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            Abstract
          
        

        
          본 연구에서는 수입식품 안전관리에 필요한 주소 데이터의 품질 검증과 개선 문제를 다룬다. 수입식품 안전업무에서는 식품안전 이슈가 발생했을 때 국민의 건강과 안전을 지키기 위해 신속한 안전조치가 필요하며, 주소 정합성 확보가 필요하다. 수입업자가 등록한 해외식품제조업소 주소가 정확한지 검증하고 해당 국가의 행정구역을 식별하며, 표준화된 형식으로 주소를 변환하는 기법을 제안한다. 행정구역 데이터셋을 활용하여 딥러닝 주소 학습 & 분류모형을 생성한 다음 입력한 주소의 행정구역 식별 정확도를 산출하고 표준화된 주소를 반환하여 주소의 품질을 개선한다. 제안하는 모형의 정확도는 90% 이상이며, 중국의 해외제조업소 주소 24,401개 중 1500개를 임의 선택한 다음 검증한 결과 91.4%의 정확도를 보였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This study deals with the quality verification and improvement of address data required for imported food safety management. In the imported food safety business prompt safety measures are required to protect the health and safety of the people when food safety issues arise and it is necessary to secure address consistency. We propose a technique for verifying that the address of an overseas food manufacturing business registered by an importer is correct identifying the administrative division of the country and converting the address into a standardized format. After creating a deep learning address learning & classification model using the administrative district dataset, it calculates the administrative district identification accuracy of the entered address and returns the standardized address to improve the quality of the address. The accuracy of the proposed model is over 90%, and as a result of verifying after randomly selecting 1500 addresses out of 24,401 addresses of overseas manufacturing companies in China, the accuracy was 91.4%.
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      Ⅰ. 서 론
      글로벌 무역이나 인터넷 등의 발전으로 국가 간 교류가 활발한 현대사회에서 검증된 주소의 사용은 효율적인 국가 간 물류, 안전한 전자상거래 및 배송, 위치정보서비스 제공 등에서 엄청난 영향력을 발휘한다[1]. 품질이 높은 주소데이터를 사용하면 조직의 업무 처리에 드는 시간과 비용을 절약하고, 고객 만족도를 높이며, 제품 또는 서비스가 고객에게 정확하게 전달되도록 지원하므로 업무 프로세스가 개선된다[2]. 특히, FTA 등으로 국가 간 교류가 활발한 현대사회에서 다양한 국가의 주소를 검증할 필요성은 더욱 높아지고 있다. 그러나 각 국가는 주소체계가 국가의 행정체계에 따른 주소체계DB를 사용하므로 같은 검증기법을 사용할 수 없고, 주소검증의 목적에 따라 검증알고리즘을 달리 적용해야 한다.

      주소 표준화의 이점에 대해 [1]은 세 가지로 설명하고 있다. 첫 번째 경제적인 이점으로 주소 데이터의 상호 운용성을 가능케 하여 주소 데이터의 교환을 쉽게 한다는 점이다. 두 번째 사회적인 이점으로 일부 국가(영국 등)에서 지자체별로 다른 주소체계를 가지고 있으며, 이런 경우 주소 표준화는 사회적인 혼란을 줄이는데 크게 이바지한다. 세 번째 국가 거버넌스적 이점으로 주소가 선거, 인구조사 등의 공공행정 업무의 수행 과정에서 중요한 역할을 한다는 것이다.

      국제표준화기구인 ISO/TC211은 2015년 「ISO 19160-1: 개념모델」, 2017년 「ISO 19160-4: 우편주소」, 2020년 「ISO 19160-3: 주소 데이터 품질」에 관한 국제표준을 제정하였다. 또한, 디지털 전환과 IoT 시대를 맞아 사물 주소의 표준화 등으로 영역을 확대해 나가고 있다[11]. 그중 2020년 2월 제정된 표 1의 「ISO 19160-3: 주소 데이터 품질」은 주소 정확도 검증의 기준이 될 수 있다[11].

      
        Table 1. 
				
        

        
          Details of address verification(ISO 19610-3 : address data quality)
        
        

      

      
        
          
            	Scope
            	Definition
            	Quality details
          

        
        
          	Completeness
          	Measuring errors in relationships between entities, properties, and classes at the address class(address, address component, addressable object, reference object) level
          	excess, omission
        

        
          	Logical consistency
          	Measures adherence to the logical rules of data structures, properties, and relationships
          	Conceptual coherence, Domain coherence, Formal coherence, Topological coherence
        

        
          	Positional accuracy
          	Measure the positional accuracy of features within a spatial reference system
          	Absolute Accuracy, Relative Accuracy, Grid Data Position Accuracy
        

        
          	Temporal quality
          	Temporal relation of Address data and quality of emporal atrributes
          	Accuracy of time measurement, Temporal consistency, Temporal validity
        

        
          	Thematic accuracy
          	The accuracy of these relationships, including the accuracy of quantitative attributes, and the accuracy of non-quantitative attributes and address data classification
          	Classification Accuracy, Non-Quantitative Attribute Accuracy, Quantitative Attribute Accuracy
        

        
          	Usability element
          	Measure the suitability of an address dataset for a specific application or evaluate quality based on user requirements that cannot be addressed by other data quality factors
          	
        

      

      

      이 표준에서는 완전성(Completeness), 논리적 일관성(Logical consistency), 위치 정확성(Positional accuracy), 시간적 품질(Temporal quality), 주제 정확성(Thematic accuracy), 유용성 요소(Usability element)로 구분하고 있다[3].

      본 연구는 수입식품 안전을 확인하고 관리하기 위한 분야에서 해외 식품제조업체들의 주소를 검증하고 관리하는데 유용한 주소검증기법을 제안한다.

      2021년 6월 현재 기준 대한민국으로 수출하는 해외 식품제조업체의 수가 190여 개 국가, 9만여 개이며, 국가별 제조업소들의 주소를 검증해야 업무의 효율적인 처리가 가능하다. 특히, 국가마다 행정구역 체계와 주소체계가 다르므로 주어진 주소로부터 해당 국가의 세부 행정구역을 인식하는 데 문제가 생길 수 있다.

      예를 들어, 행정구역 체계가 4단계 이상으로 복잡하게 구성되는 국가도 있고, 대만이나 싱가포르와 같이 영토의 규모가 작아서 2단계 이내로 구성되는 예도 있다.

      이러한 이유로 주소를 검증하고 행정구역 수준을 식별하는 모듈을 국가별로(혹은 유사한 국가들의 그룹별로) 다르게 개발하여 정확도를 높일 필요가 있다. 본 연구에서는 국가별 행정구역 데이터셋을 만들어 모형 개발할 때 학습용 데이터셋으로 활용한다.

      주소를 활용하는 분야에 따라 주소 데이터 품질에 세부 항목에서 중요도가 달라질 수 있다. 예를 들어, 식품안전 분야에서는 해외 식품제조업체의 주소 완전성(Completeness)도 중요하지만, 더욱 시급한 것은 식품 위해가 발생했을 때 그 제조업소 주소의 행정구역 단위를 확인하여 통관검사 강화 또는 검사방법 보완 등 알맞은 수입식품 안전 관련 행정업무를 신속히 적용할 필요가 있다.

      본 논문에서는 주소 그 자체의 정확성보다 주어진 주소를 행정구역 레벨로 분류하는 방법(행정구역 레벨분류 기법)을 제안한다. 몰론 이 과정에서 행정구역 데이터셋을 활용하여 주어진 주소를 표준화하고, 품질을 높이게 된다.

      제안된 기법은 구글 지오코딩(Google geocoding) 서비스와 딥러닝 모델을 연계하여 높은 정확도로 주소를 행정구역 레벨로 분류하고, 품질을 개선한다. 지오코딩 서비스는 주어진 주소 문자열에 대하여 행정구역 수준별로 (국가, 광역시도, 시군구 등) 주소구성 요소들을 분리하고, 해당 주소에 대한 위도 경도 정보를 제공한다.

      그러나 지오코딩에서 받은 주소구성 요소들이 실제 해당 국가의 행정구역DB와는 일치하지 않을 수도 있으며, 주소 문자열에 오타나 약어가 포함된 경우(주소를 영어로 번역하거나 혹은 지명에 대한 약어를 사용하는 경우) 지오코딩 처리가 불가할 수도 있다. 본 연구에서는 이와 같은 지오코딩의 한계를 극복하기 위해 수작업으로 각국의 ‘행정구역 데이터셋’을 수작업으로 구축하고, 이를 학습데이터로 활용하여 딥러닝 모델을 개발한다. 행정구역 데이터셋은(국가, level1, level1_name, level2, level2_name, level3, level3_name)와 같은 구조로 구성되며, 3장에서 상세한 데이터 구조를 소개한다.

      생성된 딥러닝 분류 모델은 주소 문자열에 오타나 약어 등이 포함되어 있는 경우에도 입력한 주소에 해당하는 행정구역 수준을 정확하게 식별하는 등 기존 지오코딩의 한계를 극복하는데 유용하다. 제안된 기법의 정확도를 평가하기 위해 중국, 일본, 캄보디아를 대상으로 각각 모형을 개발하고, 평가하였다. 중국과 일본의 경우 90% 이상의 정확도를 보여주고 있으며, 캄보디아의 경우 78% 정도의 정확도를 보여주고 있다.

      논문의 구조는 다음과 같다. 제 2장에서는 주소검증에 관한 관련연구를 소개한다. 제 3장에서는 주소검증기법을 소개한다. 제4장에서는 연구결과를 실제 중국회사 주소 데이터셋에 적용한 사례를 소개하고, 현업에서 사용할 수 있도록 개발한 주소검증 시스템을 소개한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      현대사회에서 주소는 거주지 개념을 넘어 물류, 우편, 전자상거래, 위치기반산업 등 산업 전반과 연결되는 기본 요소로서의 역할과 그 활용 범위가 점차 확대됨에 따라 국제 사회는 산업 전반에 걸친 유통체계 비용 절감 등을 위해 주소를 국제표준으로 제정하고 있다. 최근 들어 표준 제정의 범위를 주소의 품질·교환 및 지도 등으로 확대 중에 있으며, IoT 시대를 맞아 사물주소표준화 등으로 확장해 나가고 있다.

      그림 1은 주소검증의 사례를 보여주는 그림이다. 일반적인 주소검증은 주소 문자열을 입력받아 파싱(Parse), 형식화(Format), 표준화(Standardize), 지오코딩(Geocoding), 검증(Verify) 과정을 거쳐 올바른 주소 문자열로 변환해서 출력한다(그림 1).

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Example of address verification service[4]
        
        

        

      

      [5]에서는 호주 국가 우편 주소 지침과 호주 주소 데이터베이스(G-NAF, Geocoded National Address File)를 기반으로 세부 주소 태그를 구축하고, 확률적 은닉 마르코프 모델(HMM)을 사용하여 주소 정리 및 표준화를 위한 자동화된 접근 방식을 제시했다(그림 2).

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Example of granular australian address
        
        

        

      

      [6]의 연구에서는 비표준화된 주소 문제를 해결하고 모든 개체명 인식 NER(Named Entity Recognition) 문제에 적용할 수 있는 우편 주소 구문 분석을 위해 다양한 딥러닝 기법을 사용하여 다국적 주소를 구문 분석하기 위한 최첨단 라이브러리인 DeepParse를 구축했다.

      구축된 라이브러리는 비표준화된 주소 데이터에 대해 향상된 일반화 기법, 클래스 혼합 문제와 개체명 인식 문제의 해결 방안을 제시하였다.

      [7] 연구는 지오태깅이 되지 않은 텍스트 데이터에서 행정구역이나 기관명, 도서관, 영화관 등이 들어가는 확장된 개념의 장소 정보를 탐지하는 방법을 제안하였다. 뉴스, 기사, 블로그, 소셜미디어 등에서 추출되는 비정형 텍스트 데이터를 가지고 라벨링, 단어 임베딩, 어텐션 기반의 딥러닝 모델을 사용해서 이진 분류기를 만들고 장소 정보의 포함 여부를 예측하였다.

      [8]의 연구에서는 딥러닝 기법을 활용하는 주소 정합성 검증 프로그램을 개발하였으며, 검증 프로세스는 그림 3과 같다. 먼저 국가별 행정구역 데이터의 행정구역명으로 행정구역 레벨을 예측하는 RNN-LSTM(Recurrent Neural Network-Long Short Term Memory) 모델을 생성한다.

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          Address verification using deep learning technique
        
        

        

      

      이후 실제 주소검증 단계에서는 입력된 해외 제조업소 주소 데이터를 구글 지오코딩 하여 행정구역을 추출하고, 생성된 RNN-LSTM 모델에 적용하여 예측 행정구역의 정확도 및 표준 주소를 도출한다. 기존 연구에서는 RNN-LSTM 모델에 다중 클래스 분류(Multi-Class Classification)를 구현하여 추출된 각 주소구성 요소에 대하여 총 4개의 클래스(‘Country’, ‘Level 1’, ‘Level 2’, ‘Level 3’) 중에 하나로 분류하였다.

      한편, 주소 국제 표준화는 2009년부터 ISO TC 211 19160(지리정보분과) Working Group7 (WG7)에서 진행하고 있으며, 개념모델(ISO 19160-1), 주소부여(ISO 19160-2), 품질관리(ISO 19160-3), 국제우편(ISO 19160-4), 지도표기(ISO 19160-5) 등으로 나누어 표준화를 추진하고 있다(그림 4)[9].

      
        
        

        Fig. 4. 
				
        

        
          Needs for address standardization
        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 주소검증기법
      본 장에서는 주소 문자열을 주소구성 요소들로 분리한 후, 각 구성요소를 적절한 행정구역 레벨로 분류하는 딥러닝 기반 분류모델 구축 방법을 소개하고, 정확도를 검증한다.

      
        3.1 딥러닝 기반 국가별 주소 분류모델 생성
        
          3.1.1행정구역 데이터셋 구축
          주소를 행정구역 레벨로 분류하기 위해 먼저 각국의 행정구역 데이터셋을 구축하여 학습데이터로 사용한다. 각국의 행정구역 데이터셋은 각국의 주소체계 DB와 Post Code Query 웹사이트 데이터 등 다양한 소스를 활용하여 수작업으로 만들어진다. 표 2는 예시로 만든 한국에 대한 행정구역 데이터셋이다. 행정구역 데이터셋을 전처리하여 주소에 포함된 행정구역 명칭을 알맞은 행정구역 레벨로 분류하기 위한 학습 데이터를 구성한다.

          
            Table 2. 
				
            

            
              Administrative district address system by country DB(Korea case)
            
            

          

          
            
              	country
              	Korea
              	⋯
              	Korea
            

            
              	level_1
              	Chungcheongbuk
              	⋯
              	Gyeonggi
            

            
              	v1_division
              	Do
              	⋯
              	Do
            

            
              	level_2
              	Cheongju
              	⋯
              	Anseong
            

            
              	lv2_division
              	Shi
              	⋯
              	Shi
            

            
              	level_3
              	Seowon
              	⋯
              	Bogae
            

            
              	lv3_division
              	Gu
              	⋯
              	Myeon
            

          

          

        

        
          3.1.2 딥러닝 기반 검증 및 분류모델 구축
          그림 5는 딥러닝 기반 주소 검증 및 분류 모델 아키텍처를 보여준다[10]. 분류모델은 학습데이터를 기반으로 RNN(Recurrent Neural Network) 기법을 이용하여 학습한다. 분류모델은 단어 임베딩, LSTM 레이어 및 Dense레이어를 적용한 텐서플로(TensorFlow) 프레임워크로 구성한다.

          
            
            

            Fig. 5. 
				
            

            
              Deep learning based address verification & classification model architecture
            
            

            

          

          임베딩 레이어에서는 텍스트 벡터화 기법을 사용하여 주소 요소들을 딥러닝 모델에 사용하기 전에 벡터화한다[11]. 텍스트 벡터화는 단어 수준과 문자 수준으로 구분할 수 있는데 본 연구에서는 문자 수준을 적용하였다. 그 이유는 철자오류 등이 포함된 주소 요소도 유사성 정도에 따라 적절한 행정구역수준으로 분류할 수 있게 하기 위함이다.

          또한, 약어나 코드 등이 사용되는 경우에도 학습데이터에 포함시켜 학습모델을 생성하는 방식으로 정확도를 높일 수 있다.

          LSTM레이어는 시퀀스 예측 또는 분류 문제에서 순서 의존성을 학습할 수 있는 특수한 유형의 순환 신경망이다[12]. LSTM레이어는 2개 층을 적용하였으며, 각 LSTM 레이어마다 128개의 은닉 유닛을 정의하였다.

          Dense 레이어는 Softmax 활성화함수를 적용하여 분류 결과를 국가 수준, 레벨 1(Region level 1), 레벨 2(Region level 2), 레벨 3(Region level 3)과 같은 4가지 다른 클래스(행정구역 수준)로 분류한다.

        

      

      
        3.2 주소분류 모델
        그림 6은 딥러닝 분류모형을 사용하여 사용자가 입력한 주소를 검증하고 분류하는 과정을 도식화한 것이다. 사용자가 입력한 주소는 지오코딩을 이용하여 구성요소들로 파싱(Parsing)한다(국가수준, 수준1-광역시도, 수준2-시군구, 수준3–구읍면동). 파싱된 구성요소들은 딥러닝 기반 분류 모델을 사용하여 4개의 수준으로 분류하며, 입력한 주소에 포함된 철자오류나 약어를 사용한 경우에도 알맞은 행정구역을 매칭하고 주소의 정확도를 반환한다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Address verification process(example)
          
          

          

        

        
          3.2.1 주소 파싱(Address parsing)
          주소 파싱은 입력된 주소를 구글 지오코딩 서비스를 이용하여 주소구성요소들로 파싱하는 과정이다[13]. 주소의 각 구성요소는 국가, 지방, 도시, 지구 또는 거리 세부 정보 등 다수 레벨을 갖는 행정주소체계(행정구역레벨)로 나눌 수 있다. 그림 5의 하단 좌측에서 입력된 주소 문자열에 대하여 지오코딩 결과로 생성된 주소요소들을 보여주고 있다.

        

        
          3.2.2 분류모델 (Classification model)
          주소 문자열에 대하여 지오코딩 결과로 생성된 각 주소구성요소를 딥러닝 기반 분류모델에 입력하여 각 구성요소별로 해당하는 행정구역 수준을 생성한다. 이 때 분류모델은 주소를 외국어로 번역할 때 발생하는 발음차이로 인한 표기법의 상이함이나 단순오타 등을 감안하여 행정구역 수준을 분류하고, 분류의 정확도 점수를 반환한다.

          주소구성요소의 지명이 학습된 행정수준의 지명과 정확하게 매칭된다면 행정구역 수준별 부분정확도 최대치를 반환하고, 정확하게 일치하지 않는다면 지명의 불일치정도에 따라 낮은 부분정확도를 반환한다. 또한 학습데이터에 동의어나 약어 등을 포함시킨 경우에는 이를 감안한 분류가 가능하게 된다. 분류모델은 기본적으로 각 국가별로 생성하며, 주소체계가 유사한 국가들을 하나의 그룹으로 묶어서 모델을 생성할 수도 있다.

        

        
          3.2.3 모델의 평가
          본 연구에서는 제안된 행정구역 레벨분류 기법의 정확도를 평가한다. 먼저, 중국에 대한 행정구역 데이터셋을 8:2로 분할하여 훈련하고, 생성된 분류모형을 검증한 결과는 표 3과 표 4에 나타냈다. 각 레벨의 분류정확도는 모두 90% 이상으로 나타났다.

          
            Table 3. 
				
            

            
              Confusion matrix
            
            

          

          
            
              
                	Actual predicted
                	Country
                	Level_1
                	Level_2
                	Level_3
              

            
            
              	Country
              	1788
              	0
              	0
              	0
            

            
              	Level_1
              	0
              	1802
              	17
              	0
            

            
              	Level_2
              	0
              	18
              	1740
              	7
            

            
              	Level_3
              	0
              	4
              	117
              	1582
            

          

          

          
            Table 4. 
				
            

            
              Model performance prediction
            
            

          

          
            
              
                	Class
                	Precision
                	Recall
                	F1-Score
              

            
            
              	Country
              	100.00%
              	100.00%
              	100.00%
            

            
              	Level_1
              	98.79%
              	99.07%
              	98.93%
            

            
              	Level_2
              	92.85%
              	98.58%
              	95.63%
            

            
              	Level_3
              	99.56%
              	92.89%
              	96.11%
            

          

          

          다음으로 식품의약품안전처의 수입식품정보 포털사이트에서 수집한 3개국(캄보디아, 중국, 일본)의 다양한 실제 사업장 주소를 이용하여 주소를 검증한다. 각 국가의 주소체계가 상이함을 감안하여 국가별로 별도의 분류모델을 구축하여 사용한다.

          표 5는 검증에 사용된 2021년 6월 기준 식약처에 등록된 각 국가의 식품제조업소 주소 개수이며, 표 6은 국가별로 분류모델이 분류한 행정구역 분류 정확도를 보여준다. 중국과 일본의 경우 각각 24,401개의 업체와 5,968개의 실제 해외업체 주소가 검증에 사용되었다.

          
            Table 5. 
				
            

            
              Number of manufacturing address by country
            
            

          

          
            
              
                	Country
                	Number of addresses
              

            
            
              	Cambodia
              	76
            

            
              	China
              	24,401
            

            
              	Japan
              	5,968
            

          

          

          
            Table 6. 
				
            

            
              Average accuracy of manufacturer addresses by country
            
            

          

          
            
              
                	Country
                	Average accuracy
              

            
            
              	Cambodia
              	77.81%
            

            
              	China
              	90.18%
            

            
              	Japan
              	89.44%
            

          

          

          분류 결과 캄보디아를 제외하고는 90% 정도의 정확도로 행정구역 레벨을 분류하였다. 캄보디아의 경우 도시지역은 비교적 정확하게 분류하지만 시골지역은 정확도가 낮게 나타났으며, 이는 수입업자가 등록한 주소에 오류가 포함되었기 때문으로 판단된다.

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 분류모형을 이용한 주소검증 시스템 구축과 활용
      본 장에서는 제안된 주소검증 기법을 실제 해외 식품제조업소 주소에 적용하여 정확성을 평가하고, 현업에서 사용할 수 있는 주소검증시스템으로 구축한 결과를 소개한다.

      
        4.1 웹 기반 주소 검증 시스템
        웹 기반 검증 시스템은 파이썬 기반 웹 프레임워크인 플라스크(Flask)를 사용하여 주소검증이 필요한 사용자가 웹에서 편리하게 주소를 검증할 수 있도록 구현하였다. 웹 기반 시스템은 사용자가 특정 국가를 선택하고 주소를 입력하면 시스템에서 행정구역별로 분류하고 정확도를 검증[13]할 수 있는 간단한 인터페이스로 구성되어 있다. 그림 7부터 그림 9은 주소검증시스템의 화면이다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            User interface of web-based verification system
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Results of web-based verification system
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 9. 
				
          

          
            Manufacturers address map provided by google maps service
          
          

          

        

        그림 7에서와 같이 사용자가 국가를 선택하고 제조업소의 주소를 입력한 뒤에 확인 버튼을 누르면 해당 국가 주소에 대해 학습한 딥러닝 기반 모델을 이용해 주소 구성요소의 분류하여 각 구성요소의 정확도와 평균 정확도를 반환한다.

        그림 8과 그림 9는 중국의 주소를 입력하여 행정구역 레벨을 확인하고 입력한 주소를 지도에서 확인한 사례이다. 그림 8은 입력한 주소가 중국의 행정구역체계에서 어느 지역에 해당하는가를 매칭한 후 매칭확률까지 제시하며 표준화된 주소로 변환하여 반환한다. 그림 9는 구글 맵(Google Map) 서비스를 이용하여 입력한 주소의 위치를 지도에 표시한다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 연구에서는 해외식품제조업소의 주소를 주소구성요소들로 구분하고, 각 구성요소에 대하여 적절한 수준의 행정구역으로 분류하는 딥러닝 기반의 분류모델을 만들고 정확도를 평가하였다. 우리나라의 수입식품 수요는 꾸준히 증가[14]하고 있으며 전세계적인 지구온난화, 기후변화 가속화에 따라 신·변종 세균·바이러스, 내성균, 곰팡이독소 등 식품 중 위해요소가 증가하고 있다[15].

      이로 인하여 식품안전의 관리영역이 확대되고 있으며, 비즈니스 영역에서는 주소 자체의 정확도가 중요하겠지만 공공행정분야에서는 주소 문자열을 이용해서 해당 국가의 행정구역을 명확하게 식별해 내는 것이 행정효율 향상에 필요하다. 분류모델을 학습시키기 위해 각 국가별 행정구역 주소체계 DB를 구축하여 사용하였으며, 모델은 기본적으로 각 국가별로 생성된다.

      실제 사용시 주소가 입력되면 구글 지오코딩 서비스를 이용하여 입력한 주소의 구성요소를 파싱하고, 각 구성요소에 대하여 딥러닝 분류모델에서 국가별 행정구역 수준을 분류하고 분류정확도를 산출한다. 테스트 데이터셋에 대하여 예측한 결과 90% 이상의 정확도를 보였다. 특히, 구글 지오코딩의 한계점으로 지적되는 주소를 영어로 번역할 때 발음차이 등으로 인한 오류나 동의어 및 약어 등의 사용으로 인한 문제점을 해결할 수 있도록 하였다. 본 연구의 목적은 조직이나 기업이 상용 서비스에 의존하지 않고 자체적으로 주소를 검증할 수 있는 시스템을 구축할 수 있도록 딥러닝 기반의 기술을 제공하는 것이다.
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