






배경및필요성

•조사데이터는 연구의 기반이 되는 데이터로서 수정되지 않은 데이터 오류로 인해 품질 문제가 생기면

해당 연구결과의 신뢰성 저하

구분 2016년 2017년 2018년 2019년 2020년 2021년 2022년

조사데이터 생산(건) 79 80 76 98 116 98 74

•연구 종료 후 이관된 조사데이터는 외부 공개(마이크로데이터 배포)를 원칙으로 하고 있어, 외부 공개된

조사데이터의 오류는 국책연구기관의 이미지에 악영향을 미칠 수 있기에 조사데이터 담당부서 및 담당자

의 부담 증가



연구목적

•국내외 선행연구 및 사례분석을 통해 통계생산 및 관리를 위한 인공지능(AI) 기술 활용 가능성을 검토

•한국의료패 널 데이터 실증을 통해 우리 연구원 조사데이터 품질 및 업무 효율성 제 고 위한 인공지능(AI)

기술 활용 방안을 제시



인공지능(AI) 적용가능업무검토(국내외선행연구고찰)

• (Beck 등., 2018) 독일연방통계청 국가 및 국제 통계생산기관의
머신러닝 활용 실태

• (Yung 등, 2018) 유럽경제위원회(UNECE) 머신러닝팀의 1차 데
이터 머신러닝 활용 가능성 검토

• (UNECE, 2021) 머신러닝 공식 통계 활용 촉진을 위한 프로젝트
결과보고서

• (UNECE, 2023) 공식 통계 분야에서 대형 언어모델(LLM) 백서

• (이상현, 2021) AI를 활용한 국내외 통계편제 현황

• (김정민, 2021) 국가통계 AI도입 활성화 방안

• (이기재, 2023) 조사연구에서 AI 활용 방안

• (김정민, 2024) 통계분야의 AI 도입-국내외 사례 및 향후과제



통계작성사례분석

•(캐나다) 산업 및 직업 코딩, (미국 노동통계청) 업무상 상해 및 질병 코딩, (아이슬란드) 사회 통계 종사에

서 직업 및 산업의 자동 코딩, (노르웨이) 표준 산업 코드 분류, (우리나라) 산업분류, 한류콘텐츠 분류 등

다수 국가에서 자동 코딩 및 분류에 활용

•호주, 네덜란드, 멕시코, UNECE 등에서 위성사진 분석에 활용

•(이탈리아) 개인 기본 등록부 ‘교육수준’의 대체, 공공행정 등록부 편집, (영국) 생활비 및 식품 조사 소득

데이터 편집, (벨기에) 머신러닝을이용한 에너지 밸런스 통계 추정 등 다수 국가에서 활용



기타: 대형언어모델(LLM) 적용사례분석

•통계 분류 정의 업데이트 시 대형 언어모델(LLM)을 활용하여 직업별 수행 작업 목록 초안을 생성 → 분석

가의 업무 효율성을 향상

•StatGPT를 개발 → 자연어 기반 인터페이스를 통해 사용자가 IMF 통계 데이터에 쉽게 접근하고 활용할

수 있도록 지원

•SAS코드를 R코드로 변환하는 도구 개발 → 코드 변환 작업 간소화 및 자동화

•일상언어로 묻고 답하는 초거대 AI 통계 챗봇 서비스 개발 → 대형 언어모델(LLM)기반으로 자연어 질의

로부터 의도와 맥락을 파악하여 통계정보를 검색하고 생성결과를 제공





조사목적

•의료이용 행태와 의료비 지출 규모에 관한 정보 뿐만 아니라 의료이용 및 의료비 지출에 영향을 미치는 요인들을

포괄적이고 심층적으로 분석할 수 있는 패널 데이터 구축

•(제1기 한국의료패널) 2008년 1차 조사를 시작으로 2019년 총 14차 조사까지 진행

•(제2기 한국의료패널) 2020년부터는 한국의료패널을 개편하여 2025년까지 6차 조사 진행

통계청 승인 일반통계(승인번호 제920012호)



조사내용구성 조사영역



데이터내검

•(조사 진행 중) 조사원, 지도원, 데이터 클리닝 담당자(연구원)가 데이터 내검 실시

•(조사 완료 후) 데이터 클리닝 담당자(연구원)가 데이터 내검 실시



데이터클리닝담당자내검(연속형변수 60개, 다년도검토변수 3개)

•데이터클리닝 담당자(연구원)는 기본적인 범위 내검이나 설문로직 내검 뿐 아니라 CAPI시스템에 구현하기 복잡하고 조사

원또는지도원이발견하기어려운연속형변수의이상치탐색이나다년도검토가필요한데이터내검수행



변수간논리적관계오류문제

• 유관 변수 간 논리적 불일치가 발생 → 로직 개발 및 CAPI시스템 구현(구현 완료)

연속형변수의이상치탐지문제

•①데이터 입력시 빈번한 오류, ②복수개의 변수에 대한 여러 조건들 확인해야 하는 담당자의 업무부담 가중,

③통계패키지(SAS) 활용한 이상치 탐지 어려움 → 보다 직관적으로 이상치를 판단할 수 있는 시각화된 분석방법

의료서비스이용데이터(이용금액) 입력오류문제

•영수증 등 의료서비스 이용 기록을 토대로 데이터 입력시 데이터 입력 오류 발생 → 이미지 분석 및 자동 입력 구현

질병코드분류의문제

•의무기록사 등 전문인력이 텍스트로 작성한 의료서비스 이용 내용 분석하여 질병코드 분류 → 질병코드 자동 분

류 방법 구현(다만, 제2기 패널에서는 분류하고 있지 않은 비공개 변수)

이상치탐지를위한기존점검기준개선및새로운점검기준개발

•기존 63개의 점검 기준 개선 및 새로운 점검 기준 개발 필요 → LLM을 활용한 이상치 탐지 검수 질의문 생성

완료과제





•① 단순 조건 기반 오류, ② 다중 조건 기반 오류, ③ 논리적 관계 오류, ④ 단일 변수 이상치, ⑤ 변수 간 비교 오류, ⑥ 분

포 기반 이상치, ⑦ 변수 조합 기반 이상치, ⑧ 복합 이상치 등 8개 유형으로 분류

유형1 유형2 유형3 유형8

63개검수질의문 오류특성분석
8개오류유형

분류
AI학습가능한
규칙체계구축

신규검수질의문
생성기반마련



•담당자 인터뷰를 통해 한국의료패널 전체 데이터에서 연속형 변수 이상치를 파악하기 위해 필요한 시각화 방법 선정

구분 목적 특징

커널확률밀도함수
(KDE)

데이터가특정구간에얼마나집중되어있는지파악
데이터 전체의 분포를 나타내기 위해 개별 데이터
포인트가 전체 분포에 기여하는 방식을 합산하여
전체 곡선을 나타냄

히스토그램 데이터의전반적인빈도분포를확인 데이터의 빈도를 직관적으로 표현

Rugplot 개별데이터포인트의분포확인
데이터가 특정 값에 얼마나 집중되어 있는지 직관
적으로 파악 가능

현행 기준점 이상치판별기준값에대해분포내등장위치
설정된 기준 값이 분포에서 얼마나 극단적인지 확
인 가능

투입된 데이터 투입된데이터에대해분포내등장위치
데이터 포인트가 분포에서 어느 정도 위치해 있는
지 확인 가능

경험적누적분포함수
(ECDF)

데이터의누적특성및특정값을기준으로분위수확인 y축이 0~1 사이에서 변화하며 누적 비율을 나타냄
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•(예시: 유형1-문항4) [의료보장형태(HEALTH_INS)]에 해당하는 첫 번째 변수에 대해 ‘[의료보장형태]가 5 또는

6인 경우’로 필터링을 진행한 후 두 번째 변수인 [사업소득(I_INC2)]의 수치적 분포와 시각적 분포를 확인

(실무자검토) 기존방식(SAS통계패키지)과 비교해 직관적으로 이상치를 확인 할 수 있다는 점에서 매우 유용



•(기존방식) 전문가가직접 조사데이터이상치탐지를위한 점검기준을개발하고 오류탐색 후 수정과정을반복

*명확한 규칙이 존재하는 오류에는 효과적이지만 변수 간 복합적인 관계나 데이터 분포에 따라

새롭게 발생하는 이상치를 탐지하는 데에는 한계

•(개선방식) LLM을 활용하여 이상치 탐지부터 검수질의문 생성, SAS 코드 자동생성

* 기존의 규칙기반 품질관리체계를 확장하여, LLM과 RAG를 활용해 새로운 검수기준을 생성하

고, 데이터 분포를 반영한 이상치 기준을 도출하며, 최종적으로 SAS코드 생성까지 연결하는

AI, 품질관리 체계 제안

전문가 점검기준작성 오류탐색 수정

조사데이터 LLM분석 이상치탐지 검수질의문생성
SAS 코드
자동생성



구분 기존방식 개선방식

검수 기준 전문가가 사전 정의 AI가 기존 기준을 학습하여 신규 기준 생성

오류 탐지 규칙 기반 규칙 + 데이터 분포 + 변수 간 관계 반영

코드 작성 담당자가 SAS 직접 작성 자연어 질의문 기반 SAS 자동 생성

확장성 기존 기준 중심 새로운 변수조합 및 이상치 조건 생성 가능



데이터 텍스트변환 Prompt LLM 이상치탐지

자료:Li et al.(2024) Anomaly detection of tabular data using llms. arXiv preprint arXiv:2406.16308

•LLM이 데이터 분포를 이해하고 다른 값들과 현저히 차이나는 데이터를 이상치로 탐지하는 최근 연구결과 반영



Tabular Data JSON LLM입력 이해와추론

•LLM은 표(테이블) 구조보다 텍스트 기반 구조를 더 잘 이해하는 특성 → 조사데이터를 JSON형태로 직렬화



•LLM은자연어이해와추론능력이우수하지만,조사데이터품질관리에서는단순한언어이해만으로불충분

•이는검수질의문은변수의의미,조사영역,기존점검기준,실제데이터분포를함께고려해야하기때문임.

•RAG는 기존 검수질의문과 변수정보, 주변분포, 결합분포 정보를 검색하여 LLM이 보다 근거 있는 검수 기

준을 생성할 수 있도록 지원

일반적추론가능 데이터분포반영한계 근거부족가능성

기존검수기준검색 관련변수조합탐색 분포정보반영 신규검수질의문생성



•(단계1) 기존 점검기준(63종)을 참고하여 이상치가 존재할 수 있는 새로운 변수조합 추천

•(단계2) 단계1에서 추천된 변수조합으로 부터 RAG_marginal, RAG_joint 내에서 유사성이 높은 documents를 찾

고, 유사한 documents에서 서술된 내용을 바탕으로 분포 인지 기반의 cut-off-value를 생성







•신규 생성된 탐지기준 10개에 대해 실무 적용 가능성을 검토한 결과, 3개는 적용 가능, 2개는 수정 후 적용가능으로 평가

→ 즉, 총 5개 기준은 실무 활용 가능성이 확인

•추후 더 자세한 정보를 학습시킨다면 실무에 적용 가능한 더 많은 질의문을 확보하여 내검 목록 고도화 기대





성과 내용 의미

검수체계 구조화 • 63개 질의문 → 8개 오류유형 • AI 학습 기반 마련

LLM 적용 • 이상치 탐지 가능성 확인 • 규칙 기반 탐지 보완

RAG 개발 • 신규 검수질의문 생성 • 기존 검수기준 확장

Query-to-SAS • 자연어 → SAS 코드 생성 • 업무 자동화 가능성 확인





• 한국의료패널외에도우리원에서 생산하는다양한조사데이터에AI 기반 품질관리기술을 확대적용 필요

• 한국의료패널 데이터에 대해 생성된 검수기준을 실제 내검 과정에 적용하고, 실무자 평가를 통해 정확도

와 활용성을 검증

• 개별 조사 단위의 AI 적용을 넘어, 조사데이터 품질관리 전 과정을 지원하는 AI 기반 통계품질관리 플랫폼

구축 필요




