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            Abstract
          
        

        
          본 연구는 여행·관광 도메인에서 low parameter LLM의 한국어 응답 품질을 향상시키기 위해 여행·관광 도메인 데이터를 수집하고, 이를 입력-추론-출력 구조의 데이터셋으로 구축하였다. 구축한 데이터를 이용하여 low parameter LLM인 Llama3.2 1B/3B 모델과 Qwen3 1.7B/4B 모델을 LoRA 학습을 진행하였다. 학습한 결과, Llama 3.2 1B 모델의 BERTScore는 0.8295에서 0.8687로 향상되었으며 다른 모델의 성능도 향상되는 경향을 보였다. 이는 구조화된 도메인 데이터가 low parameter LLM의 한국어 여행·관광 질의응답 성능 개선에 효과적임을 보여준다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This study aims to improve the quality of Korean responses generated by low-parameter large language models (LLMs) in the travel and tourism domain. To this end, travel and tourism domain data were collected and organized into a structured dataset consisting of input, reasoning, and output components. Using the constructed dataset, LoRA fine-tuning was performed on Llama 3.2 1B/3B and Qwen3 1.7B/4B models. The experimental results showed that the BERTScore of Llama 3.2 1B improved from 0.8295 to 0.8687, while the other models also demonstrated performance improvements. These findings indicate that structured domain-specific data can effectively enhance the Korean travel and tourism question-answering performance of low-parameter LLMs.
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      1. 서론
      대규모 언어 모델(Large Language Models, LLMs)은 자연어 이해 능력의 빠른 향상과 이를 뒷받침하는 인프라의 빠른 확충을 바탕으로 질의응답, 추천, 요약, 대화형 서비스 등 다양한 응용 분야로 활용 범위를 넓혀가고 있다. 그러나 실제 서비스 환경에서는 연산 비용, 배포 효율성, 응답 지연, 메모리 제약과 같은 현실적 조건을 함께 고려해야 하므로, 상대적으로 작은 규모의 언어 모델과 parameter-efficient fine-tuning 기법의 활용이 중요해지고 있다. LoRA[1]와 QLoRA[2]는 이러한 흐름을 대표하는 기법이며, Phi-3 기술 보고서[3]는 소형 모델 또한 적절한 학습 전략과 데이터 설계를 결합할 경우 높은 실용성을 가질 수 있음을 보여주었다.

      여행 및 관광 도메인의 질의응답은 이러한 소형 모델의 한계가 특히 두드러지게 나타나는 영역이다. 여행 추천은 사용자의 선호와 방문 목적뿐 아니라 시간 예산, 이동 가능성, 지역 맥락, 관광지 간 관계와 같은 다양한 요인을 종합적으로 고려해야 하므로 단순한 정보 회수보다 높은 수준의 문맥 이해를 요구한다[4-6]. 최근에는 관광 도메인에 특화된 LLM, RAG, 멀티모달 모델을 활용하여 여행 계획이나 관광 질의를 처리하려는 연구도 활발히 진행되고 있다[7-11]. 그러나 기존 연구는 주로 중국어 중심 데이터셋, 외부 지식 결합형 프레임워크, 실제 여행 계획 벤치마크, 혹은 멀티모달 관광 지원에 초점을 두고 있어, 한국어 중심의 구조화된 학습 데이터와 소형 오픈모델 적응을 동시에 다룬 연구는 충분하지 않다.

      또한 복합적인 조건을 고려해야 하는 과업에서는 단순한 질문-응답 쌍만으로는 충분한 감독 신호를 제공하기 어렵다. Chain-of-thought prompting[12], instruction tuning [13], Self-Instruct [14]와 같은 연구는 중간 추론 과정을 반영한 데이터 구성이 모델의 일반화와 응답 품질 향상에 기여할 수 있음을 보여주었다. 관광 도메인에서도 LETToT[15]와 같이 추론 구조를 활용한 평가 및 분석 시도가 등장하고 있으나, 한국어 여행/관광 질의를 대상으로 입력-추론-출력 구조를 갖춘 학습 데이터셋을 구축하고 이를 소형 언어모델에 적용한 실증적 연구는 여전히 제한적이다.

      이에 본 연구에서는 여행/관광 질의를 대상으로 한국어 데이터셋을 구축하고, 이를 입력(Input), 추론(CoT: Chain of Thought), 출력(Output)의 3필드 구조로 정제하였다. 여기서 추론(CoT)은 모델의 사고 과정을 Chain of Thought 방식으로 모델의 추론 방향을 서술한 데이터 필드를 지칭한다. 또한 해당 데이터를 활용하여 Llama 3.2 1B/3B와 Qwen3 1.7B/4B 모델에 대해 LoRA 기반 파인튜닝을 수행하고, 원본 모델과의 비교를 통해 구조화된 도메인 데이터가 소형 언어모델의 한국어 응답 품질에 미치는 영향을 분석하였다. 본 연구를 통해 여행/관광 도메인의 데이터 셋을 구축하였으며 구축한 데이터셋을 이용하여 소형 언어모델의 성능을 향상시킬 수 있음을 보였다.

    

    

  
    
      2. 관련 연구
      
        2.1 도메인 추천 및 질의응답 연구
        여행 및 관광 추천 연구는 오랫동안 사용자의 선호, 시간 예산, 이동 가능성, 지역 정보와 같은 맥락을 함께 반영하는 문제로 다루어져 왔다[4-6]. Bahramian et al.[4]은 온톨로지와 spreading activation을 활용하여 사용자 선호와 맥락 정보를 반영하는 관광 추천 시스템을 제안하였고, He et al.[5]은 POI의 인기도, 동시 방문 관계, 사용자 선호를 함께 학습하는 context-aware POI embedding을 통해 여행 일정 추천 성능을 개선하였다. 또한 Tsai et al.[6]은 POI의 암묵적·동적 정보를 고려하는 투어 추천 시스템을 제안함으로써, 관광 추천이 단순한 장소 나열이 아니라 사용자의 상황과 제약을 반영해야 하는 과업임을 보여주었다.

        최근에는 관광 도메인에 특화된 대규모 언어모델 및 검색 결합형 접근도 활발히 보고되고 있다. Wei et al.[7]은 관광 지식을 반영한 지도 미세조정 모델을 제안하여 관광지 설명과 여행 계획 생성 품질을 개선하고자 하였다. Song et al.[8]은 다층 지식그래프 기반의 TravelRAG 프레임워크를 제안하여 관광지 검색과 생성의 결합 가능성을 보여주었다. Karlovic et al.[9]은 retrieval-augmented large language models와 semantic re-ranking을 결합한 맥락 인지형 관광 추천 방식을 제시하였고, Deng et al.[10]은 실제 환경 제약과 암묵적 요구를 반영하는 여행 계획 벤치마크를 통해 현실 세계 여행 계획 과업의 난이도를 분석하였다. 또한 Chu et al.[11]은 도시 장면 이해와 여행 지원을 위한 멀티모달 모델을 제안하여 여행 도메인에서 텍스트와 시각 정보를 함께 다루는 가능성을 확장하였다.

        이러한 연구는 관광 분야에서 LLM의 활용 가능성을 보여주지만, 한국어 여행/관광 질의를 위한 구조화된 지도 데이터와 소형 오픈모델 적응이라는 관점에서는 여전히 공백이 존재한다. 따라서 본 연구는 기존 관광 추천 및 관광 특화 LLM 연구를 확장하여, 한국어 중심 데이터 구조와 소형 모델 적응 전략의 효과를 실험적으로 검증하고자 한다.

      

      
        2.2 추론 구조를 반영한 데이터 구성 연구
        언어모델 학습에서 단순한 질문-응답 쌍을 넘어 중간 추론 과정을 명시하는 접근은 복합 과업의 성능 향상과 직결되는 중요한 연구 흐름으로 발전해 왔다[12-14]. Wei et al.[12]은 chain-of-thought prompting이 산술, 상식, 기호 추론 과제에서 유의미한 성능 향상을 가져올 수 있음을 보였고, Chung et al.[13]은 instruction tuning과 CoT 데이터를 함께 활용할 때 다양한 미지 과업에 대한 일반화 성능이 개선됨을 보고하였다. 또한 Wang et al.[14]의 Self-Instruct는 모델이 스스로 생성한 instruction 데이터와 필터링 절차를 이용해 instruction-following 능력을 향상시킬 수 있음을 제시하였다.

        관광 도메인에서도 reasoning 구조를 반영하려는 시도가 점차 등장하고 있다. LETToT[15]는 관광 QA 평가에 expert tree-of-thought를 적용하여 도메인 지식과 추론 구조를 결합한 평가 프레임워크를 제안하였고, TraveLLaMA[11]는 여행 관련 텍스트와 시각 질의응답에서 구조화된 추론의 필요성을 보여주었다. 그러나 기존 연구는 주로 평가 프레임워크, 멀티모달 데이터셋, 혹은 특정 언어권 중심의 관광 데이터에 초점을 두고 있어, 한국어 중심의 입력-추론-출력 구조를 갖춘 학습 데이터 설계와 소형 오픈모델 적응을 동시에 다룬 연구와는 차이가 있다.

        본 연구는 이러한 선행연구의 흐름을 바탕으로, 여행/관광 질의응답에서 사용자의 의도 해석, 제약 조건 파악, 지역 정보 평가, 후보 필터링과 같은 중간 판단 과정을 추론 필드로 구조화하여 지도 학습에 활용하고자 한다. 이는 최종 응답만을 학습하는 방식보다 풍부한 감독 신호를 제공함으로써, 응답의 일관성과 적합성을 높이기 위한 전략으로 이해할 수 있다.

      

      
        2.3 소형 언어모델의 도메인 적응과 효율적 파인튜닝
        자원 제약 환경에서 언어모델을 활용하기 위한 연구는 소형 언어모델과 parameter-efficient fine-tuning 기법에 주목하고 있다[1-3]. Hu et al.[1]이 제안한 LoRA는 사전학습된 가중치를 고정한 채 저랭크 행렬만 학습함으로써 학습 가능한 파라미터 수와 GPU 메모리 요구량을 크게 줄이는 방법이며, Dettmers et al.[2]의 QLoRA는 4-bit 양자화 모델 위에 LoRA를 적용하여 더 적은 자원으로 미세조정을 가능하게 하였다. 또한 Abdin et al.[3]은 Phi-3 기술 보고서를 통해 소형 모델이 모바일 환경까지 고려한 배포 대상이 될 수 있을 정도로 실용성이 높아지고 있음을 보여주었다.

        이러한 흐름은 도메인 특화 문제에서도 반드시 초거대 모델만을 사용할 필요는 없음을 시사한다. 적절한 데이터셋과 효율적 파인튜닝 기법을 결합할 경우, 소형 모델 또한 특정 도메인에서 실용적인 대안이 될 수 있다. 본 연구가 사용하는 Llama 3.2 1B/3B와 Qwen3 1.7B/4B 역시 이러한 소형 모델 활용 흐름 위에 놓여 있으며, 본 연구는 한국어 여행/관광 도메인 데이터 설계와 소형 오픈모델의 효율적 적응을 함께 검증하고자 한다.

      

    

    

  
    
      3. 방법론
      
        3.1 연구 설계
        본 연구는 여행/관광 도메인에서 소형 언어모델의 한국어 응답 성능을 향상시키기 위한 데이터 중심 접근을 제안한다. 이를 위해 연구는 크게 네 단계로 구성하였다. 첫째, 여행/관광 상황에서 활용 가능한 도메인 특화 질의응답 데이터를 구축하였다. 둘째, 구축한 데이터를 다양한 소형 언어모델에 적용할 수 있도록 입력(Input), 추론(CoT), 출력(Output)의 구조를 갖는 학습 데이터로 정제하였다. 셋째, 정제된 데이터를 이용하여 Llama 3.2 및 Qwen3 계열의 소형 모델에 대해 LoRA 기반 파인튜닝을 수행하였다. 넷째, 파인튜닝 이후의 모델을 원본 모델과 비교하여 도메인 특화 데이터 학습의 효과를 분석하였다.

        본 연구의 초점은 특정 오류 현상을 독립적으로 탐지하거나 분류하는 데 있지 않다. 오히려 여행/관광과 같이 지명, 장소 특성, 사용자 제약, 추천 근거가 함께 고려되어야 하는 도메인에서, 구조화된 데이터 학습이 소형 언어모델의 응답 품질에 어떠한 영향을 미치는지를 검증하는 데 목적이 있다. 따라서 본 연구의 방법론은 데이터셋 자체의 설계와 학습 구조를 중심으로 구성되며, 실험 또한 원본 모델과 파인튜닝 모델 간의 성능 비교를 통해 제안 방식의 효과를 확인하는 방향으로 진행하였다.

      

      
        3.2 여행/관광 도메인 데이터셋 구축
        본 연구에서는 여행/관광 도메인에 특화된 질의응답 데이터셋을 구축하였다. 데이터셋은 원천 자료 수집, 추론 가능 구조 반영, 한국어 변환 및 정제, 품질 검토의 순서로 구축하였다. 데이터셋이 여행/관광 특성을 반영할 수 있도록 직접 여행 블로그, 여행 웹사이트, 지역 관광 블로그, TripAdviser, Redit 등 공개 커뮤니티의 정보를 수집하였다.

        수집된 자료는 단순 참고 문서로 사용하지 않고, 실제 사용자가 여행 추천 시스템에 입력할 법한 자연어 질의 형태의 프롬프트로 재구성하였다. 이 과정에서 각 사례는 핵심 여행 과업을 중심으로 정리되었으며, 지역별 어휘와 날짜·단위 표기, 구어적 표현, 팁 문화, 사원 복장 규정, 계절별 기후와 혼잡도, 행사 시기, 예산·접근성·식이 제한 등 지역·문화적 맥락이 함께 반영되도록 정제하였다. 또한 민감한 지정학적 표현은 완화하고, 이중언어 검토와 모의 사용자 테스트를 통해 문장의 자연스러움과 사실성을 점검하였다.

        이후 각 프롬프트에는 추론 가능한 구조를 부여하였다. 먼저 날짜, 위치, 예산 상한, 이동성, 식이 제한 등의 명시적 제약을 추출한 뒤, 계절 및 공휴일 확인, 활동 가능성 검토, 교통 동선 설계, 문화적 적합성 판단, 개인화 조건 반영, 일정 순서화의 단계를 거치는 추론(CoT) 경로를 구성하였다. 각 단계에는 간단한 근거를 함께 기록하여 판단 과정의 투명성을 확보하였고, 최종 응답은 이러한 중간 추론 결과와 순서를 반영한 사용자 친화적 추천 문장 또는 일정 형태로 작성하였다.

        번역과 정제 과정에서는 단순한 직역이 아니라 한국어 사용자 관점에서 자연스럽고 일관된 질의응답 형식이 되도록 표현을 재구성하였다. 특히 장소명, 지역 맥락, 추천 조건, 이동 제약, 일정 관련 표현이 응답 과정에서 자연스럽게 드러나도록 문장 구조와 어휘를 조정하였다. 또한 수집된 원천 자료는 실제 사용자가 질문하는 방식에 가깝도록 질의 형태로 재작성하고, 이에 대응하는 응답 역시 여행·관광 도메인에서 요구되는 정보 배치와 설명 방식에 맞추어 정리하였다. 이를 통해 여행·관광 도메인에서 빈번하게 등장하는 조건부 추천 상황과 지역 맥락을 학습 가능한 형태로 반영하고자 하였다. 이러한 절차를 통해 총 96,672개의 데이터를 구축하였으며, 최종 데이터의 형태는 Figure.1의 json 형식으로 구성하였다.

        
          
          

          Figure 1.  
				
          

          
            Example of the Input–CoT–Output structure used in the dataset
          
          

          

        

      

      
        3.3 입력-추론-출력 구조의 학습 데이터 설계
        본 연구에서 구축한 데이터셋은 총 96,672개의 데이터로 구성되었으며 입력(Input), 추론(CoT), 출력(Output)의 3필드 구조로 설계하였다. 입력은 사용자가 실제로 제시하는 질의에 해당하며, 출력은 해당 질의에 대해 모델이 최종적으로 생성해야 하는 응답을 의미한다. 그리고 두 요소 사이에 위치하는 추론 필드는, 사용자의 요구를 해석하고 적절한 응답을 도출하는 과정에서 필요한 판단 절차를 명시적으로 기술하도록 구성하였다. 각 필드의 데이터는 공개 커뮤니티를 통해 앞서 수집한 정보를 토대로 지역별, 관광지별로 데이터를 일차적으로 정리하고, 정리한 자료를 토대로 각 필드에 맞추어서 직접 작성하였다.

        추론 필드는 크게 네 가지 흐름을 반영한다. 첫째, 사용자의 의도를 해석하고 제약 조건을 파악하는 단계이다. 여기서는 사용자가 무엇을 원하는지, 응답 생성 시 반드시 고려해야 할 조건이 무엇인지 정리한다. 둘째, 상황적 및 지역적 정보를 평가하는 단계이다. 여행/관광 질의는 지역명, 장소 특성, 이동 가능성, 관광 맥락과 밀접하게 연결되므로, 이러한 정보를 판단 과정에 포함할 필요가 있다. 셋째, 사용자 요청에 따라 후보를 필터링하는 단계이다. 이는 여러 가능한 응답 가운데 사용자의 목적에 부합하는 선택지를 남기는 과정으로 볼 수 있다. 넷째, 최종적으로 하나의 추천이나 설명을 선택하여 응답으로 연결하는 단계이다.

        이와 같은 구조는 단순한 질문-답변 쌍보다 풍부한 감독 신호를 제공한다는 점에서 의의를 가진다. 일반적인 입력-출력 형식은 최종 결과만 학습하게 하지만, 입력-추론-출력 구조는 모델이 응답을 생성하기까지의 중간 판단 과정을 함께 학습하도록 돕는다. 이는 chain-of-thought 기반 접근이 복합 과제에서 효과를 보인다는 선행연구[12]의 관점과도 연결된다. 특히 여행/관광 도메인처럼 조건과 맥락을 단계적으로 고려해야 하는 과업에서는, 최종 응답의 표면적 문장뿐 아니라 판단의 순서와 근거를 학습 데이터에 포함하는 것이 응답의 일관성과 적합성을 높이는 데 유리하다.

        또한 본 연구의 3필드 구조는 다양한 소형 언어모델에 공통적으로 적용할 수 있도록 설계되었다는 점에서도 의미가 있다. 이는 특정 모델에만 맞춘 일회성 데이터가 아니라, 여러 모델 계열에 동일한 의미 구조를 제공하는 데이터 설계라는 점에서 소형 오픈모델 전반의 도메인 적응 가능성을 검토하기 위한 기반으로 기능한다.

      

      
        3.4 실험 모델
        본 연구에서는 소형 언어모델을 대상으로 데이터셋 기반 파인튜닝의 효과를 검증하기 위해 Llama 3.2 1B/3B와 Qwen3 1.7B/4B를 실험 모델로 선정하였다. 이들 네 모델은 서로 다른 모델 계열에 속하면서도 비교적 작은 규모의 오픈모델이라는 공통점을 가지므로, 본 연구의 목적과 부합한다.

        두 개의 서로 다른 모델 계열을 함께 선택한 이유는 제안한 데이터셋과 학습 구조의 효과를 보다 폭넓게 확인하기 위함이다. 하나의 모델군만 사용할 경우 특정 아키텍처나 사전학습 특성에 따라 결과가 제한적으로 해석될 가능성이 있다. 반면 Llama 계열과 Qwen 계열을 함께 사용하면, 모델의 계열이 달라지더라도 여행/관광 도메인 데이터 학습이 일관된 성능 향상으로 이어지는지를 비교할 수 있다. 또한 1B급과 3B-4B급 모델을 함께 포함함으로써, 모델 규모 차이에 따라 도메인 적응 효과가 어떻게 나타나는지도 함께 관찰할 수 있다.

        아울러 본 연구가 소형 모델에 주목한 이유는 실제 활용 가능성과도 관련이 있다. 상대적으로 작은 모델은 연산 자원과 메모리 측면에서 효율적이기 때문에, 향후 교육·서비스 환경이나 경량 배포 환경에서 적용 가능성이 높다. 그러나 이러한 장점에도 불구하고, 소형 모델은 범용 성능만으로 도메인 특화 질의를 충분히 처리하지 못하는 경우가 있다. 따라서 여행/관광 분야와 같이 맥락 의존성이 강한 과업에서 소형 모델을 대상으로 도메인 특화 학습을 수행하는 것은 연구적·실용적 의미를 동시에 가진다.

      

      
        3.5 학습 설정
        앞선 과정에서 구축한 데이터를 이용하여 파인튜닝을 진행하였다. 파인튜닝은 LoRA 기반의 supervised fine-tuning 방식으로 수행하였다. 손실 함수는 Cross Entropy Loss를 사용하였고, 학습은 5개의 GPU를 활용한 분산 학습 환경에서 진행하였다. 배치 구성은 8행 단위로 설정하였고, 4개 배치마다 gradient accumulation을 수행하도록 구성하였다. 이러한 설정은 제한된 자원 환경에서도 여러 소형 모델에 대해 동일한 도메인 적응 실험을 수행할 수 있도록 하기 위한 것이다.

        LoRA는 사전학습된 모델의 전체 파라미터를 모두 갱신하는 대신, 저랭크 적응 행렬만을 추가로 학습하는 방식으로 제안된 파라미터 효율적 미세조정 기법이다[1]. 이 방식은 전체 모델을 전면적으로 업데이트하는 방법에 비해 학습 가능한 파라미터 수를 줄이고, GPU 메모리 부담을 완화하면서도 도메인 적응 효과를 확보할 수 있다는 장점이 있다. 본 연구처럼 복수의 소형 오픈모델을 동일한 데이터셋으로 비교해야 하는 상황에서는, LoRA를 활용한 파인튜닝이 실험 효율성과 재현 가능성 측면에서 적절한 선택이 된다.

        또한 입력과 출력 사이에 추론 필드를 포함하는 본 연구의 데이터 구조는 일반적인 짧은 instruction 데이터보다 시퀀스 길이가 길어질 가능성이 있다. 따라서 배치 크기를 작게 유지하면서 gradient accumulation을 통해 학습 안정성을 확보하는 구성은 자원 효율성과 학습 품질을 함께 고려한 실용적 설정으로 볼 수 있다.

        다만 Llama 3.2 1B, 3B 모델은 출력을 생성하는 과정에서 추론 기능을 제공하지 않기에 학습에는 추론 필드의 데이터를 제외한 입력 – 출력 필드의 데이터만 사용하여 파인튜닝을 진행하였다.

      

    

    

  
    
      4. 실험
      
        4.1 실험 설정
        본 연구에서는 여행/관광 도메인 데이터셋 기반 학습이 소형 언어모델의 한국어 응답 품질에 미치는 영향을 검증하기 위해, 원본 모델(Original)과 제안 방법으로 파인튜닝한 모델(Ours)을 비교하였다. 비교 대상 모델은 Llama 3.2 1B, Llama 3.2 3B, Qwen3 1.7B, Qwen3 4B의 네 가지로 구성하였다. Llama 3.2 1B, 3B 모델은 reasoning 기능을 제공하지 않지만, Qwen3 1.7B, 3B 모델은 reasoning 기능을 제공하기에 Qwen3 모델에서는 reasoning 기능을 사용하도록 설정하였다.모든 모델에 동일한 입력 필드의 데이터를 사용하여 출력을 생성하도록 하였다. 출력을 생성함에 있어서 입력 필드의 데이터를 제외한 시스템 프롬프트는 제공하지 않았다. 또한 본 연구의 초점이 데이터셋 기반 학습의 효과 검증에 있는 만큼, 결과 분석은 원본 모델과 파인튜닝 모델의 차이를 중심으로 수행하였다.

      

      
        4.2 평가 지표
        모델의 생성 품질 평가는 BERTScore, BLEU, ROUGE 계열 지표를 중심으로 수행하였다. BERTScore는 생성 문장과 정답 문장 간의 의미적 유사도를 contextual embedding 기반으로 측정하는 지표이며, BLEU와 ROUGE는 참조 문장과의 n-gram 중첩 정도를 기반으로 생성 결과의 정합성을 평가하는 대표적인 자동 평가 지표이다[16-18]. 본 연구에서는 BERTScore의 F1, Precision, Recall을 산출하였고, BLEU는 1-gram부터 3-gram까지, ROUGE는 ROUGE-1, ROUGE-2, ROUGE-3, ROUGE-L을 사용하였다.

        본 논문의 핵심 목적은 여행/관광 도메인 데이터셋 학습이 응답 품질을 얼마나 개선하는지 확인하는 데 있으므로, 결과 분석에서는 BERTScore(F1), BLEU-1, ROUGE-L을 대표 지표로 우선 해석하고, 나머지 세부 지표는 이를 보조하는 근거로 활용하였다.

      

      
        4.3 실험 결과 및 분석
        Table 1과 Table2는 Llama 3.2 계열 모델에 대한 실험 결과를 보여준다. 먼저 1B 모델의 경우, 제안 방법 적용 후 BERTScore(F1)는 0.8295에서 0.8687로 향상되었고, BLEU-1은 17.5227에서 30.9466로, ROUGE-L은 12.7561에서 28.4025로 증가하였다. 또한 BLEU-2와 BLEU-3은 각각 6.6777에서 22.1059, 2.8598에서 16.8712로 개선되었다. 이는 제안한 데이터셋 기반 학습이 단순한 의미 보존 수준을 넘어, 참조 응답과의 어휘적·구조적 정합성을 함께 향상시켰음을 시사한다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Llama3.2 1B result
          
          

        

        
          
            
              	Metric
              	Original
              	Ours
            

          
          
            	BERT-Score(F1)
            	0.8295
            	0.8687
          

          
            	BERT-Score(P)
            	0.8321
            	0.8885
          

          
            	BERT-Score(R)
            	0.8274
            	0.8782
          

          
            	BLEU-1
            	17.5227
            	30.9466
          

          
            	BLEU-2
            	6.6777
            	22.1059
          

          
            	BLEU-3
            	2.8598
            	16.8712
          

          
            	ROUGE-1
            	20.7484
            	38.9386
          

          
            	ROUGE-2
            	3.0401
            	19.5333
          

          
            	ROUGE-3
            	0.6353
            	12.0549
          

          
            	ROUGE-L
            	12.7561
            	28.4025
          

        

        

        
          Table 2. 
				
          

          
            Llama3.2 3B result
          
          

        

        
          
            
              	Metric
              	Original
              	Ours
            

          
          
            	BERT-Score(F1)
            	0.8456
            	0.8763
          

          
            	BERT-Score(P)
            	0.8500
            	0.8948
          

          
            	BERT-Score(R)
            	0.8415
            	0.8852
          

          
            	BLEU-1
            	22.0922
            	32.5194
          

          
            	BLEU-2
            	9.2038
            	24.0436
          

          
            	BLEU-3
            	4.2895
            	18.9116
          

          
            	ROUGE-1
            	25.9821
            	41.5815
          

          
            	ROUGE-2
            	4.4435
            	22.5083
          

          
            	ROUGE-3
            	1.0792
            	14.7594
          

          
            	ROUGE-L
            	14.7433
            	30.6090
          

        

        

        Llama 3.2 3B 모델에서도 동일한 경향이 확인되었다. BERTScore(F1)는 0.8456에서 0.8763로 향상되었고, BLEU-1은 22.0922에서 32.5194로, ROUGE-L은 14.7433에서 30.6090로 증가하였다. 세부적으로 보면 BLEU-2는 9.2038에서 24.0436로, BLEU-3은 4.2895에서 18.9116으로 향상되었으며, ROUGE-2는 4.4435에서 22.5083, ROUGE-3은 1.0792에서 14.7594로 상승하였다. 특히 ROUGE 계열 지표의 향상폭이 크게 나타난 것은 파인튜닝 이후 생성 응답이 기준 응답의 정보 구성과 문장 전개를 보다 안정적으로 반영하게 되었음을 보여준다. 1B와 3B 모두에서 원본 모델 대비 일관된 성능 향상이 나타났으며, 상대적으로 큰 모델인 3B가 파인튜닝 후에도 전반적으로 더 높은 성능을 기록하였다. 이는 도메인 특화 데이터셋의 효과가 모델 규모와 무관하게 유효하면서도, 일정 수준 이상의 모델 용량이 확보될 경우 그 효과가 더욱 안정적으로 발현될 수 있음을 보여준다.

        Table 3과 Table 4는 Qwen3 계열 모델의 결과를 나타낸다. 1.7B 모델의 경우, BERTScore(F1)는 0.8174에서 0.8717로 향상되었고, BLEU-1은 6.6678에서 25.0055로, ROUGE-L은 5.9550에서 30.0669로 증가하였다. BLEU-2와 BLEU-3 역시 각각 0.6843에서 18.5202, 0.1893에서 14.5825로 크게 향상되었다. 이러한 결과는 원본 모델이 여행/관광 도메인의 한국어 응답 구조를 충분히 반영하지 못했던 반면, 제안한 데이터셋 기반 학습 이후에는 참조 응답과의 정합성이 현저히 개선되었음을 의미한다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Qwen3 1.7B result
          
          

        

        
          
            
              	Metric
              	Original
              	Ours
            

          
          
            	BERT-Score(F1)
            	0.8174
            	0.8717
          

          
            	BERT-Score(P)
            	0.8181
            	0.8969
          

          
            	BERT-Score(R)
            	0.8169
            	0.8840
          

          
            	BLEU-1
            	6.6678
            	25.0055
          

          
            	BLEU-2
            	0.6843
            	18.5202
          

          
            	BLEU-3
            	0.1893
            	14.5825
          

          
            	ROUGE-1
            	6.7485
            	40.2239
          

          
            	ROUGE-2
            	0.0782
            	21.6985
          

          
            	ROUGE-3
            	0.0164
            	14.1951
          

          
            	ROUGE-L
            	5.9550
            	30.0669
          

        

        

        
          Table 4. 
				
          

          
            Qwen3 4B result
          
          

        

        
          
            
              	Metric
              	Original
              	Ours
            

          
          
            	BERT-Score(F1)
            	0.8167
            	0.8774
          

          
            	BERT-Score(P)
            	0.8169
            	0.9011
          

          
            	BERT-Score(R)
            	0.8167
            	0.8890
          

          
            	BLEU-1
            	6.1656
            	26.2102
          

          
            	BLEU-2
            	0.6121
            	19.9142
          

          
            	BLEU-3
            	0.1656
            	16.0237
          

          
            	ROUGE-1
            	6.3002
            	42.5222
          

          
            	ROUGE-2
            	0.0673
            	24.2225
          

          
            	ROUGE-3
            	0.0134
            	16.5146
          

          
            	ROUGE-L
            	5.6259
            	32.2617
          

        

        

        Qwen3 4B 모델은 본 실험에 포함된 모델 가운데 가장 높은 성능을 기록하였다. BERTScore(F1)는 0.8167에서 0.8774로 향상되었고, BLEU-1은 6.1656에서 26.2102로, ROUGE-L은 5.6259에서 32.2617로 증가하였다. 추가적으로 BLEU-2는 0.6121에서 19.9142로, BLEU-3은 0.1656에서 16.0237로 상승하였으며, ROUGE-2는 0.0673에서 24.2225, ROUGE-3은 0.0134에서 16.5146으로 향상되었다. 특히 Qwen3 4B는 본 실험에 포함된 모델 가운데 가장 높은 BERTScore(F1)와 ROUGE-L을 기록하여, 제안한 데이터셋이 의미적 유사도와 문장 수준 포괄성 측면에서 매우 효과적으로 작동했음을 보여준다.

        종합하면, 제안 방법은 네 가지 모든 실험 모델에서 원본 모델 대비 일관된 성능 향상을 보였다. BERTScore(F1)는 최소 0.0307에서 최대 0.0607까지 향상되었고, BLEU-1은 10.4272에서 20.0446 범위의 증가를 보였으며, ROUGE-L은 15.6464에서 26.6358까지 향상되었다. 이는 본 연구에서 구축한 여행/관광 도메인 데이터셋과 입력-추론-출력 구조의 학습 방식이 소형 언어모델 전반에 걸쳐 안정적인 성능 개선 효과를 제공하였음을 의미한다. 특히 BERTScore의 상승폭은 비교적 완만한 반면 BLEU와 ROUGE의 향상은 훨씬 크게 나타났는데, 이는 원본 모델도 일정 수준의 의미적 관련성은 유지하고 있었으나, 제안 방법 적용 후에는 응답의 표현 방식과 정보 구성, 문장 구조가 참조 응답에 더 가깝게 정렬되었음을 시사한다. 다시 말해, 본 연구의 데이터셋은 단순히 정답 의미를 맞추는 데 그치지 않고, 여행/관광 도메인에서 요구되는 응답 형식과 서술 구조까지 학습시키는 데 기여한 것으로 해석할 수 있다.

      

    

    

  
    
      5. 결론
      본 연구는 여행/관광 도메인에서 소형 언어모델의 한국어 응답 품질을 향상시키기 위한 데이터 중심 접근을 제안하였다. 이를 위해 여행/관광 질의를 대상으로 한국어 데이터셋을 구축하고, 이를 입력(Input), 추론(CoT), 출력(Output)의 3필드 구조로 정제하였다. 또한 해당 데이터를 활용하여 Llama 3.2 1B/3B와 Qwen3 1.7B/4B 모델에 대해 LoRA 기반 파인튜닝을 수행하고, 원본 모델과의 비교를 통해 구조화된 도메인 데이터가 소형 모델의 응답 생성에 미치는 영향을 분석하였다.

      실험 결과, 제안한 방법은 모든 실험 모델에서 원본 모델 대비 일관된 성능 향상을 보였다. 예를 들어 Llama 3.2 3B 모델은 BERTScore(F1)가 0.8456에서 0.8763로, ROUGE-L이 14.7433에서 30.6090로 향상되었으며, Qwen3 4B 모델은 BERTScore(F1)가 0.8167에서 0.8774로, ROUGE-L이 5.6259에서 32.2617로 증가하였다. 이러한 결과는 여행/관광 도메인에 맞추어 설계된 학습 데이터와 추론 구조가 소형 언어모델의 한국어 응답 품질을 실질적으로 개선하는 데 효과적임을 보여준다. 특히 본 연구는 초거대 모델이 아닌 소형 오픈모델에서도 도메인 특화 데이터셋을 통한 성능 향상이 가능함을 확인하였다는 점에서 의의를 가진다.

      다만 본 연구는 자동 평가 지표 중심으로 성능을 분석하였으며, 실제 사용자 만족도나 추천 적절성을 반영하는 사람 평가를 포함하지 못했다는 한계가 있다. 또한 데이터셋이 여행/관광 도메인에 한정되어 있어 다른 도메인으로의 일반화 가능성은 추가 검토가 필요하다. 향후 연구에서는 사람 평가를 포함한 다면적 성능 분석을 수행하고, 데이터 규모 및 유형을 확장하며, 다양한 소형 모델 및 외부 지식 활용 방식과의 비교를 통해 도메인 적응 전략의 효과를 보다 정교하게 검증할 필요가 있다.
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