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1. 서론 

1.1. 연구 배경 

Global Positioning System(GPS)는 미 국방부가 개발한 위성 항법 시스템으로[1], 상업적 

목적으로 사용할 수 없었다. 2000 년 이후, 대중 또한 GPS 를 사용할 수 있게 되면서 위치 

기반 서비스(Location Based Services, LBS)는 학계와 산업계 모두에서 큰 관심을 끌었다[2]. 

GPS 장치, 스마트폰, 사물인터넷(IoT)과 무선 통신 기술이 널리 보급되면서[3] 네비게이션 

서비스, 사용자의 이동 정보를 파악하는 건강 관리 서비스, 위치 정보를 활용한 게임 서비스 

등 다양한 분야의 위치 기반 서비스(LBS)가 등장했다. 위치 기반 추천 시스템(LBRS)은 

위치기반 서비스와 추천 서비스 두 가지 맥락에서 전개되는 서비스로, 위치정보, 사용자 

선호도 등을 고려하여 도착지, 활동 등을 추천해주는 것을 말한다[4].  

모바일 사용자와 유사 사용자의 장소 선호 정보와, 예측하고자 하는 사용자의 문맥 정보를 

이용하여 사용자의 다음 방문 관심 지점(POI)를 추천하는 RNN 기반 추천 시스템을 개발한 

연구가 있다[5]. 사용자의 위치 정보를 이용하여 다음 이동 지점을 예측하여 그 지점 주변의 

장소 정보를 추천하는 것 또한 위치 기반 추천 시스템(LBRS) 중 하나이다. 이외에도 사용자의 

GPS 를 수집할 수 있는 기기들의 수요가 늘어나면서 관련 데이터의 수집 양이 폭발적으로 

증가함에 따라 많은 관련 연구가 수행되었다. 앞서 서술한 바와 같이 [5]는 사용자의 장소 

선호도, 문맥 정보를 이용하여 다음 방문 관심 지점(POI)을 추천한다. [6]은 식료품 가게에서 

RFID 센서로 수집한 고객 카트의 위치 정보를 은닉 마코프 모델(HMM)을 적용하여 사용자 

카트의 다음 위치를 예측하고 사용자에게 구매 상품을 추천하는 시스템을 고안하였다. 또한 

사용자의 위치와 날씨 정보를 K-Means 클러스터링으로 이산화한 것을 은닉 마코프 

모델(HMM)을 이용하여 날씨를 예측하고 구매 트렌드 정보를 고려한 구매 아이템 추천 

시에도 은닉 마코프 모델(HMM)을 적용한 연구도 있다[7]. 이와 같이 사용자의 위치를 

기반으로 한 추천 서비스는 여러 분야에 적용되고 있다. 본 연구에서는 제주 데이터 허브에서 

제공하는 사용자의 렌터카 위치 정보를 활용하여 위치 기반 추천 시스템을 제안하는 것에 

그치지 않고 이를 Fast Map Matching(FMM)을 활용하여 시각화 하고자 한다. 

 

1.2. 관련 연구 

[8]은 Varied K-Means Clustering 을 통해 사용자의 위치 정보 중 중요한 데이터만을 

이용하고자 하였다. 이를 은닉 마코프 모델(HMM)을 이용하여 두 가지 상황에서 연구를 
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진행하였는데, 하나는 은닉 상태를 요일로 설정하여 어떤 요일에 사용자의 다음 움직임을 

예측하는 것이었다. 또한 움직임이 발생한 요일과 시간대를 은닉 상태로 설정하여 사용자가 

어떤 요일의 어떤 시간의 움직임을 예측하였다. 

또한 [9]은 기존에 사용자의 이동 루트를 추천하기 위하여 다른 사용자의 이동 루트와의 

유사성을 비교해 이미 정해져있는 다른 사용자의 이동 루트를 일관적으로 도출하던 것과 

달리, 사용자가 방문하고자 하는 관심 지점(POI)의 카테고리 시퀀스를 이용해 개인화된 

경로를 제안하였다. 이때 은닉 마코프 모델(HMM)을 적용하여 개인화된 시스템을 

고안하였으며, 관심 지점(POI)의 정보를 은닉 상태로 두고 관심 지점(POI)의 카테고리를 

관측값으로 설정하였다. 

 

1.3. 연구 목표 

앞서 언급한 두 연구 모두 사용자가 방문할 것으로 생각되는 장소를 예측하기 위하여 은닉 

마코프 모델(HMM)을 활용하였다. 따라서 사용자의 경로 데이터를 은닉 마코프 모델(HMM)을 

이용하여 모델에 학습시킨 후 사용자가 이동할 것으로 예상되는 다음 지점을 추천한다.  
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2. 연구 배경  

사용자의 POI 를 추천하기 위해서 클러스터링, 모델 구성, 가시화를 위한 Fast Map 

Matching 라이브러리의 사용, 크게 3 가지 과정으로 진행하였으며, 2 절에서는 3 가지 파트로 

나누어 알고리즘에 대한 연구와 특징에 대해 서술하고자 한다. 

2.1. K-means Clustering 

[표 1] 클러스터링 기법의 종류와 특징 

Criteria Hierarchical clustering K-means++ DBSCAN 

Initial condition No Yes Yes 

Termination condition Not precise Precise Precise 

Arbitrary value No requirement Numeric attribute Numeric attribute 

Size of data sets Not good Good Not good 

Shape of data set Arbitrary Convex Arbitrary 

Granularity Flexible K and initial point Threshold 

Result optimization Optimization Rebuild optimization Rebuild optimization 

Handling dynamic data No Yes Yes 

Behavior on noisy data No influences Influences Not much influences 

Distance measurement Any Distance at normal space Density 

Implementation Simple Simple Simple 

  

[표 1]에서는 3 가지의 클러스터링 기법인 Hierarchical Clustering, K-means++, DBSCAN 에 

대한 특징을 나타낸다. 

Hierarchical Clustering 은 계층적인 클러스터 구조를 제공하므로, 클러스터 간의 계층적 

관계를 시각화하고 이해하는 데 도움이 된다. 이로써 데이터의 구조를 더 잘 이해할 수 있으며, 

클러스터 수를 미리 정해주지 않아도 된다. 클러스터 수는 나중에 특정 값으로로 결정할 수 

있으며, 클러스터 수에 따라 서로 다른 수준의 계층을 생성할 수 있다. 마지막으로 계층적 

구조를 가지므로, 클러스터 간의 크기가 다를 수 있다. 따라서, 비계량적 클러스터링이 필요한 

경우 유용하다. 하지만 계층 구조를 만들기 위해 모든 데이터 포인트 간의 거리나 유사성을 

계산해야 하므로, 대량 데이터셋에 대해서는 계산 복잡성이 높아질 수 있다. 

DBSCAN 은 클러스터 수를 미리 지정할 필요가 없으며, 클러스터 수를 데이터에서 자동으로 

결정한다. 이로써 데이터의 복잡성과 밀도에 따라 다양한 크기의 클러스터를 탐지할 수 있다. 
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또한 데이터에서 이상치를 탐지하고 이상치로부터 클러스터를 분리하는 데 유용하며, 원형, 

타원형 또는 비규칙적인 모양과 같이 다양한 형상의 클러스터를 찾을 수 있다. 그러나 대규모 

데이터셋에 대해 계산 복잡성이 높을 수 있으며, 메모리 소비량도 크게 증가할 수 있다. 고밀도 

데이터의 경우, 클러스터 경계가 일부 포인트에 의해 영향을 받아 클러스터링 결과가 왜곡될 

수 있고, 데이터 포인트의 밀도에 따라 클러스터를 형성하므로, 클러스터의 크기가 불균형할 

수 있다. 

아래의 [그림 1]은 K-means Clustering 의 작동 원리를 보여주고 있다. K-means 는 데이터를 

K 개의 클러스터로 그룹화하는 비지도 학습 알고리즘이다. 알고리즘은 초기 중심점을 

무작위로 선택한 후, 각 데이터 포인트를 가장 가까운 중심점에 할당하고, 중심점을 

재계산하여 클러스터링을 반복하는 방식으로 작동한다.  

여기서 K-means++ 는 초기 중심점을 선택하는데 더 효율적인 방식을 사용하여 

클러스터링의 수렴 속도와 결과 품질을 향상한 것으로 첫 번째 중심점은 데이터 포인트 

중에서 무작위로 선택한 후 다음 중심점을 선택할 때, 이미 선택된 중심점으로부터 먼 데이터 

포인트가 다음 중심점으로 선택될 확률을 높인다. 이렇게 함으로써 중심점이 서로 멀리 

떨어져 있게 되고, 클러스터 간의 다양성을 증가시키게 된다. K-means++을 사용하면 

초기화에 따른 결과의 변동이 줄어들고, 클러스터링 알고리즘의 수렴이 빨라지며, 더 나은 

클러스터링 결과를 얻을 수 있다. 

 

[그림 1] K-means Clustering 작동 원리 

K-means++ 는 직관적이고 간단한 클러스터링 알고리즘으로, 초기 이해와 사용이 비교적 

쉽다. 데이터를 K 개의 클러스터로 그룹화하는 개념은 직관적이며 시각적으로 이해하기 쉽다, 
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일반적으로 높은 계산 효율성을 가지며, 대규모 데이터셋에서도 상대적으로 빠르게 수행된다. 

이는 데이터가 클 수 있어도 비교적 빠르게 클러스터링 결과를 얻을 수 있음을 의미한다. 또한 

각 클러스터가 원형 또는 타원형으로 구성되고 데이터가 등방성일 때 잘 작동하며. 이러한 

특성은 많은 현실 세계 문제에 적합하다. 이상치에 민감하고 K 의 수를 지정해 줘야 하며 

클러스터의 형상에 제한이 있는 단점이 존재하지만 시각적인 사용과 빠른 처리 속도를 위하여 

이상치의 경우 전 처리 과정을 통해 모든 제거하였으며, 여러 개의 K 를 지정하여 적절한 K 의 

값을 찾아내어 초기값을 설정했다.  

2.2. 시계열 데이터 분석을 위한 은닉 마코프 모델 

GPS 기반 사용자의 경로 예측 모델은 시계열 데이터 기반 분류 문제로 정의될 수 있다. 

분류하기 위한 모델을 선택하기에 시계열 분류에 특화된 모델과 일반적인 분류 알고리즘으로 

나눌 수 있다. 

[표 2] 대표적인 분류 모델과 개념 

CATEGORY Models Concept 

Time Series 

Classification 

Model 

DTW (Dynamic Time Warping) 시계열 데이터 간의 비선형 패턴 매칭을 수행하는 

알고리즘으로, 패턴의 시간 축을 왜곡하여 매칭 

HMM (Hidden Markov Models) 숨겨진 상태와 관찰 상태 간의 전이 확률을 모델링하는 

확률론적 모델 

LSTM (Long Short-Term Memory) 순환 신경망(RNN)의 변종으로, 시퀀스 데이터 처리에 특히 

유용한 신경망 아키텍처 

General 

Classification 

Model 

Decision Tree 의사 결정 트리는 의사 결정 규칙을 Tree 구조로 표현하는 분류 

및 회귀 알고리즘 

Random Forest 여러 개의 의사 결정 트리를 앙상블하여 분류 또는 회귀 작업을 

수행 

SVM (Support Vector Machine) 데이터를 고차원 공간으로 매핑하여 데이터를 분류 

K-NN (K-Nearest Neighbor) K-NN 은 데이터 포인트의 이웃들을 활용하여 분류 또는 회귀 

예측을 수행 

[표 2]에서는 다양한 분류 모델이 존재하며, 각 모델별 간단한 개념을 보여주고 있다. 

HMM 은 주로 시퀀스 데이터 및 숨겨진 상태 모델링에 사용되며, 다른 알고리즘들은 데이터 
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분류, 회귀 및 패턴 인식과 같은 다른 작업에 중점을 두고 있기에 모델링에 HMM 을 사용하여 

구성했다. 

 

[그림 2] Hidden Markov Model 의 구조 

다시 말하면 HMM 은 시간적 순서가 중요한 데이터, 예를 들어 음성 신호, 텍스트, 동영상 

또는 생물학적 데이터와 같은 시계열 데이터 및 숨겨진 상태를 다룰 때 강력한 도구이다. 

데이터의 숨겨진 상태를 추론하는 데 사용되며, 각 상태와 관측치 간의 확률적 관계를 

나타내기 때문에 결과를 해석하기 용이하고, 모델의 상태 및 상태 전이를 이해하면 데이터의 

동작 및 패턴을 파악하는 데 도움이 된다. 

[표 3] HMM 주요 구성요소 

● 𝑂 : 관측값 

○ {𝑂1, 𝑂2, . . . , 𝑂𝑇} 

● Y : 관측 가능한 값 들의 집합 

○ {𝑦1, 𝑦2, . . . , 𝑦𝑀} 

● S : Hidden State 의 집합 

○ {𝑆1, 𝑆2, . . . , 𝑆𝑁}  

● 𝜋 : 초기 확률 

○ 𝜋𝑖  =  𝑃(𝑆𝑖), 1 ≤  𝑖 ≤  𝑁   

● A : 전이 확률  

○ 𝑎𝑖𝑗  =  𝑃( 𝑆𝑗 | 𝑆𝑖 ), 1 ≤  𝑖 , 𝑗 ≤  𝑁   

● B : 방출 확률 

○ 𝑏𝑖(𝑂𝑗) =  𝑃( 𝑂𝑗 | 𝑆𝑖 ), 1 ≤  𝑖 ≤  𝑁, 1 ≤  𝑗 ≤  𝑀   

HMM 의 5 가지 구성요소로는 관측값, 은닉 상태, 전이 확률, 방출 확률, 초기 확률이 있으며 

관측값의 경우 각 상태에서 어떤 관측이 이루어질지를 설명한다. 은닉 상태는 관찰자가 직접 

관찰할 수 없는 변수나 정보를 나타낸다. 초기 확률은 초기 상태가 특정 상태일 확률을 
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나타낸다. 전이 확률은 현재 상태에서 다음 상태로의 확률을 나타내며, 다음 상태는 현재 

상태에만 의존하며, 이전 상태의 영향을 받지 않는다. 마지막으로 방출 확률의 경우 특정 

은닉상태에 특정 관측값이 나타날 확률을 나타낸다. 본 연구에선 관측값을 POI 와 시간으로 

활용했으며 은닉 변수의 경우 POI 이다. 또한 초기 확률, 방출 확률, 전이 확률은 데이터를 

카운트하여 직접 구하여 모델을 제작하였다. 

 

2.3. Fast Map Matching 을 활용한 이동 경로 예측의 효과적인 시각화 방법 

FMM 은 C++과 Python 의 오픈소스 맵 매칭 프레임워크로 도로망에 노이즈가 많은 GPS 

데이터를 매칭하는 문제를 해결하며, 성능, 확장성, 기능성을 극대화하도록 디자인되었다. 

[표 4] Fast Map Matching 의 특징 

고성능 Rtree 를 이용한 C++ 구현, 최적화된 라우팅, 병렬 컴퓨팅(OpenMP). 

확장성 수백만 개의 GPS 지점과 수백만 개의 도로 Edges. 

다중 데이터 형식 
OpenStreetMap 또는 ESRI 모양 파일의 도로망입니다. 

점 CSV, 궤적 CSV 및 궤적 형상 파일의 GPS 데이터 

상세 매칭 정보 횡단경로, 기하학, 개별 매칭 Edge, GPS 오류 

다중 알고리즘 FMM(중소규모) 및 STMatching(대규모 도로 네트워크용) 

플랫폼 지원 유닉스(ubuntu), 맥 및 윈도우(cygwin 환경). 

헥사곤 매치 uber 의 h3 육각형 계층적 지리공간 색인 시스템과 매치 

[표 4]는 FMM 의 특징을 보여주고 있으며, 효율적인 매칭 알고리즘인 STmatching 을 

사용한다. FMM 에 관해서는 3.5 장에서 자세히 기술한다. 
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3. 연구 내용 

아래 [그림 3]은 전체적인 구성도이다. 

[그림 3] HMM 을 활용한 경로 추천 모델의 전체 구성도 

3.1. 제공 데이터셋 설명 

앞서 1.1 절에서 설명한 바와 같이 위치 기반 추천 시스템(LBRS)는 위치기반 서비스와 추천 

서비스 두 가지 맥락을 고려하여 추천하는 시스템이다. 따라서 위치기반 서비스를 위한 GPS 

데이터와 추천 서비스를 위한 사람들이 자주 방문했던 장소의 정보가 필요하다. 

위치 기반 서비스를 위해 제주 데이터 허브1에서 제공하는 렌터카의 GPS 데이터를, 추천 

서비스를 위해 체류거점 데이터를 제공받아 사용한다. “[교통, 안전] 월별 렌터카 위치정보”는 

월별 토요일 렌터카의 위치 정보를 나타내며 수집시각 기준 05:00:00 부터 익일 

04:59:59 까지의 데이터를 수집한 데이터이다. 총 91,985,676 개의 GPS 데이터로 

구성되어있다. “[교통, 안전] 월별 렌터카 체류 거점 위치 정보”는 “[교통, 안전] 월별 렌터카 

위치정보”에서 GPS 데이터의 전로그와 후로그의 시각차이가 20 분 이상인 경우, 전로그의 

위치 정보를 수집한 데이터이다. 총 699,474 개의 체류거점 데이터로 구성되어있다. 

아래 [표 5], [표 6]는 각각 “[교통, 안전] 월별 렌터카 위치정보”, “[교통, 안전] 월별 렌터카 

                                       

1 제주데이터허브 (jejudatahub.net) 

https://www.jejudatahub.net/
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체류 거점 위치 정보”에 대한 정보이다. 

[표 5] 월별 렌터카 위치정보 형식 

번호 구분 설명 

1 oid 각 렌터카에 부여된 id 

2 collection_dt ms 단위로 수집된 수집시각 

3 longitude 경도 

4 latitude 위도 

[표 6] 월별 렌터카 체류거점 위치정보 형식 

 

아래 [표 7], [표 8]은 각각 “[교통, 안전] 월별 렌터카 위치정보”, “[교통, 안전] 월별 렌터카 

체류 거점 위치 정보” 데이터를 나타낸다. 

[표 7] 월별 렌터카 위치정보의 예 

번호 구분 설명 

1 oid 각 렌터카에 부여된 id 

2 collection_dt ms 단위로 수집된 수집시각 

3 longitude 전로그의 경도 

4 latitude 전로그의 위도 

5 time collection_dt 를 yyyy-mm-dd hh:MM:ss 

형식으로 변경한 수집시각  

6 Diff GPS 데이터 전로그와 후로그 간의 차이  
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oid collection_dt longitude latitude 

46100c11 20200118050150000 126.4270751 33.251536 

46100c11 20200118050220000 126.4297533 33.2513233 

… … … … 

46100052 20200118051427000 180.0000001 90.0000001 

461008ac 20200118051703000 126.2945958 33.4438645 

[표 8]  월별 렌터카 체류거점 위치정보의 예 

oid collection_dt longitude latitude time Diff 

0c0000fd 20200111060118 126.4940395 33.493728 2020-01-11 

6:01:18 

2145 

0c0000fd 20200111065334 126.3422986 33.3060038 2020-01-11 

6:53:34 

1612 

… … … … … … 

46100018 20200104114251 126.4138065 33.2543668 2020-01-04 

11:42:51 

4715 

46100018 20200104130326 126.3528063 33.2817653 2020-01-14 

13:03:26 

9068 
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3.2. 데이터 전처리 

“[교통, 안전] 월별 렌터카 위치정보”, “[교통, 안전] 월별 렌터카 체류 거점 위치 정보” 데이터 

모두 결측치가 존재하지 않아 결측치를 처리하지 않았다. 이상치는 각 데이터에서 제주도에서 

벗어난 좌표라 정의하였다.  

“[교통, 안전] 월별 렌터카 위치정보” 데이터 총 91,985,676 개에서 87,950,908 개로 총 

4,034,768 개의 이상치가 제거되었다. “[교통, 안전] 월별 렌터카 위치정보”에서 이상치는 아래 

그림과 같다. 

 

[그림 4] 월별 렌터카 위치정보 이상치의 예 

“[교통, 안전] 월별 렌터카 체류거점” 데이터 총 699,474 개에서 698,841 개로 총 633 개의 

이상치가 제거되었다. “[교통, 안전] 월별 렌터카 체류 거점 위치 정보”에서 이상치는 아래 

그림과 같다. 

[그림 5] 월별 렌터카 체류거점 이상치의 예 
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3.3. Recommendation Stage 

3.3.1. K-means++ Clustering 을 통한 POI 추출 

제주도 여행객들의 방문하는 지점들은 계절에 따라 다양한 양상을 보일 것이며 여행객들의 

활동 패턴에 직접적인 영향을 끼칠 것이라 가정하였다. 그리하여 POI 를 계절마다 다르게 

추출하고 이를 이후 HMM 모델에 적용하여 계절에 맞는 맞춤 서비스를 제공하는 것을 목표로 

한다.  

“[교통, 안전] 월별 렌터카 체류 거점 위치 정보” 데이터에 K-means++ clustering 

알고리즘을 사용하여 K=25, 50, 75, 100 로 늘려가며 즉, POI 를 25 개, 50 개, 75 개, 100 개로 

늘려가며 추출하였다. 전체 POI 추출 결과, 계절별 POI 추출 결과는 아래 그림과 같다. 

 

[그림 6] 전체 K = 25 결과 

[그림 7] 계절별 K = 25 결과  



 

 

13 

 

[그림 8] 전체 K = 50 결과 

[그림 9] 계절별 K = 50 결과  
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[그림 10] 전체 K = 75 결과 

[그림 11] 계절별 K = 75 결과 
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[그림 12] 전체 K = 100 결과 

[그림 13] 계절별 K = 100 결과  
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3.3.2. POI 와 mapping 한 Trajectory 생성 

Haversine 공식은 위도와 경도로 표현된 구면 좌표계 상의 두 점 사이의 거리를 구하는 

공식이다. 이는 좌표상의 최단거리가 지구의 곡률에 영향에 받기 때문에 사용한다. 

 

[그림 14] haversine 공식을 이용한 두 GPS 포인트 사이의 거리 

𝜑1과 𝜑2 는 점 A 와 B 의 위도를  𝜆1과 𝜆2 는 점 A 와 B 의 경도를 라디안 단위로 나타낸 

것이다.𝜃는 두 점 A, B 를 잇는 호의 중심각을 라디안 단위로 표현한 각도이다.  

𝜃 =
𝑑

𝑟
      (1) 

ℎ𝑎𝑣(𝜃)  =  ℎ𝑎𝑣(𝜑2  − 𝜑1)  +  𝑐𝑜𝑠(𝜑1)  ⋅ 𝑐𝑜𝑠(𝜑2)  ⋅ ℎ𝑎𝑣(𝜆2  − 𝜆1)    (2) 

 ℎ𝑎𝑣(𝜃)  =  𝑠𝑖𝑛2(
𝜃

2
)  =  

1 − 𝑐𝑜𝑠(𝜃)

2
    (3) 

식(2)의 ℎ𝑎𝑣(𝜃)는 하버사인 함수로 식 (3)과 같이 나타낼 수 있다. 두 점 사이의 거리 d 를 

구하기 위해 하버사인함수의 역함수를 곱해수면 아래 식 (4)가 유도된다. 

𝑑 =  𝑟 ⋅  ℎ𝑎𝑣−1(ℎ𝑎𝑣(𝜃))  =  2𝑟 ⋅  𝑎𝑟𝑐𝑠𝑖𝑛(√ℎ𝑎𝑣(𝜃)        (4) 

식 (4)에 식 (2)를 대입하면 아래 식 (5)와 같이 두 점의 위도와 경도로 두 점 사이의 거리 

d 를 구할 수 있게 된다. 

𝑑 =  2𝑟 ⋅ 𝑎𝑟𝑐𝑠𝑖𝑛(√ℎ𝑎𝑣(𝜑2 − 𝜑1) + ( 1 − ℎ𝑎𝑣(𝜑1 − 𝜑2) − ℎ𝑎𝑣(𝜑1 + 𝜑2)) ⋅ ℎ𝑎𝑣(𝜆2 − 𝜆1) )  
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 =  2𝑟 ⋅  𝑎𝑟𝑐𝑠𝑖𝑛(√𝑠𝑖𝑛2(
𝜑2 − 𝜑1

2
) + (1 −  𝑠𝑖𝑛2(

𝜑2 − 𝜑1

2
)  −  𝑠𝑖𝑛2(

𝜑1 + 𝜑2

2
))  ⋅  𝑠𝑖𝑛2(

𝜆2 −𝜆1

2
))    (5) 

    =  2𝑟 ⋅  𝑎𝑟𝑐𝑠𝑖𝑛(√𝑠𝑖𝑛2(
𝜑2 − 𝜑1

2
)   +  𝑐𝑜𝑠(𝜑1)  ⋅ 𝑐𝑜𝑠(𝜑2)  ⋅  𝑠𝑖𝑛2(

𝜆2 −𝜆1

2
))       

haversine 공식을 활용하여 GPS 데이터 포인트에서 반경 1km 내 가장 가까운 POI 를 찾아 

방문한 것으로 간주한다. 이를 각 oid 별 GPS 데이터에 적용하여 POI Sequence 를 생성한다. 

또한 수집시간을 dawn, morning, afternoon, night 로 6 시간 간격으로 나눈 후 

mapping하여 time period 라는 새로운 변수를 생성한다. time period는 이후 Hidden Markov 

Model 에 적용하기 위한 추가적인 변수로 POI 를 방문했을 때 시간대의 영향을 주기 위해 

생성하였다. 

생성된 Trajectory 는 아래 [표 9]와 같다. 

[표 9] 생성된 Trajectory 형식 

번호 구분 설명 

1 trajectory_id <year, month, day, oid> 형태로 

부여된 trajectory id 

2 start_point trajectory 의 첫 방문 POI 

3 end_point trajectory 의 마지막 방문 POI 

4 POI_sequence 방문한 POI Sequence 

5 time_period_sequence Mapping 한 time_period Sequence 

[표 10] 생성된 Trajectory 의 예 

trajectory_id start_point end_point POI_sequence time_period_

sequence 

(2020, 3, 7, 

‘46100056’) 

POI1 POI19 [‘POI1’, ‘POI3’, ‘POI13’, 

‘POI7’, ‘POI19’] 

[‘morning’, 

‘morning’, 

‘afternoon’, 
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trajectory_id start_point end_point POI_sequence time_period_

sequence 

‘afternoon’, 

‘afternoon’] 

(2020, 3, 7, 

‘461000b5’) 

POI13 POI24 [‘POI13’, ‘POI9’, ‘POI0’, 

‘POI8’, ‘POI24’] 

[‘morning’, 

‘morning’, 

‘morning’, 

‘morning’, 

‘morning’] 

… … … … … 

(2020, 3, 28, 

'46100ce2') 

POI8 POI2 ['POI8', 'POI6', 'POI24', 

'POI2', 'POI10', ‘POI12’] 

[‘morning’, 

‘morning’, 

‘morning’, 

‘morning’, 

‘morning’, 

‘morning’] 

   



 

 

19 

 아래 [그림 15]는 [표 10]의 trajectory_id (2020, 3, 28, ‘46100ce2’)에 대해 haversine 공식을 

활용하여 GPS 데이터 포인트를 추출된 POI 로 mapping 하여 POI_Sequence 로 생성하는 

그림이다.  

 

[그림 15] GPS 데이터를 POI 로 사상하는 예

 

[그림 16] GPS 데이터를 POI 6 로 사상하는 예 
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3.3.3. 은닉 마코프 모델(HMM) 정의 

은닉 상태(Hidden State) 𝑺: 비슷한 생활 양식을 가지는 사용자 그룹의 이동 경로를 관심 

지점(POI)의 시퀀스로 표현하고 이를 은닉 마코프 모델(HMM)을 적용해 다음 경로를 예측한 

논문이 있다[8]. 해당 논문은 은닉 마코프 모델을 정의할 때 은닉 상태를 클러스터링한 관심 

지점(POI)으로 설정하였다. 이를 참고하여 본 연구 또한 관심 지점(POI)을 은닉 상태로 

설정하고자 한다. 이때 은닉 상태의 시작 인덱스는 0 이다. 만약 은닉 상태의 개수가 25 개라면 

인덱스 0 부터 24 의 은닉 상태가 만들어진다. 즉, 클러스터링한 관심 지점(POI)의 개수가 k 개 

일 때 은닉 상태는 𝑞0부터 𝑞𝑘 − 1까지 정의된다. 사용자의 은닉 상태 시퀀스는 𝑆이며, 이때 

𝑖번째 시점의 은닉 상태는 𝑠𝑖로 정의한다. 

관측 가능한 상태(Observable State) 𝑶 : 관측 가능한 상태는 은닉 상태와는 달리 

관찰하거나 측정할 수 있는 상태를 말한다. 본 연구에서는 수집가능한 사용자의 문맥 정보를 

반영하여 사용자의 목적지를 예측한 [9]을 참고하여 관측 가능한 상태를 설정하고자 한다. 

[9]의 경우 수집한 데이터셋에 사용의 위치 정보가 수집된 장소, 이동상태, 요일, 시간이 있어 

이들을 모두 활용해 인코딩하였다. 그러나 제주 데이터 허브에서 제공하는 렌터카 위치 정보 

데이터의 경우, 토요일에 수집된 데이터만을 제공하고 있다. 뿐만 아니라 개인 정보를 

보호하기 위하여 위치 정보와 위치 정보가 수집된 날짜 및 시간만을 제공하고 있기에, 

관측값(Observation ID)을 정의할 때 시간 정보만을 활용한다. [9]는 시간 정보 활용을 위해 

하루 24 시간을 4 개의 구간으로 나누어 설정하였다. 본 연구 또한 오전 12 시에서 6 시간 

간격으로 총 4 개의 시간대를 구성하고 각각 dawn, morning, afternoon, night 으로 대응한다. 

이때 dawn 시간대의 ID 는 0 이며 차례로 1, 2, 3 의 값을 가진다.  아래의 식 (6)은 인코딩 

방법을 나타낸 것이다. 

 𝑂𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝐼𝐷 =  4 ∗  𝑃𝑂𝐼 𝐼𝐷 +  𝑇𝑖𝑚𝑒𝑃𝑒𝑟𝑖𝑜𝑑 𝐼𝐷    (6) 

즉, 예를 들어 사용자가 POI20 을 오전에 방문했다면 해당 관측값은 4 ∗  20 +  1 =  81이 

된다. 아래 [표 11]은 하나의 trajectory 에서 인코딩한 결과이다. 관측값의 시퀀스로 표현된 

사용자의 관측가능한 상태 시퀀스는 𝑂로 표현되며, 시점 𝑖에서의 관측값은 𝑜𝑖로 정의한다. 

아래 [표 11]은 한 사용자의 경로를 K = 25 일 때 인코딩 된 결과이다. 
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[표 11] K = 25 일 때 인코딩 한 Trajectory 

trajectory_id start_point end_point path time_period Observation 

Sequence 

(2020, 3, 7, 

‘46100056’) 

POI1 POI19 [‘POI1’, 

‘POI3’, 

‘POI13’, 

‘POI7’, 

‘POI19’] 

[‘morning’, 

‘morning’, 

‘afternoon’, 

‘afternoon’, 

‘afternoon’] 

[5, 13, 44, 30, 

78]  

(2020, 3, 7, 

'461000c7') 

POI24 POI13 ['POI24', 

'POI24', 

'POI6', 

'POI8', 

'POI9', 

'POI13'] 

['morning', 

'afternoon', 

'afternoon', 

'afternoon', 

'afternoon', 

'afternoon'] 

[97, 98, 26, 34, 

38, 54]  

(2020, 3, 7, 

'461000b5') 

POI13 POI24 ['POI13', 

'POI9', 

'POI0', 

'POI8', 

'POI24'] 

['morning', 

'morning', 

'morning', 

'morning', 

'morning'] 

[53, 37, 1, 33, 

97]  

 

초기 확률 π: 초기 확률은 사용자 경로의 시작 지점이 특정 은닉 상태(POI)일 확률을 

나타내는 것이다. i 번째 은닉 상태에 대한 초기 확률 𝜋𝑖를 계산하기 위해 각 사용자 경로의 

시작 지점에서 𝑃𝑂𝐼𝑖가 관측된 횟수를 모든 관심 지점(POI)에 대하여 구한다. 그리고 이를 전체 

사용자의 수로 나누어 정의하였다. 이를 식으로 나타내면 아래와 같다. 

𝜋𝑖  =  𝑃(𝑃𝑂𝐼𝑖), 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑁                                      (7) 

전이 확률 𝐴: 전이 확률은 한 은닉 상태(POI)에서 어떤 은닉 상태(POI)로 이동할 확률을 

의미한다. 이를 도출하기 위하여 사용자 경로에서 은닉 상태의 전이가 일어나는 횟수를 

구하고 이를 전체 상태 전이 횟수로 나누어 준다. 은닉 상태 𝑖에서(𝑞𝑖) 은닉 상태 𝑗로(𝑞𝑗) 전이할 
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확률 𝑎𝑖𝑗를 구하는 식은 아래와 같다. 

𝑎𝑖𝑗 = 𝑃(𝑃𝑂𝐼𝑡+1 = 𝑆𝑗 | 𝑃𝑂𝐼𝑡 = 𝑆𝑖), 1 ≤ 𝑖, 𝑗 ≤ 𝑁                           (8) 

방출 확률 𝐵: 방출 확률은 특정 은닉 상태(POI)에서 어떤 관측값이 관측될 확률을 의미한다. 

이때 관측값은 위에서 정의한 식으로 인코딩한 것이다. 특정 은닉 상태(𝑞𝑖 )일 때 어떤 

관측값(𝑂𝑏𝑠𝑒𝑟𝑣𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝐼𝐷)가 관측된 횟수를 전체 관측 횟수로 나누어 구한다. 이를 식으로 

나타내면 아래와 같다. 

𝑏𝑖(𝑂𝑗) = 𝑃(𝑂𝑡 = 𝑂𝑗 | 𝑃𝑂𝐼𝑡 = 𝑖), 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑁, 1 ≤ 𝑗 ≤ 𝑀                 (9) 

위의 세 가지 확률은 행렬로써 나타내어 은닉 마코프 모델에 파라미터로 적용하였다. 

 

3.3.4. 다음 POI 추천 알고리즘 

 Viterbi 알고리즘은 Hidden Markov Model 에 주어진 Observation Sequence 𝑂 =  (𝑂1,

𝑂2, . . . , 𝑂𝑇 )와 모델 파라미터 𝜆 =  (𝑆, 𝑂, 𝜋, 𝐴, 𝐵) 로부터 최적의 Hidden state sequence 를 찾는 

알고리즘이다. 이는 Hidden Markov Model 의 decode 단계에 가장 일반적으로 사용된다.  

 𝑣𝑖𝑡𝑒𝑟𝑏𝑖[𝑖, 𝑗]는 j 에서 Hidden state 𝑆𝑖가 관측값 sequence 를 생성할 가능성이 가장 높은 

경로의 확률을 나타낸다. 즉 sequence 𝑋̂  = ( 𝑥1, 𝑥1, . . . 𝑥𝑗)  발생의 확률이다. 이 때,  𝑥𝑗 =

𝑆𝑖 이다. 𝑏𝑒𝑠𝑡𝑝𝑎𝑡ℎ𝑝𝑜𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟[𝑖, 𝑗]는 j-1 에서 𝑥𝑗−1이 Hidden State 𝑆𝑖 인 가장 가능성이 높은 

경로의 𝑥𝑗−1을 저장한다. 즉, 𝑋̂  = ( 𝑥1, 𝑥1, . . . 𝑥𝑗−1, 𝑥𝑗  =  𝑆𝑖)를 나타낸다. 

Forward 알고리즘은 Observation Sequence 𝑂 =  (𝑂1, 𝑂2, . . . , 𝑂𝑇 )와 모델 파라미터 𝜆 =

 (𝑆, 𝑂, 𝜋, 𝐴, 𝐵) 로부터 HMM 의 decode 과정에서 도출한 최적의 Hidden state sequence 의 

발생 확률 계산하는 알고리즘이다. 

아래 Algorithm 1, Algorithm 2 는 각각 Viterbi Algorithm, Forward Algorithm 의 pseudo 

code 이다. 이때 초기확률  𝜋, 전이확률 𝐴, 방출확률 𝐵는 주어져 있다고 가정한다. 

 

 

Algorithm1 : Viterbi algorithm 
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     Input : 𝑂𝑠𝑒𝑞 =  [𝑜1, 𝑜2, . . . , 𝑜𝑇] 

     Output : 𝑋 

1:  for each state 𝑖 =  1, 2, . . . , 𝑁 do  

2:      𝑣𝑖𝑡𝑒𝑟𝑏𝑖[𝑖, 1]  ←  𝜋𝑖  ∗ 𝑏𝑖(𝑜1)  

3:      𝑏𝑒𝑠𝑡𝑝𝑎𝑡ℎ𝑝𝑜𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟[𝑖, 1]  ←  0  

4:  end for 

5:  for each observation 𝑗 = 2, 3, . . . , 𝑇 do 

6:      for each state 𝑖 = 1,2, . . . 𝑁 do 

7:   

8:       

9:     end for   

10: end for 

11:  

12: 𝑥𝑇  ← 𝑆𝑧𝑇
 

13: for 𝑗 =  𝑇, 𝑇 − 1, . . . , 2 do 

14:      𝑧𝑗−1  ←  𝑏𝑒𝑠𝑡𝑝𝑎𝑡ℎ𝑝𝑜𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟[𝑧𝑗 , 𝑗]  

15:      𝑥𝑗−1  ←  𝑆𝑧𝑗−1
 

16: end for 

17: return 𝑿 

 

Algorithm2 : Forward algorithm 

     Input : 𝑂𝑠𝑒𝑞 =  [𝑜1, 𝑜2, . . . , 𝑜𝑇] 

     Output : log_likelihood 

1:  for 𝑖 =  1, 2, . . . , 𝑁 do: 

2:      𝑓𝑜𝑟𝑤𝑎𝑟𝑑[0][𝑖]  ← 𝜋𝑖 ∗ 𝑏𝑖(𝑜1)                                  

3:  end for 

4:  for 𝑖 =  2, 3, . . . , 𝑇 do 

5:      for 𝑗 =  1, 2, . . . , 𝑁 do 

6:          𝑓𝑜𝑟𝑤𝑎𝑟𝑑[𝑖][𝑗]  ←  (𝑓𝑜𝑟𝑤𝑎𝑟𝑑[𝑖 − 1]  ⋅  𝑎)  ∗  𝑏𝑗(𝑜𝑖)     /* dot product */ 

7:      end for 

8:  end for 

9:  log_likelihood = 𝑙𝑜𝑔(∑𝑇−1
𝑖=0 𝑓𝑜𝑟𝑤𝑎𝑟𝑑[𝑖]) 

10: return log_likelihood 

추천 지점을 선정하기 위해 현재까지의 관측값에 관측 가능한 모든 관측값을 덧붙여 Hidden 
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Markov Model 에 적용한다. HMM 에서 관측 가능한 모든 관측열에 Viterbi 알고리즘을 통해 

최적 Hidden state sequence, Forward 알고리즘을 통해 최적 Hidden state sequence 의 Log 

likelihood 가 구해지면, Log likelihood 가 높은 세가지 경로를 선택하여 이 경로의 Hidden 

state sequence 의 마지막 Hidden state 를 추천 지점으로 선택한다. 

아래 Algorithm 3 은 다음 POI 를 추천하는 알고리즘의 pseudo code 이다. 

Algorithm3 : Next top3 POI recommendation 

     Input : 𝑂𝑠𝑒𝑞 =  [𝑜1, 𝑜2, . . . , 𝑜𝑇] 

     Output : top3_POI 

1: 𝑙𝑜𝑔_𝑙𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑_𝑎𝑟𝑟𝑎𝑦 ←  [] 

2: ℎ𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛_𝑠𝑡𝑎𝑡𝑒_𝑠𝑒𝑞𝑢𝑒𝑛𝑐𝑒_𝑎𝑟𝑟𝑎𝑦 ←  [] 

3: for 𝑖 =  1, 2, . . . , 𝑀 do 

4:     can_sequence ←  𝑂𝑠𝑒𝑞  +  [𝑦
𝑖
] 

5:     𝑙𝑜𝑔_𝑙𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑_𝑎𝑟𝑟𝑎𝑦 [𝑖], ℎ𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛_𝑠𝑡𝑎𝑡𝑒_𝑠𝑒𝑞𝑢𝑒𝑛𝑐𝑒_𝑎𝑟𝑟𝑎𝑦 [𝑖]  ← 𝐻𝑀𝑀_𝑑𝑒𝑐𝑜𝑑𝑒(𝑐𝑎𝑛_𝑠𝑒𝑞𝑢𝑒𝑛𝑐𝑒) 

6: end for 

7: 𝑡𝑜𝑝3_𝑖𝑑𝑥 ←  𝑓𝑖𝑛𝑑_𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥(𝑙𝑜𝑔_𝑙𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑_𝑎𝑟𝑟𝑎𝑦)   /* find 3 indexes with a high log likelihood 

*/ 

8: 𝑡𝑜𝑝3_𝑃𝑂𝐼 ← ℎ𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛_𝑠𝑡𝑎𝑡𝑒_𝑠𝑒𝑞𝑢𝑒𝑛𝑐𝑒_𝑎𝑟𝑟𝑎𝑦 [𝑡𝑜𝑝3_𝑖𝑑𝑥][−1]  

9: return top3_POI 

 

3.4. 제주도 지형 데이터 처리와 웹 기반 시각화 

3.4.1. OSMnx (Open Street Map Network X) 

OSMnx 는 Python 패키지로 OpenStreetMap 에서 도로망 및 기타 지형 공간적 특징을 

다운로드, 모델링, 분석 및 시각화할 수 있다. 본 연구에서는 제주도 Geojson 파일을 nodes.shp 

와 edges.shp 를 얻어낸 후 FMM 의 STMatching 에 활용하여 시각화한다. 
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[그림 17] OSMnx 를 이용한 제주도 Geojson 파일 변환 

3.4.2. Flask 

Flask 는 Python 으로 작성된 웹 프레임워크이다. Flask 는 특별한 도구나 라이브러리가 필요 

없기 때문에 Micro Framework 라 불리지만 Flask 자체에서 구현된 것처럼 기능을 추가할 수 

있는 확장성을 보유하고 있으며 이러한 확장성을 바탕으로  FMM 라이브러리의 

STmatching 과 OSMnx 로 얻은 nodes, edges 를 활용하여 Leaflet, OpenMP 등과 같은 

라이브러리를 사용하여 웹사이트 내에서 작동한다. 

3.4.3. STmatching 

STmatching 은 그래프 패턴 매칭을 개선하고 가속화하기 위한 GPU 기반의 시스템으로 

그래프 분석 및 그래프 마이닝 애플리케이션에서 중요한 역할을 한다[10]. 그래프 패턴 매칭은 

NP-hard 문제로 알려져 있으며, 병목 현상과 메모리 소비 문제가 발생할 수 있다.  

먼저 그래프 𝐺 =  (𝑉, 𝐸, 𝐿)로 구성되며 𝑉는 node 의 집합, 𝐸는 edge 의 집합, 𝐿은 edge-

node 에 label 을 할당하는 labeling function 이다. 𝐺′ =  (𝑉′, 𝐸′, 𝐿′)은 𝐺의 subgraph 이고 

𝑉′, 𝐸′은 각각 𝑉, 𝐸의 subset 이다. 𝐿’은 𝐺의 labeling function 𝐿과 같다. 이 때, 그래프 패턴 

매칭 문제는 주어진 Query graph 𝑄와 이와 isomorphic 한 모든 G 의 subgraph 를 찾는 것으로 

정의된다.  

Isomorphic graph 란 아래 [그림 18]의 (a), (b)와 같이 node 의 순서 차이로 인해 다르게  
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표현되지만 같은 구조를 가지는 그래프들을 말한다. 

 
 

(a) (b) 

[그림 18] Isomorphic graph 

STmatching 은 Backtracking 을 활용하여 그래프 패턴 매칭 문제를 해결한다. 먼저 Query 

graph 𝑄의 node 에 대한 matching order 인 𝜋를 생성한다. matching order 는 그래프 패턴 

매칭을 수행할 때 어떤 순서로 노드를 일치시키는지 나타내며 다음 단계에서 일치시킬 

node(즉, 𝜋[𝑙 + 1] )가 이전 단계( 𝜋[0], 𝜋[1], . . . , 𝜋[𝑙] )에서 일치한 node 중 적어도 하나와 

연결되어 있도록 한다. Backtracking 알고리즘을 통해 각 단계에서 가능한 모든 matching 을 

시도하고, 모든 isomorphic subgraph 를 찾을 때까지 진행한다. 

Query graph Q 의 𝑉′ =  {𝑢1, 𝑢2, . . . , 𝑢𝑙} 일 때 매칭 알고리즘은 아래와 같다. 

Algorithm 3 : Backtracking for graph pattern matching 

     Input: a data graph G, a query graph Q, matching order 𝜋, recursion level 𝑙 

     Output: m (all subgraphs in G that are isomorphic to Q) 

1: function 𝐸𝑛𝑢𝑚𝑒𝑟𝑎𝑡𝑒(𝐺, 𝑄, 𝜋, 𝑚, 𝑙): 

2:     if l == Q.size then Output m, return; 

3:     𝑢 ←  𝜋[𝑙]                                                     

4:     𝐶𝑚(𝑢)  ←  𝑔𝑒𝑡𝐶𝑎𝑛𝑑𝑖𝑑𝑎𝑡𝑒𝑠(𝐺, 𝑄, 𝜋, 𝑚, 𝑙);       /*  get candidates for current node u */ 

5:     for each 𝒗 ∈ 𝑪𝒎(𝒖) do   

6:         Add v to m; 

7:         𝐸𝑛𝑢𝑚𝑒𝑟𝑎𝑡𝑒(𝐺, 𝑄, 𝜋, 𝑚, 𝑙 + 1);             /* Recursion : matching next node */ 

8:         Remove v from m;                           /* Backtracking */ 
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 명시적 함수 호출 스택 - STmatching 은 함수 호출 스택을 명시적으로 유지하면서 재귀 

절차를 시뮬레이션한다. 이를 통해 data graph G 와 Query graph Q 간의 패턴 매칭을 

수행한다. 

 스택 기반 루프 최적화 - 스택을 활용하여 재귀적인 접근을 구현하고, 스택 기반 루프 

최적화를 사용하여 병렬 처리를 향상시킨다. 이 최적화는 GPU 에서의 성능을 향상시킴으로써 

병목을 완화한다. 

 GPU 병렬 처리 - GPU 에서 실행을 병렬화하기 위해 각 GPU 워프(warp)에 별도의 호출 

스택을 할당한다. 각 워프는 독립적으로 작업을 실행하며, 그래프 패턴 매칭을 수행한다. 주요 

변수들은 공유 메모리에 할당된다. 

 데이터 병렬 처리 - 각 워프에서 레벨(재귀 레벨)이 증가할 때, getCandidates 함수를 

사용하여 후보 노드를 가져온다. 이때 GPU 워프 간에 병렬 처리가 이루어지며, 이웃 목록의 

다양한 요소를 복사하고 동시에 이진 탐색을 수행한다. 

3.4.4. 다음 경로 추천 및 시각화 

 사용자의 경로가 생겨나면서 다음 POI 를 추천하고 시각화 되는 과정은 아래 [그림 19]와 

같다. 

   

(a) (b) (c) 

[그림 19] 다음 POI 추천 및 사용자의 경로 시각화 

[그림 19] (a)는 현재 사용자의 초기 위치에서 Next top3 POI 를 추천하는 모습이다. 이후 

(b),(c)의 노란선과 같이 사용자의 경로가 생성되면서 Next top3 POI 가 Recommendation 
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Module 에 의해 갱신되는 과정을 보여준다. 파란 마커 위의 숫자는 Recommendation 의 

순위를 나타낸다. 

 

4. 연구 결과 분석 및 평가 

4.1. 성능 평가 방법 

Next POI accuracy 는 생성한 Trajectory 를 7 : 3 으로 훈련 데이터 셋, 테스트 데이터 셋으로 

분할 후 Test data 에 대해 Encoding 된 Sequence 의 마지막 포인트를 제거한다. 마지막 

포인트가 제거된 Sequence 에 Algorithm 1, 2, 3 의 과정을 거쳐 top3_POI 를 Next POI 로 

가정하고 실제 방문했던 POI 와 비교하여 Top 3 Accuracy 를 측정한다. 

4.2. 모델 비교 

앞서 1.2 절에서 언급한 [5]에 따르면 움직임이 발생한 요일과 시간대를 사용하여 HMM 의 

파라미터를 구성하였다. 또한, 3.3.1. 절에서 제주도 여행객들의 방문하는 지점들은 계절에 

따라 다양한 양상을 보일 것이며 여행객들의 활동 패턴에 직접적인 영향을 끼칠 것이라 

가정하였다. 이에 따라 POI 를 계절마다 다르게 추출하고 계절별 Trajectory 를 생성하여 

계절별 HMM 를 구성하는 것과 계절을 구분하지 않고 전체 Trajectory 를 HMM 에 구성한 

모델을 비교하여 성능을 비교한다. 아래 4.2.1.은 전체 모델과 계절별로 구분한 모델 비교한 

결과이다. 

4.2.1. 전체 모델과 계절별로 구분한 모델 비교 

[표 12] 전체 모델과 계절별 모델 Top 3 accuracy 비교 
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[그림 20] 전체 모델과 계절별 모델 Top 3 accuracy 비교 

두 모델의 성능 대략 75%로 유사하게 나타난 것으로 확인되었다. 즉, 계절별 차이가 존재할 

것이라는 가정이 참임을 확인하지 못하였다. 따라서, 계절별로 나누지 않은 전체 Trajectory 를 

번호 K = 25 K = 50 K = 75 K = 100 

전체 모델 76.29% 74.43% 75.89% 72.29% 

spring 모델 79.45% 76.10% 72.26% 76.92% 

summer 모델 80.07% 76.37% 74.94% 77.81% 

fall 모델 76.10% 71.96% 73.97% 74.79% 

winter 모델 77.56% 74.04% 74.35% 76.17% 
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사용하여 모델 학습에 사용하기로 결정하였다. 

 

5. 결론 및 향후 연구 방향 

계절 구분없이 모델을 구성했을 때와 계절별로 모델을 따로 구성했을 때 정확도는 큰 

차이가 없었다. 그 이유는 클러스터링 결과 POI 가 계절에 따라 방문 여부나 빈도가 달라지는 

것이 아니라, 계절에 관계없이 방문 빈도가 높은 지점으로 선정되었기 때문으로 사료된다. 

또한 사용자의 관심 지점(POI)의 개수를 25 개로 선정했을 때가 가장 예측 성능이 높았는데, 

이는 클러스터의 개수가 적을 수록 하나의 클러스터 안에 포함된 GPS 정보의 개수가 많아지기 

때문인 것으로 생각된다. 

제주 데이터 허브에서 제공하는 데이터는 렌터카 운전자의 성별, 나이 등과 같은 정보는 

공개되지 않아 사용할 수 있는 정보는 사용자의 로그 기록이 수집된 날짜 및 시간, 방문 장소의 

위도 경도 데이터밖에 없었다. 따라서 사용자의 특성까지 고려하여 모델을 구성할 수 

없었기에 여행객의 다음 방문 위치 예측에 사용하는 정보는 현재 방문 위치밖에 없다는 

한계가 있다. 또한 본 시스템은 HMM 이라는 확률 모델을 사용했기 때문에 몇몇 사용자의 

다음 이동 예상 지점이 현재 위치와는 많이 떨어져 있는 경우가 있었다. 주어진 시간의 한계로 

인하여 적용할 수는 없었으나, 앞서 서술한 바와 같은 경우 이를 보정해줄 수 있는 방안을 

적용할 필요가 있다.  
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6. 구성원별 역할 및 개발 일정 

6.1. 구성원별 역할 

  

이름 역할 

이성무 1. 데이터 전처리 

2. TOP3 추천 Hidden Markov Model 구성 

3. 예측 정확도 검증 

정재원 1. 데이터 전처리 

2. 클러스터링을 활용해 관심 지점 군집 선정 

3. 전반적인 프로젝트 요약 내용 및 TOP3 추천 시각화 

하연지 1. 데이터 수집 및 전처리 

2. 결과 분석 및 모델 최적화 

3. 예측 정확도 검증 
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6.2. 개발 일정 

5 월 6 월 7 월 8 월 9 월 10 월 

데이터 전처리  

 모델 구성  

 모델 최적화  

 중간 보고서 

작성 

 

 시각화  

 데이터 

보충가능 여부 

확인 

 

 TOP3 추천 

모델 수정 

 

 모델 수정에 

따른 시각화 

수정 

 

 오류 확인 및 

최종 테스트 

 

 최종 보고서 작성 

및 발표 준비 
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