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ABSTRACT

The Journal of Studies in Language 39.3, 243-262. This study proposes a 

methodology for efficiently generating high-quality training data required to build 

an intent analysis model for recommendation requests in travel domain chatbots. 

We investigate the correlation between reviews and recommendation requests 

within the travel domain to achieve this. We extracted from the reviews the three 

elements ({Evaluation Target, Evaluation Aspect, Evaluation Value}), and described 

the {Evaluation Request} element that represents query-related language patterns.

We trained the intent analysis model to investigate the performance of the 

training data generated by the proposed methodology. We obtained F1 scores of 

0.897 and 0.957 in the accommodation and restaurant domain respectively, 

which underlines the effectiveness of the proposed methodology. (Hankuk 

University of Foreign Studies)
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1. 서 론

본 연구는 여행 도메인 챗봇에서 나타나는 추천 요청문의 의도를 분석하는 모델

을 만들기 위한 양질의 학습 데이터를 효율적으로 생성하는 언어자원을 소개하는 

데 그 목적이 있다. 본 연구에서는 특히 여행 도메인의 사용자 ‘후기글’과 ‘추천 요

청문’ 간의 상관관계 파악을 통해, 챗봇의 추천 요청문 의도 분석 모델 학습을 위한 

- 본 논문은 2023년도 한국외국어대학교 교내연구학술비 지원에 의해 수행되었음. 
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학습데이터를 구축하는 방법론을 제시하고자 한다. 

한류 문화의 글로벌 영향력이 확대되면서, 한국은 다양한 문화적 매력과 새로운 경험을 추구하는 여행객들의 관심을 

끌었다. 이러한 세계화 추세로 인해 국내 여행지를 찾는 사람들의 수요는 현저하게 증가하였다. 이에 따라 여행자들은 단

순한 관광 정보 수집을 넘어 더 깊이 있는 경험을 추구하며, 이는 종종 일반적인 포털 사이트에서 제공되는 표면적인 정

보만으로는 충족되지 않는 경우가 많다. 여행자들은 더 정확하고 맞춤화된 정보를 얻기 위해 다른 수단을 찾고 있으며 이

런 상황에서 전문적인 추천 챗봇의 역할과 중요도는 더욱 두드러지게 떠오르고 있다. 여행을 위한 정보 검색이라는 특정 

목적을 지닌 목적 지향형 다이얼로그(Task Oriented Dialogue: TOD) 챗봇의 경우, 자연어로 수행되는 대화형 사용자 인

터페이스(Conversational User Interface)를 통해 사용자가 서비스를 이용할 수 있는 장점이 존재한다. 따라서, 챗봇 시스

템에 있어 사용자의 발화를 이해하는 자연어 이해(Natural Language Understanding: NLU)와 이해된 발화에 대해 적절

한 응답을 생성하는 자연어 생성(Natural Language Generation: NLG)이 핵심 요소가 된다. 자연어로 입력되는 실제 사

용자 발화는 다양한 언어패턴으로 실현된다. 다음의 예를 살펴보자.

(1) a. 종로에 뷰가 예쁜 호텔 추천해 줄 수 있어?

b. 전망이 예쁜 종로 호텔을 찾고 있어

c. 꿔바로우가 맛있는 강남 중국집 추천 부탁해

d. 강남에서 꿔바로우가 맛있는 중식집 추천해주라

(1)은 여행 도메인에 활용될 수 있는 추천 요청문의 예시로, (1a, b)는 숙소에 대한 추천 요청문이고, (1c, d)는 맛집에 대

한 추천 요청문으로, 특정 특징을 갖는 숙소/맛집 추천에 대한 사용자의 요청 의도를 내포하고 있다. 

하지만 (1)과 같은 예문에서 개체명 분석이나 의도 분석이 수행되는 과정은 간단하지 않다. 실제 다양한 여행 도메인 

챗봇에서 의도 분석의 정확성을 높이기 위하여 사용자 요청문을 자연어로 직접 받는 형식이 아닌 일련의 간소화된 버튼

을 통해 사용자의 의도를 선택하도록 유도하는 버튼 선택형 인터페이스를 주로 사용하는 이유가 여기에 있다. 하지만 이

러한 버튼식 선택형 인터페이스는 사용자의 요구사항을 상세히 적용할 수 없기 때문에 많은 제약이 존재한다. 

ChatGPT가 등장하면서 위와 같은 버튼 선택형 인터페이스가 아닌 대화형 인터페이스에 기반한 챗봇이 주목받기 시

작하였다. 그러나 ChatGPT나 구글의 Bard와 같은 생성AI에 기반한 챗봇의 경우, NLU에서 좋은 성능을 보이는 것으로 

보여지지만, 생성AI 모델은 궁극적으로 확률적 생성 모델로서 자연언어이해라는 프로세싱에 기반하지 않기 때문에, 틀

린 답변이 나열되는 소위 환각작용(hallucination)에 대한 근본적인 해결책을 제시하는 것이 불가능하다. 이러한 문제를 

해결하기 위해서 생성AI가 아닌 임베딩 모델의 사용, 또는 생성 언어모델을 파인튜닝(fine-tuning)하기 위한 고품질의 

학습데이터 사용이 요구된다. 이러한 관점에서 볼때, 양질의 학습데이터를 구축하기 위한 언어자원 연구는 중요한 의의

를 갖는다고 판단된다. 

실제로 챗봇 다이얼로그의 NLU 모델을 위한 학습데이터의 확보가 쉽지 않은데, 특히 영어에 비해 한국어 고유의 양

질의 학습 데이터를 획득하는 것은 현실적으로 많은 제약이 따른다. 본 연구에서는 이러한 점에 착안하여, 여행 도메인의 

사용자 후기글을 분석하여, 추천 요청문에 공통으로 실현될 수 있는 도메인 특징적인 언어적 특징을 분석하고 이를 바탕

으로 추천 챗봇의 학습데이터 구축을 수행하는 방법론을 제안한다. 후기글의 문장 패턴의 예를 살펴보면 다음과 같다. 
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(2) a. 종로에 있는 이 호텔은 뷰가 진짜 이뻐요.

b. 강남역이랑도 가깝고 이 중식집 꿔바로우 진짜 맛있어요.

(2a)의 예시를 살펴보면 추천 요청문의 예시인 (1a,b)의 중요 의미 자질인 ‘종로, 호텔, 뷰, 이쁘다’ 표현을 공유하고 있는 

것을 볼 수 있으며 (2b)역시 (1c,d)와 ‘강남역, 중식집, 꿔바로우, 맛있다’ 부류의 키워드를 공유하는 것을 확인할 수 있다. 

이처럼 후기글에 나타나는 의미 자질과 한국어 요청문에 대한 분석을 통해 추천 요청문 의도 분석 모델의 학습 데이터를 

효율적으로 생성할 수 있는 생성용 언어자원을 구축할 수 있다. 이와 같이 후기글 기반 챗봇 추천 요청문 학습데이터 증

강 방법(Mirroring-based Semi-automatic Symbolic Propagation: MSSP)은 남지순(2021b)에서 제안된 바 있으며, 본 연

구에서는 해당 방법론을 여행 도메인에 확장적으로 적용하여 후기글에 나타난 의미 자질에 대한 언어학적 논의를 기반

으로 분석하였다. 더 나아가, 이를 기반으로 여행 도메인에 최적화된 추천 요청문 의도 분석 모델을 위한 학습 데이터를 

생성하고 실제 모델의 학습을 통한 챗봇의 데모 버전을 구축하였다. 본 연구에서는 2장에서 여행 도메인의 추천 시스템

과 한국어 요청문 처리에 관한 관련 연구를 소개하고, 3장에서는 추천 요청문 의도 분석 모델 학습 데이터 구축 방법론과 

여행 도메인의 추천 요청문 분석을 위한 데이터 수집에 관하여 논의한다. 4장에서는 3장에서 제시한 방법론을 기반으로 

숙소와 맛집 서브 도메인에 나타난 표현들에 대한 구체적인 분석과 추천 요청문에 나타나는 속성어에 따른 분류 체계를 

제시하고, 5장에서는 이를 바탕으로 실제 구축한 언어자원에 관해 기술한다. 6장에서는 결론 및 추후 연구에 대해 논의

한다.

2. 선행 연구

2.1 여행 도메인 후기글 분석

사용자 후기글에 대한 감성분석 연구로, Liu(2012)는 감성분석에서 가장 중요한 원소로 ‘대상, 속성, 감정, 평가자, 시

간’으로 구성된 오피니언 5원소를 제안하였으며, 일반적으로 메타 정보로 제시되는 평가자, 시간 정보를 제외한 평가 대

상, 속성, 평가로 구성되는 3원소에 대한 추출이 주된 목표가 되었다. 

후기글에 관한 감성분석은 주로 기계학습 방법론 혹은 감성 사전에 입각해 수행되었다. 기계학습 방법론에 기반한 감

성분석 연구로 Tran 외(2019)에서는 영문 호텔 후기글 분석을 위해 BiLSTM-CRF 기법을 기반으로 속성 표현을 추출하

였고, 추출된 표현들을 분류 모델인 LDA를 통해 7가지인 food, hotel facilities, price & service, check in/out & 

transportation, staff, Internet/device, room으로 분류하였다. 분류된 7가지 종류의 속성어와 공기하는 극성 표현에 대한 

정보를 주석하여 데이터를 구성하고, 이를 기계학습 모델에 학습시켜 감성분석을 수행하였다. Akhtar 외(2017)에서는 

호텔 후기글에 나타난 고빈도 어휘에 대해 Value, Location, Service, Meal, Facility, Quality, Staff, Surrounding으로 총 

9가지로 속성 분류 체계를 구축하고, 각 분류별로 키워드들을 정리하고 후기글을 분류하였다. 분류된 후기글에 대해 

Senti-word net과 연동하여 속성 기반 감성분석을 수행하였다.

감성 사전에 기반한 후기글 감성분석 연구로 소진수와 신판섭(2020)에서는 TripAdvisor에 등록된 음식점 후기글의 

주요 평가 항목을 ‘음식, 가격, 서비스, 분위기’로 선정하고 해당 평가 항목별로 감성 사전을 구축하였다. 구축된 감성 사
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전을 기반으로 긍, 부정 어휘별로 점수를 부여하여 후기글에 대한 감성 분석을 진행하였다. 

Kim과 Heo(2021)에서는 OpenTable에 나타난 음식점 후기글과 별점을 수집하여 VADER 감성 사전과 수집된 별점

을 기반으로 감성 분석을 수행하였다. 감성 분석에서 더 나아가 문헌 내에서 두 단어가 공기하는 정도를 확인하는 네트워

크 분석 방법론을 병행하여 음식점 후기글을 분석하였다. 단어 간 공기 정도와 감성분석을 진행한 연구로 유광훈과 남지

순(2017)의 연구에서는 한국어 에어비앤비 숙소 후기글을 기반으로 DECO 한국어 전자사전과 부분 문법 그래프(Local 

Grammar Graph)를 활용해 후기글 내에서 직접 선별한 속성 명사와 감성 표현들을 언어 패턴의 형태로 기술하였다. 구축

된 언어자원을 통해 감성 정보가 주석된 코퍼스를 생성한 후, 주석된 어휘들로 어휘 공기 행렬을 구축한 후 행렬에 나타

난 어휘들에 대해 가중치를 조정하여 공기 관계를 보이는 어휘들을 그래프로 연결한 연결망까지 구축하여 해당 자원들

을 기반으로 감성 분석을 수행하였다.

2.2 여행 도메인 추천 시스템

전술한 속성 기반 감성 분석을 바탕으로 사용자 질의로부터 사용자의 요청사항을 추천해주는 연구도 진행되었다. 

Ray 외(2021)에서는 Tripadvisor.com에서 수집된 숙소 후기들로부터 추출된 청결, 가치, 서비스 등의 속성 분류들에 대

해 사전 학습된 언어 모델인 BERT를 활용하여 감성 분류를 수행하였다. 이후 속성별 감성 분류가 수행된 데이터에 기반

하여 사용자 질의에 상응하는 특정 숙소를 추천해주는 추천 시스템을 제안하였다.

이와 같은 여행 도메인의 추천 시스템으로 Park 외(2008)의 연구에서는 weather, temperature, period, season, latitude, 

longitude, time, user request 8가지 정보와 음식점을 선택한 사용자 프로필을 기반으로 Bayesian 네트워크를 사용하여 

사용자의 선호를 추출하였다. 여기서 더 나아가 Analytic Hierarchy Process를 사용하여 개별 추천이 아닌 그룹 사용자들

에 대한 음식점 추천을 진행하였다. 비슷한 양상으로 Sun 외(2019)에서는 음식점 후기글에 나타난 긍·부정 감정과 사용

자를 하나의 세트로 보고 해당 세트들에 대한 최근접 이웃 기법(K-Nearest Neighbor)과 K-means 분류법을 통해 사용자

에게 음식점을 추천해주는 방법론을 제안하였다.

국내의 추천 시스템에 관한 연구로 윤정호 외(2012)에서는 최근접 이웃 기법을 기반한 협업 필터링을 통해 사용자들

로부터 수집한 기호 정보에 기반해 관심사를 예측하였다. 이때, 성별, 나이, 전날 먹은 음식에 따라 가중치를 부여하여 유

사도를 측정하여 가장 유사도가 높은 다른 사용자가 많이 주문한 음식을 추천해주는 방법론을 제시하였다. 또한 민동희

와 이우범(2019)에서는 사용자가 요구하는 요청문에 대해 지역, 음식분류, 음식점명 등의 유의미한 단어를 추출하여 단

어 집합을 구성한 후, SNS에 나타난 해시태그와 통계적 단어 대조 방법을 통해 사용자에게 음식점을 추천해주는 추천 시

스템을 구현하였다. 

위의 연구들처럼 사용자에게 추천해주는 시스템에 관하여 다양한 방법론들이 연구되어왔다. 다만 전술된 연구들은 

감성 정보에만 치중되어있어 비감성 정보들에 대한 분석은 이루어지고 있지 않다. 이와 관련하여 Choi 외(2021)에서는 

남지순(2021a)에서 제시된 평가 트리플(Evaluation Triple)을 활용하였는데, 이는 {평가 대상, 속성, 평가 내용}으로 구

성된 트리플로, 일반적인 감성 표현이 포함된 후기글인 ‘자켓이 신축성이 좋아요’에서 {자켓, 신축성, 좋다}’의 트리플을 

추출할 수 있으며, 동시에 ‘자켓이 짙은 브라운 계열이네요’와 같이 사실적 정보를 기술하는 글에서도 {자켓, 색상, 짙은 

브라운}과 같은 트리플 정보를 추출할 수 있도록 한다.
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추천 시스템들은 주로 사용자의 편리한 실사용을 위해 챗봇의 형태로 제공된다. Gunawan 외(2020)는 Artificial 

Intelligence Markup Language를 활용하여 지식 체계를 구축한 인도네시아 호텔 챗봇 서비스를 제시하였는데, Sales, 

Front Office, Reservation, Food and Beverages로 챗봇 서비스를 분류한 후, 각 분류별로 서비스를 제공하였다. 이때, 챗

봇 시스템은 각 서비스에서 제공되는 양식에 맞게 챗봇이 선택지를 제시하면 사용자가 하나를 골라 입력하면 입력된 서

비스를 제공하는 형식이다. 하지만 현재 대부분의 추천 시스템은 사용자의 구매 이력 등의 메타 정보를 기반으로 추천을 

진행하는 시스템으로 구축되어있다.

2.3 한국어 요청문 분석

챗봇 시스템에 입력되는 사용자 발화문에 대한 NLU를 위해서는 요청문 화행 표현에 대한 분석도 함께 수행되어야 한

다. 김강희(2020)의 연구에서는 지시화행을 청자의 지위 관계에 대한 부담감에 따라 고부담 지시화행과 저부담 지시화

행으로 분류하고, 고부담 지시화행에는 명령화행, 권고화행, 요구화행을 분류하였으며, 저부담 지시화행으로는 요청화

행, 제안화행, 제의화행, 조언화행이 분류될 수 있다고 보았다. 또한 화청자의 이익에 따라 명령화행, 요구화행, 요청화행

은 화자의 이익이 실현되는 화행으로 보았고, 권고화행, 제의화행, 조언화행은 청자의 이익이 실현되는 화행으로 분류하

였다.

고대영(2014)에서는 요청을 청자의 미래 행위에 대해 영향을 끼치고자 하는 화자의 의사가 일정한 언어 형식으로 실

현된 화행으로 한정하여 분석하였다. 수행자, 지배력, 수혜자라는 세 가지 요소에 의해 명령, 요청, 부탁, 허락, 충고 등의 

의미기능으로 발화문 내에서 실현된다고 보았다. 요청 발화에서 미래에 일어날 행위를 수행하는 수행자는 청자로, 수행

자가 청자가 아니라 화자인 경우에는 요청이 아닌 약속 의미기능을 지니며, 화청자 모두 수행자인 경우에는 청유로 분류 

가능하다. 지배력 변인에 대해서는 화자의 지배력이 더 높을수록 ‘명령, 허락/요청, 충고/부탁, 권고’의 순서로 분류되며 

수행자의 결과로 이득을 보는 입장이 화자면 명령, 요청, 부탁으로 분류되며 청자인 경우에는 허락, 충고, 권고로 나타난

다고 하였다. 

3. 여행 도메인의 추천 요청문 의도 분석 모델 학습 데이터 구축 방법론

3.1 학습 데이터 구축 방법론

본 연구에서 여행 도메인의 추천 요청문 의도 분석 모델의 학습 데이터를 구축하기 위한 접근법은 여행 도메인에서 관

찰되는 사용자 후기글에 대한 분석에서 출발한다. 즉 본 연구에서는 후기글에 나타나는 다양한 주요 패턴을 분석하여 여

기에 내포된 의미 양상을 정형화한다. 남지순(2021b)에서 제시된 MSSP 기법은 이와 같이 후기글 평가 표현에 대한 미러

링(Mirroring)을 통해 추천 요청문에 나타나는 평가 표현을 생성하는 방법론으로서, 즉 요청문 생성 쿼드러플은 {평가 

대상(topic), 평가 속성(aspect), 평가 내용(value), 추천 요청(request)}의 네 가지 요소로 정의된다. 평가 대상(t)은 사용

자 추천 요청의 대상을 의미하고, 평가 속성(a)은 평가 대상이 갖는 속성을 의미하며, 평가 내용(v)은 평가 속성에 따른 평

가 사항을 서술하는 서술어 표현에 해당하며, 추천 요청(r)은 사용자가 실제 발화에서 구체적으로 요구하는 요청 화행과 

관련한 언어 표현을 의미한다. 다음을 보자. 
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(3) a. 시내에서 가까운 게하를 찾고 있어

b. 주차장이 있는 한식집 추천해 줄 수 있어?

즉, 위의 문장들은, 남지순(2021b)에 따르면 각각 {t = 게하(게스트하우스), a = DISTANCE, v = 시내근접성, r = 

SEARCH}, {t = 한식집, a = PARKING, v = 주차시설 보유, r = REQUEST}와 같은 방식의 4원소쌍(quadruple)으로 구

조화될 수 있다. 이상과 같이 여행 도메인의 추천 요청문 생성을 위한 4원소쌍의 구축은 다음과 같이 실제 후기글 데이터

에 대한 평가트리플 분석을 기반으로 수행된다. 

그림 1. 여행 도메인 추천 요청문 의도 분석 모델 학습데이터 구축 흐름도

<그림 1>에서 보는 바와 같이, 우선 파이썬 웹 크롤링을 통해 숙소와 맛집 관련 후기글을 수집한 후, 요청문 의도 분석 쿼

드러플 중 추천 요청 원소를 제외한 나머지 세 가지 원소에 부합하는 표현을 후기글 텍스트의 상향식 분석을 통해 추출 

분류한다. 그다음 이와 공기할 수 있는 추천 요청 표현과 이들 세 가지 원소에 대한 스키마를 구조화한 후, 이를 부분 문법 

그래프(Local Grammar Graph: LGG) 프레임(Gross, 1997)에 기반해 형식화한다. LGG 프레임은 로컬한 언어 현상을 방

향성 그래프 형식으로 기술하여, 이를 유한상태트랜스듀서(Finite-State Transducer: FST)로 변환한 후, 해당 분류 정보

를 자동 주석(annotation)하는 것을 가능하게 한다. 또한 형식화된 LGG 프레임은 자동 주석뿐만 아니라 로컬한 언어 패

턴을 그래프 형식으로 기술하여 효율적으로 언어 표현을 생성하는 것을 가능하게 한다. 이를 통해 여행 도메인 추천 요청

문의 언어학적 분석을 기반으로 기술된 LGG 언어 자원으로 실제 문장 형태들을 생성하여, 추천 챗봇의 NLU 모듈을 위

한 학습 데이터로 사용하게 된다. 

3.2 데이터 수집

전술한 바와 같이, 여행 도메인 추천 요청문 학습 데이터를 생성하기 위해 본 연구에서는 우선 여행 도메인의 ‘후기글’ 
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데이터를 수집하였다. 이를 위해 ‘숙소’ 후기글과 ‘맛집’ 후기글의 두 서브 도메인을 대상으로 하였다. 데이터 수집은 객

체지향 언어인 파이썬을 기반으로 한 웹크롤러를 통해 ‘야놀자(https://www.yanolja.com)’와 ‘네이버 플레이스

(https://m.place.naver.com)’ 사이트에 나타난 후기글을 대상으로 하였으며, 각각 324,747개와 395,423개의 후기글 텍

스트가 수집되었다. 이때, 후기글 특성상 숙소명이나 음식점명, 지역 등이 후기글에 나타나지 않고 메타데이터로 실현되

는 경우가 빈번하기 때문에, 이러한 정보 유형은 해당 후기글과 함께 병행하여 수집되었다. 수집된 메타데이터 항목은 숙

소 서브 도메인의 경우 숙소 종류, 숙소 이름, 지역 이름이며, 맛집 서브 도메인의 경우 식당 종류, 식당 이름, 지역 이름이 

여기 해당한다. 아래 <그림 2>는 실제 수집된 데이터의 결과물의 예를 보인다.

#1-2-1# 맛있어요. 사장님들 다 친절해요

#1-2-2# 먹어본 연어초밥 중에 젤 맛있었어요ㅠㅠㅠ 또갈게여!

#1-2-3# 직원 분이 엄청 친절했어요. 음식도 맛있었어용 :) 또 가야겠어용

#1-2-4# 연어초밥 진짜 맛있어요. 초밥을 2개씩이라도 개별추가할 수 있으면좋겠네요

#1-2-5# 굿 !

그림 2. 수집된 맛집 후기글 결과의 일부

표 1. 메타데이터가 포함된 후기글 엑셀 파일 일부

city location res_name category data

가로수길 서울 강남구 압구정로 10길 30-3 1층 다이칸야마키친 덮밥 맛있어요. 사장님들 다 친절해요

가로수길 서울 강남구 압구정로 10길 30-3 1층 다이칸야마키친 덮밥
먹어본 연어초밥 중에 젤 

맛있었어요ㅠㅠㅠ 또갈게여!

가로수길 서울 강남구 압구정로 10길 30-3 1층 다이칸야마키친 덮밥
직원 분이 엄청 친절했어요. 음식도 

맛있었어용 :) 또 가야겠어용

후기글과 메타데이터 간의 대응을 위해 ‘#1-2-1#’와 같이 후기글 앞에 번호 시퀀스를 함께 기록하였으며, 이때 번호 시퀀

스는 ‘#지역 번호-음식점 번호-후기글 번호#’를 나타낸다. 해당 메타 정보는 따로 <표 1>과 같이 엑셀 파일에 저장되어

있으며, 추후에 번호 시퀀스의 조합과 저장된 데이터를 기반으로 해당 후기글에서 나타나지 않은 메타데이터의 파악이 

필요한 경우 사용될 수 있도록 하였다.

4. 여행 도메인 후기글에서의 평가 3원소(평가 대상, 평가 속성, 평가 내용) 추출

4.1 평가 대상

‘평가 대상’은 사용자 후기글에서 평가의 대상이 된 개체로서, 숙소 서브 도메인에서는 ‘숙소 유형’, 맛집 서브 도메인

에서는 ‘음식점 유형’이 이에 해당한다. 이외에도 두 도메인 공통으로 나타나는 ‘지역 명칭’도 단일어 혹은 다단어로 구

성된 명사구 형태로 실현된다. ‘평가 대상 표현’과 ‘지역명 표현’을 올바르게 추출하기 위해서는 일반적인 개체명 인식 

과정이 수반되어야 한다. 다음을 보자.
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(4) a. 산이 보이는 강릉 최고의 게하입니당

b. 부산에서 정말 가성비 좋은 일식집이네요

(4a)에서는 ‘강릉’ 지역명과 ‘게하(게스트하우스)’ 숙소 유형 개체명이 실현되었으며, (4b)에서는 ‘부산’과 ‘일식집’이 

지역명과 평가 대상 표현으로 실현되었다. 이와 같이 사용자 후기글의 평가 대상이 되는 ‘숙소’의 하위 유형과 ‘맛집’의 

하위 유형을 살펴보면 다음 <표 2>와 같이 나타난다. 

표 2. 숙소와 맛집 서브 도메인의 평가 대상 하위 분류

숙소 서브 도메인 예시 맛집 서브 도메인 예시

숙소 일반 숙소, 숙박 시설 맛집 일반 식당, 맛집

호텔 호텔, 고급호텔 한식 한식집, 한식당

모텔 모텔, 여관 일식 일식당, 일식집

펜션 펜션, 프라이빗 하우스 중식 중국집, 중식

게스트하우스 게스트하우스, 게하 양식 양식당, 양식

한옥 한옥, 전통숙소 분식 분식집, 분식

캠핑 글램핑, 캠핑장 세계음식 세계음식집, 세계음식

호스텔 호스텔, 유스호스텔 뷔페 뷔페, 뷔페

리조트 리조트, 콘도 카페 베이커리, 카페

펍 주점, 술집

4.2 평가 속성

‘평가 속성’은 평가 대상이 갖는 다양한 양상 및 특징, 속성을 의미한다. 여행 도메인에서는 숙소의 분위기, 시설, 맛집

의 가격, 서비스 등이 해당된다. 다음 예시를 보자.

(5) a. 이 모텔은 난방이 아주 잘되어서 맘에 들었어요

b. 성수동에서 보기 드문 가격이 착한 돼지갈비집이네요.

(5a)의 예시를 보면, 평가의 기준으로 ‘난방’이라는 특징을 언급하고 있고, (5b)의 예시에서도 해당 맛집에 대해 ‘가격’의 

속성에 기반한 평가를 보이고 있다. 해당 평가 사항의 키워드가 되는 ‘난방’과 ‘가격’은 이 경우 각 숙소와 맛집 서브 도메

인의 평가 속성이 된다. 일련의 특정 자질어가 ‘평가 속성’으로 나타나며, 함께 기술되는 ‘평가 내용’과 함께 가장 중요한 

정보를 나타낸다. 따라서, 평가 속성의 의미에 기반한 분류 체계의 구성은 차후 챗봇 시스템에서 사용자에게 알맞은 추천

을 진행하기 위해 필요한 의미 분류 체계로 기능하게 된다. 

본 연구에서는 실제 후기글에 기반한 귀납적 연구를 통해 중요 속성 키워드를 추출하고 이에 대한 의미 분류를 진행하

였다. 이를 통해 숙소 서브 도메인에서는 6가지 유형의 평가 속성이 추출되었고, 맛집 도메인에서도 6가지 유형의 평가 

속성이 추출되었다. 아래 <표 3>은 평가 속성의 분류와 예를 보인다.
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표 3. 숙소와 맛집 서브 도메인의 평가 속성 하위 분류

숙소 서브 도메인 예시 맛집 서브 도메인 예시

객실 일반 침대, 화장실 맛 매운맛, 단맛

분위기 기념일, 인스타 감성 양 양, 재료

시설 난방, 와이파이 가격 가격, 가성비

정책 취사, 금연 서비스 주차, 이벤트

지리적 요인 접근성, 바다 분위기 뷰, 기념일

기타 후기, 서비스 기타 후기, 비건

<표 3>의 숙소 서브 도메인에 나타난 객실 일반 범주는 객실에 대해 요구되는 속성어들이 포함되어 있으며, 분위기 범주

는 특정 기념일 혹은 숙소의 분위기와 관련된 속성어들이 해당한다. 시설 범주는 숙소에서 제공되는 시설 및 비품, 정책 

범주는 숙소에서 금지하거나 허용하는 대상들에 대한 표현들을 포함한다. 지리적 요인 분류는 숙소의 위치와 관련한 접

근성과 주변에 존재하는 관광지에 대한 표현들이며, 기타 범주에 속하는 속성어로는 숙소 직원들의 서비스와 이용자들

의 후기와 관련된 표현들이 해당한다.

맛집 서브 도메인에 나타난 맛 범주에는 음식과 음식에 포함된 특정 재료에 대한 맛과 관련한 속성어들이 속해 있으며, 

양 범주와 가격 범주는 양과 가격을 의미하는 속성어들이 포함되어 있다. 분위기 범주에는 음식점 내부의 인테리어와 외

부의 전경과 관련한 속성어들과 물리적 공간성과 관련한 속성어 뿐만 아니라 ‘기념일, 노키즈존’과 같이 추상적 공간성에 

관한 속성어도 해당하며, 서비스 범주에는 음식점에서 제공하는 물질적, 비물질적 요소들에 관한 속성어 표현들이 속해있

다. 마지막으로 기타 범주에는 음식점 내의 특정 메뉴의 존재 여부, 음식점 후기글의 수량에 관한 속성어가 포함된다. 

4.3 평가 내용

‘평가 내용’은 평가 속성별로 속성어와 함께 공기하여 나타나는 서술어 구 형태로 실현된다. 평가 내용에는 긍정 또는 

부정 극성의 전형적인 감성 표현뿐만 아니라 이러한 극성값이 나타나지 않는 비감성적 평가 표현도 포함된다. 다음 예시

를 보자.

(6) a. 강남에서 제일 분위기 좋은 호텔 같아요

b. 이 일식집도 발렛 파킹을 해주는 점이 특징이에요

(6a)에 나타난 ‘좋은’은 ‘분위기’라는 평가 속성어에 대한 평가 내용으로 하나의 온전한 술어 형태로 실현된 반면, (6b)에 

실현된 술어구는 특정 극성 정보 없이 발화자의 경험 정보를 기술하는 내용으로 제시된 것을 볼 수 있다. 

비감성적 서술어 구로 나타난 정보 유형 중에는 이와 같이 요청문 의도 분석에 있어 중요한 의미를 갖는 경우들이 존재

하는데, 이때 이들은 기존의 감성 분석 프레임만으로는 추출되기 어려운 한계점을 지닌다. 본 연구에서는 평가 내용에 감

성적 표현뿐만 아니라 비감성적 평가 내용도 포함되도록 함으로써 이러한 한계를 극복할 수 있다. 아래 <표 4>와 <표 5>

는 평가 속성별로 관찰되는 ‘평가 내용’에 관한 하위 유형을 보인다. 
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표 4. 숙소 서브 도메인의 평가 내용 하위 분류

평가 속성 평가 내용 예시

객실 일반

BED 배게가 푹신한

PRICE 가격이 저렴한

INTERNAL STRUCTURE 화장실이 두 개인

SIZE 방 크기가 아담한

분위기

MOOD GOOD 분위기 좋은

MOOD SPECIFIC 인스타 감성인

GOOD TO GO 부모님과 가기 좋은

시설 PROVIDED 욕조가 제공되는

정책
BAN 흡연이 불가한

PERMISSION 강아지 출입이 가능한

지리적 요인

SURROUND 관광지와 가까운

TRANSPORTATION 역에 근접한

NATURE 산이 보이는

기타
REVIEW 후기가 많은

SERVICE 직원이 친절한

표 5. 맛집 서브 도메인의 평가 내용 하위 분류

평가 속성 평가 내용 예시 평가 속성 평가 내용 예시

맛
TASTE GOOD 맛있는 양 AMOUNT 양이 많은

TASTE TYPE 맛이 달달한

분위기

GOOD TO GO 조부모님과 가기 좋은

가격
PRICE GOOD 가성비 좋은 VIEW 서울 도심이 보이는

PRICE FREE 밥이 공짜인 GOOD MOOD 분위기가 좋은

서비스

PROVIDED 놀이방이 있는 ANTIQUE MOOD 엔틱한 인테리어의

PACKING 포장이 가능한 PET 강아지를 데려갈 수 있는

CLEANESS 매장이 청결한 NONPET 동물 출입 금지인

RESERVATION 예약할 수 있는 INSTA MOOD 인스타 감성의

SERVICE GOOD 사장님이 친절한 QUIET MOOD 조용한 분위기의

VALET PARKING 발렛이 되는 LUXURY MOOD 고급스러운 느낌의

WIDE 매장이 넓은 SMOKE 흡연이 가능한

PLATING GOOD 플레이팅이 이쁜 NONSMOKE 금연 구역인

TEMPERATURE 매장이 쾌적한 NONKIDS 노키즈존인

FAST 배달이 빠른

기타

TRANSPORTATION 역이랑 가까운

DISCOUNT 할인이 많은 MENU 비건 메뉴가 있는

EVENT 이벤트가 있는 REVIEW 리뷰가 많은

<표 4>의 숙소 서브 도메인의 ‘평가 내용’ 분류는 6가지 평가 속성에 기반해 공기할 수 있는 서술어 구의 세분류를 통해 

총 15개의 유형으로 구성되어 있다. 반면 <표 5>의 맛집 도메인의 ‘평가 내용’은 6가지 ‘평가 속성’에 기반하여 전체 32
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가지 유형으로 분류된다. 숙소 도메인과 다르게 ‘서비스’ 평가 속성 카테고리와 ‘분위기’ 평가 속성 카테고리의 평가 내

용이 더 세부적으로 분류되어 실현되었는데, 이는 맛집 도메인의 후기글 특성상 직원의 서비스와 가게의 분위기가 사용

자들의 전체적인 음식점에 대한 만족도에 큰 영향을 미치기 때문으로 파악된다.

5. 여행 도메인의 추천 요청문 학습 데이터 생성을 위한 언어자원 구축

여행 도메인의 추천 요청문 학습데이터 언어자원의 구축을 위해서는, 앞서 후기글 기반으로 분석된 평가 트리플 프레

임에 더하여 이를 바탕으로 ‘추천’을 요청하는 요청 화행 모듈의 생성이 요구된다. 이러한 요청 화행 모듈이 기술되면, 이

를 바탕으로 추천 챗봇의 NLU를 위한 학습데이터가 구축될 수 있다. 본 장에서는 이러한 학습 데이터 자동 생성을 위한 

언어 자원을 구축하기 위하여 Gross(1997)에서 제안된 LGG 패턴 그래프 프레임을 활용하였다. LGG는 언어 패턴을 방

향성 그래프 형식으로 표상하여 이를 FST로 변환시켜 자동 주석을 수행하는 프레임 워크로, 로컬한 언어 패턴들을 모듈

화하여 기술하는 과정을 수행한다. 

LGG를 활용한 언어자원 구축은 UNITEX (Paumier, 2003) 플랫폼이 활용되었으며, UNITEX 내에 기술된 LGG는 

DACO CONVERTER(황창회 ‧ 남지순, 2021)를 통해 최종적으로 합성된 데이터를 생성하게 된다.

5.1 추천 요청 문형

앞서 4장에서 분석된 평가 분석 트리플의 3가지 원소는 후기글에서 추출된 성분들을 중심으로 상향식으로 획득된 성

분들이다. 추천 챗봇의 NLU 모듈을 구현하기 위해서는 이제 위의 3가지 원소에 ‘요청 화행’의 언어표현이 추가된 4원소

쌍이 구성되어야 한다. 

그림 3. 한국어 추천 요청문 분석 스키마

<그림 3>은 한국어 추천 요청문 생성을 위한 언어자원 구조를 보여준다. 한국어 추천 요청문에 실현 가능한 통사적 문형

의 종류와, 요청 화행의 의미적 특징, 추천 관련 어휘 등이 고려되어야 한다. 다음 예시를 살펴보자.

(7) a. 참치가 맛있는 강남 일식집 추천해줘

b. 참치가 맛있는 강남 일식집 알려줄래?

c. 참치가 맛있는 강남 일식집 찾고 있어
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d. 참치가 맛있는 강남 일식집 추천

e. 참치가 맛있는 강남 일식집 빨리 찾아줘봐

f. 참치가 맛있는 강남 일식집 필요합니다!

(7)은 맛집 추천 요청문으로 실현될 수 있는 예문들로, 추천 요청 표현의 다양한 변이형들이 나타난다. ‘추천하다’라는 술

어가 직접적으로 사용되거나, 보조용언 ‘주다’가 결합된 복합 구문으로 실현되기도 하고, 명령문, 또는 의문문, 평서문 

등의 다양한 문형 구조로 실현된다. 또한 (7d)와 같이 술어성 명사로 종결되는 형태로 표현되기도 한다. 이와 같은 다양

한 요청 화행 표지는 <그림 4>와 같은 LGG 구조로 형식화될 수 있다. 

그림 4. 추천 요청문 그래프 일부

5.2 숙소 도메인의 추천 요청문 모델 학습 데이터 생성을 위한 언어 자원

숙소 도메인의 추천 요청문 모델 학습 데이터 생성을 위한 LGG의 예를 들면 <그림 5>와 같다. 

그림 5. ‘TRANSPORTATION(접근성)’ 평가 표현 생성 그래프 일부

위의 그래프는 숙소 도메인에 나타난 ‘평가 속성’ 중 ‘TRANSPORTATION(접근성)’ 분류에 해당하는 평가 4원소 쌍 중 

{평가 대상, 평가 속성, 평가 내용}의 시퀀스를 표상하는 그래프의 예를 보인다. 위에서 조사는 하이픈(-)과 함께 ‘-<가>’, 

‘-에’와 같은 형태로 기술되었으며, 하이픈은 ‘앞 성분과 결합하여 하나의 토큰을 구성함’을 의미하고, < >은 ‘앞 성분에 
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따른 형태 변이가 수행될 수 있는 형태의 레마(lemma)’임을 의미하는 연산자이다. 가령 ‘접근성이 좋은’, ‘위치가 좋은’

의 두 패턴에서 명사와 공기하는 주격 조사 ‘이/가’는 명사 마지막 음절의 종성의 유무에 따라 다른 형태로 실현됨을 볼 

수 있다. 이와 같이 기술된 형태들은 추후 DACO CONVERTER를 통해 실제 실현되는 앞 명사에 맞게 조사의 표면형을 

자동 조정하게 된다. 

‘평가 대상’ 표현과 ‘지역명 표현’은 챗봇 NLU 모듈에서 별도의 그래프로 모듈화되어 <그림 5>에서와 같이 

‘<LOCATION-TYPE_FEATURE>’, ‘<ACCOMMODATION-TYPE_FEATURE>’의 태그 형식으로 각괄호 안에 기

술된다. 이후 이들도 DACO CONVERTER를 통해 병합되어 최종 생성문을 형성한다. 아래 <그림 6>의 좌측 그래프는 

숙소 도메인의 평가 대상에 해당되는 개체명 그래프의 일부 예를 보이고 우측 그래프는 맛집 도메인과 공유하는 지역명 

개체명 그래프의 일부 예를 보인다.

그림 6. 숙소 서브 도메인 평가 대상 그래프(좌측)와 지역 개체명 그래프 일부(우측)

현재까지 구축된 지역명 개체명 그래프의 경로 수는 총 442가지로, 서울시의 ‘구’ 행정구역명과 광역시, 도별로 구분

된 시를 포함하고 있다. 또한 지하철역명도 지역명으로 사용되는 경우가 많기에 관련된 해당 정보도 포함되도록 하였다. 

5.3 맛집 도메인의 추천 요청문 모델 학습 데이터 생성을 위한 언어 자원

맛집 도메인도 앞서 숙소 도메인과 유사한 방식으로 언어 자원이 구축된다. <그림 7>은 맛집 도메인의 ‘평가 속성’ 중 

‘PRICE GOOD(가격)’과 관련한 평가 표현 그래프로, 여기 삽입된 ‘<RESTAURANT-TYPE_FEATURE>’은 ‘일식집’, 

‘중국집’ 등과 같이 음식점명에 해당하는 평가 대상 표현들을 나타낸다. 

그림 7. ‘PRICE GOOD(가격)’ 평가 표현 생성 그래프 일부
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아래 <그림 8>은 위에서 호출되고 있는 <RESTAURANT-TYPE_FEATURE>의 일부 예를 보인다.

그림 8. 맛집 도메인의 평가 대상 그래프 일부

맛집 도메인에서는 ‘평가 내용’ 유형에 ‘음식명’과 ‘재료명’이 추가적으로 언급되는 경향을 보인다. 예를 들어 ‘해물탕 

맛있게 하는 강남역 주변 맛집 알려줘’와 같은 방식의 추천 요청문이 실현될 수 있다. 이러한 유형의 개체명 분류 예시를 

보이면 <표 6>과 같다. <표 6>은 음식명과 재료명 사전의 일부를 보여주고 있는데, 가령 POSITION 열은 해당 개체명이 

어느 개체명 분류에 포함되어 있는지에 대한 정보를 보이고, ENTITY NAME은 실제로 주석되는 명칭을 의미하며 

EXAMPLES에는 변이형들이 제시되어 있다. 마지막 열인 NORM은 정규화 표현으로, 각 유형별 변이형들의 대표명이 

제시되어있다. 즉 예를 들어 실제 텍스트에서 ‘해물탕, 알탕, 동태찌개, 생태찌개, 꽃게탕’과 같은 형태로 실현된 ‘개체명 

표현(entity expression)’들은 ‘해물탕(HAEMULTANG)’이라는 정규화된 ‘개체명 카테고리(entity category)’에 통합되

며, 이들은 모두 FOOD-TYPE의 일종으로서, HEAMULTANG이라는 태그로 주석된다. 

표 6. 음식명과 재료명 사전 일부

idx position entity name examples norm

1 FOOD-TYPE JJAJANGMYEON 짜장면 짜장면

2 FOOD-TYPE JJAJANGMYEON 자장면 짜장면

3 FOOD-TYPE HAEMULTANG 해물탕 해물탕

4 FOOD-TYPE HAEMULTANG 알탕 해물탕

5 FOOD-TYPE HAEMULTANG 동태찌개 해물탕

6 FOOD-TYPE HAEMULTANG 생태찌개 해물탕

7 FOOD-TYPE HAEMULTANG 꽃게탕 해물탕

8 INGREDIENT-TYPE BEEF-ING 소고기 소고기

9 INGREDIENT-TYPE BEEF-ING 쇠고기 소고기

10 INGREDIENT-TYPE BEEF-ING 비프 소고기

11 INGREDIENT-TYPE PORK-ING 돼지고기 돼지고기

12 INGREDIENT-TYPE PORK-ING 돼지 돼지고기

13 INGREDIENT-TYPE CHICKEN-ING 닭고기 닭고기

14 INGREDIENT-TYPE CHICKEN-ING 닭 닭고기

15 INGREDIENT-TYPE CHICKEN-ING 닭가슴살 닭고기
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현재 본 연구에서 자원화된 음식명 개체명은 총 213개이고, 변이형은 845개가 존재하며, 재료명은 154개의 개체명과 

511개의 변이형으로 구성되어 있다.

5.4 LGG 언어자원 통계

이상에서 논의한 평가 표현 그래프와 평가 대상 및 지역 개체명 그래프, 추천 요청 문형 그래프의 전이 경로가 조합되

는 경우, 최종적으로 아래와 같은 추천 요청문을 생성할 수 있다. 

(8) a. 접근성이 좋은 과천시에 위치한 호스텔 추천해줘

b. 음식값이 싼 강남 일식당 추천해줄 수 있어?

(8)의 예시와 같이 생성된 추천 요청문은 DACO CONVERTER를 거쳐 각 의도 분류별로 모델의 학습을 위한 데이터 형

식으로 변형된다. 다음은 실제 여행 도메인 추천 요청문 학습 데이터의 일부 예이다.

- intent: RECOMMEND_TASTE-GOOD

  examples: |

    - [창원](CHANGWON-LOC) 에 [해장국](K-SOUP) [유명한](TASTE-GOOD) [한식당](KOREAN) 알려줘

    - [아이스카라멜마끼아또](COFFEE) [완전 잘하는](TASTE-GOOD) [문경시](MUNGYEONG-LOC) 에 

       있는 [카페](CAFE) 추천 바래요

    - [그라탕](RISOTTO) [퀄 좋은](TASTE-GOOD) [구미](GUMI-LOC) [양식당](WESTERN) 알려줘봐

    - [마라룽샤](MARA) 제공하는 [부페](BUFFET) 검색해주세요

    - [중식](CHINESE) 중에 [동대문구](DONGDAEMUN-LOC) 에 있는 [마라탕](MARA) 파는곳 필요해

그림 9. 맛집 서브 도메인 의도 분석 언어자원 결과 일부

<그림 9>에 나타난 ‘RECOMMEND_TASTE-GOOD’은 전술한 의도 분석용 주석 태그명으로, 그 하단의 examples는 

해당 평가 표현 유형에 해당하는 다양한 실제 추천 요청문 문장들을 보인다. 각 예시를 살펴보면 의도 분석 쿼드러플의 

다양한 조합에 따라 추천 요청문이 합성되어 나타났으며, 여행 도메인에 나타난 실제 언어 표현들을 중심으로 생성된 학

습 데이터의 특징을 보이고 있음을 알 수 있다. 현재 구축된 LGG 언어자원을 토대로 생성되는 학습데이터의 규모를 보

면 <표 7, 8>과 같다. 이때 표에 나타난 경로 수는 <그림 9>에서 보이는 문장 데이터의 수를 나타내며, 여기서 챗봇의 앤

티티에 해당하는 지역명, 숙소명, 음식점명, 음식명, 재료명 등의 개체명 규모는 반영되지 않았다. 이들이 조합되는 경우, 

전체 학습 데이터 문장의 수는 보다 확장된 규모가 된다.
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표 7. 숙소 도메인의 생성용 그래프 통계

평가 속성 평가 내용 경로 수

객실 일반

BED 188,876 

PRICE 3,535 

INTERNAL STRUCTURE 1,680 

SIZE 455 

분위기

MOOD GOOD 856 

MOOD SPECIFIC 1,435 

GOOD TO GO 266 

시설 PROVIDED 1,960 

정책
BAN 535 

PERMISSION 12,985 

지리적 요인

SURROUND 1,118 

TRANSPORTATION 1,715 

NATURE 933 

기타
REVIEW 175 

SERVICE 255,885 

총 계 472,409

표 8. 맛집 도메인의 생성용 그래프 통계

평가 속성 평가 내용 경로 수 평가 속성 평가 내용 경로 수

맛
TASTE GOOD 19,336 양 AMOUNT 6,174

TASTE TYPE 447,552

분위기

GOOD TO GO 40,194

가격
PRICE GOOD 13,188 VIEW 3,402

PRICE FREE 1,260 GOOD MOOD 2,352

서비스

PROVIDED 53,571 ANTIQUE MOOD 903

PACKING 3,570 PET 6,615

CLEANESS 18,627 NONPET 1,533

RESERVATION 16,170 INSTA MOOD 18,249

SERVICE GOOD 189,294 QUIET MOOD 378

VALET PARKING 1,386 LUXURY MOOD 1,008

WIDE 8,736 SMOKE 420

PLATING GOOD 2,646 NONSMOKE 126

TEMPERATURE 1,386 NONKIDS 651

FAST 4,746

기타

TRANSPORTATION 658

DISCOUNT 4,305 MENU 120,498

EVENT 4,410 REVIEW 2,499

총 계 995,843
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5.5 자원 성능 평가

이 절에서는 본 연구에서 구축된 여행 도메인 추천 요청문 의도 분석을 위해 LGG 언어자원을 통해 생성된 학습 데이

터에 기반하여 추천 챗봇의 의도분석 모델을 학습 시킨 후, 해당 자원의 성능을 평가하였다. 실제 사용자들로부터 입력받

은 추천 요청문에 대하여 챗봇의 의도 분석을 수행하였다. 각 입력문은 서브 도메인별 전체 평가 표현 분류의 비중을 고

려하여 모든 평가 표현 유형이 각 5-10개의 입력문을 갖도록 평가 데이터셋을 구성하여, 숙소 서브 도메인은 200개, 맛집 

서브 도메인은 330개의 평가 데이터셋을 구축하여 평가를 진행하였다. 다음은 RASA 기반 맛집 추천 챗봇 LIFU와 숙소 

추천 챗봇 LIST의 실행 화면의 예를 보인다.1) 

그림 10. 숙소(왼쪽)와 맛집(오른쪽) 추천 챗봇의 실제 시연 화면

본 연구의 성능 평가는 의도 분석 모델이 출력한 의도 분류와 개체명을 정답지의 의도 분류와 개체명과 비교하여 1종 

오류(FALSE POSITIVE)와 2종 오류(FALSE NEGATIVE), 정답 개수를 분석하고 정확율, 재현율, F1 점수를 계산하는 

방식으로 수행하였다. 오류 유형 및 정답의 계산은 예를 들어 다음과 같은 방법으로 수행되었다.

(9) a. [평가 문장]: 가격이 저렴한 용산 호텔 추천해줘

b. [정답지의 의도 분류와 개체명]: RECOMMEND_PRICE, YONGSAN, HOTEL

c. [모델의 의도 분류와 개체명]: RECOMMEND_PRICE, YONGIN, HOTEL

d. [정답]: RECOMMEND_PRICE, HOTEL

e. [1종 오류]: YONGIN

f. [2종 오류]: YONGSAN

1) 맛집 추천봇 LIFU와 숙소 추천봇 LIST는 한국외대 디지털언어지식콘텐츠연구센터(DICORA)와 외부 파트너 LINITO와의 협업으로 진

행된 챗봇 프로젝트의 일환으로 구현되었다. LIFU/LIST는 http://linito.kr/lifu_k_food_recommender_chatbot/와 http://linito.kr/list_k_ 

stay_recommender_chatbot/에 상세히 소개되어 있다. 챗봇 구축 프로젝트에 참여한 DICORA 센터의 최수원, 윤정우, 김리아, 이윤우, 

황창회, 유광훈 연구원 모두에게 감사의 말을 전한다.
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(9a)와 같은 요청문이 주어졌을 때, 해당 문장에 대한 정답지는 (9b)와 같이 {가격, 용산, 호텔}로 요약될 수 있다. (9c)는 

학습된 의도 분석 모델에 (9a)를 입력했을 때, {가격, 용인, 호텔}로 모델이 추론한 결과이며, {용산}을 {용인}으로 오분

석한 결과를 보인다. 이처럼 정답지에는 존재하지 않지만 추론한 결과에는 존재하는 {용인}과 같은 오류 유형을 1종 오

류로, {용산}과 같이 정답지에는 존재하지만 추론한 결과에는 없는 오류를 유형을 2종 오류로 하여 성능을 평가하였다. 

정확율은 모델이 정답으로 예측한 개수 중 실제 정답인 비율이며, 재현율은 실제 정답 중 모델이 예측한 정답의 개수의 

비율을 나타낸다. F1 점수는 정확율과 재현율의 조화평균으로, 재현율의 역과 정확율의 역을 더한 값을 2로 나누어 계산

된다. 위와 같은 평가 방식으로 수행된 여행 도메인 추천 요청문 의도 분석 모델의 성능 평가 결과는 아래와 같다.

표 9. 음식명과 재료명 사전 일부

도메인 정확율 재현율 F1 점수

숙소 서브 도메인 0.890 0.904 0.897

맛집 서브 도메인 0.976 0.942 0.957

<표 9>는 여행 도메인의 숙소와 맛집 서브 도메인에 대해 본 연구에서 구축한 언어자원으로 생성한 학습데이터를 기반

으로 학습된 모델의 성능을 평가한 결과를 보인다. 각 서브 도메인의 F1 점수는 0.897, 0.957로 준수한 성능을 보였다. 이

때 맛집 서브 도메인의 F1 점수가 더 높은 특징을 보이는데, 이는 맛집 도메인의 학습 데이터가 숙박 도메인의 경우보다 

더 큰 규모를 가지고 있어 평가 분류 체계에 있어서도 더 다양한 특징을 보였기 때문으로 추정된다. 추후 숙박 도메인의 

LGG 확장을 통한 학습 데이터가 추가 확보된다면, 숙박 도메인 의도 분석 모델도 현재보다 향상된 결과를 보일 것으로 

기대된다.

6. 결론 및 향후 연구

본 연구에서는 여행 도메인 후기글에 대한 평가 트리플 분석에 기반하여 챗봇 입력문의 추천 요청문 스키마를 구성하

여 추천 요청문 4원소쌍을 구축한 후, 이를 LGG로 형식화하여 챗봇의 의도분석 학습 데이터로 구축하였다. 본 연구에서 

구축된 언어자원을 통해 생성된 학습 데이터로 의도 분석 모델을 학습시켰을 때, 여행 도메인의 하위 분류인 숙소 도메인

의 성능 평가 결과로 0.897의 F1 점수, 맛집 도메인의 결과로는 0.957의 F1 점수를 획득하였다. 

본 연구 방법의 차별성은 실제 사용자 후기글에 나타난 평가 정보를 연동하여 챗봇 추천 요청문의 의도를 분석하고, 

이를 기반으로 사용자들의 특정 속성별 평가 랭킹이 높은 유형을 연동하여 이를 추천하는 시스템을 제안하였다는 점에 

있다. 또한 의도 분석을 위한 학습 데이터를 무한 증강(propagation) 할 수 있도록 언어패턴을 LGG로 형식화하는 MSSP 

방법론을 적용하였다는 점에 주목할 필요가 있다. 향후 좀 더 다양하고 유의미한 답변의 생성을 위해 본 연구에서 기구축

된 데이터베이스를 실시간 업데이트 할 수 있는 ‘생성모듈’의 연구가 더 강화된다면, 보다 유의미한 추천 시스템을 구현

하는 데에 기여할 수 있을 것으로 예상한다. 또한, 기존 의도 분석 모델의 학습 데이터로써의 활용뿐만이 아니라 현재 다

양한 연구가 이루어지고 있는 LLM의 파인 튜닝을 위한 학습 데이터로 활용된다면 수집된 후기글 데이터에만 의존적이

지 않은 더욱 확장적인 범주의 여행 도메인 추천 요청문을 처리할 수 있을 것으로 기대한다.
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