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요  약ㅤ본 연구에서는 서울 소재 한 전문대학 학생들을 대상으로 하여 최소한의 인구통계학적 변수와 1학년 1학기 성적을 
활용하여 학생들의 최종 학적 상태를 예측하고자 하였다. XGBoost와 LightGBM 모델을 사용한 결과, 이러한 변수들이 학생
들의 제적 여부 예측에 유의미한 것을 발견하였다. 이는 학업 시작 초기의 성적이 학업 중단의 중요한 지표가 될 수 있음을 시
사한다. 또한, 전문대학의 학제가 최종 학적에 영향을 미칠 가능성을 확인하였으며, 이는 학업 기간이 학생들의 학업 중단 결
정에 중요한 요소임을 나타낸다. 전문대학에서 조기 학업 중단 의도를 파악하는 데 있어 심리적, 사회적, 경제적 요인에 의존
하지 않고 학업 성취도만을 기준으로 모델링을 시도하였다. 이는 향후 학업 중단에 대한 조기 경보 시스템 구축에 도움이 될 
것으로 기대된다.

키워드 : 전문대학, 학업중단, 조기예측, Random forest, XGBoost, LightGBM

AbstractㅤThis study utilized minimum number of demographic variables and first-semester GPA of students to 
predict the final academic status of students at a vocational college in Seoul. The results from XGBoost and 
LightGBM models revealed that these variables significantly impacted the prediction of students' dismissal. 
This suggests that early academic performance could be an important indicator of potential academic dropout. 
Additionally, the possibility that academic years required to award an associate degree at the vocational 
college could influence the final academic status was confirmed, indicating that the duration of study is a 
crucial factor in students' decisions to discontinue their studies. The study attempted to model without relying 
on psychological, social, or economic factors, focusing solely on academic achievement. This is expected to 
aid in the development of an early warning system for preventing academic dropout in the future.
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1. 서론

최근 통계청에 따르면, 한국은 2017년을 기점으로 합
계출산율이 1명 미만으로 떨어지고, 2022년에는 약 0.78
명을 기록하는 초저출산 시대에 돌입하게 되었다. 통계청
에 따르면, 2021년도 한국의 합계출산율은 약 0.81명이
었는데, 이 수치는 OECD 평균의 절반을 간신히 기록한 
수치이기도 하였다[28]. 더불어 교육부에 의하면, 전문대
학의 재학생 충원율은 2019년 110.2%를 기록하고, 이후 
감소 추세에 들어서 2022년에는 103.3%를 기록하였고, 
학업 중단율은 2011년 7.1%를 기록한 이래로 꾸준히 증
가하여 2022년에는 8.1%를 기록하였다. 이러한 추세는 
비단 전문대학에서만 나타는 현상이 아닌, 일반대학, 교
육대학 등 여러 고등교육기관에서 유사하게 나타나고 있
다. 하지만 고등교육기관으로의 진학 포기 및 진학 이후
의 이탈 문제는 전문대학에서 더욱 두드러지게 나타나고 
있는 것이 현재 한국 고등교육기관의 현실이다.

전문대학의 교육과정은 직업기술 지향적 교육에 초점
을 두어 현장 중심 교육 및 실무 중심의 교육이 크게 활성
화 되어있다. 그러한 이유에서 실무기술을 지닌 노동인구
를 노동시장에 빠르게 공급해 주는 전문대학의 역할은 노
동시장에서 요구하는 다양한 노동수요를 충족시켜 주는 
데 큰 역할을 하고 있다. 그럼에도 불구하고 전문대학의 
재학생 충원율 및 학업 중단율은 일반대학에 비해 상대적
으로 빠르게 악화하고 있어 당해 대학들의 존재 가치 및 
역할이 자연스럽게 축소될 상황에 직면해 있다. 이는 대
학의 재정적 안정성에도 큰 위협으로 작용하고, 그로 인
한 교육 서비스 질의 저하로 이어지는 악순환이 발생할 
수 있다. 우리나라 전문대학은 대부분 사립이며 등록금 
의존도가 매우 높아 재학생 유지율은 대학의 생존과 직결
될 수 있는 문제이기도 하다. 

그리고 학업 중도 이탈에 대한 경각심이 확대되는 상
황에 여러 선행연구에서 학업 중단은 대개 1학년 재학 중
에 많이 발생하고 있으며, 학업 중단 요인으로 다양한 심
리적, 사회적, 경제적 요인들이 복잡하게 얽혀 작용하고 
있음을 밝혀냈다[5, 25]. 그리고 이러한 결과는 입학부터 
졸업까지의 학업 유지 기간이 길지 않은 전문대학에서는 
학생의 학업 중단 및 이탈을 더욱더 조기에 포착해야 할 
중요한 이유가 생긴 셈이다. 

이러한 맥락에서 본 연구는 서울에 소재한 한 전문대
학의 입학생 학적 자료를 토대로 학업 중단 가능성이 있

는 학생들을 조기에 포착하기 위한 중요변수를 식별하고, 
예측분석을 수행하였다. 본 연구는 서울 소재 A 전문대학 
학생들의 학적 자료를 토대로 세 가지 기계학습 알고리즘
으로 두 가지 학업 중단 예측 모델을 실험하였다. 

논문의 구성은 다음과 같다. 먼저, 학업 중단 요인 식
별과 학업 중단 예측과 관련된 문헌들을 검토한다. 그 후, 
A 전문대학이 보유한 10년간의 학적 데이터의 수집, 정제, 
분석 과정에 대해 상세히 기술하고 마지막으로 분석 결과 
및 본 연구의 의의와 한계에 대해서 논의하도록 한다.

2. 선행연구 

2.1 학업 중단 요인 식별에 관한 연구
학업 중단은 대학에서 학생이 자신의 학위 과정을 완

료하지 않고 중단하는 것을 의미하며, 등록 시에 약술된 
사전 결정된 교육목표에 대한 특정 역량의 개발과 관련하
여 개인의 실패를 의미한다[24]. 이는 학생이 대학 교육 
과정에서 체계적인 학습에 참여하지 않는 상황으로, 여러 
복합적인 요인에 의해 발생할 수 있으며, 단순히 학교를 
그만두는 것 이상의 의미를 가진다. 이처럼 학업 중단에 
대한 정확한 개념적 정의를 내리는 것은 이론적 영역을 
넘어서 전 세계 대학과 국가에서 개발한 정책, 행동, 연구
에서 나타나는 복잡한 작업이다[13]. 학업 중단 현상을 설
명하기 위해 심리학, 사회학, 경제학 등 최소한 세 가지 
분야에서 광범위하게 연구되고 있다[2]. 그리고 각 분야
에서 활용되는 요인들이 상호작용하는 형태로써 학업 중
단을 설명하는 데 활용될 수 있다[8, 26].

학업 중단을 개인의 심리적 성향에 초점을 둔 연구는 
아주 오래전부터 진행됐다. 학위를 마치기 전에 대학을 
중퇴하는 학생들의 경향을 4년간 추적하여 대상 학생들
의 특징을 조사한 결과, 중퇴자들의 심리적 성향은 비중
퇴자보다 더 냉담하고, 자기중심적이며, 충동적이고 자기
주장이 강한 경향이 있다고 보고하였다[5]. 대인관계 특
성인 친절함, 성실함, 정서적 안정성, 외향성, 개방성과 
더불어 공격성, 진로 결정성, 낙관주의, 자기주도학습, 정
체성 의식, 강인한 마음가짐, 일에 대한 동기와 같은 좁은 
성격 특성을 검토하였다[14]. 그리고 학업을 중단하려는 
의도를 가진 학생들과 정체성 의식과 정서적 안정성, 일
에 대한 동기가 유의미한 관련성이 있음을 발견하였다. 

대학교 입학 후의 생활은 학생들에게 중요한 사회적 
경험을 제공하게 된다. 이 시기에 학생들은 정서적 안정
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성, 직업에 대한 동기, 진로 결정과 같은 심리적 요소뿐만 
아니라 가정환경, 부모님의 지지와 같은 사회적 요인, 교
육기관의 환경과 장학금 수여 여부와 같은 경제적 요인의 
영향을 받는다. 이러한 요인들은 학생들의 학업 성취와 
밀접하게 연관되어 있으며, 그 영향을 개별 학생의 상황
에 따라 다를 수 있다. 가령, 학생 자신이 선택하려는 학
습 프로그램 또는 전공의 특성에 대해 완벽하게 파악하지 
못한 상황에서 학업을 완수하는 데까지 필요한 노력이나 교
우관계, 예상 비용 등을 올바르게 평가하지 못할 수 있다[2]. 
이러한 사회, 경제적 불확실성 속에서 학생의 중퇴 의도는 
강해질 수 있고, 이는 자기주도 학습 능력과 자기 효능감과 
같은 학업적 요소들에 부정적 영향을 줄 수 있다[27].

국내 대학에 재학중인 학생들은 당해 학교의 모든 교
육프로그램을 이수하는 동안 여러 학기를 거치며, 중간/
기말 단위로 평가된다. 그리고 학생들의 학업 이수 과정 
중 최종 학업 및 학적 상태 또는 첫 학기 이외의 학기에서 
이전 학기의 자료를 토대로 다음을 예측할 수 있는 기회
를 가질 수 있다[4]. 학생의 성과는 사회경제적, 심리적, 
환경적 요인의 산물이라는 점에서 학생의 중퇴 의도를 파
악하는데 매우 중요하게 활용된다[17]. 학생의 성과는 학
생의 발전을 의미하며, 이를 식별하기 위해 다양한 학업 
요인을 고려할 수 있는데, 미국의 경우 대표적으로 GPA
를 가장 많이 활용하며, 국내의 경우에 대응되는 요소가 
수능 성적이라 할 수 있다. 이 외에도 교육과정에 대한 참
여정도(출결), 대학에서의 분기별 성적(중간/기말) 및 학
기별 성적, 최고 시험점수 등이 활용된다[3].

2.2 학업 중단 예측에 관한 연구
OECD 회원국의 최근 통계에 따르면 대학에 입학하는 

학생 중 1/3이 학위를 취득하지 못한 채 학업을 중단하는 
것으로 나타났다[19]. 많은 미주, 유럽 국가들에서도 2학
년이 시작될 무렵에 중도 탈락하게 되는 비율이 평균적으
로 10%를 웃돌고 있다[2]. 학생들의 중도 탈락은 국가별
로 교육 체계, 사회구조, 경제 상황 등 서로 다른 원인이 
있을 것이다. 하지만 대학의 생존이 달린 학생 유지율의 
관점에서 학생의 이탈을 방지하고자 다양한 방식으로 이
탈 가능성이 높은 학생들을 사전에 파악하고, 다시 학교
로 유인할 방법을 고민하는 것은 모든 학교에서의 공통 
관심사로 대두되고 있다. 그리고 고등교육기관이 보유한 
막대한 양의 과거 및 현재 학생 데이터를 토대로 학생의 
성공에 영향을 미치는 특징을 식별하는 데 큰 노력을 기

울이고 있다[1, 11].
학생 유지에 관한 연구는 전통적으로 설문조사를 중심

으로 이루어졌다. 예를 들어, 학생 집단을 대상으로 설문
조사를 실시하고 특정 기간 이들을 추적하여 교육을 계속 
이어나갈지 여부를 응답받는 형태로 이루어진다. 이러한 
설계를 토대로 연구자들은 이론적 모델을 개발하고 검증
하는 작업을 진행해 왔다. 즉, 이론적 연구는 데이터 기반
의 분석 연구에 사용할 중요한 예측 변수를 식별하는 데 
도움이 될 수 있다[10]. 다양한 연구들에 의해 기반이 마
련된 이론적 틀하에서 교육환경에 적용될 수 있는 새로운 
연구분야로 교육데이터마이닝(EDM, Educational Data 
Mining)이 떠오르고 있다. 이는 학생 데이터 행정 기록 
등을 포함하여 기관에서 얻은 방대한 양의 데이터를 사용
하며, 교육기관에서 학생의 행동을 이해하고 학업 성공 
및 실패 학생을 식별하여 교수 및 학습환경을 개선하는 
데 활용될 수 있다[21].

최근 몇 년 동안 대규모 온라인 공개과정(MOOC) 및 
기타 온라인 교육 환경의 증가로 인해 EDM 및 학습분석 
영역에서 교육 데이터에 대한 기계학습 기술 적용 사례가 
증가했다[6]. 학생 중퇴 예측을 다루는 교육의 맥락에서의 
기계학습 기술은 크게 지도학습(Supervised Learning)과 
비지도학습(Unsupervised Learning)으로 나눌 수 있다. 
지도학습은 가능한 가장 높은 정확도로 실험 데이터에서 
레이블이 지정되지 않은 예제를 식별할 수 있도록 훈련 
데이터를 학습하는 것을 기반으로 한다[16]. 반면, 비지도 
학습은 레이블이 지정되어 있지 않은 데이터를 토대로 유
사한 성격을 가지는 관측치들을 군집화하거나 각 관측치 
간 관계를 식별하는 방법이다. 이러한 기술이 강조되는 
이유는 학생들이 미래를 계획하고 학업 경력을 향상하는 
데 도움이 될 수 있는 예측 시스템을 구축할 가능성이 있
기 때문이다[15].

EDM 분야에서 빈번히 연구되는 주제 중 하나는 학생
의 학업 성공 또는 실패를 예측하는 것이다. EDM은 정량 
데이터 기반의 방법론으로써 학생의 학업 성공 여부를 예
측할 만한 신뢰성이 확보되면 이를 토대로 교육과정을 수
정하거나 학업 성과가 약한 학생에게 피드백을 제공하는 
것이 가능하다[18]. 즉, EDM의 도구로 활발히 활용되는 
기계학습은 학생 중퇴에 대한 예측 모델을 구축하기 위한 
유망한 도구이며, 중퇴 위험이 있는 학생들에게 조처하도
록 관련 기관에 조기 경고를 제공할 수 있다[9]. 특히, 데
이터 확보가 용이한 e-learning에 참여한 학생의 학업성
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Variable Type Variable Name M1 M2

Demographic Data (D)
Gender ○ ○

High School Affiliation ○ ○
School System ○ ○

Number of Subjects Enrolled (E1) Major(Required/Select)
Elective (Required/Select) ○

Credit of Subjects Enrolled (E2) Major(Required/Select)
Elective (Required/Select) ○

Number of Subjects Completed (C1) Major(Required/Select)
Elective (Required/Select) ○

Credit of Subjects Completed (C2) Major(Required/Select)
Elective Required/Select ○

Score (S)

Major Average(Requried/Select) 
Elective Average(Requried/Select) 

Total Major Average
Total Elective Average

Total Average

○ ○

Academic Status (A) Current Academic Status ● ●

Table 1. Model-specific utilization variable

과지표를 대상으로 대표적인 머신러닝 기법인 Decision 
Tree(DT), Support Vector Machine(SVM), Naive 
Bayes(NB) 등의 알고리즘을 적용하여 75% 이상의 중퇴
예측율을 보인 많은 연구가 존재한다[15, 22].

3. 데이터 및 연구방법

3.1 데이터
본 연구의 원본 데이터는 2010년부터 2023년까지의 

입학생 전체 37,917명에 대한 서울 소재 A 전문대학이 
보유한 2023년 기준의 학적자료이다. 총 275개의 변수가 
입력되어 있으며, 각 변수는 인적정보, 출신고교, 학과, 
학기별 이수과목에 대한 과목수와 학점, 평점평균, 강의
평가, 휴학기간, 현재학적 정보 등으로 구성되어 있다. 본 
연구는 중퇴를 조기 예측 가능성을 검증하기 위해 학생의 
입학 후 가장 먼저 부여받는 학업 성과 지표인 1학년 1학
기 성적을 대상으로 실험 모델을 구성하였다. 실험은 세 
개의 기계학습 알고리즘을 토대로 변수의 조합을 달리 구
성하여 두 가지 모델을 실험하며, 각 모델에 활용되는 변
수와 예측 변수는 Table 1에 정리되어 있다.

3.2 연구설계
Fig. 1은 23년도 기준 최종학적별 학생 수를 보여주고 

있고, 19년도부터 23년도까지의 입학생의 최종학적과 이
전 연도 입학생의 최종학적의 양상이 다름을 알 수 있다. 
이는 학생들의 군휴학, 질병휴학, 가사휴학 등 불가피한 
개인 사정으로 졸업 또는 제적이 유보된 결과로 해석할 

수 있다. 따라서, 제적생 혹은 졸업생의 효과적인 예측을 
위해 최종학적 간 특성이 명확히 드러나는 기간인 2010
년부터 2018년까지의 자료를 훈련용 데이터셋으로 사용
하였다. 그리고 2018년 이후의 기간 중 휴학생과 재학생
의 비율이 높은 2022년, 2023년을 제외한 나머지 기간인 
2019년부터 2021년까지의 자료를 실험용 데이터셋으로 
사용하였다.

국가 및 교육기관과 같은 환경적 요인에 따라 학적 자
료 기반의 기계학습 성능은 다수의 연구에서 다소 상이한 
결과를 보인다. 또한 기계학습 알고리즘을 활용한 예측 
모델 개발에서 가장 큰 장애물은 활용 데이터를 불문하고 
결과에 대한 해석이 어렵고, 접근 방식이 블랙박스라는 
점에서 비판을 받는다[20]. 그러한 이유에서 각 알고리즘
이 예측한 학적 상태에 대한 근거 변수를 확인할 수 있고, 
보편적으로 우수한 성능을 보인 Random Forest(이하 
RF), XGBoost(이하 XGB), LightGBM(이하 LGBM) 세가
지 알고리즘을 토대로 본 연구의 실험을 설계하였다.

본 연구는 학생들의 인구통계적 자료와 학업 초기의 
평점정보가 학적예측에 유의미한 영향이 있을 것이라는 
근거하에 시작되었다. 따라서, Table 1에 제시된 바와 같
이 D, E1, E2, C1, C2, S를 모두 활용한 모델(이하 M1)과 
D, S만을 활용한 모델(M2) 두 가지로 구성하였다. 각 모
델을 위와 같이 구성한 이유는 각 모델에서의 성능에서 
우려될 정도의 차이가 없다면, 이는 M1과 M2에서 공통
적으로 활용된 변수가 더욱 중요하다는 것으로 해석할 수 
있기 때문이다.

한편, 모든 실험에 대한 일반화된 성능을 확인하기 위
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Fig. 1. Number of students about academic status by year

Fig. 2. Research process

해서는 훈련용 데이터셋의 일부를 검증용 데이터셋으로 
구분하여 성능을 모니터링해야 한다. 이를 위해 교차검증
을 수행해야 하는데, 2010년부터 2018년까지의 자료에
서 졸업생과 제적생의 비율이 매우 불균형한 모습을 보인
다. 따라서, 각 모델에 대해 예측해야 할 범주의 비율을 
고려한 Stratified K-Fold 샘플링 방식을 10번 적용하여 
교차검증을 수행한다. 각 모델의 성능에 대한 지표는 
Accuracy, Precision(정밀도), Recall(재현율), F1-score 
네 가지 성능지표를 사용하였다. 

본 연구에서는 Recall(재현율)과 Precision(정밀도)을 
주목해야 한다. 먼저, Recall은 실제 제적 혹은 졸업생을 
올바르게 식별하는 능력을 측정한다. 가령, 제적 사례를 
놓치는 것이 중대한 영향을 끼치는 상황에서 중요한 의미
를 지니며, 이는 가능한 많은 실제 제적 사례를 포착하는 
것을 목표로 한다. 반면, Precision은 모델이 제적생을 예
측한 경우 해당 사례가 실제 제적생인 비율을 평가한다. 

이는 모델의 예측이 얼마나 정확한지를 보여주며, 잘못된 
식별을 최소화하는 데 중요한 지표로 활용될 수 있다. 

더불어, 각 모델에서 중요하게 활용된 변수를 식별하
기 위하여 SHAP(SHapley Additive exPlanantions) 
value를 검토한다. SHAP value는 기계학습 모델의 예측
에 대한 각 특성의 기여도를 설명하는 데 사용되는 개념
으로써, 제적 확률에 대한 특성들의 영향의 정도와 분포
를 확인할 수 있는 장점이 있다. 위 내용을 토대로 본 연
구의 연구모형을 도식화하면 Fig. 2와 같다.

4. 연구결과

본 연구의 실험은 Python 프로그래밍 언어(버전 
3.10.12)로 기계학습 프레임워크인 PyCaret(버전 3.2.0)
과 Scikit-Learn(버전 1.2.2)을 활용하였다. 각 프레임워
크는 구글에서 제공하는 클라우드 기반의 기계학습 작업
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환경인 Colaboratory(Colab)에서 수행되었다.

4.1 학업중단 예측 모델에 대한 성능평가
Table 2는 M1과 M2에서 활용된 기계학습 알고리즘

별 제적과 졸업에 대한 실제 예측결과를 혼동핼렬로 표현
하고 있다. Table 2에 제시된 바와 같이, 분류에 성공한 
비율을 제적과 졸업에 대해 모두 고려해 보면, M1과 M2
에서 모두 RF에 비해 상대적으로 XGB, LGBM이 우수한 
성능을 보인다.

M1 M2

RF Dropout 264 408 277 395
Graduate 100 3519 197 3422

XGB Dropout 280 392 261 411
Graduate 110 3509 67 3552

LGBM Dropout 260 412 267 405
Graduate 70 3549 88 3531

Dropout Graduate Dropout Graduate

Table 2. Confusion matrix of each models

Precision Recall
Dropout Graduate Dropout Graduate

M1
RF 0.725 0.896 0.393 0.972

XGB 0.718 0.900 0.417 0.970
LGBM 0.788 0.896 0.387 0.981

M2
RF 0.584 0.897 0.412 0.946

XGB 0.752 0.897 0.397 0.976
LGBM 0.796 0.896 0.388 0.981

Table 3. Evaluation matrix of each models

이를 면밀히 살펴보기 위해 각 혼동행렬에 대한 Precision
과 Recall을 계산하여 Table 3에 기술하였다. 

먼저, Table 3에서 제적(Dropout)에 대한 성능을 살
펴보면, M1에서의 Precision은 LGBM이 0.788, Recall
은 XGB가 0.417을 기록하고 있다. 한편, M2에서의 
Precision은 일관되게 LGBM이 0.796으로 비교적 우수
한 성능을 보이고 있으나, Recall은 RF가 0.412를 기록하
여 이외 알고리즘에 비해 비교적 높은 성능을 보였다. 이
어 졸업(Graduate)에 대한 성능을 확인해보면 M1에서의 
Precision은 XGB가 0.900, Recall은 LGBM이 0.981로 
각각 가장 우수한 성능을 보였다. 한편, M2에서의 
Precision은 RF와 XGB가 0.897로 거의 유사한 성능을 
보였고, Recall은 LGBM이 0.981로 일관되게 가장 우수
한 성능을 보였다.

위 성능평가 결과를 종합하면 대체로 XGB와 LGBM가 

비교적 우수한 성능을 보이고 있음을 알 수 있다. 따라서, 
각 모델에서의 XGB와 LGBM에 유의미하게 활용된 변수
들을 확인하여 학업중단 예측을 위한 중요 변수가 무엇인
지 식별하고자 하였다.

4.2 학업중단 예측에 대한 중요변수의 식별

Fig. 3. SHAP value of variables on M1
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Fig. 3와 Fig. 4은 XGB(위)와 LGBM(아래)의 제적 확
률에 대한 특성들의 영향을 SHAP로 표현한 그림이다. 
SHAP은 각 알고리즘이 분류모델을 생성하는 데 중요하
게 활용된 정도에 따라 개별 변수들을 도표의 위에서부터 
아래로 표현하고 있다. 그리고 각 변수들에 대해 표현된 
점들의 색상은 타겟 변수를 예측하는 데 어떠한 방향으로 
영향을 미쳤는지를 표현하고 있다.

Fig. 3와 Fig. 4에 의하면 M1과 M2에서 공통적으로 
제적 및 졸업을 예측하는데 가장 영향을 크게 미친 변수
는 1학년 1학기의 총평점평균인데, 해당 점수가 높을수
록 졸업을 예측하는데, 그리고 점수가 낮을수록 제적을 
예측하는데 주요한 영향을 미쳤다고 해석할 수 있다. 그 
중에서도 전공에서의 평점평균이 중요한 영향을 미친 것
을 알 수 있다. 더불어, 인구통계적 변수 중 입학 당시의 
학제가 M1과 M2에서 일관되게 중요한 변수로 활용되고 
있음을 확인할 수 있다.

Fig. 4. SHAP value of variables on M2

위 연구 결과에 따라, 총 전공 평점평균, 총 교양 평점
평균, 총 평점평균을 학적별로 상자도표를 그려보면 Fig. 
5와 같다. 제적생들의 모든 평점평균 항목에서 낮은 점수
를 기록하고 있었다. 또한 휴학생의 성적분포가 재학생의 
성적보다 다소 떨어지고 있음을 확인할 수 있었다. 반면, 
졸업생과 현재(2023년 기준) 재학생의 성적분포가 매우 
흡사함을 알 수 있었다.

Fig. 5. Academic score by status

5. 결론

본 연구는 서울 소재 전문대학의 학적자료 중에서도 
최소한의 인구통계적 변수와 1학년 1학기의 학업성과를 
토대로 최종 학적을 예측하는 것을 목표로 하였다. 실험 
결과 제적을 예측하는 데 비교적 우수한 성능을 보인 모
델은 Boosting 계열의 XGBoost와 LightGBM 모델이었
고, 1학년 1학기의 성적정보가 두 모델에서 모두 유의미
한 변수로 식별되었다. 이는 첫 학기를 마친 이후의 성적
을 토대로 조기에 학생의 미래 학적을 어느 정도 유추할 
수 있음을 의미하며, 여러 선행연구에서 강조한 바와 같
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이 학업 중단 의도는 학업 시작 초기에 결정된다는 사실
을 뒷받침하는 결과이기도 하다[5, 7, 25]. 

전문대학으로의 진학 결정은 취업을 목표로 하고 있을 
가능성이 높다. 가장 최대한 빠른 시기에 취업하고자 하
는 동기가 강한 학생들일수록 교육과정의 총기간에 대해 
탄력적으로 반응할 수 있을 것이다. 즉, XGBoost와 
LightGBM에서의 유의미한 변수를 식별한 결과, 입학당
시의 학제(2년제 혹은 3년제)에 따라서도 최종학적에 영
향을 미칠 가능성이 있음이 확인하였고, 이는 학업 기간
이 학업 중단에 영향을 줄 수 있다는 것으로 풀이된다.

한편, 본 연구에 활용된 데이터는 제적생과 졸업생 간 
데이터 불균형 문제가 존재한다. 학적 간 불균형 문제를 
고려하여 학업 중단을 예측하고자 한 연구도 일부 존재하
나[12, 23], 본 연구에서는 이를 고려하지 않았다. 또한, 
초기의 학업 성과를 토대로 예측하는 것이 일부 유의미한 
결과를 보이기는 했으나, 분류 성능 수치가 절대적으로 
뛰어나다고 하기 어렵다. 이는 학업 성과만으로는 분류모
델을 구성하는 데 일부 한계가 있음을 보여준다. 하지만 
현재 많은 대학에서 실시하고 있는 대학생활적응검사와 
같은 학생들의 심리적, 환경적 요인 등을 파악할 수 있는 
검사를 학기 초부터 섬세하게 모니터링하고 이를 활용한
다면 더 나은 학업 중단 예측 모델을 구성할 수 있을 것으
로 기대한다.

한국의 전문대학들은 조기에 학업 중단 의도를 파악하
기 위해 일정 기간 추적과 모니터링이 필요한 정성 자료
를 토대로 조기 학업 중단 의도를 파악하는 것은 사실 쉽
지 않은 실정이다. 따라서, 본 연구에서는 기존 선행연구
에서 주목했던 학생들의 심리적 요인, 사회적 요인, 경제
적 요인 등 설문에 의존해야 하는 정성 자료 없이 가장 이
른 시기에 파악할 수 있는 학업 성취도 지표를 토대로만 
모델링을 시도하였다. 그리고 학업 중단 가능성이 있는 
일부 학생들을 필터링하는데 성공하였고, 추후 중퇴에 대
한 조기 경보 시스템을 구축하는 데 도움이 될 것이다.
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