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스마트 식품안전관리

Abstract

A recent advance in communication technologies 
accelerates the spread of food safety issues once 
presented by the news media. To respond to those 
safety issues and take steps in a timely manner, 
automatically detecting related information from the 
news data matters.

This work presents an AI-based system that detects 
risk information within a food-related news article. 
Experts in food safety areas participated in labeling 
risk information from the food-related news articles; 
we acquired 43,527 articles in which food names and 
risk information are marked as labels. Based on the 
news document, our system automatically detects food 

names and risk information by analyzing similarities 
between words within a text by leveraging learned 
word embedding vectors. Our AI-based system shows 
higher detection accuracy scores over a non-AI rule-
based system: achieving an absolute gain of +32.94% 
in F1 for the food name category and +41.53% for the 
risk information category. 

Key words: artificial intelligence, word embedding, 
risk information, food safety issues 

서론

최근 디지털 미디어 기술의 발달로 국내외 식품안

전 관련 이슈가 뉴스를 통해 보도되고 빠르게 확산되
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고 있다. 식품 위해 이슈에 대한 신속한 대응과 관리

를 위해서는 뉴스 데이터로부터 위해정보의 원인이 
된 식품 및 위해인자의 정보를 자동으로 검출하여 국
내 발생 및 노출 빈도 등을 파악하는 것이 중요하다. 
이를 위해 본 연구에서는 인공지능 기술을 기반으로 
뉴스 문서 내 식품안전 위해정보를 자동 검출할 수 
있는 기술을 제안한다. 본 연구를 위해 식품안전 관
련 전문가 6인이 참여하여 식품안전정보원으로부터 
확보한 국내외 식품안전 관련 뉴스에서 식품 위해 관
련정보(식품 명칭 및 위해 인자)를 추출하는 데이터 
레이블링을 수행하였고, 이를 통해 43,527건의 인공

지능 학습용 데이터를 구축했다. 뉴스 문서 내 식품 
위해정보에 대한 자동 검출 시스템은 단어 간 유사도

에 기반하여 동작하며 각 단어가 식품 위해 관련 범
주(식품 명칭 및 위해 인자)와 가지는 유사도가 사전

에 설정한 임계 수치 이상일 때 해당 범주로 분류했

다. 이를 위한 단어 간 유사도 학습은 자연어처리 분
야에서 활용되는 인공지능 기반 기술인 워드임베딩 
(Mikolov 등, 2013)을 이용하여 수행되었다.

인공지능 기반 식품위해정보 자동 검출 시스템을 
개발하기 위한 전체 파이프라인은 그림 1과 같으며 
크게는 1) 데이터 확보, 라벨링, 전처리를 통한 학습

용 데이터셋 구축, 2) 인공지능 모델 학습, 3) 결과 산
출 및 성능 평가의 단계로 나뉜다. 각 단계에 대한 수
행 내용과 절차는 본론에서 상술한다.

본론

1. 학습용 데이터 구축

인공지능 기반 식품위해정보 자동 검출 시스템을 
개발함에 있어 신뢰할 수 있는 양질의 데이터를 확보

그림 1. 인공지능 기반 식품위해정보 자동 검출 시스템 개발 파이프라인

그림 2. 레이블링 작업 결과물 예시
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하는 과정이 선행되어야 하며, 이는 시스템 산출물

의 품질을 결정짓는 요인이다. 따라서, 본 연구에서

는 식품안전 관련 전문가 6인이 참여하여 식품안전 
관련 뉴스에서 검출할 정보의 항목(식품 명칭, 위해 
인자)을 선별하는 레이블링 작업을 수행하여 양질

의 데이터를 구축하였다. 데이터원으로 식품안전정

보원이 약 7년(2013년 1월~2020년 4월)에 걸쳐 수
집한 국내외 식품안전 관련 기사 총 181,341건을 확
보하였고, 각 뉴스 기사에서 식품 명칭, 위해 인자를 
레이블링하는 작업을 거쳐 총 43,527건의 학습 데
이터를 구축하였다. 이를 위해, 웹기반 협업용 레이

블링 툴인 Tagtog1 플랫폼을 활용하여 레이블링을 
진행하였으며, 그림 2에서 볼 수 있듯이 문서 내 식
품 명칭과 위해 인자에 해당하는 단어 및 문구에 대
해 분류에 맞도록 표시하는 방식으로 레이블을 확
보하였다. 

1 https://www.tagtog.net/

2. 단어 간 유사도 산출을 위한 워드임베딩 학습

본 연구에서는 뉴스 문서 내에서 검출하고자 하는 
항목(식품 명칭 및 위해 인자)과 연관도가 높은 문구

를 자동 검출하기 위해, 문서를 구성하는 문구 간의 
유사도와 이를 토대로 문구와 검출 항목 간의 유사도

를 산출하는 과정을 수행한다. 문구 간 유사도 산출

을 위해 워드임베딩을 사용한다. 워드임베딩은 단어

를 인공지능 모델이 인식할 수 있는 형태로 변환하는 
대표적인 자연어 처리 기법으로서, 단어를 각 차원

이 실수값을 가지는 고유한 다차원 밀집 벡터(dense 
vector)로 변환하여 단어 간 유사도 연산, 관계 추론 
등을 가능하게 한다 (Pennington 등, 2014; Joulin 등, 
2016).

워드임베딩은 문장 내에서 단어의 동시 출현(co-
occurrence)을 기반으로 학습되며, 동시에 출현한 단
어들 간의 유사도가 높도록 학습된다. 주변 단어로 
중심 단어를 학습하거나 중심 단어로 주변 단어를 학

그림 3. 본 연구에서 사용한 Skip-gram의 구조 (Mikolov 등, 2013) 그림 4. 워드임베딩 학습 예시
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습하는 형태로 벡터를 업데이트 하며, 파라미터가 학
습되는 방식은 일반적인 딥러닝 모델 학습과 유사하

게 수행된다 (Mikolov 등, 2013). 랜덤으로 초기화된 
벡터에서 시작하며 예측값과 실제 값의 차이를 최소

화하는 방향으로 학습이 진행된다. 그림 3은 본 모델

에서 활용한 Skip-gram의 구조를 나타내며 중심 단
어가 주어졌을 때 주변 단어를 예측하도록 학습이 이
루어진다.

그림 4의 “김장철 다소비 농산물 정밀검사 실시”

라는 예시 문장과 같이 하나의 중심 단어(농산물)가 
주어질 때, 그 단어 주변의 문맥을 나타내는 단어들 
(김장철, 다소비, 정밀검사, 실시)이 무슨 단어일지그림 5. 식품안전 관련 단어 간 유사도 분석 예시

그림 6. ‘도시락’과 유사도가 높은 30개 문구 추출 및 시각화
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를 예측할 수 있도록 워드임베딩 모델이 학습된다.

본 연구에서는 식품안전정보원으로부터 확보한 
국내외 식품안전 관련 기사 약 18만 건을 활용해 워
드임베딩 학습을 수행하였고, 학습 결과로 얻은 밀
집 벡터 간 연산을 통해, 식품안전 관련 문서에 등장

하는 단어 간 유사도 및 단어와 식품위해정보 항목 
(식품 명칭 및 위해 인자)과 유사도를 산출하는 데 활
용하였다. 그림 5는 식품안전 관련 문서에 등장하는 
문구 간 유사도를 분석한 예시로 ‘어묵’, ‘소르빈산’, 
‘곰팡이’와 유사도가 높은 상위 10개의 문구를 나타

낸다. ‘어묵’과 유사한 문구로 ‘떡볶이’, ‘떡’, ‘냉면’ 
등이 추출되었고 추출된 문구들은 ‘어묵’과 의미상 

유사도가 높은 분식류에 포함되는 식품이며 워드임

베딩 학습 시 문서에서 높은 빈도로 동시에 등장하였

기에 유사도가 높도록 학습이 이뤄진 것을 확인할 수 
있다. ‘소르빈산’과 ‘곰팡이’의 예시에서도 연관도 높
은 단어들이 추출된 것을 알 수 있다.

학습된 식품안전 관련 분야에 대한 워드임베딩 결
과를 효과적으로 나타내기 위해 t-SNE(t-distributed 
stochastic neighbor embedding) 시각화를 수행하였다 
(Van der Maaten과 Hinton, 2008). 이를 통해 고차원

의 워드임베딩 벡터를 차원축소를 통해 2차원 벡터

로 변환해 각 문구들 간의 유사도를 시각적으로 확
인 가능하도록 하였으며, 그림 6과 그림 7에서 각각 

그림 7. ‘식중독’과 유사도가 높은 30개 문구 추출 및 시각화
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‘도시락’, ‘식중독’을 예시로 각 단어와 유사도가 높
은 30개의 문구를 추출하여 각 문구에 대한 2차원 벡
터를 평면 상에 표시하였다. 각 문구는 식품안전 전
문가의 검토를 통해 식품 명칭으로 분류된 바 있다

면 파란색으로, 위해 인자로 분류된 바 있다면 빨간

색, 그 외의 경우엔 검은색으로 표시하였다. ‘도시락’

은 식품 명칭이고 ‘식중독’은 위해 인자로써 그림에

서 분포한 점의 색깔에서 볼 수 있듯 각 분류 항목끼

리 가까이 위치한 것을 알 수 있다.

3. 자동 검출 성능 평가

인공지능 기반 식품 명칭 및 위해 인자 자동 검출 
과정을 도식화하면 그림 8과 같다. 새로운 뉴스 기
사 텍스트가 입력으로 주어지면 해당 기사를 1) 각각

의 어구로 분해하고 2) 개별 문구들에 대한 워드임베

딩 벡터로 변환한 후 3) 유사도 분석을 수행한다. 그

그림 8. 인공지능 기반 식품 명칭 및 위해인자 자동화 검출 과정

표 1. 인공지능 알고리즘을 적용한 검출 모델 및 비적용 모델 성능 비교 [k (=10), threshold (=70%)을 적용함]

모델 항목 정밀도 재현율 F12

인공지능 적용 모델
식품 명칭 0.7670 0.8400 0.8018
위해 인자 0.7641 0.6849 0.7223

인공지능 비적용 모델
식품 명칭 0.3170 0.9270 0.4724
위해 인자 0.1955 0.7142 0.3070

2 F1은 정밀도와 재현율의 조화평균으로 산출되는 검출 성능 지표이다.
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림 8의 예시와 같이 각 문구(예시: 도시락)와 유사도

가 높은 상위 k개 문구에서 일정 비율 이상이 레이블

링을 통해 추출한 식품 명칭(위해 인자) 사전에 존재

하는 경우 해당 어구를 식품 명칭(위해 인자)으로 분
류하였다. 본 연구에서는 k=10 및 70%의 비율을 기
준으로 검출하였다.

검증용 데이터 200건에 대해 자동 검출 성능을 
측정한 F1 성능 지표를 기준으로 식품 명칭의 경우 
0.8018, 위해 인자의 경우 0.7223의 정확도를 보였다

(표 1). F1 성능 지표는 정밀도(precision)지표와 재현

율(recall) 지표의 조화평균으로 산출되는데, 식품 명
칭과 위해 인자 검출에 대한 각 지표의 측정치는 표 1 
상단 인공지능 적용 모델에서 확인 가능하다. 

정밀도와 재현율에 대한 산출은 문자열이 완전히 
같거나 문자열이 포함되는 경우를 기준으로 수행되

었다. 정밀도는 모델이 자동 검출한 문구들 중 맞게 
검출한 문구의 비율이고, 재현율은 전문가 레이블링

을 통해 분류된 문구들 중 모델이 검출한 문구의 비
율을 의미하며 그림 9는 성능 지표 산출의 구체적인 
예시를 나타낸다. 그림 9의 좌측은 모델에 입력된 뉴
스 기사문이고, 우측은 각 정보 항목에 대해 모델이 
검출한 문구와 레이블링에서 해당 항목으로 분류된 
문구이다. 좌측 기사문에 모델 검출에 해당하는 문구

에는 사각형 박스를, 전문가 레이블링으로 분류된 문

구는 유색의 배경색깔로 표시하였다. 이 중 대표적으

로 위해 인자 정밀도의 산출 예시를 살펴보면, 모델

이 자동 검출한 문구 3개 (살충제; 비펜트린; 살충제 
성분) 중 레이블링의 분류와 정확히 일치하는 문구 2
개(살충제; 비펜트린)와 문자열 일부를 포함하는 문
구 1개(살충제 성분)를 합하여 총 3개를 맞게 검출하

였으므로 정밀도는 1.0을 갖게 된다.

인공지능 알고리즘의 유효성을 확인하기 위해, 인
공지능 기반 유사도 알고리즘을 적용하지 않은 모델

의 성능을 측정한 결과를 표 1의 하단부 인공지능 비
적용 모델에 제시하였다. 해당 결과를 통해 인공지능 
알고리즘이 적용되지 않은 모델이 검출한 문구들은 
높은 비율로 (식품 명칭 68.30%, 위해 인자 80.45%) 
전문가 레이블링 결과와 일치하지 않음을 알 수 있
으며, 낮은 정밀도로 인해 F1 성능지표 또한 인공지

능 기반 모델 대비 낮은 수치를 기록한 것을 알 수 있
다. 위와 같이 표 1에서의 비교를 통해 식품 명칭 및 
위해 인자를 검출함에 있어 인공지능 기반 알고리즘

을 적용하는 것이 성능 향상에 기여함을 확인하였다.

인공지능 기반 모델에서 뉴스 문서 내 개별 문구

들에 대해 식품 명칭과 위해 인자 항목과의 유사도

를 기준으로 검출함에 있어, 각 문구들과 상위 유사

도를 가지는 k개의 문구들을 추출하여 그 중 일정 비
율(threshold) 이상이 식품 명칭 또는 위해 인자 사전

그림 9. 정밀도 및 재현율 산출 예시
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에 해당하는 문구일 경우 해당 항목으로 분류한다고 
서술한 바 있다. k 및 threshold 값의 변화에 따른 성
능의 추이를 그림 10과 그림 11에서 확인할 수 있다. 

그림 10에서는 threshold는 70%로 고정된 상태에

서 k 값을 10부터 100까지 변화하며 정밀도, 재현율, 
F1 지표의 성능 추이를 나타내었는데, k값이 증가함

그림 10. k값의 변화에 따른 성능 지표의 추이

그림 11. Threshold 변화에 따른 성능 지표의 추이
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에 따라 정밀도 상승 및 재현율 하락을 보인다. k값은 
개별 문구와 유사도가 높은 상위 k개의 문구들을 의
미하므로, 이 수치를 증가시킨다는 것은 기존의 유사

어들을 포함하여 더 많은 유사어들을 조사하는 것을 
의미하며, 이 중 일정 비율(70%) 이상이 식품 명칭 
혹은 위해 인자 사전에 포함되어야 한다는 것은 검출 
조건이 까다로워지는 것을 의미한다. 따라서 모델이 
까다로운 검출 조건을 만족시키는 결과물을 출력하

기 때문에 이 중 전문가 레이블링과 일치하는 비율이 
증가하게 되어 정밀도가 증가함을 볼 수 있다. 반대

로 k값의 증가에 따라 재현율의 하락을 확인할 수 있
었는데, 이는 검출 조건이 까다로워짐에 따라 전문

가 레이블링 중 극히 일부만을 검출해 내는 것으로 
볼 수 있다. k값 증가에 따라 종합적인 지표인 F1 성
능은 하락하였다.

그림 11에서는 k값은 10으로 고정한 상태에서 
threshold를 50%에서부터 100%까지 증가시키면

서 성능지표의 추이를 측정한 결과를 나타냈다. 
Threshold값의 증가는 10개의 유사어 중 더 많은 식
품 명칭 혹은 위해 인자를 포함해야 하기 때문에 검

그림 12. 검증용 뉴스 데이터에 대한 검출 예시 1

그림 13. 검증용 뉴스 데이터에 대한 검출 예시 2
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출 기준이 까다로워짐을 의미하며 threshold값이 커
짐에 따라 그림 10에서와 마찬가지로 정밀도의 상
승 및 재현율의 하락이 나타났으며 F1 지표가 하락

했다. 
그림 12-14는 검증용 기사 문서 중 일부에 대해 각 

기사의 원문과 모델이 검출한 식품 명칭, 위해 인자 
문구들 및 전문가 레이블링 작업을 통해 각 항목으로 
분류된 문구들을 비교하여 나타낸 예시이다. 비교를 
용이하게 하기 위해 기사 원문의 모델 출력 문구와 
주석 문구에 대해 각각 밑줄, 하이라이트 형식으로 
표시하였고, 식품 명칭과 위해 인자 카테고리에 대해

서 각각 푸른 색과 붉은 색을 사용하여 구별하였다.

그림 14에서 모델은 ‘사과’를 식품 명칭으로 검출

하였는데, 이는 개별 문구를 하나의 고유한 벡터로 
변환하기 때문에 문맥에 따른 동음이의어를 구별하

지 못한 경우로 볼 수 있다. 향후 모델 성능 제고 혹은 
식품 명칭, 위해 인자 외의 카테고리에 대한 분류 모
델로의 확장을 위해서는 주어진 기사에서 단어의 전
후 문맥을 반영할 수 있는 Transformer 모델(Vaswani 

등, 2017)에 기반한 BERT (Devlin 등, 2019) 언어모

델 등을 활용하여 검출 정확도를 고도화할 수 있을 
것이라 기대한다.

결론

본 연구에서는 인공지능 기술을 기반으로 뉴스 문
서 내 식품안전 위해정보를 자동 검출할 수 있는 기
술을 제안한다. 본 연구에는 식품안전 관련 전문가 6
인이 참여하여 식품안전 관련 뉴스에서 식품 명칭, 
위해 인자 등을 추출하는 데이터 레이블링 작업을 수
행하였고, 이를 통해 43,527건의 인공지능 학습용 데
이터를 구축하였다. 인공지능 기반 뉴스 문서 내 식
품위해정보 자동 검출 시스템은 단어 간 유사도 분석

에 기반하여 작동되며, 이를 위해 식품안전관련 기
사 18만 건을 이용한 워드임베딩 학습을 수행하여 식
품안전 뉴스 텍스트 내 단어 간 유사도 산출에 활용

하였다.

성능 평가를 통해 인공지능 기반 식품안전 위해정

그림 14. 검증용 뉴스 데이터에 대한 검출 예시 3
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보 자동 검출 시스템의 식품 명칭, 위해 인자 각 항
목 검출에 대한 F1 지표가 인공지능 기술을 적용하

지 않은 규칙 기반 검출 시스템보다 32.94%, 41.53% 
높아짐을 확인하였다. 인공지능 기반 식품 위해정보 
자동 검출 기술을 적용함으로써 식품안전 관련 전문

가가 수동으로 국내외 식품위해 관련 정보를 수집 및 
분류하는 사회적 비용을 줄일 수 있으며, 실시간 추
적을 통해 식품위해 이슈에 대한 신속한 대응에 기여

할 수 있다.
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