
1. 서론

스마트폰의 발전과 위치 기반 소셜 네트워크 서

비스(LBSN, location-based social network)의 보

급 확대로 인해 LBSN 서비스는 초대용량의 실시간

체크인 데이터를 수집할 수 있게 되었다. 실시간 체

크인 데이터는 위치 정보 기반의 다양한 서비스로

활용될 수 있는데, POI 추천이 대표적인 서비스로

주목받고 있다. POI 추천 모델은 사용자가 방문한

장소 궤적 데이터(trajectory data)를 기반으로 다음

에 방문할 만한 장소를 추천한다.

POI 추천 모델의 주요 이슈는 일반적으로 짧은

길이의 궤적 데이터에 대해 성능 저하가 발생한다는

것이다[1,2]. 기존의 대부분 모델은 정보량이 많은

긴 길이의 궤적 데이터를 대상으로 다음 방문할 장

소를 추천하는 경우는 상대적으로 좋은 성능을 보이

지만 짧은 길이의 궤적 데이터를 대상으로 성능이

급격하게 저하된다. 실제 데이터에서는 짧은 길이의

궤적 데이터가 대부분을 차지하기 때문에 이를 해결

하는 것은 매우 중요하다. 또한, 추천 모델의 대표적

인 문제인 콜드-스타트 문제가 POI 추천 모델에서

도 여전히 발생한다. 매우 적은 양의 체크인 데이터

가 존재하는 사용자 또는 POI에 대해서 정확도의

감소가 두드러진다.

본 연구에서는 이를 해결하기 위해 증강 그래프

기반의 그래프 뉴럴 네트워크를 활용한 POI 추천

모델을 제안한다. 먼저, 궤적 플로우 그래프를 생성

하는 데 이는 데이터에 존재하는 모든 POI 간의 궤

적들을 하나의 그래프로 요약하여 POI의 글로벌한

특징을 추출하고자 함이다. 증강 그래프는 궤적 플

로우 그래프에서 일부 엣지를 삭제하여 생성한다.

이는 일부 엣지를 삭제함으로써 짧은 길이의 궤적

데이터 및 매우 적은 양의 체크인 데이터의 형태를

포함하는 그래프를 임의로 생성하는 효과를 지닌다.

따라서, 증강 그래프를 활용하여 훈련한 특징은 짧

은 길이의 궤적 데이터 및 콜드-스타트 사용자/POI

의 특징을 효과적으로 반영한다.

2. 문제 정의

사용자 집합   ⋯과 POI 집합
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요 약
본 연구는 궤적 데이터(trajectory data)를 대상으로 증강 그래프 기반의 그래프 뉴럴 네트워크를 활
용하여 다음에 방문한 장소를 추천하는 모델을 제안한다. 제안 모델은 전체 궤적 데이터를 그래프로
표현하여 추출한 글로벌 궤적 플로우의 특성을 다음 방문할 POI 추천에 활용한다. 이때, POI 추천
시 자주 발생하는 두 가지 문제를 추가로 해결함으로써 POI 추천의 정확도를 높이는 것을 목표로 한
다. 첫 번째 문제는 추천 대상 궤적 데이터의 길이가 짧은 경우에 성능 저하가 발생한다는 것이다.
두 번째 문제는 콜드-스타트 문제이다. 기존 POI 추천 모델은 매우 적은 방문 기록만 가지는 사용자
또는 POI에 대해서는 매우 낮은 예측 성능을 보인다. 본 연구에서는 궤적 그래프에서 일부 엣지를
삭제하여 생성한 증강 그래프 기반의 궤적 플로우 특징 기반 모델을 제안함으로써 짧은 길이의 궤적
데이터 및 콜드-스타트 사용자/POI에 대한 추천 성능을 높인다.



  ⋯  , 타임스탬프 집합   ⋯ 가 주어졌다고 가정하자. 이 때,  는 양수이다. 각 POI는 위도 lat, 경도 lon,

카테고리 cat, 체크인 빈도 freq의 튜플   이다. 체크인은 사용자 가
POI 에 타임스탬프 에 방문한 정보를 포함하며

튜플    로 나타낸다. 사용자 의 체크인

궤적 데이터   ⋯에서 는 i번째 체크

인 데이터를 나타낸다. POI추천은 사용자 와 체크

인 궤적 데이터 가 주어졌을 때, 사용자 다음의

POI를 예측하는 것이다.

3. 제안 모델

그림 1은 본 논문에서 제안한 모델을 도식화한

그림이다. 제안한 모델은 총 4가지 모듈로 구성된

다.

Ÿ 그래프 기반 POI 임베딩(Graph-based POI

embedding)

Ÿ 증강 그래프 기반 POI 임베딩(Augmented

Graph-based POI embedding)

Ÿ 콘텍스트 임베딩(Contextual Embedding)

Ÿ 트랜스포머(Transformer)

그래프 기반 POI 임베딩을 위해서 먼저 궤적 플

로우 그래프를 생성하는 데 이는 전체 데이터의

POI를 노드로 궤적에 존재하는 체크인 쌍   을

엣지로 하는 그래프이다. POI의 위도, 경도, 카테고

리, 빈도는 POI노드의 속성으로 할당하고 각 엣지의

가중치는 체크인 쌍의 발생빈도로 정의한다. 다음으

로 궤적 플로우 그래프에서 GCN을 활용하여 노드

인 POI의 임베딩을 추출한다. 증강 그래프 기반

POI 임베딩은 증강 그래프에서 GCN을 하여 POI

임베딩을 수행한다. 증강 그래프는 앞서 생성한 궤

적 플로우 그래프에서 약 20%의 엣지를 랜덤하게

제거하여 생성한다.

콘텍스트 임베딩 모듈은 사용자 임베딩, 카테고

리 임베딩, 타임 임베딩으로 구성된다. 사용자 임베

딩 벡터와 카테고리 임베딩 벡터는 원-핫 인코딩

벡터를 밀집벡터로 임베딩하여 생성하는데 이들은

추후에 사용자별 궤적 데이터를 활용하여 훈련된다.

시간 임베딩 벡터는 time2vector[3]를 기반으로 생

성한다. 그런 후에 POI 임베딩 벡터와 사용자 임베

딩 벡터를 결합하고, 카테고리 임베딩 벡터와 시간

임베딩 벡터를 결합하여 사용자 체크인에 관한 특징

과 속성에 대한 특징 벡터를 생성한다. 그런 후에

이를 결합하여 트랜스포머의 입력으로 사용한다. 트

랜스포머에서는 앞서 생성한 특징을 입력으로 받아

POI, 시간, 카테고리 정보를 결과로 도출한다. 훈련

은 각 POI, 시간, 카테고리의 라벨을 표현한 원-핫

벡터와 트랜스포머에서 도출한 결과 벡터 간의 크로

스엔터로피 기반 손실 함수를 사용한다.

·4. 실험 결과

그림 1 증강 그래프 기반 그래프 뉴럴 네트워크를 활용한 POI 추천 모델



본 연구의 성능을 검증하기 위해

Foursqaure-NYC 데이터[4]를 활용하여 실험을 수

행하였다. Foursqaure-NYC 데이터의 통계는 아래

표와 같다.

Foursquare-NYC

사용자 1,075

POI 5,099

카테고리 318

체크인 104,074

궤적 14,160

표 2 Foursqaure-NYC 통계

MAP을 활용하여 정확도를 평가하였으며, 제안 모델

은 Foursqaure-NYC에 대한 성능은 상위 20개의

결과를 기준으로 MAP을 계산했을 때, 0.3470의 정

확도를 보인다.

4. 결론

본 논문은 다음에 방문할 POI를 추천하는 모델을

제안한다. 특히, 증강 그래프에서의 POI 임베딩을

활용하여 짧은 궤적 데이터에서의 성능 저하 및 콜

드-스타트 사용자/POI에 대한 추천 성능을 높이는

방법을 고안하였다. 향후 제안한 아이디어를 다양한

데이터에 적용하고 실험을 확대하고자 한다.
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