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요 약
본 연구에서는 기존 여행지 추천의 플랫폼에 있어 개인의 취향에 맞는 여행지 추천이 어렵다는 점

을 해결하고자, 비선형적 관계를 해결할 수 있는 NCF 심층신경망 추천시스템을 이용하여 개인의 성

향에 따라 여행지를 추천해 주는 시스템을 제안하고 이를 평가한 결과를 보고한다.

1. 서론

과거에는 사용자가 접하는 상품이 한정적이었지

만, 산업이 팔달하고 웹, 모바일 환경이 발전하면서

다양한 정보와 많은 양의 콘텐츠를 접하게 될 수 있

게 되었다. 모든 정보를 알아볼 수 없고, 자신의 취

향에 맞는 정보도 얻기 쉽지 않은 속에서 제공된 서

비스가 바로 추천시스템이다. 추천시스템은 이미 다

양한 산업(음악, 영화, 판매상품)에서 사용되고 있다.

그러나 추천시스템 서비스가 가장 필요하다면, 그것

은 바로 관광 산업이다. 코로나 시기로 인해 주춤했

던 관광 산업이 이제 전보다도 더 활발해지기 시작

하면서 사용자들은 각종 블로그, 인스타그램, 페이스

북을 통해서 많은 여행 정보들을 얻을 수 있게 되었

다. 하지만 정보량이 워낙 많다 보니 막상 자신이

가고자 하는 여행 계획을 짤 때면 많은 시간과 노력

이 필요하다.

현재 여행 플랫폼에서는 여행지, 맛집, 카페, 숙

소 등 아주 많은 정보를 사용자에게 제공하고 있는

데, Trip Advisor[1] 같은 경우 여행지를 추천할 때

기준은 인기 있는 곳을 추천해 주거나, 사용자가 우

선순위로 설정한 카테고리(가성비, 요금, 아동)를 토

대로 추천해 주는 정적인 부분이 많이 존재한다. 이

렇게 되면 사용자가 앱을 사용할 때마다 설정해야

하는 불편함과 추천해 주는 여행지 또한 범위가 넓

어 그 결과가 만족스럽지 못하다. 이러한 점을 고려

하여 본 연구에서는 기계 스스로 사용자의 데이터를

학습하여 여행 성향을 나누었고, 각 여행 성향에 해

당하는 여행지들을 유사도로 계산하여 top-k 형식의

추천시스템 모델로 설계하도록 구축하였다.

2. 고객의 선호를 추천하는 기존 추천시스템 분석

추천시스템은, 사용자가 관심을 가질 만한 콘텐

츠를 추천하는 것으로, 사용자의 선호도 및 과거 행

동을 토대로 사용자에게 적합한 콘텐츠를 제공한다.

(그림 1) 추천시스템 종류.

추천시스템은 크게 콘텐츠기반 필터링[3]과 협업필

터링[3]으로 나뉜다. 콘텐츠기반 필터링은 사용자가

구매한 상품 중 좋아하는 상품들과 유사한 상품들을
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추천하고, 협업필터링 방식은 특정 집단에서 발생하

는 유사한 사용 행동을 파악하여 비슷한 성향의 아

이템을 추천하는 기술이다. 협업필터링 방식의 주요

점은 모델 기반의 행렬분해 MF (Matrix Faction)

알고리즘이다. 이 방식은 추천시스템에서 가장 대중

적으로 사용하고 있는 기술이고, Netflix Prize[4] 통

해 알려지게 되었다. MF는 사용자-아이템 평점 매

트릭스 속에 숨어있는 잠재요인을 추출해 예측할 수

있게 하는 기법이다. 그러나 과거 경험과 행동 방식

에 의존하다 보니 새로운 사용자가 나타났을 때 기

존 사용자-아이템의 메트릭스 정보가 존재하지 않아

추천하지 못하는 콜드 스타트(Cold-start) 문제가 발

생하게 된다. 또한 MF의 모델링은 사용자와 아이템

의 잠재특성(latent feature)을 선형적으로 곱하는 단

순한 방법으로 매우 효율적이지만, 이는 동시에 벡

터들로 이루어지는 선형적인 관계만 내적으로 수치

화할 수 있다는 의미이다.

그래서 본 연구에서는 이러한 비선형적인 관계를

해결할 수 있는 심층신경망 (Deep Neural Network)

을 이용하였고, 또한 사용자를 개인단위로 분석하기

보다 비슷한 여행 성향을 지닌 사용자끼리 그룹으로

묶어 신규 사용자가 들어왔을지라도 간단한 프로필

을 토대로 그에 해당하는 여행 성향 그룹을 분류할

수 있게 구축하였다.

3. 딥러닝을 이용한 추천시스템의 제안

본 연구에서는 심층신경망 모델 중 우수한 추천

성능을 보인 NCF (NCF: Neural Collaborative

Filtering, 신경망 협업 필터링) 모델을 사용하였다.

(그림 2) 본 논문에서 사용한 Neural Collaborative

Filtering의 구조.

Coving-ton[5]은 비디오 추천을 위한 NCF 신경

망 기반의 추천 알고리즘을 제안하여 youtube에 적

용한 결과 동영상 클릭의 60%가 알고리즘에 의해

추천된 동영상이라는 성과를 창출한 바 있다.

NCF의 구조를 살펴보면 먼저 user와 item에 대한

벡터를 one-hot encoding으로 생성해내고, 그다음

Embedding Layer 단계에서 부족한 input vector를

밀집하게 바꿔준다. 임베딩이 완료된 user와 item

latent vector는 여러 층의 신경망을 거쳐 학습되면

서 실제값과 예측값의 오차를 구하여 정답 값으로

도출하게 된다.

4. 사용자 여행 성향 분류

실제로 여행 분류모델을 구축하기에 앞서 비슷한

여행 성향을 지닌 사람끼리 나눌 기준을 정하기 위

하여 Kim[6]의 논문을 참고하여 총 5가지의 여행

성향을 분류하였다.

(그림 3) 여행 성향 분류

Kim[6]은 논문에서 관광지를 선택할 때 그 결

정에 영향을 미치는 동기요인은 무엇인지, 이들 간

의 관계를 구체적인 여행지 선택행위와 관련지어 파

악하고자 하였다. (그림3) 과같이 총 6개의 여행동기

변수에 따라 여행 성향이 5가지로 분류되고, 이것은

유의적인 차이가 있다는 것을 증명했다.

그리하여 본 연구에서는 사용자의 여행동기를 포함

해 5가지의 여행 성향을 분류하는 모델을 만들었다.

5. 심층신경망을 이용한 여행 추천시스템 모델

본 연구에서는 심층신경망 모형에 기반한 행렬분

해의 NCF 모델을 이용하여 여행 추천시스템을 제

안한다. (그림 4)는 여행 추천시스템의 전체적인 시

스템 구성도이다.

(그림 4) 제안하는 여행 추천시스템의 전체 구성
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총 100명의 사용자와 120개의 제주도 여행지를 구

성해 각 사용자의 여행기록과 동기를 입력데이터로,

1차 분류는 여행 성향으로, 2차 성향은 여행지 분류

를 최종 정답 데이터로 설정해 학습시켰다. 1차 여

행 성향 분류를 위해 사용자-여행지 데이터의 행렬

을 분해하였고 처음 부족한 형태의 데이터를 임베딩

레이어를 거쳐 잠재벡터(Latent vector) 형태로 만든

후에 신경망 모델을 거쳐 가중치를 학습하여 최종

사용자의 여행 성향 다섯 가지 중 한 개의 결괏값을

얻게 된다. 2차 여행지 분류는 여행 성향의 결괏값

의 해당하는 여행지를 토대로 사용자의 여행지와의

유사도를 구한다. 유사도는 각 여행지에 대한 설명

데이터를 통해 TF-IDF[7]의 알고리즘을 이용하여

여행지끼리의 유사도 구한 후, 사용자와 가장 관련

이 높은 순서대로 여행지를 추천한다.

6. 성능 평가

본 제안 모델의 성능을 평가하기 위해 평균제곱

오차(Mean Squared Error)와 정확도(Precision)을

이용하였다

(그림 5) 제안 모델의 임베딩 차원에 따른 정답 값과

추천 값의 Training Loss 비교

(그림 5)의 각각의 그래프는 학습 횟수에 따른 손

실함수의 값을 비교한 결과이고, 하이퍼 파라미터인

임베딩의 차원의 크기에 다른 각각의 손실함수 결괏

값이다. 임베딩 차원은 사용자와 여행지를 나타내는

벡터의 표현력에 직접적인 영향을 미친다. 그 결과

는 20차원일 때 최종 손실 값은 0.092, 70차원일 때

최종 손실 값은 0.05, 120차원일 때 최종 손실 값은

0.24로 나왔다. 임베딩의 적정한 차원값을 넣어야 사

용자-여행지 관계를 잘 나타내는 것을 볼 수 있었

다. 가장 낮은 손실의 임베딩 차원의 모델을 가지고,

각 타입별 정확도를 계산한 결과, 자기개발형은

0.83, 문화예술형은 0.54, 쾌락소비지향형은 0.84. 사

회교류형은 0.66. 기타는 0.58의 결과 값이 나왔다.

7. 결론

본 논문에서는 여행 추천시스템을 활용한 기술과

기존 플랫폼에 대한 한계에 대해 언급하며, 기계 스

스로 사용자의 취향에 맞게 여행지를 추천하지 못하

는 정적인 문제를 해결하고자 하였다.

개인이 취향에 맞는 여행지를 받는 동적 추천방식

을 받을 수 있도록 심층신경망 모델을 선택하였고,

그중 NCF 방식 선택해 모델을 구축해 나갔다. 사용

자들의 과거 여행기록과 동기를 기반으로 총 5가지

의 여행 성향 판단하였고, 그 결과에 따른 top-k의

여행지 추천을 제공하도록 설계하였다. 그 결과, 전

체적으로 낮은 오류율과 높은 정확도의 결과 값을

구할 수 있었다.

현재 심층신경망을 이용한 여행 추천시스템에 관

한 연구 발표들이 아직은 수가 적고 효과적이지도

않다는 점에서, 본 제안의 여행 추천시스템은 여행

지 추천의 새로운 방향 제시 면에서 의의가 있다.
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