
관광학연구 제42권 제8호(통권 164호) pp.165~189
DOI http://dx.doi.org/10.17086/JTS.2018.42.8.165.189 한국관광학회 2018.9.
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요 약：온라인 리뷰를 바탕으로 형성된 관광지에 대한 긍정적인 이미지는 여행객의 의사결정에 중요한 원천이 되

며, 이러한 이미지는 관광지 개성을 통해 형성된다. 현재까지 관광지 개성에 대한 연구는 제품범주의 브랜드 개성

측정척도(BPS)를 활용하여 척도개발, 관광지 이미지 및 행동의도 간 영향관계 규명 등 다양하게 이루어져 왔지

만, 관광지가 가지는 본질적 가치를 반영하지 못한다는 한계점이 존재하였다. 이에 본 연구는 온라인 리뷰의 질적·

양적 정보를 활용하여 의미론적 차원에서 관광지 개성을 확장하기 위해 신경망 언어 모델인 Word2Vec를 활용하

였으며, 여행객 평점과의 영향관계를 추정하였다. 분석 결과, 관광지 개성은 기존 브랜드 개성의 구성개념과 달리

관광지 경험 후의 정서적인 감정을 표현하는 유사단어들이 도출되었다. 또한, 관광지 개성의 세련됨이 여행객 평

점에 유의한 양(+)의 영향력이 가장 큰 요인으로 나타났으며, 강인함이 여행객 평점에 유의한 음(-)의 영향력을

가지는 설명요인인 것으로 나타났다. 마지막으로 텍스트 데이터를 수치화하여 인과관계를 추정할 경우 OLS모형

보다 WLS모형이 보다 설명력이 높은 것으로 나타났다.

핵심용어：온라인 리뷰, Word2Vec, 단어 임베딩, 신경망언어모델, 관광지 개성, 가중최소제곱법

ABSTRACT : The current study examines destination personality in a contextual semantic 

approach by utilizing word embedding with deep learning via Word2Vec, a neural network 

language model using collected online review data from Tripadvisor.com. This study tested the 

relationship between destination personality and traveler rating. The results show that the traits 

of destination personality reflect expressed affective emotion after travelers' experience, unlike 

existing brand personality scales that measure tangible product. Furthermore, sophistication, 

which is one of the dimensions of destination personality, had the most significant positive impact 

on the traveler rating, but ruggedness, another dimension of destination personality, appeared to 

have a negative effect on the traveler rating. Finally, comparing the result of the WLS regression 

to the OLS regression, R-squared for WLS was found to be substantially superior to that of OLS 

when estimating relationship by quantifying textual data.
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Ⅰ. 서 론

관광산업은 인터넷 상의 정보기술(IT) 확대로

성장세가 가장 빠른 산업 중 하나로 발돋움하게

되었으며, 이러한 시대적 패러다임의 변화에는

소비자들이 관광활동 의사결정과정에서 온라인

리뷰에내재되어있는여행경험관련정보의적극

적인 수용(Wang & Fesenmaier, 2004)과 e-

티켓 기반의 관광 상품의 유통활성화를 통한 편

의성도모등이중요한요인으로자리매김하였기

때문이다(전효재, 2018). 특히 온라인상에서 실

시간으로 생산, 공유되고 있는 소비자 리뷰는 관

광객의 욕구나 행태, 지역 및 관광지의 매력, 관

광지와기반시설에대한서비스평가에이르기까

지 최신정보를 내포하여 온라인구전(eWOM)

효과를 통한잠재관광수요를창출하는순기능을

담당함으로서관광산업성장동력의원천으로안

착하였다. 실제로, Ludwig et al.(2013)의 연

구에서 온라인 소비자의 92%가 리뷰를 내용 그

대로받아들이고이를토대로구매의사결정에활

용하는 것으로 나타났으며, 이는 궁극적으로 소

비자들이 영리목적 없이 제공되는 사용자 제작

콘텐츠(UGC)를 더 신뢰할만한 정보로 인식하

고 있다는 것을 의미한다(Kang & Schuett,

2013). 더욱이 무형의 상품과 서비스를 제공하

는 관광산업의 경우, 구매가 소비보다 선결된다

는 점에서 발생하는 위험 및 불확실성에 대한 인

식이 온라인 리뷰로 인해 감소한다는 연구결과

(Morosan & DeFranco, 2016)와 온라인 리

뷰를 통한 정보 교류는 소비자의 힘(power)을

증대시키는 역할을 한다는 연구결과(노미진․이

경탁, 2012) 등을 통해 온라인 리뷰가 가지는

파급력은 더욱 커질 것이라는 것을 예상해 볼 수

있다.

이러한 배경에서 학계에서는 온라인 리뷰 상

에서 텍스트로 표현된 정성적인 평가와 수치로

표현된 정량적 평가(평점)를 다각적으로 활용함

으로써데이터에내재되어있는유의미한정보를

추출 및 탐색, 분석할 수 있는 여러 방법들이 논

의되고 있다(O’Connor, 2010). 예컨대 온라인

여행사(OTA)의 평가항목에 대하여 소비자가 남

긴 양적 데이터인 평점을 활용하여 숙박시장의

가격결정요인을 도출한 연구나, 언어권에 따른

호텔등급별선호도 및평점의차이 등인과관계를

규명한 연구들이 이루어지고 있다(Schuckert,

Liu & Law, 2015; Zhang, Ye & Law,

2011). 더불어 웹상의 블로그 게시물, 온라인

여행 커뮤니티의 여행객 리뷰 등의 질적 데이터

를 활용하여 사회연결망 분석을 통한 여행객의

관광인식 및 이미지 조사(오익근․이태숙․전채

남, 2015; 한지연․김홍범, 2017), 검색엔진

키워드를 바탕으로 한 수요예측 등의 연구가 이

루어지고 있으며(박수지․신진옥․송상헌․정철,

2017), 최근에는 키워드 검색을 통하여 수집된

리뷰를 토대로 연관규칙분석을 수행하여 관광객

의 변화를 유형화하기 위한 접근법 등이 제안되

고 있다(전효재, 2018).

이와 같이 현재까지의 연구들은 관광분야에서

온라인 리뷰 빅데이터를 실증적으로 활용할 수

있는접근법과방법론적대안을제시하였지만한

계점이 존재한다. 우선 온라인 리뷰는 소비자의

질적·양적 정보가 동시에 존재함에도 불구하고

텍스트 또는 평점의 단일 측면만 고려한 연구들

이 이루어지고 있어 현상에 대한 소비자의 패턴

을 파악한 이후 여행객의 선호행동, 또는 관광지

특성 등의 영향관계까지 파악하기에는 제한적일

수밖에 없다. 따라서 온라인 리뷰의 질적, 양적

정보를다각적으로활용한다면현상에대한탐색

적인 조명과 인과적 영향관계까지 규명할 수 있

을 것이다.

또한 온라인 리뷰의 텍스트 분석 과정에서 데

이터가 가진 문맥의 의미를 사용하는 대신, 특정

단어가 얼마나 사용되는지 또는 다른 데이터와

얼마나 자주 연관성이 있는지 등의 빈도수 기반
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의 텍스트 마이닝 기법이 주로 활용되었다. 이러

한 접근법은 직관적으로 주제 및 관심분야를 탐

색적으로 밝힐 수는 있지만, 데이터에 내재되어

있는 소비자들의 심리를 파악하기에는 한계점이

존재할 수 있다. 따라서 여타 산업보다 온라인구

전의 의존성과 파급효과가 큰 관광의 경우, 의미

론적 맥락에서 분석이 이루어진다면 여행객들의

평가를 보다 심층적으로 조명할 수 있을 것이다.

최근 자연어 처리 분야에서는 텍스트에 대하여

형태소 분석에서 나아가 기계학습, 딥 러닝 기반

의 신경망 모델링 기법을 활용하여 단어의 앞,

뒤 문맥에서 텍스트를 분석하기 위한 의미론적

접근법인 신경망 언어 모델(NNLM)을 통한 분

석의 시도가 이루어지고 있다(Chakraborty,

Bhattacharyya, Bag & Hassanien, 2018;

Shao, Chen & Chen, 2018). 따라서 이러한

모델링 기법이 관광분야에서 적절히 활용된다면

여행객들의의견에내재되어있는심층적이고구

체적인정보를보다효과적으로파악하는적절한

대안이 될 수 있을 것이다.

이와 같이 빅데이터를 분석하는 방법론적 접

근법 외 이론적인 관점에서 온라인 리뷰의 궁극

적인 활용은 여행객들의 경험에 내재되어 있는

표현들을분석하고해석하는과정을거쳐관광지

가차별화되기위한고유한정체성을확립함으로

써 잠재 관광시장의 자극을 통한 관광 수요, 여

행객 행태 등을 설명할 수 있는 근거가 될 수 있

다. 특히 관광지가 경쟁력을 가지고 하나의 장소

로서차별화되기위해서는관광지평가에서가장

선행되는요인인개성에대한이해가필수적이다

(Tasci, Gartner & Cavusgil, 2007).

따라서 본 연구의 목적은 온라인 리뷰 빅데이

터에 기반하여 자연어 처리 분야에서 최근 화두

가 되고 있는 신경망 언어 딥 러닝 모델인

Word2Vec을 통하여 관광지 평가에 중요한 개

념인관광지개성의구성개념을의미론적맥락에

서 확장하고, 여행객 평점과의 연계를 통하여 텍

스트 데이터와 정량 데이터 간 영향관계를 실증

적으로 규명하는 것이다. 이러한 본 연구의 시도

는 관광분야에서 신경망 언어 모델의 실질적 활

용과 방법론적 체계를 마련하고, 아울러 평점 데

이터와연계하여모형을측정하는선험적연구로

서 그 의의가 클 것으로 사료된다.

Ⅱ. 이론적 배경

1. 관광지 개성의 측정

관광지 개성은 마케팅 분야의 브랜드 개성 이

론이 근간이 된 것으로, 브랜드 개성은 소비자가

상품에 대하여 인간의 특성(human trait)을 토

대로 상징적, 자아 표현적으로 평가한다는 개념

이다(Kumar & Nayak, 2018). 브랜드 개성

이론을 정립한 Aaker(1997)는 브랜드 개성 측

정을 위해 최초 114개의 측정문항을 구성하였으

며, 실증분석을 통하여 진실성(sincerity), 흥미

로움(excitement), 유능함(competence), 세

련됨(sophistication), 강인함(ruggedness)의

5가지의 차원과 15개의 속성, 42개의 측정항목

의구성개념을바탕으로상품에대하여소비자가

인식하는 개성의 개념을 구체화하였다.

관광분야에서는 Ekinci and Hosany(2006)

가 Aaker(1997)의 브랜드 개성의 개념적 틀을

적용하여여행객이관광지에서의경험을통해인

식하는개성을측정함으로써브랜드개성의개념

을 관광분야까지 확장하였다. 특히 이 연구에서

는 관광지 개성에 대하여 기존의 브랜드 개성 차

원인 진실성(sincerity), 흥미로움(excitement)

외 유쾌함(conviviality)이라는 차원을 도출하

였을 뿐만 아니라 나아가, 관광지가 지니는 개성

이여행객의관점에서지각되는이미지의선행요

인으로 긍정적 이미지를 강화시키고 관광객들의

방문의도에도영향을준다는것을실증적으로규
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<표 1> 관광지 개성의 측정

연구자 구성개념의 활용 측정 및 연구내용

Murphy et al.

(2007)

Aaker(1997)의

BPS 27개 항목활용

Aaker(1997)의 BPS 27개 항목 활용하여 진실성, 흥미로움, 유능함,

세련됨, 강인함의 5개 차원을 도출하였으며, 관광지 개성이 자아일치성

과 관광지 이미지, 여행객 행동에 미치는 영향관계를 규명함

Sahin &

Baloglu(2011)

Aaker(1997)의

BPS 20개 항목활용

Aaker(1997)와 Hosany, Ekinci and Uysan(2006)이 제안한 28개

의 BPS 항목을 활용하여 이스탄불의 개성과 이미지, 행동 의도간의 관

계를 사회연결망분석, ANOVA 등을 통해 밝힘

Usakli &

Baloglu(2011)

Aaker(1997)의

BPS 29개 항목활용

Aaker(1997)의 BPS 29개 항목을토대로내용분석을통해활기참, 세

련됨, 유능함, 현대적인(contemporary), 진실성의 5개 차원을 도출하

였으며, 라스베가스에대한개성과자아일치성, 행동의도간의관계를규

명함

Kim &

Lehto(2013)

Aaker(1997)의

BPS 42개 항목활용

Aaker(1997)의 BPS 42개 항목과 5가지 차원인흥미로움, 진실성, 유

능함, 세련됨, 강인함을 활용하여 내용분석을 통하여 아웃바운드 여행객

이 인식하는 한국의 관광지 개성을 측정함

Papadimitriou

et al.(2015)

Aaker(1997)의

BPS 42개 행목활용

Aaker(1997)의 BPS 8개 항목을활용하여 Excitement, Sincerity의

2개 차원을 도출하였으며, 구조방정식 모형을 통해 그리스 도시 관광지

의개성과관광지이미지, 추천의도및방문의도에대한영향관계를밝힘

주 : 기존연구를 바탕으로 연구자 정리

명하였으며, 여행객들은 관광지에 따라 상이한

개성의 속성(personality traits)을 부여한다는

것을 입증하였다.

따라서 개념적 관점에서 브랜드 개성과 관광

지 개성 간에는 소비자의 경험재에 따라 상이한

개성의 속성을 부여한다는 점에서는 맥을 같이

하지만 유·무형의 상품이 결합된 관광상품의 특

성상, 각 관광지에 적합한 개성을 강조함으로써

긍정적 이미지 창출을 극대화할 수 있으며, 이는

곧 관광객들의 방문, 충성도, 재방문, 추천의도

등 행동의도에 직접적인 영향을 미친다는 것을

알 수 있다. 그러므로 관광지 개성은 여행객이

관광지를평가하기위한구조적관계에서중요한

선행요인으로서그기능을담당한다는점이브랜

드 개성과 가장 큰 차이점이라 할 수 있다.

이처럼 관광지 개성이 소비자의 인식에서 비

롯되는 관광지 평가의 시작점이 되는 변수로 그

중요성이 강조되면서, 관광지 개성 관련 후속 연

구에서는 Aaker(1997)가 제안한 5가지 브랜드

개성의차원및구성개념을활용하여관광분야에

서 활용 가능한 개성의 요인을 도출하기 위해 연

구들이 이루어졌다. 이러한 연구들은 관광지에

대한여행객의평가와통찰을정서적인차원에서

규명하기 위한 단초를 마련하였을 뿐만 아니라

브랜드개성의개념을관광지개성으로확장하는

이론적 성과에 기여하였다(Murphy, Benck-

endorff & Moscardo, 2007; Sahin &

Baloglu, 2011).

더욱이 최근에는 관광지 개성에 대하여 관광

분야에적합한척도개발을통하여여행객의행동

의도등과의세부적인영향관계까지밝히는이론

적, 학술적성과를제고하였지만(Chen & Phou,

2013; Hultman, Skarmeas, Oghazi &

Beheshti, 2015; Papadimitriou, Apostol-

opoulou & Kaplanidou, 2015), <표 1>에서

정리된 바와 같이 Aaker(1997)가 제안한 브랜

드 개성의 구성개념을 선택적으로 활용하였다는

점에서 본원적으로 제품주의 개념적 틀을 크게
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벗어나지못하여유·무형자산이결합된관광지가

가지는본질적차이를반영하지못하였다는한계

점이 존재한다(Pan, Zhang, Gursoy & Lu,

2017; Usakli & Baloglu, 2011).

그럼에도 불구하고 선행연구에서는 관광지 개

성의 개념이 자아일치성, 관광지 이미지, 행동의

도 등과의 보다 세분화된 구조적 관계에서도 유

의미한영향관계를가지는주요한변수임을여러

방법론을 통해 실증적으로 밝혔으며, 관광지 개

성은 특정 관광지가 경쟁적 우위를 가지기 위해

가장 선결되어야 하는 핵심변수로 그 기능을 담

당하고 있다는 것을 증명하였다.

정리하면, 관광지 개성은 여행객이 특정 관광

지에서의 경험과 인식에 기반하여 인간의 특성

을 바탕으로 상징적, 자아 표현적인 긍정, 부정

의 정서와 연관시킴으로써 관광지 평가의 다차

원적 구조에서 가장 선행하는 개념으로 정의할

수 있다.

이러한 관광지 개성을 통해 여행객의 경험을

바탕으로 관광지를 하나의 브랜드로 인식할 수

있도록 형상화됨으로써 특정 관광지가 차별화되

는 정체성을 확립할 수 있으며, 이는 관광수요를

유발하고나아가여행객과관광지간지속적이고

장기적인 관계 구축의 단초 역할을 한다. 그러므

로 관광지가 경쟁력을 가지고 하나의 장소로 여

행객들의 인식에서 경쟁우위를 갖추기 위해서는

관광지 개성에 대한 심층적인 이해가 필요하며,

이러한 이해는 유·무형의 상품과 서비스를 제공

하는관광지의내재적본질을반영한구성개념의

탐색적인 고찰 및 측정이 수반되어야 가능해질

수 있다.

따라서 본 연구에서는 Aaker(1997)가 제안

한 5가지 개성 차원을 바탕으로 온라인 여행 커

뮤니티의리뷰데이터를통하여여행객의관점에

서 표현되고 있는 개성의 구성개념을 의미론적

차원에서 확장함으로써 관광의 맥락에서 개성의

구성개념을 이해하고자 하며, 관광지에 대하여

소비자의 내재적 의미가 반영된 개성의 차원과

소비자의행동의도간구조적관계를규명하고자

한다.

2. 관광분야 온라인 리뷰의 양적·질적

데이터의 활용

온라인 리뷰는 소비재 시장에서 제품, 서비스

등과 관련된 정보나 이용후기 및 평점 등을 토대

로 소비자의 만족에 대한 경험을 온라인 플랫폼

이라는매개체를통하여소비자들과손쉽게커뮤

니케이션을 할 수 있도록 하는 정보의 교환 과정

이다(박정환․이병철, 2014). 특히 관광분야에

서는 관광정보 탐색, 여행 계획수립, 소비에 이

르기까지의 일련의 관광행돌 의사결정단계에서

온라인 리뷰정보는 구전효과를 통해 수요창출의

원천으로 안착하였다(심영석․김홍범, 2016).

최근에는 웹상의 온라인 리뷰정보의 양적증가로

인하여 여행객들이 방문한 관광지에 대해 어떤

제약에도얽매이지않고그들의의견을솔직담백

하게표현한정보를과학적증거기반의빅데이터

분석을 통해 산업의 전반적인 흐름을 파악하는

유용한 자료로서 활용되고 있다(Xiang, Gretzel

& Fesenmaier, 2009).

이러한 현상은 소비보다 구매가 선결되는 관

광분야의특성상온라인리뷰를받아들이는수용

자가 정보에 대한 신뢰성과 유용성을 인정하고

의사결정에 확신을 가짐으로써 소비로까지 이어

진다(Schuckert et al., 2015). Baek, Ahn

and Choi(2012)는 잠재 고객들이 이미 소비재

를 경험한 고객들이 게재한 온라인 리뷰를 바탕

으로 구매에 대한 확신을 가지는 등 의사결정 과

정에서 온라인 리뷰하게 된다는 연구결과 또한

이를 뒷받침한다. 뿐만 아니라 Gretzel, Yoo

and Purifoy(2007)는 온라인 리뷰 데이터의

파급력과역할에대한연구에서여행계획단계에

서 잠재 여행객이 가장 선호하고 영향력이 큰 행
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동은 타인이 게재한 여행 후기나 블로그를 읽는

것으로 나타났다.

관광분야에서 온라인 리뷰 데이터를 활용한

연구를 살펴보면, 해외의 경우 온라인 리뷰상의

정량적 평가인 여행객 평점, 국내의 경우는 정

성적 평가에 해당하는 글 단위를 주로 분석단위

로 활용하고 있다. O’Connor(2010)는 영국의

1,042개소의 호텔에서 100개 호텔을 표본으로

하여 여행객 평점, 리뷰, 호텔의 가격정보를 활

용함으로써호텔의평판을관리하는데사용자제

작 콘텐츠(UGC, user-generated contents)

가 유의미한 긍정적 역할을 한다는 것을 규명하

였다. 또한, Lee, Law and Murphy(2011)는

글로벌 온라인 여행 플랫폼인 트립어드바이저의

리뷰데이터를활용하여리뷰어의행태를파악하

였으며, 잠재여행객에게 도움이 되는 리뷰어는

활발한 리뷰 게재와 더불어 관광지에 대하여 낮

은 평점을 부여하는 특성이 있다는 것을 밝혔다.

또한, Liu, Schuckert and Law(2015)은 홍

콩의 185개 호텔에 대한 여행객 평점을 수집하

여 호텔단위의 평점과 개별 소비자가 남긴 평점

간의 차이를 분석하였으며, 낮은 등급의 호텔

이 전체 평점과 개인 평점 간 유의한 차이가 있

는 것으로 나타났다. 국내의 경우, 오익근 외

(2015)는 포털 사이트에 게재된 정보 가운데 관

광/여행관련 키워드가 포함된 웹 페이지의 리뷰

만을수집하여사회연결망분석을통해한국관광

에 대한 인식을 실증 분석하였다. 박득희․김태

구․이계희(2016)는 서울과 제주도의 공식 소

셜미디어인 페이스북 페이지에서 리뷰를 수집하

여사회연결망분석을수행하였으며, 소셜미디에

서의정보흐름의확산에대하여탐색적으로조사

하였다. 또한, 박수지 외(2017)는 네이버 연관

키워드조회를 통해 관광관련 키워드를 선정하여

리뷰데이터를 수집한 후 텍스트 마이닝 분석을

통하여키워드를도출한후, 관광정보지식시스템

의 관광객 수 추이와 유의성 판단을 통한 수요예

측을 조사하였다.

이처럼 관광분야에서 온라인 리뷰를 다각적으

로 활용함으로써 방법론적 대안을 제시하였지만,

온라인 리뷰는 관광지에 대하여 글로 표현된 질

적 데이터와 평점으로 표현된 양적 데이터가 동

시에 존재하기 때문에 이를 연계한 방법론적 접

근이 필요하다는 것을 알 수 있다. 더불어, 여행

객들의 심리를 보다 심층적으로 이해하기 위해

텍스트분석에있어서현재까지이루어졌던단어

를 토대로 한 빈도 기반의 키워드 분석이 아닌

문맥을고려하여도출된단어들을활용할필요성

또한제기된다. 실제로 빈도기반의분석기법들은

연구주제에 부합하는 키워드를 직관적으로 이해

하는데 기여하였지만, 최근 딥 러닝 기법을 통한

신경망언어모델을활용하여의미론적차원에서

텍스트를분석하는것이가능해졌으므로이에대

한 활용방안도 제고해 볼 필요성이 있다.

3. Word2Vec의 개념 및 특징

Word2Vec(word embedding to vector)은

구글(google)의 연구원인 Mikolov, Chen,

Corrado and Dean(2013)이 제안한 딥 러닝

(deep learning)방법을 이용한 단어 임베딩 학

습모델로써NNLM(neural network language

model)에 기반을 둔 방식을 통하여 단어들의 의

미를 특정 차원의 벡터공간 모델에서 값으로 계

산, 표현하는학습기법이다. 특히벡터공간모델

(vector space model)은 의미상 유사한 단어들

은 가까운 지점으로 매핑(mapping)되어지는 연

속된 벡터 공간들에서 단어들로 표현되는 것이

며, 이러한 단어를 벡터로 표현하는 과정을 단어

임베딩(word embedding)이라고한다(Collobert

et al., 2011; Turian, Ratinov & Bengio,

2010). 이러한 Word2Vec은 기본적으로 비슷

한 분포를 가진 단어들은 비슷한 의미를 가진다

는언어학의‘분산가설(distributional hypothesis)’
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<그림 1> Word2Vec의 CBOW모델과 Skip-gram모델의 구조

을 바탕으로 하기 때문에(Harris, 1954) 단어

간의 관계 속에서 각 단어의 출현 빈도를 고려하

여 단어마다 유의미한 벡터 값을 부여하게 된다.

다시말해Word2Vec은 입력된학습문장내에서

단어의 분포가 가까운 단어 간 산출되는 벡터 값

의 결과는 유사해지며, 각 단어를 계량화된 숫자

로 나타내는 개념이라 할 수 있다(Mikolove et

al., 2013).

이러한 Word2Vec은 심층 신경망은 아니지만

텍스트를처리하는 두개의층으로 구성된신경망

모델로써 <그림 1>과 같이 CBOW(continuous

bag of words)와 skip-gram이라는 두 가지 학

습 모델이 존재한다. CBOW는 문서(document)

를자동으로분류하기위한 BOW(bag of words)

기법이 발전한 형태로, 문맥(context)에 포함된

단어들의 분포를 통하여 특정 단어를 예측하는

모델이며, skip-gram은 주어진 단어 하나를 바

탕으로 주변에 등장하는 단어들을 예측하는 모델

이다. 보다 직관적으로 CBOW 모델은 “a nice

walk in beautiful”이라는 문맥이 주어졌을 때

“surrouding”을 예측하는 방식이며, skip-gram

은 “surrounding”이라는 단어가 주어졌을 때 “a

nice walk in beautiful”을 예측하는 방식이다.

Word2Vec 방법외에도SVM(support vector

machine), 연관성 분석(association rules) 등

과 같이텍스트데이터를통해연관단어를분류,

유추하는 데이터 마이닝 기법이 존재하지만,

Word2Vec은 이러한 방식에서 좀 더 발전한 형

태로 단어의 의미를 단어 그 자체가 아닌 의미

를 벡터 공간에 표현함으로써 복잡한 개념뿐만

아니라 나아가 유사 또는 이질적인 단어까지 수

치화된 벡터 값을 통하여 구현 가능하게 하였다

(Rong, 2014).

Ⅲ. 연구방법

1. 연구의 절차 및 체계

여행객들이 관광지를 평가하는 개성의 구성개

념 확장 및 평점(rating score)과의 관계를 실

증분석하기 위해 온라인 여행 플랫폼의 리뷰 데

이터를 수집하여 자연어 처리 신경망 모델

(NNLM)인 Word2Vec 모델을 바탕으로 관광

지 개성의 차원을 바탕으로 유사단어 분류를 통

한 구성개념을 확장한 후, 정량 데이터에 해당하



172 관광학연구 제42권 제8호(통권 제164호)

<그림 2> 연구의 세부 절차

는평점과의인과모형을추정하였다. 세부적으로

웹 크롤러를 개발하여 자료를 수집한 후 데이터

베이스(DB)에 저장하였으며, DB에 입력된 리

뷰 데이터를 추출하여 텍스트 전처리 및 형태소

분석을 수행하였다. 이후 텍스트 데이터의 가중

치 산출법 중 하나인 TF-IDF를 적용하여 가중

치를산출하였으며, 비구조화된텍스트데이터를

분석이 가능하도록 구조화된 형태인 문서-단어

행렬(document-term matrix)로 변환하였다.

또한, 최초 형태소 분석을 통하여 전처리된 텍스

트를 바탕으로 Word2Vec 모델을 설정하여 텍

스트의 벡터화(vectorization)를 통한 단어 임

베딩과정을거침으로써텍스트각각의벡터값을

산출하였으며, 텍스트의 벡터 값을 토대로 관광

지 개성의 5가지 차원에 대한 각 항목별 코사인

유사도 분석을 통해 관광지 개성차원별 10개의

확장된 구성개념을 도출하였다. 관광지 개성의

각 차원별로 확장된 구성개념을 최초 5가지 개

성 차원으로 축소하였으며, 이러한 일련의 과정

을 거쳐 재생성된 5가지 관광지 개성은 여행객

이 관광지에 대하여 평가하는 내재적 의미를 포

함하는 차원으로서 관광분야의 맥락에 부합하는

기능적 차원이라 할 수 있다. 최종적으로, 재생

성된 5가지 개성 차원을 여행객 평점과 연계하

여 회귀모형을 추정하여 관광지 개성과 여행객

평점 간 영향관계를 파악하였으며, 세부적인 연

구 절차는 자료수집, 텍스트 마이닝을 통한 리

뷰 데이터의 전처리, Word2Vec 및 모형 측정

등 총 세 단계의 체계로 <그림 2>와 같이 진행

하였다.

첫 번째, 자료 수집 단계에서는 온라인 여행

플랫폼 중 ‘트립어드바이저(tripadvisor.com)’

에서 2004년 7월10일부터 2017년 2월28일까

지 누적된 여행객 리뷰를 웹 크롤러를 통해 수집

하여데이터베이스에저장하였다. 이 과정에서는

리뷰 데이터의 분석 이후 평점 데이터와의 데이

터 연계를 위해 필요한 리뷰별 식별번호를 부여

하였다[①,②]

두 번째, 텍스트 마이닝을 통한 리뷰 데이터의

전처리 단계에서는 데이터베이스에 저장된 리뷰

데이터에 대하여 기능어에 해당하는 관사, 전치

사, 조사, 접속사 등과 불용어, 구두점, 숫자 등

을우선적으로제거하였으며텍스트를형태소분

석이 가능한 단위로 분리하기 위한 방법인 토큰

화(tokenization)과정을 거쳤다. 특히, 이 단계

에서는 토큰화된 텍스트를 토대로 어간추출

(stemming words)을 수행함으로써 텍스트 처

리의 효율성을 높이도록 하였다. 어간추출은 예

컨대, exiting, excited와 같이 단어의 어근을

추출하여접사를제거하는것으로동일한의미의
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다른 형태의 단어를 하나의 단어로 처리하는 방

법이다(한지연․김홍범, 2017)[③]. 이와 같이

자연어 처리된 텍스트 데이터에 대하여 텍스트

가중치 산출법인 TF-IDF 기법을 적용하여 해

당 텍스트의 가중치를 산출하였다. TF-IDF는

하나의 문서에서 특정 단어의 중요도는 그 문서

내의 출현 빈도에 비례하고, 전체 문서에서 나타

난단어의출현빈도와는반비례하도록가중치를

산출하는방법으로개별문서에서단어의중요도

를 표현할 수 있는 기법이다(심영석․김홍범,

2016; 이태원․홍태호, 2015)[⑥]. 최종적으

로, 가중치가 부여된 텍스트 데이터는 비구조화

된 형태이기 때문에 이후 분석에 적합하도록 구

조화된 자료 형태인 문서-단어 행렬로 변환하였

으며, 각 리뷰별로 할당한 식별번호를 토대로 리

뷰데이터와 연계작업을 수행하였다[⑧].

세 번째, 전처리 과정[③]을 거친 데이터에 대

하여 관광지 개성에 해당하는 5가지 차원에 대

하여여행객의관점에서표현되는개성의차원으

로구성개념을확장하기위해자연어를처리하는

신경망 언어 모델(NNLM)인 Word2Vec 모델

중 Skip-gram 모델을 오픈소스 딥러닝 프레임

워크인텐서플로우백엔드(TensorFlow-backend)

기반의 케라스(Keras) 라이브러리를 통해 구

현한 후, 코사인 유사도 분석을 수행하였다.

Word2Vec의 skip-gram 모델은 학습된 문장

(training set)에서 특정 단어를 추출하여 주변

단어들과 중심단어 간의 거리를 계산하여 학습

(learning)을 진행하고, 단어 간의 의미를 파악

하여 다차원의 벡터 공간 내에서 단어들을 효율

적으로표현하는자연어처리머신러닝기법이다

(전근식․공성언․최용석, 2017)[⑤]. 따라서

Skip-gram 모델에서 학습된 단어들은 벡터 공

간 내에서 벡터 값을 기반으로 문장의 앞, 뒤를

고려하여 문맥상 유사한 단어끼리 위치하게 되

고, 이러한 벡터 값을 토대로 코사인 유사도 분

석을 수행함으로써 관광지 개성의 5가지 차원과

의미적으로유사한단어(구성개념) 추출이가능하

다. 구체적으로, 코사인 유사도 분석 단계에서는

관광지 개성에 해당하는 5가지 차원(sincerity,

excitement, competence, sophistication,

ruggedness)에 대해 각 차원별로 10개의 유사

단어를의미론적인접근법에따라분류하여관광

지 개성의 세부 구성개념(components)을 도출

및 확장하였으며, 기존의 브랜드 개성 측정항목

과 비교하였다[⑦]. 이를 토대로 [⑧]과정을 통

하여 생성된 TF-IDF 문서-단어 행렬에서 최초

관광지 개성에 해당하는 5가지 차원을 재생성한

후 여행객 평점과 영향관계를 파악하였으며[⑨],

연구모형은 식(1)과 같다. 연구모형의 관광지

개성 차원은 유사도 분석에서 각 차원별로 도출

된 10개의 구성개념의 평균값을 이용하여 하나

의 차원으로 축소한 것으로 해당 변수는 의미론

적 관점에서 관광의 맥락에 부합하도록 내재적

의미를 반영한 개성의 차원이라 할 수 있다. 해

당 과정을 거쳐 재생성된 관광지 개성의 차원은

온라인리뷰의시계열자료에해당하므로자기상

관성 검증을 위한 Durbin-Watson test와 다

중공선성 진단을 실시하였다. 또한, 해당 설명변

수는질적데이터인리뷰데이터를수치화하였기

때문에 설명변수와 종속변수 간 분산의 분포를

파악하기 위한 등분산성(homoscedasticity)

검정인 Breusch-Pagan Test를 수행하였으며,

최종적으로 최소제곱법(OLS)과 가중최소제

곱법(WLS)을 통하여 추정된 모형을 비교하

였다.

RATINGi = β0+β1SINCERITYi+

β2EXCITEMENTi+

β3COMPETENCEi     + 

β4SOPHISTICATIONi+

β5RUGGEDNESSi+εi      (1)
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2. 조사 설계

1) 변수 측정항목의 구성

온라인 리뷰 데이터를 통한 키워드 추출 과정

에서는 특정 단어를 문맥에 대치시키기 위해 단

어가 가지는 개념의 범주를 선정하는 것이 필수

적이다(Dickinger & Koltringer, 2012). 그

동안 관광지 개성과 관련한 연구 중 개성의 차원

을 통해 여행객의 행동의도, 만족도 등과의 영향

관계를규명하거나구조적관계를검증한연구는

Hosnay, Ekinci and Uysal(2006), Hultman

et al.(2015), Papadimitriou et al.(2015)

등이 있다. 최근에는 제품범주의 브랜드 개성의

차원을관광지를평가하는데더욱적합하도록척

도개발 등의노력또한이루어지고있다(Kumar

& Nayak, 2018; Pan et al., 2017). 이러한

학문적 성과를 통해 관광산업에 적합한 ‘공손함

(courteousness)’, ‘활기참(vibrancy)’, ‘여성

스러움(femininity)’ 등의 개성 차원들이 도출

되고 있지만, 앞선 문헌연구에서도 살펴본 바와

같이 그 근간에는 Aaker(1997)가 제시한 5가

지 차원을단일항목으로측정하거나이에상응하

는 15개의 속성, 42개의 측정항목이 선택적으로

활용되고 있다는 것을 알 수 있었다.

정리하면, 관광지 개성 측정을 위해서도

Aaker(1997)가 제시한 개념적 틀은 충분히 활

용이 되어야 하지만 제품범주의 브랜드 개성을

평가하는세부속성및측정항목을활용하는것은

관광지의 특성을 반영한 개성측정에는 이론적,

학술적 격차가 존재한다.

따라서 본 연구에서는 온라인 여행 커뮤니티

에서 소비자들이 여행 후 관광지에 대한 평가와

경험을 공유한 리뷰 데이터를 활용하여 Aaker

(1997)가 제시한 5가지 차원을 토대로 유사도

분석을 수행함으로써 의미론적 관점에서 관광분

야의 맥락에 부합하는 세부 구성개념을 도출하였

다. 더불어도출된구성개념을기존Aaker(1997)

가 제시한 5가지 차원으로 축소하였으며, 이러

한 일련의 과정을 거쳐 재생성된 5가지 차원은

관광지에대하여여행객의경험과평가가내재된

변수이므로 현재까지 관광분야에서 활용되었던

개성의차원보다더욱심층적이고구체적인의미

를 포함하는 변수라 할 수 있다.

2) 표본 및 자료수집 방법

본 연구의 자료수집대상은 ‘트립어드바이저

(tripadvisor.com)’로 설정하였으며, 서울의 관

광지 및 관광 상품에 대한 온라인 리뷰를 조사·

분석에 활용하였다. 최근 웹상의 블로그, SNS,

온라인여행커뮤니티등의플랫폼이확대됨에따

라여행객들이관광지와관광지내의제반활동등

의 경험이나 기대, 만족/불만족 등의 정보를 실

시간으로 접근할 수 있게 되었으며(Llodrà-

Riera, Martínez-Ruiz, Jiménez-Zarco &

Izquierdo-Yusta, 2015), 이러한 온라인구전

(eWOM) 정보가 소비자 행동에 영향을 미친

다는 연구결과가 계속적으로 보고되고 있다

(Herrero, San Martín & Hernández, 2015;

Eriksson & Fagerstrøm, 2017). 이에, 학계

에서는온라인관광정보에내재된유의미한정보

를 추출하고 탐색, 분석할 수 있는 다양한 방법

들이 논의되고 있으며(Lee et al., 2011;

O’conner, 2010; Schuckert et al., 2015),

특히 관광정보를 공유하는 웹 플랫폼 중 글로벌

여행 커뮤니티인 ‘트립어드바이저’가 주는 정보

그 자체의 유용성 및 신뢰성에 대한 연구(Ayeh,

Au & Law, 2013)와 실제 온라인 리뷰 데이터

를활용한연구들이다각적으로이루어지고있다

(Chang, Ku & Chen, 2017; Schuckert,

Liu & Law, 2016). 이와 같이 온라인 리뷰가

활용가능성이 높은 이유는 <그림 3>과 같이 여

행객이 특정 관광지를 경험한 후의 정량적인 평

가와정성적인평가가동시에공유되므로여행객

들이 경험한 관광지에 대한 직접적인 인식과 감
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<그림 3> 트립어드바이저의 온라인 리뷰 예

정 등의 정보를 획득할 수 있기 때문이다.

따라서 자료 수집을 위해 웹 크롤러를 개발하

여 서울의 관광지 및 관광상품에 대한 여행객 리

뷰를 수집하였다. 최종적으로 수집된 양은 데이

터는 최초 리뷰작성일자인 2004년 7월10일부

터 2017년 2월28일까지 누적된 36,969개의

리뷰이며, 해당 리뷰 전체를 분석단위로 활용하

였다. 웹 크롤러(web crawler)는 빅데이터 분

석의 자료수집 단계에서 방대한 양의 웹 문서를

자동으로 수집가능하게 하는 기법이다(김광영

외, 2011). 웹 크롤러는 수집 대상이 되는 웹

페이지의 네트워크 전송방법, url의 구조 등을

사전에분석하여해당프레임에맞도록설계함으

로써 해당 웹 페이지에 웹 크롤러가 자동적으로

접근하여사용자가원하는데이터를정확하게수

집할 수 있다(Kang, Yoo & Han, 2009). 본

연구에서 활용된 웹 크롤러는 통합 개발 환경

(IDE) 플랫폼인 이클립스(eclipse)에서 자바

(JAVA)언어를 기반으로 트립어드바이저(tripa-

dvisor.com) 웹 페이지의 HTML Source를 다

운로드한 후 태그(tag)분석을 통하여 트립어드

바이저상에서분류하고있는관광지및관광상품

에 대한 12개 카테고리(명소/랜드마크, 박물관,

자연/공원, 쇼핑, 나이트라이프, 야외활동, 투

어, 콘서트/쇼, 음식/음료, 위락시설, 스파/웰니

스, 여행자리소스)의 117개소에 작성된 리뷰,

리뷰작성일자, 평점 등 특정 데이터만 추출하는

파싱(parsing)과정을 거치는 구조로 설계 및 구

현하였으며, 세부적인 목록은 <표 2>와 같이 정

리된다.

신경망 모델링 과정에서는 데이터의 학습량이

정확한 결과물(output) 출력에 중요한 영향을

미치므로 가능한 다량의 데이터를 확보할 수 있

도록 설계할 필요가 있다(이슬기․정성관․이우

성․박경훈, 2011). 일반적으로 자료의 시간적

범위가 넓을 경우 가능한 외생변수의 영향을 고

려해야 하지만, 본 연구에서 활용된 Word2Vec

의 skip-gram 모델 또한 신경망 언어 모델로

서, 학습문장 내 단어의 분포가 가까운 단어 간

의 벡터 값을 산출하는 ‘분산 가설’이 바탕이 되

므로 시기적으로 나타날 수 있는 특정 표현들 간

빈출 현상을 다량의 데이터 학습을 통하여 통제

할 수 있다는 장점이 있다.

따라서 본 연구에서는 이와 같은 점을 고려하

여해당기간의데이터를모두분석단위로활용하

였으며, 특정기간 내 사회적, 기후적, 정치적 변

화 등 외생적인 요인에 의하여 탄력적인 관광수

요에서 나타날 수 있는 여행객의 표현을 다량의
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<표 2> 온라인 자료 수집 대상지(서울의 관광지 및 관광상품) 목록

구분 관광지 및 관광상품

명소/랜드마크

경복궁 창덕궁 덕수궁

남산N서울타워 동대문디자인플라자 홍익앞거리

명동 인사동 북촌

봉은사 조계사 -

박물관/전시관

한국전쟁기념관 국립중앙박물관 국립민속박물관

서울역사박물관 서대문형무소역사관 -

삼성미술관 리움 국립현대미술관서울관 -

트릭아이 박물관 한가람박물관 -

자연/공원

북한산국립공원 동대문역사문화공원 남산공원

한강공원 서울숲 청계천

여의도한강공원 여의도공원 -

낙산공원 서울어린이대공원 -

쇼핑/마켓

남대문시장 타임스퀘어몰 강남지하상가

스타필드코엑스몰 홍대프리마켓 이태원

노량진시장 동대문쇼핑몰 -

신세계백화점본점/면세점 롯데백화점본점/면세점 -

나이트라이프

올댓재즈 바우드스탁 서울곤와일드

르챔버 오케이퐁퐁 믹스&몰트

클럽옥타곤 리솔베르시가샵&시가라운지 -

마익스캐빈 골목바이닐&펍 -

야외활동

올림픽공원 이랜드크루즈 메가박스 코엑스몰

노이스케이프 잠실야구장 명동사격장

서울에스케이프룸홍대점 원데이코리아 -

아띠인력거 스윗트래블코리아 -

투어

서울시티투어 투어스바이아론 DMZ스파이투어

얼티미트코리아투어 코스모진투어 탑코리아투어

컬러오브코리아 노바랜드투어스코리아 -

익스클루시브투어코리아 코리도어 -

콘서트/쇼

명동난타극장 세종문화회관 점프!코믹 무술 퍼포먼스

홍대난타극장 오페라하우스자유소극장 클라이브

충정난타극장 예술의전당 -

정동극장 드럼캣 -

음식/음료

온고코리아컬리널리 디스이즈코리아 서울푸드투어

오미요리연구소 온고푸드커뮤니케이션즈 히어코리아

젠김치코리안푸드 딜렉터블트래블스 -

쟈넷쿠킹스튜디오 HaB코리아 -

위락시설

롯데월드 디큐브시티 -

테지움서울 코엑스아쿠아리움 -

롯데월드스타에비뉴 롯데월드아쿠아리움 -

63시월드 디보빌리지 -

스파/웰니스

스파렉스 해피데이스파 실로암스파

드래곤힐 더스파그랜드하얏트서울 캣카페고양이놀이터

드래곤힐스파&리조트 스파레이 -

SK-Ⅱ부띠끄스파 레비쉬스파 -

여행자 리소스

한국관광공사관광안내소 서울글로벌문화정보센터 서울도서관

명동관광정보센터 공항철도트래블센터 -

인사동홍보관광안내소 K-Style Hub -

한국지역정보센터 코엑스센터 -

주: 관광지 및 관광상품에 대한 12개의 기준은 트립어드바이저(tripadvisor.com)상 분류되어 있는 체계임
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<그림 4> Word2Vec의 Skip-gram모델의 구조1)

데이터의 학습시킴으로써 보다 안정화된 결과물

(output)을 산출하도록 설계하였다.

3) Word2Vec의 Skip-gram 모델

Word2Vec은 모델에 입력된 학습 문장

(training set)에서 단어를 추출하여 맥락

(context) 속에서 주변 단어들과 중심단어 간

벡터 공간의 거리 값을 학습함으로써 단어 간의

의미를 파악하여 다차원의 벡터 공간 내에 단어

들을 효율적으로 표현하는 자연어처리(NLP,

natural language processing) 머신 러닝 방

식이다. 이러한 Word2Vec모델은 앞서 설명한

바와같이주변단어들로부터중심단어를예측하

는 CBOW와 주어진 중심단어를 통해 주위에 등

장하는 유사 단어를 예측하는 skip-gram이라는

두 가지 방식의 학습 모델이 존재한다(Mikolove

et al., 2013).

본 연구가 관광지 개성에 대한 5가지 차원(중

심단어)을 토대로 유사 단어를 확장하는 과정이

필요하므로 Word2Vec의 두 가지 학습 모델 중

skip-gram 모델을 활용하고자 한다.

Mikolove et al.(2013)이 제안한 skip-

gram 모델은 <그림 4>와 같이 입력층(input

layer), 투사층(projection layer), 출력층(ouput

layer)로 구성된 신경망 아키텍처를 취하고 있

다. <그림 4>의 Skip-gram모델은 ,

, , , 라는 단어집합

을 학습대상(training set)으로 하여 라는

단어를통해 , , , 

를 예측하는 모델을 학습하는 예이며, 를 입

력층(input)으로 입력층의 일정 범위 앞인

, 와 입력층의 일정 범위 뒤인

, 을 출력층(output)으로 학습

한다.

skip-gram 모델을 수식으로 표현하면 식(2)

와 같으며, 학습단어 의 단어 와 그 주변의

  번째 단어가 등장하는 조건부 확률을 최대

화 하는 것을 목적으로 한다. 식(2)에서 는

  로 표현되는 각 단어의 위치

1) 출처. Mikolov, T., Chen, K., Corrado, G., & Dean, J. (2013). Efficient estimation of word

representations in vector space.
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이며, 는 현재 위치 단어인  주변에 등장할

것으로 예측하는 단어의 범위가 된다. 가 클수

록 더 많은 단어가 현재 위치의 단어와 유사한

단어로 정의되며, 

는 전체 단어에 대하여 위

치의 수로 나누는 정규화 항이다. 따라서 는 식

(2)에 의해서 최적화되는 모든 변수를 의미하게

되며, 확률 값을 최대화할 수 있도록 하는 각각

의 단어 벡터 값들이 된다.

   


  




 ≤ ≤ ≠ 

log    

(2)

일반적으로 Skip-gram은 현재 위치 의 단

어 와 그 주변에   가 나타나는 확률인

    를 정의하기 위해 식(3)과 같이 소

프트맥스 함수(softmax function)를 사용하여

0과 1사이의 확률 값으로 나타낸다. 소프트맥스

는 입력 값을 0과1사이의 값으로 정규화하며,

출력 값들의 총합이 항상 1이 되는 특성을 가진

함수이다.

  


  



exp ′⊤

exp ′⊤
(3)

식(3)에서 는 중복을 제거한 전체 단어를

저장한 단어장(vocabulary)내의 단어의 수에

해당한다. 는 현재 위치 의 단어 의 고유

한 단어 인덱스에 해당하는 입력값(input)이며,

따라서 는 단어 의 입력 벡터 표현의 행렬

이 된다. 또한, 는 주변 위치 단어인   의

고유한 단어 인덱스에 해당하는 출력값(output)

이며, 따라서  ′는 단어 의출력벡터표현의

행렬이 된다. Skip-gram 모델은 이러한 와

 ′라는 두 개의 단어 벡터 행렬 값을 조정하며,

이 두 행렬은 서로 다른 값을 가지고 한 개의 단

어는 두 개의 벡터 표현을 가지게 된다. 이 때,

서로 다른 행렬의 두 단어 벡터인  ′와 

거리가 확률을 결정하게 된다(Rong, 2014).

이에 따라 Word2Vec의 skip-gram 모델에

서는 학습대상 내에서 주위 단어의 거리가 벡터

공간에서멀어지거나가까워짐에따라벡터공간

에서 0과 1사이의 값을 가지게 되며, 반복학습

을 통하여 유사 단어의 군집화가 형성됨으로써

산출되는 단어의 값이 비슷한 단어 간에는 의미

가 유사한 것으로 간주하게 된다(Mikolove et

al., 2013).

4) 코사인 유사도(cosine similarity)

두 벡터 간의 유사도를 측정하기 위한 대표적

인 방법에는 유클리디안 거리, 확장 자카드 유사

도, 코사인 유사도 등이 있다(권영빈․이승도․

양현․주요한, 2011). 이 가운데 가장 빈번하게

사용되는 거리 측정 방법은 유클리디안 거리 측

정 방법으로 두 점 사이의 거리를 측정하여 유사

도를 파악하는데 활용된다. 확장 자카드 유사도

측정 방법은 두 표본 집합사이의 유사도를 비교

하기 위해 사용되는 측정방법으로, 두 표본의 교

집합의 수를 두 표본의 합집합의 수로 나눔으로

써 유사도를 측정하는 기법이다. 코사인 유사도

측정 방법은 두 벡터 간의 코사인 각도()를 측

정함으로써두벡터가얼마나유사한지를판단하

는 측정법 중 하나이다. 이 측정법은 두 벡터가

같은방향을향하고있는지를측정함으로써유사

도의 유무를 판단하는 것으로, 텍스트 문서를 효

율적으로 분류하기 위하여 주로 활용된다(Shum,

Dehak, Dehak & Glass, 2010). 이와 같은

코사인 유사도 측정법은 식(4)와 같이 나타낼

수 있다.
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  cos 

× 
∙







  



 
×



  







  



 ×

(4)

이를 단어 간 유사도의 범주에서 해석해 보면,

두 단어 벡터의 와  간의 각도를 측정하여

코사인 유사도가 0이 되면 와 사이의 각도

는 90도가 되면서 두 단어는 아무런 유사도가

없어지고, 두 벡터가 1에 가까워질수록 와

는 일직선상에 위치하게 됨으로써 두 단어의

유사도는 높아진다고 할 수 있다. 이러한 유사

도 측정법은 두 객체가 얼마나 유사한가에 대

한 척도를 수치적으로 나타내는 것이며, 본 연

구에서는 관광지 개성의 5가지 차원에 대하여

Word2Vec의 skip-gram 모델을 통해 생성된

벡터를활용하여코사인유사도분석을수행함으

로써 관광지 개성의 각 차원별 유사한 단어를 확

장하고자 한다.

5) TF-IDF 가중치 산출

앞서 Word2Vec의 skip-gram 모델 기반의

코사인 유사도 분석을 통해 도출된 관광지 개성

의 확장된 키워드를 토대로 여행객 평점 간 영향

관계 규명을 위해 최초 텍스트 데이터의 가중치

산출 기법인 TF-IDF를 적용하였다. TF-IDF

(term frequency-inverse document frequency)

는 문서내단어의중요도를계량적으로측정하기

위하여 활용되는 방법으로 행(document)과 열

(term)의수준에서분석단위가이루어지며, 산출

하는방법은식(5)와 같이정리된다(Armstrong,

Freitag, Joachims &Mitchell, 1995; Salton

& Buckley, 1988).

    × log




(5)

  : 문서 에 단어 가 나타나는 횟수

  : 단어 가 들어가는 문서의 총 수

 : 전체 문서의 총 수

식(5)는 문서 에서단어 에대한가중치값

을 산출하는 것으로, 여러 문서에서 특정 단어가

문서 내에서 얼마나 중요한지를 통계적인 기법으

로 나타낼 수 있다(Manning, Raghavan &

Schütze, 2008). TF(term frequency)는

단어의 출현 횟수인 빈도를 의미하며, IDF

(inverse document frequency)는 단어가 출

현한 문서 수의 역수를 의미한다. IDF는 식(5)

에서 나타난바와같이, 전체문서수를해당단어

를 포함한 문서의 수를 나눈 후 로그를 취함으

로써 계산된다. 로그를 취한 이유는 IDF의 값

이 커지는 것을 보정하기 위한 방법으로(Han,

Kamber & Pei, 2006), 산식을 통하여 계산된

TF-IDF 값은 단어가 특정 문서 내에서 빈도 수

가높고전체문서중해당단어가포함된문서가

적을수록 높아지게 되며, 이를 통해 단어의 중요

도를 계량적으로 표현할 수 있다(심영석․김홍

범, 2016; 이태원․홍태호, 2015).

예컨대, skip-gram 모델을 통하여 생성된 단

어에 대한 벡터 값을 토대로 관광지 개성의 차원

중 ‘sincerity’와 관련된 유사단어를 코사인 유사

도 분석을 통하여 도출한다. 이후, 최초 텍스트

데이터에서 TF-IDF 값을 토대로 한 행렬을 생

성하여 유사도 분석을 통하여 도출된 유사단어가

포함된 문서를 추출한다. 다음으로, ‘sincerity’

와 관련된 유사단어의 문서들의 평균값을 이용하

여하나의차원으로축소한후, 이 값을바탕으로

평점 간 관계분석에 활용한다.

이를 정리하면, 관광지 개성의 5가지 차원



180 관광학연구 제42권 제8호(통권 제164호)

<표 3> Skip-gram의 단어 임베딩(word embedding) 정보

단어 임베딩 파라미터 단어 임베딩 정보

embedding

vector
window size min count

step per

epoch
epoch token vocabulary

128 5 10 100 5 5,294 3,694

(sincerity, excitement, competence, sophis-

tication, ruggedness)에 대하여 코사인 유사

도 분석을 통해 각 10개의 키워드를 도출한 후

문서-단어 행렬에서 해당 키워드가 포함된 문서

를 추출하여 TF-IDF 값의 평균을 바탕으로 하

나의 차원으로 축소한다. 최종적으로, 차원 축소

를 통해 재생성된 5가지 관광지 개성과 여행객

평점 간 영향관계를 규명하였으며, 모형은 식(1)

과 같다.

Ⅳ. 분석결과

1. 단어 간 의미적 연관성을 고려한 코사인

유사도 분석

전용 웹 크롤러를 통해 수집된 서울의 관광지

및 관광상품의 2004년 7월10일부터 2017년 2

월 28일까지 누적된 36,969개의 여행객 리뷰에

대하여 자연어처리(기능어, 구두점 및 공백, 숫

자 제거)를 수행하였으며 형태소 분석 결과

40,251개의 단어가 자연어처리 되었다. 그리고

어간추출(stemming words)을 수행하여 동일

한 의미지만 형태가 다른 단어를 하나의 단어로

처리하였으며 그 결과 33,976개의 단어로 축소

되었다. 이후, 토큰화 과정을 거쳐 동사, 명사,

형용사를추출하여생성할임베딩벡터에존재하

게 될 전체 단어 수를 설정하였다. 그리고 토큰

화 과정에서 공통 단어를 제외한 단어들에 대하

여 단어장을 생성하였다.

이후, Word2Vec의 skip-gram 모델을 생성

한 후 학습을 통하여 텍스트 임베딩 과정을 수행

하였다. Word2Vec 학습 시, 인접 키워드의 범

위(window)와 벡터공간의 차원에 대한 정의는

필수적이다(Zhang, Xu, Su & Xu, 2015).

여기서 window는 문맥에서 단어를 스캐닝하는

범위에 해당하며, 일반적으로 5~10의 값을 사

용하며, 차원의 크기는 학습 데이터의 규모를 고

려하여 50이상의 값을 사용한다(장환석․장은

영․정광용, 2017).

본 논문에서는 <표 3>과 같이 워드에 임베딩

할 벡터공간은 128, window size는 5로 설정

하였으며, 최소 10회 이상 빈출된 단어만을 학

습에 활용하였다. 또한, 학습의 반복 횟수에 해

당하는 epoch을 5로 설정하였으며, 반복학습 횟

수(epoch) 1에 대하여 데이터를 분할(split)하

는 수치에 해당하는 step per epoch을 100으

로 설정함으로써 1회 학습 시 보다 세부적인 단

위에서 임베딩이 이루어질 수 있도록 하였다.

학습 후 생성된 단어 벡터를 활용하여 관광지

개성의 5가지 차원인 진실성(sincerity), 흥미

로움(excitement), 유능함(competence), 세

련됨(sophistication), 강인함(ruggedness)에

대한 각각의 코사인 유사도 분석을 수행하여 각

차원별 상위 10개에 해당하는 유사단어를 도출

하였다. <표 4>에서 나타난 바와 같이 도출된 유

사단어와기존브랜드개성의구성개념을비교해

볼 시, 관광지를 평가할 때의 개성관련 유사단어

중 강인함(ruggedness)을 평가하기 위한 항목

인 강한(tough)을 제외한 모든 단어가 상이하다
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<표 4> 코사인 유사도 분석을 통해 도출된 관광지 개성과 브랜드 개성 간 구성개념의 비교

구분
진실성

(sincerity)

흥미로움

(excitement)

유능함

(competence)

세련됨

(sophistication)

강인함

(ruggedness)

Word2Vec

Skip-gram

모델 기반

관광지 개성

구성개념a

참된

genuin
0.5794

재미

fun
0.7496

훌륭한

respectabl
0.4911

찬사

compliment
0.5160

강한

tough
0.6426

친절한

kind
0.5156

즐거움

entertain
0.6325

유쾌한

jolli
0.4970

대화의

conversatio
0.4844

험준함

steepnes
0.5864

파노라믹

panoramic
0.4971

혼잡함

crowd
0.5910

희생

sacrif
0.4530

차별화된

differenti
0.4740

도전적인

challeng
0.5453

냉소적인

cynic
0.4738

활기 넘침

buzz
0.5606

완고한

diehard
0.4476

배치 가능한

deploy
0.4535

위험한

danger
0.5077

참을성

patienc
0.4726

굉장한

awesom
0.5521

내구성있는

durabl
0.4450

놀라운

remarkabl
0.4475

상향의

upward
0.4867

열광적인

enthusiasti
0.4685

건전한

wholesom
0.5243

이타적인

selfless
0.4219

강화

reinforc
0.4453

혼미한

disori
0.4757

빛나는

shini
0.4550

대단한

super
0.5034

눈부심

resplend
0.4137

정교한

exquisit
0.4365

고단함

exhaust
0.4733

안전한

safer
0.4452

기대할만한

expectabl
0.4985

카리스마

charisma
0.4096

온전한

intact
0.4155

겁을먹은

intimidat
0.4590

행복한

happi
0.4336

열광적인

crazi
0.4954

대단한

extraordi
0.4058

솜씨 좋은

nifti
0.4154

격렬한

strenuous
0.4079

열정

passion
0.4143

활기참

blast
0.4946

모험심강한

adventur
0.4014

혁신적인

innovati
0.4093

미결정의

undecida
0.4067

브랜드 개성

구성개념b

정직한

honest

과감한

daring

성공적인

successful

매력적인

charming

거친

tough

다정한

cheerful

멋진

cool

믿음직한

reliable

여성스러운

feminine

남성적인

masculine

건전한

wholesome

상상력의

imaginative

지적인

intelligent

우아한

upperclass

외향적인

outdoorsy

친근한

friendly

독특한

unique

안전한

secure

화려한

glamorous

튼튼한

rugged

진실한

sincere

유행선도적인

trendy

전문적인

technical

부드러운

smooth

서구적인

western

본래의

original

젊은

young

선두의

leader

좋게 보이는

goodlooking

사실의

real

현대적인

contemporary

자신감 있는

confident

현실적인

down-to-earth

최신의

up-to-date

열심히 하는

hardworking

소박한

small-town

생기 있는

spirited

감상적인

sentimental

주: a. 어간추출(stemming words)을 통하여 동일한 의미의 다른 형태의 단어를 하나의 단어로 처리함으로써 그 결과 값을 반환함.

b. Aaker(1997)가 제안한 브랜드 개성 차원별 구성개념임.

는 것을 알 수 있다. 특히, 기존 개성의 항목 중

진실성(sincerity)의 측정항목에 해당했던 건전

한(wholesome)은 관광지 개성을 평가할 때 흥

미로움(excitement)의 유사단어로 나타났다.

도출된 유사단어를 살펴보면, 상품 또는 재화를

평가하는데 초점을 맞춘 브랜드 개성의 기존 차

원과 달리 관광지 및 관광상품을 경험한 후의 정

서적인 감정을 전달하는데 초점을 맞춘 내재적

표현인 개관적인(panoramic), 빛나는(shiny),

안전한(safer), 즐거움(entertainment), 혼잡
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<표 5> TF-IDF 기반의 차원축소를 통해 재생성된 관광지 개성의 기술 통계량

변수 평균 표준편차 최대값 최소값 VIF

여행객 평점

(traveler rating)
4.3925 0.8032 5 1 -

진실성

(sincerity)
0.3955 0.3357 3.6094 0 1.026

흥미로움

(excitement)
0.0290 0.1528 3.1448 0 1.083

유능함

(competence)
0.0252 0.1399 1.7056 0 1.019

세련됨

(sophistication)
0.0794 0.3009 6.9617 0 1.012

강인함

(ruggedness)
0.1049 0.2579 3.6046 0 1.034

N: 10,952

<표 6> 관광지 개성과 여행객 평점 간 영향관계 추정결과

종속변수: 여행객 평점

OLS

(모형 1)

WLS

(모형 2)

변수
β

(S.E)

t-statistic

(p-value)

β

(S.E)

t-statistic

(p-value)

진실성

(sincerity)

0.2327***

(0.0300)

7.760

(0.000)

0.2243***

(0.0057)

39.397

(0.000)

흥미로움

(excitement)

0.0533*

(0.0237)

2.250

(0.024)

0.0816***

(0.0163)

5.017

(0.000)

유능함

(competence)

0.2570***

(0.0505)

5.092

(0.000)

0.2932***

(0.0228)

12.873

(0.000)

세련됨

(sophistication)

0.2342***

(0.0549)

4.264

(0.000)

0.3510***

(0.0355)

9.878

(0.000)

강인함

(ruggedness)

-0.0491

(0.0258)

-1.903

(0.057)

-0.0782***

(0.0126)

-6.224

(0.000)

Residual Standard Error 0.7994 0.8113

R
2

0.0101 0.1464

Adjusted R
2

0.0097 0.1460

***p<0.001; **p<0.01; *p<0.05; df:10,946

함(crowded), 활기 넘침(buzzy), 모험심 강한

(adventurous), 차별화된(differentiated), 기

대할만한(expectable), 고단함(exhausted) 등

이 유사단어로 나타났음을 알 수 있다.

2. 관광지 개성과 여행객 평점 간 영향관계

분석결과

코사인 유사도 분석을 통해 도출된 관광지 개
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성의 확장된 항목에 대하여 가중치가 부여된

TF-IDF행렬에서 해당 키워드가 포함된 문서를

추출하여평균값을이용하여하나의차원으로축

소하였다. 세부적으로, 전체 36,969개의 리뷰

에서 앞서 도출한 관광지 개성의 구성개념을 추

출한 후, 전체 50개 단어의 행에서 모두 0값을

가지는 26,017개의 행은 제거하였고, 최종적으

로 10,952개의 리뷰를 분석단위로 활용하였으

며 해당 기술 통계량은 <표 5>와 같이 정리된다.

서울의 관광지 및 관광상품에 대한 5점 척도

의 여행객 평점평균은 약 4.4점정도로 높은 수

준인 것으로 나타났다. 또한, 리뷰 내 단어의 중

요도를 표현하는 TF-IDF를 활용하여 산출된

관광지 개성별 평균값은 진실성, 강인함, 세련

됨, 흥미로움, 유능함의 순으로 큰 것으로 나타

났다. 이러한 결과는 여행객들이 관광지 개성을

표현할 경우, 진실성(sincerity)과 더불어 이와

유사도가높은구성개념표현이상대적으로많다

는 것을 의미한다.

다음으로, 관광지 개성과 여행객 평점 간의 영

향관계를 실증분석하기 위해 연구모형에 해당하

는 식(1)을 최소제곱법과 가중최소제곱법을 통

하여 계수를 추정하였으며, 결과는 <표 6>과

같다.

먼저 OLS를 통해 추정된 모형1을 살펴보면,

‘강인함’을 제외한 모든 관광지 개성의 차원이 여

행객 평점에 유의한 긍정적 영향을 미치는 것으

로 나타났으며 ‘유능함’, ‘세련됨’, ‘진실성’, ‘흥미

로움’ 순으로 여행객 평점에 긍정적인 영향을 미

친다는 것을 알 수 있다. 세부적으로, ‘유능함’,

‘세련됨’, ‘진실성’의 경우 각 차원별 유사단어가

1회 언급될 경우 여행객 평점이 약 0.2점대의

상승이 나타난다는 것을 알 수 있으며, ‘흥미로

움’의 경우 유사단어가 1회 언급될 경우 약 0.05

점의 여행객 평점이 상승하는 것으로 나타났다.

참고로, ‘유능함’과 ‘세련됨’의 경우 ‘진실성’에 비

해서 절대적인 평균값은 작지만 척도의 분산(설

명력)값은 상대적으로 높게 나타나 회귀분석 결

과 종속변수인 소비자평점에 미치는 영향은 ‘진

실성’과 비슷한 정도의 크기로 나타났음을 알 수

있다. 이러한 경향은 이후 가중최소제곱(WLS)

방법으로 분석하는 경우 더 크게 나타나 관광지

개성 요인 중 ‘유능함’과 ‘세련됨’이 소비자평점에

미치는 영향이 다른 개성 요인들에 비해 가장 큰

것으로 나타났다.

OLS모형의 적합도 검증결과, F값은 22.35

(p<0.05)로 나타났으며 Durbin-Watson test

의 값은 1.6546으로 나타나잔차가독립적인것

으로 나타났다. 또한, 다중공선성 검정결과 모든

설명변수의 VIF가 1.1이내의 값을 가져 보다

보수적인 관점인 2.0을 기준에서 보아도 변수

간 상관관계는 없는 것으로 나타났다. 그러나

R2값이 0.01수준으로 나타나 모형설명력이 아

주 낮은 것으로 나타났다. 이에 따라 오차항의

등분산성(homoscedasticity) 검정을 위해 BP

test를 수행하였으며, BP값은 13.27(p=.021)

로 유의하게 나타나 오차항이 이분산성(heter-

oskedasticity)을 가지는 것으로 나타났다. 이

러한 이분산성문제를해결하기위해서는일반적

으로 가중최소제곱(WLS)을 통하여 이분산성을

해결하여 유효한(efficient) 추정 값을 얻을 수

있다(White, 1980).

따라서WLS를 통해추정된모형의적합도검

증 결과를 살펴보면, F값은 375.4(p<0.05)로

나타났으며 R2값은 0.146으로 나타나 OLS모

형에 비해 적합도가 우수한 것으로 나타났다.

WLS를 통해 추정된 계수를 살펴보면, 관광지

개성의 모든 차원이 여행객 평점에 유의한 영향

을 미치는 것으로 나타났다. 세부적으로, ‘세련

됨’의 유사단어가 1회 표현될 경우 소비자의 평

점이 가장 높게 (0.351) 증가하는 것을 알 수

있으며, 다음으로 ‘유능함’의 유사단어가 1회 표

현될 경우 소비자의 평점은 약 0.29점 증가하는

것으로 나타났다. 또한, ‘진실성’의 유사단어가 1
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회 언급될 경우 소비자의 평점은 약 0.22점 증

가하는 것으로 나타났으며, ‘흥미로움’의 유사단

어가 1회 언급될 경우 소비자의 평점은 약 0.08

점 증가하는 것으로 나타났다. 이에 반해, ‘강인

함’의 유사단어가 1회 언급될 경우는 소비자의

평점이 0.08점 낮아지는 것으로 나타났으며, ‘강

인함’의 유사단어 중 부정적인 표현인 위험한

(danger), 혼미한(disoriented), 겁을 먹은

(intimidated), 격렬한(strenuous), 미결정의

(undecidable) 등이 기인하여 평점에 부정적

영향을 미친 것으로 판단된다.

Ⅴ. 결 론

그동안 국내 관광분야에서 온라인 리뷰 데이

터를 활용한 연구들이 대부분 질적 데이터에 해

당하는 리뷰기반의 키워드분석, 감성분석, 사회

연결망분석등을통한여행객의인식이나목적지

별 특성에 초점을 맞추고 있다(김민식․한학

진․박병화, 2018; 오익근 외, 2015; 한지연․

김홍범, 2017). 그러나 여행객이 관광지에서의

경험을 전달하는 리뷰 데이터는 글로 표현된 질

적 데이터와 더불어 해당 관광지에 대한 정량적

평가에 해당하는 평점도 함께 부여하기 때문에

리뷰 데이터만을 활용한 연구에서 여행객 또는

관광지의 특성을 파악하기에는 한계가 있다. 이

를 극복하기 위해 본 연구는 온라인 리뷰 빅데이

터에 기반하여 자연어 처리 분야 중 텍스트 분석

분야에서 최근 화두가 되고 있는 신경망 언어 딥

러닝 모델인 Word2Vec 기법을 활용하여 관광

지 개성과 유사단어를 도출하였으며, 정량적 데

이터인여행객평점과의연계를통해인과관계를

실증적으로 규명함으로써 관광분야에서 온라인

리뷰 빅데이터를 다각적으로 활용 및 분석할 수

있는 접근법을 제시하였다. 특히, 본 연구는 관

광분야에서 신경망 언어모델인 Word2Vec의 실

질적 활용 및 체계를 조명하고 비정형 텍스트 데

이터를수치화하여분석하는일련의과정과정형

데이터인 평점데이터와 연계하여 인과모형을 측

정하는 선험적 연구로서 그 의의가 있다. 또한,

그동안 마케팅 분야에서 제품에 대한 상징적 자

아표현기능을측정하였던브랜드개성의차원을

토대로 관광분야에서 소비자의 관점에서 표현되

는 관광지 개성의 구성개념을 확장한 점에서 학

술적 의의를 가진다.

먼저, Word2Vec의 skip-gram 모델을 통해

임베딩된 값을 바탕으로 수행된 코사인 유사도

분석을 통해 관광지 개성과 기존 브랜드 개성 구

성개념 간의 큰 차이를 확인할 수 있었다. 5가지

개성의 차원별 유사단어의 결과를 통해 기존 브

랜드 개성의 구성개념에서 공통적으로 나타나는

항목은 ‘강한(tough)’, ‘건전한(wholesome)’

인 것으로 나타났으며, 관광지 개성과 관련된

주요 구성개념은 ‘참된(genuine)’, ‘파노라믹

(panoramic)’, ‘빛나는(shiny)’, ‘안전한(safer)’,

‘재미(fun)’, ‘즐거움(entertainment)’, ‘혼잡함

(crowded)’, ‘활기 넘침(buzzy)’, ‘훌륭한

(respectable)’, ‘유쾌한(jolly)’, ‘모험심 강한

(adventurous)’, ‘차별화된(differentiated)’,

‘기대할만한(expectable)’, ‘도전적인(challenging)’,

‘고단함(exhausted)’ 등인 것으로 나타났다. 이

러한 결과는 관광지 개성을 측정하기 위해서는

기존 브랜드 개성의 구성개념과 같이 유형의 상

품에 대한 상징적인 표현이 아닌, 여행객의 정서

적인 감정에 초점을 둔 구성개념의 고찰 및 측정

항목 개발이 필요하다는 것을 의미한다. 따라서

딥 러닝 기법을 통해 도출된 본 연구의 관광지

개성관련 연관단어(구성개념)는 향후 관광지 개

성의 측정과 척도 개발 연구에서 관광분야의 실

정에 적합한 측정도구로 유용하게 활용될 수 있

을 것이며, 또한 여행객의 관점에서 관광지에 대

한 정서적인 평가를 위한 지표로써도 활용될 수

있을 것이다.
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다음으로, 관광지 개성과 여행객 평점 간의 모

형추정결과를통해텍스트데이터를수치화하면

서 회귀모형 가정에서 위배될 수 있는 부분을 점

검하고 해소할 수 있는 방안을 제시하였다. 세부

적으로, 텍스트 데이터가수치화되면이분산성이

나타날 수 있음을 확인할 수 있었고, 등분산성

가정의 위배는 단어×문서 행렬 구조인 텍스트

데이터의독특한특성상하나의문서에서수많은

단어들로 구성된 행(raw) 객체의 산출 값들이

불규칙적인 비율로 나타날 수 있기 때문이라 추

정할 수 있다. 이러한 텍스트 데이터의 이분산성

해결을 위해 WLS모형을 통해 계수를 추정하였

으며, OLS모형에 비해 WLS의 모형이 보다 우

수한 것으로 나타났다. 따라서 향후 질적 데이터

를수치화하고양적데이터와연계한인과모형을

설정할경우에는텍스트데이터의특성을고려한

엄격한사전검정을통하여모형설정이필요할것

이라 사료된다.

가중최소제곱법(WLS)을 통한 모형 추정 결

과, 관광지 개성의 5가지 차원 모두가 소비자의

평점에 유의한 영향을 미치는 것으로 나타났으

며, ‘진실성’, ‘흥미로움’, ‘유능함’, ‘세련됨’은 여

행객평점에유의한양의영향을미치는반면 ‘강

인함’은 여행객평점에음의영향을주는설명요

인으로확인되었다. 세부적으로여행객평점상승

에 영향력이 큰 요인은 ‘세련됨’ > ‘유능함’ > ‘진

실성’ > ‘흥미로움’ 순인 것으로 확인되었다. 이는

본 연구의 코사인 유사도 분석결과와 연계하여,

여행객의 관광경험에 부정적인 영향을 줄 수 있

는 ‘강인함’과 관련된 키워드인 ‘강한(touch)’,

‘험준함(steepness)’, ‘도전적인(challenging)’,

‘위험한(dangerous)’, ‘혼미한(disorienting)’

등이 나타날 수 있는 부분을 지양하고 상대적으

로 평점 상승효과가 높은 ‘세련됨’, ‘유능함’, ‘진

실성’과 관련된 키워드인 ‘찬사(compliment)’,

‘대화의(conversational)’, ‘차별화된(differentiated)’,

‘훌륭한(respectable)’, ‘유쾌한(jolly)’, ‘참된

(genuine)’, ‘친절한(kind)’ 등을 부각시킨다면,

여행객의 인식에서 관광지 개성을 통해 긍정적

이미지를 유도하는데 기인할 수 있다는 것을 의

미한다. 나아가 본 연구의 결과는 향후 장소 브

랜딩의맥락에서상징적자아표현인관광지개성

을 활용하여 웹(web)상에서 표현되는 여행객

평점, 선호도 등과의 영향관계를 분석하는 후속

연구들의 기초가 될 것이라 판단된다.

본 연구는 현재까지 관광분야에서 활용되고

있는 온라인 소비자 리뷰 빅데이터의 텍스트 마

이닝 분석체계에서 보다 확장된 기법인 신경망

언어 모델(NNLM)을 통한 단어 임베딩과 유사

도 분석, 그리고 리뷰 데이터와 평점 데이터와의

연계분석 등 빅데이터에 담긴 질적, 양적 데이터

모두를활용하여유의미한정보를도출하고자하

였다. 무엇보다 관광분야에서 텍스트 데이터에

대한 신경망 모델을 통한 딥 러닝 기법의 적용방

법과 정형·비정형 빅데이터를 연계하여 분석할

수 있는 체계를 제시함으로써 관광분야의 학문

적, 방법론적 성과를 제고하였다고 사료된다.

그럼에도 불구하고 본 연구는 학술적 의의에

비해실무적기여가상대적으로부족하다는연구

의 한계점을 가지고 있다. 다시 말해, 본 연구가

관광분야에서빅데이터를통한언어신경망딥러

닝 분석과 질적, 양적 데이터의 연계분석을 수행

한 선험적 연구인만큼, 본 연구의 결과만을 통하

여 구체적으로 관광지 개성을 통한 여행객의 행

동 의도에 대하여 답하기는 어렵다. 따라서 향후

확장된 관광지 개성의 차원이 평점분포에 따라

어떻게 분류(classification)되는지 또는 리뷰

데이터에 포함된 여행객의 개별정보인 성별, 연

령대, 여행유형 등을 활용하여 평점분포에서 어

떻게 분류되는지를 밝힌다면 보다 의미 있는 연

구로 확장될 수 있을 것이다. 또한, 본 연구에서

키워드 간 유사도 분석의 값이 충분히 높게 나타

나지 않았는데, 이는 다소 부족한 학습 데이터의

양이 기인한 것이라 판단된다. 따라서 향후 연구
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에서는 보다 많은 데이터를 확보하여 충분한 학

습을 통한 Word2Vec의 성능측정과 이를 바탕

으로 한 유사도 분석이 수반되어야 할 것이다.
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