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요       약
   사람이 수많은 지원자의 이력서들을 모두 꼼꼼히 읽는 데에는 엄청난 시간과 노동이 필요하다. 만

약 컴퓨터가 이력서를 알맞은 직군으로 분류해 줄 수 있다면 이러한 어려움을 해소할 수 있다. 이를 

위해 본 논문에서는 알맞은 직군으로 분류하기 위한 이력서를 학습할 때에 feature를 어떤 방법으로 

선택할 수 있는지 그리고 feature의 개수는 몇 개가 적절한지에 대해 알아본다.  

1. 서론

   이력서는 기업과 구직자에게 있어 중요한 문서이다. 하

지만 기업이 수많은 지원자의 이력서를 일일이 읽고 판단

하는 것은 어려운 일이다. 만약 컴퓨터가 수많은 이력서들

을 직군별로 분류해 줄 수 있다면 편리할 것이다. 구직자 

또한 자신의 이력서와 가장 잘 맞는 직군을 알 수 있다면 

직장을 선택하는데 많은 도움이 될 것이다. 이를 위해 본 

논문에서는 이력서를 알맞은 직군으로 분류하기 위한 학습

에 이용 될 수 있는 feature에 대해 다룬다. 

2. 본론

   본 논문에서는 이력서의 여러 요소들을 무시하고 단순

히 출현되는 단어를 이용해 이력서를 학습한다. 이력서에

는 학교, 직장, 자기소개 등 여러 요소가 존재하지만 양식

이 모두 다르고 항목이 제 각각인 이력서들을 일반화하여 

학습하는 것은 어려움이 있기 때문이다. 또한 본 논문에서

는 한 직군을 문서로 취급하여 단어들에 대한 IDF를 측정

한다. 이는 각각의 이력서를 한 문서로 취급할 경우 직군

이 아닌 이력서를 분류 할 수 있는 단어에 가중치가 부여

되기 때문에 같은 직군의 이력서들을 한 문서로 취급하여 

여러 직군 속에서 한 직군을 특정 지을 수 있는 단어에 가

중치를 부여하기 위함이다.

2.1 기존의 방안

   TF(Term Frequency) 방안은 이력서의 모든 단어를 

feature로 이용하고, 각 이력서에 대한 단어의 빈도수를 

value로 이용한다. 같은 직군에 속한 이력서들은 비슷한 

단어들이 많이 사용될 수 있으므로 특정단어의 빈도수가 

많은 이력서들은 같은 직군에 포함된다고 볼 수 있다 [1]. 

   TF-IDF 방안은 기존 TF 방안의 value에 역문서 빈도 

IDF(Inverse Document Frequency)를 곱해준다. a, is, 

the, of, for 등 어느 이력서에서나 무분별하게 자주 등장

하는 단어의 가중치를 낮춰주기 위해 IDF를 이용한다. 

IDF는 식 (1)과 같다 [2].

 ∈  ∈


문서집합의크기
∈  ∈단어가포함된문서의수

(1)

2.2 제안하는 방안 

   제안하는 방안 에서는 모든 단어를 feature로 이용하는 

것이 아니라, 직군별 단어의 중요도를 산출하여 해당 직군

을 특징지을 수 있는 단어들을 feature로 이용한다. 생년

월일, 출신학교, 지역이름 등 직군과 관련이 없는 단어들은 

학습에 좋지 않은 영향을 끼칠 가능성이 크기 때문이다. 

본 논문에서 support와 중요도의 개념은 식 (2)와 같다.

  특정단어가존재하는이력서의개수
중요도  모든직군에서단어에대한

본직군에서단어에대한 (2) 

단어의 중요도는 본 직군의 support에 비례하고, 타 직군

의 support에 반비례하여 본 직군의 속한 이력서에 등장

하는 빈도가 높을수록, 타 직군의 이력서에 등장하는 빈도

가 낮을수록 중요도가 증가한다. 또한 각 단어에 대한 

value는 단어의 빈도수가 아닌 단순히 단어의 유무에 따른 

boolean값으로 이용한다. 이는 단어의 중요도를 빈도수와 
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(그림 1) 기존방안과 제안하는 방안의 학습 결과

(그림 2) feature 개수변화에 따른 정확도

무관한 단어의 유무만으로 산출하였기 때문이다.

3. 실험

   이 장에서는 2장의 방안을 이용하여 이력서를 학습한

다. 제시한 방안 중 어떤 feature selection 방안이 가장 

높은 정확도를 보이며 중요도를 통해 직군 별로 feature를 

선택 할 때 적당한 개수는 몇 개인지 확인한다. 

3.1 실험 환경

   구인구직 사이트인 Open Resume와 LinkedIn에 실제 

등록된 30만개의 이력서를 기반으로 실험을 진행하였다. 

총 10개의 직군과 각 직군별 100개의 이력서로 총 1000

개의 이력서를 이용하였고 직군이 라벨링 되지 않은 이력

서들에 직접 직군을 라벨링 하였다. 오픈소스 WEKA를 이

용하여 정확도를 측정하였고 이때 메모리는 4Gbyte를 할

당하였다 [3]. 직군은 account, CEO, consultant, lawyer, 

doctor, network, product, sales, web, software 

engineer로 분류된다. 또한 분류 방법으로는 decision 

tree, SVM, bayesian network를 이용하였다 [4].

3.2 실험 결과 및 해석

   그림 1은 TF, TF-IDF, 중요도 방안으로 얻은 feature

를 이용하여 decision tree, SVM, bayesian network 세 

가지의 분류기를 학습한 결과에 대한 정확도를 막대그래프

로 나타낸 그림이다. 그림 1을 통해 중요도를 이용한 

bayesian network의 학습이 정확도가 가장 높은 것을 알 

수 있다. 반면  TF-IDF를 이용한 bayesian network 학

습은 전체 실험 중 가장 낮은 정확도를 보인다. 이를 통해 

단어를 통해 이력서를 학습할 때에 효과적인 feature를 사

용하는 것이 얼마나 중요한지를 알 수 있다. 

   그림 2는 중요도 방안의 직군 당 feature 개수에 따른 

정확도의 변화를 보여준다. SVM의 경우 feature 의 개수

변화와 상관없이 일정한 수준의 정확도를 유지하는 반면 

decision tree와 bayesian network는 feature의 개수가 

증가할수록 정확도가 떨어진다 [4]. 특히 bayesian 

network는 decision tree보다 정확도가 급격히 줄어드는

데, 이는 decision tree가 자체적으로 효과적인 feature에 

우선순위를 두는 특성 때문으로 보인다 [5]. 또한 

decision tree와 bayesian network에서 직군별 중요도가 

높은 7-8개의 feature를 이용한 학습의 정확도가 가장 높

다. 이를 통해 이력서에 등장하는 모든 단어들 중 70개에

서 80개 사이의 단어가 직군과 연관성이 있는 단어라는 

것을 알 수 있다.

4 결론

   본 논문에서는 이력서를 학습하여 직군을 분류 할 때 

단어를 이용한 feature selection 방안에 대해 다뤘다. 이

력서에 적용하기 어려운 기존 방안을 보완하여 중요도의 

개념을 이용한 효과적인 feature selection 방안을 제안하

였고 실험을 통해 기존의 방안 보다 정확도가 높은 것을 

확인했다. 특히 decision tree와 bayesian network의 경

우 중요도가 높은 순으로 단어들을 7-8개를 추출하여 학

습할 때 가장 정확하게 분류한다. 본 논문에서는 직군을 

주제로 실험을 진행하였지만 향후에는 연봉, 직무 등 기업

과 구직자에게 필요한 여러 방면으로 활용 될 수 있다.
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