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요약

위치 인식 기술의 발전 및 스마트 디바이스 사용의 활성화로 인해 위치 기반 서비스과 소셜 네트워크를 

결합하여 사용자에게 정보를 공유하는 위치 기반 소셜 네트워크(LBSN: Location Based Social Network)

이 활성화되고 있다. 위치 기반 소셜 네트워크에서 사용자의 체크인 기능을 이용하여 사용자가 가 흥미 

있어 할 만한 장소를 추천하는 연구가 활발히 이루어지고 있다. 본 논문은 위치기반 소셜 네트워크에서 

시간과 사용자 활동을 고려한 장소 추천 기법을 제안한다. 제안하는 기법은 기존 논문에서 고려하지 못한 

시간에 따른 사용자의 선호도 변화와 지역의 전문가, 희귀한 장소에 대한 사용자의 관심을 고려한다. 다시 

말해, 사용자의 선호도 변화를 고려하기 위해 시간에 따른 체크인 이력을 사용하고 지역의 전문가를 판별

하기 위해 사용자 활동 영역을 구분한다. 그리고 사용자가 선호하는 장소에 가중치를 주기 위하여 희귀한 

장소를 고려한다. 다양한 성능평가를 통해 제안하는 기법이 기존 기법에 비해 성능이 우수함을 보인다.  

 
■ 중심어 :∣위치 기반 소셜 네트워크∣장소 추천∣POI∣개인화 추천∣행렬인수분해∣랜덤워크∣
Abstract

With the development of location-aware technologies and the activation of smart phones, 

location based social networks(LBSN) have been activated to allow people to easily share their 

location. In particular, studies on recommending the location of user interests by using the user 

check-in function in LBSN have been actively conducted. In this paper, we propose a location 

recommendation scheme considering time and user activities in LBSN. The proposed scheme 

considers user preference changes over time, local experts, and user interest in rare places. In 

other words, it uses the check-in history over time and distinguishes the user activity area to 

identify local experts. It also considers a rare place to give a weight to the user preferred place. 

It is shown through various performance evaluations that the proposed scheme outperforms the 

existing schemes. 
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I. 서 론 

위치 인식 기술의 발전으로 사용자의 위치를 기반으

로 특정 정보를 제공하는 위치 기반 서비스가 다양한 

분야에서 활용되고 있다[1-3]. 최근 무선 통신 기술의 

발전과 함께 스마트 폰과 같은 모바일 디바이스의 활용

이 증가됨에 따라 위치 기반 서비스와 소셜 네트워크 

서비스를 결합한 위치 기반 소셜 네트워크(LBSN: 

Location Based Social Network) 서비스가 대두되었다

[3][4]. 위치 기반 소셜 네트워크는 소셜 네트워크 관계

인 사용자가 방문한 장소 이력과 리뷰 정보를 활용하여 

정보를 제공하는 서비스이다. 예를 들어, Foursquare[1]

와 TripAdvisor[2]는 사용자의 방문한 장소 정보를 다

른 사용자들에게 제공하거나 공유하는 대표적인 위치 

기반 소셜 네트워크 서비스로 Foursquare의 경우 사용

자들은 체크인(check-in)을 통해 자신의 위치를 공유하

고 장소에 대한 의견 또는 만족도를 부여하고 해당 정

보는 소셜 네트워크의 사용자들에게 제공한다. 

위치 기반 소셜 네트워크에서 사용자가 받아들일 수 

있는 한계치를 넘는 정보를 받으면 서비스 이용에 혼란

을 겪게 될 것이므로 사용자에게 정보를 필터링하고 제

공하여 사용자에게 편의성을 제공하는 것이 필요하다. 

이때, 사용자에게 유의미한 정보를 제공해야 하므로 성

향을 정확히 파악하여 사용자가 선호할 만한 정보를 제

공하는 것이 중요하다. 특히 장소 정보는 사용자의 방

문 용이성으로 인해 선호할 만한 정보를 제공하는 것이 

더욱 중요하다. 위치 기반 소셜 네트워크는 장소 이력

과 리뷰 정보가 풍부하여 이를 기반으로 사용자의 성향

을 파악하고 추천에 활용이 용이하다. 이로 인하여 사

용자 선호도가 반영된 사용자가 흥미 있어 할만한 장소

(POI: Point Of Interest)를 추천하는 기법이 활발히 연

구되기 시작했다[3-8].

장소 추천을 위해서는 사용자의 개인 선호도를 잘 판

별할 수 있어야 한다. 이를 위해 사용자가 방문했던 장

소 이력을 활용하거나 사용자가 작성한 점수 및 리뷰를 

활용하여 사용자의 개인 선호도를 판별 할 수 있다. 또

한 사용자의 현 위치 및 시간에 따라 각 장소 별 방문 

용이성 및 선호 장소가 변화하기 때문에 사용자의 상태 

정보를 활용해야 한다. 특히 현 위치에서 주로 활동하

는 전문가들을 선별하여 추천에 적극 활용해야 한다. 

이는 해당 지역에서 주로 활동한 사용자는 여러 장소 

중 자신의 선호가 정확히 반영된 장소를 방문하므로 선

호도가 정확히 반영된 장소의 선출에 보다 유의미하게 

활용할 수 있기 때문이다. Tuan, Debnath[7][8]은 시간

에 따른 체크인 이력을 활용하여 사용자의 선호도 변화

를 고려하여 사용자가 흥미 있어 할 만한 장소를 추천

한다. 그러나 다른 사용자가 방문하지 않는 희귀한 장

소를 자주 방문하는 사용자에 대한 고려가 부족했다는 

단점이 있으며 지역의 전문가를 활용하지 못한다는 단

점이 있다. Ying[9]는 개인화 추천을 위하여 사용자의 

친구가 방문한 장소, 유사한 성향의 사용자가 방문한 

장소, 추천을 받고자 하는 지역의 사용자들이 많이 방

문한 장소의 3가지 요소를 고려하여 추천에 활용하였

다. 그러나 3가지 요소를 완벽하게 동시에 고려하지 못

하고 3가지 요소 중 2가지 요소만을 고려하여 그린 6개

의 그래프 중 랜덤하게 그래프를 선택하고 확률적인 추

론을 통해 추천에 활용한 단점이 존재한다. 또한 시간

에 따른 사용자의 선호도 변화를 고려하지 못하였다. 

H. Bagci[10]는 장소에 대한 지식이 많은 사용자를 선

출하기 위하여 HITS 알고리즘을 사용하여 활용하였으

나 장소를 추천하지 않고 사용자의 다음 행동만을 예측

하는데 그쳤다. 

본 논문에서는 위치 기반 소셜 네트워크 환경에서 시

간과 활동 영역을 고려한 POI 추천 기법을 제안한다. 

제안하는 기법은 사용자의 활동 영역을 고려하여 지역 

전문가를 활용하고 시간을 고려하여 선호도 변화에 따

른 장소 추천 기법을 제안한다. 이를 통해 기존의 지역 

전문가 및 시간에 따른 선호도 변화를 고려하지 못한 

문제를 해결한다. 또한 제안하는 기법은 사용자가 특히 

선호하는 의미 있는 장소를 고려하여 추천에 활용한다. 

이를 통해 기존 논문에서 다른 사용자보다 유달리 선호

하는 장소를 고려하지 못했던 문제를 해결한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. II장에서는 관련 기존 

연구들을 분석한다. III장에서는 제안하는 기법을 기술

한다. IV장에서는 제안하는 기법과 기존 기법의 성능 

평가 비교를 통해 제안하는 기법의 우수성을 입증한다. 
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마지막 V장에서는 본 논문의 결론을 제시한다.

II. 관련 연구

위치 기반 서비스에서 사용자들이 추천을 받고자 할 

때 대중적인 선호도를 기반으로 추천을 받게 되면 사용

자의 개인 선호도를 정확히 반영할 수 없게 된다. 그로 

인해 위치 기반 서비스에서 사용자의 개인 선호도를 활

용하여 개인화된 서비스를 제공하기 위한 목적으로 추

천 기법에 대한 연구가 활발히 진행되어 왔다. 

Tuan[7]은 개인 선호도를 고려하기 위해 사용자의 

시간에 따른 사용자의 선호도 변화를 고려하였으며 이

동 방향에 따라 장소 방문 가능성이 변화한다는 것을 

고려하여 개인화된 장소추천을 시도하였다. 사용자의 

이동 방향을 고려하기 위해 사용자가 이동하는 방향에 

있는 장소에 가중치를 부여하였다. 또한 사용자의 선호

도 변화를 고려하기 위해 월 별, 시즌 별, 6개월, 1년으

로 다양한 기간의 가중치를 고려하여 사용자의 선호도 

변화를 고려하였다. 그러나 사용자가 낮과 밤의 선호하

는 장소가 다를 수 있다는 점을 간과하였다. 또한 지역

의 전문가 및 희귀한 장소에 대한 선호도를 고려하지 

못했다. 

Debnath[8]은 시간에 따른 사용자의 선호도 변화를 

세밀하게 반영하기 위해 1시간 단위로 사용자 및 타 사

용자의 체크인 횟수를 이용하여 해당 시간대에 사용자

가 흥미를 가질 장소를 추천한다. 이를 위해 사용자의 

카테고리 이동 확률과 특정 시간의 개인 선호도를 활용

하여 장소의 특정 시간의 대중적 선호도와 함께 활용하

였다. 사용자의 카테고리 이동 확률은 시간 대 별로 사

용자가 특정 카테고리에서 이동하여 다른 카테고리를 

체크인 한 비율을 기준으로 구한다. 그러나 사용자가 

유달리 선호하는 희귀한 장소에 대한 고려는 하지 못하

였으며 지역의 전문가를 활용하지 못하였다. H. 

Bagci[10]는 장소에 대한 지식이 많은 사용자를 선출하

기 위하여 HITS 알고리즘을 사용하여 활용하였으나 

장소를 추천하지 않고 사용자의 다음 행동만을 예측하

는데 그쳤다.

Ying[9]는 사회적 관계로 인해 방문한 요인, 사용자 

개인 선호로 인해 방문한 요인, 대중적 선호로 인해 방

문한 요인의 3가지 요인을 고려한 장소 추천 기법을 제

안하였다. 장소 방문은 사회적 관계와 개인선호, 대중적 

선호도로 영향 받는다는 가정 하에 이를 측정하여 개인

화된 장소 추천에 활용하였다. 사회적 관계로 인해 방

문한 요인을 고려하기 위해 사용자 체크인에 기반한 코

사인 유사도와 사용자의 체크인에 기반해 구한 중심점

(Base-point)을 이용하여 사용자 간 물리적 거리를 고

려하였다. 다음으로 사용자 개인 선호로 인해 방문한 

요인을 고려하기 위하여 해당 카테고리에 체크인한 비

율로 카테고리 선호도를 구하고 사용자의 체크인에 기

반해 highlight의 선호도를 고려하였다. highlight는 장

소의 “카페” 카테고리에서 마신 “커피”와 같이 것을 통

칭하여 의미한다. 마지막으로 대중적 선호로 인해 방문

한 요인을 고려하기 위해 사용자와 사회적 관계를 맺은 

사람들이 장소에 체크인한 비율과 모든 사용자가 장소

에 체크인 한 비율을 이용하였다. 

추천을 할 때 사용자가 아이템을 어느 정도 선호하는

지 알면 추천이 손쉬울 것이다. 이를 알기 위하여 사용

자와 아이템 간의 명시적인 평점이나 혹은 아이템 사용 

이력과 같은 암묵적인 평점으로 아이템에 대한 사용자 

별 평점 점수 행렬을 만들어 낼 수 있다. 이를 통해 사

용자가 선호할 만한 아이템을 추천에 활용할 수 있다. 

그러나 사용자와 관계를 정의할 수 없는 아이템의 경우 

값을 정의할 수 없게 되고, 이는 사용자와 현재 관계를 

정의할 수 없는 아이템은 추천을 할 수 없는 문제가 생

기게 된다. 이를 해결하기 위한 방법 중의 하나로 

Matrix Factorization(MF) 방법이 존재 한다

[14][16][17]. MF 기법은 명확한 평가나 관계 정보가 있

을 경우 이를 바탕으로 행렬 분해를 했을 경우 잠재적

인 요인을 잘 정의한다고 알려져 있다[14][16][17]. 보통 

특성 행렬 U와 M으로 목표 행렬 A와의 차이 값을 기

울기 강하(Gradient Descent)기법을 사용하여 특성 행

렬을 학습한다[16][17]. 그러나 MF 방법은 결측치를 예

측할 때 사용자와 결측치의 수가 많아질수록 추정 될 

수 있는 경우의 수가 많아지기에 점점 예측하기가 힘들

어지고 사용자와 관계없는 아이템의 숫자가 어느 임계
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점을 넘어가는 순간 결측치로 추정되는 값의 경우의 수

가 너무 많아져서 예측이 힘들어지게 될 것이다

[15][16]. 

사용자와 관계를 정의할 수 없는 아이템을 추천하기 

위해 그래프를 이용하여 추천에 활용하는 다양한 연구

가 진행되었다[5][11]. Anastasios Noulas, J. J. 

Ying[6][9]는 LBSN 환경에서 POI를 추천하기 위한 목

적으로 그래프 랭킹 기반 추천 기법중 하나인 Random 

walk With Restart(RWR)를 이용하여 추천에 사용했

다. 진우정[11]은 랜덤 서퍼가 이웃 정점으로 이동하는 

것에 더해 일정 확률로 어느 정점으로 이동을 하는 것

으로 랜덤 워크를 페이지랭크와 RWR로 세부 기법을 

분류하였다. 페이지 랭크는 랜덤 워크의 세부 기법의 

하나로 그래프에서 정점들의 상대적인 중요성을 계산

하는 방법이다[11]. 페이지 랭크에서 랜덤 서퍼는 임의

의 정점에서 시작하여 타 정점으로 무작위로 이동가능

하며 간선로 연결되어 있는 유무와 관계없이 임의의 정

점으로 이동할 수 있다. 그에 반해 RWR은 랜덤 서퍼가 

임의의 정점으로 이동이 불가능하며 오직 간선로 연결

된 다른 정점으로 이동하거나 정해진 한 정점으로 이동 

할 수 있다[9-12]. 즉, 페이지 랭크는 그래프에서 글로

벌 랭킹을 구하지만 RWR은 시작 정점에 맞춘 개인화

된 중요성을 고려하여 계산하기 때문에 시작 정점에게 

추천을 하기에 적합한 랭킹 기법이다. 또한 앞서 설명

한 바와 같이 MF는 행렬에서 빈 곳이 많을수록 정확도

에 영향을 받지만 RWR은 빈 곳보다는 그래프 구조에 

영향을 받는 데다 POI 추천의 특성 상 결측치가 많은 

장소에 대한 사용자 별 선호도 값 행렬을 이용하여 추

천할 때는 MF 보다 제안하는 RWR이 적합하다. 이는 

Anastasios Noulas[6]의 실험평가를 통해 입증된 바와 

같다. 본 논문에서는 MF와 제안하는 RWR의 결합을 

통해 사용자에게 POI를 추천한다.

III. 제안하는 POI 추천 기법

1. 시스템 전체 구조

본 논문은 위치 기반 소셜 네트워크 환경에서 시간과 

사용자 활동 영역을 고려한 POI 추천기법을 제안한다. 

본 논문에서는 사용자의 선호도가 정확히 반영된 장소

를 추천에 활용하기 위해 자신의 선호가 정확히 반영된 

장소를 방문하는 지역의 전문가를 활용한다. 또한, 사용

자의 정확한 선호도를 반영하기 위해 사용자가 유달리 

선호하는 희귀한 장소를 고려해야 하고 시간에 따른 사

용자의 선호도 변화를 POI 추천에 활용 한다. 제안하는 

기법은 시간과 활동 영역을 고려하여 MF와 제안하는 

RWR을 결합하여 개인화 장소 추천을 수행한다.

[그림 1]은 본 논문에서 제안하는 기법의 전체 구조

이다. 제안하는 장소 추천 기법은 학습과 장소 추천 단

계로 구성된다. 학습 단계는 사용자의 과거 장소 방문 

이력들을 기반으로 사용자간 유사도와 활동 영역과 전

문가를 판별한다. 다른 사용자들이 방문하지 않는데 사

용자가 많이 방문한 희귀한 장소에 가중치를 부여하고 

Non-negative Matrix Factorization(NMF)[18]를 활용

하여 카테고리 선호도를 계산하는 단계이다. 장소 추천 

단계는 사용자의 현 위치/시간을 기반으로 유사 사용자

와 지역의 전문가를 활용하여 RWR에 기반한 카테고리 

별 장소의 중요도를 계산하고 학습에서 계산 된 값을 

함께 활용하여 최종적으로 사용자에게 POI를 추천하는 

단계이다. 

그림 1. 제안하는 POI 추천기법의 전체 구조

2. 학습 단계

2.1 사용자 유사도 계산
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사용자가 방문하지 않은 장소에 대한 선호도를 구하

기 위해서는 먼저 사용자의 장소 카테고리 선호도를 파

악해야한다. 예를 들어, 사용자가 방문하지 않은 A와 B 

장소가 있다고 하자. 이때, A장소는 클럽이고 B장소는 

공원일 때 평소 사용자가 클럽보다는 공원을 선호했다

면 사용자에게 B 장소를 추천해주는 것이 적절할 것이

다. 다음으로 파악된 선호도를 기반으로 나와 유사한 

사용자를 선별 및 활용하여 그들이 방문했던 장소를 추

천할 수 있다. 예를 들어, 자신과 유사한 선호도를 보이

는 사용자 k가 B 장소를 방문했다고 하자. 나와 선호도

가 유사한 사용자 k 는 장소 A보다는 장소 B를 선호하

여 방문했기에 나 또한 장소 A보다는 장소 B를 더 선

호할 것이다. 본 논문에서는 이를 파악하기 위해 학습

단계에서 선호도 분석 및 사용자 유사도를 계산한다.

[그림 2]는 학습 단계 중 유사도 계산 및 선호도 분석 

절차를 보여준다. 먼저, 수집 모듈에서 수집된 사용자의 

체크인 이력들을 시간대별로 분할한다. 시간대는 부

터 까지 총 4개의 시간대로 분할하며 각 시간대의 범

위는 00시≤≺06시, 06시≤≺12시, 12시≤≺18

시, 18시≤≺00시와 같다. 분할한 시간대 별로 사용

자의 카테고리 방문 통계 값을 활용하여 사용자의 카테

고리 방문 비율 행렬을 만들고 코사인 유사도를 통해 

사용자간 유사도를 계산한다.

그림 2. 유사도 계산 및 선호도 분석 절차 

2.2 희귀성을 고려한 카테고리 선호도 분석

다른 사용자들이 잘 방문하지 않는데 특히 사용자가 

많이 방문한 장소에 대해서는 사용자가 다른 사용자에 

비해 선호하는 장소라는 것을 의미하기 때문에 가중치

를 반영하여 선호도를 보정해야한다. 다른 사용자들이 

잘 방문하지 않는데 유달리 사용자가 선호한 장소에 대

해서 가중치를 계산하기 위하여 [식 1]을 사용한다. 

는 특정 카테고리에 속하는 각 장소의 선호도이다. 

는 해당 장소에 사용자 i가 방문한 횟수이다. AV는 해

당 장소에 모든 사용자가 방문한 횟수이다. CP는 해당 

카테고리의 하위 장소들이다. 는 가중치를 얼 만큼 반

영할 것인지에 대한 보정치이다. [식 1]에서 해당 장소

에 사용자가 방문한 횟수와 전체 사용자가 방문한 횟수

를 고려하여 전체 사용자가 방문한 횟수가 적을 때 상

대적으로 사용자가 많이 방문한 경우를 판별했다. 또한, 

카테고리의 하위 장소들을 고려하여 해당 카테고리의 

장소가 흔한 장소일 경우 흔하지 않은 장소보다 방문될 

가능성이 많고, 이로 인해 방문 통계 값이 당연히 더 높

을 수밖에 없는 현상을 미리 방지한다. 사용자 A가 놀

이동산을 선호한다고 가정하자. 놀이동산은 사용자 A

가 선호하는 장소이지만 음식점보다는 쉽사리 방문하

기 힘든 장소이다. 그런 이유로 사용자의 카테고리 별 

선호도 행렬을 구성하게 되면 사용자는 놀이동산보다

는 음식점을 더 많이 방문하여 음식점을 더 선호한다는 

결과가 나오게 된다. 해당 부분의 보정을 위하여 제안

하는 기법에서는 카테고리의 하위 장소의 수를 활용하

였다. [식 2]는 [식 1]을 이용하여 계산한 최종 사용자의 

카테고리 선호도이다. 는 사용자의 번째 카테고리

의 최종 선호도이다. 는 사용자의 번째 카테고리

의 방문 횟수이다.  

   




                (1)

       ∑


∑         (2)

보정된 사용자의 카테고리 선호도 행렬의 결측치를 

예측하기 위한 목적으로 협업필터링 기반의 NMF 방법

을 수행한다. 협업 필터링을 수행하기 위해 계산된 유

사도를 통해 유사한 사용자를 선출하고 해당 사용자들

을 활용해 구성된 보정된 사용자의 카테고리 선호도 행

렬에 NMF 방법을 활용하여 사용자가 방문하지 않은 

카테고리의 선호도를 예측한다. 사용자의 카테고리 선

호도 행렬은 사용자의 장소 선호도 행렬과는 다르게 결

측치가 다수 존재하지 않기 때문에 NMF 방법을 활용
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하여도 다수의 결측치로 인한 성능 저하가 발생하지 않

는 경우가 대부분이다. 차후 산출된 사용자의 카테고리 

선호도는 카테고리 별 장소의 중요성과 곱하여 사용자

에게 추천한다. 이때 카테고리 별 장소의 중요성은 0~1 

값이 나오므로 1이하의 값을 두 번 곱하는 경우를 없애

기 위하여 카테고리의 선호도 값을 0~100 값으로 정규

화를 한다.

2.3 주 활동 영역 판별

추천을 받고자 할 때 유사성만을 고려하게 되면 사용

자가 위치한 지역에 몇 번 방문해보지 않은 사용자도 

포함되어 추천에 활용 될 수 있다. 이러한 문제를 해결

하기 위한 목적으로 사용자가 위치한 지역에서 주로 활

동하는 사용자를 선별한다. 해당 지역에서 주로 활동하

는 사용자는 지역에 위치한 각 장소들에 대해 지식이 

많아 자신이 선호하는 선호도가 잘 반영된 장소들을 방

문할 것이다. 이는 유사한 사용자가 선호도가 정확히 

반영되지 않은 장소에 방문하고 해당 장소가 추천에 활

용되는 오류를 감소시킬 수 있다.

사용자의 체크인 이력을 기반으로 각 지역을 분할하

고 사용자들의 주 활동 영역을 판별한다. 해당 방법을 

활용하면 해당 지역에 자주 방문하여 자신의 선호도가 

정확히 반영된 장소를 방문하는 사용자들을 선별할 수 

있다. 먼저, 사용자들의 체크인 이력을 기반으로 

K-means를 수행하여 활동 영역을 군집화한다. 

K-means clustering은 각 개체들을 K개의 그룹으로 분

할하여 군집화하는 방법으로 비계층적 군집분석중 하

나로 널리 사용되는 방법 중 하나이다[19][20]. 군집화

된 활동 영역을 및 각 활동 영역 별로 사용자가 체크인 

한 이력을 기반으로 [식 3]을 수행하여 사용자의 주 활

동 영역을 판별한다. 은 사용자의 주 활동 영역을 

의미한다. 은 사용자 A가 각 영역 별로 사용자가 체

크인한 횟수를 의미한다. [그림 3]은 학습 단계에서 활

동 영역을 판별 예시이다. 예시에서는 전체 사용자의 

체크인 이력을 기반으로 K-means clustering을 수행한 

결과 활동 영역이 5개로 군집화되었다고 가정한다. 그 

중 사용자 A는 에 3번 체크인을 했고 에 0번, 

에 9번, 에 2번, 에 1번 체크인을 해서 [식 3]을 따

라 가장 많이 체크인한 영역인 를 사용자 A의 주 활

동 영역으로 선출한다.

                             (3)

 

그림 3. 활동 영역 판별 예시 

3. 장소 추천 단계

장소 추천 단계는 사용자가 요청할 때 사용자의 현재 

위치와 시간을 기준으로 장소를 추천해주는 단계이다. 

[그림 4]는 장소 추천 과정을 보여준다. 먼저, 사용자의 

요청이 들어오면 수집 모듈로부터 사용자의 현재 위치

와 시간 값을 입력 받는다. 그리고 현재 사용자의 시간

과 위치를 기반으로 사용자의 위치가 속한 영역이 주 

활동 영역이면서 동시간대의 사용자 중 사용자와 유사

한 사용자를 선출한다. 다음으로 지역의 대중적인 장소

에 대해 지식이 많은 지역의 전문가들을 선출하기 위한 

목적으로 사용자가 속한 시간대와 영역에서 각 카테고

리 별로 사용자들이 많이 방문한 대중적인 장소를 선출

한다. 최종 전문가는 선출된 장소에 방문한 사용자들 

중에서 각 카테고리 별로 방문 횟수가 가장 높은 사용

자들을 선출한다. 그 후 그래프를 활용하여 장소의 중

요성을 판별하고 이를 이용하여 최종적으로 장소의 선

호도를 예측한다.

그림 4. 장소 추천 과정

[그림 5]는 유사 사용자와 카테고리 별 선출된 지역
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의 전문가를 활용하여 카테고리 별로 그래프를 구성한 

예를 보여준다. 각 그래프에서 장소는 해당 카테고리에 

해당하는 장소만을 정점(Vertex)으로 사용한다. 먼저, 

처음에는 요청한 사용자를 기준으로 선출된 유사한 사

용자와 지역의 전문가를 방향성 없는 간선(Edge)으로 

연결한다. 다음으로 전문가를 선출할 때 활용했던 대중

적인 장소를 전문가와 연결하고 유사한 사용자가 방문

했던 장소와 유사한 사용자를 연결한다. 최종적으로 그

래프는 추천을 요청한 사용자로부터 거리가 2 이내인 

그래프로 표현된다.

그림 5. 그래프 구성 예시

구성된 그래프는 간선에 가중치가 있는 그래프이다. 

간선의 종류는 사용자를 연결하는 간선과 사용자와 장

소를 연결하는 간선으로 크게 두 가지로 분할된다.  [식 

4]은 사용자를 연결하는 간선의 가중치를 계산하는 식

이다. 는 사용자를 연결하는 간선을 의미한다. 는 

가중치이고 SC는 사용자 A와의 유사도 정도이다. PC

는 해당 그래프의 카테고리를 방문한 횟수이다. [식 5]

은 사용자와 장소를 연결하는 간선의 가중치를 계산하

는 식이다. 는 사용자와 장소를 연결하는 간선을 의

미한다. AP는 사용자의 전체 체크인 횟수이다. 는 해

당 장소에 사용자가 방문한 횟수이다.

                        (4)

 


                        (5)

구성된 그래프를 기반으로 RWR을 활용하여 상대적

인 장소의 중요성을 판별한다. 본 논문에서는 가중치가 

부여된 방향성 있는 그래프를 기반으로 RWR을 활용한

다. [그림 6]은 본 논문에서 사용하는 그래프 예시이다. 

그래프 구성단계에서 구성된 방향성이 없는 간선에 가

중치가 있는 그래프를 기반으로 랜덤 서퍼가 정점에서 

다른 정점으로 이동할 확률을 [식 9]를 활용하여 계산

한다. 확률 계산은 두 가지 경우가 존재한다. 먼저, 정점

과 연결된 다른 정점의 속성이 동일한 경우이다. 예를 

들어, [그림 6]에서 사용자 A가 시작 정점일 때, 랜덤 서

퍼는 유사한 사용자와 전문가 정점으로 이동이 가능하

다. 유사한 사용자와 전문가 정점은 둘 모두 사용자 속

성이므로 속성이 동일하다. 속성이 같은 경우의 [식 6]을 

활용하여 계산 시 


 






는 1이기 때문에   

이 된다. 다음으로, 정점과 연결된 다른 정점의 속성이 

상이할 경우 [식 6]을 활용해서 방향성이 없는 그래프

에서 랜덤 서퍼가 이동할 확률을 산출한다. 는 번

째 정점에서 번째 정점으로 이동할 확률이다. ac는 현

재 랜덤 서퍼가 있는 정점에 연결되어 있는 다른 정점 

중 속성 에 해당하는 정점의 개수이다.

          


 






×  ∀        (6)

예를 들어, [그림 6]의 왼쪽 하단의 그래프에서 

정점에 있는 랜덤 서퍼가 이동을 수행할 때,   정점

은 사용자 A 정점과도 연결이 되어있고 장소 정점들

(  )과도 연결이 되어있다. 이 경우 정점의 속

성이 상이 하므로 동일하게 가중치를 적용하는 것은 적

절하지 않다. 그러므로 [식 6]을 활용하여 속성이 상이

한 경우의 확률을 계산한다. 예제에서 정점으로부

터   정점으로 이동할 확률은 

 이다. 방향성이 없

는 그래프에서 간선의 가중치는 0.25이므로 이를 방향

성이 있는 간선의 가중치 그래프로 구성하기 위해 [식 

6]을 활용하면 

*0.25를 계산하여 약 0.17이 방향성 있

는 그래프의 정점으로부터   정점을 연결하는 

간선의 가중치가된다. 방향성 없는 그래프에서 다른 정

점들에도 동일한 과정을 일괄 적용하면 최종적으로 방

향성 있는 가중치 그래프의 각 정점에서 다른 정점으로 
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이동할 확률이 계산된다.

그림 6. 방향성 있는 가중치 그래프 구성 예시

각 카테고리 별 방향성 있는 가중치 그래프를 기반으

로 RWR을 수행하면 각 카테고리 별로 장소의 상대적

인 중요성이 계산된다. 제안하는 기법에서는 계산된 장

소의 상대적인 중요도 값과 학습 단계에서 계산했던 사

용자의 카테고리 선호도를 결합하여 최종 장소 추천을 

수행한다. 만약 사용자가 선호했던 카테고리라면 선호

도가 높으므로 해당 카테고리에 해당하는 장소들의 중

요도 값이 증가할 것이고, 반대로 선호하지 않았던 카

테고리라면 선호도가 낮으므로 해당 카테고리에 해당

하는 장소들의 중요도 값이 감소할 것이다. 그러나 선

호하지 않는 카테고리에 속하는 장소들 중에서도 중요

도가 높은 장소라면 최종적으로 계산된 장소의 선호도

가 높으므로 추천 목록에 포함될 수 있다. 반대로 선호

하는 카테고리 중에서도 상대적으로 중요도가 떨어진

다면 추천 목록에 포함 되지 않을 수 있다.

Ⅳ. 성능 평가

본 논문의 성능평가 환경은 Windows 7 Enterprise K 

64bit i5 8792MB RAM에서 수행되었으며 R version 

3.3.3 64 bit로 구현되었다. 제안하는 기법의 성능평가를 

위해 Weeplace 사용자 약 8,000명의 약 1,000,000건의 

사용자들의 체크인 데이터를 활용하였다. [표 2]는 성능

평가 데이터 요약으로 New York의 2009/04/26 ～

2011/06/28의 기간 동안 4,789명의 686,910건의 체크인 

수와 San Francisco의 2003/12/05～2011/06/28의 기간 

동안 3,189명의 307,550건의 체크인 데이터를 이용하여 

평가를 수행하였다. 카테고리는 Arts & Entertainment, 

Education, Universities, Food, Outdoors, Home / 

Work / Other, Nightlife, Parks, Shops, Travel의 총 10

개로 구성하였다.

표 2. 성능평가 데이터 요약

도시 New York San Francisco

기간
2009/04/26~
2011/06/28

2003/12/05~
2011/06/28

총 사용자 수 4,789 3,189

총 카테고리 수 10 10

총 체크인 수 686,910 307,550

성능평가를 위해 데이터를 2010/10/28 10:00pm을 기

준으로 훈련 데이터와 테스트 데이터로 분할하였다. 분

할된 테스트 데이터 기간 동안 사용자가 체크인 한 장

소를 정답 셋으로 간주하였다. 그 후 New York의 훈련 

데이터로 기법을 훈련시키고 San Francisco의 테스트 

데이터를 기반으로 테스트를 진행하였다. 사용자의 활

동 영역을 판별하기 위해 K-means clustering을 수행

하였다. K-means clustering에서 정점 k의 개수를 정하

기 위해 k의 개수를 1~15로 변화시키면서 분할된 군집

의 표준편차를 통해 적절한 k의 개수를 추론하였다. 

그림 7. San Francisco의 k의 변화에 따른 집단의 표준편차
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[그림 7]은 San Francisco의 k의 개수의 변화에 따른 

집단의 표준편차를 보여준다. 그림을 보면 군집을 5개

까지 분할할 때는 표준편차의 변화의 폭이 크다는 것을 

알 수 있지만 6개부터는 분할을 지속해도 표준편차의 

변화의 폭이 작아 더 이상 분할을 하는 것이 크게 의미 

없음을 알 수 있다. 본 논문에서는 k의 개수를 5로 설정

하였다.

본 논문에서 사용자가 설정하는 모수는 희귀성 고려 

가중치 와 유사한 사용자와 지역 전문가 가중치 와 

제안하는 RWR에서 시작 정점으로 돌아가는 확률 이

다. 세 개의 모수의 값을 구하기 위해 와 와 는 0~1

까지 0.1간격으로 값을 변화시키면서 대입하여 정확도

를 계산했다. 그 결과 는 0.6, 는 0.3, 는 0.9를 대입

하였을 때가 가장 정확도가 높았다. 시작 정점으로 돌

아가는 확률이 높은 점이 특이한데 이는 시작 정점에서 

최대 먼 정점까지의 거리가 최대 2인 작은 그래프이기

에 발생하는 것 이라 사료된다.

성능평가를 위해 4가지 방법[6][8][20]과 비교를 하였

다. PLTSRS[8]는 시간의 변화에 따른 사용자의 선호

도를 고려한 기법이다. CF(collaborative filtering) 

[6][20]는 사용자와 성향이 유사하다고 판단되는 사용

자의 장소 선호도를 기반으로 사용자가 방문하지 않은 

장소의 선호도를 예측하는 방법이다. MF는 사용자 별 

장소의 선호도 행렬을 이용하여 사용자가 방문하지 않

은 장소의 선호도 값을 예측하는 기법이다[6].  

WRWR(Weighted RWR)은 친구와 친구가 방문한 장

소를 정점으로 설정하고 사용자와 사용자를 연결하

는 간선의 가중치는 사용자  정점에 연결된 간선의 개

수를 역수 취해서 설정하고 사용자에서 장소를 연결

하는 간선의 가중치는 전체 사용자가 장소에 방문한 

횟수를 기준으로 사용자가 장소에 방문한 비율로 설

정하고 장소에서 사용자의 가중치는 사용자가 장소

에 방문한 비율로 설정하는 방법이다[6]. 본 논문에서는 

New York 의 데이터를 기반으로 San Francisco에서 

테스트를 하는 방법을 수행하는데 해당 방법은 거리가 

멀어 친구의 수가 적어 결과가 의미 없을 정도의 적은 

값이 나와서 사용자의 친구를 사용자와 유사한 사용자

로 대체하고 사용자에서 사용자를 연결하는 간선의 

가중치는 사용자에서 사용자가 유사한 정도 설정하

고 수행하였다. 정확도와 재현율, F-measure는 각 [식 

9, 10, 11]을 이용하였다. 정확도는 제안하는 기법이 추

천한 장소 중 정답 셋과 일치되는 비율을 뜻한다. 즉, 

제안하는 기법이 정답이라 예측한 것 중 정답인 것의 

비율을 뜻한다. 재현율은 정답 집합 중 제안하는 기법

이 추천한 장소와 일치되는 비율을 뜻한다. 즉, 실제 정

답인 것 중에서 제안하는 기법이 정답이라 예측한 것의 

비율을 뜻한다. F-measure는 정확도와 재현율의 조화 

평균으로 두 값의 중요성을 동일하게 두고 평균을 계산

한 결과이다.


 ∩ 

   (9)

  
 ∩ 

     (10)

  ×
×

          (11)

[그림 8]은 추천하는 개수를 1, 3, 5로 변화시키면서 

기법 별 정확도를 측정한 결과이다. 1개 추천 할 때 제

안하는 기법을 제외하고 성능이 가장 좋은 기법과 제안

하는 기법을 비교하면 약 172%정도 성능이 좋아진 것

으로 관측되었다. 마찬가지로 3개, 5개 추천할 때 약 

131%, 121% 성능이 향상되는 것을 볼 수 있었다. 기존 

논문에서 고려하지 못한 사용자의 시간에 따른 선호도 

변화와 주 활동 영역을 고려함으로써 사용자가 현재 위

치한 장소의 정보가 많은 사용자들을 선별적으로 선택 

활용하여 정보가 없는 사용자들을 활용하게 되는 경우

를 없앨 수 있었으며 희귀한 장소의 선호도를 보정한 

결과 다른 사용자에 비해 사용자가 유달리 선호하는 장

소에 대한 고려를 할 수 있었고 이를 통해 사용자의 개

인 선호도를 보다 정확히 반영할 수 있었다. 본 논문의 

제안하는 기법의 정확도가 1개 추천할 때에서 3개 추천 

할 때 많이 낮아지는 이유는 테스트 기간 동안 사용자

의 체크인 수가 적기 때문에 발생하는 현상이다. 특히 

제안하는 기법은 시간대를 분할하여 추천을 해주고 있
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어서 각 시간 대 별로 사용자의 체크인 수가 적절히 있

어야 하지만 테스트 기간 동안 사용자가 각 시간대에 

체크인 한 횟수가 1인 경우가 많아 1개를 맞춘 후에는 

무엇을 추천해도 무조건 틀리는 경우가 발생하여 정확

도가 많이 감소하게 되었다. 위와 같은 고려 사항으로 

인해 기존 기법대비 성능 향상을 나타내게 되었다. 

그림 8. 기법 별 @k precision

[그림 9]는 추천하는 개수를 1, 3, 5로 변화시키면서 

기법 별 재현율을 측정한 결과이다. 제안하는 기법을 

제외하고 성능이 가장 좋은 기법과 제안하는 기법의 차

이를 살펴본 결과 약 212%, 204%, 179%만큼의 성능 향

상을 보였다. 

그림 9. 기법 별 @k recall 

[그림 10]은 추천하는 개수를 1, 3, 5로 변화시키면서 

기법 별 F-measure를 측정한 결과이다. 마찬가지로 안

하는 기법을 제외하고 성능이 가장 좋은 기법과 제안하

는 기법의 차이를 살펴본 결과 약 179%, 169%, 143%만

큼의 성능 향상을 보였다. 

그림 10. 기법 별 @k F-measure

V. 결론

본 논문은 사용자의 체크인 데이터를 기반으로 개인

화된 POI 추천 기법을 제안하였다. 제안 기법은 

Foursquare나 Tripadvisor 등과 같은 위치 기반 소셜 

네트워크에서 여행 장소를 추천하거나 기존에 방문하

지 않은 새로운 장소를 추천하는데 활용된다. 사용자의 

주활동 영역, 시간, 장소의 희귀성, 전문가 정보를 활용

하여 장소를 추천하기 때문에 추천 정확도를 향상시킨

다. 또한, RWR을 기반으로 사용자의 카테고리 별로 중

요한 장소들을 선출하기 때문에 새로운 장소를 추천할 

수 있다. 실험 평가를 수행한 결과 제안 기법이 기존 기

법 중 가장 성능이 뛰어나게 나온 PLTSRS에 비해서 

약 172%, 131%, 121% 만큼의 정확도 향상을 보였으며  

약 212%, 204%, 179%만큼의 재현율이 향상되었다. 제

안하는 기법은 체크인 수가 감소할 경우 일부 성능이 

저하되는 문제점이 있다. 또한, 사용자 활동 시간대를 4

구간으로 분할하여 24구간으로 분할한 경우보다 시간

에 따른 선호도 변화를 민감하게 산출하지 못하는 문제

가 발생한다. 향후 연구로 체크인 수가 적은 환경에서

도 정확도를 향상시키고 시간대를 다양하게 적용하기 

위한 연구를 수행할 예정이다. 또한 제안하는 기법을 

실제 추천시스템에 적용하여 프로타입 시스템을 개발

할 예정이다.
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