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Resumen de la tesis que presenta Jorge Álvarez Lozano como requisito parcial para la
obtención del grado de Doctor en Ciencias en Ciencias de la Computación.

Predicción espacio-temporal de la movilidad del usuario

Resumen elaborado por:

Jorge Álvarez Lozano

Predecir la ubicación del usuario de manera precisa es importante en diferentes do-
minios y áreas de investigación. Actualmente, con la proliferación de dispositivos móviles
y los diversos sensores incorporados en éstos, es posible obtener una gran cantidad de
datos asociados a la movilidad del usuario. A la fecha, varias investigaciones han en-
contrado que los usuarios exhiben un alto grado de repetición al visitar ciertos lugares
durante sus actividades cotidianas. Ası́, algunos trabajos han aprovechado la regularidad
de los movimientos registrados del usuario para predecir el próximo o próximos lugares
donde estará. La predicción espacial se enfoca en predecir las próximas ubicaciones del
usuario, mientras que la predicción espacio-temporal toma también en cuenta el tiempo,
para predecir las próximas ubicaciones y el tiempo que estará en dichas ubicaciones. Ac-
tualmente, los trabajos reportados en la literatura realizan la predicción espacio-temporal
en el corto y largo plazo (e.g., 10 minutos y 1 año, respectivamente). Sin embargo, no se
encontraron trabajos que resulten adecuados para predicciones espacio-temporales en
el mediano plazo (e.g., unas cuantas horas adelante).

El modelo de predicción aquı́ propuesto toma como base los puntos de interés, los
cuales son aquellos lugares que los usuarios visitan de manera regular y en los cuales
pasan al menos un tiempo determinado. Se modela la movilidad de los usuarios entre los
puntos de interés como una cadena de Markov, puesto que la ubicación actual del usuario
determina con cierta probabilidad la siguiente ubicación de éste. Además, al considerar la
relación de la propiedad Markoviana entre los puntos de interés y los tiempos de estadı́a
del usuario en dichos puntos, la movilidad del usuario se modela como un modelo oculto
de Markov. Ası́, es posible predecir los próximos puntos de interés que el usuario visitará y
los tiempos de arribo a éstos.

Para evaluar la eficiencia del modelo de predicción se utilizaron dos conjuntos de da-
tos públicos, los cuales son utilizados en los trabajos relacionados. Los resultados experi-
mentales mostraron que el modelo de predicción espacio-temporal resulta ser eficiente en
periodos de hasta 7 horas. Para un periodo de predicción de 30 minutos se obtuvo hasta
un 81.75 % de precisión y al considerar un periodo de 7 horas, se obtuvo una precisión
de 66.25 %.

Palabras Clave: Predicción espacio-temporal, puntos de interés, análisis de la movi-
lidad.
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Abstract of the thesis presented by Jorge Álvarez Lozano as a partial requirement to
obtain the Doctor in Sciences degree in Computer Science.

Spatio-temporal prediction of user mobility

Abstract by:

Jorge Álvarez Lozano

Predicting user location accurately is important for different domains and research
areas. Nowadays, with the proliferation of mobile devices and the various sensors they
have, it is possible to obtain a great amount of contextual data about user mobility. Up to
now, several studies have found that users exhibit a high degree of repetition by visiting
certain places during their daily activities. Thus, some works have taken advantage of the
regularity of past movements to forecast the next locations of users. Spatial prediction
focuses on predicting the next location of the user, while spatio-temporal prediction also
considers time and as a result not only predicts the next location but also the time when
the user will be there. Currently, works in the literature make spatio-temporal predictions
for short and long-term (e.g., 10 minutes and 1 year, respectively). However, there are
no works that are suitable for spatio-temporal predictions in the medium term (e.g., a few
hours later).

The prediction model proposed here takes as reference the points of interest, which
are those places that users visit regularly and where they spend at least a certain amount
of time. User mobility is modelled between the points of interest as a Markov chain, since
the current location of the user determines with some probability his following location.
Moreover, considering the relationship of Markovian property between points of interest
and user staying times at these points, user mobility is modelled as a hidden Markov
model. Consequently, it is possible to predict the next points of interest where the user will
be and the arrival times to these places.

To evaluate the efficiency of the prediction model, two public datasets were used. The
experimental results showed that the spatio-temporal prediction model is efficient for pe-
riods of up to 7 hours. For a prediction period of 30 minutes the model presented an
accuracy of up to 81.75 % and for a prediction period of 7 hours, the accuracy was of up
to 66.25 %.

Keywords: Spatio-temporal prediction, points of interest, user mobility analysis
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4.3.4. Número de predicciones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89
4.3.5. Efectividad de la predicción . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90
4.3.6. Actualización de POIs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90
4.3.7. Predeciblidad de la movilidad del usuario . . . . . . . . . . . . 92

4.4. Experimento 3. Predicción de la movilidad del usuario a lo largo del
tiempo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92
4.4.1. Objetivo del experimento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92

4.4.1.1. Usuarios considerados en el experimento . . . . . . . . . . 93
4.4.1.2. Puntos de interés . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 93
4.4.1.3. Ventana deslizante . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94

4.4.2. Modelo de predicción . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94
4.4.2.1. Estados ocultos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94
4.4.2.2. Observaciones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95
4.4.2.3. Matriz de transición . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95
4.4.2.4. Matriz de confusión . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95
4.4.2.5. Vector . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95

4.4.3. Entrenamiento del modelo de predicción . . . . . . . . . . . . . 95
4.4.4. Predicciones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96
4.4.5. Efectividad de la predicción . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96

4.5. Experimento 4. Predicción de la movilidad basada en preferencias co-
lectivas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 97
4.5.1. Objetivo del experimento. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 97
4.5.2. Usuarios considerados en el experimento . . . . . . . . . . . . 97
4.5.3. Puntos de interés . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98
4.5.4. Modelo de predicción . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98

4.5.4.1. Estados ocultos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99
4.5.4.2. Observaciones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99
4.5.4.3. Matriz de transición . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99
4.5.4.4. Matriz de confusión . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99
4.5.4.5. Vector . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99

4.5.5. Similitud de los usuarios . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99
4.5.6. Entrenamiento del modelo de predicción . . . . . . . . . . . . . 102
4.5.7. Predicciones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102



x

Tabla de contenido (continuación)

4.5.8. Efectividad de la predicción . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 104
4.6. Comparativa de los experimentos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 104
4.7. Resumen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 106

5. Resultados 107
5.1. Experimento 1. Predicción de la movilidad del usuario en un campus

universitario . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 107
5.1.1. Puntos de interés . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 107
5.1.2. Precisión de la predicción. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 107

5.2. Experimento 2. Predicción de la movilidad del usuario en un área urbana109
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7.4.2.2. Predicción semántica . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 155
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3. Dispositivos móviles en la actualidad . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

4. Fuentes de información contextual . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

5. Metodologı́a . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

6. Uso del contexto en la predicción de la movilidad . . . . . . . . . . . . . . . 39

7. La próxima ubicación (POI) del usuario depende de la ubicación actual
(POI) del mismo y la hora del dı́a. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

8. Varios puntos de interés se identifican en las actividades cotidianas del
usuario. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

9. Definiendo la movilidad del usuario como un HMM para realizar la predic-
ción espacio-temporal. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

10. La recursión en el algoritmo de Viterbi. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

11. Proceso de retroceso en el algoritmo de Viterbi. . . . . . . . . . . . . . . . 47

12. Uso del algoritmo de Viterbi para identificar la secuencia de POIs donde
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Capı́tulo 1. Introducción
La ubicación es un aspecto central en vida de las personas; los lugares que visitan

reflejan sus gustos, estilo de vida, relaciones sociales y determina en cierta medida las

actividades que realizan; las actividades que se realizan en el hogar difieren de aquellas

que realizan en la oficina. Del mismo modo, las personas con las que se interactúa en el

lugar de trabajo son diferentes de aquellas con la que se tiene contacto en el gimnasio, o

en el centro comercial.

Es entonces que al conocer la ubicación de las personas resulta factible realizar diver-

sas inferencias acerca de sus actividades, entorno social, y otros aspectos. Debido a ello,

la ubicación es un factor importante en los sistemas conscientes del contexto, el cual se

define como cualquier información que puede ser utilizada para caracterizar la situación

de una entidad, donde una entidad es una persona, lugar, u objeto que es considerado

relevante para la interacción entre un usuario y una aplicación, incluyendo al usuario y

a la aplicación (Abowd et al. (1999)). Por lo tanto, un sistema consciente del contexto es

aquel cuya funcionalidad o comportamiento se encuentra en función del entorno de las

personas.

El uso del contexto permite la creación de sistemas reactivos y proactivos. Un sistema

reactivo es aquel que reacciona al contexto actual del usuario y ofrece un servicio o in-

formación (i.e., estado del clima de la ubicación del usuario). Sin embargo, un sistema no

sólo puede reaccionar al contexto actual del usuario (reactivo), también puede anticiparse

al contexto futuro del usuario y actuar en consecuencia (i.e., información del estado del

clima de la ubicación de la persona en 12 horas). Este tipo de sistemas se conocen como

proactivos (Satyanarayanan (2001)); la implementación de éstos es más compleja que la

de los sistemas reactivos ya que se requiere predecir o inferir el contexto futuro de las

personas.

A la fecha existen diversos sistemas que con base en la ubicación actual del usua-

rio realizan alguna acción. Esto es, sistemas basados en localización del tipo reactivos.

Con el propósito de contar con sistemas proactivos, los servicios basados en localiza-

ción deben estimar la ubicación futura del usuario. Como menciona Bo Begole (Begole

(2010)), la idea es pasar de la consciencia del contexto a la inteligencia contextual, es
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Figura 1: La ubicación del usuario determina varios aspectos de su vida.

decir, combinar la información del contexto actual y la información histórica de la persona

para predecir situaciones futuras que conlleven a ofrecer información o un servicio acorde

a dicha predicción.

La capacidad para predecir la ubicación del usuario (dónde) es de interés y de be-

neficio para diversas áreas de investigación y dominios de aplicación como planeación

urbana (Yuan et al. (2010, 2013)), el cuidado de la salud (Chang et al. (2009)), redes de

computadoras (Cheng et al. (2003)), sistemas de recordatorios (Ashbrook (2002)), siste-

mas de recomendación (Aalto et al. (2004); Marmasse y Schmandt (2000)), y atención en

situaciones de desastre (Gao et al. (2011a,b)), sólo por mencionar algunos.

Ası́, también, tener conocimiento preciso de las próximas ubicaciones del usuario per-

mite la creación de diversas aplicaciones y sistemas novedosos; un sistema puede pro-

veer información importante relacionada con el lugar que el usuario va a visitar, ası́ como

publicidad, recomendaciones, y noticias, evitando con ello la entrega de información que
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no es relevante a dicho lugar, o bien la entrega de información a usuarios que no van a

visitar estos lugares y, por lo tanto, no tienen interés en ella.

Además, el beneficio se incrementa al tener conocimiento de cuándo (hora) el usuario

arribará a la próxima o próximas ubicaciones. De esta manera, un sistema puede propor-

cionar información especı́fica asociada al lugar que el usuario visitará en un tiempo dado.

Por ejemplo, una promoción válida en un restaurante de las 20:00 a las 22:00 horas.

En la actualidad resulta factible realizar la predicción de la ubicación de las personas

debido a las diferentes tecnologı́as que permiten conocerla, en especial las tecnologı́as

que incorporan los dispositivos móviles.

1.1. Sensado móvil

Debido a la disminución de costos en cuanto a hardware, producción y la utilidad que

proveen, los dispositivos móviles han tenido un auge significativo en los últimos años.

Desde la aparición del iPhone en el año 2007, anualmente se ha registrado un incremen-

to aproximado del 40 % 1 en el número de dispositivos (i.e., teléfonos, tabletas). En el año

2012 habı́a 6500 millones de dispositivos móviles en el planeta 2, en el año 2013 habı́an

aproximadamente 6800 millones de dispositivos móviles; prevalecı́an los teléfonos celu-

lares y las tabletas (Figura 2). Se estima que para el año 2018 el número de dispositivos

móviles alcance la cifra de 10000 millones.

Actualmente, los dispositivos móviles son parte imprescindible en las actividades co-

tidianas de los usuarios de estos dispositivos. Ya sea para cuestiones laborales, educati-

vas, de investigación u ocio, éstos se encuentran al alcance de los usuarios (Figura 3(a)).

Los dispositivos móviles han pasado de ser un instrumento de comunicación a convertirse

en una tecnologı́a ubicua. Gradualmente los dispositivos móviles han incorporado nuevas

y mejor capacidad en cuestión de procesamiento, energı́a, comunicación, y sensado del

ambiente. Debido a ello, ahora estos dispositivos se denominan smartphones o teléfonos

inteligentes. A la fecha, del total de la población mundial, el 56 % posee un teléfono inteli-

gente, este porcentaje aumentó considerablemente ya que en 2011 sólo era el 35 % y en
1http://readwrite.com/2013/05/13/mobile-is-taking-over-the-world#awesm= oCzvaODHRBKQJk
2http://www.cisco.com/c/en/us/solutions/collateral/service-provider/visual-networking-index-

vni/white paper c11-520862.html
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Figura 2: Proliferación de los dispositivos móviles en el periodo 2005-2013.

el 2012 llegó a 46 % (Figura 3(b))3 4.

Un aspecto importante de los teléfonos inteligentes, es la incorporación de diversos

sensores, los cuales permiten obtener datos relacionados a localización, iluminación, au-

dio, movimientos, orientación, proximidad, sólo por citar algunos (Tabla 1). Por lo tanto, al

considerar la ubicuidad de los dispositivos móviles y las capacidades que éstos integran,

es posible obtener y almacenar una gran cantidad de datos que caracterizan el ambiente

o al usuario mismo. Esto es, los dispositivos móviles se convierten en una fuente impor-

tante de datos contextuales.

1.2. Sistemas basados en localización

La proliferación de los dispositivos móviles equipados con tecnologı́a GPS permitió ha-

cer realidad el cómputo consciente de la ubicación y, por consiguiente, los sistemas basa-

dos en localización. Aun en los casos en donde los dispositivos móviles no cuentan con

tecnologı́a GPS, la ubicación se calcula a través de las técnicas de triangulación o trila-

teración al utilizar información de las estaciones base detectadas por el dispositivo móvil
3http://www.digitalbuzzblog.com/infographic-2013-mobile-growth-statistics/ Cabe destacar que estos

porcentajes se obtienen al considerar el número de SIM registradas, no el número de personas utilizan-
do un dispositivo móvil; algunas personas pueden tener varias SIM activas.

4http://mobithinking.com/mobile-marketing-tools/latest-mobile-stats/a
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(a) (b)

Figura 3: Dispositivos móviles en la actualidad; a) Principales usos de los dispositivos móviles a
nivel mundial b) Porcentaje de la población mundial que cuenta con telefonı́a celular

Tabla 1: Interfaces de comunicación y sensores: fuentes de datos contextuales.

Sensor/Interfaz Datos relacionados a
GPS Localización
GSM Localización
Wi-Fi Localización
Acelerómetro Movimientos
Micrófono Audio
Cámara Imágenes
Brújula Orientación
Bluetooth Proximidad
NFC Proximidad
Luz Iluminación
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en las redes GSM (Lin et al. (2004)), o bien al utilizar la información de los puntos de

acceso 802.11 que se encuentran en la periferia del dispositivo (LaMarca et al. (2005)),

éstos sólo por citar algunos métodos para identificar la ubicación del usuario.

Al considerar las diversas interfaces de comunicación de los dispositivos móviles, la

ubicación se puede transmitir a un servicio en la red, o bien, procesarse de manera local

en el dispositivo para ofrecer información o algún servicio relevante al usuario. De esta

manera, al combinar la funcionalidad de las interfaces de comunicación y los sensores

permite la creación de diversos sistemas basados en localización.

En la actualidad existen sistemas basados en localización que ofrecen servicios de

emergencia (ambulancia, policı́a, bomberos), otros que permiten encontrar servicios o

lugares de interés que se encuentran en la cercanı́a. Ası́, también, hay servicios que

permiten al usuario trasladarse de un lugar a otro, compartir la ubicación del usuario

y/o las actividades asociadas a ésta, conocer la ubicación de sus amistades, llevar un

registro de sus actividades fı́sicas, entre otros. De igual manera, mediante estos servicios

los usuarios reciben publicidad, o algún cobro asociado a su ubicación. Resulta relevante

mencionar que actualmente 1400 millones de personas hacen uso de sistemas basados

en localización 5.

En la Tabla 2 se presenta de manera general un listado de las categorı́as de los siste-

mas basados en localización y algunos ejemplos de cada una de ellas.

1.2.1. Sistemas reactivos

La mayorı́a de los sistemas basados en localización son del tipo reactivo. Es decir,

estos sistemas ofrecen información al usuario o bien realizan alguna acción cuando éste

la solicita de manera explı́cita. Tanto la información que estos sistemas presentan como

las acciones que realizan se encuentran en función del contexto actual del usuario.
5http://www.mobileapp-development.com/blog/mobile-trends-in-2013-?-how-to-be-part-of-the-

future.aspx
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Tabla 2: Categorı́as de los sistemas basados en localización.

Categorı́a Aplicaciones
Publicidad Placecast, Eventful
Servicios de Emergencia Ushahidi Platform, PDX Reporter, E911
Sistemas de información Waze,Yelp, Gas Buddy, Yahoo Local, Google Places
Navegación Google Maps
Redes sociales Foursquare, Gowalla, Facebook, Google +
Juegos GeoSocial, GeoHunters, CitySecret
Deportes Nike+, Nokia Sports Tracker, Endomondo
Cobro de servicios ZoneWise, O2 Genion Home-Zone Service
Realidad aumentada Layar, Wikitude,
Rastreo PDX Bus, UPS

1.2.2. Sistemas proactivos

De manera general, los dispositivos se encuentran en un estado de reposo en espera

de que los usuarios soliciten algún servicio. Sin embargo, también existen aplicaciones

que integran mecanismos que permiten anticiparse al contexto del usuario y ofrecer infor-

mación y/o realizar acciones sin que el usuario las solicite de manera explı́cita.

La aplicación más famosa en este ámbito es Google Now 6, la cual estima cuándo un

usuario realizará ciertas acciones y ası́ ofrecer ayuda oportuna. Para ello, Google Now

utiliza información del correo electrónico, calendario y las búsquedas que el usuario ha

realizado en la Web a fin de conocer las próximas acciones de éste. Las aplicaciones

Osito 7 y Donna 8 utilizan las mismas fuentes de información que Google Now, éstas pre-

sentan información asociada a las próximas acciones del usuario (i.e., alertan al usuario

cuando éste se encuentra retrasado para llegar a una reunión).

1.3. Motivación y planteamiento del problema

Las aplicaciones que se mencionan son de utilidad en diversos dominios de aplicación,

sin embargo, la funcionalidad o información que brindan estas aplicaciones puede ser

mayor, ya que la proactividad de estas aplicaciones o sistemas depende únicamente de la

información que el usuario provee de manera explı́cita. Debido a ello, resulta viable utilizar
6http://www.google.com/landing/now/
7http://www.getosito.com
8http://don.na
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los datos históricos y del contexto actual del usuario con el fin de predecir el contexto

futuro del mismo y actuar en consecuencia, lo que permite ofrecer mejor información y/o

servicios al usuario. Especı́ficamente, resulta de especial interés predecir la movilidad del

usuario, es decir, conocer los próximos lugares o ubicaciones en donde estará el usuario

en un periodo de tiempo dado ([T, T+ ∆ T]).

Figura 4: Fuentes de información contextual

Realizar la predicción de la movilidad del usuario resulta factible, ya que al conside-

rar las diversas interfaces de comunicación y sensores incorporados en los dispositivos

móviles es posible recolectar tanto datos continuos como discretos de la movilidad del

usuario. También, resulta viable obtener datos de localización a través de las aplicacio-

nes basadas en localización que los usuarios utilizan en sus dispositivos móviles. Por lo

tanto, como se muestra en la Figura 4, existen diversas fuentes de datos contextuales a

partir de las cuales es posible recolectar datos de localización y, ası́, analizar estos datos

para identificar patrones de movilidad y, posteriormente definir un modelo de predicción

de la movilidad del usuario.

A la fecha, se han realizado diversos estudios para entender, caracterizar e identifi-

car patrones de movilidad. Las investigaciones han demostrado que los usuarios poseen

un alto grado de regularidad al visitar ciertos lugares durante sus actividades cotidia-

nas (Gonzalez et al. (2008); Eagle y Pentland (2006); Zheng et al. (2008); Furletti et al.

(2013); Calabrese et al. (2013)). Esta regularidad se ha explotado para definir modelos

de predicción espacial y estimar la próxima o próximas ubicaciones del usuario.
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Este enfoque resulta útil en escenarios donde únicamente es de interés el aspecto

espacial, sin embargo, un escenario más complejo requiere también conocer cuándo el

usuario estará en la próxima o próximas ubicaciones. Para ello, se requiere considerar no

sólo el aspecto espacial, sino también el temporal, y de esta manera realizar la predicción

espacio-temporal de la movilidad del usuario.

Con respecto a la predicción espacio-temporal, a la fecha se han propuesto diferentes

modelos de predicción. Algunos trabajos representativos son presentados por Scellato

et al. (2011) y Sadilek y Krumm (2012b). Estos enfoques tienen como objetivo predecir la

movilidad del usuario en el corto y largo plazo, respectivamente. Esto es, los modelos de

predicción pueden estimar dónde estará el usuario en los próximos minutos, o bien, en

un par de años.

Al conocer el enfoque de estos trabajos, la incógnita que surge es ¿qué sucede si se

desea conocer dónde estará el usuario en las próximas horas?, y además, si se desea

tener conocimiento de los tiempos de arribo a los lugares que visitará en el periodo de

predicción. Esta interrogante es importante ya que en diversos escenarios se requiere

conocer la ubicación del usuario en el mediano plazo (i.e., cinco horas), por lo que la

funcionalidad de los modelos de predicción actuales no es de utilidad.

Para enfatizar la necesidad de un modelo que permita predecir de manera eficiente

la ubicación del usuario en el mediano plazo, se describen los siguientes escenarios de

aplicación:

Redes oportunistas. Un escenario interesante que requiere contar con la predicción

espacio-temporal es la comunicación oportunista de datos entre regiones desconec-

tadas. Un problema asociado a las redes oportunistas es el retardo en la entrega de

los datos, y la tasa de entrega de éstos. Al no contar con información de ruteo y/o

estructura de la red, no es posible asegurar la entrega de los datos en un tiempo de-

terminado. Por lo tanto, al considerar la predicción espacio-temporal de la movilidad

de los usuarios, los protocolos de las redes oportunistas pueden tomar ventaja de

las predicciones de los usuarios en el mediano plazo para elegir al o a los mejores

portadores o transportadores de los datos. De esta manera se maximiza la proba-
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bilidad de entrega y se disminuye el tiempo de retardo para la entrega de los datos;

éstos representan los mayores retos en las redes DTN y de las redes oportunistas

(Pirozmand et al. (2014); Cardei et al. (2008); Nguyen y Giordano (2012)).

Reserva de recursos. La reservación de recursos es útil en las redes celulares o

bien redes de comunicación. Al conocer la cantidad de personas que habrá en un

tiempo determinado, es posible asignar una mayor o menor cantidad de recursos a

un lugar o área geográfica (Prasad y Agrawal (2010); Lee et al. (2003a)). De igual

manera, la reservación de recursos es factible para un sistema proactivo de ı́ndole

social. Actualmente, diversos establecimientos permiten realizar reservaciones para

un determinado dı́a y hora. De esta manera, un sistema proactivo realizará una

reservación anticipada de acuerdo a la predicción de un usuario dado.

Domótica. A la fecha, algunos trabajos relacionados han tomado como base la re-

gularidad del usuario al visitar ciertos lugares para automatizar o controlar diversos

aspectos del hogar. Por ejemplo, controlar la calefacción o el aire acondicionado

de acuerdo al próximo arribo o partida de los usuarios (Ellis et al. (2012); Scott

et al. (2011); Das et al. (2002); Krumm y Brush (2011)). De esta manera, resulta

interesante realizar diversas acciones considerando los tiempos de arribo a ciertos

lugares.

Sistema de recordatorios. Otro nicho de oportunidad en el cual la predicción en el

mediano plazo toma relevancia, son los sistemas de recordatorios (Ashbrook (2002);

Sadilek y Krumm (2012b)). Actualmente, como ya se mencionó, existen diversos

sistemas que ofrecen recordatorios de una manera proactiva. Sin embargo, esta

cualidad se puede mejorar o aumentar al considerar no sólo la información que el

usuario proporciona, sino también la información que el sistema aprende al anali-

zar los datos del usuario; en este caso particular, la información relacionada a la

movilidad de los usuarios en el mediano plazo. De esta manera, un sistema proac-

tivo puede proporcionar información relevante para que el usuario administre sus

actividades u organice su jornada.

Debido a lo anterior, en este trabajo se tiene interés en predecir la ubicación del usua-
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rio en el mediano plazo. Esto es, considerando un tiempo actual T se desea conocer

dónde estará el usuario en las próximas N horas ((T + ∆T ) para algún valor ∆T ). A la

fecha no se ha encontrado un modelo de predicción que permita estimar la ubicación del

usuario en el mediano plazo (varias horas) de manera efectiva.

El modelo de predicción propuesto toma como referencia los patrones repetitivos de

las visitas de los usuarios a ciertos lugares que son importantes en sus actividades coti-

dianas. Además, el modelo supone la existencia de la propiedad Markoviana al considerar

la transición del usuario entre los lugares que son importantes para él. Posteriormente,

considera la propiedad Markoviana de la movilidad del usuario entre los lugares, la re-

lación de los tiempos de estadı́a en estos lugares con tiempos especı́ficos del dı́a para

modelar la movilidad del usuario como un modelo oculto de Markov. Este modelado per-

mite realizar la predicción espacio-temporal de la movilidad del usuario.

1.4. De la predicción individual a la colectiva

Más allá de analizar los datos de localización de cada usuario, e identificar los patrones

de movilidad del usuario, resulta de interés el combinar las predicciones de cada uno de

los usuarios para definir e implementar sistemas y/o servicios que sean de utilidad para

la población en general. De esta manera, la población puede consultar un servicio de

predicción para conocer la capacidad de una ubicación en particular. Por ejemplo, resulta

realista pensar que los usuarios desean tener conocimiento de la cantidad de personas

que habrá en un restaurante a una hora determinada a fin de decidir si es adecuado ir a

dicho lugar o a algún otro; o bien, consultar la cantidad de personas que habrá en una

oficina gubernamental a fin de realizar el pago de servicios.

Por lo tanto, este enfoque resulta adecuado para consultar cualquier ubicación que sea

de carácter público. De igual manera, a partir de la unión de las predicciones individuales,

el servicio puede prevenir o avisar al usuario que un lugar que va a visitar en las próximas

horas estará congestionado, ası́ el usuario puede tomar una acción al respecto. Esta

situación puede resultar paradójica, dado que los usuarios que utilizan el servicio pueden

evitar el lugar, y al final el lugar no estará congestionado. Aunque este aspecto es de

sumo interés, en el enfoque de este trabajo la predicción de la movilidad se realiza sin
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considerar el comportamiento paradójico.

1.5. Objetivo de la investigación

Con base en lo discutido hasta el momento, el objetivo de investigación de este tra-

bajo reside en analizar los datos de la movilidad del usuario a fin de definir un modelo

de predicción que permita estimar la siguiente o siguientes ubicaciones donde estará el

usuario en un periodo de tiempo dado, además del tiempo de arribo a dichos lugares.

1.5.1. Preguntas de investigación

Con el propósito de cumplir con el objetivo de investigación, este trabajo respondió las

siguientes preguntas de investigación:

Los dispositivos móviles proveen diversos datos contextuales del usuario, los cuales

son utilizados en diversas investigaciones para identificar y definir patrones de com-

portamiento y modelos de predicción espacial o espacio-temporal. Con el objetivo

de definir el modelo de predicción que permitiera conocer la movilidad del usua-

rio en el mediano plazo, la pregunta que se respondió fue ¿cuáles son los datos

contextuales que se deben considerar para definir el modelo de predicción espacio-

temporal?

Un factor importante al momento de definir el modelo de predicción es identificar

aquellos lugares que son importantes para el usuario en sus actividades cotidianas.

Estos lugares se toman como referencia para realizar la predicción, y ası́ conocer

en cuál o cuáles de estos lugares estará el usuario y la hora del arribo a ellos.Por

lo tanto, una de las preguntas que se respondió fue ¿cuáles aspectos se deben de

considerar para identificar de manera adecuada los lugares que son importantes en

las actividades cotidianas de los usuarios?

Para definir de manera precisa el modelo de predicción espacio-temporal, es ne-

cesario determinar la cantidad de datos que se deben considerar para realizar el

entrenamiento del modelo de predicción, de esta manera se respondió la siguiente

pregunta: ¿cómo determinar la cantidad de datos necesarios para realizar el entre-

namiento del modelo de predicción espacio temporal?
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A la fecha hay diversas investigaciones que se enfocan en realizar la predicción

espacio-temporal, cada una de las cuales utiliza un método distinto (i.e., modelos

ocultos de Markov, series de tiempo), por consiguiente, otra pregunta que se res-

pondió fue: ¿cuál técnica resulta adecuada para modelar la movilidad del usuario a

fin de realizar la predicción espacio-temporal?

Al tomar en cuenta que la movilidad del usuario varı́a a lo largo del tiempo, es nece-

sario considerar los cambios en el patrón de movilidad, y ası́ contar con un modelo

preciso a lo largo del tiempo. Por lo tanto, otra pregunta que se respondió fue: ¿cómo

el modelo de predicción espacio-temporal puede identificar e incluir los cambios en

el comportamiento de la movilidad del usuario?.

Finalmente, debido a que no siempre se cuenta con una gran cantidad de datos

para realizar el análisis de la movilidad del usuario, se respondió a la pregunta:

¿qué mecanismo debe incorporar el modelo predicción espacio-temporal a fin de

compensar la falta de datos de localización?

1.6. Metodologı́a

Para responder las preguntas de investigación, y ası́ lograr el objetivo de investigación

de este trabajo, se siguió la siguiente metodologı́a:

1.6.1. Análisis de la literatura

Como etapa inicial, se realizó un análisis exhaustivo de la literatura referente al análi-

sis de la movilidad de los usuarios, y modelos de predicción espacial y espacio-temporal.

El objetivo de este análisis fue identificar los datos contextuales que utilizan estos mo-

delos de predicción, el enfoque y dominio de aplicación que abordan, ası́ como también

identificar las ventajas y limitaciones de éstos.

1.6.2. Análisis de la movilidad

El objetivo de esta etapa fue analizar la movilidad del usuario a fin de identificar aque-

llas caracterı́sticas que son importantes al momento de modelar la movilidad. Especı́fica-
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mente, se presta atención a las caracterı́sticas espaciales y temporales de la movilidad, y

la relación entre éstas, con el fin de definir el modelo de predicción espacio-temporal.

1.6.3. Identificación de los lugares significativos o puntos de interés

Una parte importante al momento de definir el modelo de predicción fue identifi-

car aquellos lugares que se toman como referencia para realizar la predicción espacio-

temporal. Por lo tanto, en esta etapa se procedió a identificar aquellos lugares que son

importantes o significativos para el usuario. Para ello, se realizó un análisis de los méto-

dos existentes para identificar estos lugares, los factores que consideran y el enfoque de

cada uno de los métodos. En este trabajo, a estos lugares se les denominará puntos de

interés.

1.6.4. Definición del modelo de predicción

Luego de conocer las caracterı́sticas espaciales y temporales de la movilidad, y una

vez que se identificaron los lugares que son importantes para el usuario, se definió el

modelo de predicción espacio-temporal utilizando los modelos ocultos de Markov. En esta

etapa se especifica cómo se definieron cada uno de los elementos de los modelos ocultos

de Markov a fin de contar con el modelo de predicción espacio-temporal.

1.6.5. Evaluación

Con la finalidad de conocer la eficiencia del modelo de predicción propuesto, en esta

etapa se definió la manera en que el modelo de predicción fue evaluado. A partir de las

evaluaciones se identificaron los mecanismos que ayudaron a incrementar la precisión,

y fue posible identificar aspectos de la movilidad que no se han considerado en trabajos

previos. Por lo tanto, con el conocimiento que se obtuvo en cada una de las evaluaciones

se redefinió el modelo de predicción.

De manera gráfica, la metodologı́a se presenta en la Figura 5.

1.7. Contribución del trabajo

De manera general, la contribución de esta investigación se puede resumir de la si-

guiente manera:
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Figura 5: Metodologı́a

Se presenta un modelo para predecir la movilidad del usuario en los aspectos es-

pacial y temporal. Este modelo se basa en los modelos ocultos de Markov, y toma

como referencia la hipótesis de que la movilidad del usuario entre los puntos de

interés se puede representar como una cadena de Markov; la existencia de la pro-

piedad Markoviana se verifica de manera experimental.

Se presenta un mecanismo que identifica el periodo de tiempo que abarca el patrón

de movilidad actual del usuario. Este mecanismo compara la movilidad diaria del

usuario con el fin de determinar el periodo de tiempo que comprende el patrón de

movilidad actual del usuario. Este mecanismo es de suma importancia debido a

que permite realizar el entrenamiento de cada uno de los modelos de predicción
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al considerar únicamente los datos de localización del patrón de movilidad actual.

De esta manera, se evita incluir datos de localización correspondientes a diferentes

patrones de movilidad.

Se utilizaron dos conjuntos de datos de acceso público para evaluar el modelo de

predicción propuesto; estos conjuntos presentan datos realistas de la movilidad del

usuario. Uno de ellos (Kotz et al. (2007a)) contiene registros de las conexiones de

los usuarios a puntos de acceso dentro de un campus universitario, el otro propor-

ciona datos de la movilidad de los usuarios en áreas urbanas Zheng et al. (2009).

Los resultados que se obtuvieron por el modelo de predicción propuesto se compa-

ran con aquellos que se obtuvieron con un método basado en NextPlace (Scellato

et al. (2011)). Con el modelo propuesto se obtuvo una precisión de hasta 85 % para

periodos cortos de predicción, y hasta un 70 % cuando el periodo de predicción es

de siete horas, ambas precisiones son mayores que las obtenidas con el método

basado en NextPlace.

Con el objetivo de contrarrestar la falta de datos de localización y por consiguiente

la identificación parcial de los puntos de interés, se definió un mecanismo basado

en la técnica denominada filtrado colaborativo. Para un usuario dado, este meca-

nismo permite agregar lugares que inicialmente no se consideraron como puntos

de interés. Para ello se toma como referencia los lugares que fueron visitados por

los usuarios que son similares a éste. La similitud se encuentra en función de los

lugares visitados. Este mecanismo permitió un incremento de la precisión de hasta

13 %.

1.8. Organización de la tesis

El resto de este trabajo se organiza de la siguiente manera:

En el Capı́tulo 2 se presenta una descripción de aquellos trabajos que son relevan-

tes a la predicción espacio - temporal. Especı́ficamente, el trabajo relacionado se divide

en aquellos modelos de predicción que consideran únicamente el aspecto espacial, y

aquellos que consideran tanto el aspecto espacial como el temporal. De igual manera, se
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realiza una descripción de aquellos trabajos que utilizan la similitud de los usuarios para

realizar la predicción de la movilidad del usuario.

En el Capı́tulo 3 se analiza la movilidad de los usuarios a fin de caracterizarla, y ası́ se

describe como se determinaron los factores para definir el modelo de predicción. Poste-

riormente, se define el modelo oculto de Markov.

En el Capı́tulo 4 se presenta la evaluación del modelo de predicción propuesto. Además,

se detallan las caracterı́sticas de los conjuntos de datos utilizados. Debido a que se reali-

zaron diferentes experimentos, para cada uno de ellos se efectúa una descripción acerca

de la configuración, los datos que se utilizaron, y la manera en que se determina la efec-

tividad del modelo de predicción.

En el Capı́tulo 5 se presentan los resultados que se obtuvieron en cada uno de los

experimentos definidos. Los resultados se presentan en función de la precisión obtenida

por los modelos de predicción.

En el Capı́tulo 6 se presenta un conjunto de escenarios de aplicación en los cuales la

predicción de la movilidad tiene un rol importante. De manera particular, los escenarios

presentados se encuentran enfocados en ofrecer servicios de utilidad para la población,

por lo cual se requiere de la participación de la población.

Finalmente, en el Capı́tulo 7 se presenta una discusión acerca de lo aprendido durante

el desarrollo del trabajo de tesis. Ası́ también, se presentan las limitaciones inherentes

a este trabajo. Además, se presentan algunos proyectos que se han identificado en el

transcurso del trabajo, los cuales dan la pauta para realizar investigación futura.
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Capı́tulo 2. Marco teórico
De acuerdo al enfoque de esta investigación, el trabajo relacionado se cataloga como:

modelos de predicción espacial y modelos de predicción espacio-temporal. Se presen-

ta una descripción de cada uno de los trabajos relacionados, enfatizando en el alcance

de éstos, la definición del modelo de predicción, y la información de contexto que utili-

zan. Además, se presenta la descripción de aquellos trabajos que toman como referencia

aspectos sociales para realizar la predicción de la movilidad del usuario.

2.1. Modelos de predicción espacial

La predicción espacial tiene como objetivo predecir la próxima o próximas ubicaciones

del usuario. Esto es, considerando un conjunto de lugares identificados previamente (p =

{p1, p2, p3, ..., pn}, donde pi representa el i-ésimo lugar en el cual ha estado el usuario),

los modelos de predicción espacial consideran la ubicación actual (pj) del usuario para

estimar de manera probabilı́stica el siguiente lugar en el que estará éste (pi), o bien, la

secuencia de lugares que visitará (seq(pi), i = 1..N )(Ashbrook y Starner (2003); Kim et al.

(2006); Krumm y Horvitz (2006); Liao et al. (2006); Nicholson y Noble (2008); Song et al.

(2006)).

Krumm y Horvitz (2006) presentan un sistema denominado predestination, el cual

permite predecir hacia dónde se dirige un conductor conforme se moviliza de una re-

gión geográfica a otra. Para definir el modelo de predicción, el área geográfica de interés

se segmenta en celdas de un kilómetro de longitud; el área comprende una región de

40x40 kilómetros. Posteriormente, al considerar el historial de trayectorias del conductor,

se define la matriz de transición que define la probabilidad (P (j|i)) de que el conductor se

traslade de una celda i a una celda j. Además, el modelo de predicción considera el tipo

de destino, la eficiencia y tiempos de manejo.

De manera similar, Ziebart et al. (2008) presentan el sistema PROCAB, el cual utiliza

las trayectorias históricas de 25 taxistas para identificar patrones de manejo. Los auto-

res definen la matriz de transición de los taxistas entre diversas regiones geográficas

como un proceso de Markov, en el cual la transición entre los diferentes estados tiene

asignado un peso que depende de información acerca del tipo de ruta (autopista, inter-
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sección, calle principal, calle secundaria), lı́mite de velocidad y número de carriles. Con

esta información el modelo predice el destino del taxi tomando como referencia una ruta

parcialmente recorrida. Por su parte, Calabrese et al. (2010) definen un modelo proba-

bilı́stico que considera no sólo las trayectorias históricas de un usuario en especı́fico, sino

también las trayectorias de la población, puntos de interés, categorı́as de los puntos de

interés y tiempos de traslado entre éstos, distancia promedio que se moviliza cada uno

de los usuarios y el tipo de suelo (i.e. bosque, área comercial, área industrial, etc.) para

realizar la predicción de la movilidad de un usuario en especı́fico.

Con el objetivo de utilizar las trayectorias de la población para definir el modelo de

predicción de un usuario en particular, se define un área geográfica que es común para

todos los involucrados. El área geográfica se divide en N celdas de un tamaño dado. La

identificación de los puntos de interés se realiza considerando la información de Yelp 1,

luego los puntos de interés son agrupados en 22 categorı́as.

La predicción espacial también es útil para la comunicación en redes celulares. Es-

pecı́ficamente, la predicción espacial se utiliza para estimar la carga que tendrán las cel-

das de comunicación, o bien para transferir el servicio de comunicación de una celda a

otra sin problema alguno (smooth hand-off )(Cheng et al. (2003)). En este ámbito, en Ya-

vas et al. (2004) el objetivo es predecir en cuál celda de una red celular estará el usuario,

teniendo como restricción la topologı́a de la red; existe un número limitado de celdas a las

cuales el usuario puede llegar desde su ubicación actual. El problema se modela como un

proceso de Markov en el que cada celda representa un estado del proceso, y la movilidad

histórica del usuario entre las celdas define la matriz de transición.

Un trabajo similar es BreadCrumbs (Nicholson y Noble (2008)), en el cual se combina

la información de la movilidad de los usuarios con la información de las conexiones a pun-

tos de acceso para predecir la próxima ubicación donde el usuario tendrá conectividad.

Al igual, en BreadCrumbs se utilizan las cadenas de Markov para modelar el problema.

Song et al. (2003) utilizan datos de conexiones a puntos de acceso para predecir el

próximo punto de acceso donde se conectará el usuario. Cada punto de acceso se re-
1http://www.yelp.com
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presenta mediante un caracter, y los movimientos del usuario se representan mediante

una cadena de caracteres. Song et al. (2003) utilizan varios predictores para maximizar

la precisión, y encontraron que un predictor (de bajo orden) basado en Markov es tan

eficiente como los predictores de mayor orden.

Con estos resultados, los autores confirman que los movimientos recientes del usuario

resultan ser un mejor predictor en comparación con las probabilidades que se obtienen a

partir de las trayectorias o movimientos históricos del usuario. Por su parte, Ashbrook y

Starner (2003) utilizan datos GPS para, en una primera instancia identificar lugares signi-

ficativos, esto es, lugares que son importantes en las actividades cotidianas del usuario.

Posteriormente, consideran las probabilidades de transición entre estos lugares signifi-

cativos para definir un modelo de predicción que se basa en un cadena de Markov de

segundo orden.

Eagle y Pentland (2006, 2009) utilizan los datos recolectados durante el proyecto

Reality Mining del MIT para definir un modelo de predicción de la movilidad de los usua-

rios. Los registros de localización se obtienen a partir de las conexiones de los dispositivos

móviles a las torres celulares (GSM), por lo que cuentan con datos de localización a un

nivel de área geográfica. Los autores utilizan una red bayesiana dinámica para predecir

la próxima ubicación del usuario.

Por su parte, Nguyen y Giordano (2012) presentan un enfoque que mezcla los resulta-

dos de diferentes modelos de predicción para maximizar la precisión al estimar la próxima

ubicación del usuario. Los autores evalúan el modelo de los k vecinos, redes bayesianas

dinámicas, máquina de soporte vectorial y árboles de decisión, posteriormente los au-

tores asignan un peso a los resultados de cada modelo a fin de seleccionar de manera

precisa el próximo lugar a visitar. Además de considerar aspectos espaciales y tempora-

les, los autores utilizan aspectos sociales, por ejemplo, los registros de llamadas realiza-

das/recibidas, registros del acelerómetro, tono del dispositivo (volumen), entre otros. El

enfoque de fusión se evaluó con los datos del Nokia Mobile data Challenge (Laurila et al.

(2012)), y se obtuvo una precisión promedio de 61 %.

La predicción espacial no sólo se ha aplicado en exteriores, como es el caso de los tra-
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bajos mencionados. Petzold et al. (2005a,b) presentan algoritmos para predecir la próxi-

ma ubicación dentro de un edificio. Los autores presentan varios algoritmos: dos redes

neuronales, una red bayesiana, un predictor de estado, y un predictor basado en Markov;

no encontraron resultados concluyentes para elegir el mejor algoritmo de predicción.

En el proyecto MavHome (Managing and Adaptive Versatile Home) de la Universidad

de Texas, se utiliza la predicción de la ubicación del usuario para aumentar la comodidad

de éste, y minimizar costos de operación. La predicción se utiliza para ajustar la ilumina-

ción y la temperatura de las habitaciones en donde estará el usuario (Das et al. (2002);

Cook et al. (2003)). De igual manera, Gellert y Vintan (2006) presentan un modelo basado

en los modelos ocultos de Markov, en donde los estados ocultos se definen por oficinas

dentro de un edificio. El propósito de este enfoque es predecir la próxima oficina que se

visitará. Los autores utilizan diversos valores para el orden del HMM, ası́ como el núme-

ro de estados ocultos a fin de maximizar la precisión; obtienen una precisión de hasta

84.81 % cuando se utiliza un HMM de orden 1 y 4 estados ocultos. Bhattacharya y Das

(2002), Liu y Maguire (1996), y Ashbrook y Starner (2003) han presentado otros modelos

de predicción que se basan en Markov.

Al considerar el alcance de los trabajos mencionados, no es posible conocer la se-

cuencia de lugares en los que estará el usuario porque el objetivo de éstos es predecir

sólo el próximo lugar que visitará el usuario; la mayorı́a de estos trabajos se basan en mo-

delos Markovianos o Bayesianos. En Song et al. (2003) se puede encontrar la evaluación

de varias técnicas para realizar la predicción de la próxima ubicación del usuario.

2.2. Predicción espacio-temporal

Antes de presentar los trabajos relacionados, es necesario realizar una aclaración

importante ya que el término predicción espacio-temporal puede ser ambiguo y causar

confusión. La predicción espacio-temporal se puede considerar como dos aspectos; el

primero, predecir dónde (lugar pi) estará un usuario en un tiempo dado (tiempo t); el

segundo, predecir a qué hora (tiempo t) un usuario estará en un lugar determinado (lu-

gar pi). A la fecha, sólo el trabajo de Burbey y Martin (2012a) contempla la predicción

espacio-temporal como dos aspectos. Sin embargo, en los trabajos relacionados, y en el
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presente trabajo, el término hace referencia a la predicción de la ubicación del usuario en

un periodo de tiempo. Esto es, tomando como referencia el tiempo actual T , el objetivo es

conocer en qué lugar pi o secuencia de lugares seq(pi), i = 1...N estará el usuario en un

periodo de tiempo dado [T, T + ∆T ], donde ∆T representa el periodo de predicción (e.g.,

cinco horas).

En el trabajo de Burbey y Martin (2012a), se utilizan dos modelos probabilı́sticos basa-

dos en las propiedades periódicas y no periódicas de la movilidad. El modelo periódico se

basa en la premisa de que los usuarios visitan ciertos lugares de manera periódica (i.e.

cada 3 horas, diariamente, cada mes); el modelo no periódico extrae patrones de mo-

vimientos repetitivos, la premisa consiste en que los patrones tienden a repetirse en un

determinado periodo de tiempo en el futuro. Este modelo obtiene una precisión promedio

de 52 % al considerar un ∆T de 30 dı́as.

El periodo de predicción (∆T ) considerado por cada modelo de predicción varı́a de

acuerdo al enfoque del trabajo. Al analizar el estado del arte es posible diferenciar entre

modelos que predicen la ubicación del usuario en el corto (e.g., 1 hora) y en el largo plazo

(e.g., 1 año).

2.2.1. Predicción a largo plazo

Sadilek y Krumm (2012b) presentan un modelo de predicción para estimar la mo-

vilidad de usuarios en el largo plazo. Ellos consideran tanto caracterı́sticas espaciales

(latitud, longitud y áreas geográficas) como temporales (dı́a de la semana, dı́as festivos

y hora del dı́a). Definen lo que llaman eigendays, que representan patrones periódicos

de movilidad, los cuales se utilizan para predecir la ubicación del usuario. El modelo de

predicción obtiene una buena precisión aún cuando el periodo de predicción ∆T es de

80 semanas. Por su parte, Sodkomkham et al. (2013) presentan el modelo APP para

predecir la ubicación considerando un ∆T de hasta un mes.

A diferencia del trabajo de Sadilek y Krumm (2012b), APP se emplea en interiores

por lo que se utilizan diversos sensores para conocer la movilidad de los usuarios. En

APP los patrones de movilidad se definen mediante un arreglo (1). Este arreglo consiste

de 32 ı́ndices, los primeros 24 ı́ndices definen las visitas al lugar x durante un periodo
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especı́fico del dı́a, el cual se define a una hora. Los siguientes ı́ndices corresponden al

dı́a de la semana, y el último corresponde a un dı́a festivo. De esta manera, se modela

un comportamiento en particular en el cual se visitan ciertos lugares en determinados

periodos de tiempos en varios dı́as de la semana. APP obtiene una precisión promedio

de 55 % al considerar un ∆T de 30 dı́as.

dx = [vx, dayweek, holiday] = [vto, ..., vt23, Sun,Mon, ..., Sat,Hol] (1)

2.2.2. Predicción a corto plazo

A diferencia de los dos trabajos anteriores, el resto de los trabajos se enfocan en es-

timar la movilidad del usuario considerando periodos cortos de predicción (∆T ). Vu et al.

(2011b) presentan el modelo de predicción Jyotish, el cual utiliza datos de conexiones a

puntos de acceso y registros de Bluetooth con el fin de analizar la movilidad e identificar

patrones de comportamiento. Los datos se agrupan de acuerdo al tipo de dı́a, ya sea dı́a

laboral o fin de semana. Posteriormente, los datos se reagrupan de acuerdo a diferentes

periodos de tiempo (1-8 horas). De esta manera, el objetivo es conocer en cuáles lugares

estuvo el usuario en un determinado dı́a y periodo de tiempo.

Finalmente, cada periodo de tiempo se aumenta con datos de contactos Bluetooth;

es decir, se conoce la interacción con otras personas durante dicho periodo de tiempo.

A partir de ello, Jyotish predice dónde estará el usuario considerando el tipo de dı́a, y

el periodo de tiempo. Además, predice la duración de la estadı́a en dicho lugar e infiere

con cuál persona o personas se encontrará el usuario en dicho periodo. La evaluación de

este modelo de predicción se lleva a cabo considerando datos realistas de 50 personas,

los cuales se recolectaron en el Campus de la Universidad de Illinois. Con respecto a la

predicción de la ubicación, Jyotish obtiene una precisión de hasta 80 %.

Otro modelo de predicción es WhereNext (Monreale et al. (2009)), a diferencia de Jyo-

tish, este modelo tiene como objetivo el estimar la ubicación futura de un vehı́culo. Para

ello, WhereNext utiliza datos espaciales y temporales para predecir la próxima región en

la que estará un vehı́culo, y ası́ también la hora del arribo a dicha región. Los autores
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utilizan datos GPS, los cuales se agrupan en regiones, las transiciones entre estas re-

giones se representan mediante un árbol de decisión. Cada hijo representa la transición

desde la región padre a la región hijo, además incluye información del intervalo de tiempo

en la que se realizó la transición del nodo padre al hijo. Posteriormente, las trayectorias

parciales se comparan con las rutas en el árbol para predecir regiones futuras.

La evaluación de WhereNext se lleva a cabo utilizando un conjunto de datos que

contiene trayectorias GPS de 17000 vehı́culos. Este modelo de predicción alcanza una

precisión de hasta 54 %.

En el trabajo de tesis doctoral de Ingrid Burbey (Burbey (2011)), se presenta un mo-

delo de predicción basado en Markov, el cual utiliza datos de conexiones a puntos de

acceso para modelar la movilidad de los usuarios. Cada registro de conexión contiene la

ubicación (punto de acceso), fecha y hora de conexión. Con estos datos Burbey (2011)

predice las próximas ubicaciones del usuario. Los registros de conexión corresponden a

275 estudiantes que se movilizan en un campus universitario. Además, en este trabajo

Burbey (2011) presenta otro método de predicción cuyo objetivo es predecir el tiempo en

que un usuario estará en un lugar dado. La precisión de la predicción alcanza hasta un

91 %.

Mathew et al. (2012) presentan otro modelo de predicción basado en Markov, el cual

realiza la predicción de la próxima región geográfica en la que estará el usuario; utilizan

los modelos ocultos de Markov para realizar el modelado de la movilidad. Los autores

utilizan registros de GPS (latitud, longitud, hora del dı́a) que posteriormente se asocian

a diferentes regiones geográficas de un tamaño dado. Luego, las visitas a las regiones

se catalogan de acuerdo al periodo de tiempo en que éstas se realizaron: visitas en los

dı́as laborales de 7:00 AM a 7:00 PM, visitas en los dı́as laborales de 7:00 PM a 7:00 AM,

y visitas en los dı́as de fin de semana. Este modelo de predicción obtiene una precisión

de hasta 13.85 %; la precisión es baja debido a que consideran todos los registros del

conjunto de datos Geolife, y ya que éste contiene registros de localización de 4 años, los

usuarios cuentan con varios patrones de movilidad.

Los modelos de predicción no sólo utilizan datos de los sensores incorporados en
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los dispositivos móviles, algunos proyectos utilizan otro tipo de datos contextuales. Por

ejemplo, Krumm y Brush (2011) presentan un algoritmo que utiliza los datos de GPS y

la información de cuestionarios para predecir cuándo un usuario estará en su casa o

fuera de ella. En los cuestionarios los usuarios anotan los tiempos de arribo y partida de

su hogar; sin embargo, los autores demuestran que los registros de llegada y salida del

hogar no son precisos, por lo que definen un modelo probabilı́stico a partir de las lecturas

GPS.

El modelo de predicción resulta más preciso que los registros definidos por los usua-

rios; obtiene hasta un 65 % de precisión. Partiendo del enfoque de este trabajo, Scott

et al. (2011) presentan el sistema PreHeat, el cual toma como referencia datos de RFID

y datos de sensores de movimiento (colocados en el hogar) para definir un modelo cuyo

objetivo es predecir cuándo los usuarios estarán en casa y fuera de ella. Para ello, cada

dı́a de la semana se define como un arreglo de 96 posiciones, donde cada posición re-

presenta un periodo de 15 minutos. El valor de cada ı́ndice es binario, define si el usuario

estuvo o no en el hogar. Para realizar la predicción, el modelo considera las observacio-

nes parciales del dı́a en cuestión, y compara con los arreglos históricos a fin de encontrar

un comportamiento similar y ası́ predecir cuándo el usuario estará en el hogar.

Este modelo tiene como escenario de aplicación el ahorro de energı́a en el hogar;

al estimar el tiempo en que el usuario estará en su hogar, se evita el gasto de energı́a

innecesaria por parte del sistema de calefacción, ahorrando gas y minimizando el tiempo

en que la casa está ocupada, pero frı́a. El sistema se evaluó en 5 hogares, obteniendo

una precisión de hasta 85 %. Posteriormente, los autores presentan EarlyOff, el cual es

una modificación de PreHeat. La diferencia radica en que EarlyOff controla (apaga) la

calefacción anticipando la salida del hogar por parte de los residentes.

Otro trabajo que resulta de interés es NextPlace (Scellato et al. (2011)), el cual predi-

ce el lugar o lugares en donde estará el usuario en un periodo de tiempo dado. Además,

NextPlace predice la hora de llegada a dichos lugares, y el tiempo de estadı́a en éstos.

Para ello, en una primera instancia se identifican los lugares que son significativos pa-

ra cada usuario. Luego, para un instante de tiempo actual t y un periodo de predicción

(∆(T )), los autores toman como referencia la secuencia de los últimos lugares visitados
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por el usuario, y utilizan los registros históricos para encontrar un patrón similar, y ası́ pre-

decir el siguiente lugar que visitará el usuario. Además, se predice el tiempo de arribo y el

tiempo de estadı́a; la mejor precisión (alrededor de 90 %) se obtiene cuando se considera

un periodo de predicción (∆(T )) de 5 minutos, y los últimos 3 lugares visitados por el

usuario. Si el periodo de predicción se incrementa a 60 minutos, la precisión disminuye a

un 70 %.

NextPlace se evaluó con cuatro conjuntos de datos que se encuentran disponibles

de manera pública. Dos de estos conjuntos contienen registros de GPS; uno de ellos

contiene registros de los usuarios que utilizaron la aplicación CenceMe (Miluzzo et al.

(2008)), y el otro contiene registros de la movilidad de taxis en la ciudad de San Francisco

(Piorkowski et al. (2009)). Los dos conjuntos de datos restantes contienen registros de

conexiones a puntos de acceso del campus de Dartmouth (Kotz et al. (2007b)), y de la

red inalámbrica Ile San Fils en Montreal, Canadá (Lenczner et al. (2007)).

Aunque los trabajos mencionados son útiles en varios dominios de aplicación, éstos

no ofrecen la funcionalidad que se requiere para satisfacer el propósito de este trabajo. A

pesar de que algunos de los modelos de predicción consideran un periodo de predicción

∆T de varias horas, la precisión que éstos obtienen es baja (40 % para un ∆T de 8 ho-

ras). Además, estos modelos de predicción no consideran la dinamicidad de la movilidad

del usuario a lo largo del tiempo. Esto es, el entrenamiento de cada modelo de predicción

se realiza con los datos de diversos patrones de movilidad, dando la pauta para definir un

modelo inadecuado e impreciso. Ası́ también, estos modelos de predicción contemplan

la movilidad del usuario como una sola entidad; sin embargo, en trabajos previos se iden-

tificaron diferencias en la movilidad del usuario con respecto al dı́a de la semana (Chon

et al. (2012); Farrahi y Gatica-Pérez (2011); Hsu et al. (2007a); Motahari et al. (2012)),

por lo que es necesario considerar diversos modelos de predicción.

Además de encontrar propuestas de modelos de predicción, en la literatura hay va-

rios artı́culos que se han enfocado en hacer un análisis, o bien una comparación de los

modelos de predicción actuales. Por ejemplo, Burbey y Martin (2012b) en una primera ins-

tancia, presentan una taxonomı́a de acuerdo a las técnicas de aprendizaje de máquina

(machine learning): modelos supervisados y no supervisados. Posteriormente, presentan



27

una clasificación de acuerdo a la minerı́a de datos en cuestión temporal: uso del tiempo,

y tipo de datos a utilizar.

Por su parte, Chon et al. (2012) presentan la evaluación empı́rica de varios modelos

de predicción tomando como referencia tres enfoques, aquellos modelos que son depen-

dientes de la ubicación, independientes de la ubicación, y aquellos que consideran otras

caracterı́sticas. Después de evaluar nueve modelos de predicción, entre los que destacan

los modelos basados en Markov y algunos basados en NextPlace (Scellato et al. (2011)),

Chon et al. (2012) presentan 3 aspectos a considerar: 1) encontraron una alta regularidad

en los aspectos espacial y temporal, 2) en sus experimentos los modelos dependientes

de la ubicación obtuvieron mejores resultados; sin embargo, la secuencia de lugares vi-

sitados es inadecuada cuando se desea predecir el tiempo de estadı́a , y 3) los métodos

que utilizan información temporal o aquellos que utilizan la probabilidad de regreso re-

sultaron ser efectivos para extraer patrones importantes. Los resultados se obtuvieron al

analizar los datos granulares de 10 estudiantes.

2.3. Modelos de predicción basados en aspectos sociales

En años recientes, diversos trabajos investigan la relación entre los patrones de mo-

vilidad y las interacciones sociales para predecir la próxima ubicación del usuario y los

vı́nculos sociales, tomando como referencia la similitud de los patrones de movilidad (Mc-

Gee et al. (2013); Terry et al. (2002); Backstrom et al. (2010); Crandall et al. (2010); Xiong

et al. (2012); Domenico et al. (2013)).

Por ejemplo, Lian et al. (2013) presentan un método basado en la técnica de filtrado

colaborativo (Adomavicius y Tuzhilin (2005a)) para predecir dónde un usuario registrará su

próxima presencia (check-in) al considerar los patrones de comportamiento de los usua-

rios similares a éste. De igual manera, Noulas et al. (2012) utilizan los datos de registros

de presencia (check-in) de Foursquare para predecir la movilidad de los usuarios. El mo-

delo de predicción utiliza el tipo de lugar, y las caracterı́sticas espaciales y temporales de

los registros de presencia.

Por su parte, Calabrese et al. (2010) presentan un algoritmo que combina el com-

portamiento individual y colectivo. El algoritmo combina las trayectorias históricas de un
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usuario especı́fico y de la población al considerar caracterı́sticas geográficas y puntos de

interés. El comportamiento individual se define como una cadena de Markov de primer

orden, donde los estados ocultos son los puntos de estadı́a que visitó el usuario, y la pro-

babilidad de transición entre el estado i al estado j se define al considerar la movilidad

histórica del usuario.

El comportamiento colectivo se modela como el promedio ponderado entre la influen-

cia de la distancia entre los puntos de estadı́a, los puntos de estadı́a, y el uso del área

geográfica. Un aspecto importante de este algoritmo, es la selección de la colectividad de

manera precisa.

Como mencionan Calabrese et al. (2010), si se toma como referencia un empresario,

es necesario elegir una colectividad que tenga hábitos similares a éste. Sin embargo, en

este trabajo los autores no definen una colectividad especı́fica para cada usuario con-

siderado. El modelo propuesto toma como referencia los registros de 2000 usuarios, y

obtienen una precisión del 60 % al predecir la próxima ubicación del usuario.

Gong et al. (2011) hacen uso de la información de las redes sociales para predecir la

próxima ubicación de un usuario dado al considerar la última ubicación de sus amigos

cercanos. Cabe mencionar que este enfoque no considera el historial de los lugares que

el usuario visitó. Los autores definen una red social entre los usuarios; el peso del enlace

entre cada par de usuarios se define de acuerdo a la cantidad de tiempo que los usuarios

pasan juntos en los mismos lugares. Los autores utilizan un modelo oculto de Markov de

segundo orden.

Cho et al. (2011) proponen el modelo PSMM (Periodic and Social Mobility Model) que

considera los movimientos del usuario como distribuciones Gausianas independientes

del tiempo. Los autores demuestran que los usuarios exhiben un fuerte comportamiento

periódico a través de ciertos periodos de tiempo del dı́a, alternando entre ubicaciones

primarias (hogar) y secundarias (trabajo) en dı́as laborales, y el hogar y ubicaciones rela-

cionadas a la red social de los usuarios en los fines de semana. Los autores argumentan

que la estructura de la red social no afecta los movimientos de corto alcance de los usua-

rios, en cambio sı́ influye en los movimientos de largo alcance. PSMM predice la ubicación
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del usuario a cualquier hora del dı́a con un 40 % de precisión.

Posteriormente, Tarasov et al. (2013) presentan un método para predecir la ubicación

del usuario, este método se basa en los aspectos espaciales, temporales y sociales. A

diferencia de PSMM, Tarasov et al. (2013) utilizan un modelo de radiación. Sadilek et al.

(2012a) proponen FLAP para inferir la amistad y la ubicación más probable de un usuario

dado a cualquier hora del dı́a. Los traslapes de mensajes y de las listas de amistades

se utilizan en un modelo basado en Markov para definir el grafo de amistad entre los

usuarios. Después de definir el grafo de amistades, se define una red bayesiana dinámica

que utiliza los lugares que el usuario visitó, los lugares visitados por los amigos del usuario

considerado, la hora y el tipo de dı́a (laboral, fin de semana) para predecir la ubicación

del usuario. Los autores probaron el método con usuarios de Twitter de la ciudad de Los

Angeles y Nueva York, y mostraron que el modelo predice la ubicación de un usuario

con un 54 % de precisión, aun para los usuarios que no cuentan con datos explı́citos de

localización.

Los trabajos anteriores utilizan diversos datos contextuales para inferir los lazos socia-

les o la similitud entre un par de usuarios; información de la lista de contactos, llamadas

telefónicas realizadas, mensajes de texto enviados, estructura de la red social, coloca-

ción, información geográfica (tipo de área geográfica, significado semántico de los puntos

de interés), entre otros. Una vez que se conoce la amistad o la similitud, resulta viable

considerar la movilidad de los k amigos o usuarios similares para inferir la ubicación de

un usuario dado. En cambio, en el enfoque de este trabajo, sólo se cuenta con datos de lo-

calización, y por lo tanto la similitud se infiere a partir de las regiones o áreas geográficas

que los usuarios visitaron.

2.4. NextPlace

A la fecha, el trabajo de Scellato et al. (2011) es el más similar al enfoque que se

presenta en este trabajo. Debido a ello, la evaluación del modelo de predicción en diversos

experimentos se realiza comparando los resultados de éste con aquellos que se obtienen

al utilizar NextPlace. A continuación se presenta el funcionamiento de NextPlace a detalle.

Para cada usuario, se cuenta con registros de los lugares que visitó, la hora en que
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se realizó la visita, y la duración de cada una de las visitas. De esta manera, el algoritmo

predice la o las próximas visitas a un lugar dado considerando las visitas históricas a

éste: ((t1, d1), (t2, d2), . . . , (tn, dn)), donde ti es el tiempo de arribo del usuario, y di es la

duración de la visita. El ı́ndice corresponde al número de visita al lugar considerado.

Se crean dos series de tiempo a partir de la secuencia de las visitas previas: la serie

de tiempo que define los tiempos de llegada C, y la serie de tiempo de la duración

de las visitas D, definidas como:

C = (c1, c2, . . . , cn)

D = (d1, d2, . . . , dn)

donde ci representa el tiempo del dı́a en segundos (i.e. ci está en el intervalo

[0,86400]);

se busca en la serie de tiempo C las secuencias dem valores consecutivos (ci−m+1, . . . , ci)

que sean similares a los últimos m valores (cn−m+1, . . . , cn);

se predice el próximo valor de la serie de tiempo C al promediar todos los valores

ci+1 que siguen en cada secuencia identificada;

a la vez, en la serie de tiempo D, se seleccionan las secuencias correspondien-

tes (di−m+1, . . . , di); las secuencias necesitan estar en los mismos ı́ndices que las

secuencias en C;

el próximo valor de la serie de tiempo D se estima al promediar todos los valores

di+1 que siguen en cada secuencia identificada.

De esta manera, si las últimas tres visitas a un cierto lugar son el dı́a lunes a las 18:30,

lunes a las 22:00 y martes a las 8:15, se analizan las visitas históricas para encontrar

secuencias que numéricamente sean cercanas a (18:30, 22:00, 8:15), por ejemplo (18:10,

21:50, 8:35) y (18:35, 22:10, 8:00), y suponiendo que las próximas visitas que siguen

estas secuencias son a las 13:10 y 12:40 y la duración en estas visitas fue de 40 y

30 minutos, respectivamente, se predice que la próxima visita será a las 12:55 con una

duración 35 minutos; promediando los tiempo de arribo y de estadı́a. El parámetrom tiene
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un impacto directo en la precisión de la predicción; ésta se puede mejorar al considerar

más visitas, con lo cual se identifican patrones particulares que pueden estar presentes

en periodos especı́ficos de tiempo.

El algoritmo anterior se generaliza para predecir no sólo la próxima visita a un lugar

significativo dado, sino también las próximas visitas considerando todos los lugares sig-

nificativos. Si se considera que en un instante T se desea conocer en cuáles lugares

significativos estará el usuario i después de ∆T segundos, el proceso para realizar esta

predicción es:

para cada lugar significativo se predice la secuencia de las próximas k visitas (ini-

ciando con k = 1), y se crea una secuencia global de todas las visitas que se

estimaron (loc1, t1, d1), . . . , (locn, tn, dn) para t1 ≤ . . . ≤ tn.

si hay una predicción (loci, ti, di) que satisface t1 ≤ T + ∆T ≤ ti + di, loci se consi-

dera como el lugar significativo que se predijo (se da el caso de que varios lugares

significativos cumplen con la condición, en ese caso se realiza una selección alea-

toria);

si ninguna predicción satisface la condición anterior, se tienen dos opciones: si el

instante mı́nimo de llegada t1 es más pequeño que T + ∆T , la predicción necesita

ampliarse a fin de encontrar una visita apropiada, ası́ el parámetro k se incrementa

y el algoritmo se repite considerando las nuevas visitas estimadas. De otra manera,

aumentar la predicción proporciona visitas que inician después de T + ∆T y las

cuales no se pueden explotar para la predicción; el algoritmo termina y da como

resultado que el usuario no estará en ningún lugar significativo.

2.5. Comparativa del estado del arte

En las Tablas 3 y 4 se presentan una descripciones de los trabajos relacionados en

función del dominio de aplicación, datos que toman en consideración, método de predic-

ción, precisión, y en el caso que el modelo permita realizar la predicción espacio temporal,

se presenta el máximo periodo de tiempo considerado (∆T ).
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ió
n

C
am

pu
s

un
iv

er
si

ta
-

rio
B

ay
es

D
e

1
a

8
ho

ra
s

80
%

W
he

re
N

ex
t

P
re

de
ci

rl
a

pr
óx
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ió

n
U

bi
ca

ci
ón

a
tra

vé
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2.6. Resumen

En este capı́tulo se presentó una descripción de los trabajos relacionados, especial-

mente de aquellos que se enfocan en la predicción espacial y en aquellos que realizan

la predicción espacio-temporal. En las Tablas 3 y 4 se comparan algunos de los trabajos

relacionados considerando algunos factores como: el área geográfica que contemplan, la

precisión que éstos obtienen, el tipo de tecnologı́a que utilizan para capturar datos, entre

otros factores.

Al analizar los trabajos que permiten realizar la predicción espacio-temporal, se en-

contró que éstos se han enfocado en realizar la predicción en el corto y largo plazo. Es

decir, estos trabajos consideran tiempos de predicción de algunos minutos (e.g., cinco mi-

nutos) o un par de años. Por lo tanto, estos enfoques no resultan adecuados para predecir

de manera precisa la ubicación del usuario en las próximas horas (e.g., mediano plazo).

Además, al analizar los modelos de predicción actuales, se identificaron varios aspectos

que no se han considerado en dichos modelos, pero que resultan de suma importancia si

se desea incrementar la precisión de la predicción.

Después de analizar los modelos de predicción, se observó que el enfoque y el do-

minio de aplicación de cada uno de éstos es diferente. Mientras algunos utilizan datos

de localización de un periodo prolongado de tiempo para ası́ identificar patrones que pre-

valecen en un periodo extenso de tiempo, otros utilizan una cantidad limitada de datos

para conocer el comportamiento más reciente del usuario. Debido a ello, no es posible

realizar una comparación directa entre los modelos de predicción, por consiguiente, para

evaluar el enfoque propuesto se define un método basado en NextPlace a fin de realizar

una comparación directa.

Debido a lo anterior, en el siguiente capı́tulo se propone y describe un modelo de

predicción espacio-temporal que permite estimar la ubicación del usuario en el mediano

plazo. Además de definir el modelo de predicción, en el siguiente capı́tulo se discuten

varios aspectos que son cruciales para obtener una predicción precisa. Estos aspectos

se consideran en el modelo de predicción con el objetivo de maximizar la precisión de la

predicción. Entre estos aspectos destaca el entrenamiento del modelo de predicción, y la
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actualización del modelo conforme cambia la movilidad del usuario.
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Capı́tulo 3. Modelo de predicción espacio temporal

Con el propósito de definir el modelo de predicción espacio-temporal, en la Subsección

3.1 se describen las caracterı́sticas de la movilidad del usuario que se identificaron en

trabajos relacionados, y se tomaron como referencia para definir diversos modelos de

predicción. Luego, en la Subsección 3.2, se presenta el modelo de predicción propuesto,

el cual se basa en varias de las caracterı́sticas de la movilidad y la relación que existe

entre éstas.

3.1. Movilidad del usuario

De cierta manera pareciera ser que la movilidad de los usuarios es dinámica; sin em-

bargo, los resultados de trabajos relacionados demuestran que la mayorı́a de los usuarios

tienen patrones de movilidad definidos (Eagle y Pentland (2006); Farrahi y Gatica-Pérez

(2011); Gonzalez et al. (2008)); sólo en casos extraordinarios el usuario tiene un compor-

tamiento dinámico durante un periodo de tiempo (e.g., polı́ticos en periodo de campaña).

La movilidad de los usuarios se encuentra definida por las actividades cotidianas que

realizan, o bien por sus hábitos, tales como las actividades laborales, escolares, de re-

creación, u otras que varı́an a lo largo del tiempo. De esta manera, en los trabajos previos

se identifican patrones de movilidad de duración variante: diarios, semanales, mensuales,

anuales, entre otros. Por ejemplo, en el caso de un estudiante es posible identificar varios

patrones que corresponden a los ciclos escolares y a los periodos vacacionales; en el

caso de un trabajador que labora por turnos, sus patrones de movilidad dependen del

cambio de turno, dı́as de asueto, y al igual, de los periodos vacacionales.

Asimismo, otros autores (Djordjevic et al. (2011); Cao et al. (2007)) identifican perio-

dicidad en los patrones de movilidad de los usuarios. Frecuentemente, las actividades

de los usuarios en los dı́as laborales son similares; los usuarios tienden a organizar sus

agendas de acuerdo a sus actividades laborales o escolares. Ası́, también, la periodicidad

en el comportamiento de los usuarios se observa en los fines de semana.

Otro aspecto que se ha identificado en trabajos relacionados, es que la movilidad del

usuario es diferente para cada dı́a de la semana, de esta manera cada dı́a de la semana
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cuenta con una patrón de movilidad repetitivo (Chon et al. (2012); Farrahi y Gatica-Pérez

(2011); Hsu et al. (2007a); Motahari et al. (2012)). Por consiguiente, los lugares que un

usuario visita en un dı́a determinado de la semana (e.g., lunes), tenderán a ser los mismos

lugares que el usuario visitará en los dı́as siguientes (e.g., próximos lunes).

Otra caracterı́stica importante de la movilidad es el hecho de que la próxima ubicación

del usuario se encuentra definida o relacionada con la ubicación actual del mismo (Song

et al. (2003); Mathew et al. (2012)). De esta manera, si un usuario dado se encuentra en

su hogar existe cierta probabilidad de que su siguiente ubicación sea su trabajo, o bien

una cafeterı́a.

Finalmente, otro aspecto que se ha identificado en trabajos previos (Vu et al. (2011b);

Krumm y Brush (2011); Scott et al. (2011)), es que la estadı́a del usuario en un lugar

determinado se encuentra relacionada a la hora del dı́a. De esta manera, existe una

mayor probabilidad de que el usuario se encuentre en su hogar desde la noche hasta el

amanecer, o bien que se encuentre en su lugar de trabajo durante la jornada regular (e.g.,

9:00-18:00).

3.2. Propuesta del modelo de predicción espacio temporal

Debido a las caracterı́sticas que se presentan, y a fin de definir el modelo de predic-

ción, en una primera instancia el reto se encuentra en analizar la movilidad de los usuarios

para entender, identificar, y caracterizar los patrones de comportamiento. Posteriormente,

al tener conocimiento de los patrones de movilidad, resulta factible realizar la predicción

de la movilidad del usuario tanto en el aspecto espacial como en el aspecto temporal.

En este trabajo se han tomado como referencia las caracterı́sticas (features) anteriores

y la relación entre éstas para definir el modelo de predicción. Debido a ello, en este trabajo

se postula que la movilidad del usuario es un proceso estocástico, y que ésta se puede

definir como una cadena de Markov. La propiedad Markoviana (Rabiner (1989)) estipula

que el estado actual es función del estado anterior.

Considerando que la movilidad del usuario es un proceso estocástico, y que éste se

puede representar como una cadena de Markov, resulta factible definir un modelo de
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predicción que infiera la próxima ubicación del usuario. Para ello se toma como referencia

únicamente la ubicación actual del usuario (caracterı́stica: ubicación actual). Esto es, si

se considera que la ubicación actual del usuario es su casa, sólo se puede inferir que la

siguiente ubicación más probable es su oficina. Sin embargo, el hecho de considerar sólo

la propiedad Markoviana, no es suficiente para el propósito de este trabajo. Por ejemplo,

si para un dı́a lunes la ubicación actual del usuario es su casa, es más probable que la

próxima ubicación sea su oficina; en cambio, este comportamiento es diferente para un

dı́a sábado o domingo ya que no son dı́as laborales. Para estos dı́as, la próxima ubicación

más probable es el supermercado o bien un lugar de recreación. Por lo tanto, considerar

únicamente la ubicación actual no es suficiente, ya que varios lugares pueden ser las

siguientes ubicaciones del usuario (Figura 6(a)).

Debido a ello, el modelo de predicción propuesto considera el aspecto temporal: dı́a

de la semana. Ya que la movilidad del usuario es diferente para cada dı́a de la semana,

es necesario considerar tanto la ubicación actual del usuario como el dı́a de la semana,

con el fin de realizar una mejor predicción (Figura 6(b)). No obstante, estos dos factores

no son suficientes para realizar la predicción espacio-temporal de manera precisa. La

precisión se puede maximizar al considerar el siguiente aspecto.

Con el objetivo de realizar la predicción espacio temporal, el modelo propuesto tam-

bién considera la hora del dı́a (caracterı́stica: hora del dı́a). De esta manera, el modelo

toma en cuenta el hecho de que para un dı́a dado, la próxima ubicación más probable

difiere al considerar la hora actual. Por ejemplo, si en un dı́a lunes el usuario se encuentra

en su casa a las 8:00 AM, su próxima ubicación más probable es su oficina, pero no el

cine o un restaurante bar; sin embargo, si el usuario se encuentra en su casa a las 20:00,

su siguiente ubicación más probable es el cine (Figura 6(c)).

Ası́, al considerar la relación de la ubicación actual del usuario y la hora del dı́a es

posible inferir la siguiente ubicación del usuario. Por lo tanto, en este trabajo se considera

la relación entre la ubicación actual del usuario, la hora del dı́a, y el dı́a de la semana para

caracterizar de una mejor manera la movilidad del usuario, y como consecuencia definir

el modelo de predicción espacio-temporal.
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(a) (b)

(c)

Figura 6: Uso del contexto en la predicción de la movilidad; a) Considerando sólo la ubicación
actual, se tienen varias opciones como próxima ubicación. b) Considerando la ubicación actual y el
dı́a de la semana las opciones se acotan. c) Considerando la ubicación actual, el dı́a de la semana,
y la hora del dı́a se obtiene una predicción más precisa.



40

Por lo tanto, la hipótesis de este trabajo es que una vez que los datos de loca-

lización se agrupan de acuerdo al dı́a de la semana, la secuencia de los lugares

visitados por el usuario forma una cadena de Markov (Figura 7). Al considerar es-

ta hipótesis, es necesario aclarar que esta premisa es válida sólo cuando el usuario se

traslada entre ciertos lugares. Estos lugares son aquellos en donde el usuario pasa un

cantidad mı́nima de tiempo (i.e. umbral de tiempo t) en cada estadı́a, y además los visita

frecuentemente. En los trabajos relacionados, estos lugares se conocen como lugares

significativos, lugares de interés y puntos de interés (POI). En este trabajo, se utiliza el

término puntos de interés para hacer referencia a dichos lugares.

Figura 7: La próxima ubicación (POI) del usuario depende de la ubicación actual (POI) del mismo y
la hora del dı́a.

3.2.1. Puntos de interés en las actividades de los usuarios

Los puntos de interés son de suma importancia en el modelo de predicción espacio-

temporal, ya que éstos se toman como referencia para realizar la predicción; no resulta

factible considerar todos los lugares que el usuario visita, debido a que algunos de ellos

sólo los visita de manera ocasional.

Al analizar las actividades cotidianas de los usuarios, se identifican aquellos luga-

res que son significativos o de interés para el usuario (Montoliu et al. (2013); Montoliu y

Gatica-Pérez (2010); Ashbrook (2002); Ashbrook y Starner (2003); Kang et al. (2005)).

Por ejemplo, considere el siguiente escenario: las actividades de Juan en un lunes de-

terminado inician en su hogar. Posteriormente, Juan va a la cafeterı́a y pasa ahı́ varios

minutos; luego, va al supermercado y finalmente llega a su trabajo alrededor de las 9:00

AM. Después de algunas horas, Juan sale a comer a un restaurante cercano, para luego

regresar al lugar de trabajo. Al término de su jornada laboral, Juan va a ejercitarse a un
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gimnasio, y posteriormente se traslada a su casa. Al considerar la movilidad de Juan para

el siguiente lunes, sus actividades no varı́an mucho; después de salir de su casa, Juan

va nuevamente a la cafeterı́a. Luego, antes de llegar a su lugar de trabajo llega a la la-

vanderı́a. Alrededor de las 2:00 PM, Juan va al restaurante para luego regresar al trabajo.

Varias horas después, Juan va al gimnasio, y finalmente llega a su casa.

Al considerar el escenario anterior, es posible identificar aquellos lugares que son

POIs (Figura 8, recuadros negros), y aquellos lugares que el usuario sólo visita de manera

ocasional (Figura 8, recuadros punteados). Además, se puede observar que la movilidad

del usuario entre los POIs no cambia (casa - cafeterı́a - trabajo - restaurante - trabajo -

gimnasio - casa); sólo cambian los lugares que se visitan en la transición entre los POIs

(lavanderı́a y supermercado) (Figura 8).

Figura 8: Varios puntos de interés se identifican en las actividades cotidianas del usuario.

3.2.2. Definiendo la movilidad del usuario como un modelo oculto de Markov

Al considerar que la movilidad del usuario entre los puntos de interés se puede descri-

bir como una cadena de Markov, y además que la estadı́a del usuario en cada uno de los

puntos de interés se encuentra relacionada a la hora del dı́a, y con el objetivo de definir

el modelo de predicción espacio-temporal, resulta viable definir la movilidad del usuario

como un modelo oculto de Markov (Rabiner (1989)) (Figura 9).
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3.2.2.1. Modelos ocultos de Markov

Los modelos ocultos de Markov (HMM) son un modelo estadı́stico en el que se supone

que el sistema a modelar es un proceso de Markov. Los HMM consisten de un conjunto

de estados ocultos (Q), un conjunto de observaciones (O), probabilidades de transición

(A), probabilidades de emisión (B), y probabilidades iniciales para cada estado oculto (π).

Los modelos ocultos de Markov adquieren el nombre de dos propiedades. Primero, se

supone que la observación en el tiempo t fue generada por algún proceso Qt, el cual se

encuentra oculto para el observador. Segundo, se supone que el estado de este proceso

oculto satisface la propiedad Markoviana: esto es, dado el valor de Qt−1 , el estado actual

Qt es independiente de todos los estados anteriores a Qt−1. Cualquier estado en algún

tiempo t contiene la información necesaria acerca de la historia del proceso para predecir

el futuro del proceso. Una tercera suposición de los modelos ocultos de Markov es que la

variable de estados ocultos es discreta; (Qt) puede tomarK valores los cuales se denotan

como 1, ..., K.

La definición formal de un HMM se representa de la siguiente manera:

λ = (A,B, π) (2)

Se define Q como la secuencia de estados de longitud T y O como las observaciones

correspondientes:

Q = (q1, q2, ..., qT ) (3)

O = (o1, o2, ..., oT ) (4)

Se define la matriz de transición A, la cual define la probabilidad de que el estado j

proceda al estado i. Estas transiciones son independientes del tiempo:

A = [aij], aij = P (qt = sj|qt−1 = si) (5)

La matriz de observaciones B define la probabilidad de la observación k fue producida
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por el estado j:

B[bi(k)], bi(k) = P (xt = vk|qt = si) (6)

Finalmente π representa el vector de probabilidades iniciales.

π = [πi], πi = P (q1 = si) (7)

Como se mencionó, en los HMM se realizan dos suposiciones. La primera, la propie-

dad Markoviana estipula que el estado actual depende únicamente del estado anterior,

esto representa la memoria del modelo:

P (qt|qt−11 ) = P (qt|qt−1) (8)

La premisa de independencia estipula que la salida de la observación en el tiempo t es

dependiente sólo del estado actual, y por lo tanto es independiente de las observaciones

y estados previos:

P (ot|ot−11 , qt1) = P (ot|qt) (9)

Un HMM es un proceso estocástico doble, compuesto de un proceso no observable,

oculto (que representa un proceso de Markov), y un proceso observable. Se tiene por una

parte una serie de coeficientes de probabilidad de transición que determinan la secuen-

cia de estados que seguirá el modelo, y por otra parte, unas funciones de probabilidad

asociadas a cada estado en particular que determinan la salida que se observará en ese

estado. El primer proceso que no es directamente visible se puede observar/deducir a

través del segundo proceso estocástico. Los modelos ocultos de Markov resultan útiles

cuando el patrón que se desea encontrar no se puede describir por un proceso de Markov.

Una vez que un sistema se ha definido como un HMM, se pueden solucionar tres

problemáticas:
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Evaluación (Evaluation). Este enfoque se utiliza cuando se tienen diversos HMM

describiendo diferentes sistemas. La idea es identificar el HMM que con mayor pro-

babilidad generó una secuencia de observaciones. Este enfoque se utiliza principal-

mente en sistemas de reconocimiento del habla, donde se utilizan diversos modelos

de Markov para modelar una palabra en particular.

Decodificación (Decoding). Este enfoque permite conocer la secuencia de estados

ocultos que con mayor probabilidad generó una secuencia de observaciones dada.

En muchos casos el interés radica en conocer los estados ocultos, ya que represen-

tan algo de valor que no es directamente observable.

Aprendizaje (Learning). Este enfoque permite generar un HMM a partir de una se-

cuencia de observaciones; esto es, determinar el vector π, y las matrices A y B con

mayor probabilidad de describir la secuencia de observaciones dada.

Una vez que se han descrito los modelos ocultos de Markov, la movilidad del usuario

se define como un HMM de la siguiente manera: los estados ocultos se representan

por el conjunto de puntos de interés. Por su parte, las observaciones las definen las

diferentes horas del dı́a o periodos de tiempo; la matriz de transición la define la movilidad

del usuario entre los POIs (probabilidad de transición de un POI a otro), y la matriz de

confusión la define la probabilidad de que el usuario se encuentre en cada uno de los

POIs a determinadas horas del dı́a (observaciones). De esta manera, el proceso oculto

se encuentra definido por la transición del usuario entre los POIs.

3.2.3. Identificando la secuencia de lugares a visitar

Ya que el objetivo de este trabajo es predecir los lugares en los que estará el usuario

en las próximas horas, y además predecir la hora en que estará en dichos lugares, re-

sulta de particular interés el enfoque de decodificación. De esta manera, resulta factible

considerar un conjunto de observaciones (e.g., 8:00, 9:00. 10:00, etc.) que representa un

periodo de tiempo, y ası́ determinar con una cierta probabilidad la secuencia de estados

ocultos (secuencia de lugares) que corresponda a la secuencia de observaciones que se

consideró. Por consiguiente, se conocen los lugares en los que estará el usuario (estados

ocultos) y los tiempos de arribo a éstos (observaciones) (Figura 9).



45

Figura 9: Definiendo la movilidad del usuario como un HMM para realizar la predicción espacio-
temporal.

A fin de facilitar la tarea de identificar la secuencia de estados ocultos que con mayor

probabilidad generó la secuencia de observaciones que se consideró, se utiliza el algo-

ritmo de Viterbi. El algoritmo de Viterbi (Viterbi (2006)) funciona de la siguiente manera,

primero se define:

δt(i) = maxq1,q2,...,qt−1P (q1q2...qt = si, oi, o2...ot|λ) (10)

como la probabilidad de la trayectoria de estados más probable para la secuencia de

observación parcial. Luego, el algoritmo de Viterbi funciona de la siguiente manera:

Inicialización:

δ1(i) = πibi(o1), 1 ≤ i ≤ N,ψ1(i) = 0 (11)
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Recursion:

δts(i) = max1≤i≤N [δt−1(i)aij] bj(ot), 2 ≤ t ≤ T, 1 ≤ j ≤ N (12)

ψt(j) = argmax1≤i≤N [δt−1(i)aij] , 2 ≤ t ≤ T, 1 ≤ j ≤ N (13)

Figura 10: La recursión en el algoritmo de Viterbi.

Terminación:

P ∗ = max1≤i≤N [δT (i)] (14)

q∗T = argmax1≤i≤N [δT (i)] (15)

Secuencia óptima de retroceso de estados:

q∗T = ψt+1q
∗
T+1, t = T − 1, T − 2, ...., 1 (16)

El proceso de recursión se presenta en la Figura 10. Las probabilidades se maximizan

y se almacena el estado que se eligió como el máximo para utilizarse como punto de

retorno (backpointer ). El retroceso (backtracking) permite encontrar la mejor secuencia

de estados ocultos desde los puntos de retorno (backpointers) que se almacenaron en el

proceso de recursión (Figura 11).

Después de representar la movilidad del usuario como un HMM y utilizar el algoritmo

de Viterbi, resulta viable realizar la predicción espacio-temporal. Retomando el escenario
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Figura 11: Proceso de retroceso en el algoritmo de Viterbi.

presentado, si el dı́a es un lunes y la hora presente es 11:00 AM, y se desea conocer

dónde estará Juan de las 11:00 a las 18:00 horas, se toma como referencia el vector π,

la matriz de transición (A), y la matriz de confusión (B), para identificar la secuencia de

lugares dónde Juan estará en el periodo de predicción considerado. En este caso, si el

usuario cuenta con seis puntos de interés, y las observaciones se encuentran definidas

cada 1:30 horas, el periodo de predicción considerado abarca las observaciones: 11:30,

13:00, 14:30, 16:00 y 17:30. El resultado de la predicción para dicho periodo serı́a que a

las 11:30 Juan estará en la oficina, de igual manera a las 13:00; a las 14:30 Juan estará en

el restaurante, y a las 16:00, como a las 17:30, estará nuevamente en la oficina (Figura

12).

3.3. Aspectos a considerar en el modelo de predicción

Con lo que se discute hasta el momento, se tiene conocimiento de cómo caracterizar la

movilidad a fin de definir el modelo de predicción espacio-temporal utilizando los modelos

ocultos de Markov. Sin embargo, más allá de conocer el método a utilizar, la definición

del modelo de predicción conlleva otros factores que son determinantes para obtener una

predicción precisa, y definir un modelo de predicción robusto.
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Figura 12: Uso del algoritmo de Viterbi para identificar la secuencia de POIs donde estará el usuario
en un periodo de tiempo dado.

Entre estos factores destacan la identificación de puntos de interés, definición de las

observaciones, entrenamiento del modelo de predicción, la predecibilidad y dinamicidad

de la movilidad del usuario, y la cantidad necesaria de datos para definir el modelo de

predicción.

Al analizar los trabajos relacionados (Subsección 2.2), se encontró que éstos no con-

templan los aspectos mencionados; estos aspectos son determinantes para obtener una

precisión mayor a la que se presenta en los trabajos relacionados. En la Figura 13 se

presentan los aspectos que se consideran en este trabajo. Cada uno de ellos ha repre-

sentado un reto en diversos trabajos relacionados y, actualmente, son motivo de estudio.

A continuación se realiza una descripción de cada uno de ellos.

3.3.1. Puntos de interés

3.3.1.1. ¿Qué es un punto de interés?

Con el objetivo de evitar una confusión futura con el uso del término punto de interés,

se da una explicación al respecto. En este trabajo, y en los trabajos relacionados se

utilizan varios términos (e.g., punto de interés, lugar significativo, punto de estadı́a) para
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Figura 13: Aspectos a considerar en la definición del modelo de predicción.

describir el área o ubicación geográfica que es importante en las actividades cotidianas

de los usuarios.

Para realizar la descripción de los puntos de interés se utiliza el significado semántico

de éstos. Por lo tanto, se hace referencia al hogar, oficina, entre otros, para hacer alusión

a los lugares que son importantes para el usuario. Sin embargo, de manera práctica, los

puntos de interés representan un área geográfica que abarca o incluye el lugar que es

significativo para el usuario.

Por ejemplo, al considerar la Figura 14(a), un lugar significativo para un usuario da-

do serı́a la biblioteca de la universidad; sin embargo, los algoritmos consideran el área

geográfica circundante donde el usuario estuvo en un periodo de tiempo (Figura 14(b),

área definida por el circulo). La granularidad del área geográfica depende del tamaño del

clúster que se utilice para identificar dichos puntos de interés. O bien, cuando se utilizan

los registros de conexiones a puntos de acceso, el punto de interés lo define el identifica-

dor del punto de acceso (SSID); el punto de acceso se encuentra en la periferia del lugar

que es de interés para el usuario.

Sólo en aquellos casos en los cuales se utilizan datos de los servicios basados en
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(a) (b)

Figura 14: Significado del puntos de interés; a) punto de interés: biblioteca; b) área geográfica que
abarca el punto de interés.

localización, los puntos de interés se identifican y se etiquetan de acuerdo al significado

semántico de éstos; sin embargo, el aspecto semántico no se considera en este trabajo

debido a la falta de datos de esta ı́ndole.

El primer aspecto a considerar en el modelo de predicción es el identificar los puntos

de interés. Estos lugares se tomarán como referencia para realizar la predicción espacio-

temporal. Los lugares significativos o puntos de interés (POI) tienen un rol fundamental

en el modelo de predicción propuesto. La identificación correcta de estos lugares define

en gran medida la eficiencia del modelo. De manera general, un POI es aquel lugar en el

que el usuario pasa un tiempo mı́nimo determinado y visita frecuentemente.

3.3.1.2. Identificación de puntos de interés

Identificar los puntos de interés de un usuario es un tema de investigación importante

en diferentes áreas, como cómputo ubicuo, planeación urbana, salud, entre otras.

Actualmente, los dispositivos móviles producen una gran cantidad de datos de ubica-

ción que son útiles para descubrir los lugares donde el usuario pasa su tiempo (Chen y

Kotz (2000); Korpipaa et al. (2003)). Por ejemplo, al considerar la Figura 15 se observa

que actualmente es posible obtener datos de localización a partir de las redes sociales,

los sistemas basados en localización (LBS, por sus siglas en inglés), de las interfaces

de comunicación (GSM, Wi-Fi, Bluetooth), y del GPS. De esta manera, existe la nece-

sidad de definir algoritmos que permitan convertir la gran cantidad de datos crudos en
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información útil, y ası́ identificar los lugares que son significativos para el usuario.

Al momento, diversos trabajos se han enfocado en identificar estos lugares utilizando

diversos enfoques de acuerdo al propósito de la aplicación. De manera general estos

trabajos se pueden clasificar como:

GPS

Interfaces

LBS

POI1

POI2

POI3

POI4

POI5

POI6

Figura 15: Identificación de puntos de interés.

Algoritmos basados en el tiempo de estadı́a. Este enfoque se basa en la premisa de

que la importancia de un lugar es directamente proporcional al tiempo de estadı́a

en él (Kang et al. (2005); Kim et al. (2006); Scellato et al. (2011); Ye et al. (2009)).

Algoritmos basados en densidad. Estos algoritmos se basan en la densidad de re-

gistros GPS, o bien de registros de localización dentro de un área determinada (Ram

et al. (2010); Zhou et al. (2007)).
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Algoritmos basados en la pérdida de la señal. Debido a la pérdida de la recepción de

la señal GPS cuando el usuario se encuentra en interiores, este tipo de algoritmos

toman como referencia la pérdida y la reaparición de la señal GPS para identificar

potenciales puntos de interés (Ashbrook y Starner (2003); Marmasse y Schmandt

(2000)).

Cada uno de los enfoques mencionados es útil en aplicaciones especı́ficas; sin em-

bargo, la funcionalidad de éstos no satisface el propósito del presente trabajo; no resul-

ta factible considerar sólo uno de estos enfoques para identificar los puntos de interés.

Por ejemplo, un lugar que fue visitado por un usuario en varias ocasiones no se puede

considerar como punto de interés, ya que las visitas fueron realizadas hace varios me-

ses/semanas anteriores a la fecha de interés. De igual manera, un lugar en el cual un

usuario pasa un tiempo prolongado no se puede considerar como de interés, si no se

visita una cantidad mı́nima de ocasiones.

Debido a lo anterior, en este trabajo se toman como referencia los datos de localización

y tiempo (aspectos espacial y temporal), la frecuencia de visitas, y el periodo de tiempo

que abarca el patrón de movilidad actual del usuario. La identificación de los puntos de

interés considera los siguientes factores:

Tiempo de estadı́a.

Frecuencia de visitas.

Tamaño del clúster. Este aspecto define el área geográfica que comprende el punto

de interés.

Periodo del patrón de movilidad (tamaño de la ventana). Este aspecto define la

cantidad de datos que serán utilizados para identificar el punto de interés.

Al considerar los aspectos anteriores, se identifican aquellos lugares que actualmente

(a la fecha de interés) son significativos en las actividades cotidianas del usuario. Ya que

los usuarios realizan sus actividades cotidianas tanto en lugares en interiores como en
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exteriores, se aplican los cuatro aspectos anteriores a los algoritmos de dos trabajos

relacionados para identificar puntos de interés en interiores (Ashbrook y Starner (2003))

y exteriores (Kang et al. (2005)).

Figura 16: Identificación de puntos de interés mediante el algoritmo de Kang et al. (2005).

El algoritmo que presenta Ashbrook y Starner (Ashbrook y Starner (2003)) permite

identificar lugares significativos en interiores. Para ello, el algoritmo se basa en la pérdida

de la señal GPS dentro de un radio dado r y toma como referencia un umbral de tiempo

t para la pérdida de la señal.

Por su parte, Kang et al. (2005) proponen un algoritmo basado en el tiempo de es-

tadı́a para identificar los lugares significativos en exteriores. Este algoritmo compara cada

registro de GPS con los registros previos en un clúster dado; si los registros GPS se ale-

jan del clúster actual, se forma uno nuevo. Kang et al. (2005) definen dos umbrales t y

r para el tiempo de estadı́a mı́nimo y el radio del clúster, respectivamente. Por ejemplo,

considerando la Figura 16, un usuario se traslada desde un lugar A a un lugar B. Mientras

el usuario se encuentra en el lugar A durante al menos t minutos, y los registros GPS

se encuentran cercanos (a una distancia d entre ellos), se forma el clúster A. Cuando el
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usuario se traslada hacia el lugar B, los registros de localización se alejan del clúster A, y

se generan varios clústers intermedios (i1, i2, i3, i4, i5); éstos se descartan si el usuario

pasa menos de t minutos en ellos. Posteriormente, al llegar al lugar B, el usuario pasa el

tiempo suficiente en este lugar, y se forma el clúster B. El pseudo código del algoritmo se

presenta a continuación:

Algoritmo 1 Obtener puntos de interés
Input: measured location loc

1: current cluster cl
2: pending locations plocs
3: significant places Places
4: si distance(cl, loc) < d entonces
5: add loc to cl
6: clear plocs
7: si no
8: si plocs.length > l entonces
9: si duration(cl) > t entonces

10: add cl to Places
11: fin si
12: clear cl
13: add plocs.end to cl
14: clear plocs
15: si distance(cl, loc) < d entonces
16: add loc to cl
17: clear plocs
18: si no
19: add loc to plocs
20: fin si
21: si no
22: add loc to plocs
23: fin si
24: fin si

Cuando un clúster se agrega al conjunto de lugares significativos (Places), el algoritmo

verifica la condición de fusión: si el centroide del clúster se encuentra a menos de una

distancia d/3 de un lugar existente (Place), el clúster se fusiona con este lugar; en caso

contrario, se agrega un nuevo lugar (Place).

Los cuatro factores (tiempo de estadı́a, frecuencia de visitas, tamaño de cluster y pe-

riodo del patrón de movilidad) permiten identificar aquellos lugares donde el usuario ha

estado un tiempo determinado y visita frecuentemente. Ası́ también, al considerar el ta-



55

maño del radio del clúster se identifican puntos de interés a diferente granularidad. Por

ejemplo, la casa del usuario se puede considerar como un POI granular, y el centro co-

mercial como un POI a nivel zona. De esta manera, es posible realizar la predicción de la

ubicación del usuario a varios niveles de granularidad. Finalmente, la última caracterı́stica

es muy importante debido a que permite identificar aquellos lugares que son significativos

para el usuario en una fecha determinada.

3.3.2. Definir las observaciones

Además de identificar de manera adecuada los puntos de interés, otro aspecto impor-

tante al realizar la predicción espacio-temporal reside en definir el conjunto de observacio-

nes, esto es, definir los tiempos especı́ficos que se tomarán como referencia para realizar

la predicción. Por ejemplo, para definir las observaciones del modelo de predicción de un

estudiante para los dı́as lunes, éstas pueden tomar los siguientes valores: 8:00, 14:00,

17:00, 20:00, 22:00, considerando que el estudiante regularmente llega a la escuela a las

8:00 AM, a las 14:00 tiene un receso y sale de la escuela. Luego, a las 17:00 el usuario

regresa a la escuela, sale a las 20:00 horas, y finalmente llega a su casa a las 22:00.

En cada uno de los experimentos se describe cómo se definieron las observaciones.

3.3.3. Entrenamiento del modelo de predicción

Después de tener conocimiento de cómo definir el modelo de predicción, identificar

los puntos de interés, y definir las observaciones, otro aspecto de suma importancia es

cómo realizar el entrenamiento del modelo de predicción. Esto es, determinar la cantidad

de datos necesaria para definir/entrenar cada uno de los componentes del modelo de

predicción. Por ejemplo, tomando en cuenta que el usuario exhibe un comportamiento

diferente en cada dı́a de la semana, si el dı́a actual es un lunes i, el reto se encuentra

en determinar la cantidad de lunes previos que son necesarios para definir el modelo de

predicción sin considerar datos asociados a otro patrón de movilidad.

Para el modelo de predicción propuesto no resulta adecuado considerar una cantidad

arbitraria de datos como lo hacen algunos trabajos relacionados (Mathew et al. (2012);

Scellato et al. (2011)). En el caso de tomar como referencia los datos asociados a un par
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de dı́as previos (e.g., 2 últimos lunes), es posible que el modelo no refleje el comporta-

miento del usuario, en cambio al considerar los datos asociados a un periodo prolongado

de tiempo (e.g., 40 últimos lunes), se tiene el problema de considerar los datos asociados

a diferentes patrones de movilidad, y ası́, la definición del modelo de predicción tiene un

grado de error.

Debido a lo anterior, la opción que se contempló en este trabajo es utilizar los datos

de localización asociados al patrón de movilidad actual del usuario (a la fecha de interés).

De esta manera, tanto la identificación de los puntos de interés, como la definición de

los componentes de HMM, se realiza con los datos del periodo de tiempo en el cual el

usuario exhibe un comportamiento similar. Por lo tanto, el reto se encuentra en identificar

el periodo de tiempo que comprende el patrón de movilidad más reciente del usuario.

A fin de identificar el patrón de movilidad del usuario, se compara la movilidad del

usuario dı́a con dı́a. La idea es identificar dı́a con dı́a los lugares que visita el usuario

y los tiempos de estadı́a en éstos, a fin de conocer el periodo de tiempo en el cual la

movilidad del usuario es similar. Para ello, la movilidad diaria del usuario se representa

como un arreglo de N posiciones (V = [i1, i2, I3, ..., iN ]) donde cada posición i representa

un periodo de tiempo determinado en el dı́a (e.g., 1 hora), y el valor de cada ı́ndice i se

encuentra determinado por un identificador asociado al lugar en el que estuvo el usuario

en dicho periodo de tiempo.

Por ejemplo, al considerar la Figura 17, se observa que en la semana 1 (e.g., lunes

1), el usuario estuvo en un lugar definido por el identificador 1 en el periodo de las 7:30

a las 7:59; posteriormente, en el lugar con identificador 2 en el periodo de las 9:00 a las

9:29; finalmente, en el lugar con identificador 1 en el periodo de las 23:30 a las 23:59.

El lunes previo, el usuario tuvo un comportamiento similar en cuanto a los lugares y los

tiempos de estadı́a. Ası́ también, para el lunes anterior (semana 3). Por lo tanto, para el

usuario en cuestión se tienen los arreglos V 1 = [..., 1, 0, 0, 2, ..., 1], V 3 = [..., 0, 0, 0, 2, ..., 1]

y V 3 = [..., 0, 0, 2, 2, ..., 1]. Al definir la movilidad diaria del usuario como un arreglo V ,

se utiliza la similitud entre estos arreglos para determinar la cantidad de arreglos que

son similares (sim(V, U)), y ası́ determinar el periodo de tiempo que abarca el patrón

de movilidad más reciente del usuario. Una vez que se ha identificado este periodo de
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tiempo, se procede a identificar los puntos de interés y definir el modelo de predicción. En

el siguiente capı́tulo se explica a detalle este procedimiento.

Figura 17: La movilidad del usuario como un arreglo.

3.3.4. Predecibilidad de la movilidad del usuario

Una de las premisas de este trabajo reside en el hecho de que la movilidad del usua-

rio entre los POIs se puede representar como una cadena de Markov. Al considerar esta

premisa, la movilidad del usuario se representó como un modelo oculto de Markov para

definir el modelo de predicción; la eficiencia de los modelos ocultos de Markov depende

de la existencia de la propiedad Markoviana. En el caso de que la movilidad del usuario

entre los puntos de interés no exhiba la propiedad Markoviana, los HMM no resultan ade-

cuados para realizar la predicción espacio-temporal, y por consiguiente se deberá actuar

en consecuencia.

Debido a ello, es necesario corroborar la existencia de la propiedad Markoviana para

ası́ definir la movilidad del usuario como un HMM, y por consiguiente obtener una pre-

dicción precisa. Para identificar la existencia de la propiedad Markoviana, se utiliza una

prueba empı́rica definida por Zhang et al. (2010). En el capı́tulo cuatro se describe el

funcionamiento del método.

3.3.5. Dinamicidad de la movilidad del usuario

Hasta este punto se tiene la suposición de que la movilidad del usuario es estacionaria

a lo largo del tiempo; sin embargo, de manera realista, los patrones de movilidad del

usuario varı́an a lo largo del tiempo, y con ello los lugares que son significativos para el
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usuario, y/o los tiempos de estadı́a en los lugares que el usuario visita (Li et al. (2010);

Farrahi y Gatica-Pérez (2011)).

A lo largo del tiempo, sólo ciertos lugares como el hogar o el trabajo son significativos;

no es común que los usuarios cambien su hogar o trabajo en periodos cortos de tiempo.

En cambio, las preferencias de los usuarios varı́an con el tiempo, y ası́, otros lugares

como restaurantes, cines, lugares turı́sticos, etc., son significativos sólo en determinados

periodos de tiempo.

Por ejemplo, considérese que un usuario dado está iniciando clases de natación los

dı́as lunes en una alberca pública. Por varias semanas, el usuario toma sus clases los

dı́as lunes. Sin embargo, el curso de natación tiene una duración de tan sólo 8 semanas.

Ası́, después de este periodo, la movilidad del usuario cambiará. Otros ejemplos realistas

incluyen las actividades de un estudiante; éste tiene varios patrones de movilidad que

corresponden a diferentes periodos escolares (semestral, cursos de verano, cuatrimes-

tral), o bien a periodos vacacionales (e.g., verano, navidad, pascua). O en el caso de un

trabajador que labora por turnos, sus actividades cambian cada determinado tiempo.

Al considerar lo anterior, no es adecuado contar con un modelo de predicción estático

para realizar la predicción de la ubicación del usuario a lo largo del tiempo, ya que, confor-

me la movilidad cambia, el modelo de predicción no reflejarı́a dicho cambio. Por lo tanto,

es necesario actualizar los parámetros del modelo de predicción a fin de caracterizar de

manera precisa la movilidad del usuario. Ası́, para diseñar el modelo de predicción se de-

be de responder a la siguiente incógnita: ¿cómo puede el modelo de predicción propuesto

adaptarse a los cambios en la movilidad del usuario?.

Para estudiar este aspecto, una opción viable es utilizar el mecanismo que se discute

en la Subsección 3.3.3. De esta manera, se identifica hasta qué punto el usuario exhibe

un comportamiento similar, y ası́ se define el modelo de predicción con los datos corres-

pondientes a dicho periodo. Sin embargo, con este enfoque se identifican dos limitantes:

Al considerar la similitud entre la movilidad del dı́a más reciente (e.g., último lunes)

con la movilidad del usuario en los dı́as anteriores (e.g., n lunes), el modelo de
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predicción se actualiza si la similitud es mayor a un cierto umbral. Sin embargo,

si el patrón de movilidad del usuario cambia de manera gradual, los datos más

antiguos no necesitan incorporarse. De esta manera, la actualización del modelo de

predicción no sólo contempla la incorporación de datos, sino también eliminar datos

innecesarios.

Al cambiar el patrón de movilidad, es necesario definir un nuevo modelo de predic-

ción, y por consiguiente se requiere contar con una cantidad determinada de datos

a fin de definir de manera adecuada el nuevo modelo de predicción. Por ejemplo, al

considerar el hecho de que un usuario cambia de ciudad de residencia, o de lugares

de interés. Por lo tanto, es necesario recolectar una cierta cantidad de datos antes

de definir el modelo de predicción.

Debido a lo anterior, en este trabajo se propone utilizar una ventana deslizante. A partir

del uso de esta ventana, el modelo de predicción toma como referencia la movilidad más

reciente del usuario. Esto es, considerando que se desea realizar la predicción para un

dı́a (di), el modelo de predicción se entrena con los datos correspondientes a una ventana

de longitud determinada (n) (e.g., las últimas 4 semanas [di−1−n, di−1]). Después de que

se han realizado las predicciones para el dı́a (di), la ventana se desplaza; el modelo de

predicción se entrena nuevamente (Figura 18, conjunto de entrenamiento 2) y se realizan

las predicciones para el dı́a (di+1), y ası́ sucesivamente, como se muestra en la Figura 18.

Al considerar la ventana deslizante, se evita el problema de definir diferentes modelos

de predicción para cada uno de los patrones de comportamiento; se mantiene un modelo

de predicción a lo largo del tiempo, el cual considera el comportamiento más reciente del

usuario. También se evita el problema de determinar cuándo es necesario eliminar datos

de la movilidad del usuario.

Además del enfoque de la ventana deslizante, una opción alterna es que explı́cita-

mente el usuario especifique el cambio de comportamiento o patrón de movilidad, o bien

que el usuario seleccione de un conjunto de patrones de movilidad identificados (vacacio-

nes, navidad, periodo escolar, etc.), aquel que sea apropiado a la temporada. La segunda

opción representa un reto y es motivo de investigación.
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Figura 18: Utilizando una ventana deslizante para actualizar el modelo de predicción.

3.3.6. Complementando la movilidad del usuario con las preferencias colectivas

Hasta el momento, mediante el enfoque propuesto es posible identificar los puntos

de interés, modelar la movilidad del usuario entre los puntos de interés como un modelo

oculto de Markov, y además el modelo de predicción se actualiza a lo largo del tiempo

con los datos correspondientes a la ventana deslizante, ası́ se capturan los cambios en la

movilidad del usuario. Sin embargo, para realizar estas acciones se requiere contar con

datos de la localización del usuario, lo cual no siempre es posible. Esta limitante se debe

principalmente a tres factores:

Problemas de infraestructura y tecnologı́a. Aunque actualmente una gran cantidad

de lugares ofrecen conectividad a internet, los usuarios no cuentan con permiso

para conectarse a todos los puntos de acceso. Por lo tanto, si se utilizan datos de

conectividad a puntos de acceso para conocer la movilidad del usuario, sólo se tiene

conocimiento parcial de la movilidad de éste. Ası́ también, al utilizar la tecnologı́a

GPS, ésta conlleva ciertas limitantes; la falta de funcionalidad en interiores, y las

condiciones atmosféricas complican la colecta de datos.

Capacidad del dispositivo móvil. Otro factor a considerar es la energı́a de los dispo-

sitivos móviles. Al recolectar datos de localización a través de múltiples tecnologı́as,

el tiempo de vida de la baterı́a se reduce a un par de horas, y al considerar que los
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dispositivos cumplen diferentes funciones para el usuario, éste administra el uso de

la baterı́a a lo largo del dı́a. Por lo tanto, al igual que en el caso anterior, sólo es

posible recolectar datos de localización por un tiempo limitado.

Privacidad del usuario. El último aspecto a considerar es la privacidad del usuario.

No todos los usuarios están dispuestos a proveer sus datos de localización, explı́ci-

tamente los usuarios pueden bloquear la colecta, o bien restringirla.

Debido a los aspectos anteriores, la colecta o sensado de los datos de localización

no se realiza de manera continua, y como consecuencia se tienen datos escasos para

realizar el análisis de la movilidad del usuario. Debido a ello, no es posible tener un enten-

dimiento completo de la movilidad de los usuarios, y por lo tanto, el modelo de predicción

resultará inadecuado.

Aunado a lo anterior, el modelo de predicción propuesto toma como referencia un con-

junto de puntos de interés para realizar la predicción del usuario. Estos lugares requieren

contar con una cantidad mı́nima de visitas a fin de considerarse puntos de interés; al no

contar con datos de localización, estos lugares no cuentan con las visitas requeridas, y

por consiguiente, no es posible identificar en su totalidad los puntos de interés e infor-

mación asociada a éstos (tiempos de llegada y salida a los puntos de interés). Ası́, la

incógnita que el diseñador del modelo de predicción estudia es: ¿cómo compensar la fal-

ta de datos de localización a fin de evitar la omisión de puntos de interés y ası́ definir un

mejor modelo de predicción?, y por ende realizar una predicción acertada de la movilidad

del usuario.

A fin de solucionar este problema, en este trabajo se toman como referencia a los

usuarios que son similares en cuanto a los puntos de interés que éstos visitan. Partiendo

de la premisa de que hay usuarios que comparten ciertos lugares ya sea por cuestiones

de amistad, trabajo, u otros, para un usuario en particular es posible evitar la omisión de

puntos de interés al considerar aquellos lugares que visitan los usuarios similares a él.

De esta manera, resulta factible agregar como POIs aquellos lugares que no se habı́an

identificado como lugares significativos en una primera instancia.
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La falta de datos es un fenómeno común en conjuntos de datos (dataset) que se reco-

lectan sin restricción alguna. Ejemplos de la falta de datos se puede encontrar en diversos

conjuntos de datos públicos: por ejemplo, el conjunto de datos de Dartmouth (registros de

Wi-Fi, (Kotz et al. (2007a))), Geolife (registros de GPS)(Zheng et al. (2008, 2009, 2010)) y

Monarca (registros de acelerómetro, GPS, Wi-Fi, etc.) (Bardram et al. (2013)); éstos sólo

por citar algunos.

3.3.6.1. El impacto de las preferencias colectivas en las actividades de un usuario

Generalmente, las decisiones de los usuarios se encuentran influenciadas por las pre-

ferencias de otros (colectividad); se compra un producto porque algún conocido lo reco-

mendó; se mira una pelı́cula porque los amigos la miraron. De igual manera, las preferen-

cias del usuario tienen influencia sobre otras personas.

Debido a ello, ciertas personas son similares al considerar los productos que compran,

las pelı́culas que ven, o los gustos que comparten. Este aspecto también es válido al

considerar los lugares que se visitan; por lo regular, se visita un restaurante porque algún

amigo invitó; se asiste a un determinado parque porque las amistades realizan ejercicio

ahı́ (Zheng et al. (2010); Calabrese et al. (2010); Zheng et al. (2011); Adomavicius y Tuz-

hilin (2005a); Karypis (2001); Sarwar et al. (2001); Bellotti et al. (2008)). Además, existe

similitud a nivel espacial entre los usuarios que tienen lugares en común; debido a las

actividades escolares, laborales o recreativas (Li et al. (2008); Lee y Chung (2011); Ying

et al. (2010)). Por lo tanto, para conocer qué lugares ha visitado un usuario dado, resulta

viable considerar los lugares que han visitado los usuarios que son similares a éste, y por

consiguiente evitar la omisión de puntos de interés.

3.3.7. Filtrado colaborativo

Para ello, se utilizan los principios de una técnica que se emplea en los sistemas de

recomendación, denominada filtrado colaborativo (collaborative filtering). El filtrado cola-

borativo (CF por sus siglas en Inglés) es un método que surgió en las aplicaciones de co-

mercio electrónico para realizar recomendaciones personalizadas a los usuarios (Schafer

et al. (1999)).
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Este método se basa en la premisa de que, personas que tienen los mismos gustos

o preferencias acerca de un conjunto de elementos, es probable que tengan las mismas

preferencias sobre otros elementos; si un grupo de usuarios tienen los mismos gustos que

Juan, entonces es probable que Juan tendrá los mismos gustos que los otros usuarios en

elementos que Juan aún no conoce.

Este método resulta ser eficaz para identificar nuevos productos para los usuarios.

CF combina las preferencias de los usuarios que han expresado gustos similares a los

de un usuario dado para realizar una predicción para el usuario considerado. Algunos

ejemplos conocidos del uso de CF son Amazon, iTunes Netflix, LastFM, StumbleUpon,

Reddit, YouTube, Digg y Delicious,

El dominio de información para los sistemas de CF consiste en usuarios que han

expresado sus preferencias acerca de varios elementos. La preferencia de un usuario

por un elemento se denomina puntuación (rating), y se representa como una tupla (User,

Item, Rating). Estas puntuaciones pueden tomar diferentes formas de acuerdo al dominio

de aplicación.

El conjunto de tuplas de puntuación forman una matriz, denominada la matriz de pun-

tuación (rating matrix). La matriz de puntuación se define como R, donde ru,i es la pun-

tuación que el usuario u otorgó al elemento i; ru es el arreglo de todas las puntuaciones

que ha otorgado el usuario u, y ri es el arreglo de todas las puntuaciones otorgadas al

elemento i (Figura 19). Generalmente, el filtrado colaborativo se puede categorizar como

basado en usuarios, o basado en elementos.

Filtrado colaborativo basado en usuarios. La recomendación de elementos a un usua-

rio dado se basa en los elementos que son de interés para los usuarios similares a éste

(Figura 20). Por ejemplo, si un usuario A tiene la misma opinión que un usuario B acerca

de un elemento x, es probable que el usuario A tenga la misma opinión que el usuario B

para un elemento y (Figura 20). Bajo este enfoque, Netflix utiliza una evaluación de sus

pelı́culas asignando entre 1 a 5 estrellas; basados en esas evaluaciones, Netflix también

ha creado un algoritmo que infiere qué pelı́culas le gustarán a un cliente con base en la

evaluación de otros clientes y la semejanza que el cliente que recibe la recomendación
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Figura 19: Matriz de puntuación R presentando las puntuaciones que M usuarios tienen con respec-
to a N elementos.

tiene con ellos.

Filtrado colaborativo basado en elementos. Es la técnica de CF más utilizada en la

actualidad (Sarwar et al. (2001); Karypis (2001)). Amazon es un buen ejemplo del uso de

esta técnica. En lugar de utilizar la similitud entre las preferencias de los usuarios, este

enfoque utiliza la similitud entre los patrones de puntuación de elementos. Si dos elemen-

tos tienen las mismas puntuaciones positivas y negativas por parte de los usuarios, éstos

son similares, y se espera que los usuarios tengan preferencias similares para elementos

similares.

Figura 20: Representación del CF basado en usuarios.
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El CF consiste en varias etapas, independientemente del enfoque de interés.

Definir el perfil de usuario. La primera etapa consiste en definir el perfil de cada

usuario a través de las puntuaciones que el usuario ha otorgado a lo largo del tiem-

po. El perfil del usuario se compone de las puntuaciones numéricas asignadas a

cada uno de los elementos. De esta manera, cada usuario u otorga una puntuación

ru,i para cada elemento i.

Obtener la similitud de los usuarios. En el CF basado en usuarios, el objetivo se

encuentra en identificar a los usuarios cuyos perfiles sean similares a los de un

usuario dado. A estos usuarios, normalmente se conocen como vecinos. Esto se

realiza al calcular el peso del usuario dado con respecto a los demás y considerando

la similitud de las puntuaciones otorgadas a los mismos elementos. En el caso del

CF basado en elementos, el objetivo es identificar a aquellos elementos que son

similares a un elemento dado.

Realizar la predicción. Después de que han identificado los K vecinos, es posible

combinar las puntuaciones en una predicción al calcular un promedio ponderado

de las puntuaciones, utilizando las correlaciones como los pesos. Para el filtrado

colaborativo basado en usuarios, el sistema combina las puntuaciones de los N

vecinos para generar la preferencia del usuario u con respecto a i (Breese et al.

(1998)):

pu,i = ru + k

n∑
v=1

(rv.i − rv).wu,v (17)

donde n es el número vecinos y k es un factor de normalización.

Para el CF basado en elementos, después de identificar el conjunto de S elementos

similares a i, pu,i se calcula de la siguiente manera:

pu,i =

∑
j∈S s(i, j)ru,j∑
j∈S | s(i, j) |

(18)

S representa los k elementos más similares a i que u ha calificado para un vecinda-

rio de tamaño k.
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3.3.7.1. El filtrado colaborativo y la ubicación del usuario

A diferencia del enfoque original del CF, en este trabajo, el objetivo se encuentra en

evitar la omisión de puntos de interés e información asociada a éstos, al considerar los

lugares que fueron visitados por los usuarios que son similares a un usuario dado.

Por ejemplo, considérese que cuatro usuarios, Juan, Marcos, José y Pedro, son com-

pañeros de trabajo y durante la jornada laboral ellos tienen en común varios lugares como

la cafeterı́a, el restaurante, la sala de juntas y una oficina. Sin embargo, en algunas oca-

siones el dispositivo móvil de Juan se quedó sin energı́a y no fue posible recolectar datos

de localización mientras él se encontraba en el restaurante; el restaurante no cuenta con

las visitas necesarias para ser considerado un POI. En cambio, Marcos, José y Pedro no

tuvieron problemas con sus dispositivos móviles y lograron recolectar datos de localiza-

ción mientras los cuatro estaban en el restaurante. Para estos usuarios, el restaurante

sı́ fue considerado como POI.Ya que los cuatro usuarios tienen varios lugares en común,

y sólo difieren en un lugar (restaurante), existe cierta probabilidad de que el restaurante

debe de considerarse como un punto de interés para Juan.

De esta manera, en lugar de contar con preferencias o puntuaciones de elementos,

se tiene preferencias de lugares. Ası́, en la matriz R, las columnas representan lugares y

las filas representan a los usuarios. Sin embargo, obtener la similitud de los usuarios al

considerar los lugares que éstos visitan, no es un aspecto trivial.

Debido a que los puntos de interés se identifican para cada usuario y dı́a de la se-

mana, y además, los algoritmos que se utilizan para la identificación de los puntos de

interés obtienen el centroide (promedio de latitud y longitud) del área geográfica donde

se encuentran dichos lugares, no resulta factible comparar los centroides de los puntos de

interés de cada uno de los usuarios para conocer la similitud entre éstos (Figura 21(a));

se requiere considerar áreas geográficas que sean comunes para todos los usuarios con

el fin de conocer la similitud. Por ejemplo, considérese el caso en que dos estudiantes

asisten a la misma biblioteca; sin embargo, debido al error inherente del GPS los centroi-

des asociados al punto de interés biblioteca difieren. Por lo tanto, en lugar de considerar

los centroides de los puntos de interés, se toman como referencia áreas geográficas de
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(a) (b)

Figura 21: Similitud del usuario basada en los lugares que visita; a) considerando las coordenadas
de los puntos de interés; b) conociendo la similitud de los usuarios tomando como referencia un
área o celda geográfica.

un tamaño dado para ası́ obtener la similitud entre los usuarios (Figura 21(b)). De esta

manera, un área geográfica o celda incluye/comprende la biblioteca.

Figura 22: Área geográfica considerada.

Debido a lo mencionado, y con el fin de definir la matriz R, en una primera instancia

se requiere seleccionar el área geográfica donde residen o movilizan los usuarios que se

desean evaluar. La región que se selecciona se presenta en la Figura 22. Después de

que se ha definido esta área, se procede a definir las etapas del CF adaptado al enfoque

de este trabajo.

Construir el perfil del usuario. Después de seleccionar el área geográfica, se proce-
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de a dividirla en una cuadrı́cula de N ×M celdas de un tamaño dado tal como se

muestra en la Figura 25(a), cada celda representa una columna en la matriz R. De

esta manera, la celda 1,1 representa la columna 1; la celda 1,2 representa la colum-

na 2, y ası́ de manera sucesiva hasta la celda N,M que representa la columna N*M.

De esta manera, la matriz R cuenta con N ×M columnas, y U filas que representan

la cantidad de usuarios a ser evaluados.

Posteriormente, a fin de definir el arreglo ru para el usuario i, se toman como re-

ferencias las coordenadas de cada uno de los puntos de interés del usuario i. Es

importante mencionar que, dado que los POIs se identifican por cada dı́a de la se-

mana y, por consiguiente, se define un modelo de predicción por cada dı́a de la

semana, de igual manera se define un arreglo para cada dı́a de la semana. De esta

manera, un usuario cuenta con hasta siete arreglos en la matriz R.

Aclarado lo anterior, los ı́ndices del arreglo ru se marcan con un 1 para indicar que

en la celda correspondiente el usuario i cuenta con un POI. En caso contrario, los

ı́ndices del arreglo se marcan con 0. Por ejemplo, considerando la Figura 25, el

usuario i cuenta con seis POI (Figura 25(a)). Las celdas que corresponden a la ubi-

cación de dichos POI se marcan, como se muestra en la Figura 25(b), y finalmente

los ı́ndices correspondientes en el arreglo ru se etiquetan con 1, como se muestra

en la Figura 25(c). De esta manera, se tiene conocimiento de aquellas celdas en las

que el usuario pasa su tiempo. Luego de definir cada arreglo ru, éstos se agrupan

para definir la matriz R (Figura 23). En este punto es posible calcular la similitud

entre cada par de arreglos.

Determinar la similitud de los usuarios. Considerando el escenario mencionado,

Juan, Marcos, José y Pedro se pueden definir como ru7, ru5, ru4, ru2 en la Figura

24(a), y utilizando una función de similitud, se encuentra una cierta similitud entre

Juan y Marcos; Juan y José; y, Juan y Pedro; estos usuarios tienen varios lugares en

común (P2, P4, P5). Existen diferentes funciones matemáticas que se pueden utilizar

para calcular la similitud entre dos elementos. Utilizando la similitud del coseno, los

usuarios se representan como arreglos, y la similitud entre éstos se mide a través

del coseno de la distancia entre los arreglos:
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sim(u, v) = cos(−→u ,−→v ) =
−→u .−→v

‖ −→u ‖ ∗ ‖ −→v ‖
(19)

Evitar la omisión de puntos de interés. Después de conocer la similitud entre los

usuarios, para cada uno de los arreglos, se seleccionan los k arreglos más similares

a éste. Ası́, para evitar la omisión de puntos de interés, se consideran los arreglos ru

y rv (V representa el conjunto de arreglos más similares al arreglo u). Si la similitud

entre los arreglos (sim(u, v)) es mayor a un cierto umbral, se comparan los ı́ndices

marcados con 1 en ambos arreglos; si el arreglo rv tiene una mayor cantidad de

ı́ndices marcados con 1, se verifica que el usuario i en el dı́a de la semana j, que

se encuentra asociado al arreglo ru tenga registros (POIs candidatos) en aquellas

celdas en las que difiere con el arreglo rv. Si el usuario i en el dı́a de la semana

j tiene al menos n cantidad de visitas a los POI candidatos, y las visitas a dichos

lugares se realizaron durante el periodo de tiempo que comprende el patrón de

movilidad actual, estos lugares se consideran POI.

Con el propósito de conocer la funcionalidad del modelo de predicción después de

agregar nuevos POI, se define un nuevo modelo de predicción. El nuevo modelo de

predicción considera los POI que se identificaron en una primera instancia (al utilizar

los algoritmos para identificar POI en interiores y exteriores), y los POI agregados

en este último proceso.

Continuando con el ejemplo anterior (Figura 24(a)), y tomando como referencia los

lugares visitados por u2, u3, u4, existe cierta probabilidad de que el lugar P6 se debe

considerar como un POI para el usuario i en el dı́a de la semana j que se encuentra

asociado al arreglo u7.

El proceso anterior se encuentra restringido por la fecha en que se realizaron las

visitas a los POI candidatos. Esto es, si se agrega un lugar (POI candidato) que no

se visitó dentro del periodo de tiempo que comprende el patrón de movilidad actual,

el modelo de predicción no reflejará de manera adecuada el comportamiento de la

movilidad del usuario y, por consiguiente, las predicciones que se realicen con dicho

modelo de predicción serán imprecisas.

Este proceso de incorporación de POIs se aplica para cada arreglo ru y cada valor
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de k. Ası́, para cada usuario y dı́a de la semana se verifica la incorporación de

lugares (POIs candidatos) como POIs, considerando los lugares (celdas) visitadas

por los k arreglos más similares a éste.

Figura 23: Matriz de puntuaciones o matriz R.

3.3.7.2. Similitud entre lugares

Al considerar la información que se obtiene mediante la matriz R, resulta factible obte-

ner la similitud entre lugares (columnas) como se muestra en la Figura 24(b). Este aspecto

resulta de utilidad para tener un entendimiento más profundo acerca de los lugares que

visitan los usuarios, y ası́ conocer qué tipo de usuarios visitan determinados lugares, o

bien, para realizar recomendaciones basadas en estos lugares.

3.4. De la predicción de la movilidad de un individuo a la predicción de la movili-

dad de la población.

Finalmente, hasta este punto se ha propuesto un modelo de predicción espacio-temporal

que se basa en los modelos ocultos de Markov. El modelo de predicción propuesto inclu-

ye dos algoritmos para identificar POIs en interiores y exteriores, ası́ también permite

capturar el comportamiento reciente del usuario con el fin de definir de manera adecuada

el modelo de predicción, y de tener un mayor entendimiento de la movilidad de los usua-

rios, se utiliza la similitud entre éstos para solucionar la falta de datos de localización y

ası́ evitar la omisión de POI para cada uno de los usuarios.
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(a)

(b)

Figura 24: Uso del contexto en la predicción de la movilidad; a) considerando la ubicación actual; b)
considerando la ubicación actual y el dı́a de la semana; c) considerando la ubicación actual, el dı́a
de la semana, y la hora.



72

(a) (b)

(c)

Figura 25: Definición de los arreglos ru; a) ubicación de los POIs; b) identificación de las celdas en
donde se encuentran los POIs; c) etiquetado de los ı́ndices correspondientes a las celdas donde se
encuentran los POIs
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A partir del modelo de predicción propuesto es resulta factible predecir en qué lugares

estará el usuario en las próximas horas, y el tiempo de arribo a éstos. Además de realizar

la predicción para un usuario en particular, resulta factible y de interés el combinar las

predicciones individuales a fin de hacer posible la creación de aplicaciones que sean de

interés y/o utilidad para la población en general.

De esta manera, como se comentó en la introducción, existen diversos escenarios

que se pueden implementar al combinar las predicciones individuales. Ası́, cada usuario

puede compartir la predicción de su movilidad cada determinado lapso de tiempo (e.g.,

diariamente, cada 12 horas, etcétera) como se muestra en la Figura 26.

Una vez que se tienen las predicciones de una determinada cantidad de usuarios,

éstas pueden servir a varias aplicaciones. Por ejemplo, considerando la Figura 26(b),

se conoce la cantidad de personas que habrá en ciertos lugares en un dı́a y periodo de

tiempo determinado. Esta aplicación es de utilidad para cuestiones cotidianas como evitar

lugares congestionados, para cuestiones de planeación urbana, asignación de recursos,

entre otros. En el capı́tulo 6 se presentan algunos ejemplos significativos de la utilidad de

la predicción de la movilidad y la combinación de dichas predicciones para beneficio de

la población.

3.5. Resumen

En este capı́tulo se presentan las caracterı́sticas de la movilidad que son relevantes

y que se consideran para definir el modelo de predicción espacio-temporal. Además, se

describe cómo la movilidad del usuario se puede representar como una cadena de Markov

cuando el usuario se moviliza entre los puntos de interés.

Posteriormente, al considerar la relación que se tiene con la hora del dı́a, la movilidad

se define como un modelo oculto de Markov, y ası́ es posible realizar la predicción de la

movilidad en el aspecto espacial y temporal. Sin embargo, definir la movilidad del usuario

como un modelo oculto de Markov no es suficiente para obtener un modelo de predicción

robusto.

Por lo tanto, también se describe la función que cumple el algoritmo de Viterbi para
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(a)

(b)

Figura 26: De la predicción de la movilidad individual, a la predicción de la población; a) esquema
general para combinar las predicciones individuales; b) cantidad de personas que estarán en cierto
lugar en un dı́a y periodo de tiempo determinado
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identificar la secuencia de estados ocultos de manera eficiente. Aunado a lo anterior,

se presentan y discuten los aspectos que son importantes y que se incorporan en el

modelo de predicción: identificación de los puntos de interés, entrenamiento del modelo

de predicción, la dinamicidad de la movilidad a lo largo del tiempo, y la escasez de datos

de localización.

Al considerar la frecuencia de visitas, el tiempo mı́nimo de estadı́a, y el periodo de

tiempo que comprende el patrón de movilidad más reciente del usuario, permite identificar

de manera precisa el área geográfica donde se encuentra cada uno de los puntos de

interés del usuario. De igual manera, al definir el modelo de predicción como un modelo

oculto de Markov, y considerar los diferentes aspectos, se está en posición de conocer

la cantidad de datos necesaria para realizar el entrenamiento del modelo de predicción,

ası́ como determinar si la movilidad de un usuario en un dı́a dadode la semana cuenta

con la propiedad Markoviana.

Y, al incorporar el mecanismo de actualización de puntos de interés y la ventana des-

lizante, el modelo de predicción propuesto contempla los cambios en la movilidad del

usuario a lo largo del tiempo. Finalmente, al considerar los lugares que visitan los usua-

rios similares a un usuario en particular, se evita la omisión de puntos de interés y, por

consiguiente se tiene un mayor conocimiento de la movilidad de cada uno de los usuarios.

A fin de conocer la funcionalidad del modelo de predicción propuesto, en el capı́tulo

6 se describen los experimentos que permiten evaluar el funcionamiento de éste. Para

ello, se utilizan conjuntos de datos de acceso público, estos conjuntos incluyen registros

de la movilidad de usuarios en dos entornos (campus universitario, ciudad). En total se

presentan cuatro experimentos, cada uno de ellos incluye uno o varios de los aspectos

mencionados. Cada experimento se describe en función del conjunto de datos utilizado,

número de usuarios, definición del modelo oculto de Markov, datos de entrenamiento,

entre otros.



76

Capı́tulo 4. Evaluación

A fin de conocer el desempeño del modelo de predicción propuesto, se realizaron

varios experimentos utilizando diferentes conjuntos de datos. Para definir un modelo de

predicción robusto, en cada uno de los experimentos se incluyen de manera gradual los

aspectos que se describieron en el capı́tulo anterior. En este capı́tulo se presenta la des-

cripción de cada uno de los experimentos que se llevaron a cabo. Para ello, se describe el

conjunto de datos que se utilizó, la forma en que se definió el modelo de predicción, el en-

trenamiento de los datos, la cantidad de usuarios, el número de predicciones realizadas,

y la efectividad de la predicción.

4.1. Conjuntos de datos

Para realizar la evaluación del modelo de predicción propuesto, se utilizaron dos con-

juntos de datos, los cuales se encuentran disponibles de manera pública. A continuación

se describen las caracterı́sticas de los dos conjuntos de datos.

4.1.1. Conjunto de datos de Dartmouth

Este conjunto de datos contiene registros de conexiones a puntos de acceso (Wi-Fi),

los cuales se recolectaron en el campus de Dartmouth College durante 3 años (Kotz et al.

(2007a)). El campus tiene una extensión geográfica de aproximadamente 0.8 kilómetros

cuadrados, con alrededor de 3200 estudiantes, y una red de comunicaciones que incluye

476 puntos de acceso. Sin embargo, el conjunto de datos contiene registros de conexión

de 6202 usuarios (se incluyen los registros de conexión de académicos, estudiantes, ad-

ministrativos, y visitantes) a 450 puntos de acceso. Cada registro incluye: fecha, hora, y

nombre del punto de acceso (SSID) al que se encuentra asociado el dispositivo. Para in-

dicar que el dispositivo móvil ha perdido la conexión con un punto de acceso se agregó la

etiqueta “OFF”, de esta manera se determina la hora de conexión y desconexión a cada

punto de acceso. Este conjunto de datos es utilizado en varios trabajos relacionados a fin

de evaluar diversos modelos de predicción. En la Figura 27 se presenta un fragmento de

los registros de conexión asociados a un usuario determinado.
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Timestamp SSID

1026842579 AdmBldg16AP1

1026842620 OFF

1026844420 AdmBldg16AP1

1026845774 OFF

1026847575 AdmBldg16AP1

1026848609 OFF

1026850410 AdmBldg16AP1

1026850410 OFF

1026852211 AdmBldg16AP1

1026852773 OFF

1026854574 AdmBldg16AP1

1026854621 OFF

1026928686 LibBldg2AP7

1026928687 OFF

1026933991 AdmBldg13AP1

1026934902 OFF

1026994453 LibBldg2AP7

1026994457 OFF

1026996258 LibBldg2AP7

1027000802 OFF

1027002602 LibBldg2AP7

1027002603 OFF

1027004404 LibBldg2AP7

1027005861 OFF

1027007663 LibBldg2AP7

1027008870 OFF

Figura 27: Fragmento del conjunto de datos de Dartmouth.
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4.1.1.1. Pre-procesamiento del conjunto de datos de Dartmouth

Considerando que la conexión a través de WiFi puede ser intermitente, una conexión

de larga duración se puede segmentar en varios registros de corta duración. Para evitar

este problema, los registros se agrupan si: dada una secuencia de registros al mismo

punto de acceso, la diferencia entre el tiempo final del registro xi y el tiempo inicial del

registro xi+1 es menor a un cierto umbral. Esto es, EndTimex − StartT imex+1 ≤ δ. El

valor del umbral δ se definió a 300 segundos (Scellato et al. (2011)).

4.1.2. Conjunto de datos de Microsoft Research

Este dataset contiene trayectorias GPS recolectadas en el proyecto Geolife de Micro-

soft Research Asia (Zheng et al. (2008, 2009, 2010)). Las trayectorias corresponden a

178 usuarios, recolectadas en un periodo de 4 años, desde Abril 2007 a Octubre 2011.

Una trayectoria GPS se representa como una secuencia de registros GPS, cada uno de

los cuales incluye: fecha, hora, latitud, longitud, y altitud. Estas trayectorias las recolec-

taron diversos dispositivos GPS, y teléfonos celulares con GPS a diferentes frecuencias

de muestreo; aproximadamente el 91 % de las trayectorias se recolectaron de manera

continua (cada 1 - 5 segundos, o cada 5 - 10 metros). Los usuarios participantes se en-

cuentran distribuidos en 30 ciudades de China, y algunos de ellos residen en ciudades de

Estados Unidos y Europa; sin embargo, la mayorı́a de los datos se recolectan en Beijing,

China. Al igual que el conjunto de datos anterior, éste se ha utilizado para evaluar distintos

modelos de predicción, sistemas de recomendación, y para identificar diversos patrones

de movilidad (Li et al. (2008); Zheng et al. (2011); Yuan et al. (2013, 2010)). En la Figura

28 se presenta un fragmento de los datos de movilidad de un usuario determinado.

4.2. Experimento 1. Predicción de la movilidad dentro de un campus universitario

utilizando registros de conexiones a puntos de acceso

4.2.1. Objetivo del experimento.

Al inicio de la investigación sólo se tenı́a acceso al conjunto de datos de Dartmouth.

Por lo tanto, en el primer experimento el objetivo se centró en predecir la movilidad del
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Latitud,Longitud, 0, Altitud (pies), Dı́as desde 12/30/1899, Fecha, Hora

39.984094,116.319236,0,492,39744.2451967593,2008-10-23,05:53:05

39.984198,116.319322,0,492,39744.2452083333,2008-10-23,05:53:06

39.984224,116.319402,0,492,39744.2452662037,2008-10-23,05:53:11

39.984211,116.319389,0,492,39744.2453240741,2008-10-23,05:53:16

39.984217,116.319422,0,491,39744.2453819444,2008-10-23,05:53:21

39.98471,116.319865,0,320,39744.2454050926,2008-10-23,05:53:23

39.984674,116.31981,0,325,39744.245462963,2008-10-23,05:53:28

39.984623,116.319773,0,326,39744.2455208333,2008-10-23,05:53:33

39.984606,116.319732,0,327,39744.2455787037,2008-10-23,05:53:38

39.984555,116.319728,0,324,39744.2456365741,2008-10-23,05:53:43

39.984579,116.319769,0,309,39744.2456944444,2008-10-23,05:53:48

39.984579,116.319769,0,309,39744.2457291667,2008-10-23,05:53:51

39.984577,116.319766,0,309,39744.2457523148,2008-10-23,05:53:53

39.984611,116.319822,0,304,39744.2458101852,2008-10-23,05:53:58

39.984959,116.319969,0,304,39744.2458680556,2008-10-23,05:54:03

39.985036,116.320056,0,304,39744.2458796296,2008-10-23,05:54:04

39.984741,116.320037,0,304,39744.2458912037,2008-10-23,05:54:05

39.98462,116.32012,0,302,39744.2459143519,2008-10-23,05:54:07

Figura 28: Fragmento del conjunto de datos de Geolife.

usuario entre los puntos de acceso del campus universitario. Al considerar T como el tiem-

po actual, el modelo predice la secuencia de puntos de acceso donde estará el usuario

en el lapso T +∆T , siendo ∆T el periodo de predicción. Por lo tanto, en este experimento

se identifican los patrones de conexión a los puntos de acceso dentro del campus. Poste-

riormente se define el modelo de predicción en base a la transición de cada usuario entre

los puntos de acceso, la hora del dı́a de la conexión a estos puntos, entre otros aspectos.

Como este fue el primer experimento, no incluyó todos los aspectos mencionados en el

capı́tulo anterior (Figura 13). Por ejemplo, la predecibilidad, la dinamicidad de la movilidad

y la falta de datos se incluyen en los experimentos posteriores. De esta manera, la robus-

tez del modelo se incrementa conforme se consideran más aspectos. A continuación se

describe este experimento.

4.2.1.1. Usuarios considerados en el experimento

El conjunto de datos de Dartmouth contiene los registros de conexiones de alrededor

de 6000 usuarios; sin embargo, en este experimento sólo se consideraron los registros

de 200 usuarios. El criterio que se consideró para la selección de estos usuarios fue
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la cantidad de datos de conexión asociados a los usuarios. Se seleccionaron aquellos

usuarios con registros densos de conexión, a fin de definir de mejor manera el modelo de

predicción.

La mayorı́a de los usuarios no cuentan con registros de conexión durante un periodo

prolongado de tiempo, o en su defecto, los usuarios cuentan con registros dispersos du-

rante el periodo de colecta (i.e. un par de registros de conexión por dı́a). Por lo tanto, para

estos usuarios no es posible definir de manera adecuada el modelo de predicción. Esto

es, no se cuenta con información suficiente para identificar los puntos de interés, y por

consiguiente no es posible definir los componentes del HMM.

4.2.1.2. Puntos de interés

Con respecto a la identificación de POIs en este experimento, éstos se definen por el

conjunto de puntos de acceso que son importantes para el usuario. Un punto de acceso

se considera un POI cuando el usuario lo visita al menos una cantidad n de veces. El

valor de n se define a 20 como lo hace Scellato et al. (2011) al utilizar el mismo conjunto

de datos. Después de varias pruebas, Scellato et al. (2011) encontraron que 20 visitas

resultan adecuadas para identificar aquellos puntos de acceso que son de interés para el

usuario.

Con respecto a duración de cada visita en los puntos de acceso, se definió un valor

mı́nimo de 30 segundos. En una primera instancia el objetivo de este experimento era

definir un modelo de predicción para realizar mejores decisiones de ruteo en las redes

oportunistas. Por lo tanto, para fines de la aplicación, un tiempo de conexión mı́nimo de

30 segundos permite la transmisión de aproximadamente 200 MB al utilizar una interfaz

de comunición 802.11n. Además, al considerar una duración mı́nima de conexión permite

excluir a aquellos puntos de acceso que no son importantes para el usuario. Por ejemplo,

considerando que el usuario transita por un lugar que proporciona conectividad, en dicho

recorrido es posible que se realice una conexión de manera transparente para el usuario

cuando el dispositivo realiza un escaneo y encuentra un punto de acceso conocido (tiem-

po atrás el usuario realizó la conexión explı́cita a dicho punto de acceso); sin embargo,

esta conexión se descarta debido a la corta duración de la conexión.
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4.2.2. Definición del modelo de predicción

Con respecto al modelo de predicción, los componentes del HMM se definen de la

siguiente manera:

4.2.2.1. Estados ocultos

Los estados ocultos se encuentran definidos por el conjunto de POIs. Además, se ha

agregado un estado adicional para indicar que el usuario no se encuentra en un punto de

interés; el usuario se encuentra en un punto de acceso que no fue definido POI, o bien,

se encuentra en movimiento.

4.2.2.2. Observaciones

Un aspecto importante al definir el HMM, se encuentra en especificar las observacio-

nes. Esto es, definir los tiempos que serán considerados por el modelo de predicción para

estimar los tiempos en los cuales el usuario estará en los POIs. Para ello, para un dı́a de-

terminado se consideran los tiempos de inter-contacto de las conexiones del usuario a

los POIs. De acuerdo a los resultados presentados en trabajos previos (Chaintreau et al.

(2007); Cai y Eun (2009)), los tiempos de inter-contacto resultan una métrica útil para esti-

mar los contactos futuros. Esto es, considerar el tiempo transcurrido entre la desconexión

a un punto de acceso (POI) y la siguiente conexión (ya sea al mismo punto de acceso u

otro punto de acceso). Por lo tanto, en este experimento se obtiene el promedio de los

tiempos de inter-contacto entre los puntos de acceso que fueron identificados como POIs

(Ecuación 20). Posteriormente, se toma como referencia el periodo de tiempo que com-

prende entre la primera y la última conexión a los POIs, y este periodo se secciona en m

segmentos de acuerdo al valor de tic. Por ejemplo, si los tiempos de la primera y la última

conexión son: 7:00 y 19:00 (intervalo de 720 minutos), y el valor de tic = 90 minutos, se

definen 9 valores para las observaciones. De esta manera, el conjunto de observaciones

es: O = 7 : 00, 8 : 30, 10 : 00, 11 : 30, 13 : 00, 14 : 30, 16 : 00, 17 : 30, y 19 : 00.

tic = promedio (tiempos de inter-contacto) (20)
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4.2.2.3. Matriz de transición

Esta matriz define la probabilidad de que un usuario se traslade de un POI (qj) al resto

de los POIs (incluyendo el estado correspondiente a no conexión), o bien que el usuario

permanezca en el mismo POI (qi).

4.2.2.4. Matriz de confusión

Esta matriz define la probabilidad de que un usuario se encuentre en un POI determi-

nado en el tiempo definido por la observación oj ± ε, donde ε es un intervalo de tiempo,

el cual se definió a 15 minutos puesto que el arribo del usuario al punto de interés no es

preciso. Después de realizar diversas pruebas con varios valores de ε (i.e., 5, 15, 30 mi-

nutos), se encontró que con un margen de15 minutos se identifica con mayor probabilidad

(≈ 90 %) el arribo al punto de interés.

4.2.2.5. Vector

Este vector define la probabilidad inicial para cada POI. Esto es, para un dı́a determi-

nado de la semana se define la probabilidad de que la primera conexión del usuario sea

en un POI determinado.

4.2.3. Entrenamiento del modelo de predicción

Para realizar el entrenamiento y las pruebas de cada modelo de predicción, se utili-

zaron los datos de conexión correspondientes a los últimos tres meses de registros. Los

datos de conexión del último mes se utilizaron para realizar las pruebas de cada uno de

los modelos de predicción; sin embargo, sólo se realizaron pruebas considerando los da-

tos de la primera semana de pruebas. El entrenamiento de cada modelo de predicción se

realizó con los datos de conexión correspondientes a los dos meses previos al mes de

pruebas. Los modelos de predicción se definieron utilizando un HMM de primer orden; se

realizaron pruebas considerando un HMM de segundo orden; sin embargo, aproximada-

mente sólo en el 10 % de los casos se obtuvo un incremento de hasta 2 %. Por lo tanto,

en éste y en el resto de los experimentos, los modelos de predicción se definen como un

HMM de primer orden.
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4.2.3.1. Número de predicciones

Con respecto a las predicciones, para cada usuario y modelo de predicción se reali-

zaron 5 predicciones considerando diferentes valores para ∆T : 30 minutos, 1, 3, 5, y 7

horas. Un total de 7000 predicciones, 35 predicciones por cada usuario. De esta manera

se conoce el rendimiento del modelo de predicción en un término medio, al considerar un

∆T de varias horas.

4.2.3.2. Efectividad de la predicción

Para determinar la efectividad de la predicción, si se desea conocer dónde estará el

usuario en el periodo [T, T + ∆T ], la predicción es correcta si el usuario se encuentra en

el lugar qi en el intervalo [Tpred− ε, Tpred + ε] (Ecuación 21), donde ε representa un margen

de error. Esto es, la predicción es correcta cuando el usuario está en el POI definido por

qi, en el tiempo indicado por la observación oi, con cierto margen de error. También es

correcta si la predicción indica que el usuario no estará en un POI (en el caso donde

qi corresponde al lugar no definido como POI). El margen de error ε se definió en 15

minutos.

Tpred = T + o1 1 ≤ i ≤ Número de observaciones en el periodo de predicción (21)

Para evaluar los resultados de este experimento, éstos se compararon con aquéllos

que se obtuvieron al utilizar un método basado en NextPlace (Scellato et al. (2011)). Este

método se define como NP∗.

4.2.3.3. NP* - Método basado en NextPlace

El mecanismo original de NextPlace incluye dos métodos: uno para predecir la ubi-

cación del usuario en un tiempo determinado, y otro para predecir el tiempo de estadı́a

en dicho lugar. El método NP∗ sólo incluye el mecanismo para predecir la ubicación del

usuario en un tiempo determinado.
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El modelo de predicción propuesto predice la secuencia de lugares en dónde el usua-

rio estará en un periodo de tiempo dado, mientras que el NP∗ predice el lugar donde

estará el usuario en un tiempo especı́fico. Debido a ello, y a fin de realizar una com-

paración justa del rendimiento de ambos modelos de predicción, para cada observación

presente en el periodo de predicción, se aplica el método NP∗ para predecir la ubicación

del usuario considerando el valor de la observación. Esto es, si se desea conocer la se-

cuencia de lugares en los que estará el usuario en el periodo [11 : 00, 15 : 00], y si en

este periodo se encuentran 3 observaciones (e.g., 11:30, 13:00,14:30), el método NP∗

se aplica a cada una de las observaciones. Posteriormente, los resultados se promedian

a fin de compararlos con los resultados del modelo propuesto.

El método NP* se utiliza en este y en los experimentos siguientes para evaluar el

rendimiento del modelo de predicción propuesto.

4.3. Experimento 2. Predicción de la movilidad del usuario en un área urbana uti-

lizando registros de GPS

4.3.1. Objetivo del experimento.

En el transcurso del primer experimento se tenı́a acceso a una gran cantidad de datos

de localización; sin embargo, con dichos datos sólo fue posible conocer la movilidad del

usuario en un área geográfica reducida y durante un periodo de tiempo limitado (durante

la estadı́a de los usuarios en el campus universitario). Por lo tanto, en el segundo experi-

mento se analiza la movilidad del usuario en un área geográfica a nivel urbano y durante

un periodo de tiempo mayor a lo largo de cada dı́a.

Con el conocimiento que se adquirió en el primer experimento, en éste se consideran

otros de los aspectos mencionados en el capı́tulo anterior, lo cual permite definir un mo-

delo de predicción más robusto. Por ejemplo, se considera el aspecto de la predecibilidad

a fin de demostrar que la movilidad del usuario entre los POIs puede ser representada co-

mo una cadena de Markov. Además, se toma como referencia la similitud de la movilidad

del usuario para definir de mejor manera el periodo de tiempo que debe ser considerado

para realizar el entrenamiento del modelo de predicción. Finalmente, se incluye el aspec-

to de la actualización de los POIs a fin de agregar y/o eliminar aquellos POIs que dejan
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de ser importante para el usuario.

A continuación se describen los detalles de este experimento:

4.3.1.1. Usuarios considerados en el experimento.

En este experimento se utilizan los datos del proyecto Geolife, el cual contiene regis-

tros de localización de 178 usuarios; sin embargo, sólo se utilizaron los registros de 63

usuarios. Estos usuarios cuentan con una gran cantidad de registros de localización a

lo largo del periodo de sensado (i.e., datos de localización de más de 12 horas en cada

dı́a), lo cual permite identificar los patrones de movilidad y ası́ definir de mejor manera

cada uno de los modelos de predicción. En cambio, el resto de los usuarios cuentan con

registros de localización dispersos durante el periodo de sensado.

4.3.1.2. Puntos de interés.

A fin de identificar los lugares significativos del usuario a diferentes niveles de granula-

ridad, se utilizaron cinco valores para el radio del clúster. De esta manera, los algoritmos

encargados de identificar POIs tanto en exteriores como en interiores definen el radio del

clúster a 5, 25, 50, 75, y 100 metros. Y por consiguiente, resulta viable realizar la predic-

ción de la movilidad a diferentes niveles de granularidad (e.g., a nivel habitación, hogar,

vecindario, colonia). Con respecto al tiempo mı́nimo de estadı́a (t), Ashbrook y Starner

(Ashbrook y Starner (2003)) recomiendan un valor mı́nimo de 10 minutos. Los autores

argumentan que con este valor, se omiten las falsas estadı́as, por ejemplo, cuando un

usuario espera el cambio de luces en un semáforo, o bien cuando el usuario transita por

un túnel subterráneo. Además del tiempo mı́nimo de 10 minutos, también se consideraron

otros valores para t: 30 y 60 minutos. Finalmente, con respecto a la frecuencia de visitas,

un lugar debe de contar con al menos n visitas, donde n representa el periodo que cubre

el patrón de movilidad actual / 2 (e.g., la cantidad de lunes previos/2).

4.3.2. Modelo de predicción

Con respecto a la definición del modelo de predicción, los componentes del HMM

están definidos de la siguiente manera:
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4.3.2.1. Estados ocultos

Los estados ocultos se encuentran definidos por el conjunto de POIs. Además, se ha

agregado un estado adicional para indicar que el usuario se encuentra en un lugar que

no fue definido como punto de interés, o bien que el usuario se encuentra en movimiento.

Para este experimento se identificaron POIs en interiores y en exteriores con diferentes

radios de clúster. Sin embargo, al momento de considerar los POIs como estados ocultos

no se hace alguna distinción. Al igual, cuando se realiza la predicción de la movilidad del

usuario, no se especifica si el lugar en el que estará el usuario es un punto de interés en

exteriores o en interiores.

4.3.2.2. Observaciones

Entre los factores que determinan la eficiencia del modelo de predicción se encuentra

el hecho de definir de manera adecuada las observaciones. Ya que el objetivo del modelo

de predicción propuesto es predecir los lugares en los que está el usuario y los tiempos de

arribo a éstos, es de suma importancia definir las observaciones. Por lo tanto, para este

experimento las observaciones se definen de acuerdo a los tiempos de arribo y partida a

cada uno de los POIs. De acuerdo a los resultados presentados por Do y Gatica-Pérez

(2012), los tiempos de arribo y partida a algunos lugares no varı́an mucho. Por ejemplo,

considerando las actividades de un estudiante o de una persona de oficina, hay tiempos

definidos para la llegada, descanso, y/o salida. De esta manera, es posible definir de

manera precisa el tiempo en que los usuarios llegarán a los POIs, el periodo de tiempo

en el que los usuarios estarán ahı́, y la hora de partida. Al igual, al tener conocimiento de

los tiempos de partida se predice que los usuarios estarán en un lugar no definido como

POI. Por lo tanto, las observaciones las define el promedio de los tiempos de arribo y

partida de cada uno de los POIs.

4.3.2.3. Matriz de transición

Esta matriz define la probabilidad de que un usuario se traslade de un POI (qi) al resto

de los POIs (incluyendo al estado que define que un lugar no es un POI), o bien que

permanezca en el mismo qi.
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4.3.2.4. Matriz de confusión

Esta matriz define la probabilidad de que un usuario se encuentre en un POI dado qi

en el tiempo definido por la observación oj ± un rango de tiempo ε, el cual, al igual que

en el experimento anterior se definió en 15 minutos.

4.3.2.5. Vector

Este vector define la probabilidad inicial para cada POI. Esto es, la probabilidad de

que la primera visita del usuario sea a un POI determinado.

4.3.3. Entrenamiento del modelo de predicción

Como se mencionó en el capı́tulo anterior, otro de los aspectos importantes en la de-

finición del modelo de predicción, es el entrenamiento de éste. El entrenamiento debe de

reflejar en la medida de lo posible la movilidad actual o más reciente del usuario: puntos

de interés, transición entre estos puntos, y el tiempo de estadı́a en éstos. Para ello, un

aspecto importante es determinar la cantidad de datos que son necesarios para realizar

dicho entrenamiento. Si se considera que los patrones de movilidad no son estáticos a lo

largo del tiempo, es necesario identificar el periodo de tiempo que comprende el patrón

de movilidad actual del usuario, a fin de incluir los datos que reflejan un comportamiento

similar del usuario, y de esta manera evitar incluir información de los patrones de movi-

lidad que a la fecha no son relevantes. Por ejemplo, en el caso de un estudiante, éste

tiene un patrón de movilidad cuando se encuentra en periodo de vacaciones, y exhibe

otro patrón de movilidad durante los cursos de verano. Ası́, como resultado del cambio

en el patrón de movilidad, existe una variación en los lugares que se consideran como

puntos de interés, en los tiempos de arribo o partida de los puntos de interés, o bien una

variación en la transición entre los POIs.

4.3.3.1. La movilidad del usuario como un arreglo

A fin de identificar el periodo de tiempo que comprende el patrón de movilidad actual

del usuario y ası́ realizar el entrenamiento de cada modelo de predicción, la movilidad

del usuario se compara dı́a a dı́a para conocer la similitud de ésta a través del tiempo, y

ası́ determinar el periodo que comprende el patrón de movilidad actual.
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Debido a lo anterior, cada dı́a de la semana se define como un arreglo de 48 seg-

mentos. Cada segmento representa un periodo de 30 minutos. De esta manera, el primer

segmento representa el periodo de las 00:00 a las 00:29, el segundo segmento represen-

ta el periodo de las 00:30 a las 00:59, y ası́ sucesivamente. Cada uno de los segmentos

contiene un ı́ndice (iniciando de cero) que representa el identificador del lugar (POI candi-

dato) en el que el usuario ha estado en el periodo de tiempo correspondiente al segmento

(Figura 29). El ı́ndice 0 representa que el usuario no se encuentra en algún POI candidato

(el usuario se encuentra en movimiento) o bien que no tuvieron datos de localización en

dicho periodo. Ası́, cada dı́a de la semana se puede ver como un arreglo de 48 posicio-

nes. El tamaño del segmento se definió a 30 minutos con el fin de conocer a nivel granular

dónde ha estado el usuario. Al igual, se consideraron segmentos de 15 y 60 minutos.

Tomando como referencia que los dı́as de la semana se representan como arreglos,

se obtiene la similitud entre estos arreglos a fin de identificar el periodo de tiempo que

abarca el patrón de movilidad. Este proceso se realiza para cada uno de los dı́as de la

semana. De esta manera, se comparan los arreglos correspondientes al Diai y al Diai−1,

si la similitud es mayor a un cierto umbral θ, el periodo de entrenamiento se incrementa;

el entrenamiento considera los registros asociados a Diai y Diai−1; en caso contrario, el

periodo de entrenamiento omite los registros asociados a Diai−1, y se procede a conocer

la similitud entre el arreglo Diai y el arreglo Diai−2, y ası́ sucesivamente. Si la similitud

de m dı́as consecutivos es menor al umbral θ, el periodo de entrenamiento termina; sólo

se incluyen los registros que pertenecen al mismo patrón de movilidad, evitando ası́ con-

siderar varios patrones de movilidad en el proceso de entrenamiento. De esta manera, si

se toma como referencia un lunes i es posible identificar los lunes previos en los cuales

el usuario exhibió un patrón de movilidad similar.

Una vez que se identifica el periodo de tiempo en el cual la movilidad del usuario

es similar, los datos asociados a dicho periodo de tiempo se utilizan para identificar los

puntos de interés, y posteriormente se definen cada uno de los componentes del HMM.

De esta manera, se cuenta con el modelo de predicción.
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Figura 29: Comparación de la movilidad del usuario en un determinado dı́a durante varias semanas.

4.3.4. Número de predicciones

A diferencia del experimento anterior, en éste se utiliza el último mes de registros pa-

ra probar la eficiencia de los modelos de predicción. De esta manera, cada modelo de

predicción se puede probar hasta en cuatro dı́as diferentes. Aunque es posible utilizar el

modelo de predicción definido en el proceso de entrenamiento para realizar las predic-

ciones en las cuatro semanas de pruebas, el objetivo de este experimento es capturar

los cambios en el patrón de movilidad del usuario, y ası́ definir de manera adecuada el

modelo de predicción, y por consiguiente, realizar mejores predicciones.

Debido a lo anterior, se utiliza el modelo de predicción definido en el proceso de en-

trenamiento (e.g., utilizando los registros de 8 lunes, Figura 30) para predecir la ubicación

del usuario en la primera semana del periodo de pruebas (i.e., noveno lunes). Después

de que se han realizado las predicciones para la primera semana de pruebas, se com-

para la movilidad del usuario de este dı́a (i.e., noveno lunes) con la movilidad del usuario

durante el proceso de entrenamiento (e.g. los 8 Lunes anteriores) utilizando la similitud

del coseno. Si la similitud es mayor que un cierto umbral θ (θ = 0.50), el modelo de pre-

dicción se actualiza con los registros de este dı́a (i.e., noveno lunes). En caso contrario,

el modelo de predicción se utiliza para predecir la movilidad del usuario en la segunda

semana de pruebas (i.e., décimo lunes). Este proceso se repite para las semanas de

prueba siguientes (i.e., onceavo y duodécimo lunes).

Una vez aclarado lo anterior, en cada semana de pruebas y para cada modelo de

predicción se realizaron 5 predicciones considerando diferentes valores para ∆T (30 mi-
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nutos, 1, 3, 5, y 7 horas). Un total de 8820 predicciones; 35 predicciones por usuario y

semana de pruebas considerada.

Figura 30: Número de semanas que se utilizaron para el entrenamiento y prueba del modelo de
predicción.

4.3.5. Efectividad de la predicción

Para determinar la efectividad de la predicción (Ecuación 22), si se desea conocer en

cuáles POIs estará el usuario en el periodo [T, T + ∆T ], la predicción es correcta si para

cada observación en el periodo de predicción, el usuario se encuentra en el lugar definido

por qi en el intervalo [Tpred − ε, Tpred + ε], donde ε representa un margen de error. Esto es,

la predicción es correcta cuando el usuario está en el POI definido por qi, en el tiempo

indicado por la observación oj con un cierto margen de error. La predicción es también

correcta si indica que el usuario no estará en un POI (en el caso qi corresponda a un lugar

no definido como POI). El margen de error ε se definió a 15 minutos. Al igual que en el

experimento anterior, los resultados de este experimento se comparan con aquéllos que

se obtuvieron al utilizar el método NP∗.

Tpred = T + o1 1 ≤ i ≤ número de observaciones en el periodo de predicción (22)

4.3.6. Actualización de POIs

Como se mencionó con anterioridad, las actividades del usuario varı́an con el tiempo,

y por ende su movilidad. Por lo tanto, el modelo de predicción incorpora un mecanismo

para actualizar los POIs y la información asociada a éstos. Por ejemplo, considérese el

siguiente escenario: un usuario dado está iniciando clases de natación los dı́as lunes en

un horario de 7:30 AM a 8:30 AM en una alberca pública (parte superior de la Figura
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31, bloque D). Los lunes siguientes, el usuario continúa con sus clases de natación a la

misma hora; sin embargo, la alberca pública no se puede considerar como un POI debido

a que no cuenta con las visitas necesarias (la frecuencia de visitas es baja). Después de

algunas semanas, finalmente la alberca cuenta con las visitas necesarias para conside-

rarse un POI (parte inferior de la Figura 31), y ası́ el modelo de predicción se actualiza;

se agrega el punto de interés y la información relacionada a éste (hora de arribo, par-

tida, probabilidad de transición a otros POIs, y la probabilidad de confusión). El modelo

de predicción también se actualiza cuando un lugar deja de ser significativo. Por ejemplo,

cuando el usuario mencionado deja de asistir a las clases de natación. Por ello, dı́a a dı́a

se realiza el proceso de actualización de los POIs, esto es, se considera la frecuencia

de visitas a estos lugares a fin de agregarlos o eliminarlos del modelo de predicción, se

actualiza la información relacionada a éstos, y por consiguiente se tiene un modelo de

predicción preciso.

Figura 31: Actualización de los puntos de interés. A,B,C,D representan identificadores de los POIs,
U representa a aquel o aquellos lugares que no se consideran POIs.
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4.3.7. Predeciblidad de la movilidad del usuario

A diferencia del resto de los experimentos, en este experimento se comprueba la exis-

tencia de la propiedad Markoviana al considerar la movilidad del usuario entre los puntos

de interés. Para ello, se hace uso de la prueba empı́rica definida por Zhang et al. (2010).

Esta prueba toma como referencia la matriz de frecuencia de transición entre los estados

ocultos. Suponiendo que la secuencia tiene m estados, fij denota la frecuencia de tran-

sición del estado i al estado j. El cociente de la suma de la j columna de la matriz de

frecuencia de transición dividida por el total de todas las columnas y filas de la matriz se

llama probabilidad marginal, denotada por p.j

p.j =
∑m

i=1 fij/
∑m

i=1

∑m
j=1 fij, luego

χ2 = 2
∑m

i=1

∑m
j=1 fij

∣∣∣log pijp.j ∣∣∣ sujeta a la distribución χ2 con (m− 1)2 grados de libertad

como su limitación, donde:

pij = fij/
∑m

j=1 fij.

Cuando χ2 > χ2
α((m− 1)2), donde α representa el nivel de significancia, entonces {xi}

tiene la propiedad Markoviana; en caso contrario, {xi} no tiene la propiedad Markoviana,

y no se puede ver como una cadena de Markov.

En el último caso, al modelar la movilidad del usuario como un modelo oculto de Mar-

kov, los resultados serı́an imprecisos; la existencia de la propiedad Markoviana determina

la eficiencia del modelo de predicción propuesto.

4.4. Experimento 3. Predicción de la movilidad del usuario a lo largo del tiempo

4.4.1. Objetivo del experimento

En el tercer experimento, el objetivo se centra en conocer el rendimiento del modelo de

predicción al evaluarse durante un periodo prolongado de tiempo. Al analizar los modelos
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de predicción de los trabajos relacionados se identificó que ninguno de ellos considera

este aspecto. Esto es, los trabajos relacionados no evalúan el rendimiento de sus modelos

de predicción en variadas ocasiones (i.e. semanas, meses).

Predecir la movilidad del usuario durante un periodo prolongado resulta relevante de-

bido a la dinamicidad de la movilidad del usuario; los usuarios cuentan con diferentes

POIs a lo largo del tiempo, o bien cambian los tiempos de estadı́a en dichos POIs. En

términos de la precisión no es adecuado contar con un único modelo de predicción para

estimar la movilidad del usuario a lo largo del tiempo. A fin de considerar los cambios

en la movilidad del usuario, el entrenamiento del modelo de predicción se realiza con los

datos más recientes; se utiliza una ventana deslizante. En este experimento la definición

de las observaciones difiere de los dos experimentos anteriores.

A continuación se presenta la descripción de este experimento.

4.4.1.1. Usuarios considerados en el experimento

Al igual que en el experimento anterior, en éste se utilizaron los datos del proyecto

Geolife de Microsoft Research. Aunque el conjunto de datos contiene registros de 178

usuarios, sólo se consideraron los registros de 18 usuarios. El objetivo de este experi-

mento es conocer la efectividad del modelo de predicción durante un periodo prolongado

de tiempo; por lo que se requiere contar con usuarios que cuenten con registros de lo-

calización durante varios meses. En la Tabla 5 se presenta la información relacionada a

los registros de los 18 usuarios seleccionados; cantidad mı́nima, máxima y el promedio

de semanas durante las cuales se tienen registros de localización para cada dı́a de la

semana.

4.4.1.2. Puntos de interés

A fin de identificar los lugares significativos del usuario a diferentes niveles de granu-

laridad, se utilizaron tres valores para el radio del clúster. A diferencia del experimento

anterior, en éste, los algoritmos para identificar POIs tanto en exteriores como en inte-

riores consideran radios de clúster de 100, 250 y 500 metros. La razón de utilizar radios

de clúster más grandes en este experimento, se debe a que conforme se considera un



94

Tabla 5: Datos de localización de acuerdo al dı́a de la semana.

Lu Ma Mi Ju Vi Sa Do
Promedio # se-
manas 15 16.29 16.35 17.47 16.64 16.58 18

Max # semanas 82 94 84 87 89 87 74

Min # semanas 9 12 11 13 13 11 9

periodo de tiempo mayor, se encuentra una mayor dispersión de los registros GPS (origi-

nada por el error de las lecturas GPS). Por lo tanto, para un mismo lugar significativo, los

centroides del punto de interés varı́an. Por consiguiente, a fin de evitar la identificación de

un lugar como varios puntos de interés, se contemplan radios de clúster más grandes, de

esta manera, los clúster incluyen el lugar significativo.

4.4.1.3. Ventana deslizante

Como se mencionó en el capı́tulo anterior, en este experimento se emplea de la ven-

tana deslizante para considerar únicamente los datos de la movilidad más reciente del

usuario durante un periodo de tiempo dado.

Con el objetivo de conocer el rendimiento de los modelos de predicción al utilizar los

datos de movilidad asociados a diferentes periodos de tiempo, se utilizaron dos valores

para la ventana deslizante: 4 y 8 semanas. De esta manera, se pretende conocer la

variación en el número de POIs, y la precisión de la predicción.

4.4.2. Modelo de predicción

Con respecto a la definición del modelo de predicción en este experimento, los com-

ponentes del HMM se definen de la siguiente manera:

4.4.2.1. Estados ocultos

Los estados ocultos se definen por el conjunto de POIs. Además, se agregó un estado

adicional para definir que el usuario se encuentra en un lugar que no se considera POI (o

bien que el usuario se encuentra en movimiento).
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4.4.2.2. Observaciones

A diferencia de los experimentos anteriores, en los cuales las observaciones repre-

sentan un tiempo especı́fico del dı́a, en este experimento las observaciones representan

un periodo de tiempo.

Al utilizar la ventana deslizante, se da el caso de que ésta considera los datos aso-

ciados a diferentes patrones de movilidad. Por lo tanto, existe una variación y traslape en

cuanto a los tiempos de arribo y/o partida a los diferentes puntos de interés. Por consi-

guiente, se optó por considerar las observaciones como un periodo de tiempo. Para definir

las observaciones se utilizaron 3 valores diferentes para el periodo: 2, 3, y 4 horas. De

esta manera, al utilizar un periodo de 2 horas, la primera observación (o1) contempla el

lapso de 00:00 - 1:59, la segunda observación abarca el lapso 2:00 - 3:59, y ası́ sucesi-

vamente. Al utilizar diferentes valores para el periodo de tiempo, se pretende identificar si

existe un valor que maximice la precisión de la predicción.

4.4.2.3. Matriz de transición

Esta matriz define la probabilidad de que un usuario se traslade de un POI (qi) al resto

de los POIs (incluyendo el estado correspondiente a no conexión), o bien que permanezca

en el mismo POI qi.

4.4.2.4. Matriz de confusión

Esta matriz define la probabilidad de que un usuario se encuentre en un POI dado qi

en el periodo de tiempo que abarca cada observación oj.

4.4.2.5. Vector

Este vector define la probabilidad de que el usuario inicie su dı́a en un POI qi.

4.4.3. Entrenamiento del modelo de predicción

En este experimento cada modelo de predicción se entrena considerando los datos

correspondientes al periodo de tiempo que abarca la ventana deslizante, ya sea 4 u 8
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semanas. Ası́, para realizar la predicción para un dı́a lunes i, el modelo se entrena con

los datos correspondientes a los lunes i − 1, i − 2, i − 3, y finalmente i − 4, esto cuando

el tamaño de la ventana deslizante es de 4 semanas. En el caso de la ventana de 8

semanas el entrenamiento se extiende hasta el lunes i− 8.

Para realizar el entrenamiento y evaluar el rendimiento de cada modelo de predicción

se utiliza la totalidad de los datos disponibles para cada usuario y dı́a de la semana con-

siderado. La cantidad de datos que se utilizaron para cada dı́a de la semana se presenta

en la Tabla 5; a lo máximo se cuenta con hasta dos años de datos de localización, lo cual

permite evaluar el modelo de predicción en variadas ocasiones.

4.4.4. Predicciones

En cada semana de pruebas y para cada modelo de predicción se realizaron 4 pre-

dicciones considerando diferentes valores para ∆T : 1, 2, 4 y 8 horas; 28 predicciones

por cada usuario y semana considerada. Al igual que en los experimentos anteriores, los

modelos de predicción se definieron utilizando un HMM de primer orden.

4.4.5. Efectividad de la predicción

Al igual que en el enfoque anterior, para determinar la efectividad de la predicción

(Ecuación 23), si se desea conocer dónde estará el usuario en el periodo [T, T + ∆T ],

la predicción es correcta si el usuario se encuentra en el lugar qi en el intervalo [Tpred −

ε, Tpred + ε], donde ε representa un margen de error. Esto es, la predicción es correcta

cuando el usuario está en el POI definido por qi, en el periodo de tiempo que comprende

la observación oi con cierto margen de error. También es correcta si la predicción indica

que el usuario no estará en un POI (en el caso que qi corresponde a un no POI). El

margen de error ε se definió a 15 minutos.

En este enfoque los resultados que se obtuvieron no se comparan con el método

NP∗. El objetivo de este experimento no reside en maximizar la precisión, sino conocer

el rendimiento del modelo de predicción al considerar la dinamicidad de la movilidad del

usuario a lo largo del tiempo.
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Tpred = T + oi 1 ≤ i ≤ número de observaciones en el periodo de predicción. (23)

4.5. Experimento 4. Predicción de la movilidad basada en preferencias colectivas

4.5.1. Objetivo del experimento.

El objetivo de este experimento reside en evitar la omisión de puntos de interés para

un usuario dado al considerar los lugares que se han visitado por los usuarios similares

a éste. Debido a la falta de datos continuos de localización, no se tiene conocimiento

completo de la movilidad del usuario, y no es posible identificar en su totalidad los lugares

que son significativos para el usuario; el modelo de predicción no reflejará de manera

precisa la movilidad de éste. Por lo tanto, en este experimento se infieren los lugares en

los que estuvo el usuario al tomar como referencia los lugares que éste y otros usuarios

han visitado.

La inferencia de los lugares se logra al utilizar las bases del método filtrado colabora-

tivo utilizado en los sistemas de recomendación.

Al igual que en los experimentos anteriores, en este experimento los modelos de pre-

dicción se evaluaron con los datos del proyecto Geolife de Microsoft Research. A conti-

nuación se describe este experimento.

4.5.2. Usuarios considerados en el experimento

Con respecto a la selección de los usuarios, ésta se realizó tomando como referencia

a aquellos usuarios que comparten un área geográfica en común a fin de obtener la si-

militud de los usuarios tomando como referencia el aspecto espacial. Considerando que

la mayorı́a de los datos del proyecto Geolife se recolectaron en Beijing, se seleccionaron

los usuarios que tienen registros de localización en esta ciudad y en la zona conurba-

da (Figura 32). Esta área abarca una extensión geográfica de 66 x 52 kilómetros. No se

consideró el resto de los usuarios debido a que se encuentran dispersos en distintas ciu-

dades de China, y algunos otros en diversos lugares de Europa y América, por lo que no
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tendrı́an similitud alguna con los usuarios que se seleccionaron. En total se seleccionaron

35 usuarios, aunque el número de usuarios es mayor en el área de Beijing, sólo los 35

usuarios tienen registros continuos de localización, lo que permite realizar el análisis de

la movilidad.

Figura 32: Área geográfica seleccionada para conocer la similitud entre los usuarios.

4.5.3. Puntos de interés

En cuanto a los POIs, se utilizaron aquéllos que se identificaron en el experimento an-

terior. Ası́, cada uno de los usuarios cuenta con puntos de interés que abarcan diferentes

áreas geográficas con radio de 100, 250 y 500 metros. Estos POIs representan luga-

res significativos tanto en exteriores como en interiores. Se decidió elegir estos radios de

clúster con el objetivo de encontrar una mayor similitud entre los usuarios, y ası́ incorporar

los lugares que los usuarios tienen en común como nuevos puntos de interés.

4.5.4. Modelo de predicción

Con respecto a la definición del modelo de predicción, los componentes del HMM

están definidos de la siguiente manera:
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4.5.4.1. Estados ocultos

Los estados ocultos se encuentran definidos por el conjunto de POIs. Además, se ha

agregado un estado adicional para indicar que el usuario se encuentra en un lugar que no

se definió como POI. Al igual que en los experimentos anteriores, en este experimento se

identificaron POIs en interiores y en exteriores. Sin embargo, al momento de considerar

los POIs como estados ocultos no se hace alguna distinción. Al igual, cuando se realiza

la predicción no se especifica si el POI se encuentra en exteriores o en interiores.

4.5.4.2. Observaciones

Al igual que en el segundo experimento (Sección 4.3.7), en este experimento las ob-

servaciones son definidas de acuerdo al promedio de los tiempos de arribo y partida a

cada uno de los puntos de interés.

4.5.4.3. Matriz de transición

Esta matriz define la probabilidad de que un usuario se traslade de un POI (qi) al resto

de los POIs (incluyendo el estado correspondiente a los lugares no definidos como POI),

o bien que permanezca en el mismo qi.

4.5.4.4. Matriz de confusión

Esta matriz define la probabilidad de que un usuario se encuentre en un POI dado qi

en el tiempo definido por la observación oj ± ε, donde ε representa un intervalo de tiempo

de 15 minutos.

4.5.4.5. Vector

Este vector define la probabilidad inicial para cada POI. Esto es, la probabilidad de

que la primera visita del usuario sea a un POI en particular.

4.5.5. Similitud de los usuarios

Una vez que se definió el área geográfica, se procede a dividirla en celdas de un

tamaño dado para definir cada uno de los arreglos ru. Para ello, se definieron tres tamaños
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para las celdas: 1000, 500 y 250 metros, esto, debido a que los POIs se identificaron

considerando radios de clúster de 500, 250 y 100 metros. Por consiguiente, se definen

tres matrices R (R1000, R500, R250), una matriz por cada tamaño de celda considerada, ası́,

se conoce la similitud de los usuarios en tres niveles de granularidad.

La división del área geográfica al considerar los tres tamaños de celdas se presenta en

la Figura 33. Debido a que cada uno de los modelos de predicción refleja la movilidad del

usuario de un dı́a determinado de la semana, cada usuario cuenta con hasta 7 arreglos

ru en cada una de las matrices R; un arreglo por cada dı́a de la semana. En total, cada

usuario cuenta con hasta 21 arreglos al considerar las 3 matrices R (R1000, R500, R250).

Para definir cada uno de los arreglos de la matriz R1000 se utilizan las coordenadas

geográficas de los POIs que se identificaron al considerar un radio de clúster de 500

metros. Los arreglos de la matriz R500 y R250 se definen con las coordenadas de los POIs

de 250 metros y 100 metros, respectivamente.

Una vez que se han definido las matrices R, para cada una de ellas se obtiene la

similitud de cada uno de los arreglos con respecto a los demás. Cada arreglo representa

los lugares que visitó un usuario dado en un dı́a determinado de la semana; cada matriz

R contiene hasta 7 arreglos por cada usuario. Ası́, se conoce la similitud de un usuario

dado consigo mismo, y con el resto de los usuarios en cada dı́a de la semana. Para

determinar la similitud entre los arreglos se utiliza la similitud del coseno. Posteriormente,

para cada arreglo se seleccionan los K arreglo más similares. Se utilizaron tres valores

para K: 1, 3, y 5, a fin de conocer la influencia de los k similares al momento de realizar el

proceso para incorporar nuevos POIs. El valor del umbral θ se definió a 0.75, puesto que

al considerar los arreglos con los que se tiene una similitud menor a este umbral no se

logran identificar lugares que se consideren POIs.

En este experimento sólo se consideraron las caracterı́sticas espaciales para determi-

nar la similitud entre los usuarios. Como trabajo futuro se plantea obtener la similitud de

los usuarios tomando como referencia el aspecto semántico. Esto es, obtener el signifi-

cado semántico de los puntos de interés que ha visitado cada uno de los usuarios, y ası́,

conocer que un lugar determinado es un restaurante, bar, hogar, etc. De esta manera,
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(a)

(b)

(c)

Figura 33: División del área geográfica; a) celdas de 1000×1000 metros; b) celdas de 500×500 me-
tros; c) celdas de 250×250 metros.
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resulta factible comparar no sólo aquellos usuarios que comparten un área geográfica,

sino la totalidad de los usuarios que provee el dataset del proyecto Geolife, o algún otro.

Además, al considerar la aplicación de la similitud de los usuarios en cuestión de siste-

mas de recomendación, las recomendaciones se realizarı́an de manera más puntual; en

lugar de recomendar un área geográfica dada, se recomienda un lugar con un significado

entendible para los usuarios.

4.5.6. Entrenamiento del modelo de predicción

Con respecto al entrenamiento de cada modelo de predicción, se utilizaron los da-

tos correspondientes al periodo de tiempo en el cual la movilidad del usuario es similar

de acuerdo a lo discutido en la Sección 4.3.3 del segundo experimento. Para realizar

las pruebas de cada modelo de predicción se utiliza el último mes de registros. Ası́, el

funcionamiento de cada modelo de predicción se puede probar en cuatro dı́as diferentes.

Una vez que se identifica el periodo de tiempo que comprende el patrón de movilidad

actual del usuario, se realiza el entrenamiento de cada uno de los modelos de predicción.

Posteriormente, se realiza el proceso que determinará la incorporación de nuevos POIs

de acuerdo a lo discutido en la Sección 4.5.5. Con el objetivo de conocer la viabilidad

y efectividad de la incorporación de nuevos puntos de interés, para cada valor de K

considerado se define un nuevo modelo de predicción, si y sólo si, se agregaron nuevos

lugares al conjunto base de puntos de interés. De esta manera, para cada uno de los

usuarios y dı́a de la semana, se cuenta con hasta 9 modelos de predicción. Esto es,

por cada tamaño de POI se cuenta con el modelo de predicción base, y los modelos

de predicción resultantes después de considerar la similitud con el arreglo más similar,

ası́ como con los 3 y los 5 arreglos más similares. Aunque en la Figura 34 se presentan

cuatro modelos de predicción por cada tamaño de POI, sólo se consideraron 3 modelos

(base, K = 1 y K = 3); en la sección de resultados se explica el porqué del número de

modelos.

4.5.7. Predicciones

Para realizar la predicción de la movilidad del usuario en la primera semana de prue-

bas, se utiliza cada uno de los modelos de predicción (Base, k = 1, y k = 3), según sea
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Usuario i

Domingo

Dı́a j

Sábado

POIs 500

POIs 250

POIs 100

POIs 500

POIs 250

POIs 100

POIs 500

POIs 250

POIs 100

Base
K = 1

K = 3

K = 5

Dı́a de la semana Radio de POI Modelos de predicción

Figura 34: Número de modelos de predicción por usuario.

el caso. Después de que se han realizado las predicciones para la primera semana de

pruebas, se compara la movilidad del usuario de este dı́a (primera semana de pruebas)

con la movilidad del usuario durante el proceso de entrenamiento, utilizando la similitud

del coseno. Si la similitud es mayor a un cierto umbral θ, el modelo de predicción se ac-

tualiza considerando los registros de este dı́a. En caso contrario, el modelo de predicción

se utiliza para predecir la movilidad del usuario en la segunda semana de pruebas. Este

proceso se repite para las semanas de prueba siguientes.

En cada una de las semanas de pruebas, cada modelo de predicción se evaluó en 5

ocasiones considerando diferentes valores para ∆T (30 minutos, 1, 3, 5, y 7 horas); 20

predicciones por cada modelo de predicción considerando las cuatro semanas de prueba.

Los modelos de predicción se definieron utilizando un HMM de primer orden.
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4.5.8. Efectividad de la predicción

Para determinar la efectividad de la predicción (Ecuación 24), si se desean conocer los

lugares en donde estará el usuario en el periodo [T, T + ∆T ], la predicción es correcta si

el usuario se encuentra en el lugar qi en el intervalo [Tpred−ε, Tpred+ε], donde ε representa

un margen de error. Esto es, la predicción es correcta cuando el usuario está en el POI

definido por qi, en el tiempo definido por la observación oi con cierto margen de error.

También es correcta si la predicción indica que el usuario no estará en un POI (en el caso

del qi correspondiente a un no POI). El margen de error ε se definió a 15 minutos.

Tpred = T + oi 1 ≤ i ≤ número de observaciones en el periodo de predicción (24)

En este experimento, la comparación de los resultados no se realiza tomando como

referencia el método NP∗; ya que el objetivo de este enfoque es determinar la viabili-

dad de utilizar la similitud de los usuarios para agregar lugares que no se consideran

POIs, y ası́ incrementar la precisión de la predicción, la comparación se realiza toman-

do como referencia los resultados de las predicciones del modelo de predicción base, y

comparándolos con los resultados que se obtienen con los modelos que se definieron al

considerar el arreglo y los tres arreglos más similares; cuando es el caso.

4.6. Comparativa de los experimentos

Para finalizar este capı́tulo, en la Tabla 6 se comparan los experimentos anteriores

en función del objetivo, conjunto de datos, número de usuarios, definición del modelo de

predicción, y los aspectos que fueron abordados en cada uno de ellos. La esencia del

modelo de predicción se mantiene en los cuatro experimentos; la propiedad markoviana

al considerar la movilidad del usuario entre los POIs y la relación entre la estadı́a en los

POIs y la hora del dı́a. Las diferencias se encuentran en los aspectos que son abordados

en cada uno de los experimentos.
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Tabla 6: Comparativa de los experimentos.

Experimento 1 Experimento 2 Experimento 3 Experimento 4
Objetivo Conocer el

rendimiento
del modelo de
predicción

Predecir la
movilidad en un
área urbana

Incluir la dina-
micidad de la
movilidad

Incluir la esca-
sez de datos de
localización

Dataset Dartmouth Geolife Geolife Geolife

Área
geográfi-
ca

Campus univer-
sitario

Urbana Urbana Urbana

Usuarios 200 63 18 35

POIs Puntos de acce-
so

Área geográfica
que abarca el
lugar de interés

Áreas geográfi-
ca que abarca
el lugar de in-
terés

Áreas geográfi-
ca que abarca
el lugar de in-
terés

Observaciones Promedio de
los tiempos de
inter-contacto

Promedio de los
tiempos de arri-
bo y partida a
los POIs

Periodos de
tiempo de 2,3 y
4 horas

Promedio de los
tiempos de arri-
bo y partida a
los POIs

Entrenamiento Dos meses de
registros

De acuerdo al
periodo que
comprende
el patrón de
movilidad más
reciente

De acuerdo
al tamaño de
la ventana
deslizante

De acuerdo al
periodo que
comprende
el patrón de
movilidad más
reciente

Aspectos Puntos de in-
terés, Entrena-
miento, Obser-
vaciones

Puntos de
interés, En-
trenamiento,
Observaciones,
Predecibilidad y
Similitud de la
movilidad

Puntos de in-
terés, Entrena-
miento, Obser-
vaciones, Dina-
micidad

Puntos de in-
terés, Entrena-
miento, Obser-
vaciones, Esca-
sez de datos
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4.7. Resumen

En este capı́tulo se describe cada uno de los experimentos que se realizaron a fin

de conocer la funcionalidad del modelo de predicción. En cada uno de los experimentos

se consideran diferentes aspectos de la movilidad, y el enfoque de cada uno de ellos

es diferente. La descripción de los experimentos se realiza tomando como referencia el

conjunto de datos utilizado, número de usuarios involucrados, la definición de los POIs, la

definición de cada uno de los componentes del modelo de predicción basado en HMM, el

entrenamiento de los modelos de predicción, y las pruebas de éstos.

Se realizaron varios experimentos debido a que el objetivo es definir un modelo de

predicción robusto. Para ello, en cada uno de los experimentos se consideraron diversos

aspectos de manera gradual (e.g., predecibilidad, dinamicidad). Además, el enfoque de

los experimentos difiere debido a que se utilizan diferentes datos de localización (e.g.,

registros de conexión a puntos de acceso, y registros de GPS). Con los diversos experi-

mentos se plantea demostrar que el modelo de predicción propuesto obtiene una mejor

predicción que el método propuesto por Scellato et al. (2011). De igual manera, con los di-

versos experimentos se desea resaltar la importancia de los aspectos considerados para

obtener una mejor precisión, ya sea al realizar la comparación con el modelo presentado

por Scellato et al. (2011), o bien con el modelo propuesto.

En el Capı́tulo 5 se presentan los resultados de cada uno de los experimentos. Los

resultados se presentan en función de los puntos de interés que se identificaron, y la

precisión de la predicción. Además, de acuerdo al experimento, se presentan resulta-

dos acerca de la predecibilidad de la movilidad, similitud de los usuarios, similitud de los

lugares, entre otros factores.
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Capı́tulo 5. Resultados

En este capı́tulo se presentan los resultados que se obtuvieron en los diferentes ex-

perimentos. Los resultados se presentan en función de la cantidad de puntos de interés

que se identificaron, precisión de las predicciones, y predecibilidad de los modelos de

predicción. Ası́ también, se presentan aspectos que son relevantes en cada uno de los

experimentos.

5.1. Experimento 1. Predicción de la movilidad del usuario en un campus univer-

sitario

5.1.1. Puntos de interés

Con respecto a los puntos de interés identificados al utilizar los datos de conexiones a

puntos de acceso, cuando sólo se consideraron los registros del mes previo al periodo de

pruebas, se identificaron en promedio 5.83 POIs por cada usuario y dı́a de la semana. Al

considerar los dos meses previos se identificaron 8.95 POIs, y finalmente al considerar los

3 meses previos se identificaron 9.08 POIs por usuario y dı́a de la semana considerado.

Aunque la mayor cantidad de POIs se encontró al considerar los 3 meses de registros,

estos POIs no reflejan el comportamiento más reciente del usuario. De igual manera,

al considerar solamente los POIs del mes previo, no reflejan de manera adecuada la

movilidad del usuario; el usuario visita una cantidad mayor de POIs. En cambio, los POIs

que se identificaron con los datos asociados a los dos meses previos corresponden a

aquellos lugares que el usuario frecuenta. Por lo tanto, en promedio se consideraron 8.95

POIs para definir cada uno de los modelos de predicción.

5.1.2. Precisión de la predicción.

Con respecto a la precisión que se obtuvo en este experimento, en la Figura 35 se

presenta la precisión promedio que se obtuvo tanto por el método NP∗ como por el mo-

delo de predicción propuesto. Al considerar un periodo de predicción ∆T de 30 minutos,

el modelo de predicción propuesto obtiene una mayor precisión, un 85 % en comparación

de un 79 % para NP∗; para un valor de ∆T de 60 minutos se obtiene una precisión de

83 %, y para NP∗ una precisión de 75 %. Para los periodos de predicción mayores a 60
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minutos, la precisión de NP∗ oscila entre 50 al 70 %, en cambio, para un ∆T de 180

minutos el modelo de predicción propuesto obtiene un 80 % de precisión. Cuando el valor

de ∆T se define a 300 minutos, la precisión promedio es de 77 %; finalmente, con un

valor para ∆T de 420 minutos, se obtiene una precisión promedio de 73 %. Sin embargo,

para los periodos de predicción mayores a 420 minutos, la precisión promedio del modelo

propuesto disminuye hasta un 50 %. El hecho de que el modelo propuesto obtiene una

mayor precisión, se debe al mecanismo que NP∗ utiliza.

Cabe mencionar que aunque se tienen 4 semanas para realizar pruebas, los resulta-

dos que se presentan sólo corresponden a la precisión que se obtuvo al predecir la movi-

lidad de los usuarios en la primera semana de pruebas. Después de conocer la eficiencia

de los modelos de predicción en la primera semana de pruebas, se realizaron pruebas

para la siguiente semana (segunda semana de pruebas); sin embargo, la precisión dismi-

nuyó. La disminución de la precisión en las semanas de pruebas 2, 3, y 4 se atribuye al

hecho de que la movilidad de los usuarios tiene una cierta variación a lo largo del tiempo.

De esta manera, el modelo de predicción necesita considerar los cambios en el patrón

de movilidad a fin de capturar y modelar de manera adecuada el patrón de movilidad, y

ası́ realizar una mejor predicción de ésta. Este aspecto de la movilidad se consideró en

los experimentos posteriores, a fin de maximizar la precisión de la predicción.

Resulta de interés el hecho de que la precisión de NP∗ disminuye a un mayor ritmo

que la precisión del modelo propuesto. Este comportamiento puede atribuirse al hecho

de que NP∗ toma como referencia las últimas m apariciones de los últimos 3 lugares que

visitó el usuario, para ası́ predecir la próxima ubicación del usuario; estas apariciones no

siempre se satisfacen al considerar la movilidad más reciente de los usuarios, sino con

datos que no son relevantes a la fecha de la predicción, por lo que existe una diferencia

en cuanto al siguiente lugar a visitar y/o a los tiempos de arribo. Debido a ello, se tiene

una predicción imprecisa.

Después de conocer la eficiencia del modelo de predicción propuesto, se decidió con-

tinuar con experimentos adicionales, los cuales contemplaron diversos aspectos de la

movilidad del usuario.
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Figura 35: Precisión de la movilidad del usuario dentro de un campus universitario.

5.2. Experimento 2. Predicción de la movilidad del usuario en un área urbana

A diferencia del experimento anterior, en este experimento se presentan los resultados

con respecto al periodo de tiempo que comprende el patrón de movilidad actual para cada

uno de los usuarios. Ası́ también, se presentan los resultados acerca de la existencia de

la propiedad Markoviana en la movilidad del usuario para cada dı́a de la semana.

5.2.1. Puntos de interés

A fin de maximizar el porcentaje de tiempo que los usuarios pasan en los lugares

significativos, se utilizaron diversos valores para el tiempo mı́nimo de estadı́a y el radio

del clúster. Como se observa en la Figura 36, el incremento del porcentaje es mı́nimo

después de considerar un radio de 50 metros (aproximadamente un 1 %). Por lo tanto,

tomando como referencia un radio de clúster de 50 metros, en la Figura 37 se presenta

el porcentaje del dı́a y cantidad de horas que los usuarios pasan en los puntos de interés

al considerar los tres valores del tiempo mı́nimo de estadı́a. Como se puede observar, el

mayor porcentaje se obtiene cuando el tiempo mı́nimo de estadı́a es de 10 minutos, en

promedio cada usuario pasa alrededor del 55 % del dı́a en los POIs, lo que equivale a un

aproximado de 13.23 horas en los puntos de interés. Por consiguiente, los valores para
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el radio del clúster y el tiempo mı́nimo de estadı́a se definen a 50 metros y 10 minutos,

respectivamente. Cabe mencionar que el tiempo de estadı́a mı́nimo corresponde al que

sugiere Ashbrook y Starner (2003).

Al maximizar el porcentaje del dı́a que el usuario pasa en los POIs, se incrementa

la probabilidad de identificar correctamente los lugares más importantes y significativos

para el usuario. Aún cuando el porcentaje promedio que el usuario pasa en los POIs es

de 55 %, se obtienen buenos resultados. Lo ideal serı́a contar con registros continuos de

la movilidad del usuario a lo largo del dı́a a fin de tener conocimiento de los lugares que

éste visita, y ası́ definir de mejor manera el modelo de predicción.

Con respecto a la cantidad de POIs que se identificaron, en promedio cada usuario

tiene 3.69 POIs por dı́a de la semana, el número mı́nimo de POIs es de 1, con un máximo

de 7 POIs para un usuario y dı́a de la semana dado. La cantidad promedio de POIs

identificados, corresponde a lo discutido por Chon et al. (2012). En su trabajo, Chon et al.

(2012) argumentan que las personas tienen un alto grado de regularidad al visitar una

cantidad limitada de lugares. Posteriormente, al agrupar los POIs de acuerdo a los dı́as

laborales y fin de semana, los usuarios cuentan con más POIs en los dı́as laborales con

3.91. En cambio, los fines de semanas los usuarios cuentan en promedio con 3.16 POIs.

Este hecho se puede explicar debido a que en la movilidad de los usuarios en los fines

de semanas es en cierta medida más dinámica en comparación de los dı́as laborales;

en general no se cuenta con actividades o tareas que se realicen de manera repetitiva.

Finalmente, la mayor cantidad de POIs se identificó en los dı́as martes con 4.11, y la

menor cantidad de POIs en los dı́as domingo con 3.00 (Tabla 7). Este hecho se atribuye

a que en promedio los usuarios cuentan con más registros GPS en los dı́as martes. Con

respecto al promedio de registros de los usuarios en los fines de semana, no existe una

diferencia significativa entre los registros del sábado y domingo. Por lo tanto, se concluye

que la movilidad de los usuarios es más dinámica en los domingos.
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Figura 36: Porcentaje del dı́a que el usuario pasa en POIs de acuerdo a diferentes valores para el
tiempo de estadı́a y el radio del clúster; a) Tiempo mı́nimo de estadı́a de 10 minutos b) Tiempo
mı́nimo de estadı́a de 30 minutos c) Tiempo mı́nimo de estadı́a de 60 minutos

Tabla 7: Número de puntos de interés identificados por usuario.

Min Max Promedio

POIs 1 7 3.69

POIs en dı́as laborales 2 7 3.91

POIs en fin de semana 1 6 3.16
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(a) (b)

Figura 37: Tiempo que los usuarios pasan en POIs al considerar un radio de 50 metros y varios
tiempos de estadı́a; a) porcentaje del dı́a; b) cantidad de horas

5.2.2. Identificando el periodo de tiempo que comprende el patrón de movilidad

del usuario

Considerando un tiempo mı́nimo de estadı́a de 10 minutos, y el radio de clúster de 50

metros, se identificó el periodo de tiempo que abarca el patrón de movilidad actual del

usuario tomando como referencia una fecha determinada. Los resultados indican que en

promedio el periodo de tiempo que comprende el patrón de movilidad es de 7.3 semanas,

el periodo mı́nimo identificado es de 4 semanas, y el periodo máximo es de 11 semanas.

Los datos correspondientes a este periodo de tiempo se utilizaron para entrenar cada uno

de los modelos de predicción.

5.2.3. Predecibilidad de la movilidad del usuario

Con respecto a la predecibilidad de la movilidad, para cada usuario y dı́a de la semana,

se utilizó la prueba definida por Zhang et al. (2010). Los resultados demuestran que, en

promedio, el 60.31 % de los modelos de predicción de los usuarios son predecibles. Esto

es, de los 7 modelos de predicción definidos por cada usuario, la movilidad asociada a

4.22 dı́as de la semana cuenta con la propiedad Markoviana (movilidad del usuario entre

los POIs). Por lo tanto, la movilidad de estos dı́as resulta predecible al utilizar los modelos

ocultos de Markov. Ası́ también, al agrupar la movilidad de los usuarios considerando los
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dı́as dı́as laborales y los dı́as de fin de semana, los resultados muestran que la movilidad

de los usuarios en los fines de semana es más predecible, con un 66.00 %, en lugar de

un 60.00 % para los dı́as laborales. A pesar de ello, los resultados fueron mejores que

los del método NP∗, alcanzando hasta un 85 % de precisión al considerar un ∆T de 30

minutos, y hasta un 16 % más que NP∗.

Al comparar la predecibilidad de la movilidad asociada a cada uno de los dı́as de

la semana, los resultados muestran que los dı́as martes tienen el menor porcentaje de

predecibilidad, tan sólo 33 %. Esto es, del total de modelos de predicción que se definieron

para los martes, sólo el 33 % tiene un resultado positivo para la prueba de Zhang et al.

(2010). A pesar de que el mayor número de POIs por usuario se identificó al utilizar

los registros asociados a los martes, en general, no se tienen registros que permitan

identificar la transición del usuario entre los POIs. Por lo tanto, se obtiene un resultado no

favorable al utilizar la prueba de predeciblidad. En cambio, la movilidad de los usuarios

que corresponde a los dı́as viernes tiene el mayor porcentaje, un 77 %. Esto es, aunque

el número de POIs en los viernes es menor que en los martes, se tienen registros acerca

de la transición del usuario entre los POIs, lo que permite identificar la existencia de la

propiedad Markoviana.

Ahora bien, al considerar el porcentaje de modelos de predicción con un resultado

positivo para la prueba de Zhang et al. (2010) por cada usuario, se obtuvo que el menor

porcentaje es de 14.28 %. Esto es, para un usuario dado, sólo la movilidad de un dı́a de

la semana resultó positiva para la prueba de Zhang et al. (2010). El mayor porcentaje fue

100 %, esto es, para un usuario la movilidad de los 7 dı́as de la semana resultó predecible

al utilizar la prueba de Zhang et al. (2010). Al igual que en el párrafo anterior, no todos

los usuarios considerados cuentan con registros que permitan conocer la transición de

éstos entre los POIs. Es importante mencionar que el porcentaje que se obtiene de la

predecibilidad no necesariamente refleja un comportamiento dinámico por parte de los

usuarios, este comportamiento se atribuye a la escasez de datos de localización, lo cual

impide identificar POIs y en consecuencia definir la transición del usuario entre éstos.



114

5.2.4. Precisión de la predicción

Como se comentó en la sección de evaluación, para este enfoque se realizaron pre-

dicciones en las 4 semanas de pruebas, ası́ cada modelo de predicción se probó en 4

dı́as diferentes. Por lo tanto, los resultados se presentan en dos partes. Primero, en la

Figura 38 se presentan los resultados que se obtuvieron en cada una de las semanas de

pruebas, tanto por el método NP∗, como por el modelo de predicción propuesto. Estos

resultados representan la precisión promedio que se obtuvo en cada una de las semanas

de prueba. Ası́, el inciso a) presenta la precisión promedio que se obtuvo en la primera

semana de pruebas para todos los modelos de predicción; en la segunda semana de

pruebas, el 38 % de los modelos de predicción se actualizaron, y la precisión que se ob-

tuvo para esta semana se presenta en el inciso b); mientras tanto, en la tercera semana

de pruebas se actualizó el 63 % de los modelos de predicción; el inciso c) presenta la

precisión promedio que se obtuvo; finalmente, la precisión promedio correspondiente a la

cuarta semana de pruebas se presenta en el inciso d), en la cual se actualizó el 24 % de

los modelos de predicción. Además, se obtuvo una precisión de hasta 85, 82,78,75,70 %

para los diferentes valores de ∆T (30, 60, 180, 300 y 420 minutos, respectivamente).

En la Figura 39 se presenta la precisión resultante después de promediar los resul-

tados de las 4 semanas de pruebas. Ası́, al utilizar un periodo de predicción ∆T de 30

minutos, se obtiene una precisión de 81.75 %, lo que representa una mejora con respecto

al 74 % que se obtuvo al utilizar el método NP∗. Al igual, esta mejora se mantiene al

utilizar una ∆T de 60 minutos, para este periodo de predicción se obtiene un 79 %, y para

NP∗ sólo se obtiene un 66.75 %. Para el siguiente valor de ∆T (180 minutos), NP∗ ob-

tiene una precisión de 61.75 %, en cambio el método propuesto obtiene un 75 %; con un

∆T de 300 minutos, se obtiene un 72 % y para NP∗ una precisión de 56 %; finalmente,

para un periodo de predicción de 420 minutos, se obtiene un 66.25 % y 48.75 %, para el

modelo de predicción propuesto y NP∗, respectivamente.

La evaluación demuestra que el modelo propuesto puede obtener una precisión mayor

a la que se presenta en el estado del arte al considerar hasta un periodo de predicción de

7 horas. Existe la posibilidad de que la precisión se puede mejorar debido a que existen

diversos periodos de tiempo en los cuales no se tienen registros de localización, o bien
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las trayectorı́as GPS no contemplan un periodo prolongado de tiempo. Debido a ello, no

fue posible identificar visitas a diversos lugares, definir POIs, o bien conocer la transición

del usuario entre los POIs.

Figura 38: Precisión promedio que se obtuvo en las 4 semanas de prueba.

5.3. Experimento 3. Predicción de la movilidad del usuario a lo largo del tiempo

A continuación se presentan los resultados del tercer experimento, cuyo objetivo fue

evaluar el funcionamiento del modelo de predicción a lo largo del tiempo.

5.3.1. Variación en la cantidad de puntos de interés

Al utilizar diferentes valores para el tamaño del radio del clúster, se obtiene una varia-

ción en el número de lugares que se identificaron para cada uno de los usuarios (POIs

candidatos), y ası́ también, una variación en la cantidad de tiempo que el usuario pasa

en estos lugares. Por ejemplo, en las Figuras 40, 41, y 42, se presenta la cantidad de
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Figura 39: Precisión promedia que se obtuvo considerando las cuatro semanas de prueba.

lugares que se identificaron por los algoritmos al considerar diferentes radios de clúster

(100, 250 y 500 metros) en los martes para un usuario con identificador 2. Mediante estas

figuras se observan los lugares que el usuario visita, y la cantidad de tiempo que pasa en

estos lugares. Cabe mencionar que estos lugares no son puntos de interés, sino aquellos

lugares que el usuario visita; puntos de interés candidatos.

Al considerar los registros de localización de este usuario en los martes, se observa

una variación significativa en el número de lugares y en la distribución del tiempo; con-

forme el radio del clúster se incrementa, el número de lugares disminuye de 25 a 14 y

posteriormente a 12. Lo anterior se atribuye al hecho de que los lugares se encuentran

geográficamente cercanos. De esta manera, los lugares con identificador 1 y 2 que se

identificaron con un radio de clúster de 100 metros (Figura 40), se encuentran agrupados

en el lugar con identificador 1 cuando se define el radio de clúster a 500 metros (Figu-

ra 42). Este comportamiento también se ha identificado para el resto de los dı́as de la

semana y para el resto de los usuarios.
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A pesar de que para cada usuario se identificaron varios lugares al utilizar diferentes

radios de clúster, en las Figuras 40, 41, y 42 se observa que el usuario pasa la mayor

parte del dı́a en pocos lugares. Este comportamiento es más notorio al definir el radio

de clúster a 250 y 500 metros. Por ejemplo, en la Figura 42 se observa que el usuario

pasa gran parte del dı́a en el lugar con identificador 1 y 2. Además, con estas Figuras se

corrobora de manera gráfica la existencia de los patrones de movilidad, y la duración de

éstos. Ası́, al considerar la Figura 42 se observa que en la mayorı́a de los dı́as el usuario

visita el mismo lugar a las 9:00 AM; de igual manera, se observa que desde el dı́a d3

al dı́a d10 en el periodo de las 10:00 a las 18:00 horas, aproximadamente, el usuario se

encuentra en el lugar definido con el identificador 1.

Figura 40: Distribución del tiempo en lugares con radios de clúster de 100 metros.

Después de presentar la distribución del tiempo en los lugares que se identificaron

con diferentes radios de clúster, se presentan los puntos de interés. En la Figura 43 se

muestra el promedio de POIs por usuario en cada dı́a de la semana al considerar dife-

rentes tamaños de ventana y radios de clúster. En promedio, cada usuario tiene 2.5 POIs
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Figura 41: Distribución del tiempo en lugares con radios de clúster de 250 metros.

por cada dı́a de la semana al considerar un radio de clúster de 500 metros y una ventana

deslizante de 4 semanas, la cantidad mı́nima de POIs es de 0, y la cantidad máxima de

POIs es de 6 para esta configuración. En cambio, considerando la ventana deslizante de

4 semanas y un radio de clúster de 250 y 100 metros, se identificaron en promedio 1.81 y

1.33 POIs, respectivamente. Al incrementar el tamaño de la ventana deslizante a 8 sema-

nas se obtiene una disminución en la cantidad de POIs identificados, al utilizar un radio

de clúster de 500 metros se obtiene un promedio de 1.09 POIs por usuario en cada dı́a

de la semana, 0.77 POIs al considerar un radio de 250 metros, y finalmente 0.57 POIs

con un radio de 100 metros.

La disminución en la cantidad de POIs conforme se aumenta la ventana deslizante,

se atribuye al hecho de que al considerar la movilidad del usuario durante un periodo de

tiempo prolongado (e.g., años), sólo un número limitado de lugares son siempre signifi-

cativos para el usuario, y ası́, éstos siempre cuentan con visitas. Por ejemplo la casa y el

lugar de trabajo del usuario. En cambio, otros lugares son significativos sólo durante un
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Figura 42: Distribución del tiempo en lugares con radios de clúster de 500 metros.

periodo de tiempo dado (e.g., semanas, meses), tal es el caso de lugares de recreación.

Al considerar un radio de clúster de 500 metros, la ventana deslizante de 4 semanas,

y agrupando los POIs de acuerdo a los dı́as laborales y fin de semana, en promedio

los usuarios tienen más POIs en los dı́as laborales (2.23); en cambio, los usuarios sólo

cuentan con 1.93 POIs el fin de semana. La mayor cantidad de POIs se obtiene en los

viernes (2.33), y la menor cantidad en los domingos (1.89). Aún cuando no se cuenta con

una gran cantidad de POIs para cada usuario, ni una gran cantidad de registros GPS, los

usuarios pasan aproximadamente la mitad del dı́a en los lugares definidos como POIs.

En la Tabla 8 se presenta el porcentaje del dı́a que los usuarios pasan en los POIs de

acuerdo al dı́a de la semana. Además, se presenta la cantidad de semanas durante las

cuales los usuarios cuentan con registros de localización en cada uno de los dı́as de la

semana. Por ejemplo, se tiene que un usuario cuenta con registros de localización durante

94 martes, o bien que un usuario cuenta con registros durante 74 domingos.
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Figura 43: Número de POIs de acuerdo al radio de clúster y ventana deslizante.

Debido a que los usuarios no cuentan con registros de localización durante todo el

periodo de sensado, o bien los usuarios tienen datos escasos, para algunas fechas no

fue posible definir un modelo de predicción. Por lo tanto, en la Figura 44 se presenta

el porcentaje de semanas para las cuales fue posible definir un modelo de predicción.

Esto es, semanas para las cuales se identificaron puntos de interés en el periodo de

tiempo que abarca la ventana deslizante, y fue posible definir el modelo de predicción.

Como se observa en la Figura 44 el mayor porcentaje se obtiene cuando los modelos de

predicción se definen con una ventana deslizante de 4 semanas y un radio de clúster de

500 metros. Los porcentajes que se obtienen al considerar una ventana de 4 semanas

y radios de clúster de 500 y 250 metros, superan a los porcentajes que se obtienen al

definir la ventana deslizante a 8 semanas. La disminución en el porcentaje se debe a la

ausencia de POIs al utilizar una ventana deslizante de 8 semanas.
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Tabla 8: Porcentaje del dı́a que los usuarios pasan en los puntos de interés y semanas durante las
cuales se tienen registros de localización.

Lu Ma Mi Ju Vi Sa Do

Porcentaje 42.95 52.52 52.78 52.58 49.58 44.90 33.50

Promedio de
sem. con regis-
tros

15 16.29 16.35 17.47 16.64 16.58 18

Máximo # de
sem. con regis-
tros

82 94 84 87 89 87 74

Mı́nimo # de
sem. con regis-
tros

9 12 11 13 13 11 9

5.3.2. Precisión de la predicción

Debido a las diferentes configuraciones que se consideraron en este experimento, a

continuación sólo se presentan los resultados más significativos. Esto es, cuando la ven-

tana deslizante se definió a 4 semanas con un radio de clúster de 500 metros. Ası́, en la

Figura 45 se presenta la precisión promedio que se obtuvo al considerar la configuración

anterior y distintos valores para las observaciones. La precisión representa el promedio

que se obtuvo después de actualizar el modelo de predicción en todas la semanas dis-

ponibles para cada uno de los usuarios y dı́as de la semana. De esta manera, cuando

el periodo de predicción (∆T ) es de 1 hora, se obtiene una precisión promedio de 41 %,

para un valor de ∆T de 2 horas se obtiene una precisión de 38 %, para un ∆T de 4 horas

se obtiene una precisión de 39 %, y finalmente para un ∆T de 8 horas se obtiene una pre-

cisión de 43 %. La precisión máxima que se obtuvo fue de 77 % para un ∆T de 1 hora, y

72, 72, y 69 cuando el periodo de predicción se define a 2, 4, y 8 horas, respectivamente.

El objetivo de utilizar diversos valores para las observaciones es el de encontrar el

valor que maximice la precisión de las predicciones. Sin embargo, como se observa en

la Figura 45, ninguno de los valores considerados fue superior para todos los valores de

∆T . Para el caso de un ∆T con valor de 1 y 2 horas, el mejor valor para las observaciones

fue de 2 horas; para un ∆T de 4 horas, el mejor valor para las observaciones fue de igual
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Figura 44: Porcentaje de semanas para las cuales se definió un modelo de predicción de acuerdo al
radio del clúster y tamaño de ventana deslizante.

manera de 4 horas; finalmente, para un ∆T de 8 horas, la precisión es muy similar para

los 3 valores de las observaciones.

Después de analizar los resultados anteriores, surgen varios comentarios. El hecho de

que la mayor precisión se obtuvo al considerar un ∆T de 8 horas, se explica debido a que

al tomar dicho periodo de predicción se considera una mayor cantidad de observaciones.

Cuando se consideran valores de 1, 2 y 4 horas para ∆T , estos periodos de predicción se

pueden ser incluir o cubrir por sólo una observación. En este caso, el POI seleccionado

como resultado de la predicción, es aquel con mayor probabilidad de aparecer en dicho

periodo. En cambio, si se considera un periodo de predicción ∆T mayor, se toman como

referencia más observaciones y ası́ también las probabilidades de la matriz de transición

y confusión tendrán un rol importante para identificar la secuencia de POIs en los cuales

estará el usuario.
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Figura 45: Precisión que se obtuvo al considerar un radio de clúster de 500 metros y una ventana
deslizante de 4 semanas.

Considerando lo anterior, serı́a deseable considerar un periodo de predicción ∆T más

grande para conocer el rendimiento de los modelos de predicción. Sin embargo, la ma-

yorı́a de las trayectorias GPS están distribuidas en un periodo limitado del dı́a por lo que

no es posible considerar un periodo de predicción mayor.

Con respecto a la precisión que se obtuvo al utilizar un tamaño de ventana deslizante

de 4 semanas, y los radios de clúster de 250 y 100 metros, se obtuvo una disminución

en la precisión de alrededor de 20 % y 30 %, respectivamente. Al aumentar el tamaño de

la ventana deslizante a 8 semanas, la precisión disminuyó considerablemente, se obtuvo

un promedio de 30 % al considerar la precisión para los 3 valores del radio del clúster.

5.4. Experimento 4. Predicción de la movilidad del usuario tomando como re-

ferencia las preferencias colectivas

Con respecto a los resultados en el cuarto experimento, a continuación se presenta la

cantidad de puntos de interés que se identificaron en cada uno de los dı́as de la semana

para cada uno de los usuarios. Ası́ también, se presenta la similitud de los usuarios con
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Tabla 9: Cantidad de POIs identificados por usuario y dı́a de la semana.

Tamaño de clúster (m) POIS

500 3.65

250 3.62

100 3.20

respecto a los lugares que visitan, y finalmente se presenta la similitud de los lugares

involucrados.

5.4.1. Puntos de interés

En cuanto a los puntos de interés por cada usuario y dı́a de la semana, en la Tabla

9 se presenta la cantidad promedio de POIs que se identificaron de acuerdo al radio del

clúster considerado. Como se puede observar en la tabla, no hay mucha variación en el

número de POIs cuando se utilizan diferentes radios de clúster.

Una vez que se han identificado los POIs, éstos se mapearon a las celdas correspon-

dientes de acuerdo a sus coordenadas geográficas, y a los diferentes radios de clúster

con el objetivo de definir cada uno de los arreglos ru.

La Tabla 10 presenta la cantidad de arreglos definidos al considerar los diferentes

tamaños de celdas. Como se mencionó en la sección anterior, para este experimento se

consideraron los registros de localización de 35 usuarios, de esta manera si por cada

usuario y dı́a de la semana se define un arreglo ru, se tendrı́a un total de 245 arreglos en

cada matriz R(R250, R500, R1000). Sin embargo, no todos los usuarios cuentan con puntos

de interés en cada uno de los dı́as de la semana por lo que se obtuvo un número menor

de arreglos. Se obtuvieron 232 arreglos para cada una de las matrices R.
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Tabla 10: arreglos definidos al utilizar diferentes valores para el tamaño de celda, y arreglos para los
cuales se tienen al menos un arreglo con similitud mayor a cierto umbral.

Tamaño de celda (m) arreglos k = 1 k = 3 k = 5

1000 232 136 63 28

500 232 114 60 38

250 232 63 1 0

5.4.2. Similitud de los usuarios

Después de definir cada arreglo ru, y por consiguiente cada una de las matrices

R(R250, R500, R1000), se procedió a obtener la similitud entre los arreglos. De esta manera

para cada una de la matrices R, se obtuvo la similitud de cada arreglo con respecto

al resto de los arreglos. Para los propósitos de este experimento, resultan relevantes

aquellos arreglos cuya similitud es mayor a un cierto umbral (Θ); al tener una mayor

cantidad de lugares en común, estos arreglos resultan viables para realizar el proceso

de incorporación de nuevos puntos de interés. Sin embargo, no para todos los arreglos

existe otro arreglo o arreglos con los cuales se tenga una similitud mayor al umbral. De

esta manera, en la Tabla 10 se presenta la cantidad de arreglos para los cuales existe al

menos un arreglo con el que se obtiene la similitud mayor al umbral Θ. Ası́ también, se

presenta la cantidad de arreglo que cuentan con 3 y 5 arreglos similares. El umbral Θ se

definió en 0.75, debido a que después de realizar diferentes pruebas con varios valores

para Θ, a partir de 0.75 no existe una diferencia significativa en cuanto a la incorporación

de nuevos POIs.

Al observar la Tabla 10, resulta de interés que conforme se aumentó el tamaño de la

celda, se obtuvo un incremento en la cantidad de arreglos para los cuales se tiene un

arreglo similar. Esto se atribuye al hecho de que los usuarios tienen una mayor similitud

al considerar los lugares que abarcan un área geográfica mayor. En cambio, al considerar

los lugares visitados que abarcan un área geográfica menor, la similitud disminuye. Por

ejemplo, al considerar los usuarios del conjunto de datos del proyecto Geolife, la mayorı́a
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de ellos tienen como lugar en común la universidad de Beijing (área geográfica a nivel

campus). Pero al considerar un área menor (e.g., edificio, facultad), el número de usuarios

con lugares en común disminuye, y ası́ sucesivamente conforme el área considerada es

más granular.

Con respecto a la similitud entre los arreglos, los resultados se presentan consideran-

do dos aspectos: considerando un arreglopor cada dı́a de la semana, y considerando un

arreglo por usuario.

5.4.2.1. Considerando un arreglo por usuario

Al obtener la similitud entre los usuarios sin hacer distinción del dı́a de la semana, se

obtienen los resultados que se presentan en la Tabla 11. Para fines prácticos se presenta

el promedio de la similitud al considerar el usuario más similar, ası́ como los 3, y los

5 usuarios más similares (k = 1, 3, 5). De esta manera, al considerar la similitud de los

arreglos correspondientes a la matriz R1000, la similitud promedio que se obtuvo fue de

0.82 al considerar el usuario más similar, y de 0.78 y 0.73 al considerar el promedio de

la similitud de los 3 y los 5 usuarios más similares con respecto a un usuario dado. En

el caso de la matriz R500, se obtuvo 0.84, 0.80, y 0.77 para los 1, 3 y 5 usuarios más

similares, respectivamente. Finalmente, para la matriz R250 se obtuvo un 0.77, 0.72 y

0.71, respectivamente.

Tabla 11: Similitud entre los usuarios al considerar un único arreglo por usuario.

Tamaño de celda (m) k=1 k=3 k=5

1000 0.82 0.78 0.73

500 0.84 0.80 0.77

250 0.77 0.72 0.71

5.4.2.2. Considerando un arreglo por cada dı́a de la semana

Cuando se definió un arreglo ru por cada usuario y dı́a de la semana, la similitud

resultó ser mayor que la presentada en la Tabla 11. La similitud resultante se presenta
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en la Tabla 12. Como se puede observar, conforme el tamaño de la celda se incrementa,

ası́ también se incrementa la similitud al considerar los k arreglos más similares. Cabe

mencionar que al considerar un tamaño de celda de 250 metros, ningún arreglo tuvo 5

arreglos similares (k=5).

Aunado a lo anterior, en la Tabla 13 se presenta la similitud promedio mı́nima y máxima

al considerar los arreglo asociados a cada dı́a de la semana. Un aspecto interesante es

que, al considerar diferentes tamaños de celdas y valores de k, el promedio máximo se

obtiene al tomar como referencia los dı́as laborales. Este fenómeno se puede explicar por

el hecho de que la movilidad de los usuarios en los fines de semana (sábado y domingo),

tiene una cierta variación, por lo que no se encuentra una cierta similitud con respecto a

los demás dı́as de la semana, o bien con la movilidad de otros usuarios. Otro aspecto a

destacar, es el hecho de que los arreglos asociados a los dı́as laborales tienen una mayor

similitud al compararlos con otros arreglos. Por ejemplo, cuando se tiene un tamaño de

celda de 1000 metros, el 41.14 % de los arreglos asociados a los dı́as laborales tiene al

menos un arreglo con el cual se obtiene una similitud mayor al umbral. En cambio, sólo el

24.63 % de los arreglos asociados a los dı́as de fin de semana cuenta con al menos un

arreglo similar. Este comportamiento se identifica al observar los diferentes tamaños de

celda y valores de k (Ver Tabla 14)

Para cada una de las matrices R se presenta la similitud mayor y menor que se obtuvo

para cada valor de k, ası́ como el dı́a que se tomó como referencia para obtener dicha

similitud.

De esta manera, al considerar la similitud resultante al comparar los arreglos de la

matriz R1000, la mayor similitud que se obtuvo al considerar sólo el arreglo más similar,

es de 0.88, y se obtiene al tomar como referencia los arreglos correspondientes a los

lunes. En cambio, al considerar el arreglo más similar (k = 1), la menor similitud es de

0.77 cuando se tomaron como referencia los arreglos asociados a los sábados. Esto es,

los arreglos asociados a los lunes y por ende los lugares visitados en este dı́a, tienden

a tener una mayor similitud con los arreglos asociados a otros dı́as. En cambio, para los

arreglos asociados a los sábados se obtiene la menor similitud. Tanto la mayor como la

menor similitud disminuye conforme se incrementa el valor de k al considerar los arreglos
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de las tres matrices R.

Lo anterior se atribuye al hecho de que en promedio, los usuarios cuentan con una ma-

yor cantidad de POIs candidatos en los lunes, lo cual da la pauta para identificar usuarios

similares. En cambio, los usuarios cuentan con una menor cantidad de POIs candidatos

en los sábados, lo cual evita identificar usuarios similares al tomar como referencia los

POIs candidatos asociados a este dı́a; los usuarios

Tabla 12: Similitud promedio que se obtuvo al considerar un arreglo por cada usuario y dı́a de la
semana, y diversos valores para k.

Tamaño de celda k=1 k=3 k=5

1000 0.8796 0.8727 0.8499

500 0.8715 0.8530 0.8353

250 0.8470 0.8208

Tabla 13: Similitud entre los usuarios al considerar un arreglo por cada dı́a de la semana.

Tamaño de celda (m) k=1 Dı́a k=3 Dı́a k=5 Dı́a

1000 0.920 Lunes 0.900 Lunes 0.863 Lunes

0.861 Sábado 0.853 Martes 0.838 Martes

500 0.901 Martes 0.867 Lunes 0.849 Domingo

0.830 Viernes 0.815 Viernes 0.802 Viernes

250 0.874 Martes 0.826 Viernes

0.782 Lunes 0.786 Lunes

5.4.2.3. Similitud del usuario consigo mismo

Después de obtener la similitud de cada arreglo en cada una de las matrices R, resulta

de interés el conocer la similitud del usuario consigo mismo. La motivación se centra en el
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Tabla 14: Porcentaje de arreglos que tienen k arreglos similares (similitud > umbral) de acuerdo al
tipo de dı́a: WD: dı́a laboral, y WE: fin de semana.

Tamaño de celda k=1 k=3 k=5

1000 WD 41.14 14.85 8.57

1000 WE 24.63 5.79 0

500 WD 44.57 23.42 11.42

500 WE 20.28 10.14 4.34

250 WD 17.33 .06 0

250 WE 3.38 0 0

hecho de que conforme se considera una mayor cantidad de usuarios, mayor es la can-

tidad de arreglos que se tienen, y ası́ el proceso de obtener la similitud de cada arreglo

con respecto al resto se incrementa de manera exponencial. Por lo tanto, a fin de evitar el

cálculo de la similitud de cada arreglo con el resto de los arreglos, una opción viable es

conocer la similitud entre los arreglos correspondientes a cada uno de los usuarios. Por

consiguiente, se procede a identificar la cantidad de ocasiones en las cuales los k arre-

glos más similares corresponden al mismo usuario. Por ejemplo, considerando un tamaño

de celda de 1000 metros y k=5, de un total de 28 arreglos que cuentan con 5 arreglos

similares, en 4 ocasiones, los 5 arreglos más similares correspondieron al mismo usua-

rio. Esto es, el 14.28 % de las ocasiones. De manera similar, al considerar un tamaño de

celda de 500 metros y k=1, de un total de 114 arreglos que cuentan con 1 arreglo similar,

en 97 ocasiones el arreglo más similar corresponde al mismo usuario (el 85.08 % de las

ocasiones). Cuando el tamaño de la celda es de 250 metros, sólo una pequeña canti-

dad de arreglos cuentan con un arreglo similar (63), y en 49 ocasiones, estos arreglos

corresponden al mismo usuario (77.77 % de las ocasiones). Sin embargo, al considerar

k=3, sólo un arreglo cuenta con 3 arreglos similares, y dichos arreglos corresponden al

mismo usuario. Finalmente, cuando k=5, ningún arreglo cuenta con 5 arreglos similares.

Conforme el tamaño de las celdas disminuye, menor es la cantidad de arreglos simila-
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res. Considerando los resultados anteriores, es factible obtener únicamente la similitud

entre los arreglos asociados a un usuario dado, debido que al considerar los k arreglos

similares, en la mayorı́a de las ocasiones, estos arreglos corresponden al mismo usuario.

De esta manera, el proceso de incorporación de POIs se puede realizar considerando

únicamente los arreglos asociados a un usuario dado.

De acuerdo a lo anterior, en la Tabla 15 se presenta la cantidad de ocasiones en las

cuales para un arreglo dado, el arreglo más similar (k = 1) corresponde al mismo usuario.

Ası́ también, para k = 3 y k = 5, esto es, los 3 y los 5 arreglos más similares corres-

ponden al mismo usuario. Aunque en trabajos relaciones se demuestra que la movilidad

de los usuarios difiere para dı́a de la semana, estos resultados indican que los arreglos

asociados a los lugares que visita un usuario tienen una cierta similitud.

Tabla 15: Cantidad de ocasiones (primera fila) y porcentaje (segunda fila) en las que los k arreglos
más similares corresponden al mismo usuario.

Tamaño de celda k=1 k=3 k=5

1000 92 31 46

67.64 49.20 14.28

500 97 25 4

85.08 41.66 10.52

250 49 1

77.77 100

Debido a estos resultados, resulta viable la opción de únicamente obtener la similitud

entre los arreglos asociados a un usuario en particular, evitando ası́ el obtener la similitud

con el resto de los usuarios. De igual manera, resulta viable realizar el proceso de incor-

poración de nuevos puntos de interés considerando únicamente los arreglos asociados a

cada uno de los usuarios.
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5.4.3. Incorporación de puntos de interés

Después de realizar el proceso de incorporación de POIs, se definieron varios (nue-

vos) modelos de predicción. En la Tabla 16 se presenta el número de modelos definidos

al considerar diferentes tamaños de celda y k=1 y k=3 . Por ejemplo, al considerar un

tamaño de celda de 500 metros, de un total de 60 arreglos que cuentan con 3 arreglos

similares, sólo en 12 ocasiones se agregaron POIs, y por consiguiente se definieron 12

nuevos modelos de predicción. Cuando el tamaño de la celda es de 250 metros, de un

total de 63 arreglos que tienen un arreglo similar, sólo se definieron 9 nuevos modelos de

predicción.

Tabla 16: Modelos de predicción definidos después de realizar el proceso de incorporación de POIs.

Tamaño de celda k=1 k=3

1000 49 14

500 33 12

250 9 0

Con respecto a los puntos de interés que se incorporaron, en la Tabla 17 se presentan

los resultados. Considerando un tamaño de celda de 1000 metros y k=1, en promedio

se agregaron 1.62 POIs, en contraste, sólo 1.45 POIs se agregaron cuando k=3. Cuando

el proceso de incorporación de POIs consideró un tamaño de celda de 500 metros, en

promedio se agregaron 1.36 POIs al definir k=1, y 1.3 cuando k=3. Finalmente, para un

tamaño de celda de 250 metros y k=1, en promedio se agregaron 1.3 POIs. Como se

puede observar en la Tabla 17, no se presenta la cantidad de POIs que se agregaron al

considerar los 5 arreglos más similares. Aunque al considerar los 5 arreglos más similares

se identificaron POIs para agregarse, estos POIs correspondı́an a los que previamente se

agregaron al considerar el arreglo y los 3 arreglos más similares. Por lo tanto, con estos

resultados se puede comentar que sólo es necesario considerar el arreglo y los 3 arreglos
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más similares para realizar el proceso de incorporación de puntos de interés.

Tabla 17: Cantidad de POIs agregados después de realizar con la comparación con los k arreglos
más similares.

Tamaño de celda (m) k=1 k=3

1000 1.62 1.45

500 1.36 1.30

250 1.30 0

5.4.4. Precisión de la predicción

En la Figura 46 se presenta la precisión promedio que se obtuvo durante las 4 sema-

nas de pruebas al considerar los modelos de predicción con POIs de diferentes radios de

clúster. Al considerar un periodo de predicción de 30 minutos y POIs con radio de 500

metros se obtiene una precisión promedio de 80 %; para un periodo de 60 minutos, se

obtiene una precisión de 76 %. Al definir el periodo de predicción a 180 minutos, la preci-

sión es de 71 %; para un periodo de 5 horas, se tiene una precisión de 70 %, y finalmente

para un periodo de predicción de 7 horas, un 63 %.

Al considerar los POIs con radio de clúster de 250 metros, en promedio los modelos

de predicción obtienen una precisión de 75, 73, 67, 61, y 59 % al considerar periodos de

predicción de 30 minutos, 1, 3, 5 y 7 horas, respectivamente. Finalmente, al considerar

los modelos de predicción con POIs de radio de 100 metros, se obtiene una precisión pro-

medio de 72, 67, 66, 54, y 48 %, respectivamente. Cabe mencionar que estos resultados

corresponden a la precisión que se obtuvo al utilizar los modelos de predicción base.

Debido a lo anterior, y al considerar que el objetivo de este experimento es conocer la

factibilidad de utilizar la similitud de un usuario con otros usuarios, o bien consigo mismo

para evitar la omisión de puntos de interés, ahora se presenta el aumento de la precisión
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Figura 46: Precisión promedio que se obtiene con los modelos de predicción base durante las 4
semanas de prueba.

que se obtiene con los modelos de predicción que se definieron después de realizar el

proceso de incorporación de POIs.

En la Tabla 18 se presenta el incremento promedio de la precisión. Los modelos de

predicción que se definieron al comparar las celdas de 1000 metros y k=1, obtuvieron

un incremento promedio de 8.14 % sobre los resultados de los modelos de predicción

base, y un 7.97 % cuando k=3. De manera similar, cuando el tamaño de la celda fue

de 500 metros, el incremento de la precisión fue de 7.84 % y 8.32 % para k=1 y k=3,

respectivamente. Finalmente, los modelos de predicción que se definieron al considerar

celdas de 250 metros y k=1, obtuvieron un incremento de 8.45 % sobre los resultados de

los modelos de predicción base. Es importante mencionar que se obtuvo un incremento

de la precisión de hasta 13 % sobre los modelos de predicción base.

A partir de los resultados anteriores, se observa la utilidad de la incorporación de

nuevos POIs para ası́ incrementar la precisión de las predicciones. Al considerar una

mayor cantidad de POIs por usuario y dı́a de la semana (Tabla 17) fue posible tener un

mayor conocimiento acerca de los lugares en los que el usuario realiza sus actividades
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cotidianas. Ası́, cada uno de los modelos de predicción refleja la movilidad del usuario: 1)

considerando más POIs y 2) durante un periodo de tiempo mayor a lo largo del dı́a.

Al considerar el incremento de la precisión de los diversos modelos de predicción

(Tabla 18), no existe una diferencia significativa al considerar POIs con diferentes radios

de clúster. Esto se debe principalmente a que la mayorı́a de los usuarios son estudiantes

o académicos en la universidad de Beijing, por lo tanto, estos usuarios tienen en común el

área que abarca la universidad. De esta manera, al realizar el proceso de incorporación de

POIs, se agregaron lugares (en su mayorı́a) que se encuentran en el campus universitario.

Ası́, el área geográfica de los POIs que se identificaron al utilizar celdas de 250 metros,

posteriormente los POIs incorporados la incluyen al utilizar las celdas de 500 metros, y

finalmente al considerar el proceso de incorporación con celdas de 1000 metros. De esta

manera, se tiene un incremento similar en la precisión de la predicción.

Tabla 18: Aumento de la precisión al considerar el arreglo y los tres arreglos más similares.

Radio de clúster (m) k=1 k=3

500 8.14 7.97

250 7.84 8.32

100 8.45 0

5.4.5. Similitud de los lugares

Después de conocer la similitud de los usuarios al considerar los lugares que éstos

visitan de manera general, y/o en cada dı́a de la semana, ahora resulta de interés conocer

la similitud de los lugares. Como se habı́a mencionado, el filtrado colaborativo utiliza dos

enfoques para realizar predicciones: basada en usuarios y basada en elementos. En la

sección anterior se utilizó el enfoque de basado en usuarios a fin de conocer la similitud de

los usuarios considerando los lugares que éstos visitan, para posteriormente, basados en

la similitud de un usuario dado A con otros k usuarios, determinar si es necesario agregar



135

otros puntos de interés al usuario A.

Considerando el enfoque basado en elementos (en este caso basado en lugares),

resulta viable realizar recomendaciones de lugares que son similares a aquellos que han

visitado cada uno de los usuarios. Además, resulta de interés conocer la similitud de

estos lugares. En vista de que no se cuenta con información semántica para determinar

la similitud de los lugares, si es posible conocer la similitud de éstos en función de los

usuarios que los visitan.

Debido a lo anterior, se obtuvo la similitud de los lugares; para cada una de las ma-

trices R, se obtuvo la similitud de cada columna con respecto al resto de las columnas.

Puesto que la representación se realizó considerando celdas geográficas, al igual la si-

militud se encuentra en función de estas celdas. Primero, en la Tabla 19 se presenta la

cantidad de celdas que tuvieron al menos una visita. Esto es, celdas en las cuales alguno

de los usuarios tiene al menos un POI. Como se puede observar, cuando el tamaño de

la celda se definió a 1000 metros, la cantidad de celdas visitadas fue de 351. En cambio,

cuando el tamaño de la celda se fijó en 500 y 250 metros, los usuarios visitaron 606 y 884

celdas, respectivamente.

Posteriormente, en cada una de las matrices R, y para cada celda se identificaron las

k celdas más similares. De igual manera, en la Tabla 19 se presenta la similitud promedio

que se obtiene al considerar la celda más similar, ası́ como las 3 y las 5 celdas más

similares. Como se observa en la Tabla 19, no hay una gran diferencia de la similitud al

incrementar el valor de k.

Tomando como referencia la predicción espacio - temporal y la similitud de los luga-

res, resulta factible realizar sugerencias o recomendaciones de aquellos lugares que son

similares a los que el usuario va a visitar. Por ejemplo, al analizar los lugares que visitan

los usuarios del proyecto Geolife, al tomar como referencia una cafeterı́a, los lugares que

se recomiendan son: una biblioteca de la Universidad de Beijing, una biblioteca pública,

un salón de reuniones, y una sala de lectura (Figura 47). A fin de realizar una mejor reco-

mendación, lo ideal serı́a contar con información de lugares especı́ficos dentro de cada

celda, ası́ como contar con celdas de menor tamaño a fin de conocer la similitud de áreas
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Tabla 19: Similitud de las celdas.

Tamaño de Celda Cantidad de Celdas k=1 k=3 k=5

1000 351 0.9512 0.9335 0.9165

500 606 0.9487 0.9291 0.9113

250 884

geográficas de menor granularidad, y para que estas celdas no contemplen diversos lu-

gares. Por ejemplo, una celda puede abarcar todos los establecimientos de un centro

comercial.

Figura 47: Tomando como referencia la celda en el extremo derecho, se presentan las celdas más
similares a ésta.

5.4.5.1. Más allá de la predicción de la movilidad del usuario

Además de conocer la similitud entre usuarios y entre regiones geográficas (celdas),

fue posible obtener información adicional que resulta de utilidad tanto para cuestiones
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urbanas como para sistemas de recomendación. Por ejemplo, en la Figura 48 se presen-

tan las celdas que tuvieron la mayor cantidad de visitas al considerar diferentes tamaños

para las celdas. Estas visitas se realizaron a lo largo del dı́a durante el periodo de tiempo

que se consideró para el entrenamiento de los modelos de predicción. Para fines de de-

mostración, sólo se presentan estas figuras, aunque se pueden obtener los lugares más

visitados en diferentes periodos de tiempo, y ası́ conocer el denominado pulso de la ciu-

dad. Una vez que se identificaron las celdas que tuvieron la mayor cantidad de visitas, es

posible obtener información semántica asociadas a estas. Por ejemplo, en la Tabla 20 se

muestra la información de algunos lugares que se encuentran dentro de las 5 celdas más

visitadas, al considerar diferentes tamaños para las celdas. De esta manera, es posible

conocer el porqué dichas celdas son las más visitadas. En el caso de los lugares presen-

tados en la Tabla 20, éstos corresponden principalmente a instituciones de educación,

cultura, y recreación, con lo cual es posible conocer los gustos de la población.

De igual manera, al tener conocimiento de aquellas celdas con mayor número de visi-

tas, puede ser de interés para cuestiones de planeación urbana, sistemas de transporte,

y seguridad social. Ası́, es posible asignar un mayor número de elementos de seguridad

al área que comprenden estas celdas, realizar la planeación de las rutas de transporte

público para que consideren estas áreas geográficas, entre otros aspectos.

5.5. Resumen

En este capı́tulo se presentan los resultados de cada uno de los experimentos. Como

se puede observar, la precisión del modelo de predicción propuesto supera a los resul-

tados que se obtienen con el método NP∗. De igual manera, con los resultados que se

obtienen en los diferentes experimentos se demuestra la importancia de considerar as-

pectos tales como: predecibilidad de la movilidad del usuario, actualización de los puntos

de interés, similitud de los usuarios, y el uso de la ventana deslizante para realizar el

entrenamiento de los modelos de predicción.

Al utilizar la prueba definida por Zhang et al. (2010), se encontró que en promedio

la movilidad asociada a 4 dı́as de la semana es predecible. Esto es, la movilidad del

usuario entre sus puntos de interés se puede definir como una cadena de Markov, y ası́,
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(a)

(b)

(c)

Figura 48: Celdas con mayor número de visitas; a) con celdas de 250 m; b) con celdas de 500 m; c)
con celdas de 1000 m.
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resulta viable utilizar los modelos ocultos de Markov para definir el modelo de predicción

espacio-temporal. Posteriormente, con el uso de la ventana deslizante y el mecanismo

de actualización de puntos de interés, se identificaron los cambios en la movilidad del

usuario a lo largo del tiempo, y por consiguiente, se logró redefinir/actualizar el modelo de

predicción de manera adecuada.

Con respecto a utilizar las preferencias colectivas para evitar la omisión de puntos de

interés, se demostró que éste resulta un buen mecanismo para considerar lugares que

una primera instancia no se habı́an considerado como puntos de interés. Y, al incorporar

estos lugares, se tuvo un mayor entendimiento de la movilidad de los usuarios, y por lo

tanto fue posible definir de mejor manera el modelo de predicción, y ası́ se logró incre-

mentar la precisión.

En el siguiente capı́tulo se presentan varios escenarios de aplicación en los cuales la

predicción espacio-temporal es crucial a fin cumplir con el objetivo de cada uno de ellos.

El dominio de aplicación de cada uno de los escenarios es diferente a fin de mostrar la

funcionalidad del modelo de predicción en diversos entornos.
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Tabla 20: Celdas pobladas.

Celdas 1000 metros
Celda Descripción

1 China University of Political Science and Law Science Hall
Yuandadu Chengyuan Ruins Park

2 Central University of Finance and Economics
Beijing Hadian Art Normal University

3 Beijing Zhongguancun High School
Beijing Yijia Senior High School

4 Restaurants
Hotels

5 China National Museum
Xiao Football Stadium

Celdas 500 metros

1 State Intellectual Property Office
Yinhe Law Education Center

2 Zhichunli Primary School
Beijing Zhongguanwn High School

3 National Office for Educational Science Planning
Beijing Normal University Tengyinchnag

4 Peking University Students Gymnasium
Capital University of Physical Education and Sports Library

5 Zhichum Park
Beijing Zhichunli Middle School

Celdas 250 metros

1 Beijing Film Academy Room
Beijing Film Academy

2 Crowne Plaza Beijing Zhongguancun
Zhichunli Community Service Station

3 Beijing Guodu Hospital
Yuanwanglou Lily Food Garden

4 Jisheng Villa,North Gate
Jisheng Villa

5 Hotels
Restaurants
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Capı́tulo 6. Aplicaciones de la predicción espacio tem-

poral

Con el objetivo de mostrar la utilidad del modelo que permite predecir la próxima o

próximas ubicaciones del usuario de manera precisa, a continuación se presentan al-

gunos escenarios de aplicación. Estos escenarios de aplicación pertenecen a diversos

dominios, de esta manera se muestra que el modelo propuesto no se encuentra restrin-

gido a un área especı́fica. Además, los escenarios de aplicación representan situaciones

cotidianas, las cuales se pueden estudiar al utilizar el modelo de predicción propuesto.

6.1. Evitar lugares congestionados

Considérese que para un dı́a viernes, Juan y su esposa van a cenar a un famoso res-

taurante. Cuando la pareja llega al lugar, lamentablemente no hay mesas disponibles, y el

tiempo de espera para obtener una mesa es de al menos una hora. Aunque la pareja de-

cide esperar un poco, después de 25 minutos se encuentran molestos y deciden ir a otro

lugar. Sin embargo, esta situación se pudo haber evitado al considerar la predicción de la

movilidad de la población. De esta manera, cada usuario podrı́a compartir la secuencia

de lugares que visitará en un periodo de tiempo dado.

Ası́, es posible determinar la cantidad de personas que estarán en un lugar dado

en un periodo de tiempo determinado. Como resultado, Juan y su esposa podrı́an haber

consultado el restaurante deseado para conocer la cantidad aproximada de personas que

habrá a la hora que desean ir a cenar, y considerando la capacidad del lugar, decidir si

habrá lugares disponibles (Figuras 49 y 50). En caso contrario, la pareja podrı́a buscar

algún otro lugar para cenar.

Este escenario puede ser abordado de manera tradicional, por ejemplo al realizar

una reservación de manera anticipada. Sin embargo, la solución que se presenta en este

escenario va más allá. Al considerar los patrones de movilidad de un usuario, la inferencia

de la movilidad y la creación de aplicaciones proactivas resultan aspectos viables.
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Figura 49: Predicción de la movilidad de la población: conociendo la cantidad de personas que
habrá en un lugar determinado, en un dı́a y periodo de tiempo dado.

6.2. Lugares concurridos de acuerdo a la hora y dı́a de la semana

Similar al escenario anterior, otro escenario factible podrı́a brindar una mayor cantidad

de información al considerar no solo las predicciones asociadas a un determinado dı́a

de la semana, sino también al considerar datos históricos. Tomando como referencia la

Figura 49, un usuario puede consultar la cantidad de personas que habrá en cada uno de

los lugares de interés, o bien consultar un lugar en particular.

En cualquiera de los dos casos, además el usuario puede obtener información adicio-

nal, como: el dı́a de la semana en el cuál el lugar es más visitado, o bien el periodo de

tiempo con mayor cantidad de visitas.

Cabe mencionar que la inferencia de la cantidad de usuarios no considera aspectos

más allá de las visitas de éstos a los POIs. Resulta factible mejorar la inferencia al con-

siderar aspectos como la condición climatológica, congestionamiento vial, o imprevistos

personales que pueden alterar que los usuarios no se encuentren en los tiempos esti-

mados en los POI. Sin embargo, la integración de estos aspectos se encuentra fuera del
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Figura 50: Predicción de la movilidad de la población: conociendo en qué lugares hay mayor con-
centración de personas de acuerdo al dı́a y hora.

alcance de este trabajo.

6.3. Reserva de recursos

A la fecha, una de las aplicaciones de la predicción de la próxima ubicación del usuario

concierne a la reservación de recursos (Nicholson y Noble (2008)); por ejemplo, para

reservar ancho de banda en un punto de acceso. Aunque la información de la próxima

ubicación de los usuarios es importante para realizar una reservación adecuada, una

mejor reservación puede realizarse al considerar el aspecto temporal; esto es, considerar

la hora de arribo al próximo o próximos lugares. Ası́, de manera anticipada a la llegada

del usuario al punto de acceso, los recursos se asignan a éste para su uso posterior.

6.4. Comunicación de datos entre regiones desconectadas

Una variante de las redes DTN (redes tolerantes a fallas y retrasos), son las redes

oportunistas (OppNet). En las redes OppNet, a diferencia de las redes tradicionales, no

existe una ruta predefinida para enviar datos de un nodo remitente a un nodo destino.

Ası́ también, en las redes OppNet, los nodos no tienen conocimiento global de la topo-

logı́a de la red. Por lo tanto, en la redes oportunistas se toma ventaja de los encuentros

ocasionales de los nodos y de los dispositivos móviles que éstos portan para realizar la
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comunicación de datos.

Debido a que no se tiene conocimiento global, las redes oportunistas presentan algu-

nas implicaciones, entre las cuales destaca la baja probabilidad de entrega de los datos,

y el aumento del tiempo de entrega de los mismos. Debido a ello, uno de los retos y as-

pectos interesantes de las redes oportunistas es maximizar la probabilidad de entrega de

los datos, y minimizar los tiempos de entrega. Es aquı́ donde la predicción de la movilidad

de los usuarios cobra relevancia. Para ello, considérese el siguiente escenario.

José desea enviar un mensaje a su novia Raquel, pero José vive en una comunidad

rural que no cuenta con servicios de telecomunicación, y su novia vive en una ciudad que

se encuentra a 1:30 horas de viaje (Figura 51). Afortunadamente, algunos estudiantes

como Miguel, Carlos, y Elisa viajan diariamente a la ciudad donde vive Raquel. Por lo

tanto, José puede tomar ventaja de la movilidad de estos estudiantes para enviar su

mensaje. Sin embargo, ninguno de ellos tiene conocimiento del domicilio de Raquel, por

lo que no pueden comunicar el mensaje. Para evitar este problema, José tiene una mejor

idea. Él tiene conocimiento de que cuando los estudiantes arriban a la ciudad tienen

conexión a Internet en diversos lugares, por lo tanto, José agrega la dirección virtual de

Raquel (e.g., correo electrónico). De esta manera, no es necesario entregar el mensaje

personalmente, basta con utilizar alguno de los servicios en Internet para comunicar el

mensaje.

Al tomar como referencia lo anterior, y considerando los registros históricos de las

visitas de estos usuarios a lugares con conectividad a Internet, se está en posición de

estimar que Miguel tendrá acceso a Internet en la preparatoria dentro de 5 horas; Carlos

tendrá conexión en un café Internet en 7 horas, y Elisa se conectará a Internet en un

parque dentro de 2 horas. De esta manera, José puede seleccionar al mejor mensajero

de acuerdo a la hora de su próxima conexión. Ası́, José transmite el mensaje a Elisa,

quien a su vez comunicará el mensaje tan pronto tenga acceso a Internet.

6.5. La predicción espacio-temporal y los ambientes inteligentes

Tener conocimiento de los lugares que visitará un usuario, y los tiempos de arribo a

éstos, permite el desarrollo de aplicaciones en apoyo a los ambientes inteligentes. Este
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Figura 51: Comunicación de datos entre regiones desconectadas utilizando los contactos oportu-
nistas y la predicción de la movilidad de los usuarios.

conocimiento se puede utilizar para realizar ciertas acciones como encender la calefac-

ción/aire acondicionado previo a la llegada del usuario al hogar u oficina. Ellis et al. (2012),

Scott et al. (2011) y Krumm y Brush (2011) han presentado enfoques similares.

6.6. Discusión

Cabe mencionar que la funcionalidad u objetivo de los escenarios de aplicación pre-

sentados no dependen de una predicción 100 % precisa. Estos escenarios pueden tolerar

un error en la precisión. Por ejemplo, en el caso del escenario de los lugares congestiona-

dos, el costo del error en la precisión representa una demora para acceder a un mesa en

el restaurante. En el caso del escenario en el cual se identifican los lugares concurridos,

el costo del error se refleja en la cantidad de personas que según la predicción estarán

en un lugar y hora determinada. En el escenario de reserva de recursos, el error de la

precisión propicia que los recursos no pueden ser utilizados por terceros, ya que éstos se

encuentran en reserva.

Con respecto a la comunicación de datos entre regiones desconectadas, el costo del

error trae consigo un retraso en la entrega de los datos, lo cual es un aspecto común en

las redes oportunistas. Finalmente, en el escenario de ambientes inteligentes una predic-

ción imprecisa tiene como consecuencia el gasto de recursos energéticos (i.e., energı́a

eléctrica). Aunque una predicción imprecisa conlleva un error en la funcionalidad de los
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escenarios, este error no es crucial para delimitar la ejecución de los escenarios.

6.7. Resumen

En este capı́tulo se presentan algunas aplicaciones cuya implementación resulta facti-

ble al considerar la predicción espacio-temporal de la movilidad del usuario. Los dominios

de aplicación de la predicción no se encuentran restringidos a los que aquı́ se presentan,

de manera general las aplicaciones basadas en localización pueden beneficiarse de este

aspecto. De esta manera, aplicaciones como Google Now, Osito, y otras, pueden ofrecer

información acorde a las próximas visitas del usuario basándose en la predicción de la

movilidad, y no solamente en la información que el usuario provee de manera explı́cita.

La funcionalidad y aplicación del enfoque propuesto no se limita al modelo de predicción.

La movilidad del usuario entre los puntos de interés es de beneficio para aplicaciones

urbanas y/o planeación de rutas, ası́ como para conocer el flujo de personas entre ciertos

lugares. De igual manera, el hecho de identificar los puntos de interés de cada uno de

los usuarios, permite tener conocimiento de los lugares que son significativos para éstos,

y posteriormente inferir gustos, preferencias y/o hábitos a partir de los lugares que éstos

visitan.
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Capı́tulo 7. Conclusiones y trabajo futuro

7.1. Conclusiones

En este capı́tulo se presentan las conclusiones del trabajo de investigación, y adicio-

nalmente se presentan las lı́neas de investigación relacionadas al trabajo realizado, las

cuales se pueden explorar a futuro.

La capacidad de predecir la ubicación del usuario de manera precisa es de interés en

diferentes campos de aplicación como planeación urbana, salud, sistemas de cómputo

ubicuo, redes de computadoras, sistemas de recomendación, éstas sólo por mencionar

algunas. Además, con la reciente proliferación de aplicaciones y sistemas proactivos ba-

sados en localización, el beneficio de tener conocimiento de la movilidad futura del usuario

se incrementa.

Por lo tanto, en este trabajo de investigación se presenta un modelo de predicción que

permite predecir los lugares en los cuales estará el usuario en un periodo de tiempo dado,

y ası́ también permite conocer el tiempo en que el usuario estará en dichos lugares. Esto

es, se definió un modelo de predicción espacio-temporal de la movilidad del usuario. El

modelo de predicción propuesto se basa en los aspectos espaciales y temporales de la

movilidad del usuario. Después de realizar un análisis de la movilidad de los usuarios, se

identificaron aquellos factores que son importantes e imprescindibles para caracterizar la

movilidad, y ası́ definir el modelo de predicción.

Debido a lo anterior, se encontró que la movilidad de los usuarios es diferente para

cada uno de los dı́as de la semana, por lo que definió un modelo de predicción para cada

uno de estos dı́as. Posteriormente, al considerar la movilidad del usuario en cada dı́a

de la semana, se encontró que dentro de las actividades cotidianas existen lugares que

son significativos o importantes para el usuario. Estos lugares se caracterizan porque el

usuario pasa un determinado tiempo en ellos, y además los visita con cierta regularidad.

También, se encontró que la movilidad del usuario entre estos lugares puede se pue-

de modelar como una cadena de Markov. Esto es, la ubicación del usuario en un lugar

significativo determina la próxima ubicación de éste. Ası́, también, al realizar el análisis
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de la movilidad, se identificó la relación que existe entre los tiempos de arribo y partida

a los lugares significativos y la hora del dı́a; considerando la propiedad Markoviana y la

relación con la hora del dı́a, fue posible definir la movilidad del usuario como un modelo

oculto de Markov. De esta manera, los aspectos de la movilidad que se consideraron son:

el dı́a de la semana, lugares significativos o puntos de interés, hora de arribo y partida a

los puntos de interés.

A diferencia de los trabajos relacionados, el modelo de predicción propuesto permite

realizar la predicción de la movilidad en el mediano plazo. Esto es, predice la movilidad del

usuario de manera precisa considerando un periodo de predicción de hasta 8 horas. Los

resultados del modelo de predicción propuesto superan a los resultados que se presentan

en los trabajos del estado del arte en cuanto a la precisión se refiere.

Después de la investigación que se ha realizado en este trabajo, y de los resultados

que se obtuvieron en los diferentes experimentos, se identificaron varios aspectos que

son importantes para asegurar el rendimiento adecuado del modelo de predicción. Cabe

mencionar que estos aspectos no se han tratado en su totalidad en los trabajos previos.

Por lo tanto, al término del presente trabajo se tienen varios comentarios y conclusiones.

El modelo de predicción propuesto se basa en aspectos temporales y espaciales

de la movilidad, éstos no son exclusivos del modelo de predicción propuesto. En

varios trabajos relacionados (McInerney et al. (2013), Baumann et al. (2013), Do y

Gatica-Pérez (2012)) se consideran algunos o la totalidad de los aspectos que se

consideran en este trabajo, en conjunto con otros factores. Sin embargo, la diferen-

cia con éstos y otros trabajos reside en cómo se realiza el modelado de la movilidad,

el cual se encuentra en función del objetivo y dominio de aplicación del trabajo de in-

vestigación. Aunado a ello, el tipo de datos que se tienen disponibles, la resolución,

y la cantidad de éstos determinan en gran medida el modelado y la definición de los

modelos de predicción. Por consiguiente, se argumenta que más allá de las carac-

terı́sticas que se consideren de la movilidad, existen otros factores que determinan

la efectividad del modelo de predicción.

De manera general, en los trabajos previos, el entrenamiento del modelo de predic-
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ción se realiza tomando en cuenta una porción determinada del conjunto de datos

que se tiene disponible (e.g., la mitad, un cuarto); sin embargo, esta acción no re-

sulta adecuada cuando se desea predecir la movilidad más reciente del usuario de

manera efectiva en los aspectos espacial y temporal. Debido a los múltiples patro-

nes de movilidad del usuario a lo largo del tiempo, al considerar una cantidad arbi-

traria de datos, éstos pueden abarcar diversos patrones de movilidad. Por lo tanto,

el modelo de predicción no reflejarı́a el comportamiento actual del usuario (e.g., lu-

gares significativos, tiempos de estadı́a, tiempos de arribo, etc.). Debido a ello, una

contribución del presente trabajo es la incorporación de un mecanismo que permite

identificar el periodo de tiempo en el cual la movilidad del usuario es similar. Este

mecanismo da la pauta para modelar de manera precisa el modelo de predicción

con los datos correspondientes al patrón de movilidad actual del usuario.

Otro factor relevante al definir el modelo de predicción, es la actualización de éste.

Debido a los diversos patrones de comportamiento del usuario, la movilidad de éste

cambia a lo largo del tiempo, ya sea a través de cambios radicales o bien a través

de cambios graduales. A fin de que un modelo de predicción resulte de utilidad a

lo largo del tiempo, éste debe de incorporar los cambios en el patrón de movilidad.

Debido a ello, una contribución del presente trabajo reside en definir e incorporar

un mecanismo que permite identificar e incorporar los cambios en la movilidad del

usuario a lo largo del tiempo.

De manera realista, resulta complicado recolectar continuamente la ubicación del

usuario por un periodo de tiempo prolongado, ya sea por cuestiones de recursos de

los dispositivos móviles, o bien por cuestiones de privacidad por parte del usuario,

la colecta de los datos no se realiza de manera continua. Por lo tanto, el modelo

de predicción debe de compensar la escasez de datos de localización con otro tipo

de datos con el fin de contar con una mayor cantidad de datos y ası́ identificar el

patrón de movilidad del usuario, y por consiguiente modelar la movilidad de manera

precisa. Con respecto a este punto, otra contribución de este trabajo reside en definir

un mecanismo que toma como referencia la similitud entre un conjunto dado de

usuarios para evitar la omisión de puntos de interés para un usuario en particular.

Ası́, el modelo de predicción se define de manera precisa, y por ende se maximiza
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la precisión de la predicción.

A pesar de que la movilidad del usuario es diferente para cada dı́a de la semana, los

datos de la movilidad del usuario asociados a un dı́a determinado se pueden utilizar

para compensar la falta de datos de la movilidad de otro dı́a de la semana. Como se

presentó en el capı́tulo 5, existe similitud entre los lugares que el usuario visita en

cada uno de los dı́as de la semana. Por lo tanto, la contribución que se menciona en

el punto anterior, también aplica en esta situación. El mecanismo propuesto obtiene

la similitud de la movilidad del usuario en los diferentes dı́as de la semana para que

en el caso que no se cuente con datos suficientes en un dı́a determinado, estos

datos se pueden extrapolar al considerar los datos de movilidad de aquellos dı́as

que son similares.

Otro de los factores a resaltar es la identificación de los puntos de interés o lugares

significativos. Ya que los usuarios pasan la mayor parte del tiempo en lugares que

son de interés para ellos, identificar correctamente estos lugares permite conocer

a mayor detalle la movilidad del usuario. Además, la identificación de estos luga-

res da la pauta para el entrenamiento adecuado del modelo de predicción, y por

consiguiente una predicción acertada de la movilidad del usuario. Para el enfoque

propuesto, los puntos de interés que se consideran son aquellos que se encuen-

tran incluidos en el patrón de movilidad más reciente del usuario. Por lo tanto, otra

contribución de este trabajo se encuentra en definir el conjunto de parámetros que

permiten identificar, en conjuntos con los algoritmos (para interiores y exteriores),

los puntos de interés que son significativos para el usuario en un tiempo determi-

nado. Sin embargo, un punto a considerar es que la identificación de los puntos de

interés se encuentra definida por el objetivo del trabajo en cuestión. Algunos traba-

jos consideran puntos de interés sólo a aquellos lugares que son relevantes durante

un periodo de tiempo prolongado. Por lo tanto, no se puede argumentar que los

algoritmos para identificar puntos de interés (y los parámetros) utilizados en este

trabajo son mejores que los presentados en trabajos relacionados.

De manera especı́fica, también se tienen ciertos comentarios con respecto a los datos

de localización:



151

En este trabajo se utilizaron datos de localización que corresponden a conexiones

a puntos de acceso 802.11, y trayectorias GPS. Utilizar datos de conexiones a pun-

tos de acceso tiene varias ventajas. Actualmente una gran cantidad de dispositivos

cuentan con interfaz de comunicación inalámbrica (802.11) y al igual una gran can-

tidad de lugares cuentan con esta infraestructura (e.g., lugares públicos, hogares),

por lo que definir un modelo de predicción basado en datos de Wi-Fi resulta facti-

ble. La granularidad de los puntos de acceso representa otra ventaja, al conocer el

punto de acceso en el que se encuentra conectado un usuario, se puede determinar

en qué sección de un edificio, casa o lugar se encuentra el usuario. Sin embargo, el

uso de datos de conexiones a puntos de acceso también tiene ciertas desventajas.

A pesar de los puntos de acceso disponibles en el entorno cotidiano, los usuarios

no tienen acceso acceso a todos ellos, por lo que sólo es posible recolectar da-

tos de conexiones a puntos de acceso en una cantidad limitada de lugares, y por

consiguiente sólo se conoce la movilidad del usuario de manera parcial. Lo ante-

rior conlleva a que el modelo de predicción sólo considere una cantidad limitada de

lugares.

A fin de conocer la movilidad del usuario de manera continua, en este trabajo tam-

bién se utilizaron datos de GPS. Sin embargo, mediante la colecta de datos con la

tecnologı́a GPS la baterı́a de los dispositivos móviles se agota en cuestión de algu-

nas horas. Este aspecto se identificó al utilizar las trayectorias del proyecto Geolife,

en donde el mayor periodo de tiempo de colecta de datos fue de 12 horas; la ma-

yorı́a de las trayectorias contemplan periodos cortos de tiempo. Aunque en algunos

casos, el periodo de tiempo entre el fin de una trayectoria y el inicio de la siguiente

fue mı́nimo (e.g., cuestión de minutos), de manera general dichos periodos fueron

prolongados (e.g., dı́as). Lo anterior conlleva a la problemática que se tiene con los

datos de conexión a puntos de acceso. Aunado a ello, la falta de funcionalidad del

GPS en interiores evita la identificación de lugares significativos, y de igual manera

al considerar el margen de error del GPS, la labor de identificar los lugares signifi-

cativos y la información asociada, se complica.

Con la proliferación de aplicaciones basados en localización, resulta viable recolec-

tar datos de la ubicación del usuario a partir de los registros de presencia, activida-
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des georeferenciadas, entre otros, los cuales pueden compensar la falta de datos.

De esta manera con la combinación de datos continuos y discretos de la ubica-

ción del usuario es posible tener una visión más completa de la movilidad de éste, y

ası́ realizar el modelado y entrenamiento de los modelos de predicción de una mejor

manera.

La falta de datos de localización, o la escasez de dichos datos es motivo de múltiples

discusiones entre los miembros de la academia. Al momento, resulta inadecuada

una comparación equitativa entre los diversos modelos de predicción, debido princi-

palmente a los datos que utilizan para realizar las pruebas. Algunos de los conjuntos

de datos no se encuentran disponibles de manera pública, por lo que resulta difı́cil

corroborar/comprobar los resultados a partir de estos conjuntos. Los conjuntos que

se encuentran disponibles de manera pública, cuentan con ciertos problemas; da-

tos escasos, periodos de sensado limitados, etcétera. Aunque en años recientes,

grandes organizaciones han realizado campañas a fin de obtener datos de contexto

del usuario, los datos de localización recolectados resultan insuficientes. Una op-

ción alterna reside en recolectar los datos de localización por cuenta propia, lo que

conlleva una serie de retos en cuestión de infraestructura, participación ciudadana,

privacidad, seguridad de los datos, entre otros.

7.2. Limitaciones del enfoque propuesto

El modelo de predicción propuesto obtiene una precisión mayor a la que que pre-

senta en el estado del arte, sin embargo este modelo no resulta adecuado para todos

los usuarios. Se sabe que hay usuarios o grupos de usuarios que no siguen un patrón

de movilidad debido a las actividades que éstos desempeñan. Por ejemplo, los polı́ticos,

empresarios, entre otros.

En el caso de aquellos usuarios que siguen un patrón de movilidad, no en todos los

casos ésta se puede modelar como una cadena de Markov, por lo que el modelo de

predicción propuesto resulta inadecuado. Para estos usuarios se requiere contar con otro

modelo para ası́ predecir la movilidad de manera adecuada.
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Aún en el caso en que la movilidad de los usuarios se puede modelar como una cade-

na de Markov, hay situaciones en que los usuarios se desvı́an de sus patrones habituales.

Estas situaciones se deben identificar con el fin de que los modelos de predicción no in-

cluyan los datos asociados a éstas, y ası́ evitar definir un modelo de predicción impreciso.

O en caso contrario, para este tipo de ocasiones definir otro modelo de predicción que

sólo considere los comportamientos que prevalecen durante largos periodos de tiempo

como lo hace Eagle y Pentland (2006).

El enfoque propuesto parte de la premisa de contar con predicciones individuales para

posteriormente predecir la movilidad de la población y hacer posible el conjunto de aplica-

ciones presentadas en el capı́tulo 6. A nivel teórico, esta idea resulta factible; sin embargo,

a nivel práctico es necesario considerar varios aspectos. Con el fin de preservar la priva-

cidad y anonimato de los usuarios involucrados se requiere contar con mecanismos de

seguridad que permitan la transmisión segura y el buen uso de los datos asociados a las

predicciones.

7.3. Publicaciones

Como resultado de este trabajo se publicaron 3 artı́culos, 2 de ellos en workshop

internacionales y uno en revista.

Jorge Álvarez-Lozano, J. Antonio Garcı́a-Macı́as, and Edgar Chávez. 2012. User lo-

cation forecasting at points of interest. In Proceedings of the 2012 RecSys workshop

on Personalizing the local mobile experience (LocalPeMA ’12). ACM, New York, NY,

USA, 7-12. DOI=10.1145/2365946.2365949

Jorge Álvarez-Lozano, J. Antonio Garcı́a-Macı́as, and Edgar Chávez. 2013. Lear-

ning and user adaptation in location forecasting. In Proceedings of the 2013 ACM

conference on Pervasive and ubiquitous computing adjunct publication (UbiComp

’13 Adjunct). ACM, New York, NY, USA, 461-470. DOI=10.1145/2494091.2495978

Jorge Álvarez-Lozano, J. Antonio Garcı́a-Macı́as, and Edgar Chávez. 2013. Crowd

Location Forecasting at Points of Interest, International Journal of Ad Hoc and Ubi-

quitous Computing (Aceptado).



154

7.4. Trabajo futuro

Con respecto al trabajo futuro, a continuación se describen varios problemas que se

pueden estudiar.

7.4.1. Patrones de movilidad

En el desarrollo del presente trabajo y en trabajos relacionados se ha discutido acerca

de la dinamicidad de la movilidad a lo largo del tiempo. Aunque se definieron mecanismos

para considerar los cambios en el comportamiento de la movilidad, estos cambios no son

identificados de manera pronta.

Por lo tanto, como trabajo futuro en una primera instancia se plantea la identificación

adecuada de estos patrones de movilidad y el periodo de tiempo que contempla cada

uno de ellos. Posteriormente, definir un modelo de predicción base para cada patrón de

movilidad. De esta manera, se utiliza el modelo de predicción que sea acorde a la fecha

o temporada en curso.

7.4.2. Predicción de la movilidad

7.4.2.1. Modelado de la movilidad a través de datos heterogéneos

En la actualidad, la mayorı́a de los trabajos que realiza análisis de datos para entender

la movilidad de los usuarios y realizar la predicción de ésta, hacen uso de conjuntos de

datos especializados. Especializados en el sentido de que los usuarios involucrados en

los proyectos correspondientes, son conscientes de que comparten los datos. De esta

manera, se tiene una gran cantidad de datos disponibles para analizar.

Sin embargo, de manera realista no es factible obtener una gran cantidad de datos del

usuario, ya que debido a las limitaciones de recursos, no es posible recolectar registros

de localización mediante GPS, Wi-Fi, o bluetooth durante un periodo de varias horas.

Ası́, también, debido a las restricciones de privacidad no todos los usuarios permiten el

acceso a los datos de localización.

Tomando como referencia la importancia de los dispositivos móviles en las actividades
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cotidianas de los usuarios, aunado a la proliferación de los servicios basados en localiza-

ción, es posible obtener datos de localización de diversas fuentes. A través de registros

de presencia mediante las redes sociales, registros de conexiones a puntos de acceso, y

registros esporádicos de GPS, es posible crear un panorama de la movilidad del usuario.

Debido a ello, como trabajo futuro se plantea el uso de datos dispersos y heterogéneos

para realizar el análisis de la movilidad del usuario.

7.4.2.2. Predicción semántica

Con respecto a la predicción de la movilidad, este trabajo sólo se enfoca en predecir el

próximo lugar a visitar o bien la secuencia de lugares a visitar considerando para ello sólo

el aspecto espacial. Sin embargo, un aspecto que resulta de interés para aplicaciones de

cómputo ubicuo es que además de conocer la siguiente ubicación geográfica a visitarse,

es importante conocer la semántica de dicho lugar.

Realizar la predicción a nivel semántico involucra ciertos retos. El reto más importante

reside en obtener la semántica de los lugares que visita el usuario a lo largo del tiempo.

A la fecha algunos trabajos han abordado la predicción a nivel semántico, como es el

caso del trabajo presentado por Ying et al. (2011); sin embargo, estos autores no tratan

el problema de obtener la semántica ya que cuentan con un repositorio que mapea cada

ubicación geográfica con su respectivo significativo semántico.

Obtener el significado semántico de los lugares no es un reto trivial. Aunque en la

actualidad existen diversas herramientas para realizar el mapeo 1, la efectividad de éstas

depende de la ubicación exacta del lugar a consultar. Sin embargo, esto no es posible

con el enfoque actual, ya que debido al proceso de identificación de los puntos de interés,

estos lugares abarcan un área geográfica de tamaño variante en lugar de una ubicación

en particular. Debido a ello, dentro del área geográfica se encuentran diversos lugares.

Por lo tanto, no se cuentan con un tupla de coordenadas geográficas, sino con un

conjunto de coordenadas que corresponden al área del punto de interés, por lo que al

utilizar las herramientas disponibles el resultado serı́a impreciso.
1https://developers.google.com/maps/documentation/geocoding/
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Debido a lo anterior, el reto se encuentra en identificar la ubicación exacta que es de

interés para el usuario para posteriormente realizar el mapeo. Para ello, resulta viable uti-

lizar la información que brindan los servicios basados en localización o bien el dispositivo

móvil del usuario. Utilizando los registros de presencia del usuario (check-in) es posible

determinar con precisión donde se encuentra el usuario.

Otro enfoque factible para obtener el significado de lugares geográficos es considerar

información adicional como lo hace Krumm y Rouhana (2013). Ellos utilizan información

acerca del tipo de lugar (e.g., restaurante, supermercado) a fin de estimar el significado

semántico del lugar de interés.

Luego de conocer el significado semántico de cada punto de interés, la movilidad se

puede modelar nuevamente con un HMM.

7.4.3. Cómputo urbano

La identificación precisa de los puntos de interés tiene un rol fundamental en la pre-

dicción de la movilidad del usuario. Una vez identificados estos lugares, no sólo son de

utilidad en la predicción espacio-temporal, sino también en otros dominios de aplicación.

Durante el desarrollo de este trabajo se han identificado varios nichos de oportunidad

en distintas áreas donde resulta de útil aplicar el conocimiento adquirido, siendo una

de ellas el cómputo urbano. Un aspecto importante en la planeación urbana y/o en el

sistema de transporte de una ciudad es conocer las áreas en donde se concentra una

mayor cantidad de personas.

De esta manera, los urbanistas o planeadores urbanos pueden tomar ciertas decisio-

nes entre las que se encuentran definir rutas de transporte que cubran total o parcial-

mente estos lugares. Ası́, también, es posible tomar decisiones en cuanto a mejorar las

vı́as que conectan los diferentes puntos, asignar una mayor cantidad de recursos (e.g.,

policı́a), entre otros.

La idea reside en identificar aquellos lugares que son de interés para toda la población,

en lugar de identificar los lugares que son significativos para una persona en particular y

posteriormente juntar estos lugares como se realizó en este trabajo. Una vez identificados
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estos lugares, es necesario tener una visión global de la movilidad de la población en

dichos lugares para posteriormente definir un patrón que permita entender la movilidad a

nivel urbano.

Por ejemplo, considerando la Figura 52(a) se conocen aquellos lugares en los cuales

hay una gran cantidad de personas (Beijing, China) en cada uno de los dı́as de la sema-

na durante un periodo de tiempo dado (e.g., una semana, mes). O bien, la Figura 52(d)

presenta los lugares que tienen una mayor afluencia de personas en una hora determina-

da del dı́a durante un periodo de tiempo dado. Después de tener conocimiento de estos

lugares, resulta de interés el conocer la movilidad de los usuarios entre estos lugares.

Por tanto, la Figura 52(b) presenta de manera gráfica la movilidad entre estos lugares

de acuerdo al dı́a de la semana, y al igual la Figura 52(d) presenta movilidad de los

usuarios considerando la hora del dı́a.
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 52: Lugares que son de interés para la población, y la movilidad de los usuarios entre estos
lugares; a) lugares con una mayor afluencia de personas de acuerdo al dı́a de la semana; b) movili-
dad de los usuarios entre los lugares más visitados de acuerdo al dı́a de la semana; c) lugares con
una mayor afluencia de personas de acuerdo a la hora del dı́a; d) movilidad de los usuarios entre
los lugares más visitados de acuerdo a la hora del dı́a.
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