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Ⅰ. 서론1)

4차 산업 혁명을 이끄는 핵심 기술은 지능형 정보 기

술이다. 지능형 정보 기술은 인공지능으로 구현되는 지

능과 빅데이터에 기반한 정보가 결합된 소프트웨어 중

심 기술로 정의할 수 있다[1]. 4차 산업 혁명이 도래하면

서 최근 소프트웨어 분야 인력 수요가 크게 증가하고 

있다.

**** 경기대학교 AI컴퓨터공학부 교수

**** 서일대학교 소프트웨어공학과 교수(교신저자)

우리나라 대학 교육 이수율은 경제협력개발기구

(OECD) 회원국에서 매우 높은 수준이지만, 대졸자 취

업률은 OECD 평균에도 미치지 못할 정도로 낮은 수치

를 보이고 있다[2]. 이에 따라, 대졸자의 취업률을 높일 

수 있는 방안 중 하나로, 최근 수요가 크게 증가한 소프

트웨어 분야에 대졸자가 취업할 수 있는 요인을 분석할 

필요성이 있다.

본 연구에서는 소프트웨어 분야 대졸자 취업 모델을 

개발한다. 또한 개발된 대졸자 취업 모델을 설명함으로

써 취업 요인을 분석한다.

부스팅 기계 학습과 SHAP를 이용한 설명 가능한 

소프트웨어 분야 대졸자 취업 모델 개발

권 준 희*·김 성 림**

Explainable Software Employment Model Development 
of University Graduates using Boosting Machine Learning and SHAP

Kwon Joonhee·Kim Sungrim

<Abstract>

The employment rate of university graduates has been decreasing significantly recently.
With the advent of the Fourth Industrial Revolution, the demand for software employment
has increased. It is necessary to analyze the factors for software employment of university
graduates. This paper proposes explainable software employment model of university
graduates using machine learning and explainable AI. The Graduates Occupational Mobility
Survey(GOMS) provided by the Korea Employment Information Service is used. The
employment model uses boosting machine learning. Then, performance evaluation is
performed with four algorithms of boosting model. Moreover, it explains the factors affecting
the employment using SHAP. The results indicates that the top 3 factors are major,
employment goal setting semester, and vocational education and training.
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취업 모델을 개발하고 이를 설명하기 위해 본 논문

에서는 다음과 같은 접근 방법을 취한다. 첫째, 대졸

자의 최근 취업 공공 데이터를 사용한다. 이를 위해,

한국고용정보연구원에서 제공하는 대졸자 직업 이동 

경로 조사 데이터 중 가장 최근의 데이터를 사용한

다. 둘째, 인공지능 기법을 활용하여 데이터 기반 기

계 학습을 이용하여 모델을 개발한다. 이를 위해 뛰

어난 성능을 보이는 기계 학습 기법인 부스팅 기계 

학습을 사용한다. 셋째, 모델에서 취업에 영향을 미치

는 요인을 분석할 수 있도록 설명 가능한 인공지능 

기법을 사용한다. 이를 위해 SHAP를 이용하여 모델

을 설명한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본 연구

의 이론적 배경이 되는 부스팅 기계 학습, 설명 가능

한 인공지능, 대졸자 직업 이동 경로 조사 데이터에 

대해 살펴본다. 3장에서는 기계 학습을 이용한 소프

트웨어 분야 대졸자 취업 모델을 제안하고, 4장에서

는 SHAP를 이용하여 소프트웨어 분야 대졸자 취업 

모델을 설명한다. 마지막으로 5장에서 본 논문의 결

론을 맺는다.

Ⅱ. 이론적 배경

2.1 부스팅 기계 학습

기계 학습(machine learning)은 컴퓨터가 명시적인 

프로그래밍 없이, 학습할 수 있는 능력을 부여하는 

분야로 정의되고, ‘데이터라는 형태로 얻어지는 경험

으로부터 특정한 목표 작업에 대한 성능을 향상시키

는 일련의 과정’이라고도 정의된다[3].

컴퓨터가 스스로 규칙을 발견하기 위해서는 대용

량의 데이터를 통한 학습이 수반되어야 한다. 기계 

학습을 통해 풀 수 있는 문제는 크게 주어진 데이터

의 클래스를 구분해야 하는 분류(classification) 문제

와 연속적인 어떤 값을 추정해야 하는 회귀

(regression) 문제로 나눌 수 있다. 또한 학습 방법에 

따라 지도 학습(supervised learning), 비지도 학습

(unsupervised learning), 반지도 학습

(semi-supervised learning), 강화 학습(reinforcement

learning)으로 나눌 수 있다. 즉, 기계 학습은 사람이 

풀 수 있지만 학습하기에 너무 문제의 규모가 크거나 

또는 수학적으로 문제를 정의할 수 있지만 문제가 복

잡하여 수학적으로 깨끗하게 정의를 하는 것이 어려

울 때에 유용하게 쓰일 수 있다[4].

기계 학습에서 사용하는 기법 중 하나인 앙상블 기

법은 트리 기반 알고리즘으로, 다수 알고리즘의 학습 

결과를 이용하여 보다 좋은 성능을 내고자 하는 방법

으로써 과적합을 막아주고 최적 해를 찾기가 쉽다.

앙상블 기법을 활용하면 모델의 예측 오류를 줄여 전

체 성능을 향상시킬 수 있는데, 이는 단일 모델을 사

용하는 경우보다 효과적이다. 앙상블 기법은 정형 데

이터의 예측과 분석 영역에서 매우 뛰어난 성능을 보

여준다[5, 6].

앙상블의 대표적인 방법으로는 보팅(Voting), 배

깅(Bagging), 부스팅(Boosting), 스태킹(Stacking) 등의 

방법이 있다[7]. 이 중, 부스팅 방법은 캐글 등의 경진 

대회에서 뛰어난 성적을 보이고 있어 최근 크게 주목

받고 있다. 부스팅 알고리즘은 여러 개의 분류기를 

차례대로 학습하면서 잘못 예측한 데이터에 가중치

를 부여해 오류를 개선해 나가는 학습방식이다. 가중

치를 부스팅하면서 학습을 진행하므로 부스팅 방법

으로 부른다[7].

부스팅 방법에는 GBM(Gradient Boosting

Machine), XGBoost, LightGBM, Catboost 등이 대표

적이다. GBM은 기울기를 부스팅하여 알고리즘을 학

습하고, XGBoost는 GBM의 단점을 개선한 알고리즘

이다. LightGBM은 XGBoost를 발전시켜 더 큰 데이

터셋에 대해 더 빠른 속도로 작동하도록 설계된 알고

리즘이다[8]. CatBoost는 범주형 변수 전처리와 오버
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피팅 문제를 해결하는 데 초점을 둔 순서대로 진행되

는 부스팅 알고리즘이다. 순서가 있는 부스팅은 기존

의 부스팅 모델과는 다르게 모든 잔여 오차를 차례로 

학습하는 대신, 일부 데이터의 잔여 오차를 계산하여 

모델을 구축하고, 이 모델을 통해 남은 데이터의 잔

여 오차를 추정하는 방식으로 작동하는 기법이다[9].

2.2 설명 가능한 인공지능

설명 가능한 인공지능(Explainable AI; XAI)은 주

어진 데이터를 분류하고 예측할 뿐만 아니라, 결정에 

대한 인과 관계를 분석하여 논리적인 근거를 제시할 

수 있으며, 다양한 분야의 지식과 기술을 융합하여 

개발되는 인공지능 기술이다. 이를 통해 사용자 수준

에서 인공지능 모델의 의사 결정 과정을 설명할 수 

있다[10].

설명 가능한 인공지능에서 활발하게 연구가 진행중

인 분야에는 LIME(Local Interpretable Model-agnostic

Explanations), SHAP(SHapley Additive

exPlanations), SA(Sensitivity Analysis),

LRP(Layer-wise Relevance Propagation) 등이 있다. 설

명 가능한 인공지능 알고리즘은 일반적으로 모델 자체

를 해석하는 방법과, 왜 그런 결정을 내렸는지에 대해 

데이터로 설명하는 방법으로 구분되며 현재에도 다양

한 알고리즘이 활발히 연구되고 있는 분야이다[11].

SHAP 알고리즘은 기계학습 모델의 예측 결과를 

설명하는 데 사용되는 알고리즘으로써 Shapley

Values 개념을 적용하여 특성들이 모델의 예측에 어

떤 영향을 미치는지 설명하려는 목적이 있다.

Shapley Values는 특정한 특성의 중요도를 파악하기 

위해 다양한 특성들의 조합을 고려한 후에 해당 특성

의 존재 유무에 따른 평균적인 변화를 계산하여 나온 

값이다[11]. SHAP 알고리즘 작동 방식은 <그림 1>과 

같다. 설명 모델은 학습 데이터와 학습된 모델을 활

용하여 구축되며, 새로운 입력 데이터에 대한 예측 

결과에 대한 영향을 방향과 크기로 나타내는 Shapley

Values를 계산하여, 입력 피처가 학습된 모델의 출력

에 어떤 기여를 하는지 설명한다[11].

SHAP는 다른 방법론과 달리 견고한 이론적 기반

을 가지고 가중치를 측정하기 때문에 도출되는 값에 

대한 높은 신뢰도를 가지고 있으며, SHAP 값에 따라 

각 특징의 영향력을 해석할 수 있다[12].

2.3 대졸자 직업 이동 경로 조사 : GOMS

대졸자 직업 이동 경로 조사(GOMS, Graduates

Occupational Mobility Survey)는 매년 신규로 노동 

시장에 진입하는 전문대학 이상의 대학 졸업자를 대

상으로 교육 과정, 재학 중 경력 개발과 취업 경험,

직업과 임금, 노동 시장 이동, 진로 탐색, 직업 훈련,

가계 배경 등의 정보를 수집하는 조사이다. GOMS는 

매년 전년도 2∼3년제 대학, 4년제 대학, 교육대학 졸

업자를 모집단으로 하여, 약 4%에 해당하는 1만 8천

명을 표본 추출하여 졸업년도 다음 해 9월부터 3개월

간 조사를 실시하여 구축하는 통계청으로부터 공식 

승인을 받은 정부 승인 데이터이다. 현재, 2005년 졸

업생부터 2019년 졸업생까지 매년마다 데이터가 구축

되어 있다[13].

GOMS는 대학 졸업자의 경력 개발 및 직업 이동 

경로를 추적 조사하여 구축된 신뢰성 있는 데이터이

다. 이에 따라, 해당 데이터를 분석함으로써 교육과 

노동 시장과의 관계에 대한 정보를 제공하여, 고학력 

청년 실업 문제 극복을 위한 효과적인 정책 수립을 

<그림 1> SHAP 알고리즘 작동 방식
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위한 기초 자료로 널리 활용되고 있다[13].

GOMS 데이터를 활용한 기존 연구들을 살펴보면 

다음과 같다. 성별과 전공 계열에 따른 노동 시장 진

출 결정 요인, 가족의 사회 경제적 배경과 대학원 진

학 확률의 성별 격차, 다전공 선택 요인 및 다전공자 

대학 생활 실태 분석, 대졸자의 정규직 취업에서 첫 

직장의 중요성 등에 대한 연구들이 대표적이다.

GOMS 데이터를 활용하여 연구할 때 사용한 방법으

로는 선형 확률 모델(Linear Probability Model), 회귀 

모형, 이항 로지스틱 회귀 분석 등의 방법을 활용하

였다. 그러나, 소프트웨어 분야 대졸자 취업 관련으로

는 기계 학습과 설명 가능한 인공지능을 이용한 연구

는 없었다[14].

Ⅲ. 기계 학습을 이용한 소프트웨어 분야 
대졸자 취업 모델 개발

3.1 모델 개발 전체 과정 및 분석 자료

본 연구에서는 기계 학습을 이용하여 소프트웨어 

분야 대졸자 취업 모델을 개발하고, 설명 가능한 인

공지능 기술을 이용하여 취업 요인을 분석한다. <그

림 2>는 본 논문에서 제안하는 모델의 전체 개발 과

정이다.

본 연구에서는 한국고용정보연구원에서 제공하는 

2020년 GOMS의 데이터를 사용한다. 해당 데이터는 

2018년 8월 및 2019년 2월 대학교 졸업자를 대상으로 

구축된 데이터로, GOMS 데이터 중 가장 최근의 데

이터이며, 18,271명을 대상으로 1,332개의 항목으로 

구성된 정형 데이터의 형태를 가진다.

본 논문은 청년층의 4년제 일반 대학 졸업 이후 취

업 모델을 목표로 한다. 이에 따라, 40세 이상, 2~3년

제 대학 졸업자와 교육대학 졸업자는 제외하면 분석 

대상이 된 대학 졸업자의 수는 13,917명이다.

3.2 변수 구성 

3.2.1 종속 변수

본 연구의 종속 변수는 소프트웨어 분야 취업 중 

괜찮은 일자리에 취업했는지 여부이다. 우선, 소프트

웨어 분야 취업 여부는 한국고용직업분류(KECO)

2018의 세분류 직업 코드[15] 중 소프트웨어 분야 직

업 세분류 코드값인 ‘1312’~‘1350’, ‘2142’, ‘137’을 

GOMS 항목 ‘직장 직업 세분류 코드’값으로 가지는 

경우 소프트웨어 분야에 취업한 것으로 본다.

괜찮은 일자리 여부를 결정하는 기준에 대한 그동

안의 취업 연구에서 공통되게 나타나는 요인은 임금

과 안정성이다[2]. 이 중 본 연구에서는 안정성을 중

요 요인으로 보고 종속 변수를 다음과 같이 구성한

다. 즉, 대졸자의 첫 번째 직장과 현재 일자리(2020년 

8월25일~8월31일 기간에 근무한 일자리)에서 상용근

로자이면서 정규직으로, 소프트웨어 분야의 직업에 

취업한 경우 종속변수는 1의 값, 그렇지 않으면 0의 

값을 갖는다.

상용근로자이면서 정규직인지 여부를 판단하기 위

<그림 2> 모델 개발 전체 과정
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한 GOMS 항목은 ‘종사상 지위’와 ‘정규직 여부’이다.

GOMS 에서 ‘종사상 지위’ 항목은 상용근로자, 임시

근로자, 일용근로자, 무급가족종사자 중 1개의 값을 

가지는데, 상용근로자란 ‘고용계약기간이 1년 이상인 

정규직원 또는 특별한 고용계약 없이 기간이 정해져 

있지 않더라도 소정의 채용절차에 의해 입사하여 인

사관리 규정을 적용받는 사람’으로 정의된다. ‘정규직 

여부’ 항목은 예와 아니오 중 1개의 값을 가진다.

<표 1>은 본 연구에서 사용한 종속 변수이다. 여기

서 변수 이름과 변수 값은 모델 개발을 위해 생성한 

종속 변수 이름과 각 종속 변수가 가질 수 있는 모든 

값이며, GOMS 항목은 모델의 종속 변수 생성을 위

해 사용한 원시 데이터인 GOMS 항목의 이름이다.

3.2.2 독립 변수

GOMS 항목은 크게 경제 상황, 일자리 경험, 학교 

생활, 외국어 수준, 졸업 전 취업 목표, 직업 능력 향

상 교육 및 훈련, 출신 고등학교, 졸업 후 진학 경험,

시험 준비, 신체 및 정신 건강 정도, 인적 사항 및 가

족으로 크게 구분된다.

본 연구에서는 독립 변수로써 다음과 같은 항목은 

고려하지 않는다. 첫째, 경제 상황, 신체 및 정신 건강 

정도, 인적 사항 및 가족 항목을 고려하지 않는다. 둘

째, 시험 준비 항목을 고려하지 않는다. 이는 소프트

웨어 분야 취업의 경우 고시, 회계사 등과 같은 전문 

시험을 통해 취업하는 경우가 많지 않기 때문이다.

셋째, 외국어 수준 항목을 고려하지 않는다. 이는 대

부분의 4년제 대학교 졸업 요건으로 외국어 수준이 

명기되어 있어 4년제 대학교를 졸업했다면, 일정 수

준 이상의 외국어 능력을 보유하고 있다고 볼 수 있

기 때문이다. 또한 소프트웨어 분야 취업의 경우 외

국어 능력이 취업을 결정하는데 주요 요인이 되지 않

는다고 판단하였기 때문이다. 넷째, 출신 고등학교와 

졸업 후 진학 경험과 같은 대학교 입학 전 정보와, 졸

업 후 취업과 직접적인 관련이 없는 진학 정보는 제

외한다. 넷째, 결측치값을 추정하기 어려운 항목은 제

외한다. 예를 들면, 졸업 평점 점수와 같은 항목의 경

우 결측치값에 대해 임의 추정이 어렵다. 이에 따라,

최종적으로 선정된 독립 변수는 <표 2>와 같다.

‘전공’ 변수는 GOMS 항목 ‘전공 소분류 코드’값이 

한국교육개발원의 중분류 학과코드[16]값 중 ‘0408’인 

경우 소프트웨어 전공 변수 값 2를 부여하고, 코드값 

‘0404’, ‘0405’, ‘0409’, ‘0504’, ‘0201’에 대해서는 소프

트웨어 유사 전공 변수 값 1을 부여한다. 그 이외의 

값에 대해서는 비전공 변수 값 0을 부여한다.

‘직업교육훈련(횟수)’ 변수는 GOMS 항목 ‘직업 교

<표 1> 종속 변수

변수 이름 변수 값 GOMS 항목

소프트웨어 분야 직업

상용근로자/정규직

취업 유무

1 (취업)

0 (미취업)

직장 직업 세분류 코드

직장 정규직 여부

직장 종사상 지위

<표 2> 독립 변수

변수 이름 변수 값 GOMS 항목

전공

0 (비전공)

전공 소분류 코드1 (유사 전공)

2 (소프트웨어 전공)

직업교육훈련

(횟수)
0~3

직업 교육/
훈련 분야

인턴경험

0 (인턴경험 없음)
인턴경험 직장 직업 

세분류 코드
1 (소프트웨어 비관련)

2 (소프트웨어 분야)

졸업유예기간 

(학기)
0~12

졸업유예 이유,
유예 학기 수

휴학기간

(학기)
0~16

휴학 이유,
휴학 기간

취업목표설정

시기(학기)
0~12

졸업 전 취업목표 

설정시기

취업준비시작

시기(학기)
0~13
(13: 졸업 후 취업 준비)

취업준비 

시작시기
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육/훈련 분야’의 값이 ‘컴퓨터 교육’ 분야인 경우에 

대해서만 1회의 훈련을 받은 것으로 한다. GOMS 항

목 ‘직업 교육/훈련 분야’는 최대 3회까지의 교육에 

대해서만 응답하도록 구성되어 있어, ‘직업교육훈련

(횟수)’의 가능한 최대값은 3이다. GOMS 항목값이 

결측치값인 경우에는 0으로 처리한다.

‘인턴경험’ 변수값은 인턴을 경험한 직장의 직업 

세분류 코드값이 소프트웨어 분야 직업 세분류 코드

값인 ‘1312’~‘1350’, ‘2142’, ‘137’을 가지는 경우 소프

트웨어 분야 인턴경험 값 2를 부여한다. 인턴 경험은 

있으나, 소프트웨어 분야 직업에서 근무하지 않은 경

우에는 1값을, 인턴 경험이 없거나 결측치값인 경우

는 0값을 부여한다.

‘졸업유예기간(학기)‘ 변수값은 GOMS 항목 ‘졸업

유예 이유’가 ‘취업’과 관련된 경우에만 유예인 것으

로 보고, 해당 GOMS 항목 ‘졸업 유예 학기수’를 졸업 

유예 기간으로 설정한다. 졸업 유예를 하지 않았거나,

결측치값인 경우는 0 값을 가진다.

‘휴학기간(학기)’ 변수값은 GOMS 항목 ‘졸업유예 

이유’가 ‘취업’과 관련된 경우에만 휴학인 것으로 보

고, 해당 GOMS 항목 ‘휴학 기간’ 값으로 설정한다.

휴학을 하지 않았거나, 결측치값인 경우 변수값은 0

이다.

‘취업목표설정시기(학기)’ 변수값은 GOMS 항목 

‘졸업 전 취업 목표 설정 시기’값으로 한다. 취업목표

를 설정하지 않거나 결측치값인 경우 변수값은 0이

다.

‘취업준비시작시기(학기)’ 변수값은 GOMS 항목 

‘취업준비 시작시기’로 한다. 취업 준비를 시작한 시

기가 없거나 결측치값을 가지는 경우에는 0 값을, 졸

업 후 취업 준비를 한 경우는 13 값을 가진다.

3.3 부스팅 기계 학습 기반 취업 모델 구현

소프트웨어 분야 대졸자 취업 모델은 개발 단계별

로 다음과 같은 방법을 사용하여 구현하였다. 첫째,

데이터 탐색과 변수 구성을 위한 데이터 전처리 단계

에 파이썬을 사용했다. 둘째, 부스팅 기계 학습을 이

용한 취업 모델을 구현하기 위해 파이썬에서 제공되

는 부스팅 기계 학습 모델 라이브러리와 사이킷런

(sckit-learn)을 사용했다. 본 연구에서는 정형 데이터 

기계 학습 모델에서 뛰어난 성능을 보이는 것으로 알

려진 부스팅(boosting) 모델 중 Gradient Boosting,

XGBoost, LightGBM, CatBoost 모델의 분류

(classification) 모델을 사용한다. 셋째, 범주형 변수인 

‘전공’과 ‘인턴경험’ 변수를 레이블 인코딩(label

encoding) 방식으로 처리하여 사용했다. 로지스틱 회

귀 등과 같은 선형 계열 모델에서는 변수값이 0과 1

이 아닌 다른 값을 가지게 되면 값의 차이가 모델에 

영향을 미치기 때문에 원 핫 인코딩

(one-hot-encoding)에 의한 이진법 값 변환 등의 기법

을 사용해야 올바른 결과를 얻을 수 있다. 그러나, 본 

연구에서 사용한 부스팅 모델과 같은 트리 기반 모델

에서는 숫자의 차이가 모델에 영향을 주지 않아 서로 

다른 범주값에 임의의 숫자값을 부여하는 레이블 인

코딩 방식을 사용할 수 있으며, 이진법 값 변환을 앙

상블 모델에서 사용하는 경우 비효율적이다[17].

취업 모델을 구현하는데 있어, 전체 데이터 중 훈

련 데이터의 비율은 80%로 설정하고, 각 모델에서 사

용한 하이퍼패라미터 값은 <표 3>과 같다. 하이퍼패

러미터는 StratifiedK 폴드 교차검증과 그리드 서치

(grid search) 기법을 이용하여 설정하였다.

<표 3> 하이퍼패라미터

모델 패라미터 값

GradientBoosting
learning_rate 0.1

max_depth 3

n_estimators 100

XGBoost
learning_rate 0.3

max_depth 3

reg_alpha 0.1
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3.4 부스팅 기계 학습 기반 취업 모델 평가

본 연구의 모델은 종속 변수의 값이 취업과 미취업

으로 분류되는 이진 분류 모델이다. 또한, 모델 개발

에 사용한 데이터는 전체 데이터 개수 13,917개 중 종

속 변수의 값이 취업인 경우 579개, 미취업인 경우 

13,338개로 미취업인 학습 데이터의 개수가 지나치게 

많은 불균형 데이터(imbalanced data)이다. 불균형 데

이터를 사용한 이진 분류 모델의 평가 지표는 정확도

(accuracy) 외에도, 다른 평가 지표인 정밀도

(precision), 민감도(sensitivity), 특이도(specificity),

F1-점수(F1-score), 균형 정확도(balacned accuracy)를 

함께 사용하는 것이 바람직하다[18].

평가 지표는 혼동 행렬(Confusion Matrix)의 

TP(True Positive), TN(True Negative), FP(False

Positive), FN(False Negative)를 기반으로 계산된다.

여기서 TP는실제값과 예측치가 모두 참, TN은 실제

값과 예측치 모두 거짓, FP는 실제값은 거짓인데 예

측값은 참, FN은 실제값은 참인데 예측값이 거짓임

을 의미한다. 본 논문에서 사용한 평가 지표는 식 (1)

~ 식(6)에 의해 계산된다.

정확도     


(1)

정밀도  


(2)

민감도  


(3)

특이도  


(4)

점수   ×정밀도민감도
정밀도×민감도

(5)

균형정확도 
민감도특이도

(6)

<표 4>는 모델별 성능 평가 결과이다. 정확도는 

XGBoost 모델이 가장 높고, GradientBoosting 모델과 

CatBoost 모델이 가장 낮다. 정밀도는 XGBoost 모델

이 가장 높고, CatBoost 모델이 가장 낮다. 민감도는 

XGBoost 모델, LightGBM 모델, CatBoost 모델이 가

장 높고, GradientBoosting 모델이 가장 낮다. 특이도

는 GradientBoosting 모델이 가장 높고, CatBoost 모

델이 가장 낮다. F1-점수와 균형 정확도는 XGBoost

모델이 가장 높고, GradientBoosting 모델이 가장 낮

다.

IV. SHAP를 이용한 소프트웨어 분야 
대졸자 취업 모델 설명

본 장에서는 개발된 모델에서 취업에 영향을 미친 

독립 변수와 각 변수의 영향 정도를 통해 취업 요인

을 설명한다. 이를 위해 파이썬의 SHAP 라이브러리

를 이용하여 구현하였다. 본 연구에서는 SHAP 값 계

산 이외에도 이를 시각화함으로써 개발된 취업 모델

reg_lambda 0.2

LightGBM

gamma 0.2

learning_rate 0.1

max_depth -1

n_estimators 100

num_leaves 31

CatBoost

depth 6

iterations 1000

learning_rate 0.03

<표 4> 모델별 성능 평가 결과

    모델

성능지표

Gradient

Boosting
XGBoost

Light

GBM

Cat

Boost

정확도(%) 96.52 96.59 96.55 96.52

정밀도(%) 60 61.11 59.46 57.89

민감도(%) 17.48 21.36 21.36 21.36

특이도(%) 99.55 99.48 99.44 99.4

F1-점수(%) 27.07 31.65 31.43 31.21

균형정확도(%) 58.51 60.42 60.4 60.38
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을 보다 이해하기 쉽게 설명한다.

4.1 전체 변수 설명 

본 절에서는 취업에 영향을 미친 독립 변수들의 중

요도와 영향을 설명한다. 이를 위해, 파이썬의 SHAP

라이브러리에서 제공하는 global bar plot과 

beeswarm plot을 이용하여 시각화한다.

<그림 3>은 SHAP의 global bar plot을 이용한 취

업 요인 설명 결과이다. SHAP의 global bar plot은 

각 영향 변수의 SHAP 값의 절대값 평균을 막대 그래

프 형태로 큰 값에서 작은 값 순으로 보여준다. 즉,

중요한 변수일수록 막대 그래프의 길이가 길게 나타

난다.

<그림 3>에서 각 모델별로 중요 변수의 순위는 서

로 다르게 나타난다. 모든 모델에 대한 전체적인 중

요 변수를 설명하기 위해 중요 변수의 모든 모델에 

대한 평균 중요 순위를 계산해보면, 전공은 1위, 취업

목표설정시기(학기)는 2.5위, 직업교육훈련(횟수)는 

3.5위, 취업준비시작시기(학기)는 3.75위, 휴학기간(학

기)는 5위, 인턴경험은 5.25위, 졸업유예기간(학기)는 

7위이다. ‘전공’ 변수는 모든 모델에서 공통적으로 가

장 중요한 변수로 나타났고, SHAP 값도 다른 변수에 

비교해 매우 높은 수치로 나타나, 소프트웨어 분야 

취업을 위해 대학의 ‘전공’이 미치는 영향이 매우 크

다는 것을 알 수 있다.

<그림 4>는 SHAP의 beeswarm plot을 이용한 취

업 요인 설명 결과이다. SHAP의 beeswarm plot은 

각 변수가 모델 예측에 어떤 방향으로 영향을 미치는

지를 보여주는 밀도를 SHAP의 평균 절대값 순서로 

정렬하여 보여준다. 이 때, SHAP 값이 음수라는 것

은 예측값을 감소시켰다는 것이고, 양수는 예측값을 

증가시켰다는 것을 의미한다. 또한, 각 변수값이 높을

수록 붉은 색으로 표시되고, 변수값이 낮을수록 푸른 

색으로 표시된다.

<그림 4>로부터 다음을 알 수 있다. ‘전공’, ‘직업교

(a) Gradient Boosting 모델 (b) XGBoost 모델

(c) LightGBM 모델 (d) CatBoost 모델

<그림 3> SHAP global bar plot
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(a) Gradient Boosting 모델 (b) XGBoost 모델

(c) LightGBM 모델 (d) CatBoost 모델

<그림 4> SHAP beeswarm plot

(a) Gradient Boosting 모델 (b) XGBoost 모델

(c) LightGBM 모델 (d) CatBoost 모델

<그림 5>  SHAP dependence plot : 전공
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(a) Gradient Boosting 모델 (b) XGBoost 모델

(c) LightGBM 모델 (d) CatBoost 모델

<그림 6> SHAP dependence plot : 직업교육훈련(횟수)

(a) Gradient Boosting 모델 (b) XGBoost 모델

(c) LightGBM 모델 (d) CatBoost 모델

<그림 7> SHAP dependence plot : 취업목표설정시기(학기)
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(a) Gradient Boosting 모델 (b) XGBoost 모델

(c) LightGBM 모델 (d) CatBoost 모델

<그림 8> SHAP dependence plot : 취업준비시작시기(학기)

(a) Gradient Boosting 모델 (b) XGBoost 모델

(c) LightGBM 모델 (d) CatBoost 모델

<그림 9> SHAP dependence plot : 인턴경험
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육훈련(횟수)’, ‘인턴경험’ 변수의 경우, SHAP값이 양

수인 곳에서 붉은색 점들이 많은 것을 볼 수 있는데,

이는 해당 변수의 값이 높을 때 취업에 긍정적인 영

향을 미치는 정도가 크다는 것을 의미한다. 또한, 해

당 SHAP 최대값이 모든 모델에서 4 이상으로, 해당 

변수의 값이 높을 때 취업에 긍정적인 영향을 미치는 

정도가 매우 크다는 것을 알 수 있다. 그 외의 변수는 

취업에 긍정적인 영향과 부정적인 영향을 모두 비슷

한 수준으로 미치는 것으로 보인다.

4.2 개별 변수 설명 

본 절에서는 각 변수별로 변수값의 범위에 따른 영

향을 보다 자세하게 살펴본다. 이를 위해, 파이썬의 

SHAP 라이브러리에서 제공하는 dependence plot을 

이용하여 시각화한다. <그림 5>부터 <그림 11>은 변

수별 SHAP의 dependence plot을 이용한 취업 요인 

설명 결과를 보여준다.

<그림 5>의 ‘전공’ 변수는 모든 모델에서 변수값이 

커질수록 취업에 긍정적인 요소임을 알 수 있다. ‘전

공’ 변수는 값이 높을수록 소프트웨어 전공과 유사함

을 의미하기 때문에, 대학에서 소프트웨어를 전공한 

것이 취업에 긍정적인 영향을 주는 것을 알 수 있다.

특히, 소프트웨어 전공을 의미하는 변수값 3일 때,

SHAP 최대값이 모든 모델에서 4 이상으로 나타나,

취업에 긍정적인 영향을 주는 정도가 매우 큰 요소임

을 알 수 있다.

<그림 6>은 ‘직업교육훈련(횟수)’ 변수를 설명하는

데, 모든 모델에서 횟수가 1 이상인 경우 취업에 긍정

적인 영향을 주고 있다. 이 중, 훈련 횟수가 2 인 경우 

가장 높은 SHAP 값을 보이고 있다. 또한, SHAP 최

대값이 모든 모델에서 3.5 이상인 것으로 볼 때, 직업 

교육 훈련을 1회 이상 하는 것이 취업에 꽤 긍정적인 

영향을 미친다는 것을 알 수 있다.

<그림 7> ‘취업목표설정시기(학기)’ 변수는 값의 

분포가 높은 8학기까지의 구간을 중심으로 살펴보면,

취업 목표 설정 시기가 늦어질수록 SHAP 값이 0 이

하인 경우가 대부분이며, SHAP 최소값이 더 작아지

는 경향을 보인다. 이를 통해, 취업 목표 설정 시기가 

늦어질수록 취업에 부정적인 영향을 미치는 것을 알 

수 있다.

<그림 8> ‘취업준비시작시기(학기)’ 변수는 모든 

모델에서 6, 7학기에 준비를 시작한 경우 대부분의 

데이터가 SHAP값이 0 이상이고, SHAP의 최대값도 

커지는 것을 관찰할 수 있다. 이를 통해, 6, 7학기에 

취업 준비를 시작하는 경우, 다른 시기에 비해 취업

에 긍정적인 영향을 미치는 정도가 크다는 것을 알 

수 있다. 하지만, 졸업 후 준비를 시작한 13값을 가지

는 경우, 취업에 부정적인 영향을 미치는 정도가 가

장 크다.

<그림 9> ‘인턴경험’ 변수는 모든 모델에서 ‘소프

트웨어 분야 인턴 경험’을 의미하는 2 값을 가질 때,

모든 모델에서 SHAP 최대값이 4 이상으로, 취업에 

미치는 긍정적인 영향이 매우 크다는 것을 알 수 있

다. 소프트웨어와 관련이 없는 인턴을 경험한 경우를 

의미하는 변수 값 1일 때는 인턴 경험이 전혀 없는 

경우의 변수 값 0과 비교할 때 큰 차이가 없으며, 오

히려 부정적인 영향을 미치는 정도가 약간 더 높은 

것을 볼 수 있다.

<그림 10> ‘휴학기간(학기)‘ 변수에 대한 모델별 분

석 결과에서는 휴학을 하는 것이 취업에 긍정적인 영

향과 부정적인 영향 모두를 주고 있음을 알 수 있다.

휴학을 할 때의 최대 SHAP 값은 1.5 미만으로, 긍정

적인 영향을 주는 정도는 크지 않다. 또한, 휴학 기간

이 4학기 이상이 될 때는 모든 모델에서 SHAP 값이 

0 이하인 경우가 대부분으로, 취업에 부정적인 영향

을 미치는 것을 알 수 있다.

<그림 11> ‘졸업유예기간(학기)’ 변수는 졸업 유예

를 할 때 취업에 긍정적인 영향을 주기도 하지만, 부

정적인 영향도 함께 주는 것을 볼 수 있다. 취업에 긍
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(a) Gradient Boosting 모델 (b) XGBoost 모델

(c) LightGBM 모델 (d) CatBoost 모델

<그림 10> SHAP dependence plot : 휴학기간(학기)

(a) Gradient Boosting 모델 (b) XGBoost 모델

(c) LightGBM 모델 (d) CatBoost 모델

<그림 11> SHAP dependence plot : 졸업유예기간(학기)
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정적인 영향을 미치는 정도가 부정적인 영향을 미치

는 정도보다 높거나 같은 결과를 보이는 기간을 4개 

모델을 기준으로 살펴보면 1학기는 모든 모델, 2학기

는 3개 모델, 그 외 학기는 2개 모델 이하에서 관찰된

다. 또한, 졸업 유예를 하는 경우 긍정적인 영향을 미

치는 최대 SHAP 값은 모든 모델에서 1.5 이하로 긍

정적인 영향을 미치는 정도가 크지 않음을 알 수 있

다.

Ⅴ. 결론

본 논문에서는 부스팅 기계 학습과 SHAP를 이용

한 설명 가능한 소프트웨어 분야 대졸자 취업 모델을 

제안하였다. 모델 개발을 위해 사용한 데이터는 

GOMS 데이터 중 가장 최근 데이터인 2018년 8월 및 

2019년 2월 대학교 졸업자를 대상으로 구축된 데이터

이다.

본 논문에서는 설명 가능한 소프트웨어 분야 대졸

자 취업 모델을 개발하기 위해 부스팅 기계 학습과 

SHAP를 이용하였다. 첫째, 모델 개발을 위해 활용한 

데이터는 정형 데이터 형태로, 본 연구에서는 정형 

데이터의 예측과 분석 영역에서 뛰어난 성능을 보이

는 기계 학습 기법인 부스팅 기계 학습을 사용하였

다. 둘째, 개발된 모델에서 취업에 영향을 미친 요인

을 설명 가능하도록 SHAP를 사용하고, SHAP 값을 

그래프로 시각화함으로써 결과를 해석했다.

본 연구로 도출된 결론은 다음과 같다. 첫째, 부스

팅 기계 학습 기반 취업 모델별 성능 평가 결과는 정

확도, 정밀도, F1-점수, 균형 정확도는 XGBoost 모델

이 가장 높았다. 민감도는 XGBoost 모델, LightGBM

모델, CatBoost 모델이 가장 높았다. 특이도는 

GradientBoosting 모델이 가장 높았다.

둘째, 각 모델별로 중요 변수의 순위는 서로 다르

게 나타났으나 ‘전공’ 변수는 모든 모델에서 공통적으

로 가장 중요한 변수로 나타났고, SHAP 값도 다른 

변수에 비교해 매우 높은 수치로 나타나, 소프트웨어 

분야 취업을 위해 대학의 ‘전공’이 미치는 영향이 매

우 크다는 것을 알 수 있었다. ‘전공’ 이외의 중요 변

수로는 ‘취업목표설정시기(학기)‘, ’직업교육훈련(횟

수)‘, 취업준비시작시기(학기)’ 변수가 다른 변수에 비

해 중요한 것으로 분석된다.

셋째, ‘전공’, ‘인턴경험’, ‘직업교육훈련(횟수)’ 변수 

값이 클수록 취업에 긍정적인 영향을 미치는 정도가 

크다는 것을 알 수 있었다. 즉, 대학에서 소프트웨어 

분야를 전공할수록, 소프트웨어 분야 인턴을 경험할

수록 취업에 미치는 긍정적인 영향이 매우 크다. 또

한, 직업 교육 훈련을 받는 것이 취업에 꽤 유리하게 

작용함을 알 수 있다.

네째, ‘취업목표설정시기(학기)’, ‘취업준비시작시기

(학기)’, ‘휴학기간(학기)’, ‘졸업유예기간(학기)’ 변수

에 대해서는 다음과 같이 설명할 수 있다. 취업 목표 

설정 시기는 시기가 늦어질수록 취업에 부정적인 영

향을 미치며, 취업 준비 시작 시기가 6, 7 학기인 경

우 취업에 다소 긍정적인 영향을 미친다. 휴학은 취

업에 긍정적인 영향과 부정적인 영향을 모두 주는데,

휴학 기간이 4학기 이상일 때는 오히려 취업에 부정

적인 영향을 미친다. 졸업 유예 기간은 1, 2학기 정도

의 단기의 경우에는 취업에 다소 긍정적인 영향을 줄 

수 있으나, 큰 영향을 미치지는 못하는 것으로 분석

된다.

본 연구는 다음과 같은 시사점을 가진다. 첫째, 실

무자의 경우에는 본 연구를 통해 개발된 모델을 활용

함으로써 대학교 재학생 혹은 졸업생들과의 상담에 

활용할 수 있다. 즉, 취업을 희망하는 피상담자의 현

재 상태를 개발된 취업 모델에 입력하여 취업 가능 

여부를 예측해보고, 각 취업 항목별로 취업에 필요한 

수준을 제시함으로써 취업에 도움을 줄 수 있다. 둘

째, 연구자의 경우에는 최신 기술 중 하나인 부스팅 

기계 학습과, 설명 가능한 인공지능 기술인 SHAP를 
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함께 이용하여 모델을 개발하고 영향 요소를 분석하

는 연구 사례를 제시한다.

본 연구는 다음과 같은 한계점이 있다. 개발된 모

델을 통해 제시된 중요 변수들은 본 논문의 모델을 

적용하지 않고도 예측이 어느 정도 가능하다. 이는 

본 논문에서 사용된 데이터가 소프트웨어 분야를 중

심으로 구축된 데이터가 아닌, 대졸자 직업 이동 경

로 파악을 목표로 구축된 데이터를 사용한 것이 가장 

직접적인 이유로 볼 수 있다. 본 논문에서 사용한 데

이터는 우리나라 전체 대졸자들의 취업 요인을 파악

할 수 있는 데이터 중 가장 신뢰성 있는 방대한 양의 

데이터 중 하나로 많은 연구들에서 꾸준히 사용된 데

이터이다. 하지만, 소프트웨어 분야 취업을 목표로 구

축된 데이터는 아니기 때문에, 소프트웨어 분야 취업

에서 특수하게 고려할 항목이 충분히 검토되어 있지 

않다. 이에 따라, 해당 데이터를 통해 개발된 모델에

서 소프트웨어 분야 취업에서만 나타나는 특수 변수

들이 발견되지 못했다는 문제점이 있다. 차후 연구에

서는 소프트웨어 분야 중심으로 구축된 데이터와 연

계 보완을 통해, 기계 학습과 설명 가능 인공지능 기

술을 활용에 의해서만 알 수 있는 보다 의미있는 결

과가 도출될 수 있는 연구로 확대하는 것이 필요하

다.
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