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Resumo

A utilizacdo de redes sociais ja ¢ algo que ¢ inerente a nossa sociedade; com o
desenvolvimento e facil acessibilidade da rede, a adi¢do de localiza¢do nas redes sociais ja ¢
muito comum. Além das redes sociais baseadas em localizagdo, redes sociais, como o
Instagram, utiliza localizagdo para por exemplo, apenas marcar conteudos (fotos e videos).

Este trabalho visa estudar e categorizar os tipos de sistemas de recomendagdo de
localizagdo para redes sociais baseadas em localizagdo. A partir deste estudo foi selecionado
um artigo a servir como guia para a implementagdo, que no caso foi o User
Preferences-Based and Time-Sensitive Location Recommendation Using Check-In Data, este
propde um modelo de fusdo que leva em conta quatro modelos com as seguintes
caracteristicas: popularidade da localizagdo, preferéncia do usudrio, o momento de visita do
usudrio e os interesses dos amigos.

A partir da implementacao de [3], foi feito um experimento com uma parte do dataset
da antiga rede social Brightkite [14], essa subdivisdo contém 500 usuarios e 255.414
check-ins, e destes 500 foram selecionados aleatoriamente 100 usuarios. Os resultados
mostraram que obteve-se um melhor desempenho utilizando apenas o modelo de preferéncia
do usuario, este desempenho foi abaixo do experimento realizado em [3], entretanto, ainda

superior aos outros algoritmos comparados em [3].
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1. Introducio

1.1. Motivacao

Redes sociais como Twitter, Instagram e Facebook vém se tornado as aplicagdes na
Internet com maior popularidade, tanto em niimeros de usudrios como em engajamento. O
acimulo de dados com o passar dos anos por estas redes sociais permitiu o surgimento de
varios tipos de sistemas de recomendacdo, tanto de amigos, como de midia (fotos, musicas,
videos, etc).

Com o progresso da facilidade de adquirir informagdes de locais e da comunicagdo
wireless, surgiram aplicagdes como Foursquare, Gowalla e Whrrl. Redes sociais combinadas
com dados geograficos evoluiram para redes sociais geograficas [1]. Estas aplicacdes
permitem ao usuario que este compartilhe quando e aonde foi, assim como algum conteudo
relacionado a experiéncia que teve no local (ex. fotos). Por exemplo, um usudrio pode
compartilhar em forma de comentéario e imagem com seus amigos como foi sua experiéncia
ao visitar um bar.

Além da experiéncia nos aplicativos que tem como objetivo principal o compartilhamento
de geolocalizagdo, tem-se essa possibilidade em aplicagdes sem este proposito como central,
como o Instagram, onde vocé pode marcar nas fotos o local onde ela foi tirada, assim como
citar algum endereco em seu perfil.

A possibilidade do compartilhamento da localizagdo estreita a distdncia entre 0 mundo
fisico e o mundo online dos servigos de rede social, com isto sdo criadas novas oportunidades
e desafios relacionados a sistemas de recomendacao.

Uma localizacdo ¢ um novo objeto em uma rede social baseada em localizacdo, gerando
novas relacdes entre usudrios, entre localizagdes e entre usudrios e localizagdes [2]. Pode-se
haver agora diversos casos de recomendagao, além do caso 6bvio de recomendacao de locais,
¢ possivel recomendar novos amigos, fotos, videos, tudo baseado em localiza¢des. Com o

historico de localizagdes do usuério, podem ser aprendidos os seus gostos € costumes, € com



o aumento dos dados vindos do usuario ¢ possivel formar uma opinido social sobre tal

localizagao.

1.2. Objetivo

O objetivo deste trabalho ¢ analisar o contexto das redes sociais baseadas em localizagao,
as técnicas de recomendagao de localizacdo nestas circunstancias, implementar um algoritmo

a ser testado em uma base de dados real e analisar os resultados.

1.3. Metodologia

Depois de escolher o tipo de sistema de recomendagdo, o primeiro passo foi fazer uma
revisdo de literatura. Isso foi necessario para o aprendizado de conceitos basicos, dos
diferentes objetivos dentro da area, desafios e andlise das técnicas relacionadas. Apos a
revisao literaria, foi escolhido o artigo User Preferences-Based and Time-Sensitive Location
Recommendation Using Check-In [3] a servir como guia. Baseado neste artigo, foi-se
implementado o algoritmo, testado sobre uma base de dados real e feita a analise dos

resultados.

1.4. Estrutura do Trabalho

Este trabalho ¢ apresentado da seguinte maneira: o capitulo 2 faz uma revisdo de literatura
mostrando os conceitos basicos ao trabalhar com redes sociais baseadas em localiza¢ao assim
como os sistemas de localizacdo associados e as diferentes categorias dentro deste contexto.
O capitulo 3 mostra em detalhes e em partes 0 método proposto e a explicacdo de cada uma
destas partes. Os experimentos sdo mostrados no capitulo 4, onde ¢ descrito o dataset
utilizado e a avaliacdo dos resultados. O capitulo 5 mostra a aprendizagem neste trabalho,

discute o alcance do objetivo e cita caminhos para trabalhos futuros.
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2. Revisao de Literatura

Este capitulo ¢ responsavel por explicar os conceitos basicos de sistemas de recomendagdes
para redes sociais baseadas em localizagdo. Se¢do 2.1 explica a adi¢do do contexto de
localizagdo em tais redes e as propriedades destas enquanto que na se¢do 2.2 serdo explicados

os tipos de categorizagao nestas redes sociais.

2.1. Sobre redes sociais baseadas em localizacao

Redes sociais sdo representacdes digitais da vida real do ciclo social das pessoas, nestas os
usuarios se conectam com amigos, compartilhando momentos de sua vida, pensamentos,
conhecimento e outros por meio dos mais variados tipos de compartilhamento (musica, video,
texto, etc). Além de se conectar a amigos, as redes sociais possuem grupos onde o usuario
pode encontrar pessoas com interesses em comum.

Redes sociais baseadas em localizagdo ou Redes geogréficas sociais ¢ formalmente
definida como o tipo de rede social aonde servigos geograficos e fungdes como geocoding e
geotagging sdo utilizadas para capacitar dindmicas sociais adicionais [4]. A adi¢do de
contexto geografico as redes sociais torna a representa¢do social digital mais proxima do

conjunto social na vida real.

2.2. Contexto e compreensio da adicao de localizacdo as redes sociais

A adicdo do contexto de geolocalizacdo as redes sociais da a possibilidade de coleta de
muitos dados a respeito dos interesses do usudrio, quanto mais check-ins ou
compartilhamento de localizagdo mais evidéncias se tem para tragar os seus interesses.

Além da caracterizagdo do usuario, ¢ possivel também encontrar padrdes e compreender os
comportamentos do mesmo. Em [5] foram coletados aproximadamente 12,000,000 check-ins
de mais de 679,000 usuarios em um periodo de 111 dias, e foi possivel ver alguns padrdes de

comportamento:
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Os usuarios tendem a seguir a lei da poténcia. Visitam mais locais que sdo proximos com
mais frequéncia do que locais distantes, na Figura 1 mostra-se o niimero de check-ins por
localizagdao adquirido no Twitter e o niumero de check-ins reportados no Foursquare, em

ambos € visivel a tendéncia em respeitar a lei da poténcia [5]:

ooy —
N . . |3 3 4sg
10 , M. © |® ® 45qvia Twitter

109 10t 10% 108 | 104 108 106 100 10 102 108 104
(a) Check-ins do lugar CCDF (b) Check-ins do usuario CCDF

Figura 1. Fungdes Distributivas Acumulativas Complementares para o nimero de check-ins

nos lugares (esquerda) e o nimero de check-ins por usuarios (direita) [5].

Outra tendéncia apresentada em [5] ¢ que em dias uteis o padrao dos usudrios apresentam
picos no inicio do trabalho, durante a hora do almogo e na saida do trabalho, enquanto no fim

de semana apresenta-se um platd entre 12pm e 10pm (ver Figura 2).
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Figura 2. Plot empilhado das 10 categorias mais populares sobre os dias uteis ¢ os fins de

semana. A popularidade decresce de cima para baixo [5].
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2.3. Propriedades das redes sociais baseadas em localizaciao

Em uma rede social baseada em geolocalizagdo, existem trés importantes propriedades (ver

figura 3):

State New York

a3 ,-“.g."-s
level State %@ P *
City New York | Albany g""r’&/

level City '

o 4 :

Uy

.
‘\ ’ S ."52}9 ‘s‘ P
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(a) Propriedade de Hierarquia (b) Propriedade de Distancia (c) Propriedade de

Ordenacdo Sequencial

Figura 3. Propriedades nas redes sociais baseadas em localizagao [2].

e Hierarquia, que também pode ser chamada de escala, define a granularidade de uma
localizagdao, um exemplo seria um bar que estd em um bairro e este estd em uma
cidade, neste exemplo temos 3 lugares, cada um com granularidade diferente. A
importancia disto ¢ dado que um usuario frequenta um local com granularidade baixa
(o bar), a chance dele conhecer alguém no local que o bar se encontra com

granularidade mais alta (o bairro), ¢ maior.

e Distancias, estas podem ser medidas entre diferentes usudrios, entre um usuario € um
local e entre locais. A distancia afeta a rede social de trés maneiras: 1) A distancia
entre usuarios influencia em sua similaridade, usuarios que moram muito proéximos
sdo mais propensos a serem amigos [6]. 2) A distancia entre local e usudrio ira
influenciar no nivel de interesse que o usudrio tem de visitd-lo, usuarios no
Foursquare visitam restaurantes mais proximos a suas casas com mais frequéncia do
que outros [7]. A distancia entre localizacdes influencia a similaridade entre elas, por

exemplo, ¢ comum existir restaurantes proOximos a outros.

13



e Ordenacdo Sequencial, Pode-se criar uma ordem cronoldgica de ordem quando visto
um padrao de visitas do usudario, um exemplo € o usudrio que vai pra faculdade e logo
depois vai para a academia de segunda a sexta, a probabilidade deste usuario ir pra

academia depois da faculdade sera entdo muito alta.

2.4. Categorizacoes dos sistemas de recomendacao

Nesta subseg¢do serdo apresentadas as categorias relacionadas aos sistemas de
recomendacdo para redes sociais baseadas em localizagdo. Iremos categorizar por objetivo,

metodologia e fonte de dados (ver figura 4).

r 1. Locations
Recommendation | ) 2. Users
Objectives 3. Activities
* - 4. Social Media
(1. Content-based
Methodologies 4 2. Link Analysis -based
A | 3. Collaborative Filtering-based
| [ 1. User Profiles
Y 2. User Individual Locations
Data Sources 3. User Trajectories

Figura 4. Visdo geral sobre as categorias de sistemas de recomendagao para redes sociais

baseadas em localizagdo [2].

2.4.1. Categorizacao dos sistemas de recomendacio por objetivo

Os sistemas de recomendagdo de localizagdo nas redes sociais baseadas em localizagao
podem ser categorizados de quatro formas: 1) Recomendagdo de localizagdo tnica (como
exemplo bar) para o usudrio. 2) Recomendagdo de usuario, baseado na similaridade entre um
usuario e outro (como frequentar os mesmos locais ou morarem muito proximos)

recomenda-o como amigo, também pode ser util para recomendar comunidades com os
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mesmos interesses. 3) Recomendacao de atividades, um exemplo seria um usudrio que gosta
muito de caminhar e iria ter uma trilha perto da onde mora. 4) Recomendag¢do de midias

(fotos, videos, etc) baseado nos interesses do usuario.

2.4.2. Categorizacio dos sistemas de recomendac¢io por metodologia

Recomendacao baseada em conteudo

Com a informacgao sobre os interesses do usudrio em seu perfil, seus compartilhamentos,
seus grupos € amigos (estes com seus proprios interesses), € possivel criar um sistema de
recomendacdo com esses conhecimentos. O ponto forte € que ndo ha o problema do cold start
[8]. O ponto fraco ¢ que nao se considera a opinido de outros usuarios e que € requerido
informagdes estruturadas tanto do usuario quanto do local. Um exemplo deste tipo de
recomendacdo pode ser encontrado em [9] onde o autor usa o nome, género, idade, tipo
sanguineo, posse de carro e outras informagdes pessoais para modelar as caracteristicas dos

usudrios (ver figura 5).

u_profile monthlyIncome

u_selection_class

u_profile_haveCar
u_selection parking

u_selection_price
u_profile_bloodType

Figura 5. Estrutura de Rede Bayesiana para inferir preferéncia do usuario [9].

Recomendacao baseada em analise de links
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Algoritmos de andlise de links sdo muito utilizados para ranquear paginas web. Em uma
rede social baseada em geolocalizacdo, esses algoritmos servem para encontrar nds que
possuem grande influéncia sobre outros. Em [10] o autor estende o algoritmo Hypertext
Induced Topic Search (HITS) para extrair locais de grande importancia (muito visitados) e
usudrios experientes (que viajam muito), neste algoritmo tem-se hubs que servem como um
catdlogo para os nos authorities, bons hubs apontam para varios nds enquanto bons
authorities sdo apontados por varios nds (ver figura 6). As vantagens deste algoritmo ¢ que as
experiéncias dos usuarios sdo levadas em consideragcdo e ndo ha o problema do cold start [8].
Uma desvantagem ¢ que as recomendagdes sdo superficiais em relagdo aos gostos pessoais de

cada usuario.

An authority

! O 3

O« >

A Hub Authorities Hubs

Figura 6. O conceito basico do modelo HITS [10].

Recomendacao baseada em filtragem colaborativa

Filtragem colaborativa parte-se do principio que um usuario ird gostar de visitar lugares
muito visitados por usuarios similares a ele. As vantagens desta abordagem sdo: nao ¢
necessaria uma informacdo bem estruturada dos usuarios ou objetos e ¢ levada em
consideragdo a opinido da comunidade (o que prové muita qualidade). As desvantagens sao:
quando héd pouca informacdo o modelo falha em fazer recomendacdes de qualidade,
dependendo do numero de itens pode-se demorar muito para concluir o algoritmo na
execug¢do do programa e nao lida bem com o problema de cold start [8]. Esta abordagem

consiste de trés etapas:

e Sele¢do de candidatos: nesta etapa escolhe-se um subgrupo de nos candidatos, nos

algoritmos comuns se utiliza os usuarios mais parecidos (podem também ser locais ou
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atividades) como candidatos, além disso também pode ser utilizado algum tipo de
limite geografico para a selecdo dos candidatos, como feito em [11] onde se levava

em consideragdo a distancia dos possiveis candidatos até onde foi feita a query.

e Inferéncia de similaridade: nas redes sociais baseadas em localiza¢do a similaridade
entre dois usuarios ¢ encontrada pelo histérico de localizacdes (localizagdes em
comum) e ranqueamento do usudario. Pode-se categorizar os modelos em filtragem
colaborativa em dois grupos: o que mede a similaridade entre cada par de usuario e

que mede a similaridade entre cada par de itens (como musica, videos, etc).

e Predicio de pontuacdo de recomendacdo: E dada uma pontuagio para cada objeto do

grupo candidato, € utilizado o ranqueamento dos usudrios e a similaridade entre eles.

2.4.3. Categorizacao dos sistemas de recomendacio por fonte de dados

Podemos categorizar os sistemas de recomendacao por fonte de dados de trés maneiras:

e Perfis do usuario: muito utilizado em sistemas de recomendagdo baseado em
contetdo, como em [9], esta fonte de dados fornece dados estruturados que informam
os interesses, informagdo geografica, compartilhamentos e outros dados que

caracterizam o usuario.

e Histdrico online do usudrio: pode ser coletado por ranqueamento feito pelo usuario,
histérico de pesquisa e padrdes de interacdo do usuario. No caso de ranqueamento,
pode ser utilizado para encontrar usuarios parecidos e locais. Nos padrdes de interagao
veremos 0 que o usudrio pode ter gostado, tags que utiliza, comentarios e etc. Os
padrdes do usuario sdo utilizados para a descoberta de grupos que o usuario tem em

comum, sugestdo de amizade para outros usuarios, etc.

e Historico de locais do usudrio: o historico dos check-ins do usudrio sdo o seu rastro
digital e da a possibilidade de ter uma informacdo mais aprimorada sobre seu
comportamento. Além disso € possivel recomendar usudrios como amigos a partir das

intersecdes (das trajetorias) entre dois usudrios.
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3. Método Proposto

Nesta secdo serd discutido o método proposto que serviu como guia para os experimentos,
ird primeiramente ser mostrado os fatores incluidos na constru¢ao do algoritmo e em seguida

a construgdo do algoritmo. O codigo algoritmo se encontra em [15].

3.1. Recomendacio sensivel ao tempo e baseada em preferéncia de usuario.

O método proposto [3] consiste na constru¢do de um sistema que leva em consideracao
quatro fatores: 1) a popularidade da localizacao; 2) a preferéncia do usuario; 3) a influéncia
social dos amigos do usuario e amigos que deram check-in na mesma localizagdo e 4) a hora
da visita do usuario.

A hora da visita do usudrio ¢ de grande importancia pois os locais tendem a variar bastante
em numero de visitantes de acordo com a hora do dia. A Figura 7 representa a distribuigdo de
check-ins em dois locais diferentes, de acordo com com essa representagdo ¢ notavel a
diferenca da variacao de visitas nos dois locais. O sistema de recomendagao deve atentar a
isto e levar em consideragdo para pontuar de maneira eficaz. Por exemplo, dado que sdo
21:00, o local da figura 7b deveria ser mais propenso a ser recomendado do que o da figura

Ta.

I SR 25
80 20 -
]
g 60 & 15 -
g 3
g 40 g 10
& &
20 5 -
0 = 0 -
B Sy Sy B 8y By By oy S o & £
SeScSSeeSsS<S S SR LE8gRLE8YRLEY
SAsfCEsssEsag sHeRFscsasHEa gy
Time Time
(a) (b)

Figura 7. Distribui¢ao de check-ins da (a) localizagdo 153.505, (b) 14.710 [3].
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Além da distribui¢ao de check-ins das localizagdes, os padrdes dos dos usudrios também
sdo de grande importancia na constru¢cdo de um sistema de recomendacdo, na Figura 8 temos
um exemplo de dois usuarios, em algumas localizacdes estes fazem pouquissimos check-ins,

entretanto em outras a frequéncia ¢ muito maior.

T enpmsons et s R R OEA 1] (OO

Location Location

(a) (b)

Figura 8. O niimero de datas que o (a) usuario 1251 visitou e (b) o usuario 2 visitou [3].

3.2. Fatores considerados no sistema de recomendacao.

e Popularidade da localizagao: uma localizagdo sera muito popular se costuma receber
muitas visitas de usuarios, logo, esta tem a capacidade de despertar o interesse de
outros usuarios a visita-la, esta popularidade pode ser medida facilmente através do

nimero de usudrios que deram check-in nesta localizagao.

e Preferéncia do usudrio: apenas a popularidade da localizagdao nao bastaria, pois a
recomendacdo seria muito genérica. Imaginemos que um usudrio frequente
determinada localizagdo em determinado horario e que esta ndo seja muito popular, as
chances deste usuario visitar a mesma localizacdo ¢ bem maior que ele visitar uma
mais popular no mesmo hordrio. Para analisar e inferir a preferéncia do usuario ¢

utilizado o seu historico de check-ins.

e O momento da visita do usuario: a regularidade de visitas dos usuarios ¢ bastante

pessoal e varia bastante de um para outro, por tanto, isto deve ser levado em
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consideracdo. Para isto ¢ usado o tempo corrente com a caracteristica temporal do

local.

e Os interesses dos amigos: ¢ muito provavel que se amigos de um usudrio visitam com
muito frequéncia uma localizacdo, este usudrio ird provavelmente se interessar em
visitar o local. Para inferir este interesse, € preciso checar o histoérico de check-ins dos

amigos do usuario.

3.3. Modelos de recomendacao de localizacao

3.3.1. Caracteristicas temporais e popularidade do local

Quanto mais popular o local, mais significa que este possui alta qualidade em seus
servicos. A caracteristica de popularidade significa que varios usudrios visitam aquela
localizagdo com muita frequéncia, logo, as chances daquele local ser do interesse de outros
usudrios € muito alta. em [3] a popularidade de uma localizagdo /; a ser recomendada ao
usuario u, ¢ definida da seguinte maneira, onde U e L sdo os grupos de usudrios e

localizagdes e ¢, ; ¢ a quantidade de check-ins na localizagdo /

J

z cu,i

uelU

> zqu

ey l.
uUlJL

popy(uy, ;) =

Se uma localizagdo ¢ muito frequentada por um ou poucos usudrios e estes sempre fazem
check-in, teremos a falsa impressao de que este local ¢ popular, para evitar este problema, [3]

sugere utilizar entropia para o calculo da popularidade do local:

c

Cu,i u,i

pop(u, ;) == 2 log
uelU Y Cui > Cui

=204 uelU
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Como discutido na se¢do 3.1, devemos estar atentos ao horario corrente para saber qual
localiza¢do recomendar, pois estas podem ser muito populares em alguns momentos e pouco
populares em outros. A equagdo entdo ¢ alterada para a seguinte, sendo
pop(u, 1) € {pop,, (u;,!,), pop, (u,,l,)}, t, ¢ o momento em que o check-in ocorreu e ¢ o
momento corrente do usuario; de acordo com a natureza exponencial e~ Y sabemos que

quanto mais préximo ao horario de visita de usudrio, maior a similaridade entre eles [3]:

—|tu—|
Y e Cuui
usU

z Cu,i

uelU

pop,(uy, ;) = Py, 1)

3.3.2. Preferéncia do usuario

Como discutido na segdo 3.1, a diferenca na quantidade e frequéncia de check-ins entre
dois usuarios pode ser bastante diferente, por isso devemos levar em consideracao a
preferéncia individual de cada usuario. Implica-se estd preferéncia através do historico de
check-ins, em [3] € usado TF-IDF para essa implicagdo, onde U, € o grupo de usudrios que

deram check-in na localizagéo /; :

C . ZUCu,i
_ U ue
pre(u,l;) = ; log U
Cc .
er

J

Caso um usudrio foi a0 mesmo lugar varias vezes em um espago de tempo curto, ndo
podemos determinar se ele realmente se interessa por esse local, entretanto, se ele foi ao local
em varios dias, podemos dizer que ha interesse, [3] altera a equacgdo anterior adicionando um

fator relacionado aos dias que o usuério foi ao local, onde duk ¢ o nimero de dias que o

i

usuario u, fez check-in na localizagdo /, :
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1
léL Cug léL el

3.3.3. Influéncia Social dos amigos

Amigos de um usudrio tem grandes chances de frequentarem os mesmos lugares, talvez até
com a mesma frequéncia, em [3] ¢ inferida a similaridade entre dois usuarios da seguinte
maneira, sendo F, o grupo de amigos do usuario u, desta maneira ¢ encontrado o nimero
de amigos em comum entre os dois usudrios e ¢ escalado pelo nimero de amigos do usuario

que possuir menos amigos:

[ 1F |

My, v) = SaamaiFD

Alternativamente [3] calcula a similaridade entre dois amigos pelos lugares que ja visitou,
dessa maneira ¢ mostrado se os usudrios realmente tem as mesmas preferéncias (L, € o

grupo de check-ins do usuario u):

|ILuL, |

Ml(”» V) - m

Em [12] é medida a similaridade entre dois usuarios pelos itens compartilhados entre eles
[3]. Em [3] ¢ utilizado esta medida para inferir a similaridade entre dois usudrios que deram
check-in no mesmo local calculando-se pelo inverso da frequéncia logaritmica de seus

check-ins em comum:

_ 1
S(u’ V) o Z log|U ||
LLELNL, /
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Recomendacgao baseada em amigos utiliza algoritmo de filtragem colaborativa [13], onde

Wyu € {M(u,v), My(u,v), S(u,v)} :

Z Wv,u-cvyi
VEFu

2 Wiy

VESu

Sim(uka lz) -

3.3.4. Modelo de Fusao

Em [3] chega-se no modelo de fusdo onde serdo utilizados os modelos mencionados nas

segoes 3.3.1,3.3.2e¢3.3.3, onde a e B estdo no intervalo [0, 1]e a+B=1:

RS(uka ll) - (1 — o B)pOP(uk, ll) To Sim(uka Zl) + Bpre(uka ll)

23



4. Experimentos

4.1. Dados

Foram utilizados os dados da antiga rede social baseada em localizagdo Brightkite [14], os
dados contém 4.491.143 check-ins, 58.228 usuarios e 214.078 arestas entre os usuarios. Para
o experimento, devida a complexidade no tempo do algoritmo, foram utilizados apenas os
500 primeiros usuarios (estes ordenados pelo seu id) resultando em 255.414 check-ins. Destes
500 usudrios, foram selecionados aleatoriamente 100 usudrios e pego o ultimo check-in de

cada um deles para realizar os testes.

4.2. Avaliacao

Para avaliarmos os resultados, aplicamos o algoritmo em cada local, para cada usuario e
entdo teremos os locais ranqueados pelo seu score. A partir disto calcularemos a média de
precision e recall calculados em todos os testes. Precision ¢ calculado sendo
(namero de acertos)/N , que neste caso numero de acertos serd sempre no maximo um,
enquanto N ¢ o nimero de locais no topo do ranking, teremos um acerto quando o local for
igual ao local em que o usuério fez check-in. Para o célculo do Recall teremos 100% se o

resultado aparece até a posi¢ao N. Finalmente ¢ calculado o f-measure, que ¢ a medida da

precision-recall
precisiontrecall *

precisdo de um teste [16], calculado pela formula 2

Primeiro foi necessario avaliar qual seria o melhor algoritmo para fazer a recomendacao,
utilizando a=0.333 e [=0.333, foram testados os pares de possibilidades dados pelos
conjuntos, no caso de popularidade do local tem-se
pop(u,l;) € {pop,, (ul,), pop, (u;,l;)} e mno caso da similaridade tem-se

Wy € {M(u,v), M(u,v), S(u,v)}, logo, temos 6 pares a serem testados, serdo calculados

precision e recall para estimar a qualidade do algoritmo. Os testes foram com N=I e
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tiveram-se os resultados apresentados na tabela 1 em termos de precision/recall e na tabela 2

em termos de f-measure:

Tabela 1. Resultado em precision/recall para cada par de possibilidades, com N=1.

pop(uka ll) / Wv,u Mf(ua V) Ml(ua V) S(Z/l, V)
pop, (g, 1) 0.12/0.12 0.08 /0.08 0.08 /0.08
pop, (u, 1) 0.04 / 0.04 0.08 / 0.08 0.04 / 0.04

Tabela 2. Resultado em f-measure para cada par de possibilidades, com N=1.

pop(“k: lz) / Wv,u Mf(u: V) Ml(ua V) S(u, V)
pop,, (1) 0.12 0.08 0.08
pop, (uy, 1)) 0.04 0.08 0.04

Escolhido o melhor par para o algoritmo, que no caso foi o (pop,, (u,1;) ¢ M (u,v)),

foram feitas variagcdes no a e P, sendo estas dentro do conjunto {0, 0.33, 0.5, 1}, onde 0.33

inclui todos os modelos de maneira equivalente; 0.5 e 0 utiliza apenas dois modelos e 1 € 0

utiliza apenas um modelo. Os resultados podem ser vistos nas Tabelas 3 e 4 em termos de

precision/recall e f-measure (as células com

nn

indicam um par (o, B ) que ndo foi testado):

Tabela 3. Resultado em precision/recall para cada par de possibilidades o e € {0, 0.33,

0.5, 1}.
a/ P 0 0.333 0.5 1
0 0.0/0.0 - 0.04 /0.04 0.2/0.2
0.333 - 0.12/0.12 - -
0.5 0.12/0.12 - 0.16/0.16 -
1 0.12/0.12 - - -
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Tabela 4. Resultado em f-measure para cada par de possibilidades a e € {0, 0.33,0.5, 1}.

a/P 0 0.333 0.5 1
0 0 - 0.04 0.2
0.333 - 0.12 - -
0.5 0.12 - 0.16 -
1 0.12 - - -

Como ¢ visivel na Tabela 2, a melhor combinagdo foi com a= 0 eB= 1, ou seja, quando

apenas ¢ levando em conta a preferéncia de usuario o algoritmo demonstrou ser mais efetivo

e quando levou-se em conta apenas a popularidade do local o algoritmo se mostrou menos

efetivo.

4.3. Resultados

No experimento deste artigo obtiveram-se utilizando os coeficientesao= 0 e B= 1, os

resultados mostrados na Figura 9 para precision, Figura 10 para recall e Figura 11 para

f-measure.
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Figura 9. Precision utilizando a=0ef = 1.
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Figura 10. Recall utilizandoa=0ep = 1.
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Figura 11. F-measure utilizando a=0ef = 1.

Comparando com o experimento feito em [3], tivemos uma queda no Precision e um
aumento no Recall, entretanto o algoritmo ainda se mostrou superior sobre os outros, de
acordo com o experimento em [3], os pardmetros que deram os melhores resultados foram o
= 0 epf= 1. Mostrou-se entdo que utilizando apenas o modelo de preferéncia de usudrio
sozinho, obteve-se uma superioridade em relagdo aos outros algoritmos pois o historico de

check-ins do usuario tras um grande peso sobre seus interesses e habitos.
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5. Conclusao

O intuito deste trabalho foi fazer um estudo sobre sistemas de recomendacdo de
localizagdo para redes sociais baseadas em localizacao e a partir deste estudo selecionar um
algoritmo para fazer uma replicagdo do experimento. O artigo selecionado foi o [3] € o
experimento foi realizado com outro dataset; a amostra foi menor, entretanto foram
comparados os resultados na amostra variando os coeficientes do modelo de fusdo. O
resultado mostrou que o modelo quando levado em consideracdao apenas a popularidade do
local ¢ menos eficiente e o modelo de preferéncia de usudrio sozinho conseguiu ser melhor
que as outras variacdes de o e B e que este comparado ao experimento feito em [3] mostrou
uma menor Precision e um maior Recall, mas ainda assim, superior aos outros algoritmos.

Em trabalhos futuros poderia ser utilizado uma quantidade maior de dados de teste e fazer
uma variacdo maior dos pardmetros o ¢ [a fim de encontrar pesos para cada modelo que

tragam os melhores resultados.
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