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[Abstract] 

In this paper, we propose an AI-based system for automatically classifying industry and occupation 

codes in the population census. The accurate classification of industry and occupation codes is crucial 

for informing policy decisions, allocating resources, and conducting research. However, this task has 

traditionally been performed by human coders, which is time-consuming, resource-intensive, and prone 

to errors. Our system represents a significant improvement over the existing rule-based system used by 

the statistics agency, which relies on user-entered data for code classification. In this paper, we trained 

and evaluated several models, and developed an ensemble model that achieved an 86.76% match 

accuracy in industry and 81.84% in occupation, outperforming the best individual model. Additionally, 

we propose process improvement work based on the classification probability results of the model. Our 

proposed method utilizes an ensemble model that combines transfer learning techniques with pre-trained 

models. In this paper, we demonstrate the potential for AI-based systems to improve the accuracy and 

efficiency of population census data classification. By automating this process with AI, we can achieve 

more accurate and consistent results while reducing the workload on agency staff. 
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[요   약]

본 논문에서는 인구 조사에서 산업 및 직업 코드를 자동 분류하기 위한 인공지능 기반 시스템을 

제안한다. 산업 및 직업 코드의 정확한 분류는 정책 결정, 자원 할당 및 연구를 위해 매우 중요하

지만, 기존의 방식은 사람이 작성한 사례 사전에 의존하는 규칙 기반 방식으로 규칙 생성에 필요한 

시간과 자원이 많이 소요되며 오류 발생 가능성이 높다. 우리는 본 논문에서 통계 기관에서 사용하

는 기존의 규칙 기반 시스템을 대체하기 위해 사용자가 입력한 데이터를 이용하는 인공지능 기반 

시스템을 제안하였다. 이 논문에서는 여러 모델을 학습하고 평가하여 산업에서 86.76%의 일치율, 

직업에서 81.84%의 일치율을 달성한 앙상블 모델을 개발하였다. 또한, 분류 확률 결과를 기반으로 

프로세스 개선 작업도 제안하였다. 우리가 제안한 방법은 전이 학습 기술을 활용하여 사전 학습된 

모델과 결합하는 앙상블 모델을 사용하였으며, 개별 모델과 비교하여 앙상블 모델의 성능이 더 높

아짐을 보였다. 본 논문에서는 인공지능 기반 시스템이 인구 조사 데이터 분류의 정확성과 효율성

을 향상시키는 잠재력을 보여주며, 인공지능으로 이러한 프로세스를 자동화함으로써 더 정확하고 

일관된 결과를 달성하며 기관 직원의 작업 부담을 줄일 수 있다는 점을 보여준다.

▸주제어: 자연어 처리, 분류, 인구 주택 총 조사, 앙상블 모델, 산업 및 직업 코드

I. Introduction

통계청의 인구 주택 총 조사 사업은 우리나라의 모든 사

람과 주택을 조사하여 정책 수립 및 평가의 기초자료를 제

공하고, 각종 인구 및 가구 대상 조사의 표본 추출 틀을 제

공, 대학·연구기관·민간 기업체 등 각종 학술연구와 경영 

기초 자료로 활용하기 위해 수행하는 사업이다. 

이러한 인구 총 조사에서는 응답자의 설문 결과를 토대

로 산업 코드 및 직업 코드를 분류한다. 과거에는 이러한 

코딩 작업은 책자를 이용해 사람이 수작업으로 수행하였

으나, 현재는 규칙 및 사례 기반 DB를 이용한 자동 코딩 

시스템을 이용해 분류를 수행하고 있다. 

그러나 이러한 자동 코딩 분류 시스템은 대량의 사례 색

인 DB를 구축해야 한다는 문제를 가지고 있으며, 규칙 생

성 방식도 사용자의 경험에 의존적이다. 또한 규칙에 해당

하지 않은 데이터를 처리하기 위해서는 내용검토 요원이 

직접 수작업을 이용해 분류하여야 한다. 

이러한 몇 가지 문제점을 해결하기 위해 본 연구에서는 

딥러닝 기반 자동 분류 모델을 제안하고자 한다. 딥러닝 

기반 자동 분류 모델은 트랜스포머 기반의 사전 언어 모델

을 이용해 자연어 처리를 수행하며, 통계청에서 수집한 분

류 데이터를 이용해 지도 기반 분류의 학습을 통해 구축된

다. 이 과정에서 한국어 사전 언어 모델 중 공개되어 있는 

여러 모델들의 성능을 비교 평가하였으며, 다양한 모델을 

결합한 앙상블 모델을 설계하고 그 성능 또한 평가하였다. 

마지막으로 딥러닝 모델들을 이용해 코드를 분류하며, 얻

을 수 있는 분류 확률을 통해 내용 검토 요원의 수동 검토 

작업량을 최소화할 수 있는 내용 검토 프로세스에 대해 제

안하였다. 

본 논문의 기여도를 나열하면 다음과 같다. 첫째, 통계

청에서 수집한 대용량의 인구 총 조사 데이터를 이용해 코

드를 자동 분류할 수 있는 딥러닝 모델을 제안하였고, 기

존 모델보다 더 높은 성능을 보일 수 있음을 보였다. 둘째, 

여러 한국어 사전 언어 모델들에 대한 산업/직업 분류 성

능을 평가하고 여러 언어 모델을 결합한 앙상블 모델을 설

계하고 이를 통해 그 성능이 더 높아질 수 있음을 확인하

였다. 마지막으로 이러한 딥러닝 모델을 통해 자동 분류를 

하였을 때 얻을 수 있는 분류 확률을 이용해 내용 검토 작

업량을 최적화시킬 수 있는 검토 프로세스 개선안에 대해 

제안하였다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 먼저 챕터 2에서는 관련 

연구 및 본 논문의 이해를 위한 백그라운드 지식에 대해 

설명한다. 챕터 3에서는 데이터와 사용한 모델에 대한 설

명 및 실험 결과와 그 결과에 대한 분석으로 이루어져있

다. 추가로 실험 결과 및 분석을 토대로 실제 업무에서 직

업 및 산업 코드 분류에 대한 노동력 소모를 줄이기 위한 

개선된 방식을 제안하였다. 마지막으로 챕터 4에서는 결론

에 대해 작성하였다. 결론은 논문의 내용을 정리하고, 한

계점에 대해 이야기하였다.
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Fig. 1. Classification process using transformer language model

II. Preliminaries

1. Related works

미국에서는 ACS(American Community Survey)를 토

대로 산업/직업에 관한 데이터를 수집하여, 자동 분류하려는 

연구가 진행되고 있다. Thompson et al.[1]은 수집한 데이

터를 기반으로 데이터 사전을 구축하여, 이를 통해 코드의 

후보를 생성하고, 간단한 모델을 사용하여 최종 코드를 결정

한다. 독일에서는 IAB(German Institute for Employment 

Research)에서 수집한 데이터를 통해 직업 코드를 분류한 

연구가 있다. Bethmann et al.[2]은 Naive Bayes와 

Bayesian Multinomial을 사용하여 기계학습을 통한 자동 

코딩 분류 시스템의 성능과 실현 가능성을 평가했다. 

국내에서도 인구 총 조사의 데이터를 이용한 자동 분류 

연구가 진행되고 있다. Kang et al.[3]은 과거 조사 결과

를 기반으로 인덱스 DB를 구축하고, p-norm 모델을 사용

한 코드 자동 부여 시스템을 개발하였다. 문장에서 명사 

추출을 위한 형태소 분석기와 단어의 상대적 중요도를 반

영한 가중치 계산을 통해 코드를 변환한다. Lim[4]은 형태

소 분석기와 품사 태거를 기반으로 가중치를 계산한 색인

어 추출기로 색인 DB를 구축하였고, 불필요한 명사를 제

거하기 위한 불용어 사전을 사용하였다. kNN(k nearest 

neighbors) 을 통해 분류 코드의 후보를 생성하고, 

DVF(discrete value function)와 SF(similarity based 

function)를 정의하여 최종 분류 코드를 결정한다. Lim[5]

은 코드 분류에 적합한 색인어를 추출하기 위해 형태소분

석, 명사 추출, 바이그램의 3가지 방법을 비교 평가하였다. 

결과적으로 바이그램과 kNN 기반의 색인어 DB를 사용한

다. 이 시스템은 잘못 분류된 코드에 대해 자동으로 피드

백 하여 학습 데이터의 신뢰성을 재조정하여 개선한다.

최근 국내에서는 색인 DB를 사용하지 않는 딥러닝 기반

의 연구들이 등장하고 있다. 통계청에서 실시하는 조사의 

결과를 입력받아 Woo and Lim[6]은 CNN과 LSTM을 사

용하여 대분류 코드를 분류하였으며, Lim et al.[7]은 사전 

학습된 언어 모델인 KoBERT를 사용하여 높은 성능을 보

였다. 그러나 기존 연구에서는 특정 분류의 코드만을 대상

으로 실험을 진행하거나, 상위 10개 포함의 정확도는 높지

만 완전 일치 정확도(Accuracy)는 낮은 한계가 있다.

2. Backgroud

2.1 Pre-Trained Language Model

사전 학습 언어 모델을 이용한 분류 과정은 Fig. 1에 설

명되어 있다. 분류가 필요한 문장은 첫 번째로 모델의 토

크나이저에 의해 토큰, 혹은 단어의 시퀀스로 변화시킨다. 

BERT로 대표되는 트랜스포머 모델들은 이러한 단어의 시

퀀스를 단어의 자체 의미뿐 아니라 위치 정보를 포함한 임

베딩 데이터로 변환시킨다. 이러한 임베딩 데이터는 

Attention 알고리즘을 사용하는 Transformer 인코더 모

델을 통해 각자의 임베딩 데이터에 영향을 받아 문맥 정보

를 포함한 최종 임베딩 토큰으로 출력된다. 이러한 모델은 

임베딩 과정에서 [CLS] 토큰 및 [SEP] 토큰을 추가하며, 

[CLS] 토큰은 문장의 전체 의미를 담고 있는 토큰이다. 따

라서 분류 작업에서는 [CLS] 토큰을 이용해 최종 분류 작

업을 수행한다. Classification Layer는 이러한 [CLS] 벡
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터를 입력받고 클래스 레이블을 예측하는 데 사용할 수 있

는 정규화 되지 않은 값을 출력한다. 따라서 입력받는 벡

터의 크기는 언어 모델이 출력하는 임베딩 벡터의 크기이

며, 출력 크기는 예측하고자 하는 클래스 레이블의 수와 

같다. 정규화 되지 않은 값을 확률 분포로 매핑하기 위해 

소프트 맥스 활성화 함수를 사용한다. 이 함수를 사용하여 

Classification Layer가 각 라벨의 예측 값을 

   로 출력했을 때,  번째 라벨의 확률 값

을 표현하는 수식은 (1)과 같다.

 exp 
  



exp (1)

여기서 exp는 지수 함수를 의미한다. 각 라벨의 소프트

맥스 값의 합은 1이 되며, 이러한 소프트맥스 값은 라벨 

예측에 대한 확률 값으로 사용할 수 있다. Fig. 1의 는 

x번째 라벨의 소프트맥스 값을 의미한다.

2.2 Ensemble Model

앙상블 모델은 보다 성능이 높은 모델을 만들기 위해 여

러 개별 모델을 조합한 형태의 모델을 의미한다. 이 모델

의 목표는 여러 모델의 예측을 결합해 예측 성능을 향상시

키는 것이다. 이러한 예측을 결합하는 방법은 Bagging이

나 Boosting 등의 방법이 있다. 이러한 앙상블 모델을 사

용하면 단일 모델과 비교해 얻을 수 있는 몇 가지 이점이 

있다. 첫 번째는 단일 모델의 분산을 줄일 수 있어 안정적

인 예측이 가능해진다. 둘째, 여러 모델의 장점을 결합하

여 모델의 전체적인 정확도를 높이는 데 도움을 줄 수 있

다. 셋째, 모델 하나에 대한 의존도를 줄임으로써 견고성

을 높이는 데 도움이 될 수 있다. 마지막으로, 여러 모델의 

예측을 함께 분석해 패턴과 추세를 식별할 수 있기 때문에 

더 해석 가능한 결과를 얻을 수 있다.

Fig. 2. Ensemble using bagging

사전 언어 모델 기반의 분류 모델의 앙상블은 일반적으

로 Bagging 방식으로 이루어진다. Bagging 방식은 각 모

델이 동일한 데이터로 학습한 후, 각 모델이 출력한 예측 

결과에 가중치를 고려하여 더하는 방식이다. 본 연구에서

도 Bagging 방식으로 여러 언어 모델을 학습한 후 최종 

예측은 각 모델의 예측치를 합산하여 구하는 방식이다.

Fig. 2는 앙상블 모델의 구현 방식을 설명한 그림이다. 

특정 문장  에 대한 모델 의 라벨 예측 값을  라

고 정의할 때  는 라벨 수만큼의 길이를 가진 1차원 

벡터 값이다. 총 개의 모델을 대상으로 앙상블 모델을 

구성할 경우   ~   의 총  개의 예측 값이 

나오며 각 예측 값에 가중치         를 곱

해 최종 예측 값을 얻는다. 이 과정을 설명한 수식은 아래 

(2)와 같다.

  
  



 (2)

III. Methodology

1. Data & Model

1.1 Data

본 연구에서는 2020년 인구 주택 총 조사의 산업/직업

분류 내용 검토 데이터를 이용하였다. 최종 산업/직업분류 

코드는 통계청 내용 검토 시 3개의 단계를 거쳐 확정되는

데 분석데이터는 최종 내용 검토 파일을 이용하였다. 총 

데이터는 4,099,010개로, 학습데이터와 시험데이터의 비

율은 각각 80%, 20%로 하였으며, 학습데이터를 다시 학

습데이터와 검증 데이터로 90%:10%의 비율로 분리하였

다. 분석 데이터의 레이아웃 및 변수는 아래의 Table 1 과 

같다. 산업/직업분류는 세분류(4자리) 수준에서 코딩이 되

어 있으며, 연관 정보(성별, 만 나이, 교육 정보, 교육 상

태, 종사상 지위, 근로 장소)를 산업/직업 텍스트에 추가로 

고려하여 코드 예측 시 성능 개선 여부를 확인하고자 하였

다. 여기서 ‘산업 직업 텍스트’는 산업의 2가지 텍스트(직

장, 사업체명, 주된 사업내용)와 직업의 3가지 텍스트(일의 

종류, 근무부서, 직책)를 공백을 사이에 두고 모두 연결한 

텍스트를 의미한다.
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Industrial Code Job Code

Model
F1

(Macro)

F1

(Micro)

F1 

(Weight)
Model

F1

(Macro)

F1

(Micro)

F1

(Weight)

Ensemble Model 78.601 86.758 86.649 Ensemble Model 72.565 81.841 81.642

KcBERT-large 77.388 85.889 85.823 KoBigBirdBERT-base 71.131 81.045 80.386

KoBigBirdBERT-base 76.988 85.830 85.734 BERT-base 71.393 80.956 80.869

KcBERT-base 77.078 85.828 85.734 KcBERT-base 71.042 80.808 80.635

BERT-base 76.729 85.707 85.608 KcBERT-large 71.289 80.511 80.773

KcELECTRA v3 75.918 85.195 85.079 KcELECTRA v3 69.816 80.227 80.008

Table 3. Result of Classification (Single & Ensemble Model) ; Accuracy = F1 (Micro)

Column Type Length

ID NUMBER 8

Industrial

Office Name VARCHAR2 200

Main Business VARCHAR2 200

Code VARCHAR2 4

Occupation

Type of Work VARCHAR2 200

Department VARCHAR2 200

Position VARCHAR2 200

Code VARCHAR2 4

Correlated 

Variable

Sex VARCHAR2 1

Age NUMBER 4

Education VARCHAR2 1

Education Status VARCHAR2 1

Job Status VARCHAR2 1

Job Place VARCHAR2 1

Table 1. Data Layout

1.2 Pre-Trained Model

최근 한국어 기반 사전 학습 언어 모델은 기업과 개인을 

가리지 않고 오픈소스로 활용할 수 있도록 공개된 모델들

이 많이 존재한다. 우리는 각 모델들을 이용해 산업 및 직

업 분류 태스크 성능을 살펴보았으며, 각 태스크에서 좋은 

성능을 보인 5개의 모델을 이용해 앙상블 모델을 구현하였

다. 실험에 사용한 모든 모델들은 Table 2에 기록되어 있

으며, 각 모델의 서로 다른 버전도 이용하였다. 

앙상블 모델은 Fig. 3과 같이 인구 총조사 데이터의 코

드 분류 학습 데이터로 각 사전 언어 모델을 분류 모델로 

학습한 파인 튜닝 모델들에 특별한 가중치를 주지 않은 

Soft Voting 방식을 이용해 구현하였다.

Type Model

Organization

KE-T5 (KETI) [8]

KLUE BERT(KLUE) [9]

KoBERT (SKT) [10]

KoGPT (KAKAO) [11]

KoGPT2 (SKT) [12]

TUNib Electra (TUNib) [13]

Personal

LASSL BERT [14]

KcBERT [15]

KcElectra [16]

KoBigBird [17]

KoELECTRA [18]

Table 2. List of Pre-Trained Language Model

Fig. 3. PLM Ensemble Model 

2. Result

Table 3은 개별 모델 중 높은 일치 율을 보이는 모델의 

결과 내용이다. 평가 지표는 F1 Score의 클래스 평균값을 

사용하였다. 여기서 평균값은 Macro 평균과 Micro 평균, 

Weight 평균을 모두 사용하였다.

   i f    i f  ≠ 
(3)

Pr 


  



 


  



  ∙ 

(4)

 


  






  



  ∙ 

(5)

    ∙Pr    
Pr  ∙  

(6)

   


∈

 
(7)
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Type
Data Label AI Label Etc

Sum
Count Ratio(%) Count Ratio(%) Count Ratio(%)

IND 5,880 38.97 9,200 60.97 10 0.07 15,090

JOB 5,822 39.11 9,065 60.89 0 0 14,887

Table 4. Data Review Result of the Inspector

 


  



 (8)

  


∈

 ∙ 
(9)

여기서 은 검증 데이터 셋의 데이터 개수이며, 는 i

번째 데이터의 실제 label 값, 는 i 번째 데이터에 대해 

모델이 예측한 label 값이다. 또 c는 특정 label 값을 의미

하며, 는 전체 데이터 중 라벨 i인 데이터가 차지하는 

비율을 의미한다. 위와 같은 식으로 라벨별 F1 Score를 

구할 수 있으며 라벨별 F1 Score의 평균값도 구할 수 있

다. 본 연구에 사용한 데이터는 1개의 데이터가 1개의 라

벨 값만을 가지므로 Micro F1 Score는 accuracy와 같은 

값을 가지게 된다. 

결과를 보면 각 모델들을 결합한 앙상블 모델이 다른 모

델들보다 더 좋은 성능을 보이는 것을 확인할 수 있었다. 

Macro F1 Score 기준으로는 산업 코드 예측에서는 가장 

좋은 성능을 보인 개별 모델보다 약 1.213%, 직업 코드 

예측에서는 1.434%의 성능 향상을 보였으며 다른 F1 

Score 평균도 모두 더 높은 성능을 보였다. 이를 통해 앙

상블 모델이 개별 모델을 사용하는 것보다 전반적인 성능 

향상이 일어남을 확인할 수 있었다. 개별 모델도 유사한 

연구[7]과 비교했을 때 정확도 수치에서 20~30% 이상의 

높은 수치가 나타남을 확인할 수 있었다. 이는 모델 선택

의 차이로 해석되며, BERT의 한국어 초기 모델인 

KoBERT 이후 많은 종류의 데이터로 학습한 공개 모델들

이 늘어나며 Task에 적합한 모델들에 차이가 있다고 볼 

수 있다. 본 연구에서도 동일한 인풋 데이터를 사용함에도 

산업 코드와 직업 코드라는 다른 코드를 예측하는 작업에

서 모델별로 성능이 달라짐을 확인할 수 있었다. 또한, 데

이터의 양과 질이 향상됨으로 인해 fine-tuning 과정에서 

모델의 예측력이 향상되었다고 볼 수 있을 것이다. 

3. Analysis

분류 학습 모델에서 테스트 데이터의 품질은 모델 결과 

분석에 상당한 영향을 미칠 수 있다. 실제에서 대상 변수

의 분포를 정확하게 나타내는 테스트 데이터 세트는 모델

의 성능을 잘 평가할 수 있다. 반면, 테스트 데이터 세트의 

품질이 낮으면 편향되거나 신뢰할 수 없는 평가 결과를 보

이며 모델의 효과에 대한 잘못된 결론을 초래할 수 있다. 

본 연구에서 사용한 데이터는 인구 총 조사의 실제 데이터

이며, 사람의 내용검토까지 끝낸 데이터로 품질이 높을 것

으로 기대되나, 매우 많은 양의 데이터를 서로 다른 사람

이 평가하였기 때문에 필연적으로 오류가 발생할 수밖에 

없다. 본 연구에서는 이러한 오류가 모델의 성능을 실제보

다 높거나 낮게 평가할 수 있음을 확인하기 위해 모델이 

분류한 데이터를 다시 내용 검토하였다.

검토 요원은 인구 총 조사 데이터에 대한 내용검토를 진

행한 경험이 있는 2명의 인원이며, 총 30일 동안 산업 

15,090, 직업 14,887개의 데이터를 검토하였다. 검토 방식

은 Table 1 과 같은 데이터를 토대로 라벨 결과 후보를 기

존 데이터 라벨과 AI 분류 라벨의 2가지를 제공하였으며, 

두 라벨 중 어떤 라벨이 기존 라벨인지 밝히지 않았다. 검

토 요원은 주어진 데이터를 토대로 2개의 라벨 중 어떤 라

벨이 더 적합한지 판단하며, 두 라벨 모두 적합하지 않은 

경우 기타를 선택하도록 하였다. 

검토 결과는 Table 4에 나타나 있다. 결과에서 볼 수 

있듯 검토 요원은 불일치 데이터에 대해 AI 분류가 더 적

합하다고 선택한 비율이 산업 60.97%, 직업 60.89%로 기

존 데이터의 라벨을 선택한 비율인 38.97%, 39.11%보다 

더 높음을 확인할 수 있다. 이러한 결과는 모델의 성능이 

Table 3에 표시된 결과보다 실제로는 더 좋은 분류 성능

을 나타낼 수 있음을 의미할 수 있다. 

또한 우리가 사용한 데이터가 이미 검토가 끝난 데이터

임에도 불구하고 불일치 데이터를 대상으로 다시 검토를 

진행하자 기존 라벨의 선택 비중이 낮았다는 건 사람이 진

행하는 검토 과정에도 오류가 발생하기 쉽다는 것을 의미

한다. 이러한 오류가 발생하는 이유는 검토 요원이 데이터

를 검토하는 과정에서 개인 경험에 따른 선택 차이가 발생

하며, 또 대규모 데이터를 다루며 피로감으로 인한 오류가 

발생할 수 있기 때문이다[19].
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다음 챕터에서는 이러한 오류를 해결하기 위해 분류 확

률을 이용한 검토 프로세스의 개선 방법에 대해 제안한다.

4. Improving Content Review Process

인구 총 조사와 같이 대규모의 데이터를 검토하기 위해

서는 많은 검토 요원이 투입되어야 하며, 시간과 비용의 

소모가 크다. 또한 이러한 많은 검토 요원은 동일한 매뉴

얼을 이용해 판단한다고 하더라도, 서로 다른 경험과 생각

을 갖고 있기 때문에 동일한 데이터에 대해 서로 다른 분

류 검토를 진행해 데이터 오류를 발생시킬 수 있다[20]. 

이를 해결하기 위해 본 연구에서는 분류라벨의 확률을 

분류 신뢰도로 정의하고 이를 이용해 검토가 필요한 데이

터의 양을 줄일 수 있는 프로세스를 제안한다.

인공지능 기반 코드 분류로 얻을 수 있는 결과는 코드 

자체뿐 아니라 코드가 가지고 있는 분류 확률을 얻을 수 

있다. 이 분류 확률은 Fig. 1에서 설명한 Classification 

Layer의 가중치를 소프트맥스 함수를 사용해 확률 분포로 

나타낸 값으로, 완벽한 확률 값으로 볼 수는 없지만 더 높

은 확률 값을 가질 때 분류 정확성이 높아지는 경향을 보

이는 사실은 많은 연구를 통해 밝혀졌다[21,22]. 

본 연구에서도 이를 확인하기 위해 분류 확률에 따른 데

이터의 분류 정확성을 측정하였다. Fig. 4는 분류 확률을 

임계값으로 두었을 때, 임계값을 넘는 데이터 비율과 분류 

확률이 임계점 이상인 데이터의 일치율을 나타낸 그래프

이다. 임계값이 90%일 때 임계값을 넘는 데이터의 비율은 

산업 전체의 72.495%, 직업 전체의 61.187%이며, 이때 

분류된 데이터가 기존 라벨과 일치할 확률은 산업 

98.092%, 직업 98.050%이다. 임계값이 80%일 때 임계값

을 넘는 데이터의 비율은 산업 전체의 78.862%, 직업 전

체의 69.917%이며, 이때 분류된 데이터가 기존 라벨과 일

치할 확률은 산업 96.849%, 직업 96.288%이다.

Fig. 4. Threshold-based Data Exceeding and Match Rate

이를 토대로 사용자의 기준에 따라 일치 데이터 비율 및 

임계값 초과 데이터 비율을 근거로 임계값을 설정하고 이

러한 임계값을 초과한 데이터는 검토 대상에 넣지 않을 수 

있다. 만약 임계값을 0.9로 설정한다면 이 값을 넘는 분류 

확률을 가진 데이터는 검토 대상이 되지 않으므로, 검토 

요원은 산업 27.505%, 직업 38.873%의 데이터만 검토하

게 되어 시간, 비용 소모 및 대규모 데이터를 검토하며 발

생하는 오류 문제도 줄어들 수 있다. 이때 모델의 코드 분

류 성능은 본래 데이터의 98%가 넘는 일치율을 보이므로 

상당히 신뢰할 수 있는 데이터 분류기로 활용할 수 있을 

것이다. 또 모델의 신뢰성을 높이기 위해 불일치 샘플에 

대한 검토 후 재학습을 계속 수행한다면, 모델의 성능 향

상을 기대할 수 있을 것이다. 

이러한 방식은 기존 자동 코딩 방식으로는 수행할 수 없

는 방식이며 검토 요원을 줄여 시간과 비용의 소모를 줄일 

수 있을 뿐 아니라 데이터 오류 발생률도 오히려 줄일 수 

있는 방안이 될 것이다.

IV. Conclusions

본 연구는 인구 총 조사 데이터를 이용해 데이터의 산업 

코드 및 직업 코드를 분류하는 인공지능 모델을 개발하고 

그 성능 및 활용 방안에 대해 연구하였다. 인공지능 모델

의 개발은 공개되어 있는 한국어 사전 모델을 이용하였다.

기존 유사한 연구에서는 한 가지 모델에 대해서만 성능

을 확인하였으나, 본 연구에서는 여러 모델을 비교 분석하

여 모델간의 성능을 비교하였으며, 높은 성능을 보여주는 

모델들만 결합해 앙상블 모델로 만들어 성능을 확인하였

다. 이러한 앙상블 모델의 성능이 단순 개별 모델만 사용

하는 것보다 산업과 직업 모든 분야에서 더 높은 정확성을 

보여주는 것을 확인하였으며, 기존 연구와 비교하였을 때 

매우 높은 성능 향상을 이루었음을 확인하였다. 

또한 모델이 분류 결과와 기존 분류 결과를 다시 한 번 

비교 검토함으로써 모델의 분류 결과와 테스트 데이터 셋

의 결과가 불일치하더라도 항상 모델의 분류 결과가 틀린 

것은 아님을 확인하였고, 모델의 성능이 실험 결과보다 더 

나을 수 있음을 보였다. 또 대규모 데이터의 내용검토 과

정에서 발생하는 시간과 비용의 소모를 줄이기 위해 모델

이 출력하는 라벨 확률을 이용한 검토 프로세스를 제안하

였다. 이러한 방식을 사용하면 많은 검토 요원을 사용함으

로써 발생하는 시간, 비용 소모를 줄일 뿐 아니라 데이터 

분류 오류를 줄일 수 있음을 주장하였다. 
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본 논문의 한계점은 앙상블 모델 결합 방식을 단순한 

Soft Voting만을 사용했다는 점이다. 본 논문에서는 여러 

가지 모델의 분류 성능을 평가하였는데, 각 클래스에 대해 

여러 모델의 성능을 평가하여 클래스 분류 성능에 따라 모

델 가중치를 주는 방식을 사용하면 더 나은 성능 분류를 

보일 수 있었을 것이다. 

향후 연구에서는 이러한 점을 반영하여 분류 결과의 분

석을 다양화하고 이를 반영한 앙상블 모델을 설계하고자 

한다. 예를 들어 각 업종 별로 분류 성능이 높은 모델들의 

가중치를 높이고 낮은 모델들의 가중치를 낮춰, 업종별 성

능을 향상시키는 방안을 고려할 수 있다.
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