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요약

본 연구에서는 교육학 분야에서 프로세스 데이터 관련 국내외 연구 동향을 살펴보기 위해 국내 46
편, 국외 20편의 학술논문을 연구 대상으로 선정하여 텍스트마이닝 분석하였다. 분석 결과는 다음과 
같다. 첫째, 국내 연구에서는 학습 분석, 교수학습 유형 분석, AI학습(교과), 학업성취, 국외 연구는 평
가 과정(학생 태도), 탐구 기반 학습 행동 분석, 문제해결 과정, LMS를 활용한 학습 유형 분석으로 각
각 4개 토픽이 나타났다. 둘째, 국내에서는 학업성취 관련한 연구의 비중이 가장 높았고, 상향(hot) 토
픽인 것으로 나타났으며, 국외에서는 4개 주제의 비중이 비슷하고, 평가 과정(학생 태도), 탐구 기반 
학습 행동 분석의 주제가 새롭게 등장한 주제였다. 셋째, 국내에서는 learning, data, time, 국외에서는 
student, process, performance가 토픽을 연결하는 주요 키워드였다. 특히 국내에서는 learning, 
국외에서는 student가 토픽 간 긴밀하게 연결하고 중심성 정도가 높았다. 이를 통해 프로세스 데이터
와 관련된 국내외 연구 동향을 파악하고 향후 연구의 방향성 및 정책 수립에 기초자료로 활용할 수 있
을 것이다.
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I. 서  론

학생이 문제 상황에 접했을 때 해결 과정을 이해하는 것은 학생의 인지적 특성과 학업성취도를 파악
하는 것과같이 중요하다. 이와 관련하여 국내에서도 개정 교육과정을 통해 과정 중심 평가를 강조하고 
있다. 2015 개정 교육과정에서는 기존의 결과 중심 평가와 대비되는 과정 중심 평가를 도입하여 패러
다임 전환을 꾀하고 있는 것으로 나타났고, 2022 개정 교육과정에서도 학생의 문제해결 및 사고의 과
정, 학습의 과정을 점검하는 평가를 강조하고 있다(교육부, 2017; 교육부, 2020; 함은혜, 2022). 그러
나 이러한 패러다임 전환을 8년간 지속하고 있고, 미래 교육의 방향을 반영한다는 점에서 한국 교육 
현장에 과정 중심 평가 방식이 안정적으로 정착할 필요가 있다(최훈원, 최윤정, 2024). 

최근 온라인 학습이 보편화되면서 학업성취도 평가와 더불어 학생의 문제해결 과정을 이해하기 위
한 컴퓨터 기반 검사로의 평가 체계가 전환되고 있다(Fang & Ying, 2020). 컴퓨터 기반 검사는 지필
평가로 수집하기 어려운 과정적 정보를 수집할 수 있고, 이와 같은 프로세스 데이터에 대한 접근성이 
좋기에 주목받고 있다. 관련 분야 전문가들은 컴퓨터 기반 검사를 통해 학생 평가와 관련된 새로운 분
석과 해석의 가능성을 열어줄 수 있어 차세대 평가의 핵심 역할을 할 것으로 기대한다(전성균, 상경아, 
2023; 함은혜 2022). 피험자의 문제해결 과정을 이해하기 위해서는 문제해결 과정 중에 발생하는 판
단과 결정의 일련의 과정을 파악하고 평가할 수 있는 적절한 평가 방법이 필요하다. 즉 컴퓨터 기반 검
사를 통해 수집한 프로세스 데이터로 개인의 문제해결 역량을 측정하고 분석할 수 있는 새로운 평가 
체제로의 가능성이 열린 것이다(김연후, 2023).

교육 분야에서 데이터 활용과 자료 분석은 학생의 특성을 파악하고, 학습을 설계하는데 중요한 방
법이다. 최근에는 교육과 학습 상황을 더 깊이 이해하기 위해 프로세스 데이터를 통한 다양한 분석 방
법이 적용되고 있다(송민정, 2013; 안미리, 2016; 조용상 외, 2013). 국내에서는 주로 LMS를 통한 학
습자의 학습 과정을 객관화하고 학생들의 학습 상황과 성과 예측, 교수학습을 개선하는데 프로세스 
데이터를 활용하고 있었다(김영수 외, 2016). 프로세스 데이터를 활용한 학습자의 동기와 인지적 과
정을 이해하는 교육 분야 연구는 국제적으로 크게 증가하고 있다(함은혜, 2022). 이와 관련하여 주로 
응답시간을 활용한 인지 능력 수준에 대한 추정의 정확도, 검사의 타당화에 관심이 있고, 최근에는 학
습자의 정의적 특성과 관련지어 분석, 활용하는 연구가 증가하고 있다(이소라, 2019; Kyllonen & 
Zu, 2016). 

이와 같이 국내외 프로세스 데이터에 대한 교육 분야의 관심이 높아지고 있음에도 불구하고 연구 동
향 및 트렌드를 분석하여 연구 양상을 살펴본 연구는 없었다. 교육 분야에서 프로세스 데이터를 활용
한 연구의 다양성과 누적이 요구됨에 따라 최근까지 프로세스 데이터 관련하여 수행된 국내외 연구 동
향을 비교 분석하고 후속 연구를 위한 아이디어와 방향성을 제시할 필요가 있다.

본 연구에서는 최근 연구 동향 분석에 주로 활용되고 있는 토픽모델링과 의미연결망 분석을 활용하
여 프로세스 데이터 연구 동향을 살펴보고자 한다. 이러한 연구 기법은 연구자의 주관이 많이 개입될 
수 있는 기존의 연구 방법의 단점을 보완하고 더 객관적이고 밀도있게 연구 동향을 분석할 수 있다는 
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장점이 있어 최근 사회과학 분야에서도 연구 동향 분석에 주로 활용되고 있다(김대영, 2021; 최훈원, 
최윤정, 2024). 본 연구에서는 특히 과거부터 현재까지 국내외 연구 동향을 비교 분석하여 국내와 국
외에서 관심이 있는 연구 주제를 각각 파악하고 연구 주제별 트렌드 변화 양상을 살펴봄으로써 향후 
관련 분야의 연구 방향성과 시사점을 제시하고자 하였다. 이를 통해 컴퓨터 기반 검사로 수집한 프로
세스 데이터가 교육 분야에서 어떠한 연구 주제로 활용되고 있는지 살펴보고, 2022 개정 교육과정에
서 강조하고 있는 학생의 문제해결 과정에 대한 인지 과정 및 과정 중심 평가와 관련된 정책적 방향을 
제시하는데 기초자료로 활용될 수 있을 것으로 기대된다. 이에 본 연구의 문제는 다음과 같다.

연구 문제 1. 프로세스 데이터 연구의 핵심 키워드와 토픽은 무엇인가?
연구 문제 2. 프로세스 데이터 연구의 토픽별 변화 양상은 어떠한가?
연구 문제 3. 프로세스 데이터 연구의 토픽별 핵심 키워드의 중심성과 관계는 어떠한가?

II. 이론적 배경

1. 컴퓨터 기반 검사(Computer Based Assessment)

컴퓨터 기반 검사는 학생의 평가 수행을 포함한 전 과정이 컴퓨터 시스템을 통해 이루어지는 평가를 
의미한다. 최근에는 온라인 학습이 보편화됨에 따라 학업성취도 평가와 문제해결 과정을 파악하기 위
해 컴퓨터 기반 검사로 전환되고 있다. 대규모 평가 프로그램에서도 컴퓨터 기반 평가의 중요성을 인
식하고 적극적으로 평가 체제를 변환하는 추세에 있는데, 국내에서도 학업성취도 평가를 수행하고 교
육정책을 수립하기 위해 참여하는 국제 학업성취도 평가인 PISA와 TIMSS가 각각 컴퓨터 기반 검사
로 전환되어 운영되고 있다. PISA는 2015년부터 컴퓨터 기반 검사가 전면 도입되었고, TIMSS도 
2023년부터 도입되어 운영하고 있다. 컴퓨터 기반 검사는 응답 과정 중에 프로세스 데이터를 수집할 
수 있다는 장점이 있다(Oranje et al., 2017). 이와 같이 컴퓨터 기반 검사는 문제해결의 중요성이 강
조됨에 따라 도입되었으며, 문제해결은 문제를 이해하고 해결하는데 요구되는 개인의 인지적 능력을 
파악하는데 중요하다(송미영 외, 2014).

2. 프로세스 데이터(process data)

프로세스 데이터는 넓은 의미로는 디지털 기기가 기록할 수 있는 모든 데이터를 의미하고, 이때 프
로세스 데이터는 로그 데이터(log data)로서 디지털 시스템과 피험자 상호작용에 대한 상세 기록 및 
사용자 또는 서버가 생성하는 이벤트의 타임스탬프이고(Jiang et al., 2021), 컴퓨터 기반 검사로 평
가하는 과정에서 수집되는 모든 정보를 의미한다(김연후, 2023; Provasnik, 2021). 좁은 의미에서 
프로세스 데이터는 문제해결 과정에서 기록된 응답자의 연속 행동을 의미한다. 액션 시퀀스(action 
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sequence)를 의미한다. 프로세스 데이터는 하나의 평가에서 문제해결 과정이 다른 평가에서는 결과 
데이터가 될 수 있어 생성적 정의에 모호함이 있다(Bergner & Davier, 2019; Levy, 2020). 액션 시
퀀스로서의 프로세스 데이터는 타임 스탬프와 함께 기록된 작업 수행 데이터이고 평가 문항에 대한 작
업 과정을 반영하는 경험적 데이터로 인지적, 비인지적 잠재 구조를 반영하고 있는 것으로 판단하다
(Provasnik, 2021; Zhan & Qiao, 2022). 본 연구에서는 로그 데이터 및 액션 시퀀스를 포함한 넓은 
의미로서의 프로세스 데이터로 개념을 정의하였다.

III. 연구 방법

1. 분석 대상

본 연구에서는 프로세스 데이터와 관련한 국내외 연구 동향을 살펴보기 위해 학술 연구 정보 서비스
(RISS)에 탑재된 국내외 학술지 정보를 검색하였고, 본 연구에서는 넓은 의미로서의 프로세스 데이터
를 정의하였으나, 다른 연구에서 좁은 의미로서 로그 데이터와 구분하여 사용하거나, 과정적 수행 기
록에 따른 데이터에 대한 표현이 다를 수 있기 때문에, 연구 대상을 선정함에 있어서 ‘프로세스 데이터
(process data)’와 ‘로그 데이터(log data)’, ‘액션 시퀀스(action sequence)’를 키워드로 검색하여 
관련 논문을 수집하였다. 이때, 액션 시퀀스는 해당 키워드로 발간된 국외 논문이 없기 때문에 국내외 
연구 동향 비교를 위해 이는 분석에서 제외하였다. 국내에서는 한국학술진흥재단(KCI) 등재지로 선정
되고 교육학 분야에서 발간된 논문 74편, 국외는 SSCI로 등재된 학술지 중 교육학 분야에서 발간된 논
문 34편이 검색되었다. 이 중에서 주제와 관련이 없는 논문과 영문 초록이 없는 경우를 제외하여 최종
적으로 국내 46편, 국외 20편이 연구 대상으로 선정하였고, 국내외 연구 동향을 비교하기 위해서 각 
논문의 영문 초록을 분석에 활용하였다. 연구대상 논문의 정보는 다음의 <표 1>과 같다. 국내외 논문
의 process data와 log data의 키워드로 검색된 논문을 각 연도별로 구분하여 도식화한 결과는 [그림 
1], [그림 2]와 같다. 국내 연구의 경우, process data보다 log data를 키워드로 더 많은 연구가 이루
어지고 있었고, 최근에도 크게 증가하는 추세인 것으로 파악된다. 국외 연구의 경우에는 process 
data와 log data로 발간된 논문의 수는 비슷한 수준이나 최근에는 process data를 키워드로 한 논문
이 증가하고 있는 것으로 보인다.
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구분 
국내 논문 국외 논문

소계
(개)Process data Log data Process data Log data

논문(개) 비율(%) 논문(개) 비율(%) 논문(개) 비율(%) 논문(개) 비율(%)
     ~2009 0 0.0% 3 7.5% 0 0.0% 1 9.1% 4

2010~2014 0 0.0% 4 10.0% 1 9.1% 2 18.2% 7

2015~2019 2 33.3% 11 27.5% 2 18.2% 2 18.2% 17

2020~2024 4 66.7% 22 55.0% 8 72.7% 4 36.4% 38

합계 6 100.0% 40 100.0% 11 100.0% 9 81.8% 66

<표 1> 분석 대상

[그림 1] 국내 발행 논문 수

 
[그림 2] 국외 발행 논문 수

2. 연구 방법

본 연구는 프로세스 데이터 연구 동향을 분석하기 위해서 텍스트마이닝을 실시하였다. 키워드를 추
출하여 빈도 분석하고, 문서 내 단어의 중요도를 의미하는 가중치인 TF-IDF(Term Frequency-Inverse 
Document Frequency)를 활용하여 토픽모델링 및 데이터를 시각화하였다. 분석에는 NetMiner 
4.0 program을 사용하였고, 기술통계와 연도별 시계열 분석에는 SPSS 27.0 for window를 사용하
였다.

가. 데이터 전처리

본 연구에서는 학술 연구 정보 서비스(RISS)에 탑재된 학술지 중 ‘프로세스 데이터(process data)’
와 ‘로그 데이터(log data)’를 키워드로 검색한 논문의 영문 초록을 수집하여 전처리를 실시하였다. 텍
스트마이닝에서 전처리 과정은 잘못된 단어 집합이나 의미 없는 분석 결과가 나타나지 않도록 사전 점
검하는 단계로 연구 과정에서 가장 중요하다고 할 수 있다. 문서에서 명사를 추출하되, 의미 분석이 어
려운 1글자 단어를 제외하고 유사한 의미의 단어는 동의어로, 주요 용어는 복합명사로 처리하여 연관
어 분석 시 단순 명사로 분리되지 않도록 지정어, 유사어, 제외어 사전을 작성하여 전처리하였다(최진
수, 정혜원, 2022). 이를 토대로 TF-IDF와 N-gram을 사용하여 키워드를 추출하였으며, 본 연구에서
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는 복합명사 처리 시에 두 단어, 세 단어가 함께 등장하는 관계를 모두 포함하여 지정어 사전을 작성하
였으므로 n-gram 방식을 활용하였다고 볼 수 있다. 또한, 많은 문서에서 반복적으로 사용되는 경우 
유의한 단어 집합을 만들기 어렵기 때문에 TF-IDF 값이 0.1 이상인 단어만 추출하여 분석에 활용하였
다. 이때 TF 값은 문서 내부 단어의 출현 빈도를 모든 단어의 출현 횟수로 나누어 정규화한 형태이며, 
DF는 로그 정규화를 통해 산출되므로 TF와 IDF 인자를 곱한 TF-IDF 가중치는 정규화된 것으로 간주
할 수 있을 것이다(이성직, 김한준, 2009). 유예림(2017)의 연구에서도 문서 길이 차이로 발생할 수 
있는 영향을 최소화하기 위해 정규화된 TF-IDF를 활용하고 있다. 본 연구에서는 정규화된 TF-IDF 
값을 합산하여 제시하였다. 개별 단어가 각 문서에서 가지는 각각의 TF-IDF 가중치 값을 모두 더한 
TF-IDF 가중치는 단어의 중요도를 평가할 수 있는 비교적 신뢰가 가능한 지표로 평가된다. TF-IDF 
가중치가 높을수록 단어의 중요도가 높고 주요 키워드로 추출할 수 있다(이예은, 장정현, 2022; 장은
아, 정혜원, 2024). TF-IDF 가중치는 다음의 <수식 1>과 같이 산출할 수 있다. TF-IDF는 TF와 IDF
의 곱으로 표현되며, TF는 단어 i가 j번째 문서에서 등장하는 빈도를 j에 등장한 모든 단어의 수로 나눈 
값이며, IDF는 전체 문서의 수를 단어 i를 포함한 문서의 수로 나눈 값에 log를 취한 값이다. 본 연구에
서 사용한 sumTF-IDF는 개별 문서에서 도출된 단어 i의 개별 TF-IDF 값을 합하여 단어 i에 대한 전
체 문서에서의 TF-IDF 값을 의미한다. 

       × log

                            … <수식 1>

 문서에서등장한모든단어의수
문서에서단어가등장한횟수 , 

 log단어를포함하는문서의수
총문서의개수 

나. 토픽모델링

텍스트마이닝 기법 중 토픽모델링은 방대한 텍스트로부터 숨어있는 중요한 토픽 또는 주제를 찾아
내는 기법이며, 관측치가 각 토픽에 할당될 확률을 모두 제시하여 분석한다는 점에서 군집분석과 차이
가 있다. 또한, 토픽모델링은 잠재 변수로서 토픽을 임의 추출하기 때문에 이론적 배경과 내용학적 이
론이 뒷받침되어야 한다. 잠재 디리클레 할당(Latent Dirichlet Allocation, LDA) 알고리즘을 활용
한 토픽모델링 방법은 토픽 수 결정이 임의적으로 이루어지지만, 사회과학 분야 텍스트마이닝 연구에
서 현재까지 가장 많이 활용되고 있다(유진은, 2021). 문서 내 단어를 최소한의 토픽에 할당하면서 가
능한 적은 수의 단어들이 특정 토픽에 속할 확률을 높이는 통합 확률을 기반으로 정밀도를 높였다(김
기옥, 2020). 도출된 토픽에 대해 시기별로 각 연구 주제가 차지하는 비중을 살펴보고 시계열 회귀 분
석을 실시한다. 토픽별 비중의 시간에 따른 변화 추이를 살펴보는 것은 교육정책의 흐름을 반영한 결
과이고, 학문적 관심이 시간에 따라 어떻게 변화하는지를 파악할 수 있다(백영민, 2020). 그 결과, 표
준화 계수가 양수로 나오면 상향(hot) 연구 주제, 음으로 나오면 하향(cold) 연구 주제로 구분할 수 있
고, 이를 통해 주제별 트렌드 변화를 파악하였다(박종순, 김창식, 2019).
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다. 의미연결망 분석

본 연구에서는 주요 키워드 간의 관계를 파악하고자 의미연결망 분석(Semantic Network 
Analysis, SNA)을 활용하였다. 이는 단어의 연결 중심성을 도출하여, 한 단어에 연결된 단어가 많을
수록 그 단어의 중심성이 크고 해당 문서에서 중요한 단어로 판단한다(강주연, 이이든, 김지수, 2020; 
오창우, 2017; 지미선, 2018; 최진수, 정혜원; 2020). 네트워크 분석은 방대한 양의 텍스트 데이터에
서 잠재된 의미구조와 키워드 간 관계적 속성을 파악할 수 있기 때문에 사회적 이슈에 대한 빅데이터
나 텍스트데이터를 분석하고자 하는 목적으로 활용되고 있다(강주연 외, 2020; 김용희, 한창근, 
2019; 이신영, 2018). 본 연구에서는 도출된 키워드를 기반으로 토픽별 주요 키워드에 대한 중심성의 
순위와 시각화한 결과를 제시하였다.

IV. 연구 결과

1. 키워드 추출 및 빈도 분석

본 연구의 연구 대상은 프로세스 데이터와 로그 데이터를 키워드로 발간된 국내외 논문 총 66편이
다. 국내 논문 46편에서 명사를 추출하여 도출된 단어는 689개였으며, 전처리를 통해 최종 도출된 단
어는 총 639개, 국외 논문 20편에서 도출된 단어는 424개였고, 전처리를 통해 최종 393개의 단어가 
추출되었다. 각각 단어의 빈도 기준 순위와 TF-IDF 기준 순위를 나타낸 결과는 <표 2>와 <표 3>과 같
다. 상위 200개 키워드를 추출하여 워드 클라우드로 시각화한 결과는 [그림 3], [그림 4]와 같다. 

단어 순위 TF-IDF를 통한 단어 순위
단어 빈도 단어 빈도 단어 TF-IDF 단어 TF-IDF

1 student 180 11 LMS 30 1 course 4.60 11 LMS 4.01 

2 learning 126 12 group 30 2 achievement 4.52 12 group 4.01 

3 data 63 13 character 29 3 activity 4.45 13 purpose 4.00 

4 course 53 14 type 28 4 time 4.35 14 system 3.98 

5 time 53 15 difference 26 5 model 4.24 15 design 3.93 

6 log data 52 16 variable 26 6 variable 4.14 16 response 3.90 

7 achievement 48 17 number 25 7 difference 4.12 17 environment 3.87 

8 activity 43 18 behavior 24 8 character 4.11 18 number 3.87 

9 system 37 19 design 24 9 semester 4.05 19 type 3.86 

10 model 33 20 purpose 24 10 behavior 4.04 20 university 3.82 

<표 2> 국내 연구의 단어 순위



교육과정평가연구 제27권 제3호 (2024)

204

[그림 3] 빈도기반 워드클라우드 [그림 4] TF-IDF기반 워드클라우드

먼저, 국내 연구에서 전체 논문을 대상으로 상대적으로 많이 출현한 단어는 student(180), 
learning(126), data(63), course(53), time(53), log data(52), achievement(48), activity(43), 
system(37), model(33) 등과 같았다. 학생과 학습의 키워드 빈도수가 다른 단어들보다 많이 출현하
고 있고, 다음으로 학기, 시간, 로그 데이터와 같은 데이터를 활용한 연구, 학생의 성취와 활동에 관심
을 갖는 연구가 많이 이루어지고 있었다.

TF-IDF를 통한 단어의 중요도 순위를 살펴본 결과, course(4.60), achievement(4.52), 
activity(4.45), time(4.35), model(4.24), variable(4.14), difference(4.12), character(4.11), 
semester(4.05), behavior(4.04) 등이 나타났다. 빈도수와 비교하여 model, semester, response, 
environment, university의 키워드가 우선 순위로 등장한 점이 특징이다. 이러한 결과를 토대로 살
펴보면 국내 연구에서는 프로세스 데이터와 관련하여 교육기관 중 고등교육에 해당하는 대학의 시스
템 환경에 관심이 많고, 학기, 강의별 학생의 학습 유형과 성취도 수준을 파악하는데 많은 관심을 보이
는 것으로 판단된다.

다음으로 국외 연구의 결과는 <표 3>와 같으며, 각각 단어의 빈도 기준 순위와 TF-IDF 기준 순위를 
나타냈다. 상위 200개 키워드를 추출하여 워드 클라우드로 시각화한 결과는 [그림 5], [그림 6]와 같
다. 상대적으로 많이 출현한 단어는 student(67), log data(27), performance(25), process(24), 
learning(20), pattern(20), group(20), data(18), process data(18), course(16) 등과 같았다. 국
외 논문도 학생 키워드가 가장 많이 출현하였고, 다음으로 로그 데이터와 프로세스, 프로세스 데이터
와 같은 키워드의 출현 빈도가 높았다. 또한, pattern이나 group의 키워드가 우선순위로 나타난 것으
로 보아 프로세스 데이터를 활용한 학생의 학습 유형을 파악하는데 관심이 많은 것으로 보인다. 국내 
연구에서는 빈도수를 기준으로 achievement, activity, character, type이 우선순위로 나타난 것과 
비교하여 국외 논문에서는 performance, process, process data, problem-solving, IBL(Inquiry 
Based Learning)이 우선순위로 나타난 것으로 보아 학업성취 수준보다는 탐구 기반 학습이나 문제
해결 과정에서 학생의 해결 과정에 대한 정보 및 수행 태도에 관심을 보이는 것으로 예측할 수 있다.
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단어 순위 TF-IDF를 통한 단어 순위
단어 빈도 단어 빈도 단어 TF-IDF 단어 TF-IDF

1 student 67 11 model 16 1 pattern 1.95 11
problem-
solving

1.81 

2 log data 27 12 transition 14 2 group 1.95 12 feature 1.78 

3 performance 25 13 behavior 13 3 process data 1.92 13 task 1.78 

4 process 24 14 difference 13 4 log data 1.92 14 interaction 1.78 

5 learning 20 15
problem-
solving

13 5 performance 1.89 15 transition 1.77 

6 pattern 20 16 IBL 12 6 model 1.88 16 information 1.77 

7 group 19 17 feature 12 7 course 1.83 17 activity 1.76 

8 data 18 18 interaction 12 8 learning 1.83 18 assessment 1.75 

9 process data 18 19 task 12 9 behavior 1.81 19 classification 1.74 

10 course 16 20 LMS 11 10 difference 1.81 20 data 1.71 

<표 3> 국외 연구의 단어 순위

[그림 5] 빈도기반 워드클라우드 [그림 6] TF-IDF기반 워드클라우드

TF-IDF를 통한 단어의 중요도 순위를 살펴본 결과, pattern(1.95), group(1.95), process 
data(1.92), log data(1.92), performance(1.89), model(1.88), course(1.83), learning(1.83), 
behavior(1.81), difference(1.81) 등이 나타났다. 빈도수와 비교하여 course, information, 
activity, assessment, classification의 키워드가 우선순위로 등장한 점이 특징이다. 이러한 결과를 
토대로 살펴보면 국외 연구에서는 평가 중 얻을 수 있는 학생의 활동 정보에 관심이 있고, 이를 통한 유
형화 연구가 주로 이루어지고 있는 것으로 파악된다. 국내 연구에서는 TF-IDF를 기준으로 LMS, 
semester, university가 등장한 반면에 국외 연구에서는 problem-solving, task, assessment가 
우선 순위로 나타난 것으로 보아, 국내 연구가 학습 설계에 초점이 맞춰져 있다면, 국외 연구에서는 학
습보다는 평가, 과제 수행 및 문제해결 과정에 대한 관심이 더욱 높은 것으로 보인다.
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2. 토픽모델링

토픽모델링은 확률적 생성 모델인 잠재 디리클레 할당(Latent Dirichlet Allocation, LDA) 알고
리즘을 사용하였다. LDA에서는 토픽의 수에 따라 분석 및 결과 해석이 달라지기 때문에 토픽 수를 결
정하는 것이 매우 중요한 과정이다(유진은, 2021). 적절한 사전 모수를 선택하고 토픽 수를 선정하는
데 다양한 방법이 있으나 본 연구에서는 선행연구를 토대로 클러스터 평가 방법인 silhouette 방법을 
활용하여 최적의 토픽 수를 탐색하였다. silhouette 방법은 k-means 클러스터링에 필요한 통계적 
모수를 비교하여 토픽의 독립성을 판단하는 방법이다. silhouette 계수가 1에 가까울수록 도출된 각 
토픽들이 독립적으로 잘 구분되어 적합한 모델인 것을 의미한다(Panichella, et al., 2013). 

선행연구에 따르면 분석에 필요한 모수에 대해서는 연구자와 연구 분야에 따라 사용하는 모수의 값
이 다를 수 있고, 많은 연구에서 다양한 값들이 제시되고 있다(Naili, Chaibi & Ghézala, 2017). 최
근에는 통계적 방법과 해석적인 방법을 함께 사용하는 추세이다. 본 연구에서도 통계적인 방법과 해석
적인 방법을 함께 사용하여 효율적으로 토픽모델링을 수행하고 모델의 정확성을 확보하고자 하였다
(이수상, 2016; 이정훈, 2019; Lu et al., 2011). 즉, 기존 연구 결과를 토대로 통계적 모수, 토픽 수, 
TF-IDF의 가능한 범위를 설정하여 범위 내의 수치들을 1,000회 반복하였고, silhouette 계수가 1에 
가까운 수치를 유지하는 모델이면서 맥락적인 의미 해석이 가능한 모델을 최종 모델로 선택하고자 하
였다. 그 결과는 다음의 <표 4>, <표 5>와 같다. α=0.2, β=0.01을 모수로 적용하였고, 토픽의 수는 4
개인 model 3이 최종 모델로 선정하였으며, 최종 모델의 silhouette 계수는 국내 연구는 0.781, 국
외 연구는 0.742로 1과 가까우므로 적합한 모델이라고 할 수 있다. 

Type model # TF-IDF Topic α β Silhouette
Word 3 0.1 4 0.2 0.01 0.781

Word 7 0.1 5 0.2 0.01 0.732

Word 11 0.1 6 0.2 0.01 0.661

Word 15 0.1 7 0.2 0.01 0.689

<표 4> 국내 연구의 모델별 Silhouette 계수

Type model # TF-IDF Topic α β Silhouette
Word 3 0.1 4 0.2 0.01 0.742

Word 7 0.1 5 0.2 0.01 0.708

Word 11 0.1 6 0.2 0.01 0.727

Word 15 0.1 7 0.2 0.01 0.660

<표 5> 국외 연구의 모델별 Silhouette 계수

또한, 토픽 구분이 적절히 이루어졌는지 판단하기 위해 토픽별 cosine 유사도 거리를 측정하여 확
인할 수 있는데, 본 연구에서는 cosine 유사도 거리 적용 시, 단어의 출현 빈도와 중요도를 반영하고
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자 자연어 처리에서 일반적으로 사용되는 Bag of Words(BoW) 모델에 TF-IDF 가중치를 사용하였
다(김상도 외, 2009). 그 결과는 다음의 <표 6>과 같다. cosine 유사도 거리는 –1에서 1까지 나타나며 
1에 가까울수록 토픽이 서로 유사하며, -1에 가까울수록 반대되는 토픽임을 의미한다. 본 연구 결과 
국내 연구의 토픽별 cosine 유사도 거리는 최소 0.1076에서 최대 0.2272로, 국외 연구의 토픽별 
cosine 유사도 거리는 최소 0.0502에서 최대 0.4087로 0에 가까운 것을 볼 수 있다. 따라서 토픽의 
구분이 적합하게 이루어졌다고 볼 수 있다. 그 중에서 국외 연구의 토픽 중 topic1과 topic4는 다른 
토픽과 비교하여 유사도가 다소 높은 것으로 나타났는데, 두 토픽의 주제 특성이 유사함을 알 수 있다.

　
국내 국외

Topic 1 Topic 2 Topic 3 Topic 4 Topic 1 Topic 2 Topic 3 Topic 4
Topic 1 　 　 　 　 　 　 　 　

Topic 2 .1076 　 .0502 　

Topic 3 .1222 .1560 　 .1393 .1130 　

Topic 4 .1675 .1868 .2272 　 .4087 .1211 .1522 　

<표 6> 토픽별 cosine 유사도 거리

다음의 <표 7>은 토픽별로 각 토픽에서 높은 빈도로 출현하는 단어와 토픽의 명칭을 나타냈다. 
LDA를 활용한 토픽모델링의 경우 도출된 토픽에 대해 포함된 단어를 포괄할 수 있는 주제명을 부여해
야 한다. 토픽에 포함될 확률이 높은 논문을 토대로 해당 문서를 파악할 수 있다(유진은, 2021). 본 연
구에서는 도출된 토픽에 포함된 단어와 각 토픽에 포함될 확률이 높은 논문으로 해당 토픽의 주요 주
제를 파악하였으며, 이를 토대로 연구자 간 합의하여 토픽 주제를 명명하였다. 먼저, 국내 연구의 경우 
topic 1의 키워드는 data, response, item, learning analytics, teacher, model, process, web, 
system, server, process data으로 나타났다. 이를 토대로 학습분석학과 관련된 프로세스 데이터 관
련 연구들이 분류되었으며, topic 1을 ‘학습 분석’과 관련한 연구 주제인 것으로 명명하였다. 이와 같
이 topic 2는 ‘교수학습 유형 분석’, topic 3은 ‘AI학습(교과)’, topic 4는 ‘학업성취’로 명명하였다.

Topic Topic key Word

Topic 1 학습 분석
data, response, item, learning analytics, teacher, 

model, process, web, system, server, process data

Topic 2
교수학습
유형 분석

character, type, time, variable, classification, system, 
faculty, number, addition, course, science

Topic 3 AI학습(교과)
robot, design, learning, pattern, AI, survey, 

program, purpose, disability, number, contact

Topic 4 학업성취
learning, achievement, log data, activity, course, 

data, time, group, behavior, semester, model

<표 7> 토픽별 키워드
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다음의 <표 8>은 국외 연구의 토픽별 키워드를 나타낸 결과이다. topic 1의 키워드는 student, 
process data, activity, assessment, classroom, teacher, fidelity, intervention, score, 
effect, engagement로 평가 과정 중 학생의 참여도, 기여도, 태도에 관심이 있는 연구들이 분류되었
음을 알 수 있었으며, 이를 토대로 topic 1의 주제를 ‘평가 과정(학생 태도)’로 명명하였다. 이와 같이 
topic 2는 ‘탐구기반 학습 행동분석’, topic 3은 ‘문제해결 과정’, topic 4는 ‘LMS를 통한 학습유형 
분석’으로 명명하였다.

Topic Topic key Word

Topic 1
평가 과정
(학생 태도)

student, process data, activity, assessment, classroom, 
teacher, fidelity, intervention, score, effect, engagement

Topic 2
탐구기반 학습

행동분석
group, pattern, transition, difference, IBL, process, 
TLSA, discussion, condition, technique, resource,

Topic 3 문제해결 과정
process, problem-solving, behavior, task, data, 

item, performance, outcome, part, school, information

Topic 4
LMS를 통한
학습유형 분석

student, log data, performance, course, model, learning, 
feature, LMS, classification, interaction, data

<표 8> 토픽별 키워드

국내외 연구의 각 토픽별 문서 비율을 시각화한 결과는 [그림 7]과 같다. 가장 문서의 비율이 높은 
주제는 국내의 경우 43%를 차지한 topic 4-학업성취였다. 다음으로 topic 2-교수학습 유형분석이 
24%, topic 3-AI학습(교과)이 20%, topic 1-학습분석이 13%로 나타났다. 국외의 경우에는 topic 
1-평가과정(학생태도)와 topic 2-탐구기반 학습 행동분석의 주제가 각가 35%로 논문의 수가 가장 많
았고, topic 3-문제해결 과정, topic 4-LMS를 통한 학습유형 분석이 각각 15%로 나타났다. 

[그림 7] 토픽별 문서의 비율
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3. 토픽 트렌드 분석

토픽모델링 결과에 따라 연도별 논문의 출현 빈도를 살펴보았다. 연도별 트렌드를 살펴보기 위해 
국내외 공통적으로 참여하고 있는 대표적인 국제 학업성취도 평가인 PISA에 컴퓨터 기반 검사가 전면 
도입된 2015년을 기점으로 5개년씩 구분하여 연구 트렌드를 분석하고자 하였다. 그 결과는 다음의 
<표 9>와 같다. 국내 연구에서는 2009년도 이전에는 topic 1-학습 분석과 topic 2-교수학습 유형 분
석과 관련한 연구가 등장하였고, 2010년부터 2014년까지는 topic 3-AI학습(교과)과 topic 4-학업
성취를 주제로 한 연구가 새롭게 등장하였다. 2015년도 이후에는 4개 토픽의 주제가 다양하게 등장하
였으나 topic 4-학업성취와 관련된 연구가 가장 많이 나타났고, 2020년부터 현재까지 연구 논문의 
수를 살펴보았을 때도 topic 4-학업성취의 연구 주제로 발간된 논문의 수가 가장 많았다. 다음으로는 
topic 2-교수학습 유형 분석과 topic 3-AI학습(교과)이 많은 것으로 나타났다. 

Topic ~2009 2010~
2014

2015~
2019

2020~
2024

전체
N 비율(%)

Topic 1 학습 분석 2 0　 3 1 6 13.0

Topic 2 교수학습 유형 분석 1 0 3 7 11 23.9

Topic 3 AI학습(교과) 0　 2 1 6 9 19.6

Topic 4 학업성취 0　 2 6 12 20 43.5

합계 3 4 13 26 46 100.0

<표 9> 연도별/토픽별 논문출현 빈도

이를 토대로 논문출현 변화 추이를 그래프로 표현한 결과는 다음의 [그림 8]과 같다. 2009년도 이
전에 나타난 topic 1-학습 분석과 topic 2-교수학습 유형 분석의 주제는 2015년도 이후로 점차 감소
되고 있으며, topic 3-AI학습(교과)은 증가하는 추세였다. 2010년도 이후로 등장한 topic 4-학업성
취의 연구 주제는 현재까지 그 논문의 수와 비중이 계속 증가하고 있는 추세로 파악된다.

[그림 8] 연도별/토픽별 논문출현 변화 추이
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국외 논문의 연도별 트렌드는 다음의 <표 10>과 같다. 국외 연구에서는 2009년도 이전에 topic 3-
문제해결 과정과 관련된 연구가 1건 발간되었고, 2010년부터 2019년까지는 topic 3-문제해결 과정
과 topic 4-LMS를 통한 학습유형 분석과 관련된 연구가 일부 발간되었음을 확인하였다. 2020년 이
후에는 4개 토픽의 주제가 다양하게 등장하고 있다.

Topic ~2009 2010~
2014

2015~
2019

2020~
2024

전체
N 비율(%)

Topic 1 평가 과정 (학생 태도) 0 0 0 3 3 15.0

Topic 2 탐구기반 학습 행동분석 0 0 0 3 3 15.0

Topic 3 문제해결 과정 1 1 2 3 7 35.0

Topic 4 LMS를 통한 학습유형 분석 0 2 2 3 7 35.0

합계 1 3 4 12 20 100.0

<표 10> 연도별/토픽별 논문출현 빈도

[그림 9]는 국외 연구의 논문출현 변화 추이를 그래프로 표현한 결과이다. 시간이 흐름에 따라 연구 
주제가 다양하게 등장하고 있었으며, 매년 발간되는 논문의 숫자도 점차 증가하고 있는 것으로 파악된
다. 특히 2020년 이후부터는 topic 1-평가과정(학생 태도), topic 2-탐구기반 학습 중 행동분석의 연
구 주제가 새롭게 등장한 것이 특징이다.

[그림 9] 연도별/토픽별 논문출현 변화 추이

다음으로 시간의 흐름에 따라 프로세스 데이터 관련 연구 주제의 변화를 살펴보기 위해 시계열 회귀
분석을 실시하였다. 토픽모델링 결과에서 연도별 토픽 비중을 기반으로 SPSS의 선형회귀분석을 활용
할 수 있다. 토픽별 시계열 분석 결과는 다음의 <표 11>, <표 12>와 같다. 시계열 분석에서 회귀계수가 
통계적으로 유의하다고 할 때, 표준화된 회귀계수가 양수이면 연구 주제가 주목받고 있는 상향 토픽
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(hot topic)이라고 볼 수 있다. 반면에 회귀계수가 음수이면 하향 토픽(cold topic), 회귀계수의 값이 
유의하지 않으면 중립 토픽(Neutral topic)으로 구분한다(박종순, 김창식, 2019). 다만, 시계열 자료
를 회귀 분석하려는 경우에는 이전 시점의 오차항에 의한 자기상관이 존재하기 때문에 잔차의 독립성
을 검증하여 회귀 분석의 결과가 타당하다는 것을 확인하기 위해 Durbin-Watson 검사 결과를 함께 
제시하였다. Durbin-Watson 검사 결과의 d 통계량은 0에서 4까지의 값을 갖는데, 2에 가까울수록 
잔차의 독립성 가정을 만족한다고 판단할 수 있다. 국내 연구의 시계열 분석 결과는 1.754에서 2.762
까지, 국외 연구의 경우에는 1.897과 2.519로 나타나 결과가 타당하다고 판단하였다.

Topic β t d p Hot/Cold
Topic 1 학습 분석 .300 .546 2.386 .623

Topic 2 교수학습 유형 분석 .567 1.376 1.754 .241

Topic 3 AI학습(교과) .442 .852 2.762 .457

Topic 4 학업성취 .683 2.288 1.811 0.062* Hot

*p<.1

<표 11> 국내 연구 토픽 시계열 분석

Topic β t d p Hot/Cold
Topic 1 평가 과정 (학생 태도) - - - -

Topic 2 탐구기반 학습 행동분석 - - - -

Topic 3 문제해결 과정 .449 .871 1.897 .448

Topic 4 LMS를 통한 학습유형 분석 .301 .705 2.519 .512

<표 12> 국외 연구 토픽 시계열 분석

<표 11>과 같이 국내 연구의 토픽을 시계열 분석한 결과를 살펴보면, 모든 토픽의 회귀계수가 양수
로 나타났다. 그러나 topic 4-학업성취를 제외한 다른 토픽들은 통계적으로 유의하지 않아 중립 토픽
으로 판단할 수 있다. topic 4-학업성취의 경우에는 유의수준 90%를 기준으로 회귀계수가 통계적으
로 유의한 것으로 나타나 Hot topic인 것으로 나타났다. 국내 연구에서는 프로세스 데이터를 활용한 
학업성취 연구가 2010년 이후 처음 등장한 이후로 꾸준히 증가하고 있으며 누적된 논문 발간 수도 가
장 많은 것으로 나타나 국내에서는 학생의 성취 수준에 가장 많은 관심을 보이고 있는 것으로 판단할 
수 있다.

<표 12>는 국외 연구의 토픽을 시계열로 분석한 결과이다. topic 3-문제해결 과정과 topic 4-LMS
를 통한 학습유형 분석과 관련된 연구는 회귀계수가 양수로 나타나 논문의 수가 점차 증가하지만, 통
계적으로 유의하지 않기 때문에 중립 토픽으로 분류된다. 반면에 topic 1-평가과정(학생 태도)과 
topic 2-탐구기반 학습 행동분석은 2020년 이후에 새롭게 등장하였지만, 이전에 발간된 논문의 수가 
없기 때문에 회귀 분석 결과가 산출되지 않아 통계적 유의성을 판단할 수 없었다. 

최근 국외 연구에서는 연구 주제별 비중이 비슷한 수준으로 다양한 연구가 수행되고 있으며, 특히 
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최근에는 평가 및 탐구기반 학습 과정 중 학생의 행동과 태도를 분석하기 위해 프로세스 데이터를 활
용하는데 주로 관심이 있는 것으로 보인다.

4. 의미연결망 분석

다음의 [그림 10], [그림 11]은 TF-IDF를 기반으로 핵심 키워드의 네트워크를 시각화한 결과이다. 
이는 토픽 간 cosine 유사도 거리를 측정하여 네트워크 구성 및 군집화한 결과이다. 토픽 간 cosine 
유사도 거리는 토픽모델링 결과를 평가하는데 보조적인 판단을 할 수 있지만, 이를 통해 토픽별 주요 
키워드와 토픽 간의 관계를 유추할 수 있으며 관계성을 설명하기 위한 키워드도 확인할 수 있다는 장
점이 있다. 토픽 간 cosine 유사도 거리 결과는 <표 6>에 제시하였다.

[그림 10] 토픽별 TF-IDF기반 키워드 네트워크

먼저, [그림 10]은 국내 연구의 키워드 네트워크이다. topic 4의 학업성취는 다른 주제들을 연결하
는 핵심 토픽인 것으로 나타났다. topic 1의 학습분석과는 data, topic 2의 교수학습 유형 분석과는 
time, topic 3의 AI학습(교과)과는 learning의 키워드와 긴밀하게 연결되어 있는 것을 볼 수 있다. 그 
중에서도 <표 6>에 따르면 학업성취의 주제는 비교적 다른 토픽과 비교하여 topic 3의 AI학습(교과)
과의 유사도가 다소 높은 것을 확인할 수 있었는데, 학습이라는 키워드를 공통으로 공유하면서 학업성
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취 수준을 예측하고 이에 따른 학습을 설계하는 연구, 혹은 효과적으로 학업 성취 수준을 향상시키기 
위한 AI프로그램 활용에 대한 연구들이 수행된 결과가 반영되었다고 볼 수 있다.

[그림 11] 토픽별 TF-IDF기반 키워드 네트워크

다음으로 국외 연구의 토픽별 키워드 네트워크를 시각화한 결과는 [그림 11]과 같다. 국내 연구의 
키워드 네트워크이다. topic 2의 탐구기반 학습 중 행동분석 연구는 process를 키워드로 topic 3의 
문제해결 과정 연구와 긴밀하게 연결되어 있었다. topic 3은 performance를 키워드를 topic 4의 
LMS를 통한 학습유형 분석 연구와 공유하고 있었다. topic 4와 topic 1의 평가 과정(학생 태도)은 
student를 공통된 키워드로 연결되어 있었는데 <표 6>에 따르면 cosine 유사도 거리가 가장 가까운 
것으로 나타났다. 

토픽별 주요 키워드를 분류하고 키워드의 중심성 정도를 <표 13>과 같이 작성하였다. 국내 연구에
서 topic 1의 경우 data 키워드의 중심성이 .1842로 가장 높았으며, 다음으로 item, model, 
process, PISA, response, server, PSP, collection, tesk taker의 키워드 중심성이 높은 것으로 나
타났다. topic 2는 type의 중심성이 .2609로 가장 높았으며, time, character, course, system, 
variable, addition, faculty, task, category의 순서로 나타났다. topic 3은 learning의 중심성이 
.1905로 가장 높고, robot, design, pattern, survey, chatbot, game, system, AI, fantasy-type
의 순서로 나타났으며, topic 4는 learning 키워드가 .3878로 가장 중심성이 높았으며, log data, 
achievement, activity, course, data, model, behavior, group, semester의 순서로 나타났다. 
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Topic
Topic 1 Topic 2 Topic 3 Topic 4
학습 분석 교수학습 유형 분석 AI학습(교과) 학업성취

키워드 중심성 키워드 중심성 키워드 중심성 키워드 중심성
1순위 data .1842 type .2609 learning .1905 learning .3878

2순위 item .1579 time .2391 robot .1786 log data .2449

3순위 model .1184 character .2283 design .1429 achievement .2347

4순위 process .1184 course .1848 pattern .1190 activity .1735

5순위 PISA .1053 system .1630 survey .1190 course .1735

6순위 response .0789 variable .1522 chatbot .1071 data .1735

7순위 server .0789 addition .1413 game .1071 model .1633

8순위 PSP .0658 faculty .1304 system .1071 behavior .1531

9순위 collection .0658 task .1304 AI .0952 group .1531

10순위 test taker .0658 category .1196 fantasy-type .0952 semester .1429

<표 13> 토픽별 주요 키워드 중심성

국외 연구의 토픽별 주요 키워드 중심성 정도는 <표 14>과 같다. topic 1의 경우 student 키워드의 
중심성이 .4030으로 가장 높았으며, 다음으로 process data, fidelity, classroom, assessment, 
tablet, teacher, treatment, RCT, interaction의 키워드 중심성이 높은 것으로 나타났다. topic 2는 
group의 중심성이 .2500으로 가장 높았으며, difference, student, TLSA, learning, performance, 
IBL, TLDA, transition, TEL이 차례로 나타났다. topic 3은 process의 중심성이 .2222였고, 다음
으로 behavior, problem-solving, part, task, intervention, data, indicator, information, 
item이 나타났다. topic 4도 student의 키워드가 .3708로 중심성이 가장 높았으며, model, 
performance, log data, course, learning, LMS, data, feature, survey의 순서로 중심성이 높았다. 

Topic

Topic 1 Topic 2 Topic 3 Topic 4
평가 과정 

(학생 태도) 탐구기반 학습 행동분석 문제해결과정 LMS를 통한 
학습유형 분석

키워드 중심성 키워드 중심성 키워드 중심성 키워드 중심성
1순위 student .4030 group .2500 process .2222 student .3708

2순위 process data .1791 difference .1667 behavior .1728 model .2135

3순위 fidelity .1493 student .1167
problem-
solving

.1605 performance .2135

4순위 classroom .1343 TLSA .1000 part .1111 log data .1910

5순위 assessment .1194 learning .1000 task .1111 course .1798

6순위 tablet .1045 performance .1000 intervention .0988 learning .1685

7순위 teacher .1045 IBL .0833 data .0864 LMS .1461

8순위 treatment .1045 TLDA .0833 indicator .0741 data .1461

9순위 RCT .0896 transition .0833 information .0741 feature .1124

10순위 interaction .0896 TEL .0667 item .0741 survey .1124

<표 14> 토픽별 주요 키워드 중심성
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V. 결론 및 논의

본 연구에서는 프로세스 데이터를 키워드로 과거부터 현재까지 발간된 연구의 동향을 살펴보았다. 
이를 위해 국내외 총 66편의 영문 초록을 수집하여 분석 대상으로 선정하고, 연구 주제 추출 및 트렌드 
분석을 위해 텍스트 마이닝 연구 기법을 활용하고, 토픽모델링과 의미연결망 분석을 적용하였다. 본 
연구의 결과는 다음과 같다.

첫째, 프로세스 데이터 연구의 주요 키워드는 국내 연구의 경우 빈도수와 TF-IDF를 기준으로 하였
을 때, 공통적으로 student, learning, time, log data, achievement, 국외 연구에서는 student, 
log data, assessment, process data, task 등이 주요 키워드로 나타났다. 국내 연구에서는 학생과 
학습, 로그 데이터와 더불어 학생의 성취 키워드가 있었다면, 국외 연구에서는 학생, 로그 데이터 뿐만 
아니라 과정적 정보를 담는 프로세스 키워드가 나타난 것이 특징이었고, 국내 연구와는 달리 평가과 
과제 키워드가 등장하여, 국내에서는 평가 결과에 해당하는 성취 수준에 관심이 있다면, 데이터 수집 
및 활용 분야가 평가 및 과제 수행 과정에 초점이 있는 것으로 보인다. 

둘째, 프로세스 데이터 연구에서 추출된 키워드를 중심으로 토픽모델링을 실시한 결과, 총 4개의 토
픽이 각각 도출되었다. 국내는 ‘학습분석’, ‘교수학습 유형 분석’, ‘AI학습(교과)’, ‘학업성취’, 국외는 
‘평가과정(학생태도)’, ‘탐구기반 학습 행동분석’, ‘문제해결 과정’, ‘학습유형 분석’으로 나타났다. 국
내에서는 학생의 성취도를 예측하기 위한 데이터 분석과 학습 설계에 프로세스 데이터를 활용한 연구
가 많은 것으로 나타났으며, 선행연구 결과와 마찬가지로 LMS를 통한 학습과정을 객관화하고, 교육
적 데이터 마이닝을 통한 학습 처방, 학습 성과 통제에 주된 관심을 보이는 것을 확인할 수 있었다(안
미리외, 2016). 국외에서는 프로세스 데이터를 활용한 과정 중심의 평가 관련한 연구가 주로 이루어
진 것으로 판단된다. 또한 주로 응답시간을 활용한 인지 능력 수준에 대한 추정의 정확도, 검사의 타당
화, 정의적 특성과 인지적 과정을 이해하는 교육연구가 증가하는 추세임을 추가로 확인할 수 있었다
(이소라, 2019; 함은혜, 2022; kyllonen& Zu, 2016).

즉, 이와 같은 결과를 통해 국내외 연구에서는 프로세스 데이터를 바라보는 관점에 차이가 있었
음을 확인하였다. 국내에서는 learning analytics(학습 분석학), faculty, teacher(교수, 교사), 
achievement(성취) 등 성취도, 교사의 수업설계와 교수학습 유형 분석에 관심을 보이며, 프로세스 데
이터를 통한 학습분석학적 접근이 주로 이루어졌다. 반면 국외에서는 fidelity(충실도), engagement
(참여), assessment(평가), task(과제) 등 평가 및 과제수행 중 학생의 참여 태도와 문제풀이 과정의 
연속적 행동 패턴에 관심을 보이는 것으로 보아, 교육 평가적 접근 연구가 주로 이루어졌다고 평가할 
수 있다.

또한, 프로세스 데이터와 로그 데이터를 중심으로 토픽들을 살펴보았을 때, 국내에서는 프로세스 
데이터의 키워드가 topic 1의 학습분석 주제에 등장하고, web, system, server와 같은 단어들이 함
께 등장했고, 로그 데이터는 topic 4의 학업성취의 주제에 등장하였다. 즉, 국내에서는 프로세스 데이
터 정보 수집을 위한 시스템과 서버, 교사의 교수학습 등 방법적인 측면에 관심이 있었으며, 로그 데이
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터와 관련해서는 학생 활동과 이에 따른 학업성취도 예측에 관심이 있는 것으로 보인다. 국외에서는 
프로세스 데이터의 키워드가 topic 1의 평가 과정 중 학생의 태도에 나타났으며, fidelity, 
intervention, engagement와 같은 키워드가 함께 등장한 것으로 보아 학생의 문제해결 과정에서 
얻을 수 있는 참여도, 태도 정보에 관심을 갖고 있는 것으로 보인다. 로그 데이터는 topic 4의 LMS를 
통한 학습유형 분석 연구에서 나타났으며, 주요 키워드로 등장한 interaction, performance, 
feature 등을 통해 학습자 간 상호작용과 학습유형 분석에 관심이 있는 것으로 판단할 수 있다.

셋째, 프로세스 데이터 연구의 트렌드는 국내외 다른 양상을 보였다. 국내에서는 최근에는 학업성
취도(topic4)와 관련된 연구가 가장 활발히 이루어지고 있으며, 비중이 점차 증가하는 추세로 hot 
topic으로 판단할 수 있었다. 학습유형 분석(topic2)과 AI학습(교과)(topic3) 연구의 수가 다소 증가
하였으나 통계적으로 유의한 변화는 아니었다. 국외에서는 평가 과정 중 학생의 태도 분석(topic1)과 
탐구기반 학습 중 행동유형 분석(topic2) 연구가 2020년 이후 새로 등장하여 주목받는 연구 주제로 
판단할 수 있지만, 이전에 발간된 논문이 없어 통계적으로 유의성을 판단하기 어렵다. 

넷째, 프로세스 데이터 연구의 토픽별 관계를 살펴보면, 주요 키워드를 중심으로 토픽이 연결되어 
있었는데 국내에서는 learning, data, time, 국외에서는 student, process, performance의 키워
드가 토픽을 서로 연결하는 핵심 키워드였다. 특히 국내에서는 학습을 의미하는 learning, 국외에서
는 student 키워드가 토픽 간 긴밀하게 연결하고 중심성 정도가 가장 높은 키워드인 것으로 나타났다. 
이러한 결과로 미루어 보아 국내에서는 교수학습과 교육 콘텐츠 설계 등 학습의 방법적인 측면에 관심
을 가지고 프로세스 데이터를 활용하고자 한다면, 국외에서는 학생의 행동 분석과 문제해결 과정을 이
해하기 위한 정보로서 학생의 행동 중심 프로세스 데이터에 관심이 있는 것으로 판단된다.

본 연구에서는 최근 주목받고 있는 프로세스 데이터를 키워드로 하여 국내외 연구 동향을 비교 분석
하였다. 이를 토대로 한 연구의 제언은 다음과 같다.

첫째, 프로세스 데이터를 활용한 다양한 분야의 연구가 필요하다. 국내에서는 프로세스 데이터를 
활용한 연구가 점차 증가하고 있으나, 로그 데이터를 활용한 학습분석학 연구에 집중되어 있었다. 최
근 액션 시퀀스로서의 프로세스 데이터를 활용한 연구가 등장하고 있으나 여전히 학술적 연구는 부족
하고 특정 연구 분야에 편중되어 있는 모습을 볼 수 있었다. 2022 개정 교육과정에서 과정 중심 평가
로의 체제 변환을 강조하고 있는 것에 비해 관련 연구가 미비한 실정이다. 학생의 문제해결 상황에서 
얻을 수 있는 연속적 행동 정보가 담긴 프로세스 데이터를 구축하여 이를 활용한 학술적 관심과 다양
한 연구가 활발하게 진행되길 기대한다.

둘째, 프로세스 데이터를 수집하고 제공할 수 있는 연구의 기반이 마련되어야 한다. 국내에서는 대
부분 적은 규모의 LMS를 통한 로그 데이터 수집, 적은 양의 데이터를 활용한 학습 효과 연구가 대부분
이다(안미리 외, 2016). 그 중에서도 자체 LMS를 갖추고, 온라인 학습 활동이 활발하게 이루어진 대
학 기관과 관련된 연구가 주로 이루어지고 있어, 그 외에 연구는 다소 부족한 것으로 보인다. 즉, 활용
할 수 있는 프로세스 데이터의 한계로 연구 분야 및 대상에 제한적인 상황인 것이다. 따라서 학생의 문
제해결 과정을 이해하기 위해, 국가 수준에서 주기적으로 수집하여 연구를 목적으로 제공할 수 있는 
대규모 프로세스 데이터가 필요하다고 보았다. 특히 국외에서는 인지능력 추정의 정확도, 검사의 타당
화, 정의적 특성과 인지적 과정을 이해하는 연구 등 다양한 분야에서 활용하고 있는 만큼 장기적으로 



텍스트 마이닝을 활용한 국내외 프로세스 데이터 연구 동향 분석

217

국내 학생들의 특성을 설명할 수 있는 국가 수준 컴퓨터 기반 검사와 프로세스 데이터의 수집 및 관리 
체계를 마련할 필요가 있다.

본 연구는 온라인 학습과 컴퓨터 기반 검사 및 컴퓨터 적응검사가 확대되고 있는 현 시점에 프로세
스 데이터를 활용한 국제적 연구 트렌드를 분석하고 관련 연구의 방향성을 제시하였다는데 의의가 있
다. 특히 기존의 연구동향 연구와 비교해서 프로세스 데이터와 관련된 연구가 상대적으로 미비하며, 
본 연구를 통해 프로세스 데이터의 용어 및 개념에 대한 이해를 높이고 관련 연구의 활성화를 위한 구
체적인 주제를 제안할 수 있었다는 점에서 선행연구와의 차별성이 있다.

그럼에도 불구하고 국내외 프로세스 데이터를 키워드로 현재까지 발간된 연구의 수가 적어 분석 대
상의 수가 많지 않다는 점에서 본 연구의 결과를 일반화하여 비교하는데 연구의 한계가 있을 수 있다. 
후속 연구에서는 프로세스 데이터 관련 연구 분야의 키워드를 포함하거나 또는 학술지, 학위논문, 연
구보고서 등으로 연구 대상을 확대하여 분석한다면 이러한 한계점을 개선할 수 있을 것으로 보인다. 
특히 본 연구에서는 연구 대상 키워드를 프로세스 데이터와 로그 데이터로 연구의 범위를 한정하였는
데, 프로세스 수행 기록에 따른 데이터를 의미하는 용어가 국내외 연구에서 분야에 따라 다양하게 사
용될 수 있으므로 연구 대상을 선정함에 있어서 키워드 뿐만 아니라 연구 주제와 분야를 함께 고려할 
필요가 있을 것이다. 또한, 향후 관련 연구가 다수 축적된다면 프로세스 데이터와 로그 데이터의 개념
에 따라 각각의 연구 트렌드를 구분하여 분석하고 비교한다면 심층적 동향 분석이 가능할 것으로 기대
한다.
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ABSTRACT

Analysis of Research Trends in Process Data using Text Mining

Jinsu Choi
Ph.D. candidate, Chungnam National University

Hyewon Chung
Professor, Chungnam National University

The purpose in this study is to analysis the research trends for process data in the 
field of pedagogy. To do this, these were subjects of the study that a total of 60 Korean 
and foreign research papers. And topic modeling based on the Latent Dirichlet 
Allocation(LDA) algorithm and semantic network analysis(SNA) methods were used for 
this study. The results are as follows. First, the research on process data were divided 
into each four topics: Korean research-‘learning analysis’, ‘teaching and learning type 
analysis’, ‘AI learning’, ‘academic achievement’, foreign research-‘evaluation process 
(student attitude)’, ‘inquiry-based learning behavior analysis’, ‘problem-solving process’, 
and ‘learning type analysis using LMS’. Second, as a result of analysis the trend of the 
topics in time, ‘academic achievement’ topic was a hot topic in Korea, it is hot in 
foreign, ‘evaluation process (student attitude)’ and ‘inquiry-based learning behavior 
analysis’. Third, the topics of process data research were linked to the keywords: Korean 
research-learning, data, time, foreign research- student, process, performance. Specially, 
‘learning’ was found to be an important keyword connecting the most topics in Korea, 
while it is ‘student’ in foreign. Based on these results, we can use them as basic data for 
future research direction and policy establishment.

Key Words: Process Data, Log Data, Research Trends, Text Mining
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