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Design of a MapReduce-Based Mobility Pattern Mining System 

for Next Place Prediction

Jongwhan Kim†⋅Seokjun Lee††⋅Incheol Kim†††

ABSTRACT

In this paper, we present a MapReduce-based mobility pattern mining system which can predict efficiently the next place of mobile 

users. It learns the mobility pattern model of each user, represented by Hidden Markov Models(HMM), from a large-scale trajectory 

dataset, and then predicts the next place for the user to visit by applying the learned models to the current trajectory. Our system 

consists of two parts: the back-end part, in which the mobility pattern models are learned for individual users, and the front-end part, 

where the next place for a certain user to visit is predicted based on the mobility pattern models. While the back-end part comprises 

of three distinct MapReduce modules for POI extraction, trajectory transformation, and mobility pattern model learning, the front-end 

part has two different modules for candidate route generation and next place prediction. Map and reduce functions of each module in 

our system were designed to utilize the underlying Hadoop infrastructure enough to maximize the parallel processing. We performed 

experiments to evaluate the performance of the proposed system by using a large-scale open benchmark dataset, GeoLife, and then 

could make sure of high performance of our system as results of the experiments. 

Keywords : Point of Interest, Trajectory, Mobility Pattern, Hidden Markov Model, Next Place Prediction

다음 장소 측을 한 맵리듀스 기반의 

이동 패턴 마이닝 시스템 설계

김 종 환
†
⋅이 석 

††
⋅김 인 철

†††

요     약

본 논문에서는 모바일 기기 사용자들의 다음 방문 장소를 효율 으로 측할 수 있는 맵리듀스 기반의 이동 패턴 마이닝 시스템을 소개

한다. 이 시스템은 용량의 사용자 이동 궤  데이터 집합으로부터 은닉 마코  모델로 표 되는 각 사용자의 이동 패턴을 학습해내고, 이 

모델을 재 이동 궤 에 용함으로써 다음 방문 장소를 측한다. 본 시스템은 사용자별 이동 패턴 모델을 학습하는 후단부와 실시간으

로 다음 방문 장소를 측하는 단부 등 크게 두 부분으로 구성된다. 이 에서 후단부는 주요 장소 추출, 이동 궤  변환, 이동 패턴 모

델 학습 등 총 3개의 맵리듀스 작업 모듈들로 구성된다. 이에 반해, 본 시스템의 단부는 이동 경로 후보군 생성, 다음 장소 측 등 총 2

개의 작업 모듈들로 구성된다. 그리고 본 시스템을 구성하는 각 작업 모듈의 맵과 리듀스 함수들은 하둡 인 라를 효과 으로 활용하여 병

렬 처리를 극 화할 수 있도록 설계하 다. 용량의 공개 벤치마크 데이터 집합인 GeoLife를 이용하여 본 논문에서 소개한 시스템의 성능

을 분석하기 한 실험들을 수행하 고, 실험 결과를 통해 본 시스템의 높은 성능을 확인할 수 있었다.

키워드 : 주요 장소, 이동 궤 , 이동 패턴, 은닉 마코  모델, 다음 장소 측
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1. 서  론

최근 들어 스마트폰과 같은 모바일 기기(mobile device)의 

보 률이 높아지고 모바일 센서 기술이 발 함에 따라, 용

량의 GPS 치 데이터를 이용한 치 기반 서비스(LBS: 

location-Based Service)에 한 심이 증가하고 있다[1, 2]. 

를 들면, 사용자의 다음 방문 장소를 미리 측하여 주변 

지나 맛집 등을 추천해주거나, 는 운 자의 다음 이
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동 장소를 측하여 사고 지역이나 정체 구간 등과 같은 실

시간 교통정보를 미리 제공함으로써 운 자에게 도움을  

수 있다. 이동 인 모바일 기기 사용자에게 이와 같은 유

용한 치 기반 서비스를 제공하기 해서는, 사용자의 이

동 패턴 모델을 학습해내고, 이를 이용하여 각 사용자의 다

음 방문 장소를 실시간으로 측할 수 있어야 한다[3, 4].

본 논문에서는 모바일 기기 사용자들의 과거 이동 궤 을 

기록한 용량의 GPS 치 데이터 집합을 분석하여 각 사용

자의 다음 방문 장소를 효율 으로 측할 수 있는 맵리듀스 

기반의 이동 패턴 마이닝 시스템을 소개한다. 본 시스템은 크

게 사용자별 이동 패턴 모델을 학습하는 후단부(back-end)와 

실시간으로 다음 방문 장소를 측하는 단부(front-end)로 

구성된다. 이 에서 후단부는 3개의 맵리듀스 작업 모듈들

로 구성된다. 첫 번째 작업은 사용자들의 이동 궤 을 기록

한 용량의 GPS 치 데이터 집합에 K-평균 군집화(k- 

means clustering)를 용함으로써, 각 사용자들이 방문한 

이 있는 주요 장소(POI: Point of Interest)들을 추출하는 

기능을 수행한다. 두 번째 작업에서는 GPS 치 데이터들

의 시 스 형태로 표 되어 있는 각 사용자들의 이동 궤

을 주요 방문 장소들의 시 스 형태로 변환하고, 마지막 작

업에서는 각 사용자들의 이동 궤  데이터 집합으로부터 그 

사용자의 이동 패턴을 표 할 수 있는 은닉 마코  모델

(HMM: Hidden Markov Model)을 학습한다. 

한편, 본 시스템의 단부는 2개의 맵리듀스 작업 모듈들

로 구성된다. 첫 번째 작업에서는 이동 인 사용자의 재

까지 이동 궤 에 다음의 방문 가능한 주요 장소들을 결합

하여 가능한 모든 이동 경로 후보군을 생성한다. 두 번째 

작업에서는 이동 경로 후보군에 해당 사용자의 학습된 이동 

패턴 모델을 용함으로써, 사용자의 다음 방문 장소를 

측한다. 본 시스템을 구성하는 각각의 작업마다 병렬 처리

를 극 화할 수 있도록 맵(map)과 리듀스(reduce) 함수를 

설계한다. 한 용량의 GeoLife[5] 벤치마크 데이터 집합

을 이용하여 본 논문에서 소개하는 이동 패턴 마이닝 시스

템의 측 성능을 분석하기 한 실험들을 수행하고, 그 결

과를 소개한다. 

서론에 이어 본 논문의 2장에서는 모바일 기기 사용자들

의 이동 패턴 마이닝을 한 선행 연구들을 소개하고, 3장

에서는 본 시스템에서 구 하고 있는 이동 패턴 모델 학습 

방법과 이 모델을 이용한 다음 장소 측 방법을 설명한다. 

4장에서는 하둡과 맵리듀스 분산 환경을 이용한 용량의 

이동 패턴 마이닝 시스템의 설계와 구 에 해 설명하며, 5

장에서는 GeoLife 데이터 집합을 이용한 시스템의 성능 분

석 실험들과 실험결과를 소개하고, 6장에서는 결론과 향후 

연구를 간략히 제시한다. 

2. 련 연구

모바일 기기 사용자들의 이동 패턴 마이닝을 한 선행 

연구들로는 다음과 같은 표 인 연구들이 있다. [6]의 연

구에서는 사용자들의 주 과 주말의 이동 패턴이 크게 다르

다는 가정 하에, 이동 궤  데이터 집합을 주 과 주말로 

분리하여 각기 독립 으로 이동 패턴 모델을 학습하고 이들

을 다음 장소 측에 이용하 다. 한 이 연구에서는 지구 

표면을 일정한 크기를 갖는 삼각형 모양의 구역들로 나  

뒤, GPS 좌표 값 신 해당 구역 식별자로 변환하여 사용

자의 치를 나타냄으로써, 그룹화된 이산 치들의 시 스 

형태로 각 사용자의 이동 궤  데이터를 표 하 다.

[7]의 연구에서는 사용자 이동 궤  데이터 집합으로부터 

구역 반경, 머문 시간, 방문 횟수 등 다양한 요소들을 고려

한 DJ(Density-Joinable) 알고리즘을 용함으로써, 이동 패

턴 학습을 한 주요 장소들을 추출하 다. 한, 이 연구에

서는 사용자가 이 에 방문했던 여러 치들을 함께 고려할 

수 있는 n-MMC(Mobility Markov Chain) 모델로 이동 패턴

을 학습하고, 이 모델을 이용하여 다음 장소를 측하 다. 

[8]의 연구에서는 사용자의 이동 궤  데이터 집합으로부

터 빈발 시 스 집합(frequent sequence set)을 찾아내고 이

를 이용해 사용자별 이동 패턴 규칙들을 생성하 다. 효율

인 이동 패턴 규칙 학습을 해, 이 연구에서는 -처리 

작업을 통해 일정한 크기의 직사각형 모양의 구역 모서리에 

해당하는 2차원 벡터들의 시 스 형태로 미리 각 사용자의 

이동 궤  데이터를 변환하 다.

3. 이동 패턴 모델을 이용한 다음 장소 측

이 에서는 사용자의 이동 궤 을 나타내는 용량의 

GPS 치 데이터 집합을 분석하여, 사용자의 다음 방문 장

소를 측하는 방법을 소개한다.

3.1 주요 장소 추출

이 에서는 모바일 기기 사용자들의 과거 이동 궤 들이 

(식 1)의 와 같은 GPS 치 데이터들의 시 스 형태로 

장되어 있다고 가정하고, 이 데이터 집합으로부터 각 사

용자들이 방문한 이 있는 주요 장소(POI)들을 추출하는 

방법을 설명한다.

   (1)

주요 장소 추출을 해 본 논문에서는 사용자들의 이동 

궤  데이터 집합에 포함된 GPS 치 데이터들에 K-평균 

군집화(K-means clustering)를 용하여 K개의 주요 장소

를 구한다. 주요 장소 추출에 사용되는 K-평균 군집화는 구
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Fig. 2. Transformation of trajectories into POI sequences

조가 간단하여 직 으로 이해하기 쉽고, 굉장히 효율 이

라는 장 이 있다. 하지만 K-평균 군집화에서는 군집의 개

수를 미리 정해주어야 하고, 군집들의 기 심 값을 어떻

게 정해주느냐에 따라 군집화의 최종결과에 향을 많이 받

는 단 도 존재한다. 

이 문제를 극복하기 해서 본 연구에서는 군집의 개수, 

군집 상 데이터의 차원과 크기에 제한이 없는 캐노피 군

집화(canopy clustering)를 먼  수행하여 K-평균 군집화의 

군집 개수와 기 심 값을 결정하는 방법을 제안한다. 

Fig. 1은 본 논문에서 제안하는 방법에 따라 캐노피 군집화

와 K-평균 군집화를 통해 여러 사용자의 GPS 치 데이터 

집합으로부터 주요 장소들을 추출한 를 보여주고 있다. 

Fig. 1. POI extraction

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 형태로 

변환하는 방법을 설명한다. 사용자의 이동 궤 을 구성하는 

각 GPS 치 데이터를 만나면, 이것과 주요 장소를 나타내

는 K개의 군집 심과의 거리를 각각 계산하여, 가장 가까

운 주요 장소들을 식별자로 해당 GPS 치 데이터를 변환

해 다. Fig. 2는 GPS 치 데이터들의 군집화를 통해 추출

된 주요 장소들을 이용하여, 각 사용자의 이동 궤 들을 변

환하는 방법을 시하고 있다. 변환된 사용자 이동 궤 은 

(식 2)와 같이 시간 순서에 따라 가변 길이를 가지는 주요 

장소들의 시 스로 표 된다.

  (2)

이 시 스에서 동일한 장소를 나타내는 식별자가 연속해

서 나타나는 경우에는 그 사용자가 한 장소에 계속 머무르

는 것을 의미하므로, 이들을 Fig. 3처럼 하나의 식별자로 병

합하여 시 스 데이터를 간략화 한다.

Fig. 3. Place merging

3.3 이동 패턴 모델 학습

이 에서는 주요 장소들의 시 스 형태로 표 된 각 사

용자의 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 변수 간의 상호 의존성을 잘 표  

할 수 있는 확률 그래  모델의 하나로, 시계열 데이터의 

패턴을 표 하는 데 매우 우수하다고 알려져 있다. 본 연구

에서는 동일 사용자라도 일반 으로 주 과 주말에 보여주

는 이동 패턴이 매우 다르다는 가정에 따라, 논문에서는 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 요소

로는 모델의 구조(structure), 상태(state) 수, 그리고 측

(observation) 수 등이 있다. 본 연구에서 은닉 마코  모델 

구조는 주요 장소들의 반복으로 이루어진 이동 궤 을 표

하기에 합한 어고딕(ergodic) 모델을 사용한다. 상태 수는 

사용자들이 방문할 수 있는 실제 주요 장소들의 수를 암시

하며, 이것은 용 역의 특성과 훈련 데이터 집합을 고려

하여 히 선택되어야 한다. 반면에 측 수는 모든 군집

의 수인 K로 고정된다. 은닉 마코  모델의 학습은 Baum- 

Welch 학습 알고리즘을 이용한다.

3.4 이동 경로 후보군 생성

재 이동 인 한 사용자의 다음 방문 장소를 측하기 

해서는 그 사용자의 재까지 이동 궤 에다 다음 방문 

가능한 주요 장소들을 붙여 가능한 모든 이동 경로 후보군

을 생성한다. Fig. 4의 처럼, 한 사용자가 ‘1->2->3->7’의 

이동 궤 을 거쳐 재 10의 장소에 도달하 다면, 이 궤
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의 끝에 다음 방문 가능한 장소들의 식별자인 1∼K를 붙여, 

‘1->2->3->7->10->1’과 같은 총 K개의 이동 경로 후보군

을 생성한다.

Fig. 4. Next place prediction using HMM

3.5 다음 방문 장소 측

앞서 생성한 K 개의 이동 경로 후보군 각각에 해당 사용

자의 이동 패턴을 나타내는 은닉 마코  모델을 용하여 

가장 큰 우도 확률(likelihood probability)을 갖는 이동 경로

를 찾아낸다. 그리고 이 경로의 맨 끝에 붙여진 장소가 바

로 이 사용자의 다음에 방문할 가능성이 가장 큰 장소로 

측한다. 

       (3)

(식 3)은 학습된 은닉 마코  모델(λ)을 기 로, 가장 큰 

우도 확률을 갖는 이동 경로를 찾는 식을 나타낸다.

4. 용량의 이동 패턴 마이닝 시스템

이 에서는 이동 사용자의 다음 방문 장소를 효율 으로 

측하기 한 맵리듀스 기반의 용량 이동 패턴 마이닝 

시스템의 설계에 해 소개한다. 맵리듀스(MapReduce)는 

하둡(Hadoop) 분산 처리 시스템을 기 로, 용량의 데이터 

처리 작업을 효과 으로 분산 병렬 처리하기 한 소 트웨

어 임워크이다[9, 10]. 

Fig. 5는 하둡 시스템의 분산 처리 구조를 나타낸다. 분산 

장 시스템인 HDFS(Hadoop Distributed File System)의 네

임노드(name node)에서 실행되는 잡 트래커(job tracker)는 

여러 클러스터 노드들에서 분산 처리되는 맵리듀스 로그램

의 반 인 실행을 리 감독한다. 한편, 각 데이터 노드

(data node)에서 실행되는 태스크 트래커(task tracker)는 해

당 노드에 할당된 작업의 실행을 담당하며, 각 작업은 맵

(map) 함수와 리듀스(reduce) 함수로 정의된다. 일반 으로 

맵 함수는 키(key)와 값(value) 의 형태인 데이터를 읽어서 

이를 필터링하거나 다른 값으로 변환하는 작업을 수행한다. 

리듀스 함수는 맵 함수의 실행 결과로 출력된 값들을 새로운 

키를 기 으로 그룹화한 후 여기에 집게 연산(aggregation)

을 수행한 결과를 HDFS에 분산 장한다.

Fig. 5. Architecture of Hadoop system

Fig. 6. System organization

Fig. 7. Back-end part

Fig. 8. Front-end part
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본 논문에서 제시하는 맵리듀스 기반의 용량 이동 패턴 

마이닝 시스템은 Fig. 6과 같이 크게 사용자별 이동 패턴 

모델을 학습하는 후단부(bakc-end)와 실시간으로 다음 방문 

장소를 측하는 단부(front-end)로 구성된다. 후단부는 

다시 Fig. 7과 같이 주요 장소 추출, 이동 궤  변환, 이동 

패턴 모델 학습 등의 작업들로 구성되고, 단부는 Fig. 8과 

같이 이동 경로 후보군 생성, 다음 장소 측 등의 작업들

로 구성된다.

4.1 주요 장소 추출 작업

이 에서는 사용자 이동 궤 을 기록한 용량의 GPS 

치 데이터 집합으로부터 캐노피 군집화와 K-평균 군집화

를 용하여 주요 장소를 추출(POI extraction)하는 작업을 

맵과 리듀스 함수로 설계한다. 먼  캐노피 군집화 의사 코

드는 Fig. 9와 같다.

Fig. 9. Canopy clustering

Fig. 10. K-means clustering 

맵 함수에서는 군집의 심들로부터 거리가 T2 이상 떨

어진 GPS 치 데이터 값(value)을 찾는다. 그리고 캐노피 

군집 심 후보들을 장한 캐노피 컬 션(collection)에 추

가한다. 리듀스 함수에서는 맵 함수에서 얻은 캐노피 군집 

심 후보들 간의 거리를 계산하여 T2 역 밖에 존재할 

경우 최종 캐노피 컬 션에 추가한다. 그 다음 캐노피 군집

화를 통해 얻은 군집의 수와 기 심 값들을 이용하여, 

K-평균 군집화를 수행한다. K-평균 군집화 의사코드는 Fig. 

10과 같다. 맵 함수에서는 캐노피 군집들의 심 값들과 

GPS 치 데이터 값과 거리를 계산하여 가장 가까운 거리

에 있는 군집을 구한다. 그리고 리듀스 함수에서는 각 군집

들에 포함된 모든 GPS 치 데이터 값에 평균을 구한 후, 

그 값을 군집들의 새로운 심으로 갱신한다. 군집들의 

심 치 변화가 임계치보다 어질 때까지 의 과정을 반

복한다.

4.2 이동 궤  변환 작업

이 에서는 각 사용자의 과거 이동 궤 을 주요 장소들

의 시 스로 변환하기 한 맵과 리듀스 함수를 설계한다. 

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 주요 장소

(POI)의 식별자로 변환한다. 리듀스 함수에서는 ‘<사용자 번

호, GPS 측정 날짜와 시간, 해당 장소 식별자>’ 형태의 벡

터들의 시 스를 생성한다.

4.3 이동 패턴 모델 학습 작업

이 에서는 주요 장소들의 시 스 형태로 변환된 각 사

용자별 이동 궤  데이터들로부터 사용자 고유의 이동 패턴 

모델을 학습하는 작업을 맵과 리듀스 함수로 설계한다. 앞

서 설명한 로 본 연구에서는 사용자별 주 , 그리고 주말 

동안 이동 패턴은 각각 독립 인 하나의 은닉 마코  모델

(HMM)로 표 한다고 가정한다. 따라서 각 사용자의 이동 

궤 들을 담은 하나의 훈련 데이터 집합으로부터, 그 사용

자의 고유한 이동 패턴을 잘 표 할 수 있는 은닉 마코  

모델을 효율 으로 학습할 수 있도록 맵 함수와 리듀스 함

수를 Fig. 11과 같이 정의하 다. 

맵 함수에서는 우선 모델을 기화한 후, 이동 궤  변환 

작업을 통해 얻은 이동 궤  시 스를 이용하여 모델의 

기 상태 확률 값과 상태 이 확률, 측 확률을 구한다. 리

듀스 함수에서는 맵 함수를 통해 얻어진 은닉 마코  모델

들의 기 상태 확률 값과 상태 이 확률, 측 확률의 평

균을 구하여, 최종 은닉 마코  모델을 생성한다.



326  정보처리학회논문지/소 트웨어  데이터 공학 제3권 제8호(2014. 8)

Fig. 11. Mobility pattern learning

4.4 이동 경로 후보군 생성 작업

이 에서는 재 이동 인 한 사용자의 재까지 이동 

궤 에 다음 방문 가능한 장소들을 붙여, 가능한 모든 이동 

경로 후보군을 생성하는 작업을 맵과 리듀스 함수로 설계한

다. 이동 경로 후보군 생성 작업은 맵 함수에서는 입력으로 

들어온 재까지 이동 궤 의 시 스 끝에, 방문 가능한 장

소들의 식별자를 추가하여 이동 경로 후보 시 스를 만든

다. 리듀스 함수에서는 맵 함수를 통해 얻어진 이동 경로 

후보 시 스 가운데 복된 시 스를 제거한다.

4.5 다음 장소 측 작업

이 에서는 앞서 설명한 방식 로 생성한 사용자의 이동 

경로 후보군과 이동패턴 모델을 이용하여, 재 이동 인 

한 사용자의 다음 방문 장소를 측하는 작업을 맵과 리듀

스 함수로 설계한다. 다음 장소 측 작업은 맵 함수에서 

는 이동 경로 후보군 생성 작업을 통해 얻은 이동 경로 후

보들의 각각에 한 발생 확률을 구한다. 리듀스 함수는 입

력된 각각의 방문 가능한 장소에 해당하는 이동 경로 후보

에 발생 확률을 반복 비교함으로써 발생 확률이 가장 높은 

확률을 가지는 이동 경로 후보의 마지막 장소를 다음 장소

로 측한다.

5. 실험  평가

여러 모바일 사용자들의 이동 궤 을 기록한 용량의 

GPS 데이터 집합을 이용하여, 본 논문에서 제안한 다음 장

소 측을 한 이동 패턴 마이닝 시스템의 성능을 분석하

기 한 실험을 수행하 다. 이 실험을 해 용량의 공개 

벤치마크 데이터 집합인 GeoLife[5]를 이용하여 실험을 수행

하 다. GeoLife 데이터 집합은 182명의 사용자들을 상으

로 2007년∼2012년까지 약 5년 동안 수집한 GPS 치 데이

터 집합으로서, 총 50,176시간 동안 매 1∼5  혹은 매 10미

터 간격으로 GPS 수신 가능한 휴 폰으로 수집한 17,621개

의 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 상

태 수(number of states)에 따라 달라질 수 있다. 따라서 본 

실험에서는 이 라미터들을 변경하면서 시스템의 측 성

능이 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 수

행하 다.

Fig. 12. Prediction accuracy : Different parameters

Fig. 12는 이 실험의 결과로, 반경을 250m, 500m, 1,000m

로 하 을 때, 각각의 경우에 한 시스템의 측 정확도

(accuracy)를 백분율로 보여주고 있다. 실험 결과를 보면, 

본 시스템의 측 성능은 반경이 1,000m이고, 상태 수가 30

개일 때, 약 67.36%의 정확도를 보 다. 하지만 주요 장소를 

추출하기 한 반경이 작아질수록, 크게는 약 30%의 낮은 

측 성능 차이를 보인다. 이러한 결과의 원인은, 주요 장소

를 추출할 때 반경이 무 작아지면 불필요하게 세분화된 

많은 수의 후보 장소들을 생성하게 되므로, 반경이 클 때보
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다 측 확률이 낮아진 것으로 추정된다. 한, 은닉 마코  

모델의 상태 수가 감소할수록 크게는 약 17% 이상의 낮은 

성능 차이를 보인 것을 알 수 있다. 이는 상태 수가 무 

작아 주어진 훈련 데이터 집합을 제 로 표 하지 못하기 

때문이다. 

Fig. 13. Prediction accuracy : Individual vs Mixed 

두 번째 실험은 사용자 별로 이동 패턴이 서로 뚜렷이 다

르다는 본 시스템의 가정이 어느 정도 타당성이 있는지를 

분석하기 한 목 으로 수행되었다. 이를 해 GeoLife 데

이터 집합에서 각 사용자의 이동 궤  데이터들을 사용자 

별로 구분하여 이동 패턴을 별도의 은닉 마코  모델로 학

습한 본 시스템의 경우(Individual users)와 사용자 구분없이 

이동 패턴을 은닉 마코  모델로 학습한 경우(Mixed users)

의 시스템 측 성능을 비교 분석하 다. Fig. 13은 실험의 

결과를 나타내며, 이 실험에서는 반경을 1,000m로 설정하는 

반면, 상태 수는 10, 15, 20, 30 등으로 변경해 보았다. 실험 

결과는 그림에서 보듯이 상태 수에 무 하게 어떤 경우에나 

사용자별로 구분하여 이동 패턴을 별도의 모델로 학습한 경

우(Individual users)가 그 지 않은 경우(Mixed users) 보다 

측 성능이 더 높게 나타났다. 이를 통해, 서로 다른 사용

자의 이동 패턴이 서로 뚜렷이 다르다는 본 시스템의 가정

이 어느 정도 설득력이 있다는 것을 확인할 수 있었다. 

6. 결  론

본 논문에서는 모바일 기기 사용자의 이동 궤 을 기록한 

용량의 GPS 치 데이터 집합으로부터 각 사용자의 이동 

패턴 모델을 학습해내고, 이 모델을 용하여 각 사용자의 

다음 방문 장소를 효율 으로 측할 수 있는 맵리듀스 기

반의 이동 패턴 마이닝 시스템을 제시하 다. 용량의 

GeoLife 벤치마크 데이터 집합을 이용한 실험을 통해, 본 

시스템의 높은 측 성능을 확인하 다. 향후 진행될 연구

들로는 지속 인 최 화를 통해 시스템의 성능을 개선하는 

연구와 다양한 모바일 기기들과의 연동을 통한 실시간 운

을 해 시스템을 확장하는 연구 등이 있다.
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