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Task-oriented 지능형 관광 챗봇 시스템 개발

강 훈 철 

제주대학교 대학원 통신공학과

요약

 지능형 관광 서비스는 쉽고 편리하게 관광객에게 개인 맞춤형 여행 플래너 서비스

와 상황인지 기반의 투어 가이드 서비스를 제공할 수 있어야 한다. 본 논문에서는 

관광객에게 쉽고 편리한 고품질의 지능형 관광 서비스를 제공하기 위한 

task-oriented 지능형 관광 챗봇 서비스를 제안한다. 지능형 관광 서비스 플랫폼은 

본 논문에서 개발된 task-oriented 지능형 관광 챗봇 시스템과 지능형 관광 앱을 위

한 지능형 관광정보 시스템으로 구성된다. Task-oriented 지능형 관광 챗봇 서비스

는 다음과 같이 두 단계로 절차를 통해 관광객에게 제공된다. (1) 지능형 관광 챗봇 

시스템은 지능형 관광 앱으로 입력되는 사용자 질문의 의도를 파악하고 관광정보 지

식베이스에서 관광정보 ID를 검색하고 (2) 지능형 관광정보 시스템은 관광정보 ID로 

MySQL DB에서 관광정보를 검색하고 이를 사용자에게 답변으로 제공한다.

 Task-oriented 지능형 관광 챗봇 시스템은 개체명 인식(NER, Named Entity 

Recognition) 서버, 대화 상태 추적(DST, Dialogue State Tracking) 서버, 질의응
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답(QA, Question Answering) 서버, Neo4J 그래프 DB 서버와 관광정보 지식베이스

로 구성된다. 본 논문에서는 다음과 같이 세 가지 구성의 지능형 관광 챗봇 시스템

을 제안한다. (1) DST 서버와 Neo4J DB 서버로 구성된 챗봇 시스템, (2) NER 서버, 

DST 서버, Neo4J DB 서버로 구성된 챗봇 시스템, (3) NER 서버, DST 서버, QA 

서버로 구성된 질의응답 챗봇 시스템을 제안한다. NER 서버, DST 서버, Neo4J DB 

서버로 구성된 챗봇 시스템에서 NER 서버는 사용자 질문의 의도를 파악하기 위한 

개체 명(named entity)들을 추출하고 DST 서버는 대화 상태를 관리한다. MRC 기

반의 관광정보 질의응답 챗봇 시스템에서 NER 서버와 DST 서버는 관광정보 지식베

이스에서 질의응답 지문(context)을 검색하고 QA 서버는 지문에서 답변을 추출하여 

사용자에게 제공한다.

 Task-oriented 지능형 관광 챗봇 시스템에는 관광정보 데이터셋들로 사전학습 언

어모델을 전이학습한 관광정보 NER 모델, DST 모델, QA 모델이 사용된다. DST 서

버와 Neo4J 서버를 사용한 관광정보 챗봇 시스템에서 관광정보 DST 모델의 

joint_goal_accuracy, turn_slot_accuracy, 회전 슬롯 F1, 연산 정확도 성능은 각

각 0.9533, 0.9982, 0.9927, 0.9992로 나타난다. NER 서버, DST 서버, Neo4J 서버

를 사용한 관광정보 챗봇 시스템에서 관광정보 KoBERT NER 모델의 정밀도, 재현

율, F1 점수 성능은 각각 0.985, 0.982, 0.987로 나타난다. NER 서버, DST 서버, 

QA 서버를 사용한 관광정보 챗봇 시스템에서 관광정보 QA 데이터셋에 대한 관광정

보 KoBigBird 모델의 EM 점수와 F1 점수의 성능은 96.85, 98.84로 나타난다.

 본 논문에서는 대규모 언어모델(LLM)을 기반으로 한 지능형 관광 서비스를 개발하

기 위해 메타(Meta)의 라마(Llama) 2를 PEFT와 LoRA 방법으로 fine-tuning한 대

화형 지능형 관광정보 챗봇 시스템도 제안하고 있다.
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Ⅰ.  서론

 지능형 관광 서비스[1-8]는 사물인터넷(IoT), 6G 이동통신망, WiFi7 등의 통신
인프라, 빅데이터, 인공지능(AI), 가상현실(VR), 증강현실(AR), 혼합형 기술(MR) 
등을 활용해 관광객에게 개인 맞춤형 여행 플래너 서비스와 상황인지 기반의 투
어 가이드 서비스를 제공한다. 여행 플래너 서비스[9-14]는 관광객이 여행 전 
개인 맞춤형 일정을 짤 수 있도록 관광정보, 추천 여행상품 등을 제공하며 투어 
가이드 서비스는 관광객이 여행을 떠나기 전 준비한 일정에 따라 목적지까지 쉽
고 편리한 여행 서비스를 제공하는 서비스이다. 여행 후 관광객은 여행 중 수정
된 일정표를 지능형 관광 플랫폼에 추천 여행상품으로 등록할 수 있다. 지능형 
관광 앱, TTS 서버 기반 관광 안내 서비스, 지능형 관광 챗봇 서비스 및 인스
타그램과 유튜브 서비스 등으로 구성된 지능형 관광 플랫폼은 관광객에게 AI 
기반의 여행 플래너 및 관광 가이드 서비스를 제공하여 쉽고 편리한 여행을 가
능하게 한다.
 지능형 관광 챗봇 서비스[15-20]는 임무 중심의 AI 기반 챗봇 시스템을 이용
하여 관광객에게 쉽고 편리하게 여행 서비스를 제공할 수 있습니다. 챗봇 시스
템은 대화형 챗봇과 임무 중심 챗봇으로 나눌 수 있다. 대화형 챗봇은 주로 대
화를 통해 사용자와의 자유로운 대화는 나누는 것을 목적으로 한다. 사용자의 
질문, 의견 또는 주제와 관련된 대화를 이어가는 데 중점을 둔다. 일반적으로 
정보 제공, 엔터테인먼트, 간단한 질문에 답변을 제공하는 데 사용되며, 사용자
와의 상호작용이 주목적이므로 작업 완료보다는 대화의 품질과 지속성에 중점을 
둔다. 임무 중심 챗봇은 특정 작업 또는 임무를 수행하는 것을 목적으로 한다. 
이러한 작업은 예약, 주문, 질문 응답, 문제 해결, 서비스 요청 등과 관련될 수 
있으며, 챗봇은 사용자의 목표를 달성하기 위해 명확한 작업 지향적 기능을 제
공하며, 사용자의 요청을 가장 효과적으로 수행하는 것에 중점을 둔다. 이처럼 
대화형 챗봇과 임무 중심 챗봇은 각각 다른 목적과 사용사례를 가지고 있으며, 
설계와 기능을 다르게 고려해야 한다. 본 논문에서는 임무 중심의 지능형 관광 
챗봇 시스템을 개발한다. 임무 중심의 AI 기반 챗봇 시스템은 QA(Question 
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Answering) 알고리즘과 DST(Dialog State Tracking)[21-27], NER(Named 
Entity Recognition)[28-38] 알고리즘을 사용한다. DST는 대화형 시스템에서 
중요한 요소로, 대화의 현재 상태를 추적하고 이해하는 역할을 한다. 이는 챗봇
이 사용자의 의도를 올바르게 이해하고 적절한 응답을 생성하는 데 필수적이다. 
DST는 주로 목표 지향적 대화 시스템에서 사용되며 이러한 시스템은 특정 목
표를 달성하기 위해 사용자와 대화한다. DST는 사용자와의 각 대화 턴에서 사
용자의 의도를 추적하고 대화 상태를 업데이트 함으로써, 시스템이 사용자의 요
구를 정확하게 이해하고 충족시킬 수 있도록 한다. DST는 지능형 챗봇 시스템
에서 중요한 역할을 하면 이를 통해 시스템은 사용자와 자연스럽고 효과적인 대
화를 할 수 있도록 한다. NER은 자연어 처리(NLP)의 한 부분이다. 이는 텍스트
에서 특정 유형의 정보, 즉 ‘명명된 개체’를 식별하는 과정을 말한다. 명명된 개
체는 사람, 조직, 위치, 날씨, 시간 등과 같은 구체적인 정보는 나타내는 단어나 
구문을 의미한다. NER의 주요 목적은 이러한 명명된 개체를 추출하여 해당 정
보를 구조화하는 것이다. 이는 정보 검색, 기계번역, 질의응답 시스템 등 다양한 
NLP 응용 분야의 중요한 첫 단계를 제공한다. 딥러닝 기반의 NER 모델은 보통 
사전 학습된 언어모델(예 : BERT, GPT)을 활용하여 명명된 개체를 더욱 정확하
게 식별하고 다양한 유형의 명명된 개체를 처리할 수 있다. 이를 통해 텍스트에
서 가치 있는 정보를 추출하고, 이를 다른 작업에 활용할 수 있게 한다. 사적 
학습 언어모델인 BERT는 구글이 개발한 딥러닝 언어모델로, 양방향의 문맥을 
이해한다. BERT는 문장 전체를 고려하여 각 단어를 이해하므로, 문맥에 따라 
다른 의미를 가질 수 있는 단어를 더욱 정확하게 이해할 수 있다. BERT와 
NER은 함께 사용될 때 특히 효과적이다. 사전에 학습된 BERT 모델은 NER 작
업에 맞게 미세 조정될 수 있다. 즉 BERT는 문장 내의 각 단어의 임베딩을 생
성하고, 이 임베딩은 NER 모델에 의해 사용되어 각 단어가 어떤 유형이 명명된 
개체인지를 분류한다. 이렇게 BERT와 NER은 서로 보완적인 관계에 있으며, 함
께 사용되어 텍스트에서 중요한 정보를 정확하게 추출하는 데 도움을 준다. 본 
논문에서는 Task-oriented 지능형 관광 챗봇 시스템 개발을 위해 
PLMs(Pre-trained Language Models)을 이용한 관광정보 DST, NER 데이터
셋을 개발하였다. 관광정보 DST 데이터셋은 WOS(Wizard-of-Seoul) 데이터셋
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의 JSON 형식으로 4W1H 방식으로 정의된 도메인, 슬롯, 값으로 생성된다. 관
광정보 DST 알고리즘은 도메인, 슬롯, 값을 정의하여 관광객의 질문 의도를 파
악합니다. 관광정보 DST 알고리즘은 기존에 개발된 규칙 기반 챗봇 시스템의 
성능을 향상시킬 수 있다.
 규칙 기반 챗봇 시스템은 Khaiii(Kakao Hangul Analyzer III) 형태소 분석기
와 미리 정의된 규칙을 사용하여 관광객의 질문을 이해한다. 관광정보 지식베이
스는 관광정보 챗봇 서비스를 제공하기 위해 Neo4J 그래프 데이터베이스를 이
용하여 개발하였다. 관광정보 NER 데이터셋은 BIO(Begin, Inside, Outside) 태
깅을 위한 관광정보 NER 사전을 사용하여 생성된다. 관광지 이름의 각종 표현 
및 오타를 바로잡기 위해 관광정보 NER 사전을 제작한다. 관광정보 QA 데이터
셋은 KLUE(Korean Language Understanding Evaluation) MRC(Machine 
Reading Comprehension) 데이터셋의 JSON 형식으로 생성된다. 규칙 기반의 
챗봇 시스템은 룰에 의해 사용자 질문의 의도를 파악하기 때문에 사용자 질문의 
의도를 정확하게 파악하는데 제약이 존재했다. 본 논문에서는 사용자 질문의 의
도를 좀 더 정확하게 산출하고 정확한 답변을 제공하기 위해서 사전학습 언어모
델을 전이 학습한 NER, DST, QA 모델을 사용한다. Ⅱ장에서 지능형 챗봇 시
스템을 구현하기 위한 선행 연구로서 BERT, BigBird, DST, 생성형 AI 모델을 
소개한다. Ⅲ장에서는 지능형 관광 서비스에 관해서 설명하고, Ⅳ장에서는 
Task-oriented 지능형 관광 챗봇 시스템 개발에 관해서 설명하고, Ⅴ장에서는 
지능형 관광 서비스를 위한 관광정보 QA 서비스에 관해서 설명한다. 그리고 Ⅵ
장에서는 결론을 맺는다.
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Ⅱ.  관련연구

 문맥을 학습한 언어모델(Language Model)을 활용해 문서분류, 개체명 인식 
등 각종 태스크를 수행할 수 있다. 이 언어모델은 세부 태스크의 성능을 좌우한
다. 요즘에는 트랜스포머 기반의 언어모델이 각광 받고 있다. 본 장에서는 스마
트 챗봇 시스템을 구현하기 위한 선행 연구로서 BERT, BigBird, DST와 생성형 
AI 모델에 대해서 설명한다.

2.1 BERT

 BERT(Bidirectional Encoder Representations from Transformers)[36]는 
2018년에 구글이 공개한 사전 훈련된 모델이다. BERT는 트랜스포머를 이용하
여 구현되었으며, 위키피디아(Wikipedia)의 25억 단어와 BooksCorpus의 8억 
단어 등과 같은 레이블이 없는 텍스트 데이터로 사 전 훈련된 언어모델이다. 
BERT의 프레임워크에는 사전 훈련과 미세조정의 두 단계가 있다. 사전 훈련하
는 동안, 모델은 다른 사전 훈련 작업에 걸쳐 레이블이 없는 데이터에 대해 훈
련된다. 미세조정을 위해, BERT 모델은 먼저 사전 훈련된 매개 변수로 초기화
되고, 모든 매개 변수는 다운스트림 작업의 레이블이 지정된 데이터를 사용하여 
미세조정 된다. 각 다운스트림 작업에는 동일한 사전 훈련된 매개 변수로 초기
화되더라도 별도의 미세조정된 모델이 있습니다. 그림 1은 BERT의 사전 훈련 
및 미세조정 절차를 보여주고 있다.
 BERT의 특징은 여러 작업에 걸쳐 통합된 아키텍처이다. 사전 교육된 아키텍처
와 최종 다운스트림 아키텍처 간에는 최소한의 차이가 있다. BERT의 모델 아키
텍처는 Attention 구조[37]를 가지고 있으며, tensor2tensor 라이브러리에 배
포된 멀티 레이어 양방향 트랜스포머 인코더를 기반으로 한다. BERT는 레이어
(즉, 트랜스포머 블록)의 수를 L로 표시하고 숨겨진 크기를 H로 표시하며 자체 
Attention 헤드의 수를 A로 표시한다. 
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그림 1. BERT의 사전 훈련 및 미세조정 절차

BERTBASE(L=12, H=768, A=12, Total Parameters=110M)와 BERTLARGE 
(L=24, H=1024, A=16, Total Parameters=340M)의 두 가지 모델 크기가 있
다. 
 BERTBASE는 비교 목적으로 OpenAI GPT와 동일한 모델 크기를 갖도록 선택
되었다. 그러나 비판적으로 BERT 트랜스포머는 양방향 자체 attention을 사용
하는 반면 GPT 트랜스포머는 모든 토큰이 왼쪽 컨텍스트에만 참여할 수 있는 
제한된 자체 attention을 사용한다.
 BERT가 다양한 다운스트림 작업을 처리하도록 하기 위해 입력 표현은 하나의 
토큰 시퀀스에서 단일 문장과 한 쌍의 문장(예: 질문, 답변)을 명확하게 나타낼 
수 있다. 이 작업 전체에서 "문장"은 실제 언어 문장이 아닌 임의의 범위의 연속 
텍스트가 될 수 있다. "시퀀스"는 BERT에 대한 입력 토큰 시퀀스를 의미하며, 
단일 문장 또는 두 개의 문장이 함께 포장될 수 있다.
 BERT는 30,000개의 토큰 어휘를 가진 WordPiece 임베딩[38]을 사용한다. 모
든 시퀀스의 첫 번째 토큰은 항상 특수 분류 토큰([CLS])이다. 이 토큰에 해당
하는 최종 숨겨진 상태는 분류 작업의 집합 시퀀스 표현으로 사용된다. 문장 쌍
은 하나의 시퀀스로 함께 포장된다. BERT는 두 가지 방법으로 문장을 구별한
다. 첫째, 특수 토큰([SEP])으로 분리한다. 둘째, 문장 A에 속하는지 문장 B에 
속하는지를 나타내는 모든 토큰에 학습된 임베딩을 추가한다. 그림 2와 같이 입
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력임베딩을 E로, 특수 토큰([CLS])의 최종 숨겨진 벡터를 CRH로, i번째 입력 
토큰의 최종 숨겨진 벡터를 TiRH로 나타낸다. 주어진 토큰에 대한 입력 표현은 
해당 토큰, 세그먼트 및 위치 임베딩을 합산하여 구성되며, 이러한 구성을 시각
화한 것은 그림 2와 같다.

그림 2. BERT의 입력 표현

1.1 Pre-training BERT
 ELMo[39] 및 OpenAI GPT[40,41]와 달리, BERT는 사전 훈련하기 위해 전통
적인 좌에서 우로 또는 우에서 좌로 언어모델을 사용하지 않는다. 대신, 두 가
지 감독되지 않은 작업을 사용하여 사전 훈련을 한다. 이 단계는 그림 1의 왼쪽 
부분에 제시되어 있습니다.
 
Task 1: Masked LM 
 직관적으로 심층 양방향 모델이 좌우 모델이나 좌우 모델의 얕은 연결보다 엄
격하게 더 강력하다고 보는 것이 타당하다. 표준 조건 언어모델은 좌에서 우로 
또는 우에서 좌로만 훈련될 수 있는데, 양방향 조건화를 통해 각 단어가 간접적
으로 "자신을 볼 수 있고" 모델이 다층적인 맥락에서 대상 단어를 사소한 것으
로 예측할 수 있다. 심층 양방향 표현을 훈련하기 위해 입력 토큰의 일부 비율
을 임의로 마스킹한 다음 마스크된 토큰을 예측한다. 이 절차를 "마스크 
LM"(MLM)[42]이라고 부르지만, 이 경우 마스크 토큰에 대응하는 최종 은닉 벡
터는 표준 LM과 같이 어휘를 통해 출력 소프트맥스로 공급된다. 각 시퀀스의 
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모든 워드피스의 일부를 임의로 마스킹한다. 자동 인코더를 노이즈화하는 것과
는 대조적으로 전체 입력을 재구성하기보다는 마스크된 단어만 예측한다.
이를 통해 양방향 사전 훈련 모델을 얻을 수 있지만, 단점은 미세조정 중에 
[MASK] 토큰이 나타나지 않기 때문에 사전 훈련과 미세조정 간에 불일치가 발
생한다는 것이다. 이를 완화하기 위해 항상 "마스크"된 단어를 실제 [MASK] 토
큰으로 교체하지는 않는다. 훈련 데이터 생성기는 예측을 위해 토큰 위치의 
15%를 임의로 선택합니다. 선택된 토큰의 80%는 마스크 처리를 하며, 선택된 
토큰의 10%는 랜덤한 단어로 변경을 하며, 나머지 10%는 원본 데이터 그대로 
학습을 한다.

Task 2: Next Sentence Prediction (NSP)
 질문 응답(QA) 및 자연어 추론(NLI)과 같은 많은 중요한 다운스트림 작업은 두 
문장 사이의 관계를 이해하는 것을 기반으로 하며, 이는 언어 모델링에 의해 직
접 캡처되지 않는다. 문장 관계를 이해하는 모델을 훈련하기 위해, 우리는 단일 
언어 말뭉치에서 사소한 것으로 생성될 수 있는 이진화된 다음 문장 예측 작업
을 위해 사전 훈련을 한다. 구체적으로, 각 사전 훈련 예에 대해 문장 A와 B를 
선택할 때, B 시간의 50%는 A 다음에 오는 실제 다음 문장(IsNext로 표시됨)이
고, 50%는 말뭉치(NotNext로 표시됨)의 무작위 문장이다. 그림 1에서 볼 수 있
듯이, C는 다음 문장 예측(NSP)에 사용됩니다. 그 단순성에도 불구하고, 이 작
업을 위한 사전 훈련이 QA와 NLI 모두에 매우 유용하다. 

1.2 Fine-tuning BERT
 트랜스포머의 Self-attention 메커니즘을 통해 BERT는 적절한 입력과 출력을 
교환하여 단일 텍스트 또는 텍스트 쌍을 포함하는 많은 다운스트림 작업을 모델
링할 수 있기 때문에 미세조정은 간단하다. 텍스트 쌍을 포함하는 응용 프로그
램의 경우 Decomposable attention model[43]이나 Bidirectional attentional 
flow[44]와 같이 양방향 교차 주의를 적용하기 전에 텍스트 쌍을 독립적으로 인
코딩하는 것이 일반적인 패턴이다. 대신 BERT는 Self-attention 메커니즘을 사
용하여 두 문장 사이에 양방향 교차 주의를 효과적으로 포함하므로 이 두 단계
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를 통합한다.
 각 작업에 대해, 단순히 작업별 입력과 출력을 BERT에 연결하고 모든 매개 변
수를 종단 간으로 미세조정 한다. 사전 훈련 Task는 문장 쌍 분류 문제로 두 
문장을 하나의 입력을 넣고 두 문장간의 관계를 구하는 Task, 한 문장을 입력
으로 넣고 문장의 종류를 분류하는 문제, QA Task, NER이나 형태소 분석과 
같이 하나의 문장에서 각 토큰이 어떤 클래스를 갖는지를 찾아내는 문제들에 적
용할 수 있다. 출력 토큰 표현은 시퀀스 태깅 또는 질문 응답과 같은 토큰 수준 
작업을 위한 출력 계층에 공급되고, [CLS] 표현은 수반 또는 감정 분석과 같은 
분류를 위한 출력 계층에 공급된다.
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2.2 BigBird 

 기존의 Transformer 기반의 모델들은 입력 토큰을 512로 제한을 두어 512 
토큰보다 더 긴 문장에 대해서는 효과적이지 못했다. BigBird[45]는  
self-attention을 기반으로 한 Transformer의 모델 구조를 활용하면서 더 긴 
문장을 처리하는 할 수 있다. 기본적으로 self-attention은 문장 내의 모든 토
큰을 참조하도록 하는데 이렇게 full-attention을 하는 대신에 sparse 
attention으로 연산하도록 하는 것이 BigBird의 핵심 아이디어이다.

2.1 BigBird 모델 구조
 BigBird는 Transformer의 아키텍처를 기반으로 Multi-head self-attention과 
Feed-Forward 신경망을 여러 층 쌓아서 만든 구조이다. BigBird는 BERT와 
구조상 큰 차이는 없지만 Multi-head self-attention 층에서 full-attention이 
아닌 sparse attention으로 연산하는 것이 차이점이다.

그림 3. 트랜스포머 모델 구조
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 BigBird의 self-attention 메커니즘은 그림 4와 같이 random attention, 
window attention, global attention으로 구성된다. random attention은 쿼리
(Query)와 r개의 키(Key)들을 무작위로 attend하는 구조이다. Window 
attention은 쿼리 양옆 w개의 키들을 attend한다. 즉 쿼리가 i의 위치에서 
self-attention을 한다고 할 때 [i-w/2, i+w/2]의 키들을 attend하게 된다. 마
지막으로 global attention은 쿼리와 g개의 global 토큰을 attend하는 구조이
다. 

그림 4. BigBird self-attention

 BigBird는 Random attention과 Window attention 두 가지 방법으로 BERT
의 성능을 따라잡을 수 없어서 Global 토큰을 추가하였다. Global 토큰이란, 원
래의 self-attention mechanism처럼 모든 토큰에 대해 dot product를 통한 
attention 계산을 하는 토큰을 말한다. 즉, 해당 Global 토큰들은 인접 행렬 A
에서 항상 1의 값을 가지는 것이다. BigBird에서 사용한 Global 토큰은 두가지 
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종류가 있다. 첫 번째는 BigBird-ITC(Internal Transformer Construction)이
다. BigBird-ITC는 말뭉치에 존재하는 토큰 중 특정 몇 개의 토큰을 global 토
큰으로 지정하여 모든 토큰에 대해 attention 값을 계산하도록 하는 방법이다. 
두 번째 방법은 BigBird-ETC(Extended Transformer Construction)이다. 
BigBird-ETC는 시퀀스(sequence)에 g개의 global 토큰을 추가하여 attention 
값을 계산하도록 하는 방법이다.
 BigBird는 위 두가지 방법을 적용하여 자연어 처리 실험을 진행하였다. 실험
을 위한 BigBird의 사전학습은 기존 BERT의 사전학습과 동일하게 수행하였으
며, 다만 문서의 최대 길이를 512 토큰에서 4,096 토큰으로 증가하였다. 
BigBird-ETC 모델로 Natural Question, HotpotQA, TriviaQA, WikiHop의 4
개의 QA 데이터셋에 대해 실험을 수행한 결과 BigBird-ETC 가 RoBERTa보다 
우수한 성능을 냈다고 밝혔다. 또한, BigBird는 문서 분류(Classification) 태스
크와 GLUE 벤치마크 태스크에서 BigBird를 BERT 및 RoBERTa와 비교했을 
때도 BigBird가 우수한 성능을 보였다고 하였다. 특히 문서의 길이가 매우 길
면서 학습 데이터는 적은 Arxiv 데이터셋에서 BigBird가 RoBERTa와 SOTA 
모델에 비해 약 5%의 성능 향상을 보였다고 밝혔다.
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2.3 DST
 Dialogue State Tracking(DST)[21-27]는 대화형 시스템, 특히 목표 지향형 
대화 시스템에서 중요한 역할을 하는 컴포넌트다. 사용자와 시스템 간의 대화 
동안 발생하는 모든 상호작용을 추적하고 이해하는 과정이다. DST의 주요 목적
은 사용자의 의도를 파악하고 그에 따라 적절한 응답을 생성하는 것이다.
DST 모델은 크게 두 가지 주요 작업으로 구성된다: 슬롯 채우기(slot filling) 
및 상태 업데이트(state update). 슬롯 채우기는 사용자 발화에서 필요한 정보
를 추출하여 특정 "슬롯"에 할당하는 과정이다. 예를 들어, "내일 오후 3시에 뉴
욕으로 가는 항공권을 예약하고 싶어"라는 발화에서 "내일", "오후 3시", "뉴욕"
이라는 정보들이 각각 '날짜', '시간', '목적지' 등의 슬롯에 할당된다.
 상태 업데이트는 이전 대화 상태와 현재 발화를 기반으로 새로운 대화 상태를 
생성하는 과정이다. 이 과정에서 모델은 사용자가 제공한 새로운 정보를 인식하
고, 이미 알려진 정보와 결합하여 전체 대화 상황을 반영하는 최신 상태를 유지
한다. DST의 최근 연구는 사전 정의된 온톨로지 기반 접근 방식의 확장성과 일
반화 문제를 해결하기 위해 개방형 어휘 기반 설정에 중점을 두고 있다. 그러나 
대화 상태를 처음부터 매 턴마다 예측한다는 점에서 비효율적이다.

2.3.1 SOM-DST
 SOM-DST[46]는 DST를 2개의 하위 과제로 분리하여 효과적으로 슬롯에 해당
하는 값을 생성해내며, 이를 통해 기존 DST 모델들이 가진 비효율을 개선함과 
동시에 좋은 성능을 가진 모델이다. 그림 5는 SOM-DST 모델 구조를 보여준

다. t턴에서 대화 상태    
 ≤≤  를 키가 슬롯 이고 값이 해당 

슬롯 값 
인 고정된 크기의 메모리로 정의한다. MultiWOZ 2.0과 MultiWOZ 

2.1의 규약에 따라 도메인 이름과 슬롯 이름의 연결을 지칭하기 위해 slot라는 
용어를 사용한다.
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그림 5. SOM-DST모델 구조

 NULL과 DONTCARE가 있다. NULL은 순서까지 슬롯에 대한 정보가 주어지지 

않는다는 것을 의미한다. 예를 들어 대화 가 시작되기 전의 대화 상태는 모

든 슬롯의 값으로 NULL만 있다. DONTCARE는 슬롯을 추적할 필요도 없고 대
화에서 중요하게 고려할 필요도 없다는 것을 의미한다.
 마다 상태 동작 예측기에 의해 동작 


∈       를 선택하고, 각 

슬롯 Sj에 대해 동작을 수행하여 현재의 턴 대응값 
를 설정한다. 동작을 수

행할 때 슬롯 값을 변경하지 않고 유지하거나(CARRYOVER) 다음과 같이 이전 
값과 다른 값으로 변경(DELETE, DONTCARE, UPDATE)한다













  
 if 

  






if 
  

if 
  

if 
  

·············································· 수식 (1)

 슬롯의 값을 특별한 값으로 설정하는 동작(DELETE to NULL, DONTCARE 
to DONTCARE)은 이전 슬롯값이 특별한 값이 아닌 경우에만 선택된다. 
UPDATE 동작을 위해서는 슬롯 값 생성기에서 새로운 값 

 ∉  
   아니어야 한다. 상태 동작 예측기는 상태 동작 

예측을 분류 작업으로 수행하고, 슬롯 값 생성기는 슬롯 값 생성을 수행하여 
UPDATE를 수행해야 하는 슬롯의 값을 결정하며, SOM-DST의 두 구성 요소는 
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현재 턴 대화 상태를 예측하도록 공동으로 훈련된다.

2.3.2 State Operation Predictor
 입력 표현 방향에서 대화 발화의 표현을  ⊕⊕⊕로 표시하며, 

여기서 는 시스템 응답, 는 사용자 발화, ;는 와 의 경계를 표시하는 

데 사용되는 특별한 토큰이며, [SEP]는 대화 방향 전환의 끝을 표시하는 데 사

용되는 특별한 토큰이다. 에서 대화 상태의 표현을  
⊕⊕

  로 표시하

며, 여기서
 ⊕ ⊕⊕

 는 j번째 슬롯-값 쌍을 표시한다. -는 슬

롯과 값의 경계를 표시하는 데 사용되는 특별한 토큰이다. 는 BERT[68]
에서 [CLS] 토큰을 사용하는 경우와 같이 j번째 슬롯-값 쌍의 정보를 단일 벡터
로 집계하는 데 사용되는 특별한 토큰이다. 연산 예측기는 사전 훈련된 BERT 
인코더를 사용한다. 상태 연산 예측기에 대한 입력 토큰은 이전 방향 대화 발화
의 연결, 현재 방향 대화 발화 및 이전 대화 상태이다.
   ⊕  ⊕⊕   여기서 [CLS]는 모든 순서 입력 앞에 추가되는 

특수 토큰이다. 
 이전 대화 상태를 입력으로 사용하는 것은 모델의 대화 이력을 명시적이고 압
축적이며 유익하게 표현하는 역할을 한다. 시간 t 1에서 j번째 슬롯의 값이 
NULL일 때, 우리는 특수 토큰 [NULL]을 입력으로 사용한다. 값이 DONTCARE
일 때, 우리는 "돈 케어" 문자열을 사용하여 사전 훈련된 BERT 인코더가 이미 
학습했을 "don’t care" 문구의 의미를 활용합니다. BERT로의 입력은 입력 토큰 
Xt, 세그먼트 ID 임베딩 및 위치 임베딩의 합이다. 세그먼트 ID의 경우  1에 

속하는 토큰은 0을 사용하고  또는  1에 속하는 토큰은 1을 사용한다. 위

치 임베딩은 BERT의 표준 선택을 따른다. 인코더의 출력 표현 

∈ ×
 and

 
∈는 각각 [CLS] 및 에 해당하는 출력입

니다. 전체 입력 Xt의 집계 시퀀스 표현인   tanh
 으로 나타내어 

진다.

 상태 동작 예측은 각 슬롯 표현 
에 대해 인코더 출력 위에서 수행되는 
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4방향 분류이다.


 

 ····································································· 수식 (2)

 여기서 ∈ ×는 학습 가능한 파라미터, ∈ 는 턴에서 j번째 슬

롯에 대한 연산에 대한 확률 분포입니다.   , 왜냐하면 
    때문이다. 그러면 


 arg

 로 연산이 UPDATE로 슬롯 값 생성이 결정되어 진다. 

2.3.3 Slot Value Generator
 각 j번째 슬롯에 대해 슬롯 값 생성기는 값을 생성한다. 슬롯 값 생성기는 J가 

아닌 슬롯 수 ′  에 대해서만 값을 생성하기 때문에 이전 작업의 많은 생성기

와 다르다. 대부분의 경우 ′≪ 이므로 이 설정은 적은 수의 슬롯 값만 새로 

생성되는 효율적인 계산을 가능하게 한다. TRADE[47]와 같은 GRU(Gate 

Recurrent Unit)[48] 디코더를 사용한다. GRU는  
 와 

  
로 

초기화되고, 입력 [EOS]토근이 생성될 때까지 워드임베딩 을 입력으로 숨겨

진 상태 ∈를 다시 업데이트한다.


  

 
 ················································································· 수식 (3)

 디코더 숨겨진 상태는 k번째 복호 단계에서 어휘에 대한 확률 분포로 변환되

며, 여기서 ∈×는 인코더와 디코더에 걸쳐 공유된 워드임베딩 행렬, 
는 단어 크기이다.


 

∈ ······································································ 수식 (4)

 TRADE에서, 소프트 게이트 복사 메커니즘[49]을 사용하여 후보 값에 대한 최

종 출력 분포
 를 다음과 같이 얻는다:

          
   

∈ 


  

 


··············································· 수식 (5)

 여기서,   



 로 계산되는 스칼라 값이며,∈ ×는 

학습 가능한 파라미터,   
 ∈는 컨텍스트 벡터이다.
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2.3.4 Objective Function
 학습 중에는 상태 운영 예측기와 슬롯 값 생성기를 모두 공동으로 최적화한다. 
상태 운영 예측기 상태 운영 분류 외에도 도메인 분류를 보조 작업으로 사용하
여 대화 턴 간 슬롯 운영과 도메인 전환의 상관관계를 모델이 학습하도록 한다. 

도메인 분류는   위에 소프트 맥스 레이어로 수행된다.

         
  ·························································· 수식 (6)

 여기서 ∈× 는 학습 가능한 파라미터, ∈ 는 턴에서 확률

분포, 은 데이터 세트에 정의된 도메인 수이다.

각 상태 작업 분류 및 도메인 분류에 대한 손실은 다음과 같이 음의 로그 가능
성의 평균이다.

           



  




 log

 


   

log

·············································· 수식 (7)

 여기서 ∈ 는 ground truth 도메인을 위한 one-hot 벡터이고,


 ∈  는 j번째 슬롯의 ground truth operation을 위한 one-hot 벡터이

다. 슬롯 값 생성기를 훈련하는 목적 함수 또한 음의 로그 우도의 평균이다:

 



∈














 log

 ································ 수식 (8)

 여기서
 는 번째 슬롯에 대해 생성될 필요가 있는 ground truth 값의 토

큰 수,


 ∈  는 번째 디코딩 단계에서 번째 슬롯에 대해 생성될 필요가 있

는 ground truth 값에 대한 one-hot 벡터이다.
 그러므로 턴에서, 최소화해야 할 최종 손실은 다음과 같다.

       ··················································· 수식 (9)
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2.4 생성형 AI
 생성형 AI(Generative AI)는 기계 학습의 한 부분으로서, 사용자 입력이나 데
이터 세트를 바탕으로 새로운 정보나 출력을 생성하는 인공지능의 한 형태이다. 
이는 새로운 아이디어나 솔루션을 만들어내는 능력을 갖춘 AI를 의미한다. 생성
형 AI의 대표적인 예로는 OpenAI의 GPT(Generative Pretrained 
Transformer), 구글의 BARD, META의 LLaMA가 있다. 이는 자연어 처리
(NLP) 작업을 위해 설계된 AI로, 입력받은 문장 또는 문단에 대한 연속성을 가
진 텍스트를 생성할 수 있다. 생성형 AI 모델들은 언어의 구조를 이해하고, 이
를 바탕으로 문맥적으로 의미 있는 문장을 생성한다. 또한, 생성형 AI는 이미
지, 음악, 영상 등 다양한 분야에서 활용된다. 예를 들어, 생성적 적대 신경망
(GAN:Generative Adversarial Network)은 이미지를 생성하거나 수정하는 데 
사용되며, 이미지 증강, 아트웍 생성, 가상 얼굴 생성 등의 작업을 수행할 수 
있다. 이처럼 생성형 AI는 존재하는 데이터를 바탕으로 새로운 콘텐츠를 생성하
는 데 탁월한 역량을 보여주고 있다.

2.4.1 ChatGPT
 ChatGPT[40,41]는 OpenAI에 의해 개발된 대화형 인공지능 모델이다. 이는 
GPT(Generative Pretrained Transformer)의구조를 기반으로 하며, 이 모델은 
다양한 인터넷 텍스트를 학습하여 사용자의 입력에 대한 응답을 생성하는 데 
사용된다. ChatGPT는 많은 대화 시나리오에 적용할 수 있으며, 여러 주제에 
대해 자연스럽고 의미 있는 대화를 생성할 수 있다. 이는 사람이 제공하는 텍스
트 입력에 따라 적응하고 응답을 생성하는 능력을 갖추고 있다. ChatGPT는 엔
터테인먼트(예: 스토리텔링이나 역할 연기), 교육적 도구(예: 언어 학습이나 학문
적 질문에 대한 답변), 기술 지원, 상담 등 다양한 용도로 사용될 수 있다. 그러
나 이 기술은 여전히 완벽하지 않으며, 때때로 예상치 못한 결과를 생성하거나 
특정 문맥을 완벽히 이해하지 못할 수도 있다. 2021년까지, OpenAI는 
ChatGPT를 개선하기 위해 여러 가지 다른 모델을 출시하였다. 이 중 GPT-3는 
1,750억 개의 파라미터를 가지는 규모의 모델이며, 이는 기계 학습 모델 중에서 
가장 큰 규모 중 하나이다. 이러한 파라미터의 규모는 모델이 더 복잡하고 미묘
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한 패턴을 학습하고 이해하는 능력을 향상시킨다.

2.4.2 BARD
 BARD[50,51]는 구글이 개발한 인공지능형 대화 모델로 구글이 개발한 대규모 
언어모델인 LaMDA와 PaLM을 기반으로 하며, 5,300억 개의 매개 변수를 바탕
으로 과학이나 수학에 대한 추론뿐 아니라 코딩, 이미지 작업도 수행할 수 있
다. 구글 검색에서 이용되는 100개 이상의 언어를 지원한다.
 구글의 서비스인만큼, 구글 계정으로 로그인하여 사용할 수 있다. 기존 챗봇과 
동일하게 프롬프트를 입력하여 질문하고 답변을 받는다. 프롬프트 입력란 오른
쪽에 있는 마이크 사용 아이콘을 클릭하여 프롬프트 입력을 마이크로도 할 수 
있다. 바드는 한 질문에 대해 3가지의 답안을 제공한다. 원하는 질문의 답변에 
충족하는 답안을 선택할 수 있고, 답안을 선택한 후 대화를 진행하면 선택한 답
안으로 기억하며 변경할 수 없다. 다른 답안도 마음에 들지 않는다면, 오른쪽에 
있는 답안 재생성 버튼을 클릭하면 답변을 다시 생성할 수 있다. 또한, 답변을 
구글 독스 및 Gmail로 내보낼 수 있다. 대답 내보내기 버튼을 클릭 후 원하는 
내보내기 형식을 선택하면 된다.
 Python 언어와 관련한 답변에서는 Colab이나 Replit으로 코드를 바로 내보낼 
수 있다. 코드를 내보낼 수 있다면, 내보내기 형식 중에 Colab으로 내보내기나 
Replit으로 내보내기 버튼이 생성된다. 코드를 내보내고 Colab이나 Replit에서 
바드가 제공한 코드를 바로 실행해볼 수 있다. 바드가 생성한 표를 구글 스프레
드시트로도 내보낼 수 있다. 바드가 제공한 표 하단에 Sheets로 내보내기 버튼
을 클릭하면 구글 스프레드시트에 표의 데이터를 그대로 내보내 준다. Google
에서 검색 버튼을 클릭하면 질문 및 답변과 관련된 주제의 관련 검색어를 확인
할 수 있다.

2.4.3 LLaMA
 LLaMA(대형 언어 모델 메타 AI, Large Language Model Meta AI)[52-54]는 
Meta AI가 2023년 2월에 출시한 대규모 언어모델(LLM)이다. 70억에서 650억 
파라미터에 이르는 다양한 모델 크기가 학습되었다. 가장 강력한 LLM은 일반적
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으로 제한된 API(있는 경우)를 통해서만 접근할 수 있는 반면, Meta는 자체 개
발/학습한 모델들을 꾸준히 오픈소스로 제공하고 있다. 최근 발표한 Meta AI의 
기반 모델인 LLaMA 역시 AI 연구자들에게 공개하고 있다. 그동안 기반 모델의 
문제점은 추론 시 계산 비용을 고려하지 않고 오직 학습 성능에 초점을 맞추었
다는 점이다. 예를 들어 모델 파라미터를 늘려 모델 성능을 높이는 데 성공하였
지만, 추론 계산비 용의 한계로 인해 현실적으로 추론 서비스가 거의 불가능한 
반쪽짜리 모델이 대부분이었다. 따라서 이젠 추론 서비스를 고려한 기반 모델을 
만드는 것이 중요했다. 이를 위해선 추론 컴퓨팅 비용은 모델 파라미터에 비례
하기 때문에 성능은 유지하면서 모델 파라미터의 크기를 줄이는 것이 무엇보다 
필요하다. Meta AI는 추론 계산 비용을 고려한 GPT-3(175B) 보다 더 작으면서 
고성능 모델인 LLaMA을 발표하였다. Meta의 LLaMA 1 모델은 6.7B, 13B, 
32.5B, 65.2B의 4가지 버전으로 출시되었다. LLaMA 2 모델은 7B, 13B, 70B 
크기의 모델로 출시되었다. LLaMA 1의 13B 모델은 GPT3(175B)보다 10배 이
상 모델 크기가 작지만 모든 벤치마크에서 GPT3(175B)을 압도하는 성능을 보
여주며, LLaMA 1의 65.2B 모델은 가장 큰 모델이 구글의 PaLM(540B) 및 
DeepMind의 Chinchilla(70B)와 같은 최신 모델과 경쟁할 수 있다. 또한 6.7B
모델은 Single V100 GPU에서도 실행할 수 있으며 공개된 데이터만으로 학습
이 진행되었다.
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Ⅲ. 지능형 관광 서비스

 지능형 관광 서비스는 관광객에게 여행 전에는 여행 플래너 서비스를 통해 개
인 맞춤형 여행 일정표를 만들고 여행 중에는 나의 여행 일정표에 따라 상황인
지 기반의 투어 가이드 서비스를 제공하고 여행 이후에는 지인을 포함한 다른 
사용자에게 추천 여행상품을 제공할 수 있어야 한다. 본 논문에서 우리는 관광
객에게 지능형 관광 서비스를 제공하기 위한 지능형 관광 서비스 플랫폼과 모바
일 앱을 개발한다. 1절에서는 생성형 인공지능 기반의 openAI의 ChatGPT와 
구글의 Bard, 제주관광공사 챗봇에서 관광정보와 여행 일정표 생성에 관한 질
문과 답변을 통해 본 논문에서 제안하는 임무 중심 지능형 관광 챗봇 시스템의 
필요성에 관해 설명한다. 2절에서는 지능형 관광정보 서비스, 3절에서는 Khaiii 
형태소 분석기를 사용한 규칙 기반 관광정보 챗봇 서비스, 4절에서는 지능형 관
광 챗봇 시스템에 관해 설명한다.

3.1 생성형 AI 기반 챗봇과 관광공사 챗봇 서비스 사례

 생성형 AI 기반의 ChatGPT와 Bard 대화형 챗봇에서 관광정보와 여행 일정표 
만들기 관련 질문을 입력하고 챗봇 답변 내용에 대해 분석을 수행한다. 또한, 
제주관광공사 대화형 챗봇에서 같은 질문을 입력하고 챗봇 답변 내용을 분석하
고 본 논문에서 제안하는 임무 중심 지능형 관광 챗봇의 장점에 관해 설명한다. 
대화형 챗봇에 관광정보 관련 질문으로 (1) “한라산 정보 알려주세요”, (2) “제
주도 한라산 백록담 등반 가능한 코스 알려주세요”, (3) “제주도 오름 정보 알
려주세요”, (4) “제주시 동쪽 오름 추천해주세요”, 여행 일정표 만들기 관련 질
문으로 (5) “제주도에서 가족과 2박 3일 여행하려고 합니다. 여행 일정표 만들
어 주세요”, (6) “제주도 서귀포에서 친구와 여행하려고 합니다. 1박2일 여행 일
정표 만들어 주세요”를 입력한다. 아래의 그림에서 대화형 챗봇 답변을 확인할 
수 있다. 그림 6은 ChatGPT와 Bard 대화형 챗봇에서 “한라산 정보 알려주세
요”라는 질문에 대한 답변을 나타낸 것이다. ChatGPT 답변은 높이, 생태계, 등
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반로 등으로 잘 정리해서 답변을 제공하고 있으나 높이 설명에서 “백록담”은 
“한라봉”, 등반로 설명에서 “서툰과포코스”와 “남원악코스”, 문화유산 설명에서 
“서툰과포”, 문화유적 설명에서 한라산에 포함되지 않은 “일출봉”과 “새별오름”
으로 잘못 소개되고 있다. Bard 답변은 한라산 관련 URL을 소개하고 있어 
ChatGPT에 대해서는 좀더 정확한 정보를 확인할 수 있다. Bard 답변은 한라산
에 대한 일반적인 정보 검색으로는 적절하지만, 관광객의 관광정보로는 등반로
가 포함되어 있지 않아 부족하다. 

(a) ChatGPT 답변
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(b) Bard 답변

그림 6. 생성형 AI 기반 챗봇에서 “한라산 정보 알려주세요”에 대한 답변

 그림 7은 “제주도 한라산 백록담 등반 가능한 코스 알려주세요” 질문에 대한 
답변들이다. 한라산 백록담을 등반할 수 있는 코스는 성판악 코스(탐방로)와 관
음사 코스(탐방로)가 있다. ChatGPT 답변은 성판악 코스를 제외하면 잘못된 답
변을 제공하고 있다. Bard 답변은 백록담 등반이 가능한 코스 이외에 윗세오름
과 영실 코스를 잘못 소개하고 있다. 그림 8과 그림 9는 “제주도에서 가족과 2
박 3일 여행하려고 합니다. 여행 일정표 만들어 주세요”와 “제주도 서귀포에서 
친구와 여행하려고 합니다. 1박2일 여행 일정표 만들어 주세요”에 대한 답변이
다. ChatGPT와 Bard의 답변들은 개략적인 일정으로 관광지명만 제공하고 있
다. 생성형 AI 기반의 대화형 챗봇의 답변이 부정확한 이유는 대규모 학습 데이
터셋으로 학습이 진행되었지만, 아직 학습에 사용된 한국어 데이터셋의 크기가 
영어와 비교해 상대적으로 적기 때문이다. 본 논문에서 제안하는 임무 중심 지
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능형 관광 챗봇 시스템은 지능형 관광 앱을 기반으로 하고 있어 대화형 챗봇에 
대해 상대적으로 상황인지 기반의 개인 맞춤형 관광정보를 제공하고 이를 사용
한 여행 플래너 서비스와 투어 가이드 서비스를 가능하게 한다.

(a) ChatGPT 답변
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 (b) Bard 답변
그림 7. 생성형 AI 기반 챗봇에서 관광정보 답변

(a) ChatGPT 답변                    (b) Bard 답변  
그림 8. 생성형 AI 기반 챗봇에서 여행 일정표 만들기에 대한 답변 1
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(a) ChatGPT 답변                (b) Bard 답변
그림 9. 생성형 AI 기반 챗봇에서 여행 일정표 만들기에 대한 답변 2

 그림 10은 제주관광공사 챗봇 웹에서 “한라산 정보 알려주세요”와 “제주도 한
라산 백록담 등반 가능한 코스 알려주세요” 질문에 대한 답변을 나타낸 것이다. 
챗봇 답변은 한라산 정상 등반 코스를 포함하여 7개의 탐방로에 대해 그림 
10(a)와 같이 메뉴를 제공하고 있다. 그림 10(b)에서 메뉴를 클릭하면 관련 웹
사이트로 이동하고 여기서 관광정보를 확인할 수 있다. 그림 11은 “제주도 한라
산 백록담 등반 가능한 코스 알려주세요” 질문에 대해 “한라산 정보 알려주세
요” 질문과 같은 답변을 하고 있음을 보여준다. 그림 12와 그림 13은 “제주도
에서 가족과 2박3일 여행하려고 합니다. 여행 일정표 만들어 주세요”와 “제주도 
서귀포에서 친구와 여행하려고 합니다. 1박 2일 여행 일정표 만들어 주세요”에 
대한 답변을 나타내고 있다. 두 질문에 대한 답변은 거의 같은 답변을 제공하고 
있다.
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(a) 챗봇 답변                (b) “성판악탐방로” 정보
그림 10. 제주관광공사 챗봇 웹에서 관광정보 답변1
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그림 11. 제주관광공사 챗봇 웹에서 관광정보 답변2
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그림 12. 제주관광공사 챗봇 웹에서 여행일정 만들기에 대한 답변1
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그림 13. 제주관광공사 챗봇 웹에서 여행일정 만들기에 대한 답변2
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3.2 지능형 관광정보 서비스

 지능형 관광 서비스는 지능형 관광 앱을 통해 사용자에게 제공된다. 그림 14는 
지능형 관광 앱으로 지능형 관광 서비스를 제공하는 지능형 관광 서비스 플랫폼
을 나타낸 것이다. 지능형 관광 서비스 플랫폼은 지능형 관광정보 시스템과 본 
논문에서 제안하는 지능형 관광 챗봇 시스템으로 구성된다. 또한, 지능형 관광 
서비스를 제공하기 위해 네이버[55], 다음[56], 구글 지도[57]와 네이버 도보, 버
스, 차량 네비 API, 기상청 날씨 API[58]를 연동하고 있다.

그림 14. 지능형 관광 서비스 플랫폼

 지능형 관광 서비스는 관광객에게 관광정보 제공, 나의 관광 일정표 작성, 상
황 인식 관광 가이드 서비스를 제공한다. 개별 관광객에게 지능형 관광 서비스
를 제공하기 위해 지능형 관광 플랫폼과 지능형 관광 앱을 개발하였다. 지능형 
관광 플랫폼은 챗봇 서비스를 제공하는 지능형 관광 챗봇 시스템과 지능형 관광 
앱 서비스를 제공하는 지능형 관광 안내 시스템으로 구성된다. 본 절에서는 지
능형 관광 서비스를 제공하기 위한 Android[59] 및 React[60] 지능형 관광 앱, 
TTS(Text-to-Speech) 서버 기반 오디오 관광 안내 서비스를 설명한다.
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3.2.1 Android 및 React 지능형 관광 앱

 지능형 관광 서비스 플랫폼은 여행을 준비하는 관광객들에게 관광정보와 추천 
여행상품을 제공하고, 관광객들은 이를 활용해 상황 인식 기반의 개인 맞춤형 
여행상품 일정을 만들 수 있다. 지능형 관광 서비스를 제공하기 위한 안드로이
드 앱을 개발하였다. 그림 15는 지능형 관광 Android 앱의 화면을 보여준다.

 (a) 메인화면     (b) 한라산          (c) 관광지 정보         (d) KML데이터
그림 15. 지능형 관광 Android 앱 화면 

 그림 15(a)와 같이 지능형 관광 앱은 지능형 관광정보 시스템과 연동하여 추천 
여행상품, 나의 여행 일정, 관광정보 등의 지능형 관광 서비스를 제공한다. 지능
형 관광 앱의 관광정보를 평면(존), 라인, 점(POI) 형태의 관광정보로 분류하고 
평면과 라인 형태의 관광정보를 계층 구조로 구현하였다. 예를 들어 성판악 탐
방로, 관음사 탐방로, 영실 탐방로, 어리목 탐방로, 돈내코 탐방로, 어승생악 탐
방로, 석굴암 탐방로 등 한라산 탐방로를 선형 관광정보로 모델링하여 한라산 
관광정보를 표현할 수 있다. 또한 각 탐방로를 부선형 관광정보로 모델링하여 
표현합니다. 한라산 관광정보는 노선형 관광정보(산책로)로 계층구조로 모델링하
여 표현할 수 있으며, 각 노선형 관광정보는 하위 선형 관광정보를 갖는다. 그
림 15(b)는 한라산 탐방로(선형 관광정보)이다. 백록담 메뉴는 한라산의 대표 메
뉴로 한라산에 대한 정보와 탐방로의 관광정보를 선 형태로 모델링하여 보여준
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다. 그림 15(c)와 같이 백록담 메뉴를 통해 탐방로에 대한 관광정보를 볼 수 있
다. 백록담 메뉴의 지도 메뉴를 통해 구글지도, 네이버지도, 카카오지도에서 한
라산 탐방로를 볼 수 있다. Google 지도는 KML(Keyhole Markup Language) 
데이터를 지원하므로 그림 15(d)와 같이 지도에서 트레일 경로를 볼 수 있다. 
관광객은 계층적 관계를 갖는 관광정보를 이용하여 쉽게 여행할 관광지를 선택
하고 이를 이용하여 자신만의 여행 일정을 쉽게 작성할 수 있다.
 그림 16(a)는 한라산을 선형으로 모델링한 성판악 탐방로 관광정보를 보여준
다. 성판악 탐방로 메뉴는 그림 16(b)와 같이 탐방로 입구에서 탐방로의 웨이포
인트까지의 거리와 소요 시간을 제공한다. 구글맵 돈내코 탐방로 지도 메뉴는 
그림 16(c)와 같이 탐방로뿐만 아니라 산행에 필요한 정보를 제공한다. 그림 
16(c)의 트레일 경로에서 파란색은 쉬운 구간을 나타내고 빨간색은 어려운 구간
을 나타낸다. 트레일의 각 웨이포인트는 포인트(POI) 형태의 관광정보로 모델링
되어 표현된다. 각 경유지에 대한 관광정보는 그림 16(b)와 같이 탐방로의 경유
지 메뉴를 통해 확인할 수 있다. 경유지별 관광정보는 기상청, 구글맵, 네이버지
도, 카카오 맵뷰에서 제공하는 기상정보 외에 주소, 전화번호, 홈페이지, URL 
등의 기본정보를 제공한다. 지능형 관광 앱은 지능형 관광 가이드에 필요한 관
광지까지 버스와 자동차를 이용한 경로 안내 기능을 네이버 내비와 연동하여 제
공한다. 관광객은 여행 중 여행 일정에 따라 버스와 내비 기능을 이용하여 쉽고 
편리하게 여행할 수 있다.
 지능형 관광, 인스타그램, 유튜브, 챗봇 등 다양한 콘텐츠 유통 채널을 리액트 
네이티브 앱과 통합하여 관광정보 및 추천 여행상품을 제공하여 지능형 관광 서
비스의 경쟁력을 높이고 있다. 본 논문에서는 iPhone에서 지능형 관광 앱을 제
공하기 위해 React Native 앱을 개발한다.
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(a) 성판악 탐방로      (b) 탐방로의 웨이포인트           (c) 탐방로 KML
그림 16. 한라산을 선형으로 모델링한 성판악 탐방로

 OSMU(One Source Multi-use)는 단일 매체를 여러 유형의 매체로 개발하는 
것을 의미한다. 지능형 관광 애플리케이션은 인스타그램에 관광정보 사진을, 유
튜브에 관광지 드론 이미지를 제공할 수 있다. 지능형 관광 리액트 네이티브 앱
은 기존 안드로이드 앱에 UI를 추가해 인스타그램의 관광정보 사진, 유튜브의 
관광지 드론 이미지를 제공할 수 있도록 했다. 이 UI를 통해 사용자는 다른 플
랫폼에서 제공하는 다양한 관광 콘텐츠를 접할 수 있다. 지능형 관광 서비스는 
다양한 컨텐츠 유통 채널을 통합하여 관광정보 및 추천 여행상품을 제공한다. 
지능형 관광 리액트 네이티브 앱은 인스타그램 사진과 유튜브 드론 영상 서비스
를 제공하며 개별 관광객에게 관광정보를 제공한다. 그림 17은 안드로이드 앱과 
리액트 네이티브 앱으로 스마트 투어 서비스를 제공하는 스마트 투어 서비스 시
스템을 보여준다. 지능형 관광 React Native 앱은 지능형 관광정보 시스템에서 
주요 관광지의 관광정보를 제공한다. 그림 17(a)는 유튜브, 지능형 관광 앱, 인
스타그램 서비스를 제공하는 메인 메뉴를 보여준다. 그림 17(b)와 17(c)는 지능
형 관광 앱의 메인 메뉴와 관광지의 한라산 관광정보를 보여준다.



- 36 -

         (a) 메인 메뉴           (b) 지능형 관광 앱 메뉴    (c) 한라산
그림 17. OSMU 관광정보 서비스를 위한 지능형 관광 리액트 네이티브 앱

 React Native는 Android 및 iOS 네이티브 모듈의 기능을 사용하여 iOS 및 
Android 앱을 개발하기 위한 프레임워크이다. 본 논문에서는 iOS에서 지능형
관광 앱을 구동하기 위한 React Native 앱을 개발하였다. React-Native는 앱 
개발에서 UI 구현을 위한 다양한 컴포넌트를 제공한다. 개발자는 UI 컴포넌트를 
사용하여 앱의 화면을 구성하고, 앱에서 발생하는 이벤트는 그림 18과 같이 
JavaScript로 구현된 기능으로 처리한다. META(Facebook)는 지속적인 업데이
트를 통해 이벤트 처리에 수반되는 컴포넌트를 추가하고 있다. React Native는 
스레드를 사용하여 애플리케이션을 실행한다. 스레드에는 UI 스레드, 
JavaScript 스레드, 네이티브 스레드 및 렌더 스레드가 포함됩니다. UI 스레드
는 기본 스레드라고 하며 Android 및 iOS UI 뷰 렌더링을 처리하는 데 사용된
다. Android에서는 '측정/레이아웃/그리기'에 사용된다. JavaScript(JS) 스레드
는 애플리케이션의 모든 논리를 처리하는 데 사용되며 애플리케이션의 
JavaScript 코드, API 호출, 터치 이벤트 등을 실행한다. Native Modules 
Thread는 애플리케이션이 플랫폼 API에 접근할 때 사용되며 각 모듈에는 스레
드가 있다. Render Thread는 Android 5.0 Lollipop에서만 UI를 그리는 데 사
용된다. 렌더 스레드는 UI를 그리는 데 필요한 OpenGL 명령을 생성한다.
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그림 18. 리액트 네이티브 동작 순서

 React-Native의 작업 과정은 다음과 같다. 개발자는 UI 컴포넌트로 앱의 화면
을 구성하고 React Native 시스템에서 JavaScript 언어를 사용하여 기능을 구
현한다. React-Native 시스템은 애플리케이션이 실행될 때 JavaScript Bundle
의 모든 코드를 로드하고 UI 스레드를 실행한다. UI Thread가 실행되는 동안 
레이아웃 계산이 필요한 부분은 Shadow Thread로 보내 계산을 처리한 후 다
시 UI Thread로 보내 화면을 구현한다. JavaScript Thread와 Native는 
Native Bridge를 통해 통신한다. Native Bridge는 JavaScript 코드를 사용하여 
네이티브 레이어와 통신하는 역할을 한다. iOS 앱은 Objective-C API를 호출하
여 iOS 구성 요소를 렌더링하고 Android 앱은 JAVA API를 호출하여 Android 
구성 요소를 렌더링한다. 호출된 코드는 UI Thread가 아닌 JavaScript 
Thread에서 실행되기 때문에 사용자 경험에 영향을 주지 않고 비동기적으로 
실행될 수 있다. React와 React Native의 가장 큰 차이점은 Native Bridge가 
있다는 것이다. React는 Native Bridge를 사용하지 않고 대신 개발자의 콘텐츠
와 실제 화면 렌더링 사이에 존재하는 레이어인 Virtual DOM을 사용한다. 
React는 메모리 내 데이터 구조 캐시를 생성하고 결과 차이를 계산하며 필요한 
최소한의 변경 사항만 렌더링한다. React Native에서는 애플리케이션 사용자가 
생성한 이벤트가 Native Bridge를 통해 JSON 객체 형태로 JavaScript Thread
로 전달된다. JavaScript Thread에서는 이벤트에 해당하는 함수를 호출하여 처
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리한 후 다시 Native Bridge를 통해 UI Thread로 전달하고, UI Thread는 새
로운 화면을 구성하여 Native로 전달한다. 이 프로세스를 수행한 후 애플리케이
션 사용자에게는 이벤트에 대한 새 화면이 제공된다. 

그림 19. 지능형 관광 정보를 제공받는 리액트 네이티브 앱 

 지능형 관광 서비스 플랫폼은 여행을 준비하는 관광객에게 관광정보와 추천 여
행상품을 제공하고, 관광객은 이를 활용해 상황 인식 기반의 개인 맞춤형 여행
상품 일정을 만들 수 있다. 지능형 관광정보 시스템은 Spring Framework 기
반의 웹서버와 관광정보를 저장하는 SQL 데이터베이스로 구성된다. 지능형 관
광정보 시스템은 위치 및 스토리텔링 기반의 관광정보, 숙박, 맛집 데이터를 보
유하고 있어 관광객이 맞춤형 여행 일정을 만들 수 있다. 지능형 관광 안내 시
스템은 여행 전문가와 지역 전문가가 만든 추천 여행상품을 제공한다. 지능형 
관광정보 시스템에서 제공하는 추천 여행상품과 관광정보에서 선택한 데이터를 
활용하여 관광객은 나만의 여행 일정을 만들 수 있다. GraphQL은 지능형 관광
정보 시스템으로부터 관광정보 데이터를 수신할 때 불필요한 데이터를 가공하여 
사용자에게 전달하는 미들웨어 서버입니다. GraphQL은 지능형 관광정보 시스
템 및 REST API에서 데이터를 직접 송수신한다. 지능형 관광 리액트 네이티브 
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앱은 그림 19와 같이 지능형 관광정보 시스템으로부터 관광정보를 받는 방법은 
두 가지가 있다. 본 논문에서는 두 가지 방법을 모두 구현하였으나, 현재는 지
능형 관광 안내 시스템에 직접 연결하여 지능형 관광 앱 서비스를 수행하고 있
다.

3.2.2 TTS 서버 기반 오디오 투어 가이드 서비스

 위치 기반 관광 가이드는 관광객에게 매우 유용하며 셀프 가이드 투어를 강화
하고 관광객의 여행 경험을 향상시킨다. 다국어 오디오 투어 가이드 시스템은 
그림 20과 같이 관광지의 언어, 연령, 성별, 기호 등의 관광 상황 정보와 관광
지의 날짜, 시간, 위치 정보, 날씨 등의 현지 정보를 이용하여 관광객에게 최적
화된 관광정보를 제공한다. 위치정보는 GPS 좌표, Beacon ID, WiFi ID 등으로 
획득한다. 음성 관광 안내 시스템은 관광정보 데이터베이스에서 최적의 관광정
보를 추출해 개별 관광객에게 제공한다.

그림 20. 상황인식 기반 오디오 투어 가이드

개발된 오디오 투어 가이드 시스템은 그림 21과 같이 투어 가이드 서비스 서버, 
투어 정보 수집 서버, 투어 정보 데이터베이스(DB), 서버 기반 TTS 엔진, 모바
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일 앱으로 구성된다. 사용자의 상황 정보를 기반으로 최적의 여행 정보를 제공
하고 서버 기반의 TTS 엔진을 통해 다국어 오디오 가이드를 사용자의 모바일 
앱에 제공한다. 여행 전문가, 지역 관광 전문가뿐만 아니라 관광객도 위키 기반
의 관광정보 수집 시스템을 이용하여 여행 경험을 바탕으로 자신의 여행 경험을 
관광정보로 작성할 수 있다. 관광정보 DB는 관광정보수집 서버 관리자가 감사 
및 갱신한 다국어 지오태깅 관광정보를 저장한다. 서버 기반의 TTS 엔진은 다
국어 오디오 가이드를 지원하며 모바일 앱의 요청에 따라 오디오 투어 가이드 
서비스를 제공한다. 또한 지리 정보 시스템(GIS)을 사용하여 지오태깅 관광정보
를 생성하고 표시한다. GPS 기능이 있는 스마트폰은 사용자 클라이언트로 사용
된다. 여행 전, 여행 중, 여행 후 스마트폰의 모바일 앱을 이용하여 시스템에서 
제공하는 관광 안내 서비스를 이용할 수 있다. 여행을 떠나기 전에 사용자는 자
신이 좋아하는 추천 여행지에서 오디오 가이드 서비스를 경험하면서 가이드 장
소를 선택하여 저장할 수 있다. 

그림 21. TTS 서버 기반의 오디오 투어 가이드 시스템

 여행 후 사용자는 친구, 지인 등 다른 사용자에게 여행 궤적과 함께 여행 경험
을 추천 여행으로 제공할 수 있다. 여행 정보 서비스에서 가장 어려운 문제는 
여행자의 다양한 경험을 데이터베이스에 구축하고 업데이트하는 것이다. 우리는 
Google Docs의 원격 협업 문서 작성 도구를 사용하여 여러 작성자가 협업하고 
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투어 정보를 작성할 수 있도록 한다. 그림 22는 Google Docs[61]를 사용하여 
생성한 여행 정보의 예를 보여준다. 투어 정보는 제목, 내용, 분류, 좌표, 해시
태그 등으로 구성된다. 관광정보의 내용을 한국어로 작성하여 영어, 중국어, 일
본어로 번역한다. 콘텐츠는 여행 전문가, 지역 관광 전문가, 관광객이 여행 경험
을 바탕으로 제작할 수 있다. 여행자의 경험을 바탕으로 한 콘텐츠는 같은 명소
에 대한 다양하고 역동적인 관광 가이드를 제공하여 사람들이 그 장소를 재방문
하도록 유도한다. 본 논문에서는 제주대학교 학부생과 외국인 유학생을 대상으
로 올레 26개 코스에서 2,561개의 다국어 콘텐츠를 제작하였다.

그림 22. Google Docs를 사용하여 생성한 여행 정보

  관광정보를 POI(Point of Interest), PORP(Point of Route Plane), Point of 
Story(POS), Point of Risk(POR), Point of Photo(POP), Point of 
Event(POE)로 분류한다. POI는 음식점, 카페, 숙박시설뿐만 아니라 여행에 필
요한 관광안내소, 화장실, 응급처치, 정자, 쉼터 등을 의미한다. PORP는 환경에
서 기준점의 방향, 계단, 랜드마크와 같은 보행자 탐색 정보를 여행자에게 제공
하는 보행자 경로 안내(RG)를 위한 보행자를 위한 중요한 장소이다. PORP는 
위치 기반 관광정보에 익숙하지 않은 관광객을 위해 오디오 랜드마크 기반 공간 
라우팅을 제공하는 데 사용된다. PORP를 활용한 오디오 가이드 서비스는 보행
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자의 안전을 향상시키고 사고 위험을 줄이며 이동성과 접근성을 높인다. POS는 
여행 전문가, 현지 여행 전문가, 관광객이 함께 개발한 관광지에 스토리텔링 콘
텐츠를 제공하는 관광지이다. 동일한 POI에 대한 스토리텔링 콘텐츠는 창작자에 
따라 다양하게 창작될 수 있다. POR은 관광객들에게 도보 여행의 위험 지점을 
설명하는 관광지이다. POR은 날씨 정보, 시간, 사용자의 상태 등을 고려하여 
안내할 수 있도록 제작되었다. POP는 여행 전문가, 현지 여행 전문가, 관광객이 
함께 만드는 관광지의 포토존이다. 포트존에서는 사진 촬영을 위한 사진 및 정
보를 제공한다. POE는 관광지에서 축제 등의 이벤트를 설명한다. 투어 정보의 
좌표는 GPS 측정 데이터와 지점의 지도 데이터이다.
 오디오 투어 가이드 모바일 앱은 WiFi, Bluetooth 및 GPS 기능을 갖춘 스마
트폰에서 오디오 투어 가이드 Android 및 IOS 앱을 개발한다. 

그림 23. 오디어 투어가이드 앱

 그림 23(a)는 개발된 오디오 투어 가이드 IOS 앱의 메인 화면이다. 사용자는 
그림 23(b)와 같이 서버 기반의 TTS 엔진에서 제공하는 오디오 투어 가이드를 
이용하기 위해 한국어, 영어, 중국어, 일본어를 선택할 수 있다. 모바일 앱은 사
용자 컨텍스트를 포함한 서비스 요청 메시지를 HTTP API를 통해 관광 안내 서
비스 시스템에 전송하고, 관광 안내 서비스 시스템은 JSON API를 통해 사용자
에게 최적의 여행 정보를 제공한다. 사용자는 그림 23(c)와 같이 성별, 연령, 여
행 유형, 무료 또는 유료 명소와 같은 사용자 컨텍스트를 설정한다. 모바일 앱
은 수신한 콘텐츠를 서버 기반의 TTS 엔진으로 보내고 TTS 엔진은 콘텐츠를 
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이용한 오디오 투어 가이드를 사용자에게 제공한다. 안내지점은 그림 23(d)와 
같이 사용자가 잘 볼 수 있도록 구분에 따라 다양한 색상으로 지도에 표시된다. 
현재 한국의 주요 도보 관광명소인 제주올레[62], 제주 돌문화공원[63], 서울로 
7017[64]에서 오디오 가이드 서비스를 제공하고 있다.

 
그림 24. 제주올레와 서울로 7017에서 서비스하는 오디오 가이드 서비스

 
 그림 24은 제주올레와 서울로 7017에서 서비스 중인 다국어 오디오 투어 가이
드 IOS 앱의 화면이다. 그림 24(a)~(c)는 각각 올레 7코스의 한국어, 중국어, 일
본어 오디오 가이드 위치를 보여준다. 그림 24(d)(e)는 각각 서울로 7017의 영
어 오디오 가이드 명소와 관광정보를 보여준다. 투어 정보에는 사진과 TTS 엔
진이 실행하는 안내 텍스트가 포함된다. 자동차, 자전거, 도보관광객 등 이동수
단에 따라 오디오 투어 가이드 서비스를 제공한다. 모바일 앱은 GPS 데이터를 
이용해 이동 속도를 계산해 자동차 여행, 자전거 여행, 도보 여행을 구분한다. 
모바일 앱은 여행 유형에 따라 자동으로 오디오 가이드 서비스를 제공한다. 자
동차 여행자, 자전거 여행자, 등산객을 구분하여 여행 정보를 구축한다. 제주에
서 버스를 활용한 관광안내시스템을 개발할 예정이다. 여행하는 동안 시스템은 
사용자가 여행한 궤적과 지점을 저장하고 여행 후 지도에서 사용자에게 제공한
다. 운송수단에 따라 다양한 색상으로 표현해 준다. 
 그림 25는 제주시에서 서귀포시까지 이동한 이동 궤적과 지점을 나타낸 것이
다. 제주시에서 서귀포시까지 자동차로 이동하여 올레 7코스를 도보로 이동하였
습니다. 자동차의 이동 궤적은 그림 25(a)와 같이 주황색으로 표시되고 도보는 
연한 녹색으로 표시된다. 그림 25(b)와 같이 이동 순서에 따라 타임스탬프, 이
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름, 이동 유형을 표현한다. 관광지 내 관광객의 이동 궤적과 명소를 분석하여 
관광객에게 맞춤형 음성 안내 서비스를 제공할 수 있는 시스템이다. 위치, 방문
한 장소, 시간, 날짜, 요일, 날씨 등 사용자 컨텍스트를 활용한 맞춤형 여행 가
이드는 관광지에서 가장 흥미로운 장소를 통해 개인화된 경로를 제공한다.

그림 25. 여행객의 이동한 궤적과 지점

3.3 Khaiii 형태소 분석기를 사용한 규칙 기반 관광정보 챗봇 서비스

 지능형 관광 챗봇 시스템은 일반적으로 그림 26처럼 자동 음성 인식(ASR), 텍
스트 음성 합성(TTS), 자연어 이해(NLU), 자연어 생성(NLG), 대화 관리(DM) 및 
NLU는 개체명 인식과 의도 분류로 구성되고 DM은 대화 상태 추적과 대화 정
책으로 구성된다.

그림 26. 스마트 관광 챗봇 시스템
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 전처리기 단계에서는 오타 검사, 단어 병합 또는 분할, 특수 문자 처리 및 공
백 검사를 통해 사용자 쿼리 문장을 다듬는다. 그림 27과 같이 사용자 질의문을 
정제하기 위해 오타와 띄어쓰기로 사전을 구축하였다. 이 사전은 1,300개 이상
의 관광지 이름을 분석한 결과 띄어쓰기 문제를 수정하기 위해 만들어졌다. 형
태소 분석기를 사용하여 사용자 전처리 과정에서 정제된 질문 문장에서 사용자 
질문 의도를 파악하여 Neo4J 질의문을 생성한다. 사용자의 의문문에 대해 형태
소 분석기의 분석 결과 중 고유명사(NNP)와 명사(NNG)를 이용하여 질의문을 
작성하고 있다. 본 논문에서는 카카오의 Khaiii(Kakao Hangul Analyzer 
III)[65]를 이용하여 사용자의 의문문을 형태소 분석하였다. 사용자의 질문에 대
한 정확한 형태소 분석을 위해 Khaiii의 사전 분석 사전과 오류 패치 사전을 수
정하였다. 형태소 분석기에서의 오분석을 방지하기 위해 형태소 분석기의 결과
를 바탕으로 그림 28과 같은 오류 패치 사전을 생성한다. 특히 관광지 이름은 
복합명사로 구성되는 경우가 많기 때문에 오류 패치 사전을 사용하지 않으면 사
용자의 질문 의도를 파악할 수 없다.

그림 27. 사용자 질의문을 정제하기 위해 오타와 띄어쓰기로 사전
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그림 28. Khaiii 형태소 분석기를 사용한 오류 패치 사전
 
 사용자의 질문 문장에 대한 형태소 분석 후, 분석 결과를 바탕으로 사용자의 
질문에 대한 카테고리 분석을 수행한다. 관광지 이름을 포함한 고유명사(NNP)
에 대해서는 그림 29(a)와 같이 범주를 지정하는 고유명사 사전을 이용하여 효
율적으로 범주를 설정하였다. 형태소 분석에서 일반명사(NNG)에 대해서는 그림 
29(b)와 같은 범주로 일반명사 사전을 생성하여 사용한다. 사용자 질의문의 형
태소 분석 결과 고유명사와 보통명사 사전을 이용하여 고유명사와 보통명사에 
대한 카테고리를 설정하고, 보통명사로부터 관광지의 속성을 분석하여 Neo4J 
질의문을 생성하였다.

         (a) 고유명사 사전                         (b) 일반명사 사전
그림 29. 고유명사와 일반명사 사전



- 47 -

 그림 30과 같이 지능형 관광 앱 서비스를 제공하기 위해 제주 지역에 구축된 
약 1,300개의 관광지 정보를 활용하여 지능형 관광 챗봇 서비스를 위한 Neo4J 
관광 그래프 데이터베이스를 구축하였다. 

그림 30. 스마트 관광 앱

 지능형 관광 앱은 한라산국립공원, 한라산 탐방로, 탐방로 내 관광지와 위상연
계가 되도록 관광정보를 구축하고 있다. 지능형 관광 앱에서 관광지의 날씨 정
보는 기상청 날씨 API를, 지도 및 내비게이션 정보는 구글, 다음, 네이버 지도 
API를 사용한다. 지능형 관광 챗봇 서비스는 지능형 관광 앱에서 관광지의 날씨 
정보도 제공한다. Neo4J 관광 그래프 데이터베이스의 관광명소 정보는 관광지 
콘텐츠와 서비스 속성 데이터로 분류된다. 그림 31은 관광지 서비스 속성 데이
터를 보여준다.
 관광지 콘텐츠는 사용자 질의어에 대한 챗봇으로 활용하기 위한 답변으로 제공
되는 관광지명, 주소, 전화번호, 홈페이지, 설명, 좌표 등의 관광지 정보로 구성
된다. VISITJEJU 웹사이트[66]에서 제공하는 조회수 데이터를 포함하여 Neo4J 
쿼리 결과를 조회순으로 정렬하여 관광지 콘텐츠를 제공할 수 있다. 1,300개 관
광지 중 520개 주요 관광지에 관광명소 서비스 속성 데이터를 할당할 수 있으
며, Neo4J 질의 검색을 통해 사용자에게 맞춤형 관광정보를 제공할 수 있다. 관
광명소 속성 데이터는 관광객이 관광지를 선택하기 위해 사용하는 서비스 태그
이며 Neo4J 쿼리에 대한 검색 서비스 품질을 결정한다. 520개의 관광지 정보를 
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추가하여 동반자에 따른 관광지, 유명 포토존 관광지, 꽃으로 유명한 관광지, 해
양스포츠 등 체험형 관광지 등 추천 관광지를 답변으로 제공한다. 

그림 31. 관광지 서비스 속성 데이터

그림 32. Neo4J 그래프 DB를 사용한 스마트 관광 지식베이스

 사용자 질의 문장에서 질문의 의도를 파악한 후 관광 지식베이스의 Neo4J 질
의를 통해 답을 찾는다. 그림 32는 Neo4J 관광 그래프 데이터베이스의 노드와 
관계를 보여준다. 생성되는 노드는 Area, Contents 및 Service이다. 생성되는 
관계는 IN_AREA, IN_CATEGORY 및 IN_SVC이다. Contents 노드의 속성은 
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관광정보를 포함하고, Service 노드는 그림 24와 같이 관광지 검색을 위한 서
비스 속성 데이터를 포함한다. Neo4J는 “서귀포시 관광명소 알려주세요”, “성산
읍 관광명소 알려주세요” 질의는 a.name을 제주 대신 서귀포시와 성산읍으로 
바꾸면 된다.
 관광지 속성 데이터는 가족, 부모, 커플, 친구, 혼자 등 동반자의 속성에 대한 
정보를 포함하고 있어 상기 Neo4J 검색 질의에 대한 답을 제공한다. 그림 33은 
위의 Neo4J 쿼리에 대한 검색 결과와 스마트 챗봇 앱에서 제공하는 화면을 보
여준다.

 그림 33. Neo4J 쿼리에 대한 검색 결과를 스마트 챗봇 앱에서 제공하는 화면

3.4 지능형 관광 챗봇 시스템
 지능형 관광 챗봇 시스템은 지능형 관광 앱의 챗봇 메뉴를 통해 사용자에게 관
광정보 챗봇 서비스를 제공한다. 지능형 관광 챗봇 시스템은 그림 14와 같이 
NER 서버, DST 서버, QA 서버, Neo4J 그래프 DB 서버와 Neo4J 그래프 
DB[67]로 구현된 관광정보 지식베이스로 구성된다. 또한, NER, DST, QA 사전
학습 언어모델을 전이학습하기 위한 학습 데이터셋들과 모델들을 포함하고 있
다. 
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3.4.1 사전학습 언어모델 전이학습

 본 논문에서 제안하는 지능형 관광 챗봇 서비스는 아래와 같은 사전학습 언어
모델과 학습 데이터셋을 사용한다.
  o NER 모델 : KoBERT 모델
  o DST 모델 : SOM-DST 모델
  o QA 모델 : KoBigBird 모델
본 논문에서 그림 14의 NER, DST, QA 사전학습 언어모델에 대한 전이학습은 
NVIDIA A100 GPU(PowerEdge R7525 Server)를 사용하여 학습을 수행한다.

3.4.2 Neo4J 그래프 DB의 관광정보 지식베이스

 그림 34는 Neo4J 그래프 DB로 관광정보 지식베이스를 업로드하기 위한 관리
자 서버의 화면을 나타낸 것이다. 
 관광정보 지식베이스 원본 데이터는 엑셀 파일로 작성하여 관리하고 그림 34
와 같이 관리자 화면을 통해 Neo4J 그래프 DB로 업로드한다.
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그림 34. 관광정보 지식베이스의 관리자 서버 화면

3.4.3 관광정보 지식베이스의 속성 데이터

 본 논문에서 제안하는 지능형 관광 챗봇 서비스는 일반적인 대화형 챗봇과 달
리 임무 중심(task-oriented) 챗봇으로 사용자 질문에 대한 답변은 다음과 같이 
두 단계 검색으로 수행된다.
(1) 지능형 관광 챗봇 시스템에서 관광정보 ID(분류코드) 검색
 지능형 관광 챗봇 시스템은 사용자 질문의 의도를 파악하고 Neo4J DB 쿼리문
으로 관광정보 지식베이스에서 관광정보의 ID(분류코드)를 검색하고 이를 지능
형 관광 앱의 챗봇 메뉴로 전송한다.
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(2) 지능형 관광정보 시스템에서 관광정보를 검색하고 답변 제공
 지능형 관광 앱의 챗봇 메뉴는 검색된 관광정보 분류 코드를 사용하여 지능형 
관광정보 시스템 MySQL DB의 POI 관광정보 테이블에서 관광정보를 검색하고 
이를 사용자에게 답변으로 제공한다.
 사용자 질문에 대한 답변을 위와 같이 두 단계 검색을 통해 제공하기 위해 관
광정보 지식베이스는 MySQL DB의 POI 관광정보 테이블을 바탕으로 사용자 질
문의 의도에 따라 관광정보 ID를 검색하기 위한 속성 데이터를 추가하여 개발
한다. 그림 35는 관광정보 지식베이스의 데이터를 나타낸 것이다.
 그림 35(a)는 지능형 관광정보 시스템의 관광정보 테이블 데이터이고 그림
35(b)는 Neo4J 쿼리문으로 사용자 질문의 의도에 대한 관광정보를 검색하기 위
한 속성 데이터를 나타낸 것이다. 본 논문에서 우리는 73개의 속성 데이터를 정
의하여 사용하고 있다. 그림 35(b)의 속성 데이터에는 사용자가 검색한 관광정
보를 검색수 순으로 정열하여 답변할 수 있도록 POI의 검색수(count_search)
를 포함하고 있다. 앞서 설명한 것과 같이 사용자 질문에 대한 답변을 제공하기 
위한 Neo4J DB 서버에서 1단계 검색에서는 관광정보 지식베이스에서 POI의 
ID(분류코드, hcnt_hcd)를 검색하여 지능형 관광 앱의 챗봇 메뉴로 전달한다. 
지능형 관광 앱의 챗봇 메뉴는 지능형 관광정보 시스템에서 POI의 ID를 사용하
여 답변을 생성하여 사용자에게 제공한다. 그림 36은 지능형 관광 앱의 챗봇 화
면에서 답변의 예를 나타낸 것이다.
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(a) MySQL 관광정보 데이터

(b) Neo4J DB 쿼리문의 속성 데이터
그림 35. 관광정보 지식베이스의 데이터
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그림 36. 스마트관광 앱의 메인과 챗봇 화면

3.4.4 Neo4J 그래프 DB 서버
 Neo4J 그래프 DB 서버는 DST 서버에서 만든 쿼리문을 사용하여 관광정보 지
식베이스에서 POI의 ID를 검색한다. 그림 37은 Neo4J 그래프 DB 서버에서 쿼
리문을 사용하여 관광정보를 검색하는 화면을 나타낸 것이다.

그림 37. Neo4J 그래프 DB 서버에서 관광정보 검색 화면



- 55 -

Ⅳ. Task-oriented 지능형 관광 챗봇 시스템 개발

 지능형 관광 챗봇 서비스는 인공지능 기반으로 관광객이 쉽고 편리하게 개인 
맞춤형 여행 일정표를 생성할 수 있게 한다. 또한, 관광객이 여행 중에 상황인
지 기반으로 여행 일정표를 수정하면서 투어 가이드 서비스를 이용할 수 있다. 
여행 이후에 관광객은 지인을 포함한 다른 관광객에게 자신의 여행 일정표를 추
천 여행상품으로 등록할 수 있다. 본 논문에서 우리는 관광객이 여행 준비 단계
에서 개인 맞춤형 여행 일정표를 생성할 수 있는 여행플래너 서비스를 위한 지
능형 관광 챗봇 시스템을 제안한다. 본 논문에서 제안하는 지능형 관광 챗봇 시
스템은 기존에 개발된 khaiii(Kakao Hangul Analyzer III) 형태소 분석기와 룰 
기반 챗봇 시스템을 고도화 개발한 것이다. 기존의 챗봇 시스템은 룰에 의해 사
용자 질문의 의도를 파악하기 때문에 사용자 질문의 의도를 파악하는 데 제약이 
존재했다. 본 논문에서 우리는 사용자 질문의 의도를 좀 더 정확하게 산출하고 
정확한 답변을 제공하기 위해 사전학습 언어모델을 전이학습한 
NER(Named-entity Recognition), DST(Dialogue State Tracking), 
QA(Question Answering) 모델들을 사용한다.
 사전학습 언어모델을 전이학습하기 위한 관광정보 영어와 한국어 오픈 데이터
셋이 없어서 우리는 우선 관광정보 NER, DST, QA 학습 데이터셋을 개발했다. 
지능형 관광 챗봇 시스템을 통한 지능형 관광 챗봇 서비스는 다음과 같이 제공
된다.
(1) DST 서버, Neo4J DB 서버, 지능형 관광정보 시스템
 DST 서버에서 사용자 질문의 의도를 분석하고 Neo4J 서버에서 관광정보 ID를 
검색하고 지능형 관광정보 시스템에서 관광정보 ID를 사용하여 검색한 관광정
보를 사용자에게 제공한다.
(2) NER 서버, DST 서버, Neo4J DB 섭, 지능형 관광정보 시스템 
 NER 서버에서 사용자 질문의 의도를 파악하기 위한 개체 명을 산출하고 DST 
서버에서 개체 명을 기반으로 사용자 질문의 의도를 파악하고 Neo4J DB 서버
와 지능형 관광정보 시스템에서 검색을 통해 사용자에게 답변을 제공한다.
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4.1 다중도메인 DST 모델 기반의 지능형 관광 챗봇 시스템

 대화 상태 추적 모델은 자연어 처리 기술로 챗봇 서비스에서 사용자 질문의 의
도를 파악하고 대화 상태를 추적 관리하는 데 사용된다. 본 논문은 우리는 지능
형 관광 서비스를 제공하는 임무 중심 챗봇(task-oriented chatbot) 서비스를 
개발하기 위해 다중도메인 DST 모델을 사용하여 사용자 질문의 의도를 파악하
고 대화 상태를 추적한다. 다중도메인 DST 모델은 도메인(domain), 슬롯(slot), 
값(value)을 정의하고 사용자 질문에서 도메인-슬롯-값을 산출하여 사용자 질문
의 의도를 파악한다. 또한, 도메인-슬롯-값의 상태를 관리하여 사용자와 대화 
상태를 추적 관리한다. 본 논문에서 우리는 4W1H(who, what, when, where, 
how) 방법에 따라 5개 도메인과 10개 슬롯에 10개 값을 정의하여 사용한다.

4.1.1 관광정보 DST 학습 데이터셋
 지능형 관광 앱의 챗봇 메뉴로 제공하는 관광정보 챗봇 서비스에서 사용자 질
문의 의도를 파악하고 지능형 관광 서비스 시스템에서 검색한 답변을 제공하기 
위해 관광정보 DST 학습 데이터셋을 개발하고 DST 모델에 대한 전이학습을 
수행한다. 관광정보 DST 학습 데이터셋은 WOS(Wizard-of-Seoul) 다중도메인 
DST 데이터셋의 형식에 따라 JSON 형식으로 만든다. WOS(Wizard-of-Seoul) 
데이터셋은 KLUE(Korean Language Understanding Evaluation 
Benchmark) 프로젝트[68]에서 케임브리지대학교가 개발한 
MultiWOZ(Multi-domain Wizard-of-Oz) 데이터셋[69,70]을 바탕으로 만든 한
국어 DST 벤치마크 데이터셋이다. MultiWOZ 데이터셋는 호텔, 택시, 레스토
랑, 기차 등 7개 도메인을 포함한다. WOS 데이터셋는 관광, 숙소, 식당, 지하
철, 택시의 5개 도메인과 45개 슬롯이 정의된다. 
 본 논문에서는 WOS 데이터셋의 JSON 포맷으로 사전학습 언어모델을 전이학
습 하기 위한 관광정보 DST 데이터셋을 만든다. 관광정보 학습 DST 데이터셋
은 지능형 관광정보 시스템의 관광지 관광정보 데이터의 속성 데이터를 바탕으
로 4W1H 방법에 따라 만든다. 표 1은 이전에 사용한 관광정보 다중도메인 
DST 학습 데이터셋에서 5개의 도메인을 나타난 것이다.
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표 1. 이전 다중도메인 관광정보 DST 학습 데이터셋의 도메인과 슬롯

 
 이전 관광정보 DST 학습 데이터셋은 표 1과 같이 관광정보, 관광목적, 부가정
보, 관광분류, 관광지역의 5개 도메인과 43개 슬롯으로 정의된다. 관광정보 도
메인은 POI의 관광정보를 나타내며 이름, 전화번호, 주소, 웹사이트 등 15개 슬
롯으로 정의된다. 관광정보 도메인은 지능형 관광 앱의 관광명소에 제공되는 
POI 관광정보로 지능형 관광정보 시스템의 관광정보 테이블의 데이터를 바탕으
로 데이터셋을 만든다. 관광목적은 4W1H 방법에 따라 슬롯이 정의된다. 부가정
보 도메인은 사용자 질문의 의도를 파악하기 위한 POI의 부가정보로 요금, 주차
정보, 날씨, 경치, 꽃 등의 슬롯이 정의된다. 관광지 분류 도메인은 지능형 관광 
앱의 관광명소 메뉴에서 정의한 관광지 분류(대, 중, 소분류)를 사용하여 정의된
다. 관광정보 챗봇 서비스에서 사용자 질문의 의도를 파악하여 중분류에 포함되
는 관광정보를 사용자에게 답변을 제공한다. 관광지역 도메인은 관광지의 주소
를 바탕으로 행정구역 단위(도, 시, 읍, 면, 동)와 방향(제주도 동쪽, 서쪽)으로 
슬롯을 정의한다.
 본 논문에서 여행 플래너 서비스와 투어 가이드 서비스를 쉽고 편리하게 임무 
중심(task-oriented) 챗봇 서비스로 제공하기 위해 기존의 도메인-슬롯을 표 2
와 같이 수정한다. 예를 들어, 사용자의 “성산일출봉 주소 알려주세요”라는 질

Domains Slots

Tourism information
Name, Phone, Address, Hours (open, close), 
Distance, Duration, Difficulty, Routes, 
Entrance, Exit, Reservation, Website, 
Description, Map, Navi

Tourism purpose Who, What, When, Where, How

Additional information
Price, Parking, Weather, Pet, Scenery, 
Flower, Dark tourism, Religion, History, 
Mythology

Tourism category Large category, Medium category, Small 
category

Tourist area(zone) Province, Regional division, City, Dong, 
Nearby attractions
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문에 대해 기존의 대화형 챗봇 서비스에서는 답변으로 주소 “제주도 서귀포시 
성산읍 성산리 1”를 제공한다. 본 논문에서는 사용자의 “성산일출봉 주소 알려
주세요”라는 질문에 대해 그림 38과 같이 지능형 관광 정보 시스템에서 지능형 
관광 앱의 관광명소 메뉴에서 제공되는 성산일출봉 관광정보를 제공한다. 사용
자는 그림 38(b)의 성산일출봉 화면에서 관광정보를 확인하고 여행 플래너 서비
스에서 나의 여행 일정표 생성에 사용할 관심장소로 그림 38(c), (d)와 같이 등
록할 수 있다. 
 

표 2. 수정한 다중도메인 관광정보 DST 학습 데이터셋의 도메인과 슬롯

 
그림 38. 다중도메인 DST 모델을 사용한 관광정보 서비스 화면
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그림 39. 4W1H 방법으로 정의한 관광목적 도메인의 슬롯과 값

 본 논문에서 표 3과 같이 4W1H 방법으로 who, what, when, where, how 6
개의 도메인을 정의한다. 그림 39는 4W1H 방법으로 정의한 관광목적 도메인의 
슬롯과 값의 예를 나타낸 것이다. who 도메인은 “누구와 같이 여행하는지?”를 
나타내는 항목으로 슬롯으로는 혼자, 가족, 부모님, 친구, 해설사 등의 동반자를 
나타낸다. what 도메인은 “어떤 여행을 원하는지?”를 나타내는 항목으로 여행
의 분류를 나타내며 슬롯으로는 문화관광, 생태관광, 체험관광 등을 나타낸다. 
when 도메인은 “언제 여행하는지?”를 나타내는 항목으로 계절, 시간, 기간 등
의 슬롯으로 구성된다. where 도메인은 “어디를 여행하는지?”를 나타내는 항목
으로 지역을 나타낸다. how 슬롯은 “어떤 이동 수단으로 여행하는지?”를 나타
내는 항목으로 교통수단 이외에 도보, 등산 등의 슬롯이 포함된다. 예를 들어, 
사용자가 “제주도 동쪽에 있는 가을에 친구와 같이 가기 좋은 억새가 이쁜 오름 
알려주세요?”라는 질문을 지능형 관광 앱의 챗봇 화면에서 입력하면 DST 서버
에서 도메인-슬롯-값의 쌍으로 “관광지역-area4-제주도 동쪽”, “관광목적-누구
-친구”, “관광목적-언제-가을”, “관광분류-중분류-오름”, “부가정보-꽃-억새”로 
산출된다. DST 서버는 사용자 질문에서 산출한 도메인-슬롯-값을 사용하여 
Neo4J 쿼리문을 만든다.
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그림 40. 관광정보 DST 학습 데이터셋의 샘플 데이터

[{
        "guid": "test-v2_train_00000",
        "domains": [  "관광"
        ],
        "dialogue": [{
                "role": "user",
                "text": "안녕하세요? 제주시 동쪽에 관광지 한 곳을 추천받고 싶은데요, 추천 
해주실 수 있나요?",
                "state": [
                    "관광-Area3-제주시 동쪽"
                ]
            },
            {
                "role": "sys",
                "text": "안녕하세요. 혹시 아부오름은 어떠신가요?"
            },
            {
                "role": "user",
                "text": "가족들과 방문해보면 좋겠네요. 혹시 이곳의 위치는 어떻게 되나요?",
                "state": [
                    "관광-Area3-제주시 동쪽",
                    "관광-이름-아부오름"
                ]
            },
            {
                "role": "sys",
                "text": "아부오름의 위치는 제주 제주시 송당리 산164-1로 확인됩니다."
            },
            {
                "role": "user",
                "text": "그리고 아부오름의 요금을 알 수 있을까요?",
                "state": [
                    "관광-Area3-제주시 동쪽",
                    "관광-이름-아부오름"
                ]
            },
            {
                "role": "sys",
                "text": "아부오름의 요금은 무료입니다."
            },
            {
                "role": "user",
                "text": "네 감사합니다.",
                "state": [
                    "관광-Area3-제주시 동쪽",
                    "관광-이름-아부오름"
                ]
            },
            {
                "role": "sys",
                "text": "네 문의사항 있으시면 연락주세요. 감사합니다!"
            }
        ]
    },
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 그림 40은 관광정보 학습 DST 데이터셋의 WOS JSON 포맷으로 만든 샘플 
데이터를 나타낸 것이다. 
 그림 41은 사용자 질문 “서귀포 동쪽에서 가족과 가기 좋은 오름 알려주세요”
에 대한 도메인-슬롯-갑 산출 결과와 Neo4J DB 쿼리문의 예를 나타낸 것이다.

그림 41. 사용자 질문에 대한 DST 모델에서 도메인-슬롯-값 산출과 Neo4J DB 
쿼리문의 예 

4.1.2 관광정보 지식베이스
 Neo4J 그래프 DB로 구현되는 관광정보 지식베이스는 DST 서버에서 만든 퀴
리문을 사용하여 사용자 질문에 대한 관광정보를 검색한다. 본 논문에서 우리는 
기존의 룰 기반 챗봇 시스템의 관광정보 지식베이스를 다중도메인 관광정보 데
이터셋에서 정의한 도메인-슬롯-값에 따라 속성 데이터를 추가 개발했다. 관광
정보 지식베이스는 Area, Contents, Category의 3개의 노드로 구성된다. 또
한, IN_AREA, IN_CATEGORY의 링크로 Neo4J 그래프 DB가 구성된다.
 표 3은 Neo4J DB의 관광정보 지식베이스의 속성 데이터를 나타낸 것이다. 소
스 항목은 관광정보 지식베이스의 제작자를 나타낸다. 관광지역과 관광지 분류 
항목은 관광정보 DST 데이터셋에서 관광지역과 부가정보 도메인에 매칭된다. 
who와 when 항목은 관광정보 DST 데이터셋의 관광목적 도메인의 who와 
when 슬롯에 매칭된다. where 항목은 관광정보 DST 데이터셋의 관광분류, 부



- 62 -

가정보 도메인, 관광목적 도메인의 where 슬롯에 매칭된다. what과 how 항목
은 관광정보 DST 데이터셋의 관광목적 도메인의 what과 how 슬롯에 매칭된
다. 조회수 항목은 그림 41의 Neo4J DB의 쿼리문에서 “ORDER by c.count”
로 검색된 관광정보를 조회수 순으로 답변을 제공한다.

표 3. 관광정보 지식베이스의 속성 데이터

4.1.3 인공지능 모델의 성능 평가 방법
 인공지능 모델의 일반적인 평가 방법으로 정확도(Accuracy), 정밀도
(Precision), 재현율(Recall), F1 점수가 있다. 정확도는 올바르게 예측된 데이

분류 속성 변수
소스 apiOrg, apiLicense, apiSource

관광지역 area_do, area_city, area_dong, area_div

관광지 분류
tour_info_out, tour_info_fare, 
tour_info_parking
tour_info_restroom, tour_info_pet

who
who_family, who_parent, who_friend, 
who_alone, who_child, who_lover,  
who_colleague, who_relation

when

when_now, when_weekend, 
when_anniversary, when_duration, 
when_spring, when_summer, when_fall, 
when_winter, when_month, when_morning, 
when_lunch, when_dinner, when_night, 
when_weather, when_rain, when_snow, 
when_wind, when_typhoon

where

where_large, where_medium, where_small, 
where_photo, where_view, where_snow,  
where_tree, where_ginkgo, where_flower, 
where_plum, where_herb, where_sunflower, 
where_buckwheat, where_barley, 
where_hydrangea, where_azalea, 
where_cosmos, where_maple, 
where_silverGrass, where_camellia
where_canola, where_cherry, where_sunset, 
where_sunrise

what what_experience, what_ocean, what_riding
how how, how_walking, how_riding

조회수 count_like, count_my, count_review, 
count_visit, count_search, count_SNS
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터의 수를 전체 데이터의 수로 나눈 값으로 다음과 같이 계산된다.
Accuracy = Number of correct predictions / Total number of 
predictions
 정밀도는 모델이 True로 예측한 데이터 중 실제로 True인 데이터의 비율을 
나타낸 것으로 다음과 같이 계산된다. 
Precision = Number of true positives / Number of predicted positives
          = TruePostives / (TruePositives + FalsePositives)
 재현율은 실제 True인 데이터를 모델이 True로 예측한 데이터의 비율을 나타
낸 것으로 다음과 같이 계산된다.
Recall    = Number of true positives / Number of actual positives
          = TruePostives / (TruePositives + FalseNegatives)
 F1 점수는 정밀도와 재현율의 조화 평균(harmonic mean)으로 다음과 같이 
계산된다. F1 점수가 높을수록 좋은 인공지능 모델이고 F1 점수는 0과 1 사이
의 값을 갖는다. 
F1 Score = 2 * (Precision * Recall) / (Precision + Recall)

 DST 모델의 성능 평가를 위해 joint_goal_accuracy와 turn_slot_accuracy
를 사용한다. joint_goal_accuracy와 turn_slot_accuracy는 다음과 같이 계산
된다. 
joint_goal_accuracy = Number of turns with perfect slot predictions / 
Total number of turns
turn_slot_accuracy = Number of correctly predicted slots / Total 
number of slots in all turns
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4.1.4 SOM-DST 모델 전이학습
 관광정보 다중도메인 DST 데이터셋은 8,000개의 대화와 38,504개의 턴으로 
구성된다. SOM-DST 모델 학습을 통해 개발한 관광정보 데이터셋의 성능을 검
증한다. DST 성능은 도메인별 정확도로 표현되며 매 턴마다 예측된 슬롯 값과 
실측 값 간의 일치 정확도를 나타낸다. SOM-DST 모델은 CARRYOVER, 
DELETE, DONTCARE 및 UPDATE 작업을 사용하고 UPDATE 작업에 대한 슬
롯 값을 업데이트한다. MultiWOZ 2.1에서 CARRYOVER, UPDATE, 
DONTCARE 및 DELETE 작업의 F1 점수는 각각 98.66, 80.10, 32.51 및 2.86
이며 DONTCARE 및 UPDATE 작업에 대한 성능은 상대적으로 낮다. DST의 
공동 목표 정확도 성능을 향상시키기 위해 DELETE 및 DONTCARE 작업이 가
능한 한 적게 발생하도록 관광정보 DST 데이터 세트를 만든다.
 SOM-DST 모델에서 관광정보 DST 데이터셋의 joint_goal_accuracy는 각각 
0.6544, turn_slot_accuracy는 0.9802, 턴 슬롯 F1은 0.9453이다. 표 4는 운
영 유형별 관광정보 DST 데이터 세트의 FI 점수를 보여준다. 표 4에서 
UPDATE, DONTCARE 및 DELETE 작업의 F1 점수는 CARRYOVER 작업보다 
낮습니다. 그 중 DELETE 연산 점수는 매우 나쁜 성능을 보인다.

표 4. operation type에 대한 관광정보 DST 데이터셋의 F1 값

 본 논문에서는 DONTCARE, DELETE 연산이 발생하지 않도록 관광정보 DST 
데이터셋을 수정하고 SOM-DST 모델의 성능을 평가한다. 또한 대화에서 "예"와 
"아니오" 값 대신 관련 단어를 사용한다. 수정된 관광정보 DST 데이터셋에서 
joint_goal_accuracy, turn_slot_accuracy, 회전 슬롯 F1, 연산 정확도는 각

Operation Type Number of operations F1 scoreTest Valid
CARRYOVER 94,988 94,555 0.99712

UPDATE 5,288 5,203 0.95345
DONTCARE 221 215 0.95322

DELETE 24 0 0.0000
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각 0.9533, 0.9982, 0.9927, 0.9992이다. 표 5는 CARRYOVER 및 UPDATE 작
업의 F1 점수를 보여준다. "DONTCARE", "DELETE" 오퍼레이션과 "yes", "no" 
값을 사용하여 수정된 관광정보 DST 데이터셋이 DST 데이터셋보다 더 나은 
성능을 보이는 것을 확인할 수 있다.

표 5. operation type에 대한 수정된 관광정보 DST 데이터셋의 F1 값
 

Operation Type Number of operations F1 scoreTest Valid
CARRYOVER 95,803 95,745 0.9996

UPDATE 5,501 5,488 0.9935



- 66 -

4.1.5 다중도메인 관광정보 DST 모델을 사용한 관광정보 챗봇 서비스
 본 논문에서 우리는 개별 관광객에게 지능형 관광 앱을 통해 쉽고 편리하게 여
행 플래너 서비스를 제공할 수 있는 관광정보 챗봇 서비스를 제안한다. 본 논문
에서는 기존에 사용자의 질문 의도를 파악하기 위해 사용하는 khaiii 형태소 분
석기와 규칙 기반 챗봇 시스템을 관광정보 다중도메인 DST 모델로 대체한다. 
앞서 설명한 것과 같이 Neo4J 그래프 DB의 관광정보 지식베이스는 DST 모델
의 도메인, 슬롯, 값에 따라 새롭게 설계 및 구축되어야 한다. DST 모델의 도
메인과 슬롯에 따라 Neo4J 그래프 DB의 노드와 관계가 설정될 수 있도록 관광
정보 지식베이스를 생성한다. 새로운 관광정보 지식베이스의 설계 및 개발에 있
어서 DST 모델의 도메인, 슬롯, 값, 지능형 관광 정보 시스템의 관광정보 
MySQL DB, Neo4J DB의 기존 관광정보 지식베이스를 기반으로 다음과 같은 
항목을 고려하였다.
(1) 관광정보 챗봇 서비스는 OSMU(One-source Multi-use)로서 지능형 관광 
앱에서 제공하는 지능형 관광 정보 시스템과 동일한 내용을 사용해야 한다. 
Neo4J 그래프 DB의 관광정보 지식베이스로 사용자의 궁금증을 해결하고 
MySQL DB를 통해 사용자가 요청한 상세한 관광정보를 제공한다.
(2) 관광 안내 챗봇 서비스도 지능형 관광 앱과 동일한 관광지 분류 체계를 사
용해야 한다. 이를 통해 챗봇 시스템은 관광명소 메뉴에서 제공하는 것과 동일
한 관광정보를 사용자에게 제공할 수 있다.
(3) 관광 안내 챗봇 서비스는 인스타그램, 유튜브 서비스와 연동되어야 한다.
(4) 관광객의 질문 의도를 정확하게 파악하기 위해 DST 모델의 도메인, 슬롯, 
값을 재설계하고 관련 데이터셋을 추가로 개발한다.
 DST 서버는 사용자의 질문을 분석하고 도메인, 슬롯 및 값을 결정한다. 그림 
42는 지능형 관광 챗봇 시스템에서 사용자 질문에 대한 답변을 제공하는 과정
을 보여준다. DST 서버는 관광정보 다중도메인 DST 데이터셋으로 SOM DST 
모델에 전이학습을 수행한 DST 모델을 이용하여 사용자 질문에 대한 도메인, 
슬롯, 값을 생성한다. DST 서버는 DST 모델의 도메인, 슬롯, 값에 따라 관광정
보 지식베이스에서 관광정보를 검색하기 위한 Neo4J 질의문을 생성한다. 그림 
41은 관광정보 지식베이스에서 검색하기 위해 DST 서버에서 사용자의 질문에 
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의해 분석된 도메인, 슬롯, 값에 따른 Neo4J 질의문의 예시이다. Neo4J 쿼리문
은 Area, Contents, Category, Services의 4개 노드와 IN_AREA, 
IN_CATEGORY, IN_SVC의 3개 관계로 구성된다. 카테고리 노드는 관광정보뿐
만 아니라 숙박, 음식점, 여행상품 등을 챗봇 서비스로 제공한다. Neo4J 그래프 
DB 서버는 Neo4J 쿼리문의 WHERE 구문에 따라 관광정보를 검색하고 
RETURN 구문에 따라 검색 결과를 DST 서버로 전송한다. 그림 41의 Neo4J 
쿼리 예시에서 Neo4J DB 서버는 Area 노드(=서귀포시 동쪽)와 Services 노드
(가족, 중산층=오름)와 일치하는 관광정보를 검색한다. Neo4J DB 서버는 
RETURN 구문에 따라 검색된 관광정보(관광정보 id, 관광지 이름, 주소 등) 중 
좋아요(vcount) 순으로 10개의 관광정보를 DST 서버로 전송한다. DST 서버는 
DST 모델의 도메인, 슬롯, 값 및 Neo4J 그래프 DB 서버의 관광정보 검색 결과
에 따라 사용자 질문에 대한 답변 문장을 생성한다.

그림 42. 지능형 관광 챗봇 시스템에서 사용자 질문에 대한 관광정보 ID 제공
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 그림 43은 지능형 관광 정보 시스템에서 관광명소 메뉴에서 제공하는 세부 관
광정보를 제공하는 과정을 나타낸 것이다. 지능형 관광 챗봇 앱은 대, 중, 소분
류로 구성된 관광정보 아이디(c.cnt_id)를 이용하여 스마트관광 정보 시스템에 
중급 카테고리 관광정보를 요청한다.

그림 43. 지능형 관광 정보 시스템에서 사용자 질문에 대한 답변 제공

 그림 44는 지능형 관광 앱의 챗봇 화면에서 사용자가 입력하는 질문에 대해 
지능형 관광 서비스 시스템이 답변을 제공하는 화면을 나타낸 것이다. 그림 
44(a)에서 사용자가 “한라산 정보 알려주세요” 입력하면 지능형 관광 챗봇 시스
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템과 지능형 관광 정보 시스템에서 검색을 통해 그림 44(c)와 같이 답변을 제공
한다. 이 과정에서 지능형 관광 챗봇 시스템에서는 DST 서버에서 도메인-슬롯-
값 산출과 Neo4J 그래프 DB의 관광정보 지식베이스에서 검색이 이루어진다. 다
음에 지능형 관광 정보 시스템에서 이전에 검색된 관광정보 분류코드를 사용하
여 MySQL DB의 관광정보 테이블에서 중분류의 관광정보를 좋아요 순으로 제
공한다. 그림 44(c)는 한라산 중분류에 속하는 성판악탐방로, 관음사탐방로, 돈
내코탐방로, 어리목탐방로, 영실탐방로 등 7개의 탐방로의 관광정보가 제공된다.

그림 44. 지능형 관광 서비스 시스템에서 관광정보 챗봇 답변 화면

 그림 45는 사용자가 여행 플래너 서비스의 나의 여행 일정표 생성을 위해 관
심장소를 선택하는 화면을 나타낸 것이다. 사용자가 그림 45(a)의 관광정보 답
변 화면에서 “성판악탐방로”를 선택하면 그림 45(b)와 같이 관광정보를 제공한
다. 그림 45(b)의 관광정보 화면은 지능형 관광 앱의 관광명소 메뉴에서 관광명
소 화면과 동일하다. 사용자는 나의 여행 일정표에 포함할 관심장소를 그림 
45(c)와 45(d)의 절차에 의해 선택하여 저장할 수 있다. 나의 여행 일정표를 생
성하기 위한 관심장소를 선택하는 방법은 지능형 관광 앱의 관광명소 메뉴에서
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도 가능하다.

 
그림 45. 관광정보 챗봇 답변에서 관심장소를 선택하는 화면

그림 46. 관광정보 지식베이스에서 검색되어 지능형 관광 앱으로 전달되는 
성판악 탐방로 관광정보 데이터의 예

{"ht_id":"", "cart_count":"", "g_id":"", "hcnt_addr":"제주특별자치도 제주시 조천읍 516로 
1865", "hcnt_vr":"", "hcnt_rcmd_comt_thd":"사라오름:탐방로 5.8km지점에 사라오름으로 
...  사라오름전망대가 있다.", "hcnt_user_type":"", "hcnt_kml":"/raw/성판악탐방로.kml", 
"hcnt_hcd":"A01010200", "hcnt_op_time":"o 입산시간 : 05:00~13:00, ..., o 백록담 하산 : 
14:30, ..., o 대중교통 : 281번 181번; ... o 제주버스정보시스템,  http://bus.jeju.go.kr/", 
"hcnt_tab":"","hcnt_scd":"", "hcnt_rcmd_comt_fth":"경치:이 탐방로의 특징은 .... 한라산 
동·식물을 관찰할 수 있다.", "ht_hash_tag":"#오름 #걷기/등산 #봄 #자연경관 #도보여행 
#도보 #한라산 #언택트", "hcnt_rcmd_comt_fiv":"주의사항:여름철 말벌에 쏘이지 ... 
그룹탐방을 하는 것이 좋다.", "hcnt_intro":"", "nickname":"Zone;Z한라산국립공원", 
"hcnt_tel":NULL, "text":"", "hcnt_guide_name":"", "hcnt_cost_jeju":"", "representFiled":"", 
"count_search":"189779.0", "hcnt_cost":"", "hcnt_guide":NULL, 
"hcnt_inv_hcnt":"성판악탐방로 등반 코스;..., P한라산정상(동능)(성판악탐방로)", 
"hcnt_sub_img":"/제주관광/한라산국립공원/성판악탐방로/성판악탐방로/1 한글.jpg,..., 
/제주관광/한라산국립공원/성판악탐방로/성판악탐방로/16 등산객.jpg", 
"hcnt_id":"L성판악탐방로", "hcnt_name":"성판악탐방로", "hcnt_guide_tel":"", 
"hcnt_rcmd_comt_sec":"등반로:성판악관리사무실에서 ... 하산은 관음사 코스로도 
가능하다.", "hcnt_coord_y":"126.619662", "hcnt_duration":"4시간30분,9.6km", 
"hcnt_coord_x":"33.384883","hcnt_ranking":"", "hcnt_user_cost":"", 
"hcnt_rcmd_comt":"소개:한라산 동쪽코스인 성판악탐방로는 ..., 편도 4시간 30분이 
소요된다.(출처 한라산국립공원)", 
"hcnt_site":"http://www.jeju.go.kr/hallasan/info/info/realtime/course03.htm","cnt_type
":"", "hcnt_represent_cd":"","hcnt_rcmd":"","ht_youtube":"","idx":0}

http://bus.jeju.go.kr/
http://www.jeju.go.kr/hallasan/info/info/realtime/course03.htm","cnt_type
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4.2 관광정보 NER 모델 기반의 지능형 관광 챗봇 시스템
 지능형 관광 챗봇 서비스는 사용자 질문의 의도를 파악하고 지능형 관광 서비
스 시스템에서 답변을 찾아 제공한다. 1절에서는 관광정보 다중도메인 DST 모
델 기반의 지능형 관광 챗봇 시스템으로 사용자 질문의 의도를 도메인-슬롯-값
으로 산출하였다. 지능형 관광 챗봇 서비스에서 답변은 그림 42과 43의 두 단
계를 거쳐 그림 44와 같이 지능형 관광 앱 화면으로 제공한다. 이 과정에서 관
광지의 상세 정보를 나타내는 관광정보 도메인을 삭제하고 표 2와 같이 4W1H 
방법으로 도메인, 슬롯을 정의했다. 그러나 DST 모델을 전이학습하기 위한 관
광정보 데이터셋 개발에서 도메인-슬롯-값에서 값의 개수가 너무 많아서 데이
터 작업에 어려움이 많다. 예를 들어, “where-관광지명-값”에서 값은 관광지명
으로 전체 관광지명에 대해 DST 학습 데이터를 만들어야 한다. 본 절에서는 
4W1H 방법으로 생성한 도메인-슬롯-값에서 값을 개체 명(named entity)로 정
의하고 관광정보 NER 데이터셋을 개발하여 NER 모델을 전이학습한 관광정보 
NER 모델을 사용한다. 지능형 관광 챗봇 시스템에서 사용자 질문의 의도 파악
은 NER 모델에서 개체 명 분석이 이루어진 이후에 DST 모델에서 도메인-슬롯
-값으로 변환되어 대화 추적이 이루어진다. DST 서버는 NER 서버에서 분석된 
개체 명을 사용하여 Neo4J DB 쿼리문을 작성하고 그림 42와 43의 두 단계를 
거쳐 그림 44와 같이 지능형 관광 앱으로 서비스된다. 
 
4.2.1 관광정보 NER 데이터셋 개발
 지능형 관광 챗봇의 사전 학습된 NER 모델을 사용하여 관광정보 NER 모델을 
개발하기 위해서는 관광정보 NER 데이터셋 생성이 필요하다. 본 절에서는 사전 
학습된 한국어 언어모델을 이용하여 NER 모델 개발을 위한 한국어 및 영어 관
광정보 개체 명(named entity) 데이터셋을 생성한다. 관광정보 개체 명 데이터
셋을 생성하기 위해 다음과 같이 수집된 소스 데이터를 사용한다.
(1) 지능형 관광 정보 시스템의 MySQL DB의 관광정보 데이터
(2) DST 데이터셋의 대화 문장
(3) 한국관광공사, 제주관광공사 등의 관광, 문화 관련 웹사이트 데이터
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(a) 한글 관광정보 소스 데이터

(b) 관광정보 DST 데이터셋의 대화로 만든 소스 데이터

(c) 영어 관광정보 소스 데이터
그림 47. 관광정보 NER 데이터셋의 소스 데이터
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그림 48. 관광정보 NER 데이터셋 생성을 위한 개체 명 사전들
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(4) 위키피디아, 나무위키 등의 인터넷 웹사이트 데이터
NER 모델 전이학습을 위한 소스 데이터에는 관광정보 DST 데이터셋의 대화 
문장을 포함하여 사용하여 대화에 포함된 도메인-슬롯-값을 산출한다. 관광정보 
NER 데이터셋 생성은 다음과 같이 세 단계의 절차로 이루어진다.
(1) 한글과 영어 소스 데이터 제작
(2) 4W1H 방법으로 정의된 슬롯을 분류하고 이에 따라 개체 명 사전들 생성
(3) 소스 데이터에 개체 명 사전들을 사용하여 관광정보 NER 데이터셋 생성

4.2.1.1 관광정보 NER 데이터셋의 소스 데이터
 NER 데이터셋은 소스 데이터의 문장에 포함된 개체 명을 NER 모델에서 인식
하기 위해 BIO(begin, inside, outside) 태깅으로 만들어진다. 본 논문에서 우
리는 단어 단위로 BI 태깅으로 관광정보 NER 데이터셋을 생성한다. 그림 47은 
제작한 한글과 영어 소스 데이터의 샘플을 나타낸 것이다.
 
4.2.1.2 관광정보 개체 명(named entity) 사전
 소스 데이터로부터 관광정보 NER 데이터셋을 만들기 위해 관광정보 DST 모
델의 도메인-슬롯-값을 바탕으로 개체 명 사전을 만든다. 본 논문에서 정의한 
개체 명 사전은 그림 48과 같다.
 기존에 관광지명과 관광지 분류코드(지능형 관광 앱 기준)에 의해 개발된 한글
과 영어 관광명 사전에서 그림 48과 같이 분류코드 명은 분류코드 명 사전으로 
분리하여 정의한다. 관광지명 사전은 2,866개 단어(관광지명, 분류코드)로 구성
되며 소스 데이터의 문장에서 관광지명에 대한 태깅에 사용된다. 본 논문에서 
소스 데이터를 태깅하기 전에 관광지명에서 단어 사이의 빈칸을 *로 채워 한 
단어로 인식할 수 있도록 전처리를 수행한다. 예를 들어, 소스 데이터에서 “성
산 일출봉”은 “성산*일출봉”으로 변환하여 태깅을 수행한다. 관광정보 NER 모
델에서 출력한 이후에 *을 제거하고 “성산 tour_B 일출봉 tour_i”로 변환하여 
DST 서버로 전달한다. 소스 데이터에서 빈칸을 *로 처리함으로써 개체 명 인식
에서 I(inside)에 의한 인식율 저하를 줄일 수 있다. 또한, 태깅에 사용되는 관
광명 사전은 관광지 이름의 철자 오류, 약어, 가명 등을 정정할 수 있도록 설계
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되었다.
 기존에 정의된 관광명 사전에 추가하여 본 논문에서는 4W1H 방식으로 DST 
모델에서 정의한 도메인, 슬롯, 값을 기반으로 그림 48과 같이 관광정보 개체 
명 사전들을 정의한다. 표 6은 표 2에서 4W1H 방식으로 정의된 개체 명 관광
정보의 예를 보여준다. 표 6의 개체 명으로 정의된 관광정보는 관광정보 DST 
모델에서 정의한 도메인-슬롯-값을 기반으로 생성된다. 

표 6. 4W1H 방법으로 만든 관광정보 개체 명

 표 6의 관광정보 개체 명을 기반으로 소스 데이터의 문장을 BI 태깅하기 위한 
관광정보 개체 명 사전들을 만든다. 그림 48에서 where 사전은 표 2와 6의 
where 도메인에서 Area(권역과 주소)에 해당하며 권역(제주도 동쪽, 제주도 서
쪽)과 관광지의 주소 데이터를 바탕으로 도, 시, 읍/면/동 명으로 정의된다. 관
광지 분류 사전은 표 6의 where 도메인의 관광지의 대, 중, 소분류로 기존의 
관광지명 사전에서 분리되어 정의된다. 여행목적 사전은 표 6의 what 도메인의 
체험관광을 나타내는 명사들로 정의된다. 여행목적 사전에는 의료관광, 웰니스, 
생태탐방, 어촌생활체험, 귤따기체험, 명상체험, 수학여행, 4.3유적지, 캠핑, 승
마, 골프, 등산, 학회 등 170개 단어로 구성되어 사용자의 질문에서 여행목적을 
파악하는 데 사용된다. 꽃 사전은 관광객이 계절별로 꽃이 유명한 관광지 추천
을 요구하는 사용자 질문의 의도를 파악하기 위해 사용된다. 해양체험 사전은 
표 6의 what 도메인의 체험관광에서 해양 분야를 별도의 사전으로 만든 것으로 
해양스포츠, 수상레저, 크루즈여행, 갯벌체험, 바릇잡이, 윈드서핑, 스쿠버다이
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빙, 스노클링, 카약, 서핑, 해수욕, 바다낚시, 여객선 등 66개 단어로 구성된다. 
향후 what 도메인에 대한 개체 명 사전으로 현재는 여행목적, 꽃, 해양체험 사
전들을 정의했지만 관광객의 다양한 여행목적을 세분화하여 추가로 작성할 필요
가 있다. when 사전은 표 6의 when 도메인에 해당하며 계절, 시간대, 날씨 등
을 나타내는 단어로 구성된다. who 사전은 표 6의 who 도메인에 해당하는 것
으로 “누구와 같이 여행하는지?”를 나타내는 개체 명들로 정의된다. how 사전
은 표 6의 how 도메인에 해당하는 것으로 여행을 위한 교통수단에 도보, 등산 
등의 여행 방법을 추가하여 정의한다. 실내외 관광지, 공영/유료/무료 관광지, 
공영/유료/무료 주차장을 나타내는 부가정보 사전을 정의한다.

4.2.1.3 관광정보 NER 학습 데이터셋
 관광정보 NER 데이터셋은 4W1H 방법으로 정의한 개체 명 사전들 사용하여 
소스 데이터에 대한 전처리를 통해 생성된다. 그림 49는 관광정보 NER 학습 
데이터셋을 생성하는 전처리 과정을 나타낸 것이다. 전처리 프로그램은 파이썬 
언어로 작성되었다. 그림 50은 전처리 과정을 통해 생성된 관광정보 NER 학습 
데이터셋의 데이터를 나타낸 것이다. 표 7은 관광정보 NER 모델에서 사용하는 
라벨(label)을 나타낸 것이다. 관광정보 NER 모델의 라벨은 개체 명 사전들에 
의해 정의된다. 관광지명 사전에 대해서는 “KOR”, “KOR_B”, “KOR_I”의 라벨
이 사용된다. 개체 명이 한 단어면 “KOR”, “KOR_B”와 “KOR_I”는 BI 태깅에 
사용된다. “LCP_B”는 where 사전에 대한 라벨, “Exp_B”는 체험관광 사전에 
대한 라벨, “FLOW_B”는 꽃 사전에 대한 라벨, “When_B”는 when 사전에 대
한 라벨, “Who_B”는 who 사전에 대한 라벨, “CAT_B”는 관광지명 사전의 분
류코드 명에 대한 라벨, “Sea_B”는 해양 체험관광 사전에 대한 라벨, “How_B”
는 how 사전과 부가정보 사전에 대한 라벨을 나타낸다. 
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그림 49. 관광정보 NER 학습 데이터셋 생성을 위한 전처리 과정

(a) 한글 관광정보 소스 데이터에 대한 BIO 태깅
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(b) 관광정보 DST 데이터셋의 대화로 만든 소스 데이터에 대한 BIO 태깅
그림 50. 관광정보 NER 학습 데이터셋의 데이터

표 7. 관광정보 NER 모델에서 사용하는 라벨(label)

4.2.2 관광정보 NER 모델 전이학습
 NER 모델의 전이학습을 위한 관광정보 NER 데이터셋은 지능형 관광 정보 시
스템의 관광정보 데이터와 관광정보 DST 학습 데이터셋의 사용자와 시스템 간

개체 명 사전 라벨(label)
관광지명 사전 KOR, KOR_B, KOR_I
where 사전 LCP_B
체험관광 사전 Exp_B
꽃 사전 FLOW_B
when 사전 When_B
who 사전 Who_B
분류코드 명 사전 CAT_B
해양 체험관광 사전 Sea_B
how 사전과 부가정보 사전 How_B
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의 대화를 포함하여 생성된다. 본 논문에서 KoBERT NER 모델에 대해 관광정
보 NER 데이터셋으로 전이학습을 수행하고 성능을 평가한다. 표 8은 관광정보 
NER 데이터셋에 대한 관광정보 KoBERT NER 모델의 성능을 정밀도
(Precision), 재현율(Recall) F1 점수로 나타낸 것이다. TOUR(관광지), CAT(카
테고리), EXP(체험관광), FLO(꽃), HOW, LOC(위치) WHEN, WHO로 태그된 전
체 관광정보 개체 수는 각각 19307, 3684, 1839, 616, 357, 7875, 1432, 861
개이다. 관광정보 KoBERT NER 모델의 정밀도, 재현율, F1 점수는 각각 
0.985, 0.982, 0.987이다. 본 논문에서 제안하는 임무 중심 지능형 관광 챗봇 
시스템은 NER 모델을 사용하여 관광정보 DST 모델의 도메인-슬롯-값을 예측
한다.

표 8. 관광정보 개체 명의 태그에 대한 성능 평가

4.2.3 관광정보 NER 모델을 사용한 지능형 관광 챗봇 시스템
 다중도메인 DST 챗봇 시스템은 대화 관리 및 사용자 질문의 의도 이해를 위
해 사전 정의된 도메인, 슬롯 및 값을 사용한다. 관광정보, 추천 여행상품, 나의 
여행상품, 여행가이드 서비스를 제공하는 지능형 관광 챗봇 시스템은 하나의 도
메인 슬롯에 많은 가치를 담고 있다. 지능형 관광 챗봇 시스템과 같이 하나의 
도메인 슬롯에 많은 값이 존재하는 작업 중심의 챗봇 시스템에서는 NER 알고
리즘을 사용하여 도메인 슬롯의 값을 찾는 것이 더 효율적이다. 본 논문에서는 
DST 모델 기반 관광정보 챗봇 시스템에 관광정보 NER 모델을 적용하여 사용
자 질문의 의도를 정확하게 파악한다. 그림 51은 관광정보 DST와 NER 모델을 
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사용하여 지능형 관광 챗봇 시스템의 서비스 시나리오를 보여준다. 사용자가 지
능형 관광 앱의 챗봇 화면에 질문을 입력하면 지능형 관광 챗봇 시스템의 NER 
서버에서 관광정보 NER 모델을 사용하여 개체 명 사전에 정의된 개체 명의 라
벨(label)을 출력한다.
 관광정보 DST 서버는 NER 서버로부터 입력되는 라벨 분석 결과를 사용하여 
도메인-슬롯-값을 매칭하고 사용자 질문을 분석하여 대화 상태를 추적한다. 예
를 들어, “제주에서 친구와 같이 가기 좋은 오름 알려주세요”라는 질문에 대해 
NER 서버에서 “LCP_B : 제주도”, “Who_B : 친구”, “CAT_B : 오름”으로 라
벨을 분석한다. DST 서버는 도메인-슬롯-값으로 “where-도-제주도”, “who-친
구-yes”, “where-분류-오름”으로 매칭한다. DST 서버는 도메인-슬롯-값에 해
당하는 Neo4J 쿼리문을 만들고 Neo4J DB 서버는 그림 51과 같이 관광정보 ID
(분류코드)를 검색하여 지능형 관광 앱의 챗봇 메뉴로 전달한다. 지능형 관광 앱
의 챗봇 메뉴는 그림 43과 같이 관광정보 ID를 사용하여 지능형 관광 정보 시
스템 MySQL DB의 관광정보 테이블에서 관광정보를 중분류까지 포함해서 검색
하고 이를 사용자에게 그림 44와 같이 제공한다. 사용자는 챗봇 화면에서 관광
정보 답변을 확인하고 여행 플래너 서비스의 나의 여행 일정표 만들기를 위한 
관심장소로 선택하여 등록할 수 있다. 
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그림 51. 관광정보 NER 모델을 사용한 지능형 관광 챗봇 시스템
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Ⅴ. 지능형 관광 서비스를 위한 관광정보 

질의응답(QA) 서비스

 기계독해(MRC, Machine Reading Comprehension) 기반의 질의응답(QA) 모
델은 사용자 질문에 대한 답변을 지문(context)에서 찾아 제공한다. 고품질 질
의응답 서비스를 제공하기 위해서는 잘 구축된 대량의 지식베이스가 필요하다. 
본 논문에서 우리는 관광정보 QA 학습 데이터셋을 개발하고 사전학습 QA 모델
에 대한 전이학습을 수행한다. 관광정보 QA 모델을 사용한 관광정보 QA 서비
스는 다음과 같이 세 단계로 수행된다.
(1) 관광정보 NER 모델을 사용하여 사용자 질문에서 관광정보 개체 명 산출, 
관광정보 DST 모델을 사용한 대화 추적
(2) 관광정보 개체 명을 사용하여 관광정보 지식베이스에서 QA 지문선택
(3) 관광정보 QA 모델을 사용하여 선택된 지문에서 답변을 찾아서 사용자에게 
제공   
 본 논문 4장에서 설명한 관광지명 사전을 사용하여 그림 38(a)의 관광정보 소
스 데이터에 대한 태깅으로 관광정보 NER 학습 데이터셋을 만들고 이를 이용
하여 관광정보 NER 모델을 전이학습한다. 사용자가 지능형 관광 앱의 챗봇 화
면에서 질문을 입력하면 관광정보 NER 모델에서 사용자 질문에서 개체 명(관광
지명)을 찾는다. DST 서버는 개체 명을 도메인-슬롯-값으로 매칭하고 Neo4J 
DB 쿼리문을 만들고 Neo4J DB 서버에서 개체 명의 지문을 검색한다. DST 서
버는 사용자 질문을 분석하여 대화 상태 추적을 수행한다. QA 서버는 관광정보 
QA 모델을 사용하여 검색된 개체 명의 지문에서 답변을 찾아 사용자에게 제공
한다.

5.1 공개된 QA 학습 데이터셋과 사전학습 QA 모델
5.1.1 공개된 QA 학습 데이터셋
 QA 모델을 평가하기 위한 다양한 데이터셋[71]이 제안되었으며, QA 데이터셋
은 텍스트 QA, 이미지 QA, 비디오 QA로 분류할 수 있다. 이미지 QA 및 비디
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오 QA 데이터 세트에서 질문과 답변은 일반적으로 텍스트이고 컨텍스트는 각각 
이미지와 비디오 클립이다. 관광정보 QA 데이터셋은 텍스트 QA이며, 데이터셋
은 질문, 답변 및 답변을 포함하는 문장으로 구성된다. QA 모델을 평가하기 위
한 데이터 세트에는 SQuAD, TriviaQA, NewsQA 및 WikiQA가 포함된다. 
Stanford Question Answering Dataset(SQuAD)[72,73]는 Wikipedia 기사를 
사용하여 크라우드 작업자가 만든 QA 모델을 평가하기 위한 인기 있는 벤치마
크 데이터 세트이다. SQuAD 2.0에는 SQuAD1.1의 100,000개 질문과 50,000
개 이상의 대답할 수 없는 질문이 포함되어 있다. TriviaQA[74]에는 650,000개
의 질문-답변-증거 트리플 및 95,000개의 질문-답변 쌍이 포함되어 있다. 
NewsQA[75]는 10,000개가 넘는 CNN 뉴스 기사의 100,000개 이상의 질문-답
변 쌍으로 구성이다. WikiQA[76]는 Bing 쿼리 로그에서 샘플링된 3,047개의 질
문과 29,258개의 문장으로 구성이다.
 KorQuAD(Korean Question Answering Dataset)[77,78]는 LG CNS에서 발
표한 한국어 MRC(기계독해) 데이터셋이다. KorQuAD 2.1 데이터 세트는 
47,957개의 Wikipedia 기사에 대한 102,960쌍으로 구성된다. 훈련 세트는 
83,486쌍으로 구성되고 테스트 세트는 10,165쌍으로 구성된다. KorQuAD 2.1
에는 HTML 태그를 통해 문서 구조를 이해할 수 있는 표와 목록도 포함되어 있
다. 한국어 이해 평가(KLUE)[79]는 8가지 과제를 평가할 수 있는 한국어 자연
어처리(NLP) 벤치마크 데이터셋이다. KLUE MRC 데이터셋은 KorQuAD 데이
터셋에 news_category 및 소스 항목을 추가한다. KLUE MRC 데이터셋의 출
처는 Wikipedia, Acrofan, 한국경제입니다. QA 모델은 일반적으로 EM(Exact 
Match) 및 F1 점수와 같은 메트릭으로 평가된다.

5.1.2 사전학습 QA 모델
 QA 모델은 답변이 생성되는 방식에 따라 크게 두 가지 유형으로 나눌 수 있
다. 
(1) 추출 QA 모델 
(2) 생성 QA 모델. Extractive QA 모델은 질문에 대한 답변을 나타내는 시작 
및 종료 위치로 컨텍스트 내의 범위를 예측합니다. 추출 QA 모델 평가에 사용
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되는 SQuAD 데이터 세트에서 answer_start 및 답변 텍스트 필드는 컨텍스트
에서 답변의 위치를 찾기 위해 JSON 형식으로 제공된다. 대표적인 추출 QA 모
델은 BERT와 한국형 BERT(KoBERT) 모델이다. BERT 기반 QA 모델은 최대 
512개의 토큰 컨텍스트로 BERT 미세조정을 통해 학습할 수 있다. 512 토큰보
다 더 긴 컨텍스트를 가진 데이터셋을 훈련시키기 위해 다양한 연구가 수행되었
다. BigBird 및 KoBigBird QA 모델은 BERT 모델에 sparse attention 메커니
즘을 적용하여 최대 4,096개의 토큰 컨텍스트를 학습할 수 있다.
 본 논문에서는 KoBigBird 모델에 대한 전이학습을 통해 관광정보 QA 데이터
셋의 성능을 검증한다. ChatGPT는 대표적인 생성 QA 모델이다. GPT 모델은 
Transformer의 디코더 레이어를 사용한다[69]. ChatGPT는 지도 학습, 
RLHF(Reinforcement Learning from Human Feedback)[80] 및 
PPO(Proximal Policy Optimization)[81] 알고리즘을 사용한다.

5.2 관광정보 QA 학습 데이터셋
 4장에서 DST 모델과 NER 모델을 사용한 임무 기반 지능형 관광 챗봇 시스템
에 관해 설명했다. 지능형 관광 챗봇 시스템은 NER 모델과 DST 모델로 사용자
의 질문 의도를 파악하고 지능형 관광 챗봇 시스템과 지능형 관광 정보 시스템
에서 검색을 통해 사용자에게 답변을 제공한다. 지능형 관광 챗봇 시스템은 
NER 모델과 DST 모델이 사용자 질문의 의도를 이해하지 못하거나 관광정보 
지식베이스에서 사용자 질문에 대한 답변을 찾을 수 없는 경우 QA 모델을 사용
하여 답변을 제공해야 한다. 본 논문은 개인 맞춤형 여행 플래너 서비스와 투어 
가이드 서비스를 위한 지능형 관광 서비스 시스템에서 관광정보를 쉽고 편리하
게 제공하기 위한 관광정보 QA 서비스를 개발한다.
 본 논문에서 우리는 KLUE MRC 데이터셋의 JSON 형식으로 관광정보 QA 데
이터셋을 개발한다. QA 데이터셋의 지문(context)은 관광객 질문에 대한 정확
한 답변을 제공하도록 작성되어야 한다. 지능형 관광 정보 시스템 MySQL DB
의 관광정보 데이터와 관광정보 NER 학습 데이터를 만들기 위한 소스 데이터
를 사용하여 관광정보 QA 지문을 만든다. 본 논문에서 대한민국 대표 관광지인 
제주도의 1,000여 개 관광지에 관한 관광정보 QA 학습 데이터셋을 개발했다. 



- 85 -

관광정보 QA 학습 데이터셋은 1,025개의 지문과 10,000개 이상의 질문으로 구
성된다. 그림 43은 관광정보 QA 모델을 전이학습하기 위한 관광정보 QA 데이
터셋의 데이터를 나타낸 것이다. 관광정보 QA 학습 데이터셋은 그림 52와 같이 
답변을 찾기 위한 지문(context), 질문(question)과 정답(answers) 등으로 구성
된다. 질문에 대한 정답은 하나 이상으로 구성된다. 질문에 대한 정답은 텍스트
(text)와 지문에서 정답 텍스트가 시작하는 위칫값(answer_start)으로 나타낸다. 
예를 들어, 관광정보 QA 데이터셋에서 “성판악탐방로의 편도 길이는?” 질문에 
대한 정답은 “9.6㎞” 텍스트 정답과 “87” 지문에서 정답이 시작되는 위칫값으
로 나타낸다.
 관광정보 QA 데이터셋 지문의 길이는 4,096으로 관광정보의 지문을 표현하기 
충분하다. 관광정보 QA 데이터셋은 관광정보에 대한 짧은 답변뿐만 아니라 그
림 53과 같이 긴 문장의 답변을 포함하고 있다. 그림 53에서 “한라산의 탐방로
는?” 질문에 대한 답변은 7개 탐방로를 나타내는 두 개의 문장을 제공한다. QA 
모델에서 답변 문장의 마지막 “~로”를 구분하지 못하는 문제가 있어 두 번째 
답변 문장을 추가했다. 그림 53의 두 번째 질문 “설문대할망 설화에서 오름은 
어떻게 만들어 졌는가?”에 대한 답변은 설문대할망 설화 지문에서 “치맛자락 
터진 구멍으로 흘러내린 흙들이 모여서” 찾아서 답변을 제공한다. 세 번째 질문 
“제주도 올레길이 있는 제주도 부속 섬은?”에 대한 답변은 동일하게 지문에서 
“우도, 가파도, 추자도”을 찾아서 답변을 제공한다.
기계학습 기반 QA 모델은 지문에서 질문에 대한 답변의 위치를 찾고 텍스트로 
사용자에게 답변을 제공하므로 질문에 대한 답변을 찾는 지문의 품질이 QA 서
비스의 품질을 결정한다. 본 논문은 고품질의 관광정보 지식베이스를 구축하고 
관광정보 NER 모델과 DST 모델을 사용하여 사용자 질문을 분석하여 관광정보 
지식베이스에서 지문을 선택하고 QA 모델에서 답변을 찾는다.
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그림 52. 관광정보 QA 데이터셋 데이터 1

{
  "version": "klue-mrc-v1",
  "data": [
    {
      "title": "한라산 성판악탐방로 소개",
      "paragraphs": [
        {
          "context": "한라산 동쪽 코스인 성판악탐방로는 관음사탐방로와 더불어 한라산 
정상인 백록담을 오를 수 있는 탐방로이다. 성판악탐방로 길이는 한라산 탐방로 중에는 가
장 긴 9.6㎞이며, 편도 등반 시간은 4시간 30분이 소요된다. 성판악탐방로 코스는 성판악
관리사무실 (해발 750m)에서 출발하여 ... 많은 신경을 써야 한다. 성판악탐방로 하산은 관
음사탐방로도 가능하다. 또한 성판악탐방로 5.8km지점에 사라오름으로 ... 사라오름전망대
가 있다. 이 탐방로의 특징은 백록담 정상을 ... 한라장구채 큰오색딱따구리 오소리 노루 
등의 한라산 동·식물을 관찰할 수 있다.",
          "qas": [
            {
              "question": "성판악탐방로의 편도 길이는?",
              "answers": [
                {
                  "text": "9.6㎞",
                  "answer_start": 87
                }
              ],
              "question_type": 1,
              "is_impossible": false,
              "guid": "klue-mrc-v1_train_20001"
            },
            {
              "question": "성판악탐방로의 왕복 길이는?",
              "answers": [
                {
             ...
      ],
      "news_category": "한라산",
      "source": "한라산국립공원"
    },
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그림 53. 관광정보 QA 데이터셋 데이터 2

            ...
            {
              "question": "한라산의 탐방로는?",
              "answers": [
                {
                  "text": "영실탐방로, 어리목탐방로, 성판악탐방로, 관음사탐방로, 돈내코
탐방로의 5개 주요 탐방로와 어승생악탐방로과 석굴암탐방로",
                  "answer_start": 110
                },
                {
                  "text": "영실탐방로, 어리목탐방로, 성판악탐방로, 관음사탐방로, 돈내코
탐방로의 5개 주요 탐방로와 어승생악탐방로과 석굴암탐방로로",
                  "answer_start": 110
                }
              ],
              "question_type": 1,
              "is_impossible": false,
              "guid": "klue-mrc-v1_train_20068"
            },
            ...
            {
              "question": "설문대할망 설화에서 오름은 어떻게 만들어 졌는가?",
              "answers": [
                {
                  "text": "치맛자락 터진 구멍으로 흘러내린 흙들이 모여서",
                  "answer_start": 262
                }
              ],
              "question_type": 1,
              "is_impossible": false,
              "guid": "klue-mrc-v1_train_20195"
            },
            ...
            {
              "question": "제주도 올레길이 있는 제주도 부속 섬은?",
              "answers": [
                {
                  "text": "우도, 가파도, 추자도",
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5.3 사전학습 NER 모델에 대한 전이학습

 논문에서는 한국어와 영어 관광정보 NER 데이터셋을 사용하여 KoBERT-CRF 
모델에 대한 전이학습을 수행한다. 표 9는 한국어와 영어 관광정보 NER 데이
터셋에 대한 KoBERT-CRF 모델의 관광정보 NER 성능을 나타낸 것이다. 표 
9(a)는 한국어 NER 데이터셋에 대한 관광정보 KoBERT-CRF NER 모델의 나
타낸 것이다. 영어 관광정보 NER 데이터셋을 이용한 관광정보 KoBERT-CRF 
NER 모델의 성능을 평가하기 위해 관광정보 분류에 따른 개체 명 라벨(label)
을 EngTour와 EngTour_I로 그룹화한다. 소스 데이터에서 EngTour와 
EngTour_I로 라벨된 단어의 수는 각각 11,524개와 2,892개이다. EngTour 라
벨의 정밀도(Precision), 재현율(Recall), F1 점수는 각각 0.97, 0.91, 0.93이고 
EngTour_I 라벨의 정밀도, 재현율, F1 점수는 0.85, 0.85 및 0.85이다. 한국어 
NER 모델 결과와 같이 EngTour_I 라벨의 단어 수가 EngTour 라벨의 단어 
수보다 적어서 학습 결과가 좋지 않은 것 같다. 영어 관광정보 NER 데이터셋에 
대한 관광정보 KoBERT-CRF 모델의 마이크로 평균 정밀도, 재현율, F1 점수는 
0.94, 0.89 및 0.92이다. 매크로 평균 정밀도, 재현율, F1 점수는 각각 0.91, 
0.88 및 0.89이다. 가중 평균 정밀도, 재현율, F1 점수는 표 9(b)와 같이 0.94, 
0.89 및 0.92이다.

표 9(c)는 한국어와 영어 관광정보 NER 데이터셋을 이용한 관광정보 
KoBERT-CRF NER 모델의 성능 평가 결과이다. 정밀도, 재현율, F1 점수는 
KorTour 라벨에서 0.96, 0.95, 0.96, KorTour_I 라벨에서 0.89, 0.97, 0.93, 
EngTour 라벨에서 0.96, 0.93, 0.95, EngTour_I 라벨에서 0.85, 0.87, 0.86이
다. 한국어와 영어 관광정보 NER 데이터셋에 대한 KoBERT-CRF 모델의 미시
평균 정밀도, 재현율, F1은 0.93, 0.90 및 0.93이다. 매크로 평균 정밀도, 재현
율, F1 점수는 0.95, 0.95 및 0.95이다. 가중 평균 정밀도, 재현율, F1 점수는 
각각 0.94, 0.92 및 0.94이다.
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표 9. 관광정보 NER 모델의 성능
(a) 한국어 NER 모델 성능

(b) 영어 NER 모델 성능

(c) 한국어와 영어 NER 모델 성능

5.4 사전학습 QA 모델에 대한 전이학습
 QA 데이터셋은 BERT와 유사한 추출 QA 모델을 평가하는 데 사용할 수 있다. 
한국어 MRC 데이터셋을 평가하기 위해 사전 학습된 한국어 BERT 모델인 
KLUE BERT 기본 모델을 개발했다. KLUE BERT 기본 모델은 512개의 토큰 
시퀀스를 입력으로 처리할 수 있다. 추출적 QA 모델에서 긴 문장의 문맥을 처
리하기 위해 512 토큰보다 큰 입력 시퀀스를 처리할 수 있는 QA 모델이 제안
되었다. KoBigBird 모델은 BERT와 같은 QA 모델이 아닌 4,096개의 토큰 시퀀
스를 처리할 수 있는 sparse-attention 모델이다. 본 논문에서는 KoBigBird 모
델을 이용하여 제안한 관광정보 QA 데이터셋의 성능을 평가한다. 관광정보 QA 
데이터셋을 이용하여 KoBigBird 모델의 성능을 평가한 결과, EM 점수는 96.85
점, F1 점수는 98.84점으로 나타났다. QA 모델 평가를 수행하는 동안 QA 데이
터 세트의 오류를 수정한다.

Micro 
Avg

Macro 
Avg

Weighted 
Avg

Precision 0.93 0.91 0.93
Recall 0.96 0.96 0.96

F1-score 0.93 0.96 0.95

Micro 
Avg

Macro 
Avg

Weighted 
Avg

Precision 0.94 0.91 0.94
Recall 0.89 0.88 0.89

F1-score 0.92 0.89 0.92

Micro 
Avg

Macro 
Avg

Weighted 
Avg

Precision 0.94 0.91 0.94
Recall 0.89 0.88 0.89

F1-score 0.92 0.89 0.92
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5.5 관광정보 NER 모델과 DST 모델을 사용한 관광정보 QA 시스템

 그림 54는 관광정보 NER 모델과 DST 모델을 사용한 지능형 관광 QA 시스템
의 서비스 시나리오를 보여준다. 사용자가 지능형 관광 앱의 챗봇 화면에 질문
을 입력하면 지능형 관광 챗봇 시스템의 NER 서버에서 관광정보 NER 모델을 
사용하여 개체 명 사전에 정의된 개체 명(관광지명)을 출력한다. 관광정보 DST 
서버는 NER 서버로부터 입력되는 개체 명(관광지명)을 사용하여 도메인-슬롯-
값을 매칭하고 관광정보 지식베이스에서 답변을 찾기 위한 지문을 검색한다. 또
한, DST 서버는 사용자 질문을 분석하여 대화 상태를 추적한다. QA 서버는 검
색된 지문에서 관광정보 QA 모델을 사용하여 답변을 찾아서 사용자에게 제공한
다. 

그림 54. 관광정보 NER 모델과 DST 모델을 사용한 지능형 관광 QA 시스템의 
서비스 절차
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Ⅴ.  결론

 본 논문에서는 지능형 관광 앱으로 관광정보 챗봇 서비스를 제공하기 위한 

Task-oriented 지능형 챗봇 서비스를 개발하였다. 제안하는 지능형 관광 챗봇 

서비스는 생성성 인공지능 기반의 대화형 챗봇 서비스(ChatGPT, Bard)와 제주

관광공사에서 제공하고 있는 관광 챗봇 웹과 달리 지능형 관광 앱으로 제공하는 

서비스를 사용자 질문에 대한 답변으로 제공하여 쉽고 편리한 고품질 관광 챗봇 

서비스를 제공한다.

 관광객에게 Task-oriented 지능형 챗봇 서비스를 제공하기 위해 지능형 관광 

서비스 플랫폼을 개발하였다. 지능형 관광 서비스 플랫폼은 지능형 관광 앱, 지

능형 관광 서비스 시스템과 지능형 관광 챗봇 시스템으로 구성된다. 지능형 관

광 서비스 시스템은 지능형 관광 앱을 통해 추천 여행상품, 여행상품 만들기, 

한라산 비콘, 관광명소, 숙식장소 메뉴를 제공한다. 개발한 지능형 관광 챗봇 시

스템은 지능형 관광 앱의 챗봇 메뉴를 통해 관광객에게 관광정보 챗봇 서비스를 

제공한다. 관광객에게 고품질 관광정보 챗봇 서비스를 제공하기 위해 사용자 질

문에 대한 답변을 다음과 같이 두 단계로 나누어 수행한다. (1) 지능형 관광 앱

의 챗봇 메뉴로 사용자가 질문을 입력하면 지능형 관광 챗봇 시스템에서 사용자 

질문의 의도를 파악하여 사용자에게 답변을 제공하기 위한 관광정보 ID(분류 체

계)를 Neo4J DB의 관광정보 지식베이스에서 검색한다. (2) 지능형 관광 앱은 

검색된 관광정보 ID를 사용하여 지능형 관광 서비스 시스템의 MySQL DB의 관

광정보 테이블에서 관광정보를 검색하여 사용자에게 챗봇 답변을 제공한다. 또

한, 사용자 질문의 의도 분석 결과 QA 답변이 요구되면 MRC 기반의 QA 모델

을 사용하여 질문에 대한 답변을 제공한다.
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 제안하는 Task-oriented 지능형 챗봇 서비스는 대화형 챗봇 서비스와 달리 

사용자 질문의 의도 분석 결과를 바탕으로 지능형 관광 앱으로 구축된 POI 관

광정보를 제공하므로 사용자는 여행 플래너 서비스를 위한 관심장소를 쉽고 편

리하게 선택할 수 있다. 사용자는 선택한 추천 여행상품과 POI 관광정보를 사용

하여 나의 여행 일정표를 만들 수 있고 여행 중에 나의 여행 일정표의 POI 관

광정보를 사용하여 상황인지 기반의 투어 가이드 서비스(한라산 비콘, 인포디오 

서비스)를 사용할 수 있다. 여행 이후에 사용자는 여행 중 수정한 나의 여행 일

정표를 지인을 포함한 다른 사용자에게 추천 여행상품으로 등록하여 제공함으로

써 고품질 추천 여행상품이 가능하게 된다. 이와 같은 과정을 통해 선순환 구조

의 지능형 관광 서비스가 가능하게 된다.

 사용자 질문의 의도를 효율적으로 파악하기 위해 관광정보 NER 모델과 DST 

모델을 사용한다. 관광정보 NER 모델은 koBERT 모델을 관광정보 NER 학습 

데이터셋으로 학습을 수행하여 만든다. 관광정보 NER 학습 데이터셋은 사용자 

질문의 의도를 정확하게 파악하기 위해 관광지명뿐만 아니라 4W1H 방법으로 

10개의 NER 사전을 만들고 관광정보 소스 데이터와 관광정보 DST 데이터셋의 

대화 소스 데이터에 대해 전처리를 수행하여 만든다. DST 모델은 SOM-DST 

모델을 관광정보 DST 학습 데이터셋으로 전이학습을 수행하여 만든다. 관광정

보 DST 학습 데이터셋은 DST 모델의 성능 향상을 위해 DONTCARE와 

DELETE operation이 발생하도록 학습 데이터셋을 만든다. 관광정보 DST 모

델의 성능은 joint_goal_accuracy, turn_slot_accuracy, 회전 슬롯 F1, 연산 

정확도에 대해 각각 0.9533, 0.9982, 0.9927, 0.9992의 좋은 결과가 나왔다. 

MRC 기반의 관광정보 QA 서비스는 NER 모델과 DST 모델을 사용하여 사용자 
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질문의 의도를 파악하여 Neo4J DB의 관광정보 지식베이스에서 지문을 검색하

고 검색된 지문에서 QA 모델을 답변을 추출한다. NER 모델과 QA 모델을 사용

하여 지문을 추출함으로써 사용자에게 빠르고 정확하게 답변을 제공하는 장점이 

있다.

 NER 모델, DST 모델, QA 모델, Neo4J DB의 관광정보 지식베이스로 구성되

는 지능형 관광 챗봇 시스템과 지능형 관광 앱의 챗봇 메뉴를 개발하고 지능형 

관광 서비스 시스템과 연동을 통해 효율적으로 관광 챗봇 서비스를 제공하는 

Task-oriented 지능 챗봇 서비스를 개발하였다. 
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부록 1 : Llama 2 모델을 사용한 지능형 관광 챗봇 서비스 개발 

 ChatGPT, Bard(Gemini), Llama 등의 대규모 언어모델(LLMs, Large 

language models)은 생성형 AI(Generative AI)에 속한다. 대규모 언어모델은 

대규모 텍스트 데이터셋으로 학습된 사전학습 언어모델(PLMs)로 수백억~수조 

개의 많은 매개변수를 갖는다[82]. 2023년 7월 발표된 Meta의 Llama 2 모델은 

7B, 13B, 70B 개의 매개변수를 갖는다[53]. OpenAI의 GPT 4 모델의 매개변수 

수가 공개되지 않았고 GPT 3모델은 1,750억 개의 매개변수를 갖는다. 2023년 

12월 공개된 구글의 Gemini 모델의 1조억 개의 매개변수를 갖는다. LLM을 사

용한 지능형 관광 챗봇 서비스를 개발하기 위해 상업적으로 사용 가능한 Llama 

2 모델을 사용한다. 

 지능형 관광 챗봇 시스템 개발은 기존에 개발된 POI 스토리텔링 텍스트 데이

터, 관광정보 NER과 QA 데이터셋을 기반으로 Llama-2-7B와 Llama-2-13B 

모델을 PEFT(Parameter-Efficient Fine-Tuning)와 LoRA(Low-Rank 

Adaptation) 방법[83]으로 fine-tuning한다. 표 A.1은 Fine-tuning 하이퍼파라

미터를 나타낸 것이다. 그림 A.1은 Llama-2 모델의 fine-tuning에 사용된 학

습 데이터셋을 나타낸 것이다.

 표 A1. Fine-tuning 하이퍼파라미터
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그림 A1. Llam 2 모델 fine-tuning을 위한 데이터셋

그림 A2는 Llama-2-13B 모델을 fine-tuning한 모델에서 생성한 답변을 나타
낸 것이다. 그림에서 첫 번째 질문에 대한 답변은 정답과 정확히 일치한다. 두 
번째 질문에 대한 답변은 정답 일부만 맞는 예이다. 세 번째 질문에 대한 답변
은 정답과 다른 답변으로 오류가 발생한 예이다. Llama 2 모델에 관한 
fine-tuning 모델의 text-generation 답변 결과는 BERT 기반의 QA 모델에 비
교하면 오답률이 상대적으로 높다. 향후 Llama 2 QA와 NER 모델을 관한 
fine-tuning을 수행할 계획이다.

그림 A2. Llam-2-13B 모델을 fine-tuning한 모델의 답변 결과
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Abstract

Intelligent tourism services should be able to easily and conveniently 
provide personalized travel planner services and context-aware tour 
guide services to tourists. In this paper, the task-oriented intelligent 
tourism chatbot service is proposed to provide easy, convenient, 
high-quality, intelligent tourism services to tourists. The intelligent 
tourism service platform consists of the task-oriented intelligent 
tourism chatbot system developed in this paper and the intelligent 
tourism information system for the intelligent tourism app. 
Task-oriented intelligent tourism chatbot service is provided to 
tourists through a two-step process as follows. (1) The intelligent 
tourism chatbot system identifies the intention of the user question 
entered into the intelligent tourism app, searches the tourism 
information knowledge base, (2) the intelligent tourism information 
system searches for tourist information in MySQL DB using the tourist 
information ID and provides it as an answer to the user.
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The task-oriented intelligent tourism chatbot system consists of Named 
Entity Recognition (NER) server, Dialogue State Tracking (DST) server, 
Question Answering (QA) server, Neo4J graph DB server, and tourism 
information knowledgebase. In this paper, we propose an intelligent 
tourism chatbot system with three configurations as follows. (1) 
Chatbot system consisting of DST server and Neo4J DB server, (2) 
chatbot system consisting of NER server, DST server, and Neo4J DB 
server, (3) the QA chatbot system consisting of NER server, DST 
server, and QA server. In the chatbot system consisting of the NER 
server, DST server, and Neo4J DB server, the NER server extracts 
named entities to identity the intent of the user's question, and the 
DST server manages the dialogue state. In the MRC-based tourism 
information QA chatbot system, the NER server and DST server 
search the QA context from the tourism information knowledgebase, 
and the QA server extracts answers from the context and provides 
them to the user.
The task-oriented intelligent tourism chatbot system uses tourism 
information NER, DST, and QA models that transfer learning the 
pre-trained language models with tourism information datasets. In the 
tourism information chatbot system using the DST server and Neo4J 
server, the joint_goal_accuracy, turn_slot_accuracy, turn slot F1, and 
calculation accuracy performance of the tourism information DST 
model are 0.9533, 0.9982, 0.9927, and 0.9992, respectively. In the 
tourism information chatbot system using the NER server, DST server, 
and Neo4J server, the precision, recall, and F1 score performance of 
the tourism information KoBERT NER model are 0.985, 0.982, and 
0.987, respectively. In the tourism information chatbot system using 
the NER server, DST server, and QA server, the performance of the 
EM score and F1 score of the tourism information KoBigBird model on 
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the tourism information QA dataset is 96.85 and 98.84. 
In this paper, we also propose the conversational intelligent tourism 
information chatbot system by fine-tuning Meta's Llama 2 using PEFT 
and LoRA methods to develop the intelligent tourism service based on 
generative AI with LLMs.
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