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요  약  본 산업/직업 자동코딩 시스템은 조사 대상자들이 응답한 방대한 양의 산업/직업을 설명하는 자연어 데이터에
통계 분류 코드를 자동으로 부여하는 시스템이다. 본 연구는 기존의 정보검색 기반의 산업/직업 자동코딩시스템과 다르
게 딥러닝을 이용하여 색인 DB가 필요하지 않고 분류 수준에 상관없이 코드를 부여할 수 있는 시스템을 제안한다. 또
한, 자연어 처리에 특화된 딥러닝 기법인 KoBERT를 적용한 제안 모델은 인구주택총조사 산업/직업 코드 분류, 그리고
사업체기초조사 산업 코드 분류에서 각각 95.65%, 91.45%, 97.66%의 Top 10 정확도를 보인다. 제안한 모델 실험
후 향후 개선 가능성을 데이터/모델링 관점으로 분석한다.

주제어 : 통계 분류, 융합, 산업/직업 자동코딩, 딥러닝, Bi-LSTM, KoBERT 

Abstract  An Automated Industry and Occupation Coding System assigns statistical classification code 
to the enormous amount of natural language data collected from people who write about their industry 
and occupation. Unlike previous studies that applied information retrieval, we propose a system that 
does not need an index database and gives proper code regardless of the level of classification. Also, 
we show our model, which utilized KoBERT that achieves high performance in natural language 
downstream tasks with deep learning, outperforms baseline. Our method achieves 95.65%, 91.51%, and 
97.66% in Occupation/Industry Code Classification of Population and Housing Census, and Industry 
Code Classification of Census on Basic Characteristics of Establishments. Moreover, we also 
demonstrate future improvements through error analysis in the respect of data and modeling.
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1. 서론

1.1 서론
통계청에서는 통계 데이터의 정확성과 비교가능성을 

위하여 표준산업분류, 표준직업분류 등 다양한 통계표준
분류를 관리하고 있다[1]. 통계청은 이러한 통계표준분류
를 이용하여 매 5(0년, 5년)년 전체 가구를 조사하는 인
구주택총조사와 사업체 기초 통계조사1)를 시행한다. 인
구주택총조사는 국가 기본 통계조사로서, 대한민국 영토 
내의 모든 인구주택을 조사하는 것이고[2], 사업체 기초 
통계조사는 전국의 지역별 사업체의 규모 및 분포를 파
악하는 조사이다[3]. 인구주택총조사의 표본조사에서는 
조사대상의 산업 및 직업에 대한 답변을 기반으로 산업
코드와 직업코드를 부여한다. 사업체기초통계조사에서는 
사업체의 기본사항에 대한 답변을 기준으로 산업분류코
드를 부여하게 된다. 통계청은 이렇게 자연어 형태로 조
사되어진 조사자료를 산업/직업분류로 코딩을 하기 위해
서 자료처리 기간에 내검원을 채용해서 고용하고 코딩하
는 방식으로 분류 업무를 진행하고 있는데 이는 다양한 
문제점을 야기한다[4].

여러 문제점 중 하나는 시간과 비용이다. 조사원들은 
채용된 후 별도의 교육을 받은 후 조사대상의 답변에 알
맞은 통계표준분류 코드를 코딩하는 작업을 수행하게 된
다. 이때 조사 때마다 매번 조사원들을 채용하고 교육을 
진행해야 하므로 많은 시간과 비용이 소요된다. 또 다른 
문제점은 수동코딩 과정에서 여러 조사원 및 내검원들이 
많은 코딩작업을 나누어 수행하기 때문에 코딩의 일관성
이 떨어질 수 있다는 것이다. 더 나아가, 조사원 및 내검
원들은 매번 단기간 조사를 위해 모집되었기 때문에, 통
계 분류에 대한 전문성도 통계표준분류 전문가들에 비해 
비교적 떨어지는 것도 하나의 문제점이다. 이는 이후 내
검원의 지식과 성향에 따라 같은 데이터를 다르게 판단
하는 결과를 초래하기도 한다[5].

이러한 문제점들을 해결하기 위하여 기존에는 지식 검
색기법을 이용하여 자동코딩을 하는 방식들이 2000년대
부터 제기되어왔는데[1,4,6], 이러한 방법들은 여전히 대
량의 데이터에 대해서도 색인 DB를 구축해야 한다는 불
편함과 수준별로만 코드를 분류할 수 있다는 점에서 그 
한계가 있다. 이를 극복하기 위해 본 연구에서는 색인DB
를 따로 구축하지 않아도 되고, 수준에 상관없이 코드를 
분류할 수 있는 딥러닝 기반 모델을 제안한다. 또한, 본 

1) 현재는 ‘전국사업체조사’ 로 명칭이 바뀌었다. (2008.10 기준)

연구에서 제안하는 딥러닝 기반 산업/직업 자동코딩 모
델은 대량의 데이터에 대해서도 무리 없이 자동코딩이 
가능하고, 자연어 기반 하위 태스크들에 높은 성능을 보
이는 트랜스포머[7] 구조를 이용하기 때문에 이전보다 더
욱 효율적이고 효과적인 자동코딩 시스템이 될 것이다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 산업/직업 
자동코딩 및 분류에 대한 국외, 국내 연구들을 살펴볼 것
이다. 3장에서는 본 연구에서 제안하는 딥러닝 기반 산
업/직업 분류 모델의 구조를 소개할 것이다. 4장에서는 
딥러닝 기반 산업/직업 분류 모델을 이용하여 실제 인구
주택총조사, 사업체 기초조사에서의 성능을 분석하고 오
류 분석결과도 설명한다. 5장에서는 본 연구의 결론 및 
향후 연구를 소개한다. 

2. 관련 연구

기존의 자동 산업/직업 자동코딩 및 분류를 위해서 여
러 연구가 진행되어왔는데, 본 연구에서는 국외/국내로 
나누어 설명하고자 한다. 

2.1 산업/직업 자동코딩을 위한 국외 연구
국외에서는 미국 지역사회조사(American Community 

Survey)에서 수집한 개인의 데이터를 수집하여, 개인이 
속한 산업과 직업을 자동으로 코딩하려는 연구가 진행되
었다[8]. 이때 수집한 개인의 데이터는 자연어로 수집되
었으며, 답변에 적절한 산업/직업 코드를 부여한다. 이 
연구에서는 먼저 데이터 사전을 통해서 특정 산업/직업 
코드와 단어들 간의 어떤 관계가 있는지 정의하고, 입력
받은 자연어 데이터에 맞는 산업/직업 코드의 후보군을 
구성한다. 그다음, 로지스틱 회귀를 이용하여 후보군 중 
어떤 후보 코드가 정답일지 예측한다. 또 다른 자동코딩 
연구로는 Wood et al.[9]의 연구가 있다. 해당 연구에서
는 유료 EverString DB 혹은 웹에서 크롤링 및 스크래
핑한 데이터셋을 이용하여 수집한 산업 관련 자연어 문
서가 어떤 북미산업분류코드(North American 
Industry Classification System)를 지칭하는지 예측하
는 모델을 만든 연구이다. 이를 위해 딥러닝 모델을 사용
하였지만, 자연어 질의에 한계가 있는 완전연결 네트워
크 (Fully Connected Network) [10] 모델구조를 사용
하였다는 한계가 존재한다.
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2.2 산업/직업 자동코딩을 위한 국내 연구 
국내의 자동산업분류를 위한 대표 연구사례로는 우찬

균의 ‘딥러닝 기반 한국 표준 산업분류 자동분류 모델 비
교’와 이재성의 ‘한국표준산업분류를 기준으로 한 문서
의 자동분류 모델에 관한 연구’ 가 있다 [5,11]. ‘딥러닝 
기반 한국 표준 산업분류 자동분류 모델 비교’에서는 한
국 통계청 조사자료와 CNN+LSTM 알고리즘을 이용하
여 한국 표준 산업분류 자동분류를 수행하였지만, 대분
류에 대해서만 분류를 진행했다는 한계점이 존재한다. 
‘한국표준산업분류를 기준으로 한 문서의 자동 분류 모
델에 관한 연구’에서는 기업의 사업 성격을 나타내는 한
국표준산업분류(KSIC)를 기준으로 정보를 분류하는 방
법을 제안하였다. 하지만 이 연구에서는 한국 통계청 조
사자료가 아닌 한국표준산업분류에 관련 문서들로 산업
분류 모델을 구성하였다는 점에서 차이가 있다. 본 연구
에서는 이러한 기존의 모델 및 데이터 차원에서 존재하
는 한계점을 자연어 기반 모델과 통계 분류 데이터 극복
하고자 하였다. 

3. 딥러닝 기반 산업/직업 분류 모델

3.1 Bi-LSTM
자연어처리에 이용되는 딥러닝 기법을 적용한 산업 및 

직업 분류코드 분류모델은 아직 제안된 바가 없다. 이에 
본 연구에서는 BERT기반 분류모델의 효용성과 유능함
을 증명하기 위하여 Bidirectional Long Shot Term 
Memory(Bi-LSTM) [12] 기반의 모델을 설계하여 그 성
능의 비교 대상으로 삼는다. Bi-LSTM은 입력으로 들어
온 문장의 순방향과 역방향 문맥을 동시에 파악할 수 있
다는 점에서 문장 이해에 강점을 보인다. 특히, 한 방향
으로만 문장을 해석하는 LSTM의 한계점을 극복하고 양 
방향적인 문맥을 파악할 수 있게 되어 딥러닝 기반의 여
러 자연어 처리 작업에 뛰어난 성능을 보인다 [13-15].

LSTM은 토큰 단위로 분절된 문장   ⋯ 
을 입력으로 받아 순차적으로 정보를 처리하여, 
  ⋯ 라는 결과물을 출력한다. Bi-LSTM은 
기존 문장을 입력으로 받는 순방향 LSTM과 더불어, 순
서를 뒤집은 문장   ⋯ 을 입력으로 받아 
  ⋯ 를 출력하는 역방향 LSTM을 추가적
으로 활용한다. 순차적으로 입력을 해석하는 모델의 구
조는, 문장의 길이가 길어질수록 앞에서 처리한 문장의 

정보가 옅어지는 문제(Gradient vanishing problem)
이 존재하기 때문에, LSTM에서는 이 문제를 해결하기 
위하여 망각게이트(forget gate)를 도입한다.

LSTM을 통해 입력 문장을 처리하는 과정은 다음과 
같다.

  
    

      

      



 

    

  ⊙


 ⊙


  ⊙


여기서 i, f, o, c 는 각각 입력게이트(input gate), 망각
게이트(forget gate), 출력게이트(output gate), 상태
(cell state) 를 의미하고, W, U 는 각각 LSTM을 통해 
학습되는 가중치 행렬(weight matrix), 그리고 b는 편
향값(bias) 를 의미한다. ⊙ 는 행렬의 각 원소별 곱을 의
미하며, 는 활성화함수(activation function)를 의미
하고, 본 연구에서는 Tanh함수를 활용하였다.

산업/직업 자동코딩은 자연어 문장을 입력으로 받아 
해당 문장의 분류군을 찾는 목적이 있기에, 분류군을 찾
아내기 위하여 마지막 분류 층을 추가한다. 이 분류는 즉 
순방향 LSTM에서   ⋯  을 입력으로 받아 
출력하는 과, 역방향 LSTM에서   ⋯ 

을 입력으로 받아 출력하는 ′를 이어 붙인 결과를 가중
치 벡터를 통해 학습시키는 선형 분류기(Linear 
Classifier) 에 통과시키는 과정이라고 볼 수 있다. 이 과
정을 통해 얻은 벡터값에 Softmax함수를 적용시킴으로
써 입력 문장이 각 분류군으로 분류될 확률값을 획득하
고 이를 통해 분류군을 예측한다.

3.2 KoBERT
BERT[16]가 등장하기 전의 자연어 처리연구는 문장

을 순방향, 혹은 역방향의 방향대로만 처리하였기에 깊
은 문맥적 의미를 파악하는 데에 한계가 존재하였다. 
BERT는 가중 곱 어텐션(scaled dot product attention)을 기
반으로, 다중헤드 어텐션(multi head attention)과 자
가 참조 어텐션(self attention) [7] 을 활용하여 정해진 
방향대로 문장을 해석하는 문제를 해결하였다. BERT는 
등장과 동시에 감정분석이나 자연어추론 등, 문장의 이
해를 요구하는 대부분의 자연어처리 분야에서 가장 좋은 
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Fig. 1. Proposed Model for Automated Industry and
Occupation Coding System

성능을 보였고, 현재까지도 자연어처리의 많은 분야에서 
활용되고 있다[17-19]. 한국에서는 SKT-brain에서 한
국어위키, 한국어 뉴스 2,500만 문장을 통해 학습한 
KoBERT2)가 등장하여 자연어처리 많은 분야에서 뛰어
난 성능을 보여주고 있다.

BERT에서는 입력 문장의 의미를 양 방향적으로 파악
하기 위해 같은 문장을 세 개의 입력 Q, K, V으로 복사
한다. 그 후, Q, K, V에 대한 가중 곱 어텐션 값을 구함
으로써 입력 문장의 의미를 파악하는 과정을 거친다. 이
때, 더 깊은 의미파악을 위하여 다중헤드 어텐션 구조를 
도입한다. 이를 수식으로 나타내면 다음과 같다.

AttentioQKV  softmaxdk
QK T

V
 AttentioQWiQ KWiKVWiV

MultiHeaQKV  Concat h ⋯ hh W O

여기서 Attention은 가중 헤드 어텐션을, Multihead
는 다중 헤드 어텐션을, head는 다중 헤드 어텐션에 이
용되는 구조를 의미하고, 각 W는 훈련 과정을 통해 학습
되는 가중치 행렬을 의미한다. 즉 BERT는 다중 헤드 어
텐션을 통해 동일한 문장 간의 가중 곱 어텐션을 여러 차
례 진행하여 문장의 깊은 의미를 파악하는 구조체이다. 

BERT의 모델구조는 다음과 같다. 입력을 구성할 때 
문장의 가장 앞부분에는 [CLS] 토큰을, 문장의 가장 마지
막 부분에는 [SEP] 토큰을 추가함으로써 문장의 시작과 
끝을 설정해주고, 모델을 통해 출력되는 가장 첫 번째 토
큰을 통해 문장의 분류군을 결정한다. 본 연구에서는 분

2) https://github.com/SKTBrain/KoBERT

류 성능 향상을 위하여 가중치 행렬로 이루어진 선형 분
류기(Linear Classifier) 구조를 추가로 활용한다. 
Bi-LSTM에서와 마찬가지로, 최종적으로 Softmax함수
를 적용함으로써 입력 문장이 각 분류군으로 분류될 확
률값을 얻을 수 있다.

4. 실험

4.1 데이터
본 연구에서는 [4]에서 활용한 데이터와 동일한 산업

분류, 직업분류 데이터를 사용한다. 인구주택총조사 데
이터는 각 개인이 종사하고 있는 일과 재직중인 사업체, 
사업체에서의 부서 및 직위, 해당 사업체의 사업내용으
로 이루어져 있고, 알맞은 산업분류코드와 직업분류 코
드가 수작업으로 레이블링 되어있다. 사업체 기초 조사 
데이터는 사업체의 이름, 사업체의 사업내용과 사업체가 
다루는 주요 품목으로 이루어져 있고, 알맞은 산업분류 
코드가 수작업으로 레이블링 되어있다. 인구주택총조사
의 산업/직업분류 코드가 4자리(세분류)로 되어있고, 사
업체 기초 조사는 산업분류 코드가 5자리(세세분류)로 되
어있다. 또한, 산업분류는 8차 개정, 그리고 직업분류는 
5차 개정 기준 레이블을 사용하였다. 자연어처리 모델의 
입력을 구성하기 위하여 인구주택총조사 데이터에서는 
사업체명, 사업체의 사업내용, 사업체에서의 부서 및 직
위, 하는 일 4가지 항목을 하나의 빈칸(white space)으
로 연결하였고, 사업체 기초 조사 데이터에서는 사업체
명, 사업체의 사업 내용, 사업체가 다루는 주요 품목 3가
지 항목을 빈칸으로 연결하였다. 이를 통해 인구주택총
조사 데이터를 통한 직업코드 및 산업코드 자동분류, 사
업체 기초 조사 데이터를 통한 산업코드 자동 분류 작업
을 위한 데이터셋을 구축하였다.

인구주택총조사 데이터는 총 1,376,657개의 데이터, 
그리고 사업체 기초 조사 데이터는 총 3,198,556개의 
데이터로 이루어져 있다. 본 연구에서는 원활한 학습을 
위하여 중복 항목 제거 등 데이터 정제작업을 진행하였
고, 이를 통해 최종적으로 인구주택총조사 데이터 
1,144,871개와 사업체데이터 1,280,090개를 구축하였
다. 인구주택총조사 데이터를 통해 분류하고자 하는 직
업코드 분류군의 개수는 496개, 산업코드 분류군의 개수
는 472개이며, 사업체 기초 조사 데이터를 통해 분류하
고자 하는 산업코드 분류군의 개수는 1,107개이다. 
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훈련(train), 검증(dev), 테스트(test) 데이터셋을 
8:1:1비율로 임의로 분절하여 데이터셋을 구축하였고, 
임의 분절로 인해 발생한, 훈련 데이터셋 안에 포함되지 
않은 레이블을 가진 검증 데이터셋, 테스트 데이터셋의 
데이터는 삭제하였다 훈련에 이용한 데이터의 개수는 다
음 Table 1과 같다.

Train Dev Test

Population and Housing 
Census - Industry Code 

Classification
915,964 114,492 114,497

Population and Housing 
Census - Occupation 

Code Classification
915,964 114,490 114,499

Census on Basic 
Characteristics of 
Establishments

1,024,072 128,008 128,009

Table 1. Data Statistics

4.2 정량적 평가 지표
각 작업에 대한 실험 결과는 완전 일치 정확도(EM)와 

상위 10개 포함 정확도 (Top10)를 기준으로 평가한다. 
본 연구에서 설계한 Bi-LSTM모델과 BERT모델은 자연
어 입력을 처리하여 최종적으로 해당 입력 문장이 각 분
류군으로 분류될 확률값을 도출해낸다. 완전 일치 정확
도란 기존 데이터셋에서의 label이 모델의 출력 결과에
서 가장 확률값이 높은 분류군과 일치하는 비율을 나타
내며, 상위 10개 포함 정확도란 기존 데이터셋에서의 
label이 출력 결과에서 확률값이 높은 10개의 분류군 안
에 포함되는 비율을 나타낸다. 이를 수식으로 나타내면 
다음과 같다.

평가대상이 되는 데이터셋을    
 이라 

하고, 총 분류군의 개수를 라고 했을 때, 데이터 셋 내
의 각 는 0과 사이의 정수로 설정된다. 를 입력으

로 받아 모델이 출력한 결과물을 라 할 때, ∈ 이
라 할 수 있다. ∈  을 입력으로 받아 개의 확률값
들 중 값이 가장 높은 상위 개의 확률값이 위치한 인덱
스(본 실험에서, 이는 분류군을 의미함)를 출력해주는 함
수를  라고 정의하면 우리는 완전 일치 정확도
(EM)와 상위 10개 포함 정확도(Top10)를 다음과 같이 
표현할 수 있다.

  
 




∈ 

Top  
 




∈ 

   i f isTrue
 i f isFalse

본 실험에서는 각 모델의 성능을 검증데이터셋과 테스
트데이터셋에 대한 EM과 Top10을 통하여 증명한다.

4.3 실험
본 연구에서는 인구주택총조사 데이터를 통한 직업 분

류, 인구주택총조사 데이터를 통한 산업 분류, 그리고 사
업체 기초 조사 데이터를 통한 산업 분류 세가지 실험을 
수행한다. 본 실험에서 Bi-LSTM은 은닉층의 크기와 임
베딩층의 크기를 512로 하여 직접 설계하였고, 
Bi-LSTM의 입력 데이터를 생성하기 위하여 훈련 데이
터를 통해 8,000개의 단어 사전으로 구성된 센텐스피스
(sentencepiece) 모델[20]을 생성하였다.

BERT모델은 SKT Brain에서 발표한 KoBERT모델3)

을 사전학습모델로 활용하여 훈련 데이터를 통해 미세조
정(fine tuning)을 진행하였다. learning rate은 0.00003
으로 설정하였고 배치사이즈는 128로 설정하였다. 

4.3.1 인구주택총조사 데이터를 통한 산업 및 직업 분류
Table 2를 통해 확인할 수 있듯, KoBERT기반 산업 

코드 분류 모델은 테스트 셋에서 EM 66.34 %, Top10 
95.65 %를 보이며, Bi-LSTM 분류 모델보다 각각 9 
%p, 23.2 %p 높은 성능을 보인다. 딥러닝 기법을 통한 
직업 분류는 테스트셋에서 각각 EM 42 %, Top10 51 
%이상의 분류 성능을 기록한다. 특히 KoBERT기반의 
분류 모델은 EM 51.06 %, Top10 91.45 %로 
Bi-LSTM 베이스라인 성능을 압도적으로 뛰어넘는 성능
을 보인다. 이를 통해 한국어 문장을 이해하는 데에, 
BERT의 양방향적 문맥 해석 능력이 매우 큰 역할을 한
다는 사실을 확인할 수 있다. 또한 많은 양의 말뭉치로 
학습시킨 KoBERT가 데이터의 정보를 잘 파악하고 적당
한 코드를 부여하는 데에 Bi-LSTM 보다 더 적절한 모델
이라는 점을 시사한다.

3) https://github.com/SKTBrain/KoBERT
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Data Predicted Code Predicted Code 
Description Answer Code Answer Code 

Description

1 □□ 역학원 역학강의, 역학서적소매 강의도서 52621 서적 및 잡지류 소매업 93992 점술업

2 ▽▽ 가로판매점 공구 중고공구 52709 기타 중고품 소매업 52611 철물 및 난방용구 소매업

3 ◉◉ 정수설비공사 도매 정수장치 41010 생활용수 공급업 51812 건설 및 광업용 기계장비 
도매업

4 ◈◈ 건설 주택건설 주택건설및분양 45212 아파트 건설업 45211 단독 및 연립주택 건설업

5 ▣▣ 숯불닭바베큐 치킨호프점 바베큐 닭 55221 피자, 햄버거 및 치킨 
전문점 55233 간이 주점업

Table 6. Model Prediction Error - Census on Basic Characteristics of Establishments

Data Predicted Code Predicted Code 
Description Answer Code Answer Code 

Description

1 ○○ 시어터 가전제품도매 오디오 (음향기기) 51430 가전제품 도매업 52511 가전제품 소매업

2 ◇◇ 곱창 한식업점 곱창찌개, 삽겹살 55211 한식점업 55221 피자, 햄버거 및 치킨 
전문점

3 △△ 약국 약국 약소매, 조제 52311 의약품 및 의료용품 소매업 52214 과실 및 채소 소매업

4 ☆☆ 문구, 팬시 악세사리, 문구, 선물, 공책, 
연필 52622 문구용품 소매업 52611 철물 및 난방용구

5 ◎◎ 중고명품 위탁판매 가방,옷 52709 기타 중고품 소매업 52702 중고 가전제품 소매업

Table 5. Data Error - Census on Basic Characteristics of Establishments

Dev Test

Model EM (%) Top10(%) EM (%) Top10(%)

Bi-LSTM 57.20 72.52 56.98 72.45

KoBERT 66.62 95.66 66.34 95.65

Table 2. Population and Housing Census - Industry Code

Dev Test

Model EM (%) Top10(%) EM (%) Top10(%)

Bi-LSTM 42.35 64.75 42.30 64.91

KoBERT 51.26 91.51 51.06 91.45

Table 3. Population and Housing Census - Occupation 
Code

본 실험 결과는 사람의 개입 없이 딥러닝 모델만으로
도 매우 높은 정확도로 서비스를 제공해줄 가능성을 제
시하기에 이를 통해 서비스 제공에 걸리는 시간과 비용에 
대한 문제를 효과적으로 줄일 수 있을 것으로 기대한다.

4.3.2 사업체기초조사 데이터를 통한 산업 분류
사업체 기초 조사 데이터를 통한 산업 분류 실험 결과

는 Table 4와 같다. Bi-LSTM 기반 분류 모델은 EM 
71.18 %, Top 10 에서는 76.91 %의 성능을 보이고, 
KoBERT 기반 분류 모델은 Bi-LSTM보다 훨씬 높은 성
능인 EM 84.74 %, Top10 97.66 %를 달성한다. 특히 

KoBERT의 Top10에서는 분류 레이블이 1107개의 클
래스를 가지고 있음에도 불구하고 다른 분류보다 가장 
높은 성능를 보인다. 이는 유의미하게 높은 실험 결과라 
결론내릴 수 있고, 딥러닝을 이용한 자동 코드 분류가 매
우 현실적이며 실현 가능한 작업임을 시사한다. 또한, 
Bi-LSTM이 KoBERT보다 성능이 떨어지는 이유는 인구
주택총조사와 마찬가지로 문맥을 더 잘 파악하여 적절한 
코드를 예측한 것으로 볼 수 있다. 이를 통해 KoBERT가 
데이터셋 종류와 무관하게 트랜스포머 구조와 적절한 문
맥을 이용하여 올바른 정답 코드를 예측할 수 있다는 점
을 시사한다. 

Dev Test

Model EM (%) Top10(%) EM (%) Top10(%)

Bi-LSTM 71.58 77.23 71.18 76.91

KoBERT 84.90 97.78 84.74 97.66

Table 4. Census on Basic Characteristics of 
Establishments - Industry Code

4.4 오류 분석
4.4.1 데이터 오류
데이터 오류는 모델이 제대로 예측하였는데도 불구하

고 수동코딩의 결과가 잘못되어서 틀렸다고 예측하는 경
우이다. KoBERT모델을 이용하여 사업체 기초 통계조사
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를 하였을 때의 오류들은 하단의 Table 5와 같이 정리할 
수 있다. 예를 들어 “○○시어터 가전제품 도매 오디오
(음향기기)”라는 사업체 설명이 들어왔을 때 모델이 예측
한 코드 51430 은 '가전제품 도매업'이지만 정답 코드 
52511은 '가전제품 소매업'이기 때문에 예측된 코드가 
더 정확한 것을 볼 수 있다. 

4.4.2 모델예측 오류
모델 예측 오류는 여러 가지가 있지만, 대표적으로 특

정 단어 때문에 예측을 잘 못 하는 경우가 있다. 예를 들
어 “□□역학원 역학강의, 역학서적소매 강의도서” 라는 
사업체 설명이 입력되면 모델이 예측한 코드 52621 설
명은 '서적 및 잡지류 소매업'이다. 모델이 이 코드를 예
측한 이유는 서적 및 도서 라는 단어에 주의 집중 값이 
커 예측을 한 것으로 유추되며, 이러한 오류들은 향후 연
구에서 개선해야 할 점이 될 것이다. 또한, 기타 예시들
은 하단 Table 6 에서 확인할 수 있다.

5. 결론

본 연구에서는 현재 다양한 분야에 적용되고 있는 딥
러닝 기술을 이용하여 산업/직업 통계분류 자동코딩을 
위한 시스템을 개발하였다. 특히 기존과 다르게 분류 수
준에 상관없고 자연어 처리에 특화된 KoBERT모델을 이
용하여 높은 자동코딩 정확도를 보여주었다. 또한 모델
과 데이터에 대한 오류 분석을 통하여 향후 연구에서 개
선할 점들을 분석하여 개선된 모델 개발 가능성을 제시
하였다. 
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