Universidade Federal de Pernambuco — UFPE
Centro de Informatica

Graduacao em Ciéncia da Computacao

Predicao de links em uma rede heterogénea
baseada em dados geolocalizados e de

relacionamentos

Thiago Mota Bastos

Recife

2018



Thiago Mota Bastos

Predicao de links em uma rede heterogénea baseada em

dados geolocalizados e de relacionamentos

Trabalho apresentado ao Programa de Gradu-
acao em Ciéncia da Computagao do Centro
de Informatica da Universidade Federal de
Pernambuco como requisito parcial para ob-
tencao do grau de Bacharel em Ciéncia da
Computacao.

Universidade Federal de Pernambuco — UFPE
Centro de Informatica

Graduacao em Ciéncia da Computacao

Orientador: Prof. Ricardo Bastos Cavalcante Prudéncio

Recife
2018



Dedico este trabalho aos meus pais e a
minha irma por todo o suporte que me

deram durante a graduacao.



AGRADECIMENTOS

Agradego primeiramente aos meus pais, Paulo e Suylan, por sempre apoiar minhas
decisoes, dar conselhos nos momentos de dividas e por me formarem a pessoa que sou.

Agradeco também a minha irma, Marina, pela amizade e pelos momentos de gordices!

Também agradeco ao meu orientador, Ricardo Prudéncio, pela orientacdo no

trabalho, pelas discussoes de ideias e problemas durante o desenvolvimento.

Agradeco a In Loco por permitir utilizar o conjunto de dados nos experimentos
desse trabalho e pela oportunidade de trabalhar em um lugar incrivel que me faz crescer

tanto profissionalmente como pessoalmente.

Agradego aos amigos que fiz na faculdade, Danilo, Lapprand, Calegario, Lasalvia,
Milena, Walber, Joao e Bormann, sem o companheirismo deles o caminho até aqui teria

sido muito mais dificil.

Por fim, agradeco ao Estudando a Sociedade: Ozzy, Lari, Victor, Jenni, Marquinho,
Pedrinho e Igor. Nao importa o que aconteca, vocés estao sempre ao meu lado sendo esses

amigos incriveis!



RESUMO

Rede social é um conceito antigo criado por socidlogos e antropologistas que estudavam a
interligacao social. A partir dai surgiu a ideia de redes sociais virtuais, como o Facebook,
que deixa explicito o relacionamento entre usuarios e outros atores, como empresas. Com os
dados dessas redes é possivel criar um grafo e aplicar algoritmos de predi¢ao de links para
recomendar amizades ou até mesmo locais para visitar. Esse trabalho explora a predicao
de pontos de interesse usando dados geolocalizados e com informagoes de relacionamentos
entre usuarios. Para isso sao utilizados dados de visitas e de conexoes com redes wifi
colhidas passivamente, ou seja, sem necessitar da agao direta do usuario informando o
acontecimento. Com esses dados, foi criada um grafo com usuéarios, locais e redes wifis,
além dos relacionamentos entre esses atores. A partir desse grafo, foi aplicado algumas
técnicas de predi¢ao de links afim de analisar se ha alguma melhora no desempenho ao
utilizar os dados de relacionamento para recomendar pontos de interesse. Por fim, foi

comparado o resultado de cada uma das abordagens e seus desempenhos.

Palavras-chave: rede heterogénea, predicao de links, dados geolocalizados, dados de

relacionamento.



ABSTRACT

Social networks is an old concept created by sociologists and anthropologists who studied
the social interweaving. After this point, came the idea of virtual social networks, like
Facebook, that makes explicit the relationship between users and other actors, like
companies. With the data in this networks it’s possible to create a graph and apply
link prediction algorithms to recommend friendships or even places to visit. This work
explores the prediction of points of interest using geolocalized data aswell as information
about relationship of users. To achieve this, it’s used data from visits and wifi conenctions
gathered passively, that means without the necessity of direct action of the user notifying
what is going on. With these data, it was created a graph with users, places and wifi
networks, besides the relationship between these actors. With this graph, it was applied
some techniques of link prediction to analyze if there is any performance improvement
when using relationship data to recommend points of interest. Finally, a comparison was

made of the results of each approach and its performance.

Keywords: heterogeneous network, link prediction, geolocalized data, relationship data.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTO

Atualmente as pessoas compartilham, principalmente nas redes sociais e aplicativos,
todo tipo de dados sobre elas como interesses, locais onde esteve e circulo de amizades.
Todos esses dados podem ser utilizados para gerar um perfil do usuario com seus interesses e
habitos, muito utilizado pelas campanhas publicitarias, por exemplo, para fazer campanhas
voltadas a publicos muito especificos. Um exemplo pode ser pessoas que frequentam
shoppings e gostam de animais. Além disso, é possivel utilizar esse dado para trazer uma
melhor experiéncia para o usudrio, por exemplo em sites de livrarias, que utiliza as compras

anteriores dos usuarios para recomendar novos livros que eles possam se interessar.

Um exemplo da relevancia desses sistemas de recomendacoes estd no desafio
proposto pela Netflix!, que consistia em um prémio de 1 milhdao de délares para quem
conseguisse ter o melhor algoritmo de predicao da nota que um usuario iria dar para um

filme, baseado apenas em suas notas passadas.

1.2 OBJETIVO

O objetivo desse trabalho é explorar dados geolocalizados e de relacionamentos
com o intuito de criar uma rede e analisar a capacidade de predicao de locais de interesse

da pessoa utilizando técnicas de redes sociais.

Foi realizado uma anélise de uma base de dados constituida de visitas de usuarios a
locais e conexao dos usuarios a redes wifis, buscando uma forma de inferir relacionamentos
entre usuarios com esses dados e como as técnicas de predicao de link podem ser aplicadas

a essa base, além de filtrar os dados para a viabilidade da execucao.

Apbs isso foi construido uma rede heterogénea utilizando esses dados filtrados,
relacionando usuarios com locais e usudrios com redes wifis. A partir disso foi definido

algumas modifica¢oes das técnicas conhecidas para a aplicacao nessa base.

Por fim foi comparado o desempenho de cada técnica, analisando se a utilizacao
do conceito de relacionamento entre usuarios obteve alguma melhoria em relacao a ja

conhecida predicao de locais baseados em locais passados.

https://en.wikipedia.org/wiki/Netflix_ Prize
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1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

A estrutura do trabalho divide-se em capitulos. No capitulo 2 é abordado os
conceitos fundamentais para o entendimento do trabalho, como o conceito de redes sociais,
de pontos de interesse, de homofilia e o préprio conceito de predicdo de link, assim
como apresentado as técnicas mais comuns. No capitulo 3 é apresentado o formato dos
dados utilizados, o processamento realizado para tratar os dados para serem utilizados no
trabalho, como a rede foi formada a partir desses dados e quais foram as técnicas utilizadas
para os experimentos. O capitulo 4 é focado nos experimentos, primeiro explicando como
sao gerados os casos de teste e como eles serao avaliados, apds isso é feito duas rodadas de
experimentos, comparando o desempenho de cada técnica. Por fim, o capitulo 5 mostra as

conclusoes do trabalho e os possiveis trabalhos futuros.



11

2 FUNDAMENTOS

Nesse capitulo serao apresentados os fundamentos importantes para o entendimento
do trabalho. Primeiro serd explicado o conceito de redes sociais e redes sociais virtuais.
Depois disso sera discutido a predicao de links, primeiro explicando o conceito de pontos
de interesse, depois explicando sobre homofilia e, por fim, definindo o problema de predigao
de link e discutindo algumas técnicas comumente utilizadas. Além disso também ha uma

andlise dos trabalhos relacionados.

2.1 REDES SOCIAIS

As redes sociais surgiram dos socidlogos e antropologistas que exploravam o entrela-
camento e a interligacdo das ac¢oes sociais utilizando metaforas como tecido ou teia da vida
social. A partir disso, surgiram varios cientistas que comegaram a usar a matematica para

investigar a densidade e as conexoes dessas redes, surgindo assim os principais conceitos
de redes sociais (SCOTT, 2017).

Essas redes sao constituidas de atores e relacionamentos. Os atores sdo as entidades
sociais, ou seja, pode ser um individuo, uma empresa, um lugar, um grupo social, entre
varios outros exemplos. J& os relacionamentos sao as ligacoes entre os atores, essas ligacoes
podem ser de varios tipos, como uma ligacao que denota amizade entre dois individuos ou
uma ligagao de parceria comercial entre duas empresas (WASSERMAN; FAUST, 1994).

As redes nao necessariamente sdo compostas por apenas um tipo de ator, por
exemplo, pode haver uma rede formada por pessoas e locais, no qual um relacionamento
entre uma pessoa e um local pode ter o significado de que aquele pessoa visitou o local.
Nao s6 isso mas também pode haver mais de um tipo de relacionamento, pegando o mesmo
exemplo anterior, pode também haver uma conexao entre duas pessoas indicando que ha

uma amizade entre elas. Essas redes sao chamadas de Redes Heterogéneas.

A Figura 2.1 representa uma estrutura basica de uma rede social, com os atores
sendo as Pessoas, as Organizacoes, os Lugares e os Fventos, ja os relacionamentos sao
descritos como: uma Pessoa mora em um Lugar, participa de um Evento e faz parte de

uma Organizacdo, ja uma Organizagao ¢é localizada em um Lugar.

Uma mesma rede social pode trazer diversar informacoes diferentes, dependendo
da andlise a ser feita. Por exemplo, com essa rede é possivel extrair informagoes como o

perfil das pessoas baseado no lugar que mora ou nos eventos que frequenta.

A quantidade de relacionamentos de um ator na rede também pode ser utilizado

como uma fonte de estudo. Por exemplo, uma marca de carros pode pegar todas as pessoas
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Figura 2.1 — Exemplo de uma rede social com varios tipos de atores e relaciona-
mentos.

Fonte: (OELLINGER; WENNERBERG, 2006).

que falam sobre carros na internet e, a partir das conexoes que cada pessoa tem, definir

quem é mais influente e fazendo alguma publicidade com esse influenciador.

Portanto uma rede social pode ser uma rede muito complexa, com varios tipos
de atores e relacionamentos que nem sempre sao tuteis para uma determinada analise,
sendo assim é importante definir qual a analise que quer ser feita e quais sao os dados
necessarios para ela, visto que as técnicas de analise podem ter um alto custo de desempenho

dependendo do tamanho e das caracteristicas da rede.

2.1.1 REDE SOCIAL VIRTUAL

O termo rede social ganhou popularidade com o advento dos sites de midia social,
como o Facebook! e o Twitter?. Esses sites facilitam a visualizaciao da configuracao de redes
sociais pois seus usuarios explicitam seus relacionamentos com outras pessoas, lugares ou
organizacoes, por exemplo. Essa informacao explicita, no Facebook, se da pelo pedido
de amizade que um usuario pode fazer a outro que, se aceito, configura uma relagao de
amizade entre os dois, ja no Twitter essa ligacdo é mais direcional, onde um usuario pode
seguir outro sem precisar ser seguido de volta, especialmente interessante para a descoberta

de influenciadores na rede, ou seja, pessoas que possuem muitos seguidores.

https://www.facebook.com/
https://twitter.com/
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Essa rede pode ser utilizada para entender cada usuario, extraindo seu perfil e
interesses, e utilizando esse conhecimento para o engajamento do usuario. No caso do
Facebook, ele pode sugerir novas amizades ou um evento que vocé pode se interessar. No
caso do LinkedIn®, uma rede voltada para o mercado de trabalho, pode até sugerir vagas
que estao abertas que combinem com o seu perfil. Esses exemplos mostram o ganho que o

estudo dessas redes e de técnicas de recomendagao podem trazer para o usuario.

2.2 PREDICAO DE LINKS

2.2.1 PONTOS DE INTERESSE

Pontos de interesse sao locais, como restaurantes, lojas e hotéis, que sao interessantes
para alguma pessoa. Esse interesse pode ser dado por diversos fatores, como pelos interesses
do usuario serem compativeis com o que o local fornece. A recomendacao de pontos de
interesse visa diminuir o tempo de escolha de um local para um usuario ir ao filtrar locais

que nao sejam de interesse dele (GAO et al., 2015).

Os trabalhos de recomendacao de pontos de interesse vém explorando cada vez
mais atributos nas redes sociais baseadas em localizagdo, como a informagao de amizade
entre um usuario e outro ou as caracteristicas dos pontos de interesse, tentando melhorar a
recomendacao. Por exemplo, se um usuario visita um ponto de interesse que é descrito como
um restaurante de comida vegetariana, é possivel inferir que aquele usuario tem interesse
em outros locais que sirvam esse tipo de comida. Porém isso tras uma complexidade a
redes que, por serem heterogéneas, possuem mais de um tipo de ator e relacionamentos

que talvez tenham que ser tratados de forma diferente pelo algoritmo de recomendagao.

A Figura 2.2 mostra um exemplo de uma rede heterogénea que possui a informa-
¢ao de relacionamento entre usudrios, de visitas desses usuarios a lugares e até mesmo
informagao de qual foi a ordem que os usuarios fizeram as visitas. Apesar desses dados,
juntos, possuirem dados relevantes que possam ser usados para recomendacao, eles também
podem ser tratados como subredes distintas, podendo até pegar os dados de cada rede de
fontes diferentes, mostrando que ¢é possivel pegar dados diferentes de varias fontes e juntar

tudo para fazer um recomendador mais complexo e, possivelmente, melhor.

2.2.2 HOMOFILIA

Outras informacoes para recomendagao, como as pessoas que os usuarios se rela-
cionam, nao teriam sentido impactar nos interesses do usuario se nao fosse o principio

sociolégico da homofilia.

https://www.linkedin.com/
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Figura 2.2 — Exemplo de uma rede que utiliza diferentes tipos de dados.
Fonte: (ZHENG, 2011).

Homofilia é o principio que o contato entre pessoas parecidas ocorre mais frequente-
mente do que o contato de pessoas que nao sao parecidas. Isso implica que a distancia em
termos de caracteristicas sociais se traduz em distancia na rede, ou seja, em um namero
maior de relacionamentos que uma informagcao deve percorrer para conectar dois individuos

(MCPHERSON; SMITH-LOVIN; COOK, 2001).

Sendo assim, como pessoas parecidas estdo mais préoximas na rede social, os
algoritmos de recomendacao conseguem aproveitar esse principio para utilizar o dado de
amizade entre usuarios e fazer uma recomendacao melhor, visto que lugares que os amigos
de um usuario ja visitou ja possuem uma maior propensao que o usuario va visitar aquele

local.

2.2.3 DEFINICAO DO PROBLEMA

A predicao de links parte da suposicao que a topologia da rede em um dado
momento pode indicar quais serao os futuros links que serao formados entre os atores
(HASAN; ZAKI, 2011). Isso é possivel ao transformar a rede em um grafo e aplicar técnicas
de recomendacao nele. Podemos transformar a rede como um grafo através da seguinte

definicao:

Dado um conjunto de nés V, um conjunto de arestas E e um grafo bidirecional
G(V, E), no qual uma aresta e = (u, v) € F representa alguma interagao entre os nés u e v.
Dado os timestamps tg < t; < ty < t3, o subgrafo Glt, t1] contém todos os relacionamentos
que ocorreram nesse intervalo temporal. Assim a tarefa de predicdo pode ser definida
como a lista de arestas que nao estao presentes em Gtg, 1], mas que podem aparecer no
subgrafo Glta, t3).
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Time T Time T+1

Figura 2.3 — Exemplo de predicao de link.
Fonte: https://engineering.linkedin.com /social-network-analysis/organizational-overlap-
social-networks-and-its-applications.

A Figura 2.3 mostra um exemplo de predicao de link onde, no instante T, ha apenas
as arestas entre A-B, A-C e C-D, e, segundo as técnicas aplicadas de recomendacao, foi

previsto um link entre C-B no instante T+1.

2.2.4 TECNICAS

Em geral, todas os algoritmos calculam uma pontuagao para um possivel relaciona-
mento entre dois nos, a partir do grafo, e gera uma lista ordenada da maior pontuacao
até a menor. Sendo assim os algoritmos podem ser vistos como uma computacao de
proximidade ou similaridade entre dois nés. No geral, todos os métodos sao adaptagoes de
técnicas utilizadas em teoria dos grafos e em anélise de redes sociais (LIBEN-NOWELL;
KLEINBERG, 2007).

No método de Common Neighbors (vizinhos em comum), a sua pontuacao pode ser
definida pela Equacao 2.1. Onde I'(x) significa todos os vizinhos do né x, ou seja, todos os

nos que tem uma ligagdo com x.

CN(z,y) = |T'(z) NT(y)| (2.1)

A ideia por tras desse método é que, se um ndé x tem uma conexao com um no
z e um nd y tem uma conexao com o mesmo no z, tem uma probabilidade alta de que

também ha uma conexao entre x e y.

Apesar de simples, (NEWMAN, 2001) obteve resultados positivos na utilizagao

dessa técnica em uma rede construida a partir de colaboracdes em trabalhos cientificos.
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Como a técnica de vizinhos em comum nao é normalizada, ha a técnica conhecida

como Coeficiente de Jaccard que faz essa normalizacdo como mostrado na Equacao 2.2.

Jaccard(z,y) = % (2.2)

A ideia desse coeficiente é a probabilidade de que um né que esteja na interse¢ao
dos conjuntos de vizinhos do né x e do né y sejam selecionados se for feita uma selecao

aleatoria de um no6 na uniao do conjunto de vizinhos desses dois nos.

J& Adamic e Adar (ADAMIC; ADAR, 2003) propuseram uma técnica cuja pontua-
¢ao ¢ dada pela Equacao 2.3.

_ 1
AA(z,y) = > Tog T ] (2.3)
zeD(z)NT(y)
O objetivo desse calculo é dar um peso maior ao vizinho em comum que possui
um grau pequeno, ou seja, quanto menos conexoes um vizinho em comum tem, mais

significativa sao suas conexoes.

Por fim, o algoritmo de Katz (KATZ, 1953) utiliza todos os caminhos possiveis
entre dois nos, multiplicando os caminhos de cada tamanho por um fator /. Isso significa
que caminhos menores podem ter mais influéncia sobre o resultado final, como mostra a

Equacao 2.4.

Katz(z,y) = i B |caminhos' (z, )| (2.4)

=1

2.3 TRABALHOS RELACIONADOS

H& diversos trabalhos que tratam sobre recomendacao em redes heterogéneas e

sobre recomendacao envolvendo dados de localizagao.

O trabalho de (DAVIS; LICHTENWALTER; CHAWLA, 2011) abordou a predigao
de links em uma rede heterogénea, mais especificamente uma rede bipartida de doencas e
genes. Ele sugeriu uma modificagdo da técnica de vizinhos em comum que, em vez de s
contar a quantidade de vizinhos em comum, ele deu um peso para cada vizinho baseado
na contagem da ocorréncia daquela triade na rede. Além dessa técnica, foram utilizadas
mais algumas nao-supervisionadas e também algumas técnicas supervisionadas, que se

sairam melhor no final.

Ja (GAO et al., 2015) abordou o tema de recomendagao de pontos de interesse.
A abordagem desse trabalho foi adicionar informacdes de sentimento e de interesse dos

usuarios, retirado de comentarios dos mesmos em redes sociais baseadas em localiza¢ao como
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o Foursquare?, além dos dados do préprio ponto de interesse para fazer a recomendacao.
A técnica usada foi bem diferente, ndao utilizando nenhuma técnica de predicao de link
propriamente dita, mas sim utilizando de fatorizacao de matrizes. Os resultados encontrados
foram melhores ao enriquecer os dados com essas informagoes de sentimento e interesse

dos usuarios do que sem.

No trabalho de (SCELLATO; NOULAS; MASCOLO, 2011), é abordado a predicao
de link baseado em dados de localizacao retirados de uma rede social baseada em localizacao,
onde os usudrios podem fazer check-in nos lugares que visitaram, essa rede foi a da Gowalla®.
A técnica utilizada para predicao foi a predigdo supervisionada utilizando as técnicas
nao-supervisionadas como caracteristicas para o algoritmo supervisionado. No final obteve
resultados positivos que, segundo os pesquisadores, foi consequéncia de duas escolhas feitas
por eles. A primeira sendo em focar em um conjunto reduzido de pares de usuarios, ja
que a rede possui informacao de amizade entre eles. A outra escolha foi a de explorar os

check-ins do usuario para definir a relevancia de um local para ele.

https://pt.foursquare.com/
https://en.wikipedia.org/wiki/Gowalla
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3 DESENVOLVIMENTO

Este capitulo explora o conjunto de dados, mostrando as informacoes contidas nele
e os processamentos realizados para torna-lo apto a ser utilizado no trabalho. Além disso é
mostrada a estrutura da rede construida e definido os algoritmos que serao utilizados nos

experimentos, com suas devidas técnicas e modificagdes para lidar com esse tipo de rede.

3.1 CONJUNTO DE DADOS

O conjunto de dados foi fornecido pela startup recifense In Loco!, que utiliza dados
geolocalizados colhidos através de aplicativos parceiros com objetivo de gerar trafego de
pessoas para lojas anunciando em sua plataforma de aniincios ou gerar engajamento para

seus aplicativos parceiros.

Os dados sao coletados passivamente pelo celular quando um usuério visita algum
local. Nesses dados coletados, além de possuir a informacao do identificador tinico daquele
local, também encontra-se o estado da conexao do usuario com redes WIFI, ou seja, se ele

estd conectado a alguma rede e as informacoes dela, em caso positivo.

Com esses dados dos lugares que os usudrios visitaram, consegue-se extrair o
comportamento do usuario no mundo fisico, indicando quais sao seus gostos a partir
dos locais que frequenta. J& com o dado de conexdo WIFI, extrai-se a informacao de
relacionamento, visto que, se poucas pessoas se conectaram a uma mesma rede, é um
forte indicativo de que aquelas pessoas tem algum relacionamento relevante, como moram
na mesma casa ou visitam a casa um do outro, ao contrario de pegar uma rede em que
milhares de pessoas se conectam, por exemplo as fornecidas por restaurantes ou shoppings,

em que provavelmente as pessoas que estao conectadas a elas nem se conhecem.

A partir desse dado de relacionamento, é possivel utilizar o conceito de homofilia
para fazer recomendagoes de lugares, nesse caso especifico, mas nao limitando-se a isso,
obtendo resultados muito mais acertivos explorando um universo de possibilidades muito

menor.

3.2 PROCESSAMENTO DOS DADOS

Para a realizacao desse experimento, foram coletados todos os dados de visitas entre
os dias 1 de Setembro de 2018 até o dia 30 de Setembro de 2018. Porém todo esses dias

correspondem a 3 terabytes de dados, fazendo o processamento desses dados ser inviavel,

https://inloco.com.br/
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necessitando de uma infraestrutura mais elaborada, elevando o custo para a continuidade
do trabalho. Sendo assim, para diminuir a quantidade de dados sem perder informagao,

foram aplicadas algumas heuristicas mostradas na Figura 3.1.

Filtrar os wifis com

nc At identificadores nulos
Remover usuarios Remover campos Limitar os dados
com identificadores | nao utilizados | para a regido de \
nulos Recife Filtrar os locais com

identificadores nulos

Figura 3.1 — Etapas do processamento realizado nos dados.

1. Remover usudrios com identificadores nulos

Na légica de extracao dos dados da In Loco, é utilizado um identificador tinico
disponibilizado pelos dois sistemas operacionais para celulares, o iOS e o Android.
Porém, o usuério pode nao habilitar que esse dado esteja disponivel para os aplicativos
instalados, sendo assim o identificador, por padrao, chega no formato 00000000-0000-
0000-0000-000000000000. Isso é um problema pois mais de um usuario vai possuir
o mesmo identificador, ou seja, um mesmo identificador tera o comportamento
de varias pessoas com perfis potencialmente diferentes, provocando um ruido na

recomendacao.

Outra possibilidade também ¢é ocorrer um erro no processamento dos dados e o

identificador simplesmente ndo vir, o que causa o mesmo problema citado acima.

2. Remover campos nao utilizados

Como esse dado ¢ usado com varios propositos diferentes, ha varios campos desne-
cessarios para o escopo desse trabalho e que ocupam muito espago como dados do

aplicativo e dados usados internamente pelas heuristicas de deteccao de visita.

3. Limitar os dados para a regiao de Recife

Com o objetivo de diminuir a quantidade de dados para tornar o processamento
viavel, os dados foram limitados para visitas ocorridas apenas na cidade do Recife,
visto que ja representa um subconjunto dos dados relevante para o trabalho, com
cerca de 470 mil usuarios que possuem dados de visita e de wifi, em volta de 4
milhoes e 723 mil visitas de usuarios a locais distintos, 50 mil locais distintos e um

total de 2 milhoes e 277 mil conexdes de usuarios a wifis distintos.

4. Filtrar os wifis com identificadores nulos

Assim como nos identificadores dos usuarios, os pontos de acesso de wifi também
possuem um identificador tinico, chamado de BSSID, porém ele também pode vir
nulo, o que resultaria em uma wifi correspondendo a varios outros, afetando a

inferéncia de relacionamentos que sera descrita posteriormente.
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5. Filtrar os locais com identificadores nulos

Os locais também possuem identificadores tinicos e que também podem vir nulo,
causando o mesmo problema de um local corresponder a varios outros, dessa vez
afetando a quantidade de caminhos alcancaveis a partir de um local, gerando ruido

na recomendagao.

Como as informacoes de conexao wifi e de locais visitados vém do mesmo dado, os

dois filtros de identificadores tém o mesmo conjunto de entrada.

Para realizar essas filtragens, foi utilizado o Apache Spark?, um framework de
processamento de Big Data que oferece velocidade e facilidade de uso. Possui como foco
rodar de forma distribuida, mas também pode rodar em apenas um computador. Sua
vantagem é a de possuir a habilidade ler uma gama de diferentes tipos de arquivos, como

csv, parquet e avro, de maneira facil e intuitiva.

Outro ponto do Spark que facilita esse processamento é o de permitir trabalhar
com dados estruturados, utilizando os DataFrames, que se assemelham a uma tabela de
um banco de dados relacional, ja que os dados sao organizados de maneira colunar, com
cada coluna tipada e com um nome especifico. Com essa funcionalidade, ha a possibilidade

de implementar as filtragens de uma maneira facil, se assemelhando a SQL.

3.3 ESTRUTURA DA REDE

Com os dados processados, é possivel formar um grafo como o mostrado na

Figura 3.2.

Esse grafo possui trés tipos diferentes de nos, sendo eles os nés que representam as

wifis, 0os nds que representam os usudrios e os nos que representam os locais.

As arestas possuem um significado diferente dependendo quais nés sao ligados, se
uma aresta conecta um no6 de usuario com um né de wifi, isso significa que aquele usuario
se conectou pelo menos uma vez naquela wifi. J& quando a aresta conecta um usuario com

um local, significa que um usuéario visitou aquele local pelo menos uma vez.

Vale ressaltar algumas caracteristicas desse grafo formado, sendo elas:

1. Nao ha arestas entre um wifi e um local;
2. Nao ha arestas conectando nés do mesmo tipo, por exemplo, nao ha uma conexao

usuario-usudrio.

Com essas caracteristicas, nota-se que é um grafo tripartido, o que exigira certas

adequacoes nos algoritmos de recomendacao que serao utilizados.

https://spark.apache.org/
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W1 W2

L2 L3 L4

Figura 3.2 — Exemplo de grafo formado, onde os retangulos representam wifis, os
circulos representam usuarios e os triangulos representam locais.

Além disso, é possivel extrair alguns dados analisando os dois subgrafos bipartidos
que existem, sendo eles o grafo wifis-usudrios e o grafo usuarios-locais. Um dado relevante

para ser analisado é o da esparsidade dos dois subgrafos, mostrados na Tabela 3.1.

Tipo de N6 Numero de Nos Numero de Cone- Preenchimento do
x0es Grafo

Wifi 674.128 2.277.683 0,00048%

Locais 46.993 4.723.405 0,014%

Tabela 3.1 — Analise dos subgrafos wifis-usuarios e locais-usuarios

O célculo do preenchimento do grafo foi feito utilizando a Equagao 3.1:

Preenchimento =

Ntumerode Conexdes (3 1)
Numerode Nbés x Namerode Usuérios :

Como a quantidade de usuérios no grafo é de 705.721, obtém-se os dados de
preenchimento demonstrados e percebe-se que o subgrafo de locais-usuarios é um grafo

bem menos esparso que o de wifis-usuarios, o que podera afetar negativamente algoritmos

que usem os dados de wifi.

3.4 ALGORITMOS APLICADOS

Para fazer as recomendagoes foram escolhidos dois algoritmos bem simples para

servir como base de comparacao, o Popular Place Recommender e o Popular Path Re-
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commender. Além desses dois algoritmos, foi feita uma modificacdo no Adamic-Adar
para tornar possivel aplica-lo nesse grafo tripartido, o que resultou em dois algoritmos, o

Relationship Recommender e o Adamic-Adar Places Recommender.

Todos os algoritmos de recomendacoes utilizados recebem uma lista de locais
candidatos e devem retornar essa lista ordenada baseada em alguma heuristica. A obtencgao
dessa lista inicial de locais candidatos serd explicada no proximo capitulo, que ira falar

dos experimentos.

3.4.1 POPULAR PLACE RECOMMENDER

Para o Popular Place Recommender, dado um local 1 qualquer, sua pontuacao é

definida pelo seu grau, como mostra a Equacao 3.2.

Pontuagao = deg(l), | € Locais (3.2)

3.4.2 POPULAR PATH RECOMMENDER

O Popular Path Recommender é uma variacao do Katz, descrito na subsecao 2.2.4,
em que apenas sao considerados caminhos de tamanho 3 e o 3 é igual a 1. Ou seja, dado
um local 1 qualquer e um usuario u, a pontuacao do local é definida pela quantidade de

caminhos de tamanho 3 diferentes entre o usuario u e o local 1, como mostra a Equacgao 3.3.

Pontuacao = |C3(u,l)|, | € Locaiseu € Usuéarios (3.3)

Para os caminhos de tamanho 3, é considerado apenas o subgrafo de locais-usuarios.
Um exemplo de um caminho 3 por esse subgrafo pode ser visto na Figura 3.2, onde entre
o usuario U3 e o local L3 tem um caminho definido por U3 - L2 - U4 - L3.

Esse algoritmo tem como finalidade pontuar um local para um usuario baseado
nos locais que o usuario ja visitou, considerando assim o perfil de visita do usuario, ao

contrario do Popular Path Recommender que nao faz essa consideracao.

3.4.3 RELATIONSHIP RECOMMENDER

Para definir um relacionamento, foi considerado a conexao com wifis, onde, se duas
pessoas se conectam a um mesmo wifi, elas tém algum tipo de relacionamento, por exemplo
familiares que moram na mesma casa ou amigos que visitam a casa uns dos outros. Porém
também é possivel que seja uma wifi de um restaurante ou shopping, em que milhares de
pessoas se conectam e isso nao significa necessariamente que essas pessoas possuem algum

tipo de contato mais intimo.
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Dado essa definicao de relacionamento, percebe-se que se assemelha bastante ao
uso do Adamic-Adar, com a excecao de se tratar de um grafo tripartido e esse tipo de

recomendacao ¢ para noés do mesmo tipo.

Sendo assim, para o Relationship Recommender, dado um local 1 qualquer e um
usuario u, a pontuacao do local é definida usando o conceito de caminhos de tamanho 3,
utilizado no Popular Path Recommender que foi modificado do Katz, e por uma modificagao
do Adamic-Adar, que normalmente é utilizado somando o inverso do logaritmo do grau

dos vizinhos em comum de dois nos.

Como foi dito anteriormente, o Adamic-Adar ird focar em recomendar uma conexao
entre nos do mesmo tipo, sendo assim utilizado para dar um peso ao relacionamento entre
dois usuarios, entao, ao contrario do Popular Path Recommender que todos os caminhos
de tamanho 3 tem o mesmo peso e usam o subgrafo locais-usuarios, o algoritmo de
relacionamentos utiliza do subgrafo wifis-usuarios para dar um peso para o relacionamento
entre usuarios que ira repercurtir no peso dos caminhos para os locais que passam por aquele
relacionamento. Ou seja, no final, apenas os caminhos que seguem a ordem Usuario - Wifi
- Usuario - Local serao considerados, para conseguir aplicar o peso do relacionamento

através do wifi.

Portanto sua pontuacao é dada pela Equacao 3.4.

Pontuagdo = Y relacionamento(u,v), | € Locais,uev € Usuériosev € ¢ (3.4)
ce C3(u,l)

Ja a parte de relacionamento é calculado como mostrado na Equacao 3.5. Onde o
peso do relacionamento é dado pelo inverso do logaritmo do grau dos wifis que os usuarios

tem em comum.

relacionamento(u, v) = Z
c€ C2(u,v)

1 . ;.
m,wGszzs,uevEUsuamosewec (3.5)

3.4.4 ADAMIC-ADAR PLACES RECOMMENDER

Parecido com o Relationship Recommender, o Adamic-Adar Places Recommender
segue o mesmo principio de aplicagdo do Adamic-Adar, porém, em vez de ser utilizado
para céalculo de peso dos relacionamentos baseados em wifi, é utilizado para dar um peso a
semelhanca de perfis de usudarios baseado em locais visitados. Ou seja, se poucas pessoas
visitaram uma localizacao, ¢ provavel que as que visitaram possuam interesses em comum

que valem a pena ser considerados na hora da recomendacao.

Também diferentemente da recomendagao baseada em relacionamento, e se aproxi-

mando mais do Popular Path Recommender, os caminhos que sao considerados para esse
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algoritmo sdo os que seguem a ordem Usuario - Local - Usuario - Local. Sendo assim

temos a Equacao 3.6 e a Equacao 3.7.

Pontuacao = Z semelhanca__per fil(u,v), | € Locais,uev € Usuariosev € ¢
c€C3(u,l)
(3.6)
semelhanca_per fil(u,v) = > m, l € Locais,uev € Usuariosel € ¢ (3.7)

c€ C2(u,v)
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4 EXPERIMENTOS

Este capitulo é constituido por duas se¢oes que visam explicar os experimentos
realizados. Na primeira secao é explicado a metodologia adotada, explicando como foram
gerados os casos de teste e como os algoritmos foram comparados. Ja na se¢ao de resultados,

¢ mostrado os resultados alcangados e as andlises resultantes.

41 METODOLOGIA

Para a realizagdo dos experimentos, foi utilizado o algoritmo proposto em (CRE-
MONESI; KOREN; TURRIN, 2010), onde para cada caso de teste, é selecionado um
usuario aleatoério e, a partir desse usuario, é selecionado um dos locais que ele visitou e
aleatorizados mais mil lugares que esse usuario nao visitou. Sendo assim, no final temos
um usuario com mil lugares nao relevantes e um lugar relevante. Para esse trabalho foram

gerados 1000 casos de testes seguindo essa regra.

Para conseguir comparar a qualidade de cada algoritmo de recomendacao, é retirada
a conexao do usuario com o local relevante selecionado e, depois do algoritmo fazer a
recomendacao e retornar a lista ordenada, é checado se o local relevante esta entre os
N primeiros, desse jeito calcula-se, para cada N, a sensibilidade (recall) e a precisao

(precision).

O recall pode ser definido como a quantidade de itens relevantes retornado pela
recomendacao sobre a quantidade de itens verdadeiramente relevantes. Sendo assim, como
ha T casos de teste, cada um com apenas um item verdadeiramente relevante, basta
saber quantos itens relevantes foram retornados pela recomendacao, que é justamente o
F#acertos na Equacao 4.1. Ou seja, considerando os top N resultados de cada caso de
teste, basta contar em quantos casos o local verdadeiramente relevante esta contido nesse

subconjunto, obtendo assim o calculo do recall.

recall(N) = % (4.1)

Ja a precisao pode ser definida como a quantidade de itens relevantes retornado
pela recomendacao sobre a quantidade de itens recomendados. Seguindo a mesma logica
do #acertos descrito no calculo do recall, percebe-se que o denominador é a quantidade
de casos de teste T multiplicado pelo N sendo considerado, que da a quantidade de locais

que foram recomendados, resultando na Equacao 4.2, que também pode ser escrita em
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funcao do recall.

precision(N) = #?\fj;ﬂos = Teca]lé(N) (4.2)

Para fins de comparacao entre os algoritmos, foi calculado o grafico de recall para
cada N escolhido, de 1 até 20, e também calculado o grafico de precisao por recall, esse
ultimo foi escolhido em detrimento da curva ROC por cada caso de teste possuir muitos
casos nao relevantes deixando o conjunto de dados muito desbalanceado, em cada caso
de teste ha apenas 1 verdadeiramente positivo e 1000 verdadeiramente negativos, o que
causaria distor¢oes na curva, por utilizar a quantidade de verdadeiramente negativos, que

nao sao causados na de precisao por recall.

4.2 RESULTADOS

Nessa secao é discutido os resultados encontrados no primeiro experimento, um
possivel novo recomendador proposto a partir da analise do desempenho de cada recomen-
dador no primeiro experimento e os resultados encontrados no segundo experimento, com

esse novo recomendador proposto.

421 PRIMEIRO EXPERIMENTO

Como foi dito anteriormente, os testes foram feitos com 1000 casos, cada um com
apenas um local verdadeiramente relevante. Para o primeiro teste, foram rodados os quatro
algoritmos sobre o mesmo conjunto de testes e calculado o recall e a precisao a fim de

gerar os graficos para comparacao.

@popular_place popular_path @ relationship adamic_adar_place

Figura 4.1 — Grafico de recall do resultado do primeiro teste utilizando os 4
algoritmos descritos anteriormente.

Como mostra a Figura 4.1, o Popular Place teve o pior desempenho, se pegarmos os
primeiros 20 resultados da lista de recomendagao para cada caso de teste, o local relevante
aparece em apenas 30% deles. Como esse algoritmo baseia sua pontuacao para um local
apenas considerando a quantidade de pessoas que o visitaram, ha uma probabilidade alta
de, ao gerar os casos de teste aleatoriamente, serem selecionados locais relevantes que nao

sejam muito visitados, o que afeta diretamente o desempenho desse recomendador.
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Ja no caso do Popular Path e no caso do Adamic-Adar Places, percebe-se que os
dois tiveram desempenhos muito parecidos, com o tltimo tendo um desempenho levemente
maior, se comparado pegando os 20 primeiros resultados, o local relevante aparece em
48.,7% e 49,9% das vezes, respectivamente. Esses dois algoritmos sdo bem parecidos, a
unica diferenca é que o ultimo da um peso para as ligagoes ao invés de apenas contar
quantos caminhos tem, o que mostra um ganho em desempenho por essa ponderacao, mas

nada muito relevante.

Por fim, tem o Relationship com o melhor desempenho entre os 4 algoritmos. Uma
caracteristicas interessante de notar ¢ que até os seis primeiros resultados, ele possui um
desempenho muito superior aos outros, com 46,9% dos locais relevantes ja aparecendo
entre eles, porém, apos esse ponto, seu recall nao sofre muita alteracao, ficando com
50,4% considerando os 20 primeiros, um comportamento que os outros trés algoritmos nao
tiveram. Isso pode ser explicado pelo o que foi dito no capitulo anterior, onde o subgrafo de
wifis-usudrios ¢ mais esparso que o de locais-usudrios, afetando a quantidade de caminhos

que o algoritmo pode explorar para fazer sua recomendacao.

Outra forma de visualizar esse ponto do recomendador baseado em relacionamentos
é através da andlise do grafico de precisao por recall da Figura 4.2. D4 para notar que ele
comega com uma precisao muito alta no seu primeiro recall, e sofre uma queda vertiginosa
nos seus proximos recalls. Esse comportamento se deve ao fato de que, como a precisao é
calculada a partir do recall sobre o N observado, como houve essa estagnagao do recall, a

precisao s6 tende a cair.

A possivel explicacao da estagnacao do Relationship ser causada pela esparsidade
dos dados na rede que ele se utiliza é confirmada ao olhar a cobertura de cada algoritmo na
Tabela 4.1. Essa cobertura é calculada vendo quantos nés de cada caso de teste conseguem
ser pontuados pelos algoritmos, por exemplo, se os algoritmos baseados em caminhos nao
conseguirem achar um caminho até um dos locais do caso de teste, aquele local nao sera

pontuado.

Algoritmo Cobertura
Popular Place 100%
Popular Path 33,68%

Adamic-Adar Places  33,68%

Relationship 3,10%

Tabela 4.1 — Cobertura de cada algoritmo nos casos de teste.

Como o Popular Place apenas pega todos os locais que irao sofrer a recomendagcao
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Figura 4.2 — Grafico de precisao por recall do resultado do primeiro teste utili-
zando os 4 algoritmos descritos anteriormente.

e ordena baseado na quantidade de visitas, ele consegue dar uma pontuacao para todos os
locais. J& os outros trés algoritmos dependem de encontrar caminhos entre o usuério e
os locais, o que nem sempre é possivel dada a esparsidade da rede. O Popular Path e o
Adamic-Adar Places ja sofrem com a esparsidade do subgrafo locais-usuarios, porém o

Relationship é que tem a pior cobertura por utilizar o subgrafo wifis-usuérios.

Para entender melhor os dois principais algoritmos, Relationship e Adamic-Adar
Places, que estao sendo testados e que utilizam ao maximo das caracteristicas da rede e
pelo fato de possuirem coberturas bem diferentes, foi calculado a correlacao de Spearman
(SPEARMAN;, 1904) no resultado dos dois algoritmos para cada caso de teste e depois
retirada uma média, que resultou em uma correlacao de 0,2883. Como esse resultado pode
ir de -1, ranqueamento totalmente oposto, até 1, ranqueamento idéntico, isso evidencia
que os dois recomendadores nao possuem uma relacao forte entre as suas pontuagoes,
ou seja, se um pontua bem um local, ndo necessariamente o outro também ira ranquear

aquele local bem.

Considerando que os dois possuem essa correlacao fraca, que o Relationship possui
uma precisao alta nos menores recalls mas depois sofre pela falta de cobertura e que o
Adamic-Adar Places possui um desempenho razoavel se comparado com o algoritmo de
relacionamento mas possui uma cobertura bem maior, é proposto um quinto recomendador
que ird juntar os dois algoritmos para tentar se utilizar dos pontos positivos de ambos

para obter um resultado melhor.
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4.2.2 SEGUNDO EXPERIMENTO

Para o segundo experimento, foi proposto esse novo recomendador chamado Miz
Adamic-Adar, que roda o Relationship e o Adamic-Adar Places e é calculado a média da

pontuacao de cada local dada pelos algoritmos.

Definido esse novo recomendador, foi feito um segundo experimento sobre o mesmo
conjunto de casos de teste do primeiro experimento, resultando no grafico de recall da

Figura 4.3.

@popular_place  © popular_path @ relationship adamic_adar_place @ mix_adamic_adar
0.657
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Figura 4.3 — Grafico de recall do resultado do segundo teste utilizando os 4
algoritmos descritos anteriormente e o novo algoritmo proposto.

Como pode ser notado, esse novo algoritmo teve uma melhora consideravel sobre os
outros recomendadores, ja pegando apenas os 4 primeiros melhores resultados de cada caso
de teste, 50,8% dos locais relevantes ja estao presentes, chegando até 65,7% se considerado

os 20 primeiros.

Olhando para a tabela das coberturas com esse novo recomendador, disponivel na
Tabela 4.2, nota-se que esse algoritmo tem uma leve melhora na cobertura comparado
com o Adamic-Adar Place, mostrando que tem alguns caminhos, apesar de poucos, que o

Relationship cobre a mais.

Algoritmo Cobertura
Popular Place 100%

Mix Adamic-Adar 34,05%
Popular Path 33,68%

Adamic-Adar Places  33,68%

Relationship 3,10%

Tabela 4.2 — Cobertura de cada algoritmo, com a adicao do Mix Adamic-Adar, nos casos
de teste.

Por fim, analisando o grafico de precisao por recall da Figura 4.4, pode ser notado

que, apesar do Miz Adamic-Adar nao ter uma precisao tao alta quanto o Relationship no
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seu primeiro recall, ele tem uma queda de precisao bem menor com os proximos recalls,

resultando no melhor recomendador dentre os analisados.
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Figura 4.4 — Grafico de precisao por recall do resultado do segundo teste utilizando
os 4 algoritmos descritos anteriormente e o novo algoritmo proposto.

Com esses resultados percebe-se que o Relationship ¢ um recomendador muito bom,
porém tem seu desempenho diminuido pela esparsidade dos dados que usa. Ao agrupar
com o Adamic-Adar Places, que possui uma cobertura muito maior, ele consegue ajudar a
recomendar de uma maneira mais pessoal, nao relacionado ao perfil das pessoas que visitam
o mesmo local que um determinado usuario, mas sim relacionado ao perfil das pessoas

mais proximas a ele, utilizando o conceito de homifilia, como explicado anteriormente.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho foi feito um estudo de técnicas de predicao de link sobre redes
heterogéneas formadas a partir de dados de localizagao e de conexao wifi. O conjunto de
dados adquirido a partir do comportamento offline do usuario, ou seja, sem precisar de
uma agao do usudrio para registrar os dados de visita e conexoes, permitiu pegar dados

reais sobre visitas e sobre os wifis as quais ele se conectou.

O problema enfrentado pela esparsidade dos dados de conexao wifi, apesar de
inicialmente os seus dados se mostrarem serem os mais precisos para recomendacao, fez
com que fosse necessario encontrar um jeito de juntar com outro recomendador para

melhorar a cobertura.

Apesar de no final ter obtido resultados positivos, ha varias possibilidades de

trabalhos futuros que podem trazer uma melhora e que é interessante ser explorado.

Uma das possibilidades é extrair mais dados de conexdes wifi. Os dados usados
nesse trabalho foram pegos a partir das visitas, ou seja, um usudrio visitou um local e,
se tiver conectado a um wifi, esse dado é retornado, porém pode ter casos que a visita é
registrada mas s depois dela que o usuario se conecta a algum wifi. A propria In Loco
possui uma base de dados de wifi com mais dados, porém chega a ser 2 vezes o tamanho
da base de visitas utilizado nesse trabalho, se tornando inviavel, mas se for investido
algum dinheiro para rodar as anélises na nuvem, esses dados podem trazer ganhos para o

recomendador de relacionamentos.

Outra possibilidade é tratar as conexoes baseado em relevancia para o usuario.
Nesse caso, em vez de ter s6 a informagao de se o usuario visitou aquele local ou se
conectou aquela wifi, pode ser levado em conta a frequéncia que ele faz essa visita ou
se conecta ao wifi. Com isso também pode ser possivel descobrir a rotina do usudrio e
fazer uma recomendacao baseada em dia da semana, apesar de isso causar um aumento de

complexidade.

Também é possivel enriquecer a rede com mais informagoes sobre o usuario e o
local, por exemplo se o usuario ¢ vegetariano e o local é um restaurante vegetariano, isso

auxiliaria na definicdo do interesse do usuario no local.

Dessa forma, da para notar que os dados de localizagao e relacionamento podem
7
ser explorados considerando outros aspectos ou até mesmo outros tipos de dados, esse

trabalho apenas trata de uma das diversas possibilidades que esses dados apresentam.
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