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학생 중도탈락 예측지수에 관한 사후검증 연구

Post-Examination Analysis on the Student Dropout Prediction Index

이지은

한양사이버대학교 경영정보･AI비즈니스학과

요  약

학습자 중도탈락은 사이버대학이 해결해야 할 과제 중 하나이다. 2019년도 기준으로 사이버대학의 전체 

학생 수는 13만여 명에 달하고 있으나, 중도탈락 비율도 매우 높은 편이다. 중도탈락율을 낮추기 위해 

사이버대학은 학습 분석에 많은 투자를 하고 있다. 특히 일부 사이버대학에서는 중도탈락 가능성을 정량적으로 

분석하여 중도탈락이 우려되는 학생에 대한 지원을 강화하고 있다. 본 논문의 목적은 중도탈락 예측지수에 

영향을 미치는 학습데이터를 규명하는데 있다. 분석 결과, 수강 차시(진도율), 이수학점, 평점, 휴학 횟수가 

중도탈락에 유의미한 영향을 미치는 것으로 확인되었다. 사이버대학은 학생 중도탈락 예측지수에 관한 

사후검증을 통해 예측 모델의 정확도를 높여나가야 할 것이다.  

■ 중심어: 사이버대학교, 학습 분석, 학습자 중도탈락, 사후검증

Abstract

Drop-out issue is one of the challenges of cyber university. There are about 130,000 students enrolled in cyber universities, 
but the dropout rate is also very high. To lower the dropout rate, cyber universities invest heavily in learning analytics. 
Some cyber universities analyze the possibility of dropout and actively support students who are more likely to drop 
out. The purpose of this paper is to identify the learning data affecting the dropout prediction index. As a result of 
the analysis, it is confirmed that number of lessons(progress), credits, achievement and leave of absence have a significant 
effect on dropout rate. It is necessary to increase the accuracy of the prediction model through post-test on the student 
dropout prediction index.

■ Keyword: Cyber University, Learning Analysis, Student Dropout, Post-Examination 
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Ⅰ. 서 론

기술의 진보로 언제 어디서나 학습할 수 있는 

환경이 마련되면서 교육의 기회는 점점 더  넓어

지고 있다. 이는 사이버대학에 큰 기회요인이 되

고 있으며,  AI, 빅데이터, 가상현실 등 첨단 기술

을 이용하여 개별화 학습을 지원하고 현장감 있

는 교육을 제공하는 역량은 사이버대학의 핵심 

경쟁력이 되고 있다. 

2000년 평생교육법 개정을 계기로 사이버대학

의 법적 근거가 마련되면서 2001년 3월 대한민국 

최초로 9개 사이버대학(학사과정 7개교, 전문학

사과정 2개교)이 개교한 이래 2019년 현재 19개

의 사이버대학(학사과정 17개교, 전문학사과정 2

개교)이 운영되고 있다. 재적 학생은 2011년 6000

명에서 13만 명으로 20배 이상 늘어났는데, 재적

학생 수로 국내 최대 규모인 H사이버대학교의 

경우 2018년 기준으로 재적 학생이 16,569명에 

달한다. 대학알리미에서 제공하는 대학정보공

시1) 정보를 보면 2018년도 17개 대학의 재적학

생 평균은 6,870명으로 사이버대학에서 학업을 

하는 학생 수는 큰 규모로 증가했지만, 중도이탈

율 또한 높은 편이다. 

중도이탈 증가는 대학의 재정적 손실로 이어

지지만 개인의 경쟁력에도 부정적인 영향을 미친

다. 사이버대학의 경우 학위 취득 목적 뿐 아니라 

경력개발이나 전직에 필요한 역량을 강화하기 위

해 입학하는 학생들이 많은데, 사이버대학에서 

중도탈락할 경우 학습 의욕과 자신감이 저하되

고, 그로 인해 고등교육체제로부터 이탈함으로써 

개인의 경쟁력을 강화할 수 있는 기회 상실로 이

어진다.

본 논문에서는 학습 중도탈락 가능성을 예측

하는 시도에 대한 실증연구를 실시하였다. 이를 

위해 국내 A사이버대학교에서 도입한 중도탈락 

예측지수에 관한 사후검증을 통해 중도탈락 예측

에 필요한 핵심 변수를 도출하고 중도탈락을 낮

추기 위한 교수자의 역할을 제안하고자 한다. 

Ⅱ. 이론적 배경

2.1 사이버대학교 중도탈락 원인

사이버대학은 언제 어디서나 학습이 가능하고, 

학비가 저렴하며, 선발기준이 유연하다는 이유로 

경력개발 요구가 있는 성인학습자에게 고등교육

을 위한 좋은 대안이 되고 있다. 일반대학에서도 

MOOC나 자체개발한 이러닝 과정을 학점과정으

로 제공하고 있고 군 복무 중 학점을 취득할 수 

있는 군 이러닝(e-learning) 제도가 도입되면서 이

러닝에 대한 수요와 공급이 지속적으로 늘어날 전

망이다. 이에 많은 대학들이 이러닝을 개발하여 

서비스를 제공하고 있지만 학생들이 성실하게 학

습을 지속하기란 쉽지 않으며[1], 이는 물리적 구

속력이 없는 사이버대학일수록 더욱 그러하다. 

2018년도 기준 사이버대학의 재학생 중도탈락 비

율은 18.8%에 달한다. 이는 일반 대학교(6.05%, 

교육대학, 기술대학, 각종학교 제외)의 3배에 이

르는 수치다. 이처럼 중도탈락율이 높은 이유는 

사이버대학교에 재학하는 학생의 상당수가 일과 

학습을 병행하고 있고, 자기주도적 학습역량이 부

족하기 때문으로 해석된다. 이러닝 학습자들은 면

대면 학습보다 더 빈번하게 어려운 학습 상황에 

놓이게 되며 학습을 위해서도 더 많은 노력이 요

구된다[2]. 사이버대학은 직장, 가사, 사업을 병행

하는 성인학습자 비중이 높은데 학업의 우선순위

가 다른 일에 밀리거나 무분별한 전공 선택, 부족

한 자기조절 능력 등으로 학업을 포기하는 경우가 

많으며, 체계적이고 밀도 있는 상담 기회도 부족

한 편이어서 학업을 그만두기로 맘먹은 학생들을 

설득하기란 쉽지 않다[3]. 

실제로 사이버대학에서 중도탈락 배경변인을 

1) https://www.academyinfo.go.kr/index.do
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분석한 연구를 보면 학습시간 부족, 경제적 어려

움, 온라인교육 부적응, 사이버대학의 낮은 인지

도를 꼽고 있는데[4], 이러닝 학습에 대한 부적응

과 학습시간 부족 문제는 교수자의 수업운영 전

략과 학습 컨설팅을 통해 보완이 가능한 영역이

다. 하지만 이러닝 학습에 있어 가장 중요한건 학

업에 임하는 학습자의 자세이다. Tinto는 학습자 

스스로의 헌신이 중도탈락을 막는 핵심요소라고 

주장했는데[5], 이는 강의 수강 및 학습에 투입하

는 시간적 노력과 학업성취도가 학습 지속과 통

계적으로 유의한 관계가 있다고 보는 전문가들의 

견해와 맥락을 같이 한다. 일예로 전주성(2010)은 

총 학습시간과 강의접속 수가 높을수록 과정 수

료 가능성이 높아짐을 실증한 바 있는데[6], 이는 

자신이 투입한 노력에 대한 보상심리가 학업의지

를 강하게 만드는 순기능을 하기 때문으로 분석

된다. 하지만 학생의 능력이 부족해도 교육기관

의 관리 역량에 따라 중도탈락은 크게 줄어들 수 

있다[7]. 특히 학생의 학사관리와 학습을 지원하

는 교수자의 역할은 매우 중요하다. 중도이탈을 

낮추기 위해 교수자는 두가지 방안을 고민하게 

된다. 하나는 과정이수 요건을 낮추는 것이며, 하

나는 중도이탈 가능성이 있는 학습자를 집중적으

로 지원하는 것이다. 전자의 경우 단기적으로는 

효과가 있을지 모르나 짧게는 2년(편입)에서 길

게는 4년 이상 학업의지가 없는 학생을 졸업까지 

끌고 가기란 불가능하여 이는 근본적인 해결책이 

될 수 없다. 오히려 분명한 목표와 충실한 학습이 

중도이탈을 막는 핵심변수로 보고 학습자의 지속

적이고 성실한 학습을 독려하는 교수자의 ‘핀셋 

처방’이 효과적이다. 특히 학습자를 압박하지 않

는 교수자의 은근한 개입이 효과를 발휘하는 경

우가 많다. 인지과학에 기초한 행동경제학은 인

간의 사고와 행동에 관한 실증적 연구 성과와 축

적된 실증자료를 바탕으로 넛지(nudge)라는 처방

적 의사결정 이론을 구축하였다[8]. 넛지는 드러

나지 않는 자연스러운 개입으로 사람들의 올바른 

행동을 이끈다. 넛지 전략은 마케팅이나 공간디

자인에서 주로 활용되고 있는데, 최근에는 교육

현장에서도 많이 활용되는 추세이다[8]. 넛지의 

지역 학교 재적학생(명) 중도탈락율(%)
대전 A사이버대학교 3,493 7.2
서울 B사이버대학교 10,228 23.6
서울 C사이버대학교 10,375 17.7
경기 D사이버대학교 3,375 17
충남 E사이버대학교 2,381 16.2
경북 F사이버대학교 4,938 19.1
서울 디지털G대학교 4,670 18.4
부산 H디지털대학교 2,649 16.2
서울 사이버I대학교 7,305 20.7
서울 J디지털대학교 12,778 20.5
서울 K사이버대학교 11,340 20.7
서울 L사이버대학교 7,421 18
서울 M사이버대학교 6,329 13.2
전북 N디지털대학교 6,306 13.1
서울 O사이버대학교 5,327 19.7
서울 P사이버대학교 16,569 20
부산 Q사이버대학교 1,311 39.6

평균 6,870 18.8
* 대학정보공시(2018년 기준, 17개 대학)

<표 1> 재적 학생 수 및 중도탈락율
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핵심은 사람들이 어떤 행동을 하도록 강요하는 

것이 아닌, 바람직한 행동을 하도록 가벼운 자극

을 주어 올바른 선택을 부드럽게 유도하는 것인

데, 일반대학이 아닌 사이버대학에서 넛지 전략

의 활용은 매우 중요하다. 이는 성인학습자의 경

우 필요 이상의 개입이 학습에 대한 부담이나 반

감과 같은 심리적 부작용을 가져오기 때문이다. 

Bernard 등(2009)이 실시한 메타분석 연구에 따

르면, 이러닝 환경에서는 학습자-학습자, 학습자-

콘텐츠, 학습자-교수자 순으로 상호작용이 효과

를 보이는 것으로 나타났는데, 이는 교수와의 상

호작용에서 오는 학습자의 심리적 부담감 때문으

로 해석된다[9]. 즉, 교수자의 지나친 참견과 개

입이 학생들을 심리적으로 압박하고 학습 경험을 

경직되게 만들 수 있으므로 학습자의 바람직한 

행동을 유발하는 자연스러운 맥락 기반의 상호작

용이 필요하다. 이를 위해 교수자는 넛지가 필요

한 대상과 시점, 방법을 스스로 찾아야 하는데 학

습 분석을 통해 유용한 단서를 얻을 수 있다. 

2.2 학습데이터와 학습 분석

모든 학습활동과 학습관리가 전자적으로 이뤄

지는 이러닝 환경에서는 다양한 유형의 학습데이

터가 발생한다. 이를 분석하면 학습자가 충실하

게 학습을 하는지, 학습자들의 성취도는 어떠한

지, 성취도가 크게 낮은 학습자는 누구인지에 대

한 정보를 얻을 수 있다. 이러닝을 통해서는 데이

터 생성과 수집이 용이하고, 보다 정교한 분석과 

모델링이 가능하기 때문에[10], 사이버대학에서

는 학습자의 성취도나 인구통계학적 특성에 따른 

학습양식 분석 결과를 제공함으로써 교수자가 학

습자에게 적합한 개별화 서비스를 제공하도록 지

원하고 있다.

일반적으로 학습데이터는 학습콘텐츠 데이터, 

학습활동 데이터, 학습자 프로파일 데이터, 운영 

데이터, 경력 데이터로 구분된다[11]. 학습콘텐츠 

데이터는 학습목표, 강의, 멀티미디어 관련 데이

터이고, 학습활동 데이터에는 퀴즈, 과제, 읽기, 

협업 등 실제적인 학습을 통해 발생하는 데이터

이며, 학습자 프로파일 데이터는 학습자 연령, 학

력, 경력 정보와 같은 인구통계학적 정보를 포함

한다. 운영 데이터에는 학습자가 수강한 과정, 강

의, 학위 등 학적 정보를 포함하며 경력 데이터에

는 교육 이력, 직업, 멘토링 데이터가 포함된다. 

이중 학습활동 데이터와 학습자 프로파일 데이터

는 대부분의 LMS에서 공통적으로 제공되는 데

이터로, 해당 데이터를 분석하여 중도이탈 가능

성이 높은 학습자와 우수학습자의 학습 패턴을 

각각 분석한 후 이를 모델링하면 필요한 시점에

서 학습자 개개인에게 적합한 처방적 조치를 제

공할 수 있게 된다. 대학 등 교육기관에서는 회귀

분석이나 의사결정나무, 기계학습 등 예측분석

(Predictive Analytics)을 통해 학업이탈에 대한 예

측을 시도하고 있는데, 학습자 학적 정보와 학업 

성취도와 같은 기준 데이터와 총 학습시간, 강의

접속 수, 토론 참여 빈도, 시험응시 여부와 같은 

학습활동 데이터를 분석하여 학습자의 성취도와 

몰입도, 이탈 가능성을 예측하고 있다. 교수자는 

분석 결과를 토대로 학습자 수준에 맞는 처방적 

조치를 실시하여, 그러한 결과로 학습자의 학습

지속 의지와 만족도를 강화할 수 있다. 일예로 이

탈 가능성이 높아지는(위험 지수가 상승하는) 학

습자를 특별관리 학습자로 설정하고, 이들의 학

습 진도를 지속적으로 모니터링하면서 개별화된 

메시지(문자, 쪽지 등)로 학업 독려와 시험응시 

안내를 제공하면 학습 참여율이 높아지는 즉각적

인 효과가 나타나게 된다. 이러한 경험이 축적되

면학습자를 관리하는 노하우가 교수자의 개인지

로 전환이 되는 것이다. 이러한 이유로 선도적인 

사이버대학교들은 중도탈락 가능성이 있는 학습

자 정보를 교수자에게 공유하고 있다. 

하지만 학생의 중도탈락을 정확하게 예측하기 

위해서는 예측 알고리즘을 정교화해야 한다. 중
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도이탈 판단 기준은 상황과 맥락에 따라 다르고 

예측 알고리즘은 학생 또는 교육자의 의사결정을 

자동화하는 것이 아닌, 정확도가 높도록 도와주

는데 그 목적이 있으며[10], 초기 알고리즘은 정

확도가 떨어질 수 있어 이후 발생하는 데이터를 

입력하여 알고리즘을 정교화 하는 노력이 필요하

다. 따라서 예측 알고리즘의 결과 값을 맹신하기 

보다는 결과에 대한 신뢰도를 스스로 판단하고 

보완해나가는 노력이 필요하다. 

Ⅲ. 실증분석

3.1 분석 목적 및 내용

연구자가 강의하는 사이버대학에서는 학습자

별 중도이탈 가능성을 수치 자료로 변환하여 학

습이력 정보와 함께 제공함으로써 중도이탈 가능

성이 높은 학생에 대한 밀착관리를 지원하고 있

다. 중도이탈 위험수치만 제공할 뿐 예측모델에 

대해서는 공개하지 않고 있으며, 지난 9월부터 

해당 정보가 제공되고 있어 아직까지는 예측 모

델이 정교하지 않을 것으로 예상된다. 연구자는 

LMS에서 제공하는 학습자별 중도이탈 예측지수

의 신뢰성을 검증하기 위해 2학기 개강시점 부터 

12차시까지 학생들의 학습 이력을 추적 조사하

였다. 그 결과를 토대로 일반 학습자와 중도탈락 

위험군의 학습 패턴에 통계적으로 유의한 차이가 

있는지를 분석하였으며, 학습자의 학습 이력과 

중도탈락 예측지수(위험도)의 상관관계를 분석

하였다.

실증분석을 위해 연구자가 개설한 2개 과목을 

수강하고 있는 301명의 학습자 중 학업중단 가능

성을 나타내는 수치가 부여되지 않은, 즉 신입생

<그림 1> 연구 설계

구분 유형

집단
일반학습자

위험학습자

변수
독립변수

학습정보 총 학습시간, 강의접속 수, 총 수강 차시, 중간고사 응시

학사정보 이수학점 수, 평균 평점, 휴학 횟수

종속변수 중도탈락 위험도(0~5)

<표 2> 집단구분 및 분석대상
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을 제외한 총 282명의 학습이력 정보를 분석하였

다. 282명 중 중도탈락 위험이 있는 학습자(위험

학습자)는 34명으로, 전체 학습자의 12%를 차지

하였으며, 분석에 사용한 데이터는 학습자의 총 

학습시간, 강의접속 수, 총 수강차시, 중간고사 

응시정보(이상 학습정보)와 이수학점 수, 평균 평

점, 휴학 횟수(이상 학사정보)이다. 집단구분 및 

분석대상은 <표 2>와 같다.   

3.2 분석 결과

3.2.1 학습정보와 학사정보 평균비교

일반 학습자와 위험 학습자의 총 학습시간, 강

의접속 수, 총 수강 차시, 중간고사 응시여부, 이수

학점 수, 평균 평점, 휴학 횟수 사이에 통계적으로 

유의한 차이가 있는지를 확인하기 위해 독립표본

검증(t-test)을 실시하고 Levene의 검정방법

(Levene's test)을 통해 등분산 여부를 검증하였다. 

먼저 총 학습시간은 일반 학습자가 평균 1,088

분이었고 위험 학습자는 평균 1,020분으로 나타

났다. 강의접속 수는 일반 학습자가 24.6회, 위험 

학습자가 23.3회였으며, 휴학 횟수는 일반 학습

자가 0.11회, 위험 학습자가 0.26회로 이들 간에

는 통계적으로 유의한 차이가 발견되지 않았다. 

중간고사 응시 여부도 일반 학습자와 위험 학습

자 사이에 차이가 없었다. 그러나 총 수강차시의 

경우 일반 학습자는 11.7차시, 위험 학습자는 

10.7차시로 통계적으로 유의한 차이가 있었으며

(t=2.257, p<.05), 이수학점 수는 일반 학습자가 

78학점, 위험 학습자가 57.8학점으로(t=3.017, 

p<.01), 평점은 일반 학습자가 4.03점(4.5점 만점), 

위험 학습자는 2.58점으로 나타나(t=8.788, 

p<.001) 일반학습자의 경우 학습정보에서는 총 

수강차시에서, 학사정보에서는 이수학점 수와 평

균 평점에서 위험 학습자에 비해 높은 성취도를 

나타내는 것으로 분석되었다. 일반 학습자와 중

도탈락 위험학습자의 학습패턴 분석 결과는 <표 

3>과 같다. 

3.2.2 학습과 학사관련 변수가 중도탈락 위험도에 

미치는 영향

학습자의 학습정보와 학사정보가 중도탈락 위

험도에 미치는 영향을 분석하기 위해 중다선형회

귀분석(Multiple Linear Regression)을 실시하였다. 

분석에 앞서 총 학습시간, 강의접속 수, 이수학점 

수, 평균 평점은 5점 척도로 변환했는데, 가령 평점

의 경우 4.0 이상은 5, 3.5이상 4.0 미만은 4, 3.0이상 

3.5 미만은 3, 2.5이상 3.0 미만은 2, 2.5 미만은 

1로 코딩을 한 후 분석을 실시하였다. 

분석 결과, 자기상관 정도를 나타내는 더빈왓슨

구분
학습자 집단

t-value p-value
일반 학습자 중도탈락 위험학습자

총 학습시간 1088.4476 1020.2353 0.649 0.517

강의접속 수 24.6008 23.3235 0.262 0.793

총 수강 차시 11.7379 10.7353 2.257 0.03**

중간고사 응시 1.96 1.88 1.493 0.144

이수학점 수 78.02 57.85 3.017 0.004***

평균 평점 4.0324 2.5882 8.788 0.000***

휴학 횟수 0.1169 0.2647 -1.350 0.185

*p<0.1, **p<0.05, ***p<0.01

<표 3> 일반 학습자와 중도탈락 위험학습자의 학습패턴 분석 결과



학생 중도탈락 예측지수에 관한 사후검증 연구  181

(Durbin- Watson)값은 2.155로 자기상관은 없다고 

판단했으며, 분산분석(ANOVA) 결과 독립변수의 

기울기가 0이라는 가설이 기각되어(sig.=.000) 회

귀선의 모델이 적합한 것으로 판단하였다. 

독립변수와 종속변수의 적률상관관계를 나타

내는 R Squre 값은 .350로 독립변수가 종속변수

의 35%를 설명하고 있었다. 총 학습시간, 강의접

속 수, 총 수강 차시, 중간고사 응시, 이수학점 수, 

평균 평점, 휴학 횟수가 중도탈락 위험도에 미치

는 영향력을 분석한 결과, 학습자의 총 수강차시

(t=-2.878, p<.05)와 평균 평점(t=-9.717, p<.01)은 

중도탈락 위험도에 영향을 미치는 반면, 총 학습

시간과 강의접속 수, 중간고사 응시는 통계적으

로 유의미한 영향을 미치지 않는 것으로 분석되

었다. 다만 유의도(sig.)를 0.1까지 높일 경우 이수

학점 수와 휴학 횟수도 중도탈락 위험도에 영향

을 미치는 것으로 나타났는데, 일반적으로 유의

도를 0.05로 설정하는 이유는 Fisher가 이 정도의 

값을 기준으로 유의성을 결정하면 괜찮다고 제시

했기 때문으로, 본 연구에서는 설명력을 가지는 

변수를 최대한 도출하기 위해 오차허용범위를 

10%까지 설정하여 중도탈락 위험에 영향을 미치

는 변수를 도출하였다. 중다선형회귀분석 결과는 

<표 4>와 같다.

3.3 분석결과의 활용

이상의 분석결과를 통해 볼 때, 학습정보에서는 

총 수강 차시가, 학사정보에서는 이수학점 수와 

평균 평점, 휴학 횟수가 중도탈락 위험도에 영향을 

미치는 것을 알 수 있다. 학사정보의 경우 과거 

학습이력을 토대로 한 정적 정보이고, 학습정보는 

실제 학습과정에서 발생하는 동적 정보인데 이 두 

가지가 모두 중도탈락에 영향을 미치므로 교수자

는 과거 정보(정적 정보) 뿐만 아니라 학습 과정에서 

발생하는 동적 정보를 지속적으로 확인하여 학습

자별로 적합한 조치를 취해야 한다. 또한 중도탈락 

위험지수가 완벽하지 않다는 가정 하에 이수학점 

수와 평균 평점, 휴학 횟수를 고려하여 은근한 개입

과 지원이 필요한 학습자를 식별한 후 학습 진행이 

지연되는, 즉 결석이나 지각이 반복되기 시작하는 

시점부터 학습 참여를 독려하는 개별화 메시지를 

전달하여 학습 진도가 밀리지 않도록 하는 조치가 

이뤄져야 한다. 실제로 개강 1개월(4차시) 후 중도

탈락 위험도가 높은 학습자의 진도를 점검한 결과 

79.4% 가량이 3차시 이상 진도가 밀리는 상황이었

는데, 쪽지와 메일을 통해 학습참여를 독려한 결과 

6차시 시점에서는 20.5%로 그 수치가 낮아지는 

것이 확인된 바 있다.       

종속변수 독립변수

비표준화 계수 표준화 계수

t sig.
B

표준화 

오류
베타

중도탈락

위험도

(상수) 2.974 .308  9.671 .000
총 학습시간 .003 .020 .008 .156 .876
강의접속 수 .020 .021 .053 1.000 .318
총 수강 차시 -.071 .025 -.171 -2.878 .004**
중간고사 응시 .202 .153 .073 1.315 .190
이수학점 수 -.049 .026 -.092 -1.870 .063*
평균 평점 -.343 .035 -.521 -9.717 .000***
휴학 횟수 .112 .062 .092 1.826 .069*

R = .591, R 제곱 = .350, 수정된 R 제곱 = .333, 

F = 20.982, p=.000, Durbin-Watson=2.155

*p<0.1, **p<0.05, ***p<0.01

<표 4> 학습과 학사관련 변수가 중도탈락 위험도에 미치는 영향
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Ⅳ. 결 론

4.1 연구 결과 및 시사점 

대학생의 중도탈락은 학업지속 여부에 관한 

대학생 개인의 선택적 문제가 아니라 대학과 정

부가 관심을 가져야 할 정책적 문제이다[12]. 대

학생활에 대해 긍정적으로 사고할수록 학업중단 

의도는 낮아지기 때문에 교수자는 학사지도와 상

담을 통해 건전한 교육적 목표와 직업적 목표를 

세워주고 삶의 목표를 달성할 수 있도록 학습자

를 지원해야 한다. 특히 일과 학습을 병행하는 학

습자가 많은 사이버대학의 경우 학습량 부족과 

학습 지연으로 학업을 중단하는 사례가 많은 만

큼 학습자의 학습상황을 면밀하게 관찰하고 적절

한 시점에 자연스럽게 개입하여 중도이탈을 막는 

교수자의 역할이 중요하다. 

현재 상당수의 사이버대학에서는 LMS 상에서 

학습자의 성취도와 학습 여정을 확인할 수 있는 

다양한 정보들을 제공하고 있다. 특히 중도탈락 

위험지수처럼 이상 징후를 알려주는 정보는 대학

과 교수자에게 매우 유용하다. 그러나 잘못된 예

측으로 불필요한 개입이 이뤄지거나 개입이 필요

한 학습자가 방치될 수 있으므로 예측 정보의 정

확도와 신뢰도를 높이기 위해 지속적인 사후검증 

과정이 요구된다. 특히 교수자는 예측정보를 참

고하여 학습자에게 취했던 다양한 넛지 행위의 

효과성을 분석하여 학습자의 수준과 상황에 맞는 

상호작용 전략을 마련함으로써 교수 자신의 경쟁

력을 강화할 수 있을 것이다. 

학생 충원율과 중도탈락율은 사이버대학의 재

정 건전성과 브랜드 가치에 영향을 미치고 그에 

따라 학생 모집도 영향을 받으므로 사이버대학은 

학생 모집뿐만 아니라 중도탈락 예방에도 적극적

인 노력을 기울여야 할 것이며, 노력의 성과를 극

대화하기 위해서는 조직의 경험치가 아닌 학습데

이터와 예측모델을 적극적으로 활용하는 과학적 

접근이 필요할 것이다.     

4.2 연구의 의의와 한계

본 연구의 목적은 중도탈락 예측지수에 관한 

사후검증을 통해 중도탈락 예측에 필요한 핵심 

변수를 식별하는 것이다. 최근들어 학습 데이터

를 분석하여 중도탈락 가능성을 예측하는 서비스

가 제공되기 시작했는데, 사후검증을 통해 핵심 

변수를 규명한 국내 연구는 아직까지 확인된 바 

없다. 본 연구서는 LMS에서 기본적으로 제공되

는 학습 데이터를 이용하여 검증을 실시했으나, 

이 외에도 중도탈락에 영향을 미치거나 중도탈락 

가능성을 미리 알려주는 변수는 더 있을 것으로 

예상된다. 특히 총 수강 차시, 이수학점, 평균 평

점, 휴학 횟수와 같은 산출값(Output) 뿐만 아니

라 학업 목적, 직업과 전공의 관련성, 선수 지식

과 같은 학습자 특성도 중도탈락 가능성에 영향

을 미칠 것으로 예상된다. 따라서 향후 연구에서

는 사이버대학의 중도탈락에 영향을 미치는 변수

에 대한 포괄적인 선행조사를 실시하고, 다양한 

변수의 영향력을 분석하는 보다 정교한 연구 설

계와 깊이있는 분석을 진행하고자 한다. 
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