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[Abstract] 

Recently, as users’ interest for travel increases, research on a travel route recommendation service that 

replaces the cumbersome task of planning a travel itinerary with automatic scheduling has been actively 

conducted. The most important and common goal of the itinerary recommendations is to provide the shortest 

route including popular tour spots near the travel destination. A number of existing studies focused on 

providing personalized travel schedules, where there was a problem that a survey was required when there 

were no travel route histories or SNS reviews of users. In addition, implementation issues that need to be 

considered when calculating the shortest path were not clearly pointed out. Regarding this, this paper presents 

a quantified method to find out popular tourist destinations using social big data, and discusses problems 

that may occur when applying the shortest path algorithm and a heuristic algorithm to solve it. To verify 

the proposed method, 63,000 places information was collected from the Gyeongnam province and big data 

analysis was performed for the places, and it was confirmed through experiments that the proposed heuristic 

scheduling algorithm can provide a timely response over the real data. 

▸Key words: Social big data, Travel route recommendation, Shortest path, Travelling Salesman Problem, 

Hierarchical search

[요   약]

최근 여행에 대한 관심이 높아지면서, 번거로운 여행 일정을 대신 수립해주는 여행 일정 추천 서비스에 

대한 연구가 활발히 진행되고 있다. 여행 일정 추천에 있어 가장 중요하면서도 공통적으로 제시되는 

목표는 여행 목적지 근처의 인기 관광지를 포함한 최단 거리 여행 경로를 제공하는 것이다. 다수의 

기존 연구에서는 개인 맞춤형 스케줄 제공에 초점을 맞추었으며, 사용자의 여행 이동 경로 이력이나 

SNS 리뷰가 존재하지 않을 경우 설문 조사가 필요한 문제점이 있었다. 또한 최단 거리를 계산할 때 

발생할 수 있는 현실적인 문제점도 명확히 지적되지 않았다. 이와 관련하여, 본 논문에서는 소셜 빅데이터를 

활용하여 인기 관광지를 알아내기 위한 정량화된 방법을 소개하고, 최단 거리 알고리즘 적용시 발생할 

수 있는 문제점과 이를 해결하기 위한 휴리스틱 알고리즘을 함께 제시한다. 제안 방법을 검증하기 

위해, 경상남도를 대상으로 63,000여 개의 플레이스 정보를 수집하고 빅데이터 분석을 수행했으며, 실험을 

통해 제안한 휴리스틱 스케줄링 알고리즘이 실제 데이터 상에서 실시간 처리가 가능함을 확인하였다.

▸주제어: 소셜 빅데이터, 여행 경로 추천, 최단 경로, TSP, 계층적 탐색
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I. Introduction

IT 기술의 발전으로 인해 단체 관광에서 개별 관광으로 

패러다임 전환이 이루어지고 있다[1]. 개별 관광에 있어 사

용자들은 관광 관련 정보 검색을 위해 모바일을 가장 보편

적으로 이용하며, 컨텐츠 검색을 위한 채널로 SNS(61%), 

블로그(34%) 등을 주로 이용하는 것으로 확인되었다[2]. 

이에 반해, 수집된 정보를 바탕으로 여행 스케줄을 직접 

작성하는 일은 많은 노력을 필요로 한다. 이러한 문제를 

해결하기 위해, 하나투어의 트리플[3]이나 한국관광공사의 

대한민국구석구석[4]과 같은 여행 스케줄 자동 생성 서비

스들이 제공되고 있으며, 여행 일정 추천을 위한 다양한 

연구가 함께 진행되었다. 

여행 스케줄 생성에 있어 일반적으로 고려되는 사항은 

아래와 같다.

∙ 여행 목적지에서 가장 인기 있는 관광지(Tour spots)

는 어디인가?

∙ 관광지 근처의 인기 맛집이나 숙소는 어디인가?

∙ 관광지 간의 이동 거리는 얼마인가? 어떤 이동 경로

가 최단거리인가?

∙ 이동 경로에 따른 여행 비용은 어느 정도인가?

위 내용을 알아내려면 먼저 여행 목적지 근처에 어떤 관

광지나 맛집, 숙소가 있는지 파악할 수 있어야 한다. 그리

고 SNS와 블로그에 남겨진 사용자들의 리뷰를 통해 어떤 

플레이스가 인기 있는지 알아내야 한다. 이는 여행 스케줄 

생성에 있어서도 소셜 빅데이터 분석이 필요함을 의미한다.

이와 관련하여, [5-10]을 포함한 다수의 연구에서 인기 

관광지 정보를 얻기 위해 소셜 빅데이터를 활용하였으며, 

이들은 주로 개인 맞춤형 여행 스케줄 제공 측면에서 차별

화된 방법을 제시하고자 하였다. 개인 맞춤형 스케줄을 제

공하려면 사용자의 관심 분야 파악이 필요하며, 이를 위해 

사용자의 이동 경로 이력이나 사용자가 작성한 SNS 리뷰

를 필요로 한다. 문제는 이들 자료가 존재하지 않을 경우 

알고리즘의 정확도가 현저히 저하될 수 있다는 점이다. 사

전 설문 조사를 통해 어느 정도 문제 해결이 가능하나, 이 

역시 사용자가 다수의 문항을 직접 입력해야 한다는 점에

서 한계가 있다. 

본 논문에서는 소셜 빅데이터 분석을 통해 관광지의 대

중적인 인기 정도를 정량화하고, 이를 여행 스케줄 추천에 

적용하기 위한 방법에 대해 소개한다. 제안 방법은 한국관

광공사에서 제공하는 Tour API[11]를 통해 지역별 관광지 

정보를 수집한다. 지역별 맛집이나 숙소 정보는 소상공인

진흥공단[12]에서 제공하는 공공데이터를 이용한다. 지역

별 관광지, 맛집, 숙소 등의 플레이스 정보가 준비되면, 각

각의 플레이스 별로 소셜 빅데이터 분석을 수행한다. 이를 

위해 [13, 14]에서 소개한 방법을 이용하며, 분석을 통해 

정제된 리뷰 수를 바탕으로 플레이스별로 정량화된 인기 

점수를 산정해 낸다. 

플레이스별 정량화된 점수를 통해 대중적으로 인기 있

는 플레이스 정보를 파악할 수 있으며, 이들로 구성된 여

행 경로를 제공함으로써 사용자에 대한 사전 정보가 없어

도 만족도가 높은 여행 스케줄을 제공할 수 있다. 제안 방

법에서는 TSP(Travelling Salesman Problems) 알고리

즘[15]을 이용하여 플레이스 간의 최단거리 여행 경로를 

찾아낸다. TSP를 이용할 경우, 모든 가능한 조합을 체크

해야 하므로 처리 시간이 기하급수적으로 증가할 수 있다. 

이와 관련하여 제안 방법에서는 휴리스틱 알고리즘의 일

종인 계층적 탐색(Hierarchical search) 방법[16]을 적용

하여 처리 시간을 줄이고자 하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 여행 경로 추

천과 관련한 기존 연구들을 소개한다. 3장에서는 플레이스 

및 소셜 리뷰 수집 방법과 플레이스 별 인기 점수 산정 방

법, 그리고 인기 점수를 활용한 최단 경로 생성 알고리즘 

등에 대해 설명한다. 4장에서는 온라인에서 실제 수집된 

데이터를 바탕으로 제안 알고리즘의 성능을 검증하기 위

한 실험 결과를 제시한다. 5장에서는 결론 및 추후 연구 

방향 제시로 마무리한다. 

II. Related Work

여행 스케줄 추천 알고리즘은 공통적으로 최대한 많은 

인기 관광지를 포함하는 동시에 이동 경로를 최소화하는 

것을 목표로 하며[5], 알고리즘에 입력되는 파라미터나 데

이터 종류, 개인 맞춤형 스케줄 지원 여부 등의 측면에서 

차이가 있다. 

[17]에서는 여행의 특성을 최대한 반영하기 위해, 여행

지 외에 숙소, 공항, 기차역, 교통편, 여행경비, 여행지별 

선호도, 방문가능시간 등을 추천에 고려하였으며, 이들 파

라미터는 TripAdvisor로부터 얻을 수 있다고 가정하였다. 

최단거리 여행 경로를 찾기 위해 여행지, 숙소, 공항, 기차

역을 대상으로 TSP 알고리즘을 적용하였다. [18]은 입력 

파라미터로 출발지/도착지, 교통편, 관광명소 및 쇼핑 등

의 여행 목적, 여행지의 범위를 입력받아 스케줄링을 수행

하며, 최단거리 여행 경로를 찾기 위해 관광지를 대상으로 

A* 및 다익스트라(Dijkstra) 알고리즘을 이용하였다. 
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여행 스케줄을 실시간에 동적으로 생성하거나 수정하는 

방법에 대한 연구도 진행되었다. [19]는 밀집도, 날씨, 교

통 정보 등 예상할 수 없는 문제점을 개선하고자 IoT 기반

의 실시간 스케줄링 방법을 제안하였으며, 경로 생성을 위

해 Greedy 알고리즘을 이용하였다. [6]은 핫플레이스 검

색 모듈을 제공하여, 사용자가 관광지 인근의 맛집이나 카

페, 호텔 등을 검색하고 여행 스케줄에 추가할 수 있도록 

제공하였으나, 사용자의 수동적인 입력이 필요하다는 점이 

한계로 지적되었다.

개인 맞춤형 여행 스케줄을 지원하고자 하는 시도는 다

수의 연구에서 진행되었으며, 공통적으로 사용자들의 선호

도 파악을 위해 여행 이동 경로 이력이나 SNS 리뷰 글들

이 존재한다는 가정을 바탕으로 연구가 진행되었다. [20]

은 사용자의 GPS 정보를 수집해 이동 패턴을 추출하고, 

패턴이 유사한 사용자의 여행 일정을 추천하였다. [7]은 위

키피디아 태그 정보를 이용해 관광지별로 시맨틱 벡터를 

생성하고, Flickr[21]를 통해 수집된 사용자의 선호도와 

비교하여 유사도가 가장 큰 여행 일정을 추천하였다. [5]는 

[7]에서 제안한 내용을 바탕으로 정확도를 높이기 위해 장

소별 체류 시간을 일정 추천에 고려하였다.

[22]은 설문 형식의 데이터 수집과 사용자의 상품 페이

지 방문 패턴 분석을 통해 개인화된 여행 스케줄 생성 방

법을 제안하였다. [8]은 페이스북, 트위터, 인스타그램 등

의 SNS 플랫폼으로부터 사용자가 특정 지역에서 체크인

한 정보와 해당 지역의 평가나 조언 등의 의견을 남긴 피

드 글들을 분석하고 제공 가능한 서비스에 대해 기술하였

으며, [9]에서는 해당 서비스 중 SNS 피드 정보를 활용한 

개인 맞춤형 여행 스케줄링 추천 서비스에 대해 소개하였

다. [10]은 한글로 작성된 SNS 피드 글을 분석하여 키워

드를 추출한 후 이를 개인 맞춤형 여행 일정 추천에 활용

하였다. 해당 방법에서는 SNS 수집을 위해 Twitter 

Streaming API[23]와 관광지 정보 수집을 위해 한국관광

공사의 Tour API를 이용하였다.

[24]는 협업 필터링을 이용하여 개인별 맞춤형 여행 스

케줄을 제공하고자 하였다. 협업 필터링은 초기 사용자가 

없을 경우 추천 신뢰도가 떨어지는 문제점이 있으므로, 이

를 보완하기 위해 한국관광공사의 Tour API를 이용하여 

TF-IDF 방식을 통해 여행지별로 키워드를 추출한 후, 회

원 가입 시 설문을 통해 조사된 사용자 선호도와 비교하여 

유사도가 높은 여행지를 추천하였다. [25, 26]은 사용자의 

만족도를 높이기 위해 장소별 체류시간과 장소 간 이동시

간을 함께 고려하였으며, 유전 알고리즘을 적용하여 개인 

맞춤형 여행 스케줄을 생성하였다.

앞서 언급한 바와 같이, 개인 맞춤형 여행 스케줄 관련

한 기존 연구에서는 사용자의 관심 분야 파악에 필요한 이

동 경로 이력이나 리뷰 등의 사전 정보가 없을 경우, 알고

리즘의 정확도가 현저히 저하될 수 있다는 문제점이 있다. 

아래에서는 소셜 빅데이터 분석을 통해 대중적으로 인기 

있는 플레이스 정보를 추출하고, 이를 기반으로 여행 경로

를 생성하기 위한 방법에 대해 소개한다.

III. Proposed Method

본 논문에서는 소셜 빅데이터를 활용한 여행 경로 추천 

방법을 제안한다. 제안하는 방법은 플레이스별 인기 점수 산

정 모듈과 여행 스케줄 생성 모듈로 구성된다. 전자는 소셜 

빅데이터를 활용하여 지역별 유명 관광지와 맛집, 숙소에 대

한 정량화된 인기 점수를 산정하며, 후자는 사용자가 입력한 

여행 목적지의 인기 플레이스들을 추출하고 이들을 연결한 

최단거리 여행 경로를 생성하는 역할을 수행한다.

1. Popularity Score Estimation

플레이스별 인기 점수 산정 모듈에서는 먼저 스케줄링

의 대상이 되는 플레이스 정보를 수집한다. 앞서 언급한 

바와 같이, 관광지 정보는 한국관광공사에서 제공하는 

Tour API[11]를 이용하며, 맛집이나 숙소 정보는 소상공

인진흥공단[12]에서 제공하는 공공데이터를 이용한다.

지역별로 관광지, 맛집, 숙소 등의 플레이스 정보가 준

비되면, 각각의 플레이스에 대해 소셜 빅데이터 분석을 수

행한다. 제안 방법에서는 [13, 14]에 소개된 소셜 빅데이

터 분석 방법을 이용하며, 플레이스 이름과 지역명을 검색

어로 입력하면, 리뷰 수집, 형태소 분석, 노이즈 리뷰 필터

링 단계를 거쳐 주어진 검색어와 연관성이 높은 리뷰만을 

추출해 낸다.

보다 자세히, 리뷰 수집 단계에서는 네이버, 다음, 구글, 

페이스북, 인스타그램 등의 온라인 사이트로부터, 주어진 

검색어를 만족하는 SNS 피드 글이나 블로그 리뷰 등을 수

집한다. 리뷰 수집에는 웹 크롤러나 온라인 사이트에서 제

공되는 검색 API가 이용될 수 있으며, 수집된 결과에는 주

어진 검색어가 포함된 모든 리뷰가 포함된다. 문제는 수집

된 리뷰 중 연관성이 떨어지는 리뷰가 다수 존재할 수 있

다는 점이다. 예를 들어, "스타벅스 강남"을 검색어로 설정

할 경우, 수집된 리뷰에는 "강남 스타벅스 2층의 미용실"이

나 "강남 스타벅스 건물 왼편의 김밥집" 등 검색어는 포함

하나 실제 다른 플레이스를 지칭하는 리뷰들이 다수 포함
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될 수 있다. 이들을 걸러내기 위한 목적으로 형태소 분석 

및 노이즈 리뷰 필터링 단계가 수행된다.

형태소 분석 단계에서는 수집된 리뷰의 단어를 표준화

하는 역할을 수행한다. 해당 과정에서는 형용사나 동사의 

활용형을 원형으로 변환한다. 예를 들어, "간다", "갔다", "

갔었다" 등의 활용형은 "가다"라는 원형으로 변환한다. 그

리고 분석에 영향을 미치지 않는 부사나 조사는 제거될 수 

있다. 특히 소셜 리뷰는 신조어나 고유 명사를 포함하는 

경우가 많으며, 한나눔[27] 등의 사전에 기반한 기존 형태

소 분석기로는 정확한 형태소 분석 결과를 얻기 어려울 수 

있다. (사전에는 신조어나 고유 명사가 포함되지 않기 때

문이다.) 따라서 제안 방법에서는 사전을 이용하지 않고 

리뷰에 나타난 단어들의 빈도수 등을 활용한 통계 데이터 

기반의 형태소 분석 기법[28, 29]를 활용한다. 

노이즈 필터링 단계에서는 수집된 각각의 리뷰를 단어 

벡터의 형태로 변환한다. 그리고 해당 벡터를 기반으로 베

이지언 네트워크(Bayesian Network)나 LSTM(Long 

Short-Term Memory) 등의 딥러닝 기법을 이용하여 주

어진 검색어와 연관이 없는, 소위 "노이즈" 리뷰를 걸러내

는 필터링 작업을 수행한다. 높은 정확도가 요구되지 않을 

경우, TF-IDF 등의 간단한 방법을 이용해 필터링에 소요

되는 시간을 줄일 수도 있다.

노이즈 리뷰 필터링 단계가 종료되면 주어진 검색어와 

연관성이 높은 "진성" 리뷰만 남게 된다. 일반적으로 진성 

리뷰의 수는 네티즌의 관심도나 인기 정도와 비례한다. 따

라서 플레이스 별로 진성 리뷰 수를 이용하여 해당 플레이

스에 대한 인기를 정량적으로 측정할 수 있다. 제안 방법

에서는 플레이스의 인기 점수 산정을 위해 아래 식을 이용

한다.

 
  



   (1)

위 식은 월별로 수집된 리뷰 수에 가중치를 곱한 값을 

합산하고 있다. 보다 자세하게, ni와 wi는 i번째 달의 긍정

(positive) 리뷰 수와 가중치에 해당하며, 가중치는 가장 

최근 달부터 순차적으로 값이 줄어들도록 정의된다. 그리

고 mi와 ui는 i번째 달의 부정(negative) 리뷰 수와 가중치

에 해당하며, 일반적으로 ui는 wi에 비해 큰 값으로 정의된

다. 아래 표는 최근 1년(N = 12)동안 수집된 리뷰 수를 바

탕으로 인기지수를 산정한 예를 보여준다.

12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 Sum

ni 27 25 23 17 12 15 13 16 19 22 21 29

wi 1.5 1.4 1.3 1.2 1.1 1 1 0.9 0.8 0.7 0.6 0.5

niwi 40.5 35 29.9 20.4 13.2 15 13 14.4 15.2 15.4 12.6 14.5 239.1

mi 3 2 2 0 1 0 1 0 1 1 2 2

ui 3 2.8 2.6 2.4 2.2 2 2 1.8 1.6 1.4 1.2 1

miui 9 5.6 5.2 0 2.2 0 2 0 1.6 1.4 2.4 2 31.4

Popularity score  207.7

Table 1. Estimation of the popularity score based 

on the number of reviews collected for one year 

(N = 12)

2. Scheduling Algorithm

여행 스케줄 생성 모듈에서는 플레이스별로 산정된 인

기 점수를 바탕으로 먼저 스케줄링 대상을 선정한다. 대상 

선정은 여행 목적지에 따라 아래와 같은 방식으로 선정될 

수 있다. 

∙ 여행 목적지가 사용자의 현재 위치와 다른 지역인 경

우: 지역 내 모든 플레이스를 스케줄링 대상으로 선

정. 예를 들어 목적지가 경상남도 통영시일 경우, 통

영에 포함된 모든 관광지와 맛집, 숙소를 대상으로 함

∙ 여행 목적지가 사용자의 현재 위치 근처인 경우: 사용

자 위치를 기준으로 반경 R km (일반적으로 R <= 

10) 이내의 플레이스를 스케줄링 대상으로 선정

스케줄링 대상 선정이 완료되면, 인기순으로 플레이스

를 정렬한 후 여행 스케줄을 생성한다. 스케줄의 시작점은 

여행 목적지에서 가장 인기 있는 관광지로 설정한다. (가

장 인기 있는 관광지의 경우 사용자들이 먼저 방문하고자 

할 확률이 높기 때문이다.) 아래는 경상남도 거제시 관광

지를 인기 점수 순으로 나열한 예이다. 거제시의 경우, 여

행 스케줄의 시작점은 "외도보타니아"가 된다.

ID Tour Spot Score ID Tour Spot Score

1 외도보타니아 1024 8 거제자연휴양림 238

2 해금강 597 9 구조라해수욕장 227

3 공곶이 448 10
거제조선해양

문화관
202

4
포로수용소

유적공원
396 11 와현해수욕장 201

5 씨월드 389 12
해금강테마

박물관
140

6
거제관광

모노레일
252 13 신선대전망대 104

7 명사해수욕장 248

Table 2. Tour spots and their popularity scores in 

Geoje city
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제안 방법에서는 주어진 모든 관광지를 방문하는 최단 

거리 여행 경로를 찾기 위해 TSP 알고리즘을 이용한다. 

논의의 편의를 위해 모든 관광지가 서로 연결되어 있고, 

임의의 두 위치 간의 거리는 km 단위의 직선거리로 가정

한다. 이러한 가정을 바탕으로, 관광지들의 GPS 정보를 

이용해 노드 간의 가중치가 주어진 완전 그래프(Weighted 

complete graph)를 생성할 수 있으며, 최단 거리 여행 경

로를 찾는 문제는 해당 그래프에서 가장 작은 가중치를 가

지는 해밀턴 순환(Hamiltonian path)[15]을 구하는 문제

가 된다. 단, 시작점과 종료점이 같은 해밀턴 순환과는 달

리 제안 방법에서는 시작점으로 반드시 돌아와야 한다는 

제약 조건을 강제하지 않으며, 이 경우에도 계산 복잡도는 

변하지 않는다. 

완전 그래프의 형태로 문제가 주어질 경우, 모든 가능한 

경로를 찾는 문제는 모든 순열을 찾는 문제로 단순화될 수 

있다. 위 예제의 경우, 13개의 관광지를 모두 순회하는 순

열을 찾아야 하며, 경우의 수는 13!이 된다. 모든 순열이 

구해지면, 각 순열에 포함된 관광지들의 거리 합을 계산하

여, 최소값을 가지는 순열을 해로 반환한다. 아래는 주어

진 모든 관광지를 방문하는 최단거리 여행 경로를 찾기 위

한 알고리즘을 JavaScript로 구현한 코드이다.

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17

function getShortestPath(graph, permuts) {
    var min = 9999, spath = null;
    for (var i=0; i<permuts.length; i++) {
        var permut = permuts[i];
        var cost = 0;
        for (var j=0; j<permut.length-1; j++) {
            var idx1 = permut[j] - 1;
            var idx2 = permut[j+1] - 1;
            cost += graph[idx1][idx2];
        }
        if (cost < min) {
            min = cost;
            spath = permut;
        }
    }
    return spath;
}

Fig. 1. Algorithm for finding the shorted path from all 

possible permutations combined by tour spot IDs

getShortestPath() 함수는 graph와 permuts를 파라미

터로 입력받는다. permuts는 관광지 ID로 구성될 수 있는 

모든 가능한 순열을 배열 형태로 포함하며, graph는 관광

지 간의 거리 정보를 지닌 2차원 배열에 해당한다. 예를 

들어, ID가 1, 2, 3인 세 개의 관광지가 있고, 각각의 GPS 

정보로부터 1과 2간의 거리는 5, 2와 3간의 거리는 7, 1과 

3간의 거리는 9로 계산되었다고 가정할 경우, graph는 아

래의 2차원 배열로 표현된다.

Fig. 2. Algorithm for finding the shorted path from 

all possible permutations combined by tour spot IDs

min과 spath는 각각 최단 거리 값과 최단 경로를 나타내

며, permuts에 포함된 각각의 순열에 대해 5~10행을 통해 

거리 값을 계산한다. 계산된 거리 값이 기존의 min 값보다 

적을 경우, 계산 값을 min 값으로 수정하고 해당 순열을 

spath에 저장한다. permuts의 모든 순열에 대해 위 과정을 

반복한 후 얻어진 spath를 결과 값으로 반환한다. 

한편, 위 알고리즘은 모든 가능한 조합을 체크해야 하므

로, 관광지 수에 따라 처리 시간이 기하급수적으로 늘어날 

수 있다. 이러한 문제를 해결하기 위해, 제안 방법은 계층

적 탐색(Hierarchical search)[16]을 이용해 고려해야 하

는 경우의 수를 줄이고자 하였다. 계층적 탐색에서는 그룹 

간 탐색과 그룹 내 노드 간의 탐색을 분리하여 수행한다. 

예를 들어, 관광지간의 거리가 N km 이내의 관광지들을 

그룹으로 묶을 수 있다. 아래 표는 N을 1로 설정한 후 관

광지를 그룹으로 묶은 예를 보여준다. 아래에서 관광지 그

룹의 인기 점수는 그룹에 포함된 관광지들의 점수를 모두 

합산한 값이 된다.

ID Tour Spot Group Score

1 외도보타니아 1024

2 씨월드, 거제조선해양문화관, 와현해수욕장 793

3 해금강, 신선대전망대 701

4 포로수용소유적공원, 거제관광모노레일 648

5 공곶이 448

6 명사해수욕장 248

7 거제자연휴양림 238

8 구조라해수욕장 227

Table 3. Tour spot groups and their popularity 

scores in Geoje city

위 예제의 경우, 13개의 관광지가 8개의 그룹으로 축소

되었으며, ID가 2, 3, 4인 관광지 그룹의 경우 각각 3, 2, 

2개의 관광지를 멤버로 포함한다. 그 결과 계산해야 하는 

경우의 수가 13!, 약 62억 개에서 (8! + 3! + 2! + 2!) ≈ 

8!, 약 4만 개로 크게 줄어든다.

결과적으로, 휴리스틱을 적용한 제안 방법에서는 관광

지 그룹을 대상으로 TSP 알고리즘을 적용하여 최단 여행 

경로를 추출한다. 제안 방법에서는 N을 1로 설정한다. 그 
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이유는 1 km 이내일 경우 도보로 이동 가능한 거리이기 

때문이다. 일반적으로 N이 커져서 그룹 수가 줄면 알고리

즘의 성능이 향상된다. 극단적인 경우, N이 너무 커서 모

든 관광지가 1개의 그룹으로 병합되면 휴리스틱을 적용하

기 전과 성능이 동일해진다.

제안 알고리즘의 아이디어는 단순하나, TSP 적용에 있

어 계산해야 할 경우의 수를 크게 줄일 수 있다는 점에서 

의미가 있다. 그리고 이는 제안 방법을 실세계의 스케줄링 

문제에 실제 적용 가능한지 여부를 판가름한다. 아래 표는 

관광지 수에 따라 계산에 필요한 순열의 수와 메모리 크기

를 보여준다. 표에서 볼 수 있듯이, 관광지의 수가 12개만 

되더라도 순열 계산을 위해 약 5.7GB의 메모리가 필요하

며, 13개가 되면 80GB 이상의 메모리가 필요해 일반 컴퓨

터로는 계산이 불가능한 수준임을 알 수 있다.

Number 

of places

Number of 

permutations

Size of input 

array (bytes)

Memory size 

(bytes)

10 3,628,800 10 36,288,000

11 39,916,800 11 439,084,800

12 479,001,600 12 5,748,019,200

13 6,227,020,800 13 80,951,270,400

Table 4. Required memory size according to the 

number of places

제안 방법을 이용할 경우, 관광지 그룹 수와 그룹 내에 

포함되는 관광지 수가 계산 가능한 수준이 되도록 N 값을 

조정할 수 있다. 예를 들어 그룹 수와 그룹 내에 포함되는 

관광지 수를 10개로 설정한다면, 스케줄링에 포함되는 관

광지 수는 100개가 된다. 실세계에서는 100개 이상의 관

광지를 대상으로 스케줄을 계산하는 경우가 거의 없다. 따

라서 제안 방법은 N 값의 조정을 통해 실세계의 관광 스

케줄링 문제에 효과적으로 적용될 수 있다. 이와 관련하여 

4장에서는 온라인상에서 수집된 실제 데이터를 바탕으로 

진행된 실험을 통해, N을 1로 설정하더라도 실시간 여행 

스케줄 계산 및 추천이 가능함을 보여준다.

3. Consideration for Detail Schedules

제안 방법에서는 관광지 외에 식당과 숙박 등의 플레이

스 정보도 함께 지니고 있으므로, 각 관광지 근처의 인기 

식당과 숙박 장소를 함께 추천해줄 수 있다. 관광지를 중

심으로 반경 M km 이내의 식당과 숙박 장소를 인기 순으

로 정렬한 후, 가장 인기 있는 K개의 플레이스를 함께 추

천할 수 있다. M 값은 걸어서 이동하는 경우와 차로 이동

하는 경우에 따라 다르게 설정될 수 있으며, 전자의 경우

는 1 km, 후자의 경우는 2~4km 정도로 설정될 수 있다. 

ID Tour Spot Group Restaurants Lodge

1 외도보타니아 유경식당 -

2 씨월드, ... 어부횟집 홈포레스트리조트

3 해금강, ... - 블루마우리조트

4 포로수용소 ... 하면옥, 두리원 ... 장승포비치호텔

5 공곶이 바릇, 어방가, ... 소노캄거제

6 명사해수욕장 - 라마다스위츠

7 거제자연휴양림 머그정, 노자산 ... 흑진주마리나리조트

8 구조라해수욕장 예이제게장백반 -

Table 5. Tour spot groups and popular restaurants 

and lodge places near the groups in Geoje city

위 내용은 Table 3의 관광지 그룹 별로 추천된 인기 식

당과 숙박 장소 리스트를 보여준다. 해당 내용을 바탕으로 

여행 일자별 세부 일정을 구성할 수 있으며, 일정 수립을 

위해서는 관광지별 체류 시간 등에 대한 보다 상세한 정보

가 필요하다. 관련 알고리즘은 향후 연구에서 보다 구체화

시킬 예정이다.

IV. Experimental Results

1. Data Sets

제안 알고리즘의 실험을 위해 경상남도 지역의 플레이

스 데이터를 수집하였다. 앞서 언급한 바와 같이, 관광지

의 경우 한국관광공사의 Tour API를 이용하며, 맛집이나 

숙소 정보는 소상공인진흥공단에서 제공하는 공공데이터

를 이용하였다. 경상남도 전체를 대상으로 수집된 플레이

스 수는 63,819개였다. 이들 플레이스에 대해 네이버 검색 

API[30]를 이용해 플레이스 별로 블로그 글들을 수집하고 

필터링하였다. 

아래 표는 경상남도 내 18개 지역(시군구)을 대상으로 

수집된 플레이스의 수와 진성 리뷰 수를 보여준다. 리뷰 

수는 최근 3년 이내에 작성된 블로그 글을 대상으로 집계

하였으며, 진성 리뷰의 총합은 475,871개로 조사되었다.

City 

name

# of 

places

# of 

reviews

City 

name

# of 

places

# of 

reviews

거제 4,991 57,634 의령 537 3,232

거창 1,334 4,566 진주 6,443 41,878

고성 1,246 5,354 창녕 1,605 5,961

김해 7,404 53,544 창원 19,423 121,005

남해 1,498 27,881 통영 3,862 39,542

밀양 2,603 16,853 하동 1,310 12,982

사천 2,645 15,525 함안 1,161 6,416

산청 1,004 6,943 함양 937 5,307

양산 4,823 44,724 합천 993 6,524

Table 6. Numbers of places and true reviews in 18 

cities of the Gyeongnam province
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위 데이터 중 관광지와 관련한 플레이스 수와 리뷰 수는 

아래와 같다.

City 

name

# of 

places

# of 

reviews

City 

name

# of 

places

# of 

reviews

거제 29 3,999 의령 9 1,104

거창 16 2,019 진주 9 2,536

고성 11 2,205 창녕 10 1,944

김해 25 4,099 창원 27 4,231

남해 29 4,889 통영 24 5,861

밀양 17 4,101 하동 17 2,606

사천 19 2,570 함안 13 2,046

산청 17 3,071 함양 21 3,330

양산 17 3,236 합천 15 2,733

Table 7. Numbers of tour spots and their true 

reviews in 18 cities of the Gyeongnam province

2. Performance Test

제안 알고리즘의 성능 검증을 위해, 기존 TSP 알고리즘

과 제안한 Heuristic TSP 알고리즘의 실행 시간을 비교하

였다. Intel Core i5-8250U 1.8GHz CPU, 8GB 메모리 환

경에서 실험이 진행되었다. 

실험 데이터로는 Table 6의 관광지 정보 중, 인기 점수

가 100점 이상인 관광지만을 선별하여 이용하였다. 이는 

인기 관광지만을 대상으로 스케줄 추천이 이루어지는 경

우가 많으며, 추천 대상에 모든 관광지가 포함될 경우 사

용자의 만족도가 떨어질 수 있기 때문이다. 실험 데이터에 

포함된 관광지의 수와 그룹 수는 아래와 같다.

City 

name

# of 

places

# of 

groups

City 

name

# of 

places

# of 

groups

거제 14 8 의령 3 3

거창 4 4 진주 7 4

고성 6 6 창녕 2 2

김해 17 8 창원 17 8

남해 16 7 통영 15 9

밀양 10 8 하동 8 7

사천 8 6 함안 5 5

산청 6 5 함양 11 7

양산 7 7 합천 6 6

Table 8. Numbers of tour spots with popularity 

score ≥ 100 and their groups in 18 cities of the 

Gyeongnam province

실험에는 관광지 수가 11개 이하인 도시 5개(밀양, 사천, 

양산, 진주, 함양)의 데이터가 이용되었다. 그 이유는 Table 

4에서도 언급한 바와 같이, 관광지 수가 12개일 경우 순열 

계산을 위해 약 5.7GB의 메모리가 필요하며, 실제 알고리즘 

실행 시에도 메모리 오버플로우 문제가 발생했기 때문이다.

아래 표는 기존 및 제안 알고리즘의 실행 시간을 보여준

다. 10회 실험을 통해 얻어진 평균값을 측정하였다.

City

Name
Existing TSP algorithm Heuristic TSP algorithm

밀양 160.95 3.92

사천 3.72 0.21

양산 1.74 1.94

진주 1.29 0.04

함양 1701.47 3.90

Table 9. Average execution times of the existing 

TSP and the heuristic TSP algorithms for 5 cities 

in Gyeongnam province (unit: milliseconds)

알고리즘의 성능을 정량적으로 비교하기 위해, Table 9

에서 시군구 별 5개의 측정값을 합산하여, 알고리즘 별로 

평균값을 도출하였다. 아래 그림은 두 알고리즘의 평균 실

행 시간을 보여준다. 기존 알고리즘에 비해 제안 알고리즘

이 약 180배 빠른 성능을 제공하는 것으로 조사되었다.

Fig. 3. Average execution times of the existing TSP and 

the heuristic algorithms

마지막으로 관광지 그룹 수에 따른 제안 알고리즘의 실

행 시간 추이를 비교하였다. 관광지 그룹이 10개 이하일 

경우, 실행 시간은 0.2초 미만으로 실시간 스케줄링이 가

능한 수준이었다. 한편 그룹 수가 11개로 증가할 경우 실

행 시간이 1.8초 정도로 다소 증가하나, 이 역시 사용자가 

받아들일 수 있는 수준의 응답 시간인 것으로 조사되었다.

Fig. 4. Average execution time of the heuristic TSP 

algorithm according to the number of tour spot groups
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V. Conclusion and Future Work

본 논문에서는 소셜 빅데이터를 활용한 여행 경로 추천 

방법을 제안하였다. 제안 방법은 먼저 여행 목적지 근처의 

인기 관광지 및 맛집, 숙소 정보를 파악하기 위해 소셜 빅

데이터 분석을 수행하며, 플레이스 별 인기 점수는 수집된 

소셜 리뷰 수를 기반으로 정량적으로 산정된다. 인기 점수 

산정이 완료되면 점수가 높은 관광지들을 연결한 여행 경

로 생성 작업이 수행된다. 제안 방법에서는 주어진 관광지

를 모두 포함한 최단 경로를 얻기 위해 TSP 알고리즘을 

이용한다. 단, TSP 알고리즘은 고려 대상의 수에 따라 계

산에 필요한 메모리가 기하급수적으로 증가한다. 이러한 

문제를 해결하기 위해, 제안 방법에서는 인근 관광지들을 

그룹화하여 스케줄링 대상을 축소하는 계층적 탐색 기반

의 휴리스틱 방식을 채택하였다. 제안 방법의 검증을 위해 

경상남도 관광지, 맛집, 숙소 정보를 온라인으로부터 수집

하여 소셜 빅데이터 분석을 수행하였으며, 실험 결과 휴리

스틱 방식을 적용한 알고리즘이 그렇지 않은 알고리즘에 

비해 약 180배 빠른 성능을 보였으며 실시간 처리 역시 가

능한 수준임을 확인하였다. 

현재, 제안 알고리즘은 국내 관광지를 대상으로 한 최단 

경로 이외에 일정별 세부 가이드나 여행 경비 등에 대한 

구체적인 여행 정보는 제공하지 못하고 있다. 또한 개인 

맞춤형 여행 스케줄 역시 지원되지 않는다. 따라서 제안 

알고리즘에서 위 내용을 지원하기 위한 연구를 지속할 예

정이다. 
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