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요 약
대부분의 기업에서는 우수한 인적 자원의 유출을 방지하기 위해 직원들이 이직 및 퇴사하는 이유를

연구한다. 이에 기업은 직원이 퇴사하기 전에 면담을 하거나 설문조사를 통해서 연구에 필요한 데이

터를 얻는다. 하지만 설문조사에서는 직원들이 직장 생활을 하는 데에 불리할 수도 있는 의견을 드

러내려고 하지 않아 정확한 결과를 얻기 힘든 것이 현실이다. 한편, 한국노동연구원에서 발표한 자료

에 따르면 기업이 요구하는 최소 학력 수준과 직원의 학력 수준 간의 차이가 클수록 이직 경향이 커

진다. 따라서 본 연구에서는 한국노동연구원의 자료에 착안하여, 직원이 가지고 있는 객관적 데이터

인 전공, 교육수준, 재직 중인 회사 유형 등의 데이터를 기반으로 직원의 퇴사 여부를 예측하고자 한

다. 퇴사 예측 모델을 생성하기 위해 Decision Tree, XGBoost, kNN, SVM을 활용하였으며 각각의

성능을 비교했다. 이 결과, 지금까지 설문조사로 진행되었던 연구에서 파악하지 못한 다양한 요인을

알아낼 수 있었다. 이를 통해 기업이 퇴사 예측 모델을 이용하여 직원이 퇴사하기 전에 미리 이를

인지하고 방지하는 데에 도움을 줄 수 있을 것으로 예상된다.

1. 서론

인적 자본 이론에서 직원의 교육훈련에 대한 투

자는 기술과 능력을 향상시키고 개발시켜 직원의 생

산성을 증가시킨다고 주장한다.[1][2] 기업이 인적

자본을 축적하기 위해서는 비용이 수반되며, 축적된

인적자본이 생산을 위해 사용될 때 그 효과가 나타

나는 것이다. 하지만 직원의 이직이나 퇴사는 기업

의 입장에서는 투자된 인적자본이 생산 활동에 사용

되지 않게 되어 비용이 발생될 뿐만 아니라, 결과적

으로 성과 창출에 부정적인 영향을 미치게 된다.[3]

최근, 대부분의 기업에서 인적 자본 이론이 주장하

는 바와 같이 인적 자원의 유출이 조직에 미치는 부

정적인 영향을 인지하고 이를 방지하기 위해 직원들

이 이직 및 퇴사하는 이유를 연구한다. 기업에서는

직원이 퇴사하기 전에 면담을 하거나 설문조사를 통

해 연구에 필요한 데이터를 얻는다. 하지만 설문조

사에서는 직원들이 직장 생활을 하는 데에 불리할

수도 있는 의견을 드러내려고 하지 않아 정확한 결

과를 얻기 힘든 것이 현실이다.

한편, 한국노동연구원에서 발표한 자료에 따르면

현재 직장에서 이직을 준비하는 취업자 비율은 2014

~ 2016년은 15% 내외이지만 2017 ~ 2018년은 22.5%

로 증가하여 직장 이동 경향이 최근에 활발해진 것

을 알 수 있다. 한국노동연구원에서는 일자리 미스

매치 관점에서 기업이 요구하는 최소 학력 수준과

직원의 학력 수준 간의 차이가 증가한 것을 이직 경

향이 활발해진 이유로 들고 있다. 자신의 교육 수준

보다 낮은 일자리를 얻은 직원은 더 높은 수준의 일

자리로 이동하기 위해 이직을 고려할 것이다. 반면

에 자신의 교육수준보다 높은 수준의 일자리에 취업

한 경우, 업무에 적응하기 어려울 수 있으며 이는

이직의 원인이 될 수 있다.[4]

따라서 본 연구에서는 한국노동연구원의 자료에

착안하여, 직원에 대한 객관적 데이터인 전공, 교육

수준, 재직 중인 회사 유형 등의 데이터를 기반으로

직원의 퇴사 여부를 예측하고자 한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 연구

에 사용한 데이터를 소개한다. 3장에서는 어떠한 알

고리즘을 사용하여 퇴사 예측 모델을 개발했는지 소
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개한다. 4장에서는 모델의 성능을 확인하고 각각의

성능을 비교한다. 5장에서는 도출된 결과를 해석하

고 6장에서 결론을 짓는다.

2. 데이터

본 연구에서는 Kaggle의 “HR Analytics: Job

Change of Data Scientists” 데이터셋을 사용했

다.[5] 이 데이터는 데이터 분석가의 이직 여부를 예

측하기 위한 용도로, 직원 ID(enrollee_id), 직원이

거주 중인 도시 코드(city), 직원이 거주하는 도시

발전 정도(city_development_index), 성별(gender),

직무 관련 경험 여부(relevent_experience), 졸업한

대학 유형(enrolled_university), 교육 수준

(education_level), 전공(major_discipline), 총 경험

년수(experience), 현직장의 직원 수(company_size),

현직장의 유형(company_type), 전직장과 현직장 사

이의 공백기(last_new_job), 교육 이수 시간

(training_hours), 퇴사 여부(target)의 총 14개의 항

목에 대해 19,158건으로 구성되어 있다. 전체 데이터

에서 재직자는 14,381명이고 퇴사자는 4,777명으로,

각각 75%와 25%를 차지하고 있다.

2.1 단순 빈도 분석

직원 ID(enrollee_id)와 직원이 거주 중인 도시

코드(city)를 제외한 나머지 12개 항목에 대한 단순

빈도 분석 결과를 <표 1>에 정리했다. 직원이 거주

중인 도시 코드(city) 항목은 123개의 코드 정보로

구성되어 있어 불필요한 변수로 판단했다. 이에 직

원이 거주 중인 도시 코드(city)는 직원

ID(enrollee_id)와 같이 분석 대상에서 제외되었다.

3. 연구방법

본 연구에서는 “HR Analytics: Job Change of

Data Scientists” 데이터를 분석하여 직원의 이직 및

퇴사에 영향을 미치는 항목을 알아낸다. Decision

Tree, XGBoost, kNN, SVM의 4가지 알고리즘을 활

용하여 퇴사 예측 모델을 생성한다. 각 알고리즘의

특징은 다음과 같다.

Decision Tree는 전형적인 분류 모델이며, 의사

결정 규칙과 그 결과를 트리구조로 표현한다.

Decision Tree 알고리즘은 계산 비용이 적은 것에

비해 괜찮은 성능을 얻을 수 있다. 하지만 과적합

(overfitting) 되기 쉽다는 단점이 있다.[7][8]

항목 설명
재직자수

(%)

퇴사자수

(%)

전체수

(%)

직원이

거주하는

도시

발전정도

0.875~1.0 26(0.2) 37(0.8) 63(0.3)

0.75~0.875 1,384(9.6) 1,980(41.4) 3,364(17.6)

0.625~0.75 1,152(8.0) 425(8.9) 1,577(8.2)

0.5~0.625 2,082(14.5) 459(9.6) 2,541(13.3)

~0.5 9,737(67.7) 1,876(39.3) 11,613(60.6)

성별

Male 10,209(71.0) 3,012(63.1) 13,221(69.0)

Female 912(6.3) 326(6.8) 1,238(6.5)

공란 3,260(22.7) 1,439(30.1) 4,699(24.5)

직무관련

경험여부

Has

relevent experience
10,831(75.3) 2,961(62.0) 13,792(72.0)

No

relevent experience
3,550(24.7) 1,816(38.0) 5,366(28.0)

졸업한

대학유형

Full time course 2,326(16.2) 1,431(30) 3,757(19.6)

no_enrollment 10,896(75.8) 2,921(61.1) 13,817(72.1)

Part time course 896(6.2) 302(6.3) 1,198(6.3)

공란 263(1.8) 123(2.6) 386(2)

교육

수준

Graduate 8,353(58.1) 3,245(67.9) 11,598(60.5)

High School 1,623(11.3) 394(8.2) 2,017(10.5)

Masters 3,426(23.8) 935(19.6) 4,361(22.8)

Phd 356(2.5) 58(1.2) 414(2.2)

Primary School 267(1.9) 41(0.9) 308(1.6)

공란 356(2.5) 104(2.2) 460(2.4)

전공

Arts 200(1.4) 53(1.1) 253(1.3)

Business Degree 241(1.7) 86(1.8) 327(1.7)

Humanities 528(3.7) 141(3) 669(3.5)

No Major 168(1.2) 55(1.2) 223(1.2)

Other 279(1.9) 102(2.1) 381(2)

STEM 10,701(74.4) 3,791(79.4) 14,492(75.6)

공란 2,264(15.7) 549(11.5) 2,813(14.7)

총

경험

년수

>20 2,783(19.4) 503(10.5) 3,286(17.2)

15~20 1,324(9.2) 258(5.4) 1,582(8.3)

10~15 2,288(15.9) 541(11.3) 2,829(14.8)

5~10 3,750(26.1) 1,261(26.4) 5,011(26.2)

1~5 3,909(27.2) 1,954(40.9) 5,863(30.6)

<1 285(2) 237(5) 522(2.7)

공란 42(0.3) 23(0.5) 65(0.3)

현직장의

직원 수

10000~ 1,634(11.4) 385(8.1) 2,019(10.5)

5000~9999 461(3.2) 102(2.1) 563(2.9)

1000~4999 1,128(7.8) 200(4.2) 1,328(6.9)

500~999 725(5) 152(3.2) 877(4.6)

100~500 2,156(15) 415(8.7) 2,571(13.4)

50~99 2,538(17.6) 545(11.4) 3,083(16.1)

10~49 1,127(7.8) 344(7.2) 1,471(7.7)

~10 1,084(7.5) 224(4.7) 1,308(6.8)

공란 3,528(24.5) 2,410(50.5) 5,938(31)

현직장의

유형

Early Stage Startup 461(3.2) 142(3) 603(3.1)

Funded Startup 861(6) 140(2.9) 1,001(5.2)

NGO 424(2.9) 97(2) 521(2.7)

Other 92(0.6) 29(0.6) 121(0.6)

Public Sector 745(5.2) 210(4.4) 955(5)

Pvt Ltd 8,042(55.9) 1,775(37.2) 9,817(51.2)

공란 3,756(26.1) 2,384(49.9) 6,140(32)

전직장과

현직장

사이의

공백기

1 5,915(41.1) 2,125(44.5) 8,040(42)

2 2,200(15.3) 700(14.7) 2,900(15.1)

3 793(5.5) 231(4.8) 1,024(5.3)

4 801(5.6) 228(4.8) 1,029(5.4)

>4 2,690(18.7) 600(12.6) 3,290(17.2)

never 1,713(11.9) 739(15.5) 2,452(12.8)

공란 269(1.9) 154(3.2) 423(2.2)

교육

이수

시간

280~350 9,405(65.4) 3,217(67.3) 12,622(65.9)

210~280 3,321(23.1) 1,078(22.6) 4,399(23)

140~210 1,080(7.5) 336(7) 1,416(7.4)

70~140 350(2.4) 81(1.7) 431(2.2)

0~70 225(1.6) 65(1.4) 290(1.5)

퇴사

여부

0 14,381(100) 0(0) 14,381(75.1)

1 0(0) 4,777(100) 4,777(24.9)

<표 1> 단순 빈도 분석 결과

XGBoost는 Gradient Boosting 알고리즘의 속도

문제를 해결하기 위해 전산 속도와 모델의 성능에

초점을 맞춘 알고리즘으로 직관적인 모델이다. 과적

합(overfitting)을 방지하기 위해 변수의 regularized
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를 사용하여 정확도를 높였다.

kNN은 새로 입력된 데이터와 기존 데이터를 비

교하여, 새로운 데이터를 유사하게 판단되는 기존

데이터로 분류하는 알고리즘이다. 데이터가 많을수

록 높은 정확도를 보이지만, 그만큼 분석 속도가 느

리다.

SVM은 결정 경계(Decision Boundary), 즉 분류

를 위한 기준 선을 정의하는 알고리즘이다. SVM

알고리즘은 학습과정에서 보지 못한 새로운 데이터

도 분류가 가능하지만, 학습 속도가 느리다.[9][10]

모델 학습에 필요한 데이터에서 NaN 값은 최빈

값으로 대체했다. 성별, 직무 관련 경험, 교육 수준

등과 같이 범주형인 항목은 데이터 전처리 과정에서

숫자 형으로 매핑 했다. 또한 재직자와 퇴사자의 비

율이 불균형하므로 SMOTE 알고리즘을 적용하여

균형을 맞췄다.[6]

4. 실험 결과

본 연구에서는 Decision Tree, XGBoost, kNN,

SVM까지 4가지 알고리즘을 활용하여 퇴사 예측 모

델을 생성하고 각각의 알고리즘을 활용한 모델의 성

능을 비교했다.

Scikit-Learn에서 제공하는 메서드를 이용하여

정확률(Precision), 재현율(Recall), F1-score를 계산

했고, 이를 각 모델의 평가 척도로 사용했다. 정확률

(Precision)과 재현율(Recall)의 수식은 다음과 같으

며, 수식에 사용된 용어의 의미는 <표 2>에 정리했

다.

Pr   


   


정답

시스템 예측

(판별 결과)

퇴사자를 퇴사자로

판별 (TP)

재직자를 퇴사자로

판별 (FP)

퇴사자를 재직자로

판별 (FN)

재직자를 재직자로

판별 (TN)

<표 2> Precision과 Recall 수식에 사용된 용어의

의미

모든 모델에서 학습 데이터 23,009건과 테스트

데이터 5,753건을 사용하여 실험했다. 각각의 모델에

대한 실험 결과는 <표 3>에 정리했다.

Decision Tree와 XGBoost, kNN, SVM 알고리즘

을 기반으로 모델을 생성하여 실험한 결과, 모든 모

델이 F1-score를 기준으로 0.7 이상의 결과를 보였

다. 그 중에서도 XGBoost 알고리즘이 0.843으로 가

장 높았다.

모델 Precision Recall F1-SCORE

Decision Tree 0.762 0.781 0.771

XGBoost 0.840 0.847 0.843

kNN 0.729 0.793 0.759

SVM 0.761 0.701 0.730

<표 3> 모델 실험 결과

5. 결과 해석

본 연구에서는 전공, 교육수준, 재직 중인 회사

유형 등의 데이터를 기반으로 직원의 퇴사 여부를

예측하기 위해 Decision Tree, XGBoost, kNN,

SVM 알고리즘을 사용했다. 모든 모델이 F1-score

를 기준으로 0.7 이상의 결과를 보였으며 그 중에서

도 XGBoost를 활용한 모델이 0.843으로 높았다.

가장 좋은 성능을 보였던 XGBoost 알고리즘에서

제공하는 Feature Importance 기능을 이용하여 퇴사

여부에 가장 많은 영향을 끼치는 요인을 계산했다.

도시 발전 정도가 직원의 퇴사 여부에 제일 많은 영

향을 준다고 나왔으며, 그 다음으로 직무 관련 경험

여부, 교육수준, 회사 직원 수, 회사 유형, 졸업한 대

학 유형, 성별, 전공, 총 경험 년수, 전직장과 현직장

사이의 공백기, 교육 이수 시간 순서로 나왔다. 이에

대한 내용은 <표 4>에 정리했다.

요인 영향 미치는 정도(%)

직원이 거주하는 도시 발전 정도 23.0

직무 관련 경험 여부 21.0

교육 수준 16.0

현직장의 직원 수 6.9

현직장의 유형 6.5

졸업한 대학 유형 5.5

성별 4.9

전공 4.3

총 경험 년수 4.0

전직장과 현직장 사이의 공백기 3.6

교육 이수 시간 3.3

<표 4> 직원의 퇴사 여부에 영향을 미치는 요인

직원의 퇴사 여부에 영향을 미치는 요인 중에서

10%가 넘는 3가지가 주요 요인으로 판단된다. <표

1>을 보면 재직자는 대부분 거주하는 도시의 발전

정도가 낮은(~0.5 67.7%) 반면에 퇴사자는 거주 중

인 도시의 발전 정도가 높은(0.75~0.875 41.4%) 곳에

거주 중이었다. 재직자와 퇴사자 모두 직무 관련 경

험을 가지고 있는 사람이 많았지만 퇴사자(62.0%)가
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재직자(75.3%)보다 더 적었다. 그리고 재직자와 퇴

사자 모두 교육수준은 대학원 졸업이 가장 많았지만

퇴사자(67.9%)가 재직자(58.1%)보다 더 많은 것으로

나타났다. 이는 좀 더 발전된 도시에서 높은 수준의

교육을 받을 수 있는 기회가 더 많은 것으로 볼 수

있다. 또한 직무와 관련된 경험이 많을수록 이직하

는 데에 수월한 것이 원인으로 예상된다.

결과적으로, 거주하고 있는 도시의 발전 정도가

높으며, 높은 수준의 교육을 받고 직무와 관련된 경

험이 많을수록 퇴직할 확률이 높은 것으로 나타났

다.

6. 결론

본 연구는 Kaggle의 “HR Analytics: Job

Change of Data Scientists” 데이터를 기반으로

Decision Tree, XGBoost, kNN, SVM 알고리즘을

활용하여 직원의 퇴사 여부를 예측하는 모델을 개발

했다. 또한 직원의 이직 및 퇴사에 영향을 미치는

요인에 대해서 살펴볼 수 있었다. 이를 통해 이전까

지 설문조사를 중심으로 수행되었던 연구에서 도출

하지 못한 다양한 요인을 파악할 수 있었다. 이를

통해 기업이 퇴사 예측 모델을 이용하여 직원이 퇴

사하기 전에 미리 이를 인지하고 방지하는 데에 도

움을 줄 수 있을 것으로 예상된다.

다만, 본 연구에서 사용한 데이터는 19,158건으로

비교적 많지 않다. 또한 해외에서 데이터 분석가의

이직 여부를 예측하기 위한 용도였다. 따라서 한국

의 상황과 상이한 부분이 있을 것으로 예상되며, 다

양한 직군의 직원에 대해서 일반화시키기에 어려움

이 있다. 향후, 데이터 분석가뿐만이 아니라 다양한

직군의 데이터를 수집하고 더 많은 수의 데이터를

확보하여 활용한다면 지금보다 더 좋은 성능의 모델

을 개발할 수 있을 것으로 예상된다.
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