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1. 개요

팬데믹으로 인한 사회 및 환경의 변화뿐만 아

니라 디지털 전환, 메타버스, 인공지능 등의 ICT 
기술은 온라인 교육의 발전 및 실제적 활용의 증

대를 가능하게 하였다(손세창, 윤한영, 2022). 온
라인 교육은 고등학교, 대학교 등 전문 교육기관 

외 다양한 공공, 민간 기관에서 교육 콘텐츠를 

개발 및 보급하여 지속적인 발전을 이룩하고 있다. 
특히, 전 국민을 대상으로 무료 공개강좌를 제공

하는 온라인 교육 오픈 플랫폼으로 인하여 이를 

바탕으로 지식과 기술을 습득하려는 수요가 증

가하고 있다(허묘연, 2020).
온라인 교육은 비대면적 특성으로 인하여 학습

환경 및 과정에 대한 통제가 가능한 집체 교육과 

달리 학습자의 자율성이 크게 높아진다(허묘연, 
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비대면 교육의 중요성 및 필요에 따른 수요가 증가함에 따라 국내외 온라인 교육 오픈 플랫폼이 활성화되고 있다. 본 

플랫폼은 대학 등 교육 전문기관과 달리 학습자의 자율성이 높은 특징을 가지며 이에 따라 개인화된 학습 도구를 지원하

기 위한 학습 행동 데이터의 분석 연구가 중요시 되고 있다. 실제적인 학습 행동을 이해하고 패턴을 도출하기 위하여 프

로세스 마이닝이 다수 활용되었지만 온라인 교육 플랫폼과 같이 자기 관리형(Self-regulated) 환경에서의 학습 로그를 기반

한 사례는 부족하다. 또한, 대부분 프로세스 모델 도출 등의 모델 관점에서의 접근이며 분석 결과의 실제적인 적용을 위한 

개별 패턴 및 인스턴스 관점에서의 방법 제시는 미흡하다. 본 연구에서는 온라인 교육 오픈 플랫폼 내 학습 패턴을 파악

하기 위하여 프로세스 마이닝을 활용한 분석 방법을 제시한다. 학습 패턴을 다각도로 분석하기 위하여 모델, 패턴, 인스턴

스 관점에서의 분석 방법을 제시하며, 프로세스 모델 발견, 적합도 검사, 군집화 기법, 예측 알고리즘 등 다양한 기법을 

활용한다. 본 방법은 국내 오픈 교육 플랫폼 내 기계학습 관련 강좌의 학습 로그를 추출하여 분석하였다. 분석 결과 온라

인 강의의 특성에 맞게 비구조화된 프로세스 모델을 도출할 수 있었으며 구체적으로 한 개의 표준 학습 패턴과 세 개의 

이상 학습 패턴으로 세분화할 수 있었다. 또한, 인스턴스별 패턴 분류 예측 모델을 도출한 결과 전체 흐름 중 초기 30%의 

흐름을 바탕으로 예측하였을 때 0.86의 분류 정확도를 보였다. 본 연구는 프로세스 마이닝을 활용하여 학습자의 패턴을 

체계적으로 분석한다는 점에서 기여점을 가진다.
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2020). 온라인 교육 오픈 플랫폼 내에서의 온라

인 교육은 구체적인 학습 성취가 불분명하기 때

문에 학습자의 자기 주도(Self-regulated) 학습이 

더욱 중요시된다. 이를 위해, 학습자의 학습 과

정을 관리하고 학습을 돕기 위한 보조 도구의 개

발이 수행되고 있으며, 추가적으로 학습 패턴을 

측정하고 이를 분석하여 학습자의 학습 성과를 

개선하기 위한 연구 개발이 병행되고 있다.
교육공학 분야에서 학습자의 학습 개선을 주

목적으로 한 다양한 연구 개발이 선행되었다. 대
표적인 학습 양식 측정 도구인 Felder-Silverman 
모델은 학습자가 정보를 수용하고 처리하는 방식

과 관련하여 처리, 지각, 입력, 이해 네 개의 차원에 
대한 세분화된 학습양식 정의 방법을 제시하였

다(Graf et al, 2007). 이는 정규화된 질의응답을 

통해 학습자의 학습양식을 측정하는 정성적 분

석 방법의 대표적인 도구이며, 이를 바탕으로 학

습 패턴 유형과 학업성취도, 수업 만족도 등 다

양한 연구가 수행되었다(김혜경, 배성아, 2019). 
학습 패턴에 대한 정성적 분석과 더불어, 학습 

관리 시스템(LMS, Learning Management Systems)
을 활용함에 따른 누적 학습 행동 데이터를 기반한 
정량적 학습 분석 관련 연구도 다수 수행되었다

(Siemens, 2013). 학습 행동 데이터란 학습자가 

LMS를 통해 참여한 영상 시청, 과제 수행, 교수

자와의 질의응답 등의 학습과 관련된 누적 데이

터를 의미한다. 이를 바탕으로 누적 접속 수, 평
균 학습시간, 토의 참여 횟수 등 주요 변수를 설

계하여 학습 패턴 분류 및 성과 예측을 위한 기

계학습 기반 모델링 방안이 다수 연구되었다

(Black et al., 2008). 
이와 더불어, 학습자의 행동 로그를 그대로 활

용하는 데 효과적인 프로세스 마이닝 기술을 활

용한 연구들도 수행되었다(Mukala et al., 2015, 

Hachicha et al., 2021). 프로세스 마이닝은 정보 

시스템에 누적된 로그 데이터를 기반으로 프로

세스를 모델링, 분석, 개선하는 것을 목적으로 한다

(van der Aalst, 2016). 프로세스 모델 발견, 적합도 
검사, 객체 중심 프로세스 마이닝, 성과 분석 및 

예측 등 프로세스 관점에서의 다양한 기법들이 

포함되며, 이를 기반으로 온라인 교육에서의 학

습자 행동을 이해하기 위한 노력이 수행되었다.
온라인 교육에서의 학습자의 행동을 이해하기 

위한 다양한 시도가 있었지만 다음과 같은 한계 

및 미비점이 있다. 먼저, 많은 연구에서 제시된 

행동 양식은 전문 교육기관의 교과과정에 해당

하는 강좌이며 온라인 교육 오픈 플랫폼에서의 

오픈 강좌를 대상으로 하지 않았다. 즉, 오픈 강

좌에서 나타나는 학습자 행동 양식을 분석하여 

정리한 연구 결과가 부재한 상황이다. 또한, 대
부분 모델 관점에서의 프로세스 전반을 파악하기 
위한 목적으로 학습 행동 관련 프로세스 모델을 

주로 도출하였으며, 프로세스 패턴, 학습자 관점

에서의 학습 패턴을 파악하는 분석은 미흡하다. 
이를 극복하기 위하여, 본 연구에서는 온라인 

교육 오픈 플랫폼 내 학습 패턴을 파악하기 위한 

분석 방법을 제시한다. 특히, 학습 패턴을 다각

도로 분석하기 위하여 프로세스 모델, 패턴, 인
스턴스 관점에서의 분석 방법을 제시한다. 모델 

관점에서는 학습자의 전체적인 학습 행동 파악

을 목적으로 하며 프로세스 모델 발견 알고리즘, 
모델 평가 기법을 적용한다. 패턴 레벨에서는 학습 
패턴 도출 및 표준화된 패턴과 특이 패턴을 정의

하고자 하며, 이를 위해 오토인코더 기반 자취 

군집화를 활용한다. 마지막으로, 인스턴스 관점

에서는 개별 학습자별 학습 패턴 및 성과를 예측

한다. 본 연구 방법의 검증을 위하여, 국내 한 오

픈 교육 플랫폼 내 기계학습 관련 강좌의 학습 
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로그를 추출하여 분석하였다. 
본 논문의 나머지 부분은 다음과 같이 구성된다. 

2장은 기존 연구의 동향을 파악하고, 3장은 본 

연구에서 제시하는 연구 방법을 소개한다. 4장에

서는 사례 연구를 통해 실제 데이터 분석 결과를 

제시하며, 5장에서는 본 논문의 내용을 요약하고 

향후 연구에 대해 소개한다.

2. 련 연구

2.1. 데이터 기반 학습 분석

학습 분석은 학습자의 학습에 대한 이해와 최

적화를 목적으로 학습 행동의 수집, 분석 등을 

목적으로 한다(권영옥, 2013, 정준희 2012). 데이

터마이닝, 기계학습, 인공지능 등의 기술 발전에 

따라 학습 분석 분야는 데이터를 기반한 증거기

반 연구가 주를 이루고 있다. 데이터 기반 학습 

분석은 분석 대상, 분석 목적 및 방법으로 구분

될 수 있다. 
데이터 기반 학습 분석의 대상은 강의의 종류 

즉, 오프라인, 온라인 여부에 따라 구분될 수 있다. 
오프라인 강의의 경우 학습자의 설문조사 결과

를 분석 데이터로 하여 기초 통계량 분석 및 통

계 검정 분석을 활용한다. 대표적으로 설문조사

를 통해 튜터와 튜티의 학업성취도와 만족도 간 

관계 연구(김혜경과 배성아, 2019), 학습 방식을 

향상시키기 위한 교육 데이터 사이언스 프로그

램 내 교수자의 경험 파악 연구(McCoy and Shih, 
2016) 등이 있다. 온라인 강의의 경우 Moodle과 

같은 학습 관리 시스템을 통해 학습자의 학습 관

련 모든 행동을 데이터 로그로 활용하여 학습 패

턴을 분석한다 (Black et al., 2008). 로그를 기반

으로 학습자의 학습 행동을 표현하는 파생 변수

를 정의하여 이를 통해 예측, 분류, 군집화 등을 

수행하는 기계학습, 딥러닝 기반 연구(Lockyer et 
al., 2013, Gašević et al., 2016)와 로그를 그대로 

활용하여 프로세스 모델, 마르코프 모델 등의 네트

워크를 도출하는 연구로 구분할 수 있다(Mukala 
et al., 2015, Hachicha et al., 2021). 이 밖에, 학습 

분석 대상은 강의 제공 주체가 고등 교육 기관 

혹은 오픈 플랫폼 인지에 따라 구분될 수 있다. 
대학 등 고등 교육 기관과 달리 오픈 플랫폼은 

Personal Learning Environments, Massive Open 
Online Courses 등이 포함되며 강의의 대상이 되는 
학습자가 다양하고 이에 따라 다양한 학습 패턴이 
도출된다는 특징을 갖는다(Muslim et al., 2020). 

분석 목적의 관점에서는 묘사적 분석을 통한 

모니터링, 예측적 분석을 통한 성과 예측, 처방적 

분석을 통한 개인화로 구분할 수 있다. 학습자의 

학습 패턴 및 성과를 시각화하기 위한 분석 및 

시스템이 개발되었으며, 평가 점수, 참여 수준 

등의 주요 지표들이 활용되었다(Chen et al., 2019). 
예측 관련 연구는 학습자의 최종 성과를 예측하는 
것이 주를 이루었다. 학습자간 비교 분석을 통해 

각 학습자의 성과 예측, 강의 수료에 위험이 있

는 학생 파악을 위한 Graduate At-Risk 모델링의 

연구가 수행되었다(Fleur et al., 2020, Baneres et 
al., 2019). 또한, Gašević et al. (2016)은 학습 패

턴을 분석하여 학습 성과를 예측하고 이를 해석

하는 방법을 제시하였으며, 교육 조건 및 학습 

환경이 성과에 미치는 영향을 파악하여 9개 교

과목별 예측 모델과 전체 성과 예측 모델을 개발

하였다. 처방적 분석 관련 연구에서는 강의에 대

한 개별 학습자별 컨텐츠 및 활동 추천, 메시지 

및 face-to-face 대시보드 개발 등이 연구되었다

(Han et al., 2021, Kokoc and Altun, 2021).
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분석 방법 관점에서는 대부분 회귀 및 분류를 

포함한 예측 방법이 대다수를 이루었다. 이는 앞

서 제시한 예측적 분석 목적에 대응되는 부분이

다. 이 밖에, 학습 패턴을 기반으로 학습자의 군

집화를 수행하는 군집화 방법도 다수 발견되었

다. Khalil and Ebner (2017)은 군집화를 적용하여 

학습을 위한 외부, 내부요인의 중요도를 파악한

다. 더불어, 학습 패턴을 파악하기 위한 연관 규

칙 학습법 등을 포함한 관계 마이닝 기법도 활용

되었다 (Viberg et al., 2018). 

2.2. 로세스 마이닝 기반 학습 분석

프로세스 마이닝 기술은 이벤트 로그로부터 

프로세스 관련 지식을 추출하는 것을 목적으로 

한다(강영식 등, 2023). 프로세스 마이닝은 프로

세스 발견, 적합도 검사, 성과 분석, 비교 분석, 
예측 분석 등의 세부 기술로 구성된다. 실제적 

프로세스 도출의 장점을 바탕으로 프로세스 마

이닝은 의료, 제조, 서비스 등 다양한 분야에 활

용되었으며 교육 분야에서도 연구 성과가 존재

한다(Bogarín et al, 2017).
관련 연구 중 대다수는 이벤트 로그를 바탕으

로 학습 관련 프로세스 모델의 도출을 목적으로 

하였다. Bogarín et al. (2017)은 Moodle 로그로부

터 학습자의 학습 행동을 모델링하였으며, 이를 

세분화하기 위하여 클러스터링을 같이 활용하였다. 
또한, Mukala et al. (2015)은 로그 데이터를 활용

한 프로세스 마이닝 분석 방법을 제시하였다. 
Dotted Chart, 프로세스 발견을 통해 학생 그룹들 

간의 행동 차이를 찾고 분류하여 학생들의 실제 

학습 행동을 시각화하였다. Hachicha et al. (2021)
은 Moodle 학습 관리 시스템에서 추출한 데이터

를 기반으로 이탈할 가능성이 있거나 초기 단계

에서 실패할 가능성이 있는 학습자를 식별하고 

학습자의 학업 성과를 향상시킬 수 있는 방법을 

제시하였다. 또한, Schoor and Bannert (2012)는 

CSCL(Computer-Supported Collaborative Learning)
에서 수집된 로그에 Fuzzy Miner를 사용하여 채팅 
로그에서 발생한 이벤트 시퀀스를 분석하였다.

또한, 프로세스 모델을 평가하기 위하여 적합

도 검사 및 선형 시제 논리를 활용하는 관련 연

구도 수행되었다. Trcka and Pechenizkiy (2009)는 

학습자의 수강, 시험, 시작, 종료 등 다양한 학습 

패턴을 모델 형태로 도출하고 이를 적합도 검사

를 통해 평가하는 방법론을 개발하였다. Bannert 
et al. (2014)은 자기 규제 학습관련 이벤트를 도출

하여 학습 성과가 좋은 그룹과 그렇지 않은 그룹간 

적합도 비교 분석을 수행하였다. 그 결과 모니터

링 후 평가, 검색 후 읽기 및 평가 패턴에서 두 

그룹 간 차이가 명확한 것을 파악할 수 있었다.
이 밖에, Cairns et al. (2014)는 프로세스 관점

이 아닌 작업자 관점으로 사회 연결망 분석을 통

해 교수자와 학습자 간 상호작용을 파악하였다. 
또한, Juhaňák et al. (2019)는 다양한 유형의 온라

인 퀴즈 활동 관련 행동 및 상호작용 패턴 시간

적 측면인 성과 관점에서 분석하여 새로운 분류

의 행동 패턴 파악 및 비표준적 퀴즈 응시 행동 

감지 방법을 제시하였다. 
프로세스 마이닝 기술은 이와 같이 다양한 학습 

행동 로그에 적용되어 학습 패턴 파악을 주목적

으로 한 다양한 문제를 해결하였다. 그러나, 대
부분 대학 등 관리된 환경에서의 학습 로그를 기

반하며, 온라인 교육 플랫폼과 같이 자기 관리형

(Self-regulated) 환경에서의 학습 로그를 기반한 

분석은 부족하다. 이 밖에, 대부분 프로세스 모

델 관점에서의 문제 해결을 중점으로 다루어 전

반적인 흐름을 파악하고 있다. 그러나, 분석 결
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과의 실제적인 적용을 위해서는 세밀한 형태 즉, 
개별 패턴 혹은 인스턴스 관점에서의 분석 및 예

측 등의 학습 기반 방법 제시가 필요하다. 이를 

위해, 본 연구에서는 아래와 같이 온라인 교육 

플랫폼 내 프로세스 분석 방법을 제시한다.

3. 온라인 교육 랫폼 내 학습 로세스 

분석 방법

3.1. 연구 임워크

본 연구에서는 프로세스 마이닝 기법을 적용

하여 온라인 교육 플랫폼 내 학습 프로세스를 분

석하는 방법을 제시한다. 연구 프레임워크는 

<그림 1>과 같다. 본 연구에서는 LMS로부터 누

적된 이벤트 로그를 주요 데이터로 활용하며, 강
의자가 정의한 레퍼런스 모델(de jure model)을 

보조 데이터로 활용한다. 프로세스 분석은 세 단

계로 구성되어 있으며 모델, 패턴, 프로세스 인

스턴스의 서로 다른 관점을 중심으로 분석한다. 
모델 레벨은 LMS 로그를 바탕으로 전체 학습 행

동을 파악할 수 있는 프로세스 모델 도출을 목적

으로 하며, 패턴 레벨은 세부적으로 표준 및 이

상 패턴을 도출하는 것을 목적으로 한다. 추가적

으로, 인스턴스 레벨에서는 개별 학습자별로 학

습에 대한 성과를 예측하는 것을 목적으로 한다. 

<그림 1> LMS 로그 기반 프로세스 분석 절차

3.2. LMS 로그

LMS 로그는 프로세스 마이닝에서 활용하는 

이벤트 로그의 형식과 동일하다. 이벤트 로그는 

프로세스 마이닝을 위한 기초 재료이며 이벤트의 

집합으로 정의된다. 각 이벤트는 케이스(Case), 
작업(Activity), 시간기록(Timestamp)의 필수 요소

를 포함하며 작업자(Resource), 비용(Cost) 등의 

추가적인 정보를 보유할 수 있다(Cho et al., 2017). 
LMS 로그는 학습자가 온라인 수업을 수강함에 

있어 발생하는 학습 기록과 관련된 이벤트를 수

집한 정보이다. 즉, 각 학습자별 영상 시청기록, 
퀴즈 참여 기록, 포럼 등 상호작용 활동 기록을 

포함한 LMS 내 모든 이벤트가 포함된다. <표 1>
은 LMS 로그의 간단한 예시를 나타낸다.

표에 제시된 것과 같이, LMS 로그 내 작업에는 
Video(영상 시청), Quiz(퀴즈 참여), Project(프로

젝트 참여), Forum(상호작용) 등의 다양한 LMS 
내 활동이 포함될 수 있다. 이때, Video의 경우 

Course(강좌), Chapter(장), Lecture(강의)의 계층을 
갖고 있는 교육 도메인의 특성을 활용하여 작업을 
세분화할 수 있다. 예를 들어, Event 1의 Activity1(상위 
수준)은 Video로 기록되지만 Chapter와 Lecture를 
활용하여 Video_C1(Activity2), Video_C1_L1(Activity3)
으로 세분화할 수 있다. 이와 더불어, 강의 시청 

지속(continued, c), 완료(finished, f) 여부를 바탕

으로 동일한 강의를 구분할 수 있으며, 예를 들어, 
Activity4에서 Event 1은 video_C1_L1_c, Event 3
은 video_C1_L1_f로 기록된다.

3.3. Model-level 로세스 분석

모델 레벨 프로세스 분석은 먼저 프로세스 모델

을 도출하기 위하여 프로세스 발견 알고리즘을 

적용한다. 프로세스 발견(Automated discovery)은 
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이벤트 로그로부터 순차(Sequence), 병렬 분기

(Parallel), 배타 분기(Exclusive choice), 순환(Loop) 
등 제어 흐름(Control-flow)을 도출하여 실제적인 

프로세스 모델 분석을 목적으로 한다(Augusto et al., 
2018). 이를 위해, Alpha mining, Fuzzy Mining, 
Heuristic Mining, Inductive Mining, Evolutionary 
Tree Mining, Split Mining, ILP Mining 등 다양한 

알고리즘을 적용할 수 있다. 본 연구에서는 

Fuzzy Mining을 활용한다.
프로세스 모델 도출 후에는 도출된 프로세스 

모델을 평가하는 과정이 필요하다. 본 연구에서

는 적합도 검사(Conformance Checking)를 기반한 

Fitness 측정, 복잡성 판단을 위한 Simplicity 측정

으로 모델을 평가한다(van der Aalst, 2016). 적합

도 검사는 프로세스 모델 도출에 활용된 LMS 로
그와 프로세스 모델을 비교하여 정량적 결과를 

도출하는 것을 목적으로 한다. 일반적으로, 프로

세스 모델이 이벤트 로그를 얼마나 설명할 수 있

는지를 평가하는 Fitness가 주로 활용된다. 이와 

더불어, 프로세스 모델은 사용자의 이해를 돕기 

위해 가능한 한 간단하게 모델링 되는 것이 중요하며, 
이를 측정하기 위해 Cardoso Metric과 Cyclomatic 
Metric을 활용한다(Cardoso et al., 2006). 

3.4. Variant-level 로세스 분석

패턴(Variant) 관점에서의 프로세스 분석은 모델에 

포함된 여러 패턴 중 표준 패턴과 이상 패턴을 감지

하는 것을 목적으로 한다. 이를 위해, 먼저 패턴 

도출을 위해 <그림 2>와 같이 Autoencoder-based 
Trace clustering을 적용한다. 먼저, LMS 로그로부터 

각 학습자별 Trace를 표현하는 Feature extraction

Event User Timestamp Progress Activity1 Activity2 Activity3 Activity4

1 U1 2023-04-05 
15:18:47 30 video video_C1 video_C1_L1 video_C1_L1_c

2 U1 2023-04-05 
15:25:07 project

3 U1 2023-04-05 
15:30:23 100 video video_C1 video_C1_L1 video_C1_L1_f

4 U1 2023-04-05 
15:33:32 45 video video_C2 video_C2_L1 video_C2_L1_c

5 U2 2023-04-08 
11:13:01 100 video video_C2 video_C2_L1 video_C2_L1_f

6 U2 2023-04-08 
11:17:50 forum

7 U2 2023-04-08 
11:39:25 100 video video_C2 video_C2_L1 video_C2_L1_f

8 U2 2023-04-19 
17:02:29 quiz

… … … … … … … …

<표 1> LMS 이벤트 로그 데이터 예시
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을 적용한다. 이때, 작업의 빈도, 작업 선후행 관

계 빈도 등의 Feature가 적용된다. 도출된 인풋을 

Autoencoder 아키텍처를 활용하여 잠재 벡터를 

도출 후 이를 활용하여 군집화를 수행한다. 본 

연구에서는 K-means clustering을 활용한다.
군집화 후, 각 군집에 해당하는 세부 패턴 로

그별 프로세스 모델을 도출한다. 도출된 여러 패

턴에 대해 교수자가 정의한 프로세스 모델과 비

교 및 유사도를 계산하여 표준 패턴과 이상 패턴

을 정의하여 이를 분석한다.

3.5. Instance-level 로세스 분석

프로세스 인스턴스 관점에서의 분석은 각 학

습자별 학습 흐름이 추후 표준 혹은 이상 패턴에 

속하는지 예측하는 것을 목적으로 한다. 이를 위

해, 각 케이스별 전체 기록을 대상으로 하는 것

이 아닌 일정 부분을 마스킹하여 활용한다. 전체 

기록을 활용할 경우 특정한 학습자가 표준 혹은 

이상 패턴에 속하는 지를 쉽게 판단할 수 있다. 
그러나, 이는 예측의 의미를 갖지 않는다. 따라서, 
해당 학습자가 현재 수강 중이라는 가정 하에 특정한 

시점까지의 학습 흐름만을 활용하고 이후 부분

은 마스킹한 상태로 표준 혹은 이상 패턴 여부를 

예측한다. 
표준 혹은 이상의 이진 분류 모델을 구축하기 

위해, 학습 및 테스트 데이터를 8:2로 분리한다. 
또한, 나이브 베이즈 분류기, 서포트 벡터 머신

(SVM), 로지스틱 회귀 등 다양한 기계학습 모델을 
활용한다. 모델의 성능을 평가하기 위하여, 정확도

(Accuracy), F1-Score, AUC-ROC를 활용한다.

4. 연구 결과

4.1. 연구 상

본 연구는 국내 전 국민 대상 온라인 교육 플

랫폼에서 수집된 학습자 로그를 활용하였다. 해
당 플랫폼은 소프트웨어개발, 인공지능, 데이터 

사이언스, 언어, 수학 등 다양한 분야의 강좌를 

제공한다. 이 중 본 연구에서는 기계학습 관련 

강좌 중 학습자가 많은 한 강좌를 선택하여 연구 

대상으로 설정하였으며, 해당 강좌는 총 12개의 

<그림 2> Autoencoder-based Trace clustering



김태영ㆍ김효민ㆍ조민수

292

세부 챕터로 구성되며, 각 챕터는 최소 한 개부터 
최대 17개의 강의를 포함하여 총 49개의 강의로 

구성된다. 
본 강좌의 수강 로그에 관한 요약은 <표 2>에 

나타나 있다. 본 강좌가 개설된 2018년 3월부터 

2022년 5월까지의 약 4년간의 수강 기록을 추출

하였으며, 총 9,448명의 학습자가 본 강좌를 수강

하였다. 해당 학습자는 약 13만 개의 학습 관련 

이벤트를 수행하였으며 총 49개의 작업으로 구성

되어 있다. 본 연구에서는 다양한 학습 작업 중 

강의 시청과 관련된 작업만 추출하였고 <표 1> 
중 Activity3인 챕터, 강의를 포함한 형태를 활용

하였다. 이를 기준으로, 학습자별 평균적으로 14개
의 강의를 시청하였고, 최소 1개, 최대 약 1200개의 
강의를 시청한 경우도 포함되었다. 이와 더불어, 
본 연구에서는 프로세스 마이닝 기법을 적용하기 
위하여 Fluxicon사에서 만든 Disco와 오픈소스 

소프트웨어인 ProM Framework를 활용하였다.

체 학습자 수

(명)
9,448

이벤트 수(개) 131,795

학습자별 평균 

이벤트 수(개)

평균 최소 최대 Q1 Q2 Q3

14 1 1,206 2 5 16

작업 수(개) 49개

데이터 수집기간 2018년 3월 ~ 2022년 5월

<표 2> 연구 대상 로그 요약

4.2. Model-level 로세스 분석

프로세스 모델 도출을 목적으로 추출된 학습 

로그에 Fuzzy Mining을 적용하였으며, 도출된 프

로세스 모델은 <그림 3>과 같다. 모델의 노드는 

학습 작업을 나타내며 간선은 작업 간 선후행 관계

를 의미한다. 모델의 가독성을 위하여 노드는 전체

(100%), 간선은 20%만 포함하였다. 필터링에도 

불구하고, 프로세스 모델 도출 결과 복잡한 구조를 
가진 전형적인 스파게티 형태를 갖는 것이 확인

되었다. 또한, 모델 내 빈도는 노드와 간선 색의 

짙음으로 구분되며, 짙을수록 빈도가 높다는 것

을 의미한다. 그 결과, 프로세스 시작 후 초반에

는 많은 학습자들이 유사한 학습 작업들을 수행

하는 반면, 강의 종료에 해당하는 학습 작업들은 

일부 학습자만 참여하는 것을 확인할 수 있다.

<그림 3> Fuzzy Miner 기반 프로세스 모델

구체적으로, <표 3>은 각 강의 별 시작, 종료 

빈도의 비율을 나타낸다. 대부분의 학습자가 본 

강좌의 소개 및 개요에 해당하는 C1, C2 내 강의

로 시작하였다. 이와 반대로, 종료의 경우 C1, 
C2, C3, C6, C12 등 학습자별로 서로 다른 단계

에서 본 강좌를 종료하였다. 특히, C1, C2 내 종

료 빈도가 35%를 웃도는 것을 보아 많은 학생이 
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시작 단계에서 본 강좌를 포기한 것을 알 수 있

고, C12에서 강의를 종료한 학습자는 4% 미만으

로 나타났다.

Lecture
First in 

case(%)

Last in 

case(%)
Lecture

First in 

case(%)

Last in 

case(%)

C1_L1 63.1 17.5 C2_L6 0.5 3.2

C2_L1 16.7 11.4 C2_L7 0.2 4.4

C2_L2 3.1 6.1 C3_L3 0.3 3.8

C2_L3 1.0 5.0 C6_L1 1.4 4.2

C2_L4 0.6 3.5 C12_L1 0.6 3.8

C2_L5 0.8 3.5 Others 11.7 33.6

<표 3> 강의 별 시작, 종료 빈도 비율 (3% 이상)

도출된 프로세스 모델의 품질 검증을 위하여 

Conformance Checking을 통한 Fitness와 Cardoso 
Metric 및 Cyclomatic Metric을 기반한 Simplicity를 
평가하였다. 분석 결과, Fitness의 수치는 0.785, 
Cardoso Metric과 Cyclomatic Metric은 각각 65, 
458로 계산되었다. Fitness의 경우 [0, 1]의 값을 

갖는 수치로 상대적으로 높아 보이지만, 실제로 

많은 학생이 5개 미만의 학습활동만 수행하고 

본 강좌를 포기한 것을 고려할 때 값이 과대평가

된 경향이 있다. 두 개의 Simplicity 측정 결괏값

의 경우 직접적인 비교 및 평가가 어렵다. 다만, 
Cardoso Metric의 수치가 평균적으로 특정한 작

업 후에 접근 가능한 작업의 수를 의미하고 이를 

전체 작업 수와 비교하였을 때, 거의 유사하다는 

것은 모델이 상당히 복잡하다는 것을 나타낸다.

4.3. Variant-level 로세스 분석

패턴 관점의 프로세스 분석을 위해 먼저 

Autoencoder-based trace clustering을 적용하였다. 

각 학습자별 Activity profile을 만드는 Feature 
extraction 단계에서는 전체 작업에 대한 빈도수를 
바탕으로 수행하였다. 인코더 단계에서는 98차원

(작업의 진행, 종료 고려)의 Activity profile을 축소

시키기 위하여 각 layer의 차원을 각각 64, 16, 4, 
2로 설정하였다. 반대로, 디코더 단계에서는 각 

layer의 차원을 각각 4, 16, 64, 98로 설정하여 다시 
기존 벡터의 차원으로 복원한다. 본 구조를 통해 

학습한 Autoencoder의 loss 값은 0.16이며, 학습 

과정에서 고차원 데이터를 가장 잘 표현하는 latent 
vector를 추출하여 이를 클러스터링에 활용하였다.

클러스터링 단계에서는 K-means clustering을 

적용하였으며 전체 데이터의 실루엣 계수 및 군

집에 대한 정성적 평가 결과를 고려하여 군집의 

개수를 10으로 선정하였다. <그림 4>는 군집 결과

를 반영하여 차원 축소한 데이터를 2차원에 시각

화한 그림을 나타낸다. 총 8개의 군집은 여러 학

생들이 고루 분포하였고 두 개의 군집은 특이한 

패턴을 보이는 소규모의 학생들이 분포하였다. 

<그림 4> 군집화 분석에 대한 시각화 결과
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각 군집별 특징 파악을 위하여, 전체 강의를 

대상으로 학습자별 강의 수강 패턴 분석을 수행

하였다. <그림 5>는 전체 강의에 대한 각 군집별 

수강 패턴 결과를 나타낸다. 본 그림의 색은 각 

군집별 전체 학습자 수 대비 해당 강의의 수강 

완료 학습자 수를 의미한다. 즉, 특정한 강의에 

대한 수치가 1일 경우 군집 내 모든 학습자가 해당 

강의를 수강하였음을 의미하며, 반대로 0일 경우 

모든 학습자가 해당 강의를 수강하지 않았음을 

의미한다. 본 그림 내에서 값이 1에 가까울수록 

색이 짙고, 0에 가까울수록 색이 옅게 표현되었다. 
분석 결과, 군집 1, 3, 5, 6은 Chapter 1부터 12에 

포함된 강의를 대부분 수강한 군집으로 파악되

며, 이외 군집은 이 중 일부만을 수강한 것으로 

분석된다. 특히, 군집 0, 7의 경우 Chapter 1, 2의 

극 초반 단계의 강의만 수강한 것을 알 수 있다.
군집화 결과에 따른 총 10개에 군집에 대하여 

기초 통계 분석 결과 및 강의 완료 비율 분석 결

과를 바탕으로 각 군집의 특징을 파악하였으며 

이에 따른 결과는 다음과 같다.

- 군집 3, 6 (570명, 6.0%) : 본 강좌 내 모든 

강의를 성실히 수강한 학습자 그룹

- 군집 1, 8 (1,058명, 11.2%) : 본 강좌 내 초반

부 강의의 수강정도 대비 후반부에는 다소 

떨어지는 학습자 그룹

- 군집 0, 2, 4, 7 (7,817명, 82.7%) : 대다수의 

학습자들이 포함되는 그룹이며 Chapter 1, 2
의 극초반 강의만 수강한 후 본 강좌를 포기

하는 그룹

- 군집 5, 9 (3명, 0.0%) : 특정 강의에 대한 학습 

횟수가 굉장히 높은 학습자 그룹

이후, 표준 및 이상 패턴을 정의하기 위해 각 

군집별로 교수자가 정의한 레퍼런스 모델과의 

유사도 분석을 수행하였다. <표 4>는 이에 대한 

상세 유사도 분석 결과를 나타낸다. 이를 통해, 
군집 6, 3 내 학습자의 학습 흐름이 교수자가 유

도한 흐름과 가장 유사하며, 이에 반해 군집 0, 5, 
7 내 학습자는 거의 따르지 않음을 알 수 있다.

군집 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

유사도 0.03 0.43 0.14 0.54 0.18 0.09 0.67 0.09 0.27 0.18

<표 4> 각 군집별 교수자 정의 모델과의 유사도 분석 결과

표준 패턴 분류를 위하여 한계값을 0.5로 설정

하였으며, 이에 따라 군집 3, 6을 표준 패턴으로 

나머지 8개의 군집을 이상 패턴으로 정의하였다. 
표준 패턴 및 이상 패턴에 따른 프로세스 모델 

도출 결과(노드 100%, 간선 13% 한계값 적용)는 

각각 <그림 6>, <그림 7>과 같다. 두 프로세스 

<그림 5> 군집 별 강의 완료 비율
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모델을 비교하면 <그림 6>이 강의를 더 순서대로 

수강한 경향이 있고, <그림 7>의 경우 모델이 더 

복잡하고 유연한 경향이 있는 것을 알 수 있다.

4.4. Instance-level 로세스 분석

각 학습자별 표준 혹은 이상 패턴 예측 분류 

모델 구축을 위해, 표준 및 이상 패턴에 해당하

는 데이터를 구축하였다. 앞서 분석한 결과를 활

용하여 군집 3, 6에 해당하는 570명을 표준 패턴

으로 설정하였고, 비율을 동일하게 수행하기 위

해 나머지 학습자 중 570명을 랜덤 추출하여 이

상 패턴으로 데이터로 정의하였다. 또한, 앞서 

제시한 것처럼 마스킹을 진행하였으며 각각 

10%, 20%, 30%, 40%, 50%, 100%의 흐름만 추출

하였다. 이는 각 학습자별 전체 흐름 중 시작 작

업부터 해당 비율만큼의 일부 흐름만을 바탕으

로 분류 모델을 정의하는 것을 의미한다. 본 연

구에서는 타 기법 대비 높은 모델 정확도를 보인 

로지스틱 회귀 모델을 활용하였으며, <표 5>는 

이에 대한 모델 구축 결과를 나타낸다.

10% 20% 30% 40% 50% 100%

Accuracy 0.71 0.83 0.86 0.93 0.93 1.00

F1 score 0.73 0.84 0.86 0.93 0.93 1.00

AUC-ROC 0.72 0.83 0.92 0.96 0.96 1.00

<표 5> 각 학습자별 표준/이상 패턴 분류 모델 구축 결과

<그림 6> 표준 패턴 기반 모델 <그림 7> 이상 패턴 기반 모델
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기본적으로 학습자별 이벤트 기록을 더 많이 

활용할수록 더 높은 정확도를 갖는 것을 알 수 

있으며, 모든 흐름을 활용할 경우 모델의 정확도 

1.0 임을 알 수 있다. 전체 흐름 중 시작 기준 10%
의 적은 양의 데이터만 활용할 경우 약 0.71 정도

의 정확도를 갖는다. 이는 각 학습자별로 전체 

학습과정 대비 10%의 학습이 진행되었을 때, 해
당 학습자가 표준 패턴 혹은 이상 패턴을 따르는 

지를 약 0.71의 정확도로 분류할 수 있음을 나타

낸다. 이러한 정보를 활용하여 학습자의 학습에 

대한 개입 시점을 파악할 수 있으며, 예를 들어 

본 강좌의 경우, 0.85의 분류 정확도가 의미 있는 

수치로 가정할 때 학습자별로 약 30%의 시점에서 
이상 패턴으로 분류되는 학습자에게 개입하여 

원활한 학습의 가이드라인을 제공할 수 있게 된다.

5. 결론  시사

본 연구에서는 온라인 교육 오픈 플랫폼 내 학습 
패턴을 파악하기 위하여 프로세스 마이닝을 활용

하였으며, 모델, 패턴, 인스턴스 관점으로 이를 분석

하였다. 모델 관점에서는 학습 패턴에 대한 전반적인 

이해 및 전체 흐름을 표현하는 프로세스 맵 도출, 
패턴 관점에서는 군집화를 통한 세부 패턴 도출 및 

표준, 이상 패턴 정의 및 특징 파악, 인스턴스 관점

에서는 개별 학습자별 표준, 이상 패턴 분류 모델 

개발을 각각 목적으로 하였다. 또한, 실제 약 1만 명의 

학습 로그를 바탕으로 본 연구에서 제시하는 방

법에 적용하여 각 관점 별 유의미한 분석 결과를 

도출하였으며, 이에 대한 시사점은 다음과 같다.
모델 관점 분석에서는 온라인 교육 오픈 플랫폼

의 주요 특징인 자기 규제형 학습(Self-regulated 
learning)을 확인할 수 있었다. 특히, 많은 학습자

가 소개 강의부터 시작하는 것에 반해 마지막 강

의는 서로 다른 형태를 보였으며, 이는 강의를 

처음부터 끝까지 모두 듣는 것이 아닌 본인이 필

요로 하는 일부만 수강하는 것을 의미한다. 이와 

더불어, 도출된 프로세스 모델이 상당히 복잡한 

것을 보면 상대적으로 자율성이 떨어지는 대학 

등의 비대면 강의와 매우 다른 특징을 갖는 것을 

알 수 있다. 패턴 관점 분석에서는 군집화를 통해 
학습자들의 학습 패턴을 구체화할 수 있었으며, 
대다수의 학습자가 교수자가 설정한 흐름을 따르지 

않는 것을 확인할 수 있었다. 특히, 약 83%의 학

습자가 극초반 강의만 수강한 후 본 강좌를 포기

하는 것을 고려하였을 때, 학습자의 학습 성취를 

올릴 수 있는 다른 방법이 고려될 필요가 있다. 
인스턴스 관점 분석에서는 서로 다른 마스킹에 

따른 예측 모델을 도출할 수 있었으며, 많은 학습

자가 극초반만 강의를 듣는 이상 패턴에 해당하

여 상대적으로 높은 정확도를 보였다. 그럼에도 

불구하고, 본 연구 결과는 학습자의 학습에 대한 

개입 시점을 파악한다는 점에서 의의를 갖는다.
본 연구는 아래와 같은 한계점을 갖는다. 먼저, 

학습 패턴에 대한 다각도 분석을 주목적으로 하여 

분석 결과 및 문제점에 대한 개선점 도출 방법을 

제시하지는 않는다. 즉, 시뮬레이션 모델 구축 

및 분석을 통한 시나리오 분석과 Action-oriented 
process mining을 통한 문제 해결 등 방법 제시가 

필요하다. 또한, 본 연구는 기계학습 관련 한 강

의에만 적용하여 다양한 사례 연구 결과를 도출

하지 못하였다. 현재 기확보된 데이터로 컴퓨터

공학, 인문학 등 다양한 데이터를 보유하고 있어 

이를 적용하여 추가적인 사례 연구를 도출할 필요

가 있다. 이와 더불어, 각 분야별 학습 패턴 도출

을 통해 하나의 강의가 아닌 크로스 도메인 관점

에서의 접근이 필요시 된다. 
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Abstract

Toward understanding learning patterns in an open 

online learning platform using process mining

*

Taeyoung Kim*ㆍHyomin Kim*ㆍMinsu Cho**

Due to the increasing demand and importance of non-face-to-face education, open online learning 
platforms are getting interests both domestically and internationally. These platforms exhibit different 
characteristics from online courses by universities and other educational institutions. In particular, students 
engaged in these platforms can receive more learner autonomy, and the development of tools to assist learning 
is required. From the past, researchers have attempted to utilize process mining to understand realistic study 
behaviors and derive learning patterns. However, it has a deficiency to employ it to the open online learning 
platforms. Moreover, existing research has primarily focused on the process model perspective, including 
process model discovery, but lacks a method for the process pattern and instance perspectives. In this study, 
we propose a method to identify learning patterns within an open online learning platform using process 
mining techniques. To achieve this, we suggest three different viewpoints, e.g., model-level, variant-level, and 
instance-level, to comprehend the learning patterns, and various techniques are employed, such as process 
discovery, conformance checking, autoencoder-based clustering, and predictive approaches. To validate this 
method, we collected a learning log of machine learning-related courses on a domestic open education 
platform. The results unveiled a spaghetti-like process model that can be differentiated into a standard learning 
pattern and three abnormal patterns. Furthermore, as a result of deriving a pattern classification model, our 
model achieved a high accuracy of 0.86 when predicting the pattern of instances based on the initial 30% 
of the entire flow. This study contributes to systematically analyze learners’ patterns using process mining. 

Key Words : Learning pattern analysis, process mining, online education, process model discovery, autoencoder
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