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1. 오늘 저녁, 지금 어디에서
저녁을 먹어야할지 고민된다면?

a.k.a. 100만개 식당에서 나만의 맛집 찾기



오늘 저녁, 어디에서

저녁을 먹어야할지 고민하고 계신가요?



너무나 많은 주변의 맛집들 중에 나에게

딱 맞는 곳을 찾아야 한다면?



친구A

우리 오늘 뭐 먹음?

난 아무거나 다 좋아ㅋㅋㅋ

ㅋㅋㅋㅋ삼겹살 먹을래? 
아님 양꼬치에 칭따오? 
쌀국수?

친구B

ㅋㅋㅋㅋ나도 아무거나

친구A

오! 다 좋다

친구A

난 너네가 선택하면 그냥

따라갈게

아니 그래서 뭐ㅋㅋㅋㅋ

친구B

나도ㅋㅋㅋㅋㅋ

세상에서제일고르기어려운메뉴..

어디좀새롭고괜찮은곳없나?



지금 이 순간

가장 가볼 만한 장소의 발견

스마트어라운드



내 주변, 맛있고 즐거운 발견을 위한 스마트어라운드



빅데이터 분석을

통한

테마별 맛집

개인화된 맞춤형 장소 추천

현위치, 시간, 연령/성별

+ 사용자 선호 분위기, 메뉴, 업종

NOW

내 주변, 맛있고 즐거운 발견을 위한 스마트어라운드



내 주변, 맛있고 즐거운 발견을 위한 스마트어라운드



내 주변, 맛있고 즐거운 발견을 위한 스마트어라운드



내 주변, 맛있고 즐거운 발견을 위한 스마트어라운드



스마트어라운드 유저 보이스 (좋아요)



스마트어라운드 유저 보이스 (아쉬워요)



스마트어라운드 유저 보이스 (아쉬워요)



장소개인화추천서비스

스마트어라운드 유저 보이스 (아쉬워요)



장소 개인화 추천 시스템 오늘의 PICK



2. 장소 개인화 추천 시스템



장소 개인화 추천 시스템의 소개

장소 개인화 추천 시스템이란 무엇일까?



장소 개인화 추천 시스템의 구성요소

Understanding

Location

Understanding

POI

Understanding

User



장소 개인화 추천 시스템의 구성요소

Understanding

Location

“이 주변 어디까지 가볼까?”

“이 지역은 어떤 특성을 가진 지역일까?”

Understanding

POI

Understanding

User

강남역 판교 현대백화점 두물머리



장소 개인화 추천 시스템의 구성요소

Understanding

Location

Understanding

POI

Understanding

User

“이 장소는 믿고 올만한 곳인가?”

“이 장소에서 사람들은 뭘 즐길까?”
POI* : Point of Interest의 약자, 

관심 장소를 말함. Ex) 맛집

분위기좋은

특별한날

데이트

재방문



장소 개인화 추천 시스템의 구성요소

Understanding

Location

Understanding

POI

Understanding

User

“나의 취향과 관심사는 무엇일까?”

“나와 비슷한 취향을 지닌 사람들은 누구일까?”
서촌/12시/20대초반여자

서촌전통

핫플레이

스

이름: 김남자

나이: 26

성별: 남자

시간: 오후6:30

취향: 국물, 기름진

이름: 김여자

나이: 23

성별: 여자

시간: 오후12:30

취향: 우아한분위기



장소 개인화 추천 시스템의 정의

Understanding

Location

Understanding

POI

Understanding

User

“이 주변 어디까지 가볼까?”

“이 지역은 어떤 특성을 가진 지역일까?”

“이 장소는 믿고 올만한 곳인가?”

“이 장소에서 사람들은 뭘 즐길까?”

“나의 취향과 관심사는 무엇일까?”

“나와 비슷한 취향을 지닌 사람들은 누구일까?”

Location과 POI, User를이해하여

User의취향에맞는장소를상황에맞추어제안해주는시스템



장소 개인화 추천 시스템 ‘오늘의 PICK’

Understanding

Location

Understanding

POI

Understanding

User

Search SmartAround

분위기좋은

특별한날

데이트

재방문

Blog Map



장소 개인화 추천 시스템 ‘오늘의 PICK’

Understanding

Location

Understanding

POI

Understanding

User

Search SmartAround

분위기좋은

특별한날

데이트

재방문

Blog Map

User History



장소 개인화 추천 시스템 ‘오늘의 PICK’

Understanding

Location

Understanding

POI

Understanding

User

Search SmartAround

분위기좋은

특별한날

데이트

재방문

Blog Map

User History

Location-User Interaction

Location-POI 

Interaction

POI-User 

Interaction



장소 개인화 추천 시스템 ‘오늘의 PICK’

Understanding

Location

Understanding

POI

Understanding

User

History-based POI Recommendation System

User History

Interactions

Understanding



3. ‘오늘의 PICK’을 통해
풀어낸 문제들



어떤 문제를 풀어야할까?

USER의 맛집 취향을

어떻게 잘 이해할 수 있을까?

장소를 장소답게 추천하려면

어떻게 해야할까?



어떤 문제를 풀어야할까?

USER의 맛집 취향을

어떻게 잘 이해할 수 있을까?

장소를 장소답게 추천하려면

어떻게 해야할까?



USER의 취향을 어떻게 알 수 있을까?

Understanding

Location

Understanding

POI

Understanding

User

Location-User Interaction

Location-

POI 

Interaction

POI-User 

Interaction

Collaborative Filtering

Matrix Factorization Techniques for Recommender Systems

Yehuda Koren ; Robert Bell ; Chris Volinsky.;2009 



USER의 취향을 어떻게 알 수 있을까?

Understanding

Location

Understanding

POI

Understanding

User

Location-User Interaction

Location-

POI 

Interaction

POI-User 

Interaction

Collaborative Filtering

가정 : 사용자의 과거의 Preference가

미래에서도 그대로 유지될 것이다.

Matrix Factorization Techniques for Recommender Systems

Yehuda Koren ; Robert Bell ; Chris Volinsky.;2009 



USER의 취향을 어떻게 알 수 있을까?

Understanding

Location

Understanding

POI

Understanding

User

Location-User Interaction

Location-

POI 

Interaction

POI-User 

Interaction

Preference

U
SE
R

Collaborative Filtering

ITEM

가정 : 사용자의 과거의 Preference가

미래에서도 그대로 유지될 것이다.
과거의 Actual Preference

Matrix Factorization Techniques for Recommender Systems

Yehuda Koren ; Robert Bell ; Chris Volinsky.;2009 



USER의 취향을 어떻게 알 수 있을까?

Understanding

Location

Understanding

POI

Understanding

User

Location-User Interaction

Location-

POI 

Interaction

POI-User 

Interaction

Preference

U
SE
R

USER

IT
EM≒

X

Dense Item vector

Dense User vector

Collaborative Filtering

𝑅𝑀𝑆𝐸 =
σ1
𝑛 𝐸𝑥𝑝𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑𝑖 −𝐴𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙𝑖

2

𝑛

ITEM

가정 : 사용자의 과거의 Preference가

미래에서도 그대로 유지될 것이다.
과거의 Actual Preference

Matrix Factorization Techniques for Recommender Systems

Yehuda Koren ; Robert Bell ; Chris Volinsky.;2009 

Matrix Factorization



USER의 취향을 어떻게 알 수 있을까?

Understanding

Location

Understanding

POI

Understanding

User

Location-User Interaction

Location-

POI 

Interaction

POI-User 

Interaction

Collaborative Filtering
USER

IT
EM Dense Item vector

Dense User vector

X

Inner Product

가정 : 사용자의 과거의 Preference가

미래에서도 그대로 유지될 것이다.

Matrix Factorization Techniques for Recommender Systems

Yehuda Koren ; Robert Bell ; Chris Volinsky.;2009 



USER의 취향을 어떻게 알 수 있을까?

Understanding

Location

Understanding

POI

Understanding

User

Location-User Interaction

Location-

POI 

Interaction

POI-User 

Interaction

Collaborative Filtering
USER

IT
EM Dense Item vector

Dense User vector

X

Inner Product

Preference

U
SE
R

ITEM

Matrix Completion Problem

Expected Preference

가정 : 사용자의 과거의 Preference가

미래에서도 그대로 유지될 것이다.

Matrix Factorization Techniques for Recommender Systems

Yehuda Koren ; Robert Bell ; Chris Volinsky.;2009 



USER의 취향을 어떻게 알 수 있을까?

Collaborative Filtering

Understanding

Location

Understanding

POI

Understanding

User

Location-User Interaction

Location-

POI 

Interaction

POI-User 

Interaction

USER-POI Interaction을 바탕으로

Preference를 예측해보자!



USER의 취향을 어떻게 알 수 있을까?

Collaborative Filtering

Understanding

Location

Understanding

POI

Understanding

User

Location-User Interaction

Location-

POI 

Interaction

POI-User 

Interaction

USER-POI Interaction을 바탕으로

Preference를 예측해보자!

𝑃 𝑖, 𝑗 = user 𝑖 의 POI j에 대한 Preference



USER의 취향을 어떻게 알 수 있을까?

Collaborative Filtering

Understanding

Location

Understanding

POI

Understanding

User

Location-User Interaction

Location-

POI 

Interaction

POI-User 

Interaction

USER-POI Interaction

IF ‘User가 POI에 대해 Click을 했다.’

THEN ‘User는 POI에 대해 관심이 있다!’



USER의 취향을 어떻게 알 수 있을까?

Collaborative Filtering

Understanding

Location

Understanding

POI

Understanding

User

Location-User Interaction

Location-

POI 

Interaction

POI-User 

Interaction

User A A 블로그 B 블로그 A 전화 A 길찾기

User B C 블로그 B 블로그 B전화 A 블로그

USER-POI Interaction

IF ‘User가 POI에 대해 Click을 했다.’

THEN ‘User는 POI에 대해 관심이 있다!’



USER의 취향을 어떻게 알 수 있을까?

Collaborative Filtering

Understanding

Location

Understanding

POI

Understanding

User

Location-User Interaction

Location-

POI 

Interaction

POI-User 

Interaction

User A A 블로그 B 블로그 A 전화 A 길찾기

User B C 블로그 B 블로그 B전화 A 블로그

User A는업체 A에대해, 3만큼

업체 B에대해 1만큼관심이있다.

USER-POI Interaction

IF ‘User가 POI에 대해 Click을 했다.’

THEN ‘User는 POI에 대해 관심이 있다!’



USER의 취향을 어떻게 알 수 있을까?

Collaborative Filtering

Understanding

Location

Understanding

POI

Understanding

User

Location-User Interaction

Location-

POI 

Interaction

POI-User 

Interaction

User A A 블로그 B 블로그 A 전화 A 길찾기

User B C 블로그 B 블로그 B전화 A 블로그

User A는업체 A에대해, 3만큼

업체 B에대해 1만큼관심이있다.

User B는업체 A에대해, 1만큼

업체 B에대해 2만큼, 업체 C에 1만큼관심이있다.

USER-POI Interaction

IF ‘User가 POI에 대해 Click을 했다.’

THEN ‘User는 POI에 대해 관심이 있다!’



USER의 취향을 어떻게 알 수 있을까?

Collaborative Filtering

Understanding

Location

Understanding

POI

Understanding

User

Location-User Interaction

Location-

POI 

Interaction

POI-User 

Interaction

User A A 블로그 B 블로그 A 전화 A 길찾기

User B C 블로그 B 블로그 B전화 A 블로그

USER-POI Interaction

IF ‘User가 POI에 대해 Click을 했다.’

THEN ‘User는 POI에 대해 관심이 있다!’

𝑃 𝐴,𝐴 = 3 𝑃 𝐴,𝐵 = 1

𝑃 𝐵,𝐴 = 1 𝑃 𝐵,𝐵 = 2 𝑃 𝐵,𝐶 = 1
𝑃 𝑖, 𝑗 = user 𝑖의POI j에 대한Preference



USER의 취향을 어떻게 알 수 있을까?

Collaborative Filtering

Understanding

Location

Understanding

POI

Understanding

User

Location-User Interaction

Location-

POI 

Interaction

POI-User 

Interaction

어떻게 P(I, j)를 정의할 것인가?



USER의 취향을 어떻게 알 수 있을까?

Collaborative Filtering

Understanding

Location

Understanding

POI

Understanding

User

Location-User Interaction

Location-

POI 

Interaction

POI-User 

Interaction

목표 : 사용자의 취향을 강하게 반영하여, 

사용자 취향에 딱 맞는 업체를 추천하자.

Serendipity가 있는 추천을 하자!

뜻밖의 발견!



USER의 취향을 어떻게 알 수 있을까?

Collaborative Filtering

Understanding

Location

Understanding

POI

Understanding

User

Location-User Interaction

Location-

POI 

Interaction

POI-User 

Interaction

𝑃 𝑖, 𝑗 = 𝑛(𝑐𝑙𝑖𝑐𝑘)

목표 : 사용자의 취향을 강하게 반영하여, 

사용자 취향에 딱 맞는 업체를 추천하자.

Serendipity가 있는 추천을 하자!

Click based Preference

(Explicit Feedback)

뜻밖의 발견!

Matrix Factorization Techniques for Recommender Systems

Yehuda Koren ; Robert Bell ; Chris Volinsky.;2009 



USER의 취향을 어떻게 알 수 있을까?

Collaborative Filtering

Understanding

Location

Understanding

POI

Understanding

User

Location-User Interaction

Location-

POI 

Interaction

POI-User 

Interaction

호접몽
(분당)

하누비노
(분당)

달아래
(강남)

장서는날
(강남)

User 1
(분당)

1 3 2

User 2
(강남)

5 1 2

User 3
(강남)

1 1 3

User 4
(분당)

2 3

User 5
(분당)

2 1 2

POI Preference Matrix

Click based Preference

(Explicit Feedback)

USER-POI Interaction

IF ‘User가 POI에 대해 Click을 했다.’

THEN ‘User는 POI에 대해 Click수만큼 좋아한다.’

Matrix Factorization Techniques for Recommender Systems

Yehuda Koren ; Robert Bell ; Chris Volinsky.;2009 



USER의 취향을 어떻게 알 수 있을까?

Collaborative Filtering

Understanding

Location

Understanding

POI

Understanding

User

Location-User Interaction

Location-

POI 

Interaction

POI-User 

Interaction

호접몽
(분당)

하누비노
(분당)

달아래
(강남)

장서는날
(강남)

User 1
(분당)

1 3 2 2

User 2
(강남)

2 5 1 2

User 3
(강남)

1 1 1 3

User 4
(분당)

1 2 3 3

User 5
(분당)

2 1 3 2

POI Preference Matrix

USER-POI Interaction

IF ‘User가 POI에 대해 Click을 했다.’

THEN ‘User는 POI에 대해 Click수만큼 좋아한다.’

Click based Preference

(Explicit Feedback)

Actual Preference

Expected Preference

Matrix Factorization Techniques for Recommender Systems

Yehuda Koren ; Robert Bell ; Chris Volinsky.;2009 



USER의 취향을 어떻게 알 수 있을까?

Collaborative Filtering

Understanding

Location

Understanding

POI

Understanding

User

Location-User Interaction

Location-

POI 

Interaction

POI-User 

Interaction

문제 : 뜬금없는 POI들이 추천되는 현상



USER의 취향을 어떻게 알 수 있을까?

Collaborative Filtering

Understanding

Location

Understanding

POI

Understanding

User

Location-User Interaction

Location-

POI 

Interaction

POI-User 

Interaction

문제 : 뜬금없는 POI들이 추천되는 현상

원인 : 일부 높은 P(I, j)에 의해 Model이 왜곡됨

Abuser의 문제!



USER의 취향을 어떻게 알 수 있을까?

Collaborative Filtering

Understanding

Location

Understanding

POI

Understanding

User

Location-User Interaction

Location-

POI 

Interaction

POI-User 

Interaction

사용자의 Click이 n배 차이난다고 해서

해당 업체를 n배만큼 좋아한다고 할 수 있을까?



USER의 취향을 어떻게 알 수 있을까?

Collaborative Filtering

Understanding

Location

Understanding

POI

Understanding

User

Location-User Interaction

Location-

POI 

Interaction

POI-User 

Interaction

목표 : 일부 P(i, j)에 Overfitting되지 않는 model을 만들자

USER의 Click을 일부만 믿어보자!



USER의 취향을 어떻게 알 수 있을까?

Collaborative Filtering

Understanding

Location

Understanding

POI

Understanding

User

Location-User Interaction

Location-

POI 

Interaction

POI-User 

Interaction

목표 : 일부 P(i, j)에 Overfitting되지 않는 model을 만들자

𝑃 𝑖, 𝑗 = 1 + 𝑎 × 𝑛(𝑐𝑙𝑖𝑐𝑘)

Click based Preference

(Implicit Feedback)

a = confidence level

USER-POI Interaction

IF ‘User가 POI에 대해 Click을 했다.’

THEN ‘User의 POI에 대한 Click을 약간의 관심 정도로만 간주하자.’
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IF ‘User가 POI에 대해 Click을 했다.’

THEN ‘User의 POI에 대한 Click을 약간의 관심 정도로만 간주하자.’

Matrix Factorization Techniques for Recommender Systems

Yehuda Koren ; Robert Bell ; Chris Volinsky.;2009 



USER의 취향을 어떻게 알 수 있을까?

Collaborative Filtering

Understanding

Location

Understanding

POI

Understanding

User

Location-User Interaction

Location-

POI 

Interaction

POI-User 

Interaction

호접몽
(분당)

하누비노
(분당)

달아래
(강남)

장서는날
(강남)

User 1
(분당)

1.01 1.03 1.02 1.04

User 2
(강남)

1.02 1.05 1.01 1.01

User 3
(강남)

1.03 1.12 1.01 1.03

User 4
(분당)

1.01 1.02 1.03 1.02

User 5
(분당)

1.02 1.01 1.14 1.02

POI Preference Matrix

Click based Preference

(Implicit Feedback)

a = 0.01

USER-POI Interaction

Actual Preference

Expected Preference

IF ‘User가 POI에 대해 Click을 했다.’

THEN ‘User의 POI에 대한 Click을 약간의 관심 정도로만 간주하자.’
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문제 : 사용자의 Preference가 잘 반영되지 않음
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문제 : 사용자의 Preference가 잘 반영되지 않음

현상 1 : Popular 맛집만 추천되는 현상

현상 2 : Accuracy가 낮은 현상
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현상 1 : Popular 맛집만 추천되는 문제

원인 : 많은 USER가 클릭을 한 맛집 위주로 학습되는 문제
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Actual Preference가 많은 POI 위주로 학습을 해야

RMSE가 낮아짐
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의존한다.
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현상 2 : Accuracy가 낮은 문제

원인 1 : Data가너무 Sparse하다.
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Data가 너무 Sparse하다.

99.99%의 Sparsity

음악이나 동영상 컨텐츠는 자주 소비하지만,

장소는 Needs가 있을 때만 낮은 빈도로 소비한다.

Preference

U
SE
R

ITEM 과거의 Actual Preference

USER-POI Interaction

Accuracy가 너무 낮은 문제
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현상 2 : Accuracy가 낮은 문제

원인 2 : Folding 현상이 발생한다.



USER의 취향을 어떻게 알 수 있을까?

Collaborative Filtering

Understanding

Location

Understanding

POI

Understanding

User

Location-User Interaction

Location-

POI 

Interaction

POI-User 

Interaction

• Matrix Factorization에서 발생되는 현상

Folding 현상 이란?

Preference
U
SE
R

USER

IT
EM≒

X

Dense Item vector

Dense User vector

ITEM

과거의 Actual Preference

USER-POI Interaction

Accuracy가 너무 낮은 문제

Folding: Why Good Models Sometimes Make Spurious Recommendations

Doris Xin; Nicolas Mayoraz; Hubert Pham.;2017
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• Matrix Factorization에서 발생되는 현상

• 누락된 데이터를 잘못 처리하면서, 서로 다른

Preference를 가진 USER와 ITEM들이 유사한

Dense Vector를 갖게 하는 것

Folding 현상 이란?

USER-POI Interaction

Accuracy가 너무 낮은 문제

Folding: Why Good Models Sometimes Make Spurious Recommendations

Doris Xin; Nicolas Mayoraz; Hubert Pham.;2017
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Folding 현상은 왜 일어날까?

USER-POI Interaction

Accuracy가 너무 낮은 문제

Folding: Why Good Models Sometimes Make Spurious Recommendations

Doris Xin; Nicolas Mayoraz; Hubert Pham.;2017
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Folding 현상은 왜 일어날까?

USER-POI Interaction

Accuracy가 너무 낮은 문제

부산에 사는 사람은 부산에서만 POI를 소비한다!

Folding: Why Good Models Sometimes Make Spurious Recommendations

Doris Xin; Nicolas Mayoraz; Hubert Pham.;2017
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POI-User 

Interaction

Folding 현상은 왜 일어날까?

USER-POI Interaction

Accuracy가 너무 낮은 문제

부산에 사는 사람은 부산에서만 POI를 소비한다!

Partitioning the unobserved data!

Folding: Why Good Models Sometimes Make Spurious Recommendations

Doris Xin; Nicolas Mayoraz; Hubert Pham.;2017
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Folding 현상은 왜 일어날까?

USER-POI Interaction

Accuracy가 너무 낮은 문제

초량밀면
(부산)

본전돼지
국밥

(부산)

돈사돈
(제주)

장서는날
(서울)

User 1
(부산)

1.01 1.03

User 2
(부산)

1.02 1.05

User 3
(제주)

1.01

User 4
(서울)

1.01

User 5
(서울)

1.01

POI Preference Matrix

Click based Preference

(Implicit Feedback)

지역 Data의 가장 큰 특징 Partitioning the unobserved data!

Folding: Why Good Models Sometimes Make Spurious Recommendations

Doris Xin; Nicolas Mayoraz; Hubert Pham.;2017
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Interaction
Unobserved data가 Partitioning되는이유는무엇일까?
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USER의 Click (USER-POI Interaction)에만

의존한다.
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일부 P(I, j)에 너무 의존하여

Overfitting되는 문제

Explicit Feedback based 

Matrix Factorization

문제

원인

해결책
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일부 P(I, j)에 너무 의존하여
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Explicit Feedback based 

Matrix Factorization

Implicit Feedback based 

Matrix Factorization

POI-POI Interaction을추가적으로사용해보자!
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POI-POI Interaction

IF ‘어떤 POI가 특정 POI와 함께 많이 등장한다.’

THEN ‘해당 POI들은 서로 유사하다!’
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동시에많이클릭하였다.

업체B와업체C는유사한업체이다.

B C

POI-POI Interaction

IF ‘어떤 POI가 특정 POI와 함께 많이 등장한다.’

THEN ‘해당 POI들은 서로 유사하다!’
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User 들이업체B와업체C를

동시에많이클릭하였다.

업체B와업체C는유사한업체이다.

B C

업체 I, j가 함께 등장할 확률을 계산하는 방법은?

POI-POI Interaction

IF ‘어떤 POI가 특정 POI와 함께 많이 등장한다.’

THEN ‘해당 POI들은 서로 유사하다!’

Pointwise Mutual Information

Neural Word Embedding as Implicit Matrix Factorization

Omer Levy, Yoav Goldberg.;2014
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IF ‘어떤 POI가 특정 POI와 함께 많이 등장한다.’

THEN ‘해당 POI들은 서로 유사하다!’

Neural Word Embedding as Implicit Matrix Factorization

Omer Levy, Yoav Goldberg.;2014
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Pointwise Mutual
Information

ITEM
Item Embedding

(Item Co-occurrence
Matrix Factorization)

IT
EM

CONTEXT

IT
EM≒

X

Dense Item vector

Dense Context vector

skip-gram word2vec is 

implicitly factorizing (some variation of) 

the pointwise mutual information (PMI) matrix.
-Levy & Goldberg (NIPS 14) -

POI-POI Interaction

IF ‘어떤 POI가 특정 POI와 함께 많이 등장한다.’

THEN ‘해당 POI들은 서로 유사하다!’

𝑅𝑀𝑆𝐸 =
σ1
𝑛 𝐸𝑥𝑝𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑𝑖 −𝐴𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙𝑖

2

𝑛Neural Word Embedding as Implicit Matrix Factorization

Omer Levy, Yoav Goldberg.;2014
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목표 : USER의 취향을 더 잘 이해해보자!

POI-POI Interaction을

USER-POI Interaction과 함께 사용하여,

추천을 더 잘 해보자!
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Location-User Interaction

Location-

POI 

Interaction

POI-User 

Interaction

POI-POI Interaction

어떤 POI가특정 POI와함께많이등장한다.

USER-POI Interaction

User가특정 POI에관심이있다.

+

POI-POI 

Interaction

U
SE
R

ITEM

U
SE
R Preference

ITEM
Collaborative Filtering
(Matrix Factorization)

USER

IT
EM

Dense Item vector

Dense User vector

≒

X

Expected Preference가 Actual Preference와 유사하도록

Factorization Meets the Item Embedding: Regularizing Matrix Factorization with Item Co-occurrence

Dawen Liang, Jaan Altossar, Laurent Charlin, David M. Blei.;2016



USER의 취향을 어떻게 알 수 있을까?
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Location
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POI
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User

Location-User Interaction

Location-
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POI-User 

Interaction

POI-POI Interaction

어떤 POI가특정 POI와함께많이등장한다.

USER-POI Interaction

User가특정 POI에관심이있다.

+
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Interaction
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Information

ITEM

Item Embedding
(Item Co-occurrence
Matrix Factorization)

IT
EM

Dense Item vector

CONTEXT

Dense Context vector

≒

X
IT
EM

Expected PMI가 Actual PMI와 유사하도록Factorization Meets the Item Embedding: Regularizing Matrix Factorization with Item Co-occurrence

Dawen Liang, Jaan Altossar, Laurent Charlin, David M. Blei.;2016



USER의 취향을 어떻게 알 수 있을까?

CoFactor
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POI

Understanding

User

Location-User Interaction

Location-

POI 

Interaction

POI-User 

Interaction

POI-POI Interaction

어떤 POI가특정 POI와함께많이등장한다.

USER-POI Interaction

User가특정 POI에관심이있다.

+

POI-POI 

Interaction

U
SE
R

Pointwise Mutual 
Information

ITEM

U
SE
R Preference

ITEM
Collaborative Filtering
(Matrix Factorization)

Item Embedding
(Item Co-occurrence
Matrix Factorization)

USER

IT
EM

Dense Item vector

Dense User vector

CONTEXT

Dense Context vector

≒

X

X

Collaborate 된두개의모델에서
Item vector를공유함

IT
EM

Expected Preference가 Actual Preference와 유사하도록

Expected PMI가 Actual PMI와 유사하도록Factorization Meets the Item Embedding: Regularizing Matrix Factorization with Item Co-occurrence

Dawen Liang, Jaan Altossar, Laurent Charlin, David M. Blei.;2016



USER의 취향을 어떻게 알 수 있을까?

CoFactor

Understanding

Location

Understanding

POI

Understanding

User

Location-User Interaction

Location-

POI 

Interaction

POI-User 

Interaction

POI-POI 

Interaction

USER

IT
EM Dense Item vector

Dense User vector

X

Expected Preference

Top-K POI List

POI-POI Interaction

어떤 POI가특정 POI와함께많이등장한다.

USER-POI Interaction

User가특정 POI에관심이있다.

+

Factorization Meets the Item Embedding: Regularizing Matrix Factorization with Item Co-occurrence

Dawen Liang, Jaan Altossar, Laurent Charlin, David M. Blei.;2016



Collaborative Filtering의 개선 과정

많은 USER가 클릭을 한 맛집

위주로 학습되는 문제
Data가 너무 Sparse한 문제

Folding 현상이 발생하는

문제

더다양한Interaction을모델에녹여보자!

일부 P(I, j)에 너무 의존하여

Overfitting되는 문제

USER의 Click을 100% 신뢰한다.

USER의 Click (USER-POI Interaction)에만 의존한다.

USER의Click을약간의관심정도로만간주하자

Explicit Feedback based 

Matrix Factorization

Implicit Feedback based 

Matrix Factorization

문제

원인

해결책



Collaborative Filtering의 개선 과정

많은 USER가 클릭을 한 맛집

위주로 학습되는 문제
Data가 너무 Sparse한 문제

Folding 현상이 발생하는

문제

더다양한Interaction을모델에녹여보자!

일부 P(I, j)에 너무 의존하여

Overfitting되는 문제

USER의 Click을 100% 신뢰한다.

USER의 Click (USER-POI Interaction)에만 의존한다.

USER의Click을약간의관심정도로만간주하자

Explicit Feedback based 

Matrix Factorization

Implicit Feedback based 

Matrix Factorization

문제

원인

해결책

POI Coverage Accuracy



CoFactor를 통해 정말 더 좋아졌는가?

POI Coverage

USER에게 상위 K개 까지

노출되는 POI의 갯수

WMF2 = Implicit Feedback based Recommendation

Cofactor weight = CoFactor

Popularity -> Serendipity



CoFactor를 통해 정말 더 좋아졌는가?

WMF2 = Implicit Feedback based Recommendation

Cofactor weight = CoFactor

Precision

USER가 관심 보인 업체를

추천해줄 확률

Train Data : Test Data = 7 : 3



CoFactor를 통해 정말 더 좋아졌는가?

많은 USER가 클릭을 한 맛집

위주로 학습되는 문제
Data가 너무 Sparse한 문제

Folding 현상이 발생하는

문제

더다양한Interaction을모델에녹여보자!

일부 P(I, j)에 너무 의존하여

Overfitting되는 문제

USER의 Click을 100% 신뢰한다.

USER의 Click (USER-POI Interaction)에만 의존한다.

USER의Click을약간의관심정도로만간주하자

Explicit Feedback based 

Matrix Factorization

Implicit Feedback based 

Matrix Factorization

문제

원인

해결책

POI Coverage Accuracy

Serendipity가 있는 추천! USER의 취향을 더 잘 반영한 추천!



어떤 문제를 풀어야할까?

USER의 맛집 취향을

어떻게 잘 이해할 수 있을까?

장소를 장소답게 추천하려면

어떻게 해야할까?



‘오늘의 PICK’이 장소를 추천하는 과정

Understanding

Location

Understanding

POI

Understanding

User +

어떤 USER가 특정 Location에 갔을 때, 취향에 맞는 POI들을 추천



‘오늘의 PICK’이 장소를 추천하는 과정

Understanding

Location

Understanding

POI

Understanding

User +

“사람들은 Location에 따라,

추천 받고 싶어하는 장소가 다르다!”

“맛집에 대해 관심이 많은 USER부터

전혀 관심이 없는 USER까지 다양하다!”

“추천받는 POI를

신뢰할 수 있으면 좋겠다!”



‘오늘의 PICK’이 장소를 추천하는 과정

Understanding

Location

Understanding

POI

Understanding

User +

“사람들은 Location에 따라,

추천 받고 싶어하는 장소가 다르다!”

“맛집에 대해 관심이 많은 USER부터

전혀 관심이 없는 USER까지 다양하다!”

“추천받는 POI를

신뢰할 수 있으면 좋겠다!”



“USER의 맛집에 대한 관심도는 천차만별이다!”

맛집관심도에따라적당한추천의방식이다르다.



NAVER USER들

맛집에 대해 관심이 얼마나 있는가?

전혀 없음 매우 많음

“USER의 맛집에 대한 관심도는 천차만별이다!”

맛집관심도에따라적당한추천의방식이다르다.



“USER의 맛집에 대한 관심도는 천차만별이다!”

맛집관심도에따라적당한추천의방식이다르다.

Y = f(click, save, call, navi)

Y = User Group

Click = POI와 관련된 문서의 클릭

Save = POI에 대한 저장 수

Call = POI에 대한 전화

Navi = POI에 대한 길찾기

Heavy User (13%) 

Middle User (25%) 

Light User (62%) 

USER Group

Dense

Sparse



“USER의 맛집에 대한 관심도는 천차만별이다!”

맛집관심도에따라적당한추천의방식이다르다.

Y = f(click, save, call, navi)

Y = User Group

Click = POI와 관련된 문서의 클릭

Save = POI에 대한 저장 수

Call = POI에 대한 전화

Navi = POI에 대한 길찾기

Heavy User (13%) 

Middle User (25%) 

Light User (62%) 

CoFactor

(Collaborative Filtering)

USER Group

Dense

Sparse



“USER의 맛집에 대한 관심도는 천차만별이다!”

맛집관심도에따라적당한추천의방식이다르다.

Y = f(click, save, call, navi)

Y = User Group

Click = POI와 관련된 문서의 클릭

Save = POI에 대한 저장 수

Call = POI에 대한 전화

Navi = POI에 대한 길찾기

Heavy User (13%) 

Middle User (25%) 

Light User (62%) 
Statistical Model

(Group based Recommendation)

POI2VEC

(Item Embedding)

CoFactor

(Collaborative Filtering)

USER Group

Dense

Sparse



“USER의 맛집에 대한 관심도는 천차만별이다!”

맛집관심도에따라적당한추천의방식이다르다.

POI2VEC

(Item Embedding)

유저목록 유저의 click history

User1 코이라멘 고쿠텐 스시쿤 토나리스시

User2 마녀주방 88 브레드 에머이 배러댄비프

…

User2404 가야밀면 금수복국 부산족발 할매국밥

User POI click history

실제 관측된 click history 로

POI 의 관계 그래프 구성

스시쿤

NN Search

Word2Vec

마녀주방

베러댄비프

Middle User (25%) 



“USER의 맛집에 대한 관심도는 천차만별이다!”

맛집관심도에따라적당한추천의방식이다르다.

Statistical Model

(Group based Recommendation)
Statistical Model 시간/연령/성별 인기도POI에 대한 검색,클릭로그

트렌드 추출

MAO(Moving Average Oscillator)
short SMA와 long SMA의차이를계산

SMA(Simple Moving Average)
이동평균선 (설정기간동안의평균값)

Trend Detection Model

클릭시간 + 클릭문서

UGC/지도/문서/…

Light User (62%) 



“USER의 맛집에 대한 관심도는 천차만별이다!”

맛집관심도에따라적당한추천의방식이다르다.

Popularity

Y = f(click, save, call, navi)

Y = User Group

Click = POI와 관련된 문서의 클릭

Save = POI에 대한 저장 수

Call = POI에 대한 전화

Navi = POI에 대한 길찾기

Heavy User (13%) 

Middle User (25%) 

Light User (62%) 
Statistical Model

(Group based Recommendation)

POI2VEC

(Item Embedding)

CoFactor

(Collaborative Filtering)

User Coverage

Serendipity

USER Group

Dense

Sparse

개인화 추천

그룹 기반 추천



‘오늘의 PICK’이 장소를 추천하는 과정

Understanding

Location

Understanding

POI

Understanding

User +

“사람들은 Location에 따라,

추천 받고 싶어하는 장소가 다르다!”

“맛집에 대해 관심이 많은 USER부터

전혀 관심이 없는 USER까지 다양하다!”

“추천받는 POI를

신뢰할 수 있으면 좋겠다!”



“Location의 방문 빈도에 따라 원하는 것이 다르다!”

자주가는곳과가끔가는곳에서원하는맛집이다르다.



“Location의 방문 빈도에 따라 원하는 것이 다르다!”

자주가는곳과가끔가는곳에서원하는맛집이다르다.

일상 여행 혹은 일탈



“Location의 방문 빈도에 따라 원하는 것이 다르다!”

자주가는곳과가끔가는곳에서원하는맛집이다르다.

Location에 대한 검색,클릭로그

UGC/지도/문서/…

Y = f(click, save, call, navi)

Y = Location에 대한 관심도

Click = Location와 관련된 문서의 클릭

Save = Location에 대한 저장 수

Call = Location에 대한 전화

Navi = Location에 대한 길찾기

주로 활동하는 지역은

3곳을 넘어가지 않는다!

일상 여행 혹은 일탈



“Location의 방문 빈도에 따라 원하는 것이 다르다!”

자주가는곳과가끔가는곳에서원하는맛집이다르다.

Y = f(click, save, call, navi)

강남구 (32%) 

분당구 (25%) 

용산구 (17%) 

기타 (26%) 

Y = Location에 대한 관심도

Click = Location와 관련된 문서의 클릭

Save = Location에 대한 저장 수

Call = Location에 대한 전화

Navi = Location에 대한 길찾기

지역 관심도

주 활동 지역

일상 여행 혹은 일탈

그 외 지역



“Location의 방문 빈도에 따라 원하는 것이 다르다!”

자주가는곳과가끔가는곳에서원하는맛집이다르다.

Y = f(click, save, call, navi)

강남구 (32%) 

분당구 (25%) 

용산구 (17%) 

기타 (26%) 

CoFactor

(Collaborative Filtering)

POI2VEC

(Item Embedding)

Middle UserHeavy User
Y = Location에 대한 관심도

Click = Location와 관련된 문서의 클릭

Save = Location에 대한 저장 수

Call = Location에 대한 전화

Navi = Location에 대한 길찾기

개인화 추천

맛집들을 이미 많이 알테니, 

취향을 반영한 새로운 맛집을 추천!지역 관심도
주 활동 지역

일상 여행 혹은 일탈



“Location의 방문 빈도에 따라 원하는 것이 다르다!”

자주가는곳과가끔가는곳에서원하는맛집이다르다.

Y = f(click, save, call, navi)

강남구 (32%) 

분당구 (25%) 

용산구 (17%) 

기타 (26%) 
Statistical Model

Popularity
Y = Location에 대한 관심도

Click = Location와 관련된 문서의 클릭

Save = Location에 대한 저장 수

Call = Location에 대한 전화

Navi = Location에 대한 길찾기

그룹 기반 추천

이 지역이 낯설테니,

대중적으로 좋아할만한 장소를 추천!지역 관심도
그 외 지역

일상 여행 혹은 일탈



‘오늘의 PICK’이 장소를 추천하는 과정

Understanding

Location

Understanding

POI

Understanding

User +

“사람들은 Location에 따라,

추천 받고 싶어하는 장소가 다르다!”

“맛집에 대해 관심이 많은 USER부터

전혀 관심이 없는 USER까지 다양하다!”

“추천받는 POI를

신뢰할 수 있으면 좋겠다!”



“추천받는 POI를 신뢰할 수 있으면 좋겠다!”

추천에대한설명이있으면추천에대해믿음이간다!



“추천받는 POI를 신뢰할 수 있으면 좋겠다!”

추천에대한설명이있으면추천에대해믿음이간다!

CoFactor

(Collaborative Filtering)

POI2VEC

(Item Embedding)

SimilarityExpected Preference

POI Metadata

추천 지수

추천 사유



4. Lesson Learned

a.k.a. It’s Real World!



Click Through Rate Benchmark

𝐶𝑇𝑅 =
𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛이 있는 업체수

노출된 업체수



Click Through Rate Benchmark

𝐶𝑇𝑅 =
𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛이 있는 업체수

노출된 업체수

What is a “Good” Click-Through Rate? 

Click-Through Rate Benchmarks

https://cxl.com/guides/click-through-rate/benchmarks/

https://cxl.com/guides/click-through-rate/benchmarks/


Click Through Rate Benchmark

𝐶𝑇𝑅 =
𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛이 있는 업체수

노출된 업체수

What is a “Good” Click-Through Rate? 

Click-Through Rate Benchmarks

https://cxl.com/guides/click-through-rate/benchmarks/

Restaurant Industry는 굉장히 낮은 CTR을 보인다!

Benchmark 기준 : 약 1.25%

https://cxl.com/guides/click-through-rate/benchmarks/


얼마나 좋아졌는가?

유의미한User Action = POI Click, 저장

𝐶𝑇𝑅 =
𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛이 있는 업체수

노출된 업체수

전국 단위 Data / 3개월치 Data



얼마나 좋아졌는가?

0.95%

Action Type = Click

0.05%

Action Type = 저장

유의미한User Action = POI Click, 저장

𝐶𝑇𝑅 =
𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛이 있는 업체수

노출된 업체수

전국 단위 Data / 3개월치 Data



얼마나 좋아졌는가?

약 5배

4.77%0.95%

Action Type = Click

약 2.6배

0.13%0.05%

Action Type = 저장

유의미한User Action = POI Click, 저장

𝐶𝑇𝑅 =
𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛이 있는 업체수

노출된 업체수

전국 단위 Data / 3개월치 Data



얼마나 좋아졌는가?

1.0%

Action Type = All

유의미한User Action = POI Click, 저장

𝐶𝑇𝑅 =
𝐴𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛이 있는 업체수

노출된 업체수

전국 단위 Data / 3개월치 Data



얼마나 좋아졌는가?

4.9%1.0%
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5. 더 풀어야하는 숙제들
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어떠한 것들을 개선해나가야 할까?

Group based Recommendation

Group = 성별 + 연령대 Group = 성별 + 연령대 + 거주지역 + 주요 관심사 + …

Metadata Embeddings for Group Segmentation
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Explainable AI
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NAVER의 다양한 Data들을 추가적으로 활용해서,

Location, POI, User를 더 깊게 이해할 수 있지 않을까?
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어떠한 것들을 개선해나가야 할까?

Understanding

Location

Understanding

POI

Understanding

User

Location-User Interaction

Location-POI 

Interaction

POI-User 

Interaction

Source Data

검색 Query

쇼핑 영수증

놀거리 예약 내역

…

Transfer Cross Domain Knowledge 
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장소 개인화 추천 시스템 오늘의 PICK Review
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Interaction

POI-User 

Interaction

History-based POI Recommendation System



Q & A

We are Hiring!
네이버/LINE 지역검색 및 추천서비스 개발 (신입/경력)

https://recruit.navercorp.com/naver/job/detail/developer?annoId=20004456

https://recruit.navercorp.com/naver/job/detail/developer?annoId=20004456


Thank You
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