서 

살핀다.
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Ⅲ. 대표 솔루션 심층 분석

Ⅲ장은 Ⅱ장의 솔루션군 분석에 이어 Ⅰ장 3절에서 고른 두 대표 솔루션 Canvas Intelligent Insights 와 

Moodle Analytics 를 프로필, 평가척도 적용 결과, 비교 종합 순으로 본다. 판정은 도입 검토 의견이고 

점수는 순위가 아니다. 두 제품 모두 자료 기준일까지 공개된 문서로 같은 조건에서 판정했고 제품 

화면 실측이 필요한 항목은 판정하지 않았다(Ⅰ장 4절).

1. 솔루션 프로필

Instructure 공식 도움말은 Intelligent Insights 의 목표를 강좌·에듀테크 효과성, 학업지속률,  졸업률 

개선을 위한 셀프서비스 분석과 실행 가능한 인사이트 제시로 설명한다(Instructure, 2026e). 위험 학생 

판정은 기관·이용자가 정한 규칙 기준이고  Canvas Next 의 예측 인사이트는 기관 과거 데이터로 

예측하며 그 알고리즘·정확도 정보는 공개 게시물에서 확인되지 않았다(Ⅱ장 1절 라, 부록 2 C1·C3). 

고급 분석은 Canvas Plus·Canvas Next 로, Ask Your Data 는 Canvas Next 로 옮겨졌다(Ⅱ장 2절 나).

Intelligent Insights 부속서는 Ask Your Data 같은 AI 기능의 모든 출력을 사용 전에 사람이 정확성을 

검토해야  한다고  규정한다(Instructure,  2025d).  Instructure 는  공격자가  무료  교사용(Free-For-

Teacher)  제품의 취약점으로 관리자 권한을 얻었고 무단 데이터 접근이 2026 년 4 월 25~29 일에 

일어났다고 공개했다(Instructure, 2026b). 이 요약은 제공사 자체 자료이며 Intelligent Insights 의 영향 

여부는 밝히지 않았다. 1EdTech 인증 목록에 따르면 Canvas 는 2026 년 2 월 13 일 데이터 개인정보 

심사(Data Privacy) 인증을 받았다. 같은 목록의 앱 심사 결과에서 접근성·보안 항목과 개인정보 항목 

1건의 작성자는 Instructure 의 데이터 보호 책임자이고 1EdTech 데이터 개인정보 책임자는 개인정보 

항목 1건만 심사했다(1EdTech Consortium, Retrieved 2026-a). 프로필은 [표 Ⅲ-1]과 같다.

[표 Ⅲ-1] Canvas Intelligent Insights 프로필

항목 내용

제품 유형·대상
Canvas LMS 에 기관이 따로 구매하는 분석 추가 상품(관리자·교수자용), 기능은 Analytics 
Hub에 모임

분석 기능
Students in Need of Attention, Ask Your Data, Course Readiness, Title IV 재정지원 
보고서

위험 판정 방식
기관·이용자가 정한 규칙 기준(활성 기준을 모두 충족하면 표시), 예측 인사이트는 Canvas 
Next 의 Ask Your Data(2026. 7., 기관 과거 데이터로 예측, 알고리즘·정확도 미공개)

생성형 AI·모델 공급
Ask Your Data 의 하위 처리자 Doowii(GPT-4o·GPT-3.5 Turbo·Claude Sonnet 3.5), 생성 
SQL 수정 가능

교수자·관리자 통제
기준 생성·저장, 역할별 권한, 제출 상태·성적 기준 메시지 보내기(Course Analytics), Ask 
Your Data 접근자는 기관이 정함(관리자급 권장)

데이터 처리

서면 동의 없이 고객 콘텐츠를 학습에 쓰지 않음, 상호작용 저장·분석·처리 권리(부속서), 
계약 기간 보존(Ask Your Data), 국외 서버 이전 가능, 계약 종료 뒤 90 일 안 내려받기 기능 
제공 또는 삭제(가능한 범위), 비식별 데이터 이용권은 종료 뒤에도 유지(데이터 처리 
부속서)

연동·인증
1EdTech 인증일: 데이터 개인정보 심사 2026. 2.(앱 심사 항목 일부는 제공사 담당자가 
작성), OneRoster 1.2 2026. 1., LTI Advantage 2025. 7., Caliper Analytics 1.2 2025. 6.
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항목 내용

접근성
제품 화면 미측정, 접근성 적합성 문서(VPAT, 2025. 9.)에 웹 콘텐츠 접근성 지침(WCAG) 
2.2 A·AA 목표와 Looker 표 요소 일부 마크업 부족 기재

이용 형태·가격 기관 구매 추가 상품, 단독 가격 미확인(대학 구매 주문서에서 다른 구독과 한 품목)

제공사 현황
2024. 11. 비상장화, 2026. 8. 수정 도움말에 레거시 추가 상품 표시·Plus·Next 등급 이전, 
2026. 4. 보안 사고(제공사 공개)

독립 근거
참여 지표와 성적의 상관 약함(원격 학기는 유의한 상관 없음), Canvas 흔적 데이터 기반 
시간관리 예측 연구(강좌별 모델을 다른 강좌에 바로 옮기기 어려움, Intelligent Insights 
대상 아님), 효과 연구 없음

이번 호 판정 문서 판정(자료 기준일까지 공개된 문서·독립 연구, 실측 항목은 미측정)

자료: Instructure 공식 문서·AI 영양성분표·회사 공시, 1EdTech 인증 목록, 독립 연구를 바탕으로 연구진 정리

주: 판정에는 Canvas 기본 기능인 Course Analytics 의 문서도 썼다(부록 2 B4·B6). Doowii 의 데이터 처리 범위는 Ask Your Data 의 

AI 영양성분표(Canvas 데이터 미수령)와 하위 처리자 안내서(데이터 접근 플랫폼의 고객 데이터 전부)가 다르게 적었다. 생성형 AI 

행의 Claude 모델과 이 보고서 작성·채점 보조 AI 사업자의 관계는 Ⅰ장 3절에 밝혔다.

Moodle 5.2 사용자 문서는 기본 제공 모델로 '학업 중단 위험 학생(Students at risk of dropping out)', '

마감 임박 활동(Upcoming activities due)', '교수 활동 없음(No teaching)'  세 가지를 든다(Moodle, 

2024a). 그러나 5.2 소스의 코어 모델 정의에는 모델 5 개가 있고 그 가운데 기계학습 모델인 학업 중단 

위험 학생만 기본 비활성이며 나머지 4 개는 기본 활성이다. 이 4 개(교수 활동 없음·마감 임박 활동·강좌 

미접속·최근 미접속)는 예측에 기계학습 백엔드가 필요 없는 정적 모델이다(Moodle, 2026b).  5.2 

소스에 따르면 2025 년 Moodle 5.0 에서 PHP 기계학습 백엔드가 코어에서 빠지면서 새 설치에서는 An

alytics 가 기본으로 꺼지도록 바뀌었다(Moodle, 2026b).  학생 판정은 정적 모델의 조건 판정(강좌 

미접속·최근 미접속)과 사이트 데이터로 학습한 예측 모델의 이진 판정(학업 중단 위험 학생)으로 

나뉜다(Ⅱ장 1절 나·라). 1EdTech 인증 목록은 Moodle 5.3 의 LTI Advantage Complete 인증일을 2026

년 9 월 29 일로 표시한다(1EdTech Consortium, Retrieved 2026-c).

문서와 소스의 설명은 여러 곳에서 어긋난다. 2021 년 이후 수정되지 않은 5.2 사용자 문서는 학습분석 

모델 대부분이 기본으로 꺼져 있다고 적고 외부 배포용 모델을 학습시킬 만큼 큰 데이터가 없어 사전 

학습 모델을 코어에 넣지 못했다고 밝힌다.  같은 문서는  5.0 부터 코어에서 빠진  PHP  기계학습 

백엔드를 아직 예측 처리기로 소개한다(Moodle, 2021). 개발자 문서는 Moodle HQ 가 미리 학습시킨 

기본 모델도 각 사이트에서 자체 데이터로 계속 학습한다고 적는다(Moodle, 2026d). 5.2 소스의 모델 

정의에는 학습된 모델을 불러오는 항목이 없어 사전 학습 모델에 관해서는 사용자 문서 쪽 설명이 

소스와 맞는다(Moodle, 2026b).

두 제품 모두 문서상으로는 주의가 필요한 학생을 찾는 규칙형·예측형 기능을 함께 두지만 전제는 

다르다. Canvas 는 기관·이용자가 정한 규칙과 AI 출력의 사람 검토를, 예측 인사이트는 여기에 Canvas 

Next  등급과 기관 과거 데이터를 전제로 한다. Moodle 의 예측 모델에는 사이트 데이터 학습과 

관리자의 기능 켜기가 필요하고 정적 모델은 학습 없이 기능 켜기만으로 작동한다. 두 제품 모두 판정 

정확도와 집단별 성능은 문서에서 확인되지 않았다(Ⅲ장 2절 가·나). 프로필은 [표 Ⅲ-2]와 같다.

[표 Ⅲ-2] Moodle Analytics 프로필

항목 내용

제품 유형·대상 오픈소스 LMS Moodle 코어의 분석 하위 시스템(사이트 관리자·교수자용)
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항목 내용

분석 기능
코어 모델 5 개(5.2 소스 기준, 사용자 문서는 학업 중단 위험 학생·마감 임박 활동·교수 활동 
없음 3종), 인사이트 알림과 권장 조치 목록

위험 판정 방식

정적 모델(강좌 미접속·최근 미접속, 기계학습 없이 판정, 기본 활성)과 지표와 목표를 
결합한 예측 모델(위험·비위험 이진 판정, 기계학습 모델은 기본 비활성), 강좌 마지막 4
분의 1 기간 무활동을 중도탈락으로 정의, 사이트 데이터로 학습한 뒤 예측, 모두 사이트 
수준 분석 설정 필요

생성형 AI·모델 공급
예측은 기계학습 백엔드(5.2 소스 기본값 Python, 사용자 문서는 PHP 로 적음), 생성형 AI 
기능은 이번 호 범위 밖

교수자·관리자 통제 모델 관리는 관리자 역할, 인사이트 수신은 교수자 역할 기본, '쓸모없음' 표시로 모델 조정

데이터 처리
데이터 등록부(목적별 보존 기간·범주 설정), 데이터 요청 절차, 예측 처리기를 별도 서버·
클라우드에 둘 수 있음

연동·인증
xAPI 라이브러리(완전한 LRS 아님), 1EdTech LTI Advantage Complete 인증(5.3, 2026. 9. 
29.)

접근성 제품 화면 미측정

이용 형태·가격 오픈소스, 설치·운영은 기관, 가격 확인 자료 없음

제공사 현황
Moodle HQ(인수·합병·서비스 종료 관련 자료는 이번 호 자료 범위에서 확인되지 않음), 
5.0(2025)에서 PHP 기계학습 백엔드 제거·새 설치 Analytics 기본 꺼짐, 문서·소스 불일치(
사전 학습 모델·기본 예측 처리기·코어 모델 수)

독립 근거
독립 공정성 감사(보호 속성 미사용, 데이터 분포·처리 문제 발견), 단일 강좌 사례 연구의 
코어 지표 모델 예측력 미흡(당시 Moodle 3.x), 효과 연구 없음

이번 호 판정 문서 판정(자료 기준일까지 공개된 문서·5.2 소스·독립 연구, 실측 항목은 미측정)

자료: Moodle HQ 공식 문서·소스, 1EdTech 인증 목록, 독립 연구를 바탕으로 연구진 정리

2. 평가척도 적용 결과

두 제품은 같은 조건, 곧 자료 기준일까지 공개된 문서와 독립 연구로 판정했다(Ⅰ장 4절). 측정 방식이 

AUTO·HYBRID 인 14 개 항목(A1~A7·B2·B3·B5·B7·C1·C3·C6)은 제품 화면 실측이 있어야 판정하므로 두 

제품 모두 미측정으로 두었고 만족도 근거를 찾지 못한 A8도 미측정이다. 그래서 두 제품의 측정 

항목은 같은 11 개 문서 판정 항목이며 문서에 설명이 없다는 것이 기능이 없다는 뜻은 아니다.

가. Canvas Intelligent Insights 문서 판정 결과

교수자 쪽  기능에서  Course Analytics 는 교수자가 강좌  평균을 개별 과제·분반·학생과 비교하는 

그래프와 표를 쓰게 하고 교수자는 제출 상태나 성적을 기준으로 학생에게 메시지를 보낼 수 있다

(Instructure, 2026i). Intelligent Insights 부속서에 따르면 Ask Your Data 접근자는 고객 기관이 정하며 

제공사는 관리자급 사용자에게만 허용하라고 권한다(Instructure, 2025d). 보낸 메시지와 개입 결과를 

분석 화면에서 기록·추적하는 기능은 문서로 확인되지 않아 교수 통합·교수자 지원(B6)은 부분 충족(◐)

으로 판정했다. 위험 판정 기준은 이용자가 직접 만들어 저장하지만(Ⅱ장 1절 라) 선택 지표가 강좌 

공통 항목이고 강좌 학습목표와 지표를 정렬하는 방법을 설명한 문서가 없어 학습목표 정렬(B1)도 ◐

로 판정했다.

학생 쪽에서 Course Analytics 는 학생도 자신의 성적·주간 온라인 활동·메시지 데이터를 보고 내려받을 

수 있게 한다(Instructure, 2026i).  그러나 Analytics - view pages  권한의 기본값은 학생 역할에서 
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꺼짐이고 교수자·조교 역할에서 켜짐이어서 학생이 자기 분석을 보려면 기관이 권한을 켜야 한다

(Instructure, 2026g). Students in Need of Attention 판정을 학생이 보거나 통지받는 방식도 문서에 

나오지 않아 동기·참여(B4)는 ◐로 보았다.

투명성 면에서  Instructure 는  AI  사용 사실과 작동 방식을  AI  영양성분표(AI  Nutrition  Facts)로 

알린다고 밝힌다(Instructure, Retrieved 2026). Ask Your Data 의 AI 영양성분표는 기반 모델과 예상 

위험을 공개하지만(Ⅰ장 3절, Ⅱ장 1절 다) 2026 년 7 월 추가된 예측 인사이트는 중도탈락 위험을 

참여·성적·과제 완료율 같은 패턴으로 과거 탈락자와 비슷한 궤적의 학습자를 표시한다고만 설명한다

(Tar, 2026). Students in Need of Attention 이 학생별로 어떤 기준에 걸렸는지 화면에 보여 주는지는 

공개 문서로 알 수 없어 투명성·설명가능성(C2)은 ◐다.

게이트 항목인 프라이버시·데이터 거버넌스(C4)에서 표준 데이터 처리 부속서는 한국 조항과 계약 

종료 뒤 90 일 안의 반환·삭제(Ⅳ장 1절 나)에 더해 하위 처리자를 바꾸거나 추가할 때는 최소 30 일 

전에 고객에게 알린다고 정한다(Instructure, 2024a). Ask Your Data 의 AI 영양성분표는 데이터 보존 

기간을 Instructure 와의 계약 기간 전체로 적고 기성 AI 모델에 고객 데이터를 입력으로 쓰되 모델 

학습에는 쓰지 않는다고 밝힌다(Instructure, 2025c).

반면 제품 개인정보 고지는 수정·삭제 요청에는 30 일 안에 답하되 보관용 기록의 정보는 지우지 못할 

수 있다고 적는다(Instructure, 2026c). Intelligent Insights 부속서는 Instructure 와 라이선스 제공자가 

고객의  Intelligent  Insights  상호작용을  저장·분석·처리할  권리를  갖는다고  규정한다(Instructure, 

2025d). Doowii 가 처리하는 데이터 범위도 AI 영양성분표와 하위 처리자 안내서가 다르게 적어([표 Ⅲ

-1] 주) C4 는 ◐로 판정했다.

인간 통제·교수자 역할(C5)에서 공식 도움말은 Students in Need of Attention 을 기관이 선행 지표를 

정해 주의가 필요한 학생을 미리 찾아 조치하도록 하는 기능으로 설명한다(Instructure,  2026e). 

부속서는 Ask Your Data 같은 AI 기능의 모든 출력은 사용 전에 사람이 정확성을 검토해야 한다고 

규정한다(Instructure,  2025d).  위험군  판정이 자동 개입으로 이어지는 구조가 아니어서 고부담 

게이트는 적용하지 않았다(Ⅲ장 2절 다). 학생이 자신의 위험 분류를 알거나 이의를 제기하는 경로를 

다룬 문서는 찾지 못해 C5 는 부분 충족으로 보았다.

표준 준수·상호운용(B8)에서 Canvas(vCloud)는 Caliper Analytics 1.2·LTI Advantage(Ⅱ장 1절 가)에 

더해 1EdTech 의 OneRoster 1.2  인증(2026 년 1 월 6 일)도 받았다(1EdTech Consortium, Retrieved 

2026-a). Canvas Data 2 는 기관 데이터 웨어하우스로 원천 데이터를 대량 제공하지만(Ⅱ장 1절 가) 

학습 데이터 표준(Caliper Analytics) 인증의 현행 여부는 이번 호 자료로 확인되지 않아 B8은 ◐다. 

책무성·거버넌스(C7)에서  Instructure 는  제품·엔지니어링·개인정보·법무·보안·교육  부문  책임자로 

구성된  AI  운영위원회를 둔다(Instructure,  Retrieved 2026).  부속서는 고객이 환각·오류·편향·차별 

사례를 일반  업무 경로(standard business channels)로 신고해 제공사를 도울  수 있다고 적는다

(Instructure, 2025d). AI 오류·편향 신고 전용 창구와 국내 AI 정책 대응은 문서에서 볼 수 없어 C7 도 ◐

다.

효과 근거(B9·B10)로 확인한 고등교육 연구는 Canvas 참여 지표와 성적의 상관 연구(Ⅱ장 3절 라)와 

Canvas 흔적 데이터로 시간관리 능력을 예측한 연구(Ⅱ장 4절 가)다. 상관 연구의 연구팀은 표준 LMS 

분석 지표가 참여를 제대로 포착하거나 성과를 예측하지 못할 수 있다고 보았다(Cook-Chennault & 

Farooq, 2025). 두 연구 모두 Intelligent Insights 사용의 학습 성과를 통제 비교하지 않아 B9·B10 은 ○

다. AI 리터러시·연령 적합성(C8)에서 제품 개인정보 고지는 Canvas LMS 등 승인된 이용자 외에 13세 

미만 아동의 정보 제공 사실을 알게 되면 알려 달라고 안내한다(Instructure, 2026c). 이 조항은 승인된 
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이용자를 제외해 Intelligent Insights 이용자에게 적용되는 연령 기준이 되지 못하고 이용자·학습자용 

AI 리터러시 자료도 찾지 못해 C8은 ○로 판정했다.

제품 화면 실측이 필요한 항목은 판정하지 않고 문서 정보를 부록 2 에 참고로만 적었다. 접근성 항목

(A6·A7)에 관해서는 제공사가 공개한 Intelligent Insights 접근성 적합성 문서(VPAT, 2025 년 9 월)가 

WCAG 2.2 A·AA  준수를 목표로 한다고 밝히고 Google Looker 를 쓰는 표 요소 일부의 마크업이 

부족하다고 적었다(Instructure, 2025b).  공정성·편향 관리(C3)에 관해서는  Instructure  신뢰 센터의 

공정성 원칙이 다른 제품과 마찬가지로 AI 를 공정하게 설계하고 편향을 막는다는 문장으로 제시된다

(Instructure, Retrieved 2026).  예측 인사이트의 알고리즘·정확도 정보도 공개 게시물에서 확인되지 

않았다(Ⅲ장 1절).

나. Moodle Analytics 문서 판정 결과

Moodle 의 판정 근거는 5.2 사용자·개발자 문서와 소스 코드, 독립 연구이며 분석 기능을 켠 기관 운영 

사이트는 설정에 따라 다를 수 있다. 학습목표 정렬(B1)에서 Students at risk of dropping out 모델은 

세 부분으로 이뤄진 탐구공동체(Community of Inquiry) 학생 참여 모형을 사용하고 지표에는 Moodle 

코어 활동만 포함된다(Moodle, 2023).  사용자 문서는 모델을 기관의 교육 우선순위에 맞게 설계·

선택해야 한다고 적는다(Moodle, 2024a). 강좌 학습목표와 지표를 정렬하는 방법은 문서에서 찾지 

못해 B1 은 ◐로 판정했다.

동기·참여(B4)에서 '마감 임박 활동' 모델의 목표는 마감이 다가온 활동을 알리는 리마인더 생성이고 

학생이 받는 인사이트 제목은 'You have upcoming activities due'(마감 임박 활동이 있습니다)다

(Moodle,  2026c).  인사이트 알림은 웹  팝업·이메일·모바일 앱  푸시(airnotifier)가  기본 허용·기본 

켜짐으로  정의돼  있지만  강좌  인사이트  열람  권한의  기본  허용  역할은 

teacher·editingteacher·manager  세  가지뿐이다(Moodle,  2026a).  위험 학생 예측은 교수자·관리자 

역할에만 전달되고 학습자 동기를 겨냥한 다른 설계는 문서에 나오지 않아 B4 는 ◐다.

교수 통합·교수자 지원(B6)에서 교수자는 진행 중인 강좌의 보고서 메뉴에서 인사이트를 보고 예측 

상세 화면은 예측에 쓰인 지표와 학생의 지표값을 보여 준다(Moodle, 2024c).  각 모델의 인사이트 

알림에는 권장 조치 목록이 함께 제공되지만 기계학습 모델은 해당 사이트 데이터로 학습하기 전에는 

예측을 하지 못한다(Moodle, 2024a). API 가 예측을 본 뒤의 사용자 행동은 추적하지만(Ⅲ장 3절) 

개입이 학생에게 미친 결과를 기록하는 기능은 문서로 확인되지 않아 B6 은 ◐다.

투명성·설명가능성(C2)에서  Moodle  학습분석 모델은 지표·목표·인사이트·알림·조치로 이루어지며 

알림 수신자에게 주는 조치는 다시 지표로 쓰일 수 있다(Moodle, 2021). Moodle 문서는 예측형·선제형 

분석 제품이 모든 학습자에게 들어맞지 않는 학습 가정을 둔다고 지적한다(Moodle, 2024a). 그러나 

사전 학습 모델 제공 여부와 기본 예측 처리기는 문서마다 다르게 적혀 있고(Ⅲ장 1절) 학생에게 위험 

예측 사용을 알리는 방식도 설명이 없어 C2 는 ◐로 보았다.

게이트 항목인 C4 에서 Moodle 은 이용자가 자기 개인정보의 사본 제공이나 삭제를 요청하고 사이트 

관리자나 개인정보 담당자가 처리하는 데이터 요청 절차를 제공한다.  개인정보 담당자는 데이터 

등록부에서 처리 목적별 보존 기간과 데이터 범주를 정할 수 있지만 같은 문서는 사용자 삭제 시 

데이터 보존이 불명확하다는 미해결 이슈(MDL-62843)를 안내한다(Moodle, 2026f).  개발자 문서에 

따르면 Moodle HQ 연구팀은 협력 기관·파트너의 익명화된 사이트 데이터셋을 모아 알고리즘 학습에 

쓴다(Moodle, 2026d). 분석 예측 데이터에 따로 적용되는 보존 규정과 한국 개인정보 보호법 정합을 

다룬 문서는 확인되지 않아 C4 는 ◐로 판정했다.
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인간 통제·교수자 역할(C5)에서 위험 학생 예측 알림은 교수자·관리자 역할에 가고(Ⅲ장 2절 다) 모델 

관리 권한은 기본적으로 관리자(manager)  역할에만 있다(Moodle,  2024b).  학생 본인에게 가는 

인사이트는 마감 임박 활동 같은 사용자 맥락 알림이어서 위험군 판정이 자동 개입으로 이어지는 

구조가 아니지만 학생이 위험 판정을 알거나 이의를 제기하는 경로는 Canvas 와 마찬가지로 문서에서 

찾지  못해  C5 는  ◐다.  책무성·거버넌스(C7)에서  사용자  문서는  로그  보고서로  모델  정확도를 

정기적으로 점검하라고 권한다(Moodle, 2024c).  그러나 C4 에서 본 사용자 삭제 때의 데이터 보존 

이슈가 남아 있고 예측에 대한 이의 제기 절차와 국내 AI 정책 대응도 확인한 문서에 없어 C7 역시 부분 

충족이다.

표준 준수·상호운용(B8)에서 Moodle 5.3 은 LTI Advantage Complete 인증을 받았다(Ⅲ장 1절). 코어 

웹서비스 core_xapi_statement_post 는 받은 xAPI 문장을 표준 Moodle 이벤트로 바꿔 처리하며 xAPI 

라이브러리는 완전한  LRS 를 목표로 하지 않는다(Moodle,  2026e).  학습 데이터를 표준 형식으로 

외부에 내보내는 코어 기능은 설명되지 않아 B8은 ◐다. AI 리터러시·연령 적합성(C8)에서 Moodle 은 

디지털 동의 연령 확인 기능을 사이트 설정으로 켤 수 있고 문서 예시의 기본 디지털 동의 연령은 16

세다(Moodle, 2025b). 예측 결과를 이해하도록 돕는 학습자·교수자용 AI 리터러시 자료는 확인하지 

못해 C8은 ◐로 판정했다.

제공사와 독립된 연구 두 편이 예측 품질을 살폈다. 사례 연구의 연구팀은 당시 Moodle 3.x 기준으로 

단일 강좌 학생 56명을 분석해 Moodle Analytics API 의 기본(코어) 지표로 만든 모델의 예측력이 

일반적으로 받아들여지는 수준에 크게 못 미친다고 보고했다(Fauszt et al., 2021).  이 연구가 실린 

학술지에서는 다른 Moodle 예측 논문이 철회되기도 했다(Ⅱ장 4절 가). 2022 년 발표된 공정성 감사

(Ⅱ장 4절 나)는 Moodle 의 예측 과정이 성별·인종 같은 보호 속성을 쓰지 않았다고 확인하면서도 

데이터 분포와 처리 과정에서 공정성에 영향을 줄 수 있는 문제를 발견했다(Tagharobi & Simbeck, 

2022).  두 연구는 학습 성과 효과를 다루지 않아 효과 근거(B9·B10)는 ○이고 정확성·공정성 항목

(C1·C3)은 실측 항목이어서 두 연구를 부록 2 에 참고로만 적었다.

다. 점수와 판정

문서 판정 항목은 두 제품 모두 공식 문서와 독립 연구로만, 효과 근거(B9·B10)는 제공사와 독립적인 

고등교육 연구로만 판정했다(Ⅰ장 4절). 실측이 필요한 항목에는 게이트 항목 C3(공정성·편향 관리)와 

필수 항목 C1(타당성·신뢰성과 환각 관리)이 들어 있어 두 제품 모두 C3 가 미측정이다.

고부담  게이트는  Ⅰ장  4절의  조건대로  위험군  판정이  자동  개입으로  이어질  때만  적용한다. 

개인정보위 안내서에 따르면 사람이 실질적으로 결정하는 절차가 있고 시스템 산출 자료를 참고로만 

쓰면 개인정보 보호법상 자동화된 결정에 해당하지 않는다(개인정보보호위원회, 2024). 안내서는 교육 

사례를 다루지 않아 판단 기준으로만 참고했다.

Instructure 의 제품 개인정보 고지는 자동화된 의사결정, 학생 대상 광고, 프로파일링을 하지 않는다고 

밝힌다(Instructure, 2026c). Moodle 의 위험 학생 모델에서 알림은 listinsights 권한을 가진 사람에게 

가며 이 모델에서는 기본적으로 교수자 역할이 받는다(Moodle, 2023). 두 제품 모두 위험 판정이 자동 

개입으로 이어지는 구조가 아니어서(Ⅲ장 2절 가·나) 고부담 게이트를 적용하지 않았다.

도입 검토 의견은 게이트 항목(C3·C4)과 종합 점수로 정한다. 적극 검토는 게이트 모두 ●·필수 항목에 

○ 없음·종합 80점 이상, 조건부 검토는 게이트 모두 ◐ 이상·종합 60점 이상이며 그 밖은 신중 검토다

. 필수 항목 13 개 가운데 측정 항목이 10 개 미만이면 경계값을 적용하지 않고 '판정 유보'로 적는다. 축 
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점수는 소수 첫째 자리까지 반올림했고 종합 점수는 반올림한 축 점수를 가중 평균해 계산했다. 측정 

항목이 없는 축은 빼고 남은 축의 가중치 합으로 다시 나누었다(재정규화). 결과는 [표 Ⅲ-3]과 같다.

[표 Ⅲ-3] 평가 결과 요약

구분 Canvas Intelligent Insights(Instructure) Moodle Analytics(Moodle HQ)

판정 조건
문서 판정(자료 기준일까지 공개된 문서·
독립 연구)

문서 판정(자료 기준일까지 공개된 문서·5.2 
소스·독립 연구)

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

미측정 항목 15 개(A1~A8·B2·B3·B5·B7·C1·C3·C6) 15 개(A1~A8·B2·B3·B5·B7·C1·C3·C6)

축 A 사용성(가중치 
25)

미산출(측정 항목 없음) 미산출(측정 항목 없음)

축 B 교육적 특성(
가중치 35)

30.8 30.8

축 C AI 신뢰성·윤리·
거버넌스(가중치 40)

45.8 50.0

종합 점수 38.8(축 B·C 로 재정규화) 41.0(축 B·C 로 재정규화)

공통 11 개 항목 기준 38.8 41.0

게이트 항목(C3·C4) C3 미측정·C4 ◐ C3 미측정·C4 ◐

고부담 게이트 해당 없음(자동 개입 구조 아님) 해당 없음(자동 개입 구조 아님)

도입 검토 의견 판정 유보 판정 유보

핵심 보완점

기관 계정으로 제품 화면 실측, 위험 판정·
예측 인사이트의 정확도·집단별 성능 공개, 
보존 기간·Doowii 데이터 범위 확인, 학생 
위험 분류 통지·이의 제기 경로

분석 기능을 켠 운영 사이트에서 제품 화면 
실측(C1·C3 포함), 모델 정확도·집단별 성능 
공개, 예측 데이터 보존 규정, 학생 고지·
이의 제기 절차

자료: 공식 문서·독립 연구에 근거한 항목별 판정(부록 2)을 바탕으로 연구진 정리

주: ◐는 부분 충족이며 미측정 항목은 점수 계산에서 뺐다. 고부담 게이트를 적용하면 '적극 검토'에는 C1·C3·C4·C5 가 모두 ●여야 

한다. 채점 초안 작성에 쓴 생성형 AI(Claude)와 Canvas AI 기능의 공급 관계(Ⅰ장 3절) 때문에 항목별 근거를 부록 2 에 모두 

실었다.

두 제품 모두 필수 항목 13 개 가운데 5 개만 측정되어 경계값을 적용할 최소 범위(10 개)에 못 미치므로 

종합 점수와 관계없이 '판정 유보'다. 판정 유보는 결함 판정이 아니라 측정 범위가 부족하다는 뜻이다

. 두 제품 모두 게이트 C3 가 미측정이고 C4 가 ◐이며 필수 항목 B9 가 ○여서 제품 화면을 실측해 측정 

항목이 늘어도 의견의 상한은 조건부 검토다. 미측정 15 개 항목을 모두 ●로 두면 Canvas 는 72.7점, 

Moodle 은 73.7점(모두 조건부 검토)이고 모두 ○로 두면 각각 17.4점과 18.4점이다.

공통 11 개 항목(B1·B4·B6·B8·B9·B10·C2·C4·C5·C7·C8, 항목명은 부록 2)은 두 제품의 측정 항목 전체여서 

공통 항목 기준 점수가 종합 점수와 같다. 11 개 항목 가운데 판정이 다른 항목은 C8 하나다. Canvas 는 

Intelligent Insights 이용자에게 적용되는 연령 기준과 AI 리터러시 자료를 모두 찾지 못해 ○, Moodle

은 디지털 동의 연령 확인 기능이 있어 ◐이며 축 C 점수 차이(45.8점과 50.0점)는 이 항목에서 나왔다

. 점수는 문서로 판정한 일부 항목의 진단 정보여서 제품 간 우열을 가리는 데 쓰지 않으며 항목별 

판정과 근거는 부록 2 에 실었다.
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3. 비교 종합

Instructure 는 Students in Need of Attention 을 기관이 정한 지표 묶음에 기반한 기관 주도형 모듈로 

설명한다(Tar, 2026). Moodle 개발자 문서에 따르면 Analytics API 는 사용자가 예측을 본 뒤의 행동을 

추적해 인사이트가 조치로 이어지는지 파악한다(Moodle, 2026d). 이 추적은 사용자 쪽 행동에 그치고 

개입이 학생에게 미친  결과를 기록하는 기능은 문서로 확인되지 않는다(Ⅲ장  2절  나).  Canvas 

문서에도 보낸 메시지와 개입 결과를 분석 화면에서 기록·추적하는 기능은 나오지 않는다(Ⅲ장 2절 가

). Moodle 공정성 감사 연구팀은 사용자가 모델 품질을 제대로 판단하도록 더 자세한 평가 지표를 

제공해야 한다고 권고했다(Tagharobi & Simbeck, 2022).

두 제품은 판정 방식(규칙 대 예측)에 따라 대학이 확인할 대상이 달라 Canvas 는 기준의 타당성을, 

Moodle 은 모델 검증을 따져야 한다. 다만 두 제품 모두 규칙형·예측형 기능을 함께 두고 있어 Canvas

의 예측 인사이트에는 모델 검증을, Moodle 의 정적 모델에는 기준의 타당성 점검을 같이 적용해야 

한다. 판정 근거 표시와 예측 뒤 조치 추적은 문서상 Moodle 쪽 설명이 더 많았다(제품 화면 미측정). 

학생에게 한 개입의 결과 기록과 성능·공정성 공개는 두 제품 모두 확인되지 않았다. 두 제품을 같은 

조건(문서 판정)으로 보았지만 문서에 없는 항목은 기능 부재가 아니라 미확인으로 적었고 점수로 

서열을 매기지 않았다. 비교 결과는 [표 Ⅲ-4]와 같다.

[표 Ⅲ-4] 대표 솔루션 비교

비교 차원 Canvas Intelligent Insights Moodle Analytics 대학 도입 시 확인할 점

공급·운영
상용 기관 추가 상품, 등급 
재편 중

오픈소스, 기관이 설치·운영 운영 주체·비용·전환 위험

위험 판정

기관·이용자가 정한 규칙 기준, 
예측 인사이트(Canvas Next, 
기관 과거 데이터 기반, 
알고리즘 미공개)

정적 모델(강좌 미접속·최근 
미접속, 기본 활성)과 예측 
모델(사이트 데이터 학습 필요, 
기계학습 모델 기본 비활성, 
켜기 전 모델 평가 권고)

기능별 판정 방식과 검증 
방법

판정 근거 표시
기준 설명, 학생별 충족 기준 
표시는 문서로 확인되지 않음

지표와 학생 지표값 표시(문서) 학생별 근거 확인 가능 여부

개입
교수자가 제출 상태·성적 
기준으로 보내는 메시지(문서)

인사이트 알림의 권장 조치 
목록(교수자 역할 기본 수신, 
문서)

상담 인력·후속 절차

결과 추적
보낸 메시지·개입 결과의 기록·
추적은 문서로 확인되지 않음

API 는 예측 뒤 사용자 행동 
추적, 학생에 대한 개입 결과 
기록은 문서로 확인되지 않음

개입 결과 기록

성능·공정성 
공개

정확도·집단별 성능 정보는 
공개 문서에서 확인되지 않음

기본 모델 정확도 수치 문서에 
없음, 감사 연구가 평가 지표 
제공 권고

집단별 성능 문서

학생 고지·열람

기관이 권한을 켜면 자기 분석 
열람(학생 기본 꺼짐), 위험 
분류 통지 방식은 문서로 
확인되지 않음

마감 임박 활동 알림은 
학생에게 직접 발송, 위험 예측 
사용 고지 방식은 문서로 
확인되지 않음

고지·열람·이의 절차

데이터
계약 기간 보존(Ask Your 
Data), 국외 서버 이전 가능

데이터 등록부에서 목적별 
보존 기간 설정, 분석 예측 
데이터 전용 보존 규정은 
확인되지 않음

보존·처리 위치·위탁
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자료: 본문 Ⅱ·Ⅲ장의 인용 자료와 부록 2 채점 근거를 바탕으로 연구진 정리

주: 두 제품 모두 자료 기준일까지 공개된 문서 기준이며 문서에 설명이 없는 항목은 기능 부재가 아니라 미확인이다.
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Ⅳ. 시사점 및 종합

1. 국내 적용 시사점

학습분석 도구를 국내 대학에 들일 때의 법제·데이터 보호·대학 정책·기관 도입 모델 시사점을 Ⅱ·Ⅲ

장의 분석에서 끌어내 국가·기관·교수자와 상담자·학습자 수준으로 나누어 [표 Ⅳ-1]에 요약했다.

[표 Ⅳ-1] 수준별 시사점

수준 확인된 사실(요지) 시사점 점검 질문

국가

자동화된 결정의 사실·목적·대상 
범위 공개와 거부 시 조치(
시행령), 교육 AI 학생 개인정보 
보호 지침(2026 년 4 분기까지 
마련 권고), 교육 분야 공동 점검·
관리 체계 수립 계획

교육 AI 학생 개인정보 보호 
지침과 교육분야 가명정보 
가이드라인에 학습분석 위험 
판정의 자동화된 결정 해당 
기준과 교육 사례를 담을 필요
(연구진 해석)

지침과 가이드라인이 위험 
판정의 고지·인적 개입·기록 
기준을 다루는가

기관

가명정보의 통계·연구 목적 처리, 
같은 기관 안 통계는 저위험, 국외 
이전의 원칙적 금지, 표준 데이터 
처리 부속서의 한국 조항과 국외 
서버 이전 가능 고지, 데이터분석 
파일의 준영구 보유 등록

판정 운영·가명정보 통계·외부 
위탁의 처리 근거 구분, 분석 
목적과 보유기간의 정합성 
검토

위험 판정 운영이 자동화된 
결정에 해당하는지, 분석 
목적과 보유기간을 등록·
공개했는지 검토했는가

교수자·
상담자

조기경보 개입만으로는 강력하지 
않다는 저자 결론, 지속적 상담 
관계의 강한 근거 등급(WWC), 
실행 가능한 정보 부족, 최종 
사용자 교육 요구

판정과 상담 절차를 한 
묶음으로 설계, 연수·해석 지원

판정 뒤 누가 무엇을 하는지 
정했는가

학습자

자기 데이터의 학습분석 활용을 
잘 모름, 낮은 동의 응답률과 
집단별 응답 격차, 실패 메시지의 
낙인 경고(논평)

고지·열람·이의 제기, 동의를 
받을 때 집단별 참여율 점검

판정 사실과 이의 방법을 
학생에게 알리는가

자료: 본문 Ⅰ·Ⅱ·Ⅳ장 인용 자료를 바탕으로 연구진 정리

가. 법제

개인정보  보호법은  자동화된  결정이  자신의  권리  또는  의무에  중대한  영향을  미치는  경우 

정보주체에게 그 결정을 거부할 권리를 준다. 다만 동의·법령상 의무·계약 이행 등에 따른 결정은 거부 

대상에서 제외하며 자동화된 결정에 대해서는 설명 등을 요구할 수 있게 한다(개인정보 보호법, 2026). 

개인정보 보호법  시행령에 따르면 개인정보처리자가 홈페이지 등으로 공개해야 하는 사항에는 

자동화된  결정이 이루어진다는 사실과 그 목적,  대상 정보주체의 범위가 포함된다.  정보주체가 

자동화된 결정을 거부하면 처리자는 정당한 사유가 없는 한 인적 개입에 의한 재처리 같은 법정 조치 

가운데 하나를 하고 결과를 알려야 한다(개인정보 보호법 시행령, 2026). 개인정보위 안내서는 정당한 

권한이 없는 사람의 개입이나 단순 결재 같은 형식적 개입만 있으면 자동화된 결정으로 볼 수 있다고 

하고 처리자는 실질적 인적 개입을 입증할 수 있도록 개입 정도와 단계를 확인·기록하는 것이 

바람직하다고 본다(개인정보보호위원회, 2024).
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인공지능기본법  제 31 조  제 1항은  생성형  인공지능을  이용한  제품·서비스를  제공하려는 

인공지능사업자에게 그 사실을 이용자에게 사전에 고지하도록 규정한다(인공지능 발전과 신뢰 기반 

조성 등에 관한 기본법, 2026).

교수자·상담자가 위험 판정을 참고 자료로 삼아 실질적으로 판단하는 운영은 이 조문과 안내서상 

자동화된 결정에 해당하지 않을 수 있다(Ⅲ장 2절 다). 반대로 자동 수강 제한처럼 학생의 권리·의무에 

중대한 영향을 주는 결정을 사람의 실질적 개입 없이 내리는 운영은 처리 근거에 따라서는 거부 대상이 

되고 인적 개입에 의한 재처리 같은 조치가 필요해질 가능성이 있다.  자동 경고 발송은 결정에 

해당하는지부터 따로 따져야 하며 해당하면 설명 요구의 대상이 될 수 있다. 안내서에 교육 사례가 

없어  이  판단은  연구진  해석에  머문다.  대학이  학생에게  생성형  AI  분석  기능을  제공할  때 

인공지능사업자에 해당하는지도 조문만으로는 분명하지 않다. 위험 판정의 사용 목적·검토 단계·기록 

방식을 운영 기준에 적고 학생 대상 AI 기능의 고지를 점검해 둘 가치가 있다(부록 4). 관계 부처가 

예정된 교육 AI 학생 개인정보 보호 지침에 학습분석 위험 판정 사례를 담으면 대학마다 따로 판단해야 

하는 부담을 줄일 수 있다(연구진 해석).

나. 데이터 보호

교육부의 교육분야 가명·익명정보 처리 가이드라인(2024 년 8월 기준)에 따르면 가명정보는 통계작성

·과학적 연구·공익적 기록보존 목적이면 정보주체 동의 없이 처리할 수 있다.  적용 대상 학교에는 

고등교육법  제 2 조의 대학 등이 포함되며 가이드라인은 대학이 가명  처리한 졸업생 학습이력을 

분석해 매칭 통계를 작성하는 경우를 통계작성 예시로 들었다(교육부, 2024). 개인정보위가 2026 년 3

월 31 일 보도자료로 전면 개정을 발표한 가명정보 처리 가이드라인은 같은 기관 안에서 서비스 이용 

통계 작성에 가명정보를 쓰면 저위험으로 보아 검토위원회 없이 담당자 검토로 처리할 수 있게 했다(

개인정보보호위원회,  2026a).  반면 식별된  개인정보를 정보주체 동의 없이 추가로 이용하려는 

처리자는 수집 정황이나 처리 관행에 비춘 예측 가능성, 가명처리나 암호화 같은 안전성 확보 조치 

여부 등 시행령이 정한 사항을 고려해야 한다(개인정보 보호법 시행령, 2026).

개인정보처리자는 원칙적으로 개인정보를 국외로 제공·처리위탁·보관해서는 안 되며 법이 정한 

경우에만 국외로 이전할 수 있다(개인정보 보호법,  2026).  개인정보위의 생성형 AI  안내서는 LLM 

서버가  해외에  있다면  개인정보  국외이전에  해당하는지  검토할  필요가  있다고  본다(

개인정보보호위원회, 2025).  오픈소스 Moodle 의 Analytics  설정 문서는 Python  예측 처리기를 웹 

서버나 별도 서버에 설치할 수 있고 기계학습 백엔드를 AWS API Gateway·Lambda 로 운영하고 학습된 

모델 파일을 S3 에 둘 수도 있다고 적는다(Moodle, 2024b).

국외 제품을 쓸 때는 계약 조건도 확인 대상이다. Instructure 의 표준 데이터 처리 부속서(DPA)에는 

한국에서 발생한 고객  개인정보에 적용되는 한국 조항이 있고 이 조항은 개인정보 보호법과 

정보통신망법의 해당 규정 준수를 약속한다. 같은 부속서는 계약 종료 뒤 90 일 안에 가능한 범위에서 

개인정보 내려받기 기능을 제공하거나 삭제한다고 정하면서도 비식별 데이터 이용 권한은 계약 

종료나 반환·파기 요청 뒤에도 유지된다고 적는다(Instructure, 2024a).  같은 회사의 제품 개인정보 

고지는 수집한 개인정보가 이용자 국가 밖의 서버로 이전·보관될 수 있다고 고지한다(Instructure, 

2026c). Ask Your Data 의 AI  영양성분표에 따르면 사용자 프롬프트와 요약 통계 같은 휴리스틱이 

모델에 전달되며 개인식별정보(PII) 항목은 노출(Exposed)로 표시된다(Instructure, 2025c).

학습 데이터의 처리는 모델 개발·통계에 가명정보를 쓰는 일,  식별된  학생을 위험군으로 판정해 

연락하는 운영, 외부 공급사의 위탁·국외 이전으로 나누어 근거를 따로 판단해야 할 것으로 보인다. 
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가명정보 처리는 통계작성·과학적 연구 등 목적에 맞춘 것이어서 개별 학생에게 연락하는 운영은 수집 

목적 안의 이용인지나 추가적 이용의 고려 사항을 충족하는지를 따져야 할 문제다(연구진 해석). 상용 

제품은 한국 조항이 있어도 처리 위치가 국외일 수 있어 위탁·국외 이전 검토가 필요하고 오픈소스 

Moodle 은 처리 위치를 기관이 정하는 대신 설치·운영 인력과 비용을 기관이 진다.  대학은 분석 

목적별로 가명처리·위탁·국외 이전 여부를 정하고 공급사 계약에서 처리 지역과 하위 처리자, 계약 종료 

시 데이터 반환·삭제 조건과 비식별 데이터 이용 범위를 확인해 둘 필요가 있다([표 Ⅲ-1], 부록 4). 학습 

데이터를 공유·공개할 때는 재식별 위험 평가(K-12 연구 근거, Ⅱ장 4절 라)도 점검 항목이 될 수 있다

. 두 제품 분석 화면의 한국어 지원과 국내 대학 가격은 이번 호 자료로는 알 수 없었다. 교육분야 

가이드라인이  2026 년  일반  가이드라인의 위험도 기반  체계를 반영해 개정됐는지는 연구진이 

확인하지 못해 두 기준의 적용 관계에는 해석의 여지가 남는다.

다. 대학 정책

2027 년 대학기관평가인증 편람의 평가준거 2.4 는 학사경고자를 포함한 학습 부진 학생을 분석해 

유형별로 예방·조치하는 단계적 지원 체계를 확인한다(한국대학평가원, 2026).  대학혁신지원사업·

국립대학육성사업  기본계획은  데이터  기반  성과관리를  위한  성과관리본부(IR)  구축을  자체 

성과관리의 예시로 든다(교육부, 2025). 국내 전문대학 중도탈락 요인 연구의 저자들은 IR 센터 중심의 

데이터 기반 중도탈락 위험군 모니터링 시스템 구축 등 다차원 지원을 제안했다(전혜민·최명숙, 2025).

개인정보 포털 등록 정보를 보면 한국방송통신대는 국립대육성사업의 중도탈락 위기학생에게 온라인 

검사·설문을 보내고 학업상담 후속조치와 결과 분석·학업 연구를 하는 개인정보파일을 등록했다(

한국방송통신대학교, Retrieved 2026).  서울여대 데이터혁신팀의 '데이터분석'  파일은 운영 목적을 

데이터통합분석으로 적고 학적·수업·성적·입학·상담횟수·장학 정보 등을 등록 항목으로 두었으며 이 

파일의 보유기간은 준영구다(서울여자대학교, Retrieved 2026).

평가·재정 정책 문서는 학습분석이라는 용어를 쓰지 않지만 학습 부진 학생 지원과 IR 체계를 평가해 

학습분석이 들어설 제도적 자리를 만드는 것으로 읽힌다. 등록 정보만으로는 학생 고지 방식이나 LMS 

로그의 예측 활용 여부를 알 수 없고 특정 대학 파일의 보유기간이 적절한지도 판단할 수 없다. 분석 

용도의 처리 파일은 목적과 보유기간이 그 용도에 맞는지 따로 점검하고 학습분석을 학습 부진 학생 

지원 체계의 한 단계로 설계하는 방안을 검토할 수 있다(Ⅳ장 2절 나).

라. 기관 도입 모델

학부 중도탈락 예측 리뷰의 저자들은 기계학습 모델을 단독 해법이 아닌 의사결정 지원 도구로 봐야 

한다고 권고한다(Lopez-Muñoz et al., 2026). 서울의 한 온라인(사이버) 대학 연구에서는 예측 모델 

후보 변수의 적절성과 수집 가능성을 입학·학사·학생상담·콘텐츠·정보지원 부서 팀장들과의 협의로 

검토했다(대학 자체 연구)(Seo et al., 2024). KERIS 의 대학 AI 학습보조시스템 활용 방안 보고서는 성적

·출석률·참여율·등록률 변화 등 효과를 공유하는 대학 간 컨소시엄을 제안했고 전담 부서·인력 배치를 

권고했다(이가영 외, 2023).

이 근거와 Ⅱ·Ⅲ장의 사례에 나타난 기관 도입 모델은 LMS 내장 분석형, 학생성공 플랫폼형, 자체 

구축형, 공동·공공 활용형으로 나눌 수 있다. 네 유형을 판정 모델 통제, 데이터 계약과 처리 위치, 상담 

인력과의 연결 차원으로 견주면 [표 Ⅳ-2]와 같고 일부 칸은 확인 자료가 없다. 어느 유형이든 예측을 

상담자의 판단을 돕는 자료로 두는 방식은 위 리뷰의 권고에 부합하고 변수 검토에 현업 부서를 

참여시키는 일은 국내 연구의 검토 절차를 따른다.
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[표 Ⅳ-2] 학습분석 기관 도입 모델 비교

점검 차원 LMS 내장 분석형 학생성공 플랫폼형
자체 구축형(
웨어하우스·LRS)

공동·공공 활용형

예
Canvas Intelligent 
Insights, Moodle 
Analytics

EAB Navigate360 등
(동향 분석 대상)

대학 
데이터통합분석시스템
(등록 정보), 사이버대 
중도탈락 예측 모델
(대학 자체 연구)

대학 간 컨소시엄(
제안), 원격대학 
고도화 지원 사업(공공 
재정으로 개별 대학 
구축)

데이터 범위 LMS 활동·성적 확인 자료 없음
학적·수업·성적·입학·
상담·장학 등(등록 
정보)

공유 효과 지표(성적·
출석률·참여율·등록률)

판정 모델 
통제

기관·이용자가 정하는 
규칙 기준과 기관 
과거 데이터로 
예측하는 제공사 모델
(알고리즘 미공개, 
Canvas), 정적 모델과 
사이트 데이터로 
학습하는 모델
(Moodle)

예측변수를 대학과 
공급사가 함께 정하고 
모델은 하위집단별 
벌점 로지스틱 회귀 
조합(2021 년 보도의 
정보공개청구 결과 
재인용, 현행 미확인), 
공급사 독점 모델의 
불투명성 지적(같은 
저자진의 논평)

부서 협의로 예측 
변수를 검토한 사례
(사이버대 자체 연구), 
등록 정보 사례는 
확인 자료 없음

확인 자료 없음

데이터 계약·
위치

상용은 공급사 데이터 
처리 부속서(DPA)·
하위 처리자(국외 
서버 가능, 표준 DPA
에 한국 조항), 
오픈소스는 기관 설정

확인 자료 없음

대학 
데이터통합분석시스템
(준영구 보유 등록), 
종이문서·외부 온라인 
시스템으로 처리하는 
상담 파일(방송대)

확인 자료 없음

상담·개입 연결
교수자가 보내는 
메시지(결과 추적 
미확인)

확인 자료 없음(상담 
인력 규모가 관건, Ⅱ
장 4절 마)

위기학생 검사·설문과 
학업상담 후속조치(
방송대 등록 정보)

전담 부서·인력 배치
(권고)

자료: 본문 Ⅱ·Ⅲ·Ⅳ장 인용 자료를 바탕으로 연구진 정리

주: '확인 자료 없음'은 인용 자료에 해당 정보가 없다는 뜻이다. 자체 구축형 열은 등록 정보(서울여대·방송대)와 사이버대 자체 

연구를 칸마다 나누어 적었고 개발·유지에 드는 인력과 비용은 기관이 진다(Ⅱ장 2절 다, Ⅱ장 4절 마). 본교 체계·서비스는 

이해관계 때문에 이 비교에 넣지 않았다. 연구책임자가 자문하는 본교 LRS 학습분석체계는 자체 구축형에 해당하며 이 열은 공개 

자료로만 작성했다(Ⅳ장 2절 가).

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. 연구책임자는 본교 학습 기록 저장소(LRS) 학습분석체계 구축 사업의 

외부 기술 자문을 맡고 있다. 이 체계와 구축 수행사 제품,  본교 AI 에듀테크센터(KELI)가 운영하는 

서비스(HAI 계열 등)는 채점하지 않고 국내 사례로만 다루며 자문 사업의 비공개 자료는 열람하거나 

인용하지 않았다.

본교는 1EdTech 컨소시엄에 가입했다(2024 년 11 월 보도)(이정환, 2024). 연구회의 글로컬 정량지표 

정리본은 LRS 분석을 학습자 데이터셋 트랙과 연계할 수 있다고 적었다(연구회 내부 자료)(한림대학교 
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AI 에듀테크 연구회, 2026). KERIS 의 학습분석 데이터 수집·저장 가이드라인 보고서는 다양한 학습 

환경의 이질적 데이터가 각기 다른 표준으로 따로 수집·저장되어 왔다고 진단했다(계보경 외, 2022).

본교 LRS 학습분석체계의 구축 현황과 사양은 공개 자료가 아니어서 싣지 않았고 평가하지도 않았다

. HAI 계열 서비스도 이번 호에서는 사례로 서술하지 않았다. Ⅳ장 2절 나의 제언(데이터 표준, 학생 

고지, 개입 설계)은 학내 체계에도 같은 기준으로 적용할 수 있다.

나. 제언

학생지원 부서와 학과는 위험 판정 기준을 세울 때 연락 주체·상담 인력·후속 조치·결과 기록까지 함께 

설계하고 후보 명단 규모와 임계값은 상담 인력에 맞춰 정하되 집단별 오분류 변화도 살필 수 있다(Ⅱ

장 4절 가·나). 학생에게 한 개입의 결과(응답·후속 조치)를 기록·추적하는 기능은 두 대표 솔루션의 

문서에서 확인되지 않았고 Moodle 문서의 추적은 예측을 본 뒤 사용자 행동에 그쳐(Ⅲ장 3절) 결과 

기록은 학내 절차로 보완해야 할 것으로 보인다. 고등교육 학습분석 리뷰의 저자들은 대학이 위험 학생 

탐지에 더해 학생을 학업 궤도로 되돌릴 보완적 지원 체계를 갖춰야 한다고 봤다(Ifenthaler & Yau, 

2020).

교무·학생지원 부서는 교수자·상담자가 판정을 실질적으로 검토할 시간과 권한을 주고 그 단계를 

기록하는 운영 기준을 둘 수 있다(Ⅳ장 1절 가). 개인정보위 안내서는 사람이 개입해 최종 결정하려면 

관련  정보를  검토할  적정한  시간이  부여되어  있어야  한다고  본다(개인정보보호위원회,  2024). 

교수학습개발센터는 교수자·상담자 연수와 판정 해석 지원을 병행할 수 있다(Ⅱ장 2절 라). 사용자 

지원,  사용자와의 소통,  최종 사용자 교육,  학습분석 소프트웨어 표준은 고등교육 학습분석 도입 

리뷰에서 가장 자주 꼽힌 핵심 도입 요인이었다(Márquez et al., 2024).

IR·데이터 부서는 판정 방식에 따라 검증 경로를 달리하는 것이 바람직하다. 예측형은 공급사에 자기 

기관 과거 자료로 한 시간 순 분리 검증과 집단별 오분류 결과를 요구하거나 시범 기간에 직접 

검증하고 규칙형은 기준의 타당성을 과거 자료로 점검할 수 있다(Ⅱ장 1절 라, Ⅱ장 4절 가·나). 확대 

여부를 비교 집단과 지연 측정을 둔 학내 효과 측정으로 정하고 그 비용과 공급사 모델 정보 요구를 

도입 예산과 계약 단계에 넣기를 제안한다(Ⅱ장 4절 마). 위험 학생 예측 리뷰의 저자들은 과거 강좌 

데이터로 학습하고 최근 강좌 데이터로 시험하는 시간 순 분리를 일반화 가능성 문제를 다루는 한 

방법으로 제시했다(Shi et al., 2025). 인종 간 오분류를 분석한 연구팀은 알고리즘 편향 가능성에 대한 

최종 사용자 교육이 중요하다고 강조했다(Gándara et al., 2024).

개인정보 보호 부서와 학생지원 부서는 학생에게 분석·판정 사실과 열람·이의 방법을 알리는 절차를 

정비하고 분석 용도 처리 파일의 목적·보유기간이 맞는지 검토할 필요가 있다(Ⅱ장 4절 라, Ⅳ장 1절 

다). Open University 연구(Ⅱ장 2절 라)의 저자들은 학생의 데이터 이용 동의가 등록 때 체크박스를 

누르는 일이 아니라 숙고한 결정이 되도록 정책을 검토할 시간을 줘야 한다고 권고했다(기관 자체 연구

)(Rets et al., 2023). 동의를 처리 근거로 삼으면 참여율과 집단별 대표성이 낮아져 예측 모델이 치우칠 

수 있으므로(Ⅱ장 4절 나·라) 동의를 받는 경우에는 집단별 참여율을 점검하는 것도 한 방법이다.

정보화 부서와 AI 에듀테크센터는 공급사가 바뀌어도 데이터 이동이 가능하도록 데이터 표준을 검토해 

둘 수 있다(Ⅱ장 1절 가, Ⅱ장 2절 다). KERIS 의 대학 AI 학습보조시스템 보고서도 데이터 공유를 위해 

xAPI·Caliper Analytics 등 데이터 표준 체계 검토가 필요하다고 했다(이가영 외, 2023).

연구회는 후속 과업으로 연구책임자 승인을 거쳐 Intelligent Insights(또는 Canvas Next)를 쓰는 협력 

기관의 계정과 과거 자료로 학습된 분석 기능을 켠 Moodle 운영 사이트를 확보하는 방안을 검토한다

. 유료 구독이 필요하면 소프트웨어활용비 집행 가능 여부를 먼저 확인하고 운영 사이트에서는 실제 



월간 에듀테크 솔루션 분석 보고서  Vol.04 학습분석 도구

– 40 –

학생 정보가 드러나지 않도록 기관이 승인한 조건 안에서 측정한다. 이번 호에 미측정으로 남은 두 

제품의  실측  항목(필수  A1·A4·A6·A7·B2·B3·C1·C3  포함)을  같은  기준으로  재고  결과는  채점표 

보완판으로 정리해 정기회의에서 공유한다. 또 데이터셋 연구의 비식별화 절차를 글로컬 정량지표의 

LRS 분석 활용 항목과 잇되 학습 데이터를 공유·공개하기 전에는 재식별 위험 평가를 거친다(부록 4). 

그  결과는 전공 교과  'AI  학습 분석과 교육 코칭'·'에듀테크데이터분석'의 수업 사례로 정리해 

정기회의에서 공유한다.

3. 종합

Q1 에 대해, 학습분석 시스템은 내장형과 외부 저장형으로 나뉜다. 내장형은 LMS 안에서 자체 로그로 

위험을  판정하고  외부  저장형은  표준(xAPI·Caliper)  기록이나  LMS  원천  데이터를  LRS·데이터 

웨어하우스에 모아 분석하며 이번 호의 두 대표 솔루션은 내장형이다(Ⅱ장 1절 가).  위험 판정은 

기관이 정한 규칙 기준이나 기계학습 예측으로 이루어지고 결과는 대시보드·알림으로 보여 준다(Ⅱ장 

1절 나·라). 학부 중도탈락 예측 리뷰가 보고한 앙상블 정확도는 대체로 86~88%였지만 위험 학생 예측 

연구 161 편 가운데 외부 데이터로 검증한 연구는 9 편에 그쳤다(Ⅱ장 4절 가). 생성형 AI 는 분석에 

자연어 질의라는 접근 경로를 더하고 있으며 이번 호가 확인한 Canvas 기능(AI 영양성분표 기준, 최종 

검토 책임은 도입 기관)과 연구 시연은 사람의 확인이나 결정론적 통제를 두었다. 대표 솔루션에서는 

Canvas 가 기관·이용자가 정한 규칙 기준 판정을 기본으로 두고 2026 년 7 월 Canvas Next 등급의 Ask 

Your Data 에 기관 과거 데이터로 예측하는 예측 인사이트를 더했다. Moodle 은 정해진 조건으로 

판정하는 정적 모델  4 개를 기본 활성으로,  기계학습 모델인 학업 중단 위험 학생 모델을 기본 

비활성으로 둔다(Ⅲ장 1절).

Q2 에 대해, 네덜란드와 독일 대학의 무작위 실험에서 조기경보는 위험 학생을 정확히 예측했다고 

보고됐지만(독일 실험의 예측 정확도 1 학기 후 79%, 4 학기까지 90%) 지원 상담과 경고 메일의 평균 

효과는 확인되지 않았다(Ⅱ장 3절 나). 대학 현장 무작위 실험에서 전체 효과가 보고된 것은 지원팀이 

직접 연락한 영국 실험(기관 자체 평가) 하나였고 강한 근거 등급을 받은 개입은 지속적·개인화된 상담 

관계였다.  호주  파일럿의 전화 연락이나  MAAPS 의 집중 상담(일부 기관은 개입 구성요소를 다 

제공하지 못함)으로도 전체 효과는 확인되지 않아 사람이 연락한다고 효과가 보장되지는 않았다(Ⅱ장 

3절 나·다). 판정 뒤 할 일을 알려 주는 정보의 부족, 상담 인력과 위양성 부담, 집단별 오분류, 알림 뒤의 

의도치 않은 철회·탈락(낙인 경로는 미확인)이 예측과 성과 사이를 끊을 수 있다. 권장 조치 정보와 

사람의 연락·상담, 상담 인력에 맞춘 임계값과 집단별 성능 점검, 경고 문구와 부작용 지표 점검을 서로 

묶어 설계하고 그 결과를 기록해 학내에서 개입 효과를 확인할 필요가 있다.

Q3 에 대해, 준비의 첫 단계는 위험 판정을 사람이 실질적으로 검토하고 기록하는 운영과 학생에게 

판정 사실·열람·이의 제기 경로를 알리는 절차로 보인다(Ⅳ장 1절 가, Ⅳ장 2절 나). 데이터 처리의 

근거는 모델 개발·통계의 가명정보 이용, 식별된 학생을 판정해 연락하는 운영, 외부 공급사 위탁·국외 

이전으로 나누어 따지고 분석 용도 처리 파일은 목적·보유기간을 살피는 것이 바람직하다(Ⅳ장 1절 나

·다). 상용 제품은 표준 계약에 한국 조항이 있어도 처리 위치가 국외일 수 있으므로 계약에서 처리 지역

·하위 처리자와 데이터 표준, 계약 종료 시 데이터 반환·삭제 조건을, 공급사에는 집단별 성능 문서를 

확인해 두기를 제안한다(도입 유형별 차이는 [표 Ⅳ-2]). 집단별 참여율은 동의를 받는 경우에, 재식별 

위험 평가(K-12 연구 근거)는 학습 데이터를 공유·공개할 때 점검할 수 있다. 이 준비는 교육 AI 학생 

개인정보 보호 지침(2026 년 4 분기 예정)에 앞서 할 수 있다.
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학습분석 도구의 가치는 예측의 정확도보다는 예측을 사람의 지원으로 잇는 개입 설계와 그 결과를 

확인하는 체계에 달려 있을 가능성이 크다.  이번 호는 두 대표 솔루션을 자료 기준일까지 공개된 

문서로만 판정해 필수 13 개 항목 중 5 개만 측정했고 도입 검토 의견은 두 제품 모두 판정 유보였다(Ⅲ

장 2절 다). 종합 점수는 Canvas Intelligent Insights 38.8점, Moodle Analytics 41.0점이고 두 제품 

모두 게이트 C3 가 미측정, C4 가 ◐여서 제품 화면을 실측해 측정 항목이 늘어도 의견의 상한은 조건부 

검토다. Canvas 문서에서는 보낸 메시지와 개입 결과를 분석 화면에서 기록·추적하는 기능이 확인되지 

않았고  Moodle  문서의 추적은 예측을 본 뒤 사용자 행동에 그친다.  학생의 반응과 후속 성과를 

기록하는 기능은 두 제품 모두 확인되지 않아 판정 뒤의 연락·상담·기록을 설계하는 일은 도입하는 

대학이 맡을 부분이 클 것으로 보인다.

다음 호 예고

Vol.05 AI 평가·피드백 도구(2026 년 10 월분) — 자동 채점과 형성 피드백, 그리고 평가 재설계
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부록 2. 평가척도 채점표

두 대표 솔루션의 항목별 판정과 근거는 다음과 같다. 판정은 자료 기준일까지 공개된 문서와 독립 

연구로 했고 제품 화면 실측이 필요한 항목은 미측정으로 두었다(Ⅰ장 4절).

대상 솔루션 Canvas Intelligent Insights (Instructure)   평가자 연구진(문서 판정, 채점 초안 작성에 생성형 AI 보조)   
접근 방식 자료 기준일까지 공개된 Instructure 의 공식 도움말·계약 부속서·정책 문서와 AI 영양성분표, 1EdTech 인증 
목록, 독립 연구로 판정했다(실사용 진단 결과는 이번 호에 싣지 않음). 제품 화면을 실측해야 판정하는 항목은 
판정하지 않고 미측정으로 표시했다.

ID 항목 측정 가중 판정 근거·출처

A. 사용성 (가중치 25%)
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ID 항목 측정 가중 판정 근거·출처

A1 과업 완료 성과 AUTO 필수
미측
정

대표 과업의 완료율·초과 단계·오류를 제품 
화면에서 측정하는 항목이어서 공개 문서로 
판정할 근거가 없어 판정하지 않았다(실사용 
진단 결과는 이번 호에 싣지 않음).

A2 효율성·반응성 AUTO 권장
미측
정

핵심 흐름의 응답 지연·로딩과 단계 수를 제품 
화면에서 측정하는 항목이어서 공개 문서로 
판정할 근거가 없어 판정하지 않았다(실사용 
진단 결과는 이번 호에 싣지 않음).

A3 시스템 상태 가시성 HYBRID 권장
미측
정

진행·로딩·결과 상태 표시를 제품 화면에서 
관찰하는 항목이어서 공개 문서로 판정할 
근거가 없어 판정하지 않았다(실사용 진단 
결과는 이번 호에 싣지 않음).

A4 오류 예방·복구 HYBRID 필수
미측
정

파괴적 동작의 확인·되돌리기와 오류 메시지를 
제품 화면에서 관찰하는 항목이어서 공개 
문서로 판정할 근거가 없어 판정하지 않았다(
실사용 진단 결과는 이번 호에 싣지 않음).

A5 일관성·표준 준수 HYBRID 보조
미측
정

용어·아이콘과 조작 관례의 일관성을 제품 
화면에서 관찰하는 항목이어서 공개 문서로 
판정할 근거가 없어 판정하지 않았다(실사용 
진단 결과는 이번 호에 싣지 않음).

A6 접근성 — 자동 검출 영역 AUTO 필수
미측
정

제품 화면을 자동 접근성 도구로 스캔하는 
항목이어서 공개 문서만으로는 판정하지 않았다
(실사용 진단 결과는 이번 호에 싣지 않음). 
참고: 제공사 VPAT(2025 년 9 월)는 Google 
Looker 기반 표 요소 일부의 마크업 부족과 
24×24 CSS 픽셀 미만의 대상 크기를 적었다. 
(출처: Instructure, 2025b)

A7 접근성 — 수동 검증 영역 HYBRID 필수
미측
정

키보드 단독 조작과 포커스 순서를 제품 
화면에서 점검하는 항목이어서 공개 문서로 
판정할 근거가 없어 판정하지 않았다(실사용 
진단 결과는 이번 호에 싣지 않음).

A8 주관적 만족도(SUS 등) DOC 권장
미측
정

Intelligent Insights 를 대상으로 한 SUS 등 공개 
사용성·만족도 조사와 제공사 독립 고등교육 
만족도 연구를 찾지 못했고 소규모 사용자 
평정도 하지 않아 판정하지 않았다.

B. 교육적 특성 (가중치 35%)
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ID 항목 측정 가중 판정 근거·출처

B1 학습목표 정렬 DOC 필수 ◐

공식 도움말은 Intelligent Insights 의 목표를 
강좌·에듀테크 효과성과 학업지속률·졸업률 
개선을 위한 셀프서비스 분석과 실행 가능한 
인사이트로 밝힌다. Students in Need of 
Attention 은 기관이 참여 지표와 성과 지표를 
조합해 자기 기준의 위험 학생 보고서를 만들게 
한다. 그러나 선택 지표는 마지막 페이지 조회·
마지막 참여·학급 평균 이하 토론 게시물·현재 
강좌 점수·기한 내 제출·미제출 과제처럼 강좌 
공통 항목이고 강좌 학습목표와 지표를 
정렬하는 방법은 문서로 확인되지 않아 부분 
충족으로 판정했다. (출처: Instructure, 2026e; 
Instructure, 2026h)

B2 콘텐츠 품질·정확성 HYBRID 필수
미측
정

지표·산출물의 정확성을 제품 화면의 표본으로 
점검하는 항목이어서 공개 문서로 판정할 
근거가 없어 판정하지 않았다(실사용 진단 
결과는 이번 호에 싣지 않음).

B3 피드백·적응 HYBRID 필수
미측
정

학습자 상황에 따른 피드백·개입의 적응성을 
제품 화면에서 관찰하는 항목이어서 공개 
문서로 판정할 근거가 없어 판정하지 않았다(
실사용 진단 결과는 이번 호에 싣지 않음).

B4 동기·참여 DOC 권장 ◐

Course Analytics 는 학생이 자기 성적·주간 
온라인 활동·메시지 데이터를 보고 내려받게 
하지만 학생 역할의 열람 권한(Analytics - view 
pages)은 기본값이 꺼져 있어 기관이 켜야 한다. 
교수자는 제출 상태나 성적을 기준으로 
학생에게 메시지를 보낼 수 있으나 Students in 
Need of Attention 판정을 학생이 보거나 
통지받는 방식은 문서로 확인되지 않는다. 
학습자 동기·참여를 직접 겨냥한 설계가 
제한적이어서 부분 충족으로 판정했다. (출처: 
Instructure, 2026i; Instructure, 2026g)

B5 교수설계·인지부하 HYBRID 권장
미측
정

정보 제시 방식과 인지부하를 제품 화면에서 
관찰하는 항목이어서 공개 문서로 판정할 
근거가 없어 판정하지 않았다(실사용 진단 
결과는 이번 호에 싣지 않음).

B6 교수 통합·교수자 지원 DOC 권장 ◐

교수자는 Course Analytics 에서 강좌 평균을 
과제·분반·학생과 비교하고 제출 상태나 성적을 
기준으로 학생에게 메시지를 보낼 수 있으며 
Students in Need of Attention 의 위험 판정 
기준은 이용자가 직접 만들어 저장한다. 그러나 
보낸 메시지와 개입 결과를 분석 화면에서 기록·
추적하는 기능은 문서로 확인되지 않고 자연어 
질의(Ask Your Data)는 관리자급 사용자에게만 
허용하도록 권장되어 교수자 지원은 부분 
충족으로 판정했다. (출처: Instructure, 2026i; 
Instructure, 2026h; Instructure, 2025d)
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ID 항목 측정 가중 판정 근거·출처

B7
상호작용 사용성·접근성(
교육 맥락)

HYBRID 보조
미측
정

학습자가 학습 흐름에서 화면을 조작·접근하는 
모습을 관찰하는 항목이어서 공개 문서로 
판정할 근거가 없어 판정하지 않았다(실사용 
진단 결과는 이번 호에 싣지 않음).

B8 표준 준수·상호운용 DOC 보조 ◐

1EdTech 인증 목록에는 Canvas(vCloud)의 
OneRoster 1.2(2026. 1. 6.), 데이터 개인정보 
심사(2026. 2. 13., 앱 심사 항목 일부는 제공사 
담당자가 작성), LTI Advantage(2025. 7. 1.), 
Caliper Analytics 1.2(2025. 6. 3.) 인증 기록이 
있으나 기준일 시점의 유효 여부는 확인하지 
않았다. Canvas Data 2 는 기관 데이터 
웨어하우스와 학습분석을 위해 89 개 
데이터셋을 관계형 스키마로 대량 제공하지만 
학습 데이터 표준 인증의 기준일 시점 유효 
여부가 확인되지 않아 부분 충족으로 판정했다. 
(출처: 1EdTech Consortium, Retrieved 2026-a; 
Instructure, 2026a)

B9 효과성 증거 등급 DOC 필수 ○

확인한 고등교육 연구는 Canvas 페이지 조회·
참여 지표와 성적의 상관을 본 연구(
연구중심대학 공학 실험 강좌 학부생 665명)와 
Canvas 흔적 데이터로 시간관리 능력을 예측한 
연구(네덜란드 공과대학 학생 462명)이다. 둘 다 
Intelligent Insights 사용의 학습 성과를 통제 
비교한 연구가 아니어서 제공사 독립 효과 근거 
없음으로 판정했다. (출처: Cook-Chennault & 
Farooq, 2025; van Sluijs & Matzat, 2024)

B10 효과크기 정량 DOC 권장 ○

확인한 고등교육 연구 2 편은 상관·예측 
연구여서 Intelligent Insights 사용에 따른 학습 
성과 효과크기를 보고하지 않아 미충족으로 
판정했다. (출처: Cook-Chennault & Farooq, 
2025; van Sluijs & Matzat, 2024)

C. AI 신뢰성·윤리·거버넌스 (가중치 40%)

C1 타당성·신뢰성과 환각 관리 HYBRID 필수
미측
정

의도된 용도에서 산출의 정확성·일관성을 
제품에서 확인하는 항목이어서 공개 
문서만으로는 판정하지 않았다(실사용 진단 
결과는 이번 호에 싣지 않음). 참고: Ask Your 
Data 의 AI 영양성분표는 질문 오해석·부정확한 
SQL 생성을 예상 위험으로 공개하고 사용자가 
생성 SQL 을 직접 고치게 한다. 독립 연구(공학 
실험 강좌 학부생 665명)에서 Canvas 페이지 
조회·참여 지표와 성적의 상관은 원격 학기
(2020)에 유의하지 않았고 대면 학기에도 
약했다. 2026 년 7 월 추가된 예측 인사이트의 
정확도 정보는 공개 게시물에서 확인되지 
않는다. (출처: Instructure, 2025c; Cook-
Chennault & Farooq, 2025; Tar, 2026)
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ID 항목 측정 가중 판정 근거·출처

C2 투명성·설명가능성 DOC 필수 ◐

Instructure 는 AI 사용과 작동 방식을 AI 
영양성분표로 알린다. Ask Your Data 의 AI 
영양성분표는 기반 모델(Doowii — 
GPT-4o·GPT-3.5 Turbo·Claude Sonnet 3.5)과 
모델에 넘기는 데이터·예상 위험을 공개하며 
생성 쿼리를 방법 설명과 함께 보여 준다. 
그러나 Students in Need of Attention 이 
학생별로 걸린 기준을 보여 주는지는 문서로 
확인되지 않는다. 2026 년 7 월 추가된 예측 
인사이트는 입력 패턴(참여·성적·과제 완료율 등)
만 설명한다. 학생이 위험 분류를 알게 되는 
방식도 문서로 확인되지 않아 부분 충족으로 
판정했다. (출처: Instructure, Retrieved 2026; 
Instructure, 2025c; Tar, 2026)

C3 공정성·편향 관리 HYBRID 필수*
미측
정

(게이트 항목) 대조 입력으로 학습자 집단별 
산출을 비교하는 항목이어서 공개 문서만으로는 
판정하지 않았다(실사용 진단 결과는 이번 호에 
싣지 않음). 참고: 신뢰 센터는 공정성을 편향을 
막는다는 원칙 문장으로만 밝힌다. 2026 년 7 월 
Canvas Next 등급의 Ask Your Data 에 추가된 
예측 인사이트(중도탈락 위험)는 AI 와 예측 
알고리즘으로 과거 탈락자와 비슷한 궤적의 
학습자를 표시하지만 공개 게시물에서 정확도·
집단별 성능 정보는 확인되지 않는다. (출처: 
Instructure, Retrieved 2026; Tar, 2026)

C4
프라이버시·데이터 
거버넌스

DOC 필수* ◐

(게이트 항목) 표준 데이터 처리 부속서(DPA)는 
한국 개인정보 보호법·정보통신망법 준수 조항, 
계약 종료 뒤 90 일 안 반환·삭제, 하위 처리자 
변경 30 일 전 통지를 둔다. Ask Your Data 의 AI 
영양성분표는 데이터를 계약 기간 동안 
보존하며 모델 학습에 쓰지 않는다고 밝힌다. 
그러나 제품 개인정보 고지에는 구체적 보존 
기간이 없고 보관본은 지우지 못할 수 있다. 
제품 부속서는 Instructure 와 라이선스 제공자가 
고객의 Intelligent Insights 상호작용을 저장·
분석·처리할 권리를 갖는다고 규정하고 표준 
DPA 상 비식별 데이터 이용권은 계약 종료 
뒤에도 유지된다. Ask Your Data 의 AI 
영양성분표는 사용자 프롬프트와 요약 통계가 
기반 모델(Doowii 도구가 쓰는 OpenAI 
GPT-4o·GPT-3.5 Turbo·Claude Sonnet 3.5)에 
전달되고 개인식별정보(PII) 항목이 노출
(Exposed)로 표시된다고 밝힌다. 또 Ask Your 
Data 의 AI 영양성분표는 하위 처리자 Doowii 가 
Canvas 데이터를 받지 않는다고 적지만 하위 
처리자 안내서는 Doowii 가 데이터 접근 
플랫폼의 고객 데이터 전부를 처리한다고 적어 
부분 충족으로 판정했다. (출처: Instructure, 
2024a; Instructure, 2025c; Instructure, 2026c; 
Instructure, 2025d; Instructure, 2026f)
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ID 항목 측정 가중 판정 근거·출처

C5 인간 통제·교수자 역할 DOC 필수 ◐

Students in Need of Attention 은 기관이 정한 
지표 묶음에 따른 규칙 판정이고 공식 도움말은 
이 기능을 기관이 주의가 필요한 학생을 미리 
찾아 조치하도록 하는 기능으로 설명한다. 제품 
부속서는 Ask Your Data 출력을 사용 전에 
사람이 검토하도록 규정한다. 제품 개인정보 
고지는 Instructure 가 자동화된 의사결정을 하지 
않는다고 밝힌다. 위험군 판정이 자동 개입으로 
이어지는 구조가 아니므로 고부담 게이트(적용 
시 '적극 검토'에는 C1·C3·C4·C5 모두 ● 필요)는 
적용하지 않았다. 그러나 학생이 자신의 위험 
분류를 알거나 이의를 제기하는 경로는 문서로 
확인되지 않아 부분 충족으로 판정했다. (출처: 
Tar, 2026; Instructure, 2026h; Instructure, 
2025d; Instructure, 2026c; Instructure, 2026e)

C6 안전·견고성·보안 HYBRID 권장
미측
정

유해 콘텐츠 차단과 적대적 입력·오용에 대한 
견고성을 제품에서 시험하는 항목이어서 공개 
문서만으로는 판정하지 않았다(실사용 진단 
결과는 이번 호에 싣지 않음). 참고: 제공사 자체 
요약에 따르면 2026 년 4 월 25~29 일 외부 
공격자가 무료 교사용 제품의 취약점으로 
Canvas 플랫폼 데이터에 무단 접근했고 대상은 
이름·이메일·학번 같은 개인정보와 이용자 간 
메시지였다(Intelligent Insights 언급 없음). Ask 
Your Data 의 AI 영양성분표는 질문을 해당 
영역으로 제한하는 가드레일을 밝힌다. (출처: 
Instructure, 2026b; Instructure, 2025c)

C7 책무성·거버넌스·정책 정합 DOC 권장 ◐

Instructure 는 제품·엔지니어링·개인정보·법무·
보안·교육 부문 책임자로 구성된 AI 
운영위원회를 둔다. 제품 부속서는 고객이 환각·
오류·편향·차별 사례를 일반 업무 경로로 
신고하게 하고 표준 DPA 는 한국 개인정보 
보호법 준수 조항을 둔다. 그러나 AI 오류·편향 
신고 전용 창구와 한국 이용자 대상 AI 고지 등 
국내 AI 정책 대응은 문서로 확인되지 않아 부분 
충족으로 판정했다. (출처: Instructure, Retrieved 
2026; Instructure, 2025d; Instructure, 2024a)

C8 AI 리터러시·연령 적합성 DOC 보조 ○

제품 개인정보 고지의 13세 미만 아동 조항은 
Canvas LMS 등 승인된 이용자를 명시적으로 
제외해 Intelligent Insights 이용자·학습자에게 
적용되는 연령 기준이 되지 못한다. 이용자·
학습자용 AI 리터러시 지원 자료와 독립 사용 
연령 기준이 모두 문서로 확인되지 않아 
미충족으로 판정했다. (출처: Instructure, 2026c)

축 점수  A - · B 30.8 · C 45.8  →  종합 38.8   │   고부담 게이트 조건부 — 위험군 판정이 자동 개입으로 이어질 
때만 적용(이번 판정에는 미적용)   │   도입 검토 의견 판정 유보

자료 기준일까지 공개된 문서로 판정할 수 있는 11 개 항목(필수 13 개 중 5 개)만 측정했고 제품 화면 실측이 필요한 14 개 항목(

게이트 C3 포함)과 만족도 근거를 찾지 못한 A8은 미측정으로 점수에서 뺐다. 축 A 는 측정 항목이 없어 점수를 내지 않았고 필수 

항목 측정이 경계값 적용 최소 범위(10 개)에 못 미쳐 종합 38.8점(축 B·C 의 가중치 35·40 으로 계산)과 관계없이 도입 검토 의견은 
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'판정 유보'다. 두 제품 모두 같은 11 개 문서 판정 항목만 측정해 공통 항목 기준 점수는 종합 점수와 같다. 축 점수는 소수 첫째 

자리까지 반올림하고 종합 점수는 반올림한 축 점수로 계산했다. 미측정 15 개 항목을 모두 ●로 두면 종합 72.7점(조건부 검토), 

모두 ○로 두면 17.4점이며 게이트 C4 ◐·필수 B9 ○여서 측정 항목이 늘어도 의견의 상한은 조건부 검토다.

대상 솔루션 Moodle Analytics (Moodle HQ)   평가자 연구진(문서 판정, 채점 초안 작성에 생성형 AI 보조)   접근 
방식 자료 기준일까지 공개된 Moodle 의 공식 사용자·개발자 문서와 5.2 소스 코드, 1EdTech 인증 목록, 독립 연구로 
판정했다(실사용 진단 결과는 이번 호에 싣지 않음). 제품 화면을 실측해야 판정하는 항목은 판정하지 않고 
미측정으로 표시했다.

ID 항목 측정 가중 판정 근거·출처

A. 사용성 (가중치 25%)

A1 과업 완료 성과 AUTO 필수
미측
정

대표 과업의 완료율·초과 단계·오류를 제품 
화면에서 측정하는 항목이어서 공개 문서로 
판정할 근거가 없어 판정하지 않았다(실사용 
진단 결과는 이번 호에 싣지 않음).

A2 효율성·반응성 AUTO 권장
미측
정

핵심 흐름의 응답 지연·로딩과 단계 수를 제품 
화면에서 측정하는 항목이어서 공개 문서로 
판정할 근거가 없어 판정하지 않았다(실사용 
진단 결과는 이번 호에 싣지 않음).

A3 시스템 상태 가시성 HYBRID 권장
미측
정

진행·로딩·결과 상태 표시를 제품 화면에서 
관찰하는 항목이어서 공개 문서로 판정할 
근거가 없어 판정하지 않았다(실사용 진단 
결과는 이번 호에 싣지 않음).

A4 오류 예방·복구 HYBRID 필수
미측
정

파괴적 동작의 확인·되돌리기와 오류 메시지를 
제품 화면에서 관찰하는 항목이어서 공개 
문서로 판정할 근거가 없어 판정하지 않았다(
실사용 진단 결과는 이번 호에 싣지 않음).

A5 일관성·표준 준수 HYBRID 보조
미측
정

용어·아이콘과 조작 관례의 일관성을 제품 
화면에서 관찰하는 항목이어서 공개 문서로 
판정할 근거가 없어 판정하지 않았다(실사용 
진단 결과는 이번 호에 싣지 않음).

A6 접근성 — 자동 검출 영역 AUTO 필수
미측
정

제품 화면을 자동 접근성 도구로 스캔하는 
항목이어서 공개 문서로 판정할 근거가 없어 
판정하지 않았다(실사용 진단 결과는 이번 호에 
싣지 않음).

A7 접근성 — 수동 검증 영역 HYBRID 필수
미측
정

키보드 단독 조작과 포커스 순서를 제품 
화면에서 점검하는 항목이어서 공개 문서로 
판정할 근거가 없어 판정하지 않았다(실사용 
진단 결과는 이번 호에 싣지 않음).

A8 주관적 만족도(SUS 등) DOC 권장
미측
정

Moodle Analytics 를 대상으로 한 SUS 등 공개 
사용성·만족도 조사와 제공사 독립 고등교육 
만족도 연구를 찾지 못했고 소규모 사용자 
평정도 하지 않아 판정하지 않았다.

B. 교육적 특성 (가중치 35%)
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B1 학습목표 정렬 DOC 필수 ◐

Moodle 문서는 위험 학생 모델이 탐구공동체
(Community of Inquiry) 참여 모형을 쓰고 강좌 
마지막 4 분의 1 기간의 활동 부재를 
중도탈락으로 정의한다고 밝히며 모델은 기관의 
교육 우선순위에 맞게 설계·선택해야 한다고 
적는다. 그러나 지표에는 코어 활동만 들어가고 
강좌 학습목표와 지표를 정렬하는 방법은 
문서로 확인되지 않아 부분 충족으로 판정했다. 
(출처: Moodle, 2023; Moodle, 2024a)

B2 콘텐츠 품질·정확성 HYBRID 필수
미측
정

지표·산출물의 정확성을 제품 화면의 표본으로 
점검하는 항목이어서 공개 문서로 판정할 
근거가 없어 판정하지 않았다(실사용 진단 
결과는 이번 호에 싣지 않음).

B3 피드백·적응 HYBRID 필수
미측
정

학습자 상황에 따른 피드백·개입의 적응성을 
제품 화면에서 관찰하는 항목이어서 공개 
문서로 판정할 근거가 없어 판정하지 않았다(
실사용 진단 결과는 이번 호에 싣지 않음).

B4 동기·참여 DOC 권장 ◐

코어 '마감 임박 활동' 모델은 마감이 다가온 
활동을 학생에게 직접 알리고(제목 'You have 
upcoming activities due') 30 일 앞까지의 일정 
화면을 조치로 준다. 모델 정의상 기본 활성이고 
알림은 웹 팝업·이메일·모바일 푸시가 기본으로 
켜져 있다. 그러나 위험 학생 예측은 교수자·
관리자 역할에게만 전달되고 학습자 동기를 
겨냥한 다른 설계는 문서로 확인되지 않아 부분 
충족으로 판정했다. (출처: Moodle, 2026c; 
Moodle, 2026b; Moodle, 2026a)

B5 교수설계·인지부하 HYBRID 권장
미측
정

정보 제시 방식과 인지부하를 제품 화면에서 
관찰하는 항목이어서 공개 문서로 판정할 
근거가 없어 판정하지 않았다(실사용 진단 
결과는 이번 호에 싣지 않음).

B6 교수 통합·교수자 지원 DOC 권장 ◐

교수자는 진행 중인 강좌의 보고서 메뉴에서 
인사이트를 보고 예측 상세 화면에서 예측에 
쓰인 지표와 학생의 지표값을 확인한다. 
인사이트 알림에는 권장 조치 목록이 붙고 '
쓸모없음' 표시는 모델 조정에 반영된다. 그러나 
기계학습 모델은 사이트 데이터로 학습하기 
전에는 예측하지 못한다. API 가 예측을 본 뒤의 
사용자 행동은 추적하지만 개입이 학생에게 
미친 결과를 기록하는 기능은 문서로 확인되지 
않아 부분 충족으로 판정했다. (출처: Moodle, 
2024c; Moodle, 2024a; Moodle, 2026d)

B7
상호작용 사용성·접근성(
교육 맥락)

HYBRID 보조
미측
정

학습자가 학습 흐름에서 화면을 조작·접근하는 
모습을 관찰하는 항목이어서 공개 문서로 
판정할 근거가 없어 판정하지 않았다(실사용 
진단 결과는 이번 호에 싣지 않음).
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ID 항목 측정 가중 판정 근거·출처

B8 표준 준수·상호운용 DOC 보조 ◐

1EdTech 인증 목록은 Moodle 5.3 의 LTI 
Advantage Complete 인증(2026. 9. 29.)을 
표시한다. 그러나 코어 xAPI 라이브러리는 
Moodle 안에 완전한 학습 기록 저장소(LRS)를 
두지 않고 받은 xAPI 문장을 Moodle 이벤트로 
바꿔 처리한다. 코어 로그 저장소는 표준·외부 
데이터베이스 두 가지다. 학습 데이터를 표준 
형식으로 외부에 내보내는 코어 기능이 문서로 
확인되지 않아 부분 충족으로 판정했다. (출처: 
1EdTech Consortium, Retrieved 2026-c; 
Moodle, 2026e; Moodle, 2025a)

B9 효과성 증거 등급 DOC 필수 ○

확인한 연구는 Moodle 학습분석의 알고리즘 
공정성을 공개 자료로 독립 감사한 연구와 코어 
지표 모델의 예측력을 단일 강좌 학생 56명으로 
평가한 연구이다. 둘 다 학습 성과에 대한 
효과를 통제 비교한 연구가 아니어서 제공사 
독립 효과 근거 없음으로 판정했다. (출처: 
Tagharobi & Simbeck, 2022; Fauszt et al., 
2021)

B10 효과크기 정량 DOC 권장 ○

예측력 평가 연구가 보고한 F1(코어 지표 전체 
모델 0.07, 지표 43 개 모델 0.66)과 nMCC(
정규화 매슈스 상관계수, 0.56·0.8)는 예측 성능 
지표이지 학습 성과 효과크기가 아니며 공정성 
감사 연구도 효과크기를 다루지 않아 
미충족으로 판정했다. (출처: Fauszt et al., 2021; 
Tagharobi & Simbeck, 2022)

C. AI 신뢰성·윤리·거버넌스 (가중치 40%)

C1 타당성·신뢰성과 환각 관리 HYBRID 필수
미측
정

의도된 용도에서 산출의 정확성·일관성을 
제품에서 확인하는 항목이어서 공개 
문서만으로는 판정하지 않았다(실사용 진단 
결과는 이번 호에 싣지 않음). 참고: 제공사 독립 
단일 강좌 연구(56명)에서 코어 지표 모델들은 
전체 모델을 빼고 낙제생 9명을 모두 합격으로 
분류했고 전체 모델도 F1 0.07 에 그쳤다. 문서는 
운영 사이트에서 켜기 전에 모든 기계학습 
모델을 평가하라고 권한다. (출처: Fauszt et al., 
2021; Moodle, 2021)
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C2 투명성·설명가능성 DOC 필수 ◐

Moodle 문서는 예측 상세 화면이 예측에 쓰인 
지표와 학생의 지표값을 보여 준다고 밝히고 
모델을 지표·목표·인사이트·알림·조치로 
설명한다. 문서는 예측형 분석이 모든 
학습자에게 맞지 않는 가정을 둔다고도 적는다. 
그러나 사전 학습 모델 제공 여부(개발자 문서는 
HQ 가 학습시켰다고 적고 사용자 문서는 
제공하지 못했다고 적음)와 기본 예측 처리기(
사용자 문서 PHP, 5.2 소스 Python)가 문서마다 
다르고 학생에게 위험 예측 사용을 알리는 
방식은 문서로 확인되지 않아 부분 충족으로 
판정했다. (출처: Moodle, 2024c; Moodle, 2021; 
Moodle, 2024a; Moodle, 2026d; Moodle, 
2024b; Moodle, 2026b)

C3 공정성·편향 관리 HYBRID 필수*
미측
정

(게이트 항목) 대조 입력으로 학습자 집단별 
산출을 비교하는 항목이어서 공개 문서만으로는 
판정하지 않았다(실사용 진단 결과는 이번 호에 
싣지 않음). 참고: 제공사 독립 공정성 감사(2022
년)는 예측 과정에 성별·인종 같은 보호 속성을 
쓰지 않지만 데이터 분포·처리에 공정성에 
영향을 줄 수 있는 문제가 있다고 보고했다. 
개발자 문서는 비교 방식 지표가 학생을 
서열화한다고 경고하고 위험 학생 모델 
지표에는 코어 활동만 들어간다. (출처: 
Tagharobi & Simbeck, 2022; Moodle, 2026d; 
Moodle, 2023)

C4
프라이버시·데이터 
거버넌스

DOC 필수* ◐

(게이트 항목) Moodle 은 이용자의 개인정보 
사본·삭제 요청을 개인정보 담당자가 처리하는 
절차와 처리 목적별 보존 기간·범주를 정하는 
데이터 등록부, 국가별 디지털 동의 연령 확인 
기능을 제공한다. 개발자 문서는 Moodle HQ 
연구팀이 협력 기관·파트너의 익명화된 사이트 
데이터셋을 모아 알고리즘 학습에 쓴다고 
밝힌다. 그러나 문서는 사용자 삭제 때 데이터 
보존이 불명확한 미해결 이슈(MDL-62843)와 
삭제 뒤에도 과제 제출 파일이 남는 점을 밝히고 
분석 예측 데이터에 따로 적용되는 보존 규정은 
확인되지 않는다. 분석 모델에 쓰는 기관 특성 
정보는 사이트 등록 때 사이트 데이터 수집의 
일부로도 보고된다. 한국 개인정보 보호법 
정합을 다룬 문서도 확인되지 않아 부분 
충족으로 판정했다. (출처: Moodle, 2026f; 
Moodle, 2025b; Moodle, 2026d; Moodle, 
2024b)
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C5 인간 통제·교수자 역할 DOC 필수 ◐

위험 학생 예측 알림은 기본적으로 교수자·
관리자 역할(teacher·editingteacher·manager)
에게만 가고 알림에는 권장 조치 목록이 붙는다. 
'쓸모없음' 표시는 모델 조정에 반영되고 모델 
관리는 관리자 역할에만 허용된다. 학생 
본인에게 가는 인사이트는 마감 임박 활동 같은 
사용자 맥락 알림이어서 위험군 판정이 자동 
개입으로 이어지는 구조가 아니므로 고부담 
게이트(적용 시 '적극 검토'에는 C1·C3·C4·C5 
모두 ● 필요)는 적용하지 않았다. 그러나 
학생이 위험 판정을 알거나 이의를 제기하는 
경로는 문서로 확인되지 않아 부분 충족으로 
판정했다. (출처: Moodle, 2023; Moodle, 2026a; 
Moodle, 2024a; Moodle, 2024c; Moodle, 
2024b; Moodle, 2026c)

C6 안전·견고성·보안 HYBRID 권장
미측
정

유해 콘텐츠 차단과 적대적 입력·오용에 대한 
견고성을 제품에서 시험하는 항목이어서 공개 
문서로 판정할 근거가 없어 판정하지 않았다(
실사용 진단 결과는 이번 호에 싣지 않음).

C7 책무성·거버넌스·정책 정합 DOC 권장 ◐

Moodle 은 개인정보 담당자가 데이터 요청을 
처리하는 절차와 사이트 정책 동의 절차를 
제공하고 모델 관리를 기본적으로 관리자 
역할로 제한한다. 문서는 운영 전 모델 평가와 
로그 보고서를 통한 정확도 정기 점검을 권하고 
API 는 예측을 본 뒤의 사용자 행동을 추적한다. 
그러나 사용자 삭제 때의 데이터 보존 문제가 
미해결 이슈로 남아 있고 예측에 대한 이의 제기 
절차와 국내 AI 정책 대응은 문서로 확인되지 
않아 부분 충족으로 판정했다. (출처: Moodle, 
2026f; Moodle, 2025b; Moodle, 2024b; 
Moodle, 2021; Moodle, 2024c; Moodle, 2026d)

C8 AI 리터러시·연령 적합성 DOC 보조 ◐

Moodle 은 자가 등록 때 나이와 국가를 받아 
국가별 디지털 동의 연령(문서 예시 기본값 16
세)보다 어리면 보호자에게 지원 담당자 연락을 
요청하도록 안내하는 기능을 사이트 설정으로 
켤 수 있고 사이트 정책 동의를 요구할 수 있다. 
예측 결과를 이해하도록 돕는 학습자·교수자용 
AI 리터러시 자료는 문서로 확인되지 않아 부분 
충족으로 판정했다. (출처: Moodle, 2025b)

축 점수  A - · B 30.8 · C 50.0  →  종합 41.0   │   고부담 게이트 조건부 — 위험군 판정이 자동 개입으로 이어질 
때만 적용(이번 판정에는 미적용)   │   도입 검토 의견 판정 유보

자료 기준일까지 공개된 문서로 판정할 수 있는 11 개 항목(필수 13 개 중 5 개)만 측정했고 제품 화면 실측이 필요한 14 개 항목(

게이트 C3 포함)과 만족도 근거를 찾지 못한 A8은 미측정으로 점수에서 뺐다. 축 A 는 측정 항목이 없어 점수를 내지 않았고 필수 

항목 측정이 경계값 적용 최소 범위(10 개)에 못 미쳐 종합 41.0점(축 B·C 의 가중치 35·40 으로 계산)과 관계없이 도입 검토 의견은 

'판정 유보'다. 두 제품 모두 같은 11 개 문서 판정 항목만 측정해 공통 항목 기준 점수는 종합 점수와 같다. 축 점수는 소수 첫째 

자리까지 반올림하고 종합 점수는 반올림한 축 점수로 계산했다. 미측정 15 개 항목을 모두 ●로 두면 종합 73.7점(조건부 검토), 

모두 ○로 두면 18.4점이며 게이트 C4 ◐·필수 B9 ○여서 측정 항목이 늘어도 의견의 상한은 조건부 검토다.

주: ●는 충족, ◐는 부분 충족, ○는 미충족이며 미측정은 점수에서 뺐다. AUTO(도구 실측)·HYBRID(실측 후 검토자 확인)는 제품 

화면을 실측해야 판정하므로 이번 호에서는 두 제품 모두 미측정이고 DOC(문서 판정)는 두 제품 모두 공식 문서와 독립 연구로만 
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판정했다. 별표(*)는 게이트 항목(C3·C4)이다. 고부담 게이트(적용 시 '적극 검토'에는 C1·C3·C4·C5 모두 ● 필요)는 두 제품 모두 

위험군 판정이 자동 개입으로 이어지지 않아 적용하지 않았다. 필수 13 개 중 측정 항목이 10 개 미만이면 판정 유보이며 결함 

판정이 아니다.

부록 3. 용어 해설

용어 설명

학습분석(learning 
analytics)

학습자와 그 학습에 관한 데이터를 수집·분석·해석·전달해 학습과 교수를 개선하는 
실행 가능한 통찰을 얻는 활동(학습분석 연구학회 정의, Ⅰ장 2절)

학습관리시스템(LMS) 강좌 자료·과제·성적을 관리하는 대학 수업 플랫폼(예: Canvas, Moodle)

학습 기록 저장소(LRS) 학습 기록을 받아 저장하고 권한 있는 이용자에게 제공하는 서버(xAPI 명세의 정의)

데이터 웨어하우스 여러 시스템의 데이터를 모아 분석용으로 저장하는 기관 저장소(Ⅱ장 1절 가)

xAPI(Experience API) 학습 경험을 '행위자–행위–대상' 형식의 문장으로 기록해 주고받는 기술 명세

Caliper Analytics 학습 도구의 학습·이용 데이터를 공통 어휘로 수집하도록 1EdTech 가 정한 명세

LTI 외부 학습 도구를 기관의 학습 환경에 연결하는 1EdTech 표준(Ⅱ장 1절 가)

조기경보 시스템
학업 위험이 있는 학생을 미리 찾아 교수자·상담자에게 알리는 시스템. 규칙 기준이나 
예측 모델로 판정한다

위양성·위음성
위험하지 않은 학생을 위험으로 판정하는 오류와 위험한 학생을 놓치는 오류. 집단별 
비율이 다르면 공정성 문제가 된다

무작위 통제 실험(RCT) 대상을 무작위로 처치 집단과 통제 집단에 나눠 효과를 비교하는 연구 설계(Ⅱ장 3절)

효과크기(g)
집단 차이를 표준편차 단위로 나타낸 값. 연구마다 지표가 달라 그대로 견주기 어렵다
(Ⅱ장 3절)

자동화된 결정
사람의 실질적 개입 없이 완전히 자동화된 시스템으로 개인정보를 처리해 내리는 
결정(Ⅳ장 1절 가)

가명정보
추가 정보 없이는 특정 개인을 알아볼 수 없도록 처리한 개인정보. 통계작성·과학적 
연구 등 목적이면 동의 없이 처리할 수 있다

학생성공 플랫폼
학사·상담 데이터를 모아 위험 학생 식별과 상담 업무를 지원하는 대학용 소프트웨어
(예: EAB Navigate360)

게이트 항목·판정 유보
게이트 항목(C3·C4)은 도입 검토 의견의 필수 조건이 되는 항목이고 판정 유보는 필수 
항목 측정이 10 개 미만이어서 경계값을 적용하지 않은 상태다(Ⅰ장 4절, Ⅲ장 2절 
다)

미측정
제품 화면 실측이 있어야 판정하는 항목(AUTO·HYBRID)이나 판정할 근거 자료가 없는 
항목. 점수 계산에서 빼며 결함 판정이 아니다(Ⅰ장 4절)

근거 표지
학교급 혼합·기관 자체 평가·제공사 자체 보고·동료심사 전·K-12처럼 연구의 성격을 
문장 안 괄호로 밝힌 표시(근거 수준 정의는 [표 Ⅱ-3] 주)

부록 4. 기관 도입 점검표

본문의 점검 항목을 단계별로 모았으며 담당은 예시다.

단계 점검 항목 담당(예시) 관련 절

계약 전
위험 판정 방식(규칙·예측)과 모델 정보·집단별 성능 
문서를 받았는가

학생지원·정보화
Ⅱ장 1절 라, Ⅱ
장 4절 나
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단계 점검 항목 담당(예시) 관련 절

계약 전
보존 기간·AI 학습 사용·하위 처리자·처리 국가를 계약 
문서로 확인하고 분석 목적별 가명처리·위탁·국외 이전 
여부를 정했는가

개인정보 보호·
정보화

Ⅲ장 1절, Ⅳ장 
1절 나

계약 전
데이터 표준과 기존 시스템 호환, 계약 종료 시 데이터 
반환·삭제·이전과 공급사·하위 처리자 변경 공지 조건을 
확인했는가

정보화
Ⅱ장 1절 가, Ⅱ
장 2절 다

계약 전
등급·묶음 계약에서 기능별 사용 계획과 평가 조건을 
정했는가

정보화·IR Ⅱ장 2절 나

도입 설정
분석 목적·항목·보유기간을 개인정보파일과 처리방침에 
반영했는가

개인정보 보호 Ⅳ장 1절 다

도입 설정
자기 기관 데이터로 시간 순 검증과 집단별 오분류 
점검을 하고 변수·기준선 선택 근거를 기록했는가

IR·데이터 Ⅱ장 4절 가·나

도입 설정
분석·AI 기능 사용 고지와 열람·이의 제기 경로를 
마련하고 동의를 받는 경우 집단별 참여율을 점검하는가

학생지원·교무
Ⅱ장 4절 라, Ⅳ
장 1절 가

도입 설정 학습 데이터를 공유·공개할 때 재식별 위험을 평가했는가 개인정보 보호·IR Ⅱ장 4절 라

운영
판정 뒤 연락 주체·상담 절차·검토 시간을 정하고 
기록하는가

학생상담·학과
Ⅱ장 3절 다, Ⅳ
장 1절 가

운영
경고 문구·전달 방식을 사전에 검토하고 철회·탈락 같은 
부작용 지표를 성과 지표와 함께 보는가

학생상담·IR Ⅱ장 4절 다

운영
상담 인력과 집단별 오분류 변화를 함께 보아 후보 명단 
규모와 임계값을 정했는가

학생지원·IR Ⅱ장 4절 가·나

점검·평가 개입 결과(연락·응답·후속 조치)를 기록·추적하는가 학생지원·IR Ⅲ장 3절

점검·평가
비교 집단과 지연 측정(학기 뒤 학업 지속 등)을 둔 학내 
효과 측정과 교수자·상담자 연수를 운영하는가

IR·
교수학습개발센터

Ⅱ장 2절 라, Ⅱ
장 3절 라
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이번 호 소개

「월간 에듀테크 솔루션 분석 보고서」 Vol.04(2026 년 9 월분)는 학습분석 도구를 기술·시장·교육적 적용·

한계의 네 측면에서 분석했다. 대학 현장 조기경보 실험에서 정확한 예측은 평균 효과로 이어지지 않았고 

사람의 연락만으로 효과가 보장되지도 않았으며 예측 오류는 집단마다 달랐다. Canvas Intelligent 

Insights 와 Moodle Analytics 는 자료 기준일까지 공개된 문서로 판정해 필수 항목 측정이 부족했고 

의견은 모두 판정 유보였다. 대학은 판정 검토·기록과 연락·상담, 데이터 보호 절차를 묶어 설계할 수 있다.

키워드  학습분석 · 조기경보 · 개입 설계 · 예측 편향 · 데이터 거버넌스

한림대학교 AI 에듀테크 연구과제

글로컬대학 30 한림대학교 AI 에듀테크센터 연구과제 「고등교육 AI 에듀테크의 통합적 발전 방안 연구」 [연구 2] 산출물
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