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요약

본 연구는 우리나라 청소년의 창의적 사고력에 영향을 미치는 예측 요인을 탐색하고

자 하였다. 이를 위해 PISA(Programme for International Student Assessment) 2022에 

참여한 만 15세 고등학생 6,117명의 창의적 사고력 응답 결과를 활용하였다. 예측 모형 

선정 과정에서는 AutoML(Automated Machine Learning)을 적용하여 다양한 머신러닝 

알고리즘의 성능을 비교하였으며, 최적의 예측 모형을 기반으로 주요 예측 변인을 선정

하였다. 또한, 예측 요인의 중요도를 분석하기 위해 SHAP(SHapley Additive exPlanations) 

값을 활용하였다. 분석 결과, 첫째, 청소년의 창의적 사고력을 예측하기 위해 머신러닝 

알고리즘으로 회귀 모형의 성능을 평가한 결과, LightGBM(Gradient Boosting Machine)

이 가장 우수한 것으로 나타났다. 둘째, SHAP 중요도 지수를 비교하여 상위 20개 변인

을 도출하였고, 수학 관련 변인에서 6개 요인, ICT 관련 5개 요인, 개인 특성 관련하여 

4개 요인, 가정 변인에서 2개 요인, 정서 요인에서 3개 요인이 나타났다. 마지막으로, 본 

연구 결과를 바탕으로 창의적 사고력 증진을 위한 교육적 방안을 논의하고, 향후 연구를 

위한 시사점을 제시하였다.
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I. 서  론

최근 우리나라 교육 분야에서는 급변하는 미래 사회에 대비하기 위해 적극적으로 대

응할 수 있는 핵심 역량과 기초 소양을 함양한 창의적 인재 육성을 강조하고 있다(교육

부, 2022). 창의적 인재의 양성은 미래 국가 경쟁력을 높이기 위한 중요한 전략이며, 세

계의 많은 나라에서 다양한 방식으로 미래 사회에 필요한 핵심 역량을 배양하기 위한 

교육적 노력이 이루어지고 있다(김선희 외, 2015; 이상은, 2019; 전성균, 상경아, 2023; 

OECD, 2019). 경제협력개발기구인 OECD(Organization for Economic Cooperation and 

Development)에서 주관하는 국제학업성취도 평가인 PISA(Programme for International 

Student Assessment)는 미래 시민이 갖추어야 할 기본적인 소양을 평가하는 역량 중심

의 평가로서 자리 잡고 있다. 특히 PISA 2022는 창의적 사고력을 평가 항목으로 포함하

여, 학생들의 독창적이고 다양한 아이디어를 생성할 수 있는 능력을 평가하였다. 또한, 

창의적 사고력이 학생의 성과, 태도, 국가 간의 차이, 학생 및 학교 특성 등 창의적 활동 

참여와 창의적 사고의 참여 기회에 따라 어떠한 차이가 있는지, 학생 성과와는 어떻게 

연관되어 있는지 밝히고자 하였다(OECD, 2024a). 2024년 9월에는 한국교육과정평가

원의 주관으로 국제 학업성취도 평가에 기반한 미래 교육 방향을 탐색하기 위한 주제로 

국제 세미나가 개최되었는데, 각 분야의 전문가들은 PISA 2022의 창의적 사고력 성취 

수준이 우리나라의 경우 최상위를 차지하였다는 점에 주목하고 이에 대한 학술적 논의

가 필요하다고 하였다(김현우 외, 2024). 

창의적 사고는 창의성을 발휘하기 위한 인지적 능력과 아이디어 형성 과정을 포함하

는 개념으로, 복합적이며 다양한 배경 변인과의 상호작용에 의해 영향을 받을 수 있는 

다차원적 역량이다(한정아, 2023). 박성익과 유경훈(2010) 연구에서도 창의성은 복합적 

요소들이 모여 발생하는 것으로 창의성의 이해는 통합적인 접근이 필요하며, 창의성은 

창의적 사고력과 창의적 인성 등 동시에 고려해야 한다고 강조하였다. 이에 대해 기존 

연구의 대부분은 이론에 근거한 변수를 선택하고 변수들 간의 관계를 설정한 구조방정

식 모형이나 회귀분석과 같은 이론 기반의 전통적 통계분석 방법에 의존하고 있으며, 데

이터 기반의 실증 분석은 부족한 실정이다(김동심, 2019; 김청자, 2011; 한정아, 2023). 

특히 PISA 2022와 같은 대규모 패널자료는 학생의 성취뿐만 아니라 인지적, 정서적 특

성을 분석하고, 장기적인 교육정책의 효과를 평가하여 효과적인 교육정책 수립을 위한 

기초자료로 활용되어 왔다. PISA 2022에서 제공하는 많은 변수 간의 비선형 관계나 복

잡한 상호작용을 반영하기 어려운 기존의 분석 방법의 한계를 극복하기 위해 데이터로

부터 패턴을 학습하고 다양한 변수를 효과적으로 활용할 수 있는 머신러닝 기법이 대안
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이 될 수 있다(Breiman, 2001). 선행 연구에서도 머신러닝 기반의 분석이 변수 간의 복

잡한 상호작용과 비선형성을 반영할 수 있어 전통적인 이론 기반의 분석 방법보다 예측

정확도가 높다고 하였다(안도연, 이광호, 2022). 최근 사회과학 분야에서도 전통적인 통

계분석 방법에 비해 예측력이 우수하고, 많은 변수를 한 번에 분석할 수 있는 머신러닝 

기법 등을 적용해 예측 변수를 탐색하는 연구가 활발하게 진행되고 있다. 그러나 머신러

닝 기법의 예측 성과는 분석 대상에 따라 다르며, 예측 변수의 수, 종속 변수에 의해 예

측 정확도가 달라질 수 있다는 점은 머신러닝을 기법을 적용한 연구에서 중요한 특징이

다. 즉, 예측 정확도에는 절대적인 기준이 없으므로 다양한 머신러닝 기법을 적용하여 

우수한 기법을 평가하고 선택하는 것이 중요하다(박소영, 정혜원, 2020). 최근 머신러닝

을 활용한 한정아(2023)의 연구에서는 창의적 사고의 예측 변인을 탐색하기 위해 랜덤 

포레스트 기법을 적용하였다. 해당 연구는 한국교육개발원이 2013년 전국 초등학교 5학

년을 대상으로 수집한 한국교육종단연구 2013(KELS 2013)의 6차 연도 자료를 활용하

여, 당시 고등학교 1학년 학생이 응답한 데이터를 분석하였다. 연구 결과, 성취 동기, 자

기 확신, 자아개념, 공동체성, 협동성, 진로 행동 등의 정의적 특성이 창의적 사고력의 

주요 예측 요인으로 도출되었다. 그러나 이 연구에서 사용된 창의적 사고 측정 방법은 

창의적 성향 평가에 초점을 맞추고 있으며, 학생의 자기 보고식 문항을 기반으로 분석이 

이루어졌기에, 연구 결과가 학생의 주관적 인식, 자기 인식, 또는 사회적 기대에 영향을 

받을 가능성이 있다는 한계가 있다.

이에, 본 연구에서는 미래 사회에서 요구되는 핵심 역량으로서 청소년의 창의적 사고

력을 살펴보고, 이에 영향을 미치는 요인을 탐색하고자 한다. 이를 위해 가장 최신의 국

제 학업성취도 평가 자료인 PISA 2022 데이터를 활용하고자 한다. PISA 2022 자료는 

읽기, 수학, 과학 영역이 2023년 12월에, 창의적 사고력 영역이 2024년 6월에 공개되어 

최근 교육 환경을 반영한 데이터를 포함하고 있다. 본 연구에서는 창의적 사고력을 예측

하는 주요 요인을 탐색하기 위해 머신러닝 기법을 적용하고, 최적의 예측 모형을 비교하

기 위해 자동 기계학습(AutoML, Automated Machine Learning) 기법을 활용하고자 

한다(Karmaker et al., 2021). 최근 사회과학 분야에서는 다양한 머신러닝 알고리즘을 

활용한 분석이 활발히 이루어지고 있으며, 특히 AutoML은 여러 알고리즘의 성능을 효

율적으로 비교하는 방법으로 유용하게 활용되고 있다. 창의적 사고력은 독창적이고 효

과적인 문제 해결 방안과 지식의 발전, 그리고 영향력 있는 상상력의 표현을 포함하는 

다차원적 역량으로, 학생의 핵심 역량으로 주목받고 있다. 본 연구를 통해 청소년의 창

의적 사고력에 영향을 미치는 주요 예측 변인을 실증적으로 규명하고, 교육 격차 해소 

및 창의적 역량 증진을 위한 정책 수립에 기초자료를 제공하는데 목적이 있다. 본 연구

의 구체적인 연구 문제는 다음과 같다.
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연구 문제 1. 청소년의 창의적 사고력을 예측하기 위한 우수 예측 모형은 무엇인가?

연구 문제 2. 청소년의 창의적 사고력 주요 예측 요인은 무엇인가?

II. 선행연구 고찰

1. 창의적 사고력

OECD(2024a)에서는 PISA 2022에서 혁신적 역량으로 창의적 사고력을 선정하여, 독

창적이고 효과적인 문제해결 방안, 지식의 발전, 영향력이 있는 상상력의 표현으로써 아

이디어의 생성, 평가, 개선 과정을 생산적으로 참여할 수 있는 다차원적 역량이라고 하

였다. 또한, 창의적 사고력은 창의적 작업에 필요한 인지적 과정에 중점을 두고, 교육을 

통해 이를 증대시키며 일상에서 입증할 수 있는 능력으로 정의하고 있다(김성경 외, 

2024). 즉, 창의적 사고력은 새로운 아이디어를 도출하거나 문제를 창의적으로 해결하

는 능력으로, 이는 문제해결 과정에서 필수적인 역량으로 작용하며, 학생이 학업에서뿐

만 아니라 실제 생활에서 마주하는 문제를 해결하는 데 필요한 핵심역량이다. 기존의 창

의성 검사가 개인의 창의적 잠재력이나 창의적 성향을 측정하는데 초점을 맞추고 있다

면(강윤정, 이순묵, 2010), PISA 2022에서 평가한 창의적 사고력은 실제 상황에서 학생

들이 창의적 사고를 어떻게 적용하고 발현하는지 평가하는데 중점을 두고 있다. 이를 위

해 현실적 상황이나 문제 맥락에서 해결 방안을 평가하기 위해 시나리오 기반의 문제를 

제시하고, 아이디어 생성, 평가, 개선의 과정을 모두 평가하고 있다(OECD, 2024a).

PISA 2022 결과에 따르면, 우리나라는 OECD 회원국 중 1~3위에 해당하고 전체 64

개국을 기준으로도 2~4위로 높은 수준의 창의적 사고력 성취 수준을 보였다. 특히, 우

리나라 학생들의 창의적 사고력 성취 결과는 학교 내에서의 학생 간 차이와 학교 간 차

이가 모두 OECD 회원국 평균보다 낮았고, 경제, 사회, 문화적 배경과 부모의 직업, 교

육 수준, 자산 수준 등이 미치는 영향력이 비교적 작다는 결과가 나타났다. 한편, 창의적 

사고력 점수가 높은 나라들에서는 공통적으로 자아효능감 지수가 낮게 나타나는 경향성

을 보여, 학생들의 창의적 사고력을 증진하기 위한 학습활동의 지원 뿐만 아니라, 학생

들이 창의적 과제를 수행하는데 자신감을 갖도록 환경적 도움이 필요할 것으로 보았다

(교육부, 2024). 이러한 결과는 OECD(2024a)의 보고서를 기반으로 OECD 회원국 평

균을 기준으로 국가 간 수치적 비교를 한 결과이므로, 우리나라 학생들의 창의적 사고력

에 영향을 미치는 주요 변인과 이에 대한 해석을 위한 면밀한 분석이 필요할 것이다.
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일부 연구를 제외하고, 청소년을 대상으로 창의적 사고력을 살펴본 연구는 우리나라 

교육제도와 학습 분위기상 많지 않았다(김청자, 2011; 한정아, 2023). 실제로 학교급별 

창의성 교육에 대한 평가 결과, 초등학교에 비해 중, 고등학교의 창의성 교육에 대한 지

원이 상대적으로 취약하고, 학부모의 창의성 교육에 대한 강조도 학교급이 높아질수록 

크게 낮아지며, 학교에서의 교수학습 방법 측면에서도 창의성 기법의 활용도가 낮아지

는 것으로 평가하였는데, 입시 교육이 강조되고 있는 특징이 반영된 결과로 보았다(김순

남, 이병환, 2004). 그러나 최근에는 입시에도 교과 활동 외에 비교과 활동이 강조되며 

다양한 활동이 이루어지고 있어 창의성에 대한 인식이나 교육적 효과 등을 재평가할 필

요가 있다. 이러한 맥락에서 PISA 2022의 창의적 사고력 평가 결과, 우리나라 청소년의 

성취 수준이 매우 우수한 성과를 보였고 학교 간, 학생 간 성취 격차도 크지 않는 점으

로 미루어보아 국내 교육환경이 창의적 사고력 향상에 중요한 영향을 미치고 있는 것으

로 판단할 수 있으며, 교육적 성과 분석과 정책적 시사점을 도출하기 위한 정밀한 분석

을 시도할 필요가 있다.

2. 창의적 사고력에 영향을 미치는 요인

박성익과 유경훈(2010) 연구에서도 나타난 바와 같이, 창의적 사고력은 단일한 인지 

능력으로 설명되기 어려운 복잡한 다차원적 개념이다. 이러한 특성을 고려하여 창의적 

사고력에 영향을 미치는 주요 변수를 살펴보면, 먼저 인지 및 동기 요인과 관련하여, 학

습 및 시험문제에 대한 태도, 성취동기, 그릿(Grit)이 창의적 사고력과 창의성에 영향을 

미친다고 보고되었으며, 따라서 창의적 사고력을 증진하기 위해서는 학생들의 학습 동

기 요인도 함께 교육을 병행해야 한다고 하였다(김동심, 2019; 한정아, 2023; Jaenudin, 

2023). 또한, 정서적 특성 또한 창의적 사고력에 영향을 미치는 요인으로 나타났다. 감

정이입과 같은 정서 지능은 창의성과 정적 상관이 있다고 하였고(김양은, 양미선, 

2008), 학업 동기 부여와 긍정적 정서는 성취 수준 향상을 위해 중요하다고 하였다(강

민선, 김영춘, 2022). 이는 창의적 사고가 단순한 아이디어 발산이 아닌, 복잡한 문제 상

황에서의 아이디어 생성, 평가, 개선의 과정에서 인내와 집중을 필요로 하는 사고 과정

이며, 정서적 요인이 중요한 심리적 기반이 될 수 있음을 시사한다.

가정 환경 역시 창의적 사고력 형성에 주요한 배경 변수로 작용할 수 있는 것으로 나

타났다. 월평균 사교육비, 가정의 교육환경 및 독서 환경이 창의성과 창의적 인성의 하

위 요소들에 유의한 정적 상관관계가 있다고 하였다(김명숙 외, 2002; 신윤범, 2023; 

이태상, 2011). 또한, 부모의 긍정적 양육 태도가 창의성과 논리적 사고력에 긍정적 영

향을 미칠 수 있다고 하였고(이현주 외, 2014), 고등학생을 대상으로 한 연구에서도 지
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적 자극과 지지, 격려를 해주는 가정의 분위기 등 정서적 가정 환경 변인이 창의적 사고

력과 성취동기에 유의한 영향을 미치는 것으로 나타났다(김청자, 2011). 

학교 교육이나 학습 경험과 관련해서는, 다양한 학습활동과 학교 수업이 창의적 사고

력의 하위 범주 중 호기심이나 모험심, 탐구심에 영향을 미칠 수 있다고 하였으며(한정

아, 2023), 방과 후 활동 또한 창의적 사고에 영향을 미치는 것으로 나타났다(김재령, 

2020; Jaenudin, 2023). 다음으로 ICT를 활용한 수업이 새로운 정보 창출 과정에 직접 

참여하도록 함으로써 학습자의 창의력과 문제 해결력을 신장시킬 수 있는 중요한 학습 

방법이라고 하였다(나성태, 2003). 다만, ICT 활용 방식에 따라 학업 성취에 긍정적 또

는 부정적 영향을 줄 수 있다는 점에서 질적 활용 방안이 중요하다는 선행 연구 결과도 

찾아 볼 수 있었다(김혜숙, 2012). 이처럼 창의적 사고력은 다양한 교육 맥락 변인과 깊

은 관련이 있으며, 각 변인은 창의적 사고력이 발현되는 아이디어 생성, 평가, 개선의 과

정에서 창의적 사고력의 하위 요인에 영향을 미치는 등 다양한 방식으로 영향을 줄 수 

있을 것으로 예상된다. 그러나 기존의 선행 연구들은 변인 간의 관계를 분석하는데 연구

자의 관심 변인에 국한되거나, 알고리즘 사고와 창의적 문제해결 과정을 예측하는데 자

기 보고식 응답에 의한 설문 결과 데이터를 활용하였다는 점에서 자기 인식, 사회적 기

대에 의존한 결과를 도출할 수 있고, 복잡한 변인 간의 관계를 실증적으로 분석하는데 

한계가 있다. 따라서 본 연구에서는 창의적 사고력에 대해 변수 간의 구조적 관계보다는 

실제 예측 가능성과 변수 간 상대적 영향력을 실증적으로 검토할 필요가 있다. 

3. AutoML

학생의 인지적 요인에 영향을 미칠 수 있는 변인을 탐색하는 것은 교육 격차 문제를 

해소하기 위한 기초 연구가 될 수 있고, 학생의 핵심역량 증진을 도모하는데 단초가 될 

수 있는 중요한 연구라고 할 수 있다(최진수, 정혜원, 2022). 최근에는 방대한 양의 데

이터를 분석할 수 있는 연구 기법들이 개발되고, 예측 성능이 우수한 연구모형을 적용할 

수 있도록 다양한 머신러닝 기법을 사회과학 분야에 적용하고 있으며, 학생의 인지적 요

인, 핵심 역량 등에 영향을 미치는 변인을 탐색하기 위해 머신러닝 기법을 사용하는 연

구 사례가 많이 등장하고 있다. 

최근에 주목받고 있는 AutoML(Automated machine learning)은 자동 기계 학습 기

법으로 머신러닝의 주요 분석 작업인 모형 개발, 하이퍼파라미터 튜닝, 검증 과정 등을 

자동화하는 연구 기법으로 사람의 개입을 최소화하고 실행 시간을 단축하여 효율성을 

높일 수 있는 일반적인 과학 작업을 수행할 수 있는 자동화 시스템이다(문용혁 외, 
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2019; Karmaker et al., 2021). AutoML 방법을 적용하는데 가장 널리 활용되는 

OSS(Open Source Software) 방식은 무료로 제공되는 소프트웨어를 통해 적용하는 방

법으로, Python, R 등 각 프로그래밍 환경에 라이브러리 형태로 내장되어 있어 무료로 

활용할 수 있다는 장점이 있고, 많은 개발자들이 연구에 참여해 최신 머신러닝 연구의 

흐름을 반영할 수 있다는데 장점이 있다(Xin et al., 2021).

사회과학 분야에서 머신러닝을 활용한 최근 연구들을 살펴보면, 학업성취도 예측 모

형을 개발하기 위한 랜덤 포레스트 기법을 활용하거나(안도연, 이광호, 2022; 정혜원 

외, 2021; 2022), 기초학력 미달 학생 예측연구를 위해 심층 인공 신경망 모형을 활용

한 연구도 찾아볼 수 있었다(홍유정, 2022). 머신러닝을 활용한 예측 변인 탐색 연구는 

패널자료에 포함된 다양한 변수를 동시에 비교하여 예측 변수의 영향력을 확인할 수 있

어 상대적인 중요도를 비교하고, 새로운 예측 변수를 탐색하는데 유용하다는 장점이 있

다. 기존의 전통적인 통계 기법을 적용하는 방식은 연구자가 설정한 변인과 모형에 따라 

연구 결과가 제한적일 수 있다는 점에서 한계가 있다. 이에 본 연구에서는 청소년의 창

의적 사고력을 예측하는 요인을 탐색하기 위해 데이터 기반의 AutoML을 활용하되, 다

양한 개인, 가정, 학교 수준의 변인에 대해 선행연구 분석을 통해 이론에 기반한 접근을 

병행하고자 하였다.

III. 연구 방법

1. 분석 자료

가. 연구 대상

본 연구에서는 청소년의 창의적 사고력과 문제 풀이 행동을 파악하기 위하여 PISA 

2022에 참여한 학생들의 응답을 활용하였다. 우리나라의 경우 PISA 2022에 응답한 만 

15세 피험자는 <표 1>과 같이 총 6,454명이었고, 중학교의 경우 2016년도부터 모든 중

학교에서 자유학기제를 도입하여 시행하는 등 중학교와 고등학교의 교육과정 및 학교 

환경에서 크게 차이가 있을 것으로 판단하여, 분석 대상은 중학생 337명을 제외한 총 

6,117명으로 선정하였다. 고등학교 1학년 학생은 총 6,113명(94.72%), 고등학교 2학년 

학생은 4명(0.06%)이었다. 이 중에서 남학생은 3,122명(48.48%), 여학생은 2,995명

(51.52%)이었다. 
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구분

학생 성별
전체

남 여

빈도(명) 비율(%) 빈도(명) 비율(%) 빈도(명) 비율(%)

중학교 3학년 134 2.08 203 3.15 337 5.22

고등학교 1학년 2,993 46.37 3,120 48.34 6,113 94.72

고등학교 2학년 2 0.03 2 0.03 4 0.06

합계 3,129 48.48 3,325 51.52 6,454 100.00

<표 1> 분석 대상

나. 반응 변수

본 연구에서는 우리나라 청소년의 창의적 사고력(creative thinking)에 영향을 미치는 

요인을 탐색하기 위해 ISA 2022에서 창의적 사고력 측정 결과를 반응 변수로 설정하였

다. PISA 2022에서 성취도 점수는 학생이 취득한 점수에 대해 개별 학생당 10개의 측

정 유의 값(Plausible Value, PV)을 부여한 값으로 제공하고 있다. PISA에서는 10개 유

의 값의 평균을 사용하는 경우 발생할 수 있는 과적합 등의 문제로 평균 활용을 지양하

고 있다(OECD, 2009). 이에 따라 본 연구에서는 K-fold 교차검증을 통해 예측 모형의 

성능을 검증하고, 안정적인 결과를 도출하기 위해 첫 번째 유의 값인 PV1을 종속 변수

로 활용하였다(김민정, 유진은, 2022; 최진수, 정혜원, 2022). 

OECD(2024b)에서 설명하는 창의적 사고력 평가 방식을 살펴보면, 1단계에서 응답

이 적절한지 여부를 판단하고, 적절하지 않은 경우에는 점수를 부여하지 않는다(no 

credit). 2단계에서 주어진 채점 가이드에 대해 응답이 창의적인 경우에는 전체 점수(full 

credit)를 부여하고, 일부만 창의적인 경우에는 부분 점수(particial credit), 응답이 창의

적이지 않으면 점수를 부여하지 않는다(no credit). 즉, 창의적 사고력 영역에서 평가 결

과는 단순히 정답의 여부와는 관계없이 응답의 독창성이 주된 평가 항목임을 알 수 있다.

다. 예측 변수

PISA 2022 결과보고서에 따르면 창의적 사고력 성취에서 학생 간 성취 수준 차이에 

의한 학교 내 분산 비율이 68%로 OECD 평균인 74%보다 낮은 것으로 나타났고, 학교 

간 분산 비율도 17%로 OECD 평균인 26%보다 매우 낮은 것으로 나타났다(교육부, 

2024). 따라서, 본 연구에서는 학생의 창의적 사고력 성취에서 학생의 개인 특징과 문제

해결 과정을 심층적으로 분석하고자 하였다. 이를 위해 PISA 2022에서 제공하고 있는 

교육 맥락 변인들을 토대로, 학생을 대상으로 실시한 설문 자료를 영역별로 구분하여 분

석에 활용하였다. 문항은 <표 2>와 같이 개인 배경 변인(18개), 가정 환경(44개), 정서 
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변인(13개), 수학 관련 변인(25개), 학교 관련 변인(36개), 교외 활동(18개), ICT 관련 

변인(19개), 코로나19 관련 질문(11개) 영역으로 구분하였고, 총 변수의 개수는 184개

였다.

PISA 2022에서 기존의 데이터를 바탕으로 변수를 생성한 파생 변수(derived variable)

를 제시하는 경우에는 파생 변수를 우선 사용하였다. 이때 파생 변수는 기존 설문 문항

을 변환 또는 스케일링(scaling)하여 만든 변인으로, PISA에는 하나 이상의 문항에 대해 

표준화된 가중 우도 추정법(Weighted Likelihood Estimates, WLE)을 활용한 산술적 변

환 또는 재코딩, 문항 반응 이론(Item Response Theory)에 기반한 스케일링 등의 방법

으로 파생 변수를 생성하고 있다(OECD, 2024a; Warm, 1989). 그 외에 개별 문항 또

는 하위 문항의 평균을 산출하여 사용하였다.

영역 변수

개인 
배경

개별
학년1), 성별2), 만 나이3), 현재 학교를 다닌 기간6), 유치원 다니기 시작한 나이7), 초등학교 
입학 시점8), 사용 가능한 언어의 수19), 조망 수용39), 진로에 대한 전망39)

파생
상대적 학년 수준1), 학생의 출생 국가27), 학생이 기대하는 직업 지위3), 최종 학력에 대한 
기대34), 목표 학력25), 학생이 기대하는 직업 지위24), 미래 직업 정보에 대한 명확성11), 
미래 직업 정보 탐색3), 이민 상황 지표26)

가정 
환경

개별

식량 불안4), 주관적 사회경제적 지위(2문항)5), 형제/자매의 수3), 집에 소유하고 있는 디지
털 기기의 총 개수21), 집에 소유하고 있는 도서의 총 권수22), 12개월 동안 지출한 교육비
23), 자녀의 영유아 교육 및 보육 프로그램 참여 여부(언어, 수학)(3문항)16), 자녀의 영유아 
교육 및 보육 프로그램 참여 나이(8문항)11), 자녀의 영유아 교육 및 보육 프로그램 참여 
이유20), 자녀의 영유아 교육 및 보육 프로그램 참여 정도21), 자녀의 초등학교 시기 정규 
수업 이외의 추가 수업 여부(심화, 보충-언어, 수학)(4문항)16)

파생

어머니의 사회 경제 직업 수준24), 아버지의 사회 경제 직업 수준24), 가족의 지원3), 어머니
의 출생 국가27), 아버지의 출생 국가27), 집에서 주로 사용하는 언어28), 모 교육 수준36), 
부 교육 수준36), 부모의 최고 교육 수준36), 부모의 최고 학력 수준3), 모 직업 지위24), 
부 직업 지위24), 부모의 최고 직업 지위24), 가정의 보유 자산(도서 등 기타 자산)3), 학부모
의 학업적 지원3), 자녀 학교에 대한 인식-학교의 질3), 자녀 학교에 대한 인식-학교의 정책3), 
자녀에게 기대하는 학력 수준34), 유아 교육 및 보육 프로그램 참여 기간35), 사회경제적 지위3)

정서 파생
삶에 대한 만족도3), PISA 검사에 대한 노력5), PISA 응답에 대한 노력5), 인내심3), 호기심
3), 협력3), 공감3), 자기주장3), 스트레스 저항력3), 정서 조절3), 자제력39), 신뢰39), 이민
자들에 대한 태도3)

수학 
관련

개별
일주일 수학 수업 횟수(2문항)3), 수학 수업 인식5), 수학 보충 학습(사교육, 과외 수업)(6문
항)11)

파생

타 교과 대비 수학 선호도11), 수학에 대한 쉬움 인식11), 수학에 대한 동기 부여11), 수학 
인지 활성화: 추론 능력 함양3), 수학 인지 활성화: 수학적 사고 함양3), 형식적/응용 수학 
과제 노출3), 수학 추론 및 21세기 수학 주제 노출3), 수학 자기효능감: 형식적 수학과 응용 
수학3), 수학 자기효능감: 추론과 21세기 수학3), 수학 개념 친숙도3), 수학 불안3), 수학 
학습에 대한 노력과 끈기3), 직업에서 수학의 유용성3), 수학 관련 진로3), 수학 수업의 분위
기3), 수학 교사의 지원3)

<표 2> 변수의 구성 및 설명



교육과정평가연구 제28권 제2호 (2025)

258

영역 변수

학교 
관련

개별 학교 활동 불참 사유(11문항)16), 자녀 학교 선택권17), 자녀 학교 선택 이유(14문항)18)

파생
학교 안전감3), 학교 안전 위협3), 학생-교사 관계의 질3), 학교 소속감3), 따돌림 경험3), 
학교 활동 참여도3), 학년 유예29), 무단 결석30), 무단 결과31), 지각32)

교외 
활동

개별
학교 가기 전 활동(5문항)9), 방과 후 활동(5문항)9), 수학 숙제에 소요되는 시간10), 언어 
숙제에 소요되는 시간10), 과학 숙제에 소요되는 시간10), 숙제에 소요되는 시간10)

파생
(등교 전/방과 후) 스포츠 활동 빈도33), (등교 전/방과 후) 학습 활동 빈도33), (등교 전/방과 
후) 경제 활동 빈도33), (등교 전/방과 후) 집안일 빈도33)

ICT 
관련

파생

학교에서 ICT의 사용3), 학교에서의 일상적인 ICT 사용37), 학교 밖에서의 ICT 사용(학교 
활동)3), 가정에서의 일상적인 ICT 사용38), ICT 접근 가능성3), 수업에서 주제와 관련된 ICT 
사용3), 수업 이외의 주제와 관련된 ICT 사용3), ICT를 활용한 학습지원3),  ICT를 활용한 
교내 활동3), 주중 여가 활동에서 ICT 활용 시간3), 주말 여가 활동에서 ICT 활용 시간3), 
학교에서 ICT 사용에 대한 의견3), 정확한 온라인 정보 활용을 위한 학생 활동3), 부적절한 
온라인 콘텐츠와 사이버 폭력에 노출되었을 때 반응3), 디지털 역량에 대한 자기효능감3), 
ICT를 활용한 수학 활동39), 컴퓨터 프로그래밍에 대한 흥미39), 디지털 기기 사용 시간39), 
디지털 기기 활용 행동39)

코로
나19

개별
코로나19로 인한 등교 중지 기간(2문항)12), 등교 중지 기간 사용된 디지털 장치13), 등교 
중지 기간 교육 정도에 대한 인식14), 학교의 위기 대처 준비도에 대한 인식15)

파생
학습 지속을 위한 학교의 지원 활동3), 등교 중지 기간 사용된 학습자료3), 등교 중지 기간 
학습에서의 어려움3), 등교 중지 기간 가족의 학습지원3), 등교 중지 기간 동안 학습에 대한 
느낌3), 자기주도학습에 대한 효능감3)

1) 0: 고등학교 1학년, 
1: 고등학교 2학년

2) 1: 남, 2: 여
3) 연속
4) 1: 전혀 아니다 ~ 4: 일주일에 

4~5회
5) 1: 매우 낮음 ~ 10: 매우 높음
6) 1: 3년 이상 ~ 5: 올해 학년 시작 

이후 입학
7) 1: 1살 이하 ~ 6: 6살 이상
8) 1: 3살 이하 ~ 7: 9살 이상
9) 1: 0 ~ 6: 5일 이상 
10) 1: 하루 30분 미만 ~ 6: 하루 

4시간 이상
11) 0: 아니오, 1: 예
12) 0: 아니오 ~ 5: 예, 12개월 이상 
13) 1: 자신의 노트북 등 보유 ~ 5: 

없음

14) 1: 평소보다 덜 배움 ~ 
3: 많이 배움

16) 1: 예, 2: 아니오
17) 1: 2개 이상 ~ 3: 없음
18) 1: 전혀 중요하지 않음 ~ 

4: 매우 중요함
19) 1: 1개 ~ 4: 4개 이상
20) 1: 출석 의무, 2: 보육 불가, 

3: 추가적 학습 자극, 
4: 다른 프로그램 참여

21) 1: 없음 ~ 8: 10개 이상
22) 1: 없음 ~ 7: 500권 이상
23) 1: 없음 ~ 6: 특정 금액 이상
24) ISCO 코드
25) ISCED 코드
26) 1: 원주민, 2: 2세대 이민, 

3: 1세대 이민
27) 국가 코드

28) 언어 코드
29) 0: 없음, 1: 1회 이상
30) 0: 3개월 이상 없음, 1: 있음
31) 0: 최근 2주간 없음, 1: 있음
32) 0: 최근 2주간 없음 ~ 

2: 자주 있음
33) 0: 일주일 동안 없음 ~ 

10: 10회 이상
34) 1: ISCED 레벨2 미만 ~ 

9: 레벨8 이상
35) 0: 1년 미만 ~ 8: 최소 8년 이상 
36) 1: ISCED 레벨1 이하 ~ 

10: 레벨8
37) 0: 없음 ~ 7: 7개 이상 자원 

사용 가능
38) 0: 없음 ~ 6: 6개 이상 자원 

사용 가능
39) 평균

주: 설명변수의 명칭은 선행 연구를 참고로 하였고, 그 외에는 자체 번역하여 사용하였음
(교육부, 2023; 김성경 외, 2023; 정혜원, 박소영, 2022; 정혜원, 박소영 외, 2021; 조성민 외, 2019) 



청소년의 창의적 사고력 예측 요인 탐색: AutoML과 SHAP의 적용

259

2. 분석 방법

가. AutoML

AutoML은 기계학습을 데이터에 적용하는 프로세스를 자동화한 연구 기법이다. 

AutoML은 기존의 다양한 머신러닝 청소년들 개발과 성능을 비교하고 최적의 청소년을 

도출하는 과정을 자동화하여 수행하는 연구 방법이며, 시간을 단축하고 효율성을 높일 

수 있다는 장점이 있다(문용혁 외, 2019). 본 연구에서는 AutoML 기법을 활용하여 여

러 머신러닝 알고리즘 중 회귀분석 청소년을 생성하고 성능을 비교하여, 최종 청소년을 

선택할 수 있다. 모든 분석 과정에는 Python 3.11을 클라우드 기반의 Jupyter 

Notebook 환경에서 사용하였고, AutoML을 수행하기 위해 PyCaret(ver 3.3.2) 패키지

(PyCaret, 2024)를 사용하였다. PyCaret은 머신러닝의 자동화 학습이 가능하도록 하는 

Python 기반의 오픈 소스로 Scikit-Learn, LightGBM, CatBoost 등 여러 머신러닝 라

이브러리를 지원하고 있어 AutoML에 많이 활용되고 있다. 

나. 모형의 성능 검증 및 최적화

일반적으로 머신러닝에서는 평가 데이터와 학습 데이터를 구분하여 모형의 성능을 평

가하고 일반화 성능을 확인할 수 있다. 평가 데이터는 모형의 일반화 정도를 평가하고 

학습 데이터는 실제 알고리즘 생성을 위해 사용된다. 전체 데이터 중 무작위로 학습 데

이터와 평가 데이터를 분할하여 독립적이면서도 동일한 확률분포를 따르게 한다

(Dangeti, 2017). 본 연구에서 학습 데이터와 평가 데이터는 7:3으로 구분하였다. 모형

을 활용할 때는 최적의 하이퍼파라미터를 찾기 위해 그리드 검색과 K-fold 교차검증을 

활용하여 청소년의 성능을 향상시키고 일반화 정도를 높일 수 있다(Geron, 2019). 본 

연구에서는 하이퍼파라미터 값을 격자(grid)로 정의하고 모든 격자들의 위치를 검색하

는 그리드 검색을 통해 최적의 예측 성능을 보이는 파라미터들의 조합을 도출하고자 하

였다. K-fold 교차검증은 학습 데이터를 다시 k개의 fold(겹)로 나누어 k-1개는 학습데

이터에서 학습 용도로 사용하고 나머지 1개는 학습 데이터에서 평가 용도로 사용하여, 

총 k개의 fold에서 나타나는 오차값을 바탕으로 최적화된 모형을 찾는 검증 방법이다

(Geron, 2019). 본 연구에서는 10-fold 교차 검증을 활용하였고, 하이퍼파라미터 튜닝

에 사용된 조건(Microsoft, 2025)과 이를 통해 도출된 최적의 하이퍼파라미터 조합은 

<표 3>과 같다. 이를 통해 추정된 모형을 평가 데이터에 적용하여 예측 모형의 성능을 

다양한 평가 지수(MSE, RMSE, R2, MAE, MAPE)를 기반으로 비교하였다.
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구분 하이퍼파라미터 설명
하이퍼파라미터 

조합
최적의 

하이퍼파라미터

n_estimators 학습에 사용되는 결정트리의 수 [100, 180, 200] 200

learning_rate 각 결정트리의 기여도를 조절하는 학습률 [0.05, 0.1] 0.05

sum_leaves
하나의 트리에서 생성할 수 있는 최대 리프 

노드의 수
[10, 31] 10

max_depth 트리의 최대 깊이 [-1, 10] -1

<표 3> LightGBM의 하이퍼파라미터 설명 및 조합 

다. SHAP

주요 예측 변인을 선별하기 위해서 SHAP(SHapley Addictive exPlanations) 중요도 

지수를 활용하였다. SHAP 알고리즘을 통해 얻은 Shapley value는 변인들의 조합을 구

성하여 해당 변인에 따른 평균적인 변화를 의미하는 것으로 개별 변수의 Shapley value 

절댓값의 평균에 해당하는 SHAP 지수를 활용하여 변수의 평균적인 영향력의 정도를 

비교할 수 있다(장은아, 정혜원, 2023; 한정아, 2023). SHAP 지수는 개별 변수의 독립

적인 영향과 변수 간 상호작용을 종합적으로 고려하여 계산된다는 특징이 있다. 변수 간 

상호작용을 고려하지 않는 경우 각 변수의 영향력이 과대 평가될 수 있는데, SHAP 지

수는 이러한 문제를 완화시키고(서지범, 강남화, 2023), 변수 중요도의 일관성을 높일 

수 있다는 장점이 있다(한정아, 2023). 영향의 방향성 정보 등을 다각적으로 살펴보고 

해석하고자 이를 시각화한 자료인 SHAP 중요도 도표, 요약 도표와 SHAP 의존성 도표 

등을 함께 제시하였다. 선행 연구에 따르면 정확한 변수 간의 관계를 파악하기 위해서는 

SHAP 중요도 지수 및 도표 뿐만 아니라 Shapley value에 대한 분산을 제공하는 SHAP 

의존성 도표 등을 함께 살펴보아야 한다고 하였다(장은아, 정혜원, 2023; Molnar, 

2021). SHAP 요약 도표는 변수의 중요도와 변수의 특성 효과를 함께 시각화한 도표로 

예측에 미치는 영향 정도를 파악할 수 있고(Molnar, 2021), SHAP 의존성 도표는 산점

도의 형태로 개별 Shapley value 분포를 제공하여, 예측값에 대한 증감 경향성을 파악할 

수 있다는 장점이 있다(김진희, 김준엽, 2022).
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IV. 연구 결과

1. 창의적 사고력 성취 수준

PISA 2022에서 성취 수준을 proficiency scales로 나타내었으며, 점수 구간에 따라 등

급을 부여하였다. 전체 청소년 응답자의 성취 수준을 살펴본 결과는 <표 4>와 같다. 성

취 수준은 다시 level에 따라 5수준 이상을 상위수준 집단(top performers), 2수준 미만

을 하위 수준 집단(low achievers)으로 구분하여 결과 분석에 활용하고 있다(OECD, 

2023a; 2023b; 2024a; 2024b). 

성취 수준
수학 읽기 과학 창의적 사고력

빈도(명) 비율(%) 빈도(명) 비율(%) 빈도(명) 비율(%) 빈도(명) 비율(%)

1c 미만 3 0.05 7 0.11
17 0.28

75 1.23
1c 47 0.77 43 0.70

1b 250 4.09 177 2.89 135 2.21

1a 623 10.18 561 9.17 585 9.56

2 987 16.14 1,183 19.34 1,094 17.88 365 5.97
3 1,319 21.56 1,770 28.94 1,694 27.69 973 15.91
4 1,397 22.84 1,663 27.19 1,670 27.30 1,732 28.31
5 918 15.01 635 10.38 782 12.78 1,873 30.62
6 573 9.37 78 1.28 140 2.29 1,099 17.97

합계 6,117 100.00 6,117 100.00 6,117 100.00 6,117 100.00

<표 4> 영역별 응답자 성취 수준

연구 대상의 성취 수준은 다음의 <표 5>와 같다. 청소년의 창의적 사고력은 상위 수

준에 해당하는 학생은 2,972명(48.59%)으로 가장 많았고, 그 다음으로 중위권에 2,705

명(44.22%), 하위권에 440명(7.19%)인 것으로 확인되었다. 이러한 결과로 미루어보아 

우리나라 청소년은 다른 영역(수학-24.37%, 읽기-11.66%, 과학-15.07%)과 비교하여, 

창의적 사고력 영역에서 우수한 상위권 학생들이 많은 비율(48.59%)로 분포되어 있는 

것을 알 수 있었다. 

성취
수준

수학 읽기 과학 창의적 사고력
빈도(명) 비율(%) 빈도(명) 비율(%) 빈도(명) 비율(%) 빈도(명) 비율(%)

하 923 15.09 788 12.88 737 12.05 440 7.19
중 3,703 60.54 4,616 75.46 4,458 72.88 2,705 44.22
상 1,491 24.37 713 11.66 922 15.07 2,972 48.59

합계 6,117 100.0 6,117 100.0 6,117 100.0 6,117 100.0

<표 5> 응답자 성취 수준 구분
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2. 예측 모형 성능 검증

청소년의 창의적 사고력을 예측하기 위해 머신러닝 알고리즘으로 회귀 모형의 성능을 

평가한 결과를 확인하였다. 학습 데이터를 활용하여 적합한 수준의 성능을 확인한 상위 

10개의 머신러닝 청소년을 확인한 결과는 다음의 <표 6>과 같다. 결정계수 R2를 기준

으로 Light Gradient Boosting Machine(0.3833)이 가장 우수하였고, 다음으로 Gradient 

Boosting Regressor(0.3731), Bayesian Ridge(0.3582)의 설명력이 높은 것으로 나타났

다. RMSE를 기준으로도 Light Gradient Boosting Machine(7.7746)이 우수하였고, 다

음으로 Gradient Boosting Regressor(7.8401), Bayesian Ridge(7.9347) 순으로 예측오

차가 작은 것으로 나타났다. 본 연구에서는 그 외에도 여러 평가 영역에서 가장 우수한 

성능을 보인 LightGBM을 최종 모형으로 채택하였다.

model MSE RMSE R2 MAE MAPE

1 Light Gradient Boosting Machine 60.4894 7.7746 0.3833 6.2666 0.1979
2 Gradient Boosting Regressor 61.5031 7.8401 0.3731 6.3152 0.2006
3 Bayesian Ridge 62.9886 7.9347 0.3582 6.3921 0.2028
4 Ridge Regression 63.6713 7.9775 0.3512 6.4059 0.2018
5 Linear Regression 63.7237 7.9807 0.3507 6.4080 0.2019
6 Huber Regressor 64.2102 8.0109 0.3457 6.4140 0.2039
7 Random Forest Regressor 66.0128 8.1222 0.3278 6.6044 0.2126
8 Extra Trees Regressor 66.8691 8.1753 0.3190 6.6036 0.2126
9 Orthogonal Matching Pursuit 71.1118 8.4318 0.2754 6.8137 0.2169
10 Elastic Net 71.4105 8.4491 0.2728 6.8831 0.2247

<표 6> 회귀 모형 간 성능 비교

가장 우수한 적합도를 보인 Light Gradient Boosting Machine(이하 LightGBM) 청

소년의 잔차와 예측 오차를 각각 시각화한 결과는 다음의 [그림 1], [그림 2]와 같다. 먼

저 잔차는 실제값과 청소년이 예측한 값 간의 차이를 나타내는 것으로 위 그래프에서 

파란색(진한) 점은 학습 데이터(train data)의 잔차를 나타내고, 초록색(연한) 점은 평가 

데이터(test data)에 대한 잔차와 같다.
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[그림 1] 잔차 그래프 [그림 2] 예측오차 그래프

[그림 1]에서 학습 데이터의 결정계수(R2)가 .861로 높은 설명력을 보이지만, 평가 데

이터의 결정계수가 .384로 크게 차이가 나면서 일반화 성능이 낮은 것으로 판단된다. 이

는 청소년의 예측 성능이 좋지 않은 것으로 과적합(over fitting)된 결과로 해석할 수 있

다. 결정계수의 기준은 주로 Cohen(1988)이 제시한 기준을 따르곤 하는데, 사회과학 분

야의 회귀분석에서 0.26 이상이면 높은 수준의 설명력으로 평가된다. 다른 연구에서도 변

수 간의 관계 분석에 목적이 있는 사회과학 분야에서는 조건에 따라 0.1 이상이면 수용 

가능하다고 하였다(Ozili, 2022). 즉, 사회과학적 연구 맥락에서는 비교적 높은 수준의 설

명력을 유지하는 것으로 해석할 수 있다. [그림 2]의 예측오차를 나타내는 그래프에서 점

들은 예측값과 실제값을 나타내고, 진한 검은색 선은 예측값과 실제값 간의 최적의 적합

선, 회색 점선은 예측값과 실제값의 이상적인 적합선을 의미하는 것으로 예측값과 실제값

의 차이가 적을수록 이상적인 적합선에 일치하도록 데이터가 분포된다. 청소년의 성능이 

좋지 않음에 따라 이상적 적합선에서 데이터가 많이 벗어난 것을 확인할 수 있다. 이러한 

평가 지수를 기준으로 우수한 머신러닝 알고리즘 청소년을 활용하여 최종적으로 하이퍼

파라미터 결정을 위한 그리드 검색과 10-fold 교차검증을 실시하여 청소년을 최적화하고

자 하였다. 최적화한 청소년의 적합도는 다음의 <표 7>과 같다. 가장 우수한 예측 모형으

로 나타난 LightGBM은 결정계수 R2를 기준으로 최적화 이전에는 0.41에서 최적화 이후 

0.40으로 큰 차이가 나타나지 않았다. RMSE를 기준으로도 7.58에서 최적화 이후 7.66으

로 큰 차이가 나타나지 않았으며, 오히려 예측 오차가 다소 증가한 결과로 나타났다.

Light Gradient Boosting Machine MSE RMSE R2 MAE MAPE

최적화 이전 57.53 7.58 0.41 6.07 19.47

최적화 이후 58.47 7.66 0.40 6.15 19.47

<표 7> 최적화 이후 회귀 모형 간 성능 비교 
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최적화 후 모형의 잔차와 예측 오차를 각각 시각화한 결과를 함께 살펴보았다. [그림 

3]에서 잔차 그래프를 살펴보면, 평가 데이터의 설명력이 .594로 학습데이터의 설명력

인 .404보다 높다. 최적화 이전과 비교하여 성능이 다소 감소한 것처럼 보이지만, 평가 

데이터와 학습 데이터 간의 결정계수 차이가 감소하면서 예측 결과에 대한 일반화 가능

성을 오히려 개선된 것을 알 수 있다. 마찬가지로 세로축이 표준화된 잔차의 값, 가로축

은 반응변수의 값으로, 최적화 이전의 모형에서 보다 그래프에서 잔차가 무작위로 흩어

져 나타나 오차항의 등분산성이 위배되지 않았다고 볼 수 있다. 또한, 잔차가 비교적 고

르게 분포하고 전반적으로 학습 데이터와 평가 데이터가 유사한 분포와 비슷한 성능을 

보이는 것으로 과적합 없이 좋은 일반화 성능을 가지는 것으로 보인다. [그림 4]의 예측 

오차 그래프에서도 이상적 적합선과 최적의 적합선의 차이가 다소 감소한 모습이다. 한

편, 앞서 나타난 <표 7>의 결정계수와 다음 [그림 1]과 [그림 3]에서 나타난 결정계수가 

서로 다르게 나타났는데, 표에서는 여러 변의 교차 검증을 통해 계산된 평균 성능이지

만, 그림으로 시각화한 청소년의 잔차는 특정 데이터 세트의 데이터를 나타낸 것으로 데

이터 분할에 따라 결정계수 값이 다를 수 있다.

[그림 3] 최적화 이후 잔차 그래프 [그림 4] 최적화 이후 예측오차 그래프

3. 주요 예측 변인

본 연구에서는 AutoML 분석을 통해 가장 우수한 예측 모형인 것으로 나타난 

LightGBM을 활용하여, 청소년의 창의적 사고력을 예측하는데 영향을 미치는 중요 변

인을 탐색하였다. 투입된 예측 변수 중 청소년의 창의적 사고력에 영향을 주는 주요 변

인이 무엇인지 살펴보기 위하여 예측 변수의 중요도를 산출하였다. 주요 설명 변인을 제

시하는데 있어 머신러닝 기법을 적용한 선행 연구에서는 주로 중요도 지수를 기준으로 
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상위 20위의 변인을 주요 변인으로 제시하거나(정성경, 박환보, 2024), 전체 투입된 변

수 대비 10% 내외로 선정하고 있음을 참고하여(한정아, 2023), 창의적 사고력을 예측하

는 주요 변인은 전체 대비 약 10%에 해당하는 상위 20개 변인을 추출하였다. 중요도 

지수 분석 결과는 다음의 <표 8>과 같다. 창의적 사고력에 영향을 미치는 주요 예측 요

인은 수학 관련 요인으로 ‘일주일 수학 수업 횟수’, ‘수학 개념 친숙도’, ‘수학 자기효능

감: 형식적 수학과 응용 수학’, ‘수학 인지 활성화: 수학적 사고 함양’, ‘직업에서 수학의 

유용성’, ‘수학 불안’ 6개 요인이 나타났고, ICT와 관련해서는 ‘수업 이외의 주제와 관련

된 ICT 사용’, ‘부적절한 온라인 콘텐츠와 사이버 폭력에 노출되었을 때 반응’, ‘ICT를 

활용한 학습지원’, ‘ICT를 활용한 교내 활동’, ‘컴퓨터 프로그래밍에 대한 흥미’ 5개 요

인이 나타났다. 개인 요인은 ‘목표 학력’과 ‘미래 직업 정보 탐색’, ‘초등학교 입학 시점’, 

‘나이’의 4개 요인이 있었고, 가정 변인으로 ‘가정의 보유 자산’, ‘가족의 지원’ 2개 요인, 

정서와 관련해서는 ‘호기심’, ‘공감’, ‘삶에 대한 만족도’의 3개 요인이 나타났다. 이를 토

대로 창의적 사고력의 주요 예측 요인은 수학 및 ICT 관련한 요인이 다수 등장한 것을 

확인할 수 있었다.

순위 요인 변수 명 중요도 지수

1 수학 관련 일주일 수학 수업 횟수 0.8154 

2 수학 관련 수학 개념 친숙도 0.7633 

3 ICT 수업 이외의 주제와 관련된 ICT 사용 0.6683 

4 수학 관련 수학 자기효능감: 형식적 수학과 응용 수학 0.6290 

5 개인 목표 학력 0.6089 

6 정서 호기심 0.5771 

7 정서 공감 0.5467 

8 ICT 부적절한 온라인 콘텐츠와 사이버 폭력에 노출되었을 때 반응 0.5443 

9 가정 가정의 보유 자산 0.4798 

10 수학 관련 수학 인지 활성화: 수학적 사고 함양 0.4790 

11 ICT ICT를 활용한 학습지원 0.4783 

12 ICT ICT를 활용한 교내활동 0.3577 

13 개인 미래 직업 정보 탐색 0.3415 

14 ICT 컴퓨터 프로그래밍에 대한 흥미 0.3363 

15 수학 관련 직업에서 수학의 유용성 0.3133 

16 가정 가족의 지원 0.3045 

17 개인 초등학교 입학 시점 0.2842 

18 개인 나이 0.2828 

19 수학 관련 수학 불안 0.2778 

20 정서 삶에 대한 만족도 0.2755 

<표 8> 예측 변수의 중요도 순위 평균
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중요도를 시각화한 결과인 SHAP 중요도 도표(feature importance plot)는 [그림 5]와 

같다. SHAP 중요도 도표는 각 변수의 평균적인 영향력을 나타내는 것으로 막대의 길이

가 길수록 예측 영향력이 크고 중요도가 높은 변수라고 판단한다(한정아, 2023). ‘일주

일 수학 수업 횟수(0.8154)’가 가장 중요도 지수가 높은 것으로 나타났으며, 그 다음으

로 ‘수학 개념 친숙도(0.7633)’, ‘수업 이외의 주제와 관련된 ICT 사용(0.6683)’, ‘수학 

자기효능감: 형식적 수학과 응용 수학(0.6290)’, ‘목표 학력(0.6089)’의 순으로 변수의 

영향력이 큰 것으로 나타났다. 

SHAP 요약 도표(summary plot)는 [그림 6]과 같다. 이는 주요 예측 변인의 수준에 

따른 Shapley value의 분산을 통해서 관심있는 종속변인인 창의적 사고력에 각 변인들

이 어떠한 관계를 보이는지 확인할 수 있는 정보를 제공한다. X축은 Shapley value, Y

축은 예측 변인이며, 특성의 중요도 순위에 따라 정렬하였다. 각 관측치는 빨간색일수록 

높은 값을 파란색일수록 낮은 값을 의미한다. 만약 X축의 오른쪽 방향으로 빨간색이 나

타나는 경우, 해당 변인이 창의적 사고력에 정적인 영향, 왼쪽 방향으로 빨간색이 나타

나는 경우에는 해당 변인이 창의적 사고력에 부적인 영향을 미치는 것으로 해석할 수 

있다. [그림 6]의 요약 도표를 살펴보면, 각 변인의 창의적 사고력에 대한 방향성과 영

향력을 시각적으로 확인할 수 있다. 그 중에서 ‘일주일 수학 수업 횟수’, ‘수학 개념 친

숙도’, ‘목표 학력’, ‘가정의 보유 자산’, ‘ICT를 활용한 교내 활동’, ‘미래 직업 정보 탐

색’의 변인이 Shapley value의 색상 대비가 빨간색(진할수록 High)과 파란색(옅을수록 

Low)으로 분명히 나타난 것을 확인할 수 있다. 대부분의 변인들은 응답 수준이 높을수

록 창의적 사고력에 대한 X축의 Shapley value가 오른쪽 방향으로 빨간색이 두드러지

는 정적인 관계에 있다. 한편, ‘목표 학력’의 경우에는 창의적 사고력에 대한 Shapley 

value의 방향이 왼쪽 방향으로 빨간색이 드러나 부적인 관계인 것으로 나타났다. 
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[그림 5] SHAP 중요도 도표

[그림 6] SHAP 요약 도표
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SHAP 의존성 도표(dependence plot)는 [그림 7]과 같다. SHAP 의존성 도표는 X축

은 각 변인별 응답한 값이고 Y축은 Shapley value로 모든 관측치에 대해서 산점도 형태

로 시각화하여 종속변인에 대한 예측 변인과의 관계를 구체적인 형태로 살펴볼 수 있다

(남나라, 2021; 장은아, 정혜원, 2023; Lundberg 외, 2020; Molnar, 2021). [그림 7]의 

SHAP 의존성 도표를 살펴보면 ‘목표 학력’의 경우, ISCED 코드로 응답하였으며 응답 

결과가 344(상급 중등교육-일반 교육)와 354(상급 중등 교육-직업교육) 두 가지 유형

으로 나타났는데, 목표 학력이 특정 직업 기술 및 실무 능력과 관련이 있는 직업교육 분

야 대학인 학생의 경우 창의적 사고력에 대한 Shapley value가 음의 값을 갖는 부적인 

관계에 있는 것으로 볼 수 있다.

[그림 7] SHAP Dependence Plot

[그림 8]의 결정 도표(dependence plot)는 개별 데이터가 예측 모형에 어떻게 기여하
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는지를 시각화한 결과로, 회색 수직 선은 예측 모형의 기본 값, 꺾은 선은 예측 값, 괄호 

안에 써진 숫자는 개별 데이터의 변수 값을 의미한다. 그래프의 하단에서 시작하여 

SHAP value가 기준값에 어떻게 누적되어 그래프 상단의 최종 점수에 도달하는지의 정

보를 제공한다(Gilbert, 2019). [그림 8]에서는 개별 데이터로 창의적 사고력이 39.13에 

해당하는 피험자의 창의적 사고력 예측값이 변화하는데 주요 예측 변인의 종합적인 영

향을 확인할 수 있었다. 

[그림 8] SHAP Decision Plot

[그림 9]의 Force bar는 개별 청소년의 창의적 사고력을 결정하는데 설명 변인들의 

기여도를 확인할 수 있는 도표로서 Global bar나 Dependence plot와 함께 상호 보완적

인 해석이 가능하다(정성경, 박환보, 2024). 왼쪽의 빨간색 화살표는 예측값을 더욱 높

이는 효과(higher)로 정적 관계의 변수를, 오른쪽의 파란색 화살표는 예측값을 낮추는 

효과(lower)로 부적 관계의 변수를 의미한다. 즉, 수학 자기효능감은 창의적 사고력을 

높이는 예측 요인이며, 삶에 대한 만족도, 수업 이외의 주제와 관련된 ICT 사용, 스트레

스 저항력은 창의적 사고력을 낮추는 요인으로 나타났다. 이는 위에서 나타난 종합 결과

와 일정 부분 일치하는 것으로 나타났다.
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[그림 9] SHAP Force Plot

V. 결론 및 논의 

본 연구에서는 창의적 사고력을 예측하는 청소년의 성능을 비교하기 위하여 AutoML 

방법을 사용하였다. 이를 위해 PISA 2022에서 학생이 응답한 학생 개인, 가정, 학교 관

련 변인을 예측 변수로 활용하였고, 반응 변수는 창의적 사고력 점수를 사용하였다. 예

측 모형은 AutoML을 활용하여 여러 청소년의 성능을 비교하여 적합도가 우수한 청소

년을 선정하였고, 이를 하이퍼파라미터 최적화 과정을 거쳐 청소년의 성능을 확인하였

다. 본 연구의 결과는 다음과 같다.

첫째, 청소년의 창의적 사고력을 예측하기 위해 머신러닝 알고리즘으로 회귀 청소년

들의 성능을 평가한 결과를 확인하였고, 그 결과 LightGBM이 가장 우수한 것으로 나타

났다. 머신러닝 기법의 예측 성과는 분석 대상, 변수의 수에 따라 달라질 수 있기 때문

에 선행 연구에서도 다양한 머신러닝 기법을 적용하여 우수한 기법을 평가하고 선택하

는 것이 중요하다고 하였다(박소영, 정혜원, 2020). 본 연구에서는 AutoML 기법을 활

용하여 회귀 청소년의 성능을 평가하였고, 우수한 머신러닝 알고리즘 청소년을 활용하

여 최종적으로 하이퍼파라미터 결정을 위한 그리드 검색과 10-fold 교차검증을 실시하

여 청소년을 최적화하고자 하였다. 그 결과, 최적화 이전과 이후 청소년의 평가 지수 상 

큰 차이가 나타나지는 않았으나, 평가 데이터와 학습데이터 간의 결정계수 차이가 감소

하면서 예측 결과에 대한 일반화 가능성이 개선되었다. 

둘째, 창의적 사고력에 영향을 미치는 주요 예측 요인으로 상위 20개를 선별한 결과, 

수학 관련 요인으로 ‘일주일 수학 수업 횟수’, ‘수학 개념 친숙도’, ‘수학 자기효능감: 형

식적 수학과 응용 수학’, ‘수학 인지 활성화: 수학적 사고 함양’, ‘직업에서 수학의 유용

성’, ‘수학 불안’ 6개 요인이 나타났고, ICT와 관련해서는 ‘수업 이외의 주제와 관련된 

ICT 사용’, ‘부적절한 온라인 콘텐츠와 사이버 폭력에 노출되었을 때 반응’, ‘ICT를 활

용한 학습지원’, ‘ICT를 활용한 교내 활동’, ‘컴퓨터 프로그래밍에 대한 흥미’ 5개 요인

이 나타났다. 주요 예측 변인으로 수학 및 ICT 관련 요인이 다수 나타난 것은 수학 및 
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정보 관련 요인이 창의적 사고력과 인지, 정서적 으로 밀접한 관련이 있음을 시사한다. 

선행 연구에서도 ICT 요인은 읽기, 수학 및 과학 성취의 인지적 요인에 주요 예측 변인

으로 나타난 바 있다(정혜원, 박소영, 2022).

개인 특성 관련 요인은 ‘목표 학력’과 ‘미래 직업 정보 탐색’, ‘초등학교 입학 시점’, 

‘나이’의 4개 요인이 있었고, 가정 변인으로 ‘가정의 보유 자산’, ‘가족의 지원’ 2개 요인, 

정서와 관련해서는 ‘호기심’, ‘공감’, ‘삶에 대한 만족도’의 3개 요인이 나타났다. 사회경

제적 지위와 같은 가정 환경 변인과 이에 대한 학생의 정서적 요인, 다양한 학습활동이 

창의적 사고력에 유의한 영향을 미친다는 것은 선행 연구와의 결과와도 맥락을 같이 한

다(김명숙 외, 2002; 김양은, 양미선, 2008; 김재령, 2020; 김청자, 2011; 이태상, 

2011; 한정아, 2023). 다만, 이러한 선행 연구에서는 주요 예측 변인 탐색에서 그치고 

변수의 평균적인 영향력의 정도를 비교하거나 변인 간의 정확한 관계를 파악하는데 다

소 한계가 있었다.

셋째, 변인 간의 관계를 파악하기 위해 SHAP 중요도 지수를 비교한 결과, ‘일주일 수

학 수업 횟수’가 가장 중요도 지수가 높은 것으로 나타났으며, 그 다음으로 ‘수학 개념 

친숙도’, ‘수업 이외의 주제와 관련된 ICT 사용’, ‘수학 자기효능감: 형식적 수학과 응용 

수학’, ‘목표 학력’의 순으로 변수의 영향력이 큰 것으로 나타났다. SHAP 의존성 도표를 

분석한 결과, 대부분의 변인은 응답 수준이 높을수록 창의적 사고력에 대한 정적인 영향

력이 있는 것으로 나타났다.

우선, 수학 관련 변인이 상위에 위치한 것은 수학적 사고와 창의적 사고 간의 인지적 

유사성에서 기인한 것으로 해석할 수 있다. 선행 연구에서 수학적 동기 요소는 수학 창

의성과 밀접한 관련이 있는 것으로 나타났으며, 창의성 증진을 위해 인지적 요소뿐만 아

니라 동기적 요소의 중요성이 밝혀진 바 있다(서종진, 황동주, 2004). ICT 활용과 관련

해서는 ICT 활용의 유형과 빈도에 따라 창의성에 영향을 미칠 수 있음을 보인 선행 연

구의 결과와 같이(홍성용 외, 2014), 비교과적이거나 탐색적 상황에서 적절한 목적의 

ICT 활용이 창의성을 정적으로 예측하는 요소인 것으로 판단할 수 있다. 즉, 수학적 사

고 증진과 ICT를 활용한 탐색적 활동은 창의적 표현과 아이디어 재구성의 기회를 제공

하는 등 창의적 사고력 발현을 촉진할 수 있을 것이다.

한편, ‘목표 학력’과 관련하여 분야별 목표 학력에 따라 창의적 사고력 수준이 달라지

는 점은 흥미로운 결과로 보여진다. 본 연구에서는 직업 기술 및 실무 능력과 관련이 있

는 직업교육을 목표로 한 학생일수록 창의적 사고력이 낮게 나타났는데, 이는 교육 목표

의 성향 차이에서 비롯된 것으로 판단된다. 선행 연구에서는 진로 결정 수준과 창의성 

간에 유의한 정적 관계가 나타나 창의성과 진로 변인 간에도 밀접한 관련이 있음을 확

인할 수 있었다(임효신, 정철영, 2010). 이에 대해 다른 연구에서도 지위 상승, 포부 수
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준, 모험 행동 등의 요인이 창의적 성향에 유의한 영향을 미쳤으나, 안정을 위한 행동은 

통계적으로 유의한 영향이 없는 것으로 나타난 바 있다(류경현, 2005). 즉, 성취적 동기

가 창의적 성향과 밀접한 관련이 있었다는 점에서 고등 교육 수준을 목표로 하는 학생

일수록 창의적 사고력이 높은 경향을 보이며, 실용성과 효율성을 중시하는 직업 기술 중

심 교육을 지향하는 성향은 창의적 사고력 발현이 상대적으로 제한될 수 있는 것이다. 

이에 대해서는 창의적 사고력의 성취 수준 자체보다, 추구하는 교육 성향과 목표의 차이

가 창의적 사고력 유형에 영향을 미칠 수 있으며, 나아가 후속 연구를 통해 창의적 사고

력이라는 복합적 개념과 진로 관련 변인과 어떠한 관계를 보이는지 구조적으로 심층적

으로 검토할 필요가 있을 것이다. 

본 연구에서는 우리나라 교육과정에서 미래 사회 대비를 위해 핵심역량을 함양한 창

의적 인재 육성을 강조하는 점과 PISA 2022에서 혁신적 영역으로 추가된 창의적 사고

력 평가 결과 우리나라가 최상위권으로 나타난 결과에 주목하여, 청소년의 창의적 사고

력 영역에 영향을 미치는 주요 예측 변인을 살펴보았다. 앞서 나타난 결론을 토대로 창

의적 사고력의 주요 예측 요인으로는 개인 특성 중 수학 및 ICT 관련한 요인이 다수 등

장하였으며, 가정 환경 변인이 창의적 사고력에 영향을 미칠 수 있는 것으로 나타났다. 

즉, 창의적 사고력은 개인의 정서적 변인, 다양한 학습활동 및 사회경제적 지위와 같은 

가정 환경 요인에 의해 영향을 받는 것을 확인할 수 있었다.

먼저, 수학 자기효능감, 수학 수업 횟수, 수학 개념 친숙도와 같은 수학 인지 요인이 

창의적 사고력에 정적 영향을 준다는 점은 단순한 문제 풀이 중심의 수학 수업이 아닌, 

학생의 성취감을 강화하고, 동기를 유발하는 교수학습 설계의 필요성을 시사한다. 예를 

들어, 문제 해결 과정에서 다양한 풀이 방법을 탐색하거나 학생 주도형 활동, 토론 수업 

등이 해답을 찾는 과정에서 스스로 의미를 탐색하고, 성취감을 경험할 수 있도록 하는 

수업 전략이 될 수 있을 것이다. ICT 활용의 유형 및 빈도는 창의적 사고력에 유의한 

영향을 미친다는 점에서도 탐색적이고 적절한 목적의 ICT 활용은 아이디어를 구성하고 

표현하는 등 창의적 사고력 발현에 긍정적인 영향을 미치는 요인이 될 수 있다. 따라서 

문제 해결을 위한 창의적 콘텐츠 제작 등 ICT를 활용한 프로젝트 기반 수업이 도움이 

될 수 있을 것이다. 

이 외에도 가정의 보유 자산이나 가족의 지원 정도 등 환경적 요인이 창의적 사고력

에 영향을 미치는 주요 변수인 것으로 나타나, 가정 및 학교 차원에서의 학습환경과 학

습지원이 학생의 창의적 사고력 향상에 많은 역할을 할 수 있을 것으로 기대된다. 김성

경 외(2024) 연구에 따르면, PISA 2022 결과에 대해 한국 학생들의 창의적 사고력 수준

이 높은 반면, 창의적 과제에 대한 자신감은 상대적으로 낮게 나타나는 등 창의적 활동

의 촉진에 더불어 심리적 지원과 교원 역량을 강화하는 정책적 노력을 강조하였다. 따라
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서 청소년의 창의적 사고력 향상을 위해서는 개인, 가정, 학교, 국가 차원의 종합적 지원

이 필요할 것이다. 먼저 가정에서는 청소년의 창의적 사고력을 촉진할 수 있는 환경을 

조성하기 위해서 다양한 경험과 창의적 과제 참여, 문제해결 중심의 탐색적 활동을 적극 

장려할 필요가 있다(김명숙 외, 2002; 이현주 외, 2014). 또한, ICT 활용에 있어서는 단

순한 정보 검색 도구나 비학습적 활동에 그치지 않고, 창의적 표현, 탐색, 학습적 맥락에

서 ICT를 활용할 수 있도록 지도하는 것이 중요할 것이다(김혜숙, 2012; 홍성용 외, 

2014). 학교와 교육청 차원에서는 학생의 개별 목표 수준을 고려하여 다양한 관점에서 

창의적 문제해결 프로젝트, 융합적 디자인 사고(Design thinking) 수업 등을 활용할 수 

있도록 교육과정을 설계할 필요가 있다. 또한, 방과 후 창의성 프로그램이나 멘토링 제

도를 통한 긍정적 학습 경험, 자기 주도적 탐구활동, 상담 지원 등 다양한 학습지원을 

통해 창의적 사고력에 대한 사회경제적 지위에 의한 격차를 해소하고 청소년의 정서적 

지원을 강화할 수 있을 것이다(김재령, 2020; 한정아, 2023). 나아가 국가 차원에서 창

의적 사고력 함양을 목표로 한 학교 환경 개선, 창의적 사고력 기반의 수업 모형 개발 

및 보급, 교원 연수 프로그램을 통한 역량 강화 등 종합적 정책 수립이 필요할 것이다

(김성경 외, 2024). 이를 통해 미래 사회가 요구하는 창의적 사고력과 기초 소양을 갖춘 

창의적 인재를 육성할 수 있을 것으로 기대된다.

본 연구의 의의와 제한점에 따른 후속 연구를 다음과 같이 제언하고자 한다. 첫째, 국

내외 교육 분야에서는 효과적인 핵심역량 교육을 위해 교육과정, 교수ㆍ학습, 평가 등 

교육 전반에 걸쳐 변화를 시도하고 있으며, 특히 평가는 학습의 질을 결정짓는 중요한 

요소이기 때문에 학생의 성장과 발달을 측정할 수 있는 새로운 평가 체제 마련에 집중

하고 있다. 본 연구에서는 OECD에서 강조한 핵심역량인 창의적 사고력에 영향을 미칠 

수 있는 주요 예측 요인을 파악하여, 학습자의 핵심역량 향상을 위해 맞춤형 수업 및 평

가 개선 등의 교육과정 체제 전환에 기초자료를 제공하였다는데 연구의 의의가 있다. 

둘째, 창의적 사고력은 OECD에서 강조한 미래 핵심역량이며, 의사결정과 문제해결

에 영향을 미칠 수 있는 요인으로 연속적이고 역동적으로 작용하기 때문에 종합적 접근

이 요구되지만, 연구 대상과 데이터 수집의 한계로 결과적 정보나 자기 보고식 설문 결

과에 의한 선행 연구들이 대부분이었다. 본 연구에서는 창의적 사고력 평가 문항에 대한 

응답자의 응답 결과를 평가하여 산출한 점수를 분석함으로써 학생의 주관이나 자기 인

식이 배제된 객관적 평가 결과를 활용하였다는 점에서 연구의 의의가 있다.

셋째, 본 연구에서는 AutoML의 머신러닝을 기반으로 창의적 사고력 예측 모형의 성

능을 비교하고, 하이퍼파라미터 최적화 과정을 통해 청소년의 성능을 향상시킬 수 있었

다. 최근 방대한 양의 데이터를 분석할 수 있는 연구 기법들이 개발되고, 예측 성능이 

우수한 연구모형을 적용할 수 있게 됨에 따라 학업성취도나 정의적 특성 예측을 위해 
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머신러닝을 적용한 연구들이 많이 소개되고 있다. 다양한 변수를 동시에 비교하여 예측 

변수의 영향력을 확인하는 것은 상대적인 중요도를 비교하고 새로운 예측 변수의 탐색

에 활용되는데 이를 통해 학생의 정의적 특성과 성취도를 효과적이고 보다 정확하게 예

측하기 위한 예측 모형을 제안하고 최적화하여 청소년의 성능을 높이는 방법을 제시하

였다는데 연구의 의의가 있다. 

다만, PISA 2022는 국제 학업성취도 평가인 만큼 우리나라 청소년의 창의적 사고력

의 특성을 일반화하여 설명하기 위해서는 다른 나라의 학생 특성과 비교하여 설명할 필

요가 있다. PISA 2022의 창의적 사고력 평가 결과가 공개되면서 높은 성취를 보인 우리

나라의 결과를 주목하고 있으나, 결과보고서에서 나타난 바와 같이 OECD 평균보다 학

교, 교사 환경 변인의 영향이 적고, 창의적 사고력 성취 수준이 가장 높은 싱가포르에서

는 창의성이나 예체능 교육과정이 우리나라와 달리 갖추어지지 않았다는 점에서 교육과

정, 학습 방법이나 다른 환경적 요인이 다른 나라와 비교하여 어떠한 영향을 미칠 수 있

는지 국가 비교를 추가적으로 수행할 필요가 있을 것이다. 또한, 창의적 사고력은 다른 

영역과 비교하여 정답 여부와 관계없이 독창성을 평가하였다는 점에서 다른 영역의 평

가 결과에 대한 예측 요인을 서로 비교한다면 보다 객관적 해석이 가능할 것으로 판단

된다.
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ABSTRACT

Exploring Predictors of Adolescents’ Creative Thinking 

Ability: using AutoML and SHAP Analysis

Jinsu Choi

Researcher, Korea Advanced Institute of Science and Technology

Hyewon Chung

Professor, Chungnam National University

This study aimed to explore the predictors of creative thinking skills among 

Korean adolescents. To achieve this, the creative thinking responses of 6,117 high 

school students aged 15 years who participated in the Programme for International 

Student Assessment (PISA) 2022 were analyzed.  Automated Machine Learning 

(AutoML) was applied to compare the performance of various machine learning 

algorithms, and key predictors were identified based on the best-performing model. 

In addition, SHAP (SHapley Additive exPlanations) values were used to assess the 

importance of the predictors. First, among various regression models applied to 

predict creative thinking ability, LightGBM demonstrated the highest predictive 

performance. Second, based on SHAP importance scores, the most influential 

predictor was the “number of mathematics classes per week”, followed by 

“familiarity with mathematical concepts”, “ICT use for topics beyond school 

subjects”, “mathematical self-efficacy: formal and applied mathematics”, and 

“expected academic achievement.”  Finally, based on the results of this study, 

suggestions to promote creative thinking are discussed, and implications for future 

research are suggested.

Key Words: PISA 2022, adolescents, creative thinking ability, AutoML, SHAP analysis
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