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[Abstract] 

This study aims to assess the effectiveness of machine learning models in predicting the pass rates of 

physical therapy students in national exams. Traditional grade prediction methods primarily rely on past 

academic performance or demographic data. However, this study employed machine learning and deep 

learning techniques to analyze mock test scores with the goal of improving prediction accuracy. Data from 

1,242 students across five Korean universities were collected and preprocessed, followed by analysis using 

various models. Models, including those generated and fine-tuned with the assistance of ChatGPT-4, were 

applied to the dataset. The results showed that H2OAutoML (GBM2) performed the best with an accuracy 

of 98.4%, while TabNet, LightGBM, and RandomForest also demonstrated high performance. This study 

demonstrates the exceptional effectiveness of H2OAutoML (GBM2) in predicting national exam pass rates 

and suggests that these AI-assisted models can significantly contribute to medical education and policy. 

▸Key words: Machine Learning, Predictive Analysis, H2OAutoML(GBM2), Deep Learning, 

Educational Policy, ChatGPT 

[요   약]

본 연구는 물리치료학과 학생들의 국가시험 합격률을 예측하는 데 있어 머신러닝 모델의 효과

성을 검증하고자 한다. 기존의 성적 예측 방법은 주로 과거 학업 성적이나 인구 통계 데이터를 

기반으로 하지만, 본 연구는 모의시험 점수를 머신러닝 및 딥러닝 기법으로 분석하여 보다 정확

한 예측을 시도하였다. 한국의 5개 대학에서 총 1,242명의 학생 데이터를 수집하고 전처리한 후, 

다양한 모델을 활용하여 분석을 진행하였다. ChatGPT4의 도움을 받아 생성 및 개선된 모델을 데

이터셋에 적용한 결과, H2OAutoML (GBM2) 모델이 98.4%의 정확도로 가장 우수한 성능을 보였으

며, TabNet, LightGBM, RandomForest 모델 역시 높은 성능을 나타냈다. 본 연구는 H2OAutoML 

(GBM2)이 국가시험 합격 여부를 예측하는 데 있어 뛰어난 효과를 발휘함을 보여주며, 이러한 AI 

지원 모델들이 의학 교육 및 정책에 크게 기여할 수 있음을 시사한다.

▸주제어: 머신러닝, 예측 분석, H2OAutoML(GBM2), 딥러닝, 교육 정책, 챗지피티
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I. Introduction

의료 분야는 국가 인프라의 중요한 요소로, 신규 의료 

전문가 수를 정확하게 예측하는 일은 매우 중요하다. 특

히, 한국과 같은 국가에서는 한국보건의료인국가시험원

(Korea Health Personnel Licensing Examination 

Institute; KHPLEI)이 배출하는 합격자 수가 의료 인력 규

모를 주로 결정한다. 그러나 합격자 수를 예측하는 일은 

시험 과정의 복잡성과 다양한 변수들로 인해 다차원적인 

도전과제를 제기한다[1].

모의시험 점수를 예측 변수로 활용하는 이유는 모의시

험 성적이 실제 시험 합격 결과와 높은 상관관계를 보이기 

때문이다[2]. 모의시험은 실제 국가시험의 구조를 반영하

며, 학생들의 준비 상태를 나타내는 중요한 지표로 작용한

다. 현재의 예측 방법론은 주로 과거의 경향과 인구 통계 

데이터를 기반으로 하고 있어, 시험 과정의 동적인 특성과 

의료 환경의 변화하는 특성을 충분히 반영하지 못하는 경

우가 많다[3]. 전통적인 통계 방법은 이러한 복잡성을 제대

로 포착하지 못하여 예측의 부정확성을 초래할 수 있다

[4-5]. 그러나 최근 연구들은 딥러닝(Deep Learning) 모

델이 기존 통계 모델로는 발견하기 어려운 미세한 패턴과 

상관관계를 데이터에서 효과적으로 식별할 수 있는 잠재

력을 가지고 있음을 보여주고 있다[6-8].

기존 연구들은 주로 의사결정나무(Decision Tree), 서

포트 벡터 머신(Support Vector Machine), 다중 회귀 분

석(Multiple Regression Analysis) 등 전통적인 기계 학

습 모델을 사용하여 물리치료사 국가시험의 합격 여부를 

예측해왔다. 예를 들어, Kim et al. (2018)은 의사결정나

무와 서포트 벡터 머신을 활용하여 모의시험 성적과 학습 

시간을 중요한 예측 변수로 식별하였다[9]. Lee et al. 

(2020) 또한, 다중 회귀 분석을 통해 학업 성적과 모의시

험 점수가 국가시험 성적과 유의미한 상관관계가 있음을 

밝혔다[10]. 그러나 이러한 연구들은 대체로 선형적 관계

를 가정하는 모델을 사용함으로써 복잡한 데이터 패턴을 

충분히 포착하지 못했다[3,5]. 반면, 딥러닝 모델은 데이터

를 보다 정교하게 분석하여 더 높은 정확도의 예측을 도출

할 가능성이 있다[8,11].

국내에서 물리치료사 국가시험과 관련된 머신러닝

(Machine Learning) 및 딥러닝 모델 연구는 부족하지만, 

해외에서는 유사한 시험을 대상으로 다양한 모델들을 활

용한 예측 연구들이 활발히 이루어지고 있다[3,12]. 예를 

들어, 미국 의사 국가시험을 대상으로 한 연구에서는 딥러

닝 모델이 학생의 시험 합격 가능성을 예측하는 데 효과적

으로 활용되었으며, 기존의 통계적 예측 모델보다 더 나은 

성능을 보였다[13]. ChatGPT와 같은 대규모 언어 모델을 

활용한 연구에서는 미국 의사 국가시험 질문에 대한 딥러

닝 모델의 성능이 60% 이상의 정확도를 기록했으며, 이는 

시험 준비 과정에서 유용한 보조 도구로 사용될 가능성을 

시사한다[14-15]. 또한, 간호사 시험이나 기타 의학 분야 

시험에서도 딥러닝 기술을 활용한 연구들이 진행되었으며, 

기존의 선형 회귀 모델을 넘어서는 성과를 보였다[5,11].

본 연구는 최신 머신러닝 및 딥러닝 모델을 활용하여 기

존 통계 모델의 한계를 극복하고, 물리치료사 국가시험 합

격 예측의 정확성을 개선하고자 한다. 특히 H2OAutoML, 

LightGBM, TabNet 등의 모델은 더 복잡한 데이터 구조

를 처리하고 높은 예측 성능을 제공할 수 있는 잠재력을 

가지고 있다. 본 연구에서는 모의시험 1, 2, 3교시 점수를 

활용하여 예측 모델의 정확성을 높이고자 하였다.

본 연구는 챗지피티4(ChatGPT4)를 사용하여 초기 코드 

생성을 수행하였으며, 구글 코랩(Google Colab)에서 실험

을 진행함으로써 새로운 접근 방식을 제안한다. 이러한 접

근법은 데이터 과학 및 머신러닝 교육에서 ChatGPT의 실

용성을 탐구하며, Google Colab의 유연성과 접근성을 활

용하여 교육 데이터 마이닝에 기여할 수 있는 방법을 제시

한다. 따라서 본 연구는 KHPLEI에서 합격 여부를 예측하

기 위한 새로운 접근법을 제안하며, 이는 의료 분야와 정

부 정책에 중요한 영향을 미칠 수 있다. 특히, 인공지능

(Artificial Intelligence; AI) 지원 모델의 도입은 기존 예

측 모델의 한계를 넘어서는 정확성과 신뢰성을 제공함으

로써 의료 인력 계획의 효율성을 향상시키는 데 기여할 수 

있을 것이다[13]. 

II. Methods

학생들의 국가시험 합격을 예측하기 위해 사용된 모델

은 데이터 수집, 데이터 정제, 데이터셋 분할, 모델 학습 

등의 여러 단계를 거쳤다(Fig. 1). 각 단계에서 다양한 기

술과 도구를 사용하여 모델의 성능을 최적화하였다.

1. Data Collection

본 연구의 데이터는 한국에 위치한 5개 대학 물리치료

학과에서 수집되었다. 각 대학은 모의시험을 여러 차례 시

행하였으며, 학생들이 응시한 3~5회의 모의시험 결과를 

기반으로 데이터셋(Dataset)을 구축하였다. 총 1,242명의 

학생 데이터가 수집되었으며, 각 학생은 3개의 교시 점수
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Fig. 1.The Workflow of the Prediction Model  

(s1, s2, s3)를 기록하였다. 이는 각각 1교시, 2교시, 3교

시의 점수를 의미하며, 모의시험의 각 과목에 대한 학생의 

성취도를 반영한다.

데이터는 각 대학의 학과장을 통해 수집되었으며, 수집 

과정에서 학생들의 민감한 개인정보가 보호될 수 있도록 

개인 식별 정보는 모두 제거되었다. 데이터는 보안 USB 

드라이브를 통해 전달되었다. 연구에 앞서 모든 학생에게 

연구의 목적과 절차, 그리고 개인정보 처리 방식에 대해 

충분히 설명한 후 서면 동의를 받았으며, 학생들은 자발적

으로 연구에 참여하였다. 이러한 절차는 연구 윤리 규정을 

철저히 준수한 상태에서 진행되었으며, 학생들의 성적을 

포함한 모든 정보는 익명화된 상태로 처리되었다.

Class
Subject 

Name

Number 

of 

questions

Minimum 

score for 

passing 

the 

written 

test(40%)

Minimum 

score for 

final pass 

(60%)

1

PT basics 60 24

114(writt

en test)

PT diagnostic 

evaluation
45 18

2

PT 

intervention
65 26

Medical 

related laws
20 8

3 Practical test 70
42(practi

cal test)

Sum 260 156

Table 1. Passing standards for physical therapist 

national exams(2023)

Table 1은 국가 물리치료사 시험의 내용을 보여준다. 

국가 물리치료사 시험은 5개의 과목으로 구성되어 있으며, 

합격을 위해서는 총점 60% 이상을 획득해야 한다. 학생들

은 1교시와 2교시에서 각각 40% 이상의 점수를 획득하고, 

1교시와 2교시의 합산 점수가 60% 이상이어야 한다. 또

한, 실기에서 60% 이상을 받아야만 합격할 수 있다. 따라

서, 합격하기 위해서는 최종 점수 156/260 이상을 받아야 

한다.

2. Data Pre-processing

데이터 마이닝(Data Mining)에서 데이터 전처리는 모

델 학습 성능을 좌우하는 중요한 단계이다. 본 연구에서는 

수집된 원시 데이터를 분석에 적합한 형태로 변환하기 위

해 다양한 전처리 작업을 수행하였다. 

먼저, 결측치 처리가 이루어졌다. 전체 1,242개의 데이

터 중 90개(약 7.2%)는 결측치를 포함하고 있었으며, 분석

에 적합하지 않다고 판단되어 삭제되었다. 최종적으로 

1,152개의 데이터가 분석에 사용되었으며, 결측치 비율이 

낮아 데이터 왜곡 가능성은 매우 낮다고 판단되었다.

다음으로, 특징 스케일링(Feature Scaling) 작업이 수

행되었다. 머신러닝 모델에 적합한 형태로 데이터를 변환

하기 위해 표준 스케일링(Standard Scaling)을 적용하여, 

각 변수의 평균을 0, 표준 편차를 1로 변환하였다. 이는 

특히 DNN(Deep Neural Network), TabNet 모델의 성능

을 향상시키기 위해 중요한 작업이었다. 이러한 신경망 기

반 모델들은 입력 변수 간의 스케일 차이에 민감할 수 있

기 때문에, 모든 변수의 분포를 동일한 범위 내로 표준화

함으로써 학습 효율을 높이고 모델의 예측 성능을 최적화

하였다.

트리 기반 모델(RandomForest, XGBoost, LightGBM, 

CatBoost)의 경우 스케일링이 필요하지 않기 때문에, 스케

일링을 적용하지 않고 원본 데이터를 그대로 사용하였다. 

이들 모델은 데이터의 스케일에 민감하지 않기 때문이다.

모의시험 성적은 실제 국가시험과 같은 방식으로 학생

들의 시험 합격 여부를 신뢰성 있게 평가할 수 있어 주요 

입력 변수로 선택되었다. 세 교시의 점수(s1, s2, s3)를 활

용하였으며, 각 교시의 점수는 실제 시험의 과목별 평가를 

반영하며, 모델이 학생의 합격 가능성을 예측하는 데 활용

되었다. SHAP(Shapley Additive Explanations) 분석을 

통해 세 개의 변수(s1, s2, s3)가 모델의 예측 성능에 미치

는 영향을 분석한 결과, 각 변수가 합격 여부를 예측하는 

데 중요한 역할을 하는 것으로 확인되었다.

3. Dataset Partitioning Strategy

모델 학습 및 평가를 위해 전체 데이터셋을 학습 세트와 

테스트 세트로 분할하였다. 본 연구에서는 80:20 비율의 

계층적 분할(Stratified Split) 방식을 채택하여, 학습 세트

에 80%, 테스트 세트에 20%의 데이터를 할당하였다. 계

층적 분할은 학습 세트와 테스트 세트에서 합격자와 불합
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격자의 비율이 전체 데이터셋의 분포를 그대로 반영하도

록 한다. 이를 통해 모델이 실제 데이터 분포를 잘 학습하

고, 과적합을 방지하면서도 일반화 성능을 유지할 수 있도

록 하였다.

학습 세트는 모델의 학습에 사용되었으며, 모델이 주어

진 데이터에서 패턴을 학습할 수 있도록 충분한 데이터를 

제공하였다. 테스트 세트는 학습되지 않은 데이터로 모델

의 예측 성능을 평가하는 데 사용되었다. 이 분할 방법은 

모델이 새로운 데이터에 대해 얼마나 잘 예측할 수 있는지

를 정확하게 평가할 수 있는 기반을 마련하였다.

4. Model Development

본 연구에서는 다양한 머신러닝 알고리즘을 적용하여 

국가시험 합격을 예측하는 모델을 개발하였다(Table 2). 

각 모델의 설명은 다음과 같다.

H2OAutoML은 자동화된 머신러닝 플랫폼으로, 다양한 

모델을 자동으로 학습하고 최적의 모델을 선택하는 기능

을 제공한다. H2OAutoML에서 사용된 GBM2 모델은 그

라디언트 부스팅 머신(Gradient Boosting Machine)의 변

형으로, 약한 학습자(결정 트리)를 결합하여 성능을 극대

화하는 모델이다[15]. 각 학습 단계에서 이전 모델의 오차

를 줄여가며 학습하고, 이를 통해 예측 성능을 점진적으로 

향상시킨다. GBM2 모델은 손실 함수를 기반으로 오차를 

최소화하며, 불균형 데이터에서도 우수한 성능을 보인다. 

이 모델은 결정 트리 기반의 앙상블 학습 방식 덕분에 고

도의 예측 정확도를 달성할 수 있었다[15].

RandomForest는 여러 개의 결정 트리를 학습하여 예

측 결과를 도출하는 앙상블 학습 기법이다. 트리 기반 모

델의 장점은 직관적이며, 과적합을 방지하기 위해 다수의 

트리를 학습함으로써 모델의 안정성과 예측 정확도를 높

인다[16].

XGBoost는 그라디언트 부스팅 알고리즘의 일종으로, 

각 단계에서 오차를 줄이는 방식으로 성능을 최적화하는 

모델이다. 빠른 학습 속도와 높은 예측 정확도로 인해 널

리 사용되며, 다양한 실험에서 탁월한 성능을 보인다[17].

TabNet은 표형 데이터(Tabular Data)에 특화된 딥러

닝 모델로, 주목(Attention) 메커니즘을 통해 중요한 특징

을 학습할 수 있다. 이는 데이터를 직접적으로 처리하면서

도 특징 간의 복잡한 관계를 효과적으로 파악한다[18].

DNN은 여러 층의 신경망을 사용하여 비선형적이고 복

잡한 데이터 패턴을 학습하는 모델이다. 다양한 계층에서 

데이터의 복잡한 구조를 학습하며, 강력한 예측 능력을 보

인다[19].

LightGBM은 대용량 데이터를 빠르게 처리할 수 있는 

경량 그라디언트 부스팅 모델이다. 메모리 사용을 최소화

하면서도 높은 성능을 보이며, 다양한 실험에서 효율적인 

모델로 평가된다[20].

CatBoost는 범주형 데이터를 처리하는 데 특화된 부스팅 

알고리즘이다. 데이터 불균형을 처리하는 데 강점이 있으며, 

학습 속도와 성능 면에서 우수한 결과를 나타낸다[21].

Code 

production
Command

Get code 

suggestions

Using a csv file where x_label is a number, 

which pretraining model is best for 

predicting passing or failing a test?

Code 

production 

prompt 

(ex; 

CatBoost)

[Goal] Create test pass prediction model 

code using ‘CatBoost’ model.

[File characteristics] x_label is a number, csv 

file, Target column is class (pass=1, fail=0), 

and three subjects are s1, s2, and s3.

[Contents of the code] Visualization function 

(accuracy, loss, roc, auc, confusion matrix, 

save model, recall, precision, f1 score, 

logloss), Google Drive mount, file upload 

from Google Drive, GridSearchCV, Stratified 

Splitting, prediction code (3 subjects).

[operating environment] Google Colaboratory

Table 2. Code producution and prompts for creating 

code

5. Hyperparameter Tuning

각 모델의 성능을 최적화하기 위해 그리드서치 교차 검

증(Grid Search Cross-Validation)을 사용하여 하이퍼파

라미터 조정(Hyperparameter Tuning)을 수행하였다. 이 

기법은 교차 검증을 통해 최적의 하이퍼파라미터 조합을 

찾고, 모델 성능을 최대화하기 위한 중요한 단계이다. 

먼저, RandomForest 모델에서는 'gini' 기준을 사용하

고, 최대 깊이를 5로 설정하였으며, 최대 특징 수는 자동

으로 선택되도록 하고, 500개의 결정 트리를 사용하도록 

하였다. XGBoost 모델에서는 'colsample_bytree'를 0.5

로 설정하여 트리 구성 시 사용할 피처의 비율을 제한하였

고, 학습률을 0.01로 낮춰 점진적으로 학습을 진행하였다. 

또한, 최대 깊이는 5로, 결정 트리의 개수는 500개로 설정

하였으며, 목적 함수로는 'binary'을 사용하여 이진 분류 

문제를 해결하도록 하였다. 'subsample'은 1.0으로 설정

하여 모든 데이터 포인트를 활용하였다. TabNet 모델의 

경우, 'n_a'를 16으로, 'n_d'를 8로 설정하여 TabNet의 

아텐션 레이어와 결정 레이어의 크기를 최적화하였다. 

LightGBM 모델에서는 'lambda_l1'을 0으로, 

'lambda_l2'를 1로 설정하여 정규화 파라미터를 조정하였

고, 'min_data_in_leaf'를 50으로 설정하여 최소 잎사귀 
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크기를 조정하였다. 또한, 'num_leaves'를 31로, 

'reg_alpha'를 0.1로 설정하여 모델의 복잡성을 관리하였

다. 마지막으로, CatBoost 모델에서는 최대 깊이를 5로, 

학습률을 0.05로, 반복 횟수를 500회로 설정하여 최적의 

성능을 도출하였다.

H2OAutoML의 경우, 수동으로 하이퍼파라미터를 설정

할 필요 없이 자동으로 다양한 모델을 학습하고, 주어진 

시간 내에서 최적의 모델을 선택하였다.

III. Results

1. Performance Evaluation of Models

본 연구에서는 5개의 머신러닝 모델(H2OAutoML, 

RandomForest, XGBoost, LightGBM, Catboost)과 2개

의 딥러닝 모델(TabNet, DNN)을 비교 분석하였다. 각 모

델의 성능은 네 가지 주요 지표(Precision, Recall, F1 

score, Log Loss)를 사용하여 평가되었다. 정밀도

(Precision)는 예측된 양성 사례 중 올바르게 식별된 양성 

사례의 수를 측정하는 지표로, False Positive 비용이 높

은 상황에서 중요하다. 재현율(Recall)은 실제 양성 사례 

중 올바르게 식별된 양성 사례의 수를 정량화하는 지표로, 

False Negative 비용이 높은 경우에 유리하다. F1 score

는 정밀도와 재현율의 조화 평균으로, 두 지표 간의 균형

을 제공하며, 클래스 분포가 불균형한 경우 특히 유용하

다. 마지막으로, Log Loss는 예측의 불확실성을 고려하여 

모델 성능을 정밀하게 평가하는 지표로, 실제 레이블

(Label)과 예측값 사이의 차이를 반영한다.

2. Comparison of Model’s Performance

모델 성능 평가 결과, H2OAutoML 모델은 Precision 

98.4%, Recall 99.1%, F1 score 98.8%, Log Loss 

0.071로, 전체적으로 가장 뛰어난 성능을 기록하였다. 특

히, 낮은 Log Loss는 예측의 불확실성을 잘 처리하고 있

음을 보여준다. TabNet 모델은 Precision 98.1%, Recall 

92.2%, F1 score 95.1%, Log Loss 3.172를 기록하였다. 

Precision은 높았으나, 낮은 Recall과 높은 Log Loss는 

음성 사례 예측의 한계를 보여준다. LightGBM과 

RandomForest 모델은 안정적인 성능을 보였다. 

LightGBM은 Precision 98.2%, Recall 95.7%, F1 score 

96.9%, Log Loss 0.211을 기록하였으며, RandomForest

는 Precision 97.4%, Recall 96.5%, F1 score 96.9%, 

Log Loss 2.018을 기록하였다. XGBoost는 Precision 

97.3%, Recall 95.7%, F1 score 96.5%, Log Loss 

0.185를 기록하며, 안정적인 성능을 보였으나 

H2OAutoML보다는 다소 낮은 성능을 보였다. CatBoost

는 Recall에서 100%를 기록하며 양성 사례를 정확히 예측

하는 강점을 보였으나, Precision이 94.3%로 다소 낮아 

일부 False Positive가 발생하였다. DNN 모델은 

Precision 94.1%, Recall 96.5%, F1 score 95.3%, Log 

Loss 1.403을 기록하며, 다른 모델에 비해 낮은 성능을 

보였다. DNN은 복잡한 데이터 패턴 학습에 강점을 가지

지만, 본 연구의 데이터셋에서는 다른 모델에 비해 성능이 

부족하였다.

Model
Precision

(%)

Recall 

(%)

F1 

score(%)
Log Loss

H2OAuto

ML(GBM2)
0.984 0.991 0.988 0.071

Random

Forest
0.974 0.965 0.969 2.018

XGBoost 0.973 0.957 0.965 0.185

TabNet 0.981 0.922 0.951 3.172

DNN 0.941 0.965 0.953 1.403

LightGBM 0.982 0.957 0.969 0.211

CatBoost 0.943 1.0 0.970 0.526

Table 3. Performance comparison of deep learning 

models

2.1 H2OAutoML Model

본 연구에서는 GBM2 모델의 성능 분석에 중점을 두었

으며, 이를 평가하는 중요한 도구는 학습 곡선 플롯이다

[13,15]. Fig. 2는 모델의 학습 과정을 이해하기 위한 필수

적인 도구로, x축에 표시된 반복 횟수에 따라 두 개의 곡

선을 매핑(Mapping)한다. 첫 번째 곡선(Blue)은 반복 횟

수가 증가함에 따라 감소하는 훈련 손실을 나타내며, 이는 

모델이 각 반복마다 훈련 데이터에 대한 적합성을 지속적

으로 향상시키고 있음을 의미한다. 두 번째 곡선(Orange)

은 검증 손실을 나타내며, 초기에는 감소하지만 최적의 반

복 횟수에 도달한 후 증가하는 양상을 보인다. 이 지점 이

후의 추가적인 훈련은 과적합을 초래할 수 있으므로, 학습 

곡선은 모델 훈련 중 적절한 중단 시점을 결정하는 데 중

요한 역할을 한다.
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Fig. 2. Learning Curve for GBM2

2.2 SHAP Summary of the H2OAutoML Model

SHAP 요약 플롯(Fig. 3)을 통해 모델 예측에 미치는 세 

교시(s1, s2, s3) 값을 평가하였다. 높은 SHAP 값을 통해 

s1은 모델 출력과 복잡한 상호작용을 형성하며, 값이 높거

나 낮을 때 모두 예측에 긍정적 또는 부정적 영향을 미칠 

수 있다. 이는 다른 특징들과의 상호작용에 따라 다양한 

결과를 초래한다. s2는 모델 출력에 긍정적인 영향을 미쳤

으며, 높은 s2 값은 긍정적인 예측에 기여하며, 낮은 값은 

예측 성능을 감소시키는 경향이 있다. s3는 모델 예측에 

상대적으로 작은 영향을 미친다. s3의 영향은 s1과 유사한 

방식으로 나타나지만, 그 영향력은 훨씬 제한적이다.

Fig. 3. SHAP Summary Plot for GBM2

(s1=1교시, s2=2교시, s3=3교시)

결론적으로, s1은 비선형적인 관계를 통해, s2는 주로 

긍정적인 관계를 통해, 그리고 s3는 상대적으로 적은 영향

을 통해 모델 예측에 기여하며, 중요도는 s1 > s2 > s3 순

서로 나타났다. 

IV. Discussion

본 연구는 물리치료사 국가시험 합격 예측을 위해 여러 

머신러닝 및 딥러닝 모델을 적용하고 그 성능을 비교 분석

하였다. 연구 결과, H2OAutoML이 가장 높은 성능을 보

였다. 특히, H2OAutoML은 다양한 머신러닝 알고리즘을 

자동으로 통합하여 최적의 모델을 선택하고, 예측 성능을 

극대화하는데 성공하였다. H2OAutoML의 GBM2 모델은 

그라디언트 부스팅 방법을 사용하여 복잡한 비선형 관계

를 학습하고, 낮은 Log Loss와 높은 F1 score를 기록하

면서 예측 정확성과 불확실성 측면에서 우수한 성능을 보

였다[15].

TabNet은 높은 Precision을 보였으나, Recall과 Log 

Loss에서 상대적으로 낮은 성능을 기록하였다. 이는 

TabNet이 양성 사례는 잘 예측하지만 음성 사례에 대해서

는 예측력이 떨어짐을 시사한다. 따라서, TabNet은 데이

터셋의 특성에 따라 성능이 달라질 수 있으며, 모든 예측 

문제에 일관된 성능을 보이지 않을 수 있다[18].

CatBoost는 양성 사례를 100% 정확도로 예측하여 높

은 Recall을 기록했지만, Precision이 다소 낮아 False 

Positive가 발생하였다. 이는 모델이 긍정적인 사례를 과

대 평가할 가능성을 보여준다. 이는 CatBoost가 양성 사

례를 과대 평가할 가능성이 있음을 나타내며, 특히 의료 

응용에서 False Positive의 비용이 높을 경우 주의가 필요

하다[21].

SHAP 분석을 통해 각 변수의 중요성을 평가하였다. 1

교시 점수(s1)가 예측에서 가장 중요한 변수로 나타났으

며, 이는 시험 초반 성적이 학생의 합격을 결정하는 중요

한 지표임을 시사한다. 이러한 변수들의 상호작용은 머신

러닝 모델이 시험 성적을 어떻게 예측하는지를 종합적으

로 이해하는 데 중요한 단서를 제공한다.

연구의 한계로는 데이터셋의 다양성이 부족하다는 점이 

있다. 연구에 사용된 데이터는 한국 내 특정 대학에 한정

되어 있어, 다른 국가나 교육 시스템에 일반화하기 어렵

다. 또한, 데이터 불균형 문제를 해결하기 위해 오버샘플

링(Oversampling)이나 언더샘플링(Undersampling) 같

은 추가적인 데이터 조정 방법이 사용되지 않았다는 점도 

한계로 작용한다[11].

향후 연구에서는 더 다양한 데이터셋을 사용하여 모델

의 일반화 성능을 평가할 필요가 있으며, 특히 딥러닝 모

델의 성능을 개선하기 위해 하이퍼파라미터 최적화나 복

잡한 네트워크 구조를 탐색하는 것도 필요하다. 또한, 모

의시험 점수 외에도 학생의 학업 성취도나 학습 습관 등의 

변수를 포함하여 예측 정확성을 더욱 향상시킬 수 있을 것

이다[2].

이 연구는 H2OAutoML과 같은 자동화된 머신러닝 도

구가 복잡한 예측 문제에서 수동으로 조정된 모델보다 효
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과적일 수 있음을 시사하며, 특히 의료 및 교육 분야에서 

의사결정 과정을 개선하는 데 중요한 역할을 할 수 있음을 

보여준다. 또한, 특정 예측 문제에 맞는 모델을 선택하는 

것이 성능을 최적화하는 데 중요하며, 이를 위한 정책적 

가이드라인을 마련하는 것이 필요하다.

V. Conclusions

본 연구는 국가 물리치료사 시험에서 학생의 합격 여부

를 예측하기 위해 다양한 머신러닝 및 딥러닝 모델을 비교 

분석하였다. 연구 결과, H2OAutoML(GBM2) 모델이 가장 

우수한 예측 성능을 보였으며, CatBoost의 인상적인 재현

율이 확인되었다. 이는 교육 데이터 마이닝 및 예측 모델

링 분야에서 자동화된 도구의 잠재적 유용성을 보여준다. 

또한, 교육과 의료 분야에서 예측 모델을 활용하여 의사결

정 과정을 개선하고, 보다 효과적인 학습 및 준비 전략을 

개발하는 데 기여할 수 있다. 향후 연구에서는 더 다양한 

데이터셋을 사용하여 모델의 일반화 성능을 평가하고, 데

이터 불균형 문제를 보다 효과적으로 해결할 수 있는 방법

을 탐색할 필요가 있다. 
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