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요  약  디지털새싹 놀이터 프로그램은 초등학생을 대상으로 디지털 역량과 학습 흥미를 증진시키기 위한 체험 중심
교육 프로그램이다. 그러나 기존의 만족도 조사는 단순 통계 분석에 그쳐, 프로그램 개선을 위한 실질적인 의사결정
자료로 활용되는 데 한계가 있었다. 이에 본 연구의 목적은 디지털새싹 놀이터 프로그램에 대한 초등학생 만족도를 분
석하고, 머신러닝 기반 예측 모델을 설계하는 데 있다. 이를 위해 만족도 설문 데이터를 정제하여 저데이터(Low data)
환경에서도 적용 가능한 회귀 모델을 구축하였다. 실험에서는 선형회귀, 랜덤포레스트, KNN 모델을 비교 분석하였으
며, 그 결과 랜덤포레스트 모델이 가장 우수한 예측 성능을 보였다. 또한 변수 중요도 분석을 통해 교사 피드백과 콘텐
츠 품질이 만족도에 가장 큰 영향을 미치는 핵심 요인임을 확인하였다. 본 연구 결과는 디지털새싹 놀이터 프로그램의
질적 개선과 데이터 기반 교육 정책 수립을 위한 기초 자료로 활용될 수 있을 것이다.

주제어 : 디지털새싹, 만족도, 기계학습, 예측, 모델

Abstract  The Digital Saessak Playground Program is an experiential education initiative designed to 
enhance digital competencies and learning engagement among elementary school students. However, 
previous satisfaction surveys have been mainly used for simple statistical reporting, which limits their
practical use for program improvement and decision-making. The purpose of this study is to analyze 
student satisfaction with the Digital Saessak Playground Program and to design a machine learning–
based prediction model. To achieve this, satisfaction survey data were refined into a low-data dataset 
suitable for regression-based machine learning experiments. Linear Regression, Random Forest, and 
K-Nearest Neighbors models were implemented and compared in the experimental analysis. The results
indicate that the Random Forest model outperformed the other models in terms of prediction accuracy.
Furthermore, feature importance analysis revealed that instructor feedback and content quality are the 
most influential factors affecting overall student satisfaction. These findings suggest that the proposed 
approach can support data-driven improvements and evidence-based policy development in elementary
digital education programs.
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1. 서론

디지털 전환이 가속화되면서 초등교육 현장에서도 소
프트웨어 및 인공지능 기초 역량 함양의 중요성이 강조
되고 있다. 이에 따라 정부와 교육기관은 학생들의 디지
털 역량을 체계적으로 신장하기 위한 다양한 교육 프로
그램을 운영하고 있으며, 디지털새싹 놀이터 프로그램은 
이러한 정책적 흐름 속에서 추진된 대표적인 체험형 교
육 사례이다. 본 프로그램은 놀이와 체험을 기반으로 한 
학습 활동을 통해 초등학생의 학습 흥미와 참여도를 높
이고, 디지털 기술에 대한 긍정적인 태도를 형성하는 것
을 목표로 한다.

디지털새싹 놀이터 프로그램의 효과를 확인하기 위해 
교육 현장에서는 만족도 설문 조사를 지속적으로 실시하
고 있다. 그러나 기존의 만족도 분석은 평균 점수 산출이
나 단순 빈도 분석에 머무르는 경우가 많아, 설문 결과가 
프로그램 개선이나 교육 정책 수립에 실질적으로 활용되
는 데에는 한계가 존재한다. 특히 다양한 설문 요인이 전
체 만족도에 어떠한 영향을 미치는지에 대한 정량적 분
석이 부족하여, 개선이 필요한 요소의 우선순위를 명확
히 도출하기 어렵다는 문제가 있다.

한편, 최근 교육 데이터 분석 분야에서는 기계학습을 
활용하여 학습 성취도, 학습 지속성, 학습자 만족도 등을 
예측하고 주요 영향요인을 분석하려는 연구가 활발히 이
루어지고 있다. 기계학습 기반 예측 모델은 단순 통계 기
법에 비해 복합적인 변수 간 관계를 효과적으로 반영할 
수 있으며, 교육 현장에서 축적되는 다양한 설문 데이터
를 활용한 데이터 기반 의사결정을 가능하게 한다. 특히 
소규모 데이터 환경(Low Data)에서도 적절한 모델 설계
를 통해 의미 있는 분석 결과를 도출할 수 있다는 점에서 
교육 프로그램 평가에 적합한 방법론으로 주목받고 있다.

이에 본 연구에서는 디지털새싹 놀이터 프로그램에 참
여한 초등학생의 만족도 설문 데이터를 활용하여, 기계
학습 기반 만족도 예측 모델을 설계하고 그 성능을 분석
하고자 한다. 이를 위해 설문 데이터를 기계학습에 적합
한 형태로 정제하고, 선형 회귀, 랜덤포레스트, K-최근
접 이웃(KNN) 모델을 적용하여 예측 성능을 비교 분석
한다. 또한 변수 중요도 분석을 통해 만족도에 영향을 미
치는 핵심 요인을 도출함으로써, 향후 교육 프로그램 개
선을 위한 실질적인 시사점을 제시하고자 한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 연구
를 분석하여 기존 연구의 한계를 살펴보고, 3장에서는 
데이터 수집 및 전처리 방법을 설명한다. 4장에서는 기

계학습 기반 만족도 예측 모델과 실험 설계를 제시하며, 
5장에서는 실험 결과 및 분석을 수행한다. 마지막으로 6
장에서는 연구 결과를 종합하고 향후 연구 방향을 제시
한다.

2. 관련연구

2.1 교육 프로그램 만족도 분석 연구
교육 프로그램의 효과를 평가하기 위한 핵심 지표로 

학습자 만족도는 지속적으로 활용되어 왔다. 특히 온라
인 및 디지털 기반 교육 환경에서는 학습자의 인식, 상호
작용, 콘텐츠 품질, 학습 환경 등이 만족도에 중요한 영
향을 미치는 것으로 보고되고 있다. 기존 연구에서는 주
로 설문 기반의 기술통계 분석이나 상관관계 분석을 통
해 만족도 수준을 파악하였으며, 이를 통해 프로그램 운
영 개선에 대한 기초 자료를 제공하였다. 그러나 이러한 
접근은 개별 요인이 전체 만족도에 미치는 상대적 영향
력을 정밀하게 분석하는 데에는 한계가 있다[1-2].

2.2 머신러닝 기반 교육 만족도 예측 연구
최근 교육데이터마이닝(Educational Data Mining)

과 학습분석(Learning Analytics) 분야의 발전과 함께, 
기계학습을 활용하여 학습자 만족도를 예측하려는 연구
들이 증가하고 있다. 랜덤포레스트, 그래디언트 부스팅, 
서포트 벡터 머신과 같은 기계학습 모델은 전통적인 통
계 기법에 비해 비선형 관계를 효과적으로 반영할 수 있
어 만족도 예측에서 높은 성능을 보이는 것으로 보고되
었다. K-MOOC 및 온라인 강의 만족도를 대상으로 한 
연구에서는 랜덤포레스트와 트리 기반 모델이 우수한 예
측력을 보였으며, 콘텐츠 품질과 교수자 상호작용이 핵
심 요인으로 도출되었다[1,3,5].

최근에는 초등 디지털 교육 환경에서도 학습 데이터 
기반 분석 연구가 확대되고 있으며, 머신러닝을 활용한 
학습 참여도 및 만족도 예측 연구가 점차 증가하는 추세
이다. 특히 2025년 이후 연구에서는 디지털 체험형 교육 
프로그램과 학습자 경험 데이터를 결합하여 예측 모델을 
설계하는 접근이 제안되고 있으며, 기존의 고등교육 중
심 연구에서 초등 교육으로 연구 범위가 확장되고 있다. 
이러한 흐름은 디지털새싹과 같은 초등 대상 프로그램의 
효과 분석에 기계학습 기법이 효과적으로 적용될 수 있
음을 시사한다[16].
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2.3 온라인 및 고등교육 환경 중심의 만족도 예측 연구
국외 연구를 중심으로 고등교육 및 온라인 학습 환경

에서의 만족도 예측 연구가 활발히 수행되고 있다. 
COVID-19 이후 비대면 수업이 확산되면서, 학습 플랫
폼 사용성, 피드백, 학습 몰입도 등을 변수로 한 만족도 
예측 모델이 다수 제안되었다. 이러한 연구들은 머신러
닝 기반 접근이 학습자 만족도를 예측하고 개선 방향을 
제시하는 데 효과적임을 보여주었으나, 연구 대상이 주
로 대학생이나 성인 학습자에 한정되어 있다는 한계가 
있다[2,4,,6,11].

2.4 국내 교육 설문 데이터 기반 머신러닝 연구
국내에서도 교육 설문 데이터를 활용하여 학습 성취도 

및 만족도를 예측하려는 연구가 점차 확대되고 있다. 특
히 예비교사나 대학생을 대상으로 한 연구에서는 기계학
습 모델을 적용하여 수업 만족도에 영향을 미치는 요인
을 도출하고, 변수 중요도 분석을 통해 시사점을 제시하
였다. 이러한 연구들은 기계학습이 교육 데이터 분석에 
유용한 도구임을 입증하였으나, 실제 초등학생을 대상으
로 한 체험형 교육 프로그램에 적용된 사례는 상대적으
로 부족한 실정이다[7-9].

2.5 저데이터 환경에서의 교육 데이터 분석
교육 현장에서 수집되는 설문 데이터는 표본 수가 제

한적인 경우가 많아 저데이터 환경에 해당하는 경우가 
빈번하다. 이에 따라 과적합 문제를 최소화하고 안정적
인 예측 성능을 확보하기 위해 교차검증, 단순 모델 설
계, 트리 기반 앙상블 기법을 활용한 연구가 제안되고 있
다. 특히 랜덤포레스트와 KNN 모델은 비교적 적은 데이
터에서도 안정적인 성능을 보일 수 있어 교육 설문 분석

에 적합한 방법으로 논의되고 있다[8,10].

2.6 초등 디지털 교육 및 디지털 역량 관련 연구
초등학생을 대상으로 한 디지털 교육 및 디지털 역량 

관련 연구에서는 디지털 리터러시, 학습 흥미, 체험 중심 
활동의 중요성이 강조되고 있다. 국내외 연구에서는 초
등학생의 디지털 활용 능력과 교육 환경이 학습 만족도
와 밀접한 관련이 있음을 보고하고 있으며, 체험형 디지
털 교육 프로그램이 학습자의 긍정적 태도 형성에 효과
적이라는 결과가 제시되고 있다. 이러한 연구들은 디지
털새싹 놀이터 프로그램의 교육적 맥락을 이해하는 데 
중요한 이론적 배경을 제공한다[12-15].

2.7 본 연구의 차별성
기존 연구들은 기계학습 기반 만족도 예측의 가능성을 

제시하였으나, 연구 대상이 주로 대학생이나 온라인 학
습자에 국한되어 있었으며, 초등학생을 대상으로 한 디
지털 체험형 교육 프로그램에 대한 실증 분석은 제한적
이었다. 본 연구는 디지털새싹 놀이터 프로그램이라는 
실제 초등 교육 현장의 데이터를 활용하여, 저데이터 환
경에서도 적용 가능한 만족도 예측 모델을 설계하고 변
수 중요도 분석을 통해 실질적인 교육 개선 시사점을 도
출한다는 점에서 기존 연구와 차별성을 가진다[1,5,12].

3. 데이터 수집 및 전처리 방법

3.1 데이터 수집
표 1은 디지털새싹 놀이터 프로그램에 대한 초등학생 

만족도 분석을 위해 구성한 설문 문항을 정리한 것이다. 

Category Variable Survey Item Description Scale

Input Variable Feedback The instructor provided sufficient and understandable feedback 
during the activities.

5-point Likert scale (1 = Strongly 
Disagree, 5 = Strongly Agree)

Input Variable Content Quality The playground activities and digital content were interesting and 
easy to understand. 5-point Likert scale

Input Variable Learning Environment The physical and digital learning environment was appropriate for 
the activities. 5-point Likert scale

Input Variable Peer Interaction Collaboration with peers during the activities was helpful for 
learning. 5-point Likert scale

Input Variable Learning Interest Participation in the program increased my interest in digital 
learning. 5-point Likert scale

Output Variable Overall Satisfaction I am satisfied with the Digital Saessak Playground Program 
overall. 5-point Likert scale

<Table 1> Survey Questionnaire Structure for the Digital Saessak Playground Program
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입력 변수는 학습 과정과 환경을 반영할 수 있는 주요 요
인으로 구성하였으며, 출력 변수는 프로그램 전반에 대
한 만족도로 설계하였다. 모든 문항은 5점 리커트 척도
를 적용하여 응답자의 인식을 정량적으로 분석할 수 있
도록 하였다.

본 연구에서는 디지털새싹 놀이터 프로그램에 참여한 
초등학생을 대상으로 실시한 만족도 설문 데이터를 활용
하였다. 설문은 프로그램 참여 직후 학생들의 학습 경험
과 인식을 파악하기 위해 진행되었으며, 학습자의 응답 
부담을 최소화하기 위해 간결한 문항 구성과 5점 리커트 
척도(Likert scale)를 적용하였다. 설문 문항은 선행 연
구 및 교육 만족도 관련 문헌을 바탕으로 구성하였으며, 
디지털 체험형 교육 프로그램의 특성을 반영하여 학습 
과정과 환경 전반을 평가할 수 있도록 설계하였다.

수집된 데이터는 총 1,500여명의 초등학생 응답으로 
구성되었으며, 표본 수가 제한적인 저데이터(Low Data) 
환경에 해당한다. 이러한 특성은 실제 교육 현장에서 빈
번하게 발생하는 상황으로, 본 연구는 저데이터 환경에
서도 적용 가능한 기계학습 모델 설계를 목표로 하였다. 
본 연구에 활용된 설문 데이터는 총 1,500여명의 초등학
생을 대상으로 수집되었으며, 전국 지역 내 126개 학교
(수도·강원권 43개, 충청권 54개, 전라·제주권 13개, 경
상권 16개)에서 참여하였다. 또한 학년 분포는 1학년부
터 6학년까지 고르게 포함되도록 구성하여 다양한 학습 
수준을 반영하고자 하였다. 이러한 표본 구성은 디지털
새싹 놀이터 프로그램의 실제 운영 환경을 반영하기 위
한 것으로, 분석 결과의 현실 적용 가능성을 높이는 데 
목적이 있다.

3.2 데이터 구성
설문 데이터는 입력 변수와 출력 변수로 구분하여 구

성하였다. 입력 변수는 학습 만족도에 영향을 미칠 수 있
는 주요 요인으로 설정하였으며, 구체적인 항목은 교사 
피드백, 콘텐츠 품질, 학습 환경, 또래 상호작용 등이다. 
출력 변수는 전체 만족도(Overall Satisfaction)로 정의
하여, 기계학습 모델이 예측해야 할 목표 변수로 설정하
였다. 모든 문항은 1점부터 5점까지의 점수로 구성되어 
있어 만족도 수준을 정량적으로 분석할 수 있도록 하였다.

3.3 데이터 전처리
기계학습 모델 학습을 위해 수집된 원본 데이터에 대

해 전처리 과정을 수행하였다. 먼저 결측치가 포함된 응
답 항목을 확인하고, 결측치가 존재하는 경우 해당 변수

의 평균값으로 대체하여 데이터 손실을 최소화하였다. 
이후 기계학습에 직접 활용할 수 있도록 문자형 또는 범
주형 응답 값은 모두 수치형 데이터로 변환하였다. 또한 
학습에 직접적인 영향을 미치지 않는 식별자(ID)와 같은 
불필요한 항목은 제거하였으며, 변수 간 비교의 공정성
을 확보하기 위해 표준화(Standardization)를 적용하였
다. 이러한 전처리 과정을 통해 모든 변수는 동일한 범위
에서 모델 학습이 가능하도록 조정되었다.

3.4 전처리 데이터의 활용
전처리가 완료된 데이터는 학습용 데이터와 평가용 데

이터로 분할되어 기계학습 실험에 활용되었다. 정제된 
데이터셋은 선형회귀, 랜덤포레스트, K-최근접 이웃
(KNN) 모델에 적용되었으며, 만족도 예측 정확도와 변
수 중요도 분석을 통해 모델 성능을 비교하였다. 이를 통
해 설문 데이터가 단순 통계 분석을 넘어 예측 모델 설계
에 실질적으로 활용될 수 있음을 확인하고자 하였다.

4. 기계학습 기반 만족도 예측 모델과 
실험 설계

4.1 만족도 예측 모델 개요
본 연구에서는 3장에서 정제한 초등학생 디지털새싹 

놀이터 프로그램 설문 데이터를 활용하여, 학습 동기, 활
동 흥미도, 또래 상호작용, 환경 만족도, 교사 피드백 등 
주요 요인을 입력 변수로 하고 전체 프로그램 만족도를 
목표 변수로 하는 회귀(regression) 기반 예측 모델을 설
계하였다. 특히, 설문 표본 수가 많지 않은 Low data 환
경임을 고려하여

① 구조가 단순하고 해석이 용이한 선형 회귀(Linear 
Regression),

② 비선형 관계와 변수 간 상호작용을 포착할 수 있는 
랜덤 포레스트(Random Forest Regressor),

③ 근접 사례를 기반으로 예측하는 K-최근접 이웃
(K-Nearest Neighbors Regressor)

세 가지 모델을 선정하여 성능을 비교·분석하였다.

4.2 입력 변수 및 특징 선택
입력 변수(feature)는 3장에서 제시한 설문 문항 중, 

이론적 타당성과 선행연구[1]–[5]를 바탕으로 다음과 같
이 선정하였다. 
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- 학습 동기(내적 흥미, 과제 참여 의지)
- 활동 흥미도(놀이·체험 활동의 재미, 난이도 적절성)
- 또래 상호작용(친구와의 협력, 소통 경험)
- 환경 만족도(공간·교구·시간 배분에 대한 만족)
- 교사 피드백(설명 이해도, 질문 응답, 격려 및 피드

백 빈도)
모든 문항은 5점 Likert 척도로 수치화되어 있으며, 

필요 없는 식별자(학년, 반, 이름 등)는 제거하였다. 또한 
다중공선성 가능성을 줄이기 위해 변수 간 상관계수를 
검토하여 서로 높은 상관(예: r>0.8)을 보이는 항목은 합
성 점수 또는 대표 문항으로 축소하였다.

4.3 기계학습 모델 구조 및 학습 설정
- 선형 회귀(Linear Regression)
선형 회귀는 입력 변수와 만족도 사이의 관계를 직선 

형태로 모델링하는 기본 모형으로, 각 변수의 회귀계수
를 통해 어떤 요인이 만족도에 긍정·부정 방향으로 영향
을 미치는지 해석할 수 있다. 본 연구에서는 정규화
(standardization)된 입력값을 바탕으로 다중선형회귀 
모형을 학습시키고, 가중치의 크기와 부호를 분석하여 
만족도 영향 요인을 1차적으로 확인하였다.

- 랜덤 포레스트 회귀(Random Forest Regressor)
랜덤 포레스트는 다수의 결정트리를 앙상블하는 비선

형 모델로, 변수 간 상호작용과 비선형 패턴을 효과적으로 
포착할 수 있다. 본 연구에서는 트리 개수(n_estimators), 
최대 깊이(max_depth), 최소 분할 샘플 수(min_samples 
_split) 등을 하이퍼파라미터로 설정하고, 그리드 탐색
(grid search)과 교차검증을 통해 최적 조합을 탐색하였
다. 또한 모델이 제공하는 Feature Importance를 활용
해 각 변수의 상대적 중요도를 산출하였다.

- K-최근접 이웃 회귀(KNN Regressor)
KNN 회귀는 새로운 학생의 만족도를 예측할 때,
특징 공간상에서 가장 가까운 k명의 학생(최근접 이

웃)의 만족도 평균을 이용하여 값을 추정하는 방식이다. 
Low data 환경에서 구현이 간단하고 직관적이라는 장점
이 있으나, 입력 변수의 스케일에 민감하기 때문에 학습 
전에 표준화(StandardScaler)를 적용하였다.

k 값(예: k=3, 5, 7)은 검증 데이터를 통해 성능이 가
장 좋은 값을 선택하였다.

4.4 실험 환경
본 연구의 실험은 다음과 같은 하드웨어 및 소프트웨

어 환경에서 수행되었다. 하드웨어 환경은 Intel Core 
i7 프로세서, 16GB RAM을 기반으로 하였으며, 별도의 
GPU는 사용하지 않았다. 소프트웨어 환경은 Windows 
11 운영체제에서 Python 3.10을 사용하여 구현하였으
며, 주요 라이브러리는 scikit-learn 1.3.0, pandas 
2.0.3, numpy 1.24.3을 활용하였다. 또한 데이터 전처
리 및 모델 실험 일부는 Orange3(Version 3.34.0) 도
구를 활용하여 수행하였다. 이러한 환경 설정은 실험의 
재현 가능성을 확보하기 위한 것으로, 동일 조건에서 동
일한 결과를 재현할 수 있도록 구성하였다.

4.5 실험 설계 및 평가 방법
- 데이터 분할 및 교차검증
본 연구에서는 데이터의 일반화 성능을 확보하기 위해 

단순한 학습/테스트 분할뿐만 아니라 교차검증을 함께 
적용하였다. 전체 설문 데이터는 무작위로 학습용 80%, 
테스트용 20%로 분할하였으며, 데이터 분할의 재현성을 
확보하기 위해 random seed를 고정하였다. 또한 학습 
데이터에 대해서는 5-fold 교차검증을 수행하여 모델의 
과적합을 방지하고 안정적인 성능 평가가 가능하도록 하
였다. 각 fold에서 학습과 검증을 반복 수행한 후 평균 
성능을 산출하였으며, 최종적으로 테스트 데이터에 대한 
예측 성능을 별도로 평가하였다. 이러한 실험 설계는 제
한된 데이터 환경에서 모델의 일반화 능력을 보다 신뢰
성 있게 검증하기 위한 것이다.

- 평가 지표
모델의 예측 성능 평가는 회귀 문제에서 널리 사용되

는 다음 세 지표를 활용하였다.
· 평균제곱근오차(RMSE; Root Mean Squared Error)
· 평균절대오차(MAE; Mean Absolute Error)
· 결정계수(R²; Coefficient of Determination)
RMSE와 MAE는 값이 낮을수록 예측 오차가 적음을 

의미하며, R²는 1에 가까울수록 모델이 만족도 변동을 
잘 설명하는 것을 의미한다.

- 비교 및 추가 분석
세 모델의 성능을 동일한 분할과 지표로 비교하여 가

장 적합한 만족도 예측 모델을 선정하였다.
특히 랜덤 포레스트의 경우, Feature Importance 

결과를 통해 “교사 피드백”, “활동 흥미도”, “학습 동기”
와 같은 요인이 만족도에 미치는 상대적 영향력을 정량
화하였다. 또한 잔차(residual) 분석을 통해 특정 구간
(예: 매우 낮거나 매우 높은 만족도 구간)에서 모델의 예
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측이 체계적으로 치우치는지 여부를 확인하여 추가 변수 
확장 또는 모형 개선의 필요성을 논의하였다.

- 실패 또는 오차 발생 시 해석
실험 결과가 기대보다 낮거나 특정 모델의 성능이 저

조한 경우, 데이터 규모(샘플 수 부족), 응답 편향(모두 
높은 점수로 응답하는 경향), 누락된 요인(예: 프로그램 
운영시간, 보호자 인식 등)이 오차의 원인일 수 있다고 
가정하였다. 이러한 분석은 5장에서 결과 해석과 함께 
향후 설문 문항 및 데이터 수집 설계를 개선하는 근거로 
활용한다.

5. 실험 결과 및 분석

5.1 실험 결과 요약
본 연구에서는 디지털새싹 놀이터 프로그램 만족도 설

문 데이터를 기반으로 선형 회귀(Linear Regression), 
랜덤 포레스트(Random Forest), K-최근접 이웃(KNN) 
회귀 모델의 예측 성능을 비교 분석하였다. 각 모델은 동
일한 데이터 분할(학습 데이터 80%, 테스트 데이터 
20%)과 동일한 전처리 조건에서 학습되었으며, RMSE, 
MAE, R² 지표를 활용하여 성능을 평가하였다. 실험 결
과, 랜덤 포레스트 모델이 세 가지 평가 지표에서 전반적
으로 가장 우수한 성능을 보였으며, KNN 모델이 그 뒤
를 이었고, 선형 회귀 모델은 상대적으로 낮은 예측 성능
을 나타냈다.

5.2 모델별 예측 성능 비교
선형 회귀 모델은 입력 변수와 만족도 간의 선형 관계

를 가정하기 때문에 모델 구조가 단순하고 해석이 용이
하다는 장점이 있으나, 실제 만족도 데이터에 존재하는 
비선형적 패턴과 변수 간 상호작용을 충분히 반영하지 
못하였다. 그 결과 RMSE와 MAE가 비교적 크게 나타났
으며, R² 값도 다른 모델에 비해 낮게 측정되었다. 랜덤 
포레스트 모델은 다수의 결정트리를 결합한 앙상블 방식
으로, 비선형 관계와 복합적인 변수 조합을 효과적으로 
학습하였다. 그 결과 세 모델 중 가장 낮은 예측 오차와 
가장 높은 설명력을 기록하였으며,

디지털새싹 놀이터 프로그램 만족도 예측에 가장 적합
한 모델로 판단된다. KNN 모델은 유사한 학생 응답을 
기반으로 예측을 수행하는 방식으로, Low data 환경에
서도 비교적 안정적인 성능을 보였다. 다만 데이터 분포

에 민감하여 일부 극단적인 만족도 값에서는 예측 정확
도가 다소 저하되는 경향이 관찰되었다.

5.3 변수 중요도 분석 결과
랜덤 포레스트 모델의 Feature Importance 분석

을 통해 만족도에 영향을 미치는 주요 요인을 도출하
였다.

분석 결과, 교사 피드백(Feedback)이 가장 높은 중요
도를 보였으며, 그 다음으로 콘텐츠 품질(Content 
Quality)과 학습 흥미(Learning Interest)가 중요한 변
수로 나타났다. 반면 학습 환경과 또래 상호작용은 비교
적 낮은 중요도를 보였으나, 전체 만족도 형성에 보조적
인 역할을 수행하는 것으로 해석된다. 이러한 결과는 디
지털 체험형 교육 프로그램에서 교사의 즉각적인 피드백
과 콘텐츠 구성 방식이 학습자의 전반적 만족도에 결정
적인 영향을 미친다는 점을 시사한다.

5.4 예상 결과와의 비교 및 해석
본 연구에서는 사전에 교사 피드백과 콘텐츠 품질이 

만족도에 가장 큰 영향을 미칠 것이라고 가정하였다.
실험 결과 역시 이러한 가설을 지지하며, 랜덤 포레스

트 모델의 변수 중요도 분석에서 동일한 경향이 확인되
었다. 다만 또래 상호작용과 학습 환경 요인의 영향력이 
기대보다 낮게 나타났는데, 이는 디지털새싹 놀이터 프
로그램의 특성상 활동 구조가 교사 주도형이거나 콘텐츠 
중심으로 운영된 영향으로 해석할 수 있다.

또한 초등학생 설문 특성상 모든 항목에 비교적 높은 
점수를 부여하는 응답 편향(Response Bias) 역시 일부 
영향을 미쳤을 가능성이 있다.

5.5 분석 결과의 시사점
본 연구 결과는 디지털새싹 놀이터 프로그램을 개선하

기 위한 데이터 기반 의사결정의 필요성을 명확히 보여
준다. 특히 교사 피드백의 질과 콘텐츠 설계 방식은 만족
도 향상을 위한 핵심 개선 요소로 제시될 수 있다. 또한 
랜덤 포레스트와 같은 기계학습 모델이 저데이터 환경에
서도 설문 데이터를 활용한 만족도 예측에 효과적임을 
확인함으로써, 향후 다른 초등 디지털 교육 프로그램 평
가에도 본 연구의 접근 방법이 확장 적용될 수 있는 가능
성을 제시한다.
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6. 결론 및 향후 연구

본 연구는 디지털새싹 놀이터 프로그램에 참여한 초등
학생의 만족도를 분석하고, 기계학습 기반 예측 모델을 
설계·적용함으로써 데이터 기반 교육 프로그램 평가 가
능성을 검증하는 데 목적이 있다. 이를 위해 만족도 설문 
데이터를 수집하고 기계학습에 적합하도록 전처리한 뒤, 
선형 회귀, 랜덤 포레스트, K-최근접 이웃(KNN) 모델을 
적용하여 예측 성능을 비교하였다. 실험 결과, 랜덤 포레
스트 모델이 가장 우수한 예측 성능과 설명력을 보였으
며, 이는 만족도 데이터에 존재하는 비선형적 관계와 변
수 간 상호작용을 효과적으로 반영할 수 있기 때문으로 
해석된다. 또한 변수 중요도 분석을 통해 교사 피드백과 
콘텐츠 품질이 전체 만족도에 가장 큰 영향을 미치는 핵
심 요인임을 확인하였다. 이는 디지털 체험형 교육 프로
그램에서 교수자의 역할과 콘텐츠 설계가 학습자의 교육 
경험에 결정적인 영향을 미친다는 선행 연구 결과와도 
일치한다. 본 연구는 단순 통계 분석에 그쳤던 기존 만족
도 평가를 예측 문제로 확장하여, 초등 디지털 교육 프로
그램 평가에 기계학습 기법을 적용했다는 점에서 학문적 
의의를 가진다. 더불어 실제 교육 현장에서 수집된 저데
이터 설문을 활용해 실무적 활용 가능성을 제시했다는 
점에서도 의미가 있다. 그러나 본 연구는 표본 수가 제한
적이며, 설문 기반 데이터에 내재한 주관적 응답 편향을 
완전히 통제하지 못했다는 한계를 지닌다. 또한 학습 성
취도나 장기적 효과와 같은 정량적 성과 지표를 함께 분
석하지 못한 점도 제한 사항으로 판단된다. 향후 연구에
서는 표본 규모를 확대하고, 학습 로그나 활동 참여 정보
와 같은 행동 데이터를 결합한 다중 모달 분석을 통해 예
측 성능과 해석력을 강화할 필요가 있다. 아울러 설명가
능한 인공지능 기법을 도입하여 예측 결과에 대한 신뢰
성과 활용도를 높인다면, 디지털새싹 놀이터 프로그램을 
포함한 초등 디지털 교육 전반의 질적 향상에 기여할 수 
있을 것으로 기대된다.
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