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데이터과학 연구 추진경과Ⅰ
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1-1. 데이터과학(Data Science) 

Team Name

▪데이터 과학(Data science)이란 더 향상된 데이터 분석을 위해 통계학이 전산학과 융합하여
학습의 영역을 확장해가는 융합 학문이라고 볼 수 있음 <Willaim Cleveland>

▪4차 산업혁명 시대를 맞아 다양한 대용량 자료를 IT 기술과 연계하여 신속〮정확하게 정보를
창출하고 활용하는 데이터과학 기법의 국가통계 적용 요청이 증가하고 있음

- 통계개발원은 미래 통계환경 변화를 위해 데이터 사이언스 관련 연구를 추진
* 2020.2. 통계방법연구실에 데이터과학 연구팀 신설 (5급1명 6급1명 => 현재 4명으로 확대)



5

1-2. 데이터과학과국가통계

Team Name

▪ 비정형 텍스트 분석을 통한 분류 자동화

▪ 다출처 자료 연계 및 보완

*자료:

김정민 外「AI 기술의 국가통계 활용사례 및 국내도입 촉진방안」

(소프트웨어정책연구소 ISSUE REPORT 2020.6.26. IS-098)
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1-3. AI 통계분류가능성시험분석(2020~2021)

Team Name

*자료: 임경민〮김혜란(2020)「데이터과학 기법의 국가통계 시험적용 분석」통계개발원 연구보고서

오교중(2021) 「인공지능 기반 통계분류 자동코딩시스템 구축 연구」통계개발원 연구용역보고서

- 지역별고용조사 과거 공표자료 기준 AI 산업분류 시험분석 결과

세분류 수준에서 88.9% 예측정확도 확인

- 건설업조사 과거 공표자료 기준 AI 공종/발주자분류 시험분석 결과

기존 규칙기반 전산연계 시스템보다 높은 수준의 예측정확도 확인
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1-4. 인공지능기반통계분류자동화시스템구축(2022)

Team Name

▪ 선행연구를 토대로 범용 통계분류 자료처리 플랫폼인

인공지능 기반 통계분류 자동화 시스템 개발사업 추진

▪ '22년 과기부 「디지털 공공서비스 혁신 프로젝트」

지원사업으로 선정되어 시스템 개발예산 확보

* AI 등 첨단 ICT 기술을 공공분야에 선도적으로 적용하기 위해

사업공모를 통해 11개 과제를 선정하여 총 197억원 지원

▪ [사업범위] 대규모 5개조사 5종분류 대상으로 시스템 개발

- 산업/직업분류, 공종/발주자분류, 상품군별분류

- 인구총조사, 전국사업체조사, 지역별고용조사,

건설업조사, 온라인쇼핑조사

▪ [개발내용]

- 자연어처리: XLM-RoBERTa 모델 사용 텍스트 분석

- 기계학습: 공표자료 활용 통계분류 예측 및 확률값 제공

- 최신 GPU서버(A100 2식) 사용으로 처리속도 향상
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1-5. AI 통계분류결과실무시험적용및검증(2023~)

Team Name

▪ AI 통계분류 예측결과를 활용하여 분류정확성〮일관성 및 행정효율성 제고

선택적에디팅
→내용검토우선순위결정

1. 예측정확도낮은분류영역내검

2. 예측정확도낮은개별사례내검

3. 기존자동코딩(사례사전) 결과와
불일치사례내검

내검결과강화학습및재학습
→ AI 분류예측정확도제고도모
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[참고] AI 통계분류관련언론보도등

Team Name



통계분류 자료처리 현황Ⅱ
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2-1. 통계분류의중요성

Team Name
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2-2. 통계분류기준 (산업분류의경우) 

Team Name

▪연혁: 1958년 제정된 UN 국제표준산업분류에 기초

현재 10차 개정 한국표준산업분류 체계 운영중

▪목적: 산업 관련 통계자료의 정확성, 비교성 확보

세제감면, 중소기업지원 등의 정책 집행 기준

(현재 150개 법령에서 산업분류 준용)

▪분류기준: 생산된 재화 또는 서비스 중에서

부가가치가 가장 많이 창출되는 산업활동

- 산출물의 특성: 물리적 구성,가공단계,수요처,용도 등

- 투입물의 특성: 원재료,생산공정,생산기술,시설 등

- 생산활동의 일반적인 결합형태

▪분류구조: 대분류(17)-중분류(77)-소분류(232)

-세분류(495)-세세분류(1,196) 5단계
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2-3. 통계분류조사문항 (산업분류의경우) 

Team Name

▪ [사업체 대상 조사] 산업분류 조사문항

① 무엇을 가지고(원재료,영업장소)

② 어떤 방법으로(주요 영업, 생산활동)

③ 생산·제공하였는가(최종 재화,용역)

▪ [가구 대상 조사] 산업분류 조사문항

① 사업체(직장)명

② 사업체(직장)가 주로 하는 일

(③ 사업체(직장) 소재지)
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2-4. 통계분류조사문항작성예시 (산업분류의경우) 

Team Name

▪ 조사문항을 구체적으로 기입
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2-5. 현장조사 (산업분류의경우) 

Team Name

▪ [조사요원 교육]

- 제한된 교육시간 내 산업분류 체계에 대한 이해 곤란

▪ [조사지침서 및 사례집]

- 부가가치가 가장 많이 창출되는 산업활동 조사

- 다양한 특수사례 존재 ex) 예식사업 vs 장의사업

▪ [통계분류포털 검색 및 시스템 내검]

- 정확한 키워드 검색 필요, 시스템부하로 인한 제한

▪ [콜센터 등 질의응답]

- 현장조사 기간 중 문의의 상당부분이 통계분류 관련 사항

=> 1,196개 산업분류 체계에 대한 숙지 필요

현장조사 단계에서 정확한 통계분류코드 기입 어려움
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2-6. 본청내검 (산업분류의경우) 

Team Name

▪ 산업분류 자동코딩시스템 전산연계 ▪ [규칙(사례사전) 기반 전산연계]

- 업무담당자의 전문적인 판단에 의한 내검규칙 적용

- 높은 정확도 but 커버리지 문제

ex) 가구 대상 조사의 경우

세분류(495개) 기준 약 34,000개 사례사전 구비

=> 내검원에 의한 내용검토 업무량 증가 문제 심화

(총조사 및 대규모 행정자료 이용의 경우)



AI 기반 통계분류 자동화 연구Ⅲ
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3-1. 인공지능(Artificial Intelligence)

Team Name
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3-2. AI 기반통계분류자동화방법론개요

Team Name
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3-3. AI 기반통계분류자동화방법론(1): 자연어처리

Team Name

어휘 분절 방법론 선정 사전학습 언어모델 선정

선정 기준 선정 기준

▪ 특정 형태소 분석기에 의존적이지 말 것

– 충분한 어휘를 갖는 분절 방법은
형태소 분석과 비슷한 결과를 냄

– 라이센스 및 시스템 유지보수 상의 문제

형태소
단위 분절

X

▪ 한국어 서브워드 분절을 지원 할 것

– 복합어 등을 분해하는데 이용

– 학습되지 않은 표현(OOV)에도 강건함

– 응용 도메인에 특화하여 최소 분절 어휘 구축

BPE
(Byte-pair 
encoding)
방법론

▪ 특정 사전학습 언어모델에 특화된
분절 방법은 피할 것

– 향후 사전학습 모델 교체, 개선 등 고려

– XLM-RoBERTa, KoELECTRA, GPT 등에서 적용

WPM
(WordPiece 

Model)

예시) 원문장: “오늘의연합뉴스기사입니다”

분절결과: ['▁오늘', '의', '▁연합뉴스', '▁기사', '입니다']

▪ 한국어 서브워드 분절을 지원 할 것
– 복합어 등을 분해하는데 이용

– 분절의 등장 n-gram/빈도/확률에 따라 분리

W2V, 
Globe

X

▪ 공개 모델의 분절 어휘 수가 적거나
특정 사전학습 언어모델에 특화된
분절 방법은 피할 것

– SK KoBERT: 어휘 개수 8,002개로 적음

– ETRI KorBERT: 자체 어휘 분절 라이브러리 제공

XLM-
RoBERTa,
KoELECTRA

임베딩
원문장: “오늘의연합뉴스기사입니다”

임베딩결과: [6.7092e-02, -5.0252e-02, 1.1564e-01, … 1.5695e-01]

768 차원실수벡터

▪ 공개 사전학습 언어모델을 이용할 것

– 향후 사전학습 모델 교체, 개선 등 고려
BERT 등
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3-3. AI 기반통계분류자동화방법론(1): 언어모델선정

Team Name

▪ BERT [Jacob Devlin, et al. 2018]
– Bidirectional Encoder Representations from Transformers

– 양방향 Transformer 구조에서 Attention 메커니즘을통해
관련있는단어(토큰)들간의연결관계정보를학습

dff = 2048

Nlayer = 12
(최대 32)

Dimword = 512

Nhead = 8

▪RoBERTa [Yinhan Liu, et al, 2019]
– 모델의하이퍼파라미터가일반적인태스크성능에
영향을끼치는지에대해실험하여최적화방법론을찾음

– 다양한 NLP Task 학습데이터를통해 Multi-task Learning

– BERT 모델의학습말뭉치및하이퍼파라메터설정에따라
종류가파생

– 파생모델 (시스템적용모델)

• 다국어병렬말뭉치: xlm-RoBERTa [Google. 2020]

• 한국어말뭉치: KLUE-RoBERTa [박성준외, 2021]

– 하이퍼파라메터에따른분류

Model
Embedding 

size

Hidden 

size

# 

Layers

# 

Heads

KLUE-BERT-base 768 768 12 12

KLUE-RoBERTa-small 768 768 6 12

KLUE-RoBERTa-base 768 768 12 12

KLUE-RoBERTa-large 1024 1024 24 16
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[참고] 인공지능자연어처리

Team Name
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[참고] 적용언어모델성능벤치마크(1)

Team Name

시스템적용기반사전학습언어모델 1: KcBERT-Large

▪ 한국어자연어처리 태스크에 따른성능벤치마크

– 학습데이터: Korean Comments (KC)

• 출처: [Release Train Data Release: v2022.3Q · 

Beomi/KcBERT · GitHub (2023년 09월현재)

• 대상:

– 한국어 위키, 뉴스 기사, 책 등 잘 정제된 데이터

– 온라인 뉴스에서 댓글과 대댓글 추가

• 전체 데이터 수(공백열 제외): 345,452,030 (3.4억건)

출처: https://github.com/Beomi/KcELECTRA

(2022년 09월공개)

출처: https://github.com/Beomi/KcELECTRA

(2023년 09월현재)

https://github.com/Beomi/KcBERT/releases/tag/v2022.3Q
https://github.com/Beomi/KcELECTRA
https://github.com/Beomi/KcELECTRA
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[참고] 적용언어모델성능벤치마크(1)

Team Name

시스템적용기반사전학습언어모델 2: Klue-RoBERTa-Large, xlm-RoBERTa-Large

▪ 자연어처리 Task 에서의성능벤치마크

– 다양한자연어처리태스크에전체적성능이우수

– 다국어병렬말뭉치로학습한언어모델로다양한언어
대응가능

– 출처: fairseq/examples/roberta/README.md at main · 

facebookresearch/fairseq · GitHub (2023년 9월현재)

▪ 한국어텍스트분류(KLUE-TC) 에서의성능

- 출처: https://klue-

benchmark.com/tasks/66/leaderboard/task

(2023년 9월현재)

https://github.com/facebookresearch/fairseq/blob/main/examples/roberta/README.md
https://klue-benchmark.com/tasks/66/leaderboard/task
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3-4. AI 기반통계분류자동화방법론(2): 지도학습

Team Name

학생 기출문제 모의고사 수능

Human Learning

기계 학습 검증
평가

(예측)

Machine Learning

Train set Validation
set

Test sest

80%

20%

예측

훈련데이터세트

검증데이터세트

테스트데이터세트

전체데이터

학습데이터
(과거자료)
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3-4. AI 기반통계분류자동화방법론(2): 지도학습방법결정

Team Name
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3-5. 분류모델구축(5종분류, 5개조사) 및성능평가결과

Team Name
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[참고] AI 분류예측정확도평가기준

Team Name
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[참고] 기존시스템과 AI 통계분류시스템 성능비교

Team Name

* 2020년 인구총조사 산업/직업분류 자료 분석결과
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3-6. 분류모델처리속도평가

Team Name



향후 연구 추진 계획(안)Ⅳ
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4-1. AI 통계분류결과실무시험적용및검증(1)

Team Name

< 5종 조사 5개 분류 정확도 시험분석 결과 >

기존(As-Is) 개선(To-be)

(1) 인구총조사 - 산업분류 69.2%, 직업분류 63.1% - 산업분류 84.2%, 직업분류 79.6%

(2) 전국사업체조사 - 산업분류 73.5% - 산업분류 84.1%

(3) 지역별고용조사 - 산업분류 87.4%, 직업분류 84.4% - 산업분류 94.2%, 직업분류 92.0%

(4) 건설업조사 - - 공종분류 85.0%, 발주자분류 89.3%

(5) 온라인쇼핑조사 - - 상품군별분류 96.8%

▪ AI 통계분류 예측결과 실무 시험적용

- 5개분류: 산업/직업분류, 공종/발주자분류, 상품군별분류

- 5종조사: 인구총조사, 전국사업체조사, 지역별고용조사, 건설업조사, 온라인쇼핑조사

▪ 기존 통계분류 자료처리와 AI 통계분류 예측결과 비교 분석

▪ AI 통계분류 예측 정확도 향상을 위한 학습데이터 관리방안 연구
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4-1. AI 통계분류결과실무시험적용및검증(2)

Team Name

▪ AI 통계분류 예측결과를 활용하여 내검효율성 제고

선택적에디팅
→내용검토우선순위결정

1. 예측정확도낮은분류영역내검

2. 예측정확도낮은개별사례내검

3. 기존자동코딩(사례사전) 결과와
불일치사례내검

내검결과강화학습및재학습
→ AI 분류예측정확도제고도모
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4-1. AI 통계분류결과실무시험적용및검증(3)

Team Name

▪ AI 통계분류 예측 정확도 향상을 위한 학습데이터 관리

• 지속적 학습(Continual Learning) 최적 방법론 검토

- 과거 학습데이터 + 신규 데이터셋을 사용하는 iCaRl [Sylvestre-Alvise Rebuff et al, 2017] 및 Rehearsal Methods 적용
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4-2. AI 통계분류자동화적용확대(1)

Team Name
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4-2. AI 통계분류자동화적용확대(2)

Team Name

조사표

분류

코드



37

4-3. 통계분야텍스트분석범용플랫폼으로확대발전검토

Team Name

▪ 메타러닝(Meta Learning) 가능성검토

– 보다적은학습데이터(One/Few-shot Learning)로
목적태스크를달성할수있는방법론정립

– 데이터라벨링(Labeling) 자동화및
증강(Augmentation) 등에활용
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[참고] LLM(Large Language Model)

Team Name
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[참고] GPT 발전역사와모델별정보

Team Name



감사합니다.


