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요약

본 연구의 목적은 학생 중심의 서술형 강의평가 플랫폼인 에브리타임의 강의평가 텍스트를 분석하여 강의평
가에 영향을 미치는 주요 평가 요소를 밝히는 것이다. 분석 대상은 A 대학교 영역별 교양 강의 50개이다. 분석 
방법은 단어 기반 온톨로지를 적용한 단어출현 빈도 분석과 의사결정나무 분석, 평균 비교 분석을 사용하였다. 
분석 결과, 서술형 강의평가 텍스트에 존재하는 주요 강의평가 요소는 강의, 성적, 과제, 시험, 교수이며, 이 
중 종합적인 강의평가에 큰 영향을 미치는 주된 강의평가 요소는 성적과 교수인 것으로 드러났다. 또한 강의평
가 절대 점수가 높은 강의 집단과 낮은 강의 집단 사이에 교수, 과제, 성적 항목에 있어 유의미한 차이가 존재
했으며, 성적에 대한 언급이 많고 교수에 대한 언급이 적은 강의의 강의평가 절대 점수가 높았다. 대학 차원의 
강의평가를 분석한 선행연구의 결과와는 달리, 학생들은 교수자의 특성보다 성적과 같은 실리적 가치를 추구
한다는 본 연구의 결과는 학생을 중심에 둔 대학 강의 개선의 실마리를 찾는 단서가 될 수 있다.
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Abstract

The purpose of this study is to analyze student-centered narrative lecture evaluation texts (Everytime) 
to identify key evaluation factors that influence lecture evaluation. The subjects of analysis are 50 liberal 
arts lectures in different areas of A University. The analysis methods were word occurrence frequency 
analysis using word-based ontology, decision tree analysis, and Independence T-test. The results of 
the analysis showed that the main lecture evaluation elements in the narrative lecture evaluation texts 
are lecture, grade, assignment, test, and professor, and among them, grade and professor are the main 
lecture evaluation elements that have a significant impact on the overall lecture evaluation. In addition, 
there were significant differences in the items of professor, assignment, and grade between the lecture 
groups with high and low absolute lecture evaluation scores, and lectures with more references to 
grade and fewer references to professor had higher absolute lecture evaluation scores. Contrary to the 
findings of previous studies analyzing university-driven course evaluations, this study's finding that 
students seek tangible values, such as grades, rather than instructor characteristics, may provide clues 
to improving university teaching with students at the center.

■ keyword :∣Lecture Evaluation Analysis∣Text Mining∣Word Ontology∣Decision Tree Analysis∣
              Natural Language Processing∣

    

* 본 연구는 한국연구재단의 인문사회분야 인문사회연구소지원사업의 지원(NRF-2022S1A5C2A02090368)을 받아 수행되었
습니다.
접수일자 : 2023년 12월 27일
수정일자 : 2024년 02월 02일 

심사완료일 : 2024년 02월 20일 
교신저자 : 문성민, e-mail : stat34@ajou.ac.kr



단어 온톨로지를 적용한 서술형 강의평가 분석: 학생 중심 강의평가 플랫폼, ‘에브리타임’을 중심으로 561

I. 서 론

어느 분야에서든지 자신이 제공하는 서비스를 이용
자로부터 평가받고, 이를 기반으로 서비스의 질을 개선
하려는 노력은 거의 필수적으로 이루어지고 있다. 학문
과 교육의 장인 대학 또한 고등 교육 기관으로서 가지
는 교육적 책임과 강의의 질적 보장을 통한 학습권의 
제고, 대학의 범국가적 경쟁력 확보와 교수 역량의 양
질화를 위해 강의평가를 운영하고 있다[1]. 이러한 전통
적인 대학 강의평가는 교육 서비스 제공 기관으로서 강
의를 수강한 학생들의 의견을 수집함으로써 교육 서비
스의 질을 제고함에 그 목적을 둔다[2].

최근 인터넷 시대가 도래함에 따라 대학 강의평가에 
대한 패러다임도 변화의 국면을 맞았다. 온라인상에서 
학생들이 서로 소통하고 강의에 대한 의견을 자유롭게 
게시할 수 있는 커뮤니티가 조성되면서, 기존의 서비스 
제공자 중심 평가를 벗어난 ‘이용자 중심 평가’가 가능
해졌기 때문이다. 즉 전통적인 강의평가와는 별개로, 서
비스 이용자인 학생들 사이에서 무의식적 압력에서 벗
어난 훨씬 더 자유롭고 비정제된 평가가 이루어지고, 
이를 어떠한 제약 없이 공유하고 논의할 수 있는 환경
이 조성되었다고 할 수 있다[3][4]. 현재 이러한 변화의 
중심에 있는 것이 ‘에브리타임’이다. 에브리타임은 전국 
400개 대학을 대상으로 운영되고 있는 대학교 커뮤니
티 및 강의 시간표 서비스로, 대학생 사이에서는 일명 
‘대학 생활 필수 아이템’이라 불리며 그 지위를 확립하
고 있다[4]. 게다가 에브리타임을 통해 얻은 정보는 학
생들에게 높은 신뢰도를 가지며, 수강 결정에 큰 영향
을 미치는 것으로 밝혀졌다[4].

그런데도 지금까지의 서술형 강의평가를 분석한 연
구 중 다수는 대학 기관 중심, 즉 교육 서비스 제공자 
중심의 전통적 강의평가를 대상으로 해왔으며 에브리
타임과 같은 학생 중심의 온라인 강의평을 분석한 연구
는 미비한 실정이다[6][7]. 하지만, 대학 기관 중심의 강
의평가는 교수자나 학교 기관이 자신의 평가를 읽게 되
리라는 사실에 대한 자각하에 잘 다듬은 언어로 작성하
여 다소 경량화되고 유해진 평가이므로, 그 분석 결과
와 실제 수강생의 정서 간 괴리가 발생할 수밖에 없다
[8].

이에 더하여, 전통적 강의평가의 신뢰성에 대한 여러 
우려가 존재한다. 먼저, 전통적 강의평가의 서술형 문항
은 실효성을 갖지 못한다고 여겨진다. 대학 기관이 강
의평가의 정량적인 점수만을 개별 교수에게 전달하고 
그들의 업적 평가에 사용하면서, 수강생이 작성한 서술
형 평가는 무시되는 경향이 많다[9][10]. 이러한 작태는 
강의의 질적 개선과 변화가 어떠한 방식으로 이뤄져야 
하는지에 대한 정보를 얻고자 하는 강의평가의 궁극적
인 목적을 간과하게 한다. 또한, 학생들이 성적을 열람
하기 위해서 강의평가를 작성해야만 하게끔 강제성을 
부여하는 대학 기관의 방침은 오히려 강의평가 속 서술
형 문항의 의미를 퇴색시키는 결과를 낳았다[11]. 성적 
열람을 위한 조건의 하나로 설정된 강의평가는 학생들
에게 신속히 완료해야 할 과업으로 인식되며, 그 과정
에서 강의를 평가하는 일의 진정한 의미와 목적은 망각
하게 된다[12]. 결과적으로, 학생들은 고찰이 없는 단편
적 평가 태도를 일관하며 서술형 문항에 대한 응답은 
감사와 수고의 말을 전하는 형식적인 답변이 주를 이루
게 된다[10].

이러한 맹점을 고려하여 본 연구에서는 수강생, 즉 
교육 서비스 이용자의 관점에서 꾸밈없는 언어로 작성
된 <에브리타임> 서술형 강의평가 텍스트를 정량적으
로 분석하여 이용자가 생각하는 주요 강의평가 요소가 
무엇인지 밝히고자 한다. 종합적인 강의평가에 가장 큰 
영향을 미치는 요소를 찾고 강의평가 점수가 높은 집단
과 낮은 집단 사이의 차이를 살펴봄으로써, 결과적으로 
학생을 중심에 둔 대학 강의 개선의 실마리를 찾고자 
한다. 강의평가는 수원시에 소재한 A 대학교 영역별 교
양 강의에 대한 평가를 대상으로 했다. 이에 따른 본 연
구의 구체적인 연구 질문은 다음과 같다.

1) 연구 질문 1 : 서술형 강의평가 텍스트에 존재하
는 주요 강의평가 요소는 무엇인가?

2) 연구 질문 2 : 강의평가에 영향을 미치는 주된 강
의평가 요소는 무엇인가?

3) 연구 질문 3 : 강의평가 점수가 높은 강의 집단과 
낮은 강의 집단 사이에 어떤 차이가 존재하는가?
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Ⅱ. 이론적 배경

1. 서술형 강의평가
수강자의 강의평가 요소는 정량적 평가와 정성적 평

가, 그리고 정량적 요소와 정성적 요소를 결합한 평가
와 같이 세 가지 유형으로 나누어진다[13]. 가장 일반적
으로 사용되는 정량적 평가는 결과 분석의 편리성에 있
어서 강점을 가지지만, 한정된 평가 항목에 대한 수적 
척도만을 파악하므로 실제로 평가자가 경험한 사고의 
맥락이나 세부적인 요구 사항의 결여를 피할 수 없는 
등 그 한계가 명확하다[14]. 이러한 점을 보완하여 강의
의 질적인 면에서 실질적 변화를 끌어내기 위해서는 정
성적 평가 요소의 충분한 활용이 필요하다. 서술형 평
가 항목을 통해 학생들의 다양하고 구체적인 의견을 수
집하고, 그 결과를 분석함으로써 정확한 개선 지점을 
찾아내야 한다는 것이다.

이를 위해 [10][13-19]와 같은 다수의 선행연구에서
는 빈도 분석, 토픽 모델링, 상·하위 집단 비교, 언어 네
트워크 분석 등의 방법을 사용해 대학 기관 중심의 서
술형 강의평가를 분석하였다. 예를 들어, [10]에서는 서
술형 강의평가를 구분하기 위해 교수자, 수업, 시설 및 
환경, 수업 총평을 상위 영역으로 하는 범주 체계를 도
출하고, 이에 대한 빈도 분석을 시행하여 학생들이 강
의에 가장 만족한 요인은 ‘교수자의 내용 설명력’이며 
가장 불만족한 요인은 ‘수업 내용 난이도’임을 밝혔다. 
[14]에서는 수업, 교수님, 과제, 평가, 방법, 자료, 교육
과정을 상위범주로 하여 도출한 주요 단어를 대상으로 
빈도 분석 및 네트워크 분석을 시행함으로써, 학생들은 
‘교수자와 함께 소통하고 깨달음을 얻어갈 수 있는 수
업’을 긍정적으로 평가하며 ‘비체계적이고 학생의 수준
을 고려하지 않는 수업’을 부정적으로 평가한다고 밝혔
다. [16]에서는 ‘강의에서 개선되어야 할 점’과 ‘강의에
서 좋았던 점’에 대한 주제 분석을 통해 전자는 ‘강의･
발표･과제에 대한 개선 사항’, ‘과제 및 실습에 대한 부
담’, ‘시험･진도･수업 내용에 대한 개선 사항’의 세 가지 
주제를 가지고 있으며, 후자는 ‘교수자･교수 방법에 대
한 긍정적 피드백’, ‘직접적 경험･발표･실험에 대한 긍
정적 피드백’, ‘다양한 관점을 부여하는 자료에 대한 긍
정적 피드백’의 세 가지 주제를 갖고 있음을 보였다. 전

반적으로 학생들의 긍정적 평가에 영향을 미치는 주된 
요인은 교수자와 학생 간의 활발한 소통이며, 부정적 
평가에 영향을 미치는 주된 요인은 학생의 수준을 고려
하지 않은 수업 내용이라는 결과를 보였다고 할 수 있
다. 그러나, 앞서 언급했듯이 교육 서비스 제공 기관이 
주도하는 강의평가에는 신뢰성에 대한 여러 문제가 따
르게 되므로 분석 결과와 실제 개선점 사이의 왜곡이 
발생할 우려가 존재한다. 따라서, 더욱 자율적인 정성 
평가를 분석하여 활용해야 할 필요성이 있다. 최근 들
어 [6][20]과같이 자율적인 서술형 평가를 얻을 수 있는 
대표적 커뮤니티인 에브리타임을 분석한 몇몇 선행연
구들이나 [8]과같이 학생들이 자유롭게 참여하는 서술
형 강의평가를 분석한 선행연구가 이루어지기도 하였
으나, 그 수는 전통적 강의평가에 비해 현저히 떨어지
는 실정이다. 이에 본 연구에서 이러한 부족함을 보충
하고자 한다.

2. 텍스트 마이닝
텍스트 마이닝(text mining)이란 자연어 텍스트를 

이용해 유의미한 지식을 얻어내는 빅데이터 분석기법 
중 하나이다[21]. 텍스트 마이닝은 관점과 사용 의도에 
따라 비구조적인 정보를 구조적인 정보로 정리하여 도
출하는 정보 추출(information extraction)과 방대한 
데이터 모음에서 특정한 패턴을 파악하는 데이터 마이
닝(data mining), 그리고 기존의 데이터베이스에서 새
로운 정보와 지식을 발굴하는 KDD(Knowledge Discovery 
in Databases)로 나누어진다[22]. 텍스트 마이닝 기법
을 사용한 일반적인 분석은 텍스트 데이터의 수집과 정
제, 그리고 이러한 작업을 통해 완성된 코퍼스(corpus)
로부터 의미 있는 정보를 추출하는 과정을 거친다[17]. 
텍스트 마이닝의 높은 활용성은 질적 연구가 지배적인 
분야에서 새로운 가능성을 보여주고 있다[19]. 본 연구
에서는 단어출현 빈도 분석(frequency analysis)과 의
사결정나무 분석을 사용하여 학습자 중심의 주요 강의
평가 요소를 밝히고자 했다.

먼저, 주요한 평가 요소를 파악하기 위해 강의평가 
분류에 따른 특정 단어들의 출현 빈도수를 살펴본다. 
이 과정에서 단어 기반 온톨로지(ontology)와 TF-IDF 
기법이 적용된다. 온톨로지는 데이터 간 의미 관계
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(relation)를 정의한 분류 기준이 담긴 의미지식 베이
스이다[23][24]. 본 연구에서는 강의평가 요소를 상위 
항목(class)으로, 각 요소에 해당하는 단어들을 하위 항
목(properties)으로 하여 단어 간 계층적 의미 관계를 
적용한다. 상위 항목은 선행연구를 기반으로, 하위 항목
은 상위 항목과의 동시 출현단어(co-occurrence 
word)를 활용해 추출하였다.

이에 더하여, TF-IDF(Term Frequency - Inverse 
Document Frequency)를 반영함으로써 결과의 왜곡
을 최소화했다. TF 기법은 문서 내에서 단어의 출현 빈
도가 높을수록 그 연관성 또한 높을 것이라는 가설을 
전제한다[26]. 문서를 구성하는 단어가 얼마나 많은 정
보를 가졌는지를 나타낸다고 할 수 있다[27].

                               (1)

위의 수식에서 TF는 Term Frequency의 약어로 문
서 내 단어의 등장 빈도를 의미하며, t는 단어(term), d
는 문서(document), tf(t, d)는 특정 문서 d에서 단어 
t가 등장한 횟수를 의미한다. 하지만 위의 수식에서 TF 
값은 단지 문서 d 내에서 단어 t가 몇 번 출현했는지 나
타낸 단어 빈도이기 때문에, 단순한 빈도에 불과한 TF 
값은 관사, 전치사 등 문서에 반복적으로 나타날 수밖
에 없는 기능어(function words)의 연관성을 높게 판
단하는 치명적인 오류를 발생시킨다. 이를 보완하기 위
해 IDF 기법을 사용할 수 있다.

               log  
          (2)

위의 수식에서 IDF는 Inverse Document 
Frequency를 의미하며 D는 전체 문서의 총합, df는 
문서의 빈도(document frequency), t는 단어(term), 
df(t)는 단어 t가 등장한 문서의 총합을 의미한다. 다시 
말해, IDF 값은 전체 문서의 수를 단어가 등장한 문서
의 수로 나눈 뒤 log를 취한 역문서 빈도를 의미한다[28].

      × log  
     (3)

결과적으로 TF-IDF는 TF 값과 IDF 값의 곱으로, 여
러 문서 중 하나의 문서에서 해당 단어가 어느 정도의 
중요성이 있는지 수치화하여 나타낸다[28]. TF-IDF를 
적용함으로써 중요성과는 무관하게 출현 빈도가 높을 
수밖에 없는 기능어의 특성을 고려하고, 이로 인한 결
과상의 오류를 없앨 수 있는 것이다.

한편, 의사결정나무 분석은 의사결정 규칙(decision 
rule)을 도표화하여 관심 대상이 되는 집단을 몇 개의 
소집단으로 분류(classification)하는 분석 방법이다
[29]. 본 연구에서는 강의평가 절대 점수(강의 평점 * 
리뷰 수)에 영향을 미치는 강의평가 요소를 파악하기 
위해 의사결정나무 분석을 수행하였으며, 이를 위해 목
표변수(종속변수)와 예측변수(독립변수)로 연속형 데이
터(양적변수)를 다루고 분리개수가 이지분리(Binary 
split)를 따르는 CART(Classification And Regression 
Trees) 분석 방법을 사용하였다.

3. 온톨로지를 활용한 강의평가 분류
교육 서비스 이용자의 관점에서 가장 주요한 강의평

가 요소를 알아내기 위해서는 서술형 강의평가 속 문장
들이 어떤 요소를 포함하고 있는지 분류할 일정한 기준
이 전제되어야 한다. 이러한 분류 기준은 앞서 언급했
던 단어 기반 온톨로지의 상위 항목(class)을 의미한다. 
본 연구는 유의미한 강의평가 기준 상정을 위해서 선행
연구들을 참고하였다. 심리 측정 분석에 기반한 학생 
평가 설문지 SEEQ(Student Evaluation of Educational 
Quality)를 기반으로 서술형 강의평가를 분석한[13], 
강의평가 도구 개선안을 연구한[30]과 이를 기초로 하
여 대학 강의평가 도구의 필수 요인을 고찰한[31], 강의
평가 도구의 문항 개선안을 도출한[32], 좋은 수업이 가
진 세부 요소를 분석한[8]과 이를 기반으로 강의평과 
결과 패턴을 분석한[33], 델파이 조사를 통해 강의평가 
하위요인을 정의한[34]를 참고하여 선정한 강의평가 요
소의 분류 기준, 즉 본 연구에 사용된 온톨로지의 상위 
항목(class)은 다음[표 1]과 같다.
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표 1. 강의평가 요소의 분류 기준
강의평가 요소 : 조작적 정의 근거

강의
: 종합적 강의평가 및 만족도

[8] 김은영(2021), [30] 박혜림(2012), 
[31] 오숙영(2015), [32] 김경언 

외(2018), [33] 김세영 외(2022), [34] 
박준명 외(2022)

성적
: 성적 적합성 및 공정성

[8] 김은영(2021), [30] 박혜림(2012), 
[31] 오숙영(2015), [32] 김경언 

외(2018), [33] 김세영 외(2022), [34] 
박준명 외(2022)

과제
: 과제 난이도 및 부담 정도, 

효과성 및 적합성

[8] 김은영(2021), [13] 지정규(2022), 
[30] 박혜림(2012), [31] 

오숙영(2015), [33] 김세영 외(2022), 
[34] 박준명 외(2022)

시험
: 시험 난이도 및 부담 정도, 

효과성 및 적합성

[13] 지정규(2022), [30] 
박혜림(2012), [33] 김세영 외(2022)

교수
: 교수자 준비 정도, 열정 및 

성실성, 설명력

[8] 김은영(2021), [13] 지정규(2022), 
[30] 박혜림(2012), [31] 

오숙영(2015), [32] 김경언 외(2018), 
[33] 김세영 외(2022), [34] 박준명 

외(2022)

Ⅲ. 연구 방법

본 연구의 개요는 다음 [그림 1]과 같다.

그림 1. 본 연구의 분석 흐름도

1. 데이터 수집과 전처리
본 연구의 데이터는 수원시에 소재한 A 대학교 영역

별 교양, 총 4개 영역에 해당하는 강의를 대상으로 수
집되었다. 영역별 교양은 강의 영역에 따라 ‘역사와 철
학’, ‘문학과 예술’, ‘인간과 사회’, ‘자연과 과학’으로 나
뉜다. 확대 해석의 여지를 제거하기 위해 A 대학교 에
브리타임에서 강의평이 30개 이상 등록된 강의를 추려
내어, 총 50개 강의의 3,350개 강의평을 추출하였다. 

전체 코퍼스는 어절 수로 116,929개 크기이다. 해당하
는 영역별 강의 목록은 [표 2]와 같다.

표 2. 수집된 영역별 강의 목록
영역 (강의 수) 강의

역사와 철학
(13)

고대문명사, 과학과 철학, 동양고전철학, 서양고전철학, 
역사와 신화, 윤리적추론, 인류학이란 무엇인가, 전환기 

근대사의 조명, 조선실록과 민간역사, 철학이란 
무엇인가, 포스트 모더니즘, 한국의 사상과 전통, 

현대사회의 윤리

문학과 예술
(10)

동양미술사, 디자인과 사회, 문학과 미디어, 서양미술사, 
서양연극사, 아시아영화의 이해, 예술이란 무엇인가, 
한국의 고전문학, 한국의 현대문학, 현대연극의 이해

인간과 사회
(19)

과학기술과 법, 과학기술과 법, 미래산업혁명과 
기술창업론, 미래산업혁명과 기술창업론, 사고과 학습의 

심리학, 섹슈얼리티와 현대사회, 여성학, 인간관계 
심리학, 인권과 헌법, 일본입문, 일본입문, 정치학이란 
무엇인가, 중국인의 삶과 문화, 중국입문, 창의적 사고, 
창의적 사고, 통일 한국의 이해, 현대의 시민생활과 법, 

현대의 시민생활과 법

자연과 과학
(8)

과학과 종교, 과학사, 기술과 사회, 에너지와 사회, 
우주란 무엇인가, 인간과 두뇌의 신비, 자연과학의 

이해, 현대물리의 이해

말뭉치 수집에는 기본적으로 Python의 selenium 
패키지와 BeautifulSoup 패키지를 이용한 웹 스크래
핑 기법이 사용되었다. 스크래핑을 진행하면서 스크롤
(scroll) 양의 차이로 인해 데이터 누락이 발생할 때는 
HTML 파일을 저장해 텍스트를 복사해 오는 방식을 통
해 따로 수집했다. 또한 수업 정보와 수업 평점, 해당 
웹 페이지의 주소 등 부가적인 정보를 함께 추출해 연
구에 활용하였다.

이렇게 수집된 텍스트 데이터는 더욱 선명한 분석 결
과를 위해 전처리 과정을 거친다. 먼저, Python을 사용
해 특수 문자와 불필요한 띄어쓰기를 삭제하는 등 기초 
정제를 진행했다. 정제된 텍스트를 대상으로, Python 
형태소 분석기 kiwi를 사용한 형태소 분석을 통해 명
사, 동사, 형용사, 부사 등의 문맥어(content words)를 
제외한 불용어를 제거하였다.

2. 단어 기반 온톨로지 생성
본 연구에서는 단어 기반 온톨로지를 사용해 단어 간 

계층적 의미 관계를 적용한다. 선행연구를 기반으로 선
정된 총 5개의 강의평가 요소(강의, 성적, 과제, 시험, 
교수)를 상위 항목(class)으로, 각 요소에 해당하는 단
어들을 하위 항목(properties)으로 한다. 하위 항목은 
상위 항목인 각 강의평가 요소의 이름과 동시에 출현하



단어 온톨로지를 적용한 서술형 강의평가 분석: 학생 중심 강의평가 플랫폼, ‘에브리타임’을 중심으로 565

는 빈도가 잦은 단어에서 의미가 겹치는 것을 제외하며 
추출하였다. 추출된 동시 출현단어 목록은 [표 3]과 같다.

표 3. 추출된 동시 출현단어 목록
상위 항목 하위 항목 (동시 출현 빈도수)

강의
총 77개 단어 :

강의(716), 수업(455), 내용(192), 교양(133), 과목(86), 
학기(84), 추천(76), 사람(70) 등

성적
총 18개 단어 :

성적(311), 학점(51), 점수(51), 점(47), 평가(28), 
기준(20), 만점(12), 평(11) 등

과제
총 26개 단어 :

과제(999), 대체(101), 발표(85), 팀플(82), 제출(72), 
토론(66), 조(60), 보고서(52), 개인(49) 등

시험
총 29개 단어 :

시험(892), 기말(201), 중간(172), 문제(160), 소스(60), 
퀴즈(50), 오픈(47) 등

교수
총 30개 단어 :

교수(984), 말(105), 친절(83), 질문(76), 열정(76), 
설명(74), 말씀(48), 피드백(41), 배려(41) 등

강의평가 텍스트 속 단어가 완성된 온톨로지 사전에 
존재하면 카운트함으로써 각 문장에 적절한 강의평가 
요소가 태그(tag)되도록 하고, 이 결과를 기반으로 빈도
를 산출하였다.

이러한 단어 기반 온톨로지의 신뢰도를 파악하고자 
Cohen’s kappa 점수를 계산하는 과정을 진행하였다. 
Cohen’s kappa란 2명의 검수자 또는 측정자가 한 종
류의 데이터 묶음을 검정하는 측정 방식을 의미한다
[27]. 이를 위해 코퍼스에서 무작위로 300개의 강의평
가 문장을 추출한 후, 연구자가 개별적으로 각 텍스트
에 해당하는 강의평가 요소를 파악하여 태깅(tagging) 
작업을 진행했다. 이를 사용해 kappa 값을 도출한 결
과, 가중치를 포함하지 않은 값은 0.74, 가중치를 포함
한 값은 0.84로, 상당한(substantial) 신뢰도를 보여주
고 있음이 확인되었다.

3. 의사결정나무 분석
의사결정나무는 의사결정 규칙을 도표화하여 종속변

수를 분류 기준에 따라 여러 집단으로 분류하거나 예측
을 수행하는 분석 방법으로, 방대한 양의 데이터에서 
종속변수의 목푯값에 도달하기 위해 영향을 미치는 변
수들을 도출하고 최적의 분리 기준을 찾아 의사결정에 
도움을 주는 과정이다[29]. 본 연구에서는 강의평가에 
영향을 미치는 요인으로 [표 3]과같이 5개의 강의평가 
요소(강의, 성적, 과제, 시험, 교수)를 독립변수로 사용

하였으며, 강의평가에 대한 종속변수로는 같은 평점이
라도 표본 집단의 수가 다른 경우, 표본 수에 영향을 받
지 않는 대표 점수를 산출하여 사용해야 한다는 사전 
연구의 결과를 참고하여 강의 평점과 리뷰 수를 곱한 
점수를 강의평가 절대 점수로 사용하였다[29][48][49]. 
위 변수들을 기반으로 수행된 의사결정나무 분석을 통
해 본 연구는 강의평가 절대 점수(강의 평점 * 리뷰 수)
에 영향을 미치는 주요 강의평가 요소 및 최적의 분리 
기준을 도출하고, 강의평가 절대 점수가 높은 강의 집
단과 낮은 집단 사이의 차이를 분석하고자 하였다. 분
석에 앞서, 총 50개 강의에 대하여 강의명과 그 강의에 
대응하는 ID 값, 강의가 속한 학문 영역, 5개의 강의평
가 요솟값(TF-IDF 값), 강의 평점, 리뷰 수, 강의평가 
절대 점수를 표기한 데이터프레임을 구축했다.

Ⅳ. 연구 결과

1. 서술형 강의평가 텍스트에 존재하는 주요 강의
평가 요소는 무엇인가?

표 4. 변수별 기술 통계량

본 연구는 선행연구를 참고하여 단어 기반 온톨로지
를 생성하고, 추출된 강의평가 텍스트 데이터에서 5개
의 강의평가 요소(강의, 성적, 과제, 시험, 교수)에 따른 
값을 산출하였다. 생성된 강의평가 요소와 에브리타임
에서 추출한 강의평가 절대 점수(강의 평점 * 리뷰 수)
의 기술 통계량 값은 [표 4]와 같다.

강의평가 절대 점수는 평균 283, 최댓값 712.5, 최솟
값 9로 분석에 사용된 강의 간 절대 점수에 편차가 있

변수 
구분 변수명 평균 중윗값 최댓값 최솟값

종속
변수

강의평가
절대 점수 283.0 227.8 712.5 9.0

독립
변수

강의 1.182 1.183 1.701 0.540

성적 0.734 0.710 1.448 0.404

과제 0.991 0.962 1.550 0.415

시험 1.306 1.299 1.755 0.571

교수 1.396 1.413 2.110 0.656
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다고 할 수 있다. 추가로 5개 강의평가 요솟값의 평균
은 교수(1.396), 시험(1.306), 강의(1.182), 과제(0.991), 
성적(0.734)순이었고, 이는 강의를 수강한 학생들의 서
술형 강의평가 텍스트에서 교수와 관련된 내용이 주를 
이루었으며 다음으로 시험, 강의, 과제, 성적의 순으로 
언급량이 많았다는 것을 나타낸다.

2. 강의평가에 영향을 미치는 주된 강의평가 요소
는 무엇인가?

두 번째 연구 질의에 대한 답변을 위해 본 연구에서
는 분류 기준에 따라 여러 집단으로 분류하거나 예측을 
수행하는 의사결정나무 분석을 채택하여 분석을 진행
하였으며 [표 4]에서 제시된 변수 중 강의평가 절대 점
수를 종속변인, 5개의 강의평가 요소(강의, 성적, 과제, 
시험, 교수)를 독립변인으로 하여 분석을 진행하였다.

전체 강의평가 데이터 집단에 대한 최적 분리는 성적
에 의해 최초 이지분리되었다. 강의평가 절대 점숫값이 
가장 높다고 예측된 집단에 대한 해석은 다음과 같다. 
강의평가 절대 점숫값이 565.1이 되기 위해서는 성적 
0.828을 기준으로 최초 분리되어야 하며, 성적이 
0.828 이상일 경우 교수 1.320을 기준으로 다시 분리
된다. 교수가 1.320 이하일 때의 집단(N=6)에 대한 강
의평가 절대 점숫값은 565.1로 높게 분류된다. 분석된 
의사결정나무 분석 결과는 [그림 2]와 같다.

3. 강의평가 점수가 높은 강의 집단과 낮은 강의 집
단 사이에 어떤 차이가 존재하는가?

본 연구에서는 의사결정나무 분석 결과를 기반으로 
강의평가 절대 점숫값이 높은 집단과 낮은 집단을 선정
하였으며, 두 집단 간 5개 강의평가 요소 사이에 유의

그림 2. 전체 강의평가에 대한 의사결정나무 분석 결과
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미한 차이가 있는지를 확인하고자 독립표본 T-test를 
수행하였다. 강의 평점이 높은 집단과 강의 평점이 낮
은 집단에 대해 평균 비교 분석(Independence 
T-test)을 시행한 결과, [표 5]와 같이 교수, 과제, 성적 
항목에서 두 집단 간 신뢰수준 95%의 유의미한 차이가 
있다는 결과를 보였다.

표 5. 독립표본 T-test 결과
(* : 90% confidence level, ** : 95% confidence level)

평가 
항목 P-값 등분산

가정 T-값 P-값 결과

H_교수 
* L_교수 0.063 등분산 -3.061 0.012 채택**

H_시험 
* L_시험 0.820 등분산 -0.903 0.387 기각

H_강의 
* L_강의 0.893 등분산 1.592 0.142 기각

H_과제 
* L_과제 0.928 등분산 3.175 0.009 채택**

H_성적 
* L_성적 0.601 등분산 10.294 0.001 채택**

이에 더하여, 본 연구에서는 평균 비교 분석 결과에 대
한 사후 분석으로 비교 막대그래프를 사용한 시각화 분
석을 진행하였으며, 분석 결과는 아래의 [그림 3]과 같다.

시각화 분석을 위해 본 연구에서는 각 집단에 포함된 
강의의 평균 강의평가 요솟값(TF-IDF 값)을 계산하고, 
이를 다시 비율로 계산하는 작업을 진행하였으며 산출
된 두 집단에 따른 강의평가 요소의 차이를 보여주는 
시각화 결과를 생성하였다. 분석 결과, 강의평가 절대 
점수가 높은 집단의 경우 강의, 과제, 성적에서 강의평
가 절대 점수가 낮은 집단보다 높았으며, 교수, 시험에 
대한 요소에서는 강의평가 절대 점수가 낮은 집단이 더 
높은 결과를 보여주었다.

그림 3. 두 집단 간 강의평가 요소 차이에 대한 비교 
막대그래프 

Ⅴ. 결 론

본 연구는 학생 중심의 서술형 강의평가 플랫폼인 에
브리타임의 강의평가 텍스트를 분석하여 강의평가에 
영향을 미치는 주요 평가 요소를 탐색하는 것을 목적으
로 수행되었으며, 연구의 결과는 크게 세 가지로 나누
어 볼 수 있다. 첫째, 서술형 강의평가 텍스트에 존재하
는 주요 강의평가 요소는 강의, 성적, 과제, 시험, 교수
로 나누어질 수 있다. 실제로 강의를 수강한 학생들의 
서술형 강의평가 텍스트에서 교수와 관련된 내용이 주
를 이루며, 다음으로 시험, 강의, 과제, 성적의 순으로 
구성되어 있음을 확인하였다. 둘째, 종합적인 강의평가
에 영향을 미치는 주된 강의평가 요소는 성적과 교수이
다. 본 연구에서는 이를 검증하기 위해 의사결정나무 
분석을 사용하였으며 분석 결과, 강의평가 요소 중에서
도 성적에 대한 언급이 많고, 교수에 대한 언급이 적은 
강의의 강의평가 절대 점수가 높다는 결과를 확인하였
다. 셋째, 강의평가 절대 점수가 높은 강의 집단과 낮은 
강의 집단 사이에 교수, 과제, 성적 항목에 있어 유의미
한 차이가 있다. 본 연구는 독립표본 T-test를 사용하
여 의사결정나무 분석을 통해 도출된 강의평가 절대 점
수가 높은 집단과 낮은 집단 사이에 강의평가 요소에 
따른 차이를 분석하였다. 분석 결과, 두 집단의 강의평
가 요소 중 교수, 과제, 성적에서 유의미한 차이가 있었
으며, 교수에 대한 언급이 적고 과제와 성적에 대한 언
급이 높을수록 강의평가가 좋다는 결과를 제시하였다.

이에 더하여, 본 연구에서는 분석 결과를 확인하기 
위해 강의 평점이 높은 집단과 강의 평점이 낮은 집단
에 포함된 강의의 사용자 평가를 확인하였다. 그 결과, 
강의 평점이 높은 집단의 경우 강의, 과제, 성적과 관련
하여 좋은 의견이 주를 이루었으며(e.g., 실제 사용자 
평가 : “이 강의 듣고 역사에 대해 흥미가 생겼습니
다!!(23년 1학기 수강자)”, “과제도 없고 시험도 정직하
게 중간 기말 두번만 칩니다.(23년 1학기 수강자)”, “짱
짱 성적도 잘줌 시간 좀 투자하면 좋은 결과 나옴(21년 
2학기 수강자)”), 강의 평점이 낮은 집단의 경우 교수, 
시험과 관련하여 안 좋은 의견이 주를 이루고 있었다
(e.g., 실제 사용자 평가 : “교수님 자꾸 삼천포로 빠지
심.(23년 1학기 수강자)”, “기말고사는 매우 어이없는 
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문제가 나왔음(22년 2학기 수강자)”). 이러한 결과는 교
수자와의 소통을 긍정적인 강의평가의 핵심 요소로 꼽
았던 대부분의 선행연구와는 상이하다고 할 수 있다. 
하지만 본 연구가 익명성과 자유성이 보장된 학생 중심
의 강의평가 플랫폼인 에브리타임의 서술형 강의평가
를 분석했다는 점을 고려하면, 대학 차원의 강의평가를 
분석한 결과와는 달리 학생들은 교수자의 특성보다 성
적과 같은 실리적인 가치를 더 추구한다고 볼 수 있다.

본 연구는 대학 기관 중심, 즉 교육 서비스 제공자 중
심의 전통적 강의평가가 아닌 학생 중심의 온라인 강의
평가를 통해 종합적인 강의평가에 큰 영향을 미치는 강
의 요소를 분석하였다는 데 있어 의의가 있다. 이를 통
해 교수자나 학교 기관에 대한 의식 때문에 대학 차원
의 강의평가에서는 미처 드러내지 못했던, ‘실리 추구’
라는 학생들의 실제적 욕구를 확인할 수 있었다. 대학 
기관은 이러한 맹점을 고려하여, 강의 개선을 위해 에
브리타임과 같은 학생 중심 강의평가를 분석하고 그 결
과를 적극적으로 반영하는 노력을 기울일 필요가 있을 
것이다. 본 연구는 분석 대상이 A 대학교의 서술형 강
의평가로 한정된다는 점에서 한계를 가지지만, 향후 연
구에서는 일련의 과정을 분석 도구로 시스템화하여 무
료 배포함으로써 많은 대학이 간편하게 학생 중심 강의
평가를 분석하고 강의의 질을 향상하는 과정에 적용할 
수 있도록 하고자 한다.
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