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Abstract

En este articulo se propone una metodologia ba-
sada en los modelos de Markov Ocultos para rea-
lizar predicciones del futuro lugar geografico 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 automaticamente 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 mas probable hacia el que
nos dirigimos basandonos en el recorrido real del
usuario utilizando el algoritmo de Viterbi.

1. Resumen

Desde el afio 2002, se juega con la idea de predecir con
suficiente antelacion el destino y la ruta que seguira una per-
sona cuando comienza un nuevo recorrido. Este tipo de pre-
diccion, permitiria multiples aplicaciones potenciales que no
solo tuvieran informacion de la localizacion actual, sino que
manejasen la localizacion 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
antelacion el lugar al que nos dirigimos en un instante futu-
1o, se pueden preparar tareas complejas o costosas en tiempo
como predecir encuentros [Ashbrook and Starner, 2003] con
otras personas en el camino que se esta realizando o en el
lugar destino, buscar recorridos mas eficientes para llegar an-
tes [Krumm and Horvitz, 2006), utilizar la informacion de los
puntos de interés que atravesaremos para avisar de las tareas
pendientes [Marmasse, 2004), ahorrar energia en vehiculos
hibridos [Johannesson et al., 2007] o mostrar informacion re-
levante para la navegacion hacia esos lugares sin necesidad
de interaccionar con ningin dispositivo [Terada e al., 2006;
Torkkola et al., 2007].

Normalmente las predicciones se apoyan en el historico de
desplazamientos de la persona dado que se ha podido com-
probar que la periodicidad y repeticion de las rutas y destinos
tipicos es elevado [Jensen ez al., 2004; Krumm and Horvitz,
2005], dandose en algunos casos que mas del 60% de los
desplazamientos corresponden a rutas ya realizadas. Aunque
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estos datos dependen del lugar. la época del ano y del tipo de
persona, esta informacion es muy 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 datos inicial que permite realizar una clasi-
ficacion supervisada. El coste en procesado es importante ya
que es necesario realizar filtrados de puntos. regeneracion de
rutas en las que se pierde informacion por el efecto caiion o la
tardia recepcion de los satélites validados y agrupamiento de
recorridos muy semejantes que permitan distinguir recorridos
canonicos de los no candnicos. Por ultimo, el coste en alma-
cenamiento no es trivial ya se recoge informacion de lo que
podria nombrarse como “sistema de informacion geografica
personal”, en cuanto se almacenan todos los puntos por los
que el usuario pasa y su informacion historica.

En este trabajo se utilizara como logica. un modelo de pre-
diccion novedoso basado en los Modelos de Markov Ocultos
[Rabiner and Juang, 1986].

2. Modelos de prediccién de destinos

Tal y como hemos comentado, nuestro problema es abor-
dar la prediccion de rutas y lugares destino con la mayor an-
telacion 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 estadisiticos.

= Las que se basan en similitudes intentan encontrar una
medida que indique si la secuencia de puntos obteni-
dos por el sistema de localizacion 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 et al., 2007].

s Las que se basan en modelos estadisticos, 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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ruta y se centra Unicamente en el destino que se preten-
de alcanzar. En los trabajos del grupo de Dieter Fox en
la Universidad de Washington [Liao ez al., 2004; 2005;
Patterson et al., 2004] se desarrolla un modelo comple-
jo basado en una red jerarquica Bayesiana dinamica que
mejora los resultados del modelo de Markov. Por otra
parte, otros modelos estadisticos han sido aplicados a
problemas parecidos como la localizacion del siguiente
tramo de carretera que escogeré un conductor. En estos
casos en el que la prediccion se aplica a medidas pa-
ra transportes inteligentes, los modelos més importantes
son [Simmons ez al., 2006] con un Modelo de Markov
Oculto y [Krumm, 2008] con un modelo de Markov de
décimo orden.

3. Nuestro modelo

Tras haber estudiado modelos basados en similitudes en
[Alvarez et al., 2007], pasamos a describir una nueva pro-
puesta basada en un modelo de Markov oculto (Hidden Mar-
kov Model o HMM). Los HMM, son modelos doblemente es-
tocasticos ya que uno de los procesos participantes no puede
ser observado directamente (esté oculto), sino que sélo puede
hacerse a través de otro conjunto de procesos estocasticos, los
cuales producen la secuencia de observaciones.

Se especifican mediante 5 componentes: (Q, V., A, B)
que describimos a continuacion adaptandolos a nuestra pro-
puesta:

= (): Es el conjunto de estados del modelo. Los estados se
etiquetan como 1,2, K, N, y el estado actual en el ins-
tante de tiempo ¢ es ¢; . Nuestros estados corresponden
con los lugares hacia los que nos dirigimos en un despla-
zamiento. Para tener una prediccién basada en el histéri-
co de desplazamientos, consideraremos sélo aquellos lu-
gares que visitamos al menos una vez al mes. N ser4 el
numero de estados.

= V: Es el conjunto de sucesos que pueden observarse en
los distintos estados del modelo, también llamados ob-
servaciones y corresponderan con la localizacién (lati-
tud, longitud, altura) particular que ocupa un usuario
en un instante determinado del recorrido. Estos puntos
serdn una variacion de los puntos de cruce entre rutas.
Concretamente, sera aquel 4rea previa o posterior a un
cruce entre diferentes rutas. M sera el nimero de obser-
vaciones.

s m = {m;}: Contiene la probabilidad de cada estado de
ser el estado inicial. Normalmente el estado con mayor
probabilidad es el hogar de la persona estudiada.

A = {ay;}: Contiene las probabilidades de transicion
entre estados. Esta matriz, indicara la probabilidad de
que estando en un estado, cambiemos a otro. Es decir,
que dirigiéndonos a un destino, cambiemos nuestra ruta
para ir hacia otro lugar destino.

B = {b;(vi)}: Contiene las probabilidades de aparicion
de los distintos sucesos para cada estado del modelo de
Markov oculto. También se conoce como conjunto de
probabilidades de emision. Esta probabilidad nos indica

la probabilidad de que estando en un estado, pasemos
por un punto de cruce.

Una vez explicados los componentes del modelo, es necesario
explicar como se genera cada uno de ellos.

4. Recuperacién de recorridos y seleccién de
observaciones

Para el estudio, se utiliz6 tecnologia de localizacién GPS
para obtener trazas de los recorridos habituales de diferentes
usuarios. El dispositivo era un Wintec 100 que permitia al-
macenar hasta 14.000 puntos GPS. La informacién que pro-
venia de éste debia ser segmentada, filtrada y limpiada, para
asi conseguir recorridos en vez de datos planos. Finalmen-
te se obtenian rutas como representaciones sin la componente
temporal de los recorridos representando un conjunto de éstos
mediante un algoritmo de eleccion de recorrido canénico.

Una vez conseguido el conjunto de rutas representantes, se
obtuvieron los puntos que se considerarian observaciones o
sucesos. Como hemos comentado anteriormente, serian los
puntos previos y posteriores a los de corte entre rutas. Dado
que hasta que no estemos en el instante posterior a atravesar
ese cruce, no conoceremos cudl de las diferentes alternativas
hemos seguido para solucionar la encrucijada, considerare-
mos los puntos de cruce, como aquellos que estan después de
atravesar un cruce. Ademas, dado que en muchos casos las
rutas servian de referencia tanto en el recorrido de ida como
en el de vuelta, éstas se supusieron como aristas no dirigidas
por lo que cada ruta puede tomarse en un sentido o en otro.
De ese modo, nuestros puntos de cruce seran aquellos puntos
anteriores y posteriores a un cruce (dado que no conocemos a
priori el sentido del itinerario).

Analizando los posibles cruces y sus puntos de corte an-
teriores y posteriores, detectamos 9 tipos representados en la
figura 1 para dos rutas. Podemos observar como se trata de
una matriz simétrica en la que s6lo varian cuél es laruta 1y
cual la 2.

R1\R2 |Origen |Punto Destino
medio
i ¢ é
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%

Figura 1: Tipos de cruces entre dos recorridos y sus puntos
previos y posteriores.
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Cuando existe mas de un cruce en puntos muy cercanos,
debemos agrupar los cruces para evitar la redundancia y la
complejidad del modelo. Hemos llamado a esta operacion
cluster de cruces y se representa en la figura 2.

Figura 2: Operacion de agrupamiento de puntos previos y
posteriores de un cruce cuando estan muy proximos.

Para generar esos puntos de cruce, hay que realizar una
serie de consultas SQL sobre la base de datos que nos permita
determinar cuando estamos ante un cruce o cuando estamos
ante recorridos solapados que pueden parecerse a cruces. En
la figura 3 podemos ver un ejemplo de los puntos de cruce
localizados.

5. Generacion del modelo

Una vez determinados los estados y los puntos de cruce,
es necesario generar las matrices de transicidén y emision o
lo que es lo mismo, crear el modelo. Una vez decididos los
estados (destinos finales) y las observaciones (puntos previos
y posteriores a un cruce de rutas), estimaremos los valores
de las matrices para posteriormente aplicar el algoritmo de
Baum-Welch [Baum, 1972] que permitiré estimar los parame-
tros del modelo que hacen maxima la probabilidad de una
secuencia de observaciones usando programacion dinidmica
para mejorar la eficiencia.

Estimacion inicial Para realizar la estimacion inicial de las
matrices, utilizamos un subconjunto de 30 dias de re-
corridos. La frecuencia de las rutas utilizadas y la apari-
cion de puntos GPS que distan menos de un umbral a los
puntos de corte de rutas (usando la distancia Haverseno,
adecuada para la forma esférica de la tierra) permiten re-
llenar las matrices. Ademds, la matriz de estado inicial
también se completa utilizando las frecuencias de apa-
ricidén de los lugares considerados como estados. En la
figura 4 podemos ver un ejemplo de la generacion inicial
del modelo a partir de un conjunto de entrenamiento. En
ella podemos observar como partiendo del estado inicial
S; X y obteniendo como observacion O el simbolo ’b’,
pasariamos a dirigirnos al estado final Sy Z. Tras haber
pasado el punto previo a cruce ’b’, nos encontramos el
punto posterior a cruce ’d’ lo que hace que pasemos de
nuevo al estado Z.

Algoritmo de Baum-Welch Este algoritmo, permite reesti-
mar las matrices de modo que el modelo mejore de una
manera iterativa hasta conseguir un maximo local para
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Figura 3: Ejemplo de recorridos modelado como grafo. Cada
recorrido tiene un color diferente. Los circulos correponden
con lugares o estados no visibles. Los aros corrresponden con
las observaciones. En este caso tenemos 7 estados y 18 posi-
bles observaciones.

la probabilidad de una secuencia de observaciones dada.
Para aplicarlo, usamos métodos definidos por MATLAB
para los modelos de Markov ocultos.

6. Prediccion de destinos

Completo ya el modelo de Markov Oculto, pasamos a la
prediccion del lugar destino al que se dirige un usuario cuan-
do comienza un recorrido nuevo. Para ello, vamos recogien-
do aquellas localizaciones GPS derivadas de la ruta seguida
por el mismo. Basandonos en el conjunto de los recorridos
no usados para el entrenamiento, simulamos su ejecucion tal
y como lo haria un conductor o transetnte, avanzando uno
a uno por sus puntos GPS. Cuando se recoge un punto su-
ficientemente cercano a una de las observaciones del modelo
aplicamos el algoritmo de Viterbi para ver el destino mas pro-
bable. Dado que la politica de eleccion de observaciones ha
hecho que éstas se reduzcan de media a menos de 10 por re-
corrido, el algoritmo se aplicara menos de 10 veces de media,
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Figura 4: Ejemplo de estimacion inicial de matrices a partir
de un modelo de recorridos geografico y un conjunto de en-
trenamiento.
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reduciendo asi el nimero de predicciones repetidas y mejo-
rando el rendimiento.

Para hallar la secuencia de estados mas probable, el crite-
rio mas ampliamente utilizado consiste en encontrar la mejor
secuencia de estados posible considerando globalmente to-
dos los instantes de tiempo, es decir, la secuencia de estados
S = (q1. 92, K. 97) que maximiza P(S|O, 1) , lo cual equi-
vale a maximizar P(S, O|p). Este es el procedimiento que
sigue el algoritmo de Viterbi que se explica a continuacion,
basado en técnicas de programacion dindmica.

Para encontrar la secuencia de estados mas probable, S =
(g1.92. K. gr), dada la observacion O = (0;.05. K, 07),
consideramos la variable §,(7) definida como

8 (i) = méx P(ql G2-Gr—1.Gt = 1.01.092, K. 01| 1)

q1.92.K.q -
(1

, es decir, d;(7) almacena la probabilidad del mejor camino
que termina en el estado 7 , teniendo en cuenta las ¢ primeras
observaciones. Se demuestra que

der1(4) = [121%)(1\] 6t('i)¢ij} bi(0r+1). )

Una vez calculadas las d,(7) para todos los estados y pa-
ra todos los instantes de tiempo, la secuencia de estados se
construye hacia atrds, mediante una traza que recuerda el ar-
gumento que maximizo la ecuacion 2 para cada instante ¢ y
para cada estado j. Esta traza se almacena en las correspon-
dientes variables v (j). La descripcion completa del algorit-
mo es la siguiente:

1 Inicializacion:
61(i) = m3bi(01), 1<i< N 3)
Se produce cuando nos encontramos el primer punto de
cruce, nos indicard el o los caminos mds probables (da-
do que puede haber ramificaciones, lo normal es que al

encontrar este primer punto aparezcan diferentes estados
equiprobables)

2. Recurrencia:

braali) = | i oy | s(ors) @

Ye+1(J) = arg 11'51'1%)5\] b:(i)a; (%)

dondet = 1,2. K, 7 -1y 1 < j< N.Vamos apli-
cando la técnica por cada punto, reduciendo los posibles
destinos mas probables.

3. Terminacion:
* — s . 6
q; = arg lgli?;vér(ﬁ (6)

Para nuestro algoritmo, por cada nuevo punto de cruce,
tendremos una prediccion posible

4. Reconstruccion de la secuencia hacia atras:
G =U1(gsq). t=T-1.T-2.K.1 (1)

7. Conclusiones

La eleccion de los puntos previos y posteriores a los cruces
como observaciones proporciona una reduccion importante
de puntos en el modelo, sin embargo en aquellos recorridos
que no se cruzan con ninguno no tendrian observaciones. En
€s0s casos es necesario introducir puntos intermedios que per-
mitan conocer cuando se esta realizando ese recorrido.

Otra consideracion importante es que los modelos de Mar-
kov no tienen en cuenta el instante temporal en el que se pro-
duce la observacion por lo que podemos mejorar el modelo
duplicando los destinos frecuentes mediante varias etiquetas
como trabajo-mafiana y trabajo-tarde. El problema que su-
pone es que son necesarios mas datos para poder validar el
modelo.
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