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Knowledge Graph에게맛집과
사용자를묻는다. 

: GNN으로맛집취향저격하기!



AirSPACE
AI Recommender System from Place And Context Embedding (+User)

https://campaign.naver.com/smefullcare/tech/



CONTENTS

1. 장소를추천한다는것은?
2. POI Embedding with Graph
3. POI Embedding이잘되었다는것은어떻게평가할수있을까?
4. Future Works & Conclusion



1. 장소를추천한다는것은?



1.1 장소를추천한다는것은?

Understanding

Location

Understanding

POI

Understanding

User



1.1 장소를추천한다는것은?

Understanding

Location

Understanding

POI

Understanding

User

강남역 판교현대백화점 두물머리

“이 주변 어디까지가볼까?”

“이 지역은 어떤특성을가진지역일까?”



1.1 장소를추천한다는것은?

Understanding

POI

Understanding

User

“이 장소는 어떤사람들이찾을까?”

“이 장소는 언제자주찾을까?”

분위기좋은

특별한날

데이트

재방문

Understanding

Location

POI* : Point of Interest의약자, 

관심장소를말함.  Ex) 맛집



1.1 장소를추천한다는것은?

Understanding

POI

Understanding

User

“나의 취향과관심사는무엇일까?”

“나와 비슷한취향을지닌사람들은누구일까?”
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

Understanding

Location



1.1 장소를추천한다는것은?

Understanding

User

“나의 취향과관심사는무엇일까?”

“나와 비슷한취향을지닌사람들은누구일까?”
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

“이 장소는 어떤사람들이찾을까?”

“이 장소는 언제자주찾을까?”

분위기좋은

특별한날

데이트

재방문

Understanding

POI

Understanding

Location

강남역 판교현대백화점 두물머리

“이 주변 어디까지가볼까?”

“이 지역은 어떤특성을가진지역일까?”



1.1 장소를추천한다는것은?

Understanding

User

“나의 취향과관심사는무엇일까?”

“나와 비슷한취향을지닌사람들은누구일까?”
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

“이 장소는 어떤사람들이찾을까?”

“이 장소는 언제자주찾을까?”

분위기좋은

특별한날

데이트

재방문

Understanding

POI

Understanding

Location

강남역 판교현대백화점 두물머리

“이 주변 어디까지가볼까?”

“이 지역은 어떤특성을가진지역일까?”

Location과 POI, User를이해하여
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1.2 장소를이해하는다양한기술

2017 AI 콜로키움

2018 AI 콜로키움

2019 AI 콜로키움

2016 Deview 2020 Deview

POI에서 분위기, 목적 등

주요 키워드를 추출

현위치, 시간, 실시간 검색의도

기반 POI 추천

유저의 취향을 분석해서

개인화 POI 추천

2021 Search 콜로키움
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1.3 장소에대한이해는좋은추천으로이어진다.

이름: 김여자

나이: 23

성별: 여자

시간: 오후 6:30

취향: 우아한분위기,양식

위치:가로수길



1.3 장소에대한이해는좋은추천으로이어진다.

#시간 #누구와#선호메뉴

#가격

#프랜차이즈 #예약여부

#주차여부

#약속장소

#현재위치

#거리

#리뷰수
#분위기#애견동반

Context를 종합적으로 고려하여 최적의 POI를 선택하게 된다!



1.4 POI Knowledge Graph

특정 Domain에 대한 Knowledge를 Graph 형식으로 저장하는 것

Node: Entity

Node Label: Entity Type

Edge with Relationship: Relation



1.4 POI Knowledge Graph

Huge Collections 

of Entities 

from Multiple 

Sources

Flexible and 

Intuitive

Graph Design

Understanding 

Local/Global 

Structure Deeply

그래프는 노드 간의 관계, 구조, 

연결성에서 오는 정보를 보존함

다양한 Type의 노드들을 통해, 

Graph를 다양하게 정의할 수 있음

여러 Source의 데이터를 활용하여, 

Graph를 풍부하게 만들 수 있음

Why Knowledge Graph?



1.4 POI Knowledge Graph

USERMetadata POI

POI* : Point of Interest의약자, 

관심장소를말함.  Ex) 맛집

POI에대한다양한정보들

Ex) 분위기,메뉴,가격대,업종
장소에관심을보이는사용자들

Node



1.4 POI Knowledge Graph

USERMetadata POI

POI* : Point of Interest의약자, 

관심장소를말함.  Ex) 맛집

POI에대한다양한정보들

Ex) 분위기,메뉴,가격대,업종
장소에관심을보이는사용자들

Edge with Relationship

Node

1. 업주에의해연결

2. ConA모델,통계기반모델로연결

1. Implicit Feedback(클릭)

2. Explicit Feedback(취향)



1.4 POI Knowledge Graph

USER B파스타

콘비노

스시효

볼피노
USER A

고급진

오마카세

이탈리안

…

…

…

…



2. POI Embedding with Graph



2.1 POI Embedding의과정

1.풀고자하는문제상황및 Context를정의

2.상황및 Context에맞는 Knowledge Graph Design

3. Knowledge Graph에적합한Modeling

POI Embedding

Problem Design

Graph Design

Model Design



2.2 POI2VEC

1.장소를찾을때,근처의대체재를어떻게추천해야할까?

2. POI Click Log를바탕으로 POI Homogeneous Graph를만들자.

3.하나의검색질의내의 POI들끼리가깝게 Embedding되게하자.

POI Embedding

Problem Design

Graph Design

Model Design



2.2 POI2VEC_Problem Design

1.장소를찾을때,근처의대체재를어떻게추천해야할까?

A

B

C

소개팅?

술집?

간단히? 마녀김밥 로봇김밥

...

가로수길맛집

코다차야 모로미 한추 아트몬스터

잉클링 베러댄비프 마노디세프



2.2 POI2VEC_Graph Design

2. POI Click Log를바탕으로 POI Homogeneous Graph를만들자.

볼피노

스시효

콘비노

베러댄

비프

잉클링

모로미

POI Graph Graph Design

1. Node Design : POI간의유사성만강하게고려하기위하여 POI 

Homogeneous Graph로 Design

2. Edge Design : USER가연속적으로관심을보이는 POI들은 Relation으로

연결함

• Homogeneous Graph = Node Type이한가지인그래프



2.2 POI2VEC_Graph Design

2. POI Click Log를바탕으로 POI Homogeneous Graph를만들자.

USER B파스타

콘비노

스시효

볼피노
USER A

고급진

오마카세

이탈리안

…

…

…

POI Knowledge Graph

볼피노

스시효

콘비노

베러댄

비프

잉클링

모로미

……

Projection POI Node

POI Graph

Edge Relation by User Action



2.2 POI2VEC_Model Design

3.하나의검색질의내의 POI들끼리가깝게 Embedding되게하자.

Sentence	=	Session

Center	word(c)	=	Session	내의모든POI

Around	word(w)	=	Center	word를제외한Session	내의모든POI

𝜃 = argmax
!

(
(#,%)∈(!"#

1
1+ exp(−𝑢#) 𝑣%)

+(
(#,%)∈($%&

1
1+ exp(𝑢#) 𝑣%)

Efficient	Estimation	of	Word	Representations	in	Vector	Space,	Tomas	Mikolov,	2013



2.2 POI2VEC_Model Design

3.하나의검색질의내의 POI들끼리가깝게 Embedding되게하자.

스시표

볼피노

콘비노

베러댄
비프

잉클링

모로미

POI Graph

B

소개팅?
... 잉클링

콘비노

볼피노

모로미

가로수길맛집

Edge Relation by Session Click

검색질의내동일의도를가정

Session = 유저가 click 행동을 보이는 시간 단위



2.2 POI2VEC_Model Design

3.하나의검색질의내의 POI들끼리가깝게 Embedding되게하자.

𝑃𝑂𝐼! 𝑃𝑂𝐼"#$ 𝑃𝑂𝐼"#% 𝑃𝑂𝐼"&% 𝑃𝑂𝐼"&$ 𝑃𝑂𝐼'
…

…

𝑃𝑂𝐼"

Click sequence

… …

B

술집?
... 코다차야 모로미 한추 아트몬스터

Efficient	Estimation	of	Word	Representations	in	Vector	Space,	Tomas	Mikolov,	2013

…



2.3 POIMeta2vec

1. POI의Metadata가유사한업체를추천할수없을까?

2. POI와Metadata간의관계를이용한Heterogeneous Graph를만들자.

3. 공통된Metadata를가지는 POI끼리가깝게 Embedding되게하자.

POI Embedding

Problem Design

Graph Design

Model Design



2.3 POIMeta2vec_Problem Design

1. POI의Metadata가유사한업체를추천할수없을까?

사용자의취향

추천결과

#수제버거 #핫플레이스 #아메리칸스타일



2.3 POIMeta2vec_Graph Design

2. POI와Metadata간의관계를이용한Heterogeneous Graph를만들자.

Graph Design

1. Node Design

- POI의Metadata를고려하기위해, Heterogeneous Graph로 Design

- POI를설명하는Metadata를잘보존하기위해, Local Structure를보 존

할수있는 Bipartite Graph로 Design

2. Edge Design

-통계기반, NLP기반모델로부터추출된Metadata를 Binary Edge로

Design
• Heterogeneous Graph = Node Type이여러가지인그래프

• Bipartite Graph = 모든노드들이두그룹으로나눠지고서로다른

타입의노드들이 edge으로연결되어져있는그래프

스시효

베러댄

비프

모로미

……

POI-Metadata Graph

일식

콘비노

고급진

기념일

볼피노



2.3 POIMeta2vec_Graph Design

2. POI와Metadata간의관계를이용한Heterogeneous Graph를만들자.

USER B파스타

콘비노

스시효

볼피노
USER A

고급진

오마카세

이탈리안

…

…

…

POI Knowledge Graph

Projection POI, Metadata Node

Edge Relation by 업체정보, ConA

Model, 통계모델 스시효

베러댄

비프

모로미

……

POI-Metadata Graph

일식

콘비노

고급진

기념일

볼피노



2.3 POIMeta2vec_Model Design

3. 공통된Metadata를가지는 POI끼리가깝게 Embedding되게하자.

1.	KnowledgeGraphGeneration 2.	MetapathGeneration 3.	Item	Embedding(skipgram)

metapath2vec:	Scalable	Representation	Learning	for	Heterogeneous	Networks,	YuxiaoDong,	2017



2.3 POIMeta2vec_Model Design

3. 공통된Metadata를가지는 POI끼리가깝게 Embedding되게하자.

스시효

베러댄

비프

모로미

……

POI-Metadata Graph

일식

콘비노

고급진

기념일

볼피노

Metapath Generation

Metapath

By Random Walk



2.3 POIMeta2vec_Model Design

3. 공통된Metadata를가지는 POI끼리가깝게 Embedding되게하자.

𝑅𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚𝑤𝑎𝑙𝑘 𝑉* → 𝑇+ =
𝑃 𝑉* → 𝑇+
∑+𝑃 𝑉* → 𝑇+

𝑃 𝑉! → 𝑇" = 0,1 !
1, if (Vi, Tj) is occurredsequentially evenonce,

0, 𝑒𝑙𝑠𝑒

If	 (POIi,	POIk)	이연속적으로등장했고,	

둘사이의공통metadata j이있는경우,	

Then	 P(Vi,	Tj),	P(Vj,	Tk)	=	1	

스시효

베러댄

비프

모로미

……

POI-Metadata Graph

일식

콘비노

고급진

기념일

볼피노

metapath2vec:	Scalable	Representation	Learning	for	Heterogeneous	Networks,	YuxiaoDong,	2017



2.3 POIMeta2vec_Model Design

3. 공통된Metadata를가지는 POI끼리가깝게 Embedding되게하자.

Metapath Generation

Metapath

콘비노 고급진
배러댄

비프
…

스시효 일식 모로미 …

볼피노 기념일 스시효

콘비노 기념일 스시효 …
…

Related by

취향 Data

취향 (Explicit Feedback) = 저장, 좋아요를 포함한 사용자 취향 데이터

metapath2vec:	Scalable	Representation	Learning	for	Heterogeneous	Networks,	YuxiaoDong,	2017

P(I -> j) = 0

P(I -> j) = 1

스시효

베러댄

비프

모로미

……

POI-Metadata Graph

일식

콘비노

고급진

기념일

볼피노



2.3 POIMeta2vec_Model Design

3. 공통된Metadata를가지는 POI끼리가깝게 Embedding되게하자.

Sentence	=	Metapath

Center	word(c)	=	Metapath내의모든Node

Around	word(w)	=	Center	word앞뒤의window	size	범위내의Node

𝜃 = argmax
!

(
(#,%)∈(!"#

1
1+ exp(−𝑢#) 𝑣%)

+(
(#,%)∈($%&

1
1+ exp(𝑢#) 𝑣%)

metapath2vec:	Scalable	Representation	Learning	for	Heterogeneous	Networks,	YuxiaoDong,	2017

Metapath

콘비노 고급진
배러댄

비프
…

스시효 일식 모로미 …

볼피노 기념일 스시효

콘비노 기념일 스시효 …
…



2.4 POISAGE

1.나와유사한사용자의취향을반영하여추천할수없을까?

2. USER의선호 POI를고려한Heterogeneous Graph를만들자.

3. Collaborative Filtering이반영되도록 POI Embedding을하자.

POI Embedding

Problem Design

Graph Design

Model Design



2.4 POISAGE_Problem Design

1.나와유사한사용자의취향을반영하여추천할수없을까?

Collaborative Filtering

A B

콘비노

볼피노

모던오

뎅

모로미
Recommend

Recommend

Like



2.4 POISAGE_Graph Design

2. USER의선호 POI를고려한Heterogeneous Graph를만들자.

콘비노

베러댄

비프

모로미

……

POI-USER Graph

USER A

콘비노

USER B

USER C

콘비노

Graph Design

1. Node Design

- USER가선호하는 POI를고려하기위해, Heterogeneous Graph로 Design

- Collaborative Filtering성격을잘보존하기위해, Local Structure를보 존할수

있는 Bipartite Graph로 Design

2. Edge Design

- USER가취향으로담은 POI를 Edge로 Design

취향 = 저장, 좋아요를 포함한 사용자 취향 데이터

• Heterogeneous Graph = Node Type이여러가지인그래프

• Bipartite Graph = 모든노드들이두그룹으로나눠지고서로다른

타입의노드들이 edge으로연결되어져있는그래프



2.4 POISAGE_Graph Design

2. USER의선호 POI를고려한Heterogeneous Graph를만들자.

USER B파스타

콘비노

스시효

볼피노
USER A

고급진

오마카세

이탈리안

…

…

…

POI Knowledge Graph

볼피노

콘비노

스시효

……

Projection POI, USER Node

POI-USER Graph

USER A

베러댄

비프

USER B

USER C

금탄

Related by

취향 Data



2.4 POISAGE_Model Design

3. Collaborative Filtering이반영되도록 POI Embedding을하자.

PinSAGE Key Point 

•Heterogeneous Graph, Bipartite Graph 기반의 Graph Model

•다양한 Node Feature의 활용

•Domain Knowledge에 기반한 Sampling 방식

Graph	Convolutional	Neural	Networks	for	Web-Scale	Recommender	Systems,2018,Pinterest



2.4 POISAGE_Model Design

3. Collaborative Filtering이반영되도록 POI Embedding을하자.

1. Pin과 Board는 어떻게 정의 해야할까?

2. Local Domain에서 Negative Sampling은 어떻게 해야할까?

3. USER의 POI에 대한 선호도 차이를 고려할 수 없을까?

4. 어떻게 POI의 특성을 조금 더 잘 보존할 수 있을까?



2.4 POISAGE_Model Design

3. Collaborative Filtering이반영되도록 POI Embedding을하자.

1. Pin과 Board는 어떻게 정의 해야할까?

콘비노
베러댄비

프
모로미

USER C

콘비노

USER BUSER A

콘비노

Board - USER

Pin - POI
업종 분위기 메뉴

가격대 방문목적

연령 성별 관심지역



2.4 POISAGE_Model Design

3. Collaborative Filtering이반영되도록 POI Embedding을하자.

2. Local Domain에서 Negative Sampling은 어떻게 해야할까?

Metadata는 다름

업종이 같음

#모던한 #치즈구이 #핫플레이스… #정육식당 #착한가격 #꽃등심…



2.4 POISAGE_Model Design

3. Collaborative Filtering이반영되도록 POI Embedding을하자.

3. USER의 POI에 대한 선호도 차이를 고려할 수 없을까?

https://eng.uber.com/uber-eats-graph-learning/

Low-rank Positive LossUSER Preference Modeling

볼피노

콘비노

스시효

USER A

관심지역 최신성

반복성 취향 Type

…

Preference

볼피노

콘비노

스시효

USER A

5

3

1

Binary Relation Weighted Relation

https://eng.uber.com/uber-eats-graph-learning/


2.4 POISAGE_Model Design

3. Collaborative Filtering이반영되도록 POI Embedding을하자.

4. 어떻게 POI의 특성을 조금 더 잘 보존할 수 있을까? (Layer수측면)
D=2, POISAGE D=5, POISAGE D=10, POISAGE

Over Smoothing Effect

종합분식
떡볶이
김밥



2.4 POISAGE_Model Design

3. Collaborative Filtering이반영되도록 POI Embedding을하자.

1. Pin과 Board는어떻게정의해야할까?

- Pin = POI(업종,가격대,분위기,메뉴,목적) , Board = USER(연령,성별,관심지역)

2. Local Domain에서 Negative Sampling은어떻게해야할까?

-업종은같지만Metadata의 Jaccard Distance가먼것은Negative로가정

3. USER의 POI에대한선호도차이를고려할수없을까?

- Low Rank Positive Loss를활용

4. 어떻게 POI의특성을조금더잘보존할수있을까?

- Over Smoothing되지않는범위내에서 layer 수(k = 2)를설정



2.5 Summary of POI Embedding

Problem Design

Graph Design

Model Design

POI2VEC POIMeta2vec POISAGE

동일탐색의도를
가진 POI

POI Homogeneous Graph POI-Metadata Heterogeneous 
Graph

POI-USER
Heterogeneous Graph

Word2vec기반모델 Metapath2vec기반모델 PinSAGE기반모델

POI Metadata가
유사한 POI

유사한사용자가
좋아할만한 POI



3. POI Embedding이
잘되었다는것은

어떻게평가할수있을까?



전영환, 김준형 NAVER Search / AirSPACE

Knowledge Graph에게맛집과
사용자를묻는다. 

: GNN으로맛집취향저격하기!



3.1 Overview

어떤상황에서

얼마나정확하게추천할수있을까?

각모델들의목적을

잘녹여냈을까?
얼마나개인화의가치를잘담아냈을까?

Context
Visualization Precision Value of

Personalization



3.2 Visualization

어떤상황에서

얼마나정확하게추천할수있을까?

각모델들의목적을

잘녹여냈을까?
얼마나개인화의가치를잘담아냈을까?

Context
Visualization Precision Value of

Personalization



3.2 Visualization: Preview

POISAGEPOI2VEC POIMeta2vec

같은Metadata를가지는

POI끼리유사하도록

근처,동일탐색의도를가진

POI끼리유사하도록

유사한성향의유저들이방문한

POI끼리유사하도록



3.2 Visualization: Overview

POI2VEC POIMeta2vec POISAGE

같은Metadata를가지는

POI끼리유사하도록

근처,동일탐색의도를가진

POI끼리유사하도록

유사한성향을보이는유저들이방문한

POI끼리유사하도록



3.2 Visualization: Details
같은지역 (e.g. 강남구,성동구,마포구)끼리뭉쳐있는것이아닐까?

POI2VEC POIMeta2vec POISAGE

Sungdong-gu

Mapo-gu

Gangnam-gu

Others



3.2 Visualization: Details

POI2VEC POIMeta2vec POISAGE

같은Metadata (목적,분위기 e.g. 데이트+사진찍기+분위기좋은)끼리뭉쳐있는것이아닐까?

Target

Others



3.2 Visualization: Details

POI2VEC POIMeta2vec POISAGE

유사한성향의유저 (카테고리+소비수준 e.g.한식+소비수준)끼리뭉쳐있는것이아닐까?

Target

Others



3.3 Precision

어떤상황에서

얼마나정확하게추천할수있을까?

각모델들의목적을

잘녹여냈을까?
얼마나개인화의가치를잘담아냈을까?

Context
Visualization Precision Value of

Personalization



3.3 Precision: Preview
얼마나정확하게같은지역내,동일의도를가진업체를추천해줄까?

얼마나정확하게다른지역에서,유저의취향과유사한성격의업체를추천해줄까?

POI A POI B POI C ⋯

Session 1. POI A에의해추천된업체들이,다른클릭된 POI를포함하고있는지

2. POI B에의해추천된업체들이,다른클릭된 POI를포함하고있는지

3. ⋮

POI A POI B POI C ⋯

1. POI A에의해추천된업체들이, POI A와같은지역을제외한나머지

POI 중,취향에등록된 POI 를포함하고있는지

2. POI A, B에의해추천된업체들이, POI A, B와같은지역을제외한

나머지 POI 중,취향에등록된 POI 를포함하고있는지

3. ⋮

취향이력



3.3 Precision: Same Intent
얼마나정확하게같은지역내,동일의도를가진업체를추천해줄까?

Precision @K

@1 @5 @10

POI2VEC

POIMeta2vec

POISAGE
0.06591

0.00750
0.00033

Dataset Description

• Session 내클릭기반데이터

※업체를검색하는동안동일한의도를가질것

→ POI2VEC이같은지역내,동일의도의업체를

가장잘추천!0.03022

0.00260
0.00426

0.01968

0.00312
0.00227

약 10배

약 200배



3.3 Precision: Taste – Save
얼마나정확하게다른지역에서,유저의취향과유사한성격의업체를추천해줄까?

Precision @K

0.00123

0.00110
0.00102

POI2VEC

POIMeta2vec

POISAGE

@1 @5 @10

0.00111

0.00072
0.00078

0.00101

0.00058
0.00067

약 10%증가약 20%증가

Dataset Description

• 취향데이터기반(Save)
※취향데이터란,유저가 Explicit 하게 POI에대해피드백한것으

로,좋아요(Like), 저장(Save)이있음

※좋아요(Like)는업체를방문한뒤남기는피드백으로강한취향

의성격을띔

※저장(Save)는제약없이자유롭게남기는피드백으로약한취향

의성격을띔

→ POIMeta2vec 는유저의약한취향을잘반영!



3.3 Precision: Taste – Like
얼마나정확하게다른지역에서,유저의취향과유사한성격의업체를추천해줄까?

Precision @K

0.00164

POI2VEC

POIMeta2vec

POISAGE

@1 @5 @10

0.00088
0.00089

0.00042

0.00131

0.00089

0.00036

0.00063

0.00032

약 2배

약 4배

Dataset Description

• 취향데이터기반(Like)
※취향데이터란,유저가 Explicit 하게 POI에대해피드백한것으

로,좋아요(Like), 저장(Save)이있음

※좋아요(Like)는업체를방문한뒤남기는피드백으로강한취향

의성격을띔

※저장(Save)는제약없이자유롭게남기는피드백으로약한취향

의성격을띔

→ POISAGE 는유저의강한취향을잘반영!



3.4 Value of Personalization

어떤상황에서

얼마나정확하게추천할수있을까?

각모델들의목적을

잘녹여냈을까?
얼마나개인화의가치를잘담아냈을까?

Context
Visualization Precision Value of

Personalization



3.4 Value of Personalization: Preview

업체는얼마나다양하게추천되는가?

SME(Small and Medium Enterprise)를높일수있을까?

실제로추천이잘될까?: Case By Case



3.4 Value of Personalization: Diversity

POI Coverage(%)

0.4

0.45

0.5

0.55

0.6

0.65

0.7

0.75

0.8

0.85

0.9

0.95

1

Top-1 Top-5 Top-10 Top-25 Top-50 Top-100

Coverage Description

• Coverage =

→ 기본적인추세를봤을때,

POIMeta2vec > POISAGE > POI2VEC 순으로

다양한업체를추천

업체는얼마나다양하게추천되는가?

Top-1 Top-5 Top-10 Top-25 Top-50 Top-100

POI2VEC 0.43 0.78 0.89 0.96 0.99 1
POIMeta2vec 0.49 0.89 0.97 1 1 1

POISAGE 0.45 0.77 0.87 0.95 0.98 1

POI2VEC

POIMeta2vec

POISAGE



3.4 Value of Personalization: SME
SME(Small and Medium Enterprise, 소상공인)를높일수있을까?

TOP @K

SME Description

• 업체추천리스트에,리뷰수의백분위수기준으로

1Q ~ 2Q에속하는업체의비율

→ 월등하게 POISAGE > POI2VEC > POIMeta2vec 순으로

SME를잘추천!

Top-1 Top-5 Top-10 Top-25 Top-50 Top-100

POI2VEC 0.15933 0.17876 0.18858 0.19802 0.20212 0.20467
POIMeta2vec 0.10437 0.14245 0.15363 0.16227 0.16260 0.16259
POISAGE 0.19663 0.21857 0.22821 0.23753 0.24117 0.24311

1Q 2Q 3Q 4Q

0

0.05

0.1

0.15

0.2

0.25

0.3

Top-1 Top-5 Top-10 Top-25 Top-50 Top-100

POI2VEC

POIMeta2vec

POISAGE



3.4 Value of Personalization: Case by Case

실제로추천이잘될까?



3.4 Value of Personalization: Case by Case

POI2VEC
사용자이력 (인기업체)

위치:서울영등포구여의대로24

위치:서울영등포구국제금융로10

메뉴POI 분위기 목적

브런치

⋮
봉골레

리조또

⋮

분위기좋은

사진찍기좋은

⋮

재방문

데이트

⋮

위치:서울마포구양화로3길

메뉴POI 분위기 목적

양식

⋮
봉골레

리조또

⋮

분위기좋은

사진찍기좋은

⋮

재방문

데이트

⋮

POIMeta2vec

메뉴POI 분위기 목적

브런치

⋮
리조또

파스타

⋮

친절한분위기

사진찍기좋은

⋮

재방문

데이트

⋮

POISAGE
소비

수준

위치:서울동작구동작대로27가길



3.4 Value of Personalization: Case by Case

POI2VEC
사용자이력 (SME)

위치:서울성동구성덕정17길

위치:서울성동구연무장길12

메뉴POI 분위기

요리주점 튀김

타파스

분위기좋은

사진찍기좋은

위치:서울마포구어울마당로123

메뉴POI 목적

요리주점 짬뽕 재방문

데이트

⋮

POIMeta2vec

메뉴POI 분위기

요리주점 순대

감자전

친절한분위기

POISAGE
소비

수준

위치:서울동작구동작대로27가길



3.5 Summary

POI2VEC POIMeta2vec POISAGE

Coverage(Diversity)

Case by Case

Context Visualization
같은지역의

POI끼리유사하도록

같은Metadata를가지는

POI끼리유사하도록

유사한성향의유저들이방문한

POI끼리유사하도록

모든면에서낮음 업체의다양성측면에서

월등함

SME측면에서월등함

지역성이강하게보임 카테고리에한정되지않은,

다양한추천을보임

뾰족한추천을보임



4. Future Works
&

Conclusion



4.1 Future Works

사용자의의도파악추천된장소에대한신뢰성 다양한데이터로 Embedding을풍부하게

Explainable
Recommendation

Multi-Intent
Deeply Multimodal



4.1 Future Works: Explainable

MAGNN:	MetapathAggregated	Graph	Neural	Network	for	Heterogeneous	Graph	Embedding,	XinyuFu,	2020

MAGNN

• Node Content Transformation

• Intra-metapath Aggregation

• Inter-metapath Aggregation



4.1 Future Works: Multi-Intent

Researching	by	AirSPACEcollaborated	with	NLE,	2021	~	Current

User A User B

힙한
주변

일식집

POI A POI B POI C

User

Intent

POI

HyperGraph

• Understanding Multi-Intents from Multi POIs

• Understanding POIs by Hyper Edges



다양한 데이터로 표현

• Text ( , e.g. 업체명,리뷰 …)

• Image ( , e.g. 리뷰,업체대표사진 …)

• ⋮

4.1 Future Works: Multimodal

POI

Deep Joint Representation

By Multimodal



4.2 Conclusion

1.풀고자하는문제상황및 Context 를정의하는것이중요하다.

2. Knowledge Graph는특정도메인을표현하는데있어강력하다.

3.문제상황및 Context에맞는 Knowledge Graph Design & Modeling 이중요하다.

4. Embedding의특성을잘파악하면,각특성에맞는적합한추천서비스및시스템을생성할수있다.



We are Hiring!
AirSPACE (신입/경력)

https://naver-career.gitbook.io/kr/service/search/local/airspace

https://naver-career.gitbook.io/kr/service/search/local/airspace


Thank You


