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Abstract 

En este artículo se propone una metodología ba
sada en los modelos de Markov Ocultos para rea
lizar predicciones del futuro lugar geográfico ha
cia el que nos dirigimos cuando comenzamos un 
nuevo recorrido. En primer lugar recogemos da
tos suficientes como para poder generar una estruc
tura de rutas basadas en similitudes entre recorri
dos. Una vez que conseguimos las rutas, detecta
mos automáticamente los cruces entre éstas y utili
zamos los datos para entrenar al modelo. Una vez 
entrenado, a partir de una serie de observaciones 
predecimos el destino más probable hacia el que 
nos dirigimos basándonos en el recorrido real del 
usuario utilizando el algoritmo de Viterbi. 

l. Resumen
Desde el año 2002, se juega con la idea de predecir con

suficiente antelación el destino y la ruta que seguirá una per
sona cuando comienza un nuevo recorrido. Este tipo de pre
dicción, permitiría múltiples aplicaciones potenciales que no 
sólo tuvieran información de la localización actual, sino que 
manejasen la localización futura que van a encontrarse en un 
instante temporal futuro de minutos o de horas. La utilidad 
de estas aplicaciones es muy elevada, ya que conociendo con 
antelación el lugar al que nos dirigimos en un instante futu
ro, se pueden preparar tareas complejas o costosas en tiempo 
como predecir encuentros [Ashbrook and Starner, 2003] con 
otras personas en el camino que se está realizando o en el 
lugar destino, buscar recorridos más eficientes para llegar an
tes [K.rumm and Horvitz, 2006], utilizar la información de los 
puntos de interés que atravesaremos para avisar de las tareas 
pendientes [Marmasse, 2004], ahorrar energía en vehículos 
híbridos [Johannesson et al., 2007] o mostrar información re
levante para la navegación hacia esos lugares sin necesidad 
de interaccionar con ningún dispositivo [Terada et al., 2006; 
Torkkola et al., 2007]. 

Normalmente las predicciones se apoyan en el histórico de 
desplazamientos de la persona dado que se ha podido com
probar que la periodicidad y repetición de las rutas y destinos 
típicos es elevado [Jensen et al., 2004; Krumm and Horvitz, 
2005], dándose en algunos casos que más del 60 % de los 
desplazamientos corresponden a rutas ya realizadas. Aunque 
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estos datos dependen del lugar. la época del año y del tipo de 
persona, esta información es mu)' valiosa tanto para el correc
to funcionamiento de las aplicaciones predictivas. Para conse
guirla es necesario hacer una recogida de datos costosa tanto 
en tiempo como en procesado. En el primer caso se necesita 
aproximadamente un mes de recorridos del usuario para ali
mentar la base de d;itos inicial que permite realizar una clasi
ficación supervisada. El coste en procesado es importante ya 
que es necesario realizar filtrados de puntos, regeneración de 
rutas en las que se pierde información por el efecto cañón o la 
tardía recepción de los satélites validados y agrupamiento de 
recorridos muy semejantes que permitan distinguir recorridos 
canónicos de los no canónicos. Por último el coste en alma
cenamiento no es trivial ya se recoge información de lo que 
podría nombrarse como "sistema de información geográfica 
personal", en cuanto se almacenan todos los puntos por los 
que el usuario pasa y su información histórica. 

En este trabajo se utilizará como lógica, un modelo de pre
dicción novedoso basado en los Modelos de Markov Ocultos 
[Rabiner and Juang, 1986]. 

2. Modelos de predicción de destinos
Tal y como hemos comentado, nuesrro problema es abor

dar la predicción de rutas y lugares destino con la mayor an
telación posible cuando una persona que utiliza un sistema de 
geoposicionamiento comienza un recorrido. 

Ante este problema, se han desarrollado diferentes pro
puestas que podemos clasificar en aquellas que se basan en 
similitudes y las que se basan en modelos estadísiticos. 

• Las que se basan en similitudes intentan encontrar una
medida que indique si la secuencia de puntos obteni
dos por el sistema de localización durante un trayecto,
se parece lo suficiente a una de las rutas etiquetadas con
su correspondiente destino que se encuentra en la base
de datos inicial. Si se encuentra alguno, el recorrido en
curso se puede clasificar como la ruta de la base de co
nocimiento y por tanto conocer su destino final. Entre
estas propuestas destacan [Froehlich and Krumm, 2008;
Torkkola et al., 2007; Alvarez e1 al., 2007].

• Las que se basan en modelos estadísticos, indican una
probabilidad con la que nos aproximamos a un recorri
do u otro. En [Ashbrook and Starner, 2003] se propone
un modelo de Markov de segundo orden que obvia la 
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Modelo geogr.\fico 

Recomdos de 
entrenamiento 

Modelo d� Markov 

con 4 estados 

MatriZ de transición 
1n1cial 

w.x y z

W .66 .33 O.O O.O 
X 00 .330.0 66 
---�-_.;..;_ 
Y O 5 O.O 0.5 O.O 

Z 25 o.o .25 0.5 

Matriz de em1si6n 
Inicial 

a b e d 
W 0.5 o.o .25 .25 
X 0.5 O 5 O.O O.O 
Y O.O O.O 0.5 0.5 
2 O.O 0.5 O.O 0.5 

Figura 4: Ejemplo de estimación inicial de matrices a partir de un modelo de recorridos geográfico y un conjunto de entrenamiento. 
reduciendo así el número de predicciones repetidas y mejorando el rendimiento. Para hallar la secuencia de estados más probable, el criterio más ampliamente utilizado consiste en encontrar la mejor secuencia de estados posible considerando globalmente todos los instantes de tiempo, es decir, la secuencia de estados S = (q1,Q2,Kqr) que maximiza P(SIO,µ) , lo cual equivale a maximizar P(S, OIµ). Este es el procedimiento que sigue el algoritmo de Viterbi que se explica a continuación, basado en técnicas de programación dinámica. Para encontrar la secuencia de estados más probable, S = (q1, Q2, K, qr), dada la observación O = (o1, 02. K, or ),consideramos la variable 51.(i) definida como 

81.(i)= máx P(q1,Q2-Q,-1.q,_=i,01,02,K,odµ.) 
Q1 ,q'J. ,J<.qt- 1 (1) , es decir, 51 ( i) almacena la probabilidad del mejor camino que termina en el estado i , teniendo en cuenta las t primeras observaciones. Se demuestra que 

c51+1 U) = [ máx 81Ul%] b;(o,+1). (2) 
I$i$N 

Una vez calculadas las 51 ( i) para todos los estados y para todos los instantes de tiempo, la secuencia de estados se construye hacia atrás, mediante una traza que recuerda el argumento que maximizó la ecuación 2 para cada instante t y para cada estado j. Esta traza se almacena en las correspondientes variables 'lj;1 (j). La descripción completa del algoritmo es la siguiente: 
1� Inicialización: 

c51 (i) = Tiib;(oi), 1::; i::; N (3) 
Se produce cuando nos encontramos el primer punto de cruce, nos indicará el o los caminos más probables (dado que puede haber ramificaciones, lo normal es que al encontrar este primer punto aparezcan diferentes estados equiprobables) 

2. Recurrencia:
c51+1(j) = [ máx 81.(i)U;j] bj(o1+1) (4)

I$i$N 

3. 

'lj;1+ 1 (j) = arg máx 51(i)ll;j (5) 
l$i$N donde t = 1,2,K,T- 1 y 1 ::;  j::; N. Vamos aplicando la técnica por cada punto, reduciendo los posibles destinos más probables. 

Terminación: 
q; = arg máx ór(i) . 

l'.'.Si$N 
(6) 

Para nuestro algoritmo, por cada nuevo punto de cruce, tendremos una predicción posible 
4. Reconstrucción de la secuencia hacia atrás:

q; = 'lj;1+1(Q;+ 1 ), t = T- l. T- 2, K, 1 (7) 
7. Conclusiones

La elección de los puntos previos y posteriores a los crucescomo observaciones proporciona una reducción importante de puntos en el modelo, sin embargo en aquellos recorridos que no se cruzan con ninguno no tendrían observaciones. En esos casos es necesario introducir puntos intermedios que permitan conocer cuándo se está realizando ese recorrido. Otra consideración importante es que los modelos de Markov no tienen en cuenta el instante temporal en el que se produce la observación por lo que podemos mejorar el modelo duplicando los destinos frecuentes mediante varias etiquetas como trabajo-mañana y trabajo-tarde. El problema que supone es que son necesarios más datos para poder validar el modelo. 
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