
 

Graph-Mamba 기반 POI 추천 시스템 

최민규, 임성수* 

충남대학교 

mingyu@g.cnu.ac.kr, *sungsu@cnu.ac.kr 

 

POI Recommendation System Based on Graph-Mamba 

Mingyu Choi, Sungsu Lim* 

Chungnam National University 

 

요 약  
관심지점(POI) 추천 시스템에서 사용자의 이전 방문 기록과 방문 순서를 고려하는 것은 중요하다. 또한, POI 

추천에서 그래프 모델링 기법이 높은 성능을 달성할 수 있음이 입증되었다. 본 논문에서는 최신 그래프 기반 

추천 모델인 Graph-Mamba 의 구조를 활용하여 POI 추천 시스템에서의 활용 가능성을 연구하였다. 특히, 

사용자와 POI 간의 상호작용 및 시계열 정보를 통합적으로 고려하기 위해 그래프신경망(GNN)과 Mamba 를 

결합한 모델을 제안하였다. 실험 결과, 제안한 모델은 기존의 GNN 및 트랜스포머 기반 추천 모델과 유사한 

높은 성능을 보였다. 이를 통해 Graph-Mamba 모델이 POI 추천 시스템에서 유망한 접근법임을 확인하였다. 

 

1. 서 론  

위치 기반 소셜 네트워크(Location-based Social 

Networks, LBSNs)는 사용자가 위치정보를 공유하며 

다른 사용자와 소통할 수 있는 서비스이다. 사용자 

맞춤형 서비스를 제공하기 위해, 각 사용자의 취향에 

맞는 관심지점(Point-of-Interest, POI)을 추천하는 것이 

필수적이다. POI 추천에서는 사용자의 방문 위치와 그 

순서를 고려하는 것이 중요하다. 특히, 사용자의 방문 

시퀀스를 잘 반영하기 위해 그래프신경망(Graph Neural 

Networks, GNNs) 또는 트랜스포머(Transformer) 

모델을 활용할 수 있다. 

트랜스포머는 컴퓨터 비전 및 자연어 처리 분야에서 

우수한 성능을 보이며 널리 사용되고 있다. 그러나 

대규모 계산이 필요해 계산 과부하와 긴 추론 시간의 

단점이 있다. 이를 해결하기 위해 상태 공간 모델(State 

Space Model, SSM)을 활용한 Mamba[1]가 제안되었고, 

트랜스포머에 준하는 성능과 메모리 사용량이 적고 추론 

시간이 빠르다는 장점으로 주목받았다. 이를 기반으로, 

순차적 추천(sequential recommendation)을 수행하는 

Mamba4Rec[2] 모델이 제안되었고, 기존 트랜스포머 

기반 추천 모델보다 우수한 성능을 보였다. 

또한, Graph-Mamba[3] 모델은 그래프 내의 노드 및 

링크 예측을 위해 GNN 과 Mamba 를 결합한 모델로, 

우수한 성능을 냄과 동시에 효율적인 추론 성능을 

제공한다. 본 연구에서는 Graph-Mamba 모델 구조를 

활용하여, GNN 의 관계 학습 능력과 Mamba 의 시계열 

데이터 분석 능력을 결합한 POI 데이터에 대한 시계열 

추천 실험을 수행하고 분석하였다. 

본 연구를 통해 POI 추천 시스템에서 Graph-Mamba 

모델을 적용한 결과, 실세계 네트워크 데이터셋에서 높은 

성능을 제공할 수 있음을 확인하였다. 이러한 결과는 

Graph-Mamba 모델이 POI 추천 시스템에서 유망한 

접근법임을 시사하며, 향후 다양한 위치 기반 

서비스에서의 활용 가능성을 제시한다. 

2. 제안 방법 

본 논문에서는 GraphSAGE[4]와 Mamba[1] 모델을 

사용하여 POI 추천 모델을 학습하는 방법을 제안한다. 

GraphSAGE 는 큰 그래프 데이터에서 각 노드의 

임베딩을 학습하기 위해 이웃 노드들의 정보를 

샘플링하고 집계하여 효율적으로 노드 표현을 생성하는 

효율적인 GNN 모델이다. 데이터의 시계열 정보까지 

모델링하기 위하여 Mamba 를 함께 사용하였다.  

 

2.1 Mamba 

Mamba 는 시계열 데이터에서 장기 의존성을 

효율적으로 모델링할 수 있는 상태 공간 모델(SSM)이다. 

일반적인 상태 공간 모델은 식 (1), (2)와 같이 상태 

방정식과 관측 방정식으로 표현된다. 

 ℎ() = ℎ() + () (1) () = ℎ() (2) 
 

여기서 ()와 ()는 각각 현재 입력과 출력, ℎ()와 ℎ′() 는 각각 현재와 다음 상태이며, 행렬 , ,  는 

상태와 입력에 곱해지는 행렬이다. 위 식을 통해 현재 

상태가 어떻게 변하고, 출력값으로 나타나는지 설명할 수 

있다. 하지만 위 식은 연속적인 상태를 다루기 때문에, 

이산적인 시계열 데이터를 처리하려면 위 식을 

이산화(discretization) 할 필요가 있다. Mamba 는 zero-

order hold 방식을 사용하여 이산화를 수행한다. 

  = exp(),    = (Δ)(exp() − ) ⋅ Δ (3) 
 

여기서 Δ 는 행렬의 이산화 정도를 조절하는 학습 

가능한 파라미터이다. 위 식 (3)을 통해 식 (1), (2)를 

이산화하여 재귀적인 형태로 표현할 수 있다.  ℎ = ℎ +  (4)  = ℎ (5) 
 



시간  가 증가할수록, 식 (4)를 식 (5)에 대입하면,  와   는 고정되어 있고,  ̅ 만 계속 곱해지는 경향을 

관찰할 수 있다. 최종적으로, 이를 합성곱 연산 형태로 

나타낼 수 있다. 

  = (, , … , , … ) (6)  =  ∗  (7) 
 

본 연구에서는 위와 같은 연산을 수행하는 Mamba 

레이어를 생성한 다음, 여러 개의 레이어를 쌓아 Mamba 

블록을 구성하여 활용하였다. 

 

 
 

그림 1 Graph-Mamba를 활용한 POI추천 모델 프레임워크. 
 

2.2 모델 구조 

그림 1 은 본 연구에서 사용한 POI 추천 모델의 

프레임워크이다. 전체 모델은 Graph-Mamba 블록과 

Recommender 블록으로 구성된다. Graph-Mamba 

블록에서 입력 그래프의 노드 표현을 학습할 수 있다. 

다음 POI 추천을 위해 GNN 과 트랜스포머를 사용한 

추천 모델인 MAERec[5]의 방법을 차용하여 계산된 

노드 표현들의 시퀀스를 입력으로 한 트랜스포머 모델로 

Recommender 블록을 구성하였다. 

Graph-Mamba 블록은 GNN 레이어와 Mamba 

레이어로 구성되어 있다. GNN 레이어는 그래프 내에서 

타겟 노드의 이웃 노드 정보를 사용하여 노드 임베딩을 

계산하고, Mamba 레이어는 사용자의 방문 POI 시퀀스를 

사용하여 노드 임베딩을 계산한다. 각 레이어에서 계산한 

노드 임베딩을 연결하여 최종 노드 임베딩을 생성할 수 

있다. 최종 노드 임베딩을 사용하여 그래프 내에서 두 

노드 사이에 연결이 존재하는지 예측하는 과정을 통해 

노드 임베딩을 학습한다. POI 추천은 Recommender 

블록에서 이뤄진다. Recommender 블록에서는 POI 

시퀀스를 입력받아 다음 POI 를 예측하는 과정을 통해 

Recommender 블록을 학습시킬 수 있다. 

모델 학습 시 사용하는 손실함수 ℒ 은 아래와 같이 

정의되며, 여기서 ℒ 는 그래프에서 연결 예측에 대한 

손실함수, ℒ은 다음 POI 예측에 대한 손실함수이다. ℒ =  ℒ +  ℒ  , ℒ =  −   exp,Σ ∈ exp, (,)∈ℰ  , 
ℒ =  −   log , ⋅ ̃∈ + log 1 − , ⋅ ̃ 

 

3. 실험 

3.1 데이터셋 

LBSNs 데이터셋은 사용자와 그 사용자의 장소 방문 

기록으로 구성되어 있으며, 사용자와 방문한 장소 간의 

연결관계를 그래프로 모델링 할 수 있다. 본 연구에서는 

POI 추천 시스템의 성능을 검증하기 위해 Gowalla 

데이터셋을 사용하였다. 이 데이터셋은 사용자의 장소 

방문 기록을 포함하는 데이터셋으로, 사용자 ID, POI ID, 

방문 시간, POI 의 위도와 경도를 포함한다. 효율적인 

실험을 위해 각 사용자별 장소 방문 시퀀스의 길이가 

100 이하인 사용자는 제거하였고, 최종적으로 7,706명의 

사용자와 106,836 개의 POI 로 구성하였다. 

본 연구에서는 전처리한 데이터셋으로 사용자 및 POI 

사이의 연결로 이루어진 이종 그래프(heterogeneous 

graph)와, POI 사이의 연결로 이루어진 유향 

그래프(directed graph)를 사용하여 두 그래프에 대한 

성능비교를 수행하였다. 유향 그래프는 장소 방문 

시퀀스에서 한 장소를 방문한 후 바로 다음에 방문한 

장소 사이에 연결을 생성하여 구성하였다. 

 

3.2 실험 결과 

본 모델의 성능은 Hit Ratio@, nDCG@를 사용하여 

평가하였다. 각각   개의 추천 항목 중에 실제 정답이 

포함되는지, 그리고 추천된 항목의 순위가 실제 선호도와 

얼마나 일치하는지 평가하는 지표이다. 

실험은 앞서 구축한 사용자-POI 이종 그래프와 POI 

그래프에서 수행하였다. 본 모델에 대한 성능은 표 1 과 

같이, 기존 추천 모델의 성능과 비교했을 때 비슷하거나 

더 우수한 성능을 보였다. 특히, 단일 POI 노드만 

존재하는 그래프보다 사용자와 POI 사이의 상관관계를 

학습할 수 있는 이종그래프를 사용하는 경우, 학습한 

모델의 성능이 더 뛰어남을 확인하였다. 

 

 HR@5 HR@10 nDCG@5 nDCG@10 

MAERec [5] 0.8869 0.8953 0.8023 0.8051 

Graph-Mamba 

(User-POI) 

0.8376 0.9201 0.7045 0.7317 

Graph-Mamba 

(POI-POI) 

0.7449 0.8443 0.5549 0.5875 

표 1 Graph-Mamba와 MAERec의 성능 비교. 

 

4. 결 론  

본 논문에서는 다음 POI 추천을 위한 Graph-Mamba 

모델 프레임워크를 구현하고 평가하였다. 제안 모델은 

Mamba 와 GNN 을 결합하여 시계열 추천 도메인에서 

우수한 성능을 달성함을 확인하였다. 향후 연구에서는 

Recommender 블록의 구조를 트랜스포머에서 Mamba 로 

변경하여, 성능과 추론 시간을 더욱 개선할 예정이다. 
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