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요  약

글로벌 시대에 들어서면서 수입식품 안전관리에 대한 중요성이 증가하고 있다. 해외 식품업체 주소정보는 

수입식품 안전관리를 위한 핵심 정보로써 식품위해 발생시 신속한 대처와 사후관리를 위해 반드시 검증되어야 

한다. 그러나 각국의 주소체계가 다른 관계로 하나의 검증시스템이 모든 국가의 주소를 검증할 수는 없다. 

또한, 주소검증은 사용하는 분야에 따라 검정목적이 상이할 수 있다. 본 논문에서는 주어진 해외 식품업체 

주소로부터 해당 국가의 행정구역 레벨로 분류하는 문제를 다룬다. 수입식품 안전관리를 정확하고 효율적으로 

하기 위하여 수입식품제조업체 주소를 해당 국가의 행정구역 수준으로 정확하게 매칭하는 것이 필요하다. 

수입식품이 생산⋅제조되는 위치와 식품제조에 영향을 줄 수 있는 환경정보, 재난재해 정보를 결합함으로써 

선제적 수입식품 안전관리가 가능하다. 그러나, 일부 국가에서는 주소를 표기할 때 행정구역 레벨명을 

생략하여 작성하고 있으며, 동일한 지명이 여러 행정구역 레벨에서 중복되는 경우가 있어 주소로부터 행정구역 

레벨을 정확히 분류하는 일은 쉽지 않다. 본 연구에서는 이러한 경우에 적합한 딥러닝 기반 행정구역 레벨 

분류 모델을 제안하고, 실제 해외 식품회사 주소 데이터에 대하여 검증한다. 구체적으로 다중 레이블 분류 

모델에서 멱집합(Label Powerset)을 이용해 훈련하는 방식을 사용한다. 제안된 기법의 검증을 위해 식약처에 

등록된 에콰도르 및 베트남에 있는 해외 제조업소 주소에 대하여 정확도를 검증하였으며, 기존의 분류 

모델보다 정확도가 각각 28.1% 및 13% 정도 향상되었다. 

■ 중심어 : 다중 레이블 분류, 텍스트 분류, 딥러닝, RNN, LSTM

Abstract

In the global era, the importance of imported food safety management is increasing. Address information of overseas 

food companies is key information for imported food safety management, and must be verified for prompt response 

and follow-up management in the event of a food risk. However, because each country’s address system is different, 

one verification system cannot verify the addresses of all countries. Also, the purpose of address verification may be 

different depending on the field used. In this paper, we deal with the problem of classifying a given overseas food 

business address into the administrative district level of the country. This is because, in the event of harm to imported 

food, it is necessary to find the administrative district level from the address of the relevant company, and based on 

this trace the food distribution route or take measures to ban imports. However, in some countries the administrative 

district level name is omitted from the address, and the same place name is used repeatedly in several administrative 

district levels, so it is not easy to accurately classify the administrative district level from the address. In this study 
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Ⅰ. 서 론

우리나라는 190여 개 국가, 9만여 개 업체로부

터 식품을 수입하고 있으며 해마다 그 양이 증가

하고 있다[1]. 수입식품의 안전을 관리하기 위해

서는 이들 해외제조업소의 정확한 데이터를 확보

하는 것이 중요한 과제이다. 해외 제조업소 주변 

및 그 국가에서 발생한 자연재해, 방사능 오염, 

환경오염, 원자재 부족 등의 이슈는 우리의 식품

안전과 경제에 직⋅간접적인 영향을 주기 때문

이다.

해외식품제조업소에 대한 가장 중요한 정보는 

주소 데이터이다. 구체적으로 영업소 명칭, 소재

지(주소), 제품명, 제조국 또는 생산국, 제조업소, 

작업장 등에 관한 정보로 이루어진 해외 제조업

소 주소정보이다. 이는 수입식품 유통 이력 추적

을 위한 핵심 정보이며, 수입식품에 안전 문제가 

발생한 경우 신속한 대처와 사후관리를 위해서 

중요하다. 수입식품의 해외제조업소 주소는 수입

신고 시 검증하여 저장 관리해야 하지만 다양한 

국가별로 다른 주소체계를 갖고 있어 자동화된 

검증에 한계가 있다.

주소검증은 다양한 목적과 방법으로 수행될 

수 있지만 본 연구는 수입식품 안전관리 업무에 

한정하여 유용한 검증방식을 제안한다. 식품안전 

업무에서는 해외제조업소의 주소지를 기반으로 

여러 가지 관리업무를 수행하므로 주소의 정확성

이 중요하다. 특히, 식품 위해 발생시 해외제조업

소 주소로부터 해당 국가의 행정지역명과 GPS 

정보 등을 인식하고, 데이터 기반으로 통관검사 

항목 보완 또는 검사율 증감 등의 수입식품안전

관리 행정업무를 보완하거나 조정하는 것이 필요

하다.

이를 위해 주어진 주소 문자열로부터 주소 구

성요소들을 분리한 후, 각 구성요소를 그 나라의 

행정구역 레벨로 분류하는 과정(:행정구역 레벨 

분류)이 필요하다. 행정구역 체계는 우리나라의 

경우 “국가-광역시도-시군구-세부지역” 형식으

로 구성되며, 국가별로 차이가 있을 수 있다. 본 

연구에서는 행정구역 레벨 분류를 위해 각국의 

행정구역 체계를 수집하여 데이터베이스로 구축

하였으며(:행정구역 데이터셋), 이를 이용하여 주

소를 행정구역 레벨로 분류한다.

Saravit 등(2022)의 연구[2]에서는 중국 등 일부 

국가에 대하여 행정구역 데이터셋을 사용하여 분

류모형을 생성하고, 이를 사용하여 주소를 행정

구역 레벨로 분류하였다. 주소 문자열을 받아서 

지오코딩을 거쳐 주소 구성요소들로 분리한 후, 

각 주소구성 요소를 해당 국가의 행정구역 레벨

로 분류하는 딥러닝 (LSTM) 기반의 모형을 제안

하였다. 제안된 기법을 중국 등 일부 국가에 적용

한 결과 90% 이상의 정확도를 가지는 것으로 발

표하였다. 

양광[3]은 중국 소재 해외식품업체 주소를 다

양한 방식으로 검증하고, 검증된 주소를 기반으

로 식품안전에 필요한 여러 가지 부수적인 정보

we propose a deep learning-based administrative district level classification model suitable for this case, and verify 

the actual address data of overseas food companies. Specifically, a method of training using a label powerset in a 

multi-label classification model is used. To verify the proposed method, the accuracy was verified for the addresses 

of overseas manufacturing companies in Ecuador and Vietnam registered with the Ministry of Food and Drug Safety, 

and the accuracy was improved by 28.1% and 13%, respectively, compared to the existing classification model.  

■ Keyword : Multi-label Classification, Text Classification, Deep Learning, RNN, LSTM
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(기업정보, 환경정보 등)를 수집하여 연계하는 방

안을 제시하였다. 특히, 주소검증을 할 때 영어로 

된 주소 문자열뿐 아니라 중국어로 번역한 주소, 

영문 및 중국어 회사명, POI 등을 사용하여 더욱 

정교하게 검증하여 중국회사의 주소 품질을 개선

하였다. 

그러나, 기존 분류 모형[2,3]의 문제점은 일부 

국가의 경우 (에콰도르, 베트남 등) 주소를 표기

할 때 행정구역 단위명(시, 도 등)을 사용하지 않

거나 혹은 여러 행정구역 수준에서 동일한 지명

을 중복 사용하고 있어 검증의 정확도가 낮아지

는 문제가 있다. 표 1은 에콰도르의 해외제조업

소 주소의 예시로 동일한 지명(Santo Domingo)이 

여러 행정구역 수준에서 중복하여 사용됨을 알 

수 있다. 본 연구는 이러한 주소체계를 가지는 국

가에 대하여 높은 정확도를 가지는 분류기법을 

제안한다. 

Country Level 1 Level 2 Level 3

Ecuardor Guayas Guayaquil Guayaquil

Ecuardor
Santo 

Domingo

Santo 

Domingo

Santo 

Domingo

Ecuador Manabí Manta Manta

Ecuador Guayas Balao Balao

<표 1> 동일 지명이 여러 행정구역 수준에서 중복 

사용되는 예시(에콰도르)

제안된 기법에서는 지역명과 그에 대한 행정

구역 레벨로 구성된 행정구역 데이터셋을 학습 

데이터로 사용한다. 학습 데이터는 기존의 주소 

데이터와 웹크롤링을 통해 확보한 주소체계 정보

를 통합하여 수작업으로 구축한 데이터셋이다. 

학습 데이터셋의 클래스 불균형 문제를 고려하

고, 자연어 분류에 쉬운 딥러닝 알고리즘인 

LSTM을 이용한 다중 레이블 분류 예측 모형을 

만들어 주소검증 프로그램을 개발하였다. 

제안된 모델의 성능을 평가하기 위해 식약처

에 등록된 실제 해외제조업소 주소에 대하여 기

존의 Saravit 등(2022)의 분류 모델[2,3]과 비교하

는 방식으로 검증을 수행하였다. 에콰도르의 경

우 제안된 기법의 분류 예측 정확도는 기존 알고

리즘보다 28.1%, 베트남의 경우 기존방식보다 

13% 정도 정확도가 개선되었다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 제2장에서 이

론적 배경 및 관련 연구를 소개하고, 제3장에서

는 연구 방법에 관해 설명한다. 제4장에서는 연

구결과를 소개하고 마지막으로 제5장에서 결론 

및 한계점을 제시한다.

Ⅱ. 관련연구

본 장에서는 기존의 주소검증 기법들을 살펴

본 후, 다중레이블 분류기법에 관해 소개한다.

2.1 주소검증 기법 

현대사회에서 주소는 거주지 개념을 넘어 물

류, 우편, 전자상거래, 위치기반산업 등 산업 전

반과 연결되는 기본요소로서의 역할과 함께 그 

활용 범위가 점차 확대되고 있다. 국제 사회는 산

업 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 사물

주소표준화 등으로 확장해 나가고 있다. 

<그림 1> 기존 딥러닝을 이용한 주소검증 프로세스
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Saravit 등(2022)의 연구[2,3]에서는 딥러닝 기

법을 활용하는 주소 정합성 검증 프로그램을 개

발하였으며, 검증 프로세스는 <그림 1>과 같다. 

먼저 국가별 행정구역 체계 데이터를 학습데

이터셋으로 하여 주소 요소로부터 행정구역 레벨

을 예측하는 RNN-LSTM 모델을 생성한다. 이후 

실제 주소검증 단계에서는 입력된 해외 제조업소 

주소 Data를 구글 지오코딩(Google Geocoding) 

하여 행정구역명을 추출하고, 생성된 RNN-LSTM 

모델에 적용하여 예측 행정구역의 정확도 및 표

준 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.

Christen 등(2005)의 연구[4]에서는 호주 국가 

우편 주소 지침과 호주 주소 데이터베이스(Geocoded 

National Address File, G-NAF)를 기반으로 세부 

주소 태그를 구축하고, 확률적 은닉 마르코프 모

델(HMM)을 사용하여 주소 정리 및 표준화를 위

한 자동화된 접근 방식을 제시했다.

Abid 등(2018)의 연구[5]에서는 비표준화된 주

소 문제를 해결하고 모든 개체명 인식(Named 

Entity Recognition, NER) 문제에 적용할 수 있도

록 지원하는 딥러닝 기법 Deepparse를 구축했다. 

구축된 기법은 비표준화된 주소 데이터에 대해 

클래스 혼합 문제와 개체명 인식 문제의 해결 방

안을 제시하였다.

민경현 등(2019)의 연구[6]에서는 지오태깅이 

되지 않은 텍스트 데이터에서 행정구역이나 기관

명, 도서관, 영화관 등이 들어가는 확장된 개념의 

장소 정보를 탐지하는 방법을 제안하였다. 뉴스, 

기사, 블로그, 소셜미디어 등에서 추출되는 비정

형 텍스트 데이터를 가지고 라벨링, 단어 임베딩, 

어텐션 기반의 딥러닝 모델을 사용해서 이진 분

류기를 만들고 장소 정보의 포함 여부를 예측하

였다. 

2.2 다중 레이블 분류(Multi-label 

classification)

다중 레이블 분류는 하나의 데이터를 여러 개

의 레이블로 분류하는 기법이다[7-9]. 주소에 포

함된 하나의 지명이 두 개 이상의 행정구역 레벨

에서 사용된다면 다중 레이블 분류로 모델링하는 

것이 적합하다.

다중 레이블 분류 문제를 푸는 방법으로 이진 

관련성(Binary Relevance)과 레이블 멱집합(Label 

Powerset)을 사용하는 기법이 있다. 이진 관련성

은 다중 레이블 학습 문제를 참(True)/거짓(False)

의 이진 분류 문제로 바꾸어 처리하는 방법으로 

분리된 레이블 간에 상호 보완적인 관계가 있을 

때 이를 고려하지 못한다는 단점이 있다. 레이블 

멱집합 방식은 학습 자료에 나타나는 다중레이블

들을 새로운 단일 레이블로 정의하여 다중레이블 

분류를 단일 레이블 분류로 변환하여 해결하는 

방법이다.

Ⅲ. 연구방법

본 장에서는 주소분류 프로세스를 살펴보고, 

단계별로 제안된 기법의 상세 내용을 소개한 후, 

정확도 검증결과를 설명한다. 

3.1 주소분류 프로세스 

본 연구가 제안하는 프로세스는 그림 2와 같

다. 가장 큰 특징은 전처리 단계에서 레이블 멱집

합 방법을 사용한다는 점과 레이블을 멱집합으로 

변형하는 과정에서 발생하는 클래스 불균형 문제

를 오버 샘플링으로 해결한다는 점이다. 오버샘

플링을 통해 분류기가 모든 지명에 대하여 반드

시 한 번씩 훈련할 수 있도록 하였다. 그리고 실

제 해외 제조업소 주소 데이터를 사용하는 단계

에서 구글 지오코딩 시 좀 더 자세한 값을 반환받

기 위해 주소 데이터에 제조 업소명을 함께 입력
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한다. RNN-LSTM 모델에서 예측하는 것은 레이

블 멱집합의 원소이기 때문에 최종적으로 행정구

역 레벨로의 분류를 위해 규칙(Rule)을 기반으로 

하는 분류 단계를 추가했다.

<그림 2> 본 연구의 주소검증 프로세스 

3.2 행정구역 데이터셋

각 국가의 행정구역 데이터셋은 알려진 주소 

데이터베이스 및 웹 크롤링을 통해 수작업으로 

구성한 것이다, 표 2는 에콰도르의 행정구역 데

이터셋 일부를 보여주고 있으며, 학습 데이터는 

전체 행정구역 데이터셋을 사용한다. 

<표 2> 에콰도르 행정구역 데이터셋

(전체 1,332행 중 일부)

표 2에서 보는 바와 같이 에콰도르의 경우 동

일한 지명이 여러 행정구역 레벨에서 나타나고 

있다. 예를 들어, 표 2의 첫행에서 Santiago는 lev-

el 2과 level 3에서 중복하여 나타나고 있으며, 마

지막 행에서 Taisha도 마찬가지이다.

베트남도 유사하게 행정구역 데이터셋을 구축

하였으며(10,994행), 이를 학습용 데이터로 사용

하여 분류 모델을 생성한다. 

3.3 연구 내용 및 방법

3.3.1 입⋅출력 텍스트 데이터 전처리

(Preprocessing)

기존의 알고리즘[2,3]은 출력 데이터로 ‘Country’, 

‘Level 1’, ‘Level 2’, ‘Level 3’의 4개의 클래스 중

에 하나로 행정구역 레벨을 예측하였다(다중 클

래스 분류). 그러나 일부 국가처럼 동일 지명이 

여러 행정구역 레벨에 나타나는 경우 다중 레이

블 분류기법을 적용하는 것이 바람직하다. 이를 

위해 각 지명에 대하여 출력 데이터를 ‘Country’, 

‘Level 1’, ‘Level 2’, ‘Level 3’으로 원-핫 인코딩

하고 이를 조합하여 멱집합을 구성한다. 

표 3은 멱집합을 생성하는 과정을 보여주고 있

다. Ecuador는 Country, Level3에서 나타나므로 

1001 로 인코딩하였다. 

<표 3> 에콰도르 주소지명에 대한 멱집합 구성예 

구글 지오코딩 결과의 성능을 높이기 위하여, 

국가의 특징을 반영한 전처리 과정도 추가하였

다. 특히, 스페인 언어 국가의 주소에 사용되는 

축약어 리스트를 수집하고 축약어를 모두 완전한 
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명칭(Full name)으로 변경하였다.

3.3.2 분류 모델 생성

학습데이터로 표 2의 행정구역 데이터셋 전체

를 사용한다. 일반적으로 학습 데이터는 7:3 정도

로 분할하여 훈련용/검증용 데이티셋을 만든 후, 

훈련 데이터셋을 사용하여 분류모형을 생성하며, 

검증용 데이터셋을 사용하여 모델의 성능을 평가

한다. 그러나 여기서는 표 2의 행정구역 데이터

셋이 에콰도르의 행정구역 체계에 대한 전체 집

합임을 감안하여 전체를 훈련 데이터셋으로 사용

하고, 모델의 성능 평가는 실제 식약처 해외업체 

주소 데이터셋을 사용하여 수행한다. 

행정구역 분류 모델은 RNN-LSTM 알고리즘

을 사용하였다[7-9]. 분류 모델은 RNN 시퀀스에 

임베딩 층과 두 개의 LSTM 층 그리고 두 개의 

드롭아웃 층과 출력층으로 구성된다. 정수로 인

코딩한 입력 데이터는 임베딩 층을 거쳐 글자 단

위의 임베딩을 얻고 드롭아웃 층에서는 신경망의 

과적합을 방지하기 위해 신경망의 유닛을 무작위

로 삭제하여 훈련한다[10]. 드롭아웃 층이 없다면 

유닛에 대하여 너무 과도하게 상호작용하기 때문

에 과적합의 위험이 있다. 출력층에서는 멱집합 

7개의 클래스 중 하나로 출력하고 활성 함수는 

소프트맥스 함수를 사용한다. 손실 함수는 카테

고리 분류에 사용되는 크로스 엔트로피 함수를 

사용하였다. 

분류모형은 주어진 주소의 각 요소에 대하여 

7개의 멱집합 중 하나로 분류한다. 실제 활용하

기 위해서는 각 멱집합을 해당하는 행정구역 레

벨(들)로 환산하는 과정이 수반되어야 한다. 

Ⅳ. 실험 결과 및 해석 

여기서는 주소를 행정구역 레벨로 분류하는 

모델의 실험결과를 기존 연구와 비교하여 설명한

다. 실험은 수입업자가 식약처에 등록한 에콰도

르와 베트남 소재 실제 해외식품제조업소 주소를 

대상으로 기존 모델과 제안한 모델의 분류 정확

도를 비교한다. 

4.1 분류 모델 실험 결과

실험에 사용하는 데이터셋은 2021년 6월 기준

으로 식약처에 등록된 에콰도르 및 베트남의 해

외식품제조업소 주소 데이터이다. 에콰도르의 경

우 300개의 해외식품제조업소가 등록되었으며, 

베트남의 경우 3,029개의 해외식품제조업소가 

등록되어 있다. 표 4는 식약처에 등록된 에콰도

르 해외식품제조업소 주소의 일부를 보여주고 있

으며, 베트남도 동일한 형식으로 구성되어 있다. 

<표 4> 에콰도르 해외제소업소 주소 데이터셋

4.2 실제 해외업체 주소데이터를 사용한 

평가 

식품의약품안전처에 등록된 수입식품 해외식

품제조업소 주소를 대상으로 제안된 모델의 정확

도를 분석한다. 제안하는 주소검증 모델은 동일

한 지명이 여러 행정구역 수준에 등장하는 국가

인 에콰도르와 베트남를 위한 검증모델이다. 이

런 이유로 에콰도르와 베트남 식품업체를 대상으

로 주소데이터셋을 확보하고, 이로부터 각 주소 

요소를 추출한 후, 각 요소에 대한 행정구역 레벨

을 분류하고 정확도를 평가한다. 
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4.2.1 에콰도르의 경우

먼저 표 2와 같은 에콰도르 행정구역 데이터셋

(1,332행)으로 분류모형을 만들고, 식약처에 등록

된 에콰도르 식품업체 300개의 주소에 대하여 모

형을 통해 분류하였다. 제안한 분류 모델을 

Saravit 등이 개발한 모형[2,3]과 비교 검증하여 

표 5와 같은 결과를 얻었다.

<표 5> 에콰도르에 대한 성능 비교

- 국가명을 정확히 분류하면 정확도 10%

- 레벨1을 정확히 분류하면 정확도 30% 추가

- 레벨2를 정확히 분류하면 정확도 30% 추가 

- 레벨3을 정확히 분류하면 정확도 30% 추가 

여기서 정확도는 다음과 같이 정의한다. 즉, 국

가명, 레벨1∼레벨3을 모두 정확히 맞추면 정확

도가 100%이며, 국가명만 정확히 분류하고 나머

지는 모두 틀린 경우에 정확도는 10%로 정해진

다. 이러한 정의는 현업의 요구에 맞추어 다르게 

정해질 수 있다. 

검증에서 주어진 주소의 각 구성요소가 정확

히 해당 행정구역 레벨로 분류되었는지의 여부는 

표 2의 행정구역 데이터셋을 사용하여 수작업으

로 검증하여 판단한다. 

기존 모델의 경우 정확도가 50% 미만인 경우

가 100건으로 나타났으며(33%), 제안된 모델에

서는 53개로 줄어(17%) 분류정확도가 개선되었

다. 정확도가 50% 미만이라 함은 국가명과 3개 

레벨 중에서 하나 정도를 올바르게 분류한 것을 

의미힌다. 또한, 기존 모델의 경우 정확도가 90% 

이상인 경우가 0건이었지만(0%) 제안된 모델에

서는 196건으로 증가하여(65%) 분류가 정확하게 

이루어짐을 알 수 있다. 정확도가 90% 이상이라 

함은 전체 행정구역 레벨을 정확히 분류하였음을 

의미한다. 마지막으로 두 모델의 정확도를 산술

평균으로 구하면 기존 모델은 51.6% 이고, 제안

된 모델은 79.7% 이므로 약 28.1% 정도 개선되었다. 

표 5에서 에콰도르 모델 1을 개선한 모델 2는 

에콰도르 주소 300개 중에서 210개의 주소를 

90% 이상의 정확도로 분류할 수 있고, 285개를 

70% 미만의 정확도로 분류되었던 주소를 63개로 

크게 성능 향상되었음을 알 수 있다. 모델 2의 

60%이상 70%미만 구간과 80%이상 90%미만 구

간에 해당되는 주소의 개수가 0인 것은 모델 1 

대비 모델 2가 성능이 향상된 것을 나타낸다.

모델 2에서 정확도 50% 미만으로 분류된 53개

의 해외제조업소 주소는 수작으로 검토한 결과 

신고업자가 등록한 주소에 에콰도르의 주소 항목

이 누락되는 등 오류가 많이 포함되어 있었다.

4.2.2 베트남의 경우

식약처에 등록된 베트남 소재 해외식품제조업

소 수는 3,029개이며, 이들에 대하여 표 2와 같은 

행정구역 데이터셋(10,994행)을 학습데이터로 사

용하여 분류모형을 생성하고 검증하였다. 표 6은 

검정결과를 비교한 표이다. 

<표 6> 베트남에 대한 기존 모델과 개선 모델 비교

표 6에서 기존 알고리즘의 경우 평균 예측 정

확도가 50% 미만으로 분류된 경우는 3,029건 중 

712건이지만(24%), 제안된 기법은 192건으로 

(6.33%) 나타나 정확도가 개선됨을 알 수 있었다. 
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또한, 정확도가 50∼60%인 경우도 기존방식에서

는 664건이지만(22%), 제안된 기법에서는 23건

으로 0.7%로 나타나 개선되었다. 그리고 80% 이

상의 평균 예측 정확도를 보이는 주소의 개수는 

기존 방식에서는 29건이나 (1%) 제안된 방식에

서는 108건으로 증가하였으므로(3.5%) 3배 이상 

개선되었다고 볼 수 있다. 산술평균을 구하면 기

존 방식의 경우 정확도가 평균 57% 이지만 제안

된 기법은 70%로 13% 정도 개선되었다. 

Ⅴ. 결론 및 제언

본 논문에서는 주소에 행정구역 단위명을 사

용하지 않거나 혹은 하나의 지명이 여러 행정구

역 레벨에 나타나는 특이한 주소체계를 가진 국

가에 대하여 딥러닝 기반 다중 레이블 분류 예측 

모형을 통해 행정구역 레벨 분류의 정확도를 개

선하였다. 학습 데이터로는 수작업으로 구축한 

각국의 행정구역 데이터셋을 사용하였다. 하나의 

지명이 주소체계에서 여러 행정구역 레벨에 나타

나므로 다중 레이블 분류 모형을 사용한 것이다. 

제안된 기법의 유효성을 검증하기 위해 에콰

도르와 베트남 소재 해외식품제조업소의 주소를 

대상으로 분류의 정확도를 평가하였다. 제안된 

분류 모델의 정확도를 평가한 결과, 기존 분류 모

델보다 13% (베트남의 경우)에서 28.1% (에콰도

르의 경우)까지 향상되었음을 확인했다. 
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