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초 록
2020년 신종 코로나바이러스 감염증(코로나19)으로 인한 전 세계적인 팬데믹으로 교육 현장에도 큰 변화가 있었다. 대학에서는 

보조 교육 수단으로 생각했던 원격수업을 전면 도입하였고 비대면 수업이 일상화되어 교수자와 학생들은 새로운 교육환경에 

적응하기 위해 큰 노력을 기울이고 있다. 이러한 변화 속에서 비대면 강의의 질적 향상을 위하여 강의 만족도 영향요인에 관한 

연구가 필요하다. 본 연구는 코로나 전과 후로 변화된 대학 강의 만족도 영향요인을 파악하기 위해 빅데이터를 활용한 새로운 

방법론을 제시하고자 한다. 토픽 모델링을 활용하여 코로나 전과 후의 강의평을 분석하고 이를 통해 강의 만족도 영향요인을 

파악하여 대학교육이 나아가야 할 방향성을 제언하였다. 또한, 딥러닝 언어 모델인 KoBERT를 기반으로 0.84의 F1-score를 

보이는 토픽 분류 모델을 구축함으로써 강의의 만족, 불만족 요인을 다각도로 파악할 수 있으며 이를 통해 강의 만족도의 지속적인 

질적 향상에 기여할 수 있다.

ABSTRACT
Due to the global pandemic caused by COVID-19 in 2020, there have been major changes in the education 

sites. Universities have fully introduced remote learning, which was considered as an auxiliary education, and 

non-face-to-face classes have become commonplace, and professors and students are making great efforts to 

adapt to the new educational environment. In order to improve the quality of non-face-to-face lectures amid 

these changes, it is necessary to study the factors affecting lecture satisfaction. Therefore, This paper presents 

a new methodology using big data to identify the factors affecting university lecture satisfaction changed before 

and after COVID-19. We use Topic Modeling method to analyze lecture reviews before and after COVID-19, and 

identify factors affecting lecture satisfaction. Through this, we suggest the direction for university education 

to move forward. In addition, we can identify the factors of satisfaction and dissatisfaction of lectures from 

multiangle by establishing a topic classification model with an F1-score of 0.84 based on KoBERT, a deep learning 

language model, and further contribute to continuous qualitative improvement of lecture satisfaction. 
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1. 서 론

21세기는 지식과 기술로 새로운 가치를 창조

하는 지식기반사회이기에 교육의 질을 높이고 

우수한 인재를 육성하려는 노력은 대학을 비롯

한 많은 분야에서 두드러져 왔다. 특히, 대학에

서는 교육의 질적 향상을 위해 교육 만족도 영

향요인 분석, 교육 만족도 측정 도구 및 지수와 

지표 개발, 학습자의 학습 동기와 교육 만족도 

간의 관계 분석 등 다양한 연구가 진행되어 왔

다(기영화, 노호정, 2005; 최경호, 강성, 2011; 

함은혜, 박상옥, 김은경, 2017; 김세련, 2021). 

교육 수요자의 만족도가 신뢰, 몰입, 학업 지속 

및 유지, 학교에 대한 충성도에까지 영향을 미

친다는 연구 결과는 교육 만족도가 매우 중요

함을 시사한다(강만수, 박상규, 2011).

최근 신종 코로나바이러스 감염증(코로나19)

으로 인해 대학 교육 현장이 크게 변하고 있다. 

보조 교육 수단으로만 여겨졌던 원격수업이 전

면 도입되어 비대면 수업이 일상화되었고 교수

자와 학생들은 새로운 교육환경에 적응하기 위

해 큰 노력을 기울이고 있다. 이와 같은 상황에

서 비대면 온라인 교육의 학습자 만족도 연구는 

교육의 강의 질적 향상을 위해 필수 불가결하다. 

이에 따라 비대면 온라인 교육의 학습자 만

족에 유의한 영향요인 연구 및 대면 교육의 영

향요인과의 차이에 관한 활발한 연구가 이루어

지고 있다(노영, 이경근, 2020).

학습자 만족도 영향요인을 분석한 기존 연구

들(한은숙, 김종두, 2003; 서구원, 2011; 김선

희, 2017; 노영, 이경근, 2020)은 주로 자기 기

입식 설문조사 및 대학 강의평가 결과에 의존

해왔다. 이 방법은 다수 학생의 의견을 반영하

지 못하고 설문조사를 기획하는 사람의 생각이 

많이 반영된다는 단점을 가진다. 

이에 본 연구에서는 대학 교육 학습자 만족

도 도출을 위해 빅데이터를 활용한 새로운 방

법을 제시하고자 한다. 최근, 토픽 모델링을 활

용하여 직무 만족도 요인 분석, 온라인 쇼핑 앱 

고객 만족도 요인 분석 등 다양한 만족도 요인

을 도출하는 시도가 계속 있었다(강주영, 임재

익, 2016; 김광국, 김용환, 김자희, 2018). 이에 

따라 본 연구는 전국 400개 대학을 지원하는 온

라인 대학교 커뮤니티인 <에브리타임>의 강의평

가 텍스트를 대상으로 토픽 모델링 기법을 활용

하여 학습자의 수업 만족도에 영향을 미치는 요

인들을 파악하고 영향요인들이 코로나19 이전과 

이후에 어떻게 변화하는지 확인하고자 한다.

또한, 딥러닝 기반 언어 모델인 KoBERT를 

이용하여 강의평 토픽 자동 분류 모델을 구축

하고자 한다. 강의평 토픽 자동 분류 모델을 활

용하면 단순 평점으로만 표현된 평가 외에 강

의에 대한 학습자의 만족 혹은 불만족 요인이 

무엇인지 확인할 수 있다. 뿐만 아니라, 특정 학

습자의 강의 만족 요인을 도출하여 개인화된 

강의 추천 시스템에 활용할 수 있어 궁극적으

로 학습자의 만족도 향상에 기여할 수 있다. 

본 연구의 연구 질문은 다음과 같다.

∙연구질문 1: 토픽 모델링을 활용하여 도

출한 학습자의 수업 만족도 요인은 무엇

인가?

∙연구질문 2: 학습자 수업 만족도 요인은 

코로나 전과 후에 어떻게 변화하였는가?

∙연구질문 3: 딥러닝 모델을 통해 강의 평

가 텍스트로부터 토픽을 자동으로 분류한 
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모델의 성능은 어떠한가?

본 연구의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 

학습자의 수업 만족도에 영향을 미치는 요인, 

LDA 토픽 모델링 기법, 딥러닝 기반 자동 분

류 모델 등 관련 선행 연구에 관해 서술한다. 

3장에서는 연구 설계, 4장에서는 실험 결과에 

대해 기술 한다. 5장에서는 결론 및 본 연구의 

의의에 대해 기술한다.

2. 이론적 배경

2.1 학습자의 수업 만족도에 영향을 미치는 

요인에 대한 선행연구

코로나 전후로 대학생의 수업 환경에 많은 

변화가 있었기에 코로나 이전 대면 수업 환경

에서 수업 만족도에 영향을 미치는 요인과 코

로나 이후 비대면 수업 환경에서 수업 만족도

에 영향을 미치는 요인에는 분명한 차이가 존

재한다. 코로나 이전 대면 수업 환경에서는 교

육과정의 편성 및 강좌 구성, 교수학습 및 평가

방법, 수업효과 등이 영향을 주는 것으로 나타

났으며, 무엇보다도 교육과정 편성 및 강좌 구

성의 영향력이 교수학습 및 평가방법, 수업효

과보다 큰 영향을 주는 것으로 나타났다(김무

영, 김민영, 2020). 뿐만 아니라 교수자와 학습

자간 래포 형성에 관한 연구들도 학습자의 만

족도와 관련해 다수 시도되어 왔다. 래포란 두 

사람 사이의 신뢰 관계를 나타내는 심리학 용

어이다. 지성구와 송윤희(2012)에 따르면 교수

자의 유머러스함은 래포, 몰입, 만족도에 긍정

적인 영향을 미치는 것으로 드러났으며 래포와 

몰입은 모두 교수자의 유머러스함과 학습자 만

족도 사이를 매개하지만 특히 몰입의 경우 만

족도에 직접적인 영향을 미치는 것으로 확인되

었다. 또한 대학 수업에서 교수자의 비언어적 

커뮤니케이션의 필요성 역시 인식되어 왔다(송

윤희, 2020). 비언어적 커뮤니케이션은 말을 제

외한 의사소통, 즉 신체동작, 몸짓, 표정, 공간, 

자세 등을 수단으로 전달되는 의사소통을 말한

다(Kendon, 1981). 송윤희(2020)에 따르면 교

수자의 비언어적 커뮤니케이션은 언어적 커뮤

니케이션 만큼이나 수업에서 중요한 역할을 담

당하며, 학습 만족도에 정적 영향을 미치는 래

포 형성에 정적 영향을 미치므로 비언어적 커

뮤니케이션과 학습 만족도 역시 정적 상관관계

에 놓이는 것을 알 수 있다.

그러나 코로나 이후 비대면 수업 환경에서는 

비언어적 커뮤니케이션 등 일부 만족도 영향 요

인의 영향력은 변화할 것으로 예측할 수 있다. 

이에 비대면 수업 환경에서 대학생의 수업 만족

도에 영향을 미치는 요인에 대한 연구가 다수 

진행되어 왔다. 조미원과 김지영(2021)에 따르

면 수업 진행 속도, 수업 이해를 높이려는 노력, 

수업 내용 이해, 차시 당 학습량, 열정적이고 성

실한 수업 운영 등은 교양과 전공수업 모두에서 

만족도에 영향을 미쳤으며, 교수의 콘텐츠 제작 

및 활용은 교양 원격수업에서만, 교수-학생 간 

소통은 전공 원격수업에서만 만족도에 영향을 

미치는 것으로 나타났다. 백상현(2021)은 비대

면 원격 수업 환경에서는 수업의 유형에 따라 

수업 만족도에 차이가 나타났으며, 동영상 강의, 

혼합형 강의, 실시간 화상수업 순으로 수업 만

족도가 높게 나타났다고 밝혔다. 해당 연구는 
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비대면 온라인 수업유형에 따른 수업 만족도 차

이를 분석하여 보다 실제적인 개선방안을 모색

했다는 것에 의의를 지닌다.

2.2 LDA 토픽 모델링

토픽 모델링은 텍스트 마이닝 기법 중 하나

로, 코퍼스 내에 내재되어 있는 토픽(주제)들

을 발견하기 위한 통계적 모델이다. Hofman, 

T(1999)에 의해 1999년 처음으로 토픽 모델링 기

법이 제안되었으며, 가장 대표적인 토픽 모델링 

알고리즘인 LDA(Latent Dirichlet Allocation)는 

Blei, Ng, & Jordan(2003)에 의해 2003년 제안되

었다. LDA는 각 문헌들은 여러 개의 주제의 조

합으로 이루어져 있고 각 주제들은 여러 개의 단

어로 구성되어 있으며 주제의 단어 분포와 문헌

의 주제 분포는 디리클레 분포를 따른다고 가정

한다. 이를 바탕으로 문헌이 어떤 주제들로 이루

어져 있는지를 역추적하는 확률 모형이 LDA이

다. LDA를 도식화하면 <그림 1>과 같다.

<그림 1> LDA 도식화 

<그림 1>에서 M은 문헌의 개수를, N은 단어

의 개수를 나타낸다. K는 주제의 개수를 의미

하며 이는 곧 주제를 총 몇 개로 설정할 것인지

에 대한 하이퍼 파라미터 값이다. LDA에서는 

M개의 문헌이 주어질 때 모든 문헌은 각각 K

개의 주제 중 하나에 속하게 되어있다. 또한 α

와 β 역시 디리클레 분포 하이퍼 파라미터 값

인데, α는 문헌의 주제 분포를 얼마나 밀집되게 

할 것인지를 조절하는 값이며 β는 주제의 단어

분포를 얼마나 밀집되게 할 것인지를 조절하는 

값이다. θ는 문헌의 주제 디리클레 분포를 의

미하며 φ는 주제에 해당하는 단어, Z는 해당 

단어가 속한 주제, W는 관찰된 데이터를 의미

한다. W는 실제 문헌을 통해 관찰되는 값이지

만 다른 변수들은 관찰되지 않는 ‘잠재 변수’이

다. 즉, <그림 1>의 LDA의 과정은 관찰된 데이

터 W를 이용해서 하이퍼 파라미터 α와 β를 따

르는 디리클레 분포 θ, φ, 그리고 Z까지 추적

해나가는 과정이며, 이 과정에서 Z와 W는 문

헌 내의 단어 하나당 한번씩 샘플링되며 θ는 

문헌 단위로 한번씩 샘플링된다. 가장 적합한 

주제를 찾아 할당하는 <그림 1>과 같은 과정의 

반복 끝에, 모든 할당이 완료되어 결국 수렴 상

태에 도달하게 된다.

박종도(2015)는 커뮤니티에 축적된 질의응

답 데이터 세트를 이용, LDA 토픽 모델링 기

법을 사용하여 커뮤니티 내 특정 카테고리 내

의 토픽을 분석하고 이를 바탕으로 해당 토픽

에 관심을 가지는 이용자의 관심 토픽을 분석

하였다. 육지희, 송민(2018)은 생의학 문헌의 

자동 분류를 위해 LDA 토픽 모델링을 활용

하여 토픽 자질을 생성하고 토픽의 분포를 이

용해 분류기를 학습시키고 성능을 평가하였다. 

진설아 외(2013)는 트위터 데이터를 이용한 네

트워크 분석의 결과를 검증하기 위해 토픽 모

델링 기법을 활용하였다. 하나의 트윗을 하나
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의 문헌으로 간주, LDA 토픽 모델링을 수행해 

10개의 토픽을 추출하였으며 네트워크 분석이 

나타내는 시사점을 토픽 모델링 결과에서도 제

시하고 있음을 확인하였다.

뿐만 아니라 최근 토픽 모델링 기법을 적용해 

사용자 만족도 요인을 도출하는 연구도 다수 이

루어지고 있다. 김동욱, 강주영, 임재익(2016)은 

잡플래닛의 기업 정보 리뷰를 활용해 LDA 토픽 

모델링, 동시출현단어분석을 진행하였다. 이를 

통해 산업 간 직무만족도 요인의 차이가 존재하

는지 탐색적으로 살펴보았다. 즉, 산업 간 직무만

족도의 비교를 수행하기 위해 기업정보 리뷰 웹

사이트의 리뷰 데이터를 수집, LDA를 적용한 

사례이다. LDA 결과, 직무만족 요인의 비율이 

산업별로 유사한 것으로 나타났다. 김광국, 김용

환, 김자희(2018)는 모바일 쇼핑 앱 사용자들의 

요구사항을 도출하기 위하여 사용자 리뷰 토픽 

모델링(LDA)을 시행하여 고객 만족도에 영향

을 미치는 구체적인 요인들을 도출하였다.

위 연구들은 사용자의 리뷰 데이터를 바탕으

로 LDA 토픽 모델링 기법을 활용하여 사용자 

만족도에 영향을 미치는 다양한 요인을 도출했

다는 점에서 공통점이 있다. 따라서 본 연구에서

는 코로나19 이전과 이후 대학 교육에서의 학습

자 만족도 영향 요인을 도출하고 변화를 감지하

기 위해 2011년부터 2020년까지의 연세대학교 

<에브리타임> 내 강의평 텍스트에 LDA 토픽 모

델링 기법을 적용하고자 한다. 

2.3 딥러닝 기반 자동 분류 모델

문헌의 자동 분류에 관한 연구는 많은 선행연

구들을 통해 그 필요성이 입증되어 왔다(김해

찬솔 외, 2017; 심재권, 2021; 황상흠, 김도현, 

2020; 이수빈 외, 2021). 최근에는 인공지능 기술이 

발전하면서 문헌의 자동 분류에 기계학습을 접목한 

연구로 발전되고 있다(김해찬솔 외, 2017). 김판준

(2019)은 문헌정보학 분야의 학술지 논문을 자동 

분류하기 위하여 대표적인 앙상블 기법인 랜덤포

레스트를 적용하였다. 성능에 유의한 영향을 미

치는 요소인 트리 수, 자질 선정, 학습 집합 크기

에 대해 다각적인 실험을 수행한 후 가장 좋은 분

류 성능이 기대되는 최적 값을 도출하였다.

나아가 딥러닝 기반의 자연어 처리 연구가 활발

해지면서 구글에서 발표한 BERT(Bidirectional 

Encoder Representations from Transformers)

와 같이 트랜스포머 구조를 뼈대로 하는 언어 

모델이 그 높은 성능으로 인해 문헌의 자동 분류

에도 주로 활용되고 있다(Devlin et al., 2018). 

BERT는 모든 레이어에서 왼쪽과 오른쪽 양쪽

의 문맥을 함께 고려하여 레이블링 되지 않은 텍

스트로부터 깊은 양방향 표현(deep bidirectional 

representation)을 얻는 것을 목적으로 한다. 이

를 위해 BERT에서는 다층의 양방향 트랜스포

머 인코더(multi-layer bidirectional transformer 

encoder) 구조를 활용한다. BERT의 입력 임베

딩(input embedding)은 Token Embedding, 

Segment Embedding, 그리고 Position Embedding

의 총합으로 구성되는데, 이때 WordPiece 임

베딩 방식을 사용한다는 특징이 있다. BERT에

서 사용하는 WordPiece 토크나이저는 서브워

드 토크나이저의 일종으로, 자주 등장하는 단어

는 단어 집합 안에 그대로 추가하지만, 자주 등

장하지 않는 단어는 더 작은 단위(sub-word)

로 쪼개어 단어 집합에 추가한다. 이에 단어 집

합에 없는 단어에 대한 학습의 어려움을 가졌
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던 기존 임베딩 방식과 다르게, sub-word 단위

로 단어를 나누어 OOV(out-of-vocabulary) 문

제를 해결해 성능 향상에 기여한다. 또한 BERT

의 사전 훈련은 Masked Language Model 

(MLM)과 Next Sentence Prediction(NSP)

를 통해 이루어지는데, 먼저 Masked Language 

Model은 랜덤하게 입력 토큰의 일부를 마스킹 

하고 이를 예측하는 학습 방식이다. 이를 통해 

깊은 양방향 표현을 학습할 수 있다. 또한 Next 

Sentence Prediction은 실제로 두 문장이 연결되

어 있던 문장인지를 예측하는 학습 방식이다. 이

를 통해 문장 간 관계를 학습할 수 있으며, 이렇게 

사전 훈련한 BERT에 추가적으로 하나의 출력층

을 더하여 fine-tuning함으로써 여러 자연어 처

리 문제에 활용할 수 있다고 알려져 있다.

이러한 BERT는 GLUE(General Language 

Understanding Evaluation) 작업 세트를 통한 

일반 언어 이해 평가, 질문과 지문이 주어지고 

그 중 정답을 찾는 SQuAD(Stanford Question 

Answering Dataset) v1.1과 v2.0 작업 세트를 

통한 질문 답변 평가, 앞 문장이 주어지고 보기

로 주어지는 네 가지의 문장 중에 가장 잘 이어

지는 문장을 추론하는 SWAG(Situations With 

Adversarial Generations) 작업 세트를 통한 상

식 추론 평가 모두에서 가장 좋은 성능을 보인 

것으로 나타났다(Devlin et al., 2018). 하지만 

이 BERT의 multilingual cased 모델을 그대로 

한국어에 적용할 경우 성능의 한계가 나타난다. 

BERT 기반 사전 훈련 모델은 그 특성상 사전 

훈련에 이용된 데이터를 구성하는 언어에 성능

이 국한되며 Google BERT multilingual cased 

모델의 경우 다국의 위키백과 데이터로만 학습

되었기 때문에 한국어 데이터의 부족으로 인한 

한국어 성능 저하가 발생하는 것이다. 이와 같

은 문제점 해소를 위해 한국어 특화 데이터셋을 

구축하고 이를 활용해 사전 학습시킨 한국어 전

용 BERT의 필요성이 대두되었다. SKTBrain

에서 개발한 KoBERT는 한국어 데이터셋으로 

사전 학습된 대표적인 한국어 전용 BERT이다. 

KoBERT는 한국어 성능에 대해서 Google BERT 

multilingual cased 모델과 상당한 차이를 보인

다. Naver Sentiment Movie Corpus(NSMC) 분

류에 대해서 Google BERT multilingual cased 모

델은 0.875의 정확도를 보이는 반면 KoBERT

는 0.901의 정확도를 보이는 것으로 알려져 있다

(Jeon, 2021).

문헌의 자동 분류에 BERT 또는 KoBERT

를 이용하는 선행 연구는 다음과 같다. 심재권

(2021)은 초등학교 고학년의 욕설 문장을 자동 

분류하는데에 BERT를 이용하였다. 초등학생

이 작성하는 문장에 분류 모델을 적용하여 자

동으로 욕설문장을 필터링하고자 초등학교 4-6

학년의 채팅 내역을 수집하였으며, 욕설로 신

고된 욕설문장을 함께 수집하여 이진분류를 수

행하였다. 욕설 문장 분류 결과, 75%의 정확률

을 보였다. 황상흠, 김도현(2020)은 R&D 과제 

정보, 특허와 같은 기술 문서의 분류 정보를 활

용하여 딥러닝 기반의 BERT를 fine-tuning해 

국가 R&D 과제의 중분류 코드를 예측하는 분

류 모델을 생성하고 성능을 평가하였다. 이수

빈 외(2021)는 공황장애 경향 문헌을 분류하고

자 BERT 기반 자동 분류 모델을 생성하였다. 

소셜 미디어에서 수집한 공황장애 관련 문헌을 

직접 레이블링하여 경향 문헌과 비경향 문헌으

로 분류, 이를 이용해 BERT multilingual cased, 

KoBERT, KcBERT를 학습시킨 후 성능 평가
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를 진행하였다.

이처럼 딥러닝 기반 자동 분류 모델의 발전에 

따라, 사전 학습된 BERT를 기반으로 한 자동 

분류 모델의 연구가 다수 이루어지고 있다. 이

에 본 연구에서는 Google BERT multilingual 

cased의 한국어 성능 한계를 극복하기 위해 만

들어진 KoBERT를 이용해 강의평의 토픽 분

류를 수행한다.

3. 연구 설계

본 연구의 개요는 <그림 2>와 같다.

<그림 2> 연구 흐름도 

3.1 데이터 수집과 전처리

본 연구에서 실험을 위해 필요한 데이터로는 

강의과목과 각 강의과목에 대한 강의 평가 목

록이 있다. 데이터는 전국 400개 대학을 지원하

는 온라인 대학교 커뮤니티인 <에브리타임>의 

연세대학교 강의평가 게시판에서 웹 크롤링으로 

수집하였다. <그림 3>은 <에브리타임>의 강의평

가 게시판을 보여준다. 격학기로 개설되는 강의

과목들이 존재하기 때문에 수집 대상은 2020학

년도 1학기와 2학기에 개설된 강의과목을 기준

으로 한정하였으며, 이에 3,283개의 강의과목 

목록을 수집하였다. 또한 선정된 3,283개 강의

과목을 대상으로 2010년 2학기부터 2021년 1

학기까지 작성된 76,501개의 강의 평가 데이터

를 수집하였다.

연구를 수행하기 위해 각 강의에 대해서 상

세페이지 url, 학년, 종별, 학정번호, 학점, 교과

목명, 담당교수, 강의시간, 강의실, 강의평(별점 

평균), 유의사항을 수집했으며, 강의의 고유 식

별자로서 url을 활용했다. 또한 강의의 상세페

이지 url을 활용하여 강의평(별점), 수강 학기, 

강의평(텍스트)을 수집하였다.

이후 LDA 토픽 모델링과 토픽별 자동 분류 

모델링을 수행하기 위해 수집한 강의 평가 텍

스트를 대상으로 전처리를 수행하였다. 전처리

에는 파이썬 KoNLPy 패키지(박은정, 조성준, 

2014)를 사용하였으며 형태소 분석기로는 Okt, 

Komoran, Mecab을 고려하였다. 데이터 수집

원인 <에브리타임>의 경우 대학생들이 주 사용

층을 이루는 커뮤니티라는 점에 착안하여 신조

어, 줄임말 등이 다수 포함되어 있을 것이라 예

측, 이러한 텍스트에 대해 좋은 성능을 보인다
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<그림 3> 에브리타임 

고 알려진 Mecab을 최종적인 형태소 분석기로 

선정하였다. 또한 형태소 분석결과 중 길이가 1

인 단어와 불용어 리스트에 존재하는 단어는 제

거하였다. 불용어 리스트에는 부사, 조사 등의 

형태학적 측면에서의 불용어 뿐만 아니라 모든 

강의 평가 텍스트에 자주 등장하기 때문에 낮은 

정보량을 가지는 ‘교수, 수업, 강의, 내용’ 등의 

단어 역시 불용어에 포함시켰다. 연구에서 적용

한 불용어는 <표 1>에서 확인할 수 있다.

<표 2>는 수집한 강의 평가 데이터와 전처리

교수, 수업, 강의. 내용, 대한, 대해, 대해서, 이렇게, 너무, 정말, 진짜, 매우, 많이, 엄청, 께서, 에게, 때문, 까지, 정도, 

처음, 경우, 으시, 듯이, 만큼, 라고, 려고, 는지, 셔서, 면서, 해서, 어서, 인데, 지만, 다고, 다는, 라는, 동안, 이번, 

얘기, 이거, 이건, 이게, 뭔가, 걸로. 스러웠. 스러운, 우리, 으로, 에서, 는데, 한테,에요, 어요, 아요, 세요, 네요, 해요, 

는데, 는다, 신다, 으십니다, 겁니다, 습니다, 합니다, 입니다, 십니다, 으세요, 으려면, 다면

<표 1> 연구자 선정 불용어 리스트 
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전처리 이전 전처리 이후

0 ‘시험 잘 멋본 것 같은데 에이제로 떠서 놀람 감사합니다 교수님’ 시험 에이제로 떠서 놀람 감사

1

‘에 뭐,,, 그냥 괜찮았는데 자습기간을 안 주고 전범위 시험본다그러니까 

당황스러웠네요. 교수님 똑똑하시고 나쁘지 않아요. 다만 3시간 연속인 

게 좀 힘들지만 뭐 그건 당연히 고려하시고 신청하시겠죠.’

그냥 괜찮 자습 기간 범위 시험 본다 그러니

까 당황 똑똑 나쁘 다만 시간 연속 힘들 

그건 당연히 고려 신청 겠죠

2
‘교수님 너무 똑똑하시고 피피티 위주로 수업하시기는 하는데 현장경험

이 풍부하셔서 그런지 잘 설명해주십니다 저는 정말 좋았어요’

똑똑 피피티 위주 현장 경험 풍부 그런지 

설명

<표 2> 전처리 전과 후 강의 평가 텍스트 예시

를 마친 강의 평가 데이터 예시를 보여준다.

수집한 76,501개의 강의평 데이터에 이와 같

은 전처리 과정을 거친 결과, 총 76,252개의 결

측값이 없는 데이터셋이 구축되었다. 최종 데

이터를 평점별로 구분한 결과는 <표 3>과 같다. 

평점 5점에 해당하는 데이터의 개수가 36,823

개로 가장 많으며 평점 2점에 해당하는 데이터

의 개수가 4,499개로 가장 적은 것을 확인할 수 

있었다.

평점(별점) 강의평 수

100.0(5) 36,823

 80.0(4) 16,711

 60.0(3) 11,862

 40.0(2)  4,499

 20.0(1)  6,357

합계 76,252

<표 3> 평점별 구분 

최종 데이터를 수강 학기별로 구분한 결과는 

<표 4>와 같다. 코로나 이후의 강의평 데이터는 

29,731개, 코로나 이전의 데이터는 46,521개 수

집했으며, 2020년 1학기와 2학기의 데이터가 

각각 16,441개, 12,885개로 데이터셋 내 가장 

큰 비중을 차지하고 있었다.

코로나

이후

21년 1학기 수강 405

20년 2학기 수강 12,885

20년 1학기 수강 16,441

코로나

이전

19년 2학기 수강 8,748

19년 1학기 수강 9,199

18년 2학기 수강 6,627

18년 1학기 수강 6,776

17년 2학기 수강 4,713

17년 1학기 수강 5,005

16년 2학기 수강 2,356

16년 1학기 수강 1,712

15년 2학기 수강 540

15년 1학기 수강 313

14년 2학기 수강 137

14년 1학기 수강 225

13년 2학기 수강 93

13년 1학기 수강 33

12년 2학기 수강 13

12년 1학기 수강 14

11년 2학기 수강 7

11년 1학기 수강 6

10년 2학기 수강 4

<표 4> 수강 학기별 구분

3.2 LDA 토픽 모델링

LDA 토픽 모델링을 수행하기 위해서는 하

이퍼 파라미터 α와 β, K값의 설정이 필요하다. 

이 중 α는 문헌의 주제 분포를 얼마나 밀집되

게 할 것인지를 조절하며 β는 주제의 단어분포
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를 얼마나 밀집되게 할 것인지를 조절한다. α는 

보통 0.1, β는 보통 0.001로 설정한다.

주제의 개수를 의미하는 K값의 경우 사용자

가 사전에 설정한 K값에 따라 토픽 모델링의 

결과가 크게 달라지므로 사용자는 사전에 K값

에 따른 토픽 모델을 평가, 적절한 주제의 개수

를 결정해주어야 한다. 주제의 수가 적은 경우

에는 하나의 주제에 여러 개 주제의 키워드가 

중복되어 나타나며, 주제의 수가 많은 경우에

는 하나의 주제에 대한 키워드가 여러 개의 주

제에 분산되어 나타나기 때문이다. 박자현, 송

민(2013)은 LDA 기반 토픽 모델링을 수행하

여 20건의 연구주제를 도출, 국내 문헌정보학

의 연구동향을 분석하였다. 박주선, 홍순구, 김

종원(2017)은 K값을 20으로 설정, 미국 특허 

문서 중 인공지능 관련 초록을 대상으로 LDA 

토픽 모델링 기법을 활용하여 20개의 인공지능 

세부 기술을 추출하였다. 김태경, 최회연, 이홍

철(2016)은 LDA 토픽 모델링을 이용해 핀테

크 기술의 동향을 분석하였으며 Perplexity 값

을 기반으로 최적의 K값 20을 도출하였다. 

본 연구에서는 LDA로 학습된 모델을 평가

하는 대표적인 척도인 혼란도(Perplexity)와 

주제 일관성(Topic Coherence)을 모두 이용해 

K값을 결정하였다. 혼란도는 값이 작을수록, 

주제 일관성은 값이 클수록 토픽 모델이 실제 

문헌을 잘 반영하고 있다고 평가된다. <표 5>는 

K값의 변화에 따른 LDA 모델의 혼란도와 주

제 일관성 변화를 나타낸다.

<표 5>를 통해 K값이 커질수록 혼란도는 계

속해서 감소하는 것, 주제 일관성은 K=20일 

때와 K=25일 때의 차이가 가장 작게 나타나

는 것을 확인할 수 있었다. 이에 본 연구에서

는 주제 일관성 값이 크게 감소하지 않는 주제 

수 20과 25 중 기존 연구의 K값 선정을 참고

하여 최종적으로 토픽의 개수를 20개로 설정

하였다.

3.3 KoBERT를 이용한 다중 토픽 분류

본 연구에서는 KoBERT를 fine-tuning해 

LDA 토픽 모델링을 통해 도출된 20개의 토픽

을 자동 분류할 수 있도록 모델링한다. 강의평 

텍스트에 LDA 토픽 모델링에 의해 결정된 최

종 토픽을 라벨로 활용하여 BERT Classifier가 

토픽을 자동으로 분류할 수 있도록 KoBERT를 

fine-tuning 시켰다. 강의평 토픽 분류 모델의 

파라미터 설정은 다음과 같다.

K
혼란도

(Perplexity)
혼란도 변화

주제 일관성

(Topic Coherence)
주제 일관성 변화

5  -7.57 - -2.23 -

10  -8.03 -0.46 -2.60 -0.37

15  -8.79 -0.76 -2.79 -0.19

20  -9.22 -0.43 -3.45 -0.66

25  -9.64 -0.42 -3.49 -0.04

30 -10.08 -0.44 -3.94 -0.45

<표 5> LDA 모델의 혼란도(Perplexity)와 주제 일관성(Topic Coherence)
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<그림 4> 코로나19 이전 강의평 길이 분포 <그림 5> 코로나19 이후 강의평 길이 분포 

<그림 4>, <그림 5>에 의해 max_len = 150으로 

설정하였으며, learning_rate = 5e-5, dropout_rate 

=0.5, optimizer = AdamW, loss function = 

cross-entropy를 사용하였다. 최적의 분류 성능

에 도달하기 위한 epochs는 8회로 설정하였다.

4. 실험 결과 분석

4.1 전체 토픽 결과 및 분포

4.1.1 토픽 모델링 결과와 토픽 등장 빈도 

본 연구에서는 토픽 모델링 기법을 활용해 

학습자의 수업 만족 요인과 코로나를 전후로한 

수업 만족 요인 변화를 파악하고자 하였다. 이

에 LDA를 활용하여 토픽 모델링을 수행하였

고 산출된 20개 토픽의 상위 5개 키워드의 토픽 

모델링 결과는 <표 6>에서 확인할 수 있다. 각 

토픽의 이름은 20개로 분류된 토픽들을 연구자

가 해석한 결과이다. LDA 토픽 모델링을 통해 

추출된 키워드들의 도메인 내 전체적인 의미를 

고려하였으며, 연구자들의 충분한 합의를 통해 

도출되었다.

또한 각 토픽의 키워드를 보고 토픽의 주제

를 해석, 명명하는 과정에서 학습자의 수업 만

족도 요인과 연관 지으면서도 연구자들의 자의

성을 최대한 배제하고 객관성을 유지하기 위해 

강의 만족도 요인 관련 선행연구를 참고하였다. 

신주용, 권령민, 문석환(2009)은 경영학 기초과

목에 대한 대학생들의 만족도에 영향을 미치는 

요인을 파악하기 위해 요인분석으로 ‘강의환

경’, ‘수강생’, ‘강의준비’, ‘교수법’, ‘성적평가’, 

‘강의관리’의 6개 요인을 추출하고 AHP 기법

을 이용하여 요인들의 우선순위를 산출하였다. 

해당 연구는 ‘강의에 대한 충분한 사전 지식, 강

의에 대한 자신의 흥미와 열성, 강의 유익성, 강

의 준비가 탄탄함, 시험의 난이도, 공정한 성적

평가, 출석관리의 철저함’ 등 강의 만족도 요인

에 관한 기존의 연구들에 포함된 개별 변수들

을 통합적으로 구성한 후 6개 강의 만족도 요인

의 중요성과 우선순위를 분석했다는 점에 의의

가 있다. 이에 본 연구에서는 기존 연구에서 추

출된 강의 만족 요인들을 참고하여 토픽의 주

제를 명명하였다.

<표 7>은 20개 토픽의 등장 빈도, 비중, 순위

를 나타낸다. 등장 빈도란 수집된 강의평 중 해

당 토픽으로 분류된 강의평의 수를 의미한다. 

비중은 전체 데이터셋에서 해당 토픽으로 분류
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Topic 0 Topic 1 Topic 2 Topic 3 Topic 4

수강신청

수강생

: 강의에 대한 충분한 

사전지식

출결
수강생

: 강의에 대한 열성

수강생

: 학습자 만족도

수강 사람 출석 열심히 학기

신청 모르 출결 공부 최고

숙제 그냥 조교 그래도 재밌

물리 아니 결석 학점 학점

학점 으면 실험 힘들 배우

Topic 5 Topic 6 Topic 7 Topic 8 Topic 9

교수법

: 수업 이해를 

높이려는 노력

강의 준비

교수법

: 열정적이고 성실한 

수업 운영

특정 강의 관련

: 영어 강의

강좌 구성

: 보고서

설명 학년 친절 영어 발표

이해 당신 리딩 실력 시간

질문 타과 흥미 피드백 과제

가르쳐 등록금 노력 질문 주제

진도 아깝 배려 근데 보고서

Topic 10 Topic 11 Topic 12 Topic 13 Topic 14

수강생

: 강의에 대한 열성

강의관리

: 수업 진행 속도
성적평가 기준

강좌 구성

: 과제

강의내용

: 강의에 대한 흥미

공부 생각 과제 과제 생각

족보 학기 기준 제출 개인

피피티 진행 성적 매주 지식

열심히 수강 평가 부담 관심

필기 속도 점수 모임 영화

Topic 15 Topic 16 Topic 17 Topic 18 Topic 19

수강생

: 강의에 대한 열성

특정 강의 관련

: 참여형 수업

특정 강의 관련

: 채플
강좌 구성

강좌 구성

: 시험

무난 발표 시간 배우 중간

개꿀 모임 채플 이론 기말

에이쁠 조별 그냥 프로젝트 퀴즈

무조건 기독교 채우 분야 과제

들어라 토론 끝내 과목 점수

<표 6> 20개 토픽의 토픽 모델링 결과 

된 강의평의 비중을 말한다. 수강생의 강의에 대

한 열성 드러내는 Topic 3과 10의 강의평 수가 

각각 10,778개, 8,417개로 가장 높은 순위를 차지

했다. 또한 강의 준비(Topic 6)에 관련한 강의평

의 수가 256으로 가장 낮은 순위를 차지했다.

<표 6>과 <표 7>을 통해 “등록금이 아깝다”

와 같이 매우 부정적인 강의 준비 관련 토픽

(Topic 6), “이번 학기 최고 재밌었고, 학점도 

잘 나오고 배우는 것도 많았다”와 같이 매우 긍

정적인 수강생(학습자 만족도) 토픽(Topic 4)

에 해당되는 강의평은 상당히 적은 것을 확인

할 수 있었다.
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순위 토픽명(토픽) 등장 빈도 비중(%)

1 수강생(강의에 대한 열성)(3) 10,778 14.13%

2 수강생(강의에 대한 열성)(10) 8,417 11.04%

3 강좌 구성(과제)(13) 7,652 10.04%

4 수강생(강의에 대한 충분한 사전지식)(1) 6,594  8.65%

5 강의관리(수업 진행 속도)(11) 6,568  8.61%

6 교수법(열정적이고 성실한 수업 운영)(7) 4,067  5.33%

7 교수법(수업 이해를 높이려는 노력)(5) 3,943  5.17%

8 수강생(강의에 대한 열성)(15) 3,792  4.97%

9 강좌 구성(시험)(19) 3,500  4.59%

10 성적평가 기준(12) 3,459  4.54%

11 강의내용(강의에 대한 흥미)(14) 3,395  4.45%

12 수강생(학습자 만족도)(4) 3,078  4.04%

13 강좌 구성(보고서)(9) 2,203  2.89%

14 특정 강의 관련(영어강의)(8) 2,050  2.69%

15 특정 강의 관련(참여형 수업)(16) 1,674  2.20%

17 특정 강의 관련(채플)(17) 1,666  2.18%

18 강좌 구성(18) 1,287  1.69%

19 출결(2) 1,262  1.66%

19 수강신청(0) 611  0.80%

20 강의 준비(6) 256  0.34%

<표 7> 20개 토픽 등장 빈도, 비중, 순위 

4.1.2 토픽별 평균 평점

토픽 모델링의 결과로 모든 강의평이 주제에 

할당되고 나면, 토픽별 등장 빈도 분포를 파악

할 수 있을 뿐 아니라 토픽별 평균 평점 역시 

파악할 수 있다. 토픽별 평균 평점은 토픽 모델

링의 결과로 도출된 20개의 토픽 각각에 할당

된 강의평들의 별점을 평균 낸 값을 의미한다. 

토픽 모델링 결과 문헌은 하나의 문헌을 이루

는 주제들 중 가장 비중이 높은 주제에 할당되

며, 따라서 각각의 주제에 할당된 여러 개의 강

의 평가 별점을 평균 내어 토픽별 평균 평점을 

계산할 수 있다. 그리고 이를 통해 해당 토픽이 

긍정의 극성을 띄는지 부정의 극성을 띄는지를 

분석할 수 있다.

분석 결과, “모르는 사람은 그냥 듣지 말아라”

와 같이 매우 부정적인 키워드를 가지는 수강생

(강의에 대한 충분한 사전지식) 토픽(Topic 1)

이 평균 평점 2.80으로 최하위 순위를 차지했

다. 성적 평가 기준 토픽(Topic 12)이 평균 평

점 3.29로 평균 평점 순위 19위, “등록금이 아깝

다”와 같이 역시 매우 부정적인 키워드를 가지

는 강의 준비 관련 토픽(Topic 6)이 평균 평점 

3.36로 평균 평점 순위 18위를 차지했다.

반대로 “이번 학기 최고 재밌었고, 학점도 잘 

나오고 배우는 것도 많았다”와 같이 매우 긍정

적인 키워드만을 가지는 수강생(학습자 만족도) 

토픽(Topic 4)이 평균 평점 4.51 로 평균 평점 

순위 1위, 열정적이고 성실한 수업 운영을 나타
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순위 토픽명(토픽) 평균 평점

1 수강생(학습자 만족도)(4) 4.51

2 교수법(열정적이고 성실한 수업 운영)(7) 4.48

3 교수법(수업 이해를 높이려는 노력)(5) 4.36

4 강좌 구성(보고서)(9) 4.21

5 강좌 구성(과제)(13) 4.15

6 특정 강의 관련(채플)(17) 4.14

7 강의 내용(강의에 대한 흥미)(14) 4.13

8 강좌 구성(18) 4.13

9 수강생(강의에 대한 열성)(10) 4.10

10 수강생(강의에 대한 열성)(15) 4.08

11 수강생(강의에 대한 열성)(3) 4.02

12 강좌 구성(시험)(19) 4.01

13 강의 관리(수업 진행 속도)(11) 3.97

14 특정 강의 관련(참여형 수업)(16) 3.96

15 출결(2) 3.96

16 수강 신청(0) 3.68

17 특정 강의 관련(영어 강의)(8) 3.58

18 강의 준비(6) 3.36

19 성적평가 기준(12) 3.29

20 수강생(강의에 대한 충분한 사전지식)(1) 2.80

<표 8> 토픽별 평균 평점과 순위

내는 교수자 관련 토픽(Topic 7)이 평균 평점 

4.48로 평균 평점 2위, 역시 수업 이해를 높이려

는 노력을 나타내는 교수자 관련 토픽(Topic 5)

이 평균 평점 4.36으로 평균 평점 순위 3위를 차

지했다. 토픽별 평균 평점과 순위는 <표 8>에서 

확인할 수 있다.

4.2 코로나 전/후 토픽 비교

4.2.1 코로나 전/후 토픽별 비중 차이

코로나 확산 전/후로 강의평 데이터 내 토픽

별 등장 추이 변화, 토픽별 평균 평점의 변화를 

확인하기 위해서 데이터를 코로나 이전과 이후

로 나눈 후 추가 분석을 진행하였다. 수집한 데

이터 중 코로나 확산으로 인한 전면 비대면 수

업이 진행된 2020년 1학기, 2020년 2학기, 2021

년 1학기 강의평을 코로나 이후로, 2010년 2학

기부터 2019년 2학기까지를 코로나 이전 강의

평으로 분류하였다.

<표 9>는 코로나 전/후 20개 토픽의 등장 비

중 변화를 나타낸다. 코로나 이전 데이터셋의 

크기가 코로나 이후 데이터셋에 비해 2배가량 

크기 때문에, 단순 빈도 수가 아닌 데이터 셋 

내 비중으로 토픽별 등장 비중 변화를 비교하

였다.

등장 비중이란 수집된 강의평 중 해당 토픽으

로 분류된 강의평의 비중을 의미한다. 코로나가 

유행하면서 강좌 구성 중 과제 관련(Topic 13), 
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순위 토픽명(토픽)
코로나 이전 

등장 비중(%)

코로나 이후 

등장 비중(%)
비중 변화(%)

1 강좌 구성(과제)(13)  7.51% 13.48%  5.97%

2 강의관리(수업 진행 속도)(11)  6.27% 11.85%  5.58%

3 성적평가 기준(12)  3.28%  6.28%  3.00%

4 강좌 구성(보고서)(9)  1.79%  4.49%  2.70%

5 교수법(열정적이고 성실한 수업 운영)(7)  4.53%  6.26%  1.73%

6 수강생(학습자 만족도)(4)  3.47%  4.66%  1.18%

7 교수법(수업 이해를 높이려는 노력)(5)  4.94%  5.16%  0.22%

8 강좌 구성(18)  1.65%  1.62% -0.02%

9 강의 내용(강의에 대한 흥미)(14)  4.33%  4.30% -0.03%

10 강의 준비(6)  0.34%  0.30% -0.05%

11 강좌 구성(시험)(19)  4.48%  4.42% -0.06%

12 수강생(강의에 대한 충분한 사전지식)(1)  8.43%  8.34% -0.09%

13 특정 강의 관련(채플)(17)  2.16%  2.06% -0.11%

14 특정 강의 관련(참여형 수업)(16)  2.27%  1.91% -0.36%

15 특정 강의 관련(영어 강의)(8)  2.91%  2.11% -0.80%

16 출결(2)  2.07%  0.83% -1.24%

17 수강생(강의에 대한 열성)(15)  5.95%  2.96% -2.99%

18 수강신청(0)  5.28%  1.02% -4.25%

19 수강생(강의에 대한 열성)(3) 15.64% 10.52% -5.12%

20 수강생(강의에 대한 열성)(10) 12.70%  7.43% -5.27%

<표 9> 코로나 전후 토픽별 등장 비중 변화 

수업 진행 속도 관련(Topic 11), 성적 평가 기

준(Topic 12), 강좌 구성 중 보고서 관련(Topic 

9), 수업 이해를 높이고 성실하게 수업을 운영

하는 교수자의 교수법(Topic 7, 5), 수강생(학

습자 만족도)(Topic 4)에 해당되는 강의평의 

비중은 증가한 한편 채플 관련(Topic 17), 참여

형 수업 관련(Topic 16), 영어강의 관련(Topic 

8), 출결 관련(Topic 2), 수강생의 강의에 대한 

열성(Topic 15, 3, 10), 수강신청(Topic 0)에 

해당되는 강의평의 수는 감소한 것을 확인할 수 

있었다. 또한 강좌구성(Topic 18), 강의에 대한 

흥미(Topic 14), 강의 준비(Topic 6), 강좌 구

성 중 시험 관련(Topic 19), 수강생이 강의에 

대한 충분한 사전지식이 있는지(Topic 1)에 해

당하는 강의평의 경우 큰 변화가 없음을 확인할 

수 있었다. 

<표 10>은 코로나 전후로 증가한 토픽 리스

트를 제시한다. 20개의 토픽 중 먼저 성적 평가 

기준과 관련된 토픽(Topic 12)이 코로나 전후

로 증가한 것을 확인할 수 있었다. 이는 학생들

이 대면 수업 환경에서는 학점 이외에도 토론 

등의 다양한 활동들을 통해 경험을 쌓고자 했

다면, 비대면 수업 환경에서는 오로지 학점만

을 중시하는 경향을 보인다고 해석할 수 있다.

또한, 교수법 관련 토픽(Topic 5, 7)을 통해 

비대면 수업 환경에서는 열정적이고 성실한 교

수자의 수업 운영, 수업 이해를 높이려는 교수

자의 노력이 학습자의 수업 만족도에 많은 영향
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Topic 4 Topic 5 Topic 7 Topic 9

수강생

: 학습자 만족도

교수법

: 수업 이해를 높이려는 

노력

교수법

: 열정적이고 성실한 수업 

운영

강좌 구성

: 보고서

학기 설명 학생 발표

최고 이해 리딩 시간

재밌 질문 흥미 과제

학점 가르쳐 노력 주제

배우 진도 배려 보고서

Topic 11 Topic 12 Topic 13

강의관리

: 수업 진행 속도
성적평가 기준

강좌 구성

: 과제

생각 과제 과제

학기 기준 학점

진행 성적 시험

수강 평가 부담

속도 점수 모임

<표 10> 코로나 전후로 증가한 토픽 리스트

을 미친다는 것을 확인할 수 있었다. 이는 비대

면 수업환경에서의 수업 내용 이해, 수업 이해

를 높이려는 교수자의 노력, 열정적이고 성실한 

수업 운영 등이 교양과 전공수업 모두에서 학습

자 만족도에 영향을 미친다는 조미원과 김지영

(2021)의 연구와도 일치한다.

뿐만 아니라 강좌 구성 요소 중 시험에 대한 

토픽(Topic 19)은 코로나 이후 0.06% 감소하

는 등 큰 변화를 보이지 못한 반면 강좌 구성 

요소 중 보고서에 대한 토픽(Topic 9), 과제에 

대한 토픽(Topic 13)은 각각 2.70%, 5.97% 증

가하여 코로나 전후 등장 비중 변화 순위 4위, 

1위를 차지한 것을 확인할 수 있다. 이를 통해 

비대면 환경의 강의에서 과제와 보고서 요소의 

중요성 변화를 짐작할 수 있으며 이는 학습자

의 강의 만족도에도 영향을 미칠 것으로 유추

할 수 있다.

마지막으로 수업 진행 속도와 관련한 토픽

(Topic 11)의 등장 비중이 5.58% 증가한 것을 

통해 코로나 전후로 수업 진행 속도의 변화가 

있었음을 짐작할 수 있다. 

<표 11>은 코로나 전후로 감소한 토픽 리스

트를 제시한다. 출결 관련 토픽(Topic 2)을 통

해 대면 수업 환경에서 비교적 주요한 요소였

던 출결 관련 키워드의 감소, 또 실험 관련 키워

드의 감소를 확인할 수 있었다.

또한 특정 강의 관련 토픽(Topic 8, 16, 17)

이 모두 감소한 것을 확인할 수 있었는데, 이는 

코로나 이후 실시된 비대면 강의의 특성 상 교

과목별 특성을 충분히 고려하지 못한 채 일반

화된 교육이 진행되고 있음을 암시한다. 채플 

관련 토픽(Topic 17)의 비중 감소는 비대면 수

업 실시 이후 채플 관련 키워드들의 감소 경향

을 나타내며 참여형 수업 관련 토픽(Topic 16)

의 감소는 발표, 조별 모임, 토론 등 대면 수업 

환경에서 활발했던 활동이 비대면 환경에서는 
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Topic 0 Topic 2 Topic 3 Topic 8

수강신청 출결
수강생

: 강의에 대한 열성

특정 강의 관련

: 영어 강의

수강 출석 열심히 영어

신청 출결 공부 실력

숙제 조교 그래도 피드백

물리 결석 학점 질문

학점 실험 힘들 근데

Topic 10 Topic 15 Topic 16 Topic 17

수강생

: 강의에 대한 열성

수강생

: 강의에 대한 열성

특정 강의 관련

: 참여형 수업

특정 강의 관련

: 채플

문제 그냥 발표 시간

시험 시험 모임 채플

공부 외우 조별 그냥

족보 피피티 기독교 채우

나오 에이쁠 토론 끝내

<표 11> 코로나 전후로 감소한 토픽 리스트 

유지되고 있지 못함을 나타낸다. 영어 강의 토

픽(Topic 8) 역시 감소하였는데, 이는 교수자

와, 혹은 수강생들간의 소통이 충분히 이루어

지지 못하는 비대면 환경의 특성에서 기인한 

것으로 유추된다.

4.2.2 코로나 전/후 토픽별 평균 평점 차이

코로나 확산 전/후로 각 토픽의 극성에 변화

가 있는지를 분석하기 위해 각 토픽으로 분류

된 강의평들의 코로나 전/후 평균 평점을 계산

하여 토픽별 평균 평점의 변화를 확인하였다. 

<표 12>는 코로나 전후 토픽별 평균 평점의 변

화를 나타낸다.

코로나 확산 이후 전체적으로 평균 강의 평점

이 상승하는 경향을 보였으나, 강의에 대한 충

분한 사전지식(Topic 1), 영어강의(Topic 8), 

강의에 대한 흥미(Topic 14) 관련 토픽의 경우 

평균 평점이 하락했다. “모르는 사람은 그냥 듣

지 말아라”와 같은 수강생의 사전지식과 관련

한 토픽(Topic 1)의 평균 평점이 0.13점 하락한 

것으로 보아 코로나 확산 이후 선수 과목에 대

한 학습 없이는 듣기 힘든 강의들에 대한 비추

천 경향이 더욱 짙어진 것을 확인할 수 있었다. 

또한 영어강의 관련 토픽(Topic 8)의 평균 평

점이 0.12점, 강의에 대한 흥미 관련 토픽(Topic 

14)의 평균 평점이 0.02점 하락한 것을 확인할 

수 있었다.

반면 채플 관련 토픽(Topic 17)의 평균 평점

이 0.39점 상승한 것으로 보아 학습자의 비대면 

채플 수업에 대한 만족도가 상승한 것을 알 수 

있었으며, 출결 관련 토픽(Topic 2)의 평균 평

점이 0.20점 상승한 것으로 보아 학습자의 수업 

만족도 요인 중 출결 관련 사항에 대한 만족도

가 전면 비대면 수업 상황에서 상승한 것을 확

인할 수 있었다. 또한 “그냥 피피티 외워서 시

험보면 에이쁠 나옴”과 같이 수강생의 강의에 

대한 열성을 부정적으로 드러내는 Topic 15의 

평균 평점이 0.23점 상승한 것을 보아 학습자
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순위 토픽명(토픽)
코로나 이전

평균 평점

코로나 이후

평균 평점
평점 변화(점)

1 특정 강의 관련(채플)(17) 4.00 4.39  0.39

2 강의 준비(6) 3.24 3.60  0.36

3 강좌 구성(과제)(13) 4.01 4.28  0.27

4 강좌 구성(18) 4.03 4.29  0.26

5 수강생(강의에 대한 열성)(15) 4.03 4.26  0.23

6 출결(2) 3.92 4.12  0.20

7 강좌 구성(보고서)(9) 4.09 4.28  0.19

8 교수법(열정적이고 성실한 수업 운영)(7) 4.40 4.58  0.18

9 교수법(수업 이해를 높이려는 노력)(5) 4.31 4.44  0.13

10 수강생(학습자 만족도)(4) 4.45 4.58  0.13

10 특정 강의 관련(참여형 수업)(16) 3.92 4.05  0.13

12 수강신청(0) 3.64 3.76  0.12

13 성적평가 기준(12) 3.24 3.34  0.10

14 수강생(강의에 대한 열성)(3) 3.99 4.08  0.09

15 수강생(강의에 대한 열성)(10) 4.08 4.16  0.08

16 강의관리(수업 진행 속도)(11) 3.94 4.00  0.06

17 강좌 구성(시험)(19) 3.99 4.05  0.06

18 강의 내용(강의에 대한 흥미)(14) 4.14 4.12 -0.02

19 특정 강의 관련(영어 강의)(8) 3.62 3.50 -0.12

20 수강생(강의에 대한 충분한 사전지식)(1) 2.85 2.72 -0.13

<표 12> 코로나 전후 토픽별 평균 평점 변화 

들의 비대면 대학 강의에 대한 열성과 성적 중

시 경향을 확인할 수 있었다.

4.3 강의평 토픽 분류 모델

본 연구에서는 LDA 토픽 모델링을 기반으로 

<표 6>의 20가지 토픽을 도출하였으며 KoBERT

를 이용한 강의평 토픽 분류 모델을 제안하였

다. 과적합(overfitting)을 막기 위해 검증 세트

(validation set)의 비율을 0.2로 검증 정확도

(validation accuracy)를 측정했으며, epochs= 

10으로 설정하였다. 제안 모델의 성과를 평가하는 

척도로는 정확도(Accuracy), 정확률(Precision), 

재현율(Recall), F1-score를 사용하였다. 제안 

모델의 성과는 <표 13>과 같다. 

평가 척도 값

정확도(Accuracy) 0.84

정확률(Precision) 0.87

재현율(Recall) 0.84

F1-score 0.84

<표 13> 토픽 분류 모델의 성능 평가 

이처럼 사전 훈련된 KoBERT를 이용하여 

0.84의 정확도, 0.87의 정확률, 0.84의 재현율, 

0.84의 F1-score를 보이는 토픽(20중) 분류 모

델을 완성할 수 있었다. 제안된 강의평 토픽 자

동 분류 모델은 학습자의 강의 만족도가 어떤 

만족도 요인으로부터 기인한 것인지 밝혀줌으
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로써 강의의 개선에 기여하고 결론적으로 강의 

만족도의 향상에까지 다다를 수 있다.

5. 결론 및 제언

본 연구에서는 주로 자기 기입식 설문조사 

혹은 대학 강의평가 결과에 의존했던 기존의 

연구와 달리 토픽 모델링 기법을 이용하여 학

습자 만족도 영향 요인을 도출하고 코로나 전/

후의 학습자 만족도 영향요인 변화 경향성을 

분석하였다. <에브리타임>의 연세대학교 강의

평가 게시판에서 총 76,501개의 강의평을 크롤

링하였으며, 신조어나 줄임말 처리에 유리한 

Mecab 형태소 분석기를 사용해 강의평 토큰화

를 수행하고 불용어를 제거하였다. 전처리를 

마친 76,252개의 데이터로 LDA 토픽 모델링

을 수행하였으며, 하이퍼 파라미터 K값의 경우 

혼란도 값과 주제 일관성 값을 모두 이용해 최

적의 파라미터 값 20을 도출하였다. 

총 20개의 토픽을 대상으로 코로나 전/후로 

변화하는 강의 만족도 영향 요인을 파악해 본 

결과, 다음과 같은 주요 시사점을 발견할 수 있

었다. 첫째, 코로나 유행 이후 성적 평가 기준과 

관련된 토픽이 증가한 것을 확인할 수 있었다. 

반면 발표, 조별 모임, 토론 등 참여형 수업 관

련 토픽은 감소한 것으로 나타났다. 이로 미루

어 볼 때, 학생들이 대면 수업 환경에서는 학점 

이외에도 토론, 발표 등 다양한 활동을 통해 경

험을 쌓고자 했다면, 비대면 수업 환경에서는 

오로지 성적 평가 항목, 즉 학점만을 중시하는 

경향을 보였다고 추론할 수 있다. 둘째, 비대면 

수업 환경에서는 열정적이고 성실한 교수자의 

수업 운영, 수업 이해를 높이려는 교수자의 노

력 등이 학습자의 수업 만족도에 많은 영향을 

미친다는 점이다. LDA 토픽 모델링 결과, “설

명”, “이해”, “질문”, “가르쳐”, “진도”, “학생”, 

“리딩”, “흥미”, “노력”, “배려” 등을 키워드로 

갖는 교수법 관련 토픽들이 코로나 유행 이후 

증가한 것을 확인할 수 있었다. 비대면 학습 환

경에서는 학습자의 이해를 증진 시키고자 하는 

교수자의 노력이 더욱 요구된다. 셋째, 강좌 구

성 요소 중 시험에 관련한 토픽은 코로나 이후 

큰 변화를 보이지 않았지만, 강좌 구성 요소 중 

보고서와 과제에 대한 토픽은 눈에 띄게 증가

한 것을 확인할 수 있었다. 코로나로 인해 비대

면으로 강의 환경이 변화하면서 강의 구성 요

소 중 특히 과제와 보고서의 중요도가 증가한 

것으로 유추된다. 넷째, 중요 강의 만족도 요인

인 ‘수업 진행 속도’의 토픽 등장 비중이 코로나 

이후로 증가함을 확인하였다. 코로나 전후로 

수업 진행 속도의 변화가 있었음을 유추할 수 

있다. 다섯째, 비대면 수업 환경의 특성상 대면 

수업 환경에서 비교적 중요한 강의 평가 요소

였던 출결, 실험, 발표, 조별 모임, 토론 등의 키

워드들이 눈에 띄게 감소한 것을 확인할 수 있

었다. 여섯째, 코로나 이후 ‘특정 강의 관련 토

픽’의 등장 비중이 감소했다. 영어 강의 관련 토

픽, 참여형 수업 관련 토픽, 채플 관련 토픽 모

두 감소세를 보였는데, 이는 비대면 강의의 특

성 상 교과목별 특성을 충분히 고려하지 못한 

채 일반화된 교육이 진행되고 있음을 드러낸다. 

이처럼 본 연구는 토픽 모델링을 활용하여 코

로나 전후로 변화하는 강의 만족도 영향 요인

의 경향성을 파악함으로써 대면 및 비대면 수

업 환경에서 대학 교육이 나아가야 할 방향성
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을 제시하였다.

뿐만 아니라 본 연구에서는 학습자가 강의를 

수강한 후 남기는 강의평 데이터를 입력으로 

강의평의 토픽을 분류하는 모델을 제안하였다. 

LDA를 통해 추출된 20개의 토픽을 라벨로 

KoBERT를 fine-tuning해 강의 만족 영향 요

인 20중분류를 수행하는 토픽 분류 모델을 제

안하여 정확도, 정확률, 재현율, F1-score의 4

가지 평가 척도로 제안 모델의 성과를 측정하

였다. 성능 평가 결과 0.84의 F1-score를 확인

하였으며, 향후 연구로는 제안하는 토픽 분류 

모델의 우수성을 객관적으로 입증하기 위해 최

신 딥러닝 모델을 함께 비교 분석하고자 한다. 

본 연구에서 제안한 토픽 분류 모델은 다음

과 같은 의의를 지닌다. 단순 별점 이외의 라벨

이 존재치 않는 강의평에 토픽을 분류할 수 있

는 모델을 제시하여 학습자의 강의에 대한 만

족 혹은 불만족이 어느 요인으로부터 기인한 

것인지 확인할 수 있다. 이러한 강의평 토픽 분

류 모델을 활용한다면 학습자의 강의 만족 혹

은 불만족 요인을 파악하여 교수자의 강의 개

선에 기여, 궁극적으로 코로나19 시대의 변화

하는 환경에 따른 강의 만족도의 지속적인 질

적 향상에 기여할 수 있을 것이다. 더불어, 제안

된 토픽 분류 모델은 개인화된 강의 추천 시스

템에도 활용될 수 있다. 특정 학습자가 작성한 

강의 평가에 토픽 분류 모델을 적용해 강의 만

족 영향 요인을 자동으로 분류한다면 특정 학

습자만의 강의 만족 영향 요인을 도출할 수 있

다. 뿐만 아니라 특정 학습자의 강의평과 기존

에 축적된 강의평과의 문헌 벡터간 유사도를 

계산한다면 이를 바탕으로 학습자 맞춤형 강의

를 추천할 수 있으며 궁극적으로 학습자 강의 

만족도 향상에 다다를 수 있을 것이다. 
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