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RESUMO

O surgimento de redes sociais na internet representou uma grande mudanga na
forma de obter informacdes relevantes, que podem ser utilizadas das mais diversas
formas. Nessas redes ha um modelo do mundo real, com relacionamentos e
assuntos de interesse dos usuarios, que pode ser imensamente explorado. Uma
forma de explorar esse modelo é tentar predizer relacionamentos futuros, de acordo
com as informacgdes, e utilizar isso para, por exemplo, sugerir amizades.

Mais recentemente, surgiram redes sociais como o0 Foursquare que
registram dados de localizagdo de seus usuarios. Dessa forma, uma nova fonte de
informacao surgiu, sendo possivel encontrar possiveis relagdes, de acordo com os
locais visitados. Esse trabalho tem como objetivo estudar as técnicas e formas
disponiveis de predizer possiveis relacionamentos em redes sociais na internet

baseando-se na localizagao das pessoas.

Palavras-chave: Predi¢cao de Relacionamentos, Redes Sociais, Localizagao.
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1 INTRODUGAO

Redes sociais mudaram a forma como as pessoas se comunicam na internet. Mais
do que isso, o surgimento de redes como o MySpace, Facebook e Google+
permitiram registrar lagos do mundo real que agora também existem no mundo
virtual. E a partir desses registros foi possivel coletar varios dados que anteriormente
nao eram possiveis. Em consequéncia disso, estudar esses relacionamentos e
tentar encontrar formas de utilizar essas informagdes tornou-se uma importante area
de pesquisa. A analise de redes sociais emergiu na tentativa de utilizar esses dados
como forma de produzir ferramentas que facilitassem a vida do usuario ou até
mesmo com o objetivo de utilizar essas informag¢des comercialmente.

Uma das pesquisas que sao realizadas nessa area de estudo é a predigao
de relacionamentos. Ou seja, de acordo com uma estrutura inicial de
relacionamentos na rede prever possiveis lacos futuros entre os participantes.
Atualmente muitas das redes sociais utilizam-se de algoritmos para sugerir
amizades aos seus usuarios, de acordo com as suas amizades atuais e com outras
informacdes que sao fornecidas pelo préprio usuario no seu cadastro e durante a
utilizagcao de sua conta ao divulgar novidades e preferéncias em suas timeline (linha
do tempo).

Apos algum tempo, além dessas redes sociais tradicionais citadas
anteriormente, surgiram redes que permitiam ao usuario compartilhar informacgées
referentes a sua localizacdo. E o caso do Foursquare e dos ja extintos Gowalla e
Brightkite. Esses novos dados que surgiram permitiram um novo tipo de analise em
relagdo a predigcdo, agora baseada na localizagdo e nos possiveis links que
poderiam surgir entre usuarios de acordo com os seus locais frequentados e outros
tipos de dados que essas redes fornecem. Considerando que redes como o
Foursquare possuem mais de 40 milhdes de usuarios cadastrados [1], temos uma
grande base de informacbes de onde se podem extrair varias caracteristicas
relevantes. Como sera visto nesse trabalho, essa tipo de pesquisa baseada em
localizagdo surgiu anteriormente utilizando informagdes das redes moveis de
celulares. No entanto, coletar os dados dessas redes nunca foi uma tarefa simples e
dessa forma nao era possivel criar um modelo tao fiel das relagbes existentes entre

0s usuarios de acordo com suas ligagoes.



Esse trabalho tem como objetivo entdo explorar os conceitos tradicionais em
relagao a predicao de links, que normalmente levam em consideragao a topologia da
rede estudada, e fazer um comparativo com essa nova forma de estudo baseada na
localizagdo dos usuarios. Para isso, um experimento foi realizado com o intuito de
comparar técnicas de extracao de caracteristicas dessas redes e verificar o quanto
as informagdes sobre os locais visitados pelas pessoas podem influenciar em

relacionamentos futuros.
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1.1 Estrutura do documento

Essa monografia esta divida em cinco capitulos. No segundo capitulo é feita uma
breve introducdo sobre a Predigcdo de Links, definindo pontos importantes para
entendimento basico do tema apresentado nessa monografia. J& no terceiro
capitulo é apresentada um visdo da predicdo de relacionamentos baseada na
utilizagdo da localizagcao dos individuos, apresentando os principais conceitos sobre
o tema. No quarto capitulo € visto todo o detalhamento do experimento realizado
com base no que foi visto anteriormente no trabalho, utilizando uma base de dados
de uma rede social baseada em localizagao. O experimento é apresentado desde a
escolha da base até as conclusdes retiradas do estudo. Por fim, no quinto e ultimo
capitulo é feita a conclusao sobre o trabalho realizado e também relatado possiveis

trabalhos futuros sobre o tema.
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2 PREDIGAO DE LINKS

A estrutura de uma rede social pode ser modelada como um grafo, de forma que as
relagdes estabelecidas pelas amizades nessa rede podem ser representadas como
arestas e os ndés podem representar as pessoas. As diversas areas de estudo na
Analise de Redes Sociais utilizam-se desse modelo para realizar suas pesquisas. A
analise desse tipo de rede é um vasto campo de pesquisa que lida com as mais
diversas técnicas e estratégias para o estudo das redes sociais [2]. E uma dessas
técnicas, que possui bastante estudos sendo realizadas atualmente, é a Predi¢cao de
Links.

Segundo [3], a Predicdo de Links € um problema de classificacdo que tem
como objetivo detectar entre todos os possiveis pares de usuarios da rede os que
nao estdo conectados no passado e que estardo futuramente. Ou seja, dado um
retrato da rede social no tempo t, 0 objetivo € procurar prever com a maior precisao
possivel quais novas arestas, que representam o0s relacionamentos, serao

adicionadas durante o intervalo de tempo t até um dado tempo futuro t’ [4].

t t’

Figura 2.1: Simplificadamente é esse o objetivo da Predigdo de Links. Dado um conjunto de usuarios
(nés) no tempo t e suas relagdes (arestas), quais serdo as novas relagdes que surgirdo entre esses

usuarios no tempo t’.

Para realizar esse tipo de predigcdo uma tarefa fundamental é extrair da rede
estudada as caracteristicas intrinsecas a ela. Essas caracteristicas € que irdo
permitir o estudo da evolugao da rede. Sado elas que servirdo como medida de
proximidade entre participantes de uma rede social. E possivel citar, como exemplo,

uma rede de coautoria entre cientistas, que inclusive costuma ser bastante utilizada
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em trabalhos de Predicdo de Links. Nesse tipo de rede dois cientistas que estao
proximos, mas que ainda ndao possuem uma conexao, provavelmente tem colegas
em comum e consequentemente fazem parte dos mesmos circulos sociais. Com
essa proximidade, ha uma maior probabilidade de que esses dois cientistas
trabalhem em conjunto em um projeto futuro. Uma caracteristica como essa,
extraida da topologia da rede, pode colaborar bastante no trabalho de predicao. [4]
Varias outras caracteristicas poderao ser exploradas, de acordo com o tipo de
rede estudada, e essa escolha é fundamental para o sucesso da predicdo, como

podera ser visto na proxima secéo.

2.1 Conjunto de caracteristicas

Como foi explicado no inicio desse capitulo, uma tarefa importante, que servira de
base para todo o estudo da evolugdo da rede, € a selegdo do conjunto de
caracteristicas que sera utilizado no processo de predigao.

Segundo [5], definir um conjunto de caracteristicas € a parte mais dificil de
qualquer algoritmo de aprendizagem de maquina. Para a Predicédo de Links, é
necessario escolher caracteristicas que representem algum tipo de proximidade ou
similaridade entre o par de nés no grafo modelado da rede. No entanto, a definicao
dessas caracteristicas pode variar de acordo com o dominio que esta sendo
estudado para as predicgoes.

Um importante conjunto de caracteristicas pode ser extraido a partir da
topologia da rede estudada. E o mais interessante € que esse tipo de caracteristica
pode ser aplicado a qualquer dominio, diferentemente de outras caracteristicas
encontradas, afinal seu valor depende somente da estrutura da rede. E uma dessas
caracteristicas que pode ser destacada, devido a sua grande utilizagao, é a menor
distancia entre os nés. Quanto menor a distancia entre dois nds, maior sera a
chance de que um dia eles possam estar interligados. [5]

Além desses, existem outros tantos conjuntos que podem ser criados de
acordo com a necessidade de cada dominio. S6 é fundamental que o conjunto
escolhido represente bem o problema, como ja foi dito.

No trabalho de [6], sdo apresentadas algumas teorias socioldégicas que
servem de base para a extracdo dessas métricas para o estudo das redes, como diz
[7]. Esses aspectos socioldégicos servem para demonstrar como é o comportamento

das pessoas de acordo com 0 meio em que estdo inseridas e quais sao os



13

processos que regem a interacdo entre essas pessoas [6]. Algumas das teorias

apresentadas por [6] estdo descritas abaixo:

1)

4)

Homofilia — Duas pessoas que compartiiham mais atributos tem maior
chance de estarem conectadas futuramente que aquelas que possuem
poucos atributos em comum. Ou seja, se essas duas pessoas tem
atividades e interesses em comum, € mais provavel que elas possuam

uma relagao de amizade no futuro.

Raridade — Os atributos raros, ou seja, aqueles que nao sdo comuns,
tendem a ser mais importantes comparados aqueles que sdo comuns.
Interesses que sao pouco comuns possuem normalmente um grupo
menor de pessoas interessadas e essas pessoas tem maior

probabilidade de se relacionar devido a essa proximidade.

Influéncia social — Os atributos compartilhados por uma grande
porcentagem de amigos de uma determinada pessoa pode ser
importante para prever possiveis links futuros para a mesma. Se muitos
dos seus amigos gostam de um programa ou série de televisdo em
comum, € maior a chance de relacionamento com pessoas de perfil

parecido.

Amizades em comum — Quanto mais amigos em comum duas pessoas
compartilham, maior € a probabilidade de eles possuirem um link no
futuro. Ao ter varios amigos em comum, é grande as chances de que as
pessoas envolvidas frequentem locais em comum e consequentemente
possuam mais chances de se conhecer, estabelecendo uma conexao

real e virtual.

Proximidade social — Os amigos em potencial estdo provavelmente
préximos um do outro em um grafo social. Ou seja, quanto menor for a

distancia no grafo, maior é a chance de uma amizade existir no futuro.

Conexao preferencial — Uma pessoa tende a se relacionar com uma
pessoa mais popular e ndo a uma pessoa com pouquissimos amigos. Ou
seja, quanto mais amigos a pessoa tiver, maior é a probabilidade de um

possivel novo relacionamento.
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De acordo com a rede que esta sendo estudada, esses comportamentos

podem ser explorados e reunidos para a definicdo dessas medidas. Na proxima

secao serao apresentadas algumas dessas métricas comuns a varios trabalhos ja

realizados na area.

2.2 Métricas de proximidade

Como foi falado na secado anterior, a maior parte das abordagens utilizadas na

predicao de links se baseia na proximidade entre os nos da rede. Para isso €

necessario que se definam métricas que quantifiquem essa proximidade. Abaixo sao

apresentadas quatro métricas das mais utilizadas nos trabalhos de predi¢ao, que se

baseiam na topologia da rede estudada [3]:

Vizinhos em comum (Common neighbors) — O numero de vizinhos que
0os nés x e y possuem em comum. Ou seja, CN(x,y) = [I'(x) N
IF'(y)|, ondeT'(x) ={y|y €V,(x,y) € E} é conjunto de vizinhos do

no x.

Adamic-Adar — Essa técnica é um refinamento da técnica vista
anteriormente de Vizinhos em comum (Common neighbors), dando um
valor de peso a esses vizinhos de acordo com seus graus e nao fazendo
simplesmente uma contagem. Dessa forma, a contribuigdo dos vizinhos a
técnica dos Vizinhos em comum €& penalizada pelo inverso do logaritmo

do seu grau.

1
M=y i
() ze T(x)nr(y) 10g|T(2)]

Coeficiente de Jaccard (Jaccard’s coefficient) — Definido como o valor da
intersecgdo dos vizinhos de dois nés, I'(x) e I'(y), dividido pela

tamanho da unido, caracterizando dessa forma a similaridade entre os

seus conjuntos de vizinhos.

JGoy) = T NnT ()

~ T UT(y)|
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* Katz — E uma somatdria de todos os caminhos possiveis do né X até o n6
Yy, ponderando com maior intensidade os caminhos que s&o mais curtos.
K(x,y) = Y2, B" - |paths.,|, onde paths., é o conjunto de todos os

caminhos que possuem tamanho | do né x ao y. O fator f possui

usualmente o valor 0.05.

Escolhida uma dessas métricas ou outras que explorem as caracteristicas
da rede escolhida, é necessario definir um método de avaliacdo que explore os
valores obtidos através dessas medidas e, dessa forma, realizando a predicdo. Os
dois métodos de avaliacdo estudados serao vistos na proxima secgao, apresentando

suas principais caracteristicas de avaliagao.

2.3 Métodos de avaliagao
Todos os métodos utilizados para avaliar o problema da predi¢do de links possuem
um aspecto em comum. E sempre necessario, como primeiro passo, atribuir um
score que determine o peso da conexdo ao pares dos nos da rede que ainda nao
possuem nenhum lago e que consequentemente serédo estudados. O score obtido é
0 que representa a medida de proximidade ou similaridade entre os ndés. Para
estabelecer quais pares de nos apresentam scores representativos é possivel utilizar
dois tipos de avaliagéo, a nao-supervisionada e a supervisionada. [4]

Nos proximos topicos serdo apresentados os procedimentos necessarios
para cada um desse metodos. No experimento realizado nesse trabalho, o método

escolhido para avaliagao foi o ndo-supervisionado.

2.3.1 Método né&o-supervisionado

Nesse método, a rede incialmente € dividida em dois periodos de tempo
distintos. O primeiro periodo € utilizado para extragdo de caracteristicas dos pares
de nés estudados. Ja o segundo € utilizado para atribuigdo de rotulos aos pares,
para indicar a auséncia ou ocorréncia de um relacionamento no periodo utilizado
para predicdo. Esse segundo intervalo de tempo sera utilizado como um teste da

predi¢ao realizada de acordo com o primeiro periodo. [7]
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No conjunto de teste, os pares de nos analisados sao ordenados em ordem
decrescente de acordo com o valor obtido de score utilizando alguma das métricas

de proximidade e/ou similaridade. Ao ordenar esses nés, pode se adotar duas
estratégias diferentes posteriormente. Uma delas é definir um limiar 8, definindo que

todos os pares com valor maior que esse limiar estardo conectados. A outra forma é
definir um parametro L, que seria a quantidade de novas arestas preditas. Nao

existe uma fase de treinamento para essa abordagem de avaliagao. [7]

2.3.2 Método supervisionado

Na abordagem supervisionada, a predi¢cao de novos relacionamentos € tratada como
um problema de classificagao binaria, no qual as duas condi¢gdes para um par de
nds sao conectados ou nao-conectados (classe positiva e negativa,
respectivamente) [7].

Inicialmente a rede deve ser dividida em dois periodos distintos que nao se
intersectam. A primeira sub-rede, construida a partir do primeiro periodo de tempo, €
utilizada na construgao de conjunto de treinamento sendo rotulado de acordo com as
métricas definidas de proximidade e similaridade. Ja& o segundo periodo sera
utilizado para a construgédo de um conjunto de teste que sera utilizado para avaliar o
resultado das predicdes realizadas no primeiro periodo de tempo. E necessario que
os pares de nos estudados estejam presentes em ambos os periodos definidos e
que nao estejam conectados no periodo inicial. S6 dessa forma sera possivel
realizar o estudo de criacao de relagbes futuras entre esses nos. [7]

Definidos os conjuntos de treinamento e teste, é utilizado primeiramente o
conjunto de treinamento para que se treine um classificador, como, por exemplo,
arvores de decisao, redes neurais e tantos outros. Feito isso, o conjunto de teste é

utilizado no classificador treinado para que seja feita a avaliagdo do resultado. [7]

2.4 Aplicagoes
Métodos de predicdo podem ser utilizados para diferentes objetivos. Uma das
possibilidades oferecidas, bastante utilizada e conhecida atualmente, é a de analisar
a sua rede de amigos e sugerir novos relacionamentos baseado nesses dados. No
entanto, existem outras formas de utilizar esse tipo de estudo.

Recentemente uma outra area que tem se utilizado dessa nova perspectiva

é a de pesquisa em seguranca, procurando monitorar possiveis redes terroristas. E
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possivel inferir, através dessas pesquisas, links que ndo podem ser explicitamente
observados, permitindo desarticular conexdes em células terroristas [4].

Na medicina e biologia, também existem estudos que se utilizam da
predicdo. E possivel utilizar a predigdo para encontrar relacdes e associagbes que
existem, mas que provavelmente s6 poderiam ser descobertas ap6s uma ardua e
dispendiosa investigacdo, além de um estudo sobre uma grande variedade de

agentes. [8]

2.5 Consideracgées finais

Como foi visto nesse capitulo, ao iniciar um projeto que tem como objetivo encontrar
links em redes sociais, € necessario realizar varias escolhas inicialmente. A
depender do dominio estudado, podem existir melhores formas de conduzir o
processo de pesquisa. E preciso escolher um bom conjunto de caracteristicas, de
acordo com o dominio, além de extrair métricas que quantifiqguem essas
caracteristicas, para que seja feita uma avaliagcao da rede escolhida para o estudo,
com o objetivo de prever novos links no futuro.

No proximo capitulo, sera estudado um dominio que vem sendo
crescentemente utilizado para essas pesquisas, que € o de redes sociais que
possuem informacodes de localizagao de seus usuarios. Como até pouco tempo nao
havia nenhuma forma de rastrear esse tipo de informacao, néo era possivel realizar
nenhum tipo de pesquisa com esse objetivo. No entanto, com o advento de redes
moveis de smartphones e o surgimento das redes sociais baseadas em localizagao,
como Gowalla e Foursquare, surgiram novos dados que podem ser utilizados na

descoberta de novos relacionamentos futuros entre as pessoas.
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3 PREDIGAO BASEADA EM LOCALIZAGAO

Como ja foi dito no capitulo anterior, é preciso tirar proveito das informagdes que sao
fornecidas pelo usuarios para que seja possivel realizar um boa predigao de futuros
relacionamentos nas redes sociais. Sdo essas informagdes que sao utilizadas como
caracteristicas no momento de definir qual a probabilidade de futuramente existir um
relacionamento entre duas pessoas.

Com o surgimento de ferramentas como o Foursquare, em 2009, uma nova
fonte de informagao pode ser extraida das redes sociais baseadas em localizagao.
Como esse tipo de rede tem como principio fundamental o compartilhamento da
localizacéo, através do comumente chamado check-in (uma atividade online que diz
aos seus amigos quando e onde vocé esta através de uma rede social [9]), entre
amigos, é possivel aproveitar esse novo aspecto, nao utilizado em outros servigos
sociais, na inferéncia de novos links nesse tipo de rede.

Como diz [10], todas as redes sociais baseadas em localizagao possuem o
que se intitula de um framework “3+1”, ou seja, trés camadas e uma timeline, como
€ mostrado na figura 3.1.

A camada geografica possui todo o histérico de check-ins realizados pelos
usuarios, a social contém informagdes sobre as amizades e a de conteudo € uma
camada que consiste de feedbacks ou dicas sobre os mais diversos locais que
foram visitados pelos usuarios. Todas essas camadas compartilham uma Unica
timeline, onde todas essas informacdes costumam ser exibidas [7]. E a camada
geografica que diferencia as redes sociais baseadas em localizacdo das mais
tradicionais. As informacgdes de todas as outras camadas ja podiam ser utilizadas

nas pesquisas de predicao anteriores.
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Figura 3.1: Representagcdo em camadas de uma rede social baseada em localizagdo como, por
exemplo, Foursquare e Gowalla. A novidade desse tipo de rede é a camada geografica que

representa os pontos de localizagao mais comuns dos usuarios cadastrados no servigo.

No entanto, a utilizagdo das redes sociais ndao foi a primeira tentativa de
utilizar informacdes de localizacdo na tentativa de prever possiveis futuros
relacionamentos entre as pessoas. Como sera visto na préxima secao, esse tipo de
trabalho teve inicio com o surgimento de redes de telefonia celular e a popularizagao
dos smartphones.

3.1 O inicio da utilizagcao da localizagao

Com ja foi dito, com o advento das redes sociais foi possivel utilizar diversas
novas informacdes dos usuarios disponiveis no espaco social virtual. No entanto,
essa nao foi a primeira tentativa de utilizar a localizacdo das pessoas para a
predicao de links futuros.

Com o grande crescimento de uso de smartphones nos ultimos anos, a

realidade do mundo mudou bastante e permitiu as pesquisas de predicdo a
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utilizacao de informagdes sobre a mobilidade de cada individuo. Esse é o ponto
principal do trabalho [3], que foi um dos primeiros a utilizar o enfoque de localizagao
nesse tipo de estudo. Como diz [3], os registros das ligagcbes modveis coletados pelas
operadoras de telefonia mével forneceram varias informagdes sobre as trajetérias de
cada individuo e as suas relagdes sociais, mantendo o controle de cada telefonema
realizado entre duas partes e a localizagdo no espago e tempo da pessoa que
realizou a ligacgao.

Como houve uma grande adog¢ao por boa parte da populagdo desses
aparelhos moveis, isso implica na captura de dados de uma grande parcela de um
pais, por exemplo. Foram esses dados que tornaram possivel o inicio das pesquisas
que tentavam mensurar a importancia do fator localizagao na predicao desses novos
links. A partir desses dados foi possivel, pela primeira vez, ter informagdes sobre a
rotina diaria de varias pessoas, além do tempo gasto em cada um dos locais

visitados. [3]

3.2 Entropia de local (Place Entropy)

O conceito de entropia de um local pode ajudar na previsao de que este € um bom
lugar para que novas relagdes sejam estabelecidas. Sera que um local bastante
visitado € um lugar propicio para que se estabelegcam novos lagos de amizade ou
isso ocorre mais em locais pouco frequentados?

Segundo [11], quando um usuario realiza regularmente check-ins em um local
onde outros poucos usuarios costumam fazer o mesmo, é sinal de que aquele lugar
possui um significado especial para ele. E o caso, por exemplo, de casa, academia e
local de trabalho, que costumam ser frequentados rotineiramente e por relativamente
poucas pessoas.

Ja quando um local possui check-ins realizados por varios usuarios €
bastante provavel que seja um lugar publico, sem qualquer importancia para os
participantes da rede social que realizaram o check-in, como, por exemplo, locais
turisticos, aeroportos, estacdes de metrd e assim por diante [11]. Esse tipo de local
costuma ser pouco relevante na criagado de novos lagos de amizade.

Dessa forma, uma medida do quanto um local pode promover novos
relacionamentos deve levar em conta tanto o numero de usuarios que realizaram

check-in no local como também a quantidade total de check-ins realizados. [10]
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Algumas das meétricas que serao vistas, levam em consideragao a entropia do
local para avaliar o quanto esse lugar € propicio para o estabelecimento de novos
amizades e, dessa forma, € possivel prever alguns relacionamentos baseado nessa

caracteristica de determinado local.

3.3 Medidas de colocalizagao

Baseado no que foi visto anteriormente, sdo definidas medidas (métricas)
responsaveis por quantificar a importancia da colocalizagdo na criagdo de novos
relacionamentos. Nesta secdo serdo apresentadas algumas formas de realizar essa
tarefa.

Quando dois usuarios fazem check-in nos mesmos lugares eles podem ter
muitas chances de estar em contato um com o outro e posteriormente é possivel
que se crie uma nova conexao entre eles. Por conta disso, sdo definidas duas
medidas no trabalho [11] que tentam capturar essa caracteristica. A primeira € a
common_p que representa 0 numero de locais em comum que duas pessoas
visitaram. A outra, overlap_p, leva em consideragdo a mesma caracteristica, mas se
diferencia por ser representada por uma fracdo. Nessa fracdo €& também

considerada o total de locais visitados por dois usuarios.

common_p = |CI>l- N CI>j|

- |D;ud

Outra medida definida em [10], leva em consideracdo o numero de check-ins
feito por ambos usudarios e é denominada w._common_p. E possivel também medir a
similaridade de cossenos dos vetores de check-in de cada usuario, definida como
w_overlap_p.

—

w_common_p = E{cj

—2 —2

I
w_overlap_p = ¢,¢,/ | ¢ ¢
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Como ja foi visto anteriormente, uma outra forma de fazer essa medicéo de
proximidade, baseada em colocalizagdo, é utilizar a entropia dos locais que dois
usuarios ja visitaram. A primeira medida estabelecida por [10] € a min_ent que €
definida como a menor entropia de local de todos os locais visitados em comum por
dois usuarios. Ja a medida aa_ent € estabelecida como a soma dos inversos de cada
valor de entropia dos locais. Essa é uma medida que possui como inspiracao o
score de similaridade Adamic-Adar, que ja foi mencionado anteriormente nesse

trabalho.

min _ent = min(Ek :m, € P; N CD]-)

¢ = Z !
aa_ent = L,

mkECDiﬂCDj

Além dessas, mais duas medidas sao definidas considerando o niumero de
check-ins realizados. Para esse calculo € considerado que um local compartilhado

possui maior relevancia, caso possua poucos check-ins.

1
aa-p = Z log €}

mRECDmCDj

min_p = min(Cf : my € ®; N d))

As métricas definidas acima foram definidas mais recentemente, pois como
ja foi falado, redes sociais baseadas em localizacdo sdo servigos relativamente
novos e as informagdes utilizadas para esses calculos s6 puderam ser coletados
com o surgimento delas. No entanto, também ja foi visto que as pesquisas na area
de predicao de links baseando-se na localizagao, surgiram com o advento das redes
de telefonia celular. Com base nessas informagdes das redes de celular, no trabalho
[3] foram definidas algumas métricas. Essas medidas tem como fundamental
caracteristica a tentativa de capturar a distancia fisica entre dois usuarios da rede.

Algumas delas sao vistas logo abaixo:
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» Distdncia - Considerando que ML(x) = argmax;c;,.PV(x,1)

representa a localizagdo mais provavel de um usuario x, sendo Loc O

conjunto de locais ja visitados por x, e PV (x,1) = Z?flc) 5(L,Li(x))/

n(x) a probabilidade dele visitar um determinado local [, podemos definir
a métrica abaixo, que representa a distancia fisica entre os locais mais

frequentados pelos usuarios x e y.
d(x,y) = dist(ML(x), ML(y))

» Taxa de colocalizagdo espacial (Spatial Co-Location Rate) — Essa
medida representa a probabilidade que dois usuarios x e y visitem o
mesmo local, mas ndo necessariamente no mesmo horario.
Considerando que a probabilidade de visitas para dois usuarios é

independente, essa métrica é definida da seguinte forma:

SCoL(x,y) = z PV (x, DXPV (v, 1)

lELocC

* Similaridade de cosseno espacial (Spatial Cosine Similarity) — A
similaridade de cossenos das trajetérias dos usuarios x e y, tentando
detectar o quao similar sdo as frequéncias de visitas desses usuarios.
Essa medida é definida como o cosseno do angulo entre os vetores de

numeros de visitas em cada local para os usuarios x e y.

PV (x, )xPV(y,1)
£ TPV DIXIPY G, D
ocC

SCos(x,y) =

Algumas outras métricas sao definidas no trabalho [3], mas essas podem ser
consideradas as principais.
A partir das métricas definidas nessa secao é possivel definir um ranking

dos possiveis nos futuros que podem surgir em uma rede. Como foi visto, de acordo
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com a rede estudada podem ser aplicadas diferentes medidas baseadas na
colocalizagcédo. Aqui foram vistas algumas métricas utilizadas nos estudos de redes

de celulares e nas mais recentes redes sociais da internet, como o Foursquare.

3.4 Trabalhos relacionados

Existem outros trabalhos que se utilizam da localizagdo sob um aspecto diferente.
Uma das possibilidades €& utilizar os dados nao para predizer novos
relacionamentos, mas sim novos locais que poderiam ser visitados pelo usuario, de
acordo com os que foram visitados anteriormente. A partir desse estudo é possivel
se beneficiar dessa informacdao em areas como marketing mobile, planejamento de
trafego ou até mesmo na assisténcia em desastres [10]. Existem dois pontos de
pesquisas principais nessa area de estudo. Uma delas € conseguir definir a
localizacdo da casa de um determinado usuario e a outra é predizer a localizagao
desse usuario em tempo real.

Outra forma de se utilizar dessas informagdes € na criagcao de sistemas de
recomendagao. Com as informacdes fornecidas é possivel recomendar locais, tags e
amigos.

Como se pode perceber, existem diversas formas de se utilizar desses
novos dados, que podem gerar varios beneficios para varios servigos e seus

respectivos usuarios.
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4 EXPERIMENTAGAO

Nesse capitulo serdo detalhados todas as etapas do experimento realizado nesse
projeto, como a metodologia utilizada e os resultados obtidos. Sera visto como foi
construida toda a experimentacdo, desde a escolha do conjunto de dados a ser
estudado até as conclusdes obtidas ao final do processo. Esse experimento tem
como objetivo realizar um comparativo entre a eficacia de métricas de similaridade,
comumente utilizadas em varios dominios, com as novas métricas baseadas na
localizacdo dos usuarios. Portanto algumas delas citadas anteriormente nesse
trabalho serdo usadas para verificar 0 quao precisas sao as predigdes utilizando a

base de dados escolhida previamente.

4.1 Foursquare
O Foursquare é um aplicativo que permite aos usuarios compartilhar com seus
amigos sua localizagdo, através de check-ins. Além disso, o servico oferece
recomendagdes personalizadas e dicas baseadas na atual localizagdo do usuario.
Atualmente a rede social possui mais de 40 milhdes de usuarios
cadastrados, com mais de 4.5 bilhdes de check-ins ja realizados [1]. E a cada dia
sao realizados milhdes de check-ins por todo mundo.
Devido a todos esses motivos, o Foursquare foi a rede social escolhida para
se realizar os experimentos desse trabalho. Por possuir a comunidade mais ativa
atualmente das redes sociais baseadas em localizagédo o Foursquare parece ser a

melhor escolha para se realizar um experimento desse tipo.

4.2 Conjunto de dados

Para o experimento desse trabalho sera utilizado um conjunto de dados do
Foursquare que possui check-ins realizados por 18.107 usuarios. Esses dados
foram coletados no periodo de Margo de 2010 a Janeiro de 2011. A base utilizada
possui a rede de relacionamentos de cada usuario, como também os locais onde ele
realizou check-in, com o respectivo horario. No total foram registrados 2.073.740
check-ins durante o periodo de tempo utilizado para o registro dos dados. Além
disso, existem 115.104 relacionamentos entre esses usuarios cujos dados serao

utilizados para esse experimento. [9]



26

4.3 Preparagao de dados

Como o método utilizado no experimento € o ndo-supervisionado, o primeiro passo é
definir os periodos que serdo utilizados para a extracdo de caracteristicas e
rotulacdo dos nos, respectivamente. Para determinar esses conjuntos foi utilizada o
RapidMiner, ferramenta conhecida open-source utilizada na mineragao de dados. A
divisdo dos 115.104 relacionamentos existentes na base foi realizada da seguinte
forma: 70% desses relacionamentos fazem parte do primeiro conjunto, no qual sera
feita a extracdo de caracteristicas, e os 30% restantes caracterizam o conjunto de
teste, que sera rotulado de acordo com a predi¢cao feita. Portanto, sdo 80.902
exemplos para o periodo de extracido e 34.672 para o de teste. Esses dois conjuntos
foram gerados randomicamente a partir do arquivo que possui todos os

relacionamentos da base.

4.4 Métricas escolhidas

Para realizar um comparativo entre as métricas baseadas na topologia da rede, que
sdao comumente utilizadas em varios trabalhos, e as baseadas em informagdes de
localizagdo, foram escolhidas duas métricas representantes de cada grupo. Dessa
forma, serdo computados os scores dos relacionamentos de acordo com as

seguintes métricas:

Common Neighbors - CN(x,y) = |T'(x) n T'(y)]

_ _ 1
Adamic-Adar - AA(x,y) = Yzer¢o)nr(y) P

Common Places (common_p) - common_p = |CI>L- N CD]-|

Overlap Places (overlap_p) - overlap_p =

O calculo dessas métricas foi realizado através de um cddigo em Java e os
scores de todos os 327.747.875 novos relacionamentos possiveis foi calculado.
Calculados todos os scores o passo seguinte € ranquear em ordem decrescente
todos os relacionamentos de acordo com o valor de score obtido. Nessa tarefa
também foi utilizada a ferramenta RapidMiner.

Para o calculo dos scores de cada um dos possiveis links que podem existir

no futuro, foram utilizadas matrizes de adjacéncia para a representagao do grafo. As
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informacdes sao retiradas de uma lista de nés adjacentes e para esses nés que ja
possuem um link é dado o valor 1 na matriz. Todos os outros que nao possuem
ainda um relacionamento recebem o valor 0. A representagdo em formato de matriz

de adjacéncia pode ser vista na figura 4.1.

—

o | ©
o | ©
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111]0[0]0
0|0
00
0

@ oO|11|110] 1
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®@ojoJofof1]o0

Undirected Graph Adjacency Matrix

Figura 4.1: Forma de representagcdo de um grafo através de uma matriz de adjacéncia. Para os

calculos dos scores no experimento essa foi a representagao utilizada.

4.5 Resultados

ApOs realizar todas as etapas do experimento, podemos comparar os resultados
obtidos de acordo com a classificagao feita, baseada nos scores calculados. Para
fazer essa comparagcao foram escolhidos os 500 primeiros relacionamentos do
ranking que foram preditos. Desses foram selecionados 10%, 25%, 50% e 100%,
sequencialmente, para avaliar a precisdo que se conseguia nas predigdes utilizando

cada uma das métricas escolhidas. O resultado pode ser visto no grafico abaixo:
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0,3
0,25
0,2

Precisao 0,15

0,05 ﬁ_\

0

10% 25% 50% 100%

@=p==Common Neighbors 0,24 0,2 0,224 0,264
== Adamic-Adar 0,12 0,112 0,104 0,112
Common Places 0,04 0,024 0,016 0,016
e=@==Qverlap Places 0,06 0,056 0,04 0,034

Figura 4.1: Grafico que faz um comparativo baseado na precisdo de cada uma das métricas
escolhidas para o experimento, de acordo com uma certa porcentagem de links escolhidos no ranking

estabelecido.

Como ¢é possivel verificar na figura 4.1, os melhores resultados foram
obtidos com a métrica de Vizinhos em comum (Common Neighbors). Levando em
consideragao os 500 relacionamentos, ou seja, 100% dos links que foram utilizados
para comparagdo com a base de teste, se obteve uma precisdo de 26,4%. A
segunda melhor métrica Adamic-Adar também €& baseada em similaridade, mas
obteve como melhor resultado uma precisdo de 12% considerando somente 10%
dos primeiros 500 links ranqueados. Por ultimo vieram as meétricas baseadas em
localizagdo com 4% (Common Places) e 6% (Overlap Places) ao se verificar
também 10% do ranking de relacionamentos preditos.

E possivel perceber entdo que para essa base de dados as métricas
baseadas em localizagdo n&o obtiveram um desempenho superior ou semelhante as
meétricas mais tradicionais. No entanto, isso n&o invalida a importancia desse tipo de
informacao para obter uma maior precisdo nas predigdes. A quantidade limitada de
informacdes sobre os check-ins na base pode ter influéncia no resultado obtido.
Além disso, intervalos de tempo maiores, que capturassem mais relacionamentos da

rede estudada, poderiam influenciar no resultado final. Alguns dos links que foram
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descobertos podem n&o existir nessa janela de tempo estudada, mas possuem boas

chances de existirem futuramente.
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5 CONCLUSAO

Esse trabalho procurou apresentar conceitos mais antigos da area de
pesquisa relacionada a predicdo de relacionamentos, que tem como base
principalmente a topologia da rede estudada e apresentar uma nova perspectiva que
surgiu nos ultimos anos com o aparecimento de redes sociais que agora apresentam
informacdes de localizagdo dos seus usuarios. Com base nisso, foram apresentadas
algumas métricas, propostas em alguns trabalhos, que procuram tirar proveito
dessas novas informagdes para identificar os possiveis links futuros que podem
existir entre as pessoas nessas redes.

O uso de informacdes de localizagdo para predigao de relacionamentos é
algo relativamente recente e consequentemente ainda é necessario a realizacao de
mais pesquisas para que se possa definir métricas que extraiam mais dessas redes,
podendo dessa forma obter maior precisdo nas predigdes realizadas. Métricas que
se baseiam, por exemplo, na topologia da rede estudada ainda possuem melhores
resultados como pode ser visto no experimento realizado.

No entanto, foi possivel constatar que essa camada adicional com dados de
localizacédo realmente representa uma nova forma de obter informagdes relevantes.
O conceito de entropia de um local, por exemplo, que nao foi explorado no
experimento devido a falta de informagcées na base, pode servir como uma
importante caracteristica a ser estudada, permitindo calcular scores mais relevantes

na tentativa de predigao.

5.1 Trabalhos futuros

Um possivel trabalho futuro seria construir uma base de dados que possua ao
menos dois intervalos de tempo e que possua uma grande quantidade de
relacionamentos nesses dois periodos. Além disso, seria importante também coletar
informacdes sobre os locais visitados para que se possa utilizar métricas que
explorem, por exemplo, a entropia de uma local. Uma base maior com mais
informacdes também permitiria extrair novas caracteristicas que talvez fossem

relevantes e pudessem ser utilizadas em novas meétricas.
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Outra possibilidade, ja explorada por alguns outros trabalhos, € mesclar
caracteristicas da topologia da rede e de localizagdo para realizar melhores

predicdes.
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