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            Abstract
          
        

        
          본 논문은 2015–2025년 국내 K–12 소프트웨어(SW) 교육이 컴퓨팅 사고력(CT)에 미치는 효과를 종합적으로 검증하기 위해 111편의 논문에서 추출한 356개의 효과크기를 대상으로 메타분석을 수행하였다. PRISMA 2020 기반 문헌 선별과 무선효과모형과 하위집단분석을 통해 전체 및 조절효과를 추정한 결과, 전체 효과크기는 Δ̂ = 0.689로 중간 이상의 CT 향상 효과가 나타났다. AI-assisted 활용 환경(Δ̂=0.543)이 미활용 환경(Δ̂=0.740)보다 낮은 효과를 보인 것은 인지적 부하 가중과 AI 자동 생성 기능이 학습자의 문제 해결 과정에 영향을 미쳤을 가능성을 시사하며, AI-assisted 활용 기제와 학습 성취 간 인과관계를 규명하는 후속 연구가 필요하다. 본 연구는 K–12 학습자로 범위를 한정하고 최신 교유 변인을 투입함으로써 국내 SW 교육의 효과성을 실증하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This study conducted a meta-analysis on 356 effect sizes extracted from 111 studies to comprehensively examine the effects of K–12 software (SW) education on computational thinking (CT) in South Korea from 2015 to 2025. Following PRISMA 2020 guidelines for literature screening, overall and moderating effects were estimated using a random-effects model and subgroup analyses. The results revealed an overall effect size of Δ̂ = 0.689, indicating a moderate-to-strong improvement in CT. The finding that AI-assisted learning environments (Δ̂ = 0.543) yielded lower effects than non-AI environments (Δ̂ = 0.740) suggests that increased cognitive load and AI-generated automation may have interfered with learners' problem-solving processes, highlighting the need for future research to investigate the causal relationships between AI-assisted instructional mechanisms and learning outcomes. By restricting the scope to K–12 learners and incorporating contemporary educational variables, this study provides empirical evidence for the effectiveness of SW education in South Korea.
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      1. 서론
      
        1.1 연구의 필요성
        21세기 사회는 인공지능(AI)과 디지털 전환(Digital Transformation)으로 대표되는 급격한 기술 변화 속에서 문제 해결력과 창의적 사고를 갖춘 인재 양성을 요구하고 있다. 이러한 시대적 흐름 속에서 컴퓨팅 사고력(Computational Thinking, CT)은 디지털 리터러시와 함께 핵심 역량으로 부상하고 있으며[1, 2], 국내에서도 2015 개정 교육과정을 통해 초·중등학교 대상 필수 정보 교육이 본격적으로 시행되었다[3]. 이어 2022 개정 교육과정에서는 AI 및 데이터 활용 역량이 정보 교과의 핵심 역량으로 명시되며, 디지털 환경 변화에 주체적으로 대응할 수 있는 능력이 더욱 강조되고 있다[3]. 이러한 변화에 따라 K–12 교육현장에서는 단순한 프로그래밍 교육을 넘어 창의적 문제 해결 중심의 컴퓨팅 사고력 교육이 빠르게 확산되고 있다[4, 5].

        또한 교육 현장에서는 컴퓨팅 사고력을 기반으로 한 ‘인공지능 사고력(AI Thinking)’ 교육이 강조되고 있으며[6], 실생활 문제를 해결하는 AI 메이커 교육 등 고차원적인 SW·AI 융합 교육이 활발히 시도되고 있다[7]. 최근 생성형 AI의 등장은 SW 교육 패러다임에 근본적인 변화를 불러일으키고 있다. 생성형 AI는 텍스트와 코드 등 복잡한 산출물을 생성하며 학습 성취도에 긍정적인 영향을 미치는 것으로 보고되고 있으나[8], 동시에 알고리즘 설계와 같은 핵심적인 사고 과정을 자동화함으로써 학습자의 주도적인 CT 함양을 저해할 수 있다는 우려도 공존한다. 따라서 AI-assisted 활용 교육이 학습자의 컴퓨팅 사고력에 대한 메타분석적 검증은 부족한 실정이다.

        SW 교육의 컴퓨팅 사고력 향상 효과를 검증하기 위한 실증연구는 국내외에서 꾸준히 누적되어 왔다. 국내 1세대 메타분석[9]은 2006–2017년 연구를 분석하여 SW 교육이 CT 향상에 중간 수준의 효과(Δ̂=0.314)를 보인다고 보고하였다. 그러나 이 연구는 ① 도입기 중심의 시기(2006–2017)에 국한되어 최근 10년간 학습 환경 변화를 반영하지 못했으며, ② 초등–중등–대학을 모두 포함한 분석으로 인해 K–12 발달단계에 따른 효과를 명확히 파악하기 어려웠다. 또한 ③ 생성형 AI 활용 교수 등 2018년 이후 등장한 새로운 교육 방식을 조절 변수로 포함하지 못한 한계가 있다.

        한편 국내 연구 동향을 살펴보면, 컴퓨팅 사고력 교육은 실행 방안과 프로그램 개발 중심의 연구가 주를 이루고 있으며[10] CT 평가 도구 개발 및 체계적인 메타분석 연구는 여전히 제한적인 것으로 나타났다[11]. 이는 CT 개념의 명확한 조작적 정의와 표준화된 평가 체계 구축이 필요함을 시사한다[12].

        따라서 현 시점에서 K–12 수준의 SW 교육이 컴퓨팅 사고력 향상에 미치는 효과를 다시 검증하는 연구는 필수적이다. K–12는 구체적 조작기에서 형식적 조작기로 이행하는 발달적 전환기[13]로, 대학생 학습자와는 학습 동기, 선행지식, 자기조절 등에서 본질적으로 차이가 존재한다는 연구 결과가 보고되고 있다[14]. 또한 국가 교육과정이 적용되는 범위이기 때문에, K–12 대상 CT 교육 효과를 분석하는 연구는 교육정책 수립 및 교육과정 개선에 직접적으로 기여할 수 있다. 국제적 연구 동향 또한 최신 CT 메타분석이 대부분 K–12에 집중되고 있다는 점에서[15, 16], 본 연구의 분석 범위는 학문적·정책적 타당성을 가진다.

      

      
        1.2 연구의 목적
        본 연구는 2015–2025년 사이 국내에서 수행된 K–12 소프트웨어 교육 관련 연구들을 대상으로 컴퓨팅 사고력 향상에 관한 효과를 메타분석 방법으로 종합적으로 검토하고자 한다. 구체적인 연구 목적은 다음과 같다. 첫째, 해당 기간 국내 K–12 SW 교육이 학습자의 컴퓨팅 사고력 향상에 미치는 전체 효과크기를 산출한다. 2015년 정보 교육 필수화 이후 관련 연구가 꾸준히 축적되어 왔음에도 불구하고, 최근 10년간의 효과를 통합적으로 분석한 연구는 충분하지 않은 실정이다. 이에 개별 연구들을 체계적으로 종합함으로써 국내 SW 교육의 전반적인 교육 성과를 파악하고자 한다.

        둘째, 교수·학습 방식, 프로그래밍 활동 유형, AI-assisted 활용 여부 등 최신 교육 변인을 조절 변수로 포함하여 SW 교육의 조건적 효과 차이를 보다 정교하게 검증하고자 한다. 특히 AI-assisted 활용 여부를 조절 변인으로 설정한 이유는 신기술 도입이 CT 형성에 미치는 실질적 성과와 한계를 비판적으로 검토함으로써, 향후 SW 교육과정 설계 및 교수학습 모델 개발을 위한 기초 자료로 활용하고자 한다.

        셋째, SW 교육 도입기를 중심으로 수행된 1세대 메타분석[9]과의 비교를 통해 지난 10년간 SW 교육 효과의 변화 양상을 살펴보고자 한다. 기존 메타분석에서는 분석 대상에 대학생이 포함되어 K–12 학습자만의 효과를 세밀히 구분하는 데 한계가 있었다. 본 연구는 이러한 점을 보완하여 K–12 에 한정된 분석을 수행함으로써, 학교급별 발달 단계를 고려한 위계적 교육과정 구성 및 관련 정책 개선을 위한 실증적 근거를 제시하고자 한다. 이를 통해 급변하는 교육 환경 속에서 근거에 기반한 교육적 시사점을 도출하는 것을 목표로 한다.

      

      
        1.3 연구 문제
        
          	[연구 문제 1] 2015–2025년 국내 K–12 SW 교육이 학습자의 컴퓨팅 사고력 향상에 미치는 전체 효과크기는 어떠한가?


          	[연구 문제 2] 컴퓨팅 사고력 향상 효과는 교육 수준, 교수·학습 방식, 프로그래밍 유형, AI-assisted 활용 여부 등 조절 변수에 따라 차이를 보이는가?


          	[연구문제 3] 기존 1세대 메타분석(2006–2017)과 비 교할 때, SW 교육 효과는 시기적 변화를 보이는가?


        

      

    

    

  
    
      2. 이론적 배경
      
        2.1 컴퓨팅 사고력
        컴퓨팅 사고력(Computational Thinking, CT)은 Wing(2006)이 “모든 학습자가 갖추어야 할 기초 소양(a fundamental skill for everyone)”으로 제시하면서[1], 학계에 본격적으로 논의되기 시작하였다. Wing 은 컴퓨팅 사고력을 컴퓨터 과학의 근본 개념을 활용해 문제를 이해하고 해결하는 인지적 과정으로 정의하며, 읽기·쓰기·셈하기와 같이 학교 교육의 필수 소양으로 포함되어야 한다고 강조하였다[1, 17, 18]. 이러한 관점은 컴퓨팅 사고가 단순한 프로그래밍 능력 이상의 폭넓은 문제해결 체계를 포함한다는 점을 시사한다[19].

        그러나 컴퓨팅 사고력의 국제적 중요성에도 불구하고 합의된 정의는 아직 존재하지 않으며, 국가·학문 분야마다 다양한 해석이 공존한다[20]. 일부 교육 현장에서는 컴퓨팅 사고력이 코딩 또는 로봇 활동과 동일한 개념으로 혼용되는 사례도 나타난다[20]. 최근 문헌에서는 컴퓨팅 사고력을 복잡한 문제를 체계적으로 해결하기 위해 컴퓨터 과학 개념·알고리즘 원리·컴퓨팅 시스템을 적용하는 절차적 사고 능력으로 정의하는 경향이 확산되고 있다[21]

        Brennan & Resnick(2012)은 컴퓨팅 사고력을 개념(Concepts), 실행(Practices), 관점(Perspectives)의 세 차원으로 구조화하였다[22]. 개념 영역은 반복, 조건, 데이터 표현 등 프로그래밍 수행을 위한 기초 원리를 의미하며, 실행 영역은 디버깅, 코드 재사용, 시스템 설계와 같은 실천적 수행 과정을 포함한다[22]. 관점 영역은 기술을 활용해 자신과 세계를 이해하고 표현하는 태도를 의미하며 협업·창의성·기술적 관점 형성을 포함한다[22].

        국제 기준에서도 유사한 흐름이 나타난다. ISTE(2016)는 컴퓨팅 사고력을 알고리즘적 사고와 자동화를 중심으로 정의하였으며[23], NRC(2012)는 수학·과학 학습의 핵심 실행으로 컴퓨팅 사고력을 제시하였다[24]. 국내 교육과정에서도 CT는 “컴퓨터 과학의 개념·원리·컴퓨팅 시스템을 활용해 실생활 문제를 창의적으로 해결하는 능력”으로 규정되어 왔다[25] . 특히 추상화(abstraction)와 모델링 과정이 핵심 요소로 강조되지만, 각 학문 분야에서 추상화 개념이 혼재되어 있어 명확한 개념 정립이 필요하다는 지적이 이어지고 있다[12].

        컴퓨팅 사고력은 기능적·인지적·정의적 관점에서 다층적으로 해석될 수 있으며, 초등 SW 교육 현장에서는 이러한 관점에 기반한 통합적 역량 함양이 강조되고 있다[26]. 이는 컴퓨팅 사고가 단순한 프로그래밍 기술 습득이 아니라 문제 해결 과정 전반을 구성하는 사고 체계임을 반영한다.

      

      
        2.2 컴퓨팅 사고력의 하위 영역 및 조작적 정의
        본 연구는 컴퓨팅 사고력(Computational Thinking, CT)의 구성요소를 메타분석의 효과크기 추출 기준으로 활용하고자, 주요 선행 프레임워크를 비교·분석하여 분석틀을 재구성하였다. Wing(2006), Brennan과 Resnick(2012), ISTE(2016) 등의 선행연구에서는 CT를 문제 해결을 위한 사고 과정으로 개념화하고, 추상화, 알고리즘적 사고, 분해, 패턴 인식, 평가 등을 하위 구성요소로 제시하고 있다. 그러나 연구자에 따라 구성요소의 범위와 명칭이 상이하여, 메타분석에서 일관된 분류 기준을 적용하는 데 어려움이 따른다.

        이를 해결하기 위해 본 연구에서는 CSTA·ISTE(2011), 교육부(2015), Selby와 Woollard(2013), Computing At School(2011) 등 주요 프레임워크를 종합적으로 검토하였다(Table 1)[27]. 비교 분석 결과, 추상화(Abstraction), 문제분해(Decomposition), 알고리즘적 사고(Algorithmic Thinking)는 모든 프레임워크에서 공통적으로 확인된 핵심 요소로 나타났다. 반면, 일반화(Generalization)와 평가(Evaluation)는 일부 프레임워크에만 포함되어 있었으며, 코딩·시뮬레이션·디버깅 등 실행 중심의 활동은 독립적인 요소로 구분되기보다 알고리즘적 사고 또는 적용 과정에 통합되는 경향이 확인되었다. 분석틀 구성 시에는 주요 프레임워크 간 공통 요소를 우선적으로 반영하였으며, 측정 가능성과 요소 간 독립성을 주요 선정 기준으로 삼았고 Table 2 와 같이 설정하였다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Comparison of Computational Thinking Components Across Key Educational Frameworks
          
          

        

        
          
            
              	Construct
              	ISTE &
CSTA
(2011)
              	MOE,
South
Korea
(2015)
              	Selby
&
Woollard
(2013)
              	CAS
(2011)
            

          
          
            	Data Collection
            	O
            	
            	
            	
          

          
            	Data Analysis
            	O
            	
            	
            	
          

          
            	Representation
            	O
            	O
            	
            	
          

          
            	Decomposition
            	O
            	O
            	O
            	O
          

          
            	Abstraction
            	O
            	O
            	O
            	O
          

          
            	Algorithmic
Thinking
            	O
            	O
            	O
            	O
          

          
            	Modeling
            	O
            	O
            	
            	
          

          
            	Automation
            	O
            	O
            	
            	
          

          
            	Parallelization
            	O
            	
            	
            	
          

          
            	Simulaton
            	O
            	
            	
            	
          

          
            	Generalization
            	
            	O
            	O
            	O
          

          
            	Evaluation
            	
            	
            	O
            	O
          

        

        

        
          Table 2. 
				
          

          
            Operational Definitions of Cognitive Components of Computational Thinking (CT)
          
          

        

        
          
            
              	Construct
              	Example
            

          
          
            	Abstraction
(Ab)
            	Identifying key features, simplifying complex
problems
          

          
            	Problem
Decomposition
(PD)
            	Breaking tasks into subtasks, analyzing sub-
problems
          

          
            	Algorithmic
Thinking
(AT)
            	Designing algorithm flow, constructing solution
procedures
          

          
            	Automation
(Au)
            	Coding, simulation, debugging
          

        

        

        이러한 원칙에 따라 인지적 영역은 추상화, 문제분해, 알고리즘적 사고, 자동화의 네 가지 요소로 구성하였다. 자동화(Automation)는 기존 프레임워크에서 독립적인 구성요소로 명시되지 않는 경우가 있으나, 실제 교육 연구에서 코딩·시뮬레이션·디버깅 등 구현 활동이 주요 측정 변인으로 빈번히 활용되고 있다는 점을 고려하여 별도의 요소로 포함하였다. 일반화와 평가는 알고리즘 설계 및 문제 해결 과정 전반에 걸쳐 통합적으로 나타나는 특성을 지니므로, 독립적인 분류 범주로 구분하지 않았다. 또한, 컴퓨팅 사고력을 하위 요소로 세분화하지 않고 통합적인 개념으로만 다룬 경우에는 ‘Comb’로 표기하였다.

        본 연구에서는 학습 성과를 인지적 영역과 정의적 영역으로 구분하였다. 인지적 영역은 Table 2 와 같이 추상화, 알고리즘적 사고, 자동화, 문제분해 및 자료조직 등의 하위 요소로 구성되며, 선행 연구를 바탕으로 이를 코드화하여 각각 1~4의 값으로 분류하였다. 정의적 영역은 Table 3 와 같이 학습자의 태도, 동기, 흥미, 자기효능감, 만족감 등을 포함하는 정서적 특성으로 정의하였으며, 이를 바탕으로 각 변인을 1~5으로 세분화하여 코딩하였다. 이러한 구분 기준은 메타분석을 위한 효과크기 추출 및 하위집단 분석에 활용되었다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Operational Definitions of Affective Components of Computational Thinking
          
          

        

        
          
            
              	Construct
              	Example
            

          
          
            	Attitude
(ATD)
            	Positive attitude toward programming, valuing
coding activities
          

          
            	Motivation
(MTV)
            	Task engagement, sustained learning effort
          

          
            	Interest
(INT)
            	Enjoyment of coding tasks, curiosity about
computing
          

          
            	Self-efficacy
(SEF)
            	Confidence in problem-solving, belief in coding
ability
          

          
            	Satisfaction
(SAT)
            	Satisfaction with learning results, positive
classroom experience
          

        

        

      

    

    

  
    
      3. 연구 방법
      
        3.1 연구 대상 및 자료 수집
        본 연구는 2015 개정 교육과정 이후 국내 K―12 SW교육이 컴퓨팅 사고력(CT)에 미치는 효과를 종합적으로 파악하기 위해, 2015년 1월부터 2025년 10월까지 발표된 국내 학술지 논문 및 학위논문을 대상으로 메타분석을 수행하였다. 자료 검색은 RISS, KCI, 교보문고 스콜라, KISS, DBpia 등 5개 학술 데이터베이스를 활용하였으며 “컴퓨팅 사고력”, “SW 교육” 키워드를 조합하여 실시하였다.

        검색 및 선별 절차는 PRISMA 2020 가이드라인을 따랐으며, 중복 제거와 주제 및 연구 설계 적합성, 통계 정보 보고 여부 등 단계적으로 검토하여 최종 분석 대상을 선정하였다. 그 결과, 총 5646편의 문헌 중 111편의 연구가 포함되었고, 이들로부터 356개의 효과크기가 산출되었다.

        문헌 선정 과정의 신뢰도와 객관성을 확보하기 위해 3단계 검증 절차를 수행하였다. 먼저, 연구자가 PRISMA 체크리스트를 기준으로 1차 분류를 실시하고, 포함·제외 기준 적용이 모호한 사례에 대해서는 교육공학 전공 박사의 자문을 받아 최종 판단하였다.

        이와 병행하여 연구자의 주관적 편향을 최소화하고 대규모 검색 결과를 일관성 있게 검토하기 위해 ChatGPT 기반 AI도구를 활용한 교차 검증을 실시하였다. 본 절차는 PRISMA의 문헌 선별 절차에 맞추어 동일한 포함·제외 기준을 프롬프트(Prompt)로 구조화하여 적용하였다. 구체적으로 해당 프롬프트에는 AI에게 시스템적 문헌고찰 연구자로서의 역할을 부여하고, 연구 대상, 중재, 결과 변수 등 명확한 포함·제외 기준을 제시하여 각 문헌의 초록을 ‘포함’,‘제외’,‘보류’로 분류하도록 지시하는 내용이 포함되었다. 대량의 문헌 초록을 피로도 없이 동일한 기준으로 빠르게 스크리닝을 하는 데 그 활용 범위를 두었다. 다만, AI가 실제 존재하지 않는 정보를 생성하는 ‘환각(Hallucination)’현상이나 교육적 맥락의 미묘한 차이를 간과할 수 있는 맥락 해석의 한계를 인지하여, AI의 분석 결과를 최종 결정 근거로 단독 사용하지 않았다. AI는 연구자와의 분류 일치 여부를 확인하는 보조적 병행 검증 도구로만 활용되었으며, 불일치하거나 판단의 모호성이 남는 사례에 대해서는 연구자와 자문자가 해당 원문을 전수 재검토하고 심층 논의를 거쳐 최종 포함 여부를 결정함으로써 분석 데이터의 정확성을 담보하였다.

      

      
        3.2 자료 코딩 및 변수 구성
        최종 선정된 111편의 논문에 대해 연도, 출판 유형, 표본 크기, 학습 기간, CT 하위 영역, 통계치 등 분석에 필요한 정보를 코딩하였다. 종속변수인 컴퓨팅 사고력은 연구자가 설정한 조작적 정의에 근거하여 인지적 영역(추상화, 문제분해, 알고리즘화, 자동화, 통합 CT)과 정의적 영역(태도, 동기, 흥미, 자기효능감, 만족감)으로 분류하였다.

        조절변수는 학습자 관련 변수와 교수·학습 관련 변수로 나누어 코딩하였다. 학습자 관련 변수로는 교육 수준(초등 저학년, 초등 고학년, 중학교, 고등학교), 영재 여부를 포함하였으며, 교수·학습 관련 변수로는 프로그래밍 언어 활용 유형(블록코딩, 언플러그드 활동, 명령어 기반, 피지컬 컴퓨팅, 혼합), 협력학습 여부(협력학습 및 개인학습), AI-assisted 활용 여부(AI-assisted 활용 및 AI-assisted 미활용)를 설정하였다. 이때, AI-assisted 여부를 도구의 명칭이 아닌 기능적 특성을 기준으로 정의하였다. 포함 사례로는 학습자가 챗봇(예: ChatGPT)과 직접 상호작용하며 코드를 디버깅하거나, 지능형 튜터링 시스템(ITS)으로부터 개별화된 오답 피드백을 받은 경우, 혹은 기계학습 모델(예: Teachable Machine)을 활용해 자신의 데이터로 모델을 직접 훈련하고 결과를 확인하는 연구 등이 해당된다. 반면 제외 사례로는, 문헌 제목에 ‘AI’가 포함되어 있더라도 교사가 수업 설계 목적으로만 AI를 활용하고 학습자가 직접 다루지 않은 경우, 또는 정해진 규칙에 따라 구문 오류만을 지적하는 단순 정적 컴파일러나 비적응형 평가 도구를 사용한 연구를 제외하였다. 분류가 모호한 경계 사례로 ‘AI 기반 코딩 플랫폼’을 활용했다고 명시되어 있으나 학습자의 구체적인 상호작용 수준이 기술되지 않은 연구에는 ‘해당 도구가 학습자의 알고리즘 설계 및 문제 해결 과정에서 인지적이고 적응적인 피드백을 실질적으로 제공하였는가’를 핵심 판단 기준으로 삼았다. 이러한 사례들은 연구자 단독으로 판단하지 않고, 교육공학 전공 박사 자문자와 함께 원문을 심층적으로 재검토한 후 포함 여부를 최종 결정함으로써 코딩의 신뢰성을 높이고자 하였다. 즉, 학습자의 입력에 대해 인공지능 모델이 예측, 분류, 생성 또는 적응적 피드백을 제공하는 경우를 AI-assisted로 분류하였으며, 단순 정보 제공이나 비적응적 기능만을 수행하는 디지털 도구는 포함하지 않았다. 또한 AI-assisted의 적용 범위를 명확히 하기 위해, 생성형 AI, 지능형 튜터링 시스템, 그리고 코드 추천 및 오류 수정 기능을 포함한 코딩 보조 도구 등 다양한 유형을 포괄하는 것으로 기준을 설정하였다.

        코딩은 교육공학 석사과정 1인이 수행하였다.

      

      
        3.3 효과크기 산출
        본 연구의 효과크기 산출 및 분산 계산은 나청수 외(2018)의 메타분석 연구 절차를 따랐다. 사전–사후 설계를 사용한 연구의 경우, 사전 및 사후 검사 데이터를 활용하여 표준화된 평균 변화량(standardized mean-change difference)을 기준으로 Becker의 효과크기를 산출방식으로 계산하였다[28]. 개별 연구에서 사전-사후 점수 간 상관계수가 제시되지 않은 경우, 선행연구의 기준 및 메타분석의 보수적 추정 원칙을 준용하여 실험집단의 상관계수는 r=.50, 통제집단의 상관계수는 r=.60으로 설정하였다[9]. 이는 단일집단 사전-사후 설계에서 변화량의 분산을 추정할 때 효과크기가 과대 추정되는 것을 방지하기 위한 설정이며, 1세대 메타분석 연구[9]에서 채택한 기준과 동일하게 설정함으로써 연구 간 비교의 일관성을 확보하였다.

        실험집단–통제집단 설계의 경우, 각 집단의 사전–사후 차이를 표준화한 값을 Hedges g로 보정하여 효과크기를 산출하였고, 두 집단 간 차이를 통해 표준화된 평균 변화차(Δ̂)를 구하였다. 표본 크기에 따른 편향을 줄이기 위해 Hedges와 Olkin(1985)의 가중치를 적용하였다.

        일부 연구에서는 동일 논문에서 여러 효과크기가 보고되어 독립성 가정 위배 가능성이 존재하므로, 본 연구는 Cooper(1998)의 ‘분석단위의 전환(shifting unit of analysis)’ 방법을 적용하였다. 전체 효과크기 산출 시에는 연구(study) 단위를 기준으로, 하위집단분석에서는 개별 효과크기를 분석 단위로 사용하여 정보 손실을 최소화하였다.

      

      
        3.4 분석 절차 및 통계 모형
        포함된 연구들 간 수업 맥락, 학습자 수준, 교수·학습 방식, 평가 도구 등이 상이하다는 점을 고려하여, 본 연구는 무선효과모형(random-effect model)을 적용하였다. 고정효과모형을 가정하여 실시한 동질성 검정 결과는 Table 4 과 같이 나타났다. 중간 이상의 이질성이 확인되었으며, 이에 따라 무선효과모형을 사용하여 전체 및 하위집단 효과를 추정하였다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Test of Homogeneity Using the Fixed-Effects Model
          
          

        

        
          
            
              	
                Q
              
              	
                I2
              
              	
                r2
              
              	
                p
              
              	
                df
              
              	
                ES
              
              	95% CI
            

            
              	LB
              	UB
            

          
          
            	29.69
            	65.4
            	0.176
            	.002
            	11
            	1.11
            	0.815
            	1.404
          

        

        

        메타분석 절차는 다음 세 단계로 구성하였다. 첫째, 전체 CT 및 인지적·정의적 하위 영역에 대한 평균 효과크기를 산출하였다. 둘째, 효과크기의 변동을 설명하기 위해 교육 수준, 영재 여부, 프로그래밍 유형, 협력학습 여부, 측정 방식, AI-assisted 활용 여부 등을 조절 변수로 한 하위집단분석(subgroup analysis)을 실시하고, Qb 검정을 통해 통계적 유의성을 확인하였다. 셋째, 분석 결과의 안정성을 확보하기 위해 출판편향 검증 및 민감도 분석을 수행하였다. 특히 통제집단 변화값의 대표치()를 활용하여 추정한 효과크기의 타당성을 검토하기 위해 추가적인 민감도 분석을 병행하였다.

      

      
        3.5 출판편향 검증
        출판편향 검증을 위해 funnel plot을 통한 시각적 검토, Egger’s 회귀분석, Duval과 Tweedie(2000)의 trim-and-fill 방법을 사용하였다. Egger’s 회귀분석에서 절편의 p 값이 0.222로 유의하지 않았으며, trim-and-fill 결과 추가로 보정된 연구 수는 0편, 보정 전후 전체 효과크기(Δ̂ = 0.689)와 95% 신뢰구간이 동일하게 유지되어 출판편향 가능성은 크지 않은 것으로 판단하였다.

      

      
        3.6 효과크기의 계산과 해석
        모 든 분 석 은 R 4 . 5 . 1 환 경 에 서 수 행 되 었 으 며 , metafor(4.8-0) 패키지와 dplyr, tidyr, purrr 등을 활용하였다. 효과크기의 해석은 Cohen(1988)의 기준(0.20: 작은 효과, 0.50: 중간 효과, 0.80 이상: 큰 효과)에 따라 이루어졌다[29].

      

    

    

  
    
      4. 연구 결과
      
        4.1 전체효과크기
        무선효과모형을 적용하여 전체 효과크기를 산출한 결과, Table 7과 같이 SW 교육이 K–12 학습자의 컴퓨팅 사고력에 미치는 평균 효과크기는 Δ̂ = 0.689(95% CI [0.631, 0.746])로 나타났다. Cohen(1988)의 기준에 따르면 이는 중간 이상 수준의 효과에 해당하며[29], 국내 SW 교육이 학습자의 컴퓨팅 사고력 신장에 중간 이상 수준의 기여를 하고 있음을 확인할 수 있다. 이는 1세대 메타분석이 보고했던 효과크기(Δ̂=0.314) 기준과 대비해 볼 때, 최근 K–12 연구에서 컴퓨팅 사고력 향상 효과가 지속적으로 유지 및 강화되는 경향을 띠고 있음을 보여준다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Results of Egger’s regression test for publication bias
          
          

        

        
          
            
              	
              	
                Coef.
              
              	
                SE
              
              	
                t
              
              	
                p
              
              	95% CI
            

            
              	LB
              	UB
            

          
          
            	
              β
            
            	3.685
            	0.225
            	16.391
            	<.001
            	3.244
            	4.126
          

          
            	
              α
            
            	-0.059
            	0.048
            	-1.220
            	0.222
            	-0.154
            	0.036
          

        

        

        
          Table 6. 
				
          

          
            Results of trim-and-fill analysis for publication bias
          
          

        

        
          
            
              	
              	k
(add)
              	Δ̂
              	
                Q
              
              	
                p
              
              	95% CI
            

            
              	LB
              	UB
            

          
          
            	Observed
            	0
            	0.689
            	1549.209
            	<.001
            	0.631
            	0.746
          

          
            	Adjusted.
            	0
            	0.689
            	1549.209
            	<.001
            	0.631
            	0.746
          

        

        
          
            *k=Number of effect sizes included in the meta-analysis, Δ̂ = Estimated difference in effect sizes between groups
          

        

        

        
          Table 7. 
				
          

          
            Overall Effect Size Using the Random-Effects Model
          
          

        

        
          
            
              	k
              	Effect Size
              	Z
              	p
              	95% CI
            

            
              	Δ̂
              	SE
              	LB
              	UB
            

          
          
            	356
            	0.689
            	0.029
            	23.475
            	<.001
            	0.631
            	0.746
          

        

        
          
            *k=Number of effect sizes included in the meta-analysis, Δ̂=Estimated difference in effect sizes between groups
          

        

        

        고정효과모형 기반 동질성 검정 결과, Q(11)=29.69, p=0.002, 이질성 지수 I²=65.4%, τ² = 0.176으로 나타나. 연구 간 변동성이 존재하는 것으로 확인되었다. 이에 따라 본 연구는 무선효과모형에서 하위집단 분석을 추가로 수행하였다.

        이러한 효과 향상은 다음과 같은 변화에 기인한 것으로 해석된다. 첫째, 교육과정의 안착과 표준화이다. 1세대 연구 시기(2006-2017)가 SW 교육의 도입 및 탐색기였다면, 본 연구의 분석 기간(2015-2025)은 개정 교육과정을 통해 정보 교육이 공교육 필수 역량으로 자리 잡은 시기에 해당한다. 국가 수준의 교육과정 가이드라인이 보급되면서 교수 내용의 표준화와 상향 평준화가 이루어진 결과로 예측할 수 있다. 둘째, 연구 간 변동성의 수용이다. 동질성 검정 결과 확인된 높은 이질성(I²=65.4%)은 국내 SW 교육이 다양한 학교급과 교수 환경에서 고유한 변동성을 지니며 시행되고 있음을 보여준다. 이는 특정 환경에서만 유효한 결과가 아니라, 다양한 교육 맥락 속에서도 컴퓨팅 사고력 향상이라는 공통의 목표를 향해 SW 교육이 유연하게 시행되고 있음을 시사할 수 있다.

        인지적 영역의 세부 요소별 효과크기는 Table 8 과 같이 나타났다. 문제분해, 추상화, 알고리즘화, 자동화, 통합 CT 등 모든 하위 요소에서 중간 이상의 안정적 효과가 확인되었다. 각 효과의 95% 신뢰구간은 모두 0.50 이상으로, 인지적 CT 영역은 SW 교육의 가장 강력한 효과가 나타는 영역임을 보여준다.

        
          Table 8. 
				
          

          
            Effect Sizes by Cognitive Domain of Computational Thinking
          
          

        

        
          
            
              	
              	PD
              	Ab
              	AT
              	Au
              	Comb
            

          
          
            	k
            	34
            	37
            	39
            	40
            	68
          

          
            	n
            	2074
            	2479
            	2600
            	2418
            	4335
          

          
            	Δ̂
            	0.704
            	0.673
            	0.790
            	0.662
            	0.753
          

          
            	SE
            	0.091
            	0.081
            	0.107
            	0.073
            	0.061
          

          
            	95%
CI
            	LB
            	0.522
            	0.515
            	0.581
            	0.519
            	0.634
          

          
            	UB
            	0.908
            	0.831
            	0.998
            	0.806
            	0.872
          

          
            	Test of
Heterogeneity
            	Qb
            	df
            	p
          

          
            	1.19
            	4
            	0.879
          

        

        
          
            *k=Number of effect sizes included in the meta-analysis, n=Sample size of each group, Δ̂=Estimated difference in effect sizes between groups, Qb=Between-group hetergeneity statistic used for subgroup analysis
          

        

        

        이질성 검사에서 Qb = 1.19, p = 0.879로 나타나, 인지적 하위요인 간 효과 차이는 통계적으로 유의하지 않았으며, 이는 SW 교육이 인지적 CT의 전 영역을 균형 있게 함양시키고 있음을 시사한다.

        이러한 결과는 1세대 메타분석 연구[9]와 비교할 때 , 최근 K–12 교육 현장에서 각 하위 요소들이 고르게 발달하는 긍정적인 시기적 추세를 관찰할 수 있다. 1세대 메타분석[9]에서는 수행 영역(Δ̂=0.409)과 개념 영역(Δ̂=0.259) 에서 상대적으로 낮은 효과크기가 보고되었으며, 특히 기초 지식 이해에 해당하는 개념 영역의 효과는 중간 수준에 미치지 못하는 것으로 나타났다. 반면 본 연구에서는 알고리즘화(Δ̂=0.790), 문제분해(Δ̂=0.704), 추상화(Δ̂=0.673), 자동화(Δ̂=0.662) 등 전 영역에서 효과크기가 크게 상승하였을 뿐만 아니라, 요소 간 편차 없이 고른 발달이 이루어지고 있음을 확인할 수 있다.

        정의적 영역의 효과크기는 Table 9 과 같이 나타났다. 효과크기는 전반적으로 작음에서 중간 수준의 크기로 인지적 영역보다 효과는 다소 낮다. 각 정의적 요소별 효과는 모두 p < .05 으로 유의하였으며, 95% 신뢰구간 또한 양의 범위에 있다. 하위 요소 간 차이는 Qb = 0.941, p = 0.919로 유의하지 않았다.

        
          Table 9. 
				
          

          
            Effect Sizes by Affective Domain of Computational Thinking
          
          

        

        
          
            
              	
              	ATD
              	MTV
              	INT
              	SEF
              	SAT
            

          
          
            	k
            	7
            	7
            	10
            	8
            	3
          

          
            	n
            	956
            	159
            	1216
            	1888
            	87
          

          
            	Δ̂
            	0.544
            	0.539
            	0.642
            	0.476
            	0.654
          

          
            	SE
            	0.080
            	0.146
            	0.124
            	0.080
            	0.215
          

          
            	95%
CI
            	LB
            	0.387
            	0.253
            	0.398
            	0.320
            	0.233
          

          
            	UB
            	0.702
            	0.825
            	0.885
            	0.632
            	1.076
          

          
            	Test of
Heterogeneity
            	Qb
            	df
            	p
          

          
            	0.941
            	4
            	0.919
          

        

        
          
            *k=Number of effect sizes included in the meta-analysis, n=Sample size of each group,Δ̂=Estimated difference in effect sizes between groups, Qb=Between-group hetergeneity statistic used for subgroup analysis
          

        

        

      

      
        4.2 조절변수에 따른 효과크기
        Table 10 과 같이 교육 수준에 따른 효과는 Qb = 647.90, p < .001 으로 통계적으로 유의미하다. 특히, 초등 고학년(UE, Upper Elementary)에서 가장 높은 효과가 나타나, SW 교육은 발달 초기의 상위 초등 단계(LE, Lower Elementary)가장 효과적으로 작동함을 볼 수 있다.

        
          Table 10. 
				
          

          
            Effect Sizes by Educational Level of Korean Learners
          
          

        

        
          
            
              	
              	LE
              	UE
              	MS
              	HS
              	Comb
            

          
          
            	k
            	66
            	132
            	18
            	29
            	7
          

          
            	n
            	3,260
            	7,461
            	1,543
            	1,031
            	4,907
          

          
            	Δ̂
            	0.505
            	0.889
            	0.503
            	0.653
            	0.329
          

          
            	SE
            	0.053
            	0.054
            	0.041
            	0.059
            	0.027
          

          
            	95%
CI
            	LB
            	0.401
            	0.784
            	0.422
            	0.537
            	0.276
          

          
            	UB
            	0.609
            	0.995
            	0.583
            	0.769
            	0.382
          

          
            	Test of
Heterogeneity
            	Qb
            	df
            	p
          

          
            	647.90
            	5
            	< .001
          

        

        
          
            *k=Number of effect sizes included in the meta-analysis, n=Sample size of each group, Δ̂=Estimated difference in effect sizes between groups, Qb=Between-group hetergeneity statistic used for subgroup analysis
          

        

        

        프로그래밍 유형에 따른 효과는 Table 11 과 같이 나타났다. 전체적으로 중간 이상의 효과를 보였으며, 하위집단 차이는 Qb = 0.856, p = 0.931으로 통계적으로 유의하지 않았다. 특히 혼합형 활동(Hybrid Type)(Δ̂ = 0.968)에서 높았지만 정확히 어떤 활동과 혼합되었는지는 알 수 없다.

        
          Table 11. 
				
          

          
            Effect Sizes by Programming Language Type
          
          

        

        
          
            
              	
              	LEUnplugged
              	Block
              	Text-
Based
              	Physical
Computing
              	Hybrid
Type
            

          
          
            	k
            	35
            	33
            	10
            	124
            	49
          

          
            	n
            	1330
            	3450
            	425
            	6139
            	6591
          

          
            	Δ̂
            	0.703
            	0.619
            	0.687
            	0.680
            	0.968
          

          
            	SE
            	0.085
            	0.048
            	0.094
            	0.043
            	0.145
          

          
            	95%
CI
            	LB
            	0.536
            	0.526
            	0.502
            	0.595
            	0.684
          

          
            	UB
            	0.870
            	0.712
            	0.873
            	0.765
            	1.252
          

          
            	Test of
Heterogeneity
            	Qb
            	df
            	p
          

          
            	0.856
            	4
            	0.931
          

        

        
          
            *k=Number of effect sizes included in the meta-analysis, n=Sample size of each group, Δ̂=Estimated difference in effect sizes between groups, Qb=Between-group hetergeneity statistic used for subgroup analysis
          

        

        

        협력학습 여부에 따른 효과는 Table 12와 같이 나타났다. 두 조건의 효과 차이는 Qb = 19.703, p < .001 로 나타났으며 통계적으로 유의하며, 개인 학습 조건(Individual)에서 약간 더 큰 효과가 나타났다. 이는 협력학습 과정(Collaborative)에서 인지적 부담이나 조율 부담이 발생할 수 있음을 시사한다.

        
          Table 12. 
				
          

          
            Effect Sizes by Collaborative Learning Condition
          
          

        

        
          
            
              	
              	Individual
              	Collaborative
            

          
          
            	k
            	40
            	200
          

          
            	n
            	1036
            	15273
          

          
            	Δ̂
            	0.736
            	0.719
          

          
            	SE
            	0.061
            	0.034
          

          
            	95% CI
            	LB
            	0.617
            	0.651
          

          
            	UB
            	0.854
            	0.786
          

          
            	Test of
Heterogeneity
            	Qb
            	df
            	p
          

          
            	19.703
            	1
            	< .001
          

        

        
          
            *k=Number of effect sizes included in the meta-analysis, n=Sample size of each group, Δ̂=Estimated difference in effect sizes between groups, Qb=Between-group hetergeneity statistic used for subgroup analysis
          

        

        

        AI-assisted 여부에 따른 효과크기는 Table 13 과 같이 나타났다. 조절효과는 Qb = 7.17, p = 0.007으로 통계적으로 유의하다. 예상과 달리 AI-assisted 미활용 조건에서 더 큰 효과가 나타났는데, 이는 AI-assisted 활용 수업이 도입 초기 단계에 있어 연구 축적 및 수업 안정성 연구가 충분히 확보되지 않았을 가능성을 시사한다. 본 메타분석은 문헌들의 효과크기 경향성을 확인한 것으로, 조절효과 분석 결과를 AI-assisted 활용이 컴퓨팅 사고력 향상을 직접적으로 저해한다는 인과적 결론으로 단정 지어 해석하는 데에는 주의가 필요하다.

        
          Table 13. 
				
          

          
            Effect Sizes by AI-assisted vs. Non-AI-assisted Conditions
          
          

        

        
          
            
              	
              	AI-assisted
              	Non-AI-assisted
            

          
          
            	k
            	66
            	187
          

          
            	n
            	8117
            	10095
          

          
            	Δ̂
            	0.543
            	0.740
          

          
            	SE
            	0.048
            	0.035
          

          
            	95% CI
            	LB
            	0.448
            	0.671
          

          
            	UB
            	0.638
            	0.810
          

          
            	Test of
Heterogeneity
            	Qb
            	df
            	p
          

          
            	7.17
            	1
            	0.007
          

        

        
          
            *k=Number of effect sizes included in the meta-analysis, n=Sample size of each group, Δ̂=Estimated difference in effect sizes between groups, Qb=Between-group hetergeneity statistic used for subgroup analysis
          

        

        

      

      
        4.3 민감도 분석
        본 연구에서는 통제집단의 평균 변화값 d.c 추정치에 대한 의존성을 확인하기 위해, 추정치의 최솟값Min(d.c), 기준값 d.c, 최대값 Max(d.c)을 적용한 민감도 분석을 수행하였다. 하위 영역별 효과크기와 조절효과 결과는 Table 14-16에 제시하였다.

        
          Table 14. 
				
          

          
            Estimated Min(d.c), d.c, Max(d.c) for Sub-Domains of Computational Thinking
          
          

        

        
          
            
              	
              	Min(d.c)
              	
                d.c
              
              	Max(d.c)
            

          
          
            	PD
            	0.698
            	0.704
            	0.710
          

          
            	Ab
            	0.667
            	0.673
            	0.679
          

          
            	AT
            	0.787
            	0.790
            	0.792
          

          
            	Au
            	0.659
            	0.662
            	0.664
          

          
            	CT
            	0.748
            	0.753
            	0.758
          

          
            	ATD
            	0.525
            	0.544
            	0.565
          

          
            	MTV
            	0.537
            	0.539
            	0.541
          

          
            	INT
            	0.629
            	0.642
            	0.654
          

          
            	SEF
            	0.461
            	0.476
            	0.493
          

          
            	SAT
            	0.646
            	0.654
            	0.661
          

        

        
          
            *d.c = mean effect size for the control group
          

        

        

        컴퓨팅 사고력의 하위 영역별 추정된 Min(d.c), d.c, Max(d.c) 조건에 따른 효과크기의 변화는 Table 13 과 같이 나타났다. 조건에 따른 효과크기의 변화는 소수점 셋째 자리 수준의 매우 미미한 차이에 그쳤다. 이는 하위 영역별 효과가 특정 추정치 변화에 민감하게 흔들리지 않으며, 매우 안정적인 효과 구조를 갖고 있음을 의미한다.

        전체 효과크기 또한 Min(d.c), , Max(d.c) 조건 모두에서 거의 동일하게 나타났다(Table 15). 95% 신뢰구간 역시 모든 조건에서 0.631–0.746 수준으로 동일하였으며, Z값 또한 23.47 전후로 일관된 유의미성 (p = < .001)을 유지하였다. 또한 전체 이질성(Q) 역시 세 조건에서 약 1546-1553으로 큰 차이를 보이지 않아, 전체 효과 추정값이 추정치 변화에 대해 매우 강건함을 확인할 수 있다.

        
          Table 15. 
				
          

          
            Heterogeneity Tests and Effect Size Estimates Using the Estimated Min(d.c), d.c, Max(d.c)
          
          

        

        
          
            
              	
              	Min(d.c)
              	
                d.c
              
              	Max(d.c)
            

          
          
            	Q
            	1546.214
            	1549.209
            	1553.697
          

          
            	p
            	< .001
            	< .001
            	< .001
          

          
            	Effect
Size
            	Δ̂
            	0.688
            	0.689
            	0.689
          

          
            	SE
            	0.029
            	0.029
            	0.029
          

          
            	Z
            	23.477
            	23.475
            	23.472
          

          
            	p
            	< .001
            	< .001
            	< .001
          

          
            	95%
            	LB
            	0.631
            	0.631
            	0.631
          

          
            	CI
            	0.746
            	0.746
            	0.747
          

        

        

        추정된 Min(d.c), d.c, Max(d.c)에 따른 조절변수 별 통계적 유의성 변화 여부를 Table 16 과 같이 검토하였다.

        
          Table 16. 
				
          

          
            Moderator Analysis Using the Estimated Min(d.c), d.c, Max(d.c)
          
          

        

        
          
            
              	
              	Edu
Level
              	PL Type
              	Collaboration
              	AI-assisted
            

          
          
            	Min
(d.c)
            	
              Qb
            
            	34.678
            	1.467
            	19.735
            	7.253
          

          
            	
              df
            
            	5
            	6
            	2
            	1
          

          
            	
              p
            
            	<.001
            	0.962
            	< .001
            	0.007
          

          
            	
              d.c
            
            	
              Qb
            
            	34.709
            	1.462
            	19.703
            	7.170
          

          
            	
              df
            
            	5
            	6
            	2
            	1
          

          
            	
              p
            
            	< .001
            	0.962
            	< .001
            	0.007
          

          
            	Max
(d.c)
            	
              Qb
            
            	34.738
            	1.458
            	19.663
            	7.076
          

          
            	
              df
            
            	5
            	6
            	2
            	1
          

          
            	
              p
            
            	< .001
            	0.962
            	< .001
            	0.008
          

        

        

        프로그래밍 언어 유형에서는 모든 조건에서 비유의하였다. 즉, 프로그래밍 언어의 조절효과는 추정치 변화와 무관하게 p값이 유의하지 않은 패턴을 유지하였다. 협력학습 여부에서는 세 조건 모두에서 p값이 유의하였다. 협력학습 여부는 추정치 변화와 상관없이 일관된 조절효과를 갖는다. AI-assisted 활용 여부의 조절효과는 세 조건 모두에서 유의한 차이가 확인되었다. AI-assisted 활용 여부가 효과크기 변동에 구조적으로 영향을 미치는 독립적 조절 변수임을 나타낸다.

      

      
        4.4 선행 메타분석과 본 연구 결과 비교
        본 연구에서 1세대 국내 메타분석인 나청수 외(2018)의 분석 결과와 비교하여, 최근 10년간(2015–2025) K–12 SW 교육의 효과가 시기적으로 변화하였는지를 검토하였다(Figure 3-5). 본 연구의 전체 효과크기는 기존 연구 결과와 비교하여 전반적으로 그 효과가 유지·강화되는 경향으로 나타났다. Fig. 3에서 제시한 바와 같이, 모든 학교급에서 본 연구의 효과크기가 선행 연구보다 높게 나타났다. 특히 초등 고학년의 효과크기 증가가 가장 두드러지며, 이는 SW 교육이 발달 초기 고학년 단계에서 더욱 효과적으로 작용하고 있음을 알 수 있다.

        
          
          

          Figure 1. 
				
          

          
            PRISMA Table
          
          

          

        

        
          
          

          Figure 2. 
				
          

          
            Trim-and-Fill funnel plot
          
          

          

        

        
          
          

          Figure 3. 
				
          

          
            Comparison of Prior Meta-Analyses and the Present Study on Effect Sizes Across Educational Levels
          
          

          

        

        프로그래밍 언어별 효과 또한 기존 연구보다 크게 나타났다. 특히 혼합형 언어 활용이 상승폭이 매우 크다.

        Fig. 5 과 같이, 협력학습 여부에서도 본 연구가 기존 연구보다 높은 효과를 보였다.

        
          
          

          Figure 4. 
				
          

          
            Comparison of Prior Meta-Analyses and the Present Study on Effect Sizes by Programming Language
          
          

          

        

        
          
          

          Figure 5. 
				
          

          
            Comparison of Prior Meta-Analyses and the Present Study on Effect Sizes by Collaborative Learning Condition
          
          

          

        

        본 연구의 2015-2025의 CT 향상 효과는 1세대 메타분석(2006-2017)의 결과와 비교하여 최근 K–12 연구에서 관찰되는 긍정적인 시기적 추세를 반영한다. 이는 교육과정 개정 및 다양한 SW 교육 활동의 도입 등 최근 교육 환경 변화의 영향이 효과크기의 강화에 기여했을 가능성을 시사할 수 있다.

        하지만 두 연구 간 직접적인 비교에는 몇 가지 한계가 존재한다. 첫째, 분석 기간이 일부 중첩되어 있으며, 둘째 기존 연구는 K–12에서 대학생까지 포함한 폭넓은 학습자 집단을 분석 대상으로 삼았다. 본 연구는 K–12 학습자만을 대상으로 범위를 한정하였다. 따라서 두 연구 간 효과크기의 차이는 연구 설계나 맥락의 차이에서 비롯될 수 있어 직접적인 우열을 단정하기 어렵다. 이에 본 연구에서는 수치 자체의 절대적 비교보다는, 최근 K–12 환경에서 유사한 효과가 유지되거나 다소 강화되는 경향이 관찰된다는 시기적 추세에 주목하여 결과를 해석하고자 하였다.

        그럼에도 불구하고, AI-assisted 학습 도구의 등장, 피지컬 컴퓨팅 및 프로젝트 기반 SW 교육의 확산 등 최근 10년간의 교육 환경 변화가 CT 향상 효과를 전반적으로 확대해 왔다는 점은 일관되게 나타난다. 이와 같은 분석은 K–12 교육 현장에서 SW 교육이 어떻게 진화해왔는지 보여주는 중요한 근거로 기여할 수 있다.

      

    

    

  
    
      5. 결론
      
        5.1 SW 교육 효과에 대한 주요 결과
        본 연구는 2015–2025년 국내 K–12 SW 교육 연구에서 보고된 356개의 효과크기를 대상으로 메타분석을 수행하였다. 분석 결과, 전체 효과크기는 Δ̂ = 0.689로 나타났으며, 이는 SW 교육이 학습자의 컴퓨팅 사고력 향상에 중간 이상의 안정적 효과를 갖는다는 점을 보여준다. 출판편향 검증에서도 유의한 편향이 확인되지 않아 연구결과의 신뢰성이 확보되었다. 본 연구의 핵심적 기여는 다음과 같다.

        첫째, 도입기 중심의 1세대 메타분석(Δ̂ =0.314)과 비교하여 국내 SW 교육이 양적 확대를 넘어 질적 안착 단계에 진입하며 그 효과가 유지·강화되는 시기적 추세에 있음을 확인하였다. 이는 정보 교육 필수화와 교육과정 표준화가 학교 현장의 교수·학습 실행력을 상향 평준화시켰음을 시사한다. 하지만, 1세대 메타분석 연구[9]에 대학생이 포함되어 있다는 점에서 직접적인 비교에는 한계가 있으므로 결과 해석에 주의가 필요하다.

        둘째, 인지적 영역이 정의적 영역보다 상대적으로 높은 효과를 보인 점은 국내 SW 교육이 논리적 문제 해결 도구로서의 CT 함양에 최적화되어 있음을 보여준다. 특히 알고리즘화(Δ̂=0.790)와 문제분해(Δ̂=0.704)에서 나타난 높은 성과는 프로그래밍의 기술적 습득이 실제적인 사고 체계로 전이되고 있음을 뒷받침한다. 반면 정의적 영역(흥미·동기·자기효능감 등)의 상대적으로 낮은 효과는 국내 SW 교육이 인지적 CT 요소 중심으로 설계되어 왔음을 시사하며, 향후 정의적 영역을 포괄하는 통합적 설계의 필요성을 제기한다.

        셋째, 초등 고학년에서 관찰된 최대 효과크기(Δ̂=0.889)는 해당 시기가 CT 교육의 최적 발달 단계임을 확인하며, 발달 단계에 따른 정보 교육과정의 위계적 설계가 필요함을 나타냈다. 반면 중학교 단계에서 상대적으로 낮은 효과가 나타난 것은 2022 개정 교육과정의 구성 체계와 연계될 가능성이 있다. 초등 고학년은 ‘디지털 사회와 인공지능’영역에서 특정 프로그래밍 언어의 문법 습득보다 놀이와 체험 중심의 문제 해결 과정을 강조하고 있으며, 프로그래밍의 결과물보다 과정을 통한 사고력 향상을 측정하도록 권장하는 과정 중심 평가 기제가 해당 단계에서 효과적으로 작용했을 가능성이 있다. 반면 중학교 단계의 상대적으로 낮은 효과크기(Δ̂=0.503)는 교육과정의 급격한 심화와 학문적 위계성에서 기인한 것으로 보인다. 중학교 정보과 교육과정은 운영 체제의 기능, 피지컬 컴퓨팅 시스템의 구성, 데이터의 구조화 등 초등 단계에 비해 높은 수준의 지식 이해와 과정 기능을 요구하며, 학습자에게 인지적 부하를 야기할 수 있다. 초등 단계의 놀이·체험 중심 활동에서 시스템적 이해와 논리적 엄밀성을 요구하는 중학교 교육과정으로 전환되는 과정에서 인지적 격차가 컴퓨팅 사고력의 즉각적인 향상을 억제하는 요인으로 작용했을 가능성이 있다.

      

      
        5.2 AI-assisted 학습의 조절효과와 교육적 해석
        조절효과 분석에서 교육 수준(Qb = 647.90, p < 0.001)과 AI-assisted 활용 여부(Qb = 7.17, p = 0.007)가 유의한 조절 변인으로 확인되었다. 특히 AI-assisted 활용 여부에 대해, AI-assisted 미활용 환경(Δ̂=0.740)이 AI-assisted 활용 환경(Δ̂=0.543)보다 더 큰 효과를 보인 이유에는 두 가지 가능성이 있다. 첫째, 교수 실행의 안정성이 부족한 점에서, 현재 AI-assisted 수업은 기술 도입 초기 단계에 머물러 있기 때문에 AI 도구가 학습자에게 추가적인 인지적 부하로 작용했을 가능성을 제기해 볼 수 있다. 둘째, AI-assisted 환경이 학습자가 스스로 문제를 분석하고 알고리즘을 설계하는 과정을 생략하게 만들어 CT의 발달을 저해했을 가능성이 있다.

        하지만 이러한 결과를 해석함에 있어 신중한 접근이 필요하다. 본 메타분석 결과는 보고된 효과크기의 집단 간 평균적 차이를 확인하는 데 그치며, AI-assisted 활용 방식과 학습자 성취 간의 직접적인 인과관계를 입증한 것은 아니다. 따라서 본 연구 결과가 AI-assisted 활용 자체의 교육적 효과가 부족하거나 컴퓨팅 사고력에 부정적인 영향을 미친다고 단정하기보다는, 각 연구에서 채택된 교수 설계의 적절성이 부족하거나 현재의 평가 도구가 생성형 AI-assisted 활용 환경에서 발생하는 변화를 충분히 포착하지 못했기 때문일 수 있다. 이 결과는 생성형 AI 도구를 구체적인 활용 방식과 교육 성과 간의 관계를 정교하게 규명해야 할 필요가 있음을 시사한다.

      

      
        5.3 본 연구의 제한점 및 제언
        첫째, 본 연구는 국내 연구만을 대상으로 하였기 때문에 결과의 일반화 범위가 한국 교육 상황으로 제한된다. 향후에는 OECD 국가나 AI 교육을 선도하는 나라들과 비교하는 국제 메타분석이 필요하다.

        둘째, 포함된 연구들의 설계 및 보고 방식의 이질성이 존재하였다. 일부 연구는 통계 데이터가 충분하지 않아 별도의 추정 과정이 필요했으며, 이는 효과크기 계산의 정밀도에 영향을 미칠 수 있다. 후속 연구에서는 메타회귀(meta-regression) 또는 개별 참가자 데이터(IPD) 기반 메타분석을 통해 설계 변인을 정교하게 통제할 필요가 있다.

        셋째, CT 평가도구의 표준화가 미흡하여 정의적 영역 측정 척도의 부족과 도구 간 이질성은 결과 해석에 제한을 초래할 수 있다. 향후 연구에서는 인지적·정의적 영역을 통합한 타당화된 CT 평가도구 개발이 요구된다.

        넷째, 본 연구에서는 AI-assisted 활용 여부에 따른 조절효과를 확인하였으나, 실제 학습 환경에서의 AI 활용 방식과 CT 성장 간의 상관관계를 심층적으로 분석하는 데는 한계가 있었다. 따라서 후속 연구에는 AI 기반 피드백 구조, 상호작용 패턴, 학습자의 AI 리터러시 수준 등 세부 요소를 통제한 실험 연구를 축적함으로써, 생성형 AI 도구의 구체적인 활용 방식과 교육 성과 사이의 정교한 상관관계를 규명할 필요가 있다.

        다섯째, 초등 고학년에서 중학교로 전이할 때 교육 효과를 높이기 위해 연계 교육 및 교수 설계 개선에 대한 연구가 필요하다. 본 연구에서는 중학교 단계에서 다루는 교과 내용이 초등 고학년 교육과정에 비해 보다 고차원적 개념을 담고 있어 학습자의 인지적 부담이 증가할 가능성이 있음을 확인하였다. 따라서 이러한 인지적 부하를 최소화할 수 있는 교수 설계에 대한 보완 연구가 요구된다.

        결론적으로 본 연구는 국내 K–12 SW 교육이 컴퓨팅 사고력 향상에 미치는 효과를 체계적으로 검증하고, 향후 SW 교육의 설계·평가·정책 방향을 제시하였다는 점에서 의미가 있다. 또한 연구 과정에서 확인된 국제 연구 데이터의 선별 경험은 향후 단계적 확장 연구의 기반을 제공한다.
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