
초록 

본 연구에서는 워케이션에 특화된 관광지와 업무공간 

워케이션 관광지, 업무공간 추천 웹 서비스를 개발하고

자 한다. 초기 유저의 정보가 없는 상태에서도 적절한 

추천 기능을 제공하기 위해 드롭아웃-넷(Dropout-Net)을 

사용하고 관광지와 가까운 업무공간 추천을 위해 하버

사인 공식(Haversine Formula)을 활용한다. 실험 결과 해

당 추천 서비스의 드롭아웃-넷 성능은 Recall@100 기준

의 목표인 0.7 을 능가한 0.9 를 기록했다. 이를 통해 해

당 연구가 워케이션 니즈가 있는 대상자들이 만족할 수 

있는 워케이션 장소와 업무공간 추천 기능을 제공한다. 

이는 본 연구의 개발이 성공적으로 진행되었음을 나타

낸다. 

 

1. 서론 

1.1 배경 

2019 년 12 월에 시작된 COVID-19 로 인해  언택트

(Untact) 사회가 빠르게 발전했고 팬데믹이 종식되어가

면서 관광 시장이 회복되기 시작했다. 이러한 영향은 

원격근무에 대한 기술의 발전과 복지 니즈의 증가로 이

어졌고, 확산된 원격근무 트렌드는 일시적 현상이 아닌 

뉴노멀(new normal)화 되었다. 또한 관광수요가 급증하

면서 관광지 중심의 체류형 관광이 트렌드로 부상하게 

되었고 장기간 여행의 니즈와 수요가 지속적으로 상승

했다[1]. 

이러한 변화로부터 워케이션(workation)이 등장하게 

되었다. 워케이션이란 ‘일(work)’과 ‘휴가(vacation)’의 합

성어로, 근로자가 휴가지에서 일상적인 업무를 수행하

면서 관광, 휴양을 동시에 실시하는 것을 의미한다. 워

케이션이 등장함에 따라 지자체와 기업은 각각 인구감

소로 침체된 지방 경제 활성화와 근로자의 니즈 반영, 

인재 확보라는 목적을 위해 이를 도입하기 시작했다. 

워케이션을 위해서는 근로자가 관광과 휴양을 즐길 수 

있는 관광지와 업무에 집중할 수 있는 업무공간이 필요

하다. 하지만 기존의 ‘마이로[2]’와 ‘여행콕콕[3]’ 같은 

국내 여행지 추천 서비스는 워케이션을 위한 서비스로

서는 문제점을 지닌다. 마이로는 직접 여행 계획을 작

성하여 등록된 여행 장소가 정렬되어 선택할 수 있게만 

제공될 뿐 여행 장소의 맞춤형 추천은 되지 않고 있다. 

또한 마이로와 여행콕콕 모두 관광지에 대한 장소만 제

시할 뿐 업무공간 제시는 불가능했다. 그리고 ‘디어먼데

이[4]’, ‘데스커 워케이션[5]’, ‘달램 웰니스 워케이션[6]’ 

등의 워케이션 플랫폼은 제공된 업무 공간에서 워케이

션 일정을 계획할 수 있는 서비스를 제공한다. 하지만 

한정된 업무 공간과 기간 제한이 있었고 관광지 추천 

서비스는 존재하지 않았다. 이는 근무자의 워케이션 특

성 니즈의 미반영과 변동 가능성이 있는 일정에 대한 

워케이션 계획 수립의 어려움이란 문제를 초래한다. 

따라서 본 연구에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 

워케이션을 위한 관광지와 업무공간을 동시에 추천해 

주는 서비스를 개발한다. 또한 일하면서 휴가를 즐기는 

사람들이 증가하고 있으므로 본 연구의 목표를 사용자 

개인의 여행 스타일과 자유로운 기간 설정을 고려한 관

광지, 업무공간 추천 서비스 제공으로 설정한다. 이를 

통해 전국 장소에 대한 관광지와 업무공간을 사용자 맞

춤형으로 추천하며 기간적 한계점의 대안을 제시한다. 

목표 달성을 위해 세부 목표를 사용자 맞춤형 관광지 

추천 기능 개발과 관광지와 가까운 업무공간 추천 기능 

개발로 세우고자 한다. 각 세부 목표를 이루기 위해 드

롭아웃-넷을 기반으로 관광지 장소를 추천하고, 하버사

인 공식으로 업무공간을 탐색해 제안한다. 또한 해당 

서비스는 웹 애플리케이션 UI 프레임워크 Vue.js, 서버 

사이드 프레임워크 Express.js, 데이터베이스 관리 시스

드롭아웃-넷과 하버사인 공식을 활용한 워케이션 관광지, 

업무공간 추천 서비스 개발에 대한 연구 
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템 MySQL 을 기반으로 구현되어 사용자에게 제공된다. 

2. 관련 연구 

2.1 추천 시스템 

추천 시스템은 사용자에게 맞춤형으로 상품, 서비스, 또

는 콘텐츠를 추천하는 시스템으로, 사용자의 선호 및 

행동 패턴을 분석하여 최적의 추천을 제공한다. 추천 

시스템에 필요한 데이터는 사용자와 아이템 간의 상호

작용 정보로 구성된다. 사용자의 프로필, 이력, 평가, 구

매 이력 등과 아이템의 속성, 이미지, 평가, 리뷰 등이 

포함된다. 이 데이터를 종합하여 사용자에게 맞춤형 추

천을 제공한다. 그리고 추천 방식의 기준과 특성에 따

라 콘텐츠 기반 추천(Content-Based Recommendations)과 

협력 필터링 방법(Collaborative Filtering) 이 있다. 주로 

사용되는 추천 알고리즘에는 콘텐츠 기반 필터링

(Content-Based Filtering), 협업 필터링(Collaborative 

Filtering), 그리고 이 둘을 결합한 하이브리드 방식이 있

다. 

콘텐츠 기반 필터링은 아이템 자체의 속성을 기반으

로 사용자의 선호를 파악하고 유사한 아이템을 추천한

다. 예를 들어, 영화 추천에서 장르, 감독, 배우 등의 특

성을 고려하여 추천할 수 있다. 협업 필터링은 사용자 

간의 유사성을 분석하여 아이템을 추천한다. 사용자 기

반 협업 필터링은 유사한 취향을 가진 사용자가 선호한 

아이템을 추천하고, 아이템 기반 협업 필터링은 유사한 

아이템을 기반으로 추천을 수행한다. 하이브리드 방식

은 콘텐츠 기반 필터링과 협업 필터링을 결합하여 두 

알고리즘의 장점을 활용하는 방식이다. 이를 통해 추천

의 다양성과 정확도를 높일 수 있다.  

 

2.2 잠재 인수 모델(Latent Factor Model) 

잠재 인수 모델은 의미처럼 정보 또는 벡터를 잠재적인 

인수들로 표현하는 방법이다. 잠재 요인 모델(Latent 

Factor Model)은 추천 시스템에서 사용되는 통계적 모델 

중 하나로, 사용자와 아이템 간의 상호작용을 잠재 요

인을 통해 모델링 한다. 이 모델은 데이터의 차원을 축

소하여 사용자 및 아이템을 잠재적인(latent) 요인으로 

표현하여 예측을 수행한다. 

 

그림 1 : 잠재 인수 모델 

[그림 1]은 잠재 인수 모델 예시 그림이다. 추천 시스템

에서는 사용자들과 항목을 특성화 함으로써 벡터로 표

현한다. 따라서 사용자들이 상품에 부여한 평점이 있는 

행렬이 있을 때 해당 행렬을 각각 사용자와 항목에 대

한 행렬로 분해한다. 기본적으로 잠재 요인 모델은 사

용자와 아이템을 특정한 차원의 벡터로 표현하고, 이 

벡터들의 내적을 통해 평점 또는 상호작용을 예측한다. 

예를 들어, 사용자 u의 벡터를 Pu, 아이템 i의 벡터를  

Qi  로 표현하면 해당 사용자가 해당 아이템에 대해 예

측하는 평점은 Pu ⋅ Qi 가 된다. 해당 방법은 선형대수

학의 특이 값 분해(SVD, Singular Value Decomposition)와 

유사한 방식으로 사용자-항목 평가 행렬의 특성에 맞게 

조정된다. 이를 통해 최종적으로 사용자의 잠재적인 특

성들이 반영된 사용자 행렬과 항목에 대한 항목 행렬을 

얻게 된다. 

 

2.3 Cold-Start 

 

그림 2 : Cold-Start 예시 

Cold-Start 문제는 추천시스템을 진행할 때 사용자와 아

이템에 대한 정보의 부족으로 신뢰할 수 있는 추천을 

할 수 없는 문제를 말한다. [그림-2]와 같이 Cold Start 문

제는 추천 시스템에서 새로운 사용자나 아이템이 도입

될 때 발생하는 문제를 나타낸다. 이러한 새로운 사용



자나 아이템은 시스템이 이들에 대한 충분한 이력 정보

를 갖고 있지 않아 정확한 추천을 수행하기 어렵다. 이

러한 문제들을 해결하기 위해 다양한 방법을 사용해 추

천 시스템을 구축하는 것이 중요하다. 이에 대한 해결

책으로는 콘텐츠 기반 필터링 방식과 협력 필터링 방식

을 결합한 하이브리드 방식이나 평가 점수 외 추가 정

보들을 활용하는 방법들이 있다. 이러한 접근법을 통해 

Cold-Start 문제를 완화하고 사용자 경험을 향상시키는

데 기여할 수 있다. 

 

3. 데이터 

3.1 데이터셋 

본 연구의 핵심 기능인 워케이션 관광지, 업무공간 추

천 기능을 구현하기 위해 두 가지 데이터셋을 사용한다. 

첫 번째 데이터셋은 관광지 추천을 위한 ‘국내 여행 로

그 데이터[7]’이다. 해당 데이터셋은 국내 AI 인프라 플

랫폼 AI Hub 에서 제공되며 여행객, 여행 기록, 여행 장

소 등과 같은 정보로 이루어져 있다. 그리고 여행 데이

터를 수도권, 동부권, 서부권, 제주도 및 도서지역으로 

나눠 각 권역별로 3,600 세트씩 총 14,400 세트의 여행 

로그 데이터로 구성된다. 해당 데이터셋에서 여행객 ID, 

성별, 연령대, 여행 스타일 등 여행객 데이터와, 방문지 

ID, 방문지명, 주소, 만족도, 방문지 유형, 위도/경도 등 

방문지 정보의 데이터를 수집한다.  

두 번째 데이터셋은 업무공간 추천을 위한 ‘업무공간 

데이터’이다. 해당 데이터셋은   kakao developers [8]에서 

제공하는 지도/로컬에 대한 ‘키워드로 장소 검색하기’ 

API 를 사용하여 “스터디카페”와 “공유오피스”이라는 

키워드를 기반으로 크롤링 한 데이터이다.  해당 키워

드를 바탕으로 장소명, 장소 ID, 도로명 주소, 지번 주

소, 연락처, 위도, 경도, URL 의 정보를 크롤링 한다. 이

후 하버사인 공식을 활용하기 위한 추가 전처리를 진행

한다. 

 

3.2 데이터 전처리 

데이터 전처리는 사용자의 여행 취향과 선호도를 정확

하게 파악하고, 개인화된 서비스의 품질을 보장하고자 

추천 알고리즘의 학습 및 테스트 데이터를 준비하는 핵

심 단계이다. 따라서 각 알고리즘에 적합한 형태로 데

이터 전처리를 진행한다. 

먼저 국내 여행 로그 데이터는 관광지 추천을 위해 

드롭아웃-넷이 요구하는 데이터 형태에 맞게 전처리한

다. 기존 드롭아웃-넷 모델에서 사용하는 CITEULike 데

이터셋의 학습, 검증 데이터의 구조와 동일하게 데이터

를 가공한다. 기본적으로 적용하는 데이터 전처리는 다

음과 같다: 첫 번째는 관광지 데이터 필터링이다. 이 과

정을 통해 AI Hub 에서 제공하는 여행로그 데이터 중 

관광지가 아닌 데이터는 제거한다. 추가로 이 과정에서 

관광지로 적합하지 않다고 판단되는 장소 또한 함께 제

거한다. 두 번째는 방문지에 대해 만족도가 없는 값을 

삭제한다. 세 번째로 공백과 같이 의미 없는 문자열 패

턴을 제거한다. 이렇게 세 가지 데이터 전처리를 진행

한 후 드롭아웃-넷 학습을 위한 데이터 구조를 생성한

다. 

드롭아웃-넷 학습을 위해 생성된 새로운 데이터들은 

크게 세 가지다. 첫 번째는 여행객과 관광지에 대한 평

점 행렬 데이터이다. 평점 행렬은 각 여행객이 방문 후 

평가한 모든 관광지에 대한 평가 점수가 할당된 행렬이

다. 따라서 여행객 ID, 관광지 ID, 평가점수 열로 구성

된다. 해당 데이터셋은 8:2 비율로 훈련 데이터셋과 검

증 데이터셋으로 나눈다. 두 번째는 여행객과 관광지에 

대한 잠재 벡터(Latent Vector) 행렬 데이터다. 해당 데이

터는 여행객-관광지 만족도 행렬 데이터에 교대 최소 

제곱법(Alternating Least Squares, ALS)를 기반으로 Matrix 

Factorization 을 적용해 구해진 데이터다. 이는 여행객과 

관광지 정보를 잠재적으로 표현한 데이터이다. 마지막 

세 번째는 여행객 추가 정보에 대한 libsvm 포맷의 데

이터이다. Libsvm 포맷 데이터는 범주형 변수를 표현하

기에 적합한 포맷이다. 해당 포맷을 사용해 여행객의 

ID, 성별, 나이, 여행 스타일에 대한 정보를 변환한다. 

이러한 전처리 과정을 거친 데이터들은 드롭아웃-넷의 

모델 학습과 전체 성능 평가를 위한 입력값으로 사용한

다. 

업무공간 데이터는 크롤링 된 데이터를 활용하여 하



버사인 알고리즘을 적용하기 위해 전처리를 진행한다. 

각 장소의 주소를 도, 시/군으로 그룹화하여 각각 새로

운 열에 추가한다. 

추가적으로 웹페이지에서 사용자에게 보일 관광지의 

사진은 구글에서 크롤링 되었으며, 결과에 부합하지 않

는 사진은 적합한 이미지로 대체되었다. 이를 통해 사

용자에게 품질 높은 시각적 정보를 제공하고, 추천 결

과에 대한 사용자 만족도를 높일 수 있도록 한다. 

 

4. 제안 방법 

4.1 시스템 아키텍처 

본 연구에서 진행하는 워케이션 관광지, 업무공간 추천 

서비스의 전체 시스템 아키텍처는 [그림 3]처럼 표현된

다. 사용자는 Presentation Layer 와 상호작용한다. 그리고 

해당 Layer 는 웹 애플리케이션의 UI 를 담당하며, Vue.js

를 기반으로 구현한다. 메인 페이지를 통해 첫 로그인 

시 추천 시스템에 사용될 성별을 입력할 수 있는 페이

지를 구현하였다.  그리고 추천 페이지 진입 전 워케이

션 기간과 관광지에 대한 취향을 입력 받는다. 이를 토

대로 추천된 관광지 중 한 가지를 선택하면 가까운 업

무공간 목록을 제공하며 관광지들과 업무공간들을 선택

하여 저장할 수 있다. 저장된 공간들은 마이페이지의 

내가 선택한 장소에서 목록을 조회할 수 있고, 지도에 

선택한 장소들이 마커로 표시된다.  

Presentation Layer 는 Application Layer 와 상호작용한다. 

Application Layer 는 사용자의 서비스 요청과 관련된 부

분을 처리하며 해당 요청에 대한 응답을 제공하기 위해 

Data Access Layer 의 DB 와 드롭아웃-넷, 하버사인 공식 

등 여러 기능들을 수행한다. 사용자에게 입력받은  워

케이션 기간과 관광지 취향을 입력받아 드롭아웃-넷 모

델을 통해 관광지 추천 목록을 제공한다. 그리고 선택

한 관광지를 기준으로 하버사인 공식을 적용하여 근처

의 업무공간을 제안한다. 해당 Layer 는 Node.js 기반으

로 개발한다. 여러 사용자는 웹페이지를 통해 개인의 

선호 여행 취향을 입력하고 관광지 및 업무 공간 추천 

서비스를 제공받을 수 있다. 

서버는 Amazon 서버를 활용하였으며, DB Schema 를 

구성해 정보들을 구분할 테이블을 설계하였으며, 각 테

이블을 연결시키는 ER Diagram 을 구성하였다. Data 

Access Layer 는 응답을 제공하기 위해 필요한 데이터 

관련 CRUD 작업을 수행한다. 그리고 MySQL 을 데이터

베이스를 활용하며 지속적으로 발전하는 여행 및 업무 

공간 데이터를 안정적으로 저장하고 조회할 수 있다. 

해당 DB 에서 관리되는 데이터들은 관광지 데이터와 

업무공간 데이터로서 전처리 이후 데이터베이스에 덤프 

되어 관리된다. 

 

4.2 관광지 추천 

 

그림 4 : 드롭아웃-넷 구조 

관광지 추천 시스템을 구현하기 위해 드롭아웃-넷 모델

을 사용한다. 드롭아웃-넷[9]은 Cold-Start 문제를 해결하

기 위해 도입된 추천 시스템으로, 초기 단계에서 부족

한 정보에 대한 대응을 위해 Dropout 기법을 활용한다. 

이를 활용한 학습 환경 조성은 정확하고 효과적인 추천

을 제공하는 데 기여한다. 

추천 시스템에서 나타나는 Cold Start 문제는 초기 입

력 데이터의 부족으로 새로운 아이템이나 사용자에 대

한 정확한 추천을 어렵게 만드는 문제를 나타낸다. 

그림 3 : 시스템 아키텍처 



DropoutNet 은 [그림 4]와 같이 Dropout 기법을 도입하여 

Cold Start 학습 환경을 조성한 Latent Model 과 Denoising 

AutoEncoder 를 결합한 형태로 구성되어 있다. 

DropoutNet 은 SVD(Singular Value Decomposition)를 활

용한 Latent Model 을 도입한다.   기존에 사용되는 사용

자-항목 평가 점수 외 사용자, 항목에 대한 추가 정보를 

활용하는 방법이다. 이를 통해 데이터를 간결하게 표현

하여 정확도가 높아 빠른 검색에 최적화되어 있다. 

DropoutNet 의 또 다른 주요 구성 요소로는 Denoising 

AutoEncoder 가 활용된다. 이 모델은 데이터를 특정 벡

터로 인코딩한 후, 노이즈가 있는 데이터를 정제하고 

다시 복원한 값이 원래 데이터와 일치하도록 학습한다. 

Denoising AutoEncoder 는 사용자와 아이템 간의 상호작

용에서 유의미한 특성을 추출하여 모델의 성능을 향상

시키는 데 기여한다. 

 

4.3 업무공간 추천 

 

그림 5 : 하버사인 공식 

업무공간 추천 시스템을 구현하기 위해 하버사인 공식

(Haversine Formula)을 사용한다. 하버사인 공식은 위도

와 경도를 사용하여 지구상의 두 지점 사이의 거리를 

계산하는 공식이며 거리 d 는 두 지점 (P,Q) 간의 대원 

거리로 [그림 5]의 공식을 활용하여 구할 수 있다. 하버

사인 공식은 주로 지리적 위치 기반 서비스 및 지리 정

보 시스템에 사용한다. 하버사인을 사용하여 추천된 관

광지마다 관광지와 전체 업무공간들의 거리를 각각 측

정하여 거리(d)가 가장 가까운 업무공간을 추천한다. 

5. 실험 

5.1 드롭아웃-넷(Dropout-Net) 

 

그림 6 : 드롭아웃-넷의 하이퍼 파라미터 

전처리 된 데이터를 사용하여 하이퍼 파라미터

(Hyperparameter)는 [그림 6]과 같이 드롭아웃-넷 논문에

서 제시한 기본 설정을 기반으로 user_batch_size 는 1000

으로, data_batch_size 는 100 으로, eval_batch_size 를 1000

으로 설정하여 학습을 진행하였다. 전처리된 데이터의 

user 수를 기반으로 n_score_user 는 1000 으로 두어 학습

을 진행하였다. 이후 새로운 유저의 정보 벡터를 입력

받아 libsvm format 파일 형식에 맞게 추가한 뒤 학습시

켜 기존 유저 중 새로운 유저와 가장 유사한 top k 개의 

유저를 추출한다. 또한 가장 유사한 유저의 rating 을 top 

k 개 추출하여 최종 방문지에 대한 정보를 출력한다. 드

롭아웃-넷 논문과 동일한 Recall@100 으로 검증한 결과 

0.9 의 성능이 도출되었으며, 이는 기존의 목표인 0.7 을 

뛰어넘는 수치이다. 

 

5.3 QA 테스트 

QA (Quality Assurance) 테스트는 소프트웨어 제품이나 

서비스가 고객의 요구 사항을 충족하고, 안정적으로 동

작하며, 품질 수준을 유지하는지 확인하기 위한 프로세

스이다. QA 테스트는 버그를 식별하고 수정하여 제품의 

품질을 향상시키는 데 기여한다. 기능테스트와 성능 테

스트를 위해서 QA 테스트 항목을 작성하여 메인페이지, 

로그인, 내 정보 페이지, 내가 선택한 장소 페이지, 추

천 페이지의 UI 와 기능을 확인했다. 

 



6. 결론(Conclusion) 

본 논문에서는 워케이션을 위한 관광지 및 업무공간 추

천 서비스를 제안한 뒤 구현하였다. 데이터를 전처리하

여 Dropout-Net 으로 관광지를 추천하고, Haversine 라이

브러리를 활용해 추천된 관광지와 가장 가까운 업무공

간을 제공하는 웹 애플리케이션을 구축하였다. 본 논문

의 연구는 관광지 추천에서 한정되지 않고 워케이션 사

용자의 니즈를 만족할 수 있는 관광지 및 업무공간 추

천 시스템을 웹 서비스로 제공했다는 점과 Recall@100 

기준의 목표인 0.7 을 능가하여 0.9 의 성능까지 보였다

는 점에서 적절한 연구동향임을 확인하였다. 추가로 본 

연구를 기반으로 하여 사용자의 숙박 성향에 대한 정보

를 입력 받아 추천된 관광지와 가까운 거리에 위치하면

서도 사용자의 니즈에 알맞은 숙박업소를 추천해주는 

시스템을 결합할 수 있을 것으로 기대한다. 또한 웹사

이트의 형식으로만 서비스를 제공했다는 한계점을 넘어 

애플리케이션 서비스를 제공하는 등 다양한 발전 양상

을 보일 수 있을 것이라 기대한다. 
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