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Resumen. De manera natural las personas vamos formando rutinas
para adaptarnos al entorno social en el cudl nos desempenamos. Estas ru-
tinas se ven reflejadas en las secuencias de ubicaciones que visitamos para
desplazarnos hacia los lugares donde realizamos nuestras actividades
diarias, sin embargo, ;como podemos determinar la presencia de ellas?
El presente trabajo consiste en un andlisis exploratorio de un conjunto de
datos de movilidad de usuarios utilizando modelos de tépicos con el fin
de determinar si existe una estructura subyacente en la movilidad de las
personas de acuerdo a las rutinas que éstas manifiestan en sus vidas. Se
presenta la introduccién al problema explicando el modelo a utilizar asi
como su desarrollo tedrico, validacién experimental de su funcionamiento
a través de conjuntos de datos sintéticos y su aplicacién a un conjunto de
datos real con presentacién de los resultados obtenidos y conclusiones.

Palabras clave: reconocimiento de patrones, analisis exploratorio, da-
tos moviles, modelos de tépicos.

1. Introduccién

Es interesante observar cémo las personas van formando hébitos en sus vidas
generando rutinas para la mayoria de sus actividades a través de la continua
repeticion de las mismas. Si bien, el comportamiento humano es un aspecto muy
dificil de analizar, intuitivamente sabemos que las personas definen regiones de
permanencia y secuencias de ubicaciénes que visitan basados en los roles que
como persona desempenan dentro de una sociedad. Aunque el ser humano tiene
el potencial de exhibir patrones de comportamiento aleatorio, existen ciertas ru-
tinas facilmente identificables en el contexto de su quehacer diario; por ejemplo,
consideremos los pasos tipicos de una secuencia de ubicaciones para una persona
en un dia laboral:

1. Levantarse a una hora definida.
2. Salir de su casa y tomar transporte (ya sea privado 6 piblico).
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3. Permanecer en su lugar de trabajo un periodo de tiempo definido.
4. Salir de la oficina y tomar transporte.
5. Regresar a casa.

Esta serie de ubicaciones en ese orden especifico sugieren la presencia de patrones
de comportamiento en los seres humanos en las ubicaciones que visita con base
en sus rutinas de comportamiento en su vida diaria.

1.1. Modelos de tépicos

Los modelos de topicos se desarrollaron inicialmente para el andlisis de gran-
des colecciones de documentos de texto [6,12]; de manera simultdnea e indepen-
diente, modelos similares se aplicaron en el area de biologia, especificamente,
en genética, donde los modelos de topicos se han aplicado para la identificacién
y clasificacién de poblaciones de genotipos [16]. Actualmente se han aplicado
satisfactoriamente en otros contextos tales como ubicacién [8] y proximidad
fisica [2,7]. La capacidad de los modelos para extraer la informacién semdntica y
contextual de un documento los convierten en una herramienta fundamental para
el anélisis de texto, tomemos por ejemplo, la Enciclopedia Libre Wikipedia * [1],
la cuél es un compendio de més de 4 millones de articulos en Inglés (al 10 de Abril
de 2015 segin la pagina principal) clasificados en varios temas principales (Artes,
Historia, Sociedad, Matematicas, etc.). De manera natural, existen articulos que
pertenecen a mas de una clasificaciéon por su contenido temético, por lo cudl
podemos preguntarnos, ;existen clasificaciones que no se hayan considerado entre
las actuales?, ;hay clasificaciones a las que un documento pertenezca que no
se hayan detectado?. Las anteriores y otras preguntas surgen al imaginar la
extension del conocimiento plasmado en un nimero tan grande de articulos y
que continuamente va creciendo.

Wikigedia Topics

Relative Presence of Topics in all Documents

Fig. 1. Buscador por Tépicos de Wikipedia
4 www.wikipedia.org
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Wikipedia Topics ® [4] es un ejemplo de la aplicacién de un modelo de tépicos
a un conjunto de articulos de la Wikipedia. En la Figura 1 podemos ver la
organizacién de los topicos estimados a partir de la aplicacion del modelo en el
conjunto de documentos y en la Figura 2 podemos ver el conjunto de documentos
relacionados a un topico. Podemos ver que los Modelos de Tépicos nos permiten
inferir de manera automatica un contenido semdantico implicito en un conjunto
de documentos de acuerdo al contenido temético de cada uno de ellos.

{household, population, female}

Census

Race (classification of human beings)
Ramona, California

The Bellmores, New York

Chester, Connecticut

Deep River, Connecticut

Woodbury, Connecticut

New Hartford, Connecticut
Westbrook, Connecticut

Fig. 2. Articulos relacionados a un tépico

Por su capacidad de anélisis sobre conjuntos de datos discretos, los mode-
los de tépicos se vuelven una herramienta muy tutil para el reconocimiento de
patrones. Por lo tanto, el interés principal de éste trabajo es la identificacién
de patrones estructurales en los conjuntos de datos de ubicaciones geograficas
obtenidas con dispositivos moviles aplicando modelos de topicos.

1.2. Estructura del trabajo realizado

En este articulo se analiza un modelo de tépicos aplicado a un conjunto
de datos que representan secuencias de ubicaciones geogréficas con el objetivo
de identificar una estructura presente en los datos que representen patrones de
comportamiento en las personas. Se analizan aspectos tedricos del modelo asi co-
mo una verificacién experimental del funcionamiento del mismo utilizando datos
sintéticos generados especificamente para probar aspectos del funcionamiento del
modelo. Finalmente se aplica el modelo a un conjunto de datos de movilidad de
usuarios observando los resultados obtenidos asi como las conclusiones y trabajo
a futuro.

2. Distant N-Gram Topic Model (DNTM)

Dos de los aspectos mas relevantes para el analisis de secuencias de datos dis-
cretos son la capacidad del modelo para expresar la pertenencia de un elemento

5 http://www.princeton.edu/~achaney /tmve/wikil00k/browse/topic-presence.html
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a mas de una categoria de clasificacién y la capacidad para incluir informacién
de dependencia entre los elementos en las secuencias de datos. Estas ventajas
las presenta el modelo DNTM, el cual se describe brevemente en la seccién 2.3
y a detalle en la seccién 3.

2.1. Modelos de pertenencia mixta

H
p(v) =Y p(v| h)p(h) (1)
h=1

Un modelo mixto es uno en el cual un conjunto de modelos es combinado
para producir un modelo més expresivo [3]. En un modelo mixto, la variable v es
visible y la variable h la indexa conformando los grupos a los cuéales puede per-
tenecer la variable v. Especificamente, podemos observar que una palabra puede
pertenecer a mas de un tépico lo cudl se indica con la medida de probabilidad
asignada a ella en cada uno de los tépicos. Sin embargo, en un modelo mixto
tradicional, un elemento sélo pertenece a un unico grupo, por ejemplo en el
algoritmo K-Means [14], un algoritmo que geométricamente descubre K grupos
de elementos dada una medida de distancia. En K-Means cada elemento del
conjunto de datos se asocia a un grupo lo cudl se conoce como hard-clustering. A
diferencia, el soft-clustering considera que un elemento puede pertenecer a mas
de un grupo, de acuerdo a cierta medida de similitud. Los modelos de tépicos
como LDA [6] y PLSI [12] consideran que un elemento de datos puede pertenecer
a més de una clasificacién (t6picos) de acuerdo a cierta medida de probabilidad.

2.2. Modelado de las dependencias

De manera natural, las personas inician sus rutinas diarias en un lugar en
especifico a partir del cudl se van moviendo a lo largo de sus rutinas definidas.
Por lo tanto, es deseable que el modelo probabilistico a aplicar tenga ésta
consideracién en cuenta agregando dichas dependencias para poder capturar de
manera correcta el significado semantico de su comportamiento. Sin embargo, se
requiere evitar la explosion paramétrica que ocurriria si se modelan de manera
explicita las dependencias entre cada uno de los elementos de la secuencia. Por
tanto, en [10] se sugiere el modelo expresado en la Figura 3, donde se puede
apreciar que, en primer lugar, se define el modelo con base en secuencias de
ubicaciones ¢ = (w1, ws, ..., wy) en vez de ubicaciones individuales, y en segundo
lugar, que se define una dependencia a la primera ubicacién visitada en la
secuencia.

2.3. Descripcion del modelo

El modelo DNTM [10] es un modelo derivado de LDA [5] el cudl es un modelo
generativo bajo el cudl cada documento en una coleccién de texto (corpus) es
representado con una distribucién multinomial de tépicos los cudles capturan el
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Fig. 3. Modelo Gréfico del modelo DNTM [10]

significado seméantico de cada documento. A su vez, cada tépico es representado
con una distribucién multinomial sobre las palabras de un diccionario las cudles
capturan el significado seméantico del topico. En la modelacién de patrones
estructurales de movilidad de las personas, se considera una ubicacion geografica
como una analogfa a una palabra dentro de un documento y un intervalo de
tiempo en el cudl se han dado las ubicaciones como una analogia a un docu-
mento. Es decir, se tiene un conjunto de elementos (ubicaciones geograficas) que
pertenecen a diferentes clasificaciones (rutinas) de acuerdo a la sucesién de ellas.
De ésta manera, el modelo de topicos intenta descubrir o capturar el significado
semantico de las secuencias de ubicaciones que un usuario visita con base en sus
rutinas de movilidad.

3. Desarrollo del modelo

Como se observa en la Figura 3, 8 y ¢ son las realizaciones Dirichlet de las
distribuciones de los tépicos sobre los documentos (distribuciones multinomiales)
las cudles influyen directamente en la generacién de la variable z (los tdpicos
latentes) y las variables w, las cudles dependen del tépico generado z, las
variables ¢,, y, para j > 1 del primer elemento w;. Los parametros del modelo
se muestran en el cuadro 1.

3.1. Estimacion de parametros

La estimacién exacta de pardametros para el modelo DNTM como en el
modelo LDA es intratable, por lo que se han desarrollado métodos de apro-
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Longitud de la secuencia.

Una secuencia de N etiquetas consecutivas (w1, ..., wn).

Una instancia de un documento.

El nimero total de secuencias ¢ en el documento m.

El ntimero total de documentos en el corpus.

El nimero de tépicos latentes.

Una instancia de un tépico.

El tamano del vocabulario.

La distribucion de los tépicos dados los documentos.

La distribucion de las secuencias dados los tépicos,

donde @ = {P1_, P2, 1+, Py }

La distribucion de las etiquetas w1 dados los tépicos.

La distribucién de las etiquetas w; dada la primera etiqueta w; y los tépicos.
Tabla 1. Descripcién de simbolos de los componentes del modelo DNTM

STSvNE®RIS

o5

G2 ,wy

ximacién basados en inferencia variacional [6] y simulaciones de Monte Carlo
(MCMCQC) [11]. En [9] y [10] se desarrolla un método de inferencia por Monte
Carlo utilizando un esquema de Gibbs Sampling colapsado para estimar los
parametros del modelo 6 y ¢ a partir de la simulaciéon de la distribucién con-
dicional p(z | q), por lo que se requiere de la expresion p(z; | z—;, ¢) donde z_;
denota la probabilidad condicional para la simulacién de la distribucién de un
sélo tépico z; condicionado a las observaciones ¢ y los tépicos restantes z_;.

3.2. Desarrollo del modelo (colapsado de variables)

A partir de la Figura 3 y bajo la asuncién de i.i.d. presente en los datos,
determinamos la expresién de la verosimilitud para desarrollar el colapsado de
variables (marginalizacién de las variables 6 y ¢ para determinar la probabilidad
p(z,w1.,). Adoptamos la siguiente notacién para escribir la expresién de la
verosimilitud:

1. Z el conjunto de tépicos (variables latentes) z;.

2. W el conjunto de observaciones (secuencias) wi:n.

3. © el conjunto de realizaciones Dirichlet de las distribuciones de tépicos sobre
documentos 6.

4. @ el conjunto de realizaciones Dirichlet de las distribuciones de palabras sobre

topicos ¢.
P(Z,W,0,®P|a, f1.n) =

M n
H |: m|a H|: st|0 (w1m5|2«’m57<,01)Hp(wjm5|w1m57zms,90jw1):|:|

m=1 s=1 Jj=1

T n VvV

H |: (p1¢|B1) H H (pjtv]Bi) :| (2)
t=1 j=2v=1

A partir de la expresién de la verosimilitud (2), se procede a integrar sobre
los pardmetros 6 y ¢ para poder obtener la distribucién requerida para el pro-
cedimiento de inferencia p(z|q). Definiendo variables para la composicién de los
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productos en sumatorias sobre los exponentes de las distribuciones de proba-
bilidad V¢, Tvw ¥ &wiwe, Procedemos a la normalizacién de las distribuciones
Dirichlet con el fin de realizar su integracién la cuél es igual a 1. (La integracién
de una distribucién de probabilidad sobre todo su dominio es igual a 1), lo que
resulta en la distribucién de probabilidad conjunta de Z y W.

(Z Wla, Brin) =
aT ]_[t L T (Vme + @)
71_:[1 I'(a Zt 1 Vme + @)

(B1V) H I'(Tew + b1
ey (zv )

T n
le 1Hw2 1 (gjtwer +,3j)
81 S

—
=N

)
)

3)

Recordemos que la inferencia sobre ésta distribucién es intratable [11] por
lo que recurrimos a métodos aproximados y para utilizar Gibbs Sampling, re-
querimos de la probabilidad condicional p(z; | z—;,w), es decir, la expresién
que corresponda a la probabilidad condicional de una tépico z dados los tépicos
restantes z_; y las observaciones w. Por tanto, observando que para una obser-
vacion z; en el modelo su valor es igual a 1, aplicamos las propiedades de la
funcion Gamma para simplificar la expresion de la verosimilitud obteniendo las
expresiones para las probabilidades condicionales requeridas para el muestreador

Gibbs (4).

-ms

y Wi ny @ B1n) o
(V—\ms + Oé) Tt_;Jms + /Bl ﬁ 5;“?;711102 + ﬁj
mt Vv

ZU 1(Ttusm+/8 j= 2Zw1 12102 1 J_‘tijnllwg + Bj

p(zms = k2

4. Verificacion del modelo

4.1. Estructura de los datos sintéticos

Conjunto de Datos Sintéticos No. 1. El primer conjunto de datos se
realiza con un vocabulario de 10 etiquetas distribuidas en 5 tépicos cada uno
representado como una secuencia de 6 ubicaciones. Se genera un documento
con 2,000 secuencias aleatorias asumiendo la misma probabilidad para todos los
tépicos dentro de un mismo documento.

En la Figura (4) se muestran las distribuciones de probabilidad correspon-
dientes a cada uno de los 5 topicos, donde cada tépico contiene una secuencia de
6 posibles ubicaciones (eje x); la primera ubicacién sobre el eje = corresponde a
la etiqueta que se genera en primera posicién de las secuencias y las ubicacions
posteriores sobre el mismo eje corresponden a las probabilidades de las etiquetas
siguientes. El eje y corresponde a las posibles etiquetas del vocabulario (V' = 10).
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Tépico 1 Tépico 2 Tépico 3 Tépico 4 Tépico 5
1 1 1 1 1
2 Ins 2] lua 2 Ina 2| Ina 2] Ioa
4 0s 4 06 4 05 4 0s 4 06
8 04 6 o4 6 os 6 04 6 0
8 I02 8 qu 8 02 8 qu 8 Ioz
10 b 10 , 10 ) 10l , 10 N
12 3 45 6 12 3 4 5 6 12 3 45 6 12 3 4 5 6 12 3 4 5 6

Fig. 4. Distribuciones de probabilidad de los topicos del primer conjunto de datos

sintéticos.

Obsérvsese que en el tépico 4 generamos en la tercera posicion probabilidades
similares para los elementos del vocabulario excepto el ultimo.

Conjunto de Datos Sintéticos No. 2. La caracteristica mas relevante del
conjunto de datos sintéticos No. 2 es la asignacién de probabilidades para la
generacién de mas de una etiqueta en la primera posicién en las secuencias del
documento, lo cudl se muestra en la figura 5.

Tépico 1 Tépico 2 Tépico 3 Tépico 4 Tépico 5

I<
08

06

1
Ioa
06

0.4

0.2

o

I|
08

06

04

Ioz
o

Fig. 5. Distribuciones de probabilidad de los tépicos del segundo conjunto de datos

sintéticos.

Conjunto de Datos Sintéticos No. 3. Como podemos observar en la
Figura 6, para el tercer conjunto de datos se generan 5 tépicos con distribuciones
similares, donde sélo en el ultimo elemento de las secuencias se observa una
diferencia entre las etiquetas generadas. De ésta manera queremos determinar
si el modelo es capaz de inferir diferencias entre estructuras de movilidades
similares.

Topico 1 Tépico 2 Tépico 3 Tépico 4 Tépico 5

12 3 4 5 6

T
Ius

06
04
0.2

o

Fig. 6. Distribuciones de probabilidad de los tépicos del tercer

sintéticos.
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Conjunto de Datos Sintéticos No. 4. En el ltimo conjunto de datos
deseamos verificar que el modelo sea capaz de identificar secuencias de longitudes
diferentes aun a pesar de que él mismo no integre dentro de su estructura un
mecanismo para determinar la longitud de cada secuencia. Se disena entonces,
un conjunto de 6 tépicos consistentes en secuencias de diferente longitud N = 6
y N =9. En la Figura 7 se muestran las distribuciones de probabilidad para los
topicos, donde los topicos 4 y 5 son los tépicos de longitud 9 y los restantes de
longitud 6.

Tépico 1 Tépico 2 Tépico 3 Tépico 4 Tépico 5 Tépico 6
I;B

06

0.4

S ® o AN
S @ o &N

123456 123456

Fig. 7. Distribuciones de probabilidad de los tépicos del cuarto conjunto de datos
sintéticos.

4.2. Resultados del modelo con datos sintéticos

Resultados del conjunto de Datos Sintéticos No. 1. Aplicando el
modelo con los valores de T = 5 y N = 6, obtenemos en la Figura 8 que
los resultados son bastantes precisos para el conjunto de datos, observando que
el tépico 3 mezcld secuencias de tépicos diferentes y los tépicos 3 y 4 del modelo
original se combinaron en el tépico 4.

Tépico 1 Tépico 2 Tépico 3 Tépico 4 Tépico 5
2 k: - k- k. k- k:
4 o1 4 o7 4 s 05 4 o5
6 0 6 0% 6 0os 6 oa 6 03
8 I‘é? 8 Iﬁ% 8 Iooz 8 I3§ 8 IE%
10 5 10 51 10 b 10 51 10 91
|

S @ o s N
SR0R0a550

Fig. 8. Distribuciones de probabilidad obtenidas con el modelo con N =6y T = 5.

Resultados del conjunto de Datos Sintéticos No. 2. Podemos observar
en la Figura 9 que los topicos obtenidos son mas precisos, sin embargo, uno
de ellos no fue recuperado, lo cudl puede indicar que es mejor considerar un
numero mayor de topicos para permitir que el modelo pueda explorar el espacio
de busqueda de distribuciones de probabilidad que puedan corresponder a los
pardametros que el modelo va a inferir sobre los datos.
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Topico 1 Tépico 2 Tépico 3 Tépico 4 Tépico 5
82 by 2 | FEI | | [
o3 or 4 og 4 os 4 o8
03 0: © 03 6 0 6 03
o 8 8 [ [ i
1 ol 91 10 ot 10 5t 10 o
os 2 | | [ [
i s s i i
03 6 0 6 0i 6 03
03 8 Igi 8 IS% 8 IS?
o 10 5t 10 ot 10 o

Fig. 9. Distribuciones de probabilidad obtenidas con el modelo con N =6 y T' = 5.

Resultados del conjunto de Datos Sintéticos No. 3. Podemos observar
que el modelo no distingue de manera tan precisa entre los tépicos de estructura
similar, como podemos apreciar en la Figura 10, los tépicos 1, 2, 4 y 5 tienen
la misma estructura de secuencias difiriendo en la 1ltima pero combinando los
tres tépicos de las distribuciones originales en los mismos tépicos. En el tépico
3 combiné los dos tépicos similares. Esto indica que el modelo es muy sensible
a la presencia de estructuras de movilidad muy similares entre si, no pudiendo
distinguir pequenas diferencias entre ellas.

Tépico 4 Tépico 5

Tépico 1 Tépico 2 Tépico 3

-l
Io

S © o sN
S oo s N

-

5 oo s

S oo s N

=

S oo s N

Fig. 10. Distribuciones de probabilidad obtenidas con el modelo con N =6 y T' = 5.

Resultados del conjunto de Datos Sintéticos No. 4. En las pruebas
realizadas para éste conjunto de datos, se utilizaron valores de longitudes de
secuencias N = 6, N = 9 y N = 12, observando que para N = 6 el modelo
no alcanza a reconocer las estructuras de longitudes mayores diviendolo entre
los tépicos detectados y para N = 9 el modelo reconoce de manera correcta
longitudes menores pero las mayores las divide igualmente entre los tépicos.
Mostramos entonces los resultados para N = 12 en la Figura 11 donde se mues-
tran las distribuciones de méaxima probabilidad para las secuencias detectadas.

5. Reconocimiento de patrones de movilidad en datos de
ubicacién geografica
5.1. Datos Nokia: Lausanne data collection campaign [13]

El conjunto de datos mdéviles analizados consiste en el seguimiento de datos
reales en la vida de 25 usuarios llevando un teléfono mévil Nokia modelo N95
en un periodo de nueve meses (del 01-10-2009 hasta el 01-07-2010).
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Tépico 1 Tépico 2 Tépico 3 Tépico 4 Tépico 5
09 0 ) 09
2 0 2 | I k: | | [
] i - P P i
6 0 6 i 6 : 6 i 6 03
8 ls; 8 ko [ FE | T l:%
10 91 10f 51 10l 110 Yo I
Tépico 6 Tépico 7 Tépico 8 Tépico 9 Tépico 10
R o 0s T I - I
‘ ke ki i - :
6 0i 6 0 6 i 6 i 6 04
8 lgi 8 IS? 8 I 308 I 3 8 IS%
10, 51 10 1 10 1 10! 1 10 91

Fig. 11. Distribuciones de maxima probabilidad obtenidas con el modelo con N = 12

y T =10.

En [10], obtienen los datos crudos de los teléfonos méviles y utilizan un
algoritmo de extraccién de datos [15] para el agrupamiento de las ubicaciones
geograficas detectadas en un intervalo de tiempo basado en técnicas de agru-
pamientos de datos. Por tanto, se dispone de un conjunto de datos discreto
multidimensional de tamanio 25x335x140 (es decir, 25 usuarios, 335 dias para
cada uno de ellos y 140 mediciones de intervalos de 10 minutos para cada dia).

o ' | n - n | - |
o .

a 0 1] T 1

a ER—
o - | | | |

3 - = - m T — T
i

31 | - ' -

i i —
o 13 | | W T

2 13 T | | T
m 18 [ 1

R T Tl T e —

a 18

a 19 F]_
o 20 n I T -

a 22 W T T T T

a 23 1 1

o 24 | AN I
ug Y 1 1

O L

Fig. 12. Deteccién de ubicaciones geograficas correspondientes a un usuario

En la Figura 12 podemos observar una grafica correspondiente a las deteccio-
nes de ubicaciones geogréficas del usuario No. 1 del Conjunto de datos Nokia, en
el eje x tenemos los 140 intervalos de tiempo correspondientes a 10 minutos cada
uno de ellos, en el eje y tenemos los dias durante los cudles se hizo la deteccién y
el color de cada celda corresponde a distintas ubicaciones pero donde el blanco
se utiliza para indicar que no hubo deteccién correcta de ella.

5.2. Tépicos mas probables

En la Figura 13 observamos un grafico senalando los topicos méas probables
para cada usuario, sobre el eje  tenemos cada uno de los 10 tépicos T = 10 y
sobre el eje y tenemos a los usuarios, el color de cada celda indica la probabilidad
de cada tépico para cada usuario. Observamos que en general, algunos tépicos
definen la mayoria de la probabilidad de ocurrencia para cada usuario, teniendo
algunos casos donde dicha probabilidad se distribuye de manera mé&s uniforme.
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Fig. 13. Tépicos més probables obtenidos por el modelo DNTM sobre los 25 usuarios
con 10 tépicos T' = 10 y longitud de secuencia N = 6

5.3. Dias mas probables
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Fig. 14. Distribucién de los 5 dias més probables dados los tépicos.

En la Figura 14 podemos visualizar los 5 dias mas probables para el usuario
No. 1 con T = 10 y longitud de secuencia N = 6. Sobre el eje = se encuentran
los intervalos de tiempo de 10 minutos definidos en el dia (140) y sobre el eje y
se encuentran los dias més probables para cada tépico. El color de cada celda
indica las diferentes etiquetas de las regiones de permanencia definidas para el
usuario y las celdas en color gris indican que no hubo deteccién de ubicacién en
ese intervalo de tiempo.

5.4. Secuencias mas probables

En la Figura 15 podemos visualizar algunos tépicos descubiertos por el mode-
lo para el usuario No. 2, observamos la predominancia de las primeras etiquetas
en los topicos lo cudl proviene del hecho de que las etiquetas se ordenaron por
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Fig. 15. Usuario 2, Distribucién de Secuencias

frecuencia de aparicién, aun asi, observamos que la probabilidad se distribuye
entre ellas. En los tépicos ntimero 4 y 5 (N = 12) observamos también que las
secuencias descubiertas por el modelo integran informaciéon de etiquetas diversas
tal como en los datos sintéticos.

6. Conclusiones y trabajo a futuro

Los modelos de tépicos se han venido desarrollando desde sus primeras apli-
caciones para modelado de texto y aplicaciones en genética, hasta dar el salto
hacia su aplicacién en el contexto de “reality mining”, lo cudl es una extensién
natural debido a sus caracteristicas inherentes al andlisis de datos discretos y
su potencial aplicacién para discernir estructuras subyacentes en un conjunto
de datos. Con base en los resultados obtenidos con los datos sintéticos y el
conjunto de datos Nokia de movilidad se puede concluir que un modelo de
tépicos es una herramienta adecuada para el reconocimiento de patrones en
el conjunto discretizado de ubicaciones geograficas y que permiten la deteccién
de estructuras de movilidad en las personas.

Durante el desarrollo del modelo se observaron varias areas de oportunidad
para continuar con el trabajo y mejorar los resultados, a continuacién se presen-
tan algunas sugerencias del trabajo que se pueden desarrollar:

s Identificacién de las longitudes de secuencia.- Aplicar métodos no pa-
ramétricos para identificar de manera automatica las longitudes de secuencia
subyacentes en los datos.

= Modelos alternativos de andlisis.- Aplicar extensiones al modelo proba-
bilistico para identificar una mayor descomposicién de la informacién, como
el modelo de autor para identificar patrones comunes de movilidad en los
usuarios (movilidad en grupos).

= Mayor exploraciéon del espacio de resultados.- Implementar “Parallel
Tempering” en el modelo para permitir la mayor exploracién del espacio de
resultados con el muestreador MCMC.
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