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요  약

빅데이터의 중요성이 증가함에 따라 공공기관에서는 다양한 빅데이터 관련 인프라를 제공하고 있으며, 
그 중 하나가 공공데이터이다. 공공데이터 기반의 다양한 활용 사례가 공유되고 있으며, 공공기관에서도 

데이터 기반의 모델을 통해 공공의 문제를 해결하려는 움직임을 보이고 있다. 대표적으로 사회 보험 중 

하나인 고용보험 케이스가 있다. 고용보험은 근로자의 권익 보호를 위해 근로자를 고용한 모든 사업주가 

필수적으로 가입하여야 하는 보험이지만 가입누락의 경우가 많다. 가입누락을 막기 위한 데이터 기반의 

접근이 필요하지만, 분산된 형태의 공공데이터, 수집 시기의 차이로 인해 데이터 통합이 어렵고, 체계적인 

방법론이 부재한 상황이다. 본 논문에서는 공공데이터를 기반의 고용보험 가입 예측을 위한 모델 도출 

방법론을 제시하고자 한다. 본 방법론은 데이터 수집, 데이터 통합 및 전처리, 데이터 탐색 및 이력 데이터 

분석, 예측 모델 도출을 포함하며, 프로세스 마이닝 및 데이터 마이닝을 활용한다. 또한, 사례 연구를 통해 

본 방법론의 유효성을 검증한다.
 

■ 중심어 : 공공데이터, 빅데이터, 고용보험, 데이터 마이닝, 프로세스 마이닝

Abstract

With the development of the big data environment, public institutions also have been providing big data infrastructures. 
Public data is one of the typical examples, and numerous applications using public data have been provided. One of 
the cases is related to the employment insurance. All employers have to make contracts for the employment insurance 
for all employees to protect the rights. However, there are abundant cases where employers avoid to buy insurances. 
To overcome these challenges, a data-driven approach is needed; however, there are lacks of methodologies to integrate, 
manage, and analyze the public data. In this paper, we propose a methodology to build a predictive model for identifying 
whether employers have made the contracts of employment insurance based on public data. The methodology includes 
collection, integration, pre-processing, analysis of data and generating prediction models based on process mining and 
data mining techniques. Also, we verify the methodology with case studies.
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Ⅰ. 서 론

‘정보화 시대의 원유’라 불리는 빅데이터는 모

든 산업 내 문제 해결 및 의사 결정에 활용된다고 

해도 과언이 아니다[5]. 빅데이터 시장의 규모는 

나날이 확대되고 있고, 4차 산업혁명, 인공지능 

등 데이터 분석이 중심이 되는 ICT 융합 분야 

기술 또한 점점 늘어나고 있는 추세이다[5]. 이에 

따라, 정부를 포함한 공공기관에서도 이러한 빅

데이터 환경에 관한 인프라를 제공하고 있으며, 
그 중 하나가 바로 대규모 공공데이터의 제공이

다[3]. 공공기관에서 생성 또는 수집하여 관리하

고 있는 공공데이터를 다양한 경로로 제공하여 

많은 연구자 및 데이터 분석 전문가가 활용할 수 

있는 가능성을 열어 주었고, 실제로 많은 국내외 

공공데이터 활용 사례가 공유되고 있다. 특히, 공
공데이터는 공공기관 내에서 겪고 있는 문제를 

해결하기 위한 열쇠가 되기도 한다. 주요 문제 

중 하나는 준법 감시에 대한 것이며, 데이터를 

기반한 모델을 통해 해결 가능하다. 
대표적으로 사회 보험 중 하나인 고용보험의 

경우, 근로자의 권익 보호를 위해 근로자를 한 

명 이상 고용한 모든 사업장의 사업주가 필수적

으로 가입하여야 하는 보험이지만 실제로 그렇

지 않는 경우가 많다. 따라서, 고용보험을 가입

해야하는 사업장임에도 불구하고 미가입한 사

업장, 즉 가입누락을 예측하기 위한 모델이 필

요하다. 하지만, 공공데이터가 각 공공기관마다 

수집되기 때문에 분산되어 있고, 수집 시점이 

다양하여 통합의 어려움이 있다. 또한, 데이터 

수집부터 예측 모델 도출까지의 체계적인 방법

론이 부재한 상황이다.
본 논문에서는 공공기관에 수집된 데이터를 

바탕으로 고용보험 가입 예측을 위한 모델 도출 

방법론을 제시하고자 한다. 본 방법론은 데이터 

수집, 데이터 통합 및 전처리, Exploratory Data 
Analysis & 프로세스 마이닝 기반 이력 데이터 

분석, 예측 모델 도출을 포함한다. 프로세스 

마이닝의 프로세스 모델 도출 알고리즘, 패턴 

분석 방법을 통해 데이터의 특징 파악 및 지식

을 도출하고, 분류 알고리즘인 Decision Tree, 
Random Forest, Support Vector Machine, Neural 
Network를 통해 고용보험 가입 예측 모델을 도

출한다. 본 연구는 공공데이터의 활용성 증대, 
데이터 기반의 고용보험 가입에 대한 준법 감시, 
다양한 분야로의 확장 등의 주요한 기여점을 가

질 것으로 판단된다.
본 논문의 이후 구성은 다음과 같다. 제Ⅱ장

에서는 방법론 내에서 활용하는 주요 알고리즘

을 소개하고, 제Ⅲ장에서는 고용보험 가입 예측 

모델 개발 방법론을 제안한다. 제Ⅳ장에서는 사

례연구를 통해 방법론을 검증하고, 제Ⅴ장에서

는 본 연구의 기여점, 한계점을 포함한 시사점

을 제시한다. 마지막으로, 제Ⅵ장에서는 결론 및 

추후연구를 제시한다.

Ⅱ. 이론적 배경

본 장에서는 고용보험 가입 예측 모델 개발 

방법론 소개에 앞서, 방법론 내에서 주요하게 

활용되는 데이터 분석 기법에 대해 소개하고자 

한다. 두 개의 항목으로 구성되어 있으며, 먼저 

본 방법론에서 활용되는 네 가지 데이터 기반 

분류 모델에 대해 소개한다. 이 후에, 프로세스 

마이닝 연구에 대해 간단하게 소개한다. 

2.1 데이터 기반 분류 모델 연구

본 연구에서 활용된 데이터 기반 분류 모델은 

Decision Tree[2, 6], Random Forest[1, 4], Support 
Vector Machine[10, 13], Neural Network[7, 8] 네 

가지이다.
Decision Tree는 가장 간단한 데이터 분류 기

법 중 하나로, 일련의 규칙을 기반으로 데이터
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를 세분화하는 것이다[2, 6]. 분석 결과는 나무형

태의 모델로 도출되며, 해당 모델은 반복적인 

분할을 통해 예측으로 활용될 수 있는 일련의 

규칙을 생성하게 된다. 가장 대표적인 Decision 
Tree 방법에는 C4.5, C5.0, Classification and 
Regression Trees(CART), Chi-squared Automatic 
Interaction Detection(CHAID) 등이 있으며, 각각 

데이터 아웃풋, 인풋의 형태 차이, 분할 측정기준, 
분할 방법 등의 따른 차이가 존재한다. 분할 측정 

기준과 관련하여, 대표적인 방법은 Information 
Gain(IG), Gini Impurity(GI)이며, 이에 대한 수식

은 다음과 같다. 먼저, 식 (1)에 정의된 Information 
Gain은 전체 개체 S를 attribute a를 바탕으로 분

할하였을 때, Entropy(e.g.,   
  



, 

where C: 클래스의 종류)가 얼마나 감소하는지

를 나타낸다. 식 (2)에 정의된 Gini Impurity는 데

이터에서 임의로 두 개체를 선택했을 때 동일 

클래스로 구분될 확률을 나타낸다. 즉, 그룹 내

의 동일 클래스를 가진 개체가 많을수록 수치가 

1에 가까워진다. Decision Tree의 가장 큰 장점

은 해석 가능한 규칙 혹은 논리를 제공한다는 

점이며, 또한, 복잡한 계산과정 없이 쉽게 예측 

모델을 생성한다는 장점을 가진다. 

               (1)

  
  




                  (2)

 
Random Forest는 <그림 1>과 같이 다수의 결

정 나무를 기반으로 데이터를 분류하는 방법으

로, Decision Tree부터 Bagging까지의 이론적 배

경을 포함하고 있다[1, 4]. Random Forest는 여

러 Decision Tree에서 도출된 결과를 기반으로 

가장 빈번하게 발생한 결과 값을 최종 결과로 

판단하는 방식을 가진다. 즉, 개별 Decision Tree
로부터 도출된 결과가 완벽한 모델이 아니더라

도 통합적인 관점에서는 확률적으로 올바른 결

과가 나타난다는 개념이다. Random Forest의 장

점은 Decision Tree에 비해 다양성이 극대화되

고 이를 통해 예측 결과를 종합함으로써 예측력 

및 안정성이 우수해진다는 점이다.

<그림 1> Random Forest 도식화

Support Vector Machine은 <그림 2>와 같이 

서로 다른 클래스를 가지는 개체 간 간격이 최

대가 되는 초평면을 파악하여 데이터를 분류하

는 모델이다[10, 13]. 초 평면의 마진(

 ), 즉 

두 서포트 벡터의 거리를 최대화하기 위한 방법

은 를 최소화하는 것이며, 이와 관련하여 식 

(3)과 같이 최적화 문제로 표현가능하다. 

 
   ∙  ≥ ∀   ⋯ 

  (3)

<그림 2> Support Vector Machine 알고리즘

Neural Network는 인간의 뇌와 연관된 신경 네

트워크 구조에 대한 모델링을 기초로 개발되었으

며, <그림 3>과 같은 기본 구조를 가진다[7, 8]. 
각 뉴런(   )은 정보를 전달하기 위해 

가중치와 결합되어 Activation Function을 통해 새

로운 값으로 도출된다. 해당 구조는 식 (4)로 구체

화될 수 있다. Neural Network는 예측력이 좋다는 

강점을 가지고 있지만, Hidden Layer로 인해 결과 

해석이 불가능하다는 단점을 포함한다.
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  


                (4)

<그림 3> 신경망을 이용한 정보 전달 과정  

2.2 프로세스 마이닝 연구

프로세스 마이닝은 정보시스템에 기록된 이

벤트 로그로부터 프로세스 관점에서의 의미있

는 지식을 도출하는 연구 분야이다[12]. 프로세

스 마이닝은 비즈니스 프로세스 관리 연구(e.g., 
프로세스 모델링 및 분석)와 데이터 과학 연구

(e.g., 데이터 마이닝, 머신 러닝 등)를 연결하는 

주요한 역할을 한다. 프로세스 마이닝은 Discovery 
(프로세스 모델 도출), Conformance(적합도 검사), 
Enhancement(프로세스 모델 확장)의 세 가지 주

요 방향으로 구성되어 있다[11]. 본 연구 방법론

에서는 Discovery를 중심으로 프로세스 마이닝

을 활용하고 있으며, 이와 관련된 몇 가지 주요 

알고리즘을 소개하고자 한다.
α-algorithm은 로그로부터 모델(Petri-net)을 

도출하는 대표적인 방법이다[12]. transition(작
업) 확인, 시작/종료 transition 확인, 인과 관계가 

있는 transition 사이의 place 추가, 비최대 쌍 제

거, 시작/종료 place 삽입, flow 관계 생성 및 모

든 항목 조합의 8가지 단계로 구성되어 있다. 하
지만, 본 알고리즘은 노이즈 및 불완전성의 한

계점을 가진다. 
이러한 한계점의 해결을 위해 나타난 개선된 

형태의 대표적인 알고리즘 중 하나는 Heuristic 
Algorithm이다. Heuristic Algorithm은 작업 간 

causal dependency를 기반으로 프로세스 모델을 

도출한다[14]. 작업 간 causal dependency를 파악

하는 방법은 식 (5)와 같다. ⇒의 값이 +1에 

근접하면 a작업에서부터 b작업으로 갈 확률이 

높으며, –1에 근접하면 반대의 경우를 나타낸다. 
모든 작업 관계에 대해 causal dependency를 계

산하고 특정 기준치보다 높을 경우 이를 연결함

으로서 프로세스 모델을 도출한다.

⇒ 









 ≫  ≫ 

 ≫   ≫ 
  ≠

 ≫ 

 ≫ 
    

    (5)

Ⅲ. 고용보험 가입 예측 모델 개발 방법론

본 논문에서 제시하는 고용보험 가입 예측 모델 

개발 방법론은 데이터 수집, 데이터 통합 및 구성, 
탐색적 데이터 분석(EDA) & 프로세스 마이닝 

기반 이력 분석, 예측 모델 개발을 포함하여 총 

네 가지 단계로 구성되어 있다. <그림 4>는 도식화

된 고용보험 가입 예측 모델 방법론을 나타낸다.

<그림 4> 고용보험 가입 예측 모델 개발 방법론
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3.1 데이터 수집

고용보험 가입 예측 모델을 도출하기 위한 가

장 첫 단계는 관련 데이터를 수집하는 것이다. 
공공데이터는 특정 조직 내 데이터와 다르게, 
여러 공공기관에 데이터가 각각 흩어져 있다. 
따라서, 예측 모델 개발 목표에 맞게 다수의 공

공데이터를 수집해야한다. 이 때, 두 번째 단계

의 데이터 통합을 위해서 각 공공데이터 내 통

합 가능한 식별자를 기반으로 수집할 필요가 있

다. 또한, 통합 데이터 분석을 위해 수집 당시 시

기를 고려하여 특정 기간을 기준으로 수집해야

한다. 식별자 기반 및 수집 시기를 고려하지 않

는 데이터 수집을 수행할 경우, 통합 데이터 기

반의 모델 생성이 불가능할 수 있다. 

3.2 데이터 통합 및 전처리

분석 방법론 내 두 번째 단계는 식별자를 기

반으로 통합된 데이터를 생성하고 프로세스 마

이닝 기반 이력 분석 및 예측 모델 개발용 데이

터 생성 즉, 전처리를 수행하는 것이다. 프로세

스 마이닝 기반의 이력 분석과 예측 분석을 위

한 데이터의 형태는 서로 다르다. 먼저, 이력 분

석의 경우, 이벤트 로그 형태의 데이터가 필요

하다. 이벤트 로그는 프로세스 마이닝 분석을 

위한 데이터 형태이며, 정보시스템으로부터 추

출 가능한 데이터이다[11]. 이벤트 로그는 프로

세스 인스턴스(케이스)와 관련된 이벤트들의 집

합체이며, 각 이벤트는 작업, 작업자, 시간기록 

등의 속성을 갖는다. 본 연구에서는 각 공공데

이터 내 포함된 이벤트를 모두 통합하여 이벤트 

로그로 정의한다. <표 1>은 공공데이터와 관련

된 이벤트 로그의 예시를 나타낸다. 수집된 각 

공공데이터 내 정보와 이와 관련된 작업, 작업

자, 시간 기록이 한 개의 이벤트를 구성한다.
예측 분석을 위한 데이터는 일반적인 데이터 

마이닝을 위한 데이터 형태를 요구한다[15]. 각 

식별자의 보험 가입 여부가 종속 변수를 구성하

며, 이외에 식별자와 연관된 예측을 위한 기타 

변수들이 독립변수를 구성한다. 예를 들면, 식별

자(사업장)의 세금 납부 여부, 해당 사업장의 건

축물 정보 등이 독립변수를 구성할 수 있다. 

이벤트 No. 케이스 작업 작업자 시간기록

1 C1 사업개시 R1 2016-01-01
2 C1 보험가입 R2 2016-01-04
3 C1 업종변경 R3 2016-11-01
4 C1 보험소멸 R4 2016-12-31
5 C2 사업개시 R1 2016-01-05
6 C2 보헙가입 R2 2016-01-07
7 C2 업종변경 R3 2016-05-01

<표 1> 이벤트 로그 예시

3.3 EDA & 프로세스 마이닝 기반 이력 분석

통합된 두 개의 데이터에 대하여 먼저 탐색적 

데이터 분석을 통해, 정보를 파악하는 과정이 

필요하다. 데이터 요약, 기초 통계량 분석, 변수

간 연관성 분석 등이 포함될 수 있다. 이 중 데이

터 요약은 데이터와 관련된 전반적인 개요를 도

출하는 것이다. 도출된 데이터의 전체 기간, 이
벤트의 수, 관련 사업자의 수 등이 포함된다. 기
초 통계량 분석은 이력 및 예측 분석에 앞서, 데
이터 자체에서 나타나는 특징을 파악하기 위함

이다. 예를 들어, 보험 가입/미가입 빈도수, 사업

장 내 고용인원의 수, 사업장별 매출액의 특징 

등이 해당된다. 기초 통계량 분석을 통해 특징

을 파악한 후, 변수 간 연관성 분석을 통해, 고용

보험과 상관관계를 가지는 특징적인 변수를 선

별할 수 있다. 이러한 정보는 파생변수로 분류

되어 예측 모델 도출시 기존의 독립변수와 함께 

활용될 수 있다.
탐색적 데이터 분석 후에 프로세스 마이닝 기

반의 예측 분석이 필요하다. 해당 분석의 목적

은 이력과 관련된 프로세스 모델 및 패턴을 도

출하여 보험 가입과의 연관성을 파악하는 것이다. 
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제3.2절에서 소개한 두 가지 데이터 중 이벤트 

로그의 형태를 활용하며, 앞서 제Ⅱ장에서 소개

한 alpha mining[12], heuristic mining[14] 외에 

다양한 프로세스 모델 도출 방법을 통해 보험 

가입과 연관된 이력 기반의 프로세스 모델을 도

출할 수 있다. 또한, 이력 데이터를 기반으로 

dotted chart[9]를 활용하여 프로세스 패턴을 도

출함으로써, 보험 가입 이력에 관한 흐름을 정

형화 할 수 있다. 

3.4 예측 모델 도출

제시된 예측 모델 도출 방법론의 마지막 단

계는 데이터를 기반으로 보험 가입을 예측하기 

위한 모델을 도출하는 것이다. 제3.2절에서 제

시한 두 가지의 통합 데이터 중 두 번째 형태의 

데이터를 활용한다. 제Ⅱ장에서 소개한 것처럼 

Decision Tree, Support Vector Machine, Neural 
Network, Random Forest를 포함한 모델 도출을 

위한 다양한 기법들이 활용될 수 있다. 각 기법

을 기반하여 도출된 예측 모델에 대해 정확도 

측정을 통해 모델을 평가할 수 있는 단계가 필

요하다. 이를 위해, 사전에 데이터 분할 방법을 

통해 데이터를 Training 및 Test 형태로 구분하

고, 모델 도출 후, 정오 분류표[15]를 활용하여 

모델의 정확성을 파악한다. Classification 문제

에서 모델의 성능을 파악하기 위한 주요 방법 

중 하나이며, 본 연구에서는 Precision 수치를 활

용하여 평가한다.

Ⅳ. 사례 연구

본 장에서는 앞서 제시한 고용보험 가입 예측 

모델 방법론의 검증을 위한 사례 연구 적용 결

과를 소개하고자 한다. 본 사례 연구를 위해, 실
제 공공데이터를 활용하였으며, 데이터 수집, 데
이터 통합 및 전처리 과정, EDA 및 프로세스 마

이닝 분석, 예측 모델 도출, 결과 해석의 전체적

인 과정에 대해 연구 결과를 제공한다. 본 방법

론 검증을 위해, 울산 내 사업장을 분류하여 편

의점, 음식점, 의류점의 세 카테고리로 사례연구

를 수행하였다. 본 논문에서는 울산 내 편의점 

사업장에 관한 분석 결과를 소개한다.

4.1 데이터 수집

본 사례 연구는 울산 지역 내 편의점 사업장의 

연관 정보를 통해 고용 보험 가입 여부를 예측하

는 모델 도출을 목표로 하였다. 이를 위해, <표 

2>에 해당하는 데이터가 수집되었다. 먼저, A 기
관에서 보유하고 있는 사업장 고용보험 가입여부

를 나타내는 가입이력 데이터를 활용하였다. 또
한, B 기관에서 보유하고 있는 사업장등록, 업종 

변경, 휴업/폐업, 일용근로 정보, 매출액 등의 사

업자 관련 다양한 정보들이 수집되었다. 이와 더

불어, C 기관에서 보유하고 있는 건축물 정보 데

이터를 통해 해당 사업장의 건축물 정보를 수집

하였다. 울산 지역 내 편의점 사업장과 관련하여 

세 개의 기관에서 보유하고 있는 총 12개의 자료

를 수집하여 본 연구를 수행하였다.

수집 기관 수집된 데이터 항목

A 고용보험 가입 이력

B
사업장 가입/업종변경/휴폐업/거소이전/
대표자정정/일용근로/사회보험정보/매
출액/원천징수/유관정보

C 건축물 정보

<표 2> 데이터 수집 내용

4.2 데이터 통합 및 전처리

수집된 데이터를 기반으로 앞서 제Ⅲ장에서 

소개한 바와 같이 두 가지 다른 방향의 데이터 

분석을 위해 두 종류의 통합 데이터를 생성하였

다. 먼저, 보험 가입 여부 현황 및 패턴 분석을 
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위해 각 사업장별 가입 이력 데이터를 생성하였

다. 가입이력 및 사업장 정보에 대하여, 시간에 

따른 이벤트화를 통해 관련 데이터를 생성하였

다. 고용보험의 경우, 종업원의 유무에 따라 동

일 사업장 내에서도 시기에 따른 고용보험 가입 

여부가 달라지기 때문에, 미가입/가입 이벤트를 

가입이력 데이터에서 도출하였다. 또한, B 기관 

데이터로부터는 사업개시, 대표자 정정, 업종 변

경 등의 정보를 추출하여 사업장과 관련된 이벤

트를 생성하였다.
고용보험 가입 예측 모델 도출을 위해서 사업

장 관련 모든 정보를 동일 열로 구성하는 과정

이 필요하였다. 하지만, 앞서 설명한 것처럼 동

일 사업장이라도 종업원 유무에 따라 미가입/가
입이 시기에 따라 발생할 수 있기 때문에, 이를 

구분하는 과정을 수행하였다. 즉, 특정 사업장에 

대해서 가입이력 데이터로부터 미가입/가입 정

보를 가져온 후, 해당 정보가 발생하기 전까지

의 B 기관, C 기관 내 다른 사업장 관련 정보를 

삽입하여 데이터를 구성하였다. 또한, 각 기관에 

저장된 기본 데이터 외에 개인/법인 구분, 고용 

상시 인원 수, 사업장 대표 나이, 성별 등의 다양

한 파생변수를 생성하여 데이터에 포함하였다. 
이와 더불어, 반대로, 모델링에 있어서 불필요한 

변수는 삭제하였다. 예를 들어, 파생변수로 대체 

가능한 데이터, 결측치가 90% 이상인 데이터, 
날짜 관련 데이터 등은 삭제하였다. 이와 같은 

전처리 과정을 통해 예측 모델 개발을 위한 데

이터를 구성하였고, 이러한 프로세스 및 포함된 

데이터의 수 <표 3>에 나타나 있다.

과정 

No.
수행 과정 내용

테이블 내 

열 수

1 전체 테이블 수집 522
2 무의미한 열 제외(식별자 관련) 478
3 테이블 통합 및 중복 열 제거 191
4 파생변수 추가 214
5 불필요 변수 삭제 37

<표 3> 예측 모델 개발을 위한 통합 테이블 구성 과정

4.3 EDA & 프로세스 마이닝 기반 이력 분석

도출된 두 가지의 데이터 중 먼저 이력 데이

터를 기반으로 데이터 탐색 및 프로세스 마이닝 

분석을 수행하였다. 먼저 도출된 데이터 개요는 

<표 4>에 나타나 있다. 울산 내 편의점 사업장 

수는 총 836개로 분석되었으며, 고용보험을 가

입한 사업장 수는 338개, 미가입한 사업장은 

137개로 분석되었다. 사업장의 대표 연령대는 

20대에서 70대로 다양하였고, 성별 빈도는 여성

이 남성보다 100여 명 많은 것으로 나타났다.

항목 데이터 개요 결과

사업장 수
836(가입 : 338, 

미가입 : 137, 미확인 : 361)
편의점 프랜차이즈 수 7

울산 내 구/군 수 5(남/동/북/중구, 울주군)
사업장 대표 연령대 20대~70대

사업장 대표 성별 빈도 남 : 337명, 여 : 499명

<표 4> 데이터 개요

다른 EDA 분석으로는 매출액 정보, 매출액 

구간별 고용보험 가입여부, 가입여부에 따른 구/
군별 사업장 종류의 빈도수, 가입여부에 따른 

고용 상시 인원수별 사업장 종류의 빈도수 등이

다. 먼저, 매출액 분석 결과(<그림 5>) 5억~10억
의 구간 빈도수(<그림 5> 내 마지막 막대)가 가

장 높으며, 2억~5억의 구간 빈도수(<그림 5> 내 

마지막에서 두 번째 막대)가 뒤를 이었다. 또한, 
일부 사업장의 경우, 1,800만 이하의 매출액을 

가진 사업장 및 15억 이상의 매출액을 가진 사

업장도 있는 것으로 분석되었다. 
더불어, 매출액 구간별 고용보험 가입여부의 

경우(<그림 6>), 2억~5억 구간과 5억~10억 구간

에서 많은 규모의 미가입 사업장이 발견되었다

(<그림 6> 내 마지막 두 막대). 해당 사업장의 

경우, 가족 규모로 사업장을 운영하고 다른 종

업원을 고용하지 않는 것으로 집계되었다. 가족 
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<그림 5> 매출액 정보

<그림 6> 매출액 구간별 가입여부

규모로 운영하는 경우, 고용보험을 따로 가입해

야 할 필요가 없어서, 대다수 이러한 케이스가 

발견되었지만 추가적인 고용에 대한 지속적인 

확인이 필요한 것으로 사료된다.
다음은 가입여부에 따른 구/군별 사업장 종류

의 빈도수 분석 결과(<그림 7>)이다. 편의점 프

랜차이즈 B, D(<그림 7> 내 주황색, 녹색)의 경

우, 다른 프랜차이즈 사업장에 비해 각 구/군별 

고용보험 가입 빈도가 높은 것으로 분석되었다. 
이와 반대로, 편의점 프랜차이즈 A(<그림 7> 내 

붉은색)의 경우, 모든 지역에서 미가입 사업장

이 발생하였다. 더불어, 편의점 사업장의 수가 

가장 높은 남구의 경우, 가입 및 미가입 사업장 

모두 많은 것으로 나타났다.
다음은 가입여부에 따른 고용 상시 인원수별 

사업장 종류의 빈도수이다(<그림 8>). 전반적으

로 사업장은 최소 0명부터 최대 22명까지 고용 

상시 인원을 보유하여 운영하는 것으로 나타났

다. 고용 상시 인원이 1명 이상임에도 불구하고 

고용보험에 미가입된 사업장의 경우, 앞서 소개

한 것처럼 가족이 운영하는 사업장으로 분석되

었다. 하지만, 고용상시인원이 7명 이상인 경우

도 나타나기 때문에, 가족 여부 확인을 위해 세

부 조사가 필요한 것으로 사료된다.
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<그림 7> 가입여부에 따른 구/군별 사업장 종류의 빈도수

<그림 8> 가입여부에 따른 고용 상시 인원수별 사업장 종류

프로세스 마이닝 기반 가입이력 분석을 위해

서 추출된 이벤트 로그 형태의 데이터 정보는 

<표 5>에 나타나 있다. 총 836개의 사업장 중 사

업개시일이 2000년 이후에 해당하는 809개의 

데이터만 추출하였고, 총 7개의 상태 변경 이력 

작업이 포함되었다. 또한, 총 1,744개의 이벤트

가 추출되었고, 한 사업장 당 약 2,2개의 작업을 

수행한 것으로 나타났다. 기간은 2000년 1월 1
일부터 2016년 3월 1일까지의 데이터를 포함하

였다. 
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항목 데이터 정보

사업장 수

(케이스 수)

809*

(*총 836명의 사업자 중, 사업개시일이 

2000년 이후에 해당하는 데이터만 

추출)

이력 

작업 수

7
(신규등록, 고용가입, 고용미가입, 조사, 

사업개시, 대표자정정, 주소 이전)
이벤트 수 1,744

기간 2000. 01. 01.~2016. 03. 01.

<표 5> 가입이력 데이터 정보

본 가입이력 데이터를 기반으로 프로세스 모

델 도출 분석 및 패턴 분석을 수행하였다. 먼저, 
<그림 9>는 도출된 고용 보험 가입이력 프로세

스 모델을 나타낸다. 프로세스 시작 후, 신규 등

록과 사업 개시를 초기에 수행하고, 일부는 그

대로 종료하거나(i.e., 고용보험 없이 사업 지속 

수행), 일부는 고용가입 후 종료하는 것(고용 보

험 가입 후 사업 수행) 으로 분석되었다. 또한, 
이 외에 사업 개시 후에, 조사 작업 수행 뒤 고용 

가입이 되는 작업 흐름도 일부 발견되었다.

<그림 9> 가입이력 프로세스 모델

다음은 프로세스 패턴 분석 결과이다. <표 6>
은 패턴 분석을 정리한 결과를 나타낸다. 분석 

결과, 약 50% 이상의 사업장이 고용 보험 미가입

이 지속된 상태로 사업을 수행하는 것으로 나타

났고, 약 34%의 경우, 사업 개시 후 고용 보험을 

가입한 것으로 나타났다. 약 5%의 사업장의 경우, 
가입 후 고용 보험을 소멸한 패턴을 나타냈다. 

패턴 No. 패턴 빈도(비율)
1 미가입 > 424(52.4%)
2 미가입 > 가입 > 274(33.4%)
3 가입 > 67(8.3%)
4 가입 > 미가입 > 42(5.2%)
5 미가입 > 가입 > 미가입 > 2(0.2%)

<표 6> 패턴 분석 결과

사업 개시 시점부터 일정 시간 후 가입한 2번 

패턴을 대상으로 Dotted Chart를 통한 상세 분석

을 수행하였다. <그림 10>은 Dotted Chart 기반

의 본 분석의 결과를 나타낸다. Dotted Chart 내 

붉은 색 점은 미가입 이벤트, 녹색 점은 가입 이

벤트를 나타낸다. 분석 결과, 약 70%의 사업장

이 1년 이내에 고용보험에 가입한 것으로 나타

났다. 이 중 일부 사업장은 사업개시 다음날 고

용보험을 가입한 경우도 있었고, 이와 반대로 

약 1,400일 후에 고용보험을 가입한 사업장도 

존재한 것으로 나타났다. 

<그림 10> 패턴 2에 대한 상세 분석 결과

이와 더불어, 실제 시간에 따른 이력 작업에 

관한 Dotted Chart를 통해 사업장들의 공통화된 

패턴 파악 연관 분석을 수행하였다(<그림 11>). 



 공공데이터 기반 고용보험 가입 예측 모델 개발 연구   27

<그림 12> Decision Tree 적용 결과

Dotted Chart 내 푸른색 점은 사업개시 작업을 

의미하며, 노란색 점은 공단 직원의 조사 작업, 
녹색 점은 고용보험 가입 작업을 나타낸다. 분
석 결과, 사업장에서 고용보험 가입 작업이 배

치 형태로 나타나는 것을 확인할 수 있었다. 다
시 말하면, 유사한 시기에 다수의 사업장이 고

용보험을 가입했음을 의미한다. 녹색 점 주위에 

노란색 점(조사 작업)이 다수 발견되었음이 분

석되었고, 이와 더불어 실무진과의 토의를 통해, 
해당 시점 주위에 표본조사가 있었음을 확인할 

수 있었다.

<그림 11> 실제 시간별 이력 작업 시각화 차트

4.4 예측 모델 도출

다음은 고용보험에 관한 가입여부 예측 모델 

도출 결과이다. 먼저, 앞서 소개한 것처럼 데이터 

분할 방법을 적용하여 70%의 데이터로 Training 
셋, 30%의 데이터로 Test 셋을 구성하였다. 즉, 
가입/미가입이 확실히 구분된 475개의 사업장 중 

임의로 선택된 332개의 사업장이 Training 셋에, 
143개의 사업장이 Test 셋에 포함되었다. Training 
셋을 바탕으로 Decision Tree, Random Forest, 
Support Vector Machine, Neural Network 알고리

즘 기반의 모델을 구성하였고, 결과는 다음과 

같다.
먼저, <그림 12>는 Decision Tree 알고리즘 적

용 결과를 나타낸다. 전체 37개의 변수 중 총 5
개의 결정 변수가 발견되었고 각각은 다음과 같

았다: 매출액, 용적율, 건축 면적, 프랜차이즈, 
주 사용목적. 고용보험에 가입해야하는 사업장

의 결정 규칙은 다음과 같다(매출액: 4,800만~1
억 또는 2억~20억, 용적율: 21% 이상, 주 사용목

적: 근린생활시설, 프랜차이즈: B 또는 D). 더불

어, 고용보험 미가입으로 예측되는 사업장의 결

정 규칙은 다음과 같다(매출액: 4,800만 이하 또

는 1억~2억, 용적율: 21% 이하, 건축면적: 195m2

이상). 정리하면, 매출액, 용적율을 기반으로 고

용보험 가입여부가 크게 구분되고 있음을 알 수 

있다. 
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<그림 13> SVM, NN, RF 기반 모델 도출에 따른 정확도

Decision Tree 적용에 따른 결과를 나타내는 

정오 분류표는 <표 7>에 나타나 있다. 143개의 

Test 셋을 도출된 모델에 적용하여 도출한 결과

이다. 전체 개체 중 96개의 사업장에 대한 고용

보험 가입 여부를 정확하게 예측하였고, 정확도

는 약 0.671인 것으로 분석되었다. 이외에 예측

이 어긋난 경우, 대부분 실제 가입이지만 미가

입으로 예측된 개체가 많았다.

예측

가입 미가입 계

실제

가입 88 35 123
미가입 12 8 20

계 100 43 143

<표 7> Decision Tree 기반 고용보험 가입 예측

모델 검증

Decision Tree와 더불어, Random Forest, Support 
Vector Machine, Neural Network 알고리즘 기반

의 모델 정확도 결과를 소개한다. <그림 13>은 

해당 모델링 기법 적용에 따른 정확도 결과를 

나타낸다(SVM: Support Vector Machine, NN: 
Neural Network, RF: Random Forest). 각 기법 별

로 총 30번의 모델 생성 및 검증을 수행하였다. 
먼저, Random Forest의 경우, 정확도 평균이 가

장 높고, 표준편차도 가장 낮은 것으로 분석되

었다(평균: 0.735, 표준편차: 0.025). 두 번째로 

SVM이 정확도 평균이 높았으며(평균: 0.700, 표
준편차: 0.026), Neural Network 기반의 모델이 

가장 정확도 낮고, 편차가 큰 것으로 분석되었

다(평균: 0.612, 표준편차: 0.042). 약 0.671의 정

확도를 가진 Decision Tree 기반의 모델을 포함

하여 총 정리하면, Random Forest 기반의 고용

보험 가입여부 예측 모델이 가장 효과적인 것으

로 판단된다.
고용보험 가입 예측 모델 도출과 더불어, 고

용 상시 인원 유무 예측 모델 도출 분석을 수행

하였다. 사업장에 고용 상시 인원이 있는 경우, 
해당 사업장은 고용 보험 가입을 해야 하기 때

문에 유사하게 고용 보험 가입 여부 예측을 할 

수 있었기 때문이다. 본 예측 모델 도출을 위해

서 Decision Tree 만을 적용하였고, 총 5개의 결

정 변수가 발견되었고 각각은 다음과 같다: 건
폐율, 총 주차 수, 프랜차이즈, 지역코드, 나이. 
고용 상시 인원이 있는 것으로 예측되는 사업장

의 결정 규칙은 다음과 같다(총 주차 수: 5대 이

하, 건폐율: 58% 이상, 지역코드: 공업지역이 아

닌 곳). 반대로, 고용 상시 인원이 없는 것으로 

예측되는 사업장의 결정 규칙은 다음과 같다(건
폐율 : 20% 이하, 나이: 30대, 프랜차이즈: A 또
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는 D). 정리하면, 건폐율을 기반으로 고용 상시 

인원 존재 여부가 크게 구분되고 있음을 알 수 

있다. 
도출된 모델에 대하여 Test 셋 기반의 검증 결

과, 즉, 정오 분류표는 <표 8>에 나타나 있다. 
Test 셋 내 전체 개체 중 103개의 개체가 정확하

게 예측 되었고, 모델의 정확도는 약 0.720으로 

분석되었다. Decision Tree 기반 고용 보험 가입 

예측 모델 보다는 더 정확도가 높은 모델이 도

출되었지만, Random Forest 기반의 모델 보다는 

정확도가 낮은 것으로 분석되었다.

예측

가입 미가입 계

실제

가입 97 26 123
미가입 14 6 20

계 111 32 143

<표 8> 고용 상시 인원 유무 예측 모델 검증

Ⅴ. 시사점

본 논문에서 제시한 고용 보험 가입 여부 도

출 모델은 기존에 A 기관이 가진 문제점에 대한 

효과적인 해결 방안이 될 것으로 기대된다. 기
존에 해당 기관은 특정 지역 내 사업장의 고용 

보험 가입 여부를 파악하고 가입 누락 사업장에 

대한 실태 조사를 지속적으로 수행해왔다. 이로 

인해, 발생하는 시간과 비용이 누적되었고, 이러

한 문제를 해결하기 위한 데이터 기반의 새로운 

방법을 필요로 하였다. 본 연구에서 제시한 데

이터 기반의 예측 모델은 큰 규모의 불필요한 

비용을 줄이고 체계적인 사업장 관리가 가능하

게 할 것으로 기대된다.
이와 더불어, 본 논문에서는 프로세스 마이닝 

기법을 활용한 이력 분석 방법도 제시하였다. 
데이터 마이닝의 예측 알고리즘을 바로 적용하

는 것이 아니라, 프로세스 마이닝 내 모델 도출 

및 패턴 분석을 통해, 프로세스 관점에서의 전

반적인 흐름을 파악하는 등 도출 모델의 정확도

를 높이기 위한 사전 분석 기능으로 충분히 효

과적임을 보여주었다. 예를 들어, Dotted Chart
를 통해, 실태 조사의 전후로 다수의 사업장이 

고용 보험을 비슷한 시기에 가입하는 패턴을 파

악하였다.
도출된 예측 모델과 관련해서도 약 70% 내외

의 정확도를 가진 것으로 분석되었으며, 이와 

더불어 정오 분류표 내 FP(False Positive), 즉, 예
측은 가입으로 나타나지만 실제는 미가입으로 

발생하는 사업장에 대한 상세 확인이 필요한 것

으로 판단되었다. 실무진과의 협의를 통해, 해당 

사업장들은 충분히 고용보험이 필요할 수도 있

는 개체들로 지속적인 실태 조사 등의 관리를 

수행하기로 하였다.
본 연구는 다양한 확장성을 가질 수 있다. 고

용 보험의 가입과 관련성이 높은 외부 데이터를 

추가적으로 활용하여 모델을 정교화 할 수 있다. 
예를 들어, 사업장에 이용되는 교통수단의 수에 

따라 피고용인의 고용 가능성을 추정할 수 있다. 
또한, 본 사례연구는 울산 지역 및 특정 산업 범

위 (편의점) 내에서만 수행하였다. 하지만, 이를 

타 지역으로 확장하여 지역별 특성을 고려한 모

델을 개발하거나, 혹은, 산업별 특징적인 사항을 

추가 반영하여 더 정교화된 모델을 도출할 수 

있다.
추가적으로, 모바일 앱 혹은 시스템 개발을 

통해 실용화 추진이 가능하다. 이에 따라, 도출

된 모델을 기반으로 모바일 앱 개발을 수행할 

예정이며, 해당 앱 개발은 가입 가능성이 높은 

미가입 사업장에 대한 정보를 제공하는 것을 목

표로 할 것이다. 

Ⅵ. 결론 및 추후연구

본 논문에서는 데이터 수집, 데이터 통합 및 
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구성, 탐색적 데이터 분석(EDA) & 프로세스 마

이닝 기반 이력 분석, 예측 모델 개발을 포함한 

고용보험 가입 예측 모델 개발 방법론을 제시하

였다. 또한, 울산 내 편의점 사업장 연관 데이터

를 기반의 사례연구를 통해 본 방법론을 검증하

였다. 
본 연구는 기존의 방식이 가지고 있던 불필요

한 시간 및 비용의 소모를 줄이고, 데이터 기반

으로 실제적인 고용 보험 가입 여부를 파악한 

데 있어 직접적인 기여점을 가진다. 이와 더불

어, 본 연구는 특정 기관에 수집된 데이터가 아

니라 다양한 공공데이터를 결합하여 활용함으

로써, 공공데이터의 활용성 증대에 기여할 것으

로 판단된다. 
추후 연구로 앞서 소개한 것처럼 다른 지역, 

다른 산업 범위에 적용하여 해당 특성을 고려한 

Context 기반의 고용 보험 예측 모델을 도출할 

계획이다. 또한, 고용 보험 외에 산재 보험 등의 

다른 분야에 적용하고자 한다. 이외에 Test 셋 

기반이 아닌 본 모델 기반의 실제 실태 조사를 

통해 본 모델을 검증할 계획이며 이를 기반으로 

한 정교화된 모델링 방법에 관한 연구를 수행할 

계획이다. 마지막으로, 본 분석을 포함하여 고용 

보험 가입에 관한 사업장 모니터링이 가능하도

록 관련 방법론 확장 및 시스템 구축을 수행할 

계획이다.
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