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Resumen

La deteccion de puntos de puntos de interés (POls) contribuye en el planteamiento de
soluciones a problemas de movilidad a través del analisis de actividades y viajes cotidianos de
las personas usando datos GPS; sin embargo su deteccion a partir de puntos GPS es un
problema dificil de resolver, debido a la imprecision de los sensores GPS. El propdsito de esta
investigacion es evaluar algoritmos basados en densidad, distancia-tiempo y velocidad que
permitan la identificacion del niimero minimo de viajes que se requieren para detectar
correctamente puntos de ubicacion (PUs) que correspondan a POls casa y trabajo.
Considerando la informacion geoespacial, temporal y de viajes de entrada/salida se caracterizo
los PUs para entrenar un clasificador con los algoritmos de drboles de decision, bosques
aleatorios y maquinas de soporte. Los mejores resultados se obtuvieron con el algoritmo basado
en velocidad ya que con un promedio de tres viajes se pudo detectar los PUs hasta en un 90%
de exactitud. Mientras que, el mejor clasificador fue entrenado con el algoritmo de bosques
aleatorios el cual permitio clasificar un PU en un POI hasta con una exactitud del 86.6%.

Palabras claves: puntos de interés, viajes, casa, trabajo, puntos GPS
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Abstract

The detection of points of interest (POIs) contributes to solve mobility problems through
the analysis of everyday activities and trips of people using GPS data; however, the detection
of POlIs from GPS points is a difficult task to solve due to the inaccuracy of GPS sensors. The
purpose of this research is to evaluate algorithms based on density, time-distance and speed
that allow to identify the minimum number of trips required to correctly detect location points
(LPs) which corresponds to home and work POIs. LPs were characterized by considering
geospatial, temporal information and arrival/departure trips in order to train a classifier with
a decision tree, random forests and a support vector machine algorithms. The best results were
obtained with the speed-based algorithm which could detect LPs with an average of three trips
and with an accuracy of up to 90%. Meanwhile, the best classifier was the random forests
which allowed classification of an LP in a POI with up to 86.6% of accuracy.

Key words: point of interest, trips, home, work, GPS point
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CAPITULO 1

1. Introduccion

El anélisis de datos del movimiento de las personas representa una oportunidad
para la comprension de patrones y actividades de las personas en los estudios de
movilidad [1]. Una practica comtn antes de la existencia de los teléfonos inteligentes
era realizar un diario o encuestas donde se solicitaba a una muestra poblacional que
proporcione un reporte de sus actividades y sus viajes, los cuales eran utilizados
después para el analisis de su comportamiento [48]. Sin embargo, la recopilacion de
datos a través de estos medios es costoso y los datos resultantes son limitados e
imprecisos ya que un sujeto puede informar sobre unos cuantos dias o no se tiene la

certeza de que la informacion proporcionada sea la correcta.

Posteriormente, se empez6 a recopilar datos de geo-localizacion con dispositivos de
rastreo GPS (Sistema de Posicionamiento Global) [11] portatiles o a través de teléfonos
inteligentes que generan datos geo-localizados usando multiples sensores: GPS, radio,
RFID, radar, redes celulares, Wi-Fi, Bluetooth y otros. Dado que a diario decenas de
millones de personas se mueven a lo largo de millones de trayectorias [17] y que los
datos proporcionados por los sensores GPS son mas precisos en el tiempo de registro
y la ubicacién de los viajes [40] que la recoleccién manual; la popularidad de los
sensores GPS y los teléfonos moéviles ha aumentado y consecuentemente la cantidad
de datos recolectados.

Sin embargo, los datos recopilados por los sensores consisten tnicamente en
coordenadas geograficas con marcas de tiempo y carecen de informacion semantica.
La informacion semantica es util para estudiar el comportamiento de las personas, la
provision de servicios de ubicacion y el disefio de aplicaciones para ordenadores
portatiles y teléfonos moviles [3] [15] [50]. Asi como también, brindar informacién a
los gobiernos para preparar planes de movilidad que contribuyan al desarrollo de una
ciudad. En los ultimos afios, varios autores han explorado formas de extraer
informacion util de estos datos de forma rdpida y precisa [15] [47] [48] con el propdsito

de agregar significado a las posiciones y viajes de los sujetos.
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En efecto, el uso de dispositivos moviles con GPS incorporado ha permitido a mas
personas acceder a aplicaciones de localizacion, y seguimiento; por lo que, el analisis
de puntos de ubicacion frecuentes (PUs) que corresponden a puntos de interés (POls) a
partir de los datos recopilados ha despertado el interés de los investigadores. PU se
refiere a las paradas en donde un sujeto se detiene con frecuencia; mientras que los
POlIs son lugares donde el sujeto reportd que se detiene para realizar alguna actividad
en dicho lugar o cerca de él. Sin embargo, los escasos recursos energéticos de un
dispositivo moévil son una limitacion importante para las aplicaciones de seguimiento
que requieren calcular dindmicamente dicha informacién y enviar correcciones GPS
[43].

La deteccion de POlIs es una de las tareas clave al estudiar el comportamiento de
las personas ya que representan lugares en donde las personas pasan una cantidad
considerable de tiempo [12] o los visita con frecuencia [21]; lugares como por ejemplo
casas, trabajos, restaurantes, hospitales, entre otros. Indudablemente, identificar cémo
y por qué se mueven las personas a los POIs es crucial para una gama de politicas y
decisiones en areas como las telecomunicaciones y la infraestructura de transporte
[19]; asi como también, para servicios de prediccion, navegacion y recomendaciones
personalizadas [27]. Al respecto, varios autores han investigado formas de detectar
PUs que corresponden a POIs en las trayectorias GPS considerando distintos métodos
[6] [15] [27]; sin embargo, pocos trabajos se han desarrollado con el propdsito de dar
significado a los PUs de forma automatica [28] [1].

Cabe sefialar que para objeto de esta investigacion se ha delimitado los POls
unicamente a casa o trabajo; por ello, este trabajo consiste en el andlisis automatico de
viajes cotidianos para identificar PUs que corresponden a dichos POls a través de: 1)
aplicar, analizar y evaluar tres algoritmos para la deteccion de PUs casa y trabajo y 2)
examinar, contrastar y comparar tres algoritmos tradicionales de clasificacion para dar
significado a los PUs empleando aprendizaje supervisado. Se emplearon datos GPS
recopilados a través de la aplicacion movil Routecoach que fue creada por la Universidad
de Ghent como parte de una campafa de crowdsourcing en la provincia de Flemish-
Brabant (Bélgica); con el objetivo de desarrollar herramientas de evaluacion y
planificacion para los proyectos de movilidad, que sean transferibles y que puedan ser

adoptados por los planificadores urbanos de la provincia [26].

El resto del documento esta organizado de la siguiente manera: en el capitulo 2 se

presentan algunos aspectos preliminares como definiciones, trabajos relacionados y
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se define el proposito de este trabajo, en el capitulo 3 se describe el proceso para la
preparacion de los datasets utilizados, en el capitulo 4 se desarrolla la evaluacion de
algoritmos para la deteccién de PUs que correspondan a los POls casa y trabajo, en el
capitulo 5 se entrenan algoritmos de clasificacion para asignar un significado a los PUs

detectados. Finalmente, se presentan las conclusiones generales y trabajos futuros.



15

CAPITULO 2

2. Marco teorico
2.1. Definiciones

A continuacion se presentan definiciones de las entidades que se van a utilizar en

el resto del manuscrito.

Punto GPS (p): es un par de coordenadas geograficas que representan una
posicion en el espacio en cierto instante de tiempo p(x, y, t), donde x es longitud, y es
latitud y ¢t es la fecha y hora en que se registrd el punto. En la practica los dispositivos
GPS reportan atributos adicionales (ver Tabla 3.1).

La longitud estd en un rango de -180 y 180° los valores negativos son para
ubicaciones al este del meridiano de Greenwich y los valores positivos al oeste del
meridiano de Greenwich. La latitud estd en un rango -90° y 90°, los valores negativos
son para ubicaciones en el hemisferio sur, los valores positivos en el hemisferio norte
y el valor 0° en el Ecuador.

ESTACKONAMIENT
CE BICICLETA

2 " »
- - ‘_,.-p.@/g..-___ OFICINA
& PARADERD % ' -~ S
DE T& XI —_ 5
~_ ) A >
. e - .}}%& . —— Semmente :
S ST a LY

Segmie Seomente a Be=
eir Care 211 Biciclst
-
Viaie

Figura 2.1.- Viaje de un sujeto.

Segmento (S): es un conjunto puntos GPS de un viaje S= {p1, 02,3, ... P} =~ m <
n; donde S; € T para i = 1,2,3,...,m, T es un viaje, m es el nimero total de puntos de
un segmento y 7 es el niumero total de puntos de un viaje. El segmento representa el
desplazamiento de un sujeto que se mueve entre dos paradas usando sola un medio
de transporte. Por ejemplo, en la Figura 2.1 un sujeto se desplaz6 de su casa al paradero

de taxi utilizando un vehiculo (segmento en carro).

Modo de transporte: es la forma como se transporta el sujeto; este puede ser: auto,
tren, bicicleta, otros.



16

Viaje (7): es una secuencia de n puntos GPS ordenados cronoldgicamente en el
tiempo con un propdsito definido t = {p;,p,,p3,..,Pn}; donde p; €T para i=
1,2,3,...,n. Un viaje puede ser una trayectoria unimodal o multimodal. La Figura 2.1
muestra el viaje de un sujeto cuyo propdsito es movilizarse de su casa a su oficina
usando varios modos de transporte.

Trayectoria unimodal: son viajes que incluyen a un tinico medio de transporte.
Por ejemplo: los datos recolectados con dispositivos GPS instalados en vehiculos; los
cuales son encendidos/apagados simultaneamente con el motor.

Trayectoria multimodal: son viajes que incluyen mas de un modo de transporte.
Por ejemplo, los datos recolectados con aplicaciones moviles con smartphones GPS
embebidos en que una persona se desplaza de casa a trabajo manejando una bicicleta
y caminando.

Parada (L): es una region donde un sujeto permanece de forma estdtica o
moviéndose lentamente durante un tiempo y area determinados al realizar un viaje

en lugares como: casas, paraderos de taxi, estacionamientos de bicicletas, otros.

Segmento de parada (W): es un conjunto de puntos GPS contenido en una parada
(Figura 2.2), donde p. es el punto de arribo del sujeto a la parada y p» es el punto de

salida.

1_':

Figura 2.2.- Segmento de parada

Punto de una parada (C): es el centroide de una parada. Se representa con una
tripleta C({x, y}, to, tp) que representa una parada; donde c.x y c.y son coordenadas
geograficas (ver calculo en Seccion 5.1.4), c.ta es el tiempo de arribo, y c.tv es el tiempo

de salida.
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Punto de ubicacion (PU): es el centroide {x, y} de uno o varios puntos de parada
PU ={¢;, ...,C;, ...,C} [52]; donde C es un punto de parada y {x,y} son coordenadas

geograficas (ver calculo en Seccion 5.1.4).

Punto de Interés (POI): es la ubicacion ({x,y}, sem) declarada por el sujeto con
una descripcién semadntica [35]; donde {x,y} representan a las coordenadas
geograficas latitud y longitud; mientras que, sem es su descripcion semantica (ver
Tabla 3.3).

2.2. Trabajos relacionados

Se han explorado varios métodos para la deteccion de PUs que corresponden a

PQOlIs en puntos GPS; los cuales se enfocan en: densidad, distancia-tiempoy velocidad.

Los métodos basados en densidad suponen que en las paradas la cantidad de
puntos GPS es mayor que en el resto del viaje y fueron propuestos inicialmente por
Ashbrook y Starner [3] y Zhou, et al. [54] y desarrollados en base a algoritmos de
agrupamiento tradicionales como el K-means y el DBSCAN (Density-based spatial
clustering of applications with noise en inglés) que agrupan los puntos GPS empleando
medidas tales como la distancia entre puntos GPS o densidad de conectividad en un
espacio cartesiano bidimensional. K-means [29] es un algoritmo basado en el analisis
de varianzas que permite agrupar un conjunto de datos en un, valor k, nimero
predefinido de grupos. DBSCAN [13] es un algoritmo que utiliza el concepto de
puntos ntcleo para encontrar los grupos, no requiere un valor k y permite localizar

grupos de alta densidad indistintamente de su tamarfio.

Asi, en el caso de [3] se observé que los dispositivos GPS no funcionaban bien en
el interior de los edificios ya que la recepcion de la sefial GPS es bloqueada por la
estructura; por tanto, trataban los periodos de datos perdidos como paradas. Una vez
extraidas, estas paradas se agruparon utilizando una variacion del algoritmo de k-
means cuya entrada es un valor k y un radio para lo cual se realiz6 el agrupamiento
multiples veces en diferentes parametros. En cambio, en [54] se propuso una variacion
del algoritmo DBSCAN, denominado DJ-Cluster, el cual emplea la nocion de
conectividad entre puntos y el concepto de puntos compartidos para encontrar
grupos. Los puntos GPS que se registran en una misma d4rea pero en diferentes

momentos son fusionados en un grupo.



18

En general los métodos basados en densidad consideran la dimension espacial
pero ignoran las caracteristicas secuenciales temporales ya que trabajan sobre
trayectorias completas; por ejemplo, los lugares que no portan un significado
semantico como cruces de carreteras en donde varios sujetos pasan de forma iterativa

y generan regiones densas.

Con respecto a los métodos basados en distancia-tiempo propuestos por Kang, et
al.[21], y Zheng, et al. [52], los autores consideran como paradas a los puntos GPS
ordenados cronoldgicamente que estan dentro de un umbral predefinido de distancia
(distTh) y tiempo (timeTh). En [21] el algoritmo denominado “time-based clustering”
procesa los puntos gradualmente para encontrar paradas y utiliza los umbrales de
timeTh y distTh para eliminar paradas falsas. Y en [52] el algoritmo identifica paradas
caracterizadas por puntos GPS consecutivos dentro de un umbral predefinido de
timeTh y distTh. Ambos métodos son adecuados para extraer paradas con forma
circular como las paradas de autobuses, no lo son para la extraccion de paradas mas
grandes en lugar de paradas con formas arbitrarias; por ejemplo, un sujeto caminando

lentamente en un centro comercial.

Por otra parte, los métodos basados en velocidad propuestos por Palma, et al. [34]
y Bhattacharya, et al. [7] asumen que, en las paradas, los puntos GPS registran una
velocidad minima. De acuerdo a, [34] el algoritmo CB-SMoT (Clustering-Based Stops
and Moves of Trajectories en inglés) genera grupos de puntos en donde la velocidad es
inferior a un umbral dado durante un tiempo corto. Mientras que en [7] se tomo en
cuenta que los dispositivos GPS causan pseudo-movimientos pequefios debido a
errores de posicionamiento incluso cuando el usuario estd en reposo, y propuso un
algoritmo que considera el cambio de direccion, la velocidad y la aceleracion para

extraer paradas en base a segmentos estiticos o con poco movimiento.

Otro problema para detectar paradas es la escasa cobertura de la sefial GPS en
entornos urbanos, en particular dentro de edificios. Bhattacharya, et al. [6] propuso un
método basado en el problema clasico de la aguja de Buffon-Laplace [2]. Primero por
cada punto GPS impreciso se generan puntos aleatorios (en tres dimensiones: latitud,
longitud y tiempo) dentro de un circulo de incertidumbre de acuerdo a la estimacion
de error. Luego, se obtiene segmentos de linea uniendo puntos GPS individuales en
orden cronoldgico para identificar paradas con la hipotesis de que si un sujeto se
encuentra dentro de un POI, el nimero de segmentos de linea GPS que intersecan sera

mucho mayor que si el usuario simplemente se mueve alrededor del POI.
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Recientemente, se han propuesto métodos hibridos por Fu, et al. [15] y Luo, et al.
[27]. En [15] emplearon un algoritmo denominado TDBC (spatio-temporal clustering
based on time and distance) para encontrar paradas segun tres definiciones: a) el punto
inicial p, y punto final p,,, de cada trayectoria L = (py, p,) < 84, b) una regiéon donde
una persona permanece en un lugar durante un largo tiempo sin pérdida de senal L =
{PpaPa+1, - Pp} donde a < i < b, distance(pg,pp) < 84y Ip-tp —p.-tal > 8, y ) una
region donde la sefial se pierde debido a barreras, edificios o problemas de equipo L =
{ParPat+1r - Pps P Pes1s - Pa} donde a <i<d, distance(py,pa) <8qy Ip-ta—
p.tg| > d;; siendo p un punto GPS, §; un umbral de distancia y 6, un umbral de

tiempo.

En [27] se propone otra variacion del algoritmo DBSCAN cuya base es que en una
parada hay una menor capacidad de movimiento y una mayor densidad. Capacidad de
movimiento se define como la distancia punto a punto y la curvatura del punto inicial
y final del segmento de una parada. Asimismo, para medir la densidad alrededor de
un punto GPS, se introduce la Teoria de Campo de Datos [24] que plantea una funcion

que permite calcular automaticamente un umbral de densidad de puntos.

Los trabajos permiten encontrar paradas que luego se representan como puntos
de parada y como PUs sin significado semdntico. Lv, et al. [28] y Andrienko, et al. [1]
han tratado de asignar una semdntica a PUs de forma automatica. En [28] se
exploraron caracteristicas a nivel de visitas (calculadas en base a cada visita del sujeto
al PU: dia de la semana, hora del dia, duracién, indice de respuesta) y lugares
(calculadas en base a valores estadisticos de las caracteristicas a nivel de visitas) para
clasificar los PUs en tipos definidos (casa, trabajo, restaurante, tienda, supermercado,
recreacion, negocios, turismo, aire libre) con datos de 10 sujetos que registraron sus
trayectorias en un periodo de 2 meses. Primero, se entrenaron los clasificadores de
redes bayesianas (BN), regresion logistica (LR) y bosques aleatorios (RF) en base a los
lugares reportados por 8 sujetos y posteriormente los probaron los otros dos sujetos
restantes; luego se entren6 un modelo mejorado en base al modelo estadisticos de los
Modelos Ocultos de Markov (HMM). Los mejores resultados se obtuvieron con RF con
una exactitud promedio del 75%; y con el modelo mejorado con una exactitud del

promedio del 83%.

En [1] dan significado alos PU a través del analisis visual interactivo de un experto
para lo cual crearon firmas temporales que caracterizan la distribucion temporal de los

PU con respecto a los ciclos de tiempos diarios y semanales, y las lineas de tiempo.
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Primero, un analista dio significado (casa, trabajo, centro comercial, transportes,
restaurantes, deportes) a un grupo de PUs seleccionados en base a sus firmas
temporales, luego se clasificd el resto de PUs en base a un analisis de similaridad de sus
firmas temporales. Para automatizar la asignacion semantica en base a los ejemplos
iniciales se estim¢ la similitud entre series de tiempo por medio de la distancia
euclidiana. Antes de calcular las distancias se aplica un suavizado temporal y luego
se transformo los valores absolutos en desviaciones normalizadas de las medias.
Finalmente, probaron y demostraron su hipdtesis con datos GSM, GPS y Twitter.
Desafortunadamente, debido a un acuerdo de acceso de datos no se publicaron los
resultados del experimento que realizaron con datos GPS sobre 38 sujetos en Suiza y

una persona en Estados Unidos.
2.3.Prop0sito de la investigacion

La falta de inversion y la infraestructura inadecuada son los principales problemas
a los que se enfrentan las personas para movilizarse. Adicionalmente, el aumento de
la demanda de transporte y de transito vial ha causado, particularmente en las

ciudades grandes, congestion, demoras, accidentes y problemas ambientales [42].

Descubrir potenciales problemas en la infraestructura de transporte de una region
es importante para plantear propuestas de solucion de manera oportuna. Esto se
puede realizar a través del analisis de actividades y viajes cotidianos de las personas
usando datos GPS [48] [47]. Los viajes cotidianos generalmente tienen origen o destino
a la casa y el trabajo. Las personas suelen movilizarse de la casa al trabajo por la
mafiana y del trabajo a casa por la noche [36]. En el aplicativo Routecoach, los viajes
son reportados por los usuarios que indican el inicio y fin de cada segmento de viaje

y su propdsito.

Conocer el proposito del viaje o la actividad en el destino sigue siendo un
problema dificil de resolver [47]. La ubicacion de los PUs, en general, no coincide con
los POIs declarados por el sujeto debido a errores en los datos GPS, falta de registro
de inicio, fin o propdsito de viaje, etc. Multiples PUs pueden ocurrir en un viaje y s6lo
en ciertos casos se pueden asociar a actividades [16] que determinen su proposito. En
este trabajo se evaltian tres algoritmos para detectar PUs con nimero cada vez mayor
de viajes como datos entrada. Este parametro es importante para las campanas de
crowdsourcing pues nos indica cuantas veces un sujeto debe llegar o salir de un PUs

para que éste sea detectado de manera consistente. Luego, para inferir cuales PUs de



21

los detectados son casa o trabajo se compararon tres algoritmos de clasificacion:
arboles de decision, bosques aleatorios y maquinas de soporte. Los PUs identificados
se validaron usando su proximidad alos POlISs casa o trabajo marcados por cada sujeto.

Los resultados se resumen usando las métricas de accuracy, precision, recall y F-score.
2.4.Metodologia

La identificacion de PUs que corresponden a POls se realiza en tres fases (Figura

2.3): 1) pre-procesamiento de datos, 2) deteccion de PUs, y 3) clasificacion de PUs en

PQOlIs casa y trabajo.
Dataset |: Viajes
Dataset Il: POls ——P»{1) Pre-procesamiento
2) Deteccion de impi
PUs ) < Datasets limpios
PUs
3) Clasificacién PUs etiquetados
Supervisadade ——P» como

POls casaltrabajo
Pus en POls ,]

Figura 2.3.- Diagrama de flujo de la metodologia

En la primera fase se descartan datos en base a reglas que consideran velocidades
poco probables, puntos solitarios, puntos fuera de Bélgica, deterioro y ambigiiedad de
registros. Luego, se selecciona los sujetos que reportaron mas viajes cercanos a los
POlIs.

En la segunda fase, para la deteccion de PUs que correspondan a los POIs casa y
trabajo, se evalta tres algoritmos con enfoques diferentes: el primero en base a la
densidad de puntos, el segundo en base a un umbral de distancia-tiempo, y el tercero
en base a la velocidad. Se determina también experimentalmente los mejores
parametros para cada uno de los algoritmos; y la cantidad de viajes minimos
requeridos para detectar PUs.
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Finalmente, en la tercera fase, se calcularon atributos derivados de los puntos GPS
y las visitas del sujeto a un PU. Luego se aplicaron tres algoritmos de clasificacion
basados en la semejanza o diferencia de sus atributos para etiquetar los PUs como
casa y trabajo.
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CAPITULO 3

3. Pre-procesamiento

Se cuenta con dos datasets, uno de viajes (dataset I) con puntos GPS y otro de POIs
(dataset II) generados usando la aplicacion movil, Routecoach’. El proceso de
recoleccion de ambos datasets se realiz6 durante un periodo de 6 meses entre el 2015-
01-02 al 2015-06-23. Para propositos de este trabajo se seleccion6 la muestra de sujetos
considerando que los que reportaron sus viajes cotidianos de entrada y salida a
casa/trabajo para el dataset I, y aquellos que reportaron la ubicacidon real de su
casa/trabajo para el dataset II. Por ello, de un total de 8 303 sujetos, se considerd en
primera instancia a 94 sujetos que fueron los tinicos que reportaron la ubicacion de su
casa o trabajo; sin embargo, algunos de ellos habian registrado menos de 5 viajes
validos a casa o trabajo o simplemente los viajes reportados no iniciaban/terminaban
en las casas o trabajos reportados; por lo cual se realizé un proceso de limpieza datos
en tres fases donde se obtuvo la muestra resultante de 22 sujetos que reportaron 423

viajes multimodales para la experimentacion ya que (ver detalle en secciones 3.2-3.4).

Por otra parte, aunque, cada sujeto reportd el modo de transporte en el que se
movilizaba de algunos viajes, este atributo se descart6 debido a que los sujetos tienden
a marcar el modo de transporte antes o después del inicio o fin de un segmento de

viaje; por ejemplo, un sujeto pudo haber marcado como modo de transporte “tren’

mientras caminaba hacia la estacion de tren.

En el dataset 1, se identificaron dos problemas para el analisis automatico de puntos
GPS: 1) Puntos GPS faltantes debido a la falta de energia en la bateria [35] o cuando
el sujeto no reporta su localizaciéon a propdsito. La aplicacion Routecoach no puede
identificar estos eventos y por lo tanto no es posible recuperar dichos puntos. 2)
Puntos GPS erréneos debido a la imprecision propia de los sensores GPS de teléfonos
moviles [50]; por ejemplo, en dreas urbanas debido a la interferencia de la sefial de
satélites causada por los edificios. Para obtener la latitud y longitud se requiere al
menos de tres satélites y de cuatro satélites para agregar la altitud [39] [31].

Los puntos GPS errdéneos se identificaron de varias maneras. Una es a través del

analisis de las velocidades poco probables; por ejemplo, un punto GPS donde la

! http://routecoach.ugent.be/
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velocidad reportada sea superior a 300 km/h (limite de velocidad de un tren en
Bélgica). Otra es midiendo la diferencia entre la velocidad derivada (p.speedcalc, ver
calculo en seccion 3.1.1) y la velocidad reportada por el sensor GPS (p.speed) [22] ya
que usualmente una diferencia grande puede ser causada por puntos GPS aislados,

que generan un error considerable en el colado de las distancias acumuladas [47].

En el dataset II se extrajeron los POls de las subcategorias casa o trabajo para
evaluar su deteccion automatica. En este dataset se detectd también cuatro problemas:
1) No todos los POIs son reportados, 2) Al reportar un POI la subcategoria asignada
es incorrecta, 3) Hay POIs que estan ubicados a gran distancia de los puntos GPS de
los viajes registrados en el dataset 1. 4) Hay POIs de un sujeto con la misma
subcategoria. Ademas, se detectd casos donde no se reportd POIs y por ende en dichos
casos es imposible determinar si el resultado de la deteccion es correcto. Por otro lado,
no se conoce la ubicacidn exacta de casa o trabajo de un sujeto. En la practica, hay
multiples POIs casa o trabajo pero su ubicacion no coincide. Para tener POIs que
permitan validar la deteccion, primero se eliminan POls aislados, luego se agrupan
PQOlIs que tiene la misma subcategoria y estan asociados (existen puntos GPS cercanos)
a viajes en el dataset I. Luego se descartan los grupos con baja densidad espacial. Cada

grupo restante se representa con un tnico POI, ubicado en el centroide del grupo.

A continuacion, se detalla los campos de los datasets utilizados este trabajo. En la
seccion 3.2 se presentan las reglas utilizadas para preparar los datasets y los resultados
de la limpieza de datos. En la seccién 3.3 se explica como se seleccion6 la muestra de
ambos datasets para los experimentos. Finalmente en la seccion 3.4 se realizd una
validacion de viajes con el objeto de garantizar que estos permitan la deteccion de los

PUs que correspondan a los POls.
3.1. Datasets
3.1.1.Dataset I: Viajes

El primer dataset contiene puntos de tipo GPS y FUSED de 693 viajes capturados a
una frecuencia de 1 Hz. En total el dataset I, contiene 927 016 puntos GPS (ver seccién
2.1) y 859 080 puntos FUSED. Los puntos FUSED se refieren a la localizacién basada
en multiples sensores que usan ademas del GPS sefiales de sensores de radio, redes
celulares, Wi-Fi, y Bluetooth. Debemos anotar que las especificaciones de cémo se

generan las posiciones no fue provista por Universidad de Ghent.
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Para evaluar si habia diferencias entre los puntos GPS y FUSED se calculd el
trayecto recorrido cada uno de los viajes y luego se los comparo a través del coeficiente
de correlacién de Pearson. Los resultados demostraron una correlacion de r=0.99 con un
p-value < 2.2 x 10+ lo cual significa que no existe una diferencia significativa.
Consecuentemente, tUnicamente se utilizd los puntos GPS en nuestros

experimentos. Los atributos de puntos GPS y FUSED se describen en la Tabla 3.1.

Tabla 3.1.- Atributos de puntos GPS en dataset .

ATRIBUTOS DESCRIPCION UNIDADES FUENTE
p.type Tipo de registro FUSED, GPS Automatico
p.locid Identificador del registro. Valor numérico Automatico

p.deviceid Identificador ,d?l dispositivo Valor numérico Teléfono
movil.
p.userid Identificador de sujeto. Valor numérico Automatico
p.tripid Identificador de viaje. Cadena de caracteres Automatico
p.x Longitud Grados GPS
p.y Latitud Grados GPS
p.altitude Altitud metros GPS
p.speed Veloc:ldzglpgel};(;;(ria por el Km/h GPS
Precision reportada por el
p.accuracy metros GPS
GPS logger
p.t Fecha y hora yyyy-mm-dd HH:MM:SS GPS
BIKE, BUS, DRIVER,
p.transportmode Modo de transporte FOOT, PASSENGER, Sujeto
TRAIN, null
p.starttime Fechay hoi?a;j; inicio del yyyy-mm-dd HH:MM:SS Sujeto
p.stoptime Fecha y hora de fin del viaje | yyyy-mm-dd HH:MM:SS Sujeto

A los atributos del dataset I se agregaron los atributos adicionales que se presentan
en la Tabla 3.2.

Tabla 3.2.- Nuevos atributos de puntos GPS en dataset 1.

ATRIBUTOS DESCRIPCION UNIDADES
p-distance Distancia punto a punto metros
p-timediff Diferencia de tiempo punto a punto segundos
p.speedcalc Velocidad derivada km/s
p-heading Heading (direccién) Grados [0, 360]
p.headingdiff Cambio de direccion Grados
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A continuacion se describe el calculo de estos atributos:

— La distancia punto a punto (p.distance) se calculé aplicando la férmula
Harvesine [14] la cual asume que la tierra es una esfera y calcula la distancia
desde el punto actual p; al punto anterior p;_; considerando las coordenadas

longitud p.x y latitud p.y y el radio terrestre ecuatorial (R) de 6378 145 metros.

Ap.y = |p.yi = 0-Yi-1l; Ap.x = |p.x; — p. x;_4]

Ap. Ap.x
6 = sin? (%) + cos(p.y;) X cos(p.y;_1) X sin? ( 2; )

p.distance; = R X (2 X atanZ(\/E,\/l — 9)) ~i>1
p.distance; = NA ~i=1

— La diferencia de tiempo (p.timediff) diferencia entre la diferencia la hora y la
fecha de registro del punto actual p.tiy la hora y fecha del punto anterior p.t:

en segundos.
p.timediffi =p.t; —p.ti_; ~i>1
p.timediffi =NA -~ i=1

— La velocidad derivada (p.speedcalc) es el cociente entre la relacion distancia
punto a punto 'y la diferencia de tiempo [47] entre pares de puntos consecutivos pi

y pit.

p.distance;

——*36~0>1
p.timediffi* '

p.speedcalc; =

p.speedcalc; = NA ~i=1

— El heading (p.heading) es la direccién del punto actual con respecto al anterior.
Se calcula a través del azimuth (dngulo inicial) siguiendo la ruta mas corta de

un elipsoide entre ambos puntos piy pii:
p.bearing; = atan2 (A,B) ~ i >1
p-bearing; =NA ~i=1
Donde A y B es igual a:

Ap.x; =p.x; —D.Xi—; AD.Y; = D.Yi — D. Vi1
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A = sin Ap.x X cos p.y;
B=cos p.y;_1 Xsinp.y; —sinp.y;_1 X cos p.y; X cos Ap.x
Luego, el 0[-180°, 180°] se convirtié en 6[0°, 360°] con:
p.heading; = (6; + 360)%360

— El cambio de direccion (p.headingdiff) [51] es la diferencia entre la direccion
del punto actual p.headingi y el punto anterior p.headingi1.

p-headingdif f; = Ap. headding = p. headding; — p. headding;_,

3.1.2.Dataset II: Puntos de Interés

El segundo dataset contiene 9 488 puntos de interés, para propdsito de este trabajo
se utilizaron aquellos POIs cuya categoria fue definida como clave (key) y la
subcategoria fue casa (home) o trabajo (work). La lista completa de atributos de los POIs
del dataset II se muestra en la Tabla 3.3.

Tabla 3.3.- Atributos los puntos de interés del dataset 11

ATRIBUTOS DESCRIPCION UNIDADES FUENTE
i GROCERY, KEY, LEISURE, Automatico
L.category Categoria del POI MOBILITY
GROCERY: shop, fuel, Sujeto
shoother library
KEY: home, work, school,
family, key-other childcare,
Lsubcategory Subcategoria del POI EJ;;?&?;H;;ZS;;E Iil—other,
restaurant, drink, music,
museum, cinema
MOBILITY: station, bus-stop,
parking, bicycle, parking
Lid Identificador del POI. Valor numérico Automatico
Identificador de sujeto. Automatico
Lownerid Este campo es analogo a Valor numérico
p-userid en un punto GPS.
Lx Longitud Grados Automatico
Ly Latitud Grados Automatico
Para nuevos POls (ver seccion 3.2).
Ldensity Numero de POIs de un Cantidad -
grupo
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3.2.Limpieza de datos

Para eliminar datos errdneos en el dataset I se aplicaron las siguientes reglas de
forma secuencial:

1. Remover los puntos en donde los sensores GPS registraron velocidades
superiores a: 50 km/h en dreas urbanizadas, 30 Km/h en areas escolares, 120
km/h en autopistas, entre 70 y 90 en carreteras nacionales, y entre 160 - 300
km/h en vias ferroviarias [4][45].

2. Remover puntos cuya diferencia entre velocidad derivada y la velocidad

reportada por el GPS es mayor a 25000 km/h (Figura 3.1).

Diferencia entre Velocidad GPS y Gakeulda (km/h)

Puntos GPS

Figura 3.1.- Grdfica de dispersién de diferencias de la velocidad GPS y velocidad derivada

3. Remover puntos ubicados fuera de Bélgica.
4. Remover puntos de viajes de sujetos que no registraron los POIs casa o trabajo.

Es importante destacar que no se aplicaron otras reglas como la cantidad de
satélites o el valor Horizontal Disolution of Precision (HDOP) [41][9] y los valores de
altitud [38] por dos razones: 1) los valores de HDOP y cantidad satélites no estan
disponibles, y 2) la precision de la altitud suele ser menor que la de las
coordenadas latitud y longitud.

En el dataset II para definir un tinico POI por sujeto para las sub-categorias casa

y trabajo se cred una nueva tabla siguiendo estas reglas en orden:
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Descartar POIs con coordenadas nulas.
Descartar POlIs sin una categoria y subcategoria registrada.

Descartar POIs cuya ubicacion se identifico fuera de Bélgica.
Descartar POIs con coordenadas duplicadas

Descartar POIs con etiquetas de categorias distintas a “clave” y subcategorias

“casa” 'y “trabajo”.

Calcular el centroide de los POIs de una misma subcategoria por sujeto y
calcular la distancia entre cada POl y el centroide.

Aplicar DBSCAN usando un radio de 100 metros con un nimero minimo de
puntos igual a dos debido a que se buscaba agrupar a dos o mas POIs cercanos
para obtener una sola ubicacion. En la mayoria de los casos los POls estan a
una diferencia inferior a ese valor.

Para los grupos resultantes calcular el centroide, y usarlo como nuevos POls, en
el atributo I.density se guarda el numero de elementos del grupo.

Descartar POIs que se encuentran a mas de 0.5 kilémetros de sus puntos GPS
en el dataset I.

Si existe mas de un POI por sujeto con la misma subcategoria, mantener los
POIs con mayor i.density. Si todos los POlIs tienen el mismo valor de I.density

se descartan.
Tabla 3.4.- Resultado de limpieza de datos en dataset 1

Datos originales | Datos resultantes Muestras
Sujetos 94 61 (64.9 %) 23(24.5%)
Dispositivos 98 64 (65.3 %) 26(26.5%)
Periodo de recoleccion 6 meses 6 meses 6 meses
Total 693 599 (86.4 %) 544(78.5%)
Viajes | Maximo 83 82 68
Minimo 1 1 4
Total 138 131 (94.9%) 127(92%)
Dias | Maximo 51 51 51
Minimo 1 1 3
Puntos GPS 927016 683590 (73.7 %) | 622222(67.1%)
Modos de transporte 6 6 6
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Al aplicar las reglas mencionadas previamente, el dataset I se redujo a 61 sujetos,

599 viajes y 683 590 puntos GPS recopilados en 131 dias, ver columna 2 de la Tabla 3.4.

El dataset 1I se redujo a 86 POls casa o trabajo reportados por 61 sujetos, ver columna

2 dela Tabla 3.5.

Tabla 3.5.- Resultado de limpieza de datos en dataset 11

Datos originales | Datos resultantes | Muestra
Sujetos 94 61 (%) 23 (24.5%)
Puntos de interés 9488 89 (0.9 %) 41(0.4%)
Categorias 4 1 1
Subcategorias 26 2 2
Total 62 50 (80.6 %) 22(35.5%)
Casa | Mdximo por sujeto 24 1 1
Minimo por sujeto 0 0 0
Total 50 39 (78 %) 19(38%)
Trabajo | Mdximo por sujeto 6 1 1
Minimo por sujeto 0 0 0
Casa + Trabajo M(?’x?mo por su].'eto 25 2 2
Minimo por sujeto 0 1 1

3.3.Seleccion de muestras para experimentos

Si un sujeto viajoé durante dias ordinarios (de lunes a viernes), deberia haber

reportado un minimo de 5 viajes a su casa o trabajo. Asi de los 61 sujetos de los datasets

resultantes del proceso de limpieza de datos, hay 23 sujetos que reportaron al menos

5 viajes ya que del resto de sujetos existe poca informacion para evaluar los algoritmos

de deteccion de PUs. Por ende en el resto de este trabajo se utilizaron los registros de

ambos datasets correspondientes estos 23 sujetos.

Asimismo, al revisar los datasets de la muestra se notd que la cantidad de viajes y

dias reportados para los 23 sujetos era heterogénea; por ejemplo, un sujeto tiene 83

viajes registrados mientras que otros tinicamente 5 viajes. La mayoria de sujetos

reporto entre 5-30 viajes como lo ilustra la Figura 3.2 y la muestra se formo por un
total de 544 viajes con 622 222 puntos GPS reportados en 127 dias diferentes (Tabla 3.4,
columna 3) y 41 POlIs, 22 casas y 19 trabajos (Tabla 3.5, columna 3).
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Figura 3.2.- Distribucién de niimero de viajes

3.4. Validacidn de viajes

No todos los viajes en el dataset I permiten la deteccion de los PUs que
corresponden a los POls casa y trabajo del dataset II asi por ejemplo, si un sujeto
reporto la ubicacion de su casa y trabajo, pero sdlo registr6 viajes al trabajo durante
tres dias consecutivos; se podria identificar las paradas y consecuentemente el PU que
corresponde al POI trabajo pero no asi las paradas ni el PU que corresponde al POI
casa. Para validar la posibilidad de detectar PU que correspondan a POls se analizo6
los atributos de los puntos GPS cercanos a cada POlIs, es decir, aquellos ubicados a
menos de 500 metros, ver Figura 3.3.
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Figura 3.3.- Puntos GPS cercanos a los POIs
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La Figura 3.4 muestra la densidad de la velocidad de los puntos GPS cercanos a los
POls casa y trabajo en la cual se observa que la mayoria de velocidades son inferiores

a 2.5km/h, lo que indica que estos pueden ser PUs. La velocidad promedio de una
persona caminando varia entre 4.3 y 5.4 km/h [5][32].
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Figura 3.4.- Densidad de velocidad en puntos GPS cercanos a los POIs

Se examiné también la densidad de las distancias de los mismos puntos y se

encontro que la mayoria de estos estan ubicados a menos de 100 metros del POI, ver
Figura 3.5.
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Figura 3.5.- Densidad de distancias de puntos GPS cercanos a los POIs



33

Ademas, para los radios de 50, 100, 150 y 500 metros alrededor de los POlIs se
determind a qué sujetos y a cuantos viajes corresponden los puntos GPS cercanos. En
la Tabla 3.6 se presentan los resultados, 427 (78.5 %) de los 544 viajes registran puntos
GPS para radio mayor o igual a 100 metros, radio a partir del cual se incluye el 100%
de POIs (41).

Tabla 3.6.- Andlisis de puntos GPS cercanos a los POls

Radio Sujetos POIs Viajes
(metros) | Casa | Trabajo Cantidad | Casa | Trabajo
50 22 18 40 400 333 153
100 22 19 41 427 357 172
150 22 19 41 438 365 187
300 22 19 41 450 384 201
500 22 19 41 451 387 209

En base a estos resultados se seleccionaron los sujetos que tuvieron 5 viajes con al
menos un punto GPS a menos de 100 metros de un POI. El dataset de viajes validos
tiene un total de 423 viajes con 530559 puntos GPS reportados durante 120 dias, los
cuales corresponden a 22 sujetos, ver Tabla 3.7 y Tabla 3.8. Es importante mencionar
que los viajes validos resultantes son multimodales aun después del procesamiento
del dataset. De ahora en adelante el término dataset I se referira a este conjunto datos y

el término dataset II a los POIs agrupados (ver Anexo I).

Tabla 3.7 .- Resultado de muestra de dataset I: viajes

Dataset I: viajes
Sujetos 22
Dispositivos 25
Periodo de recoleccion 6 meses
Total 423 (66.4%)
Viajes | Maximo 64
Minimo 5
Total 120 (%)
Dias | Maximo 44
Minimo 3
Puntos GPS 530559 (61.1 %)
Modos de transporte 6




Tabla 3.8.- Resultado de muestra de dataset 1I: POIs

Finalmente, al analizar los viajes

mayoria de estos fueron viajes cortos con una duracion entre 6-14 minutos y

Muestra
Sujetos 22 (24.5%)
Puntos de interés | 40(0.4%)
Categorias 1
Subcategorias 2
Total 22(35.5%)
Casas | Mdximo 1
Minimo 0
Total 18(38%)
Trabajos | Mdximo 1
Minimo 0

resultantes del dataset I se determiné que la

recorridos inferiores a 5 km como lo demuestran la Figuras 3.6 y 3.7.
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CAPITULO 4

4. Deteccion de Puntos de Ubicacion

Los puntos de ubicacion (PUs) representan la permanencia de un sujeto en
determinados lugares [27] y proporcionan informacion para entender el
comportamiento, en términos de movilidad, de los sujetos [15] [16] [27] [53]. Este
trabajo se enfoca en la deteccion de PUs que correspondan a la casa y trabajo de un
grupo de voluntarios que registraron sus viajes con la aplicacion Routecoach. Para
poder validar los resultados nuestro ground truth se asume que un PU cercano a un

POl casa o trabajo es un true positive.

Este capitulo estd organizado de la siguiente forma: en la seccion 4.1 se presenta los
algoritmos de deteccion de PUs, en la seccidn 4.2 se describe los experimentos
realizados para estimar los pardmetros de entrada de los algoritmos y para determinar
el nimero de viajes minimo para la deteccion de los PUs. Finalmente, en la seccion 4.3

se presentan los resultados obtenidos en los experimentos.
4.1. Metodologia

Se han propuestos varios métodos para detectar PUs; sin embargo, debido a que
la frecuencia de muestreo de puntos GPS varia asi como el entorno, no existe un
método estandar. El método utilizado en este trabajo se basa en la técnica de Fu et al.,
[15] el cual generaliza la mayoria de los enfoques previos [6] [15] [27] y supone que
durante una trayectoria un sujeto puede permanecer Th segundos alrededor de un
mismo lugar. Las posiciones del grupo de puntos GPS que corresponden a esta accion
conforman el drea de la parada L, cada parada se representa con el centroide del grupo
denominado punto de parada C. Aquellos puntos de paradas de distintos viajes que estan
cerca uno de otros son agrupados en puntos de ubicacion U con un algoritmo de

densidad, ver Figura 4.1.
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Los pasos del algoritmo de Fu et al, se listan en el Algoritmo I. Toma como entrada

una trayectoria con viajes consecutivos en el tiempo y asume que el primer y tltimo

punto GPS de la trayectoria son paradas; sin embargo en nuestro dataset de viajes esta

condicién no se cumple ya que no hay control de cuando un sujeto reporta el inicio o

fin de un viaje. Asi por ejemplo, un sujeto pudo reportar que salié de su casa varios

minutos después de ocurrido el hecho. Debido a que esta investigacién busca

identificar paradas en viajes inicos independientemente de la fecha en que ocurrieron

y del tipo I a Il [15], se emplearon tres algoritmos para la deteccion de dichas paradas:

densidad de puntos [13], distancia-tiempo de permanencia [52], y velocidad [7].
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Algoritmo I

Entrada: Trayectoria T, timeTh, distanceTh
Salida: setParadas

setParadas =NA; previoC=NA;
Si el primer o ultimo p es Tipo I entonces
anadirCluster(punto) // Tipo I
Para cada p en T hacer
Si distancia(Cluster, pi)<distanceTh entonces
afadir p en Parada; continuar;
Si distancia(Cluster, pi)>distanceTh y duracién(Cluster)>timeTh entonces
anadirCluster(Cluster); continuar; // Tipo II
Si distancia(Cluster, pi)>distanceTh y duracién(Cluster)<timeTh entonces
revisar(Cluster, previoC); continuar;
Si distancia(Cluster, pi)<distanceTh y duracién(pi+, pi)>timeTh entonces
anadirCluster({pi-1, pi}); continuar; // Tipo III
Si distancia(Cluster, pi)<distanceTh y duracién(pi+, pi)<timeTh entonces
Ignorar();
retornar setParadas

Funcion revisar(Cluster, Cluster previo){
Si (intervalotiempo (Cluster, Previous)<timeTh y distancia(Cluster, Previous) entonces
Previous=merger(Cluster, Previous);
Si Previous esta un tipo II entonces anadirCluster(Previous);
Entonces Previous=Cluster;}

Funcion ariadirCluster(Cluster){
Si (distancia(Cluster, punto de parada previo en setParadas)<distanceTh) entonces
Previous =merger(Cluster, Previo)

Sino poner Cluster en setParadas; previous= Cluster;}

Algoritmo basado en densidad de puntos

Detenerse por un periodo de tiempo considerable genera una regién con alta
densidad relativa de puntos GPS, por ejemplo al llegar o salir de su casa o trabajo.
Para detectar dichas regiones se utilizé el algoritmo DBSCAN [13] el cual requiere de
dos parametros eps y MinPts. Eps es la distancia maxima entre dos puntos para que
sean considerados vecinos y MinPts es el nimero minimo de puntos que pueden
formar un grupo. El resultado del DBSCAN es el grupo de puntos que forman cada

parada, el resto de puntos que no se pueden agrupar se clasifican como ruido.
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Algoritmo basado en distancia-tiempo de permanencia

En Zheng, et al., [25] [52] se asume que una parada se forma cuando un sujeto
permanece estacionario durante un periodo de tiempo; asi por ejemplo cuando el
sujeto ingresa a un lugar cerrado y el sensor GPS pierde la senal del satélite hasta que
el sujeto sale nuevamente de ese lugar. Este algoritmo detecta paradas buscando a lo
largo de una trayectoria de una region espacial en donde el sujeto permanece un

periodo de tiempo mayor a un umbral timeThreh y una distancia distThreh.

Algoritmo basado en distancia-tiempo de permanencia
Entrada: viajes, distThreh, timeThreh
Salida: Paradas

Para cada viaje hacer:
1. i=0; pointNum=|p| // Nimero de puntos
2. Mientras i < pointNum hacer
a. j=it+1; Token=0;
b. Mientrasj< pointNum hacer
c.  dist= Distance(pi, pj); //Calcular la distancia entre puntos
d. Sidist > distThreh entonces
i. At=pj.t-pit; //Calcular diferencia de tiempo entre puntos
ii. Si At>timeThreh entonces
1. L=({pxli<=k<=j}) // Extraer parada
2. paradas.insert(L); // Conservar parada
3. i=j; Token=1
iii. break
e. jEtL;
f.  SiToken!=1 entonces i=i+1;
3. retornar paradas

Algoritmo basado en velocidad

Este algoritmo [7] permite encontrar paradas bajo el supuesto de que cuando un
sujeto se encuentra en una parada, la velocidad es pequena y la direccion aleatoria.
Este algoritmo detecta cuatro tipos de segmentos: 1) segmentos estiticos dirigidos, 2)
segmentos estdticos no dirigidos, 3) segmentos con poco movimiento dirigidos y 4) segmentos

con poco movimiento no dirigidos.

Los puntos GPS de un segmento estdtico poseen una velocidad de 0-3.6 km/h y una
aceleracion de +-1 km/h? y en un segmento con poco movimiento los puntos GPS reportan
una velocidad entre 0-7.5 km/h y no se considera la aceleraciéon. De estos segmentos,

se descartan aquellos con duracion menor a timeTh. Los segmentos se sub-clasifican
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en dirigidos o no dirigidos dependiendo de los valores de la desviacion estandar de la
direccion o(p. headingdiff). En el caso de segmentos estaticos si o(p.headingdiff) es
menor que Sth el segmento es dirigido caso contrario es no dirigido. Para segmentos
con poco movimiento se usa Dth de forma andloga. Sth y Dth se determinaron

experimentalmente.

Algoritmo basado en velocidad

Entrada: viajes, rangos de velocidad y aceleracion, Sth, Dth, timeTh
Salida: Paradas

Para cada viaje entonces:
1. Sip.speed; € [0 - 3.6 kTm] & p.acceleration; € [il I;—T] entonces
a. p; € segmento estdtico
2. Sip.speed; € [0 —-75 kTm] entonces
a. p; € segmento con poco movimiento
3. Extraer segmentos estdticos y con poco movimiento.
4. Para cada segmento hacer
a. duraciéon =p.t, —p.t,; AB = o(p. headingdiff)
b. Siduracion < timeTh entonces Descartar(segmentos)
c.  Sisegmento es estitico & AB > Sth entonces
i. El segmento estdtico es no dirigido (B>>0)
d. Sino  El segmento estitico es dirigido (B~0).
Si segmento con poco movimiento & AB > Dth entonces
i. El segmento con poco movimiento es no dirigido (B>>0);
f.  Sino Elsegmento con poco movimiento es dirigido (B~0).
g. Segmentos estatico/poco_movimiento no dirigidos € L
h. paradas.insert(L);

5. retornar paradas

La salida de los tres algoritmos son un conjunto de paradas. Donde un punto de

parada C=(c.x, c.y), es el centroide del grupo[52]:

n
p. X
cC.X =

~ Lacard(p)
i=1

n
cy=y L
4 .lcard(p)

l:

Luego se establecen las coordenadas de los puntos de ubicacion PU= (u.x, u.y)
agrupando los puntos de parada de tal manera que la distancia entre cada par de puntos

sea menor o igual a 100 m. Para agrupar los puntos de parada se empled de nuevo el



41

algoritmo de DBSCAN [13] debido a su capacidad de extraer grupos de forma
arbitraria sin que el namero de grupos se conozca a priori [49]. Las coordenadas de
del PU se calculan como la mediana de las coordenadas de los puntos de parada
agrupados con el objeto de que el PU resultante se ubique cerca de la mayoria de los

puntos de parada.

4.1.1.Evaluacion

Para evaluar la deteccién de PUs, se explota su proximidad hipotética a los POIs
[14]. A diferencia de otras propuestas [33] que utilizan la interseccion con geometrias
de los POlIs se construy6 una geometria circular con un radio variable de 50, 100 y 150
metros alrededor de los POlIs casa y trabajo reportados por los sujetos (dataset II). Por
ejemplo, de los PUs U, y U; de la Figura 4.2, inicamente el punto de ubicacion U; se
encuentra cerca de CASA. Una limitacion de este enfoque es que para personas que
trabajan y viven en el mismo lugar el PU detectado puede tener dos o ninguna

etiqueta.

Figura 4.2.- Proximidad de los PUs a los POIs

Para calcular las tasas de deteccidn se utilizé como métrica inicamente el TPR y
no el FNR debido a que el dataset II contiene inicamente los POls que registré cada
sujeto. La métrica True Positive Rate (TPR) mide el porcentaje de PUs identificados
correctamente en un valor que oscila entre los valores 0 y 1, siendo el 1 el valor maximo

posible y 0 el minimo.

TP,

TPR, = ————
" TP.+FN,
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TP corresponde a los PUs que estan dentro de la geometria circular de radio(r)
alrededor de los POIs reportados por los sujetos y FN son los PUs ubicados fuera de

ella.
4.2. Experimentos

Los algoritmos para la deteccion de paradas mencionados previamente requieren
varios parametros de entrada pero no hay parametros predefinidos, ni tampoco se
conoce cuantos viajes se requieren para detectar correctamente un PU. Para resolver

estos problemas se realizaron dos experimentos que se describe a continuacion:

4.2.1.Estimacion de Parametros

Se dividio los datasets (seccion 3.3) de la muestra de los 22 sujetos en dos
subconjuntos. El primero con el 30% de los sujetos, se utilizé para extraer los mejores
parametros (entrenamiento). El resto de sujetos para calcular las tasas de deteccion

con los mejores parametros obtenidos, ver Tabla 4.1.

Tabla 4.1.- Subconjuntos de sujetos para seleccion de umbrales optimos

) Casa Trabajo
Subconjuntos . . . .
Sujetos | Viajes | Sujetos | Viajes
Entrenamiento (30%) 6 105 6 49
Prueba (70%) 16 252 12 119
Total 22 357 18 168

Tabla 4.2.- Rango de valores para seleccion de pardmetros.

Algoritmos Pardmetros Rango Unidad de
basados en: medida
Densidad .epsl 0-100 metros
min_ptsl 2-120 -
Distancia tiempo timeTh 5-120 segundos
distanceTh 15-150 metros
timeTh 0-120 segundos
Velocidad Sth 0-360 grados
Dth 0-360 grados

Para establecer min_pts1, timeTh, distanceTh y timeTh se aplico cada algoritmo de
deteccién de paradas sobre el subconjunto de entrenamiento con los valores de los

parametros definidos en la Tabla 4.2 y se calculd el TPR para cada subconjunto de
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entrenamiento usando radios de 50, 100 y 150m. Asi, para cada sujeto del subconjunto
de entrenamiento se eligié un viaje y se ejecuto el algoritmo de deteccion. Este
procedimiento se repitié 30 veces escogiendo cada vez un viaje aleatorio por cada
sujeto y finalmente se calcul6 el TPR promedio para cada uno de los pardmetros con

incrementos de 5.

Se seleccionaron los parametros de cada algoritmo de deteccion de paradas que
reportaron el TPR promedio mas alto y para corroborar las tasas de deteccion se

repitid el mismo procedimiento sobre el subconjunto de prueba.

El resto de parametros se definié usando métricas derivadas de las distribucion de
atributos p.distancei y p.headingdiffi como se explica en las secciones 4.2.1.1y 4.2.1.3. Los

resultados de este experimento para cada algoritmo se describen a continuacion.

4.2.1.1.  Algoritmo basado en densidad

Se establecié primero el valor para epsl. La Figura 4.3 muestra densidad de
p.distancei (distancia punto a punto) en los puntos que estan en el rango [0 a 100] metros
de los POIs casa y trabajo. Se determind que eps1 es igual a 2.5 metros ya que mas del

80% de las distancias son menores o iguales a ese valor.
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Figura 4.3.- Densidad de p.distance para puntos cercanos a los POIs
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Luego, se uso el TPR para determinar el valor de min_ptsl, encontrando que 5
puntos era el mejor valor para la deteccion de PUs que corresponden POls casa y

trabajo, ver Figura 4.4.
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Figura 4.4.- Rendimiento de pardmetro min_pts en algoritmo basado en densidad.

Luego, se evaluaron los parametros establecidos (eps=2.5m, min_pts=5) sobre el
subconjunto de prueba (70% de sujetos restantes) y se obtuvo los TPR mostrados en la
Tabla 4.3 los cuales revelaron que en un viaje se puede detectar en promedio el 71% de
PUs que corresponden a POIs casa y 57% de PUs a POls trabajo. Las tasas de deteccion
para PUs que corresponden a los POIs casa son mas altas que los PUs que
corresponden a los POlIs trabajo y estas se equiparan a medida que el radio aumenta
ya que generalmente el area de los lugares de trabajo es mas grande que el drea de las

casas.

Tabla 4.3.- Evaluacion de pardmetros en algoritmo basado en densidad

. TPR
Radio (metros) CASA TRABAJO
50 0.62 0.37
100 0.75 0.61
150 0.75 0.73
Promedio 0.71 0.57
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4.2.1.2.  Algoritmo basado en distancia-tiempo

Al evaluar las combinaciones con diferentes valores para los parametros timeTh y
distTh se determind que distTh=30 metros y timeTh=15 segundos son los mejores
umbrales para este algoritmo ya que representan las mayores tasas para la deteccion

de PUs que corresponden a POlIs casa y trabajo como lo ilustra la Figura 4.5.
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Figura 4.5.- Rendimiento de pardmetros timeTh y distTh en algoritmo basado en distancia-tiempo.

Posteriormente, se evalud los pardmetros establecidos (timeTh = 15s, distTh = 30m)
sobre el conjunto de prueba se encontrd que en un vigje se puede detectar hasta un
31% de PUs que corresponden a POls casa y 41% de PUs que corresponden a POlIs

trabajo.

Tabla 4.4.- Evaluacion de pardmetros en algoritmo basado en distancia-tiempo.

Radio (metros) TFR
CASA TRABAJO
50 0.22 0.25
100 0.22 0.33
150 0.5 0.64
Promedio 0.31 0.41
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4.2.1.3.  Algoritmo basado en velocidad

Para identificar los parametros Dth y Sth se calcul6 la desviacion estandar del
cambio de direccidn p.headingdiffi en los segmentos estdticos y los segmentos con poco
movimiento con el objeto de identificar aquellos que representan paradas de los
desplazamientos. En las paradas los movimientos son nulos o pequefios con cambios
de direccidn relativamente grandes; esto ocurre incluso cuando el sujeto esta en reposo
debido al ruido de la senial GPS, mientras que durante los desplazamientos largos la

variacion del cambio de direccion es pequenia.

Dthy Sth fueron establecidos como el minimo local en el intervalo de los dos picos
mas altos de la distribucion de la desviacion estandar del cambio de direccion.
Dth=35.9° para el intervalo [10°, 70°] en segmentos con poco movimiento y Sth=18.9° para

el intervalo [0°, 40°] en segmentos estdticos, ver Figura 4.6.
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Figura 4.6.- Desviacién estandar de cambio de direccion de segmentos.

En cuanto al pardmetro timeTh, la duracién minima de una parada, los autores en
[7] establecieron un timeTh=1 min(60 s) ya que estas paradas no son significativas y por
tanto se descartan. Sin embargo; en este dataset se evidencié que a medida que el
timeTh se incrementa, el TPR disminuye mientras que al reducir el timeTh el TPR
aumenta como se ilustra en la Figura 4.7 porque las paradas registradas por los sujetos
en este dataset poseen duraciones cortas ya que ellos reportaron los viajes al llegar o
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partir de las POlIs. Por tanto, se observé que el niimero de paradas promedio obtenidas

con el algoritmo, tanto para las paradas en casa, trabajo y otros, se encuentran con un

timeTh de [0s-60s] como lo ilustra la Figura 4.8.
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De los 6 POls casas y 6 trabajo, se evidencio que a medida que timeTh disminuye
el nimero promedio de paradas aumenta por lo que se establecid que timeTh=15s es el
mas apropiado ya que se puede detectar la mayoria de POIs de interés en casa y
trabajo con una cantidad inferior de otros tipos de POls, lo que disminuiria la cantidad
de datos a procesar en unos 50% de paradas en otros tipos de POIs. No se establecid
un valor inferior dado que entre mds pequefios sean estos umbrales; mayor sera la

cantidad de paradas cortas que se extraen las cuales no se relevantes para este estudio.

Luego, al evaluar los pardmetros escogidos (Dth=35.9°, Sth=18.9°, timeTh=15s) sobre
el conjunto de prueba en un vigje se encontrd que con este algoritmo se puede
determinar hasta un 53% de los PUs que corresponden a POlIs trabajo y un 58% que

representan PUs casa, ver Tabla 4.5.

Tabla 4.5.- Evaluacion de pardmetros en algoritmo basado en velocidad.

. TPR
Radio (metros) CASA TRABAJO
50 0.44 0.51
100 0.55 0.61
150 0.59 0.62
Promedio 0.53 0.58

En resumen, las tasas de deteccion en un vigje son inferiores al 80% porque en un
solo viaje no siempre aparecen las paradas con las caracteristicas requeridas por los
algoritmos mencionados. Cabe mencionar que datasets de los 22 sujetos que fue usado
para este experimento tenia como minimo 5 viajes (ver Tabla 3.7) y por ello estos
paradmetros podrian variar en un datasets de distinta naturaleza o mas grande; como

lo evidencian los autores de los algoritmos de deteccién de PUs en [7][25][52].

La hipotesis planteada en el siguiente experimento propone incrementar el
numero de viajes con el objeto de aumentar la cantidad de informaciéon y

consecuentemente obtener tasas de deteccién de PUs mas altas.

4.2.2.Seleccion del Numero de Viajes Optimo.

Se seleccionaron los sujetos con mas de 8 viajes registrados en el dataset Il y se
dividieron en dos subconjuntos: el primero con 13 sujetos y 314 viajes que reportaron
POIs casa y el segundo con 11 sujetos y 157 viajes que reportaron POls trabajo.
Posteriormente, se aplicd cada algoritmo de deteccion de paradas con los parametros
definidos en la Seccion 4.2.1 de forma iterativa, incrementando también la cantidad de
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viajes de 1 a 8 y selecciondndolos de forma aleatoria para radios de 50m, 100m y 150m.
La ejecucion de cada algoritmo se repitié 30 veces sobre cada subconjunto y se calculd
el TPR en cada ocasion. Finalmente, se calcul6 y se report6 el TPR promedio para cada

radio.

4.2.2.1.  Algoritmo basado en densidad

Al incrementar el namero de viajes, se puede detectar hasta un 80% y 79% PUs
que corresponden a POls casa y trabajo con un minimo de 2 y 6 viajes dentro de un
radio de 50 metros, ver Figura 4.9. Mientras que, en un radio de 100 m se puede
detectar hasta 90% y 80% de LP con un minimo de 2 y 4 viajes respectivamente; y, en

un radio de150 m esos porcentajes eran mas similares.

Raclio — 50m —=-100m ---- 150m

CABA TRABAJID
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TPR promedio

04
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Mumero ce viags

Figura 4.9.- Evaluacion de viajes con algoritmo basado en densidad

Las paradas de cada viaje se identifican para luego ser agrupadas si estan a menos
de 100 metros para representar a un PUs casa o trabajo. Sin embargo, si este enfoque
fuese aplicado sobre multiples trayectorias a la vez, algunas regiones sin significados
semanticos como cruces de carreteras y avenidas donde un sujeto pasa iterativamente
[25][52] podrian ser extraidas lo que disminuiria significativamente las tasas de
detecciéon de PUs.
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Los resultados de la Figura 4.8 demuestran que la deteccién de PUs considerando
las regiones densas es posible sin considerar la informacién temporal y presenta
mejores resultados para la identificacion de los PUs que corresponden a casa que a los
de trabajo; esto probablemente debido a que el 4rea de las casas es mucho menor a la
de los trabajos y en consecuencia la permanencia de un sujeto en casa registra una
region densa con los puntos GPS que puede ser identificada a partir de algoritmos de
densidad espacial. La aplicacion de este enfoque en viajes largos posee un coste
computacional alto ya que la identificacion de regiones densas requiere el calculo de
una matriz de distancias geodésicas que involucra a todos los puntos GPS de los viajes

a evaluar.

4.2.2.2.  Algoritmo basado en distancia tiempo

Al incrementar el nimero de viajes se evidencié que este algoritmo permite la
deteccion de hasta un 55% y 45% de PUs que corresponden a POls casa y trabajo con
un maximo de 2 y 3 viajes en un radio de 50m como lo ilustra la Figura 4.10. Estos
porcentajes mejoraron dentro de una distancia de 100m a 80% y 75% con un maximo
de 2 y 4 viajes y dentro de una distancia de 150m a 90% y 80% con un maximo de 2y
6 viajes.

Radio — s0m —-100m -+ 150m

CABA TRABAJID

08 -
0B

04

TFR promedic

oo

1 2 3 4 5 & 7 8 1 2 3 4 5 & 7 8
MNumero de viajes

Figura 4.10.- Evaluacion de viajes en algoritmo basado en distancia-tiempo
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Los resultados muestran que no se puede identificar paradas, con este algoritmo,
en la mayoria de los viajes ya que no es posible identificar la region espacial en donde
el sujeto permanece un periodo de tiempo en base a umbrales tan pequenos; por lo
tanto, la tasa de deteccion es erratica debido al error GPS y consecuentemente los

resultados no mejoran aun cuando se incremente el nimero de viajes.

4.2.2.3.  Algoritmo basado en velocidad

Este algoritmo permite la deteccion de hasta el 80% de PUs que corresponden a
PQlIs casa con un maximo de 3 viajes dentro de un radio de 50m alrededor de los POlIs
como lo demuestra la Figura 4.11. En un radio de 100m, detect6 hasta 90% de PU

dentro de un maximo y estos porcentajes no cambiaron en un radio de 150 m.

Racdlic — s0m —=-100m -+ 150m

og

B

TFR promedio

04

oo

1 2 3 4 5 & 7 8 1 2 3 4 5 &
Mumero de viajes

Figura 4.11.- Evaluacion de viajes en algoritmo basado en velocidad.

La extraccion de segmentos donde el sujeto permanece estatico o se desplaza con
poco movimiento permitié detectar los PUs casa y trabajo de forma efectiva en un
radio de 100m lo que evidencia que al acercarse a un POl los sujetos tienden a caminar
0 a permanecer en un punto fijo dejando un rastro en los puntos GPS que permiten la

identificaciéon de los PUs.
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Al comparar los resultados obtenidos con los tres algoritmos para multiples viajes,
Tabla 4.6, se encontrd que el algoritmo basado en velocidad arroja las mejores tasas de
deteccion de PUs tanto en casa como en trabajo en un radio de 100m; dado que al
incrementar el namero de viajes de partida o llegada, la posibilidad de detectar los
PUs a partir de los puntos GPS mejor6 considerablemente y se establecié con un
promedio de tres viajes se puede detectar hasta el 90% de PUs. Por otro lado, a pesar
de que el algoritmo basado en densidad presentd también buenos resultados; este no
es mejor que el algoritmo basado en velocidad ya que es mas costoso
computacionalmente y requiere un mayor numero de viajes para detectar los PUs en

trabajo.

Tabla 4.6.- Resultados obtenidos con los tres algoritmos de deteccion de PUs.

Algoritmo basado en: CASA IRABAJO
Max. TPR | No. Viajes | Max. TPR | No. Viajes
Densidad 0.94 2 0.82 4
Distancia-Tiempo 0.88 2 0.75 4
Velocidad 0.95 3 0.91 3

Es importante mencionar que en este capitulo itnicamente se detecta la ubicacion
de casa y trabajo. En el siguiente capitulo se realiza la clasificacion PUs en POlIs a

partir de caracteristicas especificas y aprendizaje supervisado.
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CAPITULO 5

5. Clasificacion de Puntos de Ubicacion

La clasificacion tiene por objeto construir un modelo que capture las caracteristicas
intrinsecas de la clase (POls) para poder predecir la clase de un PU desconocido [30].
La asignacion semantica automatica de PUs se ha realizado en trabajos previos en base
a caracteristicas temporales requieren de al menos una semana de recoleccion de viajes
a dias consecutivos para la visualizacion de patrones [1] o para establecer un conjunto
de probabilidades en una red bayesiana [28]. Nuestro dataset de viajes no tiene una

resolucion temporal alta y por ende se buscaran técnicas alternativas.

En este trabajo se evaluardn tres métodos de aprendizaje supervisado (drbol de
decision, mdquinas de soporte, drboles aleatorios) para la clasificacion automatica de PUs
en POlIs casa o trabajo. Este capitulo se organiza de la siguiente manera: en la seccion
5.1 se describe el proceso aplicado para entrenar el clasificador con los tres algoritmos,
en la seccion 5.2 se detalla el experimento ejecutado y finalmente en la seccién 5.3 se

presentan los resultados obtenidos.
5.1. Metodologia

La clasificacion de PUs se realizo en 4 etapas: 1) extraccion de caracteristicas de

PUs, 2) preparacion de PU, 3) aplicacion del algoritmo de clasificacion y 4) evaluacion.

5.1.1.Caracterizacion de PUs

Para extraer las caracteristicas de los PUs, se calcula un conjunto de atributos para
los puntos de parada (C) considerando sus segmentos de paradas (w) que contienen puntos
GPS con la informacion de los viajes de entrada y salida del sujeto a la parada (L). Estos

atributos son:

Flujo (C.M): es un valor binario [0, 1] que describe el flujo de los viajes de entrada
y salida de una parada. El valor del flujo depende de la posicion relativa de la parada
con respecto al primer y tltimo punto GPS del viaje. El flujo es 0 si el segmento de parada
esta cerca (ha recorrido menos del 50% del viaje) al primer punto (p1) de un viagje y 1 si
la parada esta cerca (ha recorrido mas del 50% del viaje) del ultimo punto (p») de un
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viaje. Por ejemplo, en la Figura 5.1, la parada estd mas cerca al primer punto del viaje

(ps) y describe a un viaje de llegada; por ende, C.M = 0.

wR_.. CM=0
- «
. <
L] o / 1Il]'—{:ll.:gﬂ:t
. 4 >
) X e ..
Ll . JH'..
" .

Figura 5.1.- Flujo en un segmento de parada.

Para determinar si la parada esta mas cerca del inicio o fin del viaje se calcula el
recorrido desde la parada al primer y tltimo puntos GPS del viaje tal como se ilustra
en la Figura 5.1 Los recorridos w.Rpartigza Y W-Riegada € calculan sumando las
distancias punto a punto (p.distancei) desde cada extremo del viaje al primer (ps) y

altimo punto (pv) del segmento de parada (w) de la siguiente forma:

1
W. Rpartida = Z p.distance;

i=a

n
W.Ryegada = Z p.distance;
i=b
El flujo de la parada C.M se define de acuerdo a las siguientes reglas:
Si W-Rpartida < W-Rllegada =CM=0

Si W-Rpartida > W-Rllegada >CM=1

Fecha (C.date): es la fecha [dd/mm/yy] en que se registrd el primer punto del
segmento de parada w.

Hora (C.h): es un entero [1-24] tomado a partir de la hora registrada en el primer

punto del segmento de parada.
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_ Xitq trunk(p. time;)

C.h
m

Tamafio (C.distance): es la distancia calculada con el valor maximo y minimo de

la latitud y longitud.
C.distance = distance([max(p.x), max(p.y)], [min(p.x), min(p.y)])

Duracion (C.duration): es el tiempo que permanece el sujeto en una parada. Se
calcula a partir de la diferencia de tiempo entre el altimo (p. time,) al primer (p. time,)

punto del segmento de la parada.
C.duration = p.time, — p.time,

Velocidad de llegada (C.speed,;.gq4,)-- €s €l promedio de la velocidad (km/h) del

sujeto en los 5 puntos del viaje marcados por el sensor antes de entrar a una parada.

opspeed;

=a-5
pl

C-Speedllegada =
Velocidad de salida (C.speed,iqq): €s el promedio de la velocidad (km/h) del
sujeto en los 5 puntos del viaje marcados por el sensor luego de salir de una parada.
_ XispD-speed;

C.speedyartiga = T ~n=b+5

Precision de llegada (C.speedjcg4q40)-- €5 €l promedio de la precision GPS del

sujeto en los 5 puntos del viaje marcados por el sensor antes de entrar a una parada.

. p.accuracy;

C.accuracyyegada = D] n=a-—>5

Precision de salida (C. speed 4,140 ): €5 €l promedio de la precision GPS del sujeto

en los 5 puntos del viaje marcados por el sensor luego de salir de una parada.

c _ Xi=pp-accuracy;
. ACCUT ACYpartida = o]

~n=b+5

En base a las propiedades descritas anteriormente y a los atributos (seccién 3.1.1)
definidos para puntos GPS se deriva un conjunto de caracteristicas especificas para
los puntos de ubicacion (PUs). Debemos recordar que un PU es el centroide de los puntos
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de parada (C) que a su vez son los centroides de los puntos GPS de las paradas (L) (ver

seccion 4.1). Las caracteristicas de los PUs se clasifican en tres tipos:

5.1.1.1.  Derivadas de informacién geoespacial

Velocidad (U.speed): se calcula con el promedio de las velocidades (p.speedi)

reportadas en los puntos GPS de todas las paradas asociadas a un PU.

I, p.speed;

U.speed, = p.speed = ]

Dispersion de la velocidad (U.speed.sd): es la desviacion estandar de las
velocidades (p.speedi) reportadas en los puntos GPS de todas las paradas asociadas a
un PU.

. (p.speed; — p.speed)?
Ipl

U.speed.sd, = o(p.speed) = \/

Dispersion de la distancia entre puntos consecutivos (U.distance.sd): es la
desviacion estandar de la distancia punto a punto (p.distance)) de los puntos GPS

consecutivos de todas las paradas asociadas a un PU.

™ (p.distance; — p.distance)?
Ip

U.distance.sd, = o(p.distance) = \]

Dispersion de la precision (U.accuracy.sd): es la desviacion estandar de la
precisién (p.accuracyi) reportada por los puntos GPS de todas las paradas asociadas a
un PU.

X (p.accuracy; — p-accuracy)?
Ipl

U.accuracy.sd, = o(p.accuracy) = \]

Tamaiio (U.distance).- es la distancia geodésica de las longitudes (p.x:) y latitudes

(p.yi) maxima y minima de los puntos GPS de todas las paradas asociadas a un PU.

U.distance, = distance([max(p.x), max(p.y)], [min(p.x), min(p.y)])
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5.1.1.2.  Derivadas de informacién temporal

Puntos en dias ordinarios (U.weekdays): porcentaje de puntos GPS de todas las

paradas asociadas a un PU registrados en dias ordinarios [L,...,V].

card(p.date €{L,..,V})
Ipl

U.weekdays, =
Puntos en fines de semana (U.weekends): porcentaje de puntos GPS de todas las
paradas asociadas a un PU registrados en fines de semana [S, D].

card(p.date €{S,D})
Ipl

U. weekendsp =

Hora mas frecuente (LL.h): es la hora [1-24] en que se registra el mayor porcentaje
de puntos GPS en el PU.

_argmax U.H(x)

U.hy =87

Donde el porcentaje de puntos durante cada una de las 24 horas del dia se calcula

de la siguiente manera.

card({trunk (p. hora) = x
d |(§| ) }) ~x€ef{1,234,.... 24}

U.H(x) =
Puntos en dias sabado (U.Sat): es el porcentaje de puntos GPS registrados en los
dias sabados (S).

card(p.date €{S})
Ipl

U.Sat, =
Puntos en dias domingos (U.Sun): es el porcentaje de puntos GPS registrados en
los dias domingos (D).

U.Sun, = card(p. Tipalte e{D})

Flujo en dias consecutivos (U.M.cd): se calcula el promedio del flujo (C.M) de las

paradas registradas en dias consecutivos.
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~— _ 2i=1 C. M
U.Meq = TM = =5

Duracion en dias consecutivos (U.duration): se calcula el promedio de la duracion

(L.duration) de las paradas registradas en dias consecutivos.

* ,C.duration;
Ipl

U.duration 4 = C.duration =

5.1.1.3.  Derivadas de informacién de viajes de entrada y salida

Flujo promedio (U.M.t): es un valor de 0 a 1 que se calcula con el promedio del
flujo (C.M;) de las paradas asociadas a un PU. Donde U.M = 0.5 indica que la cantidad
de viajes de entrada y salida es igual; U.M <0.5 indica que el punto de ubicacion fue

definido por mas viajes de entrada que de salida; y viceversa si U.M > 0.5.

Z?:l C. Ml

UM, =M = ==

Duracion promedio (U.duration.t): es el promedio de la duracién cada parada
(L.durationi) que define a un PU.

Yito C.duration;

Ipl

U.duration, = C.duration =

Tamafio promedio (U.distance.t): es el promedio de los tamafios de las paradas

(L.distancei) que determinan un PU.

o C.distance;
Ip

U.distance; = C.distance =
Promedio de la dispersion de la velocidad (U.speed.sd.t) es el promedio de la
dispersion de la velocidad (C.speed.sdi) de las paradas que determinan un PU.

Yo C.speed. sd;
Ipl

U.speed.sd; = C.speed.sd =

Promedio de la dispersion de la distancia (U.distance.sd.t) es el promedio de la

dispersion de la distancia (C.distance.sdi) de las paradas que determinan un PU.
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Y, C.distance. sd;

Ipl

U.distance.sd; = C.distance.sd =

Promedio de la dispersion de la precision (U.accuracy.sd) es el promedio de la

dispersion de la dispersion (C.accuracy.sdi) de las paradas que determinan un PU.

¥" ,C.accuracy.sd;
Ipl

U.accuracy.sd; = C.accuracy.sd =

Hora de entrada promedio (U.h.tentraan): es el promedio de la hora registrada C.h
por las paradas con un flujo C.M==0.

Y™ C.h
u. htentrada =Ch= @

Hora de salida promedio (U.h.tsaia): es el promedio de la hora registrada C.h por

las paradas con un flujo C.M==1.

Velocidad de llegada promedio (U.speediiegia): es el promedio de la velocidad de
llegada (C.speedi) del sujeto en los 5 puntos marcados por el sensor antes de que un

sujeto llegue a una parada.

Z?:l C. Speedllegadai
Ipl

U-Speedllegada = C-Speedllegada =

Velocidad de salida promedio (U.speedsiii): es el promedio de la velocidad de
salida (C.speedi) del sujeto en los 5 puntos marcados por el sensor luego de que un
sujeto salga a una parada

—_— 27}:1 C-Speedsalidai
U.speedsqiiga = C.speedgqnaa = . vl

Precision de llegada promedio (U.accuracy...): es el promedio de precision
(C.accuracyegaaq;) del sujeto en los 5 puntos marcados por el sensor antes de que un

sujeto llegue a una parada.

Z?:l C. accurac)’llegadai
Ipl

U.accuracyyegaaa = C.accuracyjegaqa =
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Precision de salida promedio (U.accuracy..): es el promedio de precision
(C.accuracysqiaq;) del sujeto en los 5 puntos marcados por el sensor antes de que un

sujeto salida a una parada.

Yizq C.accuracysqiiaa,
Ipl

U.accuracyggiga = C.accuracysandga =

Finalmente, se utiliz6 la técnica de la imputacién de un valor tnico en las
caracteristicas que no pueden ser calculadas debido a falta de informacion. Se
reemplaza un valor faltante con un valor nico arbitrario, en este caso -1/, ya que se
satisfacen dos condiciones [37]: el hecho de que falte un valor depende del valor de la

variable de clase y ocurre tanto en el conjunto de entrenamiento como el de prueba.

5.1.2.Preparacion de dataset de PUs

Los PUs derivados de paradas cortas o que representan ubicaciones poco

probables se removieron en el conjunto de entrenamiento y prueba si:

— El tamafio del PU es superior a 1km, es decir abarca una regiéon muy grande

para una casa o trabajo.

— Lavelocidad promedio del PU es superior a 7.1km/h. La velocidad de un sujeto
cuando se mantiene en un punto fijo es 0 km/h; sin embargo, cuando la persona
se desplaza caminando la velocidad media varia alrededor de 4.5km/h [44] y

la velocidad maxima es de 7.5km/h [6].

— EI tamafio del PU es 0 metros porque pueden ser puntos de ubicaciéon que

representan paradas muy cortas como intersecciones, paradas semaforos, etc.

— Simas del 30% de valores de atributos son iguales a "-1’. La ausencia de valores
en las caracteristicas de los PUs pueden afectar la aplicacion y evaluacién del

algoritmo de clasificacion de forma significativa.
— Los PUs duplicados.

— Ademas, si dos o mas atributos estan altamente correlacionados (>=0.6 0 <=-
0.6) se selecciona uno de ellos. Para medir la correlacién se utilizo el coeficiente

de correlacion de Pearson.
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5.1.3.Clasificacion

Se utilizaron los siguientes algoritmos de clasificacion: los drboles de decision, los

bosques aleatorios y las mdquinas de soporte.
Arboles de decision

Los arboles de decisiéon proveen una herramienta de clasificacion potente y
consisten en una serie de reglas organizadas en una estructura jerdrquica que
culminan en una clase o valor y se consideran como un método de aprendizaje facil
de utilizar y de entender ya que una decision se puede determinar siguiendo las

condiciones que se cumplen desde la raiz del arbol hasta alguna de sus hojas.

Un arbol de decisiéon se construye utilizando un procedimiento de particion
binaria [8] que divide repetidamente los datos en grupos. En cada division los datos
son partidos en dos o mas grupos completamente excluyentes utilizando un criterio
de impureza que tiene por objeto particionar grupos homogéneos y a la vez mantener
un arbol razonablemente pequefio. Existen varios criterios de impureza como el error
esperado, gini, y el indice de informacion o entropia siendo el criterio de entropia el mas
preciso que gini y el error esperado [18]. El indice de entropia en el nodo t y se define

Ccomo:

n

Entropia(t) = Z —p(i|t) log,p(i|t)

i=1

Donde i =1,...,n es el nimero de clases de la variable categdrica y p(i|t) la
probabilidad de clasificacion correcta para la clase i en el nodo t. El valor maximo de
la entropia depende del namero de clases y es 0 si todos los elementos estdn en una

clase.

No obstante, cuando el niimero de variables es grande, el arbol resultante puede
contener un numero excesivo de nodos por tanto el modelo requiere ser podado para
evitar problemas de sobreajuste. En el procedimiento de poda se descartaron
sucesivamente ramas o nodos terminales que incrementan muy poco la precision del
arbol hasta encontrar el tamano “adecuado” del arbol con un procedimiento de

validacion cruzada para una mejor capacidad de generalizacion.
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Bosques aleatorios

Los bosques aleatorios (RF, random forest en inglés) son arboles de decision que
mejoran el rendimiento de los arboles de decision tradicionales a través de técnicas
como bootstrapping y bagging. Con la técnica del bootstrapping generan varios pseudo-
traning sets con los que ajustan diferentes arboles de decision y después promedian
los resultados de prediccién con un proceso conocido como bagging. El proceso
de bagging consigue mejorar la capacidad predictiva del clasificador en comparacion
a otros clasificadores basados en un tnico arbol de decisién; sin embargo, esto tiene
un coste asociado ya que la interpretabilidad del modelo se reduce ya que tras combinar
multiples arboles ya no es posible obtener una representacion grafica sencilla del

clasificador

En otras palabras, en algoritmo RF crea varios arboles que se ajustan de forma
repetida empleando muestras generadas por boostrapping; en cada muestra se ajusta el
clasificador con observaciones y atributos aleatorios donde se usa aproximadamente
dos tercios de las observaciones originales también denominado in-bag; mientras que,
el tercio restante, también denominado out-of-bag (OOB), se utiliza para obtener

el OOB-classification error que es equivalente a la tasa de error [20].

Las muestras OOB son también usadas por los RF para calcular la fuerza de
prediccion del clasificador; el cual estd condicionado a su interaccidon con el resto de
variables con las métricas: MDG (Mean Decrease Gini) y MDA (Mean decrease accuracy).
El indice MDG se utiliza para medir la homogeneidad que nos proporciona cada
atributo a los nodos de los diferentes arboles del RF; es decir, la capacidad de una
variable para dividir los datos en particiones lo mas puras posibles. Y el indice MDA
se utiliza para medir el impacto que tiene cada atributo en la precision del modelo;
esta métrica permite visualizar el impacto relativo que tiene el rendimiento del

clasificador al sustraer un atributo en concreto.

Maquinas de soporte

Las maquinas de soporte vectorial [10] son algoritmos de clasificacién lineal
insensibles al sobre entrenamiento y con la capacidad de tratar datos con gran
dimensionalidad. Este clasificador utiliza un hiperplano para separar los puntos de
dos clases distintas en un espacio d-dimensional y un kernel que puede modificar la
forma en que el hiperplano separa los datos a partir de un producto escalar. El mejor

hiperplano queda a mayor distancia de los elementos a separar.
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La funcién kernel ® puede ser lineal, polindmica, radial o sigmoidal; sin embargo,
para efectos de este trabajo se utilizo la funcién kernel polindmica porque el error
estandar relativo calculado con un proceso de validacion cruzada es menor (ver seccién

5.2). La funcién kernel polindmica esta dada por la ecuacion:
d(u,v) = ywv+c)ny=>0

Donde u y v son vectores de caracteristicas calculadas a partir de muestras de
entrenamiento o de prueba, ¢, es una constante que manipula la influencia de los
términos de orden superior frente a los de orden inferior en el polinomio, d permite
ajustar el orden polindmico y y es el margen geométrico o distancia entre los ejemplos

de clases.

5.1.4.Evaluacion

Para evaluar los algoritmos de clasificacion se establecié un conjunto de
entrenamiento (30% de los sujetos), otro de prueba (70% de los sujetos) del dataset de
PUs y se utilizo una matriz de confusion (Tabla 5.1) con las métricas: accuracy, precision,

recall y F-score para la evaluacion del algoritmo.

Tabla 5.1.- Matriz de confusion para evaluacion de modelos de clasificacién

PREDICCION
Positiva Negativa
Positiva TP EN (Error Tipo 11)
CLASE : ;
Negativa | FP (Error Tipo 1) TN

Donde TP, TN, FP y FN corresponde a las siguientes definiciones considerando
que los PUs corresponden a una tinica clase (G) de POls casa o trabajo.

— True Positives (TP): son PUs pertenecientes a la clase G que se clasifican

correctamente en la clase G.

— True Negatives (TN): son PUs no pertenecientes a la clase G y que no se

clasifican como clase G.

— False Positives (FP): son PUs no pertenecientes a la clase G pero que se clasifican

como clase G.
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— False Negatives (FN): son PUs pertenecientes a la clase G pero que no se

clasifican como clase G.

Asi mismo, con las definiciones establecidas se calcularon las métricas de accuracy,

tasa de error, precision, recall y F-score.

Exactitud (accuracy en inglés): porcentaje de PUs clasificados correctamente.

TP + TN _TP+TN
TP+TN+FP+FN P+N

Accuracy =
Tasa de Error (error rate en inglés): el nimero de todas las predicciones incorrectas
dividido por el nimero total del conjunto de datos.

FP +FN _FP+FN
TP+TN+FP+FN P+N

ERR =1 — Accuracy =

Precision (precision en inglés): indica la proporcion de PUs que se clasificaron
como de la clase G correspondiente y que en realidad son de esa clase con respecto al
total de PUs.

TP

p . . __
recision TP + FP

Exhaustividad (recall en inglés): indica la proporcion de PUs pertenecientes a G
que fueron clasificados correctamente.

TP

Recall = TP+—F1V

Valor-F (F-score en inglés): es una media armdnica que combina los valores de

precision y exhaustividad.

precision X recall

F —score =2 X —
precision + recall

Las cuatro métricas oscilan entre los valores 0 y 1, siendo el 1 el valor maximo

posible, y 0 el minimo.
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5.2. Experimento

Para entrenar el clasificador se trabajoé con un dataset de PUs detectados en base a
la metodologia descrita en la seccion anterior con el algoritmo de velocidad a los cuales
se les asignd una etiqueta de “casa”, “trabajo”, o “no definido” de acuerdo a su
proximidad con los POIs reportados por los sujetos para lo cual se usé un radio de 100
metros tal como se describe en la seccion 4.1.1. En el dataset se descartd los PUs con la
etiqueta “no definido” y se considerd tnicamente los PUs con las etiquetas de casa o
trabajo de 20 sujetos que reportaron casa y 12 sujetos que reportaron trabajo. Se
consideraron tnicamente los PUs de aquellos sujetos que registraron hasta 5 viajes

con origen o destino a los POlIs casa o trabajo respectivamente.

Tabla 5.2.- Conjunto de entrenamiento y prueba para la clasificacion

POIs Total Entrenamiento (30%) Prueba (70%)
Sujetos | Viajes | Sujetos | Viajes | PUs | Sujetos | Viajes | PUs
Casa 20 352 6 96 264 14 256 | 384
Trabajo 12 148 4 42 185 8 106 | 222

Los algoritmos de clasificacion se entrenaron por separado considerando un
conjunto de entrenamiento de 449 PUs etiquetados como casa o trabajo; los cuales fueron
generados a partir de un conjunto de 6 sujetos con 96 viajes que reportaron casa y 4
con 42 viajes que reportaron trabajo. En total, se generd un dataset con 268 PUs a partir
de 96 viajes con origen o destino casa y 197 PUs a partir de 42 viajes con origen o
destino trabajo. Los PUs se extrajeron usando una cantidad variable de viajes 1 a 5 por
cada sujeto y el proceso se repitio 30 veces seleccionado viajes aleatorios. La Tabla 5.2
describe la cantidad de los sujetos, PUs, POls, y viajes utilizados para generar el
conjunto de entrenamiento y la tabla 5.3 muestra la cantidad de PUs del conjunto de

entrenamiento obtenidos al variar los viajes del 1 al 5.

Tabla 5.3.- PUs y niimero de viajes del conjunto de entrenamiento.

Viajes Entrenamiento (30%) Prueba (70%)
PUs Casa Trabajo PUs Casa Trabajo

1 66 40 26 132 84 48

2 113 73 40 132 84 48

3 99 57 39 126 78 48

4 92 51 41 120 78 42

5 82 43 39 96 60 36
Total 449 264 185 606 384 222
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Sobre el conjunto de entrenamiento se calculé la matriz de coeficientes de
correlacién de Pearson en la Figura 5.2 para identificar correlaciones lineales entre los
distintos atributos y se descartd los siguientes: U.speed.p, U.weekday.p, U.weekend.p,
U.Saturday.p, U.Sunday.p, U.distance.sd.t, U.duration.cd, U.distance.p, U.duration.t,
U.accuracy.sd.t, U.M.cd, U.speed.sd.t porque estaban altamente correlacionadas con
otros atributos y por tanto son redundantes. Los atributos redundantes tienen un
impacto negativo en el rendimiento de los algoritmos de aprendizaje automatico [46].

El resto de atributos se conservaron y fueron utilizados para entrenar el clasificador.
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Figura 5.2.- Matriz de correlacion de atributos de PUs

La evaluacién de los algoritmos de clasificacion se construyd un conjunto de
prueba con seis datasets de 606 PUs obtenidos sobre el 70% de sujetos restantes con 384
viajes para los PUs casa y 222 para los PUs trabajo, ver Tabla 5.2 y Tabla 5.3. Cada uno
de los seis datasets posee 101 PUs casa y trabajo, los cuales fueron obtenidos variando

el namero de viajes del 1 al 5 tal como se muestra en la Tabla 5.5.
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Tabla 5.4.- Datasets de PUs para evaluacion de algoritmos de clasificacion

Viajes PUs Casa Trabajo
1 22 14 8
2 22 14 8
3 21 13 8
4 20 13 7
5 16 10 6
Total 101 64 37

A continuacion se presentan los resultados obtenidos con cada uno de los

algoritmos de clasificacion:

5.2.1. Arbol de decision

Con el conjunto de entrenamiento se construy6 un arbol de decision y para evitar
el sobreajuste que es uno de los principales problemas de este tipo de clasificadores;
en la Tabla 5.5 se evaluo el error estindar relativo con respecto al niumero de divisiones
mediante un proceso de validacién cruzada. La validacion cruzada consiste en dividir
el conjunto de datos en n particiones y posteriormente ejecutar el algoritmo tantas veces

como particiones se hayan generado [46].

Tabla 5.5.- Error estdndar relativo con respecto al tamario del drbol

Numero de Error estandar
divisiones relativo

0 1.00000
0.37297
0.35135
0.26946
0.18378
0.15676
0.17838

RN W(IN |-

El error estdndar minimo que se obtuvo fue de 0.15676 por lo que arbol completo fue
podado para obtener uno nuevo (Figura 5.3) con seis divisiones. Cada division
representa una condicion, si la condicion especificada en un nodo es satisfecha
entonces se toma la rama a la izquierda. El arbol de decision podado es mucho mas

simple que el drbol completo.
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Figura 5.3.- Arbol de decision para clasificacion de PUs.

La Tablas 5.6 muestran los resultados obtenidos al evaluar el rendimiento del arbol
de decisién sobre el conjunto de prueba. Se puede clasificar los PUs en casa o trabajo con
una exactitud de 86% y con una tasa de error del 14%.

Tabla 5.6.- Resultados de drbol de decision para exactitud

Datasets

Viajes T T [ v [ v | v | Do
1 0.727 | 0.727 | 0.727 | 0.681 | 0.818 | 0.772 | 0.742
2 0.954 | 0.954 | 0.863 | 0.863 | 0.773 | 0.909 | 0.886
3 0.904 | 0904 | 1 0.905 | 0.857 | 0.809 | 0.896
4 |09 |09 |08 |09 |09 |09 | 0.891
5 | 0937 | 0937 | 0.875 | 0.875 | 0.813 | 1 0.906

1-5 0.881 | 0.881 | 0.861 | 0.841 | 0.831 | 0.871 | 0.861
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La precision es de 84.9% para predecir PUs en casa y de 88% para trabajo; mientras
que la exhaustividad es de 92.7% para predecir PUs en casa y 77% para trabajo, ver
Tabla 5.7. Los valores de precision son altos para ambas clases de PUs; sin embargo,
al observar los valores de exhaustividad se evidencia que el clasificador es mas eficaz

para clasificar PUs en casa que en trabajo.

Por otro lado, al clasificar PUs en casa obtenidos con un solo viaje se encontr6 que
la precision disminuye considerablemente mientras que la exhaustividad aumenta; y
al clasificar PUs en trabajo sucede al contrario ya que la exhaustividad disminuye
mientras que la precision aumenta. Al incrementar el nimero de viajes para detectar
un PU, se agrega informacion a los PUs y por tanto las caracteristicas del PU mejoran

y consecuentemente el rendimiento del clasificador.

Tabla 5.7.- Resultados de drbol de decision para precision y exhaustividad.

- Precision Exhaustividad
%) 2
5 | = Datasets . Datasets =
= > rom. rom.
1 11 III v A% VI 1 11 I v \% VI
1 | 0642 | 0642 | 0.642 | 0714 | 0714 | 0.714 | 0.678 0.9 0.9 09 | 0.769 1 0.909 | 0.896
2 |1 0.928 | 0.864 | 0.786 | 0.714 | 0.875 | 0.861 | 0.933 1 0.923 1 0.909 1 0.96
b 3 | 0923 | 0.846 1 0.846 | 0.769 | 0.923 | 0.884 | 0.923 1 1 1 1 0.8 0.953
(4]
o 4 | 0923 | 0846 | 0.875 | 0923 | 0.846 | 0.923 | 0.889 | 0.923 1 0.923 | 0.923 1 0.923 | 0.948
5 1 1 1 1 0.9 1 0.893 | 0.909 | 0.909 | 0.833 | 0.833 | 0.818 1 0.883

1-5 0.89 0.843 | 0.859 | 0.843 | 0.781 | 0.875 0.849 0.92 0.964 | 0.917 0.9 0.943 | 0918 | 0.927

1 | 0875 | 0875 | 0.875 | 0.625 | 1 0.875 | 0.854 | 0583 | 0.583 | 0.583 | 0.556 | 0.667 | 0.863 | 0.639
2 0.875 1 0.875 1 0875 | 1 0.937 1 0.889 | 0.78 | 0.727 | 0.636 | 0.8 0.805
:_% 3 | 0875 1 1 1 1 0625 | 0.916 | 0875 | 08 1 08 | 0727 | 0.833 | 0.839
E 4 | 0857 1 0.875 | 0.857 | 1 0.857 | 0.907 | 0857 | 078 | 075 | 0.857 | 0.778 | 0.857 | 0.813
5 0.833 | 0.833 | 0.667 | 0.667 | 0.667 | 1 0.777 1 1 1 1 0.8 1 0.967

1-5 | 0.864 | 0.946 | 0.861 | 0.837 | 0.918 | 0.864 0.881 0.82 0.78 0.78 0.756 | 0.708 | 0.8 0.774

Los valores de F-score promedio son de 88.5% para predecir PUs en casa y de 82%
para trabajo lo que significa que el clasificador obtenido es estable. Al observar esta
métrica con PUs obtenidos con distinto nimero de viajes se confirma que el equilibrio

del clasificador mejora con los PUs detectados en mas de dos viajes.



Tabla 5.8.- Resultados de drbol de decisién para F-score

. Datasets
POIs | Viajes Prom.
I 1 I \Y A VI
1 0.749 | 0.749 | 0.749 | 0.740 | 0.833 | 0.800 | 0.770
2 0.965 | 0.963 | 0.893 | 0.880 | 0.800 | 0.933 | 0.906
s 3 0.923 | 0.917 | 1.000 | 0.917 | 0.869 | 0.857 | 0.914
S 4 0.923 | 0.917 | 0.898 | 0.923 | 0.917 | 0.923 | 0.917
5 0.952 | 0.952 | 0.909 | 0.909 | 0.857 | 1.000 | 0.930
1-5 | 0.905 | 0.899 | 0.887 | 0.871 | 0.854 | 0.896 | 0.885
1 0.700 | 0.700 | 0.700 | 0.588 | 0.800 | 0.869 | 0.726
o 2 0.933 | 0.941 | 0.825 | 0.842 | 0.737 | 0.889 | 0.861
E 3 0.875 | 0.889 | 1.000 | 0.889 | 0.842 | 0.714 | 0.868
[g 4 0.857 | 0.876 | 0.808 | 0.857 | 0.875 | 0.857 | 0.855
5 0.909 | 0.909 | 0.800 | 0.800 | 0.727 | 1.000 | 0.858
1-5 | 0.841 | 0.855 | 0.819 | 0.794 | 0.799 | 0.831 | 0.823

5.2.2.Bosques aleatorios

70

Se entreno un clasificador sobre el conjunto de entrenamiento con el algoritmo de

bosques aleatorios para lo cual inicialmente se credé multiples arboles de decision.

Elaborar numerosos arboles y combinar los resultados mejora en gran medida la

capacidad predictiva del arbol de decisién elaborado previamente; sin embargo,

demasiados arboles pueden conducir a un ajuste o varianza excesiva.

Por ello, para entrenar el clasificador se examin6é en la Figura 54 su

comportamiento entre 500 drboles de decision con la tasa de error. La grafica indica que

después indica que después de 100 drboles, no hay reduccion significativa en la tasa de

error; es decir, Unicamente se necesitan 100 drboles para optimizar la precision del

clasificador.
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Figura 5.4.- Variacion del error cuadrdtico medio al variar el niimero de drboles

Y para determinar la cantidad dptima de atributos m:y en el algoritmo se evalud
también la tasa de error aumentando la cantidad de atributos de forma progresiva. La
Figura 5.5 indica que al llegar a los 3 atributos obtiene la tasa de error minima. Por
consiguiente, los bosques aleatorios se entrenaron con 3 atributos y 100 arboles sobre el

conjunto de entrenamiento.

QOB Error
0.016 0.018 0.020
! ! !

0.014
|

0.012
|

mtw

Figura 5.5- Importancia de atributos en la deduccién de PUs.
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Al evaluar el clasificador con el conjunto de prueba fue posible clasificar PUs en POIs
casa y trabajo con una exactitud del 86.6% y una tasa de error del 13.4% como se

evidencia en la Tabla 5.9.

Tabla 5.9.- Resultados de bosques aleatorios para exactitud

L. Datasets
Viajes o] m | v ] v | vi|Prom

0.681 | 0.772 | 0.727 | 0.727 | 0.863 | 0.818 | 0.764
0.818 | 0.954 | 0.863 | 0.864 | 0.772 | 0.909 | 0.863
0.904 | 0.905 | 0.952 | 0.904 | 0.904 | 0.904 | 0.912

0.9 0.8 0.85 | 0.85 | 0.95 09 | 0.875
0.875 | 0.937 | 0.938 | 0.875 1 0.93 | 0.925
1-5 0.841 | 0.871 | 0.861 | 0.841 | 0.891 | 0.89 | 0.866

Ul | [ W[ =

Se puede clasificar los PUs casa con una precision del 94% y los de trabajo en un
73% y con una exactitud de 85.9% y 88% respectivamente, ver Tabla 5.10. El clasificador
también se comporta con mayor precision y exhaustividad clasificando PUs en casa. La
clasificacion de los PUs es buena, ya que los valores de exhaustividad son superiores
al 85% en ambos casos de PUs pese a que la precision es mayor para clasificar PUs
casa que PUs trabajo. Igualmente se evidencia que los valores de exhaustividad

mejoran al clasificar PUs obtenidos con mds de dos viajes.

Tabla 5.10.- Resultados de bosques aleatorios para precision y exhaustividad

_% Precision Exhaustividad
= 1 11 111 v A% VI Prom. I 11 III v A% VI Prom.
1 0714 | 0928 | 0.857 | 0.857 1 0928 | 0.881 | 0769 | 0764 | 075 | 075 | 0.823 | 0813 | 0.778
s 2 1 1 1 1 0928 | 0923 | 0.975 | 0778 | 0933 | 0823 | 0823 | 0764 | 0875 | 0.833
6 3 0923 | 0923 1 0923 | 0923 1 0.949 | 0923 | 0923 | 0928 | 0923 | 0923 | 0867 | 0.915
4 0923 | 0.846 | 0923 | 0923 | 0923 | 0923 | 0.910 | 0923 | 0917 | 0857 | 0.857 1 0923 | 0.913
5 1 1 1 1 1 1 1 0.833 | 0.909 | 0909 | 0.833 1 1 0.914
1-5 | 0.906 | 0.937 | 0.953 | 0.938 | 0.953 | 0.968 | 0.943 | 0.852 | 0.869 | 0.847 | 0.821 | 0.884 | 0.873 | 0.859
1 0625 | 05 0.5 0.5 0625 | 0625 | 0.563 | 0556 | 08 0.667 | 0.667 1 0833 | 0.754
2 0.5 0.875 | 0.625 | 0.625 | 05 0.75 0.646 1 1 1 1 0.8 0857 | 0.943
ET 3 0875 | 0875 | 0875 | 0.875 | 0.875 | 0.75 0.854 | 0.875 | 0.875 1 0.875 | 0.875 1 0.917
E 4 0.857 | 0875 | 0714 | 0714 1 0857 | 0.836 | 0857 | 075 | 0833 | 0833 | 0875 | 0857 | 0.834
5 0.667 | 0.833 | 0.833 | 0.667 1 1 0.833 1 1 1 1 1 1 1
1-5 | 0729 | 0.757 | 0.703 | 0.648 | 0.783 | 0.757 | 0.730 | 0.818 | 0.875 | 0.892 | 0.857 | 0.906 | 0.933 0.88
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Ademas, se observa que los valores de F-score son 89.8% y 90.3% para PUs casa 'y
trabajo demuestran que hay un equilibrio en la clasificacion, ver Tabla 5.11. Se
demuestra también que la estabilidad del clasificador es mejor con PUs obtenidos con
mas viajes puesto que la clasificacion de PUs obtenidos con menos de dos viajes

ostenta un F-score es inferior al 80%.

Tabla 5.11.-Resultados de bosques aleatorios para F-score

POIs | Viajes Datasets Prom.
I II III \'% \'% VI

1 0.740 | 0.838 | 0.800 | 0.800 | 0.903 | 0.867 | (0.825
2 0.875 | 0.965 | 0.903 | 0.903 | 0.838 | 0.898 | (0.897
2 3 0.923 | 0923 | 0963 | 0923 | 0923 | 0929 | (0.931
C(j 4 0.923 | 0.880 | 0.889 | 0.889 | 0.960 | 0923 | (0.911
5 0909 | 0952 | 0.952 | 0.909 | 1.000 | 1.000 | (0.954
1-5 0.878 | 0.902 | 0.897 | 0.876 | 0.917 | 0.918 | (.898
1 0.588 | 0.615 | 0.572 | 0.572 | 0.769 | 0.714 | (0.638
2 0.667 | 0.933 | 0.769 | 0.769 | 0.615 | 0.800 | (0.759
% 3 0.875 | 0.875 | 0.933 | 0.875 | 0.875 | 0.857 | ().882
E 4 0.857 | 0.808 | 0.769 | 0.769 | 0.933 | 0.857 | (.832
5 0.800 | 0.909 | 0.909 | 0.800 | 1.000 | 1.000 | 0.903

1-5 0.771 | 0.812 | 0.786 | 0.738 | 0.840 | 0.836 0.8

5.2.3. Maquinas de soporte

Para determinar el tipo de kernel mas apropiado para entrenar este clasificador se
utilizé también un proceso de validacién cruzada sobre el conjunto de entrenamiento y se
evalud el kernel lineal, radial, sigmoid y polinomial con los pardmetros requeridos por
cada uno de ellos. El pardmetro cost se refiere al nivel de penalizacion permitido por
cada uno de los kernels [23] . La Tabla 5.12 muestra los resultados que revelan que el

kernel polinomial es el mas apropiado ya que el error estandar relativo es menor.

Tabla 5.12.- Resultados de mdquinas de soporte para evaluacion de kernels

Parametros Error estandar
Kernel (K) Cost Gamma(y) | Coef0 (c,) | Degree (d) relativo
Linear 100 - - - 0.09348485
Radial 0.1 0.1 - - 0.1424242
Sigmoid 0.1 0.1 0.1 - 0.164798
Polynomial 0.1 0.5 2 3 0.02888889
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Las maquinas de soporte se entrenaron con un kernel polinomial (cost=0.1,
gamma=0.5, coef0=2, degree=3). Al evaluar el clasificador con el conjunto de prueba se
obtuvo una exactitud de 79.3%; y una tasa de error del 20.7%, ver Tabla 5.13.

Tabla 5.13.- Resultados de maquinas de soporte para exactitud

Viajes Datasets Prom.
I II III 1A% \" VI

1 0.681 | 0.818 | 0.727 | 0.773 | 0.909 | 0.818 | 0.787

2 0.772 | 0.863 | 0.727 | 0.727 | 0.772 | 0.681 | 0.757

3 0.809 | 0.809 | 0.714 | 0.809 | 0.809 | 0.857 | 0.801

4 075 | 075 | 065 |09 0.85 | 0.85 | 0.791

5 0.813 | 0.75 | 0.937 | 0.875 | 0.875 | 0.813 | 0.843
1-5 0.762 | 0.80 | 0.742 | 0.812 | 0.841 | 0.802 | (0.793

La precision del clasificador es del 84.6% los PUs casa y 74.6% los PUs trabajo; y
con una exactitud del 85.5% los PUs casa y 73% los PUs trabajo (Tabla 5.14). Las tasas
de precision y exactitud para clasificar PUs en trabajo son inferiores al 80% lo que

evidencia que el clasificador funciona mejor clasificando PUs en casa.

Tabla 5.14.- Resultados de maquinas de soporte para precision y exhaustividad

% Precision Exhaustividad

= 1 11 111 v v VI Prom. I II 11 v \% VI Prom.
1 | 0714 | 09280. | 0714 | 0.857 | 0928 | 0928 | 0.828 | 0769 | 0812 | 0833 | 08 | 0928 | 0928 | 0.845
2 0.857 0.857 0.928 0.714 0.857 0.857 0.845 0.8 0.923 0.722 0.833 0.8 0.8 0.813

Casa

3 0.846 0.769 0.846 0.846 0.857 | 0.846 0.835 0.846 0.909 0.687 0.846 0.857 0.846 0.831

4 0.692 | 0.769 0.692 | 0923 | 0.846 | 0.846 0.794 0.9 0.833 | 0.75 | 0923 | 0917 | 0916 0.873

5 | 0.692 0.7 1 1 1 1 0.898 | 0.818 | 0.875 | 0909 | 0.833 | 0.833 | 0.833 0.85

1-5 0.796 0.813 0.828 0.859 0.89 0.89 0.846 0.822 0.867 0.779 0.846 0.967 0.863 0.857
e e e e S S S S ———————]
1 0.625 0.625 0.75 | 0.625 | 0.875 | 0.875 0.729 0.556 | 0.833 0.6 0.714 | 0.875 | 0.875 0.742

2 0.865 0.875 0.375 0.75 0.625 0.625 0.685 0.714 0.778 0.75 0.6 0.714 0.714 0.711

'E‘T 3 0.75 0.875 | 0375 | 075 0.75 0.75 0.708 0.75 0.7 0.6 0.75 0.75 0.75 0.716
E 4 0.857 | 0714 | 0571 | 0.857 | 0.857 | 0.857 0.785 0.6 0.625 0.5 0.857 | 0.75 0.75 0.68
5 0.667 0.833 0.833 | 0.667 | 0.667 | 0.667 0.722 0.5 0.625 1 1 1 1 0.854
1-5 | 0702 | 0.784 | 0595 | 0.729 | 0.933 | 0.756 0.749 0.667 | 0.707 | 0.667 | 0.75 0.8 0.8 0.731

El F-score es 85.1% para clasificar PUs en casa y 73.9% para clasificar PUs en trabajo
(Tabla 5.15); por otra parte esta métrica no varia en relacion al namero de viajes a
diferencia de los clasificadores mencionados previamente con los PUs trabajo; lo que
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indica que el rendimiento del clasificador para PUs que son trabajo no mejora

conforme aumenta la cantidad de informacion.

Tabla 5.15.- Resultados de mdquinas de soporte para F-score

. Datasets
POIs | Viajes I 1 ™ v v VI Prom.
1 0.740 | 0.866 | 0.769 | 0.828 | 0.928 | 0.928 | (0.843
2 0.828 | 0.889 | 0.812 | 0.769 | 0.828 | 0.828 | (0.825
§ 3 0.846 | 0.833 | 0.758 | 0.846 | 0.857 | 0.846 | 0.831
o 4 0.782 | 0.800 | 0.720 | 0.923 | 0.880 | 0.880 | 0.831
5 0.750 | 0.778 | 0.952 | 0.909 | 0.909 | 0.909 | 0.868
1-5 0.809 | 0.839 | 0.803 | 0.852 | 0.927 | 0.876 | (0.851
1 0.588 | 0.714 | 0.667 | 0.667 | 0.875 | 0.875 | 0.731
° 2 0.782 | 0.824 | 0.500 | 0.667 | 0.667 | 0.667 | (0.684
E 3 0.750 | 0.778 | 0.462 | 0.750 | 0.750 | 0.750 | 0.707
E 4 0.706 | 0.667 | 0.533 | 0.857 | 0.800 | 0.800 | 0.727
5 0.572 | 0.714 | 0.909 | 0.800 | 0.800 | 0.800 | 0.766
1-5 0.684 | 0.744 | 0.629 | 0.739 | 0.861 | 0.777 | 0.739

Finalmente, al comparar los resultados de los tres clasificadores en la Tabla 5.16 se

determind que el clasificador mas eficaz fue el de los bosques aleatorios ya que

permitio clasificar PUs en casa y trabajo con mayor exactitud (86.6%) que el drbol de

decision y las maquinas de soporte. La precision promedio es mayor para el drbol de decision

(88.8%) que para los bosques aleatorios (83.8%) y las maquinas de soporte (79.7%); sin

embargo, la exhaustividad promedio es mayor para los bosques aleatorios (87%) que para

el drbol decision (82.7%) y las miquinas de soporte (79%). El F-score promedio es también

mayor para los bosques aleatorios (86.4%) que para el drbol de decision (86.4%) y las

mdquinas de soporte (79.5%).

Tabla 5.16.- Resultados obtenidos con los tres algoritmos de clasificacion

Métricas de Arbol de decision Bosques aleatorios Maquinas de soporte
evaluacion | Casa | Trabajo | Prom. | Casa | Trabajo | Prom. | Casa ‘ Trabajo | Prom.
Exactitud 0.86 0.86 0.866 0.866 0.79 0.79

Error 0.14 0.14 0.134 0.134 0.21 0.21
Precision 0.849 0.927 | 0.888 0.943 0.734 0.838 0.846 0.749 0.797
Exhaustividad | 0.881 0.774 0.823 0.86 0.88 0.87 0.857 0.731 0.794
F-score 0.885 0.823 0.854 0.899 0.83 0.864 0.851 0.739 0.795
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Los experimentos sobre los tres clasificadores también revelaron que las
caracteristicas de PUs son mas precisas conforme aumenta el nimero de viajes para
su deteccion ya que hay mayor cantidad de informacion en cada PU vy
consecuentemente el rendimiento del clasificador aumenta. La clasificacion con los
bosques aleatorios mejoro con los PUs obtenidos con mads de tres viajes; mientras que
con los drboles de decision y mdquinas de vectores los resultados mejoraron con los PUs
obtenidos con mds de dos viajes.
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Conclusiones y trabajos futuros

El algoritmo basado en velocidad tiene un mejor rendimiento que los algoritmos
basados en densidad y el de distancia-tiempo para la deteccion POlIs casa y trabajo ya
que permite detectar hasta el 90% de PUs que corresponden a dichos POIs en un radio
de 100 metros con al menos tres vigjes; 1o que significa que un sujeto debera partir o
arribar a un punto de ubicacion al menos por tres ocasiones para que el PUs sea
detectado.

El algoritmo de densidad presenta también buenos resultados para la deteccion
de PUs con respecto al algoritmo de distancia-tiempo ya que las tasas de deteccion son
superiores al 80%. Los resultados evidencian también que este es mejor para la
deteccidn de casas con al menos de dos viajes que trabajos con al menos cuatro viajes;
sin embargo, este algoritmo también es mas costoso computacionalmente que los otros

dos algoritmos presentados.

Ademas, se encontro que las tasas de deteccion para PUs que corresponden a
los POIs casa son mas altas que los PUs que corresponden a los POlIs trabajo y estas se
equiparan a medida que el radio de la geometria circular construida alrededor del POI
aumenta ya que generalmente el drea de los lugares de trabajo es mds grande que el
area de las casas. Asimismo, se evidencio que las velocidades registradas por los
sujetos al salir de casa son superiores a las registradas al salir de sus trabajos lo que se
puede explicar por la premura que estos tendrian en para llegar a sus destinos tanto

en la mafana a sus trabajos como en la tarde a sus oficinas.

Las caracteristicas derivadas de informacion geoespacial, temporal y de viajes
que fueron planteadas en este trabajo permiten entrenar un clasificador eficaz.
Ademas, se determin6 que el desempenio del clasificador entrenado con los bosques
aleatorios es superior al del drbol de decision y las maquinas de soporte dado que permite
clasificar los PUs en casa y trabajo con 86.6% de exactitud, 83.5% de precision, 87% de
exhaustividad y un F-score de 86.4%. Se comprobd también que el clasificador funciona
mejor con PUs obtenidos con mas de tres viajes debido a que a medida que aumentan
los viajes existe mds informacién y consecuentemente las caracteristicas son mads

precisas.

Una de las limitaciones encontradas en este estudio fue que los experimentos
fueron realizados sobre un dataset de 423 viajes reportados de forma voluntaria por 22

sujetos a través de una aplicaciéon maévil ya que los usuarios reportaron al menos una
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vez su POl y un viaje de partida/llegada. Sin embargo, como lo evidencia los
resultados de este trabajo se requieren de al menos tres viajes para que el PUs en casa
o trabajo sea detectado. Por tanto, se recomienda para trabajos futuros que al momento
de realizar la recoleccion de datos solicitar a los voluntarios que reporten mas de tres
viajes de partida y llegada a los distintos POlISs, probar este método con un dataset mas
grande, y evaluar los enfoques de deteccion y clasificacion con PUs con otros POlIs

distintos a casa y trabajo; esto con la finalidad de obtener resultados mas precisos.
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Anexo I: Detalle de data sets de sujetos mds activos luego de validacion de viajes

Dataset I: Viajes

Dataset II: POIs

Sujetos Viajes ] Modos de . B POIs

Ca:dtid Casa Trabajo Dias Transporte Dispositivos Cantidad Casa Trabajo

1 | 4648980 64 51 24 35 3 1 2 1 1
2 | 4649569 62 57 22 44 5 2 2 1 1
3 169 40 37 11 19 5 1 2 1 1
4 | 4497987 31 31 0 14 4 1 1 1 0
5 182 28 21 8 21 5 1 2 1 1
6 23 26 16 18 16 3 1 2 1 1
7 22 25 24 14 19 1 1 2 1 1
8 82 22 20 11 14 3 1 2 1 1
9 430 19 13 9 9 1 1 2 1 1
10 152 16 15 8 12 3 2 2 1 1
11 | 4648776 11 9 6 10 4 1 2 1 1
12 227 10 7 9 8 3 1 2 1 1
13 154 9 4 8 8 2 1 2 1 1
14 428 9 7 4 4 2 1 2 1 1
15 | 2922733 8 8 3 5 2 1 2 1 1
16 | 4649148 8 8 1 3 1 1 2 1 1
17 | 4649878 7 6 4 5 2 2 2 1 1
18 | 4649217 7 7 0 3 2 1 1 1 0
19 186 6 5 4 5 2 1 2 1 1
20 117 5 1 4 5 1 1 2 1 1
21 | 1737031 5 5 0 4 1 1 1 1 0
22 | 4651908 5 5 0 4 4 1 1 1 0

Total: 359 306 144 - - - 40 22 18
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