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

Palabras clave: reconocimiento de patrones, análisis exploratorio, da-
tos móviles, modelos de tópicos.

1. Introducción

Es interesante observar cómo las personas van formando hábitos en sus vidas
generando rutinas para la mayoŕıa de sus actividades a través de la continua
repetición de las mismas. Si bien, el comportamiento humano es un aspecto muy
dif́ıcil de analizar, intuitivamente sabemos que las personas definen regiones de
permanencia y secuencias de ubicaciónes que visitan basados en los roles que
como persona desempeñan dentro de una sociedad. Aunque el ser humano tiene
el potencial de exhibir patrones de comportamiento aleatorio, existen ciertas ru-
tinas fácilmente identificables en el contexto de su quehacer diario; por ejemplo,
consideremos los pasos t́ıpicos de una secuencia de ubicaciones para una persona
en un d́ıa laboral:

1. Levantarse a una hora definida.
2. Salir de su casa y tomar transporte (ya sea privado ó público).
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3. Permanecer en su lugar de trabajo un peŕıodo de tiempo definido.

4. Salir de la oficina y tomar transporte.

5. Regresar a casa.

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

1.1. Modelos de tópicos

Los modelos de tópicos se desarrollaron inicialmente para el análisis de gran-
des colecciones de documentos de texto [6,12]; de manera simultánea e indepen-
diente, modelos similares se aplicaron en el área de bioloǵıa, espećıficamente,
en genética, donde los modelos de tópicos se han aplicado para la identificación
y clasificación de poblaciones de genotipos [16]. Actualmente se han aplicado
satisfactoriamente en otros contextos tales como ubicación [8] y proximidad
f́ısica [2,7]. La capacidad de los modelos para extraer la información semántica y
contextual de un documento los convierten en una herramienta fundamental para
el análisis de texto, tomemos por ejemplo, la Enciclopedia Libre Wikipedia 4 [1],
la cuál es un compendio de más de 4 millones de art́ıculos en Inglés (al 10 de Abril
de 2015 según la página principal) clasificados en varios temas principales (Artes,
Historia, Sociedad, Matemáticas, etc.). De manera natural, existen art́ıculos que
pertenecen a más de una clasificación por su contenido temático, por lo cuál
podemos preguntarnos, ¿existen clasificaciones que no se hayan considerado entre
las actuales?, ¿hay clasificaciones a las que un documento pertenezca que no
se hayan detectado?. Las anteriores y otras preguntas surgen al imaginar la
extensión del conocimiento plasmado en un número tan grande de art́ıculos y
que continuamente va creciendo.

Fig. 1. Buscador por Tópicos de Wikipedia

4 www.wikipedia.org
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Wikipedia Topics 5 [4] es un ejemplo de la aplicación de un modelo de tópicos
a un conjunto de art́ıculos de la Wikipedia. En la Figura 1 podemos ver la
organización de los tópicos estimados a partir de la aplicación del modelo en el
conjunto de documentos y en la Figura 2 podemos ver el conjunto de documentos
relacionados a un tópico. Podemos ver que los Modelos de Tópicos nos permiten
inferir de manera automática un contenido semántico impĺıcito en un conjunto
de documentos de acuerdo al contenido temático de cada uno de ellos.

Fig. 2. Art́ıculos relacionados a un tópico

Por su capacidad de análisis sobre conjuntos de datos discretos, los mode-
los de tópicos se vuelven una herramienta muy útil para el reconocimiento de
patrones. Por lo tanto, el interés principal de éste trabajo es la identificación
de patrones estructurales en los conjuntos de datos de ubicaciones geográficas
obtenidas con dispositivos móviles aplicando modelos de tópicos.

1.2. Estructura del trabajo realizado

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

2. Distant N-Gram Topic Model (DNTM)

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

5 http://www.princeton.edu/˜achaney/tmve/wiki100k/browse/topic-presence.html

59

Detección de patrones de movilidad en datos de localización aplicando modelos de tópicos

Research in Computing Science 93 (2015)



a más de una categoŕıa de clasificación y la capacidad para incluir información
de dependencia entre los elementos en las secuencias de datos. Estas ventajas
las presenta el modelo DNTM, el cual se describe brevemente en la sección 2.3
y a detalle en la sección 3.

2.1. Modelos de pertenencia mixta

p(v) =

H∑
h=1

p(v | h)p(h) (1)

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

2.2. Modelado de las dependencias

De manera natural, las personas inician sus rutinas diarias en un lugar en
espećıfico a partir del cuál se van moviendo a lo largo de sus rutinas definidas.
Por lo tanto, es deseable que el modelo probabiĺıstico a aplicar tenga ésta
consideración en cuenta agregando dichas dependencias para poder capturar de
manera correcta el significado semántico de su comportamiento. Sin embargo, se
requiere evitar la explosión paramétrica que ocurriŕıa si se modelan de manera
expĺıcita las dependencias entre cada uno de los elementos de la secuencia. Por
tanto, en [10] se sugiere el modelo expresado en la Figura 3, donde se puede
apreciar que, en primer lugar, se define el modelo con base en secuencias de
ubicaciones q = (w1, w2, ..., wN ) en vez de ubicaciones individuales, y en segundo
lugar, que se define una dependencia a la primera ubicación visitada en la
secuencia.

2.3. Descripción del modelo

El modelo DNTM [10] es un modelo derivado de LDA [5] el cuál es un modelo
generativo bajo el cuál cada documento en una colección de texto (corpus) es
representado con una distribución multinomial de tópicos los cuáles capturan el
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Fig. 3. Modelo Gráfico del modelo DNTM [10]

significado semántico de cada documento. A su vez, cada tópico es representado
con una distribución multinomial sobre las palabras de un diccionario las cuáles
capturan el significado semántico del tópico. En la modelación de patrones
estructurales de movilidad de las personas, se considera una ubicación geográfica
como una analoǵıa a una palabra dentro de un documento y un intervalo de
tiempo en el cuál se han dado las ubicaciones como una analoǵıa a un docu-
mento. Es decir, se tiene un conjunto de elementos (ubicaciones geográficas) que
pertenecen a diferentes clasificaciones (rutinas) de acuerdo a la sucesión de ellas.
De ésta manera, el modelo de tópicos intenta descubrir o capturar el significado
semántico de las secuencias de ubicaciones que un usuario visita con base en sus
rutinas de movilidad.

3. Desarrollo del modelo

Como se observa en la Figura 3, θ y φ son las realizaciones Dirichlet de las
distribuciones de los tópicos sobre los documentos (distribuciones multinomiales)
las cuáles influyen directamente en la generación de la variable z (los tópicos
latentes) y las variables wn las cuáles dependen del tópico generado z, las
variables φn y, para j > 1 del primer elemento w1. Los parámetros del modelo
se muestran en el cuadro 1.

3.1. Estimación de parámetros

La estimación exacta de parámetros para el modelo DNTM como en el
modelo LDA es intratable, por lo que se han desarrollado métodos de apro-
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N Longitud de la secuencia.
q Una secuencia de N etiquetas consecutivas (w1, ..., wN ).
m Una instancia de un documento.
Sm El número total de secuencias q en el documento m.
M El número total de documentos en el corpus.
T El número de tópicos latentes.
z Una instancia de un tópico.
V El tamaño del vocabulario.
Θ La distribución de los tópicos dados los documentos.
Φ La distribución de las secuencias dados los tópicos,

donde Φ = {Φ1z , Φ2z,w1
, ..., Φnz,w1

}
Φ1z La distribución de las etiquetas w1 dados los tópicos.
Φjz,w1

La distribución de las etiquetas wj dada la primera etiqueta w1 y los tópicos.
Tabla 1. Descripción de śımbolos de los componentes del modelo DNTM

ximación basados en inferencia variacional [6] y simulaciones de Monte Carlo
(MCMC) [11]. En [9] y [10] se desarrolla un método de inferencia por Monte
Carlo utilizando un esquema de Gibbs Sampling colapsado para estimar los
parámetros del modelo θ y φ a partir de la simulación de la distribución con-
dicional p(z | q), por lo que se requiere de la expresión p(zi | z−i, q) donde z−i

denota la probabilidad condicional para la simulación de la distribución de un
sólo tópico zi condicionado a las observaciones q y los tópicos restantes z−i.

3.2. Desarrollo del modelo (colapsado de variables)

A partir de la Figura 3 y bajo la asunción de i.i.d. presente en los datos,
determinamos la expresión de la verosimilitud para desarrollar el colapsado de
variables (marginalización de las variables θ y φ para determinar la probabilidad
p(z, w1:n). Adoptamos la siguiente notación para escribir la expresión de la
verosimilitud:

1. Z el conjunto de tópicos (variables latentes) zi.
2. W el conjunto de observaciones (secuencias) w1:n.
3. Θ el conjunto de realizaciones Dirichlet de las distribuciones de tópicos sobre

documentos θ.
4. Φ el conjunto de realizaciones Dirichlet de las distribuciones de palabras sobre

tópicos φ.

P (Z,W,Θ,Φ|α, β1:n) =
M∏

m=1

[
p(θm|α)

S∏
s=1

[
p(zms|θm)p(w1ms|zms, ϕ1)

n∏
j=1

p(wjms|w1ms, zms, ϕjw1)

]]
T∏

t=1

[
p(ϕ1t|β1)

n∏
j=2

V∏
v=1

p(ϕjtv|βj)

]
(2)

A partir de la expresión de la verosimilitud (2), se procede a integrar sobre
los parámetros θ y φ para poder obtener la distribución requerida para el pro-
cedimiento de inferencia p(z|q). Definiendo variables para la composición de los
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productos en sumatorias sobre los exponentes de las distribuciones de proba-
bilidad νmt, τtv y ξjw1w2

, procedemos a la normalización de las distribuciones
Dirichlet con el fin de realizar su integración la cuál es igual a 1. (La integración
de una distribución de probabilidad sobre todo su dominio es igual a 1), lo que
resulta en la distribución de probabilidad conjunta de Z y W .

P (Z,W |α, β1:n) =
M∏

m=1

Γ (αT )

Γ (α)T

∏T
t=1 Γ (νmt + α)

Γ (
∑T

t=1 νmt + α)

T∏
t=1

Γ (β1V )

Γ (β1)V

∏V
v=1 Γ (τtv + β1)

Γ (
∑V

v=1 τtv + β1)

T∏
t=1

n∏
j=2

Γ (βj)
V

Γ (βj)V
2

∏V
w1=1

∏V
w2=1 Γ (ξjtw1w2 + βj)

Γ (
∑V

w1=1

∑V
w2=1 ξjtw1w2 + βj)

(3)

Recordemos que la inferencia sobre ésta distribución es intratable [11] por
lo que recurrimos a métodos aproximados y para utilizar Gibbs Sampling, re-
querimos de la probabilidad condicional p(zi | z−i, w), es decir, la expresión
que corresponda a la probabilidad condicional de una tópico z dados los tópicos
restantes z−i y las observaciones w. Por tanto, observando que para una obser-
vación zi en el modelo su valor es igual a 1, aplicamos las propiedades de la
función Gamma para simplificar la expresión de la verosimilitud obteniendo las
expresiones para las probabilidades condicionales requeridas para el muestreador
Gibbs (4).

p(zms = k|z¬ms, w1 n, α, β1 n) ∝

(ν¬ms
mt + α)

τ¬ms
tv + β1∑V

v=1(τ¬sm
tv + β1

n∏
j=2

ξ¬sm
jtw1w2

+ βj∑V
w1=1

∑V
w2=1 ξ

¬sm
jtw1w2

+ βj
(4)

4. Verificación del modelo

4.1. Estructura de los datos sintéticos

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

En la Figura (4) se muestran las distribuciones de probabilidad correspon-
dientes a cada uno de los 5 tópicos, donde cada tópico contiene una secuencia de
6 posibles ubicaciones (eje x); la primera ubicación sobre el eje x corresponde a
la etiqueta que se genera en primera posición de las secuencias y las ubicacions
posteriores sobre el mismo eje corresponden a las probabilidades de las etiquetas
siguientes. El eje y corresponde a las posibles etiquetas del vocabulario (V = 10).
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Tópico 1 Tópico 2 Tópico 3 Tópico 4 Tópico 5

Fig. 4. Distribuciones de probabilidad de los tópicos del primer conjunto de datos
sintéticos.

Obsérvsese que en el tópico 4 generamos en la tercera posición probabilidades
similares para los elementos del vocabulario excepto el último.

Conjunto de Datos Sintéticos No. 2. La caracteŕıstica más relevante del
conjunto de datos sintéticos No. 2 es la asignación de probabilidades para la
generación de más de una etiqueta en la primera posición en las secuencias del
documento, lo cuál se muestra en la figura 5.

Tópico 1 Tópico 2 Tópico 3 Tópico 4 Tópico 5

Fig. 5. Distribuciones de probabilidad de los tópicos del segundo conjunto de datos
sintéticos.

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

Tópico 1 Tópico 2 Tópico 3 Tópico 4 Tópico 5

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

Tópico 1 Tópico 2 Tópico 3 Tópico 4 Tópico 5 Tópico 6

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

4.2. Resultados del modelo con datos sintéticos

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

Tópico 1 Tópico 2 Tópico 3 Tópico 4 Tópico 5

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

Resultados del conjunto de Datos Sintéticos No. 2. Podemos observar
en la Figura 9 que los tópicos obtenidos son más precisos, sin embargo, uno
de ellos no fue recuperado, lo cuál puede indicar que es mejor considerar un
número mayor de tópicos para permitir que el modelo pueda explorar el espacio
de búsqueda de distribuciones de probabilidad que puedan corresponder a los
parámetros que el modelo va a inferir sobre los datos.
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Tópico 1 Tópico 2 Tópico 3 Tópico 4 Tópico 5

Fig. 9. Distribuciones de probabilidad obtenidas con el modelo con N = 6 y T = 5.

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

Tópico 1 Tópico 2 Tópico 3 Tópico 4 Tópico 5

Fig. 10. Distribuciones de probabilidad obtenidas con el modelo con N = 6 y T = 5.

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

5. Reconocimiento de patrones de movilidad en datos de
ubicación geográfica

5.1. Datos Nokia: Lausanne data collection campaign [13]

El conjunto de datos móviles analizados consiste en el seguimiento de datos
reales en la vida de 25 usuarios llevando un teléfono móvil Nokia modelo N95
en un periodo de nueve meses (del 01-10-2009 hasta el 01-07-2010).
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Tópico 1 Tópico 2 Tópico 3 Tópico 4 Tópico 5

Tópico 6 Tópico 7 Tópico 8 Tópico 9 Tópico 10

Fig. 11. Distribuciones de máxima probabilidad obtenidas con el modelo con N = 12
y T = 10.

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

Fig. 12. Detección de ubicaciones geográficas correspondientes a un usuario

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

5.2. Tópicos más probables

En la Figura 13 observamos un gráfico señalando los tópicos más probables
para cada usuario, sobre el eje x tenemos cada uno de los 10 tópicos T = 10 y
sobre el eje y tenemos a los usuarios, el color de cada celda indica la probabilidad
de cada tópico para cada usuario. Observamos que en general, algunos tópicos
definen la mayoŕıa de la probabilidad de ocurrencia para cada usuario, teniendo
algunos casos donde dicha probabilidad se distribuye de manera más uniforme.
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Fig. 13. Tópicos más probables obtenidos por el modelo DNTM sobre los 25 usuarios
con 10 tópicos T = 10 y longitud de secuencia N = 6

5.3. Dı́as más probables

Tópico 1 Tópico 2 Tópico 3 Tópico 4 Tópico 5

Tópico 6 Tópico 7 Tópico 8 Tópico 9 Tópico 10

Fig. 14. Distribución de los 5 d́ıas más probables dados los tópicos.

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

5.4. Secuencias más probables

En la Figura 15 podemos visualizar algunos tópicos descubiertos por el mode-
lo para el usuario No. 2, observamos la predominancia de las primeras etiquetas
en los tópicos lo cuál proviene del hecho de que las etiquetas se ordenaron por
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Tópico 8, N = 6 Tópico 7, N = 18

Tópico 4, N = 12 Tópico 5, N = 12

Fig. 15. Usuario 2, Distribución de Secuencias

frecuencia de aparición, aun aśı, observamos que la probabilidad se distribuye
entre ellas. En los tópicos número 4 y 5 (N = 12) observamos también que las
secuencias descubiertas por el modelo integran información de etiquetas diversas
tal como en los datos sintéticos.

6. Conclusiones y trabajo a futuro

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

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

Identificación de las longitudes de secuencia.- Aplicar métodos no pa-
ramétricos para identificar de manera automática las longitudes de secuencia
subyacentes en los datos.

Modelos alternativos de análisis.- Aplicar extensiones al modelo proba-
biĺıstico para identificar una mayor descomposición de la información, como
el modelo de autor para identificar patrones comunes de movilidad en los
usuarios (movilidad en grupos).

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