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국 문 초 록

중학생은 초등학생과 다른 발달 심리적 특성을 가지며, 학업성취의 중

요성이 본격적으로 부각되는 시기이다. 그러므로 중학생의 학업성취도를

면밀히 분석하고 이해하는 것은 향후 개인의 진로 및 학교 수준의 효과

적인 교육활동을 위해 매우 중요하다. 그동안 중학생의 학업성취도를 분

석한 다수의 선행 연구에서는 일부 교과를 대상으로 하거나 여러 교과들

의 평균값을 활용하고 있어서 국어, 영어, 수학 교과간의 중요 예측 요인

들을 체계적으로 비교 분석하는 데 미흡하였다. 아울러, 기존 분석 방법

들에서 투입할 수 있는 독립변인의 개수 제한 등으로 새로운 예측 요인

들을 탐색하는 데에는 많은 어려움이 있었다. 이에 다수의 예측 요인들

을 투입할 수 있는 머신러닝 알고리즘 중 하나인 표준 랜덤 포레스트 기

법이 활용되기 시작하였으나, 이 또한 학업성취도 관련 데이터에 내재된

다층 구조의 특성을 제대로 반영하지 못하는 한계가 있었다.

이 연구는 학업성취도 관련 데이터에 내재된 다층 구조를 반영할 수 있

는 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용하여, 중학생의 국어, 영어, 수학

학업성취도를 보다 정확히 예측하고, 각 교과별 중요 예측 요인들을 종합

적으로 비교·분석하고자 하였다. 주요 연구문제는 다음과 같다.

첫째, 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용할 경우, 표준 랜덤 포레스트

기법에 비해 중학생의 국어, 영어, 수학 학업성취도 예측의 정확성

을 더 높이는가?

둘째, 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용할 경우, 중학생의 국어, 영어,

수학 학업성취도를 예측하는 교과별 중요 요인들은 무엇인가?

셋째, 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용할 경우, 중학생의 국어, 영어,

수학 학업성취도를 예측하는 교과간 공통 요인들은 무엇인가?
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넷째, 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용할 경우, 중학생의 국어, 영어,

수학 학업성취도를 예측하는 교과별 차별 요인들은 무엇인가?

이 연구에서는 한국교육개발원에서 수집·관리하고 있는 한국교육종단연

구2013 5차 연도 데이터(중학교 3학년 대상)를 활용하여, 중학생의 학업성

취도(국어: 6,246명, 영어: 6,236명, 수학, 6,246명)를 학생 수준 예측 요

인 457개와 학교 수준 예측 요인 138개, 총 595개의 예측 요인들을 투입

하여 비교 분석하였다. 주요 연구 결과는 다음과 같다.

첫째, 혼합효과 랜덤 포레스트 기법과 표준 랜덤 포레스트 기법으로 중

학생의 국어, 영어, 수학 학업성취도를 분석한 결과, 혼합효과 랜덤 포레

스트 기법을 활용하였을 때 학업성취도 예측의 정확성이 더 높았다. 구체

적으로 살펴보면, 세 교과의 훈련 데이터에서 두 기법간 모형 평가 지수의

차이는 혼합효과 랜덤 포레스트 기법이 표준 랜덤 포레스트 기법보다

RMSE는 12.14∼16.09%, MAE는 13.03∼17.18%, MAPE는 13.08∼

17.66% 낮았고,  는 4.19∼6.71% 높았으며, 시험 데이터에서도 RMSE

는 2.92∼3.94%, MAE는 3.77∼4.71%, MAPE는 3.75∼5.30% 낮았고 

는 5.82∼11.51% 높아 중학생의 학업성취도를 더 정확하게 예측하였다.

둘째, 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용하여 교과별 학업성취도 중요

예측 요인들을 탐색한 결과는 다음과 같다. 먼저 국어 교과의 경우 상위

30개 중요 예측 요인들로는 ‘시간 활용’ 관련 8개, ‘수업참여’ 관련 7개,

‘고교진학계획’ 관련 5개, ‘비인지적 성취’ 관련 4개, ‘진로 및 직업 관련

프로그램’ 관련 2개, 그리고 그 외 4개(초6 국어 학업성취도, 성별, 키, 부

모가 기대하는 자녀 학력 수준) 요인들이 나타났다. 영어 교과의 경우 ‘수

업참여’ 관련 7개, ‘시간 활용’ 관련 6개, ‘고교진학계획’ 관련 4개, ‘진로

및 직업 관련 프로그램’ 관련 3개, ‘비인지적 성취’ 관련 3개, ‘자기효능

감’ 관련 2개, 그 외 5개(‘동기’ 관련 1개, ‘수업 분위기’ 관련 1개, ‘학교

폭력’ 관련 1개, 초6 영어 학업성취도, 월평균 교육비) 요인들이 포함되었

다. 수학 교과의 경우 ‘수업참여’ 관련 6개, ‘고교진학계획’ 관련 5개, ‘자
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기효능감’ 관련 4개, ‘시간 활용’ 관련 4개, ‘동기’ 관련 3개, ‘진로 및 직

업 관련 프로그램’ 관련 3개, ‘비인지적 성취’ 관련 2개, 그 외 3개(초6 수

학 학업성취도, 월평균 교육비, 월평균 가구소득) 요인들이 포함되었다.

셋째, 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용하여 교과간 학업성취도 공통

예측 요인들을 분석한 결과는 다음과 같다. 먼저 세 교과간 공통 예측 요

인들은 총 12개(상위 30개 요인 중 40%)로, ‘수업참여’ 관련 5개, ‘고교진

학계획’ 관련 4개, ‘진로 및 직업 관련 프로그램’ 관련 2개, ‘비인지적 성

취’ 관련 1개 요인으로 나타났다. 이를 제외한 국어와 영어 교과간 공통

예측 요인들은 총 7개(상위 30개 요인 중 23%)로, ‘시간 활용’ 관련 4개,

‘비인지적 성취’ 관련 2개, ‘수업참여’ 관련 1개로 나타났다. 국어와 수학

교과간 공통 예측 요인들은 총 2개(상위 30개 요인 중 7%)로, ‘수업참여’

관련 1개와 ‘시간 활용’ 관련 1개 요인으로 나타났으며, 영어와 수학 교과

간 공통 예측 요인들은 총 4개(상위 30개 요인 중 13%)로, ‘시간 활용’ 관

련 2개, ‘진로 및 직업 관련 프로그램’ 관련 1개, 월평균 교육비로 나타났

다.

넷째, 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용하여 교과별 학업성취도 차별

예측 요인들을 분석한 결과는 다음과 같다. 먼저 국어 교과의 경우 총 9

개(상위 30개 중 30%)로, ‘시간 활용’ 관련 3개와 ‘비인지적 성취’ 관련 1

개, ‘고교진학계획’ 관련 1개, 초6 국어 학업성취도, 성별, 키, 그리고 부

모가 기대하는 자녀 학력 수준으로 나타났다. 영어 교과의 경우 총 7개(상

위 30개 중 23%)로, 영어 교과와 관련된 ‘자기효능감’과 ‘동기’ 관련 3개

와 ‘수업참여’ 관련 1개, ‘수업 분위기’ 관련 1개, ‘학교 폭력’ 관련 1개,

초6 영어 학업성취도로 나타났다. 수학 교과의 경우 총 12개(상위 30개

중 40%)로, 수학 교과와 관련된 ‘자기효능감’과 ‘동기’ 관련 7개, ‘시간 활

용’ 관련 1개, ‘비인지적 성취’ 관련 1개, ‘고교진학계획’ 관련 1개, 초6

수학 학업성취도, 월평균 가구소득으로 나타났다.

이 연구는 학업성취도 관련 데이터의 다층 구조를 반영할 수 있는 머신

러닝 기법인 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용하여 중학생의 학업성취
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도를 보다 정확히 예측하고, 선행연구에서 밝혀진 요인 외에 기존에 부각

되지 않았던 ‘비인지적 성취’나 ‘진로 및 직업 관련 프로그램’ 등을 중요

예측 요인으로 밝혔다. 또한, 교과별 학업성취도의 중요 예측 요인들을 밝

히고, 교과간 공통 및 차별 요인들을 비교 분석하여 학교 교육 개선을 위

한 정책 수립에 시사점을 제공하였다는 데 의의가 있다. 아울러, 이 연구

에서 활용한 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 후속 연구를 통해 보다 정교

히 발전시키고, 이 연구에서 부각된 학업성취도의 새로운 예측 요인을 보

다 심층적으로 이해할 수 있도록 후속 연구가 수행될 필요가 있다.

주요어 : 중학생, 학업성취도, 혼합효과 랜덤 포레스트 기법, 예측의 정확성,

중요 예측 요인, 한국교육종단연구2013

학 번 : 2016-36233



- v -

목 차

Ⅰ. 서론 ·····················································································1

1. 연구의 필요성 및 목적 ································································1

2. 연구 문제 ·························································································6

Ⅱ. 이론적 배경 ······································································7

1. 학업성취도 예측 요인 ··································································7

가. 학생 수준 요인 ····················································································7

나. 학교 수준 요인 ··················································································16

2. 표준 및 혼합효과 랜덤 포레스트 기법의 비교 ··················22

가. 표준 랜덤 포레스트 기법 ································································22

나. 혼합효과 랜덤 포레스트 기법 ························································36

다. 표준 및 혼합효과 랜덤 포레스트 기법의 비교 ··························45

Ⅲ. 연구 방법 ········································································48

1. 분석 데이터 ···················································································48

가. 결과 변인 ····························································································50

나. 예측 요인 ····························································································52

2. 분석 방법 ·······················································································60

가. 교과별 분석 모형 ··············································································60

나. 분석 알고리즘 및 절차 ····································································62

다. 모형 평가 기준 및 결과 분석 ························································67

라. 교과별 학업성취도 중요 예측 요인들간 관계 분석 모형 ········73

3. 연구 절차 ·······················································································76



- vi -

Ⅳ. 연구 결과 ········································································77

1. 혼합효과 랜덤 포레스트 기법의 예측의 정확성 비교 ····· 77

가. 국어 교과 학업성취도 예측의 정확성 비교 ································77

나. 영어 교과 학업성취도 예측의 정확성 비교 ································79

다. 수학 교과 학업성취도 예측의 정확성 비교 ································80

2. 교과별 학업성취도 중요 예측 요인 분석 ····························83

가. 국어 교과 학업성취도 중요 예측 요인 ········································83

나. 영어 교과 학업성취도 중요 예측 요인 ······································102

다. 수학 교과 학업성취도 중요 예측 요인 ······································122

3. 교과간 학업성취도 공통 예측 요인 분석 ··························141

가. 국어와 영어, 수학 교과간 학업성취도 공통 예측 요인 ·········142

나. 국어와 영어 교과간 학업성취도 공통 예측 요인 ····················145

다. 국어와 수학 교과간 학업성취도 공통 예측 요인 ····················146

라. 영어와 수학 교과간 학업성취도 공통 예측 요인 ····················147

4. 교과별 학업성취도 차별 예측 요인 분석 ··························148

가. 국어 교과 학업성취도 차별 예측 요인 ······································148

나. 영어 교과 학업성취도 차별 예측 요인 ······································149

다. 수학 교과 학업성취도 차별 예측 요인 ······································150

Ⅴ. 요약 및 논의 ································································153

1. 요약 ·······························································································153

2. 논의 및 제언 ··············································································157

참 고 문 헌 ·········································································171

부 록 ······················································································195

Abstract ···············································································201



- vii -

<표 목 차>

<표 Ⅱ-1> 표준 및 혼합효과 랜덤 포레스트 기법의 비교 ·······················47

<표 Ⅲ-1> 국어, 영어, 수학 교과 학업성취도 분포 ··································51

<표 Ⅲ-2> 국어, 영어, 수학 교과 학업성취도 기술 통계(수직척도점수) · 52

<표 Ⅲ-3> 원핫인코딩 예시 ···········································································55

<표 Ⅲ-4> 분석에 활용한 최종 예측 요인(595개) ····································58

<표 Ⅲ-5> 모형 평가 지수 ·············································································68

<표 Ⅳ-1> 국어 교과 학업성취도 예측의 정확성 비교 ···························78

<표 Ⅳ-2> 영어 교과 학업성취도 예측의 정확성 비교 ···························80

<표 Ⅳ-3> 수학 교과 학업성취도 예측의 정확성 비교 ···························81

<표 Ⅳ-4> 국어 교과 학업성취도 상위 30개 중요 예측 요인 ···············83

<표 Ⅳ-5> 영어 교과 학업성취도 상위 30개 중요 예측 요인 ·············102

<표 Ⅳ-6> 수학 교과 학업성취도 상위 30개 중요 예측 요인 ·············122

<표 Ⅳ-7> 국어와 영어, 수학 교과간 학업성취도 공통 예측 요인 ···· 143

<표 Ⅳ-8> 국어와 영어 교과간 학업성취도 공통 예측 요인 ···············145

<표 Ⅳ-9> 국어와 수학 교과간 학업성취도 공통 예측 요인 ···············146

<표 Ⅳ-10> 영어와 수학 교과간 학업성취도 공통 예측 요인 ·············147

<표 Ⅳ-11> 국어 교과 학업성취도 차별 예측 요인 ·······························148

<표 Ⅳ-12> 영어 교과 학업성취도 차별 예측 요인 ·······························149

<표 Ⅳ-13> 수학 교과 학업성취도 차별 예측 요인 ·······························151



- viii -

[그 림 목 차]

[그림 Ⅲ-1] 표준 랜덤 포레스트 기법 파이썬 코드 예시 ························64

[그림 Ⅲ-2] 혼합효과 랜덤 포레스트 기법 파이썬 코드 예시 ················66

[그림 Ⅲ-3] 모형 평가 지수 관련 파이썬 코드 예시 ································69

[그림 Ⅲ-4] SHAP 요약 도표 예시 ·······························································71

[그림 Ⅲ-5] SHAP 의존성 도표 예시 ···························································72

[그림 Ⅲ-6] 결과 분석 관련 파이썬 코드 예시 ··········································72

[그림 Ⅲ-7] 교과별 학업성취도 중요 예측 요인들간 포함 관계 ············ 74

[그림 Ⅲ-8] 연구 절차 ······················································································76

[그림 Ⅳ-1] 국어 교과_SHAP 요약 도표 ·····················································85

[그림 Ⅳ-2] 국어 교과_‘시간 활용’ 관련 SHAP 의존성 도표 ·················97

[그림 Ⅳ-3] 국어 교과_‘수업참여’ 관련 SHAP 의존성 도표 ···················98

[그림 Ⅳ-4] 국어 교과_‘고교진학계획’ 관련 SHAP 의존성 도표 ···········99

[그림 Ⅳ-5] 국어 교과_‘비인지적 성취’ 관련 SHAP 의존성 도표 ······· 100

[그림 Ⅳ-6] 국어교과_‘진로및직업관련프로그램’ 관련 SHAP 의존성도표·100

[그림 Ⅳ-7] 국어 교과_기타 요인들의 SHAP 의존성 도표 ···················101

[그림 Ⅳ-8] 영어 교과_SHAP 요약 도표 ···················································104

[그림 Ⅳ-9] 영어 교과_‘수업참여’ 관련 SHAP 의존성 도표 ·················117

[그림 Ⅳ-10] 영어 교과_‘시간 활용’ 관련 SHAP 의존성 도표 ·············118

[그림 Ⅳ-11] 영어 교과_‘고교진학계획’ 관련 SHAP 의존성 도표 ······· 119

[그림 Ⅳ-12] 영어 교과_‘비인지적 성취’ 관련 SHAP 의존성 도표 ····· 119

[그림 Ⅳ-13] 영어교과_‘진로및직업관련프로그램’ 관련SHAP 의존성도표··120

[그림 Ⅳ-14] 영어 교과_‘자기효능감’ 및 ‘동기’ 관련 SHAP 의존성 도표·120

[그림 Ⅳ-15] 영어 교과_기타 요인들의 SHAP 의존성 도표 ·················121

[그림 Ⅳ-16] 수학 교과_SHAP 요약 도표 ·················································124

[그림 Ⅳ-17] 수학 교과_‘수업참여’ 관련 SHAP 의존성 도표 ···············136

[그림 Ⅳ-18] 수학 교과_‘고교진학계획’ 관련 SHAP 의존성 도표 ······· 137



- ix -

[그림 Ⅳ-19] 수학 교과_‘자기효능감’ 관련 SHAP 의존성 도표 ···········138

[그림 Ⅳ-20] 수학 교과_‘시간 활용’ 관련 SHAP 의존성 도표 ·············138

[그림 Ⅳ-21] 수학 교과_‘동기’ 관련 SHAP 의존성 도표 ·······················139

[그림 Ⅳ-22] 수학교과_‘진로및직업관련프로그램’ 관련SHAP 의존성도표· 139

[그림 Ⅳ-23] 수학 교과_‘비인지적 성취’ 관련 SHAP 의존성 도표 ····· 140

[그림 Ⅳ-24] 수학 교과_기타 요인들의 SHAP 의존성 도표 ·················140

[그림 Ⅳ-25] 교과간 학업성취도 상위 30개 중요 예측 요인의 포함관계· 141





- 1 -

Ⅰ. 서론

1. 연구의 필요성 및 목적

학업성취도는 학생들이 학교교육 과정을 달성한 정도로(황정규, 2001),

교육과정의 질을 평가하고 관리하는 지표이자 교육 정책을 구안하고 평가

하는 기준이다(김성숙 외, 2010). 아울러, 단위 학교 수준에서 학생들의

성취도 수준을 전반적으로 점검할 수 있는 진단적인 수단이기도 하다. 이

에 학업성취도를 분석하는 것은 전반적인 학교의 책무성을 평가하는 필수

적인 요소이며, 각 학생에게 필요한 처방을 제공하기 위한 수단이므로

교육학적으로 중요한 의미를 가진다. 특히 중학교는 본격적인 지식교육

이 이루어지는 시기로, 초등학교 시기와 비교해 학업성취의 중요성이 부

각되는 시기이다(류방란 외, 2014). 아울러 학업을 포기하는 학생들이 분

명히 드러나는 고등학교 시기보다 진로가 명확히 정해지지 않은 중학교

시기에 학업성취도를 정확히 예측하고, 중요한 요인들을 분석하여 학교

정책을 수립하는 것은 학교 교육에 있어 중요한 부분일 것이다.

한편 학업성취도는 학생의 가정 배경이나 재학하는 학교의 특징 등 여

러 요인들이 복합적으로 작용한 결과로, 중학생의 학업성취도와 관련된 다

양한 배경 변인들과의 관계 및 효과를 탐색하여 교육과 관련된 최선의 결

정을 내릴 수 있도록 다수의 선행 연구들이 수행되어 왔으나, 관련된 선행

연구는 다음과 같은 제한점이 있다.

첫째, 지금까지 중학생의 학업성취도와 관련된 연구들은 자료 수집 및

분석 모형의 제약 등으로 인하여 특정 교과에 초점을 두거나 평균값 등을

활용하고 있어서 국어, 영어, 수학 교과간의 중요 예측 요인들을 체계적으

로 비교·분석하는 데 미흡하였다. 예컨대, 다수의 선행연구는 분석 대상을
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국어(문병상, 2012; 이상빈, 최숙기, 2019; 이은하, 최은정, 2015), 영어

(김은정, 최문홍, 2020; 박현진, 김영화, 2010; 송지은, 박매란, 2020), 수

학(강태중, 2007; 상경아 외, 2015)에 한정하거나, 국어, 영어, 수학 학업

성취도의 평균값을 활용하거나(김경근 외, 2014; 김성식, 송혜정, 2013;

김정아, 남궁지영, 2018; 성기선, 2010; 장희원, 김경근, 2015) 혹은 학업

성취도의 하위 측정변수로 설정하여 전반적인 학업성취도에 관련된 요인

들의 영향력을 검증하였다(권승아, 강지혜, 2020; 김민성, 신택수, 2010;

신이나, 손원숙, 2016). 이에 각 교과 또는 전반적인 학업성취도에 영향

을 미친다고 보고된 요인들이 교과간 유사하게 영향을 미치는지, 또는

교과별 중요하게 부각되는 차별적인 요인이 있는지를 판단하기에 어려움

이 있었다.

둘째, 기존의 연구에서는 중학생의 학업성취도과 관련된 수많은 요인들

중 중요도의 우선순위를 판별하기보다는 각 연구에서 중점적으로 다루는

특정 요인들에 보다 집중하였다. 예컨대, 다수의 선행 연구들은 부모와의

관계(김정아, 남궁지영, 2018; 김태영, 이유진, 2012; 함은혜 외, 2020),

자기효능감(송지은, 박매란, 2020; 이상빈, 최숙기, 2019; 장봉기, 김영란,

2014), 동기(문병상, 2012; 신이나, 손원숙, 2016) 등의 요인이 학업성취도

에 미치는 영향에 대하여 분석하였으나, 중학생의 국어, 영어, 수학 교과

학업성취도를 제고하고 학교교육의 효과성을 높이기 위한 교육정책 수립

과정에서 어떠한 요인을 우선적으로 고려해야 할지 등에 대한 시사점을

제공하는 데 어려움이 있었다.

셋째, 기존 분석 방법들에서 투입할 수 있는 독립변인의 개수 제한 등으

로 중학생의 학업성취도를 예측하는 새로운 중요 요인을 탐색하기에 어려

움이 있다. 다수의 선행 연구들은 학업성취도 관련 데이터의 내재된 다층

구조를 고려하여 다층모형을 활발히 활용해 왔다(김민성 외, 2012; 서원

석, 김석우, 2020; 송미영 외, 2011). 학생이 학급에, 학급은 학교에, 학교

는 지역에 배속(nested)되는 특징을 가진 학업성취도 데이터에서 다층 모

형은 결과 변인에 영향을 주는 요인들을 탐색하고, 변인간 관계와 영향력
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의 크기 등을 분석하는 데 효율적이고 효과적인 통계 모형으로 기능해 왔

다(James et al., 2013). 이 외에도 구조방정식 또한 활발하게 쓰여진 연

구방법론으로, 여러 해에 걸쳐 쌓인 패널 데이터를 활용하여 시간에 따른

학업성취도의 변화에 영향을 주는 요인 등에 대한 탐색이 이루어졌다(서원

석 외, 2020; 함은혜 외, 2020). 다만, 기존의 분석 방법들은 이론에 근거

하여 독립 변인들을 통계 모형에 투입하며, 요인간 관계에 대한 추론과 해

석을 위하여 변수 간 독립성 등 여러 가지 제한 조건들을 가정하게 된다.

아울러, 투입되는 독립변인의 개수가 많아질수록 다중공선성이나 수렴의

문제 등이 발생하며, 이로 인하여 모형에 투입되는 독립변인의 개수가

제한되는 경우가 많다(남나라, 백순근, 2020). 이와 같은 이유로 기존의

연구에서는 해당 연구의 주요 관심 요인들과 함께 학업성취도에 영향을

미치는 요인으로 보고된 변인들을 주로 활용하는 경향이 있었으며, 학업

성취도를 예측하는 새로운 요인들을 탐색하는 데 어려움이 있었다(남나

라, 백순근, 2020; 유진은, 2014).

넷째, 기존의 분석 방법들은 학업성취도를 설명하는 영향 요인들을 탐색

하거나 요인간 인과 관계 추론에 초점을 맞추므로, 보다 정확하게 중학생

의 학업성취도를 예측하는 데에는 한계가 있다. 기존 분석 방법들의 주된

목적은 연구에서 상정한 연구문제에 답하기 위하여 연구 문제와 관련된

요인들을 모형에 투입하고, 요인들간 상호작용이나 영향력의 크기, 집단간

차이 등을 논리적으로 설명하는 데 초점을 둔다. 즉 정확하게 예측하는 것

보다는 상황을 설명하고 해석하는 데 주안점을 두기 때문에 예측의 정확

성이 필요한 경우 랜덤 포레스트(random forests)와 같은 머신러닝 기법

이 더 선호될 수 있다. 머신러닝 기법은 모형 적합 및 모형 평가를 통한

오차 최소화를 통해 최적화된 해를 찾아내는 것으로, 분석하는 데이터를

설명하려 하기보다는 새로운 데이터를 보다 정확히 예측하는 데 초점을

두기 때문이다.

이에 최근 교육학 연구에서는 랜덤 포레스트 기법과 같이 수백 개의 예

측 요인들을 투입할 수 있는 머신러닝 알고리즘을 활용하여 학업성취도나
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교사의 교수역량 등 학교 교육의 다양한 요소를 탐색하는 연구가 활발히

수행되고 있다(김미림, 2019; 김미림 외, 2020; 김영식 외, 2019; 백순근

외, 2020; 손윤희 외, 2020). 랜덤 포레스트 기법은 인공신경망(Artificial

Newral Network)이나 서포트 벡터 머신(Support Vector Machine), 부

스팅(Boosting) 등 모형의 정확성이 인정된 다른 머신러닝 기법과 예측의

정확성 측면에서 인정받고 있으며, 상대적으로 활용이 쉬워 머신러닝에 익

숙하지 않은 연구자들에게도 선호도가 높다(Biau, 2012; Gislason et al.,

2006; Han et al., 2018; Lawrence et al., 2006; Liu et al., 2013;

Sauser et al., 2011; Taylor & Cristianini, 2004). 특히 변인 선택의 무

선화(randomness)를 허용함으로써 다수의 예측 요인들이 투입되어도 전

체 모형의 변량을 조절함으로써 다양한 예측 변인들의 영향을 분석할 수

있다(Breiman, 2001). 아울러 잡음(noise)이나 이상치(outlier)에 모형의

예측력이 크게 저해 받지 않아 요인 간 상호작용과 결과 변인에 대한 복

합적인 영향력을 효율적으로 변별할 수 있는 특징을 가지므로(Hamza &

Laroque, 2005; James et al., 2013; Lunetta et al., 2004; Strobl et

al., 2008; Strobl et al., 2009) 패널 데이터 또는 빅데이터의 분석에 적

합하다.

다만, 랜덤 포레스트 기법은 학업성취도 관련 데이터의 위계적인 구조를

반영하는 데 어려움을 보인다. 예컨대, 같은 학교에 다니는 학생들은 해당

학교의 교육과정이나 사회문화적 환경을 향유하므로 학생들간 응답이 독

립적이라 가정하기에 어렵다. 하지만 랜덤 포레스트 기법은 관측치간 상

관에 대한 가정이 부재하며, 이에 데이터의 구조를 반영하지 못하는 한

계가 있다. 이와 같은 이유로 랜덤 포레스트 기법을 활용하여 학업성취

도 등의 교육학 관련 데이터를 분석한 다수의 선행 연구들에서는 데이터

의 구조를 반영하여 보다 정확하게 예측하는 것이 요구된다고 강조해 왔

다(김미림, 2019; 백순근 외, 2020; 손윤희 외, 2020). 랜덤 포레스트 기법

에서 다층 구조를 반영하고자 하는 움직임은 랜덤 포레스트 기법의 기반

기법인 의사결정나무 기법의 연장선상에서 발전되어 왔다(Hajjem et al.,
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2014; Sela & Simonoff, 2012). 다만 데이터의 다층 구조를 반영한 랜덤

포레스트 기법과 관련하여 구체적인 방법이나 절차를 제시하거나, 교육

학 관련 데이터를 대상으로 다층 구조를 반영한 랜덤 포레스트 기법을

활용하였을 때 예측의 정확성이 더 높아진다는 결과를 경험적으로 제시

한 연구는 매우 제한적이었다.

이에 이 연구에서는 랜덤 포레스트 기법과 선형혼합모형(Linear Mixed

Model)의 결합을 통해 데이터의 위계적(hierarchical) 구조를 반영할 수 있

는 혼합효과 랜덤 포레스트 기법(Mixed-Effects Random forest)(Hajjem

et al., 2014)을 활용하여 중학생의 학업성취도를 분석하고자 하였다. 이를

통해 데이터의 다층 구조를 반영하였을 때 학업성취도를 보다 정확히 예

측할 수 있는지를 검증하고, 문항 수준의 다수의 예측 요인들을 투입함

으로써 중학생의 국어, 영어, 수학 교과의 학업성취도와 관련된 요인들을

광범위하고 다각적으로 탐색하고자 하였다. 더 나아가 선행 연구에서 파

악하지 못했던 학업성취도를 예측하는 새로운 요인들을 밝히고, 세 교과

에서 중요하게 나타난 요인들의 우선순위 판별을 포함하여, 교과별 학업

지도를 위한 정책 수립 과정에 적합한 제언을 제공할 수 있도록 교과간

공통적 및 차별적인 요인들을 종합적이고 체계적으로 비교·분석하였다.



- 6 -

2. 연구 문제

이 연구는 학업성취도 관련 데이터에 내재된 다층 구조를 반영할 수 있

는 머신러닝 알고리즘인 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용하여 중학생

의 국어, 영어, 수학 학업성취도를 보다 정확히 예측하고, 교과별 중요 예

측 요인들을 종합적으로 비교·분석하였다. 연구 문제는 다음과 같다.

첫째, 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용할 경우, 표준 랜덤 포레스트

기법에 비해 중학생의 국어, 영어, 수학 학업성취도 예측의 정확성

을 더 높이는가?

둘째, 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용할 경우, 중학생의 국어, 영어,

수학 학업성취도를 예측하는 교과별 중요 요인들은 무엇인가?

셋째, 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용할 경우, 중학생의 국어, 영어,

수학 학업성취도를 예측하는 교과간 공통 요인들은 무엇인가?

넷째, 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용할 경우, 중학생의 국어, 영어,

수학 학업성취도를 예측하는 교과별 차별 요인들은 무엇인가?
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Ⅱ. 이론적 배경

1. 학업성취도 예측 요인

이 연구의 분석 대상인 중학생은 청소년 초기와 중기에 걸쳐 신체적, 인

지적, 정서적, 사회적으로 급격한 변화와 성장이 일어나는 시기로, 초등학

교와 고등학교 시기와는 다른 발달 심리적 특성을 가진다(김정아, 남궁지

영, 2018). 아울러, 초등학교와는 현격히 다른 교육과정 운영 방식으로 인

하여 수업 참여의 행태와 성취 수준에 대한 부담감도 달라지며, 자신을 둘

러싼 교사와 학생, 교육과정 등 학교의 환경에 영향을 받는 특성을 보인다

(류방란 외, 2014). 이에 학생 개인 수준의 요인과 함께 학교 수준의 요인

이 상호적으로 중학생의 학업성취도에 어떠한 영향을 미치고 있는지를 분

석하는 연구들이 꾸준히 지속되어 왔다. 다만, 각 연구에서 중점적으로 활

용한 교과 또는 데이터에 따라 연구 결과들이 다소 엇갈리는 경우도 있는

것으로 나타났다. 이에 대해 정리하면 다음과 같다.

가. 학생 수준 요인

1) 가정의 사회경제적 배경

첫째, 부모의 사회경제적 배경이 학생의 학업성취도에 미치는 영향이

국내·외 다양한 연구를 통해 지속적으로 보고되었다. 가정 배경 변인에

따른 학업성취도 격차에 관한 연구를 촉발한 콜만 보고서에서는 부모의

학력 수준이나 가구 소득, 사회경제적 지위 등으로 이루어진 가정의 사

회문화적 자본은 자녀의 학업성취에 밀접한 영향을 미치며, 세대 간의
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지위나 부의 대물림에 기여한다고 보았다(Coleman, 1986). 이후 많은 연

구에서는 가정 배경이 학업성취도에 미치는 직접적인 영향을 비교하거

나, 가정 배경을 통제변수로 활용하는 등 학업성취도를 측정하거나 영향

요인과 관련된 연구에 필수적인 요인으로 활용되고 있다(김희경, 한정아,

2018; 류방란, 김성식, 2006; 성기선, 2010; 오휘정, 김갑성, 2019; 이상

빈, 최숙기, 2019; 차종천, 오병돈, 2012).

먼저 임혜정과 이선영(2020)은 서울교육종단연구 1-9차 연도 데이터를

활용하여 가정배경이 국어 학업성취도에 미치는 영향을 다중회귀모형으로

분석하였다. 연구 결과, 중학교 1-3학년 모든 시기에 부모의 학력은 국어

학업성취도에 정적인 영향을 미치는 요인이었으며, 특히 중학교 2학년 시

기에는 양친가정 여부 또한 중요한 요인으로 작용하고 있음을 보고하였다.

아울러 박현진과 김영화(2010)도 한국교육종단연구 1-3차 연도 자료를 활

용하여 영어 학업성취 발달에 대한 부모의 사회경제적 지위 및 가정의 문

화자본의 영향력을 잠재성장모형을 활용하여 분석하였다. 그 결과 부모의

학력과 아버지의 직업, 가구 소득이 중학교 1학년의 영어 학업성취도의

초깃값과 중학교 기간 내의 영어 학업성취도 변화에 긍정적인 영향을 미

침을 확인하였다. 이와 같은 결과는 위계적 선형 모형을 활용하여 영어 교

과의 학업성취도에 아버지의 학력과 가구의 월소득이 유의미한 영향을 미

치고 있음을 제시한 박남수와 박서홍(2010)과 유사한 결과로 볼 수 있다.

한편, 수학 교과에서도 부모의 사회경제적 지위는 중요한 영향 요인으로,

임혜정(2016)은 경기교육종단연구 2-3차 연도 자료를 활용하여 부모 학력

이 중학생의 수학 수업태도에 미치는 영향을 구조방정식으로 밝혔는데, 수

업태도가 학업성취도에 결정적인 요인임을 고려하면(김성식, 류방란,

2008), 부모학력이 수학 학업성취도에 미치는 영향력이 있다고 추론할 수

있다. 이 외에 국어, 영어, 수학의 학업성취도의 평균값을 종속변수로 활

용했을 때도 가정 배경 관련 요인들은 학업성취도에 영향을 미치는 중요

요인으로 나타났다. 예컨대, 성기선(2010)은 서울시 중학생들의 학업성취

도에 가정배경이 미치는 영향력을 분석하였는데, 그 결과 학생의 학업성취
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도에 미치는 부모의 학력과 직업 등의 영향력은 시간이 지남에 따라 커지

고 있다고 보고하였다. 오휘정과 김갑성(2019) 또한 한국교육종단연구

2013 1-5차 연도를 데이터로 부모의 사회경제적 지위가 학생의 학업성취

도에 미치는 영향을 다변량 잠재성장모형으로 확인하였다. 연구 결과 초등

학교 고학년 시기의 부모의 사회경제적 배경이 높을수록 초기 학업성취도

가 높으며 이러한 경향은 중학교까지 지속되었다고 보고하였다.

2) 부모 요인

부모의 학업 지원이나 자녀에 대한 교육 기대 등 부모 요인 또한 학업

성취도와 밀접하게 연관되어 있다(Coleman, 1988). 이소연 외(2020)는

PISA 2018 읽기역량 성취수준에 따른 집단 분류에서, 부모의 정서적 지

원이 하위 집단보다 상위 집단에서 더 높았다고 보고하였으며, 김태영과

이유진(2012)도 영어 말하기-쓰기 평가 프로그램 참여 여부에 따른 중학

생의 영어 학업성취도의 변화를 분석하며, 학부모가 학교에서 실시하는 영

어 교육에 관심을 가지고 영어 공부에 대한 중요성을 강조하였을 때 학생

들의 영어 학업성취도에 긍정적인 효과를 가져왔음을 보고하였다. 아울러

임해미(2016)는 PISA 2012 자료를 활용하여 부모의 수학에 대한 태도가

수학 학업성취도에 미치는 영향력을 분석하였다. 연구 결과, 부모의 수학

에 대한 태도는 학생의 내적 동기를 매개하여 수학 학업성취도에 영향을 미

치고 있었다. 이 외에 국어, 영어, 수학의 학업성취도 평균값을 종속변수

로 활용했을 때도 부모 요인은 학업성취도에 영향을 미치는 중요 요인으

로 나타났다. 장희원과 김경근(2015)은 서울교육종단연구 1-3차의 3개

연도 데이터를 활용하여 부모의 학력이 한 단계 높아질수록 학업성취도

가 약 1점, 가구 소득이 1단위 높아질수록 약 3점, 부모와의 관계에 대해

1단위 긍정적으로 응답할수록 약 2점 높아짐을 보고하였다.

한편, 부모의 학업적 지원에 대하여 학생이 부담감을 느낄수록 학업성

취도와 부정적인 영향이 보고되기도 한다. 예컨대, 함은혜 외(2020)는 한
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국교육종단연구2013 1-5차 연도 데이터를 활용하여, 학생이 느끼는 학부

모의 학업적 지원 및 정서적 지지가 국어, 영어, 수학 각 교과의 학업성

취도에 미치는 영향을 잠재성장모형으로 분석하였다. 연구 결과 국어의

경우 자녀가 부모보다 부모의 학업적 지원을 높게 인식할수록 초기 시점

의 학업성취도가 더 낮았으며, 자녀가 부모보다 부모의 정서적 지원을

높게 인식할수록 초기 시점의 국어, 영어, 수학의 성적이 높았다. 이러한

결과는 부모의 학업 지원에 대한 인식이 성취압력으로 작용하여 오히려

학업성취도에 부정적인 영향을 미친다는 선행 연구와 비슷하다(김종백,

김준엽, 2009). 아울러 안도희 외(2005)의 경우 부모의 정서적 지원에 대

한 자녀의 인식이 긍정적일수록 학업성취도가 높아진다고 보고하였으며,

이러한 결과는 부모의 학업에 대한 지원과 정서적 지지가 균형을 이룰

때 보다 학업성취도에 긍정적인 영향을 미친다는 것을 함의한다.

다만, 부모 관련 요인과 학업성취도간 관계가 크게 두드러지지 않는다고

보고되기도 한다. 김정아와 남궁지영(2018)은 한국교육종단연구2013 1-4

차 연도 데이터를 활용하여 중학교 2학년 학생들을 교육성과에 따라 3개

의 잠재계층으로 분류하고(우수집단, 양호집단, 부진집단), 각 계층으로의

분류에 영향을 미치는 요인을 탐색하였다. 그 결과 부모의 학업 지원과 가

정의 사회경제적 지위는 우수집단의 학업성취도에 통계적으로 유의하게

정적인 영향을 미치고 있었으나, 부진집단의 경우 통계적으로 영향을 미치

는 요인으로 나타나지 않았다. 이 외에도 가정의 책 보유 수(김성식, 송혜

정, 2013; 김희경, 한정아, 2018)와 부모의 자녀의 성별에 따른 기대가 학

업성취도에 영향을 미치는 요인으로 보고되기도 하였다(송미영 외, 2015;

Jacobs, 1991; Farenga & Joyce, 1997; Park et al., 2001).

3) 자기효능감 및 수업참여

학생의 학업적 자기효능감과 수업참여 관련 요인들이 학업성취도에 영

향을 미치는 변인으로 나타났다. 먼저 장봉기와 김영란(2014)은 국가수
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준 학업성취도 2007년 자료를 활용하여 구조방정식을 통해 국어 교과에

대한 자기효능감, 태도, 가치의 영향력을 확인하고자 하였다. 연구 결과,

국어 학습에 대한 자기효능감, 태도, 가치는 수업 몰입도를 매개로 하여

국어 학업성취도에 정적인 영향을 미치고 있었다. 이상빈과 최숙기

(2019) 또한 학교 교육 실태 및 수준 분석 연구 2013 데이터를 활용하여

국어 학업성취도의 중요 예측 변수를 살펴보았는데, 국어 교과에 대한

수업태도와 집중도, 흥미, 참여도, 그리고 독서 활동 관련 변인들이 국어

교과의 학업성취도에 중요한 영향을 미치고 있다고 보고하였다. 한편, 송

지은과 박매란(2020)은 영어 교과에서의 자기효능감과 수업참여의 영향

력을 검증하였다. 특히, 학업성취도가 낮은 집단에서 자기효능감과 수업

참여의 영향력이 부각됨을 드러냈다. 김은정과 최문홍(2020) 또한 대도

시 소재 중학생을 대상으로 영어 교과에 대한 자기효능감과 학업성취도

간 관계를 잠재성장모형으로 분석하였는데, 연구 결과 중학생의 영어 자

기효능감의 초깃값은 후속 성취에 큰 영향을 주고 있음을 제시하였다.

수학 학업성취도를 대상으로 한 신다정 외(2019)의 연구에서는 수학 자

기효능감이 낮은 학생은 개인의 능력 향상과 노력을 강조하는 학습상황

에서 수학 성취도가 하락하는 경향을 보여, 수학에 대한 자신감을 포함

하는 수학에 대한 자기효능감이 뒷받침될 때 학습자의 성취 수준에 긍정

적인 영향을 줄 수 있음을 시사하였다.

이 외에 임현정 외(2017)는 다층성장모형을 활용하여 학생들의 학교급

간 학업성취도 변화 유형에 영향을 미치는 요인을 분석하였다. 그 결과 국

어와 영어 교과에서는 학업적 효능감이 가장 큰 영향을 미치고 있었으며,

수학 교과에서는 수학 교과에 대한 태도로 나타나 각 교과에 미치는 영향

의 효과가 다소 다를 수 있음을 보였다. 김희경과 한정아(2018) 또한

2011년 국가수준 학업성취도 평가를 분석하여 국어와 수학 교과 모두에서

수업태도(수업준비도, 수업집중도, 수업참여도)가 학업적 자기효능감을 매

개하여 해당 교과의 학업성취도에 미치는 간접효과와, 학업적 자기효능감

이 학업성취도에 미치는 직접효과가 모두 정적인 관계를 보이고 있음을
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확인하였다.

다만, 해당 요인들의 영향력은 학생들의 학업성취도 수준이나 교과별로

다르다고 보고되기도 한다. 예컨대 송주연 외(2013)은 학업적 효능감이 높

은 학생들의 경우 수업참여가 더 낮게 나타나는 현상이 학교급이 높아질

수록 강해지며 이에 수업참여가 학업성취를 높이는 데 중요하게 기능하지

못한다고 하였다. 한편 김희경과 한정아(2018)는 국어보다 수학 교과에서

자기효능감의 영향력이 더 크며, 정윤경(2020)은 수학보다 영어 교과에서

상대적으로 더 크다고 하는 등 연구에서 활용한 대상 교과 또는 학업 수

준에 등에 따라 학업적 자기효능감이 학업성취도에 미치는 영향의 크기가

다소 다르게 나타나고 있었다.

4) 학업적 동기

학생의 동기 또한 학업성취도에 영향을 미치는 중요 변인으로 나타난다.

국어 학업성취도에 동기가 미치는 영향을 연구한 문병상(2012)은 한국교

육종단연구 1-3차 연도 데이터를 활용하여 중학교 3년간의 국어 성취도의

변화와 이에 영향을 주는 요인을 잠재성장모형으로 분석하였다. 그 결과

중학교 3년 동안 내재적 읽기 동기는 하락하지만, 내재적 읽기 동기의 초

깃값이 자기조절학습전략 및 학업성취도 초깃값에 유의한 영향을 미치고

있음을 보이며, 우리나라 학교 교육 특성에 맞게 학생들의 읽기 동기를 강

화시킬 방법이 필요함을 시사하였다. 한편, 윤미선(2011)은 영어 교과에

대한 학업동기의 학년별, 성별 차이를 분석하였는데, 그 결과 남학생보다

여학생의 학습동기가 더 높았으며, 외적 동기가 영어 학업성취도를 예측하

는 강력한 요인임을 확인하였다. 단, 1학년의 경우 영어권 나라의 문화와

관습을 이해하기 위한 통합적 동기가, 2학년의 경우 영어 수업과 관련된

교사 동기가, 3학년의 경우 해외여행을 할 때 의사소통을 하기 위한 의사

소통 동기와 교사 동기가 추가적으로 영향을 미치고 있음을 밝혀, 중학생

내에서도 학년에 따라 학업성취도에 영향을 미치는 동기의 유형이 다소
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다르다고 하였다. 김근영과 김도환(2012)은 수학에 대한 동기를 특정 학습

주제에 대해 분석하려는 태도를 가리키는 탐구, 학습에 대해 얼마나 가치

를 두는지를 가리키는 반응, 타인의 외적 강화를 통한 동기부여를 가리키

는 인정으로 세분화하고, 중학생의 학업성취도에 미치는 영향을 분석하였

다. 분석 결과, 세 유형의 동기 모두가 중학생의 수학 학업성취도에 미치

는 영향이 정적으로 나타났다. 이러한 결과는 한국교육종단연구2005 3차

연도 데이터를 활용하여 학습 동기를 나타내는 자기결정성과 학습노력이

국어, 영어, 수학 학업성취도 평균에 미치는 효과가 유의하다고 보고한 김

민성과 신택수(2010)의 연구 결과와 유사하다.

단, 이와 같은 학업 동기의 경우도 학업성취 수준이나 교과에 따라 영향

력이 다르다고 보고되기도 한다. 김근영과 김도환(2012)은 동기 관련 요인

들이 수학 성적에 미치는 영향력을 성취수준을 나누지 않은 전체집단과

상하위 집단을 대상으로 하였을 때의 영향력을 비교·분석하였다. 그 결과,

수학 고성취 집단이 저성취 집단에 비해 학습에 대한 동기 수준이 높았으

나, 두 집단 모두에서 학업동기가 학업성취도를 예측하는 통계적으로 유의

한 변인은 아닌 것으로 나타났다. 또한, 신이나와 손원숙(2016)은 한국교

육종단연구2005의 2-3차 연도 데이터에 응답한 중학교 2-3학년의 학업동

기의 종단적 변화와 학업성취도와의 관계를 살펴보았다. 학업동기를 내적

동기, 확인된 조절, 내사된 조절, 외적 조절, 무동기로 나누어 학업성취도

와의 관계를 분석한 결과, 국어와 영어의 경우 외적 조절과 무동기와는 부

적인 상관을, 자기결정성 동기와는 정적인 상관을 보고하였다.

5) 학습 시간

학습 시간 또한 학업성취도와 정적인 관계가 있는 변인으로 보고된다.

학습 시간은 크게 수업 중에 보낸 학습 시간과 학교 수업 이외에서 보낸

학습 시간으로 구별할 수 있다(서민원, 2000). 먼저 김소영(2011)은 한국

교육종단연구 3차 연도 데이터를 활용하여 영어와 수학 학업성취도에 미
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치는 영향 요인들을 공분산분석으로 연구하였다. 그 결과 수학의 경우 학

교 수업 이외에서 보낸 학습 시간인 학원 및 과외 시간과 숙제 및 공부

시간이 수학 학업성취도에 미치는 영향력이 유의하며, 영어 교과에서도 숙

제 및 공부 시간은 중요한 영향 요인임을 검증하였다. 이러한 결과는

TIMSS 데이터를 활용하여 수학 학업성취도에 미치는 영향 요인들을 위계

선형모형으로 분석한 박도영 외(2001)의 결과와 유사한데, 해당 연구진들

은 방과 후 시간에 수학 과외와 학원 수강시간, 공부시간, 그리고 독서시

간이 늘어날수록 학업성취도가 높아지고, 놀이시간이 길어질수록 학업성취

도가 낮아진다고 보고하였다. 즉, 학생의 생활 시간 중 학습에 투입하는

시간과 노력이 학업성취도에 있어 매우 중요한 역할을 하고 있음을 알 수

있다. 단, 수학의 경우 방과 후에 수학 학원을 다니거나 과외를 받는 것은

영어와 비교하여 차별적인 영향력을 보이는 변수로 나타나, 학습에 대한 절

대적인 시간과 함께 선행 학습이 중요한 영향 요인으로 나타남을 시사한다.

6) 교사에 대한 인식

교사에 대한 인식 또한 학업성취도의 중요한 요인으로 부각된다. 김진희

(2020)는 국어 학업성취도에 국어 교과에 대한 태도와 국어 교사에 대한

인식이 중학생의 국어 학업성취도에 미치는 영향을 잠재성장모형을 활용

하여 분석하였다. 연구 결과, 교사의 수업 능력에 대한 인식의 초깃값은

국어 성취도 초깃값과 변화율에 정적으로 유의한 영향을 미쳤으나, 시간이

지남에 따라 중학생이 인식하는 국어 교사의 수업 능력은 점차 감소하고

있었다고 보고하며, 국어 교사의 수업 전문성 신장을 위한 집중 연수 및

정책적 지원이 필요하다고 제언하였다. 이와 비슷하게 박소영과 민병철

(2008)은 한국교육종단연구2005 1-3차 연도 데이터를 활용하여 교사의

‘참된 수업 방법’이 영어 학업성취도에 미치는 긍정적인 효과를 위계선형

모형을 활용하여 분석하였다. 이 때 ‘참된 수업 방법’이란 학생들의 참여

를 높여 교실 상황을 뛰어넘는 참된 교육이 일어나게 하는 교사의 수업방
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식을 말하는 것으로, 연구 결과 교사의 ‘참된 수업 방법’의 수준에 따라

영어 학업성취도 차이가 유의한 정적 상관을 보였으며 학교의 평균적인

사회경제적 배경과의 상호작용을 통해 학업성취도의 차이를 줄여줄 수 있

는 수단이 될 수 있다고 하였다. 정희선(2019) 또한 중학생의 수학 교사의

수업 열정과 성취 기대, 교과지식의 전달력에 대한 인식 등이 수학 학업성

취도에 미치는 영향을 잠재성장모형으로 분석하였다. 연구 결과, 수학 교

사에 대한 인식이 수학 학업성취도에 미치는 영향력은 유의하였으나, 학년

이 높아질수록 수학 교사에 대한 긍정적 인식 수준이 낮아지는 경향이 있

다고 하였다. 다만, 이와 같은 교사에 대한 인식이 학업성취도에 직접적인

영향력을 보이기보다 학습동기나 수업 참여를 매개하여 학업성취도에 정

적인 영향을 미친다는 연구 결과도 있다. 이은하와 최은정(2015)은 한국교

육종단연구2005 1-3차 데이터를 활용하여 중학생의 국어 학업효능감에

국어 교사의 수업활동에 대한 인식이 강한 영향을 미친다고 보고하며, 국

어 학업성취도에 간접적인 영향을 미친다고 하였다.

언급된 요인 외에도 다양한 학생 수준 요인들이 보고된 바 있다. 먼저

성별의 경우 남학생이 영어 및 수학 성적이 더 높다고 한 연구(한세리,

김안나, 2016; Penner & Paret, 2008), 여학생의 국어 및 수학 성적이 더

높다는 연구(김양분, 강호수, 2017; 신다정 외, 2019), 남녀간 차이가 없

다고 보고한 연구도 존재한다(장희원, 김경근, 2015). 또한 사교육(나윤

진, 남인혜, 2018; 정윤경 외, 2010), 성취목표와 자기조절학습(박현정, 하

여진, 2011; 원효현, 이원석, 2013), 다문화적 측면(이현주, 차윤경,

2020), 자아개념(김동호, 라종민, 2015; 박현정, 2008), 시민의식(김범주,

2019), 미래목표인식(문병상, 2012) 등 학생 수준의 학업성취도 영향 요인

들이 다양하게 탐구되었다.
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나. 학교 수준 요인

학생의 학업성취도에 미치는 학교 수준의 변인과 관련된 연구도 다수

수행되었다. 학교교육의 질적 차이를 만들어내는 학교 특징으로는 학교의

설립유형, 소재 지역, 남녀공학 여부, 학급 규모, 시설 등의 조건을 나타내

는 학교 배경 특성, 교사의 경력과 인성, 교수 능력, 교사의 가치관 및 교

직 태도, 교수역량 및 열정, 학생과의 관계 등을 가리키는 교사 특성, 학

교 행정 능력과 리더쉽, 중점적인 교육관과 교사와의 관계와 관련된 학교

장 특성, 그리고 교육정책 및 제도 등을 포괄하는 제도적 특성으로 나눌

수 있다(박현정 외, 2013).

1) 학교 배경 특성

학교 배경 특성이 학생의 학업성취도에 미치는 연구는 지속적으로 수행

되어 왔다. 우리나라에서 수행된 성취도 평가 관련 연구들은 지역 차이를

거의 빼놓지 않고 보고하였다고 지적한 강태중(2007)은 중학생의 수학 학

업성취도는 읍면과 도시 간 차이가 뚜렷하며, 사립학교일수록 수학 학업성

취도가 더 높았다고 보고하고 있다. 임천순 외(2011)는 학교정보 데이터와

국가수준 학업성취도 데이터가 함께 구축된 ‘에듀데이터’의 2010년 자료

를 활용하여 국어, 영어, 수학의 보통 학력 이상의 비율을 학교별로 비교

한 결과, 서울 강남지역에 소재하거나 신도시, 대도시, 중소도시에 소재할

수록 해당 비율이 높다고 보고하였는데, 이는 수학 교과의 성취도에 지역

규모가 차별적인 영향을 미치고 있음을 지적한 상경아 외(2015)의 연구와

유사하다.

학교의 설립유형, 즉 국·공립 여부와 남녀공학 여부에 대한 요인 또한

학업성취도 관련 연구에서 자주 등장하는 요인이나, 연구에 따라 다소 상

반된 결과를 보고하고 있다. 먼저 김재철(2008)은 지역과 수준을 고려하여

표집한 남녀공학, 남학교, 여학교의 중학생을 대상으로 PISA와 TIMSS의
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공개 문항을 변형한 문항을 활용하여 학업성취도 평가를 시행한 결과, 남

학생의 경우 남녀공학에 다니는 것보다 남학교에 재학하는 경우 수학 성

취도가 더 높았으며, 여학생도 남녀공학에 다니는 것보다 여학교에 재학하

는 경우 수학 성취도가 더 높았다고 보고하였다. 이외에도 박인용 외

(2015)는 국어 초기성취도는 여학교보다 남녀공학에서, 수학의 경우 남학

교가, 사립학교가 국·공립학교보다 통계적으로 높았으나, 수학과 영어의

경우 남학교가 남녀공학 및 여학교에 비해 높았으며 사립이 국·공립보다

더 높았다고 보고하였다. 다만 정혜원 외(2018)는 설립유형이나 남녀공학

여부가 중학생의 국어, 영어, 수학 학업성취도의 수준 변별에 통계적으로

유의한 영향을 주지 않는다고 하였으며, 박현정 외(2016)의 연구에서도 학

업탄력성을 가진 학생들의 경우 사립 여부나 남녀공학 여부가 통계적으로

유의한 요인은 아니라고 보고하였다.

학교의 평균적인 사회경제적 배경 또한 학업성취도에 영향을 미치는 요

인으로 언급된다. 2019년 국가수준학업성취도의 국어, 수학, 영어 결과를

분석한 서민희 외(2020)는 기초생활수급대상 학생 비율 및 다문화가정 학

생 비율이 높을수록 우수학력 비율은 낮아지고 기초학력 미달 비율은 높

아지는 경향을, 특히 기초학력 미달의 비율이 높아지는 정도는 수학 교과

에서 두드러짐을 보고하였다. 즉 기초생활수급대상 학생 비율 등으로 대표

되는 학교의 평균적인 사회경제적 수준 또한 학생의 학업성취도에 중요한

변인으로 가정된다고 추론할 수 있다. 이러한 결과는 서울교육종단연구

1-3차 연도 데이터를 활용하여 중학생의 영어 교과의 학업성취도에 미치

는 학교의 평균적인 사회경제적 수준의 영향력을 검증한 백병부와 김정숙

(2014)의 연구 결과와 유사하다. 해당 연구에서는 부모 자녀 관계 및 부모

의 SES를 포함하는 가정 요인이나 학생 수준의 요인인 수업 태도보다 학

교의 전반적인 사회경제적 수준이 영어 학업성취도에 미치는 영향력이 더

높다고 하였다. 아울러 수학 학업성취도에도 부모의 SES인 부모 요인과

학생 개인 수준의 사교육 시간과 혼자 공부하는 시간 등 다수의 개인 요

인보다 학교 평균 사회경제적 배경의 영향력이 더 크다는 결과를 제시한
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바 있다. 다만, 김양분과 김난옥(2015)의 연구에서는 학업성취도 기준 기

초미달 학생들 집단에서는 학교 평균 SES가 유의한 영향 요인이 아니었

으며 보통 집단의 경우 국어 교과에서만, 우수 집단의 경우 영어와 수학에

서만 학교 평균 SES가 유의한 정적인 영향 요인임을 보고하여, 학생들의

성취 수준과 교과에 따라 학교 평균 SES의 영향력이 다소 다를 수 있음

을 시사한 바 있다.

학급 규모 또한 학업성취도와 관련된 요인으로 제시된다. 이아진(2017)

은 경기교육종단연구 데이터를 활용하여 학급 규모가 국어, 영어, 수학 학

업성취도에 어떠한 영향을 미치는지를 중다회귀분석을 통해 분석하였으며,

중학교 수학 학업성취도와 부적인 관계를 지니고 있었다고 보고하였다. 유

미경과 엄준용(2016) 또한 학급당 학생 수의 감소가 기초학력 미달 학생

수의 감소에 영향을 미치고 있다고 하였는데, 이와 같은 학급당 학생 수와

학업성취도간 관계는 일관되지 않다. 예컨대 김영철(2003)은 소규모 학급

이 학업성취도에 미치는 효과는 거의 없었으며, 대규모 학급의 학업성취도

가 중·소규모 학급보다 높은 성취를 보이는 경우도 있었다고 보고하여, 연

구의 분석방법과 분석 대상이 달라질 때 다소 다른 결과들이 나타난 것

으로 보인다.

2) 교사 특성

교사와 관련된 변수들도 학업성취도에 영향을 미치는 주요 변인으로 주

목받아 왔다. 먼저 TIMSS 2011 수학 학업성취도에 미치는 교사의 영향을

연구한 정제영 외(2014)는 여교사일수록, 교사들이 소속된 학교를 긍정적

으로 인식하는 정도가 중요한 영향을 미친다고 보고한 바 있다. 이와 같은

결과는 전국 학업성취도 데이터를 활용하여 학교조직 풍토와 교사효능감,

교사의 열정과 학생의 비행 정도가 수학 성취도에 미치는 영향을 보고한

김민성 외(2012)의 연구 결과와 유사하다. 이외에 주철안 외(2012) 또한

교사효능감과 교사헌신 등의 교직원 역량과 교원 간 신뢰, 협력 등을 포함
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하는 학교풍토가 학교의 보통 학력 이상의 비율에 정적인 영향을 미친다

고 보고하였다. 아울러 문찬주 외(2018)는 교사의 자율성에 보다 초점을

두고 학교 교육 수준 및 실태분석 데이터를 활용, 이원고정효과모형을 적

용하여 교육과정 편성에서의 교사의 자율성이 학업성취도에 미치는 영향

을 드러내었다.

한편, 송미영 외(2011)는 교과에 따라 교사 관련 요인들의 영향력이 다

소 다를 수 있음을 제시하였다. 해당 연구진들은 국가수준 학업성취도

2009년 데이터를 활용하여 국어, 영어, 수학 교과 학업성취도에 영향을

주는 요인들을 위계적 선형 모형을 활용하여 탐색하였는데, 그 결과 국어

학업성취도에 석사 이상 교사 비율, 초임 교사 비율, 기간제교사 비율, 시

간강사 비율이 부적인 영향을 미치며, 원어민 교사 비율은 국어 학업성취

도에 정적인 영향을 미친다고 보고하였다. 다만 수학의 경우 초임 및 시간

강사 비율이 부적인 영향을 미치고 있었으며 영어의 경우 초임 교사 비율

이 통계적으로 유의한 영향을 미치고 있다고 보고하였다. 아울러 권승아와

강지혜(2020)는 2017년 국가수준 학업성취도 데이터를 활용하여 교사 수

준 변인들이 국어와 영어, 수학 학업성취도에 미치는 영향을 분석하였다.

그 결과, 국어 학업성취도에 교사효능감이 정적인 영향을, 교사 풍토가 부

적인 영향을 미치고 있었던 반면, 수학과 영어 학업성취도의 경우 교사 변

인들이 통계적으로 유의한 영향을 미치지 못함을 보고하였다. 즉, 교과별

로 학업성취도에 미치는 교사 관련 변인들은 다소 다를 수 있으며, 교사

변인들의 영향력 또한 보다 탐색이 필요한 부분으로 보인다.

3) 학교장 특성

학교장의 특성 또한 학업성취도와 연관되어 보고되는 요인들이다. 먼저

학교장이 명확한 목표를 제시하고 교사나 학생들에게 높은 기대를 하며,

교실 수업과 관련하여 학교 교육과정을 조정하는 등의 주요 역할을 수행

하는 학교는 학생의 성취 수준이 높은 효과적인 학교로 분석된다(Marks
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& Printy, 2003). 다만 학교장의 행위는 학생과의 직접적 관계를 형성하

기보다는 교사와 수업환경 제공 등 간접적인 영향을 미치게 되기 때문에

(김석우 외, 2015) 학교 효과성에 영향을 주는 것으로 파악되는 다양한

변인들과 함께 분석되는 경향이 있다. 예컨대 곽수란(2009)은 한국교육

종단연구 1차 연도 데이터를 활용하여 중학생의 성취도에 미치는 교장

지도성의 영향의 크기를 구조방정식을 통해 분석하였다. 그 결과, 교장

지도성이 교사의 수업 효율성, 교직 만족도, 동료관계, 교사 풍토와 학생

이 인지하는 교사에 대한 인식, 수업 태도, 교우관계, 학생 풍토를 포함

한 학생변인에 영향을 미치고 있음을 드러내었다. 학교장의 성별이나 나

이, 경력 등의 배경적 요인 또한 학업성취에 영향을 미친다는 연구도 있

으며(서원석, 김석우, 2020; 한유경 외, 2011), 교장공모제 시행학교의 영

향(박수정, 황은희, 2011; 이효정 외, 2018) 또한 연구된 바 있다.

4) 학교의 제도적 특성

학교의 제도적 특성이나 프로그램 운영 현황 등도 학업성취도의 영향

변인으로 보고되나 정책이 시행되는 학교별 환경 등의 차이 등으로 인하

여 연구마다 일관된 결과를 제시하지는 않는 것으로 보인다. 먼저 김상

훈과 권나영(2017)은 중학교 수학 수업에서 학습 보조교사 제도가 수학

관련 정의적인 특성과 수학 학업성취도에 미치는 영향을 검증하기 위하

여 학습 보조교사가 지속적으로 참여한 4개 학급과 수업에 참여하지 않

은 4개 학급의 두 학기간 수학 성적을 비교하였다. 수학 원점수를 t점수

로 변환하여 학기간 수학 점수를 비교한 결과, 학습 보조교사가 수업에

참여한 4개 학급의 t점수 평균이 1학기보다 2학기에 향상되었다. 물론

두 학기의 수학 시험의 난이도 등이 동등화되지 않아 해석에 한계가 있

으나, 동일 교사가 수업한 모든 학급에서 1학기와 2학기 평균이 달라, 학

습 보조교사 제도의 긍정적인 영향력을 제언하였다. 이외에 김창환 외

(2009)는 사교육 의존도가 낮으면서도 학업성취도 향상성이 높은 ‘이상적
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인 학교’를 분류하고, 이와 같은 학교에서 학업성취도의 영향 요인을 분

석하였는데, 기초학력 미달 학생 지도의 충실도 지수가 통계적으로 유의

하게 영어 학업성취도에 영향을 미쳤지만 교과 부진 학생 지도의 충실도

지수, 영재교육의 충실도 지수는 통계적으로 유의하게 영어 학업성취도

에 부적인 영향을 미치는 것으로 보고하였다. 배종현과 김주후(2017)의

경우 혁신학교 운영에 초점을 두고, 중학생의 국어와 영어 학업성취도에

미치는 영향을 분석하였다. 연구 방법으로는 총 30개의 혁신학교와 동일

한 조건을 가진 30개의 일반학교를 매칭하여 반복측정 공분산분석

(Repeated-Measure ANCOVA)을 활용하였다. 그 결과 국어와 영어교과

에서 혁신학교와 일반학교 간 학업성취도의 유의한 차이는 드러나지 않

았다고 하였다.

 한편 송미영 외(2011)는 학교에서 수행하고 있는 교육 정책들(학력향

상 중점학교, 사교육없는 학교)과, 학습부진아에 대한 교사 책임제, 학습

부진아에 대한 외부인력 활용, 수준별 이동수업, 학생별 학습데이터 개발

및 제공 등의 프로그램 시행 여부 등이 국어, 영어, 수학 성취도에 미치

는 영향을 다층모형으로 분석하였다. 그 결과 방과후 학교를 시행하는

학교일수록 우수학력 수준에 도달할 확률이 높았으며, 교과별 교사 책임

제를 더 운용할수록 학업성취도가 높게 나타났다고 밝혔다. 정혜원 외

(2018) 또한 학업성취도와 핵심역량 수준에 따라 잠재프로파일 분석을

통해 생성한 4개의 이질적인 잠재계층에 역량기반 교육을 위한 학교교육

활동 변화 관련 변인들이 차별적인 영향을 미치고 있음을 보여주었다.

유미경과 엄준용(2016) 또한 기초학력 미달 비율에 영향을 주는 주요 요

인을 학교알리미 정보공시데이터를 통해 탐색하였는데, 방과후학교 강좌

수, 동아리 수, 교육청 프로그램 참가 수 등이 기초학력의 미달 비율 증

감에 영향을 미치고 있음을 보여주었다. 단, 위의 선행 연구 결과들이 시

사하듯 교육정책이 각 교과의 학업성취도에 미치는 효과성의 경우 교육

정책의 정확한 의미와 개념을 정확히 드러내야 해석할 수 있으며, 양적

인 접근과 더불어 질적인 접근을 통한 연구가 필요한 영역으로 보인다.
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2. 표준 및 혼합효과 랜덤 포레스트 기법의 비교

가. 표준 랜덤 포레스트 기법

최근 다양한 분야에서 빅데이터 분석에 활발하게 쓰이고 있는 랜덤 포

레스트 기법은 의사결정나무를 기반으로 한 머신러닝 기법 중 하나이다(백

순근 외, 2020). 랜덤 포레스트 기법은 많은 수의 예측 요인을 투입하여도

예측의 정확성에 크게 영향을 받지 않는다는 점으로 인하여 최근 국내 교

육학 분야에서도 활발하게 활용되고 있는 추세이다(김미림, 2019; 김미림

외, 2020; 김영식 외, 2019; 남나라, 백순근, 2020; 백순근 외, 2020; 손

윤희 외, 2020). 다만 이와 같이 활발하게 활용되고 있음에도 랜덤 포레스

트 기법의 기본적인 원리나 특성에 대해 체계적으로 정리한 연구는 그리

많지 않다. 국내에 랜덤 포레스트 기법을 이론적으로 소개한 유진은(2015)

은 랜덤 포레스트 기법의 개념과 주요 결과 제시 방식 등을 제안하였으며,

이 연구에서는 보다 구체적으로 랜덤 포레스트 기법의 원리와 특징 및 제

한점 그리고 구체적인 분석 순서 등에 대하여 체계적으로 정리하고자 하

였다. 한편, Breiman(2001)의 랜덤 포레스트 기법의 경우 여러 선행 연

구에서 표준 랜덤 포레스트(standard random forests)라고 언급되고 있

다(Abdulsalam et al., 2007; Denil et al., 2014; Zhang & Suganthan,

2014). 이에 이 연구에서도 혼합효과 랜덤 포레스트 기법과의 차별화를

위하여 Breiman(2001)이 제안한 랜덤 포레스트 기법을 ‘표준 랜덤 포레

스트 기법’으로 서술하고자 한다.

1) 표준 랜덤 포레스트 기법의 등장

표준 랜덤 포레스트 기법은 Breiman et al.(1984)이 제안한 의사결정나

무 기법 CART(Classification and Regression Tree)를 기반으로 한다.
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의사결정나무는 모형에서 예측하고자 하는 결과 변인을 가장 잘 설명하는

요인으로 가지(branch)를 뻗어나가게끔 하여 나무(tree)를 성장시키는 것

으로, 예측 요인들과 결과 변인과의 관계를 나무 형태로 시각화하여 제시

하기 때문에 직관적인 이해가 가능하다(최필선, 민인식, 2018). 특히, 결과

변인에 제일 영향을 미치는 예측 요인을 통해 가지가 최초로 뻗어나가기

(split) 때문에 투입된 예측 요인들 중 어떠한 요인이 가장 중요하게 작용

하는지를 한눈에 비교해볼 수 있다. 또한 질적 변수가 포함되어도 회귀분

석과 같이 더미 변인으로의 변환이 필요하지 않고, 선형성이나 등분산성

가정 등 모수치에 대한 가정이 필요 없는 비모수적 방법이라 할 수 있다

(유진은, 2015).

다만 의사결정나무의 경우 모형에 투입되는 예측 요인들의 개수가 적을

경우 예측의 정확성이 떨어진다고 보고되며(Siroky, 2009), 반면 예측 요

인들의 개수가 많을 경우에도 비슷한 예측력을 지닌 요인들 중 1개만을

임의로 선택하여 나무를 성장시키게 되므로, 결국 유사한 데이터를 활용하

여 모형을 훈련시켜도 결과의 일관성을 지키기 힘든 단점이 있다(박창이

외, 2013). 이처럼 한 개의 나무로 모형을 훈련시킴으로 인하여 나타나는

예측의 불안정성을 극복하기 위하여 붓스트랩 샘플링을 통해 다수의 나무들

을 만들고 그 결과를 종합하여 예측의 정확성을 높이는 방법들이 제안되었다

(Amit & Geman, 1997; Breiman, 1996; Dietterich, 1998; Ho, 1998).

그 중 Breiman(1996)이 제안한 bagging(boostrap aggregating)은 붓

스트랩 샘플링을 통해 다수의 나무들을 성장시키고 그 결과를 종합하는

앙상블(ensemble) 방식이다. 결과 변인이 범주 변인인 경우 각 나무들의

예측값에 대한 다수결(committee vote)을 통하여 최종 예측을, 결과 변인

이 연속 변인인 경우 평균값으로 최종 예측값을 산출하는 것이다. 하나의

나무가 아닌 다수의 나무를 생성하고, 그 결과를 종합하므로 모형 전체의

변량은 줄이되, 비편향성은 유지하고자 하는 것이다.

다시 말하면, bagging의 원리는 동일 분포(identically distributed, i.d.)

에서 표집된 나무들의 결과를 종합하는 것이며, 이 때 각 의사결정나무의
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편향은 그대로이되 변량의 감소에 보다 초점을 맞춘다(Hastie et al.,

2009). 다만 bagging에서 변량 감소의 효과는 한계가 있는데, 이는 모형의

전체 변량이 다음과 같은 식으로 이루어져 있기 때문이다.

 




위 식에서 는 생성하는 나무간 상관계수이며, 는 생성하는 의사결정

나무의 개수이다. 가 증가할수록 두 번째 부분은 0으로 수렴하게 되나

앞의 부분은 여전히 변동이 없다. 즉, bagging에서 생성하는 의사결정나

무간 상관이 크다면 각 의사결정나무들을 종합하여 해석하는 의미가 퇴

색되게 된다(Hastie et al., 2009). bagging은 각 의사결정나무를 만드는

데 모든 예측 요인들을 활용하며, 생성하는 의사결정나무의 개수가 많아

져도 최초의 분리에 쓰이는 요인이 비슷할 가능성이 높아져 변량을 효과

적으로 조절하는 데 한계가 있는 것이다. 랜덤 포레스트 기법은 바로 이

점에 착안하여, 각 의사결정나무의 성장에 투입하는 예측 요인들을 무작

위로 선택함으로써(random selection of input variables) 위 식의 첫 번

째 부분의 상관을 줄여 변량을 조정하고자 하는 것이다.

2) 표준 랜덤 포레스트 기법의 원리

결과 변인이 연속 변수인 회귀를 위한 표준 랜덤 포레스트 기법은 랜덤

벡터 를 투입하여 의사결정나무 더미({  })의 값을 평균하

여 최종 예측값을 산출하는 것이다(Brieman, 2001). 각 의사결정나무가 훈

련 데이터에서 독립적으로 추출된 랜덤 벡터()라고 정할 때, 각 의사

결정나무의 예측 오차(mean-squared generalization error)는 다음과 같다.

  



- 25 -

표준 랜덤 포레스트 기법의 최종 예측값은 개의 나무로 이루어진 의사

결정나무 더미({  })의 평균이기 때문에, 강한 대수의 법칙

(Strong Law of Large Numbers)에 따라 생성하는 의사결정나무 개수가

많아질수록 랜덤 포레스트 기법을 활용했을 때의 기댓값은 모집단의 기댓

값에 수렴한다.

  
→  

위 식에서 오른쪽 부분을 랜덤 포레스트가 생성하는 숲(forest)의 추정된

예측 오차 라 하면, 의사결정나무의 평균적인 예측 오차

는 다음과 같다.

  

모든 에 대하여,   이라 하면 다음이 성립한다.

≤ 

: ′가독립적일때와′ 의 잔차간 가중 상관

즉, 랜덤 포레스트의 예측력이 높아지기 위해서는 생성하는 의사결정나무

의 개별적인 정확도가 높아야 할 뿐만 아니라, 나무간 상관이 낮아야 함을

의미한다. 이를 위하여 의사결정나무 생성 및 성장에 투입하는 예측 요인

에 무선화 요소를 투입하는 것이다(Breiman, 2001).

3) 표준 랜덤 포레스트 기법의 특징

서술한 바와 같이 표준 랜덤 포레스트 기법은 의사결정나무의 예측의
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정확성을 보완하고자 붓스트랩 샘플링을 통해 의사결정나무 더미를 생성

하여 이를 종합하되, 각 의사결정나무간 상관을 줄여 모형의 전체 변량을

조절하기 위하여 투입 요인의 선택에 무작위성을 더한 기법이다. 이와 같

은 표준 랜덤 포레스트 기법의 특징은 첫째, 다양한 예측 요인들의 영향을

안정적으로 분석할 수 있다는 것이며, 둘째는 Out of bag(OOB) 자료를

활용하여 모형을 탐색한다는 점, 셋째, 중요도 지수와 부분 의존성 도표

등을 결과 해석에 활용하며, 넷째, 모형 성능 개선을 위한 조율 모수 활용

이 가능하다는 점이다.

첫째, 표준 랜덤 포레스트 기법은 투입하는 예측 요인이 많을 때도 안정

적이고 정확한 결과를 얻을 수 있다(Brieman, 2004; Caruana et al.,

2008; Hamza & Larocque, 2005; James et al., 2013). 각 의사결정나

무들은 각 노드에서 선택된 요인을 통해 분할하며 성장해 가는데, 분할하

고자 하는 노드의 관측치들에 매우 강한 연관성이 있는 요인들(strong

variables)만이 예측값에 기여하며 약한 연관성이 있는 요인들(weak

variables)의 영향력이 0으로 수렴된다(Biau, 2012; Brieman, 2004). 이

와 같은 특징으로 인하여 표준 랜덤 포레스트는 다양한 예측 변수를 분석

함과 동시에, 예측 요인이 많아도 예측력이 높고 안정적이며 잡음(noise)

에도 강건하다. 아울러 투입하는 전체 예측 요인의 개수가 아닌 중요 요인

에서만 수렴률이 결정되므로 희소(sparse) 데이터를 효과적으로 다룰 수

있는 특징이 있다(Biau, 2012; Biau & Scornet, 2016; Brieman, 2004).

둘째, OOB 데이터는 훈련 데이터에서 붓스트랩 샘플로 추출되지 않은

약 1/3 상당의 데이터를 일컫는 것으로, 해당 데이터만을 표준 랜덤 포레

스트 기법을 적용하여 예측값을 산출한 것이 OOB 오차 추정치(OOB

error estimate, OOB-ER)이다(Hastie et al., 2009). OOB를 활용하는 이

유를 크게 두 가지로 제시하면, 첫째, OOB-ER를 활용함으로써 모형 성능

의 비교에 전체 데이터를 훈련 및 시험 데이터로 나눌 필요가 없으며, 각

붓스트랩 샘플이 전체 데이터의 0.632%이므로 OOB 데이터를 활용하는

것은 2번의 교차검증을 하는 것과 비슷하다(Goldstein et al., 2011). 둘
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째, 표준 랜덤 포레스트 기법의 모형 성능 향상을 위한 조율 모수(tuning

parameters)를 선택하기 위하여 OOB-ER을 활용할 수 있다(Goldstein et

al., 2011). 예컨대, 각 가지의 분할에 투입하는 변수 개수의 경우 표준 랜

덤 포레스트 기법에 매우 핵심적인 부분인데, OOB-ER이 최소화되는 지점

또는 시험 데이터에 따른 MSE가 최소화되는 지점에서의 값으로 지정할

수 있다.

셋째, 결과 해석을 위하여 중요도 지수(Variable Importance Index)와

부분 의존성 도표(Partial Dependence Plot)를 활용할 수 있다. 표준 랜

덤 포레스트 기법을 활용하는 이유는 더 정확하게 예측하거나 중요한 요

인들을 확인하여 현상을 설명하고 보다 간명한 모형을 구축하기 위함이다

(Goldstein et al.. 2011; Probst et al., 2019). 중요도 지수의 산출방식

은 다양하게 제안되고 있으나, 대표적으로 불순도 개념에 기반한

MDG(Mean Decrease Gini)와 OOB자료를 활용한 MDA(Mean Decrese

Accuracy), 그리고 모형의 예측값에 대한 각 변수의 공헌도(Shapley

Value)를 활용하는 SHAP(SHapley Addictive exPlanations)가 활발하게

활용된다.

먼저 MDG는 특정 변수로 인해 나무의 가지가 뻗어나갈 때 지니계수

(Gini index)를 기준으로 하는 지수로, 훈련 데이터에서 최종 노드의 불순

도를 감소하는 변수를 찾는 것이다. 한편, MDA는 특정 변수를 무선 재조

합(random permutation)했을 때와 무선 재조합하지 않았을 때의 예측

오차간 차이를 산출하여 중요도 지수의 기준으로 삼는 것이다(Strobl et

al., 2008). 한편, 위 두 지수들이 중요 요인 산출의 정확성(accuracy)과

안정성(stability), 일관성(consistency) 측면에서 한계가 있다는 논의가 이

어지고 있으며(Calle & Urrea, 2011; Nicodemus, 2011; Wang et al.,

2015), 이에 샤플리 밸류(Shapley Value)를 활용한 SHAP(Lundberg et

al., 2018)값이 그 대체적 지수로 제안되고 활용되고 있다(Aldrich, 2020;

Cohen et al., 2007; Hur et al., 2017; Lipovetsky & Conklin, 2001;

Lundberg & Lee, 2017; Lundberg et al., 2020).



- 28 -

SHAP 값은 변수가 미치는 한계 효과(marginal effect)를 샤플리 밸류

(Shapley, 1953)를 통하여 계산하는 것으로(Lyngdoh et al., 2020), 양의

값을 가질 경우 결과 변인과 정적인 관계가, 음의 값을 가질 경우 결과 변

인과 부적인 관계가 있다고 해석한다.

아울러 부분 의존성 도표(Partial Dependence Plot)는 특정 요인이 결

과 변인에 미치는 평균적인 한계 효과를 보여주는 것으로, 예측 요인의 응

답 수준과 결과 변인이 가지는 관계가 선형적인지, 복잡한지 등을 시각적

으로 확인할 수 있다(Friedman, 2002). 부분 의존성 도표의 X축은 관심

요인의 값의 범위이며, Y축은 결과 변인의 예측값의 변화를 보여주는 부

분 의존성으로 이루어진다(장지현, 2021). 다만, 부분 의존성 도표는 해당

요인이 결과 변인에 미치는 평균적인 한계 효과만을 제시하기 때문에 해

석상의 한계가 있다. 이에 SHAP 값을 활용한 의존성 도표는 각 관측치의

응답 수준에 따른 SHAP 값의 분산을 보여주기 때문에 부분 의존성 도표

에 대한 보완적인 활용법이다. SHAP 의존성 도표의 X축은 관심 요인의

응답 수준이며 Y축은 해당 요인의 SHAP 값으로, 양의 값일 경우 결과 변

인과 정적인 관계를, 음의 값일 경우 결과 변인과 부적인 관계가 있다고

해석한다.

넷째, 모형 성능 개선을 위한 조율 모수를 활용할 수 있다. 표준 랜덤

포레스트 기법에서 의사결정나무간 상관을 줄이며 모형의 성능에 영향을 주

는 주요 요소들을 조율 모수(tuning parameters) 또는 하이퍼모수

(hyperparameter)로 부른다(Probst et al., 2019; Scornet, 2018). 이와 같

은 조율 모수에는 대표적으로 각 의사결정나무를 성장시키는 데 활용되는 예

측 요인들의 개수(the number of randomly drawn candidate variables),

생성하는 나무의 크기(the number of trees), 나무의 깊이(tree depth)가

있다.

먼저 각 의사결정나무들의 가지 분리()에 활용되는 무선적인 예측

요인들의 개수를 라 할 때, 전체 예측 요인들의 개수가 라면, 

는 최소 1개에서 의 범위 안에서 선택할 수 있다(≤≤). 
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가 작다면 생성되는 나무들간 상관은 상대적으로 낮아 안정적인 결과를

도출할 수 있으며, 결과 변인에 큰 영향을 미치는 요인에 가려질 수 있

는 요인들을 활용할 수 있는 장점이 있으나(Probst et al., 2019), 중요하

지 않은 요인이 선택되어 의사결정나무가 성장하게 될 경우 전체 모형의

변량이 높아질 가능성도 있다(Díaz-Uriarte & Alvarez de Andrés,

2006). 반대로 가 크다면 생성되는 의사결정나무들간 상관이 상대적

으로 높아 변량이 효과적으로 조절되지 않을 수 있다. 즉, 는 모형

의 자유도(degrees of freedom, df)를 조절하는 방식으로 이해할 수 있으

며, 가 클수록 자유도는 적고 가 작을수록 자유도가 크다고 할

수 있다(Goldstein et al., 2011). R의 randomforest 패키지(Liaw, 2018)에

서의  기본값은 결과 변인이 범주 변인일 경우  , 연속 변인일

경우 개로 설정되어 있다(Liaw & Wiener, 2002). 단 이러한 기본값

은 이론적으로 뒷받침된 값이라기보다는 표준 랜덤 포레스트 기법을 제

안한 Breiman (2001)의 논문의 경험적인 결과로(Scornet, 2018),

Breiman(2004)은 이에 표준 랜덤 포레스트 기법을 활용할 때 OOB(out

of bag) 자료를 활용한 교차검증 결과를 확인하고, 가장 낮은 예측 오차

가 보고될 때의 를 선택하여 활용하라고 권고하기도 하였다. 다만,

여러 선행 연구 결과 이같은 기본값은 꽤 적절한 값으로 알려져 있다

(Bernard et al., 2009; Díaz-Uriarte & Alvarez de Andrés, 2006). 아울러

산출 시간(computation time) 또한 와 깊이 관련되어 있는데,

Wright & Ziegler(2017)는 가 커질수록 그에 상응하여 분석 시간

또한 급속하게 늘어남을 보고하였다. 이처럼 는 전체 모형의 변량을

줄이는 데 초점을 맞추어 선택하되, 활용하는 데이터의 크기 또한 고려하

여 결정해야 한다.

의사결정나무를 몇 개 생성할 것인지 또한 중요한 요소이다. 표준 랜덤

포레스트 기법이 하나의 의사결정나무보다 더 강건하고 정확한 모형인 이

유는 바로 다수의 의사결정나무의 결과를 종합하였기 때문이다. 그러므로

생성하는 의사결정나무의 수가 많을수록 표준 랜덤 포레스트 결과의 변량
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은 줄어들며 예측의 정확성은 높아진다. 다만 붓스트랩 샘플링의 크기에

관한 경험적인 연구들은 다소 일관되지 않은 결과를 보고한다. 예컨대 그

수가 충분히 많을수록 좋다고 보고한 연구(Probst & Boulesteix, 2017)가

있는 반면, OOB 자료를 통한 예측 오차가 수렴되면 의사결정나무를 몇

개 생성하는지는 모형의 성능에 크게 영향을 미치지 않는다는 연구도 있

다(Genuer et al., 2008; Oshiro et al., 2012). 아울러 데이터의 연산 시

간도 고려해야 한다. 와 같이  역시 커질수록 분석 시간이 늘

어나게 되므로(Wright & Ziegler, 2017), 연구자가 종합적으로 판단하여

설정하여야 한다.

마지막으로 각 의사결정나무를 얼마나 성장시킬지를 의미하는 나무의

깊이(tree depth)를 측정하는 지수로는 종료 노드(terminal node)에서의

최종 관측치의 개수를 가리키는 , 최대로 생성하는 노드의 개수

를 가리키는 , 나무의 층(level)을 몇 개로 할 것인가를 가리키

는 나무의 레벨()이 있다. 의 경우 최종 관측치의 개수이므로,

이 지수를 작게 설정하면 나무는 크게 성장하여 깊어지며 반대로

를 크게 설정하면 나무는 곧 성장을 멈춘다. 반대로 

를 크게 설정하면 나무는 크게 성장하여 깊어지며, 반대로 작게 설정하

면 나무는 곧 성장을 멈추며 나무의 레벨() 역시 비슷한 맥락에서 생

각할 수 있다. 다시 말하자면, 를 비롯한 나무의 깊이와 관련된

모수를 조율함으로써 의사결정나무간 변량을 조절할 수 있게 된다.

4) 표준 랜덤 포레스트 기법의 분석 과정

표준 랜덤 포레스트 기법의 분석 과정은 다음의 단계로 나타낼 수 있

다(Hastie et al., 2009).
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[1단계] 훈련 데이터 집합에서 붓스트랩 샘플링 수행

[2단계] 각 의사결정나무(     )에 대하여 최종 노드의 크기가

min에 이를 때까지 다음 과정을 재귀적으로 반복

① 개의 예측 요인들 중 무작위로 개의 예측 요인들을 선택

② 개 중 최적의 분리를 일으키는 변수를 선택

③ 해당 노드를 2개의 자식노드(daughter nodes)로 분리

[3단계] 생성된 의사결정나무(     )의 결과를 종합

[4단계] 새로운 데이터()에 예측

⇨ 회귀: 



 





⇨ 분류: 번째 의사결정나무의 분류 예측 결과를 라 할

경우, 예측 결과는 







1단계에서는 붓스트랩 샘플링을 수행하고, 2단계에서는 각 붓스트랩 샘

플링 데이터에 대하여 의사결정나무를 성장시킨다. 각 의사결정나무의 성

장에 투입하는 개의 예측 요인들이 무작위로 선택되며, 최종 노드의

크기가 min에 이르면 성장을 멈추고 모든 의사결정나무들의 결과를 종

합하는 것이다.

5) 표준 랜덤 포레스트 기법의 제한점

표준 랜덤 포레스트는 다수의 예측 요인들을 투입하였을 때에도 안정적

이고 정확한 예측 결과를 산출할 수 있는 등 다양한 장점을 기반으로 경

제학, 의학, 유전학 등에서 활발하게 활용되고 있으나, 데이터의 구조를

정확하게 반영하지 못하는 등 다양한 제한점 또한 논의되고 있다. 이를 정

리하면 다음과 같다.
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첫째, 분석하고자 하는 데이터의 구조를 정확하게 반영하기 어렵다. 예

컨대, 표준 랜덤 포레스트 기법은 관측치에 내재된 위계적인 구조를 반영

하지 않으므로 관측치간 내재된 상관을 모형화하지 못하는 한계가 있다.

이러한 이유로 선형혼합모형 구조와의 결합을 통해 예측의 정확성을 높

이고자 하는 혼합효과 랜덤 포레스트 기법이 제안되었다(Capitaine et

al., 2021; Hajjem et al., 2014; Sela & Simonoff, 2012). 또한, 중도 절단

된(censored) 데이터의 경우, 해당 데이터의 특징을 뒷받침하는 분리 규

칙의 수정을 통한 랜덤 생존 포레스트(Random survival forests)가 소개

되기도 하였다. 즉, 표준 랜덤 포레스트 기법은 데이터의 구조를 정확하

게 반영하기보다 분리 규칙에 근거하여 노드의 불순도를 최소화하는 방

향으로 성장하는 의사결정나무 더미의 종합적 결과물이라고 할 수 있으

며, 이에 연구자가 활용하고자 하는 데이터 구조를 보다 자세히 살펴 표

준 랜덤 포레스트 기법을 적절하게 변형하여 적용할 필요가 있다.

둘째, 표준 랜덤 포레스트 기법에서 중요한 요인들을 선택하는 것

(Variable Selection)은 매우 중요한 이슈이다. 표준 랜덤 포레스트 기법

이 활발하게 사용되는 배경에는 예측의 정확성과 더불어, 예측 요인들이

매우 많을 때 요인간 상호작용 등을 고려하여 중요하게 선택된 요인들을

기반으로 하여 더 간명하고 정확한 모형을 구축하기 위한 목적이 있기

때문이다(Genuer et al., 2015; Strobl et al., 2008). 다만, 표준 랜덤 포레

스트 기법에서 제안된 지니계수 기반의 노드 불순도 지수인 MDG에 근

거하여 변인들의 중요도를 산출할 경우, 상관이 높거나 범주 수가 많은

변인들에 대하여 편향성을 가진다고 보고되며(Strobl et al, 2008), 예측

요인의 무선조합을 통해 예측 오차간 차이로 중요도를 산출하는 MDA의

경우에도 중요도 지수의 안정성(stability)이 다소 취약한(Calle & Urrea,

2011) 등 중요 요인들을 산출하는 기법과 관련된 여러 논의들이 존재한

다. 이와 같은 이유로 표준 랜덤 포레스트 기법에서 예측의 정확성을 높

이면서 핵심적인 중요 요인만을 선택하는 다양한 기법들이 제안된 바 있

다(Díaz-Uriarte & Alvarez de Andrés, 2006; Gregorutti et al., 2017;
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Lundberg et al., 2020; Strobl et al., 2008; Wang et al., 2015). 다만, 변

인들간 상관이 매우 높거나 수많은 예측 요인들 중 결과 변인을 설명하

는 변인들이 매우 적을 경우 중요도 지수의 안정성은 계속적인 논의의

대상이 되고 있다(Genuer et al., 2015; Gregorutti et al., 2017).

셋째, 다양한 형태의 변인들을 다룰 수 있고, 변인간 복잡한 상호작용

및 비선형적 관계를 반영할 수 있다는 장점으로 표준 랜덤 포레스트 기법

을 활용하여 결측치를 대체하는 다양한 연구들이 진행되어 왔다(Conn

et al, 2019; Genuer et al., 2015; Ishwaran & Kogalur, 2021; Stekhoven

& Bühlmann, 2012). 예컨대, 연속변수는 중앙값으로, 범주변인은 최빈값

으로 대체하는 R의 randomForest 패키지에 내재된 na.roughfix 함수와

추정된 근접행렬 값을 활용하여 유사값으로 대체하는 rfImpute 함수

(Liaw & Wiener, 2002), 랜덤 포레스트 기법을 기반으로 한 비모수 대

체 알고리즘인 missForest(Stekhoven & Bühlmann, 2012) 등이 있다. 다

만 분석하고자 하는 데이터에 나타난 결측치의 구조나 투입하는 변인의

결측 비율, 그리고 투입되는 변인의 수에 따라 결측치 대체법간 예측의

정확성은 다소 다르게 나타난다고 보고된다(Madley-Dowd et al., 2019;

Tang & Ishwaran, 2017). 아울러 결측 비율이 높았던 요인들이 의사결정

나무 생성에 다수 활용될 경우 편향성(bias)이 높은 결과로 이어질 수 있

는 등의 한계가 있다. 다만 표준 랜덤 포레스트 기법에서 이와 같은 결측

치 대체로 인한 결과의 안정성과 일관성 등에 대한 탐색적 연구는 매우

제한적으로(Tang & Ishwaran, 2017), 경험적 연구를 통해 검증되어야

할 부분이다.

이 외에도 붓스트랩 샘플링에서의 편향성이나(Hooker & Mentch, 2018;

Wager, 2016), 모형의 정확성과 효율성을 고려한 조율 모수 설정과 관련

된 논의가 지속되고 있으며(Scornet, 2018; Probst et al., 2019), 중요 요인

들을 선택하는 지수의 기준점(cutoff) 등에 대한 이론적 논의가 상대적으

로 미흡하다고 지적되는(Ishwaran & Lu, 2019) 등 다양한 측면에서 표준

랜덤 포레스트 기법과 관련된 이론적, 기술적 논의가 진행되고 있다.
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6) 표준 랜덤 포레스트 기법을 활용한 선행 연구

국내 교육학 분야에서는 기존 분석 방법들에서 투입할 수 있는 독립변

인의 개수 제한 등의 어려움을 극복하고 새로운 요인들을 탐색하기 위하

여 다수의 예측 요인들을 투입할 수 있는 표준 랜덤 포레스트 기법을 활

용한 연구들이 활발하게 수행되고 있다.

먼저 손윤희 외(2020)는 표준 랜덤 포레스트 기법을 활용하여 PISA

2018의 읽기 소양에 대한 결정요인을 종합적으로 분석하였다. 이 연구에

서는 문항 수준의 286개 요인을 투입하였다. 해당 연구진들은 읽기 소양

2수준 이하를 기초수준 이하 집단으로, 3수준 이상을 일반집단으로 나누

어 각 집단의 성취에 영향을 미치는 요인을 탐색하고자 하였다. 표준 랜덤

포레스트 기법을 활용하여 복잡한 요인들간 관계 속에서 읽기 소양에 영

향을 미치는 주요 요인을 파악하였으며, 특히 교육학적 개입이 필요한 기

초수준 이하 집단에 어떠한 지원이 요구되는지를 구체적으로 제언하였다

는 데 의의가 있다.

정혜원 외(2021) 또한 PISA 2018의 읽기 소양과 삶의 만족도에 영향을

미치는 변인을 표준 랜덤 포레스트 기법을 활용하여 탐색하였다. 이 연구

에서는 분석에서 도출된 영향 요인들의 상호 관계를 규명하기 위하여 다

층모형을 통해 추가적으로 분석하였다. 다만 표준 랜덤 포레스트로 나타난

영향 요인들을 전통적인 통계 모형인 다층 모형에 삽입할 경우 일부 회귀

계수가 해석하기 힘든 점 또한 보고하여, 향후 관련된 연구가 필요함을 제

언하였다.

한편, 백순근 외(2020)는 표준 랜덤 포레스트 기법을 활용, TALIS 데이

터를 통해 국내 교사들의 교수 역량에 영향을 미치는 다양한 변인에 대하

여 분석하였다. 이 연구는 교사 개인 수준 및 학교 수준의 총 490개 요

인을 투입하여 초등학교와 중학교 교사의 교수역량의 상/하위 집단에 따

라 중요한 예측 요인의 공통점 및 차이점이 무엇인지를 종합적으로 비

교·분석하였다. 특히 교사들의 경력이나 학생의 다문화수용성 및 진로
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체험 프로그램 참여 여부 등 그동안 교사의 교수역량에 주요한 변인으로

보고되지 않았던 새로운 요인들을 탐색하여 구체적인 제언을 하였다는

데 의의가 있다.

김미림(2019) 또한 표준 랜덤 포레스트 기법을 활용하여 교사의 성별에

따른 교사효능감의 중요 예측 요인들을 비교·분석하였다. 이 연구는 교사

수준의 요인 311개와 학교장 수준의 요인 263개, 총 574개의 요인을 투

입하였다. 연구 결과, 전문성 개발의 긍정적인 영향이나 피드백으로 인한

긍정적 변화는 남녀 교사 모두에서 나타나는 요인이었으며, 남자 교사의

경우 교과 지식과 학생 진로 지도 및 상담, 학생 평가 실제와 관련된 전

문성 개발이, 여자 교사의 경우 수업 지도를 위한 정보통신기술과 학생

행동 및 학급 운영, 그리고 학생 지도와 관련된 전문성 개발에 대한 긍

정적 인식이 차별적으로 드러난다고 보고하였다.

한편, 김미림과 박민호(2019)는 한국교육종단연구2005 7-9차 데이터를

활용하여 학년에 따른 대학생의 최초 취업 사교육 참여 시점별 특성을 표

준 랜덤 포레스트 기법을 활용하여 분석하였다. 개인 수준 43개, 가정 수

준 8개, 대학 수준 3개 총 54개의 예측 요인을 투입하여 분석하였으며,

연구 결과 1학년을 제외한 대학생의 경우 휴학 계획이 취업 사교육 참여

에 중요한 요인으로 나타나 시기별로 중요한 요인이 달라지는 점 등을 보

고하였다.

김미림 외(2020)는 한국교육종단연구2013 3차 및 6차 연도 데이터를 활

용하여 중학생과 고등학생의 공동체 역량에 미치는 영향 요인을 표준 랜

덤 포레스트 기법과 의사결정나무 기법을 활용하여 탐색하였다. 특히 중요

한 예측 요인들을 제시함과 동시에 두 학교급에 공통적으로 나타난 요인

및 차별적으로 나타난 요인에 대하여 기술하였다. 연구 결과, 중학교의 경

우 기존 선행연구에서 다루어지지 않았던 ‘창의성’이 공동체의식에 영향력

이 높은 요인으로 나타났음을 제언하고 관련된 심도있는 분석이 요구됨을

제언하였다.
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나. 혼합효과 랜덤 포레스트 기법

1) 혼합효과 랜덤 포레스트 기법의 등장

표준 랜덤 포레스트 기법은 각 의사결정나무 성장에 투입되는 요인의

선정 과정에 무선적 요소를 도입하고 각 나무의 추정 결과를 합산

(aggregating)하는 특징을 가지며, 기법의 정확성을 토대로 활발히 활용되

고 있다. 하지만 데이터의 형태를 자세히 고려하지 못하는 등 기법상의

한계가 지적되어 왔다(Hajjem et al., 2011; Sela & Simonoff, 2012). 이

에 머신러닝 분야를 중심으로 활용하는 데이터의 성격에 맞추어 표준 랜

덤 포레스트 기법을 점검하고 수리적 방향에서 보완하는 연구들이 활발

하게 이루어지고 있다.

그 중 위계적 데이터에 대한 관심은 랜덤 포레스트의 기반 기법인 의사

결정나무 방법의 연장선상에서 논의가 이루어져 왔다(Hajjem et al.,

2011; Segal, 1992; Zhang et al., 1998). 주된 논의는 배속된 데이터 형

태를 관측되지 않는 변량으로 설명하고자 하는 혼합효과모형(Mixed

Effect Model)(이영조, 2015)에서 고정효과 부분을 표준 랜덤 포레스트 기

법을 통해 추정하고, 2수준의 변량을 확률효과로 추정하는 것이다(남나

라, 백순근, 2020; Hajjem et al., 2011).

2) 혼합효과 랜덤 포레스트 기법의 원리

혼합효과 랜덤 포레스트 기법의 구조는 선형혼합모형(Linear Mixed Model,

LMM)을 기반으로 하며, 수식으로 표현하면 다음과 같다(Hajjem et al., 2014).

   

∼ , ∼ ,    ⋯  
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이 때    
 인 × 벡터로, 번째 집단에 속한 개의 결과

변인값이며,    
는 고정효과 공변인들의 × 행렬이며,

   
는 확률효과 공변인들의 × 행렬이며,   

는

× 인 알려지지 않은 벡터이다. 오차항    
 는 × 의 벡터

이며, 알려지지 않은 는 표준 랜덤 포레스트 기법으로 추정된다. 이 때

확률효과를 나타내는 는 선형으로 가정하며, 총 관측치의 수는 
 





개이다. 의 공분산행렬은 이며, 의 공분산행렬은 이다.

이 때 는 관측치 및 확률효과 와 독립이고 정규분포되어 있으며,

각 집단간(between-clusters) 관측치는 독립이라고 가정한다. 그러므로

집단 의 결과 변인 벡터 의 공분산행렬은 다음과 같으며,

 
  

     에서 관측치간 공분산행렬은 대각행렬 

 을 만족한다. 또한 오차항간 상관은 확률효과 에 의해 나

타나지 못하는 집단 내의 상관관계를 의미하는데, 관측치간 상관은 오직

집단간 변량으로만 줄어든다고 가정하며 이에 대각행렬이다. 


  .

혼합효과 랜덤 포레스트 기법은 선형혼합모형에서 고정효과 부분을 표

준 랜덤 포레스트 기법으로 추정하는 것이며, 확률효과(), 확률효과의

공분산행렬(), 그리고 오차항의 공분산행렬()의 실현값들은 최대가능

도(Maximum Likelihood, ML) 또는 제한최대가능도(Restricted Maximum

Likelihood) 함수를 최대화하여 추정한다. 이 때 확률효과 가 알려져 있

다면, 표준 랜덤 포레스트 기법으로 를 추정 가능하며∵
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, 또한 동시에, 모든 관측 단위에 고정된 영향을 미치는 상위 개

체 수준 효과인 가 알려져 있다면, 확률효과인 를 추정할 수 있

다. 고정효과와 확률효과가 모두 알려져 있지 않을 경우에는 ① 특정 확

률효과를 가정하고 표준 랜덤 포레스트 기법으로 고정효과 부분을 추정

한 후, ② 적합된 예측치와 실제 값과의 차이()를 통해 를 추

정하고, 다시 ①의 단계를 반복하며 이러한 과정은 EM(Expectation-

Maximization) 알고리즘을 기반에 둔다.

3) 혼합효과 랜덤 포레스트 기법의 특징

혼합효과 랜덤 포레스트 기법은 표준 랜덤 포레스트 기법에서 데이터의

다층 구조를 반영하기 위하여 선형혼합모형의 구조를 활용하는 것이다. 보

다 구체적으로, 고정효과 부분을 표준 랜덤 포레스트 기법으로 추정하고

2수준의 변량을 확률효과로 가정하는 방식이다. 즉, 기반을 두는 기법이

표준 랜덤 포레스트 기법과 선형혼합모형이기 때문에 두 모형의 특징을

내재한다고 할 수 있다. 이에 상술한 표준 랜덤 포레스트 기법의 특징과

제한점을 지니며, 동시에 선형혼합모형의 특징이 더해지게 된다.

혼합효과 랜덤 포레스트 기법에서 드러나는 선형혼합모형의 특징으로는

대표적으로 ① 확률 효과의 구조 설정과 ② 오차항의 공분산행렬 구조 설

정이라 할 수 있다. 먼저 확률효과의 구조 설정과 관련하여, 혼합효과 랜

덤 포레스트 기법에서는 표준 랜덤 포레스트 기법으로 추정하는 고정효과

부분 외에, 2수준 집단의 변량을 추정하는 확률효과 부분을 집단의 평균

적 차이로만 설정할 것인지, 또 다른 변인들을 투입하여 집단의 평균적 차

이와 함께 개인 관측치의 변동을 설명할 것인가를 선택할 수 있다. 전자를

무선절편 모형(random-intercept model)이라 하며, 특정 변인들을 확률

효과로 삽입하는 후자의 모형을 무선기울기 모형(random- slope model)

이라 한다. 선형혼합모형에서 확률효과의 기울기로 삽입하는 확률변인으로
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는 선행 연구에 근거하여 고정효과에 투입하는 변인 중 일부를 선택하거

나(이우열, 2020), 또는 모든 변인을 확률효과로 투입할 수 있다(Barr et

al., 2013).

둘째로, 오차항 공분산행렬의 형태 또한 데이터의 구조에 따라 연구자

가 다양하게 가정할 수 있다. 예컨대, Hajjem et al.(2014)의 경우, 각 관

측치간 오차의 상관은 집단 간 차이로만 발생한다고 가정하여 대각행렬

로 가정하고 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 적용하였으나, 비구조

(unstructured), 일차 자기회귀(first-order autogressive), 토플리츠

(Toeplitz) 등 다양한 공분산구조를 가정할 수 있다(Brown & Prescott,

2006).

4) 혼합효과 랜덤 포레스트 기법의 분석 과정

상술한 바와 같이 혼합효과 랜덤 포레스트 기법은 선형혼합모형에서 고정

효과 추정에 표준 랜덤 포레스트 기법을 적용하고 2수준의 변량을 확률효

과로 추정하는 기법이다(Hajjem et al., 2014). 분석 과정을 요약하자면 다

음과 같다.

[1단계] r=0, = 0, 


=1,   로 가정

[2단계] r= r+1, 
 , 그리고  값을 업데이트

① 고정효과 부분인 
 를 추정하고, 확률효과  를 추정

a. 
  

      ⋯

b.     
   

   



   ⋯  이므로,

 
   

  

 


    ⋯


 : r번째 반복(iteration)에서 훈련 데이터의 결과 변인
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② 오차항 공분산  


, 확률효과 공분산  추정

[3단계] 일반화된 로그우도(Generalized Log-Likelihood, GLL)의 기준값에

수렴할 때까지 [2단계]를 반복

1단계는 확률효과 를 알지 못하므로, 일단 가 없다고 가정하고

(), 오차항 공분산행렬()을 1로, 확률효과 공분산행렬()을 대각행

렬로 가정한다. 2단계에서는  
 , 

 값을 업데이트해가는데, 먼

저 ①을 설명하면 확률효과를 일정 값으로 가정하고 
 을 추정한다. 이

때 훈련 데이터에 표준 랜덤 포레스트 기법을 적용하고, 모형 설정에 포

함되지 않은 OOB 데이터를 활용하여 집단 에 속한 의 예측치

( )와 확률효과 추정치를 산출한다. 이를 통하여 ②에서는

오차항의 공분산행렬


과 확률효과 공분산행렬을 추정한다. 이

와 같은 일련의 과정을 일반화된 로그우도(Generalized Log-Likelihood,

GLL)가 일정 기준에 수렴할 때까지로 정한다. GLL의 산술식은 다음과

같다.

 




 



  
   

  




  


  

  
  



 



   
  

  

 

   

   
 

 

* : r번째 반복(iteration)에서 표준 랜덤 포레스트

기법을 적용한 OOB 추정치

*     : 투입되는 공변인행렬
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 ∣ 
 













  


    

 log∣∣  log∣∣










혼합효과 랜덤 포레스트 기법에서 새로운 관측치에 대한 예측은 다음과

같다(Hajjem et al., 2014). 먼저 모형 훈련에 포함되었던 집단에 속한 관

측치의 경우, 혼합효과 랜덤 포레스트 기법에서 산출한 전체 평균

(expected value of population-averaged)으로도, 각 집단의 예측된 확

률효과 추정치()에 기반하여 집단평균(expected value of cluster-

averaged)으로도 예측할 수 있다. 다만, 훈련 데이터에 포함되지 않은 새

로운 집단(new cluster)에 속한 관측치의 경우, 전체 평균만을 채택할 수

있다.

5) 혼합효과 랜덤 포레스트 기법의 제한점

상술한 바와 같이, 다층 구조를 반영할 수 있는 혼합효과 랜덤 포레스트

기법은 표준 랜덤 포레스트 기법보다 더 정확한 예측력을 바탕으로 점차

활용이 확대되고 있다. 다만, 혼합효과 랜덤 포레스트 기법의 이론적인 부

분과 기술적인 제한점에 대하여 다양한 논의들이 진행되고 있으며 이를

정리하면 다음과 같다.

먼저, 혼합효과 랜덤 포레스트 기법의 확률효과 구조와 관련한 연구들이

매우 제한적이다. 혼합효과 랜덤 포레스트 기법에서는 2수준 집단의 변량

을 추정하는 확률효과 부분을 집단의 평균적 차이로만 설정하는 무선절편

모형(random-intercept model)과 특정 변인들을 확률효과로 삽입하는

무선기울기 모형(random-slope model) 중 데이터의 특성이나 연구 문제

에 따라 연구자가 선택할 수 있다. 다만, 혼합효과 랜덤 포레스트를 제안

한 Hajjem et al.(2014)을 비롯하여 대다수의 연구들은 무선절편 모형을

주로 활용하는 경향을 보인다. 예컨대, Pellagatti et al.(2021)의 경우 시
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뮬레이션 연구에서는 1개의 변인을 투입한 무선기울기 모형을 활용한 바

있으나, 실제 데이터의 분석에서는 무선절편 모형만을 활용하여 분석하

였다. 이러한 배경에는 무선기울기로 투입하는 변인이 늘어날수록 비효

율적인 추정이 이루어지기 때문에 연산의 부담이 급격히 늘어나며 수렴

되지 않는 결과를 초래할 가능성이 있는 원론적인 문제도 있지만

(Verbeke & Molenberghs, 2000), 구체적으로 어떠한 변인을 추가하는

것이 타당한지를 판단하는 이론적인 근거가 미흡하기 때문인 것으로 보

인다. 예컨대, 선형혼합모형에서는 추가적인 확률효과를 가정하기 위해서

잔차의 체계적 변동을 확인하는 등의 절차를 거치기도 하는데(Verbeke,

1997), 고정효과 추정에 표준 랜덤 포레스트 기법을 활용하는 혼합효과

랜덤 포레스트 기법에서는 해당 방식이 적절할 것인가에 대한 검토는 거

의 이루어진 바 없다.

둘째, 현재 활용되는 혼합효과 랜덤 포레스트 기법에서 오차항의 공분산

행렬 구조는 상대적으로 제한된 형태를 보인다. Hajjem et al.(2014)는 오

차항 공분산행렬의 구조를 대각행렬로 제한하였으나, 데이터의 특성에 따

라 오차항 공분산행렬의 구조는 다양한 형태를 가질 수 있다. 예컨대, 특

정한 행렬을 가지지 않는다고 가정할 경우 비구조(unstructured), 일차

자기회귀(first-order autoregressive), 토플리츠(Toeplitz) 등 다양한 공

분산구조를 가정할 수 있다(Brown & Prescott, 2006). 아울러 우도비검

정이나 AIC 등에 기반하여 여러 공분산행렬을 검정할 수 있으나(조진남,

백재욱, 2010), 현재 혼합효과 랜덤 포레스트 기법의 경우 다양한 공분산

행렬을 설정하거나 적합성 여부 및 유의성을 검정하는 데 기술적인 어려

움이 있다.

셋째, 활용하는 데이터의 특징에 따라 혼합효과 랜덤 포레스트 기법의

예측의 정확성이 어떻게 변화하는지 등을 살펴보는 탐색적 연구가 제한적

이다. 예컨대, Hajjem et al.(2014)과 Pellagatti et al.(2021)는 시뮬레이

션 연구를 통해 고정효과 변량의 비율이 낮아질수록, 확률효과 변량의 비

율이 높아질수록 혼합효과 랜덤 포레스트 기법의 예측의 정확성이 더 높
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아짐을 확인하였다. 이 두 연구는 2수준의 변량이 상대적으로 큰 데이터

의 분석에 혼합효과 랜덤 포레스트 기법이 필요함을 검증한 의의가 있으

나, 다층 구조를 반영할 때 고려해야 하는 집단의 수 또는 집단 내 관측치

의 수 등에 대한 논의는 제한된 측면이 있다. 다층 모형을 활용할 때 요구

되는 집단의 수와 집단별 관측치 수에 대한 다양한 논의에도 불구하고

(Bell et al., 2008; Hox, 1998; Maas & Hox, 2005; Schunck, 2016),

위의 두 연구들을 비롯하여 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용한 기존

의 연구에서 2수준 집단의 수 등을 고려하여 예측의 정확성을 탐색하는

연구는 찾기 어렵다.

넷째, 혼합효과 랜덤 포레스트 기법과 관련하여 진행된 선행 연구들은

매우 적은 수의 요인들을 투입한 경향이 있으며 랜덤 포레스트 기법에서

요구되는 조율 모수의 설정과 관련한 탐색은 매우 제한적이다. 예컨대, 위

에서 제시한 Hajjem et al.(2014)과 Pellagatti et al.(2021)의 경우 각 9

개, 7개의 요인들을 투입하여 시뮬레이션 연구를 진행하였으나, 최종 노드

의 관측치 수나 생성하는 의사결정나무의 수 등 표준 랜덤 포레스트 기법

에서 중요하게 여겨지는 조율 모수 등은 중점적으로 다루어지지 않았다.

한편, Capitaine et al.(2021)은 투입하는 변인의 수가 전체 관측치 수보

다 훨씬 많은 고차원의 데이터의 경우 무선적으로 추출하는 변인의 수를

× 전체 요인의 수 과 ×전체 요인의 수  사이로 제시하였으나, 이 연

구 역시 투입하는 변인의 개수를 제외한 조율 모수가 혼합효과 랜덤 포

레스트 기법의 정확성에 어떠한 영향을 미치고 있는지는 탐색하지는 않

은 제한점이 있다.

이 외에도 3수준 이상의 다층 구조를 반영하거나 결과변인이 범주변인

일 경우 분석하는 데 이론적인 부분과 기술적인 한계를 보이고 있다.

6) 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용한 선행 연구

혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 제안한 Hajjem et al.(2014)은 모의실



- 44 -

험 데이터 및 실제 데이터를 바탕으로 혼합효과 랜덤 포레스트 기법의

정확성을 표준 랜덤 포레스트 기법, 혼합효과 회귀나무 기법(Mixed-

Effects Random Tree), 표준 회귀나무 기법(Standard Regression Tree),

선형혼합모형(Linear Mixed Model), 그리고 기본적인 선형모형(Linear

Model)과의 예측 오차 비교를 통해 확인하고자 하였다. 보다 구체적으

로, 모의실험을 위하여 100개의 집단에 속해 있는 오천 개의 관측치를

생성하되, 집단별 관측치의 수는 각각 다르게 구성하였다. 그 중 훈련 데

이터를 100개의 집단에 속한 500개의 관측치로, 시험 데이터는 나머지

4,500개의 관측치로 구분하였다. 이 때 총효과의 변량 비율(PTEV)과, 확

률효과의 변량비율(PREV)에 따라 12개 유형의 데이터로 구분하고 예측

평균오차(PMSE)를 비교하였다. 그 결과 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을

활용하였을 때의 PMSE는 다른 모든 기법의 PMSE보다 작았다. 실제

데이터로는 캐나다 퀘백주의 박스오피스 데이터를 활용하였으며 생성하

는 의사결정나무의 수는 300개, 그리고 무선적으로 선택하는 예측 요인

의 개수()와 마지막 노드의 관측치 개수()는 R의 random

Forest 패키지의 기본값과 동일하게 적용하였다. 분석 결과 혼합효과 랜

덤 포레스트 기법을 활용하였을 때 표준 랜덤 포레스트 모형 기법을 활

용하였을 때보다 21.49% 정확하였다.

Sheen(2019)은 신생아와 산모의 인구구성학적 정보와 유전학적 정보

등을 포함한 의료 데이터 INSIGHT를 활용하여 혼합효과 랜덤 포레스트

기법과 베이지안 선형혼합모형(Bayesian Linear Mixed Model), glmm

Lasso, Bayesian Lasso, 표준 랜덤 포레스트 기법간 예측의 정확성을 비

교하였다. 투입하는 예측 요인의 수는 30개였으며, 연구 결과 혼합효과

랜덤 포레스트 기법이 다른 기법보다 더 정확하게 예측하였다. 다만, 중

요 요인을 산출하는 기준으로 MDG를 활용하였는데, 각 요인이 결과 변

인과 어떠한 관계를 보이는지 등에 대하여 함의가 제한되어 있음을 지적

하였다.

남나라와 백순근(2020)의 연구는 학업성취도 관련 데이터에 내재된 다
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층 구조를 반영할 수 있는 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 국내에 첫 소

개한 것으로, 한국교육종단연구2013 5차 연도 데이터를 활용하여 중학생

의 학업성취도에 미치는 중요 예측 요인들을 탐색하였다. 해당 연구는 랜

덤 포레스트 기법에서 다층 구조를 반영할 수 있는 혼합효과 랜덤 포레스

트 기법을 소개하고, 개괄적인 분석 방법을 제시한 의의가 있다. 다만 패

널 데이터를 활용하였음에도 학업성취도에 가장 높은 영향을 미칠 수 있

는 사전 학업성취도를 모형에 투입하지 않았으며, 결과 해석이 다소 제한

된 측면이 있다.

다. 표준 및 혼합효과 랜덤 포레스트 기법의 비교

지금까지 서술한 표준 및 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 비교하면 다

음 <표 Ⅱ-1>과 같다.

표준 랜덤 포레스트 기법은 의사결정나무를 기반으로 하여 붓스트랩 샘

플링을 통해 다수의 의사결정나무를 생성하고, 각 나무의 생성에 활용되는

예측 요인의 추출에 무선적 요소를 삽입함으로써 보다 정확하고 안정적인

예측값을 산출하는 머신러닝 기법 중 하나이다. 아울러 예측 요인과 결과

변인이 비선형적 관계를 가지거나, 예측 요인이 매우 많을 경우에도 모형

이 안정적이라고 알려져 있다. 다만, 다층 구조를 반영하지 못하는 한계를

가지고 있으며, 이에 데이터의 위계적인 구조를 선형혼합모형과 EM알고리

즘과의 결합을 통하여 반영하고자 하는 혼합효과 랜덤 포레스트 기법이

제안되었다.

혼합효과 랜덤 포레스트 기법은 표준 랜덤 포레스트 기법을 기반으로

하되, 2수준의 변량을 확률효과로 추정하는 머신러닝 기법으로, 결과 변인

에 대한 예측값()과 함께 확률효과 추정치(), 확률효과의 공분산행렬

추정치(), 오차항 공분산행렬 추정치(

)를 산출하는 특징이 있다. 아울

러 표준 랜덤 포레스트 기법의 특징인 다수의 예측 요인들을 투입하여도
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예측의 정확성이 높고 안정된 결과를 산출하며, OOB 데이터를 활용할

수 있고, 중요 요인들을 산출하고 모형의 결과를 부분 의존성 도표로 설

명할 수 있으며, 조율 모수를 통해 모형 성능을 개선할 수 있으며, 동시

에 다층 구조를 반영하기 위하여 선형혼합모형의 구조를 활용하므로 확

률효과 공분산행렬과 오차항 공분산행렬 구조 등 선형혼합모형의 구조를

고려하는 추가적인 특징이 있다.

한편, 표준 랜덤 포레스트 기법에서 언급되는 중요도 지수와 관련된 논

의와 더불어 조율 모수와 결측치 대체 기법에 따라 예측의 정확성이 다소

변할 수 있는 등의 여러 제한점과 함께 확률효과와 오차항 공분산행렬의

구조, 3수준 이상의 다층 구조 및 다양한 형태의 결과 변인을 반영하는

데 이론적, 기술적 한계가 있는 등 다양한 제한점들이 존재한다. 무엇보다

시뮬레이션 외에 실제 데이터를 대상으로 하여 혼합효과 랜덤 포레스트

기법의 예측의 정확성을 탐색하는 연구가 매우 제한적이었으므로, 다양한

실제 데이터를 대상으로 해당 기법의 경험적 타당성을 확인해가는 것이

요구된다.

특히, 지금까지 국내 교육학 분야에서 표준 랜덤 포레스트 기법이 활발

히 도입되고 있음에도 불구하고 혼합효과 랜덤 포레스트 기법이 적용된

사례는 극히 제한적이었다. 이와 같은 이유로 이 연구에서는 혼합효과 랜

덤 포레스트 기법을 활용하여 중학생의 학업성취도를 예측할 때 표준 랜

덤 포레스트 기법보다 더 정확한지를 경험적으로 검증해 보고자 하였으며,

각 교과에 중요한 예측 요인들을 도출하고 새로운 예측 요인들을 탐색해

보고자 하였다.
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<표 Ⅱ-1> 표준 및 혼합효과 랜덤 포레스트 기법의 비교

표준 랜덤 포레스트 혼합효과 랜덤 포레스트

기반

알고리즘

① 의사결정나무

② 붓스트랩 샘플링

③ 예측 요인의 무선추출

①∼③ 좌동

④ 선형혼합모형

⑤ EM알고리즘

주요

특징

① 예측 요인과 결과 변인의 비선

형적 관계 및 상호작용을 고려

하여 예측값 산출

② 다수의 예측 요인 투입 가능

③ OOB 데이터 활용

④ 중요 요인 산출 가능

⑤ 모형의 결과를 부분 의존성

도표로 설명

⑥ 조율 모수를 활용하여 모형

성능 개선

①∼⑥ 좌동

⑦ 데이터의 다층 구조를 반영

하여 보다 정확한 예측 수행

⑧ 확률효과 추정치 산출

⑨ 확률효과/오차항 공분산행렬

추정치 산출

활용상의

주요

제한점

① 다층 구조 등 데이터의 특징을

반영하여 분석하는 데 어려움

① 3수준 이상 다층 구조 및

다양한 유형의 결과 변인

설정에 한계

② 실제 데이터를 활용하여

기법의 타당성을 확인한

연구가 제한적임



- 48 -

Ⅲ. 연구 방법

이 연구는 학업성취도 관련 데이터에 내재된 다층 구조를 반영할 수 있

는 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용하여 중학생의 학업성취도(국어,

영어, 수학)를 보다 정확히 예측하고, 각 교과의 중요 예측 요인들을 비교·

분석하였다. 이를 위하여 한국교육개발원에서 수집·관리하고 있는 한국교

육종단연구2013의 중학생을 대상으로 이루어진 조사 중 최신 데이터인 5

차 연도 데이터를 활용하였다. 5차 연도는 중학교 3학년을 대상으로 수집

된 데이터로, 중학교 3학년은 학교급의 최종 학년으로써 다음 학교급 학

습을 최종적으로 준비하는 학년이므로 중학교를 대표하는 학업성취도 분

석 대상으로 적절하다(김명숙 외, 1998; 김창원, 2011). 또한 해당 연도의

경우 생애 최초의 진로 결정이라 할 수 있는 고등학교 진학과 진로에 대

한 변인들이 추가적으로 조사되어(남궁지영 외, 2017) 중학생의 학업성취

도의 예측 요인들을 탐색하는 데 적합하다. 구체적인 연구 방법은 다음과

같다.

1. 분석 데이터

한국교육개발원에서는 가정과 학교에서의 경험이 학생들의 인지적이고

정의적인 성취에 어떠한 영향을 미치는지 확인하고 교육정책의 수립과 집

행, 성과 평가를 위한 기초데이터를 수집하기 위한 목적으로 한국교육종단

연구(Korean Education Longitudinal Study: 이하 KELS)를 실시하고

있다(김양분 외, 2016). KELS는 2005년 중학교 1학년을 대상으로 시작된

패널로, 조사가 진행됨에 따라 초·중등 교육에 대한 데이터 제공에 있어

효용이 약화되었다는 지적이 있었다(김성식 외, 2010). 이에 정보의 유용

성의 한계를 보완하고자 2013년 당시 전국 242개 학교에서 7,324명의 초

등학교 5학년 학생들을 대상으로 한 2013 코호트가 새롭게 시작되었으며,
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이를 KELS2013이라 명명한다. 이 종단연구는 초등학교 5학년이었던 패

널들을 만 28세가 될때까지 조사하는 것을 목표로 하며, 개별 학생들의

교육경험과 성장, 그리고 중등교육 이후의 대학 교육의 효과 등을 분석

하기 위하여 설계되었다(김양분 외, 2013).

KELS2013에서 수집된 변인들은 교육이 이루어지는 과정과 학교 교육이

이루어지는 위계적인 구조, 그리고 교육활동을 수행하는 행위자를 고려하

여 구성된 것이다(남궁지영 외, 2017). 즉, 같은 학교에 재학하는 학생들

간 교육 여건을 조사하기 위하여 학교의 물리적 여건과 교육 내용, 학교의

교육 풍토 등을 조사함과 동시에, 개별 학생의 가정 배경, 학교 외에서의

교육 경험 등에 대하여 상세히 조사하였다. 예컨대, 단위 학교 내에서 실

행되고 있는 다양한 프로그램(방과 후 학교, 동아리, 수준별 학습 등)에 대

한 실태, 사교육 등 학교 외에서 수행되는 학업성취도 관련 요인, 학생들

의 심리·사회적인 요인 및 한국교육개발원 통계 DB가 포함되어 있다. 또

한, KELS2013은 해당 코호트를 대상으로 초등학교와 중학교 시기에 별도

의 국어, 영어, 수학 교과에 대한 기초능력검사를 실시하였으며, 이를 학

업성취도 결과 변인으로 제공한다. 아울러, 5차 연도에는 조사 대상이 중

학교 3학년임에 초점을 맞추어 고등학교 진학 준비, 그리고 진로에 관한

조사 내용을 보완하고 학습자 특성조사를 실시한 특징이 있다(남궁지영

외, 2017). 이처럼 KELS2013은 학교 교육과 관련된 이해당사자들을 대상

으로 광범위하게 데이터를 수집하고 있어 학업성취도를 예측하는 중요 요

인들을 탐색하기 위한 이 연구의 목적에 적합하다.

이 연구에서는 국어, 영어, 수학 학업성취도를 결과 변인으로 하고, 학

생 수준(학생 설문지, 학습자특성조사지, 학부모 설문지) 및 학교 수준

(학교조사지, 학교통계DB)의 변인들을 예측 요인으로 투입하여 중학생의

학업성취도를 예측하는 중요 요인들을 탐색하고자 하였다. 아울러, 이 연

구에서는 이전 학교급 학업성취도의 영향력을 드러내기 위하여 초등학교

학교급을 대상으로 수집된 데이터 중 최신 데이터이자, 초등학교 학교급

의 최종 학년으로써 중학교 학습을 준비하게 되는 초등학교 6학년 시기
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의 국어, 영어, 수학 학업성취도를 각 교과의 분석 모형에 예측 요인으로

투입하였다. KELS2013의 경우 기초능력검사의 결과를 초등학교 시기와

연계하여 해석할 수 있도록 수직척도점수를 제공하며, 이러한 특성은 이

전 학교급의 학업성취도가 이후 학교급의 학업성취도에 미치는 영향을

판단할 수 있는 중요성을 엿볼 수 있으므로 중학생의 학업성취도 관련

연구에서 사전 성취도를 나타내는 변수로 활용된다(박순흥, 한기순,

2013). 또한 학업성취도의 변동성이 크지 않다는 것을 고려할 때, 중학교

이전 학년의 학업성취도를 투입하게 되면 결과 변인과의 학년간 상관이

지나치게 높아질 수 있으므로 중학교 1학년 및 2학년 시기의 학업성취도

는 분석에 투입하지 않았다.

한편, 이 연구에서는 5차 연도 설문에 응답한 학생 6,517명 중 학생특

성조사지와 학부모 조사지에 응답하지 않은 학생을 제외하였다. 또한 주요

요인에 체계적으로 결측한 학생들의 응답을 제거하였다. 여기서 체계적

결측이란 학생 수준에서 조사된 3개의 설문지(학생 설문지, 학습자특성

조사지, 학부모 설문지) 중 하나라도 50% 이상 결측한 경우이다. 학교

수준의 경우 학교 설문지와 학교통계DB가 제공되는데, 해당 DB에 없는

11개 학교와 학생 수를 0명으로 보고한 2개 학교를 제거하고 해당 학교

에 속한 학생 응답을 제거하였다. 이에 국어 교과의 경우 6,246명(1,115

개 학교), 영어 교과의 경우 6,236명(1,112개 학교), 수학 교과의 경우

6,246명(1,121개 학교)의 응답을 분석 대상으로 하였다.

가. 결과 변인

언급한 바와 같이, KELS2013의 경우 초등학교와 중학교 시기에 별도의

기초능력검사를 통해 학업성취도를 측정하였으며 시기별로 학업성취도의

변화를 연계하여 해석하기 위한 수직척도점수를 제공한다. 수직척도점수는

문항반응이론을 활용하여 여러 학년에 걸친 검사의 문항모수 추정치(item

parameter estimates)를 동일한 척도 위로 올려놓는 과정을 통해 추가적
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인 작업 없이 여러 검사로부터 나온 학생들의 점수를 비교할 수 있게 하

는 것이다(이규민 외, 2015). 단, 세 교과 모두에서 원점수 기준 5점 이하

는 동일한 최하위 수직척도점수로 변환되는데, 이는 선택형 문항으로 구성

된 검사에서 매우 능력이 낮은 학생이 추측에 의해 정답을 맞힐 수 있으

며, 추측에 의해 받은 점수의 차이는 실제로 의미가 없는 차이라고 보았기

때문이다(남궁지영 외, 2017)(<표 Ⅲ-1 참조>). 국어, 영어, 수학 교과의

수직척도점수의 기술 통계는 <표 Ⅲ-2>와 같다. 영어 교과의 평균이 제일

높았으며(259.82점) 국어 교과(254.10점)가 그 뒤를 이었고, 수학 교과가

제일 낮은 것으로 나타났다(246.15점).

<표 Ⅲ-1> 국어, 영어, 수학 교과 학업성취도 분포

국어 영어 수학

원점수 수직
척도점수 빈도(%) 원점수

수직
척도점수

빈도(%) 원점수 수직
척도 점수 빈도(%)

0-5 159 459(7.3) 0-5 168 600(9.6) 0-5 168 887(14.2)
6 181 210(3.4) 6 195 305(4.9) 6 192 380(6.1)
7 189 228(3.7) 7 204 323(5.2) 7 201 417(6.7)
8 196 193(3.1) 8 213 311(5.0) 8 209 336(5.4)
9 203 229(3.7) 9 221 330(5.3) 9 217 282(4.5)
10 210 202(3.2) 10 230 336(5.4) 10 224 310(5.0)
11 217 236(3.8) 11 238 320(5.1) 11 232 249(4.0)
12 223 218(3.5) 12 246 352(5.6) 12 239 248(4.0)
13 230 216(3.5) 13 254 333(5.3) 13 247 240(3.8)
14 236 204(3.3) 14 262 269(4.3) 14 254 247(4.0)
15 243 224(3.6) 15 270 260(4.2) 15 261 233(3.7)
16 250 263(4.2) 16 278 272(4.4) 16 269 256(4.1)
17 256 281(4.5) 17 286 247(4.0) 17 276 226(3.6)
18 263 289(4.6) 18 294 200(3.2) 18 284 264(4.2)
19 270 305(4.9) 19 302 204(3.3) 19 292 235(3.8)
20 278 297(4.8) 20 309 207(3.3) 20 300 277(4.4)
21 285 324(5.2) 21 317 193(3.1) 21 308 269(4.3)
22 293 347(5.6) 22 325 186(3.0) 22 316 262(4.2)
23 301 334(5.3) 23 332 218(3.5) 23 324 257(4.1)
24 309 347(5.6) 24 339 268(4.3) 24 332 239(3.8)
25 317 328(5.3) 25 345 267(4.3) 25 339 132(2.1)
26 326 233(3.7) 26 349 235(3.8)
27 334 202(3.2)
28 343 77(1.2)
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<표 Ⅲ-2> 국어, 영어, 수학 교과 학업성취도 기술 통계(수직척도점수)

나. 예측 요인

KELS2013은 학생 수준의 요인(학생 설문지, 학습자특성조사지, 학부

모 설문지)과 학교 수준의 요인(학교조사지, 학교통계DB)을 제공한다.

이 연구에서는 선행연구 분석 결과 학업성취도를 설명하는 요인들을 예

측 변인으로 포함하되, 새로운 예측 요인을 탐색하기 위해 KELS2013에

포함된 다양한 문항 수준의 변인들을 최대한 모형에 투입하였다. 단, 주

관식 응답과 각 설문지 응답 여부를 나타내는 요인, 내용상 중복이 되는

요인은 제외하였으며, 20% 이상의 결측이 발생한 예측 요인들은 분석에

서 제외하였다. 1과 2로 코딩된 경우 해석의 편의를 위하여 2를 0으로

더미코딩 하였으며, 필요한 경우 기존 변인들을 조합하여 새로운 변인을

생성하였다. 투입된 예측 요인들을 어떠한 방식으로 정리하였는지를 자

세히 설명하면 다음과 같다.

1) 학생 수준 예측 요인

학생 수준 데이터는 학생 설문지와 학습자특성조사지, 학부모 설문지

를 합쳐 총 522개의 변인1)이 제공된다. 1차로 주관식 응답 5개2)와 각

1) 학생ID, 학교ID, 학교 수준 요인 3개(지역규모, 설립유형, 남녀공학), 국어, 영어, 수학

교과의 기초능력검사 수직척도점수, 정답개수, 수준설정 변인 총 14개 요인을 제외한

변인 개수

2) 삭제한 주관식 응답 요인은 다음과 같다. KELS2013 5차 연도 코드북 기준의 변인 설

교과 N 최솟값 최댓값 평균 표준편차 왜도 첨도

국어 6,246 159 343 254.10 50.50 -.24 -.95

영어 6,236 168 349 259.82 54.45 .02 -1.05

수학 6,246 168 339 246.15 52.39 .08 -1.18
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조사지에 참여여부를 묻는 등의 기타 변인과 학생 설문지와 학부모 설문

지에서 중복되는 변인 10개를 삭제하였다3). 2차로 결측비율이 20% 이상

인 변인 81개를 삭제하였다4). 또한, 초등학교 6학년 시기의 각 교과의

학업성취도(국어, 영어, 수학의 수직척도점수)를 추가적으로 투입하였

다5).

명 기준으로 학교활동_동아리 활동(기타), 직업포부-장래희망직업, 부모(보호자)정보_설

문지 응답자(기타), 가족구조_동거 가족(기타), 전학 이유_전학 이유(기타)

3) 삭제한 10개 변수는 다음과 같다. 학습자특성조사지 참여여부, 학생 설문지 참여여부,

학부모 설문지 참여여부를 나타내는 변인과 학부모 설문지 응답자를 나타내는 변인

을 삭제하였다. 또한 전학과 관련하여 전학 여부, 전학 시기, 전학 이후 만족도가 학

부모 설문지와 학생 설문지에서 중복으로 조사되었는데, 이 연구에서는 학부모의 응

답이 더 신뢰롭다고 보고 학생의 응답을 삭제하였다. 아울러 전학 시기와 전학 이후

만족도 관련 변인들의 경우 전학 여부에 따라 응답 여부가 달라지는 문항으로, 모형

에 투입할 경우 잡음으로 작용할 것으로 보여 분석에서 제외하였다. 또한 학부모 설

문지에서는 해당 설문지를 가져온 자녀에 대한 교육비와 가족 내의 모든 자녀에 대한

월평균 교육비를 모두 조사하고 있다. 이 연구의 결과 변인은 설문지를 가져온 자녀

의 학업성취도이므로 가족 내 모든 자녀에 대한 교육비는 분석에서 제외하였으며, 설

문지를 가져온 자녀에 대한 교육비를 가리키는 변인만을 활용하였다.

4) 삭제한 81개 변수는 다음과 같다. 수준별 이동수업_만족도-1)영어, 2)수학, 방과후 교

육활동_사교육비, 학원 참여 여부(국어/논술, 영어, 수학, 예체능, 기타), 학원-참여 시

간(국어/논술, 영어, 수학, 예체능, 기타), 학원-참여 비용(국어/논술, 영어, 수학, 예체

능, 기타), 과외-참여 여부(국어/논술, 영어, 수학, 예체능, 기타), 과외-참여 시간(국어

/논술, 영어, 수학, 예체능, 기타), 과외-참여 비용(국어/논술, 영어, 수학, 예체능, 기

타), 학습지/통신/인터넷-참여 여부(국어/논술, 영어, 수학, 예체능, 기타), 학습지/통신

/인터넷-참여 시간(국어/논술, 영어, 수학, 예체능, 기타), 학습지/통신/인터넷-참여 비

용(국어/논술, 영어, 수학, 예체능, 기타), 방과후학교-참여여부(국어/논술, 영어, 수학,

예체능, 기타), 방과후학교-참여시간(국어/논술, 영어, 수학, 예체능, 기타), 방과후학교

-참여비용(국어/논술, 영어, 수학, 예체능, 기타), 부모의 교육 지원-진로 및 진학 결정

을 위한 경험 여부 및 도움 정도(학교 담임교사와의 상담, 사교육종사자(학원강사, 과

외교사 등)와의 상담, 친인척, 이웃 등의 조언을 구함, 진로 관련 검사를 자녀가 받아

보게 함, 상급 학교 방문, 대중매체(TV, 신문 등)를 통한 정보 수집, 온라인 커뮤니티

를 통한 정보 수집, 진학관련 서적 구입 및 인터넷 검색, 진학설명회 참여)

5) 2차 연도(초6)의 학업성취도 수직척도점수를 5차 연도(중3) 데이터에 매칭 시, 국어의

경우 13명의 점수가 결측되어 있어(전체 데이터의 0.2%), 중앙값(203점)으로 대체하였

다. 영어의 경우 17명의 점수가 결측되어 있어(전체 데이터의 0.3%), 중앙값(215점)으
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리코드의 경우, ‘1: 예, 2: 아니오’와 같은 2점 척도로 되어 있는 12개의

변인의 경우 해석의 편의를 위하여 2를 0으로 바꾸는 더미변환을 실시하

였다6). 또한, 학생 설문지의 교육포부와 학부모 설문지의 자녀에게 기대

하는 학력의 경우 ‘잘 모르겠다’의 선지는 결측처리 하였다7). 그리고 수

준별 이동 수업 여부 및 반편성 관련 문항의 경우, 수준별 이동수업 여

부를 나타내도록 리코딩 하였다8). 마지막으로, 2개 이상의 범주를 가지

며 비서열적인 특성을 가진 6개 변인들의 경우 원핫인코딩(One Hot

Encoding: OHE)하는 절차를 거쳤다9). 예컨대, 이 연구의 분석 데이터인

KELS2013에서는 학생들이 희망하는 대학의 유형을 국공립, 사립, 국공

로 대체하였다. 수학의 경우 17명의 점수가 결측되어 있어(전체 데이터의 0.3%), 중앙

값(209점)으로 대체하였다.

6) 해당 12개 변수는 다음과 같다. 성별(0: 여학생, 1: 남학생), 학교의 설립유형(0: 사립,

1: 국공립), 올해 학급 임원 경험, 봉사활동 참여여부, 사교육 여부, (학부모의) 교육비

마련 부업 여부, 학부모 단체활동 참여(학교의 학부모 단체에 가입 및 참여, 학교에서

의 자원봉사, 학부모 총회, 공개수업 참관, 학부모 교육_연수), 전학 여부

7) 학생 설문지의 교육포부 문항의 경우 1: 중학교, 2: 고등학교, 3: 전문대졸, 4: 4년제졸,

5: 대학원 석사, 6: 대학원 박사, 7: 잘 모르겠다로 코딩되어 있어 7번 선지를 결측처

리하였으며, 학부모 설문지의 자녀에게 기대하는 학력의 경우 1: 고등학교, 2: 전문대

학, 3: 대학교, 4: 대학원 석사, 5: 대학원 박사, 6: 잘 모르겠다로 코딩되어 있어 6번

선지를 결측처리 하였다.

8) 해당 문항의 경우 영어와 수학 교과에서의 수준별 이동수업 및 반편성 현황은 0: 받은 적

이 없다, 1: (2개 수준) 심화, 2: (2개 수준)보통(기본), 3: (3개 수준)심화, 4: (3개 수준)보

통(기본), 5: (3개 수준)기초의 6점 척도로 수집되었다. 이 연구에서는 1∼5를 1로 재코딩

하여 영어와 수학 각 교과에서의 수준별 이동수업 여부를 나타내도록 리코딩 하였다.

9) 해당 6개 변인은 다음과 같다. ① 고교진학계획(일반고, 직업특성화고(구 실업계), 외국

어고/국제고, 과학고/영재고, 예술고/체육고, 마이스터고, 자율형 공립고, 자율형 사립

고, 대안학교, 해외 유학), ② 대학 진학 시 희망 지역(서울, 경기인천, 서울경기인천

외, 해외), ③ 대학 진학 시 희망 유형(국공립, 사립, 국공립전문, 사립전문), ④ 학부모

가 응답한 자녀의 고교진학계획(일반고, 직업특성화고(구 실업계), 외국어고/국제고,

과학고/영재고, 예술고/체육고, 마이스터고, 자율형 공립고, 자율형 사립고, 대안학교,

해외 유학), ⑤ 학부모가 응답한 자녀의 대학 진학 시 희망 지역(서울, 경기인천, 서울

경기인천 외, 해외), ⑥ 학부모의 응답한 자녀의 대학 진학 시 희망 유형(국공립, 사

립, 국공립전문, 사립전문))이다.
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립전문, 사립전문의 네 가지로 수집하며, 각 범주에 1∼4까지의 수치를

부여하고 있다. 해당 변인은 수치형 데이터이되 연속형 데이터는 아니므

로, 변인들의 결과를 해석하기에 어려움이 있다. 이에 다음과 같이 하나

의 값만 1을 가지고 나머지 값은 0의 값을 가지도록 OHE 변환을 실시

하였다. 이에 각 교과에서 투입되는 학생 수준 예측 요인의 개수는 총

457개이다.

<표 Ⅲ-3> 원핫인코딩 예시

2) 학교 수준 예측 요인

학교 수준 데이터는 학교조사지와 학교통계 DB 관련 변인을 합쳐 총

234개 변인을 제공한다10). 먼저 1차로 문자 변인 28개11)와 내용상 중복

되는 변인 10개를 삭제하였다12). 2차로 학교통계DB 중 내용상 중복이 되

10) 학교ID 제외

11) 삭제한 문자변수는 다음과 같다. KELS2013 5차 연도 코드북 기준의 변수 설명 기준

으로 정책(시책, 특색)사업 참여 현황(교과중점학교 중점 교과명, 기타), 사업추진-연

구학교-명칭, 역량 기반 교육 관련 교사 연수(기타), 수준별 이동수업_(영어/수학) 이

동수업 편성 기준(기타), 수준별 이동수업_(영어/수학) 이동수업 방식(기타), 학교-지

역사회 간 연계-지역사회 교류 정도(기타)

12) 내용상 중복되는 것으로 보아 삭제한 10개 변수는 다문화학생(국제결혼가정 자녀 학

생 수, 외국인가정 자녀 학생 수) 관련 변수와 학교조사지 중 역량기반 교육관련 교

사 연수 실시 여부 관련 7개 및 학교의 지역규모 변수이다. 학교조사지에서는 역량기

반 교육 관련 교사 연수와 관련하여 연수 실시 여부와 연수 시간에 관련된 변수를 제

공한다. 실시여부와 총 연수시간에 대한 조사는 내용상 중복될 뿐 아니라, 기타를 제

변경 전 변경 후

범주 척도

⇨

국공립 사립 국공립전문 사립전문

국공립 1 1 0 0 0

사립 2 0 1 0 0

국공립전문 3 0 0 1 0

사립전문 4 0 0 0 1
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는 변수와 학교의 교육 기능과 다소 거리가 있는 총 33개의 변인들을 삭

제하였다13). 여기서 내용상 중복이 되는 변인이란, 주요 변인을 둘러싼 보

조적인 변인들을 가리킨다. 예컨대 학교통계DB에서는 총 학생 수와 더불

어 각 학년과 성별에 따른 학생 수 또한 개별 변인으로 제공된다. 이같은

변수는 총 학생 수라는 주요 변인을 둘러싼 보조적인 변인으로, 모형에 잡

음(noise)로 작용할 수 있어 삭제하였다. 또한 학교의 교육 기능과 다소

거리가 있는 물리적 변수란 학교 용지의 총계, 건물면적 등을 가리킨다. 3

차로 유효응답이 모두 0인 2개의 변수(기타공간 실수, 최종학력별 교원 수

_고졸) 및 20% 이상 결측을 보이는 24개 변인들을 삭제하였다14). 리코드

의 경우, ‘1:예, 2: 아니오’와 같은 2점 척도로 되어 있는 17개의 변인을

해석의 편의를 위하여 2를 0으로 바꾸는 더미변환을 실시하였다15). 학교

가 소재한 지역 규모의 경우, 수치가 커질수록 규모가 큰 지역을 의미하도

외하고 약 70% 이상의 학교에서 교사 연수를 실시하고 있다고 응답하였으므로, 연수

실시 여부보다는 총 연수 시간이 보다 중요한 변수라 보아 연수시간 관련 7개 응답만

을 예측 요인으로 투입하였다.

13) 이에 해당하는 33개 변수는 총 다음과 같다. 학년별(1학년/2학년/3학년) 학급 수, 성별

에 따른 학생 수, 학년별(1학년/2학년/3학년) 학생 수, 성별에 따른 학년별(1학년/2학년

/3학년) 학생 수, 총 진학자 수(일반고+특성화고+특목고+자율고+기타학교), 학업중단자

_유예자 및 면제자, 성별에 따른 교원 수, 성별에 따른 총 강사 수, 시설 자원(학교용

지 총계/대지/체육장, 건물면적, (비)(냉)난방 관련 실수, 면적

14) 해당 24개의 변인은 다음과 같다. 전체 교장 경력(년/월), 교장공모제 유형, 정책(시

책, 특색)사업 참여 현황(방과후학교 교과프로그램 수), 역량 기반 교육 관련 교사 연

수_연간 총 연수 시간(학생 중심 교육과정, 과정 중심 평가 방법, 진로 및 진학 지도,

교육정보화 관련 연수, 학급 경영 및 상담 관련 연수, 기타), 수준별 이동수업-영어/

수학의 기존 학급 수, 추가 학급 수, 수준 수, 이동수업 편성 기준, 연간 이동 수업 편

성 횟수, 이동 수업 방식, 학교-지역사회 간 연계(개인 수/지역사회 교류 정도_기타)

15) 해당 17개 변인은 다음과 같다. 학교의 설립유형(국공립/사립), 교장공모제, 정책(시

책, 특색)사업 참여 현황(교과중점학교, 교과교실제, 방과후학교(교과프로그램), 방과

후학교(특기적성프로그램), 소프트웨어교육, 두드림학교, 다문화 중점학교, Wee클래

스 운영, 교육복지우선지원사업 사업학교 및 연계학교, 혁신학교 운영, 안전교육), 연

구/시범학교 수행 여부, 수준별 이동수업(영어/수학), 교장 성별
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록 역코딩하였다16). 또한, 학교통계DB 중 일부 변인들을 활용하여 새로운

변수를 생성하였다17). 예컨대 학교통계DB에서는 고교 유형에 따른 진학자

수를 제공하며, 학교간 비교를 위하여 해당 변인들을 총 졸업생 수로 나누

어 고교 유형별 진학률을 생성하였다. 마지막으로, ‘남녀공학여부’ 변인의

경우 원핫인코딩(One Hot Encoding: OHE)하는 절차를 거쳤다18). 이에

각 교과의 분석에 투입되는 학교 수준 예측 요인의 개수는 총 138개이

다. 학생 수준과 학교 수준에서 투입한 예측 요인들을 정리하면 다음과

같다.

16) 지역규모를 나타내는 변인의 경우, 1: 특별시, 2: 광역시, 3: 중소도시, 4: 읍면지역으

로 코딩되어 있었으며, 해석의 편의를 위하여 역코딩하였다.

17) 새롭게 생성한 변인은 총 15개이며, 구체적으로 살펴보면 다음과 같다. 학교통계DB

에 있던 ‘학생통계_총 진학자 수_일반고 진학자 수’를 ‘총 졸업자 수’로 나눈 ‘총 졸

업자 수 대비 일반고 진학자 비율’을, 같은 로직으로 ‘학생통계_총 진학자 수_특성화

고 진학자 수’를 ‘총 졸업자 수’로 나눈 ‘총 졸업자 수 대비 특성화고 진학자 비율’을,

‘학생통계_총 진학자 수_특목고 진학자 수’를 ‘총 졸업자 수’로 나눈 ‘총 졸업자 수

대비 특목고 진학자 비율’을, ‘학생통계_총 진학자 수_자율고 진학자 수’를 ‘총 졸업

자 수’로 나눈 ‘총 졸업자 수 대비 자율고 진학자 비율’을, ‘학생통계_총 진학자 수_

기타학교 진학자 수’를 ‘총 졸업자 수’로 나눈 ‘총 졸업자 수 대비 기타학교 진학자

비율’ 변수를 생성하였다. 학력에 따른 교원 비율 또한 동일한 로직으로 생성하였다.

‘교사자원_최종 학력별 교원 수_전문대졸’을 ‘총 교원 수’로 나누어 ‘총 교원 수 대비

전문대졸 학력 교원 비율’을, ‘교사자원_최종 학력별 교원 수_대졸’을 ‘총 교원 수’로

나누어 ‘총 교원 수 대비 대졸 학력 교원 비율’을, ‘교사자원_최종 학력별 교원 수_석

사’을 ‘총 교원 수’로 나누어 ‘총 교원 수 대비 석사 학력 교원 비율’을, ‘교사자원_최

종 학력별 교원 수_박사’을 ‘총 교원 수’로 나누어 ‘총 교원 수 대비 박사 학력 교원

비율’을 새로 생성하였다. 또한, 학생용/교사용으로 보유하고 있는 ICT 기기(데스크

탑, 노트북, 스마트패드) 개수 또한 총 학생 수와 총 교원 수로 나누어 학생 1인당

ICT 기기 수, 교원 1인당 ICT 기기 수라는 새로운 변수를 생성하였다. 아울러 학교

조사지의 기초생활보장 수급 대상 학생 수, 원클릭 교육비 수급 대상 학생 수, 다문

화가정 학생 수 변수의 경우 총 학생 수로 나누어 각 학교의 해당 학생 비율을 의미

하는 변수를 새롭게 생성하였다. 마지막으로 교장의 경력은 ‘년’과 ‘월’의 두 개 변수

로 수집되었는데, ‘년’을 ‘월’ 단위로 변환하여 월단위 교장의 경력을 의미하는 새로

운 변수를 생성하여 분석에 활용하였다.

18) 남녀공학여부 변인은 1: 남녀공학, 2: 남학교, 3: 여학교로 척도화되어 있으며, 이에

원핫인코딩 처리 하였다.
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<표 Ⅲ-4> 분석에 활용한 최종 예측 요인(595개)

구분 설문지 영역 세부 영역

학생
수준
(457개)

2차 연도
기초능력검사 (해당 교과의) 초등학교 6학년 시기 학업성취도

학생
설문지
(273개)

부모-자녀
관계(20개)

부모의 애착(6개), 부모지원(9개), 상호작용(5개)

인지적 및
비인지적 성취
(82개)

창의성(5개), 자아개념(20개), 공동체의식(12개),
규칙준수(5개), 자기관리(5개), 다문화수용성(11
개), 진로성숙도(15개), 정신건강(9개)

수업참여(17개) 수업이해도(3개), 수업집중도(3개), 수업태도(11개)

개인특성(1개) 성별

진로 및 포부(30개)
교육포부, 고교진학계획_학교유형(10개)**, 고교
진학계획(11개), 대학진학계획(8개)**

여가 및 방과후 시간
(40개)

공부활동(8개), 독서활동(6개), 여가활동(21개),
휴대전화(5개)

학교생활과
적응(62개)

교사와의 관계(6개), 교우관계(6개), 학교폭력
(12개), 스트레스(8개), 자치활동, 진로 및 직업
관련프로그램(7개), 방과후학교프로그램(5개),
수준별 이동수업(2개), 학교활동(10개),
학생 의견 반영(5개)

학교의 교육 및
사회·심리적환경 (21개) 수업방식(8개), 교사특성(9개), 수업분위기(4개)

학습자
특성
조사지
(91개)

동기(41개) 동기적 선호(9개), 자기결정성(20개),
학습목표지향성(12개)

자기 관련 신념(12개) 국어/영어/수학 교과의 자기효능감(12개)

자기조절전략 (32개) 인지조절 전략(12개), 행동조절 전략(20개)

학습양식선호(6개) 경쟁학습선호(3개), 협동학습선호(3개)

학부모
설문지
(92개)

가정생활 및
교육지원(32개)

부모(보호자)와의 상호작용(4개),
부모(보호자)의 교육지원(28개)

방과후 교육활동 및
교육비(5개)

방과후 교육활동(5개)

부모/가족의
기본 특징(7개) 가족 구조(7개)
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주1) 변수는유목화하여제시하였으며, 세부영역에속한중요요인들의척도는연구결과부분에제시하였음

주2) 학생 설문지, 학습자특성조사지, 학부모 설문지, 학교조사지의 영역 및 세부 영역의 분류는 남궁지
영 외(2017) (pp. 44-71)의 기준을 따랐으며, 학교통계DB의 경우 한국교육개발원(2020)의 제 14회
한국교육종단연구 학술대회 데이터집의 분류를 따름

*표시는 새롭게 생성한 변인, **표시는 원핫인코딩한 변인

구분 설문지 영역 세부 영역

학생 기본
인적사항(2개) 키, 몸무게

부모 경제활동(1개) 소득

학교교육(25개) 학교참여및정보제공(10개), 학교만족도(15개)

학생의 교육경험
및 기대(19개)

고교진학계획_학교유형(10개)**, 대학진학계획
(8개)**, 자녀 기대 학력

전학(1개) 전학여부

학교
수준
(138개)

학교
조사지
(74개)

학교배경(7개)
교원현황, 국공립여부, 남녀공학여부(3개)**, 학
교가위치한지역의규모, 교장의현학교에서의
경력*

학교
교육활동(32개)

동아리 운영 현황(4개), 역량 기반 교육을 위한
학교 교육활동 변화(6개), 평가 방식 및
수행평가 비율(20개), 영어/수학 교과의 수준별
이동수업 실시 여부(2개)

교육지원(2개)
연구/시범학교 수행여부, 운영 중인 연구/시범
학교 개수

학교 정책
및 운영 (33개)

역량기반교육관련교육연수, 전문적학습공동
체(5개), 정책(시책, 특색) 사업 참여 현황(12개),
학교-지역사회 간 연계(10개), 학부모 지원(5개)

학교통계
DB
(64개)

교사 자원(11개)
총 교원/강사/교장/사무직원수, 교장의연령/성
별/교장 경력, 학력별 교원의 비율(4개)*

학교 배경(5개)

교원평균연령, 교원 평균경력, 학교의기초생
활보장수급대상학생비율*, 학교의다문화가정
학생 비율*, 학교의 원클릭 교육비 수급대상 학
생 비율*

학교의
시설 자원(29개)

교원 1인당 ICT 기기수*, 학생 1인당 ICT 기기
수*, 도서관 현황(3개), 용도별 공간 개수(24개)

학교 통계(19개)
학생변동상황(9개), 고등학교유형별진학자비
율(5개)*, 졸업자수, 취업자수, 미상수, 총학급
수, 총 학생 수
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2. 분석 방법

가. 교과별 분석 모형

이 연구에서는 학업성취도 관련 데이터에 내재되어 있는 다층 구조를

반영하는 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용하여 중학생의 국어, 영어,

수학 교과의 학업성취도를 보다 정확히 예측하고, 각 교과별 중요 예측

요인들을 탐색하였다. 이 때 각 학교의 평균에 대해서만 확률효과를 가

정하는 무선절편모형(random-intercept model)을 설정하였으며, 훈련 데

이터와 시험 데이터의 비율을 7:3으로 나누어 분석하였다. 각 교과별 분

석 모형은 다음과 같다.

1) 국어 교과 학업성취도 분석 모형

국어 교과 학업성취도를 분석하기 위한 모형을 제시하면 다음과 같다.

   ,

∼  , ∼  ,    ⋯  

   
는 번째 집단에 속한 개의 국어 학업성취도 점수로,

훈련 데이터의 경우 967개의 학교에 4,372명의 학생이 배속되어 있는 다

층 구조를 가지고 있으므로   이며     
  



이다.

   
 는 고정효과 공변인들의 행렬로, 총 595개의 변인이

투입되었으므로 × 행렬이며, 학교효과의 평균에 대해서만 절편모

형을 설정하였으므로   이며   
이다. 오차항    



는 번째 집단에 속한 × 의 벡터이다. 의 공분산행렬은 이며, 
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의 공분산행렬은 이며, 오차항과 확률효과는 서로 독립이고 정규분포

되어 있으며, 공분산행렬은 모두 대각행렬로 가정한다.

2) 영어 교과 학업성취도 분석 모형

영어 교과 학업성취도를 분석하기 위한 모형을 제시하면 다음과 같다.

   ,

∼  , ∼  ,    ⋯  

   
는 번째 집단에 속한 개의 영어 학업성취도 점수로,

훈련 데이터의 경우 972개의 학교에 4,365명의 학생이 배속되어 있는 다

층 구조를 가지고 있으므로   이며     
  



이다.

   
 는 고정효과 공변인들의 행렬로, 총 595개의 변인이

투입되었으므로 × 행렬이며, 학교효과의 평균에 대해서만 절편모

형을 설정하였으므로   이며   
이다. 오차항    



는 번째 집단에 속한 × 의 벡터이다. 의 공분산행렬은 이며, 의

공분산행렬은 이며, 오차항과 확률효과는 서로 독립이고 정규분포되어

있으며, 공분산행렬은 모두 대각행렬로 가정한다.

3) 수학 교과 학업성취도 분석 모형

수학 교과 학업성취도를 분석하기 위한 모형을 제시하면 다음과 같다.

   ,

∼  , ∼  ,    ⋯  
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     
는 번째 집단에 속한 개의 수학 학업성취도 점수로,

훈련 데이터의 경우 974개의 학교에 4,372명의 학생이 배속되어 있는 다

층 구조를 가지고 있으므로   이며     
  



이다.

   
는 고정효과 공변인들의 행렬로, 총 595개의 변인이 투

입되었으므로 × 행렬이며, 학교효과의 평균에 대해서만 절편모형

을 설정하였으므로   이며   
이다. 오차항    

 는

번째 집단에 속한 × 의 벡터이다. 의 공분산행렬은 이며, 의 공

분산행렬은 이며, 오차항과 확률효과는 서로 독립이고 정규분포되어

있으며, 공분산행렬은 모두 대각행렬로 가정한다.

나. 분석 알고리즘 및 절차

1) 결측치 대체

이 연구에서 분석에 활용한 KELS2013은 각 해마다 동일 응답자를 대상

으로 수집된 종단 연구 데이터로, 시간의 흐름에 따라 개인 사유 등으로

인한 누락이나, 일부 설문 문항에 대한 무응답 등 다양한 원인에 의하여

결측치가 발생하고 있다. 그간 결측치가 있는 관측치를 모두 제거하는 완

전 제거법을 다수 활용하는 경향이 있었으나, 자료의 수가 축소되고 통계

적 편향이 발생하는 등의 문제로 인하여(허명회, 2015; King et al.,

1998) 결측치를 대체하는 다양한 방법들이 제안되고 있다(Conn et al.,

2019; Genuer et al., 2015; Ishwaran & Kogalur, 2021; Stekhoven &

Bühlmann, 2012). 예컨대, 표준 랜덤 포레스트 기법에서 연속 변인은 중

앙값으로, 범주 변인은 최빈값으로 대체하는 R의 randomForest 패키지

에 내재된 na.roughfix 함수와 추정된 근접행렬 값을 활용하여 유사값으

로 대체하는 rfImpute 함수(Liaw & Wiener, 2002), 랜덤 포레스트 기법
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을 기반으로 한 비모수 대체 알고리즘인 missForest(Stekhoven &

Bühlmann, 2012), 비모수 결측 대체 방법 중 하나인 K-nearest

neighbors(KNN) 등이 있다. 그 중 missForest는 결측치 대체의 정확성

이 다른 기법에 비하여 비교적 높다고 보고되며(Hong & Lynn, 2020;

Tang & Ishwaran, 2017), KNN은 분산이나 편향에 크게 영향을 받지

않는다는 장점이 있다(Jönsson & Wohlin, 2004). 다만, 각 변인의 결측

비율이 매우 높을 경우 표준 랜덤 포레스트 기법의 가장 간단한 대체법

인 na.roughfix보다 정확성이 더 낮다고 보고되기도 한다(Tang &

Ishwaran, 2017). 아울러 분석하고자 하는 데이터의 결측치 구조가 결측

이 발생할 확률이 자료에 의존하지 않는다고 가정하는 완전임의결측

(Missing Completely at Random)인지, 관측값이 결측일 확률은 응답값

에는 의존하지만 결측값에는 의존하지 않는다고 자정하는 임의결측

(Missing at Random)인지, 관측값이 결측일 확률은 응답값 뿐 아니라

결측값에도 의존한다는 비임의결측(Not Missing at Random)인지에 따

라 결측치 대체 방식을 다양하게 고려할 수 있다. 그리고 연구 목적에

따라 결측 비율이 높은 변수들도 삽입할 수 있기에 결측치를 처리하는

방식은 연구의 목적에 따라 다양하게 적용될 수 있다.

이외에 연산의 복잡함으로 인한 소요 시간의 지연 등을 이유로 실제 연

구들에서는 일정 비율을 가진 변인들을 삭제한 후 비교적 단순하지만 강

력한 성능을 가지는 na.roughfix 등을 사용하는 연구도 다수이다. 예컨

대, 백순근 외(2020)의 경우 표준 랜덤 포레스트 기법을 활용한 연구에서

전체 사례 수에서 20% 이상의 결측 비율을 보이는 변인들을 제외하고

na.roughfix 함수를 적용한 바 있으며, 목진형(2019)의 경우 30% 이하의

결측 비율을 보이는 변인들만을 포함하여 결측치 대체법간 정확성을 비교한

바 있다. 이외에도 유진은과 노민정(2017)은 전체 사례 수 중 30% 이상의

결측 비율을 보이는 변인들을 삭제하고 나머지 변인들에서 1개라도 결측

이 있는 관측치들을 완전 삭제하기도 하였으며, 이지아와 유진은(2019)은

학생 수준에서 전체 사례 수의 5% 이상의 결측 비율을 보이는 변인들과
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학교 수준에서 전체 사례 수의 3% 이상의 결측 비율을 보이는 변인들을

삭제하고 KNN대체법을 활용하기도 하였다. 즉, 전체 사례수 중 3-30%

이상의 결측 비율을 보이는 변인들을 제거하고 나머지 변수들에 대하여 결

측값을 대체한 경향을 보이고 있다. 이에 이 연구에서는 그 중간 수준에 해

당하는 전체 관측치 수에서 20% 이상 결측이 발생한 변인들을 삭제하였으

며, 이후 na.roughfix 함수를 활용하여 나머지 변인들의 결측치를 대체하였

다.

2) 표준 랜덤 포레스트 기법

표준 랜덤 포레스트 기법의 경우 Python의 scikit-learn 라이브러리

(Pedregosa et al., 2011) 중 RandomForestRegressor 함수를 활용하였다.

이 연구에서는 Brieman(2001)이 제안한 표준 랜덤 포레스트 기법과 다층

구조를 반영한 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 비교하는 것에 초점을 두

며, 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 제안한 Hajjem et al.(2014)의 연구

또한 R의 randomForest 패키지의 기본 설정값을 따른 것을 고려하여 투

입하는 예측 요인의 수는 개인 198개로, 최종 노드의 관측치는 5개로

설정하였다. 단 생성하는 의사결정나무의 개수는 1,000개로 지정하였다.

분석에 활용한 코드 예시는 다음과 같다.

# 필요한 라이브러리 불러오기

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

import numpy as np

# 표준 랜덤 포레스트 모형 생성19)

rf=RandomForestRegressor(n_estimators=1000, max_features= 198, oob_

score=True, min_samples_leaf=5, random_state=11)
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[그림 Ⅲ-1] 표준 랜덤 포레스트 기법 파이썬 코드 예시

3) 혼합효과 랜덤 포레스트 기법

혼합효과 랜덤 포레스트 기법의 경우 Python의 merf 라이브러리를 활

용하였다. 먼저 생성하는 각 의사결정나무의 기본값 설정은 표준 랜덤 포

레스트 기법과 동일하게 설정하였다. 즉, 투입하는 예측 요인의 수는 

개인 198개로, 최종 노드의 관측치는 5개로, 생성하는 의사결정나무의 개

수는 1,000개로 지정하였다. 그리고   이므로 훈련데이터 및 시험

데이터 모두에서 해당 열을 추가하였으며, 2수준 집단(cluster)을 학교ID

로 지정하고 100번의 반복을 수행하였다. 그리고 분석 시마다 동일 값이

산출될 수 있도록 random state를 지정하였다.

19) 명령문을 설명하면 다음과 같다. ‘n_estimators’는 생성하는 의사결정나무의 개수이

며, ‘max_features’는 각 나무를 생성하기 위하여 무선적으로 투입하는 예측 요인의

수이고, ‘min_samples_leaf’는 최종 노드의 관측치 수이며, ‘oob_score’는 oob 예측값

을 산출할 것인지에 대한 여부를 가리키고, ‘random_state’는 동일 값을 산출하기 위

한 무작위 값을 설정하는 것이다.

# 표준 랜덤 포레스트 기법 적합

rf.fit(x_train1_d, y_train)

# 생성된 모형 객체로 저장

import joblib

joblib_file_rf="joblib_model.pkl"

joblib.dump(rf, joblib_file_rf)

# 표준 랜덤 포레스트 기법을 활용한 예측값 산출

y_hat_train_rf = rf.predict(x_train1_d)
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# 필요한 라이브러리 불러오기

from matplotlib import pyplot as plt

import numpy as np

import pandas as pd

from pandas import DataFrame

from merf.viz import plot_merf_training_stats
from merf.merf import MERF

import os, sys

import seaborn as sns

import matplotlib as mpl

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

# 분석 데이터 불러오기

x_train = pd.read_csv("math_train.csv") # 훈련데이터_설명 변인

y_train=x_train['L2Y5_M_THETA'].values # 훈련데이터_결과 변인

# 필요한 변인을 원핫인코딩 변환

x_train1_d=pd.get_dummies(x_train1,columns=["L2Y5S39"], drop_first=False)

# 2수준 집단을 학교ID로 지정

clusters_train = x_train1_d['L2Y5_SCHID']
clusters_test = x_test1_d['L2Y5_SCHID']

# 2수준 확률효과 공변인 행렬 Z를 생성20)

x_train1_d['z']=1 # 2수준 확률효과를 학교간 평균 차이로만 간주
하는 무선절편 모형을 설정하였으므로,   

z_train1=x_train1_d[['z']] # 확률효과 행렬 생성

# 혼합효과 랜덤 포레스트 모형 생성21)

mrf=MERF(fixed_effects_model=RandomForestRegressor(n_estimators=10
00,max_features=198,min_samples_leaf=5, random_
state=6),gll_early_stop_threshold=None, max_iterations=100)

# 혼합효과 랜덤 포레스트 모형 적합

mrf.fit(x_train1_d, z_train1, clusters_train, y_train, x_test1_d, z_test1,
clusters_test, y_test)
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[그림 Ⅲ-2] 혼합효과 랜덤 포레스트 기법 파이썬 코드 예시

다. 모형 평가 기준 및 결과 분석

1) 모형 평가 기준

혼합효과 랜덤 포레스트 기법이 표준 랜덤 포레스트 기법보다 중학생의

학업성취도(국어, 영어, 수학)를 더 정확히 예측하는지를 비교하기 위하여

모형 성능을 평가하였다. 모형 평가 기준으로 활용한 지수는 제곱근평균제

곱오차(Root Mean Square Error; RMSE)와 평균절대오차(Mean

20) 이 연구에서는 2수준 집단간 평균 차이만을 가정하는 무선절편 모형을 가정하였으므

로   을 지정하였다. 무선기울기 모형을 활용하기 위하여 확률효과의 공변인을

투입하게 된다면 그에 상응하는 공변인 행렬로 지정해 주어야 한다.

21) ‘gll_early_stop_threshold’의 경우 모형 수렴을 위하여 GLL값의 기준을 지정하는 것

이며, ‘max_iterations’은 혼합효과 랜덤 포레스트 기법에서 확률효과 추정을 위한 분

석 과정의 최대 반복 수이다.

# 혼합효과 랜덤 포레스트 모형 결과 확인

mrf.trained_fe_model

# 혼합효과 랜덤 포레스트 모형의 수렴 확인 및 저장

plot_merf_training_stats(mrf)
plt.savefig('plot_merf_training_stats_math.png',bbox_inches='tight')

# 생성된 모형 객체로 저장

import joblib
joblib_file="joblib_model.pkl"
joblib.dump(mrf, joblib_file)

# 혼합효과 랜덤 포레스트를 활용한 예측값 산출

y_hat_train_merf=mrf.predict(x_train1_d,z_train1, clusters_train)



- 68 -

Absolute Error; MAE), 평균절대백분비오차(Mean Absolute Percenta

-ge Error; MAPE), 그리고 결정계수(Determination Coefficient, ) 이

상 네 가지 지수들이다. RMSE, MAE, MAPE는 모형에서 예측한 값과

실제 결과 변인의 값간 편차를 가리키는 지수이므로 값이 적을수록 모형

의 정확도가 높아지는 것으로 해석할 수 있다. 한편 결정계수는 모형에

서 예측한 값과 실제 결과 변인의 값간 유사한 정도를 나타내는 지수이

므로 값이 클수록 모형의 정확도가 높아지는 것으로 해석한다. 아울러,

두 기법간 모형 평가 지수의 상대적 차이(Relative Difference; RD)를 함

께 제시하여 쉽게 비교할 수 있도록 하였다. 각 평가 지수의 구체적인

산술식과 Python 분석 코드 예시는 다음과 같다.

<표 Ⅲ-5> 모형 평가 지수

지수 산출식

(1) RMSE 















(2) MAE 







 
 

(3) MAPE 









 
 

×

(4) 결정계수 ( ) 















RD 기본랜덤포레스트기법의모형평가 지수
기본랜덤포레스트기법의  혼합효과 랜덤포레스트모형평가 지수 기법의 모형평가 지수

×
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#RMSE 산출

from sklearn.metrics import mean_squared_error

from math import sqrt

MSE_train=mean_squared_error(y_train, y_hat_train_merf_z1)

rmse_train=sqrt(MSE_train)

#MAE 산출

from sklearn.metrics import mean_absolute_error

MAE_train=mean_absolute_error(y_train, y_hat_train_merf_z1)

#MAPE 산출

def mape(y_train, y_hat_train_merf_z1):

return np.mean(np.abs((y_hat_train_merf_z1 –y_train)/ y_train))* 100

MAPE_train=mape(y_train, y_hat_train_merf_z1)

# 산출

from sklearn.metrics import r2_score

R2_merf_train = r2_score(y_train, y_hat_train_merf_z1)

[그림 Ⅲ-3] 모형 평가 지수 관련 파이썬 코드 예시

2) 결과 분석

이 연구에서는 샤플리 밸류를 기반으로 한 SHAP(SHapley Addictive

exPlanations)(Lundberg et al., 2018)값을 활용하여 국어, 영어, 수학 학업성

취도의 중요 예측 요인을 산출하였다22). 랜덤 포레스트 기법에서는 변인 선

22) Python의 shap 라이브러리의 TreeExplainer 함수를 활용하였으며, 이 함수는 샤플리

밸류의 연산의 복잡성을 나무의 머신러닝 기법에서 생성하는 노드의 최대 개수

(maximum number of leaves)를 제약함으로써 연산의 효율성을 높인 것이다

(Lundberg et al., 2020).
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택(variable selection)을 위한 중요도 지수(variable importance index)를 산

출할 수 있다. 다만, 중요 예측 요인들을 판별하기 위하여 중요도 지수의 일

정 값을 컷점수(cutoff)로 활용할 것인지 등에 대한 연구는 다소 제한적이다

(Janitza et al., 2018). 이에 랜덤 포레스트 기법을 활용하여 중요 예측 요인

들을 분석한 연구들을 살펴보면 중요도 지수가 일정 값 이상인 요인만을 중요

예측 요인으로 간주하거나, 투입한 설명 변인 수의 일정 비율에 해당하는 상

위 요인들을 중요 예측 요인으로 간주하기도 한다. 예컨대 Díaz-Uriarte &

Alvarez de Andrés(2006)는 중요도 지수 기준 0.2와 0.5를 기준으로 하여 중

요한 변인들을 선택하여 그 결과를 비교하기도 하였으며, Rief et al.(2009)은

전체 투입 변수 중 중요도 지수 기준 상위 10% 이상의 변인들만을 중요 요

인들로 간주하기도 하였다. 백순근 외(2020)는 투입한 설명 요인 개수의 약

5%에 해당하는 상위 30개 요인을 중요 예측 요인으로 분석하였으며, 손윤희

외(2020)과 정혜원 외(2021)의 경우 투입한 설명 요인 개수의 약 10%인 상

위 30개 요인을, 김미림과 박민호(2019)는 투입한 설명 요인 개수의 약 30%

에 해당하는 상위 15개 변인을, 김미림(2019)은 중요도 지수가 2 이상인 변

인 중 투입한 설명 요인의 개수의 약 5%에 해당하는 상위 30개 요인을 중

요 예측 요인으로 제시하였다. 이상의 결과를 종합하면 중요 예측 요인을 도

출하는 기준이 정해져 있지는 않으나, 모형에 투입한 전체 설명 요인 개수에

서 중요도 지수 기준 상위 5∼30% 백분위에 위치하는 변인들을 중요 예측

요인으로 제시하는 경향이 있다. 이 연구에서는 투입하는 예측 요인의 수가

다소 많음을 고려하여 전체 투입 요인 개수(595개)의 약 5%에 해당하는 상

위 30개의 요인들을 중요 예측 요인들로 도출하고 분석하였다.

아울러 각 요인의 응답 수준에 따른 SHAP값의 분산을 통해 각 요인과

학업성취도가 어떠한 관계성을 가지고 있는지를 탐색하기 위하여 SHAP 요

약 도표(SHAP summary plot)을 작성하였다. 예컨대, 학업성취도를 예측하

는 모형에서 10개 중요 요인에 대해 SHAP 요약 도표를 그리면 다음 [그림

Ⅲ-4]와 같다. SHAP 요약 도표의 X축은 SHAP값이며, Y축은 중요도에 따

라 정렬된 예측 요인들이다. 개별 관측치에서 해당 요인의 응답 수준(feature

value)이 높을수록 점(dot)이 붉게, 낮을수록 푸르게 표기되며 해당 요인의
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SHAP값에 대응하여 그래프에 표기된다. 예컨대, 1번째 중요 요인의 경우,

요인 수준이 높을수록 SHAP값이 높게 형성되어 있으므로, 해당 요인과 학

업성취도간 정적인 관계가 있다고 해석한다.

또한 SHAP 의존성 도표(Shap Dependence plot)를 도출하여 각 중요 예

측 요인의 응답 수준에 따른 결과 변인과의 관계를 보다 구체적으로 탐색하

였다. 예컨대, [그림 Ⅲ-4]의 1번째 중요 요인에 대해 SHAP 의존성 도표를

그리면 [그림 Ⅲ-5]와 같은데, X축은 해당 요인의 응답 수준(feature value)

이며, Y축은 SHAP값이다. 즉, SHAP 의존성 도표는 개별 관측치의 응답 수

준에 대응하는 SHAP값의 분포를 나타낸 것으로, SHAP값이 양의 값을 가

질 경우 결과 변인과 정적인 관계가 있음을 의미하며, 음의 값을 가질 경우

결과 변인과 부적인 관계가 있다는 것을 의미한다. 예컨대 [그림 Ⅲ-5]의 경

우 요인의 응답 수준이 높아질수록 결과 변인의 값이 높아져, 정적인 관계가

있다고 해석한다. 분석에 활용한 코드 예시는 다음과 같다([그림 Ⅲ-6] 참

조).

[그림 Ⅲ-4] SHAP 요약 도표 예시
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[그림 Ⅲ-5] SHAP 의존성 도표 예시

# shap 라이브러리 불러오기

import shap

# 모든 관측치의 샤플리 밸류 산출

explainer=shap.TreeExplainer(mrf.trained_fe_model)

shap.values=explainer.shap_values(x_test1_d)

# 각 변인의 샤플리 밸류 산출

shap_sum_t=np.abs(shap.values).mean(axis=0)

# 산출한 샤플리 밸류를 저장

importance_merf_t= pd.DataFrame([x_train1_d.columns.tolist(),

shap_sum_t.tolist()]).T

importance_merf_t.columns=['column_name','shap_importance']
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[그림 Ⅲ-6] 결과 분석 관련 파이썬 코드 예시

라. 교과별 학업성취도 중요 예측 요인들간 관계 분석 모형

이 연구에서는 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용하여 중학생의 교

과별 학업성취도를 예측하는 중요 요인들을 전체 투입 요인의 약 5%에

해당하는 30개씩 산출하고, 교과간 공통 예측 요인 및 교과별 차별 예측

요인들을 비교·분석하였다. 이를 위하여 세 교과간 중요 예측 요인들의

포함관계를 벤다이어그램으로 나타내어 모형화하였으며([그림 Ⅲ-7] 참

조), 연구 문제와 관련하여 서술하면 다음과 같다.

23) ‘max_display’로 그래프에 나타나는 변인의 개수를 조정할 수 있다.

# 샤플리 밸류에 따라 각 변인들을 내림차순으로 정리

importance_merf_t.sort_values('shap_importance', ascending=False)

importance_merf_t.to_csv('importance_merf_z=1.csv', sep=',') # 저장

# 상위 30개 중요 예측 요인에 대한 SHAP 요약 도표

shap.summary_plot(shap.values, x_test1_d, max_display=3023))

# 개별 요인의 SHAP 의존성 도표

shap.dependence_plot("rank(0)", shap.values, x_test1_d, interaction

_index=None, show=False)

plt.xlabel("1위_초6 학업성취도") # x축 이름 설정

plt.ylabel("SHAP값") # y축 이름 설정

plt.savefig('1위 초6 업성취도.png', bbox_inches = 'tight') # 저장
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[그림 Ⅲ-7] 교과별 학업성취도 중요 예측 요인들간 포함 관계

1) 교과별 상위 30개 중요 예측 요인 도출

이 연구의 두 번째 연구문제인 ‘혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용할

경우, 중학생의 국어, 영어, 수학 학업성취도를 예측하는 교과별 중요 요

인들은 무엇인가?’의 경우 각 교과별로 도출한 30개씩의 중요 예측 요인

들에 대하여 분석하였다. [그림 Ⅲ-7]을 기준으로 살펴보면, 국어 교과의

30개 중요 예측 요인들은 세 교과 모두에 공통적으로 나타나는 요인

(KEM)과, 이를 제외한 국어와 영어 교과간 공통 예측 요인(KE), 국어와

수학 교과간 공통 예측 요인(KM), 그리고 국어 교과에만 차별적으로만 나
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타나는 요인(K)으로 이루어진다. 다음으로 영어 교과의 30개 중요 예측 요

인들은 세 교과 모두에 공통적으로 나타나는 요인(KEM)과, 이를 제외한

국어와 영어 교과간 공통 예측 요인(KE), 영어와 수학 교과간 공통 예측

요인(EM), 그리고 영어 교과에만 차별적으로만 나타나는 요인(E)으로 이루

어진다. 마지막으로 수학 교과의 30개 중요 예측 요인들은 세 교과 모두

에 공통적으로 나타나는 요인(KEM)과, 이를 제외한 국어와 수학 교과간

공통 예측 요인(KM), 영어와 수학 교과간 공통 예측 요인(EM), 그리고 수

학 교과에만 차별적으로만 나타나는 요인(M)으로 이루어진다.

2) 교과간 공통 예측 요인 도출

이 연구의 세 번째 연구 문제인 ‘혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용할

경우, 중학생의 국어, 영어, 수학 학업성취도를 예측하는 교과간 공통 요

인들은 무엇인가?’의 경우 [그림 Ⅲ-7]의 틀에서 교과간 공통 예측 요인들

을 분석하였다. 즉, KEM(국어, 영어, 수학 교과간 공통 예측 요인), KE(국

어와 영어 교과간 공통 예측 요인), KM(국어와 수학 교과간 공통 예측 요

인), EM(영어와 수학 교과간 공통 예측 요인)의 요인들을 교과간 비교·분

석하였다.

3) 교과별 차별 예측 요인 도출

이 연구의 마지막 연구 문제인 ‘혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용할

경우, 중학생의 국어, 영어, 수학 학업성취도를 예측하는 교과별 차별 요

인들은 무엇인가?’의 경우 [그림 Ⅲ-7]의 틀에서 각 교과의 차별 예측 요

인으로 분류된 요인들을 분석하였다. 즉, K(국어 교과 차별 예측 요인), E

(영어 교과 차별 예측 요인), M(수학 교과 차별 예측 요인)의 요인들을 분

석하였다.
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3. 연구 절차

이 연구의 추진 철차는 다음 [그림 Ⅲ-8]과 같다.

단계 연 구 내 용 프로그램

선행연구

분석

학업성취도, 표준 랜덤 포레스트 기법 및

혼합효과 랜덤 포레스트 기법 관련 선행연구 분석



데이터

전처리

결과 변인 및 예측 요인에 대한 탐색

데이터 클리닝

SPSS 21.0

R:

randomForest



학업성취도

예측 모형

생성 및

정확도 비교

표준 및 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용

하여 중학생의 학업성취도(국어, 영어, 수학)

예측 모형 생성 및 정확도 비교

- 정확도 비교 지수: RMSE, MAE, MAPE, 

Python: merf,

scikit-learn



학업성취도

예측 요인

비교 분석

혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용하여

학업성취도(국어, 영어, 수학)에 영향을 미치는

중요 예측 요인들 분석

- 교과별 상위 30개 중요 예측 요인 분석

- 교과별 공통 요인 및 차별 요인 분석

Python:

merf, shap


결과 정리 연구 결과 정리 및 논문 작성

[그림 Ⅲ-8] 연구 절차
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Ⅳ. 연구 결과

1. 혼합효과 랜덤 포레스트 기법의 예측의 정확성 비교

학업성취도 관련 데이터의 다층 구조를 반영한 혼합효과 랜덤 포레스트

기법과 데이터의 다층 구조를 반영하지 않은 표준 랜덤 포레스트 기법을

활용하여 학업성취도(국어, 영어, 수학) 예측의 정확성을 비교한 결과는 다

음과 같다. 이 때 예측의 정확성 비교에 네 개의 모형 평가 지수(RMSE,

MAE, MAPE, )를 활용하였으며, 두 기법간 모형 평가 지수의 상대적

차이(Relative Difference, RD)를 함께 제시하였다.

가. 국어 교과 학업성취도 예측의 정확성 비교24)

국어 교과 학업성취도를 예측하는 데 혼합효과 랜덤 포레스트 기법과

표준 랜덤 포레스트 기법을 활용한 결과, RMSE, MAE, MAPE, 은

<표 Ⅳ-1>과 같으며, 훈련 데이터와 시험 데이터 모두에서 혼합효과 랜

덤 포레스트 기법을 활용했을 때의 예측의 정확성이 표준 랜덤 포레스트

기법을 활용했을 때보다 더 높았다. 보다 구체적으로 살펴보면 다음과 같

다. 먼저 훈련데이터에서 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용하였을 때

의 RMSE 값은 18.344로, 표준 랜덤 포레스트 기법을 활용하였을 때의

RMSE 값인 21.861보다 16.09% 낮았다. MAE 값 또한 14.118으로, 표준 랜

덤 포레스트 기법을 활용하였을 때의 MAE 값인 17.046보다 17.18% 낮았

24) 국어 학업성취도를 분석한 혼합효과 랜덤 포레스트 기법의 적합 결과, 확률효과의 분

산 추정치 는 약 20회의 반복 후, 오차항 분산 추정치
는 약 5번의 반복 후, 일정

수준으로 수렴하였다. 해당 모수치의 반복에 따른 수렴 및 확률효과 추정치 의 분포

및 기초통계는 [부록 1]에 제시하였다.
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다. MAPE 값 또한 6.131으로, 표준 랜덤 포레스트 기법을 활용하였을 때

의 MAPE 값인 7.446보다 17.66% 낮았다. 한편   값은 0.870으로, 표준

랜덤 포레스트 기법을 활용하였을 때의  값인 0.815보다 6.71% 높았다.

시험 데이터에서도 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용하였을 때의

RMSE 값은 36.918로, 표준 랜덤 포레스트 기법을 활용하였을 때의

RMSE 값인 38.430보다 3.94% 낮았다. MAE 값은 29.295로, 표준 랜덤

포레스트 기법을 활용하였을 때의 MAE 값인 30.742보다 4.71% 낮았다.

MAPE 값은 12.690으로, 표준 랜덤 포레스트 기법을 활용하였을 때의

MAPE 값인 13.400보다 5.30% 낮았다. 또한, 값은 0.447로, 표준 랜덤

포레스트 기법을 활용하였을 때의 값인 0.401보다 11.51% 높았다.

<표 Ⅳ-1> 국어 교과 학업성취도 예측의 정확성 비교

혼합효과 랜덤
포레스트

표준 랜덤
포레스트

RD*

훈련 데이터

RMSE 18.344 21.861 16.09%

MAE 14.118 17.046 17.18%

MAPE 6.131 7.446 17.66%

  0.870 0.815 6.71%

시험 데이터

RMSE 36.918 38.430 3.94%

MAE 29.295 30.742 4.71%

MAPE 12.690 13.400 5.30%

  0.447 0.401 11.51%

*RD=∣(표준 랜덤 포레스트 기법의 모형 평가 지수 – 혼합효과 랜덤 포레스트 기법의 모형 평가 지수)/
표준 랜덤 포레스트 기법의 모형 평가 지수 * 100∣
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나. 영어 교과 학업성취도 예측의 정확성 비교25)

영어 교과 학업성취도를 예측하는 데 혼합효과 랜덤 포레스트 기법과

표준 랜덤 포레스트 기법을 활용한 결과, RMSE, MAE, MAPE, 은

<표 Ⅳ-2>와 같으며, 훈련 데이터와 시험 데이터 모두에서 혼합효과 랜

덤 포레스트 기법을 활용했을 때의 예측의 정확성이 표준 랜덤 포레스트

기법을 활용했을 때보다 더 높았다. 보다 구체적으로 살펴보면 다음과

같다. 먼저 훈련데이터에서 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용하였을

때의 RMSE 값은 18.242로, 표준 랜덤 포레스트 기법을 활용하였을 때의

RMSE 값인 21.504보다 15.17% 낮았다. MAE 값 또한 13.946으로, 표준

랜덤 포레스트 기법을 활용하였을 때의 MAE 값인 16.735보다 16.67%

낮았다. MAPE 값 또한 5.820으로, 표준 랜덤 포레스트 기법을 활용하였

을 때의 MAPE 값인 7.014보다 17.02% 낮았다. 한편  값은 0.889로,

표준 랜덤 포레스트 기법을 활용하였을 때의 값인 0.845보다 5.13%

높았다.

시험 데이터에서도 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용하였을 때의

RMSE 값은 37.079로, 표준 랜덤 포레스트 기법을 활용하였을 때의

RMSE 값인 38.195보다 2.92% 낮았다. MAE 값은 28.938로, 표준 랜덤

포레스트 기법을 활용하였을 때의 MAE 값인 30.276보다 4.42% 낮았다.

MAPE 값은 12.138로, 표준 랜덤 포레스트 기법을 활용하였을 때의

MAPE 값인 12.743보다 4.75% 낮았다. 또한, 값은 0.526으로, 표준 랜

덤 포레스트 기법을 활용하였을 때의 값인 0.497보다 5.82% 높았다.

25) 영어 학업성취도를 분석한 혼합효과 랜덤 포레스트 기법의 적합 결과, 확률효과의

분산 추정치 는 약 20회의 반복 후, 오차항 분산 추정치 

는 약 5번의 반복 후,

일정 수준으로 수렴하였다. 해당 모수치의 반복에 따른 수렴 및 확률효과 추정치 

의 분포 및 기초통계는 [부록 2]에 제시하였다.
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<표 Ⅳ-2> 영어 교과 학업성취도 예측의 정확성 비교

혼합효과 랜덤
포레스트

표준 랜덤
포레스트

RD*

훈련 데이터

RMSE 18.242 21.504 15.17%

MAE 13.946 16.735 16.67%

MAPE 5.820 7.014 17.02%

  0.889 0.845 5.13%

시험 데이터 　 　 　

RMSE 37.079 38.195 2.92%

MAE 28.938 30.276 4.42%

MAPE 12.138 12.743 4.75%

  0.526 0.497 5.82%

*RD=∣(표준 랜덤 포레스트 기법의 모형 평가 지수 – 혼합효과 랜덤 포레스트 기법의 모형 평가 지수)/
표준 랜덤 포레스트 기법의 모형 평가 지수 * 100∣

다. 수학 교과 학업성취도 예측의 정확성 비교26)

수학 교과 학업성취도를 예측하는 데 혼합효과 랜덤 포레스트 기법과

표준 랜덤 포레스트 기법을 활용한 결과, RMSE, MAE, MAPE, 은

<표 Ⅳ-3>과 같으며, 훈련 데이터와 시험 데이터 모두에서 혼합효과 랜

덤 포레스트 기법을 활용했을 때의 예측의 정확성이 표준 랜덤 포레스트

기법을 활용했을 때보다 더 높았다. 보다 구체적으로 살펴보면 다음과 같

다. 먼저 훈련데이터에서 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용하였을 때

의 RMSE 값은 18.029로, 표준 랜덤 포레스트 기법을 활용하였을 때의

26) 수학 학업성취도를 분석한 혼합효과 랜덤 포레스트 기법의 적합 결과, 확률효과의

분산 추정치 는 약 20회의 반복 후, 오차항 분산 추정치
 

 는 약 5번의 반복 후,

일정 수준으로 수렴하였다. 해당 모수치의 반복에 따른 수렴 및 확률효과 추정치 

의 분포 및 기초통계는 [부록 3]에 제시하였다.
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RMSE 값인 20.519보다 12.14% 낮았다. MAE 값은 13.857으로, 표준 랜덤

포레스트 기법을 활용하였을 때의 MAE 값인 15.934보다 13.03% 낮았다.

MAPE 값 또한 6.032으로, 표준 랜덤 포레스트 기법을 활용하였을 때의

MAPE 값인 6.940보다 13.08% 낮았다. 그리고  값은 0.880로, 표준 랜덤

포레스트 기법을 활용하였을 때의  값인 0.845보다 4.19% 높았다.

시험 데이터에서도 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용하였을 때의

RMSE 값은 36.744로, 표준 랜덤 포레스트 기법을 활용하였을 때의

RMSE 값인 38.227보다 3.88% 낮았다. MAE 값은 29.198로, 표준 랜덤

포레스트 기법을 활용하였을 때의 MAE 값인 30.341보다 3.77% 낮았다.

MAPE 값은 12.944로, 표준 랜덤 포레스트 기법을 활용하였을 때의

MAPE 값인 13.448보다 3.75% 낮았다. 그리고  값은 0.521로, 표준 랜

덤 포레스트 기법을 활용하였을 때의  값인 0.482보다 8.18% 높았다.

<표 Ⅳ-3> 수학 교과 학업성취도 예측의 정확성 비교

혼합효과 랜덤
포레스트

표준 랜덤
포레스트

RD*

훈련 데이터

RMSE 18.029 20.519 12.14%

MAE 13.857 15.934 13.03%

MAPE 6.032 6.940 13.08%

  0.880 0.845 4.19%

시험 데이터

RMSE 36.744 38.227 3.88%

MAE 29.198 30.341 3.77%

MAPE 12.944 13.448 3.75%

  0.521 0.482 8.18%

*RD=∣(표준 랜덤 포레스트 기법의 모형 평가 지수 – 혼합효과 랜덤 포레스트 기법의 모형 평가 지수)/
표준 랜덤 포레스트 기법의 모형 평가 지수 * 100∣
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요약하자면, 이 연구의 첫 번째 연구 문제와 관련하여, 혼합효과 랜덤

포레스트 기법이 중학생의 국어, 영어, 수학 교과 학업성취도를 예측하는

데 표준 랜덤 포레스트 기법보다 더 정확하였다. 이러한 결과에 근거하

여, 이 연구의 나머지 세 가지 연구 문제들과 관련하여 혼합효과 랜덤

포레스트 기법을 활용하여 국어, 영어, 수학 교과 학업성취도의 중요 예

측 요인을 탐색하였다. 그리고 교과별로 공통적인 중요 예측 요인은 무

엇인지, 각 교과에 차별적인 중요 예측 요인은 무엇인지를 비교·분석하

였다.
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2. 교과별 학업성취도 중요 예측 요인 분석

가. 국어 교과 학업성취도 중요 예측 요인

1) 상위 30개 중요 예측 요인들의 특성 중요도

혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용하여 중학생의 국어 교과 학업성취

도를 예측하는 상위 30개 요인은 다음 <표 Ⅳ-4>와 같다. 여기서 대분류

와 소분류의 구분은 남궁지영 외(2017)의 주제별 구분을 참고하되, 각 예

측 요인의 세부 내용에 보다 초점을 맞추어 범주화하는 방식으로 해석하

였다. 아울러, 각 요인들이 국어 교과 학업성취도와 가지는 경향성을

SHAP 요약 도표로 살펴보았다([그림 Ⅳ-1] 참조).

<표 Ⅳ-4> 국어 교과 학업성취도 상위 30개 중요 예측 요인

순위 대분류 소분류 내용 척도 중요도

1 개인특성 학업성취도 초등학교 6학년 시기 국어 학업성취도 점수 13.24

2 수업참여 수업이해도 국어 수업 이해도 5점1 4.59

3 진로 및 포부 진학계획 진학 컨설팅 기관에서 상담을 받는다* 5점2 3.88

4 진로 및 포부 진학계획 면접을 위한 사교육을 받는다* 5점2 2.39

5 수업참여 수업태도 숙제를 잘 해 온다 5점4 2.16

6 수업참여 수업이해도 수학 수업 이해도 5점1 1.68

7 수업참여 수업태도 수업시간에 집중한다 5점4 1.30

8 수업참여 수업이해도 영어 수업 이해도 5점1 1.19

9 여가 및
방과후 시간

독서활동 서점이나 도서관에 가는 것을 좋아한다 5점2 1.03

10 진로 및 포부 진학계획 내신 성적을 충실히 관리한다 5점2 0.84

11 비인지적 성취 다문화수용성 우리나라에살기위해서온외국인들은자신들의
전통이나 생활습관을 버려야 한다* 5점2 0.81
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주. 각 척도의 세부 내용은 다음과 같음.
2점2 : 0: 여자, 1: 남자
5점1 : 1: 20% 이하, 2: 21-40%, 3: 41-60%, 4: 61-80%, 5: 81% 이상
5점2 : 1: 전혀 그렇지않다, 2: 그렇지않다, 3: 보통이다, 4: 그렇다, 5: 매우 그렇다
5점3 : 0: 전혀 하지 않음, 1: 1시간 미만, 2: 1시간 이상 - 2시간 미만, 3: 2시간 이상-3시간 미만, 4: 3시간 이상
5점4 : 1: 전혀 하지 않는다, 2: 별로 하지 않는다, 3: 보통이다, 4: 가끔하는편이다, 5: 자주 하는편이다
5점6 : 1: 고등학교, 2: 전문대학, 3: 대학교, 4: 대학원 석사, 5: 대학원박사
6점1 : 0: 받은적이없다, 1: 전혀 도움이 되지않는다, 2: 도움이 되지 않는편이다, 3: 보통이다, 4: 도움이 되는

편이다, 5: 매우 도움이 된다
6점2 : 0: 전혀 하지 않음, 1: 30분 미만, 2: 30분-1시간 미만, 3: 1-2시간 미만, 4: 2-3시간 미만, 5: 3시간 이상
*표시는 학업성취도와 부적인 관계가 있는 요인을 가리킴

12 여가 및
방과후 시간

독서활동 다른사람과책에대해이야기하는것을좋아한다 5점2 0.64

13 수업참여 수업태도 수업시간에 휴대전화를 본다* 5점4 0.61

14 개인특성 성별 성별* 2점2 0.58

15 여가 및
방과후 시간

독서활동 독서는내가가장좋아하는취미중하나이다 5점2 0.57

16 진로 및 포부 진학계획 출석,수업참여등평소학교생활을충실히한다 5점2 0.56

17 비인지적 성취 진로성숙도 직업자체가내인생에서의미있는일은아니다* 5점2 0.53

18 여가 및
방과후 시간

독서활동 책을 선물로 받을 때 기쁘다 5점2 0.49

19 비인지적 성취 진로성숙도 돈을많이벌수만있다면어떤직업이든상관없다* 5점2 0.48

20 학교생활과 적응
진로 및 직업
관련 프로그램 현장직업체험* 6점1 0.45

21 학교생활과 적응
진로 및 직업
관련 프로그램 가상직업체험* 6점1 0.35

22 진로 및 포부 진학계획 관심분야에대해포트폴리오를만들어나간다* 5점2 0.29

23 여가 및
방과후 시간

공부활동 컴퓨터와스마트미디어하루평균사용시간*

(문자, 채팅, 메신저, 이메일, 통화)
6점2 0.28

24 여가 및
방과후 시간

독서활동 한 번 읽기 시작한 책은 끝까지 읽는다 5점2 0.27

25 수업참여 수업태도 수업시간에 졸거나 잔다* 5점4 0.27

26 여가 및
방과후 시간

여가활동 학원 강의나 과외 수업을 듣는다 5점3 0.26

27 개인특성 키몸무게 키* cm 0.26

28 여가 및
방과후 시간

여가활동 친구들과 함께 시간을 보낸다* 5점3 0.25

29 비인지적 성취 다문화수용성 외국인이늘어나면범죄가더많이발생할것이다* 5점2 0.24

30 개인특성 교육기대및계획 부모가 기대하는 자녀 학력 수준 5점6 0.22
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[그림 Ⅳ-1] 국어 교과_SHAP 요약 도표
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첫째, ‘시간 활용’과 관련된 요인이 8개(상위 30개 중 27%)로 나타났다.

보다 구체적으로 살펴보면, 서점이나 도서관에 가는 것을 좋아하고(9위),

다른 사람과 책에 대해 이야기하는 것을 좋아하고(12위), 독서는 내가 가

장 좋아하는 취미 중 하나이고(15위), 책을 선물로 받을 때 기쁘고(18위),

한 번 읽기 시작한 책은 끝까지 읽는(24위) 등의 독서활동, 그리고 학습

이외의 목적으로 컴퓨터와 스마트 미디어를 사용하는 시간(문자, 채팅, 메

신저, 이메일, 통화)(23위)과, 학원 강의나 과외 수업을 듣고(26위), 친구들

과 함께 시간을 보내는(28위) 것이 국어 학업성취도를 예측하는 중요 요인

으로 나타났다. 아울러 ‘시간 활용’과 관련된 각 예측 요인들이 국어 학업

성취도와 어떠한 관계를 보이는지를 SHAP 요약 도표로 살펴보았다. 먼저

서점이나 도서관에 가는 것을 좋아한다(9위), 다른 사람과 책에 대해 이야

기하는 것을 좋아한다(12위), 독서는 내가 가장 좋아하는 취미 중 하나이

다(15위), 책을 선물로 받을 때 기쁘다(18위), 한 번 읽기 시작한 책은 끝

까지 읽는다(24위), 그리고 학원 강의나 과외 수업을 듣는다(26위)의 응답

수준이 높을수록 국어 학업성취도는 높은 정적인 관계가 있었다. 반면

컴퓨터와 스마트 미디어 하루 평균 사용 시간(문자, 채팅, 메신저, 이메

일, 통화)(23위)과 친구들과 함께 시간을 보낸다(28위)에 대한 응답 수준

이 높을수록 국어 학업성취도는 낮은 부적인 관계가 있었다.

둘째, ‘수업참여’와 관련된 요인이 7개(상위 30개 중 23%)로 나타났다.

이들 중 5개는 중요도 지수 10위권 내에 위치하여, 국어 학업성취도 예측

에 수업참여 요인이 중요한 역할을 하고 있음을 확인하였다. 보다 구체적

으로 살펴보면, 국어, 수학, 영어 수업에 대한 이해도(2위, 6위, 8위)와 숙

제를 잘해오고(5위), 수업시간에 집중하고(7위), 수업시간에 휴대전화를 보

고(13위), 수업시간에 졸거나 자는(25위) 등 수업태도를 가리키는 요인들이

국어 학업성취도를 예측하는 중요 요인으로 나타났다. 아울러 ‘수업참여’

와 관련된 각 예측 요인들이 국어 학업성취도와 어떠한 관계를 보이는지

를 SHAP 요약 도표로 살펴보았다. 국어와 수학, 그리고 영어 수업이해도

(2위, 6위, 8위), 숙제를 잘 해온다(5위), 수업시간 집중도(7위) 의 응답 수
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준이 높을수록 국어 학업성취도는 높은 정적인 관계가 있었다. 반면 수업

시간에 휴대전화를 보고(13위), 수업시간에 졸거나 잔다(25위)의 응답 수준

이 높을수록 국어 학업성취도는 낮은 부적인 관계가 있었다.

셋째, ‘고교진학계획’과 관련된 요인이 5개(상위 30개 중 17%)로 나타났

다. 이들 중 2개는 중요도 지수 5위권 내에 위치하여, 국어 학업성취도 예

측에 ‘고교진학계획’ 관련 요인이 중요한 역할을 하고 있음을 확인하였다.

구체적으로 살펴보면, 진학 컨설팅 기관에서 상담을 받거나(3위) 면접을

위한 사교육을 받는 것(4위), 내신성적을 충실히 관리하고(10위), 출석과

수업참여 등 평소 학교생활을 충실히 하는 것(16위), 그리고 관심분야에

대해 포트폴리오를 만드는 것(22위)이 국어 학업성취도를 예측하는 중요

요인으로 나타났다. 아울러 ‘고교진학계획’과 관련된 각 예측 요인들이 국

어 학업성취도와 어떠한 관계를 보이는지를 SHAP 요약 도표로 살펴보았

다. 내신성적을 충실히 관리하고(10위) 출석 및 수업참여 등 평소 학교생

활을 충실히 한다(16위)에 대한 응답 수준이 높을수록 국어 학업성취도는

높은 정적인 관계가 있었다. 반면, 고교 진학을 위해 진학 컨설팅 기관에

서 상담을 받거나(3위) 면접을 위한 사교육을 받고(4위), 관심분야에 대해

포트폴리오를 만들어 나간다(22위)에 대한 응답 수준이 높을수록 국어 학

업성취도는 낮은 부적인 관계가 있었다.

넷째, ‘비인지적 성취’와 관련된 요인이 4개(상위 30개 중 13%)로 나타

났다. 구체적으로 살펴보면, 우리나라에 살기 위해서 온 외국인들은 자신

들의 전통이나 생활습관을 버려야 하고(11위), 외국인이 늘어나면 범죄가

더 많이 발생할 것(29위)이라 생각하는 외국인에 대한 인식, 그리고 직업

자체가 내 인생에서 의미있는 일은 아니다(17위)와 돈을 많이 벌 수만 있

다면 어떤 직업이든 상관없다(19위)의 일에 대한 태도를 가리키는 요인들

이 국어 학업성취도를 예측하는 중요 요인으로 나타났다. 아울러 ‘비인지

적 성취’와 관련된 각 예측 요인들이 국어 학업성취도와 어떠한 관계를 보

이는지를 SHAP 요약 도표로 살펴본 결과, 네 요인들 모두 응답 수준이

낮을수록 국어 학업성취도는 높은 부적인 관계가 있었다.
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다섯째, ‘진로 및 직업 관련 프로그램’과 관련된 요인이 2개(상위 30개

중 7%)로 나타났다. 구체적으로 살펴보면, 현장직업체험(20위)과 가상직업

체험(21위)에 대한 경험 및 도움 정도에 대한 인식이 국어 학업성취도를

예측하는 중요 요인으로 나타났다. 아울러 두 요인들이 국어 학업성취도와

어떠한 관계를 보이는지를 SHAP 요약 도표로 살펴본 결과, 응답 수준이

낮을수록 국어 학업성취도는 높은 부적인 관계가 있었다.

그 외에 초등학교 6학년 시기 국어 학업성취도가 제일 영향을 주는 요

인으로 나타났으며(1위), 성별(14위), 키(27위), 그리고 부모가 기대하는 자

녀 학력 수준(30위) 또한 중요하게 나타났다. 아울러, 각 요인들이 국어

학업성취도와 어떠한 관계를 보이는지를 SHAP 요약 도표로 살펴본 결과,

초등학교 6학년 시기 국어 학업성취도(1위)와 부모가 기대하는 자녀 학력

(30위)의 응답 수준과 국어 학업성취도는 정적인 관계가 있었다. 또한 키

(27위)는 국어 학업성취도와 부적인 상관을, 성별(14위)의 경우 남학생보다

여학생의 학업성취도가 더 높은 경향을 보였다.

2) SHAP 의존성 도표

SHAP 의존성 도표는 각 요인의 응답 수준에 따른 결과 변인과의 관계

를 구체적으로 보여준다. SHAP 의존성 도표에서 X축은 해당 요인의 응답

수준(feature value)이며, Y축은 SHAP값이다. 즉, SHAP 의존성 도표는

개별 관측치의 응답 수준에 대응하는 SHAP값의 분포를 나타낸 것으로,

SHAP값이 양의 값을 가질 경우 결과 변인과 정적인 관계가 있음을, 음의

값을 가질 경우 결과 변인과 부적인 관계가 있음을 의미한다.

먼저 국어 학업성취도를 예측하는 상위 30개 중요 요인들 중, 가장 많

은 요인이 포함된 ‘시간 활용’의 8개 요인에 대한 SHAP 의존성 도표를

[그림 Ⅳ-2]에 제시하였다. [그림 Ⅳ-2]의 왼쪽 상단의 그래프는 국어 학

업성취도를 예측하는 9번째 중요 예측 요인인 ‘서점이나 도서관에 가는

것을 좋아한다’의 SHAP 의존성 도표이다. 해당 요인의 척도는 5점
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Likert척도로, 응답 수준이 높을수록 서점이나 도서관에 가는 것을 더 좋

아한다고 해석한다. 각 응답 수준에 분포된 SHAP값을 살펴보면, 3점(‘보

통이다’) 이하일 경우 음의 값에, 4점(‘그렇다’) 이상에서 양의 값에 분포되

어 있다. 즉, 해당 요인의 응답 수준이 높을수록 국어 학업성취도가 다소

높은 정적인 관계를 보인다.

[그림 Ⅳ-2]의 오른쪽 상단의 그래프는 국어 학업성취도를 예측하는 12

번째 중요 예측 요인인 ‘다른 사람과 책에 대해 이야기하는 것을 좋아한

다’의 SHAP 의존성 도표이다. 해당 요인의 척도는 5점 Likert척도로 값이

클수록 다른 사람과 책에 대해 이야기하는 것을 더 좋아한다고 해석한다.

각 응답 수준에 분포된 SHAP값을 살펴보면, 3점(‘보통이다’) 이하일 경우

음의 값에, 4점(‘그렇다’) 이상에서 양의 값에 분포되어 있어, 해당 요인의

응답 수준이 높을수록 국어 학업성취도가 다소 높은 정적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-2]의 왼쪽 두 번째 행의 그래프는 국어 학업성취도를 예측하는

15번째 중요 예측 요인인 ‘독서는 내가 가장 좋아하는 취미 중 하나이다’

의 SHAP 의존성 도표이다. 해당 요인의 척도는 5점 Likert척도로 값이

클수록 긍정적으로 해석한다. 해당 요인의 각 응답 수준에 분포된 SHAP

값을 살펴보면, 3점(‘보통이다’) 이하일 경우 음의 값에, 4점(‘그렇다’) 이

상에서 양의 값에 분포되어 있다. 즉, 해당 요인의 응답 수준이 높을수록

중학생의 국어 학업성취도는 다소 높은 정적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-2]의 오른쪽 두 번째 행의 그래프는 국어 학업성취도를 예측하

는 18번째 중요 예측 요인인 ‘책을 선물로 받을 때 기쁘다’의 SHAP 의존

성 도표이다. 해당 요인의 척도는 5점 Likert척도로 값이 클수록 책을 선

물로 받을 때 더 기뻐한다고 해석한다. 해당 요인의 각 응답 수준에 분포

된 SHAP값을 살펴보면, 3점(‘보통이다’) 이하일 경우 대체로 음의 값에

분포되어 있으며, 그 이상일수록 SHAP값이 양의 값에 분포한다. 즉, 해당

요인의 응답 수준이 높을수록 중학생의 국어 학업성취도는 다소 높은 정

적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-2]의 왼쪽 세 번째 행의 그래프는 국어 학업성취도를 예측하
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는 23번째 중요 예측 요인인 ‘컴퓨터와 스마트 미디어 하루 평균 사용

시간(문자, 채팅, 메신저, 이메일, 통화)’의 SHAP 의존성 도표이다. 해당

요인에서 0점(‘전혀 하지 않음’)은 여가 및 방과 후 시간에 학습 이외의

목적으로 컴퓨터 등을 사용하지 않는다는 것을 의미하며, 값이 클수록

사용 시간이 많다고 해석한다. 해당 요인의 각 응답 수준에 분포된

SHAP값을 살펴보면, 2점(‘30분-1시간 미만’) 이하일 경우 대체로 양의

값에 분포되어 있으며, 그 이상일수록 SHAP값이 음의 값에 분포한다.

즉, 해당 요인의 응답 수준이 높을수록 중학생의 국어 학업성취도는 낮

은 부적인 관계를 보이고 있었다.

[그림 Ⅳ-2]의 오른쪽 세 번째 행의 그래프는 국어 학업성취도를 예측하

는 24번째 중요 예측 요인인 ‘한 번 읽기 시작한 책은 끝까지 읽는다’의

SHAP 의존성 도표이다. 해당 요인의 척도는 5점 Likert척도로 값이 클수

록 한 번 읽기 시작한 책은 끝까지 읽는 성향이 강하다고 해석한다. 해당

요인의 각 응답 수준에 분포된 SHAP값을 살펴보면, 3점(‘보통이다’) 이하

의 경우 대체로 음의 값에, 그 이상의 경우 대체로 양의 값에 분포되어 있

다. 즉, 해당 요인의 응답 수준이 높을수록 중학생의 국어 학업성취도는

다소 높은 정적인 관계를 보인다.

[그림 Ⅳ-2]의 왼쪽 하단의 그래프는 국어 학업성취도를 예측하는 26번

째 중요 예측 요인인 ‘학원 강의나 과외 수업을 듣는다’의 SHAP 의존성

도표이다. 해당 요인에서 0점(‘전혀 하지 않음’)은 여가 및 방과 후 시간에

학원 강의나 과외 수업을 전혀 하지 않음을 의미하며, 값이 클수록 학원

강의나 과외 수업을 듣는 시간이 많다고 해석한다. 해당 요인의 각 응답

수준에 분포된 SHAP값을 살펴보면, 1점(‘1시간 미만’) 이하일 경우 음의

값에 분포되어 있으며, 2점(‘1시간 이상-2시간 미만’) 이상일 경우 대체로

양의 값에 분포해 있다. 즉, 학원 강의나 과외 수업을 듣는 시간이 증가할

수록 중학생의 국어 학업성취도는 다소 높은 정적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-2]의 오른쪽 하단의 그래프는 국어 학업성취도를 예측하는 28

번째 중요 예측 요인인 ‘친구들과 함께 시간을 보낸다’의 SHAP 의존성



- 91 -

도표이다. 해당 요인에서 0점(‘전혀 하지 않음’)은 여가 및 방과 후 시간에

친구들과 함께 시간을 보내지 않는다는 것을 의미하며, 값이 클수록 여가

및 방과 후 시간에 친구들과 함께 시간을 보내는 시간이 많다고 해석한다.

해당 요인의 각 응답 수준에 분포된 SHAP값을 살펴보면, 1점(‘1시간 미

만’) 이하일 경우 양의 값에 분포되어 있으며, 응답 수준이 커질수록 음의

값으로 분포되는 경향을 보인다. 즉, 친구들과 함께 보내는 시간이 증가할

수록 중학생의 국어 학업성취도는 다소 낮은 부적인 관계가 있었다.

다음으로 국어 학업성취도의 ‘수업참여’ 관련 7개 중요 예측 요인에 대

한 SHAP 의존성 도표를 [그림 Ⅳ-3]에 제시하였다. [그림 Ⅳ-3]의 왼쪽

상단의 그래프는 국어 학업성취도를 예측하는 2번째 중요 예측 요인인

‘국어 수업 이해도’의 SHAP 의존성 도표이다. 해당 요인은 국어 교과의

이해 정도를 ʻ20% 이하ʼ, ʻ21-40%ʼ, ʻ41-60%ʼ, ʻ61-80%ʼ, ʻ81% 이상ʼ으로
나누어 측정한 것으로, 값이 클수록 해당 교과를 더 잘 이해함을 나타낸

다. 각 응답 수준에 분포된 SHAP값을 살펴보면, 3점(‘41-60%’) 이하일

경우 음의 값에, 4점(‘61-80%’) 이상에서 양의 값에 분포되어 있다. 즉,

국어 수업 이해도의 응답 수준이 높을수록 국어 학업성취도가 다소 높은

정적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-3]의 오른쪽 상단의 그래프는 국어 학업성취도를 예측하는 5번

째 중요 예측 요인인 ‘숙제를 잘 해온다’의 SHAP 의존성 도표이다. 해당

요인의 척도는 5점 Likert척도로 값이 클수록 숙제를 잘 해온다는 것을

의미한다. 각 응답 수준에 분포된 SHAP값을 살펴보면, 3점(‘보통이다’) 이

하일 경우 음의 값에, 4점(‘가끔 하는 편이다’) 이상에서 양의 값에 분포되

어 있다. 즉, 해당 요인의 응답 수준이 더 높을수록 중학생의 국어 학업성

취도가 다소 높은 정적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-3]의 왼쪽 두 번째 행의 그래프는 국어 학업성취도를 예측하는

6번째 중요 예측 요인인 ‘수학 수업 이해도’의 SHAP 의존성 도표이다. 해

당 요인의 척도는 국어 수업 이해도와 동일하며, 각 응답 수준에 분포된

SHAP값을 살펴보면, 3점(‘41-60%’) 이하일 경우 음의 값에, 4점
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(‘61-80%’) 이상에서 양의 값에 분포되어 있다. 즉, 해당 요인의 응답 수

준이 더 높을수록 중학생의 국어 학업성취도가 다소 높은 정적인 관계가

있었다.

[그림 Ⅳ-3]의 오른쪽 두 번째 행의 그래프는 국어 학업성취도를 예측하

는 7번째 중요 예측 요인인 ‘수업시간에 집중한다’의 SHAP 의존성 도표

이다. 해당 요인의 척도는 5점 Likert척도로 값이 클수록 수업시간에 집중

한다는 것을 의미한다. 각 응답 수준에 분포된 SHAP값을 살펴보면, 3점

(‘보통이다’) 이하일 경우 음의 값에, 4점(‘가끔 하는 편이다’) 이상에서 양

의 값에 분포되어 있다. 즉, 해당 요인의 응답 수준이 더 높을수록 중학생

의 국어 학업성취도가 다소 높은 정적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-3]의 왼쪽 세 번째 행의 그래프는 국어 학업성취도의 8번째

중요 예측 요인인 ‘영어 수업 이해도’의 SHAP 의존성 도표이다. 해당 요

인의 척도는 국어 수업 이해도와 같으며, 각 응답 수준에 분포된 SHAP값

을 살펴보면, 3점(‘41-60%’) 이하일 경우 음의 값에, 4점(‘61-80%’) 이상

에서 양의 값에 분포되어 있다. 즉, 해당 요인의 응답 수준이 더 높을수록

중학생의 국어 학업성취도가 다소 높은 정적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-3]의 오른쪽 세 번째 행의 그래프는 국어 학업성취도를 예측하

는 13번째 중요 예측 요인인 ‘수업시간에 휴대전화를 본다’의 SHAP 의존

성 도표이다. 해당 요인의 척도는 5점 Likert척도로 값이 클수록 수업시간

에 휴대전화를 많이 본다는 것을 의미한다. 각 응답 수준에 분포된 SHAP

값을 살펴보면, 1점(‘전혀 하지 않는다’)일 경우 양의 값에, 2점(‘별로 하지

않는다’) 이상에서 음의 값에 분포되어 있다. 즉, 해당 요인의 응답 수준이

더 높을수록 중학생의 국어 학업성취도가 다소 낮은 부적인 관계가 있었

다.

[그림 Ⅳ-3]의 왼쪽 마지막 행의 그래프는 국어 학업성취도의 25번째

중요 예측 요인인 ‘수업시간에 졸거나 잔다’의 SHAP 의존성 도표이다. 해

당 요인의 척도는 5점 Likert척도로 값이 클수록 수업시간에 졸거나 자는

경향이 높음을 의미한다. 각 응답 수준에 분포된 SHAP값을 살펴보면, 2
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점(‘별로 하지 않는다’) 이하일 경우 양의 값에, 3점(‘보통이다’) 이상에서

음의 값에 분포되어 있었다. 즉, 해당 요인의 응답 수준이 높을수록 국어

학업성취도가 다소 낮은 부적인 관계가 있었다.

다음으로 국어 학업성취도를 예측하는 ‘고교진학계획’ 관련 5개 중요 예

측 요인에 대한 SHAP 의존성 도표를 [그림 Ⅳ-4]에 제시하였다. [그림 Ⅳ

-4]의 왼쪽 상단의 그래프는 국어 학업성취도의 3번째 중요 예측 요인인

‘진학 컨설팅 기관에서 상담을 받는다’의 SHAP 의존성 도표이다. 해당 요

인의 척도는 5점 Likert척도로 값이 클수록 진학 컨설팅 기관에서 상담을

더 많이 받는다는 것을 의미한다. 각 응답 수준에 분포된 SHAP값을 살펴

보면, 2점(‘그렇지 않다’) 이하일 경우 양의 값에, 3점(‘보통이다’) 이상에

서 음의 값에 분포되어 있다. 즉, 해당 요인의 응답 수준이 높을수록 중학

생의 국어 학업성취도가 다소 낮은 부적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-4]의 오른쪽 상단 그래프는 국어 학업성취도를 예측하는 4번째

중요 예측 요인인 ‘면접을 위한 사교육을 받는다’의 SHAP 의존성 도표이

다. 해당 요인의 척도는 5점 Likert척도로 값이 클수록 면접을 위한 사교

육을 많이 받는다는 것을 의미한다. 각 응답 수준에 분포된 SHAP값을 살

펴보면, 2점(‘그렇지 않다’) 이하일 경우 양의 값에, 3점(‘보통이다’) 이상

에서 음의 값에 분포되어 있다. 즉, 해당 요인의 응답 수준이 높을수록 중

학생의 국어 학업성취도가 다소 낮은 부적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-4]의 왼쪽 중간 그래프는 국어 학업성취도의 10번째 중요 예

측 요인인 ‘내신 성적을 충실히 관리한다’의 SHAP 의존성 도표이다. 해당

요인의 척도는 5점 Likert척도로 값이 클수록 내신 성적을 더 충실히 관

리한다는 것을 의미한다. 각 응답 수준에 분포된 SHAP값을 살펴보면, 3

점(‘보통이다’) 이하일 경우 음의 값에, 4점(‘그렇다’) 이상에서 양의 값에

분포되어 있다. 즉, 해당 요인의 응답 수준이 더 높을수록 국어 학업성취

도가 다소 높은 정적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-4]의 오른쪽 중간 그래프는 국어 학업성취도의 16번째 중요

예측 요인인 ‘출석, 수업참여 등 평소 학교생활을 충실히 한다’의 SHAP
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의존성 도표이다. 해당 요인의 척도는 5점 Likert척도로 값이 클수록 출석

과 수업참여 등 평소 학교생활을 더 충실하다는 것을 의미한다. 각 응답

수준에 분포된 SHAP값을 살펴보면, 3점(‘보통이다’) 이하일 경우 음의 값에, 4

점(‘그렇다’) 이상에서 양의 값에 분포되어 있다. 즉, 해당 요인의 응답 수준이

높을수록 중학생의 국어 학업성취도가 다소 높은 정적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-4]의 왼쪽 하단 그래프는 국어 학업성취도의 22번째 중요 예

측 요인인 ‘관심분야에 대해 포트폴리오를 만들어 나간다’의 SHAP 의존

성 도표이다. 해당 요인의 척도는 5점 Likert척도로 값이 클수록 관심분야

에 대해 포트폴리오를 만들어 나가는 것에 더 적극적임을 의미한다. 각 응

답 수준에 분포된 SHAP값을 살펴보면, 2점(‘그렇지 않다’) 이하일 경우

양의 값에, 3점(‘보통이다’) 이상에서 음의 값에 분포되어 있어, 해당 요인

의 응답 수준이 높을수록 중학생의 국어 학업성취도는 다소 낮은 부적인

관계가 있었다.

다음으로 국어 학업성취도를 예측하는 ‘비인지적 성취’ 관련 4개 중요

요인에 대한 SHAP 의존성 도표를 [그림 Ⅳ-5]에 제시하였다. [그림 Ⅳ-5]

의 왼쪽 상단의 그래프는 국어 학업성취도의 11번째 중요 예측 요인인

‘우리나라에 살기 위해서 온 외국인들은 자신들의 전통이나 생활 습관을

버려야 한다’의 SHAP 의존성 도표이다. 해당 요인의 척도는 5점 Likert

척도로 값이 클수록 외국인에 대한 인식이 부정적임을 의미한다. 각 응답

수준에 분포된 SHAP값을 살펴보면, 2점(‘그렇지 않다’) 이하일 경우 양의

값에, 3점(‘보통이다’) 이하에서 대체로 양의 값에 분포되어 있다. 즉, 해당

요인의 응답 수준이 높을수록 중학생의 국어 학업성취도가 다소 낮은 부

적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-5]의 오른쪽 상단 그래프는 국어 학업성취도를 예측하는 17번

째 중요 예측 요인인 ‘직업 자체가 내 인생에서 의미있는 일은 아니다’의

SHAP 의존성 도표이다. 해당 요인의 척도는 5점 Likert척도로 값이 클수

록 직업에 대한 가치를 낮게 두는 것으로 해석할 수 있다. 각 응답 수준에

분포된 SHAP값을 살펴보면, 2점(‘그렇지 않다’) 이하일 경우 양의 값에, 3
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점(‘보통이다’) 이상에서 음의 값에 분포되어 있어, 해당 요인의 응답 수준이 높

을수록 중학생의 국어 학업성취도는 다소 낮은 부적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-5]의 왼쪽 하단 그래프는 국어 학업성취도의 19번째 중요 예

측 요인인 ‘돈을 많이 벌 수만 있다면 어떤 직업이든 상관없다’의 SHAP

의존성 도표이다. 해당 요인의 척도는 5점 Likert척도로 값이 클수록 직업

을 경제적인 수단으로만 생각하는 경향이 더 높은 것으로 해석할 수 있다.

각 응답 수준에 분포된 SHAP값을 살펴보면, 2점(‘그렇지 않다’) 이하일

경우 양의 값에, 3점(‘보통이다’) 이상에서 음의 값에 분포되어 있다. 즉,

해당 요인의 응답 수준에 높게 응답할수록 중학생의 국어 학업성취도가

다소 낮은 부적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-5]의 오른쪽 하단 그래프는 국어 학업성취도의 29번째 중요

예측 요인인 ‘외국인이 늘어나면 범죄가 더 많이 발생할 것이다’의 SHAP

의존성 도표이다. 해당 요인의 척도는 5점 Likert척도로 값이 클수록 외국

인에 대한 인식이 부정적임을 의미한다. 각 응답 수준에 분포된 SHAP값

을 살펴보면, 2점(‘그렇지 않다’) 이하일 경우 양의 값에, 3점(‘보통이다’)

이하에서 대체로 음의 값에 분포되어 있다. 즉, 해당 요인의 응답 수준이 높

을수록 중학생의 국어 학업성취도는 다소 낮아지는 부적인 관계가 있었다.

다음으로 국어 학업성취도를 예측하는 ‘진로 및 직업 관련 프로그램’ 관

련 2개 중요 요인에 대한 SHAP 의존성 도표를 [그림 Ⅳ-6]에 제시하였

다. 해당 요인들은 6점 척도로, 0점(‘받은 적이 없다’)은 해당 프로그램을

경험한 적이 없음을 가리키고, 1∼5는 Likert척도로 구성되어 값이 클수록

해당 프로그램이 도움이 되었다고 인식함을 의미한다. [그림 Ⅳ-6]의 왼쪽

그래프는 국어 학업성취도의 20번째 중요 예측 요인인 ‘현장직업체험’의

SHAP 의존성 도표이다. 각 응답 수준에 분포된 SHAP값을 살펴보면, 1점

(‘전혀 도움이 되지 않는다’) 이하에서 대체로 양의 값에, 2점(‘도움이 되지

않는 편이다’) 이상에서 음의 값에 분포되어 있었다. 즉, 해당 요인의 응답 수

준이 높을수록 중학생의 국어 학업성취도가 더 낮은 부적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-6]의 오른쪽 그래프는 국어 학업성취도의 21번째 중요 예측
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요인인 ‘가상직업체험’의 SHAP 의존성 도표이다. 각 응답 수준에 분포된

SHAP값을 살펴보면, 0점(‘받은 적이 없다’) 이하에서 양의 값에, 1점(‘전

혀 도움이 되지 않는다’) 이상에서 대체로 음의 값에 분포되어 있었다. 즉,

해당 요인의 응답 수준이 높을수록 중학생의 국어 학업성취도가 더 낮은

부적인 관계가 있었다.

그 외 요인들의 SHAP 의존성 도표를 [그림 Ⅳ-7]에 제시하였다. [그

림 Ⅳ-7]의 왼쪽 상단 그래프는 국어 학업성취도를 예측하는 1번째 중요

예측 요인인 ‘초등학교 6학년 시기 국어 학업성취도’의 SHAP 의존성 도

표이다. 초등학교 6학년 시기 국어 학업성취도가 일정 수준(약 200점)보

다 높았다면 중학생의 국어 학업성취도는 다소 높으며, 낮았다면 중학생

의 국어 학업성취도는 다소 낮은 경향이 있었다.

[그림 Ⅳ-7]의 오른쪽 상단 그래프는 국어 학업성취도를 예측하는 14번

째 중요 예측 요인인 ‘성별’의 SHAP 의존성 도표이다. 해당 요인의 경우

여학생이 0, 남학생이 1로 코딩된 척도로, 여학생의 경우 양의 값에, 남학

생의 경우 음의 값에 분포되어 있다. 즉, 남학생보다 여학생의 국어 학업

성취도가 다소 높은 경향이 있었다.

[그림 Ⅳ-7]의 왼쪽 하단 그래프는 국어 학업성취도를 예측하는 27번째

중요 예측 요인인 ‘키’의 SHAP 의존성 도표이다. 해당 요인의 경우 약

170cm를 기준으로 그 이상인 경우 SHAP값은 대체로 음의 값에, 이하인

경우 대체로 양의 값에 분포되어 있다. 즉, 키와 중학생의 국어 학업성취

도는 다소 부적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-7]의 오른쪽 하단 그래프는 국어 학업성취도를 예측하는 30번

째 중요 예측 요인인 ‘부모가 기대하는 자녀 학력 수준’의 SHAP 의존성

도표이다. 해당 요인의 경우 응답 수준이 높을수록 기대하는 학력이 높음

을 의미하며 4점(‘대학원 석사’) 이상으로 응답할 경우 SHAP값은 양의 값

에, 3점(‘대학교’) 이하로 응답할수록 음의 값에 분포되어 있다. 즉, 부모가

자녀에게 기대하는 학력이 높아질수록 국어 학업성취도가 다소 높은 정적

인 관계가 있었다.
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국어 학업성취도 – ‘시간 활용’ 관련 8개 중요 예측 요인

[그림 Ⅳ-2] 국어 교과_‘시간 활용’ 관련 SHAP 의존성 도표
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국어 학업성취도 – ‘수업참여’ 관련 7개 중요 예측 요인

[그림 Ⅳ-3] 국어 교과_‘수업참여’ 관련 SHAP 의존성 도표
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국어 학업성취도 – ‘고교진학계획’ 관련 5개 중요 예측 요인

`

[그림 Ⅳ-4] 국어 교과_‘고교진학계획’ 관련 SHAP 의존성 도표
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국어 학업성취도 – ‘비인지적 성취’ 관련 4개 중요 예측 요인

[그림 Ⅳ-5] 국어 교과_‘비인지적 성취’ 관련 SHAP 의존성 도표

국어 학업성취도 – ‘진로 및 직업 관련 프로그램’ 관련 2개 중요 예측 요인

[그림Ⅳ-6] 국어 교과_‘진로 및 직업 관련 프로그램’ 관련 SHAP 의존성 도표
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국어 학업성취도 – 기타 4개 중요 예측 요인

[그림 Ⅳ-7] 국어 교과_기타 요인들의 SHAP 의존성 도표
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나. 영어 교과 학업성취도 중요 예측 요인

1) 상위 30개 중요 예측 요인들의 특성 중요도

혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용하여 중학생의 영어 교과 학업성취

도를 예측하는 상위 30개 요인은 다음 <표 Ⅳ-5>와 같다. 여기서 대분류

와 소분류의 구분은 남궁지영 외(2017)의 주제별 구분을 참고하되, 각 예

측 요인의 세부 내용에 보다 초점을 맞추어 범주화하는 방식으로 해석하

였다. 아울러, 각 요인들이 영어 교과 학업성취도와 가지는 경향성을

SHAP 요약 도표로 살펴보았다([그림 Ⅳ-8] 참조).

<표 Ⅳ-5> 영어 교과 학업성취도 상위 30개 중요 예측 요인

순위 대분류 소분류 내용 척도 중요도

1 개인특성 학업성취도 초등학교 6학년 시기 영어 학업성취도 점수 15.76

2 수업참여 수업이해도 영어 수업 이해도 5점1 8.98

3 여가 및
방과후 시간

공부활동 선행학습_수학 4점1 3.33

4 여가 및
방과후 시간

공부활동 선행학습_영어 4점1 2.09

5 수업참여 수업이해도 수학 수업 이해도 5점1 1.83

6 수업참여 수업태도 숙제를 잘 해 온다 5점4 1.75

7 수업참여 수업태도 수업시간에 집중한다 5점4 1.60

8 진로 및 포부 진학계획 진학 컨설팅 기관에서 상담을 받는다* 5점2 1.25

9 진로 및 포부 진학계획 면접을 위한 사교육을 받는다* 5점2 1.19

10 진로 및 포부 진학계획 출석, 수업참여등평소학교생활을충실히한다 5점2 1.02

11 자기 관련 신념 자기효능감 영어과제물을잘할수있다는자신감이있다 4점2 0.79

12 수업참여 수업이해도 국어 수업 이해도 5점1 0.73
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주. 각 척도의 세부 내용은 다음과 같음.
4점1 : 0: 선행학습 안했음, 1: 고등학교 1학년, 2: 고등학교 2학년, 3: 고등학교 3학년
4점2 : 1: 전혀 그렇지 않다, 2: 그렇지 않다, 3: 그렇다, 4: 매우 그렇다
5점1 : 1: 20% 이하, 2: 21-40%, 3: 41-60%, 4: 61-80%, 5: 81% 이상
5점2 : 1: 전혀 그렇지 않다, 2: 그렇지 않다, 3: 보통이다, 4: 그렇다, 5: 매우 그렇다
5점3 : 0: 전혀하지않음, 1: 1시간미만, 2: 1시간이상- 2시간미만, 3: 2시간이상-3시간미만, 4: 3시간이상
5점4 : 1: 전혀 하지 않는다, 2: 별로 하지 않는다, 3: 보통이다, 4: 가끔 하는 편이다, 5: 자주 하는 편이다
5점5 : 1: 10분 이하, 2: 11-20분, 3: 21-30분, 4: 31-40분, 5: 41분 이상
5점7 : 1: 전혀 없다, 2: 없다, 3: 보통이다, 4: 많다, 5: 매우 많다
6점1 : 0: 받은적이없다, 1: 전혀 도움이 되지않는다, 2: 도움이 되지 않는편이다, 3: 보통이다, 4: 도움이 되는

편이다, 5: 매우 도움이 된다
6점2 : 0: 전혀 하지 않음, 1: 30분 미만, 2: 30분-1시간 미만, 3: 1-2시간 미만, 4: 2-3시간 미만, 5: 3시간 이상
*표시는 학업성취도와 부적인 관계가 있는 요인을 가리킴

순위 대분류 소분류 내용 척도 중요도

13 비인지적 성취 다문화수용성 우리나라에 살기 위해서 온 외국인들은
자신들의 전통이나 생활습관을 버려야 한다* 5점2 0.55

14
여가 및
방과후 시간 독서활동 서점이나 도서관에 가는 것을 좋아한다 5점2 0.51

15 진로 및 포부 진학계획 내신 성적을 충실히 관리한다 5점2 0.43

16 비인지적 성취 진로성숙도 돈을많이벌수만있다면어떤직업이든상관없다* 5점2 0.42

17 수업참여 수업태도 수업시간에 휴대전화를 본다* 5점4 0.40

18 학교생활과 적응 진로 및 직업
관련 프로그램 현장직업체험* 6점1 0.37

19 여가 및
방과후 시간 공부활동

컴퓨터와스마트미디어 하루평균 사용시간*

(문자, 채팅, 메신저, 이메일, 통화) 6점2 0.34

20 수업참여 수업집중도 영어 수업 집중도 5점5 0.33

21 학교생활과 적응 진로 및 직업
관련 프로그램 가상직업체험* 6점1 0.33

22 방과후 교육활동
및 교육비

방과후
교육활동

월평균 교육비 만원 0.33

23 동기 동기적 선호 영어는 나에게 중요한 과목이다 4점2 0.30

24 자기 관련 신념 자기효능감 선생님이 제시한 복잡한 영어 내용을
이해할 자신이 있다

4점2 0.28

25 학교의 교육 및
사회・ 심리적환경 수업분위기 (같은 반 학우들이) 수업시간에 딴 짓을 한다 5점4 0.27

26 학교생활과 적응 학교폭력 (학교에서) 욕설을 하는 학생이 있다 5점7 0.26

27 여가 및
방과후 시간

독서활동 책을 선물로 받을 때 기쁘다 5점2 0.25

28 여가 및
방과후 시간 여가활동 친구들과 함께 시간을 보낸다* 5점3 0.24

29 학교생활과 적응 진로 및 직업
관련 프로그램

현장견학* 6점1 0.23

30 비인지적 성취 진로성숙도 직업 자체가 내 인생에서 의미 있는 일은
아니다* 5점2 0.21
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[그림 Ⅳ-8] 영어 교과_SHAP 요약 도표
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첫째, ‘수업참여’와 관련된 요인이 7개(상위 30개 중 23%)로 나타났다.

이들 중 4개는 중요도 지수 10위권 내에 위치하여, 중학생의 영어 학업성

취도 예측에 ‘수업참여’ 관련 요인이 중요한 역할을 하고 있음을 확인하였

다. 보다 구체적으로 살펴보면, 영어, 수학, 국어 수업 이해도(2위, 5위,

12위)와 숙제를 잘 해오고(6위), 수업 시간에 집중하기(7위), 수업시간에

휴대전화를 보고(17위), 영어 수업에 집중하기(20위)와 같은 수업태도를 가

리키는 요인들이 중학생의 영어 학업성취도를 예측하는 중요 요인들로 나

타났다. 아울러 ‘수업참여’ 관련 각 예측 요인들이 영어 학업성취도와 어

떠한 관계를 보이는지를 SHAP 요약 도표로 살펴보았다. 영어와 수학, 국

어 수업이해도(2위, 5위, 12위)와 숙제를 잘 해온다(6위), 수업시간 집중도

(7위), 그리고 영어 수업 집중도(20위)의 응답 수준이 높을수록 중학생의

영어 학업성취도가 높은 정적인 관계가 있었다. 한편, 수업시간에 휴대전

화를 본다(17위)의 경우 응답 수준이 높을수록 중학생의 영어 학업성취도

가 낮은 부적인 관계가 있었다.

둘째, ‘시간 활용’과 관련된 요인이 6개(상위 30개 중 20%)로 나타났다.

이들 중 2개는 중요도 지수 5위권 내에 위치하여, 중학생의 영어 학업성

취도 예측에 ‘시간 활용’ 요인이 중요한 역할을 하고 있음을 확인하였다.

구체적으로 살펴보면, 수학과 영어 교과에 대한 선행학습(3위, 4위), 독서

활동과 관련하여 서점이나 도서관에 가는 것을 좋아하고(14위) 책을 선물

로 받을 때 기쁘고(27위), 학습 이외의 목적으로 컴퓨터와 스마트 미디어

를 사용하는 시간(문자, 채팅, 메신저, 이메일, 통화)(19위)의 정도와 친구

들과 함께 시간을 보내는(28위) 정도가 중학생의 영어 학업성취도를 예측

하는 중요 요인들로 나타났다. 아울러 ‘시간 활용’과 관련된 각 중요 예측

요인들이 중학생의 영어 학업성취도와 어떠한 관계를 보이는지를 SHAP

요약 도표로 살펴보았는데, 수학과 영어 교과에 대한 선행학습(3위, 4위),

독서활동과 관련하여 서점이나 도서관에 가는 것을 좋아하고(14위) 책을

선물로 받을 때 기쁘다(27위)의 응답 수준이 높을수록 영어 학업성취도

는 높은 정적인 관계가 있었다. 한편, 컴퓨터와 스마트 미디어 하루 평균
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사용 시간(문자, 채팅, 메신저, 이메일, 통화)(19위)과 친구들과 함께 시간

을 보낸다(28위)의 응답 수준이 높을수록 중학생의 영어 학업성취도는

다소 낮은 부적인 관계가 있었다.

셋째, ‘고교진학계획’과 관련된 요인이 4개(상위 30개 중 13%)로 나타났

다. 이들 중 3개는 중요도 지수 10위권 내에 위치하여, 중학생의 영어 학

업성취도 예측에 ‘고교진학계획’ 관련 요인이 중요한 역할을 하고 있음을

확인하였다. 보다 구체적으로 살펴보면, 고교 진학을 위해 진학 컨설팅 기

관에서 상담을 받거나(8위) 면접을 위한 사교육을 받는 것(9위), 출석 및

수업참여 등 평소 학교생활을 충실히 하고(10위), 내신성적을 충실히 관리

하는(15위) 것이 중학생의 영어 학업성취도를 예측하는 중요 요인으로 나

타났다. 아울러 ‘고교진학계획’과 관련된 각 예측 요인들이 수학 학업성취

도와 어떠한 관계를 보이는지를 SHAP 요약 도표로 살펴보았다. 출석 및

수업참여 등 평소 학교 생활을 충실히 한다(10위)와 내신성적을 충실히 관

리한다(15위)의 경우, 응답 수준이 높을수록 영어 학업성취도는 높은 정적

인 관계가 있었다. 반면, 고교 진학을 위해 진학 컨설팅 기관에서 상담을

받거나(8위) 면접을 위한 사교육을 받는다(9위)의 응답 수준이 높을수록

중학생의 영어 학업성취도는 낮은 부적인 관계가 있었다.

넷째, ‘비인지적 성취’와 관련된 요인이 3개(상위 30개 중 10%)로 나타

났다. 구체적으로 살펴보면, 외국인에 대한 인식을 가리키는 ‘우리나라에

살기 위해서 온 외국인들은 자신들의 전통이나 생활습관을 버려야 한

다’(13위)와 돈을 많이 벌 수만 있다면 어떤 직업이든 상관없고(16위), 직

업 자체가 내 인생에서 의미있는 일은 아니다(30위)의 일에 대한 태도와

관련된 요인들이 중학생의 영어 학업성취도를 예측하는 중요 요인으로 나

타났다. 아울러 ‘비인지적 성취’와 관련된 각 예측 요인들이 중학생의 영

어 학업성취도와 어떠한 관계를 보이는지를 SHAP 요약 도표로 살펴본 결

과, 세 요인들 모두 응답 수준이 낮을수록 중학생의 영어 학업성취도는 높

은 부적인 관계가 있었다.

다섯째, ‘진로 및 직업 관련 프로그램’과 관련된 요인이 3개(상위 30개
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중 10%)로 나타났다. 구체적으로 살펴보면, 현장직업체험(18위), 가상직업

체험(21위), 그리고 현장견학(29위)에 대한 경험 및 도움 정도에 대한 인

식이 중학생의 영어 학업성취도를 예측하는 중요 요인으로 나타났다. 아울

러 세 요인들이 중학생의 영어 학업성취도와 어떠한 관계를 보이는지를

SHAP 요약 도표로 살펴본 결과, 응답 수준이 낮을수록 영어 학업성취도

는 높은 부적인 관계가 있었다.

여섯째, ‘자기효능감’과 관련된 요인이 2개(상위 30개 중 7%)로 나타났

다. 구체적으로 살펴보면, 영어 과제물을 잘할 수 있다는 자신감이 있고

(11위) 선생님이 제시한 복잡한 영어 내용을 이해할 자신이 있다(24위)가

중학생의 영어 학업성취도를 예측하는 중요 요인으로 나타났다. 아울러,

두 요인들이 중학생의 영어 학업성취도와 어떠한 관계를 보이는지를

SHAP 요약 도표로 살펴본 결과, 응답 수준이 높을수록 영어 학업성취도

는 높은 정적인 관계가 있었다.

그 외에 초등학교 6학년 시기 영어 학업성취도가 제일 중요한 예측 요

인으로 나타났으며(1위), 월평균 교육비(22위), ‘동기’ 관련 1개(영어는 나

에게 중요한 과목이다, 23위), ‘수업 분위기’ 관련 1개((같은 반 학우들이)

수업시간에 딴 짓을 한다, 25위), 그리고 ‘학교 폭력’ 관련 1개((학교에서)

욕설을 하는 학생이 있다, 26위) 요인들이 중요하게 나타났다. 아울러 각

요인들이 중학생의 영어 학업성취도와 어떠한 관계를 보이는지를 SHAP

요약 도표로 살펴본 결과, 초등학교 6학년 시기 영어 학업성취도(1위) 및

월평균 교육비(22위)가 높을수록, 영어는 나에게 중요한 과목이라고(23

위) 느낄수록 영어 학업성취도가 더 높은 정적인 관계가 있었으며, (같은

반 학우들이) 수업시간에 딴 짓을 하고(25위) (학교에서) 욕설을 하는 학

생이 있다(26위)에 대한 응답 수준이 높을수록 영어 학업성취도가 높은

정적인 관계가 있었다.
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2) SHAP 의존성 도표

먼저 영어 학업성취도의 상위 30개 중요 예측 요인 중, 가장 많은 요인

이 포함된 ‘수업참여’의 7개 요인에 대한 SHAP 의존성 도표를 [그림 Ⅳ

-9]에 제시하였다. [그림 Ⅳ-9]에서 왼쪽 상단의 그래프는 영어 학업성취

도를 예측하는 2번째 중요 요인인 ‘영어 수업 이해도’의 SHAP 의존성

도표이다. 해당 요인은 영어 교과의 이해 정도를 ʻ20% 이하ʼ, ʻ21-40%ʼ,
ʻ41-60%ʼ, ʻ61-80%ʼ, ʻ81% 이상ʼ으로 나누어 측정한 것으로, 값이 클수록

영어 교과를 더 잘 이해함을 나타낸다. 각 응답 수준에 분포된 SHAP값

을 살펴보면, 3점(‘41-60%’) 이하일 경우 음의 값에, 4점(‘61-80%’) 이상

에서 양의 값에 분포되어 있다. 즉, 영어 수업 이해도의 응답 수준이 높

을수록 영어 학업성취도가 다소 높은 정적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-9]에서 오른쪽 상단의 그래프는 영어 학업성취도를 예측하는 5

번째 중요 예측 요인인 ‘수학 수업 이해도’의 SHAP 의존성 도표이다. 해

당 요인의 척도는 영어 수업 이해도와 동일하며, 각 응답 수준에 분포된

SHAP값을 살펴보면, 3점(‘41-60%’) 이하일 경우 음의 값에, 4점(‘61-80%’)

이상에서 양의 값에 분포되어 있다. 즉, 수학 수업 이해도의 응답 수준이

높을수록 영어 학업성취도가 다소 높은 정적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-9]에서 왼쪽 두 번째 행의 그래프는 영어 학업성취도를 예측하

는 6번째 중요 예측 요인인 ‘숙제를 잘 해온다’의 SHAP 의존성 도표이다.

해당 요인의 척도는 5점 Likert척도로 값이 클수록 숙제를 잘 해온다는

것을 의미한다. 각 응답 수준에 분포된 SHAP값을 살펴보면, 3점(‘보통이

다’) 이하일 경우 음의 값에, 4점(‘가끔 하는 편이다’) 이상에서 양의 값에

분포되어 영어 학업성취도와 정적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-9]에서 오른쪽 두 번째 행의 그래프는 영어 학업성취도를 예측

하는 7번째 중요 예측 요인인 ‘수업시간에 집중한다’의 SHAP 의존성 도

표이다. 해당 요인의 척도는 5점 Likert척도로 값이 클수록 수업시간에 집

중한다는 것을 의미한다. 각 응답 수준에 분포된 SHAP값을 살펴보면, 3
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점(‘보통이다’) 이하일 경우 음의 값에, 4점(‘가끔 하는 편이다’) 이상에서

양의 값에 분포되어 있어 영어 학업성취도와 정적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-9]에서 왼쪽 세 번째 행의 그래프는 영어 학업성취도를 예측하

는 12번째 중요 요인인 ‘국어 수업 이해도’의 SHAP 의존성 도표이다. 해

당 요인의 척도는 영어 수업 이해도와 동일하며, 각 응답 수준에 분포된

SHAP값을 살펴보면, 3점(‘41-60%’) 이하일 경우 음의 값에, 4점(‘61-80%’)

이상에서 대체로 양의 값에 분포되어 있다. 즉, 국어 수업 이해도의 응답 수

준이 높을수록 영어 학업성취도가 다소 높은 정적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-9]에서 오른쪽 세 번째 행의 그래프는 영어 학업성취도를 예측

하는 17번째 요인인 ‘수업시간에 휴대전화를 본다’의 SHAP 의존성 도표

이다. 해당 요인의 척도는 5점 Likert척도로 값이 클수록 수업시간에 휴대

전화를 많이 본다는 것을 의미한다. 각 응답 수준에 분포된 SHAP값을 살

펴보면, 1점(‘전혀 하지 않는다’)일 경우 양의 값에, 2점(‘별로 하지 않는

다’) 이상에서 음의 값에 분포되어 수업시간 휴대전화를 보는 시간이 많을

경우 영어 학업성취도가 다소 낮은 부적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-9]에서 왼쪽 마지막 행의 그래프는 영어 학업성취도를 예측하

는 20번째 중요 예측 요인인 ‘영어 수업 집중도’의 SHAP 의존성 도표이

다. 영어 수업의 집중도를 ʻ10분 이하ʼ, ʻ11-20분ʼ, ʻ21-30분ʼ, ʻ31-40분ʼ, ʻ41
분 이상ʼ으로 나누어 측정한 것으로, 값이 클수록 영어 수업에 집중하는

시간이 긴 것을 가리킨다. 각 응답 수준에 분포된 SHAP값을 살펴보면,

3점(‘21-30분’) 이하일 경우 대체로 음의 값에, 4점(‘31-40분’) 이상에서

양의 값에 분포되어, 수업시간에 집중하는 시간이 길수록 중학생의 영어

학업성취도가 다소 높은 정적인 경향이 있었다.

다음으로 영어 학업성취도를 예측하는 ‘시간 활용’의 6개 요인에 대한

SHAP 의존성 도표를 [그림 Ⅳ-10]에 제시하였다. [그림 Ⅳ-10]의 왼쪽 상

단 그래프는 영어 학업성취도의 3번째 중요 예측 요인인 ‘수학 교과에 대

한 선행학습’의 SHAP 의존성 도표이다. 해당 요인의 척도는 4점 척도로,

0점(‘선행학습 안했음’)의 경우 선행학습을 하지 않았음을, 1점은 고등학교
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1학년까지의 선행학습 여부를, 2점은 고등학교 2학년까지의 선행학습 여

부를, 3점은 고등학교 3학년까지의 선행학습 여부를 가리킨다. 해당 요인

의 응답 수준에 분포된 SHAP값을 살펴보면, 1점(‘고등학교 1학년’) 이상

일 경우 양의 값에, 0점(‘선행학습 안했음’)의 경우 음의 값에 분포되어 있

다. 즉, 선행학습을 안한 경우 중학생의 영어 학업성취도가 다소 낮았으

며, 고등학교 1학년 과정 이상으로 선행학습을 한 경우 다소 높은 경향이

있었다.

[그림 Ⅳ-10]의 오른쪽 상단 그래프는 영어 학업성취도의 4번째 중요

예측 요인인 ‘영어 교과에 대한 선행학습’의 SHAP 의존성 도표이다. 해당

요인의 척도는 수학 교과에 대한 선행학습과 같으며, 응답 수준에 분포된

SHAP값을 살펴보면, 1점(‘고등학교 1학년’) 이상일 경우 양의 값에, 0점

(‘선행학습 안했음’)의 경우 음의 값에 분포되어 있다. 즉, 선행학습을 안

한 경우 중학생의 영어 학업성취도가 다소 낮았으며, 고등학교 1학년 과

정 이상으로 선행학습을 한 경우 다소 높은 경향이 있었다.

[그림 Ⅳ-10]의 왼쪽 가운데 그래프는 영어 학업성취도의 14번째 중요

예측 요인인 ‘서점이나 도서관에 가는 것을 좋아한다’의 SHAP 의존성 도

표이다. 해당 요인의 척도는 5점 Likert척도로, 응답 수준이 높을수록 서

점이나 도서관에 가는 것을 더 좋아한다고 해석한다. ‘서점이나 도서관에

가는 것을 좋아한다’의 각 응답 수준에 분포된 SHAP값을 살펴보면, 3점

(‘보통이다’) 이하일 경우 음의 값에, 4점(‘그렇다’) 이상에서 양의 값에 분

포되어 있다. 즉, 해당 요인의 응답 수준이 높을수록 영어 학업성취도가

다소 높은 정적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-10]의 오른쪽 가운데 그래프는 영어 학업성취도를 예측하는

19번째 중요 예측 요인인 ‘컴퓨터와 스마트 미디어 하루 평균 사용 시간

(문자, 채팅, 메신저, 이메일, 통화)의 SHAP 의존성 도표이다. 해당 요인

에서 0점(‘전혀 하지 않음’)은 여가 및 방과 후 시간에 학습 이외의 목적

으로 컴퓨터 등을 사용하지 않는다는 것을 의미하며, 값이 클수록 사용

시간이 많다고 해석한다. 해당 요인의 각 응답 수준에 분포된 SHAP값
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을 살펴보면, 2점(‘30분-1시간 미만’) 이하일 경우 대체로 양의 값에 분

포되어 있으며, 그 이상일수록 SHAP값이 음의 값에 분포한다. 즉, 해당

요인의 응답 수준이 높을수록 중학생의 영어 학업성취도는 낮은 부적인

관계를 보이고 있었다.

[그림 Ⅳ-10]의 왼쪽 하단의 그래프는 영어 학업성취도를 예측하는 27

번째 중요 예측 요인인 ‘책을 선물로 받을 때 기쁘다’의 SHAP 의존성 도

표이다. 해당 요인의 척도는 5점 Likert척도로 값이 클수록 책을 선물로

받을 때 더 기뻐한다고 해석한다. 해당 요인의 각 응답 수준에 분포된

SHAP값을 살펴보면, 3점(‘보통이다’) 이하일 경우 대체로 음의 값에 분포

되어 있으며, 4점(‘그렇다’) 이상일 경우 양의 값에 분포되어 있다. 즉, 책

을 선물로 받을 때 기뻐한다에 긍정적인 응답을 할수록 영어 학업성취도

는 다소 높은 정적인 관계를 보이고 있었다.

[그림 Ⅳ-10]의 오른쪽 하단의 그래프는 영어 학업성취도를 예측하는

28번째 중요 예측 요인인 ‘친구들과 함께 시간을 보낸다’의 SHAP 의존성

도표이다. 해당 요인에서 0점(‘전혀 하지 않음’)은 여가 및 방과 후 시간에

친구들과 함께 시간을 보내지 않는다는 것을 의미하며, 값이 클수록 친구

들과 함께 시간을 보내는 시간이 많다고 해석한다. 해당 요인의 각 응답

수준에 분포된 SHAP값을 살펴보면, 1점(‘1시간 미만’) 이하일 경우 양의

값에 분포되어 있으며, 2점(‘1시간 이상-2시간 미만’) 이상일 경우 음의

값에 분포되어 있다. 즉, 친구들과 함께 보내는 시간이 많을수록 영어 학

업성취도가 다소 낮은 부적인 관계가 있었다.

다음으로 영어 학업성취도를 예측하는 ‘고교진학계획’ 관련 4개 중요 예

측 요인에 대한 SHAP 의존성 도표를 [그림 Ⅳ-11]에 제시하였다. [그림

Ⅳ-11]의 왼쪽 상단의 그래프는 영어 학업성취도의 8번째 중요 예측 요인

인 ‘진학 컨설팅 기관에서 상담을 받는다’의 SHAP 의존성 도표이다. 해당

요인의 척도는 5점 Likert척도로 값이 클수록 진학 컨설팅 기관에서 상담

을 더 많이 받는다는 것을 의미한다. 각 응답 수준에 분포된 SHAP값을

살펴보면, 2점(‘그렇지 않다’) 이하일 경우 대체로 양의 값에, 3점(‘보통이
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다’) 이상에서 음의 값에 분포되어 있다. 즉, 고교진학을 위하여 진학 컨설

팅 기관에서 상담을 받는다의 응답 수준이 높을수록 중학생의 영어 학업

성취도가 더 낮은 부적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-11]의 오른쪽 상단의 그래프는 영어 학업성취도를 예측하는 9

번째 중요 예측 요인인 ‘면접을 위한 사교육을 받는다’의 SHAP 의존성 도

표이다. 해당 요인의 척도는 5점 Likert척도로 값이 클수록 면접을 위한

사교육을 많이 받는다는 것을 의미한다. 각 응답 수준에 분포된 SHAP값

을 살펴보면, 2점(‘그렇지 않다’) 이하일 경우 대체로 양의 값에, 3점(‘보통

이다’) 이상에서 음의 값에 분포되어 있어, 해당 요인의 응답 수준이 높을

수록 중학생의 영어 학업성취도가 더 낮은 부적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-11]의 왼쪽 하단의 그래프는 영어 학업성취도의 10번째 중요

예측 요인인 ‘출석, 수업참여 등 평소 학교생활을 충실히 한다’의 SHAP

의존성 도표이다. 해당 요인의 척도는 5점 Likert척도로 값이 클수록 출석

과 수업참여 등 평소 학교생활에 더 충실하다는 것을 의미한다. 각 응답

수준에 분포된 SHAP값을 살펴보면, 3점(‘보통이다’) 이하일 경우 음의 값

에, 4점(‘그렇다’) 이상에서 양의 값에 분포되어, 응답 수준이 높을수록 중

학생의 영어 성취도가 다소 높은 정적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-11]의 오른쪽 하단의 그래프는 영어 학업성취도의 15번째 중

요 예측 요인인 ‘내신 성적을 충실히 관리한다’의 SHAP 의존성 도표이다.

해당 요인의 척도는 5점 Likert척도로 값이 클수록 내신 성적을 더 충실

히 관리한다는 것을 의미한다. 각 응답 수준에 분포된 SHAP값을 살펴보

면, 3점(‘보통이다’) 이하일 경우 대체로 음의 값에, 4점(‘그렇다’) 이상에

서 대체로 양의 값에 분포되어 있어, 응답 수준이 더 높을수록 중학생의

영어 학업성취도가 다소 높은 정적인 관계가 있었다.

다음으로 영어 학업성취도를 예측하는 ‘비인지적 성취’ 관련 3개 중요

요인에 대한 SHAP 의존성 도표를 [그림 Ⅳ-12]에 제시하였다. [그림 Ⅳ

-12]의 왼쪽 상단 그래프는 영어 학업성취도의 13번째 중요 예측 요인인

‘우리나라에 살기 위해서 온 외국인들은 자신들의 전통이나 생활 습관을
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버려야 한다’의 SHAP 의존성 도표이다. 해당 요인의 척도는 5점 Likert

척도로 값이 클수록 외국인에 대한 인식이 부정적임을 의미한다. 각 응답

수준에 분포된 SHAP값을 살펴보면, 2점(‘그렇지 않다’) 이하일 경우 양의

값에, 3점(‘보통이다’) 이하에서 대체로 음의 값에 분포되어 있어, 영어 학

업성취도와 부적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-12]의 오른쪽 상단 그래프는 영어 학업성취도를 예측하는 16

번째 중요 예측 요인인 ‘돈을 많이 벌 수만 있다면 어떤 직업이든 상관없

다’의 SHAP 의존성 도표이다. 해당 요인의 척도는 5점 Likert척도로 값이

클수록 직업을 경제적인 수단으로만 생각하는 경향이 더 높은 것으로 해

석할 수 있다. 각 응답 수준에 분포된 SHAP값을 살펴보면, 2점(‘그렇지

않다’) 이하일 경우 양의 값에, 3점(‘보통이다’) 이상에서 음의 값에 분포되

어, 해당 요인의 응답 수준이 높을수록 영어 학업성취도가 다소 낮은 부적

인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-12]의 왼쪽 하단 그래프는 영어 학업성취도의 30번째 중요 예

측 요인인 ‘직업 자체가 내 인생에서 의미있는 일은 아니다’의 SHAP 의

존성 도표이다. 해당 요인의 척도는 5점 Likert척도로 값이 클수록 직업에

대한 가치를 낮게 두는 것으로 해석할 수 있다. 각 응답 수준에 분포된

SHAP값을 살펴보면, 2점(‘그렇지 않다’) 이하일 경우 양의 값에, 3점(‘보

통이다’) 이상에서 음의 값에 분포되어 있어, 영어 학업성취도와 부적인

관계가 있었다.

다음으로 영어 학업성취도를 예측하는 ‘진로 및 직업 관련 프로그램’ 관

련 3개 중요 요인에 대한 SHAP 의존성 도표를 [그림 Ⅳ-13]에 제시하였

다. 해당 요인들은 6점 척도로, 0점(‘받은 적이 없다’)은 해당 프로그램을

경험한 적이 없음을 가리키고, 1∼5는 Likert척도로 구성되어 값이 클수록

해당 프로그램이 도움이 되었다고 인식함을 의미한다. [그림 Ⅳ-13]의 왼

쪽 상단 그래프는 영어 학업성취도의 18번째 중요 예측 요인인 ‘현장직업

체험’의 SHAP 의존성 도표이다. 각 응답 수준에 분포된 SHAP값을 살펴

보면, 0점(‘받은 적이 없다’)의 경우 양의 값에, 1점(‘전혀 도움이 되지 않
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는다’) 이상에서 대체로 음의 값에 분포되어 있었다. 즉, 해당 요인의 응답

수준이 높을수록 중학생의 영어 학업성취도가 더 낮은 부적인 관계가 있

었다.

[그림 Ⅳ-13]의 오른쪽 상단 그래프는 영어 학업성취도의 21번째 중요

예측 요인인 ‘가상직업체험’의 SHAP 의존성 도표이다. 각 응답 수준에 분

포된 SHAP값을 살펴보면, 0점(‘받은 적이 없다’)의 경우 양의 값에, 1점

(‘전혀 도움이 되지 않는다’) 이상에서 대체로 음의 값에 분포되어 있었다.

즉, 해당 요인의 응답 수준이 높을수록 중학생의 영어 학업성취도가 더 낮

은 부적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-13]의 왼쪽 하단 그래프는 영어 학업성취도의 29번째 중요 예

측 요인인 ‘현장견학’의 SHAP 의존성 도표이다. 각 응답 수준에 분포된

SHAP값을 살펴보면, 1점(‘전혀 도움이 되지 않는다’) 이하의 경우 대체로

양의 값에, 2점(‘도움이 되지 않는 편이다’) 이상에서 대체로 음의 값에 분

포되어 있었다. 즉, 해당 요인의 응답 수준이 높을수록 중학생의 영어 학

업성취도가 더 낮은 부적인 관계가 있었다.

다음으로 영어 학업성취도를 예측하는 ‘자기효능감’과 ‘동기’ 관련 3개

중요 요인에 대한 SHAP 의존성 도표를 [그림 Ⅳ-14]에 제시하였다. [그림

Ⅳ-14]의 왼쪽 상단 그래프는 영어 학업성취도의 11번째 중요 예측 요인

인 ‘영어 과제물을 잘할 수 있다는 자신감이 있다’의 SHAP 의존성 도표

이다. 해당 요인의 척도는 4점 Likert척도로 값이 클수록 영어 과제물을

잘할 수 있다는 자신감이 높다는 것을 의미한다. 각 응답 수준에 분포된

SHAP값을 살펴보면, 2점(‘그렇지 않다’) 이하일 경우 음의 값에, 3점(‘그

렇다’) 이상에서 양의 값에 분포되어 있다. 즉, 영어 과제를 잘 할 수 있다

는 자신감이 있을수록 중학생의 영어 학업성취도가 높은 정적인 관계가

있었다.

[그림 Ⅳ-14]의 오른쪽 상단 그래프는 영어 학업성취도의 24번째 중요

예측 요인인 ‘선생님이 제시한 복잡한 영어 내용을 이해할 자신이 있다’의

SHAP 의존성 도표이다. 해당 요인의 척도는 4점 Likert척도로 값이 클수
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록 복잡한 영어 내용을 이해할 자신감이 높다는 것을 의미한다. 각 응답

수준에 분포된 SHAP값을 살펴보면, 2점(‘그렇지 않다’) 이하일 경우 음의

값에, 3점(‘그렇다’) 이상에서 양의 값에 분포되어 있다. 즉, 복잡한 영어

내용을 이해할 자신감이 높을수록 중학생의 영어 학업성취도가 다소 높은

정적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-14]의 왼쪽 하단 그래프는 영어 학업성취도의 23번째 중요 예

측 요인인 ‘영어는 나에게 중요한 과목이다’의 SHAP 의존성 도표이다. 해

당 요인의 척도는 4점 Likert척도로 값이 클수록 영어가 더 중요한 교과

로 인식함을 의미한다. 각 응답 수준에 분포된 SHAP값을 살펴보면, 3점

(‘그렇다’) 이하일 경우 대체로 음의 값에, 4점(‘매우 그렇다’)에서 대체로

양의 값에 분포되어 있다. 즉, 영어를 중요한 교과라고 인식할수록 중학생

의 영어 학업성취도가 더 높은 정적인 관계가 있었다.

그 외 요인들의 SHAP 의존성 도표를 [그림 Ⅳ-15]에 제시하였다. [그림

Ⅳ-15]의 왼쪽 상단 그래프는 영어 학업성취도를 예측하는 1번째 중요 요

인인 ‘초등학교 6학년 시기 영어 학업성취도’의 SHAP 의존성 도표이다.

초등학교 6학년 시기 영어 학업성취도가 일정 수준(약 215점)보다 높았다

면 중학생의 영어 학업성취도는 다소 높으며, 낮았다면 중학생의 영어 학

업성취도는 다소 낮은 경향이 있었다.

[그림 Ⅳ-15]의 오른쪽 상단 그래프는 영어 학업성취도를 예측하는 22

번째 중요 요인인 ‘월평균 교육비’의 SHAP 의존성 도표이다. 해당 요인의

응답 수준을 살펴보면, 월평균 소비하는 교육비가 일정 수준(약 50만원)보

다 낮았다면 중학생의 영어 학업성취도는 다소 낮으며, 높았다면 영어 학

업성취도가 다소 높은 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-15]의 왼쪽 하단 그래프는 영어 학업성취도의 25번째 중요 예

측 요인인 ‘수업 분위기’ 관련 ‘(같은 반 학우들이) 수업시간에 딴 짓을 한

다’의 SHAP 의존성 도표이다. 해당 요인의 척도는 5점 Likert척도로, 값

이 클수록 수업 분위기가 학업과는 거리가 먼 어수선한 분위기라 인식함

을 의미한다. 각 응답 수준에 분포된 SHAP값을 살펴보면, 3점(‘보통이다’)
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이하일 경우 대체로 음의 값에, 4점(‘그렇다’) 이상에서 대체로 양의 값에

분포되어 있다. 즉, 해당 요인의 응답 수준이 높을수록 중학생의 영어 학

업성취도가 다소 높은 정적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-15]의 오른쪽 하단 그래프는 영어 학업성취도의 26번째 중요

예측 요인인 ‘학교 폭력’ 관련 ‘(학교에서) 욕설을 하는 학생이 있다’의

SHAP 의존성 도표이다. 해당 요인의 척도는 5점 Likert척도로, 값이 클

수록 욕설을 하는 학생이 많다고 인식함을 의미한다. 각 응답 수준에 분포

된 SHAP값을 살펴보면, 3점(‘보통이다’) 이하일 경우 대체로 음의 값에, 4

점(‘그렇다’) 이상에서 대체로 양의 값에 분포되어 있어, 해당 요인의 응답

수준이 높을수록 중학생의 영어 학업성취도가 다소 높은 정적인 관계가

있었다.
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영어 학업성취도 – ‘수업참여’ 관련 7개 중요 예측 요인

[그림 Ⅳ-9] 영어 교과_‘수업참여’ 관련 SHAP 의존성 도표
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영어 학업성취도 – ‘시간 활용’ 관련 6개 중요 예측 요인

[그림 Ⅳ-10] 영어 교과_‘시간 활용’ 관련 SHAP 의존성 도표
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영어 학업성취도 – ‘고교진학계획’ 관련 4개 중요 예측 요인

[그림 Ⅳ-11] 영어 교과_‘고교진학계획’ 관련 SHAP 의존성 도표

영어 학업성취도 – ‘비인지적 성취’ 관련 3개 중요 예측 요인

[그림 Ⅳ-12] 영어 교과_‘비인지적 성취’ 관련 SHAP 의존성 도표
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영어 학업성취도 – ‘진로 및 직업 관련 프로그램’ 관련 3개 중요 예측 요인

[그림 Ⅳ-13] 영어 교과_‘진로 및 직업 관련 프로그램’ 관련 SHAP 의존성 도표

영어 학업성취도 – ‘자기효능감’과 ‘동기’ 관련 3개 중요 예측 요인

[그림 Ⅳ-14] 영어 교과_‘자기효능감’ 및 ‘동기’ 관련 SHAP 의존성 도표
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영어 학업성취도 – 기타 4개 중요 예측 요인

[그림 Ⅳ-15] 영어 교과_기타 요인들의 SHAP 의존성 도표
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다. 수학 교과 학업성취도 중요 예측 요인

1) 상위 30개 중요 예측 요인들의 특성 중요도

혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용하여 중학생의 수학 교과 학업성취

도를 예측하는 상위 30개 중요 요인은 다음 <표 Ⅳ-6>과 같다. 여기서 대

분류와 소분류의 구분은 남궁지영 외(2017)의 주제별 구분을 참고하되, 각

예측 요인의 세부 내용에 보다 초점을 맞추어 범주화하는 방식으로 해석

하였다. 아울러, 각 요인들이 수학 학업성취도와 가지는 경향성을 SHAP

요약 도표로 살펴보았다([그림 Ⅳ-16] 참조).

<표 Ⅳ-6> 수학 교과 학업성취도 상위 30개 중요 예측 요인

순위 대분류 소분류 내용 척도 중요도

1 개인특성 학업성취도 초등학교 6학년 시기 수학 학업성취도 점수 11.80

2 수업참여 수업이해도 수학 수업 이해도 5점1 11.23

3
여가 및
방과후 시간 공부활동 선행학습_수학 4점1 7.36

4 수업참여 수업이해도 영어 수업 이해도 5점1 1.80

5 자기 관련 신념 자기효능감 수학과제물을잘할수있다는자신감이있다 4점2 1.69

6 동기 동기적 선호 수학을 공부할 때, 대체로 깊이 빠져든다 4점2 1.54

7 진로 및 포부 진학계획 진학 컨설팅 기관에서 상담을 받는다* 5점2 1.09

8 여가 및
방과후 시간 공부활동 선행학습_영어 4점1 0.99

9 진로 및 포부 진학계획 면접을 위한 사교육을 받는다* 5점2 0.89

10 자기 관련 신념 자기효능감 수학시험을잘볼수있다는자신감이있다 4점2 0.70

11 여가 및
방과후 시간 여가활동 학원 숙제를 한다 5점3 0.68

12 수업참여 수업태도 숙제를 잘 해 온다 5점4 0.64
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주. 각 척도의 세부 내용은 다음과 같음.
2점1 : 0: 아니다 1: 그렇다
4점1 : 0: 선행학습 안했음, 1: 고등학교 1학년, 2: 고등학교 2학년, 3: 고등학교 3학년
4점2 : 1: 전혀 그렇지 않다, 2: 그렇지 않다, 3: 그렇다, 4: 매우 그렇다
5점1 : 1: 20% 이하, 2: 21-40%, 3: 41-60%, 4: 61-80%, 5: 81% 이상
5점2 : 1: 전혀 그렇지 않다, 2: 그렇지 않다, 3: 보통이다, 4: 그렇다, 5: 매우 그렇다
5점3 : 0: 전혀하지않음, 1: 1시간미만, 2: 1시간이상-2시간미만, 3: 2시간이상-3시간미만, 4: 3시간이상
5점4 : 1: 전혀하지않는다, 2: 별로하지않는다, 3: 보통이다, 4: 가끔하는편이다, 5: 자주하는편이다
6점1 : 0: 받은적이없다, 1: 전혀 도움이 되지않는다, 2: 도움이 되지 않는편이다, 3: 보통이다, 4: 도움이 되는

편이다, 5: 매우 도움이 된다
*표시는 학업성취도와 부적인 관계가 있는 요인을 가리킴

13 자기 관련 신념 자기효능감 수학 선생님이 제시한 복잡한 수학내용을
이해할 자신이 있다

4점2 0.54

14 여가 및
방과후 시간 여가활동 학원 강의나 과외 수업을 듣는다 5점3 0.54

15 방과후 교육활동및 교육비 방과후교육활동 월평균 교육비 만원 0.53

16 동기 동기적 선호 수학은 나에게 중요한 과목이다 4점2 0.40

17 자기 관련 신념 자기효능감
수학 수업 시간에 배운 내용들을 능숙하게
사용할 자신이 있다 4점2 0.39

18 수업참여 수업태도 수업시간에 휴대전화를 본다* 5점4 0.38

19 학교생활과 적응
진로 및 직업
관련 프로그램 현장직업체험* 6점1 0.37

20 부모(보호자)
경제활동

소득 월평균 가구소득 만원 0.35

21 비인지적 성취 진로성숙도 돈을많이벌수만있다면어떤직업이든상관없다* 5점2 0.34

22 학교생활과 적응
진로 및 직업
관련 프로그램 가상직업체험* 6점1 0.33

23 수업참여 수업태도 수업시간에 졸거나 잔다* 5점4 0.31

24 진로 및 포부 진학계획 직업교육특성화고(구실업계)로의 진학계획* 2점1 0.30

25 진로 및 포부 진학계획 내신 성적을 충실히 관리한다 5점2 0.29

26 진로 및 포부 진학계획 출석,수업참여등평소학교생활을충실히한다 5점2 0.28

27 비인지적 성취 진로성숙도 어떤직업을가지는가가미래의나의인생에
중요한 영향을 미친다

5점2 0.26

28 수업참여 수업태도 수업시간에 집중한다 5점4 0.26

29 동기 동기적 선호 수학을 공부하는 것이 재미있다 4점2 0.23

30 학교생활과 적응 진로 및 직업
관련 프로그램 현장견학* 6점1 0.23
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[그림 Ⅳ-16] 수학 교과_SHAP 요약 도표
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첫째, ‘수업참여’와 관련된 요인이 6개(상위 30개 중 20%)로 나타났다.

이들 중 2개는 중요도 지수 5위권 내에 위치하여, 중학생의 수학 학업성

취도 예측에 ‘수업참여’ 관련 요인이 중요한 역할을 하고 있음을 확인하였

다. 보다 구체적으로 살펴보면, 수학 수업 이해도(2위)와 영어 수업 이해도

(4위), 그리고 숙제를 잘 해오고(12위), 수업시간에 휴대전화를 보고(18위),

수업시간에 졸거나 자고(23위), 수업 시간에 집중하는(28위) 수업태도와 관

련된 요인들이 중학생의 수학 학업성취도를 예측하는 중요 요인들로 나타

났다. 아울러 ‘수업참여’ 관련 각 예측 요인들이 수학 학업성취도와 어떠

한 관계를 보이는지를 SHAP 요약 도표로 살펴보았다. 수학과 영어 수업

이해도(2위, 4위)와 숙제를 잘 해온다(12위), 수업시간 집중도(28위)의 응

답 수준이 높을수록 수학 학업성취도가 높은 정적인 관계가 있었다. 한편,

수업시간에 휴대전화를 보거나(18위) 졸거나 잔다(23위) 요인의 경우 응답

수준이 높을수록 수학 학업성취도가 낮은 부적인 관계가 있었다.

둘째, ‘고교진학계획’과 관련된 요인이 5개(상위 30개 중 17%)로 나타났

다. 이들 중 2개는 중요도 지수 10위권 내에 위치하여, 중학생의 수학 학

업성취도 예측에 ‘고교진학계획’ 관련 요인이 중요한 역할을 하고 있음을

확인하였다. 보다 구체적으로 살펴보면, 고교 진학을 위해 진학 컨설팅 기

관에서 상담을 받거나(7위) 면접을 위한 사교육을 받는 것(9위), 직업교육

특성화고(구 실업계)로의 진학계획(24위) 여부, 내신성적을 충실히 관리하

고(25위), 출석 및 수업참여 등 평소 학교생활을 충실히 하는(26위) 것이

중요한 요인으로 나타났다. 아울러 ‘고교진학계획’과 관련된 각 예측 요인

들이 수학 학업성취도와 어떠한 관계를 보이는지를 SHAP 요약 도표로 살

펴보았다. 내신성적을 충실히 관리하고(25위) 출석 및 수업참여 등 평소

학교 생활을 충실히 한다(26위)에 대한 응답 수준이 높을수록 수학 학업성

취도는 높은 정적인 관계가 있었다. 반면, 고교 진학을 위해 진학 컨설팅

기관에서 상담을 받거나(7위) 면접을 위한 사교육을 받는다(9위)의 응답

수준이 높을수록, 직업교육특성화고에 진학하려는 계획이 있을 경우(24위)

수학 학업성취도는 낮은 부적인 관계가 있었다.
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셋째, ‘자기효능감’과 관련된 요인이 4개(상위 30개 중 13%)로 나타났

다. 구체적으로 살펴보면, 수학 과제물을 잘할 수 있다는 자신감이 있고(5

위) 수학 시험을 잘 볼 수 있다는 자신감이 있으며(10위), 수학 선생님이

제시한 복잡한 수학 내용을 이해할 자신이 있고(13위), 수학 수업시간에

배운 내용들을 능숙하게 사용할 자신이 있다(17위)가 중학생의 수학 학업

성취도를 예측하는 중요 요인으로 나타났다. 아울러, ‘자기효능감’과 관련

된 각 예측 요인들이 중학생의 수학 학업성취도와 어떠한 관계를 보이는

지를 SHAP 요약 도표로 살펴본 결과, 네 요인 모두에서 응답 수준이 높

을수록 수학 학업성취도는 높은 정적인 관계가 있었다.

넷째, ‘시간 활용’과 관련된 요인이 4개(상위 30개 중 13%)로 나타났다.

이들 중 2개는 중요도 지수 10위권 내에 위치하여, 중학생의 수학 학업성

취도 예측에 ‘시간 활용’ 요인이 중요한 역할을 하고 있음을 확인하였다.

구체적으로 살펴보면, 수학과 영어 교과에 대한 선행학습(3위, 8위)과 학

원 숙제를 하고(11위), 학원 강의나 과외 수업을 듣는 것(14위)이 수학 학

업성취도를 예측하는 중요 요인들로 나타났다. 아울러 ‘시간 활용’과 관련

된 각 중요 예측 요인들이 중학생의 수학 학업성취도와 어떠한 관계를 보

이는지를 SHAP 요약 도표로 살펴보았는데, 모든 요인의 응답 수준이 높

을수록 수학 학업성취도는 높은 정적인 관계가 있었다.

다섯째, ‘동기’과 관련된 요인이 3개(상위 30개 중 10%)로 나타났다. 구

체적으로 살펴보면, 수학을 공부할 때, 대체로 깊이 빠져들고(6위), 수학은

나에게 중요한 과목이라고 인식하는 것(16위), 그리고 수학을 공부하는 것

이 재미있다(29위)고 인식하는 것이 중학생의 수학 학업성취도를 예측하는

중요 요인으로 나타났다. 아울러 ‘동기’ 관련 요인들이 중학생의 수학 학

업성취도와 어떠한 관계를 보이는지를 SHAP 요약 도표로 살펴본 결과,

세 요인 모두에서 응답 수준이 높을수록 수학 학업성취도는 높은 정적인

관계가 있었다.

여섯째, ‘진로 및 직업 관련 프로그램’과 관련된 요인이 3개(상위 30개

중 10%)로 나타났다. 구체적으로 살펴보면, 진로 및 직업 관련 프로그램
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경험여부 및 도움정도에 대한 문항 중 현장직업체험(19위), 가상직업체험

(22위), 그리고 현장견학(30위)에 대한 경험 및 도움 정도가 중학생의 수

학 학업성취도를 예측하는 중요 요인으로 나타났다. 아울러 ‘진로 및 직업

관련 프로그램’의 세 요인들이 중학생의 수학 학업성취도와 어떠한 관계

를 보이는지를 SHAP 요약 도표로 살펴본 결과, 응답 수준이 낮을수록

수학 학업성취도는 높은 부적인 관계가 있었다.

일곱째, ‘비인지적 성취’와 관련된 요인이 2개(상위 30개 중 7%)로 나타

났다. 구체적으로 살펴보면, 돈을 많이 벌 수만 있다면 어떤 직업이든 상

관없다(21위), 어떤 직업을 가지는가가 미래의 나의 인생에 중요한 영향을

미친다(27위)의 일에 대한 태도와 관련된 요인들이 중학생의 수학 학업성

취도를 예측하는 중요 요인들로 나타났다. 아울러 ‘비인지적 성취’와 관련

된 각 예측 요인들이 중학생의 수학 학업성취도와 어떠한 관계를 보이는

지를 SHAP 요약 도표로 살펴본 결과, 돈을 많이 벌 수만 있다면 어떤 직

업이든 상관없다(21위)의 응답 수준이 낮을수록 수학 학업성취도는 높은

부적인 관계가, 어떤 직업을 가지는가가 미래의 나의 인생에 중요한 영향

을 미친다(27위)의 경우 응답 수준이 높을수록 수학 학업성취도는 높은 정

적인 관계가 있었다.

그 외에 초등학교 6학년 시기 수학 학업성취도가 중학생의 수학 학업성

취도의 제일 중요한 예측 요인으로 나타났으며(1위), 월평균 교육비(15위),

월평균 가구소득(20위) 또한 중학생의 수학 학업성취도를 예측하는 중요

요인으로 나타났다. 아울러 각 요인들이 중학생의 수학 학업성취도와 어떠

한 관계를 보이는지를 SHAP 요약 도표로 살펴본 결과, 초등학교 6학년

시기 수학 학업성취도(1위)가 높을수록, 월평균 교육비(15위)와 월평균 가

구소득(20위)이 높을수록 수학 학업성취도가 높은 정적인 관계가 있었다.
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2) SHAP 의존성 도표

먼저 수학 학업성취도의 상위 30개의 중요 예측 요인 중, 가장 많은 요

인이 포함된 ‘수업참여’의 6개 요인에 대한 SHAP 의존성 도표를 [그림 Ⅳ

-17]에 제시하였다. [그림 Ⅳ-17]에서 왼쪽 상단의 그래프는 수학 학업성

취도를 예측하는 2번째 중요 요인인 ‘수학 수업 이해도’의 SHAP 의존성

도표이다. 해당 요인은 수학 교과의 이해 정도를 ʻ20% 이하ʼ, ʻ21-40%ʼ,
ʻ41-60%ʼ, ʻ61-80%ʼ, ʻ81% 이상ʼ으로 나누어 측정한 것으로, 값이 클수록

수학 교과를 더 잘 이해함을 나타낸다. 각 응답 수준에 분포된 SHAP값

을 살펴보면, 3점(‘41-60%’) 이하일 경우 음의 값에, 4점(‘61-80%’) 이상

에서 대체로 양의 값에 분포되어 있다. 즉, 수학 수업 이해도의 응답 수

준이 높을수록 수학 학업성취도가 다소 높은 정적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-17]에서 오른쪽 상단의 그래프는 수학 학업성취도를 예측하는

4번째 중요 예측 요인인 ‘영어 수업 이해도’의 SHAP 의존성 도표이다. 해

당 요인의 척도는 수학 수업 이해도와 동일하며, 각 응답 수준에 분포된

SHAP값을 살펴보면 3점(‘41-60%’) 이하일 경우 음의 값에, 4점(‘61-

80%’) 이상에서 양의 값에 분포되어 있다. 즉, 영어 수업 이해도의 응답

수준이 높을수록 수학 학업성취도가 다소 높은 정적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-17]에서 왼쪽 가운데 그래프는 수학 학업성취도를 예측하는

12번째 중요 예측 요인인 ‘숙제를 잘 해온다’의 SHAP 의존성 도표이다.

해당 요인의 척도는 5점 Likert척도로 값이 클수록 숙제를 잘 해온다는

것을 의미한다. 각 응답 수준에 분포된 SHAP값을 살펴보면, 3점(‘보통이

다’) 이하일 경우 음의 값에, 4점(‘가끔 하는 편이다’) 이상에서 양의 값에

분포되어 있다. 즉, 해당 요인의 응답 수준이 더 높을수록 수학 학업성취

도가 다소 높은 정적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-17]에서 오른쪽 가운데 그래프는 수학 학업성취도를 예측하는

18번째 중요 예측 요인인 ‘수업시간에 휴대전화를 본다’의 SHAP 의존성

도표이다. 해당 요인의 척도는 5점 Likert척도로 값이 클수록 수업시간에
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휴대전화를 많이 본다는 것을 의미한다. 각 응답 수준에 분포된 SHAP값

을 살펴보면, 1점(‘전혀 하지 않는다’)일 경우 양의 값에, 2점(‘별로 하지

않는다’) 이상에서 음의 값에 분포되어 해당 요인의 응답 수준이 높을수록

학업성취도가 다소 낮은 부적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-17]에서 왼쪽 아래 그래프는 수학 학업성취도를 예측하는 23

번째 중요 예측 요인인 ‘수업시간에 졸거나 잔다’의 SHAP 의존성 도표이

다. 해당 요인의 척도는 5점 Likert척도로 값이 클수록 수업시간에 졸거나

자는 빈도가 높음을 의미한다. 각 응답 수준에 분포된 SHAP값을 살펴보

면, 2점(‘별로 하지 않는다’) 이하일 경우 양의 값에, 3점(‘보통이다’) 이상

에서 음의 값에 분포되어 해당 요인의 응답 수준이 높을수록 수학 학업성

취도가 다소 낮은 부적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-17]에서 오른쪽 아래 그래프는 수학 학업성취도를 예측하는

28번째 중요 예측 요인인 ‘수업시간에 집중한다’의 SHAP 의존성 도표이

다. 해당 요인의 척도는 5점 Likert척도로 값이 클수록 수업시간에 더 집

중한다는 것을 의미한다. 각 응답 수준에 분포된 SHAP값을 살펴보면, 3

점(‘보통이다’) 이하일 경우 음의 값에, 4점(‘그렇다’) 이상에서 양의 값에

분포되어 있다. 즉, 해당 요인의 응답 수준이 더 높을수록 수학 학업성취

도가 다소 높은 정적인 관계가 있었다.

다음으로 수학 학업성취도를 예측하는 ‘고교진학계획’ 관련 5개 중요 예

측 요인에 대한 SHAP 의존성 도표를 [그림 Ⅳ-18]에 제시하였다. [그림

Ⅳ-18]의 왼쪽 상단의 그래프는 수학 학업성취도의 7번째 중요 예측 요인

인 ‘진학 컨설팅 기관에서 상담을 받는다’의 SHAP 의존성 도표이다. 해당

요인의 척도는 5점 Likert척도로 값이 클수록 진학 컨설팅 기관에서 상담

을 더 많이 받는다는 것을 의미한다. 각 응답 수준에 분포된 SHAP값을

살펴보면, 2점(‘그렇지 않다’) 이하일 경우 대체로 양의 값에, 3점(‘보통이

다’) 이상에서 음의 값에 분포되어 있다. 즉, 해당 요인의 응답 수준이 높

을수록 중학생의 수학 학업성취도가 더 낮은 부적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-18]의 오른쪽 상단 그래프는 수학 학업성취도를 예측하는 9번
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째 중요 예측 요인인 ‘면접을 위한 사교육을 받는다’의 SHAP 의존성 도표

이다. 해당 요인의 척도는 5점 Likert척도로 값이 클수록 면접을 위한 사

교육을 많이 받는다는 것을 의미한다. 각 응답 수준에 분포된 SHAP값을

살펴보면, 2점(‘그렇지 않다’) 이하일 경우 대체로 양의 값에, 3점(‘보통이

다’) 이상에서 음의 값에 분포되어 있다. 즉, 해당 요인의 응답 수준이 높

을수록 중학생의 수학 학업성취도가 다소 낮은 부적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-18]의 왼쪽 가운데 그래프는 수학 학업성취도의 24번째 중요

예측 요인인 ‘직업교육특성화고(구 실업계)로의 진학계획’의 SHAP 의존성

도표이다. 해당 요인의 경우 0점(아니다), 1점(그렇다)로, 각 응답 수준에

분포된 SHAP값을 살펴보면, 직업교육특성화고로의 진학계획을 세웠을 경

우 음의 값에, 그렇지 않을 경우 양의 값에 분포되어 있다. 즉, 직업교육

특성화고로의 진학을 계획한 중학생의 경우 수학 학업성취도가 다소 낮은

경향이 있었다.

[그림 Ⅳ-18]의 오른쪽 가운데 그래프는 수학 학업성취도의 25번째 중요

예측 요인인 ‘내신 성적을 충실히 관리한다’의 SHAP 의존성 도표이다. 해

당 요인의 척도는 5점 Likert척도로 값이 클수록 내신 성적을 더 충실히

관리한다는 것을 의미한다. 각 응답 수준에 분포된 SHAP값을 살펴보면, 3

점(‘보통이다’) 이하일 경우 대체로 음의 값에, 4점(‘그렇다’) 이상에서 대체

로 양의 값에 분포되어 있다. 즉, 해당 요인에 대한 응답 수준이 더 높을수

록 중학생의 수학 학업성취도가 다소 높은 정적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-18]의 왼쪽 아래 그래프는 수학 학업성취도의 26번째 중요 예

측 요인인 ‘출석, 수업참여 등 평소 학교생활을 충실히 한다’의 SHAP 의

존성 도표이다. 해당 요인의 척도는 5점 Likert척도로 값이 클수록 출석과

수업참여 등 평소 학교생활에 더 충실하다는 것을 의미한다. 각 응답 수준

에 분포된 SHAP값을 살펴보면, 3점(‘보통이다’) 이하일 경우 음의 값에, 4

점(‘그렇다’) 이상에서 양의 값에 분포되어 있다. 즉, 해당 요인의 응답 수

준이 높을수록 수학 학업성취도가 다소 높은 정적인 관계가 있었다.

다음으로 수학 학업성취도를 예측하는 ‘자기효능감’ 관련 4개 중요 예측
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요인에 대한 SHAP 의존성 도표를 [그림 Ⅳ-19]에 제시하였다. ‘자기효능

감’ 관련 요인들의 척도는 4점 Likert척도로 값이 클수록 각 문항에 긍정

적으로 응답하였음을 의미한다. [그림 Ⅳ-19]의 왼쪽 상단 그래프는 수학

학업성취도의 5번째 중요 예측 요인인 ‘수학 과제물을 잘 할 수 있다는

자신감이 있다’의 SHAP 의존성 도표이다. 각 응답 수준에 분포된 SHAP

값을 살펴보면, 2점(‘그렇지 않다’) 이하일 경우 음의 값에, 3점(‘그렇다’)

이상에서 양의 값에 분포되어 있다. 즉, 수학 과제를 잘 할 수 있다는 자

신감이 있을수록 중학생의 수학 학업성취도가 더 높은 정적인 관계가 있

었다.

[그림 Ⅳ-19]의 오른쪽 상단 그래프는 수학 학업성취도의 10번째 중요

예측 요인인 ‘수학 시험을 잘 볼 수 있다는 자신감이 있다’의 SHAP 의존

성 도표이다. 각 응답 수준에 분포된 SHAP값을 살펴보면, 2점(‘그렇지 않

다’) 이하일 경우 음의 값에, 3점(‘그렇다’) 이상에서 대체로 양의 값에 분

포되어 있다. 즉, 수학 시험을 잘 볼 수 있다는 자신감이 있을수록 중학생

의 수학 학업성취도가 더 높은 정적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-19]의 왼쪽 하단 그래프는 수학 학업성취도의 13번째 중요 예

측 요인인 ‘수학 선생님이 제시한 복잡한 수학 내용을 이해할 자신이 있

다’의 SHAP 의존성 도표이다. 각 응답 수준에 분포된 SHAP값을 살펴보

면, 2점(‘그렇지 않다’) 이하일 경우 음의 값에, 3점(‘그렇다’) 이상에서 양

의 값에 분포되어 있다. 즉, 복잡한 수학 내용을 이해할 자신감이 높을수

록 중학생의 수학 학업성취도가 더 높은 정적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-19]의 오른쪽 하단 그래프는 수학 학업성취도의 17번째 중요

예측 요인인 ‘수학 수업 시간에 배운 내용들을 능숙하게 사용할 자신이 있

다’의 SHAP 의존성 도표이다. 각 응답 수준에 분포된 SHAP값을 살펴보

면, 3점(‘그렇다’) 이하일 경우 대체로 음의 값에, 4점(‘매우 그렇다’)에 응

답할 경우 양의 값에 분포되어 있다. 즉, 수학 수업 시간에 배운 내용들을

능숙하게 사용할 자신감이 높을 경우 중학생의 수학 학업성취도가 더 높

은 정적인 관계가 있었다.
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다음으로 수학 학업성취도를 예측하는 ‘시간 활용’의 4개 요인에 대한

SHAP 의존성 도표를 [그림 Ⅳ-20]에 제시하였다. [그림 Ⅳ-20]의 왼쪽 상

단 그래프는 수학 학업성취도의 3번째 중요 예측 요인인 ‘수학 교과에 대

한 선행학습’의 SHAP 의존성 도표이다. 해당 요인의 척도는 4점 척도로,

0점(‘선행학습 안했음’)의 경우 선행학습을 하지 않았음을, 1점은 고등학교

1학년까지의 선행학습 여부를, 2점은 고등학교 2학년까지의 선행학습 여

부를, 3점은 고등학교 3학년까지의 선행학습 여부를 가리킨다. 해당 요인

의 응답 수준에 분포된 SHAP값을 살펴보면, 1점(‘고등학교 1학년’) 이상

일 경우 양의 값에, 0점(‘선행학습 안했음’)의 경우 음의 값에 분포되어 있

다. 즉, 선행학습을 안한 경우 중학생의 수학 학업성취도가 다소 낮았으

며, 고등학교 1학년 과정 이상으로 선행학습을 한 경우 다소 높은 경향이

있었다.

[그림 Ⅳ-20]의 오른쪽 상단 그래프는 수학 학업성취도의 8번째 중요

예측 요인인 ‘영어 교과에 대한 선행학습’의 SHAP 의존성 도표이다. 해당

요인의 척도는 수학 교과 선행학습 요인과 동일하며, 응답 수준에 분포된

SHAP값을 살펴보면, 1점(‘고등학교 1학년’) 이상일 경우 양의 값에, 0점

(‘선행학습 안했음’)의 경우 음의 값에 분포되어 있다. 즉, 선행학습을 안

한 경우 중학생의 수학 학업성취도가 다소 낮았으며, 고등학교 1학년 과

정 이상으로 선행학습을 한 경우 다소 높은 경향이 있었다.

[그림 Ⅳ-20]의 왼쪽 아래 그래프는 수학 학업성취도의 11번째 중요 예

측 요인인 ‘학원 숙제를 한다’의 SHAP 의존성 도표이다. 해당 요인에서 0

점은 전혀 하지 않음을 가리키며, 응답 수준이 높아질수록 학원 숙제를 하

는 데 보내는 시간이 늘어남을 의미한다. 해당 요인의 각 응답 수준에 분

포된 SHAP값을 살펴보면, 1점(‘1시간 미만’) 이상일 경우 양의 값에, 0일

경우 음의 값에 분포되어 있다. 즉, 학원 숙제를 하는 시간과 중학생의 수

학 학업성취도는 정적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-20]의 오른쪽 아래 그래프는 수학 학업성취도를 예측하는 14

번째 중요 예측 요인인 ‘학원 강의나 과외 수업을 듣는다’의 SHAP 의존성
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도표이다. 해당 요인에서 0점은 전혀 하지 않음을 가리키며, 응답 수준이

높아질수록 학원 강의나 과외 수업을 듣는 시간이 늘어남을 의미한다. 각

응답 수준에 분포된 SHAP값을 살펴보면, 2점(‘1시간 이상-2시간 미만’)

이하일 경우 대체로 음의 값에, 3점(‘2시간 이상-3시간 미만’) 이상일 경

우 양의 값에 분포되어 있었다. 즉, 여가 및 방과 후 시간에 학원 강의나

과외 수업 하는 것은 중학생의 수학 학업성취도와 정적인 관계가 있었다.

다음으로 수학 학업성취도를 예측하는 ‘동기’ 관련 3개 중요 예측 요인

에 대한 SHAP 의존성 도표를 [그림 Ⅳ-21]에 제시하였다. ‘동기’ 관련 요

인들의 척도는 4점 Likert척도로, 값이 클수록 각 문항에 긍정적으로 응답

하였음을 의미한다. [그림 Ⅳ-21]의 왼쪽 상단 그래프는 수학 학업성취도

의 6번째 중요 예측 요인인 ‘수학을 공부할 때, 대체로 깊이 빠져든다’의

SHAP 의존성 도표이다. 각 응답 수준에 분포된 SHAP값을 살펴보면, 2점

(‘그렇지 않다’) 이하일 경우 음의 값에, 3점(‘그렇다’) 이상에서 양의 값에

분포되어 있다. 즉, 수학을 공부할 때 깊이 빠져들수록 중학생의 수학 학

업성취도가 더 높은 정적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-21]의 오른쪽 상단 그래프는 수학 학업성취도의 16번째 중요

예측 요인인 ‘수학은 나에게 중요한 과목이다’의 SHAP 의존성 도표이다.

각 응답 수준에 분포된 SHAP값을 살펴보면, 2점(‘그렇지 않다’) 이하일

경우 음의 값에, 3점(‘그렇다’) 이상에서 대체로 양의 값에 분포되어 있다.

즉, 수학을 중요한 교과이라고 인식할수록 중학생의 수학 학업성취도가 더

높은 정적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-21]의 왼쪽 하단 그래프는 수학 학업성취도의 29번째 중요 예

측 요인인 ‘수학을 공부하는 것이 재미있다’의 SHAP 의존성 도표이다. 각

응답 수준에 분포된 SHAP값을 살펴보면, 2점(‘그렇지 않다’) 이하일 경우

음의 값에, 3점(‘그렇다’) 이상에서 양의 값에 분포되어 있다. 즉, 수학 공

부가 재미있다고 생각할수록 중학생의 수학 학업성취도가 더 높은 정적인

관계가 있었다.

다음으로 수학 학업성취도를 예측하는 ‘진로 및 직업 관련 프로그램’ 관
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련 3개 중요 요인에 대한 SHAP 의존성 도표를 [그림 Ⅳ-22]에 제시하였

다. 해당 요인들은 6점 척도로, 0점(‘받은 적이 없다’)은 해당 프로그램을

경험한 적이 없음을 가리키고, 1∼5는 Likert척도로 구성되어 값이 클수록

해당 프로그램이 도움이 되었다고 인식함을 의미한다. [그림 Ⅳ-22]의 왼

쪽 상단 그래프는 수학 학업성취도의 19번째 중요 예측 요인인 ‘현장직업

체험’의 SHAP 의존성 도표로, 응답 수준에 분포된 SHAP값을 살펴보면,

1점(‘전혀 도움이 되지 않는다’) 이하에서 대체로 양의 값에, 2점(‘도움이

되지 않는 편이다’) 이상에서는 대체로 음의 값에 분포되어 있었다. 즉, 해

당 요인의 응답 수준이 높을수록 중학생의 수학 학업성취도가 더 낮은 부

적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-22]의 오른쪽 상단 그래프는 수학 학업성취도의 22번째 중요

예측 요인인 ‘가상직업체험’의 SHAP 의존성 도표이다. 각 응답 수준에 분

포된 SHAP값을 살펴보면, 1점(‘전혀 도움이 되지 않는다’) 이하에서 양의

값에, 2점(‘도움이 되지 않는 편이다’) 이상에서는 대체로 음의 값에 분포

되어 있었다. 즉, 해당 요인의 응답 수준이 높을수록 중학생의 수학 학업

성취도가 더 낮은 부적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-22]의 왼쪽 하단 그래프는 수학 학업성취도의 30번째 중요 예

측 요인인 ‘현장견학’의 SHAP 의존성 도표이다. 각 응답 수준에 분포된

SHAP값을 살펴보면, 0점(‘받은 적이 없다’) 이하에서 양의 값에, 1점(‘전

혀 도움이 되지 않는다’) 이상에서는 대체로 음의 값에 분포되어 있었다.

즉, 해당 요인의 응답 수준이 높을수록 중학생의 수학 학업성취도가 더 낮

은 부적인 관계가 있었다.

다음으로 수학 학업성취도를 예측하는 ‘비인지적 성취’ 관련 2개 중요

요인에 대한 SHAP 의존성 도표를 [그림 Ⅳ-23]에 제시하였다. [그림 Ⅳ

-23]의 왼쪽 그래프는 수학 학업성취도의 21번째 중요 예측 요인인 ‘돈을

많이 벌 수만 있다면 어떤 직업이든 상관없다’의 SHAP 의존성 도표이다.

해당 요인의 척도는 5점 Likert척도로 값이 클수록 일에 대하여 철저히

경제적인 측면으로만 생각하는 정도가 더 높은 것으로 해석할 수 있다. 각
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응답 수준에 분포된 SHAP값을 살펴보면, 2점(‘그렇지 않다’) 이하일 경우

양의 값에, 3점(‘보통이다’) 이상에서 음의 값에 분포되어 있다. 즉, 해당

요인의 응답 수준이 높을수록 중학생의 수학 학업성취도가 다소 낮은 부

적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-23]의 오른쪽 그래프는 수학 학업성취도의 27번째 중요 예측

요인인 ‘어떤 직업을 가지는가가 미래의 나의 인생에 중요한 영향을 미친

다’의 SHAP 의존성 도표이다. 해당 요인의 척도는 5점 Likert척도로 값

이 클수록 직업에 대한 가치를 높게 인식하는 것으로 해석할 수 있다. 각

응답 수준에 분포된 SHAP값을 살펴보면, 3점(‘보통이다’) 이하일 경우 음

의 값에, 4점(‘그렇다’) 이상에서 양의 값에 분포되어 있다. 즉, 해당 요인

의 응답 수준이 높을수록 중학생의 수학 학업성취도가 다소 높은 정적인

관계가 있었다.

그 외 요인들의 SHAP 의존성 도표를 [그림 Ⅳ-24]에 제시하였다. [그림

Ⅳ-24]은 왼쪽 상단 그래프는 수학 학업성취도를 예측하는 1번째 중요 요인

인 ‘초등학교 6학년 시기 수학 학업성취도’의 SHAP 의존성 도표이다. 초등

학교 6학년 시기 수학 학업성취도가 일정 수준(약 200점)보다 높았다면 중학

생의 수학 학업성취도는 다소 높으며, 낮았다면 다소 낮은 관계를 보였다.

[그림 Ⅳ-24]의 오른쪽 상단 그래프는 수학 학업성취도를 예측하는 15

번째 중요 요인인 ‘월평균 교육비’의 SHAP 의존성 도표이다. 해당 요인의

응답 수준을 살펴보면, 월평균 소비하는 교육비가 일정 수준(약 60만원)보

다 낮았다면 중학생의 수학 학업성취도는 다소 낮으며, 높았다면 다소 높

은 정적인 관계가 있었다.

[그림 Ⅳ-24]의 왼쪽 하단 그래프는 수학 학업성취도를 예측하는 20번

째 중요 요인인 ‘월평균 가구소득’의 SHAP 의존성 도표이다. 해당 요인의

응답 수준을 살펴보면, 월평균 가구소득이 일정 수준(약 500만원)보다 낮

았다면 중학생의 수학 학업성취도는 다소 낮으며, 높았다면 다소 높은 정

적인 관계가 있었다.
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수학 학업성취도 – ‘수업참여’ 관련 6개 중요 예측 요인

[그림 Ⅳ-17] 수학 교과_‘수업참여’ 관련 SHAP 의존성 도표
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수학 학업성취도 – ‘고교진학계획’ 관련 5개 중요 예측 요인

[그림 Ⅳ-18] 수학 교과_‘고교진학계획’ 관련 SHAP 의존성 도표
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수학 학업성취도 – ‘자기효능감’ 관련 4개 중요 예측 요인

[그림 Ⅳ-19] 수학 교과_‘자기효능감’ 관련 SHAP 의존성 도표

수학 학업성취도 – ‘시간 활용’ 관련 4개 중요 예측 요인

[그림 Ⅳ-20] 수학 교과_‘시간 활용’ 관련 SHAP 의존성 도표
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수학 학업성취도 – ‘동기’ 관련 3개 중요 예측 요인

[그림 Ⅳ-21] 수학 교과_‘동기’ 관련 SHAP 의존성 도표

수학 학업성취도 – ‘진로 및 직업 관련 프로그램’ 관련 3개 중요 예측 요인

[그림Ⅳ-22] 수학교과_‘진로 및 직업관련프로그램’ 관련 SHAP 의존성도표
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수학 학업성취도 – ‘비인지적 성취’ 관련 2개 중요 예측 요인

[그림 Ⅳ-23] 수학 교과_‘비인지적 성취’ 관련 SHAP 의존성 도표

수학 학업성취도 – 기타 3개 중요 예측 요인

[그림 Ⅳ-24] 수학 교과_기타 요인들의 SHAP 의존성 도표
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3. 교과간 학업성취도 공통 예측 요인 분석

혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용하여 중학생의 국어, 영어, 수학

교과의 학업성취도를 예측하는 상위 30개 중요 예측 요인들을 살펴본 결

과, 교과간 공통적인 요인 및 교과별 차별적인 요인이 있었다. 각 교과에

서 도출된 학업성취도의 상위 30개 중요 예측 요인들의 포함 관계를 벤

다이어그램으로 나타내면 다음과 같다([그림 Ⅳ-25] 참조).

[그림 Ⅳ-25] 교과간 학업성취도 상위 30개 중요 예측 요인의 포함관계
*괄호 안의 숫자는 해당되는 요인의 수를 나타냄
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[그림 Ⅳ-25]를 살펴보면, 국어 교과 학업성취도의 상위 30개 중요 예

측 요인들은 세 교과 모두에 공통적으로 나타나는 요인(KEM)과, 이를

제외한 국어와 영어 교과간 공통 예측 요인(KE), 국어와 수학 교과간 공

통 예측 요인(KM), 그리고 국어 교과에만 차별적으로만 나타나는 요인

(K)으로 이루어진다. 다음으로 영어 교과 학업성취도의 상위 30개 중요

예측 요인들은 세 교과 모두에 공통적으로 나타나는 요인(KEM)과, 이를

제외한 국어와 영어 교과간 공통 예측 요인(KE), 영어와 수학 교과간 공

통 예측 요인(EM), 그리고 영어 교과에만 차별적으로만 나타나는 요인

(E)으로 이루어진다. 마지막으로 수학 교과 학업성취도의 상위 30개 중

요 예측 요인들은 세 교과 모두에 공통적으로 나타나는 요인(KEM)과,

이를 제외한 국어와 수학 교과간 공통 예측 요인(KM), 영어와 수학 교

과간 공통 예측 요인(EM), 그리고 수학 교과에만 차별적으로만 나타나

는 요인(M)으로 이루어진다.

이 절에서는 [그림 Ⅳ-25]에서의 교과간 공통 예측 요인들을 분석하였

다. 즉, KEM(국어, 영어, 수학 교과 공통 예측 요인), KE(국어와 영어 교

과 공통 예측 요인), KM(국어와 수학 교과 공통 예측 요인), EM(영어와

수학 교과 공통 예측 요인)에 속하는 요인들을 비교·분석하였다.

가. 국어와 영어, 수학 교과간 학업성취도 공통 예측 요인

[그림 Ⅳ-25]에서 국어, 영어, 수학 교과간 학업성취도의 공통적인 12개

(상위 30개 중 40%) 중요 요인들(KEM)을 구체적으로 살펴보면 다음 <표

Ⅳ-7>과 같다.
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<표 Ⅳ-7> 국어와 영어, 수학 교과간 학업성취도 공통 예측 요인

주. 각 척도의 세부 내용은 다음과 같음.
5점1 : 1: 20%이하, 2: 21-40%, 3: 41-60%, 4: 61-80%, 5: 81%이상
5점2 : 1: 전혀그렇지않다, 2: 그렇지않다, 3: 보통이다, 4: 그렇다, 5: 매우그렇다
5점4 : 1: 전혀하지않는다, 2: 별로하지않는다, 3: 보통이다, 4: 가끔하는편이다, 5: 자주하는편이다
6점1 : 0: 받은적이없다, 1: 전혀 도움이 되지않는다, 2: 도움이 되지 않는편이다, 3: 보통이다, 4: 도움이 되는

편이다, 5: 매우 도움이 된다
*표시는 학업성취도와 부적인 관계가 있는 요인을 가리킴

첫째, ‘수업참여’ 와 관련하여, 5개 요인(영어/수학 수업 이해도, 숙제를

잘 해 온다, 수업시간에 집중한다, 수업시간에 휴대전화를 본다)들이 국

어, 영어와 수학 교과에 공통적인 예측 요인이었다. 다만, 각 요인들의

중요도 순위는 교과별로 다소 다른 형태를 보이고 있었다. 먼저 ‘수학 수

국어
순위

영어
순위

수학
순위 대분류 소분류 내용 척도

3 8 7 진로
및 포부  진학계획 진학 컨설팅 기관에서 상담을 받는다* 5점2

4 9 9 진로
및 포부  진학계획 면접을 위한 사교육을 받는다* 5점2

5 6 12 수업참여 수업태도 숙제를 잘 해 온다 5점4

6 5 2 수업참여 수업이해도 수학 수업 이해도 5점1

7 7 28 수업참여 수업태도 수업시간에 집중한다 5점4

8 2 4 수업참여 수업이해도 영어 수업 이해도 5점1

10 15 25 진로
및 포부  진학계획 내신 성적을 충실히 관리한다 5점2

13 17 18 수업참여 수업태도 수업시간에 휴대전화를 본다* 5점4

16 10 26 진로
및 포부  진학계획 출석, 수업참여 등 평소 학교생활을

충실히 한다
5점2

19 16 21 비인지적
성취  진로성숙도 돈을 많이 벌 수만 있다면 어떤 직업이든

상관없다*
5점2

20 18 19 학교생활과
적응

진로 및 직업
관련프로그램 현장직업체험* 6점1

21 21 22 학교생활과
적응

진로 및 직업
관련프로그램 가상직업체험* 6점1
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업 이해도’의 경우 수학 교과에서 중요도 순위가 매우 높았으나(2위), 국

어와 영어 교과에서는 상대적으로 낮았다(국어: 6위, 영어: 5위). ‘영어

수업 이해도’의 경우 영어와 수학 교과에서는 중요도 순위가 매우 높았

으나(영어: 2위, 수학: 4위), 국어 교과에서는 상대적으로 낮았다(8위). 한

편, ‘숙제를 잘 해온다’의 경우 국어와 영어 교과에서 중요도 순위가 매

우 높았으나(국어: 5위, 영어: 6위), 수학 교과에서는 상대적으로 낮았다

(12위). ‘수업시간에 집중한다’ 또한 국어와 영어 교과에서 중요도 순위가

매우 높았으나(국어: 7위, 영어: 7위), 수학 교과에서는 상대적으로 낮았

다(28위).

둘째, ‘고교진학계획’과 관련하여, 4개 요인(진학 컨설팅 기관에서 상담

을 받는다, 면접을 위한 사교육을 받는다, 내신 성적을 충실히 관리한다,

출석, 수업참여 등 평소 학교생활을 충실히 한다)들이 국어, 영어, 수학

교과에 공통적인 예측 요인이었다. 단, 교과간 각 예측 요인의 중요도 순

위는 다소 다르게 나타났다. ‘진학 컨설팅 기관에서 상담을 받는다’의 경

우 국어 교과에서 중요도 순위가 매우 높았으나(3위), 영어와 수학 교과

에서 상대적으로 낮았다(영어: 8위, 수학: 7위). ‘면접을 위한 사교육을

받는다’ 또한 국어 교과에서 중요도 순위가 매우 높았으나(4위), 영어와

수학 교과의 경우 상대적으로 낮았다(영어: 9위, 수학: 9위). 한편, ‘내신

성적을 충실히 관리한다’는 국어와 영어 교과에서 중요도 순위가 높았으

나(국어: 10위, 영어: 15위), 수학 교과의 경우 상대적으로 낮았다(25위).

‘출석, 수업참여 등 평소 학교생활을 충실히 한다’ 또한 국어와 영어 교

과에서 중요도 순위가 상대적으로 높았으나(국어: 16위, 영어: 10위), 수

학 교과의 경우 상대적으로 낮았다(26위).

아울러 ‘진로 및 직업관련 프로그램’ 관련 2개 요인(현장직업체험, 가

상직업체험)들과 ‘비인지적 성취’의 관련 ‘돈을 많이 벌 수만 있다면 어

떤 직업이든 상관없다’가 국어, 영어와 수학 교과에 공통적인 예측 요인

으로 나타났다.
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나. 국어와 영어 교과간 학업성취도 공통 예측 요인

[그림 Ⅳ-25]에서 세 교과간 공통 요인을 제외하고 국어와 영어 교과간

학업성취도의 공통 요인들(KE)은 7개(상위 30개 중 23%)로, 구체적으로

살펴보면 다음 <표 Ⅳ-8>과 같다.

<표 Ⅳ-8> 국어와 영어 교과간 학업성취도 공통 예측 요인

주. 각 척도의 세부 내용은 다음과 같음
5점1 : 1: 20%이하, 2: 21-40%, 3: 41-60%, 4: 61-80%, 5: 81%이상
5점2 : 1: 전혀그렇지않다, 2: 그렇지않다, 3: 보통이다, 4: 그렇다, 5: 매우그렇다
5점3 : 0: 전혀하지않음, 1: 1시간미만, 2: 1시간이상-2시간미만, 3: 2시간이상-3시간미만, 4: 3시간이상
6점2 : 0: 전혀 하지 않음, 1: 30분 미만, 2: 30분-1시간 미만, 3: 1-2시간 미만, 4: 2-3시간 미만, 5: 3시간 이상
*표시는 학업성취도와 부적인 관계가 있는 요인을 가리킴

첫째, ‘수업참여’와 관련하여, 국어 수업 이해도가 국어와 영어 교과간

공통 예측 요인으로 나타났다. 단, 해당 요인의 중요도 순위는 국어 교과

에서 매우 높았으나(2위), 영어 교과에서는 상대적으로 낮았다(12위).

둘째, ‘시간 활용’과 관련하여, 4개 요인들(서점이나 도서관에 가는 것

을 좋아한다, 책을 선물로 받을 때 기쁘다, 컴퓨터와 스마트 미디어 하루

평균 사용 시간, 친구들과 함께 시간을 보낸다)이 국어와 영어 교과간

공통적으로 나타났다. 특히 독서 활동에 보내는 시간과 관련된 2개 요인

들의 경우 수학 교과에서는 상위 30개 중요 예측 요인으로 포함되지 않

국어
순위

영어
순위 대분류 소분류 내용 척도

2 12 수업참여 수업이해도 국어 수업 이해도 5점1

9 14 여가 및
방과후 시간 독서활동 서점이나 도서관에 가는 것을 좋아한다 5점2

11 13 비인지적 성취 다문화수용성 우리나라에살기위해서온외국인들은자신들의
전통이나 생활습관을 버려야 한다* 5점2

17 30 비인지적 성취 진로성숙도 직업자체가내인생에서의미있는일은아니다* 5점2

18 27
여가 및

방과후 시간 독서활동 책을 선물로 받을 때 기쁘다 5점2

23 19
여가 및

방과후 시간 공부활동 컴퓨터와스마트미디어하루평균사용시간*

(문자, 채팅, 메신저, 이메일, 통화) 6점2

28 28
여가 및

방과후 시간 여가활동 친구들과 함께 시간을 보낸다* 5점3
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은 국어와 영어만의 차별적인 요인들이었다. 단, 독서활동 관련 요인들은

국어 교과에서 중요도 순위가 상대적으로 높았으나, 영어 교과에서는 상

대적으로 낮았다. ‘서점이나 도서관에 가는 것을 좋아한다’의 경우 국어

교과에서는 9위였으나 영어 교과에서는 14위였으며, ‘책을 선물로 받을

때 기쁘다’의 경우 국어 교과에서는 18위였으나, 영어 교과의 경우 27위

로 나타났다.

셋째, ‘비인지적 성취’와 관련한 2개 요인들(우리나라에 살기 위해서 온

외국인들은 자신들의 전통이나 생활습관을 버려야 한다, 직업 자체가 내

인생에서 의미있는 있은 아니다)이 국어와 영어 교과간 공통적으로 나타났

다. 단, ‘직업 자체가 내 인생에서 의미 있는 일은 아니다’의 경우 영어에

비해 국어 교과 학업성취도를 예측하는 중요도 순위가 더 높았다(국어: 17

위, 영어: 30위).

다. 국어와 수학 교과간 학업성취도 공통 예측 요인

[그림 Ⅳ-25]에서 세 교과간 공통 요인을 제외하고 국어와 수학 교과간

학업성취도의 공통 요인들(KM)은 2개(상위 30개 중 7%)로, 구체적으로 살

펴보면 다음 <표 Ⅳ-9>와 같다.

<표 Ⅳ-9> 국어와 수학 교과간 학업성취도 공통 예측 요인

주. 각 척도의 세부 내용은 다음과 같음.
5점3 : 0: 전혀하지않음, 1: 1시간미만, 2: 1시간이상-2시간미만, 3: 2시간이상-3시간미만, 4: 3시간이상
5점4 : 1: 전혀하지않는다, 2: 별로하지않는다, 3: 보통이다, 4: 가끔하는편이다, 5: 자주하는편이다
*표시는 학업성취도와 부적인 관계가 있는 요인을 가리킴

먼저 ‘수업참여’와 관련하여, ‘수업시간에 졸거나 잔다’가 국어와 수학

국어
순위

수학
순위 대분류 소분류 내용 척도

25 23 수업참여 수업태도 수업시간에 졸거나 잔다* 5점4

26 14
여가 및
방과후 시간 여가활동 학원 강의나 과외 수업을 듣는다 5점3
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교과간 공통 예측 요인으로 나타났다. 아울러 ‘시간 활용’과 관련하여 ‘학

원 강의나 과외 수업을 듣는다’가 두 교과간 공통적으로 나타났으나, 해당

요인이 국어 학업성취도를 예측하는 중요도 순위는 상대적으로 낮았는데

(26위), 수학 교과의 경우 상대적으로 높았다(14위).

라. 영어와 수학 교과간 학업성취도 공통 예측 요인

[그림 Ⅳ-25]에서 세 교과간 공통 요인을 제외하고 영어와 수학 교과간

학업성취도의 공통 요인들(EM)은 4개(상위 30개 중 13%)로, 구체적으로

살펴보면 다음 <표 Ⅳ-10>과 같다.

<표 Ⅳ-10> 영어와 수학 교과간 학업성취도 공통 예측 요인

주. 각 척도의 세부 내용은 다음과 같음.
4점1 : 0: 선행학습안했음, 1: 고등학교 1학년, 2: 고등학교 2학년, 3: 고등학교 3학년
6점1 : 0: 받은적이없다, 1: 전혀 도움이 되지않는다, 2: 도움이 되지 않는편이다, 3: 보통이다, 4: 도움이 되는

편이다, 5: 매우 도움이 된다
*표시는 학업성취도와 부적인 관계가 있는 요인을 가리킴

먼저 ‘시간 활용’ 관련 2개 요인들(영어와 수학 교과 관련 선행학습)이

영어와 수학 교과간 공통적으로 나타났다. 단, 영어 교과 관련 선행학습의

경우 영어 교과의 학업성취도를 예측하는 중요도 순위는 상대적으로 높았

으나(4위), 수학 교과의 경우 상대적으로 낮았다(8위). 아울러 월평균 교육

비와 ‘진로 및 직업 관련 프로그램’ 관련 현장견학이 두 교과간 공통 요인

으로 나타났다. 단, 월평균 교육비의 중요도 순위는 영어 교과보다 수학

교과에서 상대적으로 더 높았다(영어: 22위, 수학: 15위).

영어
순위

수학
순위 대분류 소분류 내용 척도

3 3
여가 및
방과후 시간 공부활동 선행학습_수학 4점1

4 8 여가 및
방과후 시간 공부활동 선행학습_영어 4점1

22 15 방과후 교육활동
및 교육비 방과후 교육활동 월평균 교육비 만원

29 30 학교생활과 적응 진로 및 직업
관련 프로그램 현장견학* 6점1
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4. 교과별 학업성취도 차별 예측 요인 분석

가. 국어 교과 학업성취도 차별 예측 요인

[그림 Ⅳ-25]에서 국어 교과 학업성취도의 차별 예측 요인들(K)은 9개(상

위 30개 중 30%)로, 구체적으로 살펴보면 다음 <표 Ⅳ-11>과 같다.

<표 Ⅳ-11> 국어 교과 학업성취도 차별 예측 요인

주. 각 척도의 세부 내용은 다음과 같음.
2점2 : 0: 여학생 1: 남학생
5점2 : 1: 전혀그렇지않다, 2: 그렇지않다, 3: 보통이다, 4: 그렇다, 5: 매우그렇다
5점6 : 1: 고등학교, 2: 전문대학, 3: 대학교, 4: 대학원석사, 5: 대학원박사
*표시는 학업성취도와 부적인 관계가 있는 요인을 가리킴

첫째로 ‘시간 활용’ 중 독서활동과 관련된 요인들이 두드러졌는데, 이는

‘다른 사람과 책에 대해 이야기하는 것을 좋아한다’(12위), ‘독서는 내가

가장 좋아하는 취미 중 하나이다’(15위), ‘한 번 읽기 시작한 책은 끝까지

순위 대분류 소분류 내용 척도

1 개인특성 학업성취도 초등학교 6학년 시기 국어 학업성취도 점수

12
여가 및

방과후 시간 
독서활동 다른사람과책에대해이야기하는것을좋아한다 5점2

14 개인특성 성별 성별* 2점2

15
여가 및

방과후 시간 
독서활동 독서는 내가 가장 좋아하는 취미 중 하나이다 5점2

22 진로 및 포부  진학계획 관심분야에 대해 포트폴리오를 만들어 나간다* 5점2

24
여가 및

방과후 시간 
독서활동 한 번 읽기 시작한 책은 끝까지 읽는다 5점2

27
학생 기본
인적 사항

키/몸무게 키* cm

29 비인지적 성취  다문화수용성 외국인이늘어나면범죄가더많이발생할것이다* 5점2

30 개인특성
교육기대
및 계획

부모가 기대하는 자녀 학력 수준 5점6
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읽는다’(24위)이며, 해당 요인들의 응답 수준이 높을수록 국어 학업성취도

는 다소 높은 정적인 관계가 있었다. 그리고 ‘비인지적 성취’ 관련 ‘외국인

이 늘어나면 범죄가 더 많이 발생할 것이다’(29위)와 ‘고교진학계획’ 관련

‘관심 분야에 대해 포트폴리오를 만들어 나간다’(22위)의 경우 응답 수준

이 낮을수록 국어 학업성취도는 높은 부적인 관계가 있었다. 그 외에 ‘초

등학교 6학년 시기 국어 학업성취도’(1위)와 ‘부모가 기대하는 자녀 학력

수준’(30위)이 높을수록, ‘성별’(14위)에서 여학생이, ‘키’(27위)가 작을수록

국어 학업성취도가 높은 관계가 있었다.

나. 영어 교과 학업성취도 차별 예측 요인

[그림 Ⅳ-25]에서 영어 교과 학업성취도의 차별 예측 요인들(E)은 7개

(상위 30개 중 23%)로, 구체적으로 살펴보면 다음 <표 Ⅳ-12>와 같다.

<표 Ⅳ-12> 영어 교과 학업성취도 차별 예측 요인

주. 각 척도의 세부 내용은 다음과 같음.
4점2 : 1: 전혀그렇지않다, 2: 그렇지않다, 3: 그렇다, 4: 매우그렇다
5점4 : 1: 전혀하지않는다, 2: 별로하지않는다, 3: 보통이다, 4: 가끔하는편이다, 5: 자주하는편이다
5점5 : 1: 10분이하, 2: 11-20분, 3: 21-30분, 4: 31-40분, 5: 41분이상
5점7 : 1: 전혀없다, 2: 없다, 3: 보통이다, 4: 많다, 5: 매우많다

순위 대분류 소분류 내용 척도

1 개인특성 학업성취도 초등학교 6학년 시기 영어 학업성취도 점수

11 자기 관련 신념 자기효능감 영어 과제물을 잘 할 수 있다는 자신감이 있다 4점2

20 수업참여 수업집중도 영어 수업 집중도 5점5

23 동기 동기적 선호 영어는 나에게 중요한 과목이다 4점2

24 자기 관련 신념 자기효능감 선생님이제시한복잡한영어내용을이해할자신이있다 4점2

25
학교의 교육 및
사회・심리적 환경 수업분위기 (같은 반 학우들이) 수업시간에 딴 짓을 한다 5점4

26 학교생활과 적응 학교폭력 (학교에서) 욕설을 하는 학생이 있다 5점7
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먼저 영어 교과와 관련된 ‘자기효능감’(영어 과제물을 잘할 수 있다는

자신감이 있다, 11위; 선생님이 제시한 복잡한 영어 내용을 이해할 자신이

있다, 24위)과 ‘동기’(영어는 나에게 중요한 과목이다, 23위)가 차별적 요

인으로 나타났다. 해당 요인들의 응답 수준이 높을수록 영어 학업성취도는

다소 높은 경향이 있었다. 그 외에 ‘영어 수업 집중도’(20위)와 ‘초등학교

6학년 시기 영어 학업성취도’(1위)가 높을수록, ‘(같은 반 학우들이) 수업

시간에 딴 짓을 한다’(25위)와 ‘(학교에서) 욕설을 하는 학생이 있다’(26위)

에 응답 수준이 높을수록 영어 학업성취도는 다소 높았다.

다. 수학 교과 학업성취도 차별 예측 요인

[그림 Ⅳ-25]에서 수학 교과 학업성취도 차별 예측 요인들(M)은 12개(상

위 30개 중 40%)로, 구체적으로 살펴보면 다음 <표 Ⅳ-13>과 같다.
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<표 Ⅳ-13> 수학 교과 학업성취도 차별 예측 요인

주. 각 척도의 세부 내용은 다음과 같음.
2점1 : 1: 그렇다, 0: 그렇지않다
4점2 : 1: 전혀그렇지않다, 2: 그렇지않다, 3: 그렇다, 4: 매우그렇다
5점2 : 1: 전혀그렇지않다, 2: 그렇지않다, 3: 보통이다, 4: 그렇다, 5: 매우그렇다
5점3 : 0: 전혀하지않음, 1: 1시간미만, 2: 1시간이상-2시간미만, 3: 2시간이상-3시간미만, 4: 3시간이상
*표시는 학업성취도와 부적인 관계가 있는 요인을 가리킴

첫째로, 수학 교과와 관련된 ‘자기효능감’(수학 과제물을 잘할 수 있다는

자신감이 있다, 5위; 수학 시험을 잘 볼 수 있다는 자신감이 있다, 10위;

수학 선생님이 제시한 복잡한 수학 내용을 이해할 자신이 있다, 13위; 수

학 수업 시간에 배운 내용들을 능숙하게 사용할 자신이 있다, 17위)과 ‘동

기’(수학을 공부할 때, 대체로 깊이 빠져든다, 6위; 수학은 나에게 중요한

과목이다, 16위; 수학을 공부하는 것이 재미있다, 29위)가 두드러졌다. 이

순위 대분류 소분류 내용 척도

1 개인특성 학업성취도 초등학교 6학년 시기 수학 학업성취도 점수

5 자기 관련 신념 자기효능감 수학 과제물을 잘 할 수 있다는 자신감이 있다 4점2

6 동기 동기적 선호 수학을 공부할 때, 대체로 깊이 빠져든다 4점2

10 자기 관련 신념 자기효능감 수학 시험을 잘 볼 수 있다는 자신감이 있다 4점2

11
여가 및
방과후 시간

여가활동 학원 숙제를 한다 5점3

13 자기 관련 신념 자기효능감
수학 선생님이 제시한 복잡한 수학 내용을
이해할 자신이 있다

4점2

16 동기 동기적 선호 수학은 나에게 중요한 과목이다 4점2

17 자기 관련 신념 자기효능감
수학 수업 시간에 배운 내용들을 능숙하게
사용할 자신이 있다

4점2

20
부모(보호자)
경제활동

소득 월평균 가구소득 만원

24 진로 및 포부 진학계획 직업교육특성화고(구 실업계)로의 진학계획* 2점1

27 비인지적 성취 진로성숙도
어떤 직업을 가지는가가 미래의 나의 인생에
중요한 영향을 미친다

5점2

29 동기 동기적 선호 수학을 공부하는 것이 재미있다 4점2
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상의 ‘자기효능감’과 ‘동기’ 관련 7개 요인 모두 응답 수준이 높을수록 중

학생의 수학 학업성취도가 다소 높았다. 이외에 ‘시간 활용’ 관련 ‘학원 숙

제를 한다’(11위), ‘비인지적 성취’ 관련 ‘어떠한 직업을 가지는가가 미래

의 나의 인생에 중요한 영향을 미친다’(27위)가 차별적으로 나타났으며,

두 요인 모두 응답 수준이 높을수록 수학 학업성취도가 다소 높은 경향이

있었다. 또한 ‘고교진학계획’ 관련 ‘직업교육특성화고(구 실업계)로의 진학

계획’(24위)이 있을 경우 학업성취도가 다소 낮았고, ‘초등학교 6학년 시기

수학 학업성취도’(1위)와 ‘월평균 가구소득’(20위)의 경우 응답 수준이 높

을수록 수학 교과 학업성취도는 다소 높았다.
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Ⅴ. 요약 및 논의

1. 요약

중학생은 청소년 초기와 중기에 걸쳐 신체적, 인지적, 정서적, 사회적으

로 급격한 변화와 성장이 일어나는 시기이다. 더욱이, 초등학교와는 현격

히 다른 교육과정 운영 방식으로 인하여 수업 참여의 행태와 성취 수준에

대한 부담감도 높아지는 시기이다. 이에 중학생의 학업성취도를 분석하고

이해하는 것은 개별 학생의 미래 진로 및 학교 수준의 효과적인 교육활동

을 위해 매우 중요하다.

다만, 그동안 중학생의 학업성취도를 분석한 다수의 선행 연구에서는 일

부 교과를 대상으로 하거나 여러 교과들의 평균값을 활용하고 있어서 국

어, 영어, 수학 교과간의 중요 예측 요인들에 대하여 체계적으로 비교 분

석하는 데 미흡하였다. 아울러, 기존 분석 방법들에서 투입할 수 있는 독

립변인의 개수 제한 등으로 새로운 예측 요인들을 탐색하는 데에는 많은

어려움이 있었다. 이에 많은 수의 예측 요인들을 투입할 수 있는 머신러닝

알고리즘 중 하나인 표준 랜덤 포레스트 기법이 활용되기 시작하였으나,

이 또한 학업성취도 관련 데이터에 내재된 다층 구조의 특성을 제대로 반

영하지 못하는 한계가 있었다.

이 연구는 학업성취도 관련 데이터에 내재된 다층 구조를 반영할 수 있

는 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용하여, 중학생의 국어, 영어, 수학

학업성취도를 보다 정확히 예측하고, 각 교과별 중요 예측 요인들을 종합

적으로 비교·분석하고자 하였다. 주요 연구문제는 다음과 같다.
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첫째, 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용할 경우, 표준 랜덤 포레스트

기법에 비해 중학생의 국어, 영어, 수학 학업성취도 예측의 정확성

을 더 높이는가?

둘째, 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용할 경우, 중학생의 국어, 영어,

수학 학업성취도를 예측하는 교과별 중요 요인들은 무엇인가?

셋째, 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용할 경우, 중학생의 국어, 영어,

수학 학업성취도를 예측하는 교과간 공통 요인들은 무엇인가?

넷째, 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용할 경우, 중학생의 국어, 영어,

수학 학업성취도를 예측하는 교과별 차별 요인들은 무엇인가?

이 연구에서는 한국교육개발원에서 수집·관리하고 있는 한국교육종단연

구2013 5차 연도 데이터(중학교 3학년 대상)를 활용하여, 중학생의 학업성

취도(국어: 6,246명, 영어: 6,236명, 수학, 6,246명)를 학생 수준 예측 요

인 457개와 학교 수준 예측 요인 138개, 총 595개의 예측 요인들을 투입

하여 비교 분석하였다. 주요 연구 결과는 다음과 같다.

첫째, 혼합효과 랜덤 포레스트 기법과 표준 랜덤 포레스트 기법으로 중

학생의 국어, 영어, 수학 학업성취도를 분석한 결과, 혼합효과 랜덤 포레

스트 기법을 활용하였을 때 학업성취도 예측의 정확성이 더 높았다. 구체

적으로 살펴보면, 세 교과의 훈련 데이터에서 두 기법간 모형 평가 지수의

차이는 혼합효과 랜덤 포레스트 기법이 표준 랜덤 포레스트 기법보다

RMSE는 12.14∼16.09%, MAE는 13.03∼17.18%, MAPE는 13.08∼

17.66% 낮았고,  는 4.19∼6.71% 높았으며, 시험 데이터에서도 RMSE

는 2.92∼3.94%, MAE는 3.77∼4.71%, MAPE는 3.75∼5.30% 낮았고 

는 5.82∼11.51% 높아 중학생의 학업성취도를 더 정확하게 예측하였다.

둘째, 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용하여 교과별 학업성취도 중요

예측 요인들을 탐색한 결과는 다음과 같다. 먼저 국어 교과의 경우 상위

30개 중요 예측 요인들로는 ‘시간 활용’ 관련 8개, ‘수업참여’ 관련 7개,

‘고교진학계획’ 관련 5개, ‘비인지적 성취’ 관련 4개, ‘진로 및 직업 관련
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프로그램’ 관련 2개, 그리고 그 외 4개(초6 국어 학업성취도, 성별, 키, 부

모가 기대하는 자녀 학력 수준) 요인들이 나타났다. 영어 교과의 경우 ‘수

업참여’ 관련 7개, ‘시간 활용’ 관련 6개, ‘고교진학계획’ 관련 4개, ‘진로

및 직업 관련 프로그램’ 관련 3개, ‘비인지적 성취’ 관련 3개, ‘자기효능

감’ 관련 2개, 그 외 5개(‘동기’ 관련 1개, ‘수업 분위기’ 관련 1개, ‘학교

폭력’ 관련 1개, 초6 영어 학업성취도, 월평균 교육비) 요인들이 포함되었

다. 수학 교과의 경우 ‘수업참여’ 관련 6개, ‘고교진학계획’ 관련 5개, ‘자

기효능감’ 관련 4개, ‘시간 활용’ 관련 4개, ‘동기’ 관련 3개, ‘진로 및 직

업 관련 프로그램’ 관련 3개, ‘비인지적 성취’ 관련 2개, 그 외 3개(초6 수

학 학업성취도, 월평균 교육비, 월평균 가구소득) 요인들이 포함되었다.

셋째, 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용하여 교과간 학업성취도 공통

예측 요인들을 분석한 결과는 다음과 같다. 먼저 세 교과간 공통 예측 요

인들은 총 12개(상위 30개 요인 중 40%)로, ‘수업참여’ 관련 5개, ‘고교진

학계획’ 관련 4개, ‘진로 및 직업 관련 프로그램’ 관련 2개, ‘비인지적 성

취’ 관련 1개 요인으로 나타났다. 이를 제외한 국어와 영어 교과간 공통

예측 요인들은 총 7개(상위 30개 요인 중 23%)로, ‘시간 활용’ 관련 4개,

‘비인지적 성취’ 관련 2개, ‘수업참여’ 관련 1개로 나타났다. 국어와 수학

교과간 공통 예측 요인들은 총 2개(상위 30개 요인 중 7%)로, ‘수업참여’

관련 1개와 ‘시간 활용’ 관련 1개 요인으로 나타났으며, 영어와 수학 교과

간 공통 예측 요인들은 총 4개(상위 30개 요인 중 13%)로, ‘시간 활용’ 관

련 2개, ‘진로 및 직업 관련 프로그램’ 관련 1개, 월평균 교육비로 나타났

다.

넷째, 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용하여 교과별 학업성취도 차별

예측 요인들을 분석한 결과는 다음과 같다. 먼저 국어 교과의 경우 총 9

개(상위 30개 중 30%)로, ‘시간 활용’ 관련 3개와 ‘비인지적 성취’ 관련 1

개, ‘고교진학계획’ 관련 1개, 초6 국어 학업성취도, 성별, 키, 그리고 부

모가 기대하는 자녀 학력 수준으로 나타났다. 영어 교과의 경우 총 7개(상

위 30개 중 23%)로, 영어 교과와 관련된 ‘자기효능감’과 ‘동기’ 관련 3개
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와 ‘수업참여’ 관련 1개, ‘수업 분위기’ 관련 1개, ‘학교 폭력’ 관련 1개,

초6 영어 학업성취도로 나타났다. 수학 교과의 경우 총 12개(상위 30개

중 40%)로, 수학 교과와 관련된 ‘자기효능감’과 ‘동기’ 관련 7개, ‘시간 활

용’ 관련 1개, ‘비인지적 성취’ 관련 1개, ‘고교진학계획’ 관련 1개, 초6

수학 학업성취도, 월평균 가구소득으로 나타났다.
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2. 논의 및 제언

이 연구는 학업성취도 관련 데이터에 내재된 다층 구조를 반영할 수 있

는 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용하여 중학생의 학업성취도(국어,

영어, 수학)를 예측하고, 중요 예측 요인들을 탐색하여 교과간 비교 분석한

것이다. 연구 결과를 바탕으로 도출한 논의 및 제언은 다음과 같다.

가. 혼합효과 랜덤 포레스트 기법 활용에 대한 논의

학업성취도 관련 데이터에 내재된 다층 구조를 반영할 수 있는 혼합효

과 랜덤 포레스트 기법을 활용하여 중학생의 학업성취도(국어, 영어, 수학)

를 예측하는 것이, 다층 구조를 반영하기 어려운 표준 랜덤 포레스트 기법

을 활용하는 것보다 더 정확하였다. 이는 학생이 학교에 속하는 위계적인

구조를 가진 데이터에서 일반적인 회귀 모형보다 다층 모형을 활용하였을

때 보다 정확한 추론이 가능한 것과 동일한 맥락이다. 같은 학교에 다니는

학생들은 해당 학교의 교육과정이나 사회적 특성 등을 함께 공유하게 되

며, 이에 학생들간 응답은 상관관계가 있는 종속적인 구조를 가지게 된다

(Leeuw & Meijer, 2008). 이 때, 학생 수준에서만 분석할 경우 학생과 학

교간 상호 관련성을 포착하지 못하는 한계로(Raudenbush & Byrk,

2002) 변인간 관계가 제대로 추정되지 못할 수 있으며, 학교 수준의 분석

을 위해 학생 수준의 응답의 평균값을 활용할 경우 수집한 정보를 충분히

활용하지 못하는 한계가 있다. 이에 데이터의 분산을 구분하여 추정하는

것이 다층 모형의 핵심적인 개념이며, 학교 수준의 변량을 선형혼합모형의

확률효과로 추정함으로써 데이터의 다층 구조를 반영하는 혼합효과 랜덤

포레스트 기법 또한 다층 모형의 원리와 동일하다.

즉, 지금까지 표준 랜덤 포레스트 기법의 경우 다수의 예측 변인들을 투

입하는 데에 보다 초점을 맞추었으나 데이터의 다층 구조를 고려하여 보
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다 정확하게 예측을 수행하는 데에는 다소 소홀하였다. 이에 관측치간의

구조적인 상관이 있는 상태에서 분석이 수행되는 한계가 있었으나, 혼합효

과 랜덤 포레스트 기법을 통해 2수준의 분산을 추정함으로써 데이터의 구

조를 적절히 반영하여 보다 정확한 분석을 수행할 수 있었다. 교육학 분야

의 데이터에 필연적으로 다층 구조가 내재되어 있음을 고려했을 때, 학업

성취도 이외에도 다양한 분야에서 새로운 예측 요인을 탐색하고 보다 정

확한 예측을 하기 위하여 혼합효과 랜덤 포레스트 기법과 같은 다층 구조

를 반영한 방법론을 활용할 필요가 있다.

나. 교과별 학업성취도 중요 예측 요인들에 대한 논의

첫째, 중학생의 학업성취도를 예측하는 상위 30개의 중요 요인에 ‘수업

참여’, ‘고교진학계획’, ‘자기효능감’, ‘동기’, ‘시간 활용’ 등 선행연구를 통

해 확인되었던 중학생의 학업성취도 관련 주요 예측 요인들이 포함되었다

(김정아, 남궁지영, 2018; 김희경, 한정아, 2018; 남나라, 백순근, 2020;

류방란, 김성식, 2006; 성기선, 2010; 이상빈, 최숙기, 2019; 이은하, 최은

정, 2015). 즉, 학교 수업에 적극적으로 참여하는 행위와, 학업에 대한 동

기와 학업 수행에 대한 자신감을 의미하는 자기효능감, 그리고 생애 첫 학

업 관련 진로 결정이라 할 수 있는 고교 진학과 관련하여 어떠한 노력과

행동을 하고 있는지, 방과 후 시간을 어떻게 활용하는지가 중학생의 학업

성취도에 중요한 예측 요인임을 다시 확인하였다.

둘째, 중학생의 학업성취도를 예측하는 상위 30개 중요 요인에 ‘비인지

적 성취’와 ‘진로 및 직업 관련 프로그램’ 등이 중요 요인으로 새롭게 부

각되었다. ‘비인지적 성취’란 ‘다문화수용성’과 ‘진로성숙도’를 포함하며,

‘진로 및 직업 관련 프로그램’의 경험 여부 및 도움 정도에 대한 인식이

중학생의 학업성취도와 관련된 요인으로 나타난 사실을 중학생의 특수한

인지적, 정서적 발달단계와 함께 고려해볼 만하다. 중학생의 경우 성인기

와 아동기의 중간에 위치한 독특한 특성이 있으며, 자신을 둘러싼 사회를
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객관적으로 지각하고 이해하는 능력이 발달하는 시기이다(이지영, 2013).

따라서 자신과 타자, 특히 다양한 문화를 가진 타인과의 관계 속에서 자아

정체성을 형성하는 과정이 중요하게 대두되며, 이러한 특성으로 인하여 미

래 진로 및 직업과 관련된 프로그램 경험과 비인지적 성취 관련 요인들이

학업성취도 관련 요인들로 도출되었다고 보인다.

셋째, 세 교과 모두에서 학교 수준의 요인들은 상위 30개 중요 예측

요인으로 포함되지는 않았으나, 세 교과에서 나타난 학교 수준 변인들을

중요도 순위별로 5개씩 검토한 결과는 다음과 같다. 먼저 학교 통계 중

고등학교 유형별 진학자 비율, 기초생활보장 수급 대상 학생 비율 등의

학교 배경, 학력별 교원 비율 등의 교사 자원 관련 요인들, 그리고 교원

1인당 ICT 기기 수 등이 상대적으로 중요하게 나타났다. 예컨대, 해당

학교의 특목고 진학자 비율은 세 교과 모두에 중요하게 나타난 예측 요

인이며, 특성화고 진학자 비율, 자율고 진학자 비율도 중요한 요인으로

나타나 학교의 전반적인 학업에 대한 분위기가 학생들의 학업성취도와

연관되어 있어 보인다27). 아울러 다문화가정 학생 비율, 기초생활보장 수

급 대상 학생 비율, 원클릭 교육비 수급대상 학생 비율 또한 중요한 예

측 요인으로 나타났는데28), 이는 학교의 평균적인 사회경제적 배경이 학

업성취도에 미치는 영향을 지적한 선행 연구들의 결과와 유사하다(백병

부, 김정숙, 2014; 서민희 외, 2020). 그리고 국어 교과에서는 교원 1인당

ICT 자원 비율 및 석사와 대졸 학력 교원의 비율 또한 중요한 예측 요

인으로 나타나, 교사가 학업성취도에 미치는 간접적인 영향력을 확인하

였다.

27) 특목고 진학자 비율의 경우 국어는 70위, 영어는 54위, 수학은 37위로 나타났으며,

특성화고 진학자 비율의 경우 영어는 51위, 수학은 47위, 자율고 진학자 비율의 경

우 수학에서만 중요 요인으로 나타났다(49위).

28) 다문화가정 학생 비율의 경우 국어는 130위, 영어는 46위, 수학은 35위로 나타났으

며, 기초생활보장 수급 대상 학생 비율의 경우 영어는 31위, 수학은 41위, 원클릭 교

육비 수급 대상 학생 비율의 경우 영어에서만 중요 요인으로 나타났다(31위).
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다. 교과간 학업성취도 공통 예측 요인들에 대한 논의

첫째, 국어, 영어, 수학 세 교과간 공통적인 요인들을 중심으로 논의하

면 다음과 같다. 우선 학교 수업에서의 이해도와 집중도, 태도 등을 나타

내는 ‘수업참여’가 세 교과 모두에서 학업성취도의 매우 중요한 예측 요인

이었다. 수업참여를 행동적 참여(노력, 지속성, 집중, 몰입 등)와 정서적

참여(열정, 흥미, 만족, 활력 등)의 2가지 유형으로 구분할 때(Skinner et

al., 2008), 이 연구에서 학업성취도의 중요 예측 요인으로 부각된 수업참

여 관련 변인들은 주로 행동적 참여에 해당한다고 볼 수 있다. 즉, 수업

에 집중하고, 몰입하고, 이해하려 노력하는 행동이 학업성취도를 예측하

는 중요한 요인으로 기능하고 있었다. 아울러 세 교과 모두에서 초등학

교 6학년 시기의 학업성취도가 중요한 예측 요인으로 나타났다. 이와 같

은 결과는 꾸준히 학업에 참여하고, 수업시간에 적극적으로 참여하하는

것이 매우 중요하므로 학생들이 바른 수업 태도를 지니도록 학생과 교사

모두의 노력이 필요함을 시사한다. 특히, 수업참여 중 수업 태도를 가리

키는 요인들의 중요도 순위는 국어 교과에서 상대적으로 제일 높았다.

이와 같은 결과는 학교 수업참여와 학업성취도간 관계가 교과별로 다를

수 있으며, 특히 국어 교과에서 수업에 보다 집중하고 성실하게 참여하

는 것이 더욱 중요한 요소로 작용할 수 있음을 시사한다.

둘째, ‘고교진학계획’과 ‘비인지적 성취’ 중 진로성숙도와 관련된 요인들

이 세 교과간 학업성취도를 예측하는 중요 요인들로 강조되었다. 특히 ‘고

교진학계획’ 관련 요인들은 응답자가 중학교 3학년이기 때문에 조사된 문

항들로, 중학교 3학년의 경우 성공적인 고교 진학을 위하여 학생들의 수

업 의지가 이전에 비해 강해지는 특징이 있다는 선행연구(정미경 외,

2019)의 결과와 연계하여 해석할 수 있을 것이다. 아울러, 자신에 대한 이

해와 함께 미래 진로에 대해 고민하고 탐색하는 것이 중학생의 학업성취

도와 관련하여 중요한 부분으로 등장하고 있음을 엿볼 수 있다.

셋째, 세 교과 모두에서 학업성취도를 예측하는 데 ‘진로 및 직업 관련
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프로그램’ 관련 요인들이 부각되었다. 보다 구체적으로, 작업현장을 방문

하여 실제 작업을 하거나 전문가의 강의나 인터뷰 등을 포함한 직접적 체

험을 가리키는 ‘현장직업체험’과, 어떠한 특정 환경이나 상황을 컴퓨터로

만든 가상 세계에서 직접적으로 체험할 수 있게 하는 ‘가상직업체험’ 경험

여부 및 도움에 대한 인식이 포함되었다. 단, 세 교과 모두에서 진로 및

직업 관련 프로그램을 경험하지 않았거나 도움이 되지 않았다고 인식할수

록 학업성취도가 높은 부적인 관계가 있는 것으로 나타났다. 이러한 결과

는 중학생들의 미래 직업 탐색이 중요한 반면 학업에 대한 부담감이 학년

이 높아질수록 커지고 있는 현실과 관련이 있어 보인다(김나경, 이상민,

2019). 이에, 학교 현장에서 실시하는 진로 및 직업 관련 프로그램의 내용

과 실시 방식 등을 설계 시, 학생들의 요구 등을 보다 세심하게 수렴해갈

필요가 있음을 시사한다.

넷째, 세 교과간 공통 요인을 제외하고, 국어와 영어 교과간 공통 요인

들을 중심으로 논의하면 다음과 같다. 먼저 독서와 관련된 요인 및 국어

수업 이해도가 두 교과간 중요 요인으로 나타났다. 특히, 국어 수업 이해

도의 경우 수학 교과의 학업성취도 상위 30개 중요 요인에는 포함되지 않

은 요인이었다. 이와 같은 결과는 읽기 과정에서 습득된 모국어 읽기전략

이 외국어 읽기 과정에 전이된다고 보고한 여러 선행 연구들의 결과와 관

련되어 보인다(배은실, 맹은경, 2012; Goodman & Flores, 1979). 읽기

활동은 읽기 전략과 연계되고, 국어 교과의 효과적인 읽기 전략은 영어 읽

기 전략과 밀접한 관련을 가지며, 이에 책을 읽는 것은 국어와 영어 교과

모두의 학업성취도와 중요하게 연관되는 요인일 수 있다. 아울러, 방과 후

및 여가 시간에 친구들과 보내는 시간과 문자와 채팅 등에 쓰는 컴퓨터와

스마트 미디어 하루 평균 사용 시간이 공통적으로 포함되었는데, 두 요인

의 경우 학업성취도와 부적인 관계가 있었다. 이러한 결과는 미디어 활용

시간과 친구들과 함께 보내는 시간이 학업성취도에 부적인 영향을 미친다

고 보고한 선행연구들의 결과와 유사하다(김소영, 2011; 박도영 외,

2001).
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다섯째, 세 교과간 공통 요인을 제외하고, 국어와 수학 교과간 공통 요

인들을 중심으로 논의하면 다음과 같다. ‘수업참여’ 관련 ‘수업 시간에 졸

거나 잔다’와 ‘시간 활용’ 관련 ‘학원 강의나 과외 수업을 듣는다’가 두 교

과간 공통 요인으로 나타났다. 아울러 학교 수업 시간에 졸거나 잔다의 경

우 학업성취도와 부적인 관계가, 학교 수업 이외의 시간에 학원이나 과외

등으로 학업을 보충하는 것은 학업성취도와 정적인 관계가 있는 것으로

나타났다. 이러한 결과는 수업 시간의 집중도와 학업 시간이 중학생의 학

업성취도에 중요한 요인으로 작용하고 있음을 시사한 선행 연구들과 유사

하다(김소영, 2011; 김희경, 한정아, 2018; 박도영 외, 2001; 이상빈, 최숙

기, 2019).

여섯째, 세 교과간 공통 요인을 제외하고, 영어와 수학 교과간 공통 요

인들을 중심으로 논의하면 다음과 같다. 수학과 영어 교과에 대한 선행학

습과 월평균 교육비가 두 교과간 공통 예측 요인으로 두드러졌다. 이러한

결과는 중학생의 경우 부족한 학업적 이해를 보강하고 시험을 대비하며,

상위 학교 진학을 목적으로 선행학습에 깊이 관여한다는 여러 선행 연구

들의 결과와 유사하다(김경애, 류방란, 2018; 김정민 외, 2013; 정미경 외,

2019). 다만, 선행학습에 참여하는 학생들의 경우 학교 수업 내용을 ‘이

미’ 알고 있기 때문에 오히려 수업에서의 집중도가 떨어진다고 지적되는

등(정미경 외, 2019) 부정적인 현상이 보고되기도 한다. 이에 학생들의 학

업 현황을 보다 면밀하게 파악하고, 관련된 교육과정 및 수업 전략 등을

개선해갈 필요가 있을 것으로 보인다.

라. 교과별 학업성취도 차별 예측 요인들에 대한 논의

첫째, 국어 교과에 차별적으로 나타난 요인들을 중심으로 논의하면 다음

과 같다. 국어 교과 학업성취도에 ‘시간 활용’ 관련 요인들 중 독서 활동

을 가리키는 요인들이 차별적으로 나타났다. 예컨대, ‘다른 사람과 책에

대해 이야기하는 것을 좋아한다’, ‘독서는 내가 제일 좋아하는 취미 중 하
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나이다’, ‘한 번 읽기 시작한 책은 끝까지 읽는다’는 국어 교과에만 나타났

다. 특히 영어 교과에서도 독서 활동을 가리키는 일부 요인들이 학업성취

도를 예측하는 상위 30개 중요 요인에 포함되었으나, 요인들의 상대적인

중요도를 고려하면 읽기 활동에 대한 집중도와 즐거움이 영어보다 국어

교과에서 더 중요한 역할을 수행하는 것으로 보인다. 이와 같은 결과는

읽기 활동 관련 요인들이 학업성취도에 미치는 영향력을 드러낸 선행 연

구들과 유사하다(손윤희 외, 2020; 이상빈, 최숙기, 2019). 따라서, 학교

도서관의 장서 확대 등 독서 활동을 지원하는 정책적 노력과 함께 독서

활동을 즐겁게 느끼게 하기 위한 다양한 수업 전략 및 활동이 요청된다.

둘째, 영어 교과에 차별적으로 나타난 요인들을 중심으로 논의하면 다음

과 같다. 먼저 영어 교과에 대한 ‘자기효능감’ 및 ‘동기’ 관련 요인들이 차

별적으로 나타났다. 이와 같은 결과는 ‘자기효능감’ 및 ‘동기’의 경우 영어

학업성취도에 중요한 영향을 미친다고 밝힌 선행 연구들과 유사하며(김은

정, 최문홍, 2020; 송지은, 박매란, 2020; 윤미선, 2011), 특히, 다른 교과

가 아닌 영어 교과에 대한 자기효능감과 동기 관련 요인이 중요 예측 요

인으로 포함된 것은 해당 요인들이 영역 특수적(domain-specific)인 성격

을 띠기 때문인 것으로 보인다(임선아, 이지수, 2015; Stevens et al.,

2004). 이러한 결과를 살펴보았을 때, 영어를 잘해낼 수 있다는 신념과

학업에 대한 필요성을 높이 인식할 수 있도록 다양한 교수 전략이 필요

할 것으로 보인다. 예컨대 영어 학습의 유용성 등을 강조하거나 개인의

성취 수준에 따른 과제를 제시하여 성공적 경험을 쌓게 하는 방식 등이

활용될 수 있을 것이다.

셋째, 수학 교과에 차별적으로 나타난 요인들을 중심으로 논의하면 다음

과 같다. 먼저 수학 교과에 대한 ‘자기효능감’ 및 ‘동기’ 관련 요인들이 차

별적으로 나타났다. 이는 수학 교과에 대한 학업적인 효능감과 동기가 수

학 학업성취도와 중요한 관계가 있다고 분석한 선행연구와 비슷한 결과이

다(김근영, 김도환, 2012; 김희경, 한정아, 2018; 박민애 외, 2018; 신다정

외, 2019). 아울러, 수학 교과에서 자기효능감과 동기 관련 요인이 학업성
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취도를 예측하는 중요도 순위가 영어보다 더 높아 자기효능감과 동기와

같은 교과에 대한 정의적 요소가 다른 교과보다 수학 교과에서 핵심적인

역할을 수행하고 있음을 시사한다. 다만, 선행 연구들에서는 학생들의 수

학 관련 흥미나 효능감이 지속적으로 하락하고 있는 경향을 보고하고 있

어(김현주, 김원경, 2016; 남궁지영 외, 2018; 박민애 외, 2018), 수학 수

업에서 학생들의 수학 교과에 대한 자신감을 높이기 위하여 성취도 수준

에 맞게 설명하거나 과제를 제시하는 등의 노력이 보다 요구되며, 수학 학

습에 대한 유용성을 보다 강조할 필요가 있다.

마. 연구의 의의

이 연구의 의의는 다음과 같다.

첫째, 이 연구는 학업성취도 관련 데이터에 내재된 다층 구조를 반영할

수 있는 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용하여 중학생의 국어, 영어,

수학 학업성취도를 예측하면 표준 랜덤 포레스트 기법보다 더 정확하다는

것을 경험적으로 검증하였다. 이러한 결과는 다층 구조를 지닌 데이터 분

석에 혼합효과 랜덤 포레스트 기법의 활용이 필요함을 제시하였다는 점에

서 의의가 있다.

둘째, 이 연구에서는 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용하여 다층 구

조를 내재한 학업성취도 관련 데이터를 분석하는 구체적인 방법 및 절차

등을 제시하였다는 점에서 의의가 있다. 표준 랜덤 포레스트 기법을 활용

한 선행 연구에서 데이터의 다층 구조를 반영해야 한다는 논의가 꾸준하

였으나, 구체적인 방안에 대한 이론적인 검토 및 활용에 대한 실증적인 연

구는 매우 제한적이었다. 이 연구에서는 혼합효과 랜덤 포레스트 기법의

추정 절차와 결과 해석 방법 등을 구체적으로 제시하여, 다층 구조가 내재

된 교육학 관련 데이터에 혼합효과 랜덤 포레스트 기법이 활용될 수 있는

기초 자료를 제공하였다는 점에서 의의가 있다.
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셋째, 중학생의 국어, 영어, 수학 학업성취도의 중요 예측 요인들간 우

선 순위를 제시하고, 새로운 예측 요인을 제시하였다는 점에서 의의가 있

다. 이 연구에서는 교과별 학업성취도의 상위 30개 중요 예측 요인들을

도출하고, 어떠한 요인들이 더 중요한 역할을 하고 있는지를 판별하였다.

아울러, 기존의 선행 연구에서 밝혀진 요인들과 함께 기존 연구에서 부각

되지 않았던 ‘비인지적 성취’, ‘진로 및 직업 관련 프로그램’과 관련된 요

인들이 중학생의 학업성취도에 중요한 요인들임을 드러내었다. 이를 통하

여 각 교과별 교육과정 운영 및 정책 수립과 관련하여 보다 주목해야 할

우선적인 요인이 무엇인지, 그리고 새롭게 주목해야 할 요인들은 무엇인지

에 대한 시사점을 제공하였다는 점에서 의의가 있다.

넷째, 국어, 영어, 수학 교과별로 학업성취도를 예측하는 공통적인 요인

및 차별적인 요인을 비교·분석하였다는 점에서 의의가 있다. 연구 결과,

교과별 학업성취도 상위 30개 중요 예측 요인들 중 40%(12개)가 세 교과

간 공통적으로 나타나, 전반적인 학업성취도를 아우르는 중요한 요인들이

있음을 확인할 수 있었다. 아울러, 각 교과별 차별적인 중요 예측 요인 또

한 상세히 비교·분석함으로써, 학교 교육의 효과성을 높이기 위한 교육 정

책 수립 시 각 교과에서 보다 중요하게 다루어야 할 부분들에 대한 함의

를 제시하였다는 점에서 의의가 있다.

다섯째, 이 연구에서는 중요 예측 요인들이 학업성취도와 가지는 관계에

대하여 보다 자세히 설명하였다는 점에서 의의가 있다. 표준 랜덤 포레스

트 기법을 비롯한 다수의 머신러닝 알고리즘은 예측값의 산출 과정에 대

한 정보가 제공되지 않아 블랙박스와 같다고도 불린다. 이 연구에서는

중요 요인의 응답 수준에 따른 학업성취도와의 관계를 살펴봄으로써 각

교과별 학업성취도의 중요 예측 요인들에 대한 이해를 높이고자 하였다

는 점에서 의의가 있다.
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바. 연구의 제한점 및 후속 연구를 위한 제언

이 연구의 제한점과 후속 연구를 위한 제언은 다음과 같다.

첫째, 이 연구는 중학생을 대상으로 하여 학업성취도의 중요 예측 요인

들을 분석하였다. 다만, 학교급간 학업성취도를 예측하는 중요 요인들은

서로 다를 것으로 예측할 수 있다. 중학생은 초등학생과는 다르게 지식 교

육의 본격적인 과정이 시작되는 중등교육 단계에 해당되지만 고등학생의

학업 부담은 훨씬 크며, 주변인에 대한 인식이나 진로 발달 등 발달심리적

특성 또한 다소 다르기 때문이다(김아영 외, 2007; 박아청, 2004). 이에

학교급에 맞춤형 정책을 개발하고 시행하기 위해서는 각 학교급에 중요한

학업성취도의 중요 예측 요인들을 체계적으로 비교·분석하는 연구가 필요

하다. 다만, 한국교육종단연구2013의 경우 고등학교 시기의 특성이 압축

적으로 드러나는 고등학교 3학년 자료는 현재 시점에서 공개되어 있지 않

아, 초등학생과 중학생, 고등학생의 학업성취도에 대한 중요 예측 요인들

을 각 학교급별로 비교·분석하기 어려웠다. 자료가 공개되면 그 자료를 활

용하여 학교급간 국어, 영어, 수학의 학업성취도 중요 예측 요인들을 종합

적으로 비교·분석할 필요가 있다.

둘째, 이 연구에서 새롭게 부각된 중학생의 학업성취도를 예측하는 중요

요인에 대한 후속 연구가 필요하다. 이 연구에서는 ‘비인지적 성취’와 ‘진

로 및 직업 관련 프로그램’ 관련 요인들이 중학생의 국어, 영어, 수학 학

업성취도에 중요한 예측 요인임을 드러내었다. 하지만 머신러닝의 특성 상

해당 요인들이 학업성취도에 실제로 어떻게 영향을 미치는지에 대한 설명

이 제한적이었다. 예컨대, ‘비인지적 성취’ 관련 요인 중, ‘돈을 많이 벌

수만 있다면 어떤 직업이든 상관없다’는 중학생의 국어, 영어, 수학 학업

성취도의 중요 예측 요인이며, 해당 요인에 대한 응답 수준이 높을수록 학

업성취도는 낮아지는 부적인 관계가 있었다. 다만, 이러한 결과는 인과 관

계로 설명하기 어렵기 때문에, 학생 및 현장 교사를 대상으로 하여 관련
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요인들에 대한 심층 인터뷰를 실시하여 구체적인 의미를 탐색하고 다른

요인들과의 관계를 추가적으로 분석하는 연구 등이 필요하다.

셋째, 이 연구는 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 활용하여 중학생의 국

어, 영어, 수학 학업성취도를 예측하는 중요 요인들을 체계적으로 비교·분

석하였다. 단, 이 연구에서 활용한 한국교육종단연구2013 이외의 데이터

로 중학생의 학업성취도를 예측하는 요인들을 탐색할 필요가 있다. 한국교

육종단연구2013 5차 연도 데이터는 2017년 10월 2주부터 11월 3주까지

각 학교에서 수집된 것으로(남궁지영 외, 2017), 검사 시점에 따라 각 학

교 또는 학급에서의 교과별 진도가 다를 수 있으며 이에 이 연구의 결과

를 일반화하기에 한계가 있다. 아울러, 이 연구에서 도출된 교과별 학업성

취도 중요 예측 요인을 살펴보면 학교 수준의 예측 요인들은 상대적으로

부각되지 못하였다. 이와 같은 현상은 다른 학교급보다 중학교에서 학교

수준 요인들의 변량이 상대적으로 적다는 선행 연구들(박인용 외, 2019;

이현숙 외, 2013)과 더불어, 교사 수준 변량 또는 학급 수준의 변량이 학

교 수준의 변량보다 크다고 보고한 선행 연구들의 결과와 연계해볼 수 있

다(김경희, 2009; Kyriakides, 2005; Martin et al., 2001). 한국교육종단

연구2013의 중학생 대상 자료는 교사 변인이나 학생이 속한 학급과 관련

된 특성을 자세히 수집하지 않고 있기 때문에, 학급이나 교사 요인을 포함

한 학교 수준의 요인들의 상대적인 중요도를 확인하는 데 한계가 있을 수

있다. 이러한 이유로 다른 종단연구 데이터나 PISA와 TIMSS와 같은 국제

비교 연구 데이터를 활용하여 중학생의 학업성취도 중요 예측 요인들에

대하여 추가적으로 탐색해 나갈 필요가 있다.

넷째, 이 연구에서 활용한 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 이론적, 기술

적으로 확장해갈 필요가 있다. 현재 혼합효과 랜덤 포레스트 기법은 2수

준의 다층 구조를 반영하는 정도이며, 결과 변인이 연속 변수일 경우 분석

가능하다. 그러나, 학업성취도 데이터를 포함한 교육학 관련 데이터는 2수

준 이상의 다층 구조를 내재하는 경우가 많다. 예컨대, 이 연구에서 활용

한 한국교육종단연구2013와 같이 여러 해에 걸쳐 데이터가 축적된 종단연
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구 데이터의 경우 측정 연도를 1수준, 학생 단위를 2수준, 학교 단위가 3

수준인 다층 구조를 내포하고 있다고 상정할 수 있다. 이처럼 데이터가 3

수준 다층 구조일 경우 3수준 모형이 보다 정확하게 예측할 것으로 기대

된다(강상진, 2016). 아울러, 학업성취도 수준별로 집단을 분류하고 집단간

결정 요인을 분석하는 것은 학교 교육 정책 구안에 구체적인 함의를 제공

할 수 있다. 즉, 학업성취도 관련 데이터에 내재된 다층 구조를 보다 정

교하게 반영하고, 결과 변인이 범주 변인일 때에도 적용할 수 있도록 혼

합효과 랜덤 포레스트 기법에 대한 이론적인 확장과 함께 기술적으로도

보완해 나갈 필요가 있다.

다섯째, 이 연구에서 활용한 혼합효과 랜덤 포레스트 기법을 다양한 조

건의 데이터를 대상으로 분석해갈 필요가 있다. 혼합효과 랜덤 포레스트

기법은 대체로 표준 랜덤 포레스트 기법에 비하여 결과 변인을 더 정확

하게 예측하는 것으로 알려져 있으나 2수준의 변량이 차지하는 비율이나

연구에서 활용한 결측치 대체 기법 등에 따라 예측의 정확성이 다소 달

라짐이 보고되고 있다(Madley-Dowd et al., 2019; Tang & Ishwaran,

2017). 이 연구에서는 결측 비율이 20% 이상인 변인들을 삭제하고

na.roughfix 함수를 적용하여 결측치를 대체하고 연구를 진행하였으나,

데이터의 결측치 발생 구조나 각 변인들의 결측 비율, 그리고 결측 기법

에 따라 예측의 정확성이 어떻게 달라지는지를 경험적으로 탐색하는 시

뮬레이션 연구 등이 필요하다.

끝으로, 이 연구에서는 중학생의 국어, 영어, 수학 학업성취도 예측에

다층 구조를 반영한 혼합효과 랜덤 포레스트 기법이 표준 랜덤 포레스트

기법에 비하여 예측의 정확성이 더 높음을 검증하였다. 다만, 머신러닝

알고리즘의 특성 상 모든 유형의 데이터를 가장 정확하게 예측하는 절대

적인 기법이 있는 것은 아니며, 데이터의 형태나 구조에 따라 가장 적합

한 기법을 점검할 필요가 있다. 예컨대, 표준 랜덤 포레스트 기법의 경

우, 대개의 경우에 다른 머신러닝 알고리즘보다 높은 예측력을 보인다고

보고되지만, 불균형 데이터(unbalanced data)일 경우 예측의 정확성이 떨
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어진다고 보고된다(장지현, 2021; Caruana & Niculescu-Mizil, 2006;

Ruiz & Villa, 2008). 그렇기 때문에 이 연구에서 활용한 한국교육종단연

구2013을 포함하여 분석하려는 데이터의 구조를 살피고, 어떠한 머신러닝

기법이 더 적합할지를 탐색하는 후속 연구가 필요하다.
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부 록

[부록 1] 국어 교과 학업성취도의 혼합효과 랜덤 포레스트 기법 적용 결과

▪ 100회 반복 결과

▪확률효과 추정치의 기초통계

N 최솟값 최댓값 평균 표준편차 왜도 첨도

967 -70.89 41.78 .27 15.32 -.71 1.02

[GLL 적합 결과] [확률효과 공분산행렬()의 수렴]

[오차항 공분산행렬(

)의 수렴] [확률효과 추정치()의 분포]
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[부록 2] 영어 교과 학업성취도의 혼합효과 랜덤 포레스트 기법 적용 결과

▪ 100회 반복 결과

▪확률효과 추정치의 기초통계

N 최솟값 최댓값 평균 표준편차 왜도 첨도

972 -57.25 42.41 .03 15.59 -.52 .48

[GLL 적합 결과] [확률효과 공분산행렬()의 수렴]

[오차항 공분산행렬(

)의 수렴] [확률효과 추정치()의 분포]
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[부록 3] 수학 교과 학업성취도의 혼합효과 랜덤 포레스트 기법 적용 결과

▪ 100회 반복 결과

▪확률효과 추정치의 기초통계

N 최솟값 최댓값 평균 표준편차 왜도 첨도

974 -39.09 39.63 .14 11.06 -.20 .73

[GLL 적합 결과] [확률효과 공분산행렬()의 수렴]

[오차항 공분산행렬(

)의 수렴] [확률효과 추정치()의 분포]
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Middle school students have different developmental and

psychological characteristics from elementary school students, and

this is the age when the importance of academic achievement is

getting highlighted. Therefore, it is very important to analyze and

understand the academic achievement of middle school students’

for individual’s future career and effective educational activities

at school level. In the past, previous studies that analyzed the

academic achievement of middle school students were insufficient

to systematically compare and analyze important predictive

factors among Korean, English, and Mathematics subjects

because those studies only targeted specific subjects or used the
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average values ​​of several subjects. In addition, analysis methods

of previous studies have limitations in the number of input

variables, so it has been difficult to search for new significant

predictors of academic achievement. Thus, machine learning

algorithms, such as standard random forests, which allows to input

limitless predictors, has been introduced and utilized; however,

standard random forests cannot properly reflect the multi-level

structure in the academic achievement-related data.

This study uses mixed-effects random forest that can reflect

the multi-level structure in academic achievement-related data,

to predict academic achievement of middle school students more

accurately. In addition, this study also aims to compare and

analyze significant predictors for each subject(Korean, English,

mathematics). The main research questions are as follows.

First, when mixed-effects random forest is used, does it increase

the accuracy of predicting Korean, English, and Mathematical

academic achievement of middle school students compared to standard

random forests?

Second, when mixed-effects random forest is used, what are the

important factors for each subject that predict the academic

achievement of middle school students in Korean, English, and

Mathematics?

Third, when mixed-effects random forest is used, what are the

common predictors between subjects that predict the academic

achievement of middle school students in Korean, English, and

Mathematics?

Fourth, when mixed-effects random forest is used, what are the

differentiating predictors for each subject that predict the academic
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achievement of middle school students in Korean, English, and

Mathematics?

In this study, academic achievements of middle school students

were analyzed with 595 predictors(student level: 457 predictors, school

level: 138 predictors), using the 5th year of the Korean Educational

Longitudinal Study 2013(third year of middle school) which was

collected and managed by the Korean Educational Development

Institute(Korean: 6,246 students, English: 6,236 students, Mathematics:

6,246 students). The main research results are as follows.

First, when mixed-effects random forest was used, the

accuracies of predicting academic achievement(Korean, English,

and mathematics) were higher than when the standard random

forests was used. More specifically, the accuracy indices of

mixed-effects random forest were more accurate than those of

the standard random forests in both training and test data, for

all three subjects. In the training data, RMSEs were 12.14∼16.09%

lower, MAEs were 13.03∼17.18% lower, and MAPEs were 13.08∼

17.66% lower, and  s were 4.19∼6.71% higher for the mixed-effects

random forest, comparing to the standard random forests. In the test

data, RMSEs were 2.92∼3.94% lower, MAEs were 3.77∼4.71% lower,

and MAPEs were 3.75∼5.30% lower, and  s were 5.82∼11.51%

higher in mixed-effects random forest comparing to the standard

random forests.

Second, the results of using mixed-effects random forest for

exploring important predictors of academic achievement by

subject are as follows. In the case of Korean, the top 30

important predictors included 8 predictors of ‘use of time’, 7

predictors of ‘class participation’, 5 predictors of ‘high school
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plan’, 4 predictors of ‘non-cognitive achievement’, 2 predictors of

‘career and job-related programs’ and 4 other predictors(6th

grade academic achievement of Korean, gender, height, parents'

expectations of each student's educational level). In the case of

English, the top 30 important predictors included 7 predictors of

‘class participation’, 6 predictors of ‘use of time’, 4 predictors of

‘high school plan’, 3 predictors of ‘career and job-related

programs’, 3 predictors of ‘non-cognitive achievement’, and 2

predictors of ‘self efficacy’ and 5 other predictors(6th grade

academic achievement of English, 1 predictor of ‘motivation’, 1

predictor of ‘class climate’, 1 predictor of ‘school violence’,

average monthly educational expenses). In the case of

Mathematics, the top 30 important predictors included 6

predictors of ‘class participation’, 5 predictors of ‘high school

plan’, 4 predictors of ‘self efficacy’, 4 predictors of ‘use of time’,

3 predictors of ‘motivation’, 3 predictors of ‘career and

job-related programs’, 2 predictors of ‘non-cognitive

achievement’, and 3 other predictors(6th grade academic

achievement of Mathematics, average monthly educational

expenses, average monthly household income).

Third, the results of using mixed-effects random forest for

exploring the common predictors among subjects are as follows.

First, there were a total of 12 common predictors of three

subjects (40% of the top 30 predictors), consisting of 5 predictors

of ‘class participation’, 4 predictors of ‘high school plan’, 2

predictors of ‘career and job-related programs’, 1 predictor of

‘non-cognitive achievement’. Excluding these, there were 7

common predictors between Korean and English(23% of the top

30 predictors), which included 4 predictors of ‘use of time’, 2
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predictors of ‘non-cognitive achievement’, and 1 predictor of

‘class participation’. There were 2 common predictors between

Korean and mathematics(7% of the top 30 predictors), which

included 1 predictor of ‘class participation’ and 1 predictor of

‘use of time’. There were 4 common predictors between English

and Mathematics(13% of the top 30 predictors) included 2

predictors of ‘use of time’, 1 predictor of ‘career and job-related

programs’, and the average monthly educational expenses.

Fourth, when using mixed-effects random forest, there were

differentiating predictors for each subject. For Korean, there

were 9 unique predictors(30% of the top 30 predictors), which

included 3 predictors of ‘use of time’, 1 predictor of

‘non-cognitive achievement’, 1 predictor of ‘high school plan’, 6th

grade academic achievement of Korean, gender, height, and

parents' expectations of each student's educational level. In

English, there were 7 unique predictors(23% of the top 30

predictors), which included 3 predictors of 'self-efficacy' and

'motivation', 1 predictor of ‘class participation’, 1 predictor of

'class climate', 1 predictor of ‘school violence', and 6th grade

academic achievement of English. In Mathematics, there were 12

unique predictors(40% of the top 30 predictors), which included 4

predictors of 'self-efficacy' and 3 predictors of 'motivation', 1

predictor of 'use of time', 1 predictor of ‘non-cognitive

achievement’, 1 predictor of ‘high school plan’, 6th grade

academic achievement of mathmatics, and monthly average

household income.

This study not only used mixed-effects random forest which

can reflect the multi-level structure of academic

achievement-related data, to predict the academic achievement of
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middle school students with greater accuracy, but also newly

discovered important predictors that had rarely been mentioned

in prior researches; ‘non-cognitive achievement’ and ‘career and

job-related programs’. This study is meaningful in that it

provided implications for policy establishment by revealing

important predictors by subject and comparing and analyzing

common and discriminatory predictors between subjects. It is

necessary to develop mixed-effects random forest more precisely

through follow-up studies. Moreover, follow-up studies regarding new

predictors of academic achievement highlighted in this study are

neede to be conducted.

keywords : Middle School Students, Mixed-Effets Random Forest,

Academic Achievement, KELS2013, Predictive Accuracy,

Important Predictors

Student Number : 2016-36233
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