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요       약
 본 논문에서는 휴 용 기기 사용자들의 이동 궤 을 기록한 용량의 GPS 치 데이터 집합으로부
터 각 사용자의 이동 패턴 모델을 학습해내고, 이 모델을 용하여 각 사용자의 다음 방문 장소를 효
율 으로 측할 수 있는 맵리듀스 기반의 분산 데이터 마이닝 시스템을 소개한다. 본 시스템은 크게 
사용자별 이동 패턴 모델을 학습하는 후단부와 실시간으로 다음 방문 장소를 측하는 단부로 구성
된다. 이 에서 후단부는 주요 장소 추출, 이동 궤  변환, 이동 패턴 모델 학습 등 총 3개의 맵리듀
스 작업 모듈들로 구성된다. 이에 반해, 본 시스템의 단부는 이동 경로 후보군 생성, 다음 장소 측 
등 총 2개의 맵리듀스 작업 모듈들로 구성된다. 그리고 본 시스템을 구성하는 각각의 작어마다 분산 
처리를 극 화할 수 있도록 맵과 리듀스 함수를 설계하 다. 끝으로, 용량의 GeoLife 벤치마크 데이
터 집합을 이용하여 본 논문에서 소개한 시스템의 측 성능을 분석하기 한 실험을 수행하 고, 이
를 통해 본 시스템의 높은 성능을 확인할 수 있었다.

1. 서론
  최근 들어 스마트폰과 같은 휴 용 기기(mobile device)
의 보 률이 높아지고 모바일 센서 기술이 발 함에 따라, 
용량의 GPS 치 데이터를 이용한 치 기반 서비스

(location-based service, LBS)에 한 심이 증가하고 
있다. 를 들면, 사용자의 다음 방문 장소를 미리 측하
여 주변 지나 맛집 등을 추천해주거나, 는 운 자의 
다음 이동 장소를 측하여 사고 지역이나 정체 구간 등
과 같은 실시간 교통정보를 미리 제공함으로써 운 자에
게 도움을  수도 있다. 이동 인 휴 용 기기 사용자에
게 이와 같은 유용한 치 기반 서비스를 제공하기 해
서는, 사용자 개개인의 과거 이동 궤 (trajectory)을 기록
한 용량의 GPS 치 데이터 집합으로부터 각 사용자의 
이동 패턴 모델을 학습해내고, 이를 이용하여 각 사용자의 
다음 방문 장소를 실시간으로 측할 수 있어야 한다.
  본 논문에서는 휴 용 기기 사용자들의 이동 궤 을 기
록한 용량의 GPS 치 데이터 집합을 분석하여 각 사
용자의 다음 방문 장소를 효율 으로 측할 수 있는 맵
리듀스 기반의 분산 데이터 마이닝 시스템을 소개한다. 본 
시스템은 크게 사용자별 이동 패턴 모델을 학습하는 후단
부(back-end)와 실시간으로 다음 방문 장소를 측하는 
단부(front-end)로 구성된다. 이 에서 후단부는 3개의 

맵리듀스 작업 모듈들로 구성된다.
  첫 번째 작업은 사용자들의 이동 궤 을 기록한 용량
의 GPS 치 데이터 집합에 K-평균 군집화(k-means 
clustering)를 용함으로써, 각 사용자들이 방문한 이 
있는 주요 장소(point of interest, POI)들을 추출하는 기능
을 수행한다. 두 번째 작업에서는 GPS 치 데이터들의

※ 본 연구는 미래창조과학부  한국산업기술평가 리원의 
SW컴퓨 산업원천기술개발사업(SW)의 일환으로 수행하 음. 
[10044494, WiseKB: 빅데이터 이해 기반 자가학습형 지식베
이스  추론 기술 개발]   

 시 스 형태로 표 되어 있는 각 사용자들의 이동 궤
을 주요 방문 장소들의 시 스 형태로 변환한다. 세 번째 
작업에서는 주요 방문 장소들의 시 스 형태로 변환된 각 
사용자별 훈련 데이터 집합을 이용하여, 그 사용자의 이동 
패턴을 표 할 수 있는 은닉 마코  모델(hidden markov 
model, HMM)을 학습한다. 한편, 본 시스템의 단부는 2
개의 맵리듀스 작업 모듈들로 구성된다. 첫 번째 작업에서
는 이동 인 사용자의 재까지 이동 궤 에 다음에 방
문 가능한 주요 장소들을 결합하여 가능한 모든 이동 경
로 후보군을 생성한다.
  두 번째 작업에서는 이동 경로 후보군에 해당 사용자의 
학습된 이동 패턴 모델을 용함으로써, 사용자의 다음 방
문 장소를 측한다. 본 시스템을 구성하는 각각의 작업마
다 분산 처리를 극 화할 수 있도록 맵(map)과 리듀스
(reduce) 함수를 설계한다. 한 본 논문에서는 용량의 
GeoLife 벤치마크 데이터 집합을 이용하여 본 논문에서 
소개하는 분산 데이터 마이닝 시스템의 측 성능을 분석
하기 한 실험을 수행하고, 그 결과를 소개한다.

2. 련 연구

<표 1> 기존 연구 비교

 <표 1>은 이동 사용자의 다음 방문 장소를 측하는 
표 인 기존 연구들을 간략히 비교하 다. 이 표에서 보듯
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이 Mathew의 연구[1], Sébastien의 연구[2],  Mikolaj의 
연구[3] 등은 주요 장소 추출 방법, 사용자 궤  변환 방
법, 다음 장소 측 방법 등 크게 3 가지 에서 서로 
차이 과 공통 을 나타내고 있다.  

3. 사용자 이동 패턴 모델을 이용한 다음 장소 측
이 에서는 사용자의 이동 궤 을 나타내는 용량의 

GPS 치 데이터 집합을 분석하여, 사용자의 다음 방문 
장소를 측하는 방법을 설명한다.

3.1 주요 장소 추출
  이 에서는 휴 용 단말기 사용자들의 과거 이동 궤
들이 (식 1)의 pi 와 같은 GPS 치 데이터들의 시 스 
형태로 장되어 있다고 가정하고, 이 데이터 집합으로부
터 각 사용자들이 방문한 이 있는 주요 장소(point of 
interest, POI)들을 추출하는 방법을 설명한다. 

(식 1) 

  주요 장소 추출을 해 본 논문에서는 사용자들의 이동 
궤  데이터 집합에 포함된 GPS 치 데이터들에 K-평
균 군집화(K-means clustering)를 용하여 K개의 주요 
장소를 구한다. 주요 장소 추출에 사용되는 K-평균 군집
화는 구조가 간단하여 직 으로 이해하기 쉽고, 굉장히 
효율 이라는 장 이 있다. 하지만 K-평균 군집화에서는 
군집의 개수를 미리 정해주어야 하고, 군집들의 기 심 
값을 어떻게 정해주느냐에 따라 군집화의 최종결과에 
향을 많이 받는 단 도 존재한다. 이 문제를 극복하기 
해서 본 연구에서는 군집의 개수, 군집 상 데이터의 차
원  크기에 제한이 없는 캐노피 군집화(canopy 
clustering)를 먼  수행하여 K-평균  군집화의 군집 개수
와 기 심 값을 결정하는 방법을 제안한다.  

3.2 사용자 이동 궤  변환
  이 에서는 GPS 치 데이터들의 시 스 형태로 표
된 각 사용자의 이동 궤 을 주요 장소들의 시 스 형태
로 변환하는 방법을 설명한다. 사용자의 이동 궤 을 구성
하는 각 GPS 치 데이터를 만나면, 이것과 주요 장소를 
나타내는 K개의 군집 심과의 거리를 각각 계산하여, 가
장 가까운 주요 장소 식별자로 해당 GPS 치 데이터를 
변환해 다. (그림 1)은 GPS 치 데이터들의 군집화를 
통해 추출된 주요 장소들을 이용하여, 각 사용자의 이동 
궤 들을 변환하는 방법을 시하고 있다. 변환된 사용자 
이동 궤 은 (식 2)와 같이 시간 순서에 따라 가변 길이를 
가지는 주요 장소들의 시 스로 표 된다. 

(식 2) 
  

  이 시 스에서 동일한 장소를 나타내는 식별자가 연속
해서 나타나는 경우에는 그 사용자가 한 장소에 계속 머
무르는 것을 의미하므로, 이들을 (그림 2)처럼 하나의 식
별자로 병합하여 시 스 데이터를 간략화 한다. 

(그림 1) 사용자 이동 궤  변환

(그림 2) 주요 장소 병합

3.3 이동 패턴 모델 학습   
  이 에서는 주요 장소들의 시 스 형태로 표 된 각 
사용자의 궤  데이터들을 이용하여 사용자별 이동 패턴
(mobility pattern)을 표 할 수 있는 은닉 마코  모델
(HMM)을 학습하는 방법을 설명한다. 은닉 마코  모델은 
측 변수와 은닉 상태 변수간의 상호 의존성을 잘 표

할 수 있는 확률 그래  모델의 하나로, 시계열 데이터의 
패턴을 표 하는데 매우 우수하다고 알려져 있다. 본 연구
에서는 동일 사용자라도 일반 으로 주 과 주말에 보여
주는 이동 패턴이 매우 다르다는 가정에 따라,  논문에서
는 각 사용자의 이동 궤  데이터 집합을 주 과 주말로 
다시 나  다음, 각각의 훈련 데이터 집합(training 
dataset)에 해 별도의 은닉 마코  모델을 학습한다.
  은닉 마코  모델의 학습을 해 결정해주어야 하는 요
소로는 모델의 구조(structure), 상태(state) 수, 그리고 
측(observation) 수 등이 있다. 본 연구에서 은닉 마코  
모델의 구조는 주요 장소들의 반복으로 이루어진 이동 궤
을 표 하기에 합한 어고딕(ergodic) 모델을 사용한

다. 상태 수는 사용자들이 방문할 수 있는 실제 주요 장소
들의 수를 암시하며, 이것은 용 역의 특성과 훈련 데
이터 집합을 고려하여 히 선택되어야 한다. 반면에, 
측 수는 모두 군집의 수인 K로 고정된다. 은닉 마코  

모델의 학습은 Baum-Welch 학습 알고리즘을 이용한다.

(그림 3) 은닉 마코  모델을 이용한 다음 장소 측

3.4 이동 경로 후보군 생성   
  재 이동 인 한 사용자의 다음 방문 장소를 측하
기 해서는 그 사용자의 재까지 이동 궤 에다 다음 
방문 가능한 주요 장소들을 붙여 가능한 모든 이동 경로 
후보군을 생성한다. (그림 3)의 처럼, 한 사용자가 
1->2->3->7의 이동 궤 을 거쳐 재 10의 장소에 도달
하 다면, 이 궤 의 끝에 다음 방문 가능한 장소들의 식
별자인 1~K의 붙여, 1->2->3->7->10->1 과 같은 총 K
개의 이동 경로 후보군을 생성한다.

3.5 다음 방문 장소 측   
  앞서 생성한 K 개의 이동 경로 후보군 각각에 해당 사
용자의 이동 패턴을 나타내는 은닉 마코  모델을 용하
여 가장 큰 우도 확률(likelihood probability)을 갖는 이동 
경로를 찾아낸다.  그리고 이 경로의 맨 끝에 붙여진 장소
가 바로 이 사용자 다음에 방문할 가능성이 가장 큰 장소
로 측한다.

(식 3)

  (식 3)은 학습된 은닉 마코  모델(λ)을 기 로, 가장 
큰 우도 확률을 갖는 이동 경로를 찾는 식을 나타낸다.
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4. 분산 데이터 마이닝 시스템  
  이 에서는 이동 사용자의 다음 방문 장소를 효율 으
로 측하기 한 맵리듀스 기반의 분산 데이터 마이닝 
시스템 설계를 소개한다. 본 시스템은 (그림 4)와 같이 크
게 사용자별 이동 패턴 모델을 학습하는 후단부
(back-end)와 실시간으로 다음 방문 장소를 측하는 
단부(front-end)로 구성된다. 후단부는 다시 (그림 5)와 같
이 주요 장소 추출, 이동 궤  변환, 이동 패턴 모델 학습 
등의 작업들로 구성되고, 단부는 (그림 6)과 같이 이동 
경로 후보군 생성, 다음 장소 측 등의 작업들로 구성된
다.

(그림 4) 체 시스템 구성 

(그림 5) 후단부 작업 구성 (그림 6) 단부 작업 구성

4.1 주요 장소 추출 작업
  이 에서는 사용자 이동 궤 을 기록한 용량의 GPS 
치 데이터 집합으로부터 캐노피 군집화와 K-평균 군집

화를 용하여 주요 장소를 추출(POI Extraction)하는 작
업을 맵(map)과 리듀스(reduce) 함수를 설계한다. 먼  캐
노피 군집화 의사 코드는 (그림 7)과 같다.

(그림 7) 캐노피 군집화 

의사 코드

(그림 8) K-평균 군집화 

의사 코드

  

  맵 함수에서는 군집의 심들로부터 거리가 T2 이상 떨
어진 GPS 치 데이터 값(value)을 찾는다. 그리고 캐노
피 군집 심 후보들을 장한 캐노피 컬 션(collection)
에 추가한다. 리듀스 함수에서는 맵 함수에서 얻은 캐노피 

군집 심 후보들 간의 거리를 계산하여 T2 역 밖에 존
재할 경우 최종 캐노피 컬 션에 추가한다. 그리고 복되
는 캐노피 심 후보를 제거한다. 그 다음 캐노피 군집화
를 통해 얻은 군집의 수와 기 심 값들을 이용하여, 
K-평균 군집화를 수행한다. K-평균 군집화 의사코드는 
(그림 8)과 같다. 맵 함수에서는 캐노피 군집들의 심 값
들과 GPS 치 데이터 값과 거리를 계산하여 가장 가까
운 거리에 있는 군집을 구한다. 그리고 리듀스 함수에서는 
각 군집들에 포함된 모든 GPS 치 데이터 값에 평균을 
구한 후, 그 값을 군집들의 새로운 심으로 갱신한다. 군
집들의 심 치 변화가 임계치보다 어질 때까지 의 
과정을 반복한다.
  
4.2 이동 궤  변환 작업
  이 에서는 각 사용자의 과거 이동 궤 을 주요 장소
들의 시 스로 변환하기 한 맵과 리듀스 함수를 설계한
다. 궤  변환 작업은 맵 함수에서는 입력으로 들어온 각 
GPS 치 데이터로부터 도와 경도를 추출하여, 해당 
GPS 치 데이터 신 이 치가 속한 군집 번호, 즉 주
요 장소(POI)의 식별자로 변환한다. 리듀스 함수에서는 
<사용자 번호, GPS 측정 날짜와 시간, 해당 장소 식별
자> 형태의 벡터들의 시 스를 생성한다.
 
4.3 이동 패턴 모델 학습 작업
  이 에서는 주요 장소들의 시 스 형태로 변환된 각 
사용자별 이동 궤  데이터들로부터 사용자 고유의 이동 
패턴 모델을 학습하는 작업을 맵과 리듀스 함수로 설계한
다. 앞서 설명한 로 본 연구에서는 사용자별 주 , 그리
고 주말동안 이동 패턴은 각각 독립 인 하나의 은닉 마
코  모델(HMM)로 표 한다고 가정한다. 따라서 각 사용
자의 이동 궤 들을 담은 하나의 훈련 데이터 집합으로부
터, 그 사용자의 고유한 이동 패턴을 잘 표 할 수 있는 
은닉 마코  모델을 효율 으로 학습할 수 있도록 맵 함
수와 리듀스 함수를 (그림 9)와 같이 정의하 다. 맵 함수
에서는 우선 모델을 기화한 후, 이동 궤  변환 작업을 
통해 얻은 이동 궤  시 스를 이용하여 모델의 기 상
태 확률 값과 상태 이 확률, 측 확률을 구한다. 리듀
스 함수에서는 맵 함수를 통해 얻어진 은닉 마코  모델
들의 기 상태 확률 값과 상태 이 확률, 측 확률의 
평균을 구하여, 최종 은닉 마코  모델을 생성한다.

(그림 9) 이동 패턴 모델 학습 의사 코드

4.4 이동 경로 후보군 생성 작업
  이 에서는 재 이동 인 한 사용자의 재까지 이
동 궤 에 다음 방문 가능한 장소들을 붙여, 가능한 모든 
이동 경로 후보군을 생성하는 작업을 맵과 리듀스 함수로 
설계한다. 이동 경로 후보군 생성 작업은 맵 함수에서는 
입력 라미터로 들어온 재까지 이동 궤 의 시 스 끝
에, 방문 가능한 장소들의 식별자를 추가하여 이동 경로 
후보 시 스를 만든다. 리듀스 함수에서는 맵 함수를 통해 
얻어진 이동 경로 후보 시 스 가운데 복된 시 스를 
제거한다.
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4.5 다음 장소 측 작업
  이 에서는 앞서 설명한 방식 로 생성한 사용자의 이
동 경로 후보군과 이동 패턴 모델을 이용하여, 재 이동 
인 한 사용자의 다음 방문 장소를 측하는 작업을 맵

과 리듀스 함수로 설계한다. 다음 장소 측 작업은 맵 함
수에서는 이동 경로 후보군 생성 작업을 통해 얻은 이동 
경로 후보들의 각각에 한 발생 확률을 구한다. 리듀스 
함수는 입력된 각각의 방문 가능한 장소에 해당하는 이동 
경로 후보에 발생 확률을 반복 비교함으로써 발생 확률 
이 가장 높은 확률을 가지는 이동 경로 후보의 마지막  
장소를 다음 장소로 측한다.  

5. 실험  평가
  여러 휴 용 기기 사용자들의 이동 궤 을 기록한 용
량의 GPS 데이터 집합을 이용하여, 본 논문에서 제안한 
분산 데이터 마이닝 시스템의 성능을 분석하기 한 실험
을 수행하 다. 연구용으로 공개되어 있는 용량의 
GeoLife 벤치마크 데이터 집합[6]을 사용하여 실험을 수행
하 다. GeoLife 데이터 집합은 182명의 사용자들을 상
으로 2007년~2012년까지 약 5년 동안 수집한 GPS 데이터 
집합으로서, 총 50,176 시간 동안 매 1~5  혹은 매 10미
터 간격으로 GPS 수신 가능한 휴 폰으로 수집한 17,621
개의 이동 궤  데이터들을 포함하고 있다.
  실험은 크게 두 가지로 진행하 다. 첫 번째 실험은 본 
논문에서 제안하는 시스템의 다음 방문 장소 측 성능을 
분석하기 한 목 으로 수행하 다. 이 측 성능은 주요 
장소를 추출하기 한 군집화의 라미터인 반경(radius)
과 이동 패턴을 학습하기 한 은닉 마코  모델(HMM)
의 상태 수(number of states)에 따라 달라질 수 있다. 따
라서 본 실험에서는 이 라미터들을 변경하면서 시스템
의 측 성능이 어떻게 변화하는지 분석하여 보았다. 이 
실험을 해 GeoLife 데이터 집합  10명의 사용자들을  
상으로 각각 주 과 주말의 이동 패턴을 독립 인 은닉 

마코  모델로 학습하 고, 이 모델들을 토 로 측 성능 
분석 실험을 수행하 다. 

 
(그림 10) 군집 반경과 상태 수에 따른 

시스템의 측 성능    

  (그림 10)은 이 실험의 결과로서, 반경을 250, 500, 1000 
로 하 을 때,  상태의 수를 10, 15, 20, 30으로 정하
을 때, 각각의 경우에 한 시스템의 측 정확도
(accuracy)를 백분율로 보여주고 있다. 실험 결과를 보면, 
본 시스템의 측 성능은 반경이 1000 미터이고, 상태 수
가 20 혹은 30개일 때, 약 83.3 %이 높은 정확도를 보
다. 하지만, 주요 장소를 추출하기 한 반경이 작아질수
록, 크게는 약 40%이상의 낮은 측 성능 차이를 보인다. 
이러한 결과의 원인은, 주요 장소를 추출할 때 반경이 
무 작아지면 불필요하게 세분화된 많은 수의 후보 장소들
을 생성하게 되므로, 반경이 클 때보다 측 확률이 낮아
진 것으로 추정된다. 한, 은닉 마코  모델의 상태 수가 
감소할수록 크게는 약17%이상의 낮은 성능 차이를 보인 
것을 알 수 있다. 이는 상태 수가 무 작아 주어진 훈련 
데이터 집합을 제 로 표 하지 못하기 때문이다. 

(그림 11) 그룹화에 따른 측 성능 

 

  두 번째 실험은 사용자마다 주 과 주말의 이동 패턴이 
서로 뚜렷이 다르다는 본 시스템의 가정이 어느 정도 타
당성이 있는지를 분석하기 한 목 으로 수행되었다. 이
를 해 GeoLife 데이터 집합에서 각 사용자의 이동 궤  
데이터들을 주 과 주말로 나 어 이동 패턴을 별도의 은
닉 마코  모델로 학습한 본 시스템의 경우
(Categorization)와 주 과 주말을 구분하지 않고 통합된 
훈련 데이터 집합으로부터 하나의 이동 패턴 모델을 학습
한 경우(Uncategorization)의 시스템 측 성능을 비교 분
석하 다. (그림 11)은 실험의 결과를 나타내며, 이 실험에
서는 반경은 500m로 설정하는 반면, 상태 수는 10, 15, 
20, 30 등으로 변경해 보았다. 실험 결과는 그림에서 보듯
이 상태 수에 무 하게 어떤 경우에나 주 과 주말의 이
동 패턴을 별도의 모델로 학습한 경우(Categorization)가 
그 지 않은 경우(Uncategorization) 보다 측 성능이 더 
높게 나타났다.  이를 통해, 동일한 사용자도 주 과 주말
의 이동 패턴이 서로 뚜렷이 다르다는 본 시스템의 가정
이 어느 정도 설득력이 있다는 것을 확인할 수 있었다. 

6. 결론
  본 논문에서는 휴 용 기기 사용자의 이동 궤 을 기록
한 용량의 GPS 치 데이터 집합으로부터 각 사용자의 
이동 패턴 모델을 학습해내고, 이 모델을 용하여 각 사
용자의 다음 방문 장소를 효율 으로 측할 수 있는 맵
리듀스 기반의 분산 데이터 마이닝 시스템을 제안하 다. 
그리고 용량의 GeoLife 벤치마크 데이터 집합을 이용한 
실험을 통해, 본 시스템의 높은 측 성능을 확인하 다.  
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