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Resumo

O crescente uso de redes sociais online tem feito com que usudrios compartilhem, também,
informagdes detalhadas a respeito dos locais que os mesmos frequentam, criando uma ligagao
entre 0 mundo fisico (0 movimento destes usudrios no globo) e o mundo virtual (o que eles
expressam sobre esses movimentos nas redes). O “check-in” é a funcionalidade responsavel
pelo compartilhamento da localizacdo. Em uma rede social com essa funcionalidade, qualquer
usudrio pode publicar o local em que o mesmo estd em determinado instante de tempo. Esta tese
apresenta novas abordagens de andlise de redes sociais online considerando as dimensdes social,
espacial e temporal que sdo inerentes a publicacdo de check-ins de usudrios.

As informacgdes sociais, espaciais e temporais sdo definidas sob a perspectiva de encontros de
usudrios, sendo este o objeto de estudo dessa tese. Encontros ocorrem quando duas pessoas
(dimensao social), estdo em algum local (dimensao espacial), em determinado instante de tempo
(dimensao temporal) e decidem publicar esse encontro através de check-ins. Além de apresentar
um algoritmo para deteccdo de encontros, € definido um modelo para representacdo desses
encontros. Este modelo é chamado de SiST (do inglés, Soclal, Spatial and Temporal) e modela
encontros por meio de redes complexas.

Para validar o modelo proposto, foram utilizados dados reais de redes sociais online. Com esses
dados, os encontros foram detectados e analisados sob diferentes perspectivas com o objetivo
de investigar a existéncia de alguma lei que governe a publicacdo dos mesmos, bem como para
identificar padrOes relativos a sua ocorréncia, como padrdes temporais, por exemplo. Além
disso, as redes construidas a partir do modelo SiST também foram analisadas em termos de suas
propriedades estruturais e topoldgicas. Por meio de redes SiST também foram estudados padroes
de movimentagdo de usudrios, como situagdes em que usudrios se movimentam em grupo no

globo ou situacdes em que um usudrio € seguido por outros.

Palavras-chave: Anilise de Redes Sociais Online, Redes Complexas, Mineragdao de Dados de

Redes Sociais



Abstract

The growing use of online social networks has caused users to share detailed information
about the places they visit, resulting on a clear connection between the physical world (i.e. the
movement of these users on the globe) and the virtual world (which they express about these
movements in the social network). The functionality responsible for sharing location by users is
named as “check in”. In a social network with this feature, any user can publish their visited
places. This thesis presents new approaches for online social networks analysis considering the
social, spatial and temporal dimensions that are implicit in the publication of users check-ins.
Social, spatial and temporal information is defined from the perspective of “user encounters”,
which is the study object of this thesis. Users encounters occur when two people (social
dimension) are somewhere (spatial dimension) in a given time (temporal dimension) and decide
to publish this meeting through check-ins. In addition to the algorithm presented for encounters
detection, we also defined a model for representation of these encounters. This model is called
as SiST (Soclal, Spatial and Temporal). The SiST model basically represent encounters by a
graph structure.

To validate the proposed approach, we used real data from online social networks. With these
data the users encounters were detected and analyzed from different perspectives aiming at
investigating the existence of any law governing the publication of encounters and also to identify
patterns related to its occurrence, like temporal patterns, for example. Furthermore, the graphs
built from SiST model were also analyzed in terms of its structural and topological properties.
Through the SiST networks the users movements were studied as well, like in situations in which

users move in group or situations where users are followed by other users.

Keywords: Analysis of Online Social Networks, Complex Networks, Social Networking Data
Mining
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Introducao

As redes sociais on-line (OSNs, do inglés On-line Social Network) sdo ferramentas que
permitem a interacdo entre pessoas utilizando a web (MISLOVE et al., 2007). As primeiras
OSNs permitiam, basicamente, a criagdo de amizades entre usudrios, além da possibilidade de
usudrios publicarem textos em suas paginas pessoais. Com o desenvolvimento das tecnologias e
da prépria web, usudrios das redes sociais online passaram a poder publicar também outros tipos
de informagdes, além de textos, como imagens, videos e, inclusive, a posicao geogrifica em que
o usudrio esteve em determinado instante de tempo.

As redes sociais online que foram projetadas para o compartilhamento, exclusivamente,
dos locais visitados pelos usudrios sdo chamadas de redes sociais baseadas em localizacdo
(LBSNSs, do inglé€s Location-based Social Networks) (SCELLATO et al., 2011). Estas redes
ganharam popularidade devido a integracdo de receptores de GPS (do inglés, Geographical
Positioning System) aos dispositivos moveis e ao consequente uso do sinal de GPS para publicagdo
dos locais visitados pelos usudrios na web. Esta funcionalidade é denominada “check-in”.

Com a evolugdo das redes do tipo LBSN, estas passaram a permitir que usudrios pu-
blicassem também outros tipos de informacdes integradas ao check-in, como algum tipo de
midia (e.g. uma foto do cardédpio do restaurante) ou textos (e.g. criticas ou elogios referentes
ao restaurante). Do mesmo modo, tornou-se comum que redes de propdsito geral, i.e. que ndo
foram originalmente idealizadas como do tipo LBSN, permitissem a publicacdo de check-ins.
Este é o caso do Facebook!, por exemplo. A Figura 1.1 apresenta a interface mobile desta rede
social destacando a funcionalidade de check-in, incluida desde 2010 (CNN, 2010).

No geral, as redes que permitem compartilhamento de localizacdo combinam as proprie-
dades sociais com as informagdes geogréficas dos usudrios (VASCONCELOS et al., 2012). Este
servigco tem atraido milhdes de pessoas e tem criado, consequentemente, uma relagdo entre o que
as pessoas fazem no mundo real e o que publicam no mundo virtual.

As redes sociais online tém criado, portanto, um imenso repositdrio para analise de
informacdes sociais e espaco-temporais. Esta tese propde investigar esse repositorio de dados sob
uma perspectiva diferente do que se tem visto na literatura: a perspectiva do evento denominado

encontro de usudrios, ou simplesmente encontro. Um encontro € basicamente definido como

'http://www.facebook.com
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Figura 1.1: Funcionalidade de check-in no Facebook.

toda situacdo em que dois ou mais usudrios estdo em um mesmo local no mundo real durante o
mesmo periodo e decidem publicar este fato em uma rede social online.

Os encontros publicados pelos usudrios de LBSNs sdo, portanto, o objeto de estudo
desta tese. Para estudar esses encontros, as possiveis relacdes existentes entre eles, as leis que
porventura determinam a ocorréncia dos mesmos e os padrdes inerentes a sua publicacdo, sao
propostas abordagens para andlise das relagdes sociais e espaco-temporais dos usudrios. Estas
abordagens englobam desde a andlise completa da probabilidade de dois usudrios publicarem
um encontro até a defini¢cdo de um novo modelo para representacio de encontros.

Este capitulo estd organizado como segue. Primeiramente, a Secdo 1.1 contextualiza
o leitor no que diz respeito aos conceitos relativos ao objeto de estudo desta tese; a Se¢ao 1.2
descreve as principais motivacoes desse estudo; na Segdo 1.3, os objetivos de pesquisa almejados

s@o apresentados e, por fim, a Secdo 1.4 mostra como o referido trabalho esta estruturado.

1.1 Contextualizacao

Embora o estudo sobre redes sociais esteja fundamentado em areas como sociologia
(EMIRBAYER; GOODWIN, 1994; MCPHERSON; SMITH-LOVIN; COOK, 2001) e psicologia
(KRACKHARDT; PORTER, 1986; GUZZO; SHEA, 1992), recentemente, esses estudos t€m
focado no fendmeno das redes sociais on-line e seus diferentes tipos (SCHNEIDER et al.,
2009; LERMAN; GHOSH, 2010; WANG et al., 2011; YUAN; CONG; SUN, 2014). Além
da clara observacgao das relacdes sociais demonstradas nas redes, este novo tipo de ambiente
permite ainda a construcdo de um repositério de informagdes pessoais de forma voluntaria
pelos seus participantes. Diante disso, a comunidade de pesquisa em geral tem investigado
esta grande base de dados por meio da aplicacao de diferentes técnicas e realizando anélises
sobre os dados extraidos de redes sociais on-line, por exemplo: estudos sobre comportamento de
usudrios (BENEVENUTO et al., 2009; WILSON et al., 2009; ZHUANG et al., 2012; DONG;
JIN; KNIINENBURG, 2015), analise de sentimentos (PANG; LEE, 2008; BERMINGHAM;
SMEATON, 2010; TAN et al., 2011; FELDMAN, 2013), analise de influéncia de usuarios em
redes sociais (CHA et al., 2010; WU et al., 2011; BAKSHY et al., 2011), recomendacao de
amigos (BACKSTROM; LESKOVEC, 2011; AGARWAL; BHARADWAJ, 2013), dentre outros.
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Membros de uma rede social se relacionam por meio de alguma caracteristica ou atividade
em comum do mundo real, podendo ser colegas de trabalho, membros de um mesmo clube ou
familiares, por exemplo. Por possuirem algum vinculo, estes membros acabam disseminando
e compartilhando informacdes de diferentes tipos. A Figura 1.2 mostra como uma rede social
¢ comumente representada: por meio de uma estrutura de grafo. Grafos que representam
redes sociais sdo também comumente denominados como um tipo especial de grafo: as redes
complexas (WATTS, 2004a). As conexdes entre os membros de um grafo como o da Figura 1.2
podem refletir diversos tipos de relacionamentos, e.g. uma relag@o familiar, de amizade, uma rede
profissional, ou outro tipo de relagdo em que informacdes sdo disseminadas e compartilhadas.
Normalmente, quando existe conexdo entre dois individuos de uma rede social online, diz-se que

esses dois individuos s@o “amigos” na rede.

Figura 1.2: Exemplo de uma rede social representada como um grafo.

O compartilhamento da localiza¢do dos usudrios em redes sociais online tem impulsio-
nado o uso dessa ferramenta para diferentes propoésitos. Redes que possuem essa capacidade t€m
atraido muita atencdo devido ao niimero de novos servigos que este produto pode disponibilizar,
afora as oportunidades de marketing que a rede oferece aos proprietdrios de estabelecimentos
comerciais. A saber, além de perfis de usudrios comuns, ferramentas de LBSNs em geral também
permitem que empresas criem seus perfis oficiais. Por exemplo, o proprietdrio de um restaurante
especifico pode requerer junto ao Foursquare?, a rede do tipo LBSN mais popular da atualidade,
que seu restaurante esteja presente na plataforma social por meio de um perfil oficial.

Com o crescimento do uso dessas redes, pesquisas sobre o uso dos dados que elas
disponibilizam tém crescido bastante. Pesquisadores tém se interessado em estudar estes dados
devido ao forte relacionamento entre o mundo real € o mundo virtual que eles representam. Por
exemplo, dados provenientes de redes sociais equipadas com servicos de localiza¢dao podem ser
utilizados para estudos relativos a mobilidade urbana (SCELLATO et al., 2011; BROWN et al.,
2013; GEORGIEV; NOULAS; MASCOLO, 2014b; RIEDERER et al., 2015), para andlise do
comportamento de usudrios em relagdo aos locais visitados (CRANSHAW et al., 2010; CHENG
et al., 2011; SCELLATO; MASCOLO, 2011), previsdo e recomendacao de locais a usudrios

nttps://foursquare.com/
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(BACKSTROM; SUN; MARLOW, 2010; YUAN; CONG; SUN, 2014), dentre outros.

Diante das diversas oportunidades de pesquisa relacionadas aos dados sociais e espago-
temporais capturados a partir de redes sociais online, o objetivo desta tese consiste em analisar
esses dados sob a perspectiva de encontros de usudrios no mundo real que foram publicados
nas redes sociais. Para isso, além do estudo sobre a probabilidade de ocorréncia de encontros,
€ proposto aqui um modelo de representacdo de encontros baseado na teoria dos grafos. Este
modelo € definido como modelo SiST (do inglés, Soclal, Spatial and Temporal).

Como o SiST € um modelo de abstracao de dados (ELMASRI; NAVATHE, 1999), o
mesmo define uma abordagem para representar dados sociais, espaciais e temporais dos usudrios
e seus respectivos relacionamentos. Em linhas gerais, os grafos gerados a partir do modelo SiST
sdo denominados aqui como redes SiST. As redes SiST se diferenciam dos grafos utilizados em
outros trabalhos devido ao fato de que os nds s6 estdo conectados uns aos outros se 0s usuarios
que esses nds representam possuirem algum tipo de relacionamento espaco-temporal, além do
relacionamento social.

Como as redes SiST sdo baseadas nos conceitos da teoria dos grafos, os métodos e as
teorias dessa drea de estudo podem ser aplicados para andlise das mesmas. Por exemplo, pode-se
investigar os encontros modelados por essas redes através de algoritmos de ranqueamento de nds
com o objetivo de identificar usudrios que possuem um alto poder de influéncia na publicacdo de
encontros. Pode-se, também, fazer uso de algoritmos de deteccdo de comunidades para detectar
grupos de usudrios que estdo em determinado local durante um instante de tempo aproximado.
Esses grupos de usudrios podem ser caracterizados, aqui, como comunidades espaco-temporais.

Além das propriedades e métricas das redes complexas, € possivel também investigar
o processo de conexao dos nds por meio de uma andlise estatistica dessas propriedades. Por
exemplo, pode-se estudar a distribuicdo do grau dos nds da rede e descobrir se as conexdes entre
os nds respeitam uma lei de probabilidade especifica, como uma power-law, por exemplo.

Para validacao das ideias propostas neste documento, foram realizados experimentos
com seis bases de dados provenientes de quatro redes sociais distintas. Das seis bases, uma foi
capturada do Brightkite e outras duas a partir do Gowalla. Tanto Brightkite como Gowalla foram
redes sociais do tipo LBSN bastante populares entre 2009 e 2012, tendo hoje suas atividades
encerradas. Além disso, duas bases foram capturadas a partir do Twitter> e outra do Foursquare.
Por meio desses dados, foi possivel identificar qual lei, por exemplo, governa esses encontros
e quais padrOes temporais caracterizam encontros, além de permitir a descoberta de padroes

relativos a mobilidade dos usuarios.

1.2 Motivacao

O pioneiro trabalho de GONZALEZ; HIDALGO; BARABASI (2008) mostrou que a

mobilidade de seres humanos possui restricdes que vao além das limitagdes geograficas. De

3http://www.twitter.com
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acordo com estes autores, as pessoas normalmente frequentam locais que ja foram visitados antes
por algum conhecido e, inclusive, respeitando certa regularidade temporal. Fazendo-se uso de
dados provenientes de redes sociais online, CHO; MYERS; LESKOVEC (2011) reforcaram esta
ideia mostrando que além dos fatores espaco-temporais, os relacionamentos sociais explicam
cerca de 10% a 30% dos movimentos dos seres humanos.

Ainda de acordo com CHO; MYERS; LESKOVEC (2011), a influéncia de lagos sociais
no movimento das pessoas € duas vezes maior do que a influéncia do préprio movimento para
criacdo de lacos sociais. Esses autores mostraram que existe uma probabilidade muito alta de
usudrios realizarem check-ins em algum lugar exatamente depois de amigos terem feito o0 mesmo.
Entretanto, essa probabilidade cai proporcionalmente a medida em que aumenta o intervalo
de tempo entre os check-ins dos usudrios. Do mesmo modo, de acordo com PELECHRINIS;
KRISHNAMURTHY (2012), se a influéncia social € responsavel pela similaridade de dois
usudrios, estes usudrios tendem a visitar os locais sugeridos ou visitados por seus amigos.

Mesmo diante das evidéncias da influéncia existente entre informacdes sociais e as
informacgdes espago-temporais, as pesquisas relacionadas ao estudo de eventos que levem em
consideragdo essas trés dimensdes de informacao (i.e. social, espacial e temporal) ainda estd em
um estdgio seminal. Uma breve andlise de dados de check-ins utilizados nos experimentos dessa
tese permitiu a identificacdo de uma grande quantidade de usudrios de redes sociais online que
publicam que estdo com outros usudrios no mesmo local e em um instante de tempo aproximado,
i.e. diversos usudrios publicam encontros na rede online.

O grande nimero de usudrios que publicam encontros estimulou uma investiga¢do mais
detalhada a respeito desses eventos. Através dessa investigacido pode-se descobrir que encontros
sao caracterizados por padrdes de publicacao diferentes daqueles observados na publicacao de
check-ins e que encontros sdo governados por leis que se diferenciam, também, das leis que
governam a publicagcdo de encontros. Além disso, pode-se notar que é frequente que grupos
de usudrios publiquem que estdo no mesmo local durante o0 mesmo periodo de tempo e que
determinados usudrios tenham um maior poder de influéncia do que outros usudrios no que diz
respeito a publicacdo de encontros. Essas breves descobertas motivaram o trabalho dessa tese no
sentido de obter respostas para a seguinte pergunta: “A publica¢do de encontros entre usudrios
de redes sociais online respeita algum padrdo de publicacdo e/ou padréoes de mobilidade de
usudrios?”. A busca destas respostas estd intrinsecamente relacionada com outras perguntas

mais especificas, tais como:

P1: De que forma a publicacdo de check-ins se diferencia da publicacdo de encontros?
P2: Existe alguma lei estatistica que modela a publicacdo de encontros?
P3: Existem fatores temporais que influenciam na publicacao de encontros?

P4: Existem padroes de movimentagdo de usudrios que estdo, possivelmente, relacionados a

publicagdo de encontros dos mesmos?
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P5: Existem pessoas que possuem um maior poder de influéncia do que outras no que diz

respeito a publicacio de encontros?

P6: Existem locais que possuem um maior poder de agregacdo de encontros de usudrios?

Para responder a essas perguntas, esta tese considera fatores espaco-temporais e, também,
sociolégicos, uma vez que para mostrarem que sao aceitos em grupos, usudrios tendem a
compartilhar que estdo no mesmo local que outros amigos (DONG; JIN; KNIJNENBURG,
2015). Nesse sentido, o modelo proposto pode ser utilizado para representar e analisar encontros
publicados em redes sociais online. Esses encontros foram analisados por meio de dados reais
de check-ins. Esses dados foram gerados voluntariamente. No total, foram utilizados cerca de 30
milhdes de dados de check-ins, publicados por aproximadamente 500 mil usudrios em cerca de 2

milhdes de locais diferentes.

1.3 Objetivos

O principal objetivo desta tese é definir abordagens de andlise de redes sociais online
considerando-se encontros de usudrios. Diante disso, relaciona-se as informagdes sociais,
temporais e espaciais modelando-as no formato de redes complexas e estabelecendo algoritmos
e métodos que auxiliem na andlise desse tipo de dado.

A partir da formalizacdo das interag¢des entre as informagdes sociais, temporais e espa-
ciais, objetiva-se investigar tanto os padroes de comportamento e uso de redes sociais online
com servicos de localizagdo como, também, padrdes de mobilidade de usudrios. Os objetivos

especificos desta tese sdo sumarizados a seguir.

s Fazer uma descri¢do da probabilidade de um usuério de uma rede social se encontrar

com outro usudrio;

= Investigar encontros espago-temporais de usudrios em busca de padrdes e leis que

governam a publicacdo desses encontros;
s Definir um modelo de representacdo de encontros entre usudrios;

= Analisar as redes geradas a partir do modelo definido com o objetivo de se detectar

padrdes de publicacdo de encontros;

Desta forma, as contribui¢des desta tese podem ser classificadas como sendo perten-
centes a duas grandes dreas: a primeira é técnica, a segunda € socioldgica. As contribui¢des
técnicas estdo relacionadas a compreensdao do motivo da publica¢do de encontros de usudrios de
redes sociais online, uma vez que essa compreensao pode auxiliar especialistas a definir novos
servigos baseados em localizacdo. As contribui¢des socioldgicas dizem respeito ao fato de que
compreender as razdes que levam usudrios a publicar encontros pode auxiliar na andlise de
comportamento de usudrios em relacdo a influéncia de outros usudrios e investigar os possiveis

impactos dessa influéncia.
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1.4 Estrutura do documento
Os capitulos restantes deste documento encontram-se estruturados da seguinte forma:

= Capitulo 2: Fundamentacao Tedrica - Este capitulo descreve os principais con-
ceitos relacionados ao tema dessa tese. Esses conceitos estido distribuidos em duas

diferentes dreas: andlise de redes sociais e teoria dos grafos;

= Capitulo 3: Trabalhos Relacionados - Este capitulo apresenta os trabalhos correla-
tos a esta tese que foram agrupados em dreas de maior relevancia para as contribuicoes

aqui apresentadas;

= Capitulo 4: Deteccao de Encontros - Este capitulo apresenta uma andlise de en-
contros independentemente da modelagem dos mesmos. Aqui € feita uma descri¢do
da probabilidade de dois usudrios se encontrarem em um local € em um intervalo
de tempo aproximado. Sao apresentados padrdes de comportamento de usudrios
relativos a publicacdo de encontros, padrdes temporais e padrdes de distribui¢do de

probabilidade desses encontros;

= Capitulo 5: O Modelo SiST - Este capitulo descreve o modelo SiST e todos os
elementos que o compdem, incluindo os algoritmos para construcao de redes SiST
e algoritmos para deteccdo de padrdes de mobilidade de usudrios. Além disso,
este capitulo também apresenta como esse modelo foi validado, seja analisando-se
as propriedades das redes construidas, seja por meio da detec¢do de padrdes de

mobilidade de usuarios.

= Capitulo 6: Conclusdes - Este capitulo resume as principais contribui¢des obtidas

bem como os trabalhos futuros a serem realizados.
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Fundamentacao Teodrica

Uma das principais caracteristicas da Web 2.0 foi transformar o usudrio no principal
produtor de conteudo da Internet (O’REILLY, 2005). A partir de meados de 2004, quando o
termo “Web 2.0” foi definido, as ferramentas que mais contribuiam com essa transformacgdo
foram as redes sociais online. Desde 14, muitas aplicacdes de redes sociais surgiram e a medida
que a tecnologia e os dispositivos méveis foram evoluindo, essas redes acompanharam essa
evolugdo, atraindo até bilhdes de usuarios, como ocorreu com o Facebook no primeiro semestre
de 2016 (STATISTA, 2016a). Todo esse contexto transformou a web em um ambiente repleto de
informacgdes publicadas voluntariamente por uma grande quantidade de usudrios que, por sua
vez, ndo estdo limitados a publicar apenas textos e imagens nas redes sociais online: tem sido
cada vez mais comum o compartilhamento também de locais visitados pelos usudrios.

Na computacao, as redes sociais online sdo representadas por estruturas denominadas
grafos ou, mais especificamente, redes complexas, que sdo um tipo especial de grafo. Este
capitulo tem o objetivo de descrever os principais conceitos da drea de redes sociais online, bem
como fundamentar as defini¢cdes relacionadas a teoria dos grafos para o entendimento desta tese.
Este capitulo estd organizado como se segue, a Se¢do 2.1 apresenta as redes sociais, descrevendo
as principais definicdes desta area e como se deu a evolugdo das aplicacdes de redes sociais
online. Na Secao 2.2, os principais conceitos relacionados a teoria dos grafos sdo listados.
A Secdo 2.3 descreve a abordagem utilizada ao longo dessa tese para selecio de um modelo
estatistico que melhor se ajuste a um conjunto de dados e, finalmente, a Se¢do 2.4 apresenta as

consideragdes finais deste capitulo.

2.1 Redes Sociais Online

Esta se¢do contém as principais defini¢des de redes sociais online (Sec¢ao 2.1.1), indi-
cando as principais razdes pelas quais esse tipo de ferramenta t€ém sido amplamente utilizada
como objeto de estudo na Computagdo (Secdo 2.1.2) e descrevendo a evolucdo das redes (Secao
2.1.3). Finalmente, essa secdo também apresenta como se deu o desenvolvimento das redes
sociais online no que diz respeito ao compartilhamento dos locais visitados pelos usudrios (Secao
2.1.4).
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2.1.1 Principais Definicoes da Area de OSN

De acordo com MISLOVE (2009), uma rede social online é definida como um sistema
onde (a) cada usudrio pode criar um perfil dentro da rede, respeitando-se regras de privacidade,
ou seja, esse perfil pode ser publico ou ndo; (b) os usudrios podem criar conexdes com outros
usudrios que também possuem perfis e, inclusive, também podem se conectar com outros
contetidos; (c) usudrios podem navegar dentro da rede. Originalmente, as primeiras redes sociais
online permitiam, apenas, que usudrios se conectassem entre si e compartilhassem textos e links.
Entretanto, essas redes evoluiram ao ponto de permitirem a publicacdo de diversos tipos de
midias, como imagens e videos, por exemplo.

Para contribuir com este cendrio, a evolug¢do dos dispositivos méveis, i.e. 0s smartphones,
equipados com receptores GPS trouxe uma nova possibilidade em relacdo ao compartilhamento
de informagdes em redes sociais online: o compartilhamento dos locais visitados pelos usudrios.
As redes sociais online voltadas para compartilhamento da localizacdo dos usudrios foram
definidas como redes sociais baseadas em localizagdo, ou LBSN (do inglés, Location-based
Social Network). A publicagdo dos locais visitados pelos usudrios neste tipo de rede € denominada
como uma funcionalidade especifica: o “check-in”.

As redes sociais online podem ser classificadas pelo tipo de publicacdo que seus usudrios
sdo impulsionados a fazer, apesar de que com a evolugao das tecnologias, o propdsito de uso
dessas redes tem se generalizado bastante (SCELLATO; MASCOLO, 2011). O Facebook, por
exemplo, foi criado com o objetivo de auxiliar usudrios a fazer amizades e permitir que os
mesmos Se conectem uns aos outros, entretanto, hoje o Facebook permite que seus usudrios
publiquem os mais variados tipos de conteido: além de textos e imagens, a rede social online
mais popular da atualidade permite também a publicacdo de videos, de transmissdao em tempo
real, de check-ins, além de permitir avaliar pessoas e locais visitados.

No geral, as redes sociais online da atualidade podem ser caracterizadas por possuirem

as seguintes funcionalidades e caracteristicas:

Perfil do usuéario: o perfil de um usudrio pode ser definido, basicamente, como o local onde o
usudrio se apresenta na rede social online. E no perfil que o usudrio descreve informacdes
que possam identifica-lo, como nome, apelido, sexo, o pais ou a cidade em que 0 mesmo
reside. As informagdes do perfil variam entre as aplicagdes de redes sociais online. Além
dessas informacdes, os perfis dos usudrios também podem conter informagdes sobre gostos
e preferéncias pessoais dos usudrios, como visdo politica, estilo de musica preferido ou o

status do seu relacionamento afetivo, por exemplo;

Feed de noticias: o feed é o ambiente pelo qual o usudrio acessa o contetido exposto na rede.
O contetido apresentado no feed de um usudrio nao é o mesmo do feed de outro usudrio, ja
que o que aparece no feed depende dos lagos sociais e do perfil de navegabilidade que o

usudrio possui na rede. O feed € também denominado linha do tempo;
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Direcao da amizade: as redes sociais podem ser caracterizadas como sendo direcionais ou
ndo direcionais. Uma rede direcional € aquela em que o processo de estabelecimento de
amizade € unilateral, i.e. basta que apenas um usudrio crie esta relacdo para que ela seja, de
fato, estabelecida. Neste tipo de rede, quando um usudrio a estabelece um vinculo social
com outro usudrio b, sendo a o usudrio que criou essa relagdo, diz-se que a segue b, ou seja,
a é seguidor de b. Sdo exemplos de redes sociais online direcionais: Twitter e Instagram’.

Neste tipo de rede, o feed de um usudrio é composto por informagdes publicadas por

aqueles usudrios que o mesmo segue. Em redes ndo direcionais, por sua vez, para que dois

usudrios estabelecam lagos sociais, os dois usudrios precisam concordar com essa conexao.

Sendo assim, diz-se que nesses casos 0s usudrios sao “amigos’ na rede;

Avaliacoes: usudrios podem avaliar contetddo publicado na rede social. Essa funcionalidade
se popularizou com o “/ike” do Facebook. As avaliagdes sdo comumente utilizadas pelas
aplicacOes de redes sociais como feedback do usuario para aprimorar a dinamicidade do
feed, i.e. baseado no que um usudrio avalia na rede, bem como nas informacdes pessoais
apresentadas no perfil, o comportamento do mesmo pode ser avaliado com o objetivo de
sugerir publicacdes, amigos e, inclusive, produtos (CHA; MISLOVE; GUMMADI, 2009);

Check-in: ¢ a funcionalidade que permite que em um dado instante de tempo o usudrio publique
que estd visitando determinado local. As redes que apresentam essa funcionalidade nor-
malmente possuem perfis publicos dos locais e suas respectivas coordenadas geograficas.
Assim, um usudrio que faz uso de uma aplicacao de rede social online que possui a funcio-
nalidade de check-in € apresentado, normalmente, a um conjunto de locais préximos ao
local atual do usudrio, conforme ilustrado na Figura 2.1 e, assim, o usudrio pode escolher

um local e publicar o respectivo check-in.

2.1.2 Redes Sociais Online como Objeto de Estudo

Embora o estudo sobre as redes sociais ndo sejam em si uma novidade (RICE, 1927),
esses estudos sempre tiveram a limitacao relacionada a obtencao dos dados, além do fato de que
as redes sociais sempre foram um dominio em que apenas sociélogos, psic6logos e antropdlogos
se dedicavam a pesquisar (GUZZO; SHEA, 1992; EMIRBAYER; GOODWIN, 1994). Hoje,
com as redes sociais online, este cenario tem se modificado bastante.

As mudancgas na drea de SNA (do inglés, Social Network Analysis) tém criado um
ambiente multidisciplinar em que as redes sociais online sao definidas como o principal objeto
de estudo. KURKA; GODOY; ZUBEN (2015) fez um levantamento das principais razdes pelas
quais as redes sociais online tém atraido tanto o interesse de pesquisadores das mais diversas

areas. Essas razdes sdo sumarizadas a seguir:

"http://www.instagram.com
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Figura 2.1: Exemplo de locais mostrados em uma aplica¢do mobile do Facebook.

Praia Do Bessa (Jardim Oceania)
0.4 mi - 31,975 check-ins

Pinto no Balde Manaira #Gourmet

1.5 mi - 6,927 check-ins

Associagao Dos Servidores Da Policia
Federal Da Paraiba
300 ft - 394 check-ins

Praia De Cabedelo
1.3 mi- 10,921 check-ins

Praia Do Bessa, Joao Pessoa, Paraiba
1.0 mi - 34,456 check-ins

Bessa Brasil
0.9 mi - 15,259 check-ins

Escritério Praia Caribessa

0.5 mi - 3,836 check-ins

Mister Pizza Joao Pessoa
1.1 mi - 4,730 check-ins

Disponibilidade de dados: a quantidade de dados disponibilizados pelas redes sociais online
¢ muito grande. Aliada a essa alta disponibilidade, reside o fato desses dados serem

publicados voluntariamente pelos usuérios;

Miuiltiplos usuarios: redes sociais online permitem produgdo de contetdo por diferentes
pessoas. Isto faz com que os dados possuam, portanto, diferentes propriedades contextuais,
que pode ser desde a linguagem natural do autor da publica¢do do contetdo até o estilo de

escrita do mesmo, fora o contexto social e politico em que o mesmo esté inserido;

Interacgoes: em redes sociais online, cada individuo pode interagir com outro individuo e com

o contetido publicado na rede. Essas interacdes criam um rico ambiente de estudos;

Dinamica temporal: os dados publicados em redes sociais online sdo continuamente gerados
ao longo do tempo, o que faz com que uma série de transformagdes sejam perceptivelis,
sejam elas estruturais (i.e. que dizem respeito aos relacionamentos entre 0s usudrios) ou

relativas ao conteido que € publicado;

Instantaneidade: além de serem caracterizados por evoluirem com o tempo, os dados de redes
sociais sao, também, produzidos em qualquer momento e de forma instantanea, ou seja,

redes sociais produzem conteido em tempo real;

Ubiquidade: o que se tem visto € um alto grau de ubiquidade das redes sociais online. Diversos

tipos de dispositivos t€m sido produzidos para serem conectados as redes sociais online,
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sejam eles telefones, televisdes ou até 6culos e reldgios, por exemplo. Essa ideia faz com
que a disponibilidade dos dados aumente ainda mais e permita que dados sejam publicados

independentemente da localizagcao geogréfica do usuério;

Mesmo diante de todas essas razdes, a maior dificuldade em se fazer uso dos dados de
redes sociais online tem sido o fato de que as principais aplicacdes de OSN tém se utilizado de
protocolos que quando nado inibem a captura de seus dados, dificultam bastante: o protocolo
OAuth? é um exemplo. Diante disso, a rede social online que mais tem sido utilizada nas
pesquisas € o Twitter (ROGERS, 2013), uma vez que a politica de captura dos dados dessa rede
€ mais flexivel do que em outras redes sociais, como o Facebook, por exemplo.

Em uma pesquisa que se propde analisar dados de redes sociais online, pode-se elencar
diversas consequéncias provenientes da dificuldade em se obter esses dados. O fato de o usudrio
de uma rede social ter que permitir que suas informagdes sejam capturadas por quem quer que
seja na web diminui bastante a representatividade dos dados para quem deseja investigar, por
exemplo, o comportamento dos usudrios em uma rede de uma regido especifica. Diante disso,
muitos pesquisadores tém recorrido a bases de dados j4 existentes e amplamente utilizadas por
outros trabalhos ao invés de construir suas respectivas bases de dados através de data crawlers

préprios, por exemplo.

2.1.3 Historico das Redes Sociais Online

De acordo com BOYD; ELLISON (2007), o primeiro site reconhecidamente considerado
uma rede social online foi o SixDegrees.com, que surgiu em meados de 1997. A partir de entdo,
diferentes tipos de redes sociais online passaram a surgir, essas redes t€ém basicamente o objetivo
de reunir diferentes tipos de pessoas e sdo voltadas para os mais diversos publicos-alvo. Por
exemplo, em 2003 o LinkedIn surgiu com o objetivo de conectar profissionais e organizagdes,
permitindo que usudrios mantivessem uma lista de contatos e corporacdes (LINKEDIN, 2016).
O Facebook, por outro lado, surgiu em 2004 como um site de relacionamentos em que o objetivo
era, simplesmente, conectar estudantes da Universidade Harvard (BOYD; ELLISON, 2007).
Hoje, o LinkedIn possui mais de 430 milhdes de usudrios (STATISTA, 2016b), enquanto que o
Facebook possui mais de 1 bilhdo de usudrios (STATISTA, 2016a).

Criada em 2006, outra rede social online que se tornou bastante popular foi o Twitter. O
Twitter € uma rede social que permite que usudrios publiquem mensagens em seus respectivos
perfis sendo as mesmas limitadas por 140 caracteres. Uma postagem no Twitter € referenciada
como “tweet”. O Twitter se tornou popular rapidamente devido a sua caracteristica publica, ou
seja, pessoas que nao estiao cadastradas na rede podem visualizar tweets publicos, criando um
ambiente de ampla manifestacdo social a respeito dos mais variados temas (BOYD; GOLDER;
LOTAN, 2010). Em 2012, por exemplo, 100 milhdes de usudrios postaram 340 milhdes de

http://ocauth.net/
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tweets em apenas um dia (TWITTER, 2012). Em mar¢o de 2016, o Twitter alcancou a faixa de
mais de 310 milhdes de usudrios cadastrados na ferramenta.

Com a evolugao dos dispositivos méveis e a defini¢do de servigos baseados na localiza¢ao
dos usudrios, as redes sociais passaram a receber ainda mais atencdo com a funcionalidade de
check-in, permitindo, entdo, que usudrios compartilhassem os locais visitados pelos mesmos. No
geral, as redes que permitem compartilhamento de localizacao combinam as propriedades sociais
com as informacgdes geogréficas dos usudrios (VASCONCELOS et al., 2012). Este servico tem
atraido milhdes de pessoas e tem criado, consequentemente, uma relagdo entre o que as pessoas
fazem no mundo real e o que publicam no mundo virtual. A evolugdo das redes sociais em geral,
bem como a popularizacdo dos servigos baseados na localizacao tem feito com que outros tipos

de redes sociais adotem esse tipo de funcionalidade, e ndo apenas as redes do tipo LBSN.

2.1.4 Evolucao das Redes Sociais com Servico de Localizacao

De acordo com HUMPHREYS (2007), Dodgeball foi a primeira rede social online a
fazer uso do conceito de compartilhamento da localizacao dos usudrios. Esta rede social surgiu
em 2003 e pode ser considerada como a primeira rede do tipo LBSN. A rede, entretanto, s6
permitia que usudrios realizassem check-ins por meio de SMS. Em 2007 surgiu o Brightkite, uma
rede do tipo LBSN que acabou por conquistando ainda mais usudrios devido a disponibiliza¢ao
de seus servicos através de diversas plataformas, seja web, SMS e até e-mail (LI; CHEN, 2009).
Em 2009 surgiram duas redes do tipo LBSN que passaram a ser bastante popular: o Gowalla
e o Foursquare. O Gowalla chegou a ter mais de 600 mil usudrios (CAVERLEE et al., 2012),
entretanto, com a compra da referida rede pelo Facebook em 2011 e a decisdo de descontinuagao
de seu servico em 2012, o Foursquare passou a ser a rede social do tipo LBSN mais popular até
a atualidade. Um fato que foi preponderante para a finalizagao do Gowalla foi implementagao da
funcionalidade de check-in no Facebook a partir de 2010 (CNN, 2010).

Nao se sabe ao certo quais caracteristicas mais contribuiram para a popularidade do
Foursquare. LINDQVIST et al. (2011) fizeram um levantamento e observaram que o fato da
referida rede social oferecer recompensas aos usudrios pelos check-ins realizados tem sido o
maior responsdvel pela sua popularidade. O aspecto lidico do Foursquare permite que usuérios
disputem por pontos, medalhas (badges) e prefeituras (mayorships) a cada check-in realizado. As
medalhas sdo concedidas por diferentes razdes, seja por ter feito um check-in em um local muito
distante, ou seja por ter sido o primeiro a realizar o check-in naquele local, por exemplo. Um
usudrio pode se tornar “prefeito” de um local caso o mesmo seja o usudrio que tenha publicado
mais check-ins nos dltimos 60 dias naquele mesmo local. Além do aspecto lidico, LINDQVIST
et al. (2011) observaram que muitos usudrios fazem uso da rede social com objetivo de receber
tanto as recompensas virtuais como, também, as recompensas do mundo real, afinal, muitas
empresas t€m utilizado o Foursquare para fornecer descontos e promocdes a usudrios com base

nos check-ins, medalhas e prefeituras.
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No primeiro semestre de 2014, o Foursquare anunciou a ado¢ao de um novo plano de
negocio para a rede social. Esse plano seguiria a tendéncia de outros aplicativos, dividindo a refe-
rida empresa em duas: o proprio Foursquare e uma nova marca, o Swarm (FERREIRA FILHO;
ACHER; BARAIS, 2015). Neste caso, Foursquare seria voltado apenas para aqueles usudrios
que tém o interesse de explorar o local em que o mesmo estd em determinado instante e 0 Swarm
voltado para publicacdo de check-ins (WILKEN, 2016).

2.2 Grafos e Redes Complexas

Grafos tém sido amplamente utilizados para representacao de diferentes conceitos no
mundo real, seja na sociologia, na engenharia ou na ciéncia da computacio. As redes complexas,
por sua vez, trouxeram ainda mais atencao para a teoria dos grafos apds surgimento da “nova
ciéncia das redes” (WATTS, 2004a). Em linhas gerais, uma rede complexa pode ser definida
como um tipo especial de grafo, que possui uma grande quantidade de nés e propriedades
especificas. Esta se¢do tem o objetivo apresentar os principais conceitos relativos a grafos e
redes complexas e que fundamentam o modelo proposto nessa tese. Esta Se¢do estd organizada
como se segue. Na Secdo 2.2.1 é apresentado um breve histérico sobre esta drea de estudo. Na
Secdo 2.2.2 sdo listadas as principais defini¢des da teoria dos grafos bem como as métricas e
propriedades que podem ser extraidas a partir desse tipo de estrutura. A Se¢do 2.2.3 descreve
algumas propriedades especiais, tipos diferentes de grafos, bem como fendmenos que podem ser

detectados a partir de grafos e redes complexas.

2.2.1 Breve Historico sobre a Teoria dos Grafos

Os grafos s@o estruturas bastante utilizadas na matemdtica e na computacdo. O primeiro
resultado da teoria de grafos que se tem conhecimento € de 1736, quando Leonhard Euler
formulou o problema das sete pontes de Konigsberg (EULER, 1736). O problema das pontes era
fruto de uma lenda popular, na qual discutia-se a possibilidade de atravessar todas as pontes de
uma determinada regido composta por diversas ilhas contanto que cada ponte fosse atravessada
somente uma vez e que o ponto de chegada fosse exatamente o ponto de partida. A Figura
2.2 ilustra o problema formalizado pelo primeiro grafo da histéria em que Euler demonstrou a
impossibilidade de tal feito. Neste grafo, cada n6 representa uma ilha e as ligagdes entre os nds
representam as pontes. Para que se conseguisse atravessar todas as pontes conforme especificado,
Euler sugeriu que cada n6 do grafo tivesse um par de ligacdes. Ou seja, cada ilha deveria conter
duas pontes, uma para entrar na ilha e outra para sair.

Muitos anos se passaram e a teoria dos grafos passou a ser utilizada por diversas ciéncias.
Entretanto, a falta de poder de processamento e de suporte computacional era um grande
problema para modelagem e andlise de grafos complexos, com grandes quantidade de noés e
ligacdes. Apenas neste novo milénio, impulsionados pelos avangos tecnolégicos, cientistas das

mais diversas dreas realizaram importantes progressos em problemas que até entdo ndo eram
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Figura 2.2: Problema das sete pontes de Konigsberg: (a) Mapa da cidade de Konigsberg a época,

na qual cada drea da cidade € rotulada com um ponto de cor diferente; (b) o grafo das pontes de

Konigsberg, representando cada uma das ilhas da cidade como um n6 e cada ligag@o entre esses
noés representam as pontes (COMPEAU; PEVZNER; TESLER, 2011).

solucionados (ALBERT; JEONG; BARABASI, 2000; GONZALEZ; HIDALGO; BARABASI,
2008), além de terem reformulado antigas ideias e introduzido novas técnicas na drea de andlise
de redes (WATTS, 2004b). Este importante momento é exatamente o que WATTS (2004a,b)
descreve como ‘“nova ciéncia das redes”, referindo-se a um grafo como sendo uma “rede
complexa” que, dentre outras caracteristicas, possui milhares de nos.

Apesar de ser um subproduto da teoria dos grafos, as redes complexas sé vieram a se
popularizar a partir dos estudos da nova ciéncia das redes. Esse tipo de representacdo vem
sendo utilizado frequentemente para situagdes em que individuos ou objetos se relacionam. Os
conceitos basicos relativos as redes complexas, bem como as principais propriedades desse tipo

de estrutura s@o apresentados na Se¢do 2.2.2.

2.2.2 Meétricas e Propriedades Estruturais de Redes Complexas

A teoria dos grafos define propriedades e métricas de grafos e algoritmos que podem ser
executados sobre esses grafos. As propriedades definidas na teoria dos grafos sdo frequentemente
utilizadas para analisar o grafo como um todo, seja por meio da andlise estatistica dessas proprie-
dades, da comparacao entre diferentes grafos ou da execucdo de algoritmos que analisam o grafo
sob variados pontos de vistas (CHAKRABARTT et al., 1998; PAGE et al., 1998; KLEINBERG,
1999; KLEINBERG; LAWRENCE, 2001).

Uma rede complexa € normalmente definida como um tipo especial de grafo que possui
uma grande quantidade de nés WATTS (2004a,b). Basicamente, esse termo vem sendo utilizado
para denotar um grafo desde que a nova ciéncia das redes comecgou a fazé-lo. Esta secdo, assim
como esta tese como um todo, faz uso de ambos os termos para representar o0 mesmo tipo de
estrutura: aquela em que nos sdao conectados uns com os outros através de conexdes, ou arestas.
Esta secdo apresenta conceitos amplamente definidos pela teoria dos grafos.

A conectividade de um grafo é um dos conceitos basicos da teoria dos grafos. Diz-se que
um grafo G € conectado quando existe um caminho de qualquer n6 do grafo para qualquer outro

né do mesmo grafo. Por outro lado, G € dito desconectado, ou ndo conectado, se existem dois
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ou mais nds no grafo sem que qualquer caminho permita alcangd-los (HARARY, 1969).
Grafos também podem ser classificados quanto a orientacdo das arestas entre os nos.
Um grafo G(V,A) é orientado, por exemplo, quando as arestas A sdo direcionadas. Esse tipo de
grafo também é chamado de grafo direcionado, grafo dirigido ou ainda digrafo. Um grafo € dito
bidirecional quando as conexdes sdo direcionadas para os dois nds pelos quais essas conexoes

estdo sendo conectadas. A Figura 2.3 mostra quatro grafos direcionados, cada qual com trés nos.
A A A A
B cC B C B C B c
Figura 2.3: Digrafos orientados com trés nos.

Um grafo direcionado difere de um grafo ndo-direcionado pelo fato de que este dltimo
ndo possui as arestas direcionadas. Em um grafo ndo-direcionado G, dois nds u e v estdo
conectados sem que haja direc@o na conexao destes nos.

Além da representacdo gréfica, grafos também podem ser representados por meio de
matrizes. A matriz de um grafo é chamada de matriz de adjacéncia, ou também matriz de conexao.
Uma matriz de adjacéncia € uma matriz quadrada na qual cada linha e coluna representa um
n6 do grafo. Cada entrada da matriz indica se os n6s relacionados pelas linhas e colunas estio
conectados ou ndo. Ou seja, o valor de uma c€lula a;; de uma matriz de adjacéncia M pode ser
1, caso os nods representados por 1 e j estejam conectados ou 0, caso contrdrio. A Figura 2.4

mostra um grafo com quatro nds ndo-direcionados e a respectiva matriz de adjacéncia seguindo

a referida abordagem.

A B
)

A B C D

Ao 1111

Bl11/0/0]0

Cl1/0]0]1

D1 /0(11

L

C D

Figura 2.4: Grafo ndo-orientado com quatro nds e sua matriz de adjacéncia.

Finalmente, a teoria dos grafos define diversas propriedades de redes complexas. A
seguir sdo descritas as propriedades, métricas e conceitos principais que se relacionam com
esta tese. Estudos mais aprofundados sobre o tema foram disponibilizados por MILGRAM
(1967), HARARY (1969), BUCKLEY; HARARY (1990), SKIENA (1990), DIESTEL (1997),
BARABASI; ALBERT (1999) e WEST (2001).
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Distancia entre dois nés: a distancia d(s,t) refere-se ao custo de travessia entre os nos s
e t de um grafo. Esse custo € calculado em termos da soma dos pesos de cada aresta
percorrida (BUCKLEY; HARARY, 1990). Por vezes essa propriedade € também chamada
de “menor caminho” entre dois nds. A Figura 2.5 ilustra dois grafos em que pode-se
observar diferentes valores de distancia entre os nds s € . Um dos menores caminhos

encontrados para cada um dos grafos estdo com suas arestas destacadas;

d(s, t) =2 d(s, t)=5
S

o> H

Figura 2.5: Distancia entre os nés s e t.

Diametro de um grafo: o didmetro D de um grafo G consiste na maior distincia entre dois
nos quaisquer de G (DIESTEL, 1997). Em outras palavras, o didmetro representa 0 maior
caminho de menor distancia entre dois nés. Um grafo desconectado possui um diametro
infinito (WEST, 2001). A Figura 2.6 mostra dois grafos cujos valores de didametros sio
iguais a 5 e 7, respectivamente. As arestas do caminho que representa a distancia mais

longa de cada um dos grafos estdo em destaque nesta figura;

&

Figura 2.6: Didmetro de dois grafos.

Excentricidade de um no: a excentricidade de um né s de um grafo G representa a distdncia
mdxima entre s € todos os nds de G (SKIENA, 1990). Para um grafo desconectado, todos
os nos sdo definidos como tendo uma excentricidade infinita. O valor médximo que a
excentricidade de um n6 pode ter € igual ao valor do didametro do grafo como um todo . A
Figura 2.7 exibe um grafo em que as arestas em destaque formam um dos caminhos da

excentricidade de s, que é, portanto, igual a 3;

Raio de um grafo: o raio r de um grafo G representa a excentricidade minima de qualquer

vértice de G (HARARY, 1969). Um grafo desconectado tem, portanto, um raio infinito
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t

Figura 2.7: Excentricidade do né s.

(WEST, 2001). A Figura 2.8 mostra um exemplo de um grafo em que a menor excentrici-
dade encontrada € igual a 2, ou seja, o raio € igual a 2. H4 dois caminhos que representam

essa distincia, sdoeles s —res — u;

w
®

Figura 2.8: Raio de G é igual a 2.

Média do menor caminho: a média 6d do menor caminho de um grafo G diz respeito a média
das distancias entre os pares de nés de G. O valor od para o grafo a esquerda da Figura
2.5¢éigualal.75;

Centralidade de grau de um né: a centralidade de grau » de um né s do grafo G representa
qudo proximo s estd de qualquer outro né de G levando em consideragdo as conexdes
incidentes sobre s. A Figura 2.9 mostra um exemplo em que, quanto maior o tamanho
do nd, maior é o valor da centralidade desse n6. Portanto, pode-se observar que o né

representado pelo maior circulo, de fato, possui uma maior incidéncia de conexoes.

Figura 2.9: Centralidade de cada né6 representada pelo tamanho do né.

Em redes sociais, a centralidade é um dos conceitos mais estudados (BORGATTI, 2005).
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Essa propriedade pode ser calculada de acordo com diferentes medidas, dentre elas
destacam-se trés: a centralidade de proximidade (closeness) (FREEMAN, 1978), a centra-
lidade de intermediagdo (betweenness) (FREEMAN, 1978) e a centralidade de autovetor
(eigenvector) (BONACICH; LLOYD, 2001). Basicamente, o valor da centralidade de
proximidade de um n6 € dado pela menor distancia total desse né em relacdo a todos os
outros nos da rede. A centralidade de intermediacao, por sua vez, atribui importincia a um
né em funcdo da passagem de fluxo por ele para interagir com outros nés da rede. Por fim,
a centralidade de autovetor atribui relevancia a um n6 por ele estar conectado a outros nds

que se encontram em uma posi¢ao mais central da rede.

Coeficiente de agrupamento: o coeficiente de agrupamento de um grafo, ou coeficiente de
agrupamento global, ou ainda transitividade, mede a tendéncia com que os nés de um
grafo tendem a agrupar-se WATTS; STROGATZ (1998), i.e. indica se o grafo tende a criar
grupos coesos de nés ou ndo. O coeficiente de agrupamento global C do grafo G € uma
medida dos numeros de grafos tridngulos encontrado em G e € calculado com base no
coeficiente de agrupamento local para cada n6 i de G. O coeficiente de agrupamento local
de um n6 i mede o quio préximo os vizinhos de i estdo de serem conectados. O coeficiente

de agrupamento local mede a densidade das conexdes da vizinhanca de i.

Assortatividade: o grau de assortatividade mede a tendéncia de um nd se conectar com
outros nds similares a ele (ABRAMSON et al., 2014). Esta medida pode ser calculada
utilizando uma medida de correlacio, como o coeficiente de Pearson, por exemplo (YOOK;
RADICCHI; MEYER-ORTMANNS, 2005). O coeficiente de assortatividade » de um né i
sempre tem um valor entre —1 e 1. Caso r seja igual a 0, 7 cria conexdo com outros nos de
forma aleatéria. Quanto mais préximo r for de 1 (r > 0), entdo i tende a criar conexodes
apenas com nds similares (i.e. com grau semelhante). Por outro lado, se r < 0, i tende a

criar conexdes com nds diferentes, i.e. com nds de diferente grau.

NEWMAN (2003a) apresentou uma série de valores de assortatividade calculados para
diferentes grafos construidos a partir de dados reais. Na drea de redes sociais, por exemplo,
o autor demonstrou que a assortatividade pode variar entre —0.029 e 0.363, dependendo

do tipo de relacao social representada.

Finalmente, como grafos podem ndo ser completamente conectados, pode-se analisar
esse tipo de estrutura em termos da componente principal do grafo. De acordo com (CORMEN
et al., 2001), a componente principal do grafo G, ou a componente fortemente conectada, € o
conjunto maximo de vértices C de G tal que para todo par de vértice u e v em C, existe uma
conexdo mutua entre ambos. A componente principal de um grafo orientado pode ser analisada,

também, em termos de componentes principais de entrada e de saida.



2.2. GRAFOS E REDES COMPLEXAS 39

2.2.3 Propriedades Especiais de Redes Complexas

A Secdo 2.2.3.1 lista conceitos relacionados a distribuicao de redes complexas. A Secdo
2.2.3.2 descreve, brevemente, o modelo de Erdos e Rényi, que € capaz de criar redes aleatdrias.
Na Secdo 2.2.3.3, sdo discutidos fendmenos especiais relacionados as redes complexas: as redes
do mundo pequeno e o fendmeno conhecido como seis graus de separacdo. Finalmente, a Secao
2.2.3.4 apresenta as redes de livre escala e o fendmeno que demonstra que determinados nds
tendem a se conectar com outros nés de acordo com critérios estabelecidos: o fendmeno de

conexao preferencial.

2.2.3.1 Distribuicoes de Redes Complexas

Um tipo comum de andlise de redes complexas € a andlise da distribui¢io do grau da rede.
A andlise de redes do mundo real permitiu que diversos autores concluissem que a distribui¢ao
do grau dessas redes segue, normalmente, uma distribui¢ao power-law (BARABASI; ALBERT,
1999; FALOUTSOS; FALOUTSOS; FALOUTSOS, 1999; KUMAR et al., 1999; ADAMIC;
BUYUKKOKTEN; ADAR, 2003; BOCCALETTI et al., 2006). Em uma rede governada por
esse tipo de distribui¢do, a maioria dos nds possuem um grau pequeno, i.e. sao conectados a
poucos nés, enquanto que alguns poucos nés possuem alto grau de conectividade. O fato de uma
power-law ser uma distribuicdo do tipo heavy-tailed (i.e. de cauda pesada), faz com que existam
poucos nds considerados hubs, porém existam com uma grande quantidade de conexdes quando
comparados ao restante da rede. Hubs sdo nés com uma grande quantidade de conexdo e que
possuem um importante papel no fluxo de informacdes de uma rede complexa (KLEINBERG,
1999; KLEINBERG; LAWRENCE, 2001). Esses nds possuem muito poder na rede pois sao nds
que, quando retirados da mesma, podem tornd-la desconectada.

Redes governadas por uma power-law apresentam algumas propriedades que foram
elencadas por MITCHELL (2009) e sao descritas a seguir:

s Possuem um baixo nimero de nés atuando como hubs quando comparadas com redes

que sdo distribuidas de acordo com outro tipo de lei que ndo seja uma power-law;
= Seus nods sdo bastante heterogéneos quanto ao valor dos respectivos graus;

» S3o redes bastante resilientes, i.e. mesmo removendo nds aleatoriamente, suas

propriedades tendem a ser preservadas, uma vez que a maioria dos nés nao sdo hubs.

O fato de redes sociais serem, comumente, distribuidas de acordo com uma power-law
condiz com o que se vé no mundo real: enquanto poucas pessoas tém uma grande quantidade de
relacionamentos (i.e. possuem um alto grau), a maioria das pessoas t€m poucas relagdes sociais.
Do mesmo modo, a chance de uma pessoa conhecer uma pessoa “popular” (i.e. um hub) é maior

do que conhecer uma pessoa com poucas conexoes.
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2.2.3.2 Redes Aleatérias: o modelo de Erdos e Rényi

Uma rede aleatéria € um grafo no qual os nimeros de nds e de arestas sao determinados
aleatoriamente. Estudos sobre esse tipo de rede foram iniciados na década de 50, quando Paul
Erdos e Alfred Rényi (ERDOS; RENYI, 1960) definiram a primeira abordagem de criacio de
grafos aleatdrios. No decorrer dos anos, € mais especialmente com o surgimento da nova ciéncia
das redes, cientistas descobriram que muitos dos fendmenos naturais poderiam ser descritos em
termos de redes aleatorias (BARABASI; ALBERT, 1999; WATTS; STROGATZ, 1998).

O modelo de Erdos e Rényi assume que a constru¢do de uma rede deve-se iniciar
definindo-se o nimero de nds que a rede deve conter e, assim, esses nds serdo conectados
seguindo uma probabilidade p que, por sua vez, deve seguir uma distribui¢do de Poisson ou uma
distribuicao normal (BARABASI; ALBERT, 1999). N6s de uma rede aleatdria muito grande
(i.e. com uma grande quantidade de nés) possuem, aproximadamente, 0 mesmo nimero de links:
grafos criados randomicamente possuem caracteristicas semelhantes uns com os outros. As
ligacdes entre os nds de uma rede aleatoria sdo criadas de forma independente uma das outras.

O que se tem visto hoje na literatura é que, na verdade, redes sociais do mundo real
(BARABASI; ALBERT, 1999) nao sao aleatdrias. N6s dessas redes (i.e. os usuarios) nao tendem
a ter o mesmo numero de conexdes, uma consequéncia do fato de que as conexdes em redes
sociais tendem a se formar priorizando aqueles nds que ja possuem muitas conexoes, o que é
uma consequéncia, também, do fato de redes sociais ndo seguirem uma curva normal (como as

redes aleatdrias do modelo de Erdos e Rényi, por exemplo) mas sim uma power-law.

2.2.3.3 Redes do Mundo Pequeno e os Seis Graus de Separacao

MILGRAM (1967) investigou o mito urbano de que entre duas pessoas existem seis
passos de separacdo. O experimento realizado pelo referido autor era composto pela escolha
aleatoria de duas pessoas a e b e pela determinacdo da quantidade de pessoas que uma carta
enviada por a passaria até que fosse recebida por b. Obviamente, a € b nao poderiam ser pessoas
que se conhecessem. Ao final do experimento, o autor observou que aproximadamente 1/3 das
cartas chegaram ao destino em uma média de seis passos. Devido a esse trabalho, o fato ficou
conhecido como “fendmeno do mundo pequeno” ou “seis graus de separacdo”.

O paradoxo do mundo pequeno acabou por impulsionar WATTS; STROGATZ (1998) a
estudar as suas causas ndo somente em redes sociais, mas também em outros tipos de redes do
mundo real. A partir dessa investigacdo, os autores concluiram que redes do mundo pequeno
possuem duas caracteristicas em comum que € o que tornam essas redes, de fato, “pequenas”.
Primeiramente, essas redes sdo altamente agregadas, i.e. possuem um alto coeficiente de
agrupamento e, por outro lado, sdo redes que possuem uma média de menor caminho regular
entre nés. Assim, de acordo com os referidos autores, para se discernir se uma rede qualquer
¢ ou ndo uma rede do mundo pequeno (e que consequentemente se a mesma se adéqua ao

modelo conhecido como Watts-Strogatz), basta comparar essas propriedades com as mesmas



2.2. GRAFOS E REDES COMPLEXAS 41

Rede Complexa Dyeat | Drandom Creal Crandom
Atores de Filmes | 3.65 2.99 0.79 | 0.00027
Energia Elétrica | 18.7 12.4 ] 0.080 | 0.005
Rede Neural 2.65 2.25 0.28 0.05
Tabela 2.1: Exemplo de detec¢do de redes do mundo pequeno (WATTS; STROGATZ, 1998).

propriedades de uma rede aleatéria de mesmo tamanho da rede que se estd investigando.

A Tabela 2.1 descreve o exemplo apresentado em WATTS; STROGATZ (1998) para
demonstrar essa comparacdo. Esse exemplo compara trés redes complexas reais com redes
aleatorias de mesmo tamanho. Essas redes reais sdo nomeadas como (1) rede de atores de
filmes, (2) rede de energia elétrica e (3) rede neuronal. Nesta tabela, pode-se observar que as
trés redes podem ser consideradas como redes do mundo pequeno, uma vez que todas possuem
um coeficiente de agrega¢ao agrupamento muito alto (Cyeq; > Crandom) € uma média de menor

caminho regular entre os nés (i.e. Dyeq; ~ Dyrandom)-

2.2.3.4 Redes de Livre Escala e Conexao Preferencial

O modelo de Erdos e Rényi e o modelo Watts-Strogatz explicam algumas propriedades
das redes complexas encontradas no mundo real. Entretanto, esses modelos nao levam em
consideragdo o fato de que, em redes do mundo real, novos nds sao frequentemente adicionados,
tornando-as dindmicas, que é exatamente o que ocorre com as redes sociais, por exemplo.

Os referidos modelos propunham, portanto, formas de geracio de grafos em que a quan-
tidade de nés era definida a priori, fixando o nimero de nés e considerando apenas a forma
com que esses nos se conectavam. BARABASI; ALBERT (1999), por outro lado, observaram
que esse modelo de constru¢ao ndo representa a realidade e, em seus estudos, mostraram que
algumas redes do mundo real possuem dois mecanismos especificos de crescimento: (1) redes se
expandem continuamente com a adi¢do de novos nds e (2) os novos nds sao conectados, priori-
tariamente, com nds que ja possuem um grande nimero de conexdes. Esses dois mecanismos
foram definidos como*“‘redes de livre escala” (ou “redes sem escala’) e conexao preferencial,
respectivamente.

Redes de livre escala sdo redes em que nds com um alto grau (i.e. grande nimero de
conexoes) tendem a se conectar. A distribuicdo dos graus de uma rede de livre escala segue uma
power-law, o que acaba por classificar as redes de livre escala como redes power-law.

O segundo mecanismo, denominado “conexdo preferencial”, € o termo dado ao fendmeno
de que ao serem introduzidos em uma rede, os nés possuem uma probabilidade maior de se
conectar com outros nds que ja possuem um alto grau de conexdo (BARABASI; ALBERT, 1999).
Esse fendmeno estende o trabalho de WATTS; STROGATZ (1998) que explicam que as redes
do mundo pequeno possuem alguns poucos nés com um alto grau de coeficiente de agregacdo
(que sdo, exatamente, os hubs). O fendmeno da conexao preferencial € conhecido também como
“Efeito Mateus” (MERTON, 1968).
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Com a definicao das redes de livre escala e do efeito de Mateus, ndo somente BARA-
BASI; ALBERT (1999) como também WATTS (2004a,b) e outros autores (NEWMAN, 2003b;
LICHTENWALTER; LUSSIER; CHAWLA, 2010; NOULAS et al., 2011; CHO; MYERS; LES-
KOVEC, 2011; BRILHANTE et al., 2011; LEE et al., 2012) demonstraram que redes complexas
do mundo real respeitam determinada dindmica de estruturacdo e que essas redes sdo o que
BARABASI; ALBERT (1999) denominam como “redes auto-organizadas”. Ou seja, as redes
ndo crescem de forma aleatéria, mas sim respeitando o fato de que os novos nés sao conectados,

frequentemente, a outros nds que ja possuem muitas conexdes.

2.3 Inferéncia de Modelos Estatisticos

Existem metodologias de inferéncia estatistica usadas para definir a distribuicdo es-
tatistica que melhor se adéqua a um conjunto de dados. A Secdo 2.3.1 explica uma dessas

metodologias, enquanto a Sec¢do 2.3.2 apresenta um exemplo de sua aplicacao.

2.3.1 Metodologia de Inferéncia Estatistica

A distribuic@o do grau de redes sociais sdo comumente modeladas por meio de uma
power-law. Para verificar a adequagdo desse modelo, foi usado um método de maxima verossi-
milhanga, onde os pardmetros x,,;, € & foram estimados. O teste foi realizado tal qual disposto
em (CLAUSET; SHALIZI; NEWMAN, 2009), em que um método de minimos quadrados foi
utilizado e o resultado obtido foi comparado com a aproximacao de outras distribui¢des por meio
de um método de razdo entre duas verossimilhangas. Para execugdo do teste, foi usado o pacote
poweRlaw (GILLESPIE, 2015) de R (HORNIK, 2016), uma linguagem de programac¢do e um
ambiente de desenvolvimento para calculos estatisticos.

Primeiramente, como o interesse era descobrir se a distribui¢do power-law se ajustava
bem a um conjunto de dados, CLAUSET; SHALIZI; NEWMAN (2009) propuseram utilizar
um método de minimos quadrados para se estimar os parametros dessa distribui¢do e calcular
o ajuste entre a referida distribuicao e o conjunto de dados. O método definido retorna um
p —value que, baseado em um dado nivel de significancia, auxilia na interpreta¢do de se a funcao
de power-law se aproxima bem ou nao dos dados.

Sabe-se, entretanto, que métodos dos minimos quadrados podem produzir estimativas
significativamente imprecisas dos parametros da distribuicao power-law. Por exemplo, mesmo
que uma distribui¢do power-law venha a se ajustar bem a um conjunto de dados, € possivel
ainda que outra distribuicdo que tenha caracteristicas semelhantes a uma power-law, como uma
exponencial ou uma log-normal, por exemplo, se ajuste tdo bem ou melhor do que a power-law.
Diante disso, CLAUSET; SHALIZI; NEWMAN (2009) propuseram, ainda, que outro teste de
probabilidade auxiliasse na escolha de uma distribui¢dao em detrimento de outra. Este teste, por
sua vez, ¢ um teste da razao de verossimilhanga que auxilia a decidir quantitativamente sobre

qual € a distribuicdo que melhor se ajusta a um conjunto de dados. Nesse teste, dois modelos
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sdo avaliados e seus resultados sao comparados por meio do calculo do logaritmo £ % da razao
entre as duas verossimilhangas. .Z% € positivo ou negativo dependendo de qual distribui¢do
melhor se ajusta. Em caso de ambas se ajustarem igualmente, o resultado € zero.

Entretanto, dependendo das flutuagdes estatisticas, o resultado de -ZZ pode nao indicar
definitivamente qual modelo melhor se ajusta ao conjunto de dados. Assim, para fazer um julga-
mento quantitativo, 0s mesmos autores sugerem que se tome conhecimento sobre as propor¢oes
dessas flutuagdes, ou seja, deve ser calculado o desvio padrio ¢ de ZZ.

Para estimar o valor de o, pode-se utilizar o Teste de Vuong VUONG (1989). O teste
de Vuong retorna um p — value que indica se o valor de .ZZ ¢ estatisticamente significante: se
p — value é pequeno (i.e. menor do que o nivel de significAncia), entdo € improvavel que o valor
retornado por .ZZ seja resultante de flutuagdes, o que indica que o modelo resultante do teste da
razao de verossimilhanga €, de fato, o que melhor se ajusta aos dados. Se p —value € alto, por
outro lado (i.e. maior do que o nivel de significancia), o sinal de .Z% nio é um bom indicador e
o teste ndo favorece um modelo sobre outro.

Em linhas gerais, essa metodologia pode ser resumida como se segue:

1. Utilize um método de maxima verossimilhanga para estimar x,,;, € & de power-law;

2. Calcule o grau do ajuste entre a func¢do empirica (i.e. conjunto de dados) e a funcdo
tedrica (i.e. power-law). Se o p — value resultante for maior do que o nivel de
significancia, entdo a distribuicao de power-law pode ser considerada como uma boa

escolha para modelagem dos dados, caso contrdrio, deve ser rejeitada;

3. Compare o grau de ajuste entre 0 modelo de power-law com outros modelos alterna-
tivos por meio do teste da razdo de verossimilhanca. Para cada modelo alternativo,
se a razao da probabilidade € significantemente diferente de zero, entdo o sinal do
logaritmo dessa razao (i.e. .Z%) indica que a distribui¢do alternativa se aproxima

melhor aos dados do que a power-law;

4. Avalie o p —value resultante da comparacdo entre a fun¢do power-law e outro modelo
alternativo, caso seu valor seja menor ou igual ao nivel de significincia, entdo o sinal
de Z% é um bom indicador de qual distribuicio melhor se aproxima do conjunto de

dados. Caso contrério, nenhuma conclusdo pode ser tomada;

Uma das vantagens da abordagem proposta por CLAUSET; SHALIZI; NEWMAN (2009)
€ que o teste ndo indica somente o modelo que melhor se ajusta a um conjunto de dados mas
indica também quando o conjunto de dados ndo é suficiente para que se tome uma decisdao

adequada. E por essa e outras razdes que diversos autores tém feito uso dessa abordagem no que
diz respeito a teste de probabilidade (CLARKE, 2007; BRZEZINSKI, 2014).
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Base de Dados | p,; | LZpi—in | Ppi—in | LR pi—exp | Ppi—exp | Resultado

Passaros 0.55 -0.850 0.40 1.87 0.06 | Power-law

HTTP 0.00 1.77 0.08 11.80 0.00 Nenhuma
Tabela 2.2: Exemplo de Teste de Vuong.

2.3.2 Exemplo de Selecao de Modelo Estatistico

Esta secdo apresenta um simples exemplo para que os conceitos da Secao 2.3.1 sejam
melhor compreendidos. Este exemplo foi apresentado no trabalho de CLAUSET; SHALIZI;
NEWMAN (2009) que descreve as seguintes bases de dados:

= Passaros: base de dados contendo o niimero de vezes em que diferentes espécies de

passaros foram observados na América do Norte em 2003;

s HTTP: base de dados contendo a quantidade de arquivos web (em bytes) transmitidos
pela Internet em junho de 1996 (PARK; WILLINGER, 2000);

Para se discernir sobre a aproximagdo que melhor se ajusta a cada uma das bases de dados,
foi calculado primeiramente o grau de ajuste de uma power-law com os referidos conjuntos
de dados. Feito isto, esta aproximacao foi comparada com a aproximag¢ao de uma distribuicao
log-normal e uma exponencial com o objetivo definir qual distribui¢do melhor se aproxima da

base de dados em andlise. Para isto, o seguinte teste de hipdteses foi considerado:

Hp: Ambas distribuicdes sao igualmente distantes da distribui¢do verdadeira

Hj : Uma das distribui¢des de teste € proxima da distribuicdo verdadeira.

A Tabela 2.2 apresenta o resultado do teste de probabilidade. Considere, para este
exemplo, um nivel de significancia igual a 90%. No primeiro caso, para a base passaros, nota-se
que a distribuicdo que melhor se aproxima dos dados € a power-law, uma vez que além do ajuste
dessa funcao ter resultado em um p-value aceitavel, pode-se perceber que ao se comparar essa
aproximagdo com a aproximacao da log-normal e da exponencial, o teste de Vuong refor¢ou
o primeiro resultado. Ou seja, embora £% p;_;, tenha resultado em um valor negativo, que
indicaria que a log-normal teria uma aproximagao melhor, o valor de p,;_;, foi maior do que
o nivel de significancia, indicando que o sinal de .£% ,;_;, ndo € confidvel. Por outro lado,
enquanto que £ % _.xp reforga que a aproximagdo de uma power-law se ajusta melhor do que
a aproximagao de uma exponencial, o valor de p,;_.., indica que, de fato, o sinal de L% j;_.x
¢ confidvel. Para a base HTTP, pode-se notar que nao foi possivel definir qual das distribui¢des

analisadas poderia ser a que melhor se ajusta a base de dados.

2.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentada a fundamentacdo tedrica necessaria para compreensao do

trabalho proposto neste documento. Na Sec¢do 2.1 foram apresentadas as principais defini¢cdes
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bem como um breve histdrico da drea de redes sociais online, incluindo a evolucdo dos servigcos
de localizac@o geograficas nesse tipo de rede. A Sec¢do 2.2, por sua vez, listou conceitos da
teoria dos grafos, assim como as propriedades e padrdes relacionados a esse tipo de estrutura.
Finalmente, a Secdo 2.3 descreveu o teste de inferéncia para selecdo de modelos estatisticos que

foi utilizado nesta tese, e seus resultados serdo mostrados no Capitulo 4 e no Capitulo 5.
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Trabalhos Relacionados

Embora redes sociais seja um topico previamente definido em outras dreas, a imple-
mentacdo desse conceito na web tem demonstrado dois fendmenos importantes desde o inicio
do presente século. O primeiro, diz respeito a popularizacao de sites de rede sociais, como o
Facebook, por exemplo. Atualmente, este tipo de servico € considerado o mais popular da web
(AMAZON, 2016). O segundo fenomeno € a grande quantidade de estudos relacionados ao
tema. Pesquisadores das mais diversas dreas t€m se preocupado em definir teorias, ferramentas
e processos com o objetivo de compreender os relacionamentos e a propria estrutura da rede
(HOPPE; REINELT, 2010).

Na mesma medida em que cresce o nimero de usudrios de redes sociais online, aumenta a
diversidade e sofisticacdo desse tipo de servico (GROSS; ACQUISTI, 2005). Consequentemente,
os mais variados tipos de usudrios tém feito uso desse tipo de ferramenta online com diferentes
objetivos, seja para conhecer pessoas (e.g. Facebook), seja em busca de contatos profissionais
(e.g. LinkedIn) ou, simplesmente, para compartilhar videos (e.g. YouTubel).

Nesse contexto, surgem também as redes sociais online equipadas com servicos de
localizacdo. Esse tipo de rede se popularizou rapidamente, atraindo um niimero sempre crescente
de usudrios interessados em compartilhar os locais visitados. Ndo muito diferente, portanto,
a comunidade académica passou a produzir uma série de estudos sobre a andlise de dados
capturados nesse tipo de rede. Este capitulo apresenta alguns dos trabalhos que fundamentaram
esta tese e esta organizado de acordo com a taxonomia apresentada na Secdo 3.1. Essa taxonomia
descreve diferentes categorias de trabalhos relacionados. Essas categorias foram definidas
considerando-se as contribui¢des que cada um dos trabalhos classificados trouxeram para esta
tese bem como considerando-se as contribui¢cdes que esta tese traz para cada uma das dreas

apresentadas.

3.1 Introducao

O trabalho de MISLOVE et al. (2007) € conhecido como um dos primeiros estudos

da drea de redes sociais online que fez uso de uma grande quantidade de dados. Os autores

"https://www.youtube.com/
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examinaram os referidos dados e a partir deles construiram grafos. Esses autores confirmaram os
resultados ja apresentados por MILGRAM (1967) e WATTS; STROGATZ (1998), indicando
que as interagdes sociais entre individuos podem ser modeladas por uma power-law. Ou seja,
enquanto que alguns poucos individuos possuem uma grande quantidade de lagos sociais, a
maioria possui poucos lacos sociais.

Na drea de redes sociais equipadas com servicos de localizacdo, o trabalho de LI; CHEN
(2009) foi pioneiro. Além de terem demonstrado que em redes do tipo LBSN a distribui¢cao do
nimero de amigos por usudrios também € governada por uma power-law, esse trabalho extraiu
fatores relativos a mobilidade dos usudrios que foram classificados em quatro tipos diferentes:
(1) usudrios caseiros, (2) usudrios em férias, (3) usudrios trabalhadores e, por fim, (4) outros
usudrios, que sao todos aqueles que ndo foram classificados nas trés primeiras classes.

Assim como o seminal trabalho de MISLOVE et al. (2007) foi proeminente para que
outros estudos fossem desenvolvidos na area de redes sociais online como um todo, o trabalho de
LI; CHEN (2009) influenciou pesquisadores a investigar também os dados espago-temporais de
redes equipadas com servigos de localizacdo. Em (LINDQVIST et al., 2011), uma pesquisa quali-
tativa e quantitativa € detalhada e indica as possiveis razdes pelas quais as pessoas compartilham
os locais visitados em redes sociais online.

Portanto, sdo muitas as possibilidades de andlise de dados de redes sociais online, in-
cluindo as redes equipadas com servi¢os de localiza¢do. Diante da grande quantidade de trabalhos
relacionados bem como das diferentes perspectivas com que esses trabalhos influenciaram o de-
senvolvimento desta tese, foi definida uma taxonomia para simplificar a apresentacdo e descri¢cao
dos mesmos. Esta taxonomia € ilustrada na Figura 3.1 e foi usada para organizar o restante deste
capitulo. E importante observar que determinados trabalhos correlatos podem sobrepor mais de

uma categoria por pertencerem a mais de uma classe da taxonomia proposta.

Trabalhos
Relacionados

Analise dos
Fenémenos
Espaco-Temporais

Andlise da Modelagem de
Comportamentos Mobilidade Urbana Interacdes Espaco-

Analise dos W
dos Usuarios

Temporais

AL

Figura 3.1: Categorias de classifica¢do de trabalhos relacionados

3.2 Anadlise de Fenomenos Espaco-Temporais

J4 é consenso o fato de que as relacdes sociais sdo governadas por meio de uma power-law
(WATTS; STROGATZ, 1998; LI; CHEN, 2009; MOYANO; THOMAE; FRIAS-MARTINEZ,
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2012). No que diz respeito as relacdes espaciais e espago-temporais dos individuos, diferentes
resultados t€m sido obtidos dependendo do ponto de vista de que essas relagdes sdo estudadas.

Tanto em (NOULAS et al., 2011), como em (BACKSTROM; SUN; MARLOW, 2010)
e (MOYANO; THOMAE; FRfAS-MARTfNEZ, 2012), por exemplo, os autores mostraram
que a distribuicao do deslocamento de usudrios de redes sociais equipadas com servicos de
localizacao segue uma power-law. Em (SCELLATO; MASCOLO, 2011), por outro lado, os
autores indicaram que o nimero de check-ins publicados por usudrios de redes sociais € melhor
distribuido por uma log-normal. Essa descoberta pode ser motivada por restri¢cdes fisicas, uma
vez que usudrios sdo impossibilitados de visitar uma grande quantidade de locais enquanto que
lacos sociais podem ser feitos virtualmente sem qualquer custo fisico. Estes resultados mostram
que o engajamento entre usudrios de redes sociais € diferente quando sdo requeridas a¢des no
mundo real. Esse resultado é, inclusive, bastante semelhante ao apresentado em (SESHADRI
et al., 2008).

Embora distribuicdes log-normais e power-law sejam comumente confundidas (MIT-
ZENMACHER, 2004), é de fundamental importincia que se saiba por qual distribuicio um
conjunto de dados é governado. Sabendo-se a distribuicdo que melhor se aproxima de um
conjunto de dados, pode-se construir um modelo capaz de representar os dados reais. Além
disso, diferentes modelos tedricos possuem diferentes caracteristicas: um grafo com conexdes
governadas por uma power-law, por exemplo, possui nos conectados uns aos outros obedecendo
o fendmeno de conexao preferencial onde os nds tendem a se conectar com nds de mais alto
grau, como ja demonstrado por BARABASI; ALBERT (1999); ja uma rede governada por uma
log-normal indica que além de os nds possuirem a tendéncia de se conectar preferencialmente,
esses nds também podem se conectar aleatoriamente (JACKSON; ROGERS, 2007). Ou seja,
em grafos modelados por uma log-normal, a tendéncia de conexdo preferencial ndo € tdo latente
como no caso de um grafo governado por uma power-law (YIP; SHADBOLT; WEBBER, 2012).

Em (KYLASA; KOLLIAS; GRAMA, 2015), é mostrado que usudrios que publicam
muitos check-ins sdo usudrios que possuem um alto grau de conectividade social, entretanto, o
inverso ndo é verdadeiro, ou seja: uma conectividade social alta ndo implica em uma grande
quantidade de check-ins compartilhados. Como consequéncia disso, usudrios que realizam
muitos check-ins possuem uma forte tendéncia de se agrupar com outros usudrios, ao contrario
daqueles que publicam poucos check-ins.

Ainda de acordo com KYLASA; KOLLIAS; GRAMA (2015), quando se deseja investi-
gar de que modo a informacao flui em uma rede social, essa investigacao pode ocorrer por meio
da andlise dos fendmenos espago-temporais, uma vez que estes se sobrepdem aos fendmenos
meramente sociais, influenciando-os diretamente. Em (CHO; MYERS; LESKOVEC, 2011),
por outro lado, € indicado que a dinamica dos movimentos das pessoas possui forte implicagao
dos seus lacos sociais. Por exemplo, movimentos pequenos, de caracteristica rotineira, nao sao
afetados pelas relacdes sociais dos individuos, ao contrarios de movimentos mais longos, como

uma viagem, por exemplo, que normalmente pode ser explicado por razdes sociais.
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3.3 Analise do Comportamento de Usuarios

VASCONCELOS et al. (2012) fazem uso das trés funcionalidades puiblicas do Foursquare
- tips, dones e to-dos - para classificar os usudrios em diferentes tipos. Basicamente, as “tips” sao
dicas publicas que usudrios fazem em seus check-ins e que podem ser visualizadas por outros
usudrios. Uma tip pode ser marcada por outro usudrio como “done” (realizada), indicando que o
referido usudrio concorda com aquela dica e pode, também, ser adicionada a uma lista de afazeres
do usudrio, i.e. a lista de “to-dos”. A partir da andlise dessas trés funcionalidades bem como do
comportamento dos usuérios, quatro tipos de usudrios foram definidos: (1) usudrios ocasionais
(i.e. que postam tips em poucos lugares e recebem apenas poucos dones e to-dos); (2) usudrios
ativos (i.e. que tendem a obter um feedback maior em relagdo as tips postadas); (3) usudrios
caracterizados por receberem um alto feedback (i.e. postam fips em grande quantidade e recebem
uma grande quantidade de dones e to-dos como resposta) e, por fim, (4) usudrios spammers,
caracterizados por uma grande quantidade de tips contendo links e postadas em diferentes
locais. A Figura 3.2(a) mostra as palavras mais utilizadas nas tips de usudrios classificados como
spammers € a Figura 3.2(b) exibe aquelas que sd@o mais publicadas por usudrios considerados

ndo-spammers.

2011 tme - bandung bar tee DEST
best got usine ellula check hic} ty come day favorite :h food
la y expo food free good happy
franchise great hot info
. make yrdl place
naret neet pameran
visit want
(a) Usuarios rotulados como spammers (b) Usuarios rotulados como nao-spammers

Figura 3.2: Palavras mais utilizadas por usudrios do Foursquare nas tips (VASCONCELOS et al.,
2012)

Na Figura 3.2, fica evidente como usudrios considerados spammers comportam-se
diferente de outros tipos de usudrios. Spammers fazem uso de palavras relacionadas a antincio
de produtos ou de servigos, conforme mostrado na Figura 3.2(a) por meio das palavras business,
apartment, iphone, free, gadget, dentre outras.

VASCONCELOS et al. (2014) mostraram que diferentemente de outros tipos de contet-
dos gerados em redes sociais online, as tips do Foursquare sdo caracterizadas por uma evolugdo
mais lenta de popularidade, ou seja, s6 apés um longo tempo conseguem atrair a aten¢ao de uma
grande quantidade de usudrios. Foi mostrado que os lagos sociais dos usudrios que publicam
conteido em uma rede social como o Foursquare possuem um importante papel para que o
contetido do referido usudrio seja, de fato, popular e definem o tempo de popularidade deste
contetido.

Assim como em (VASCONCELOS et al., 2012) e (VASCONCELOS et al., 2014), os
autores de (GEORGIEV; NOULAS; MASCOLO, 2014a) também fizeram uso de dados do
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Foursquare porém com um objetivo diferente: tentaram compreender quais s@o os fatores que
influenciam as pessoas a participarem de eventos. Nesse estudo, os autores concluiram que
apesar de a popularidade do evento ser um forte atrativo, os aspectos sociais sdo, de fato,
fundamentais para que usudrios realizem check-ins em locais que estdo ocorrendo eventos, como
uma conferéncia, por exemplo. O trabalho de JIANG; LI (2016) fez uma anélise ainda mais
detalhada a respeito desses fatores, considerando dados de uma rede social baseada em eventos.

Ja em uma linha de pesquisa mais voltada para aspectos psicolégicos, DONG; JIN;
KNIJNENBURG (2015) estudaram, por sua vez, os fatores que podem levar os usudrios a
compartilharem informacdes privadas, ou sensitivas. Foi mostrado que a “confian¢a’ na audiéncia
(i.e. as pessoas que visualizam os check-ins) atua como um fator influenciador da decisao do
usudrio sobre o compartilhamento ou nao de sua localizagdo geografica. Isso significa que é
mais provavel que um usuario de uma rede do tipo LBSN compartilhe um local que 0 mesmo
visitou para um amigo ou um familiar no lugar de compartilhd-lo com um colega de trabalho,
por exemplo.

Além da confianga, DONG; JIN; KNIJNENBURG (2015) observaram que a “privaci-
dade” do local também atua como um importante fator que influencia a decisao do usudrio em
compartilhar ou ndo sua localiza¢do. Ou seja, existe uma pequena probabilidade de usudrios
publicaram que estdo em um banco ou em uma delegacia de policia, por exemplo, o que ndo
ocorre com restaurantes, cinemas ou shopping centers. Outro fator que também € bastante
considerado por usudrios antes de compartilhar sua localizacdo é a “adequacdo”. A adequacgdo
diz respeito ao fato de que diferentes categorias de locais sdo, normalmente, compartilhadas
com diferentes publicos. Por exemplo, é mais provédvel que usuarios compartilhem com seus
familiares de que o mesmo estd em um hospital do que com seus amigos. Isso pode nao ser
verdade quando o local é um bar ou um restaurante, por exemplo.

Uma importante conclusdo de DONG; JIN; KNIJNENBURG (2015) foi o fato de que
existe uma alta tendéncia de um usudrio compartilhar na rede social que estd no mesmo local que
outros amigos. De acordo com os autores, esta observacao €, inclusive, consistente com o fator

psicolégico de que as pessoas gostam de demonstrar que sdo aceitas por um grupo de pessoas.

3.4 Analise da Mobilidade de Usuarios

FERRARI et al. (2011) fizeram uso de dados geo localizados do Twitter e de um modelo
probabilistico LDA para avaliar padroes de mobilidade espacial de usudrios da cidade de Nova
Iorque. Modelos LDA sao comumente utilizados para mineragdo de texto e consideram cada
palavra de um determinado documento como sendo a unidade bdsica para andlise do texto.
Neste caso, os autores definiram que o CEP do local (i.e. o zip code) seria a palavra a ser
analisada pelo modelo LDA. Este modelo adaptado foi capaz de identificar padrdes de mobilidade
considerando-se tanto a dimensdo espacial quanto a dimensdo temporal. O modelo revelou

também caracteristicas bem conhecidas da movimentagdo urbana. A Figura 3.3, por exemplo,
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ilustra um dos padrdes capturados pelos autores, que consiste em um padrdo de movimentagao
da vida noturna em Nova Iorque. O lado esquerdo apresenta a probabilidade de um referido
local (i.e. zip code) ser frequentado em um dado instante de tempo (i.e. hour). Esse padrao é
exibido no mapa do lado direito, ilustrando um padrao sequencial da movimentac¢ao dos usudrios
tal qual relatado nas palavras do lado esquerdo da figura. O grafico da Figura 3.3 mostra também

a distribuicdo dos locais de acordo com os dias da semana.

Topic 4 (top words)
zipcode | hour [ prob
10011 | 0:00-2:00 | 035

10003 .20:00-22;00{ 0,15
10012 |18:00-20:00| 0,08
10009 |22:00-24:00| 0,02

- I I I I
mn _ mon wed i ut

Figura 3.3: Comportamento rotineiro de usudrios em um sdbado a noite em Nova lorque
(FERRARI et al., 2011)

NOULAS et al. (2011) estudaram a mobilidade dos usudrios por meio das categorias dos
locais em que os mesmos fizeram check-in. Eles descobriram que as atividades de usudrios de
redes sociais baseadas em localiza¢do variam no decorrer da semana e esses check-ins ilustram,
de fato, padrdes muito semelhantes as atividades do dia a dia de uma pessoa. Por exemplo, a
Figura 3.4(a) relaciona o nimero de check-ins com as categorias de locais do Foursquare para os
dias da semana, a Figura 3.4(b), por sua vez, faz o mesmo para os finais de semana. Pode-se
observar que as duas curvas apresentam padrdes consideravelmente diferentes. Nos dias de
semana pode-se observar trés categorias mais utilizadas: enquanto que pela manha as pessoas
estdo no trabalho, na hora do almoco e entre 18 e 20 horas, as pessoas estdo em casa ou em
shoppings centers ou bares. Ja nos fins de semana, a curva indica que os locais mais frequentados
s@o locais com atividades de lazer predominantes.

O impacto da distancia espacial nas relacdes sociais dos usudrios foi estudado (BACKS-
TROM; SUN; MARLOW, 2010; SCELLATO et al., 2011; MOYANO; THOMAE; FRIAS-
MARTINEZ, 2012). BACKSTROM; SUN; MARLOW (2010) fizeram uso de dados do Facebook
bem como de informagdes de localizagdo fornecidas pelos préprios usudrios para investigar a
relacdo entre os lacos sociais dos usudrios e a distancia entre eles. Em um estudo semelhante mas
fazendo uso de dados da rede telefonica, MOYANO; THOMAE; FRIAS-MARTINEZ (2012)
analisaram dados espago-temporais com o objetivo de avaliar até que ponto a mobilidade do
usudrio influencia na formagdo da rede social do individuo. Os resultados indicaram que existe
uma dependéncia entre a estrutura social da rede e a distribui¢ao espacial dos usudrios. J4 em
(SCELLATO et al., 2011), os autores mostraram que além da distancia, outras propriedades

podem influenciar as interacdes sociais dos usudrios.
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Figura 3.4: As 10 categorias mais populares distribuidas em (a) dias de semana e (b) finais de
semana (NOULAS et al., 2011)

RIEDERER et al. (2015) usaram fotografias geo-localizadas para compreender a mobili-
dade de usudrios de redes sociais e detectar padrdes de mobilidade. Além de terem reproduzido
alguns dos resultados ja descritos neste capitulo (como o fato de que o deslocamento de um
individuo pode ser modelado por uma power-law), os autores também revelaram que existem
diferencas significativas na mobilidade de usudrios quando informacdes contextuais do usudrio,

como o género ou sua etnia, sdo consideradas.

3.5 Modelagem de Fenomenos Espaco-Temporais

Em redes sociais online equipadas com servicos de localiza¢do, a informacao espacial
permite que novas relagdes sejam estabelecidas. Baseado nas informagdes sociais € espago-

temporais, diferentes tipos de grafos podem ser construidos. BAO et al. (2013) elencaram alguns

deles conforme mostra a Figura 3.5.
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Figura 3.5: Tipos de grafos construidos a partir de redes do tipo LBSN (BAO et al., 2013).
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Em (ALLAMANIS; SCELLATO; MASCOLO, 2012), os autores definiram um tipo
especifico de grafo para representar as relagdes entre usudrios de redes do tipo LBSN. Cada
usudrio de uma rede social desse tipo € representado como um né do referido grafo, enquanto as
conexoes entre esses nds representam as interacdes sociais entre os usudrios. Esse modelo replica
os grafos a medida em que as interagdes sociais evoluem com o tempo. A informacao espacial
capturada a partir dos check-ins dos usudrios € representada por meio de uma medida de distincia
entre os usudrios conectados e essa medida é um atributo da conexdo entre cada par de usudrio.
Baseado neste modelo, os autores avaliaram de que modo essas interacdes espaco-temporais
entre usudrios ocorrem com o passar do tempo.

Em (BORA et al., 2013), dados espago-temporais capturados no Twitter foram usados
para compreender as relagdes existentes entre regides, bairros e territérios dominados por gangues
da cidade de Los Angeles. Para isso, um modelo foi definido onde cada n6 representa uma rua
dominada por uma gangue e as conexdes entre os nds representam as interacdes ocorridas entre
pessoas que fazem parte de diferentes gangues. Por exemplo, se uma pessoa de uma gangue “X”
visita uma rua dominada por uma gangue “Y”’, a rua de X é conectada a rua de Y que foi visitada.
O modelo proposto foi utilizado em conjunto com técnicas de aprendizagem de mdquina com o
objetivo de prever possiveis interacdes entre gangues rivais.

Para identificar preferéncias de usudrios com relagdo aos eventos em que 0S mesmos
participam, GEORGIEV; NOULAS; MASCOLO (2014a) definiram um modelo que combina
informacdes sociais e espaciais dos usudrios, bem como a categoria dos locais e o tipo dos eventos
em que os mesmos participam. A Figura 3.6 ilustra um exemplo do grafo proposto, o qual
além de ser composto por nds que representam usudrios, possuem nos que também representam
eventos e locais. As conexdes também representam conceitos diferentes: enquanto que as
conexdes com linha tracejada ndo sdo direcionadas e descrevem relagdes sociais entre usudrios,
as conexdes entre eventos e os tipos dos locais sdo continuas e direcionadas e as conexdes
entre usudrios e os referidos tipos de locais sdo, também, continuas, porém nao direcionadas.
De acordo com os autores, além de o referido modelo auxiliar na recomendacgao e previsao
de eventos para determinados usudrios, o0 mesmo auxilia também na definicdo de servicos e

aplicacdes baseadas em localizagao.

/

Figura 3.6: Exemplo de grafo tal qual definido em (GEORGIEV; NOULAS; MASCOLO, 2014a).

O sistema de recomendacgdo proposto em (YUAN; CONG; SUN, 2014) foi baseado
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em um modelo de grafos definido com o objetivo de representar as relacdes sociais e espaco-
temporais de usuarios de redes sociais online. O referido modelo permite a criacdo de grafos
compostos por trés tipos de nés diferentes: no usudrio, no POI (i.e. local) e né sessdo. Além
dos diferentes tipos de nds, o modelo também define dois tipos diferentes de conexdes: conexdo
check-in e conexdo POI. Uma sessdo representa um slot de tempo (e.g. uma hora do dia). Neste
modelo, cada no usudrio se conecta com um conjunto de sessdes de um usudrio e cada no sessdo
conectado a um usudrio € conectado a um n6 POI se o usudrio daquela sessdo visitou aquele POI
no slot identificado pela referida sessao.

De acordo com o modelo definido por YUAN; CONG; SUN (2014), um par de conexdes
(entre um nd usudrio e um nd sessdo e entre um no sessdo € um no POI) formam uma conexdo
check-in, que representa, de fato, um check-in do usuério. Por outro lado, dois nds POlIs sdo
conectados através de uma conexdo POI se eles sdo localizados geograficamente proximos um
do outro. Dessa forma, o modelo definido pelos autores consegue incorporar tanto a informagao

temporal como a geografica de cada check-in.

3.6 Consideracoes Finais

Diante dos trabalhos apresentados neste capitulo, pode-se notar que a andlise das inte-
racdes sociais € espago-temporais sob a perspectiva de encontros entre usudrios €, ainda, uma
novidade na drea de redes sociais online. Assim, ainda se faz necessdrio investigar problema-
ticas relacionadas a cada uma das categorias da taxonomia apresentada na Figura 3.1. Essas

problematicas sio resumidas a seguir:

= A andlise dos fenomenos espaco-temporais da Secdo 3.2 mostrou que embora
relagdes sociais entre usudrios sejam governadas por uma power-law, ainda nao
hé consenso sobre como fendmenos espaco-temporais sdo modelados. Enquanto
alguns autores indicam que o deslocamento de usudrios pode ser explicado por uma
power-law, outros descreveram que a publicacdo de check-ins € melhor aproximada

por uma log-normal.

= Para comportamento dos usudrios, pode-se observar que os lagos sociais dos usua-
rios atuam como um importante fator na publicacdo de check-ins. Além disso, de
acordo com o comportamento dos usudrios, diferentes autores t€ém proposto classifi-
car os usudrios em diferentes tipos. Entretanto, ainda ndo estd claro como usudrios
se comportam quando desejam publicar que estdo no mesmo local do que outros

usuarios.

= Os trabalhos relacionados a mobilidade dos usuarios indicam que muitos trabalhos
tém fornecido valorosos estudos utilizando-se check-ins que podem ser comparados
com estudos que fizeram uso de outros dados gerados a partir de fontes alternativas.

Entretanto, até o momento de escrita dessa tese nao se tinha conhecimento de estudos



3.6. CONSIDERACOES FINAIS 55

relacionados a drea de mobilidade de usudrios que fizessem uso de encontros de

usudrios publicados em redes sociais online.
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Deteccao de Encontros

Quando um usuario de uma rede social online realiza check-in em um local, ele esta
declarando que estd visitando aquele local em um dado instante de tempo. Ao mesmo tempo em
que esse usudrio realiza o check-in, outros usudrios - amigos ou ndo do primeiro - podem, por sua
vez, visitar o mesmo local no mesmo momento em que o primeiro o fez, produzindo interagdes
espago-temporais. Essas interagdes sdo aqui denominadas como encontros espago-temporais
entre usudrios ou, simplesmente, encontros entre usudrios.

A anélise dos encontros entre usudrios e sua caracteriza¢ao oferece novos caminhos para
se modelar fendmenos relacionados ao comportamento humano, aos padrdoes de movimento e
a mobilidade de usudrios. O objetivo deste capitulo € avaliar como esses encontros acontecem
sob diferentes perspectivas. Para que estes encontros sejam avaliados, portanto, é necessario
um algoritmo que seja capaz de detecti-los a partir de um conjunto de check-ins e de acordo
com parametros pré-definidos. Diante disso, a andlise de encontros apresentada nesse capitulo é
introduzida com a apresentacdo do algoritmo de detecc¢io de encontros.

Esta andlise € realizada, primeiramente, por meio da investigacdo da distribuicao de
encontros por usudrios que os publicaram e por locais em que foram publicados. Ou seja, foi feita
uma descricao da probabilidade de um usudrio publicar o evento de encontro com outro usuario
em um local. Além disso, este capitulo também apresenta resultados da anélise desses encontros
em relagdo ao tempo e os possiveis padroes que podem emergir a partir destes resultados.

Este capitulo esta organizado como se segue. A Secdo 4.1 lista as defini¢des basicas
desta tese. A Se¢ao 4.2 apresenta o algoritmo proposto para detectar encontros. Na Secdo 4.3, é
detalhada a metodologia utilizada para andlise das distribuicdes estatisticas realizadas. Na Secao
4.4, as bases de dados utilizadas no decorrer da pesquisa sdo descritas. Finalmente, a Secdo 4.5

exibe os resultados da detec¢do de encontros nas bases de dados utilizadas.

4.1 Definicoes Basicas

A funcionalidade de check-in, presente na maioria das redes sociais online mais popu-
lares, tem criado um ambiente que permite usudrios compartilharem suas localiza¢des em um

determinado instante de tempo. Esta funcionalidade acaba por criar uma conexao entre 0 mundo
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fisico (ou seja, os movimentos do usudrio no globo terrestre) e o mundo virtual (0 que o usudrio
publica a respeito dos seus movimentos nas redes sociais online).

Um encontro entre usudrios ocorre quando dois ou mais usudrios estio em um mesmo
local ao mesmo tempo e por razdes diversas e desconhecidas decidem publicar este encontro nas
redes sociais online através de seus check-ins. Estes encontros sdo caracterizados pela publicacido
de informacodes espaciais (ja que estio frequentando o mesmo local), temporais (uma vez que
esse encontro ocorre em um instante de tempo aproximado) e, também, informacdes sociais.

Este evento, i.e. o encontro, é o objeto de estudo desta tese e € definido pela Definicdo 1.

Definicao 1. Encontro: Os usudrios u, e u;, de um conjunto de N usudrios sdo participantes de
um encontro se eles publicaram check-ins no mesmo local p e respeitando um intervalo de

tempo de encontro (i.e. intervalo de encontro) Az.

Como redes sociais online sdo caracterizadas por apresentarem os lacos de amizade entre
os usudrios, a definicdo de encontro de usudrios pode ser especializada em dois tipos adicionais

de encontros: (1) encontros sociais (Defini¢ao 2) e (2) encontros ndo sociais (Definicao 3).

Definicao 2. Encontros sociais: Os usudrios u, e u;, de um conjunto de N usudrios sdo partici-
pantes de um encontro social se eles estdo envolvidos em um encontro e se possuem lacos

sociais publicados na rede social;

Definicao 3. Encontros nao sociais: Os usudrios u, € u, de um conjunto de N usudrios sao
participantes de um encontro ndo social se eles estdo envolvidos em um encontro e ndo

possuem lacos sociais publicados na rede social;

A Definicao 2 diz que se dois usudrios possuem lagos sociais expressos na rede social
online e eles se encontraram em algum lugar respeitando um intervalo de encontro (At), entdo
eles sdo participantes de um encontro social. Por outro lado, a Defini¢do 3 mostra que se dois
usudrios se encontram no mesmo local, respeitando o intervalo de encontro mas seus lacos
sociais ndo estdo publicados, entdo eles sdo participantes de um encontro nao social. Ou seja,
mesmo que estes Ultimos tenham lagos sociais no mundo real, se esses lagos ndo estao expressos

na rede social online, o encontro é considerado como sendo um encontro nao social.

4.2 Algoritmo para Deteccao de Encontros

A deteccdo de encontros € descrita no Algoritmo 1. Este algoritmo recebe os seguintes
parametros de entrada: (1) uma lista Ck de check-ins agrupados por local e ordenados pelo
instante de tempo, (2) um intervalo de tempo, i.e. intervalo de encontro, At e (3) um valor
booleano (st), que especifica se os lacos sociais dos usudrios devem ser considerados ou ndo.
Ou seja, esse atributo especifica o tipo de encontro a ser detectado. A Figura 4.1 representa este

algoritmo graficamente por meio de um diagrama de atividades em UML.
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Algoritmo 1 detectaEncontros (Ck, At, st)

: ENC < {} // lista de encontros a ser retornada (inicialmente vazia)

1
2: i:=0// varidvel de incremento do PARA a seguir
3: PARA cada par ordenado ck; e cki; de check-ins de Ck:
4 SE ck; e ck;;1 foram publicados por usudrios diferentes:
5: SE ck; e ck;;1 ocorreram no mesmo local:
6 SE a diferenca temporal entre ck; e ck;; | respeita At:
7 SE (st € falso) OU (se st é verdadeiro E ck; e ck;;| possuem lagos sociais):
8 ENC(—ENC-l-(Cki,CkH_l)
9: FIM SE
10: FIM SE
11: FIM SE
12: FIM SE
13: 1:=1+1;
14: FIM PARA

15: RETORNE ENC;

Como os check-ins (parametro Ck) sdo ordenados pelo local e pelo instante de tempo, o
Algoritmo 1 basicamente compara cada par de check-in com o objetivo de identificar se ambos
sdo participantes de um encontro tal qual a Definicdo 1. Na linha 1 do referido algoritmo,
uma lista ENC ¢ inicializada. Cada unidade desta lista serd composta por um par de check-ins
que representardo, cada um, uma instancia de encontro. Cada par de encontro, por sua vez, é
processado na estrutura de repeti¢do entre as linhas 3 e 14. Em cada iteracdo, o algoritmo verifica
se os pares de check-ins foram publicados por usudrios diferentes (linha 4), se ocorreram no
mesmo local (linha 5) e se a diferenca temporal entre ambos respeita o intervalo de encontro
(At), na linha 6. Finalmente, na linha 7, o algoritmo avalia se devem ser detectados encontros
sociais ou nao sociais.

Caso o parametro st seja falso, isto significa que os encontros a serem detectados pelo
algoritmo sdo encontros nao sociais e, portanto, ndo se deve considerar os lacos sociais que
tenham sido eventualmente publicados nas redes sociais. Caso st seja verdadeiro, o algoritmo
verifica se 0s usudrios que publicaram os check-ins da iteracao corrente possuem lagos sociais.
Dependendo da circunstéancia (i.e. se st € falso ou se st € verdadeiro e os usudrios possuem lagos

sociais), o par de encontro da iteracao corrente € adicionado na lista de retorno (linha 8).

4.3 Metodologia para Analise das Distribuicoes Estatisticas

O Capitulo 3 mostrou que a distribui¢cdo de power-law € comumente utilizada na literatura
como a que mais se aproxima de dados gerados a partir de interagdes sociais de usudrios. No que
diz respeito aos fendmenos espago-temporais, 0 mesmo capitulo mostrou que enquanto alguns
trabalhos utilizam a power-law para modelar esse tipo de fendmeno, outros estudos t€m indicado

que a funcdo log-normal pode ser uma escolha melhor.
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Figura 4.1: Diagrama de atividades do Algoritmo 1.

Assim, com o objetivo de investigar quais leis melhor se ajustam aos dados provenientes
de encontros, o presente capitulo faz uso de uma abordagem que, primeiramente, tenta aproximar
uma power-law aos dados de encontros. Depois disto, faz-se também uma comparacao daquela
aproximac¢@o com uma aproximacao de outros trés modelos teéricos: log-normal, exponencial e
Poisson. Os modelos log-normal e exponencial foram escolhidos porque, graficamente, foram
0s que mais se aproximaram aos conjuntos de dados analisados no decorrer deste trabalho. O
modelo de Poisson, por sua vez, foi escolhido pelo fato de que a literatura demonstra que eventos
aleatérios sdo governados, em sua maioria, por essa fun¢io, como pode ser visto na Secdo 2.2.3.2.
Deste modo, nas diversas aplicacdes da metodologia para andlise das distribui¢des estatisticas
aqui apresentada, tem-se o objetivo de investigar, também, se as interagcdes entre usudrios e locais
sdo eventos aleatdrios ou ndo.

Essa primeira comparagdo € visual, feita por meio da anélise da Funcdo de Densidade
Acumulada (FDA) para cada distribuicdo. Em seguida, um teste de inferéncia estatistica, o Teste
de Vuong (apresentado no Capitulo 3), foi executado com o objetivo de definir qual distribuicao,
de fato, se ajusta melhor aos encontros de usudrios.

Em todo o teste de inferéncia foi escolhido um nivel de significancia de 90%, ja na razao

entre duas verossimilhangas (i.e. o Teste de Vuong), foram consideradas as seguintes hipéteses:

Hp: Ambas distribuicdes sdo igualmente distantes da distribui¢do verdadeira

Hj : Uma das distribui¢des de teste € proxima da distribui¢do verdadeira.



4.4. DESCRICAO DAS BASES DE DADOS 60

4.4 Descricao das Bases de Dados

Nos experimentos realizados, diferentes bases de dados reais foram usadas. Estes dados
foram gerados voluntariamente por usudrios de redes sociais online e foram capturados por meio
das APIs oficiais de cada uma dessas redes.

Seis bases de dados de quatro redes sociais distintas foram utilizadas. Das seis bases
de dados, uma foi capturada a partir do Brightkite, uma do Foursquare, duas do Gowalla e,
finalmente, duas do Twitter. A Tabela 4.1 apresenta os nomes adotados para identificar cada
uma dessas bases de dados bem como de onde as mesmas foram obtidas. Os experimentos

apresentados no presente capitulo e no Capitulo 5 fizeram uso das bases descritas na Tabela 4.1.

Nome Rede Fonte
1 | BKT_CHO | Brightkite CHO; MYERS; LESKOVEC (2011)
2 | GOW_CHO | Gowalla CHO; MYERS; LESKOVEC (2011)
3 | GOW_SCE Gowalla | SCELLATO; NOULAS; MASCOLO (2011)
4 | 4QR_YUA | Foursquare YUAN et al. (2013)
5| TWT_EIN Twitter EISENSTEIN et al. (2010)
6 | TWT_CHE Twitter CHENG et al. (2011)

Tabela 4.1: Bases de Dados utilizadas

A Tabela 4.2 mostra a quantidade de check-ins por més para as bases de dados do
Brightkite (i.e. BKT_CHO) e do Gowalla (i.e. GOW_CHO e GOW_SCE). Nota-se que a captura
dos check-ins de BKT_CHO se iniciou em marc¢o de 2008 e foi finalizada em outubro de 2010,
totalizando 4.314.673 check-ins, realizados por 42.871 usudrios em 346.120 locais. GOW_CHO
iniciou a captura de check-ins em fevereiro de 2009 e finalizou em outubro de 2010. Neste
caso, a quantidade de check-ins totaliza 5.938.891 check-ins que foram realizados por 98.634
usudrios em 782.910 locais. A base GOW_SCE, por sua vez, iniciou a captura de check-ins a
partir de janeiro de 2009 e se prolongou até agosto de 2010. Esta base, por sua vez, totaliza uma
quantidade de 9.690.477 check-ins realizados por 166.686 usuarios em 1.083.944 locais.

Para as bases de dados da Tabela 4.2, cada check-in é composto por um identificador
unico de check-in, um identificador do usudrio que realizou aquele check-in, um instante de
tempo em que o check-in foi realizado e, finalmente, o identificador e as coordenadas geograficas
do local em que o check-in foi realizado. Além disso, essas bases também disponibilizam os
lacos sociais dos usudrios.

Com o objetivo de eliminar dados irrelevantes e redundantes e, consequentemente,
otimizar o processamento das andlises realizadas e das redes geradas, foram removidos todos
os usudrios que realizaram menos de cinco check-ins e, também, todos os locais em que menos
do que cinco check-ins foram realizados. Do mesmo modo, observou-se que mais de 60% dos
check-ins foram capturados no territério dos Estados Unidos. Assim, do total de check-ins
de cada uma das bases da Tabela 4.2, foram considerados 2.643.733 check-ins de BKT_CHO,
3.378.966 de GOW_CHO e, finalmente, 6.037.727 de GOW_SCE.
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Més BKT_CHO GOW_CHO GOW_SCE
2008 2009 2010 2009 2010 2009 2010

Jan - 207795 | 102505 - 294616 8 613243

Fev - 201315 | 89037 7 284434 120 616009

Mar 85 225614 | 90015 897 511445 | 2149 | 1043857
Abr | 9037 | 202428 | 69420 560 513903 | 2341 1123718
Mai | 107855 | 209657 | 49132 980 491247 | 3256 | 1463512
Jun | 118679 | 200490 | 94336 660 540341 | 2940 | 1709484
Jul | 122405 | 214547 | 104390 | 1058 | 647693 | 5080 | 1655108
Ago | 120744 | 209635 | 118103 | 1464 | 784943 | 5933 736522
Set | 111787 | 188003 | 154127 | 7495 | 882396 | 15031 -
Out | 160603 | 134053 | 62250 | 36693 | 661140 | 66237 -
Nov | 200940 | 125104 - 83878 - 171593 -
Dez | 191864 | 118718 - 193041 - 454336 -
Tabela 4.2: Quantidade de check-ins de BKT_CHO, GOW_CHO ¢ GOW_SCE

Os dados da base do Foursquare (i.e. 4QR_YUA) foram coletados entre agosto de 2010
e julho de 2011. Seus autores omitiram a data e, no lugar desta, publicaram apenas o instante
de tempo do check-in. Para cada dia de captura, atribuiram um valor inteiro tornando, assim,
impossivel ter conhecimento sobre qual data, exatamente, um dado check-in foi realizado. A

Tabela 4.3 apresenta um exemplo de check-ins da referida base.

id usuario | id local | instante de tempo | dia
689 3970 04:30 0
689 3971 08:29 16

2103 1843 12:29 17
2103 1844 08:23 25
2563 1856 08:21 26
2587 1521 09:22 28

Tabela 4.3: Exemplos de check-ins de 4QR_YUA

Nota-se, portanto, que da forma como foram publicados os check-ins de 4QR_YUA, ndo
ha como se identificar a data completa em que o check-in foi publicado, o que impossibilitou
alguns tipos de andlises, como serd descrito adiante. Essa base apresenta uma quantidade de
194.108 check-ins sendo distribuidos em 378 dias, realizados por 2.321 usudrios que visitaram
5.596 locais. Como os dados foram rotulados apenas com a hora, o minuto e um valor inteiro
representando o dia em que o check-in foi publicado, a Tabela 4.4 apresenta esses check-ins
agrupados em somatorios de check-ins a cada 30/31 dias de acordo com o referido valor inteiro,
1.e. o més 1 agrupa os check-ins publicados nos primeiros 31 dias da base de dados; o més 2, por
sua vez, os check-ins publicados nos 30 dias seguintes da base e assim sucessivamente.

De acordo com os autores de 4QR_YUA, todos os usudrios que realizaram check-in em
menos de cinco locais e todos os locais que tiveram menos de cinco check-ins foram removidos,

tendo sido disponibilizada, portanto, a base de dados apds esse processo de limpeza. Cada



4.4. DESCRICAO DAS BASES DE DADOS 62

Check-ins
5076
7373
9508
11695
11786
24565
24953
22326
22148
19478
19738
15462

Tabela 4.4: Quantidade de check-ins do 4QR_YUA
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check-in da base 4QR_YUA foi disponibilizado contendo as seguintes informagdes: o dia em
que o check-in foi realizado (um valor inteiro), o instante de tempo em que ocorreu o check-in
(no formato hora:minuto:segundo), um identificador do usudrio que realizou o check-in, um
identificador do local em que ocorreu o check-in, bem como a latitude e a longitude do referido
local. Os autores desta base de dados nao disponibilizaram os lagos sociais dos usudrios.

A base de dados TWT_EIN contém um total de 172.975 tweets. Tecnicamente, tweets
nao sdo considerados check-ins, ja que enquanto que a principal informacao de um check-in € a
visita do usudrio a um local, a de um tweet € o texto de 140 caracteres que o usudrio publica.
Entretanto, tweets geo-localizados sdo considerados aqui simplesmente como check-ins.

Diante disso, analisando-se a base de dados, pode-se observar que os tweets geo-
localizados foram capturados durante a primeira semana de marco de 2010. Essa captura
se deu, apenas, durante seis dias da semana. A Tabela 4.5 apresenta o quantitativo de tweets por
dia. Os autores da referida base de dados publicaram-na de modo a apresentar apenas usuarios
que compartilharam, pelo menos, 20 mensagens durante o periodo de coleta, tendo sido esses
tweets gerados por pessoas que possuissem, no maximo, 1000 “seguidores”. Assim, a referida

base de dados apresenta um quantitativo de 4.078 usudrios que postaram tweets em 35.884 locais.

Dia Total
02/03/2010 | 2406
03/03/2010 | 34516
04/03/2010 | 38548
05/03/2010 | 37530
06/03/2010 | 30093
07/03/2010 | 29882
Tabela 4.5: Quantidade de tweets do TWT_EIN

Embora cada tweet possa ser rotulado com as coordenadas geograficas do usudrio, a API

do Twitter ndo publica outros identificadores dos locais que nio sejam as referidas coordenadas.
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Em uma rede social baseada em localiza¢do isso ndo ocorre porque cada um dos locais possui um
perfil na rede e, consequentemente, um identificador inico. Essa explicacdo é necessdria porque,
frequentemente, dados de localizacao capturados pelo Twitter foram gerados, na verdade, em
alguma rede social do tipo LBSN. Esse € o caso, por exemplo, dos dados da base TWT_EIN. Isso
significa que os usudrios apresentados em TWT_EIN conectaram seus perfis das diferentes redes
e, assim, foram rastreados. A Figura 4.2 ilustra um exemplo. E por esta razao, provavelmente,
que além de possuirem as coordenadas geogréficas dos locais em que foram publicados, os

tweets de TWT_EIN possuem também identificadores dos referidos locais.
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Figura 4.2: Exemplo de check-in publicado originalmente no Foursquare e republicado no
Twitter.

A Tabela 4.6 apresenta a quantidade de check-ins da base TWT_CHE por més e por ano.
Pode-se observar, neste caso, que a base de dados iniciou a captura de tweets em fevereiro de
2010 e foi finalizada em fevereiro de 2011, totalizando, assim, 22.390.262 tweets realizados por
224.803 usudrios e rotulados com identificadores de 530.374 locais de todo o mundo. Assim
como no caso anterior, de acordo com os autores de TWT_CHE, a referida base é composta
por tweets publicos gerados, originalmente, em redes sociais baseadas em localizagdo. Desta
forma, além do identificador de usudrio que publicou o tweet, 0 mesmo € composto, também,
pelo texto de 140 caracteres publicado pelo usudrio, um identificador para o local em que o tweet
foi publicado e o conjunto de coordenadas geograficas do referido local.

Dentre os dados de TWT_CHE, pode-se observar que cerca de 8.462.135 dados de
check-ins foram rotulados com coordenadas geogréficas diferentes, embora tivessem o mesmo
identificador de local. Esses check-ins foram removidos devido a esta inconsisténcia. Além
disso, todos os usudrios que realizaram check-ins em menos de cinco locais e todos os locais
que tiveram menos de cinco check-ins, também, foram removidos. Desta forma, tendo a base
TWT_CHE passado por esse processo de limpeza, o tamanho resultante da mesma passou a ser
de 13.093.128 check-ins publicados por 156.915 usudrios em 137.096 locais.

Por fim, nota-se que a distribui¢do dos check-ins de todas as bases de dados € caracterizada
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Més 2010 2011

Jan - 1149479
Fev | 22660 -
Mar | 398534 -
Abr | 614262 -
Mai | 930148 -

Jun | 1318961 -
Jul | 1900910 -
Ago | 2643670 -
Set | 3673706 -
Out | 4125829 -
Nov | 2931463 -
Dez | 2680640 -
Tabela 4.6: Quantidade de check-ins do TWT_CHE

por possuir uma quantidade menor de check-ins nos primeiros dias ou meses de captura. E
importante fazer esta observacdo para que os resultados apresentados a seguir sejam melhor
interpretados a partir do conhecimento de como os check-ins sdo distribuidos temporalmente.
Com o objetivo de resumir as informacdes detalhadas nesta sec¢do, a Tabela 4.7 sumariza as

principais informacdes sobre cada uma das bases de dados utilizadas no decorrer deste trabalho.

Base Lacos Sociais | Usuarios | Locais | Check-ins Periodo
BKT_CHO Presentes 2.643.733 | 2.643.733 | 2.643.733 | Mar/2008 a Out/2010
GOW_CHO Presentes 3.378.966 | 3.378.966 | 3.378.966 | Fev/2008 a Out/2010
GOW_SCE Presentes 6.037.727 | 6.037.727 | 6.037.727 | Jan/2008 a Ago/2010
4QR_YUA Ausentes 193.026 193.026 193.026 -
TWT_EIN Ausentes 171.487 171.487 171.487 | Mar/2010 a Mar/2010
TWT_CHE Ausentes 6.494.059 | 6.494.059 | 6.494.059 | Fev/2010 a Jan/2011

Tabela 4.7: Resumo das informagdes presentes em cada base de dados.

4.5 Resultados

Esta secdo apresenta resultados de uma andlise estatistica e temporal dos encontros com
o objetivo de auxiliar na compreensdo de como este evento esté distribuido, seja por usudrio que
participa do encontro, seja por local em que ocorreu o encontro ou em relagdo ao tempo. Além
disso, a descricao da probabilidade de ocorréncia de encontro permite que se tenha conhecimento
sobre quais leis estatisticas governam a publicacdo de encontro. A andlise apresentada nesta
secdo possibilitard um melhor entendimento sobre o modelo proposto no Capitulo 5.

Para uma melhor compreensao do comportamento dos usudrios em relacdo a publicacdo
desses encontros, esta secdo inicia com uma descricdo da probabilidade dos check-ins dos
usudrios independentemente se o check-in faz parte de um encontro ou ndo (Secao 4.5.1 e Secao

4.5.2, respectivamente). A Secdo 4.5.3 exibe uma andlise estatistica dos encontros, a Se¢do 4.5.4
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descreve como os encontros estdo distribuidos em relagdo ao tempo e, finalmente, a Se¢do 4.5.5

apresenta uma andlise relativa a dura¢io dos encontros.

4.5.1 Anadlise da Distribuicio dos Check-ins

O objetivo da andlise apresentada nesta se¢ao € descobrir a distribuicao que melhor se
ajusta a publicacdo de check-ins. Esta andlise foi realizada sob dois pontos de vistas: (1) anélise
do numero de check-ins por local onde houve o check-in e (2) analise do nimero de check-ins
por usudrio que publicou o check-in.

A Figura 4.3 apresenta a Fun¢do de Distribuicdio Acumulada (FDA) do nimero de
check-ins por locais e a aproximacdo de quatro modelos tedricos (i.e. power law, exponencial,
log-normal e Poisson). Nota-se que para a maioria dos casos, tanto a curva referente a power-law

como a curva da log-normal parecem estar bem ajustadas a amostra de dados.
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Figura 4.3: Comparacio entre distribuigdes tedricas e o nimero de check-ins por locais.

A andlise gréfica preliminar sobre os dados de check-ins por locais permite notar que
os modelos de power-law e log-normal sdo os que mais se aproximam das amostras de dados.
Entretanto, como a andlise grafica ndo € suficiente para que se tome as conclusodes devidas, se
faz necessario o uso de um teste de inferéncia estatistica para se decidir sobre qual distribui¢ao
melhor representa o conjunto de dados estudado. Desta forma, foi utilizado o teste de Vuong,
apresentado no Capitulo 3, para comparar a aproximacado das amostras de dados as principais
fungdes aqui levantadas, i.e. power-law, log-normal e exponencial.

A Tabela 4.8 apresenta os resultados do teste para as amostras de check-ins distribuidos

por local. Esta tabela exibe, para cada amostra de dados, o p-value da aproximacao da referida
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amostra com uma fung@o power-law (p,;) e as métricas definidas pelo teste para auxiliar na
comparacdo entre duas distribui¢des (neste caso, L% pi_in € Ppi—1n Para comparagdo entre

power-law e log-normal € L% | _xp € Ppi—exp Para comparagdo entre power-law e exponencial).

Base Ppl D%%pl—ln Ppl—in jﬁpl—exp Ppl—exp Resultado
BKT_CHO | 0.00 -2.64 0.00 6.55 0.00 Log-normal

GOW_CHO | 0.23 -0.56 0.56 8.71 0.00 Power-law
GOW_SCE | 0.00 2.59 0.00 12.21 0.00 | Inconclusivo

4QR_YUA | 0.21 0.00 0.07 6.13 0.00 Power-law
TWT_EIN | 0.00 -27.75 0.00 25.36 0.00 Log-normal
TWT_CHE | 0.00 -3.90 0.00 34.80 0.00 Log-normal

Tabela 4.8: Teste de Vuong aplicado sobre dados de check-ins por local. Valores relevantes estdo
em negrito para auxiliar na interpretacdo dos dados.

Como o nivel de significancia foi definido como sendo igual a 90%, se p,; > 0.10, entdo,
possivelmente, a distribuicdo de power-law se ajusta bem a amostra de dados. Este resultado
pode ser confirmado com o Teste de Vuong que, por sua vez, diz que se o valor de % for
positivo, entdo a aproximacao da amostra de dados € melhor obtida pela distribuicao a esquerda,
caso contrdrio, a distribui¢do a direita aproxima melhor os dados. Esse resultado pode ser ainda
atestado pelo p-value do teste de Vuong, i.e. se este p-value for menor ou igual ao teste de
significancia, entdo o p-value corrobora com o valor de . Z%.

Nota-se, portanto, que a funcdo power-law parece ser mais adequada para aproximagao
de GOW_CHO e 4QR_YUA. Para as bases BKT_CHO, TWT_EIN e TWT_CHE, a analise
mostra que a log-normal se ajusta melhor do que power-law. Finalmente, o teste ndo foi capaz
de indicar a funcdo que modela melhor os dados de GOW_SCE.

A Figura 4.4 apresenta as FDAs do ndmero de check-ins por usudrio e a aproximagao
dessa medida com as quatro distribuicdes ja citadas. Pode-se observar que, no caso da distribui¢dao
dos check-ins por usudrios, as distribui¢des de power-law, log-normal e exponencial se ajustam a
amostra de dados com mais evidéncia do que no caso da distribuicdo dos check-ins por local de
visitagdo.

Essa andlise grafica preliminar permite notar que além dos modelos tedéricos de power-
law e log-normal, a exponencial aparenta se ajustar bem a algumas distribuicdes de check-ins
por usudrios. Este € o caso, por exemplo, dos graficos da Figura 4.4(d) onde sdo utilizados os
dados provenientes da base 4QR_YUA, da Figura 4.4(e), na qual foram plotados os dados da
base TWT_EIN e, finalmente, da Figura 4.4(f), onde foram utilizados os dados da TWT_CHE.

A Tabela 4.9 apresenta o resultado da aplicacdo do teste de inferéncia na distribui¢do
de check-ins por usudrios. Através dessa tabela, pode-se concluir que o modelo log-normal
se ajusta bem a maioria dos dados. Para a base TWT_CHE, na qual é apresentado um (*),
pode-se observar que a comparacdo entre power-law com log-normal indicou que a log-normal
seria mais adequada para aproximar a referida amostra de dados, mas ao se comparar power-

law com exponencial, o mesmo teste mostrou que a func@o exponencial poderia ser, também,
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Figura 4.4: Comparagao entre distribui¢des tedricas e o nimero de check-ins por usudrios.

uma boa aproximagdo. Ou seja, o teste mostrou que tanto log-normal como exponencial sdo
melhores aproximagdes do que a power-law. Assim, o mesmo teste foi usado para comparar as
aproximacoes de log-normal e exponencial. Nesta ultima comparacao, pode-se perceber que a

func¢ado aproximada da log-normal € mais adequada do que a da exponencial.

Base Dyl gﬁpl—ln Dpl—in gﬁpl—exp Dpl—exp Resultado
BKT_CHO | 0.00 -21.90 0.00 24.66 0.00 Log-normal
GOW_CHO | 0.00 -6.38 0.00 07.42 0.00 Log-normal
GOW_SCE | 0.00 -2.28 0.02 19.92 0.00 Log-normal
4QR_YUA | 0.00 -1.62 0.09 0.00 0.99 Log-normal
TWT_EIN | 0.00 -3.39 0.00 -1.12 0.26 Log-normal
TWT_CHE | 0.00 -40.25 0.00 -8.93 0.00 | Log-normal(*)

Tabela 4.9: Teste de Vuong aplicado sobre dados de check-ins por usudrios.

Os resultados da Tabela 4.9 confirmam o que alguns trabalhos da literatura t€ém reportado:
publicacdes de check-ins de usudrios podem ser modeladas por meio de uma fun¢do log-normal.
O diferencial dos resultados descritos aqui € de que além dessa andlise ter sido realizada em
relacdo ao ndmero de check-ins por usudrios, ela ocorreu também em relagdo ao local em que
esses check-ins foram publicados (Tabela 4.8). Ou seja, para ambos os casos, a maioria dos
dados pode ser modelado por meio de uma fun¢do log-normal. Além disso, esta andlise ocorreu
em uma abrangéncia de dados maior: foram utilizadas bases de dados que ainda nao tinham
sido utilizadas neste tipo de estudo (é o caso das bases BKT_CHO, GOW_CHO, 4QR_YUA,
TWT_EIN e TWT_CHE), refor¢ando, portanto, o fato de que interacdes espaco-temporais podem
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ser melhor ajustadas por uma funcio log-normal.

Além de tudo que foi descrito nesta se¢do, pode-se notar também que a maioria dos
checkins ocorreu em uma minoria de locais e foi publicada, também, por uma minoria de usudrios.
Pode-se observar, por exemplo, que, no geral, menos de 12% dos locais foram escolhidos por
mais da metade dos check-ins para todas as bases de dados e que menos de 30% dos usudrios
realizaram mais do que a metade desses check-ins. A Tabela 4.10 apresenta essas relacdes para
as bases BKT_CHO, GOW_CHO e GOW_SCE e a Tabela 4.11, por sua vez, faz o mesmo para
as bases 4QR_YUA, TWT_EIN e TWT_CHE.

% de check-ins BKT_CHO GOW_CHO GOW_SCE
+ de 80% 17.64% dos locais 41.84% dos locais 42.37% dos locais
+ de 50% 1.17% dos locais 10.42% dos locais 12.16% dos locais
+ de 80% 14.17% dos usuarios | 28.41% dos usuarios | 17.90% dos usuarios
+ de 50% 3.93% dos usuarios | 7.95% dos usudrios | 3.92% dos usuarios
Tabela 4.10: Quantidade de check-ins postados por usuario e local para BKT_CHO, GOW_CHO

e GOW_SCE.

% de check-ins 4QR_YUA TWT_EIN TWT_CHE
+ de 80% 34.58% dos locais 30.92% dos locais 3.33% dos locais
+ de 50% 7.90% dos locais 8.42% dos locais 0.35% dos locais

+ de 80% 39.34% dos usuarios | 64.15% dos usuarios | 30.36% dos usuarios
+ de 50% 15.25% dos usuarios | 28.69% dos usuarios 10% dos usuarios

Tabela 4.11: Quantidade de check-ins postados por usudrio e local para 4QR_YUA, TWT_EIN e
TWT_CHE.

Embora as relagdes apresentadas na Tabela 4.10 e na Tabela 4.11 sejam uma indicacao
de que os dados estdao distribuidos de acordo com uma power-law, o que foi possivel notar
através da andlise das distribui¢des de probabilidade apresentadas anteriormente € que esses
dados, em sua maioria, sdo melhor aproximados por meio de uma funcao log-normal. Essa
aparente contradicdo é apenas semantica, uma vez que tanto a fung¢ao power-law como a fungao
log-normal possuem caracteristicas equivalentes, conforme demonstrado no Capitulo 3 e que,
comumente, um conjunto de dados que poderia ser melhor ajustado por uma log-normal pode
ser equivocadamente modelado por uma power-law.

Na pratica, o fato dos dados de check-ins serem melhor ajustados por uma log-normal
ao invés de uma power-law indica que os usudrios demonstram suas relagdes espago-temporais
(i.e. os check-ins) de forma mais regular do que caso esses dados fossem aproximados por
uma power-law. Além disso, em sendo modelados por uma fun¢do log-normal, isso indica que
existem menos usudrios com alto grau de conexao do que se esses dados fossem modelados por
uma power-law. Finalmente, conclui-se também que uma quantidade maior de usudrios realizam
check-in de forma mais moderada (ou seja, com um desvio padrdo menor do que a média da

publicacdo de check-ins) do que se esses dados fossem aproximados por uma power-law.
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4.5.2 Anadlise Temporal dos Check-ins

Para as bases BKT_CHO, GOW_CHO, GOW_SCE e TWT_CHE, a informacdo temporal
foi dividida em trés grupos diferentes: més, dia da semana e hora. Para 4QR_YUA, em que os
autores publicaram a base sem informagdes sobre a data de cada check-in, a anélise temporal se
deu somente pela hora da publicacdo. Como TWT_EIN apresenta seus dados distribuidos em
uma pequena quantidade de dias (6 dias), essa andlise foi feita somente de acordo com a hora de
publicagdo. O principal objetivo da analise temporal é compreender como os dados de check-ins
sdo distribuidos de acordo com as referidas unidades temporais e como esta distribuicao estd
relacionada com a andlise temporal de encontros, a ser apresentada a seguir, na Secao 4.5.4.

A Figura 4.5 apresenta a distribui¢do de check-ins por més. Neste caso, estes dados foram
normalizados pelo valor maximo do numero de check-ins para que fosse possivel a comparacao
entre as bases. Pode-se notar que os usudrios mais compartilharam os locais que visitaram
nos meses de alta temporada (i.e. meses de férias). Os dados do TWT_CHE apresentam um
crescimento do uso da rede entre fevereiro e outubro. Talvez, a explicagdo para isto se deva a

alta heterogeneidade da base de dados no que se refere ao pais no qual o tweet foi publicado.

N \ //
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GOW_SCE
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Figura 4.5: Quantidade de check-ins por més.

Da mesma forma, o total de check-ins foi distribuido por dias da semana. A Figura 4.6
apresenta os dados normalizados pelo valor maximo para efeito de comparacao entre todas as
bases. Neste caso, como esperado, a figura mostra a existéncia de um alto nimero de check-ins
em finais de semana e dias proximos a finais de semana (e.g. quintas e sextas).

A Figura 4.7 do lado esquerdo mostra o total de check-ins distribuidos por hora do dia
para os dados do Brightkite e Gowalla, ja a Figura 4.7 do lado direito exibe a mesma medida para
os dados publicados no Foursquare e Twitter. Nestes graficos, pode-se observar que as pessoas
compartilham sua localiza¢cdo com uma maior frequéncia em hordrios noturnos, particularmente
entre 22 horas e 2 horas da madrugada. Observa-se que nos dados provenientes de redes do tipo

LBSNs, esta tendéncia é ainda mais clara, com excecao, apenas, dos dados de 4QR_YUA.
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Figura 4.7: Quantidade de check-ins por hora do dia.

4.5.3 Analise da Distribuicao dos Encontros

Para anélise da distribuicdao de encontros, o Algoritmo 1 foi executado passando-se
os check-ins provenientes das bases de dados descritas na Secdo 4.4. Nesta andlise, foram
passados parametros de modo que pudessem ser considerados encontros sociais € encontros
ndo sociais a partir de quatro intervalos de encontro diferentes: 15 minutos, 30 minutos, 1 hora
e 2 horas. Essa andlise foi feita em quatro amostras diferentes: (1) numero de encontros por
pares de usudrios; (2) nimero de encontros por usudrios precursores, ou seja, aqueles usuarios
que realizaram o primeiro check-in de caracterizacdo do encontro; (3) nimero de encontros
por usudrios seguidores, que sdo aqueles que realizaram o check-in depois dos precursores e,
finalmente, (4) nimero de encontros por locais visitados.

A Tabela 4.12 mostra os resultados do teste de Vuong para o nimero de encontros sociais
distribuidos por pares de usudrios. Neste caso, pode-se observar que o modelo power-law é o
que melhor se ajusta a todas as amostras de encontros sociais com excec¢ao de trés. Essas trés
excegoes ocorrem para a base GOW_SCE, quando Ar = 30 minutos, Af = 1 hora e At = 2 horas.

A Tabela 4.13 apresenta o resultado do teste de Vuong sobre os dados de encontros
sociais por usudrios precursores e a Tabela 4.14 mostra o mesmo teste para a distribuicdo de
encontros sociais por usudrios seguidores. Nota-se que tanto para a distribui¢cdo do nimero de
encontros sociais por precursores como para seguidores, a fungdo log-normal € a que melhor se
ajusta as amostras de dados. O tnico caso em que, para ambos, foi apresentada inconsisténcia

no teste, foi para o nimero de encontros sociais de 1 hora de intervalo de encontro para a base
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Base At Ppi | LREpi—in | Ppi—in | Resultado
BKT CHO | 15 min | 0.17 -0.61 0.54 Power-law
BKT _CHO | 30 min | 0.88 -0.40 0.69 Power-law
BKT_CHO 1h 0.48 -0.15 0.88 Power-law
BKT_CHO 2h 0.56 -0.16 0.87 | Power-law
GOW_CHO | 15 min | 0.36 -1.17 0.24 | Power-law
GOW_CHO | 30 min | 0.28 -1.24 0.21 Power-law
GOW_CHO 1h 0.21 -1.47 0.14 | Power-law
GOW_CHO 2h 0.31 -1.08 0.28 Power-law
GOW_SCE | 15 min | 0.23 -0.54 0.58 Power-law
GOW_SCE | 30 min | 0.00 -3.29 0.00 | Log-normal
GOW_SCE 1h 0.00 -8.97 0.00 | Log-normal
GOW_SCE 2h 0.00 -8.20 0.00 | Log-normal

Tabela 4.12: Teste de Vuong para o niimero de encontros sociais distribuidos por pares de
usudrios.

GOW_SCE. Neste caso, o teste indicou que o nimero de encontros sociais para precursores
pode ser modelado por uma funcio power-law e no caso do niimero de encontros sociais para

seguidores o teste se mostrou inconclusivo.

Base At Pl | LRpi—in | Ppi—1n | Resultado
BKT_CHO | 15 min | 0.00 -2.39 0.01 | Log-normal
BKT CHO | 30 min | 0.00 -2.96 0.00 | Log-normal
BKT_CHO 1h 0.02 -2.50 0.01 | Log-normal
BKT_CHO 2h 0.01 -2.53 0.01 | Log-normal
GOW_CHO | 15 min | 0.00 -2.80 0.00 | Log-normal
GOW_CHO | 30 min | 0.00 -3.33 0.00 | Log-normal
GOW_CHO 1h 0.00 -3.16 0.00 | Log-normal

GOW_CHO 2h 0.00 -2.94 0.00 | Log-normal
GOW_SCE | 15 min | 0.00 -3.15 0.00 | Log-normal
GOW_SCE | 30 min | 0.00 -3.31 0.00 | Log-normal
GOW_SCE 1h 0.63 -1.08 0.27 Power-law

GOW_SCE 2h 0.00 -2.25 0.02 | Log-normal

Tabela 4.13: Teste de Vuong para o nimero de encontros sociais distribuidos por usudrios
precursores.

A andlise da distribuicdo de encontros por locais € mostrada na Tabela 4.15 que exibe
o resultado da aplicacdo do teste de Vuong sobre o nimero de encontros sociais por locais de
ocorréncia de encontros. Pode-se observar que, em geral, a distribui¢do de encontros sociais
por local € melhor aproximada por uma power-law, com exce¢do de duas amostras de dados
em que o teste se mostrou inconclusivo: encontros sociais ocorridos em 15 minutos para a base
BKT_CHO e para a base GOW_SCE.

Para as andlises apresentadas até aqui, foram considerados apenas os encontros sociais.

No que diz respeito aos encontros ndo sociais, seja em relagdo a distribui¢cdo por pares de
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Base At Ppi | LRpi—in | Ppi—in | Resultado
BKT CHO | 15 min | 0.00 -3.82 0.00 | Log-normal
BKT _CHO | 30 min | 0.00 -2.89 0.00 | Log-normal
BKT_CHO 1h 0.00 -3.03 0.00 | Log-normal
BKT_CHO 2h 0.00 -5.41 0.00 | Log-normal
GOW_CHO | 15 min | 0.01 -2.31 0.02 | Log-normal
GOW_CHO | 30 min | 0.00 -3.14 0.00 | Log-normal
GOW_CHO 1h 0.00 -3.17 0.00 | Log-normal
GOW_CHO 2h 0.00 -3.04 0.00 | Log-normal
GOW_SCE | 15 min | 0.00 -1.82 0.06 Log-normal
GOW_SCE | 30 min | 0.03 -2.06 0.03 | Log-normal
GOW_SCE 1h 0.14 -1.62 0.10 | Inconclusivo
GOW_SCE 2h 0.00 -1.62 0.10 | Log-normal

Tabela 4.14: Teste de Vuong para o nimero de encontros sociais distribuidos por usudrios
seguidores.

Base At Ppi | LRpi—in | Ppi—in | Resultado
BKT_CHO | 15 min | 0.03 -0.60 0.54 | Inconclusivo
BKT CHO | 30 min | 0.15 -0.87 0.37 Power-law
BKT_CHO 1h 0.86 -0.16 0.86 Power-law
BKT_CHO 2h 0.24 -0.42 0.67 Power-law
GOW_CHO | 15 min | 0.77 0.06 0.94 Power-law
GOW_CHO | 30 min | 0.54 -0.49 0.61 Power-law
GOW_CHO 1h 0.87 0.11 0.90 Power-law

GOW_CHO 2h 0.14 0.10 0.91 Power-law
GOW_SCE | 15 min | 0.00 -1.37 0.16 | Inconclusivo
GOW_SCE | 30 min | 0.27 0.08 0.93 Power-law
GOW_SCE 1h 0.46 -0.30 0.76 Power-law
GOW_SCE 2h 0.37 -0.27 0.78 Power-law

Tabela 4.15: Teste de Vuong para o nimero de encontros sociais distribuidos por locais.

usudrios, seja na distribuicao deste tipo de encontro por usudrios precursores, seguidores ou por
locais de ocorréncia de encontros, ndo foi possivel concluir sobre qual modelo melhor se ajusta a
cada amostra de dados utilizada. Os resultados completos do teste de Vuong para a distribui¢ao
de encontros ndo sociais sao listados no Apéndice A.

Em relacdo as quantidades de encontros publicados, pode-se notar que a maioria dos
pares de usudrios foi responsavel por uma minoria dos encontros nao sociais publicados. A Tabela
4.16 mostra esses resultados. Nota-se que para as bases BKT_CHO, TWT_EIN e TWT_CHE,
menos de 50% dos pares de usudrios publicaram a maioria dos encontros ndo sociais, enquanto
que para as bases GOW_CHO, GOW_SCE e 4QR_YUA, uma quantidade mais moderada de
pares de usudrios foi responsavel pela publicacao desse tipo de encontro.

Para as bases BKT_CHO, GOW_CHO, GOW_SCE, TWT_EIN e TWT_CHE, nota-se

que mais de 80% dos encontros ndo sociais foram publicados por cerca de 15% dos usuarios,
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Pares de Usuarios Usuarios Locais
Nao Social | Social | Nao Social | Social | Nao Social | Social
BKT_CHO 35.56% 24.53 % 15.07% 18.13% 3.49% 25.87%
GOW_CHO 68.06% 29.62 % 12.31% 29.36% 3.73% 55.96%
GOW_SCE 69.95% 20.65 % 13.54% 23.19% 2.49% 53.74%

Base

4QR_YUA 74.01% - 40.46% - 15.36% -
TWT_EIN 40.27% - 9.52% - 0.10% -
TWT_CHE 41.16% - 10.25% - 0.32% -

Tabela 4.16: Relagdes percentuais de usudrios e locais responsdveis pela publicagdo de mais de
80% encontros.

sejam eles precursores ou seguidores, enquanto que para 4QR_YUA esse percentual de usudrios
sobe para cerca de 40%. Finalmente, o percentual de encontros nio sociais varia bastante quando
¢ analisada a distribuicdo por locais escolhidos para publicac@o. Neste caso, para todas as bases
de dados, menos de 16% dos locais foram escolhidos para publicagdo de encontros nio sociais.
Para as bases TWT_EIN e TWT_CHE essa proporcao é ainda menor: menos de 1% dos locais
foram escolhidos para publicacdo de mais de 80% dos encontros nao sociais.

A Tabela 4.16 mostra, ainda, os percentuais de encontros sociais em relacdo aos usudrios
e aos locais de ocorréncia de encontros: mais de 80% dos encontros sociais se concentram em
cerca de 25% dos pares de usuarios. Esse percentual € semelhante quando os encontros sao
analisados de forma individual para os usudrios. Ja em relacdo a distribuicdo dos encontros
sociais por locais escolhidos para publicag@o, nota-se que o percentual varia bastante quando sdo
comparados com os percentuais de encontros ndo sociais por locais.

Tanto a andlise da distribui¢do de encontros por local e por usudrio, quanto a analise da
distribuicao dos percentuais desses encontros ilustram que existem sinais de que as interagdes
espago-temporais dos usudrios (i.e. os encontros) sdo caracterizadas pelo efeito de Mateus
(BARABASI; ALBERT, 1999): a maioria dos usudrios publicaram poucos encontros enquanto
que poucos usudrios publicaram uma grande quantidade de encontros.

Esta observacgdo € reforcada tanto pelo fato de que, de acordo com estes resultados,
encontros podem ser modelados tanto por uma funcdo power-law (conforme mostrado na
distribui¢do de encontros por pares de usudrio e na distribui¢ao de encontros por local) como por

uma funcdo log-normal (nos casos da distribui¢do de encontros por usudrios individuais).

4.5.4 Anadlise Temporal dos Encontros

A anélise temporal dos encontros considerou um intervalo de encontro de até duas horas,
uma vez que todos os outros intervalos estudados aqui (i.e. 15 minutos, 30 minutos e 1 hora)
acabam por serem considerados também. O objetivo desta andlise € compreender como as
publicacdes de encontros estdo distribuidas temporalmente e de que forma essa distribui¢do estéd

relacionada com a distribui¢ao dos check-ins.
Os encontros detectados nas bases BKT_CHO, GOW_CHO e GOW_SCE foram agrega-
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dos em trés grupos diferentes: més, dia da semana e hora. A Figura 4.8 mostra a distribuicao
do total de encontros por més para essas bases. Os dados desta figura foram normalizados pelo

valor maximo para que fosse possivel a comparacgao entre diferentes bases de dados.
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Figura 4.8: Quantidade de encontros por més.

Apesar da base de dados TWT_CHE possuir check-ins distribuidos ao longo dos doze me-
ses, sO foram detectados encontros entre os meses de setembro e novembro de 2010. Observando-
se a Figura 4.8, nota-se que os encontros nao sociais ndo sdo caracterizados por possuirem o
mesmo padrao temporal dos check-ins (i.e. Figura 4.5). Além disso, pode-se perceber que na
distribuic@o temporal dos encontros, sejam eles sociais ou ndo, ocorreu um grande nimero de
encontros no més de marco para todas as bases estudadas, o que nao foi prontamente observado
na andlise temporal de check-ins.

A investigacd@o sobre as possiveis razdes do alto nimero de encontros no més de margo
se deu, inicialmente, observando-se que o niimero de check-ins entre a terceira e quarta semana
daquele més aumentou em até 80% em todas as bases de dados. Tanto a Figura 4.9 quanto a
Figura 4.10 ilustram o ntimero médio de check-ins por dia (curva em azul) e compara esse valor
médio com o nimero de check-ins do més anterior e posterior a0 més em andlise, i.e. fevereiro
(curva em amarelo) e abril (curva em verde). A Figura 4.9 mostra que, apesar de os meses de
fevereiro, marco e abril de BKT_CHO possuirem check-ins acima da média, o més de marco,
especificamente e, especialmente entre a terceira e quarta semana, apresenta um ndamero que €
ainda superior aos demais. A curva referente aos check-ins de marco € ilustrada em vermelho.

A Figura 4.10(a) mostra o aumento no nimero de check-ins durante a terceira e quarta
semana do més de marco para GOW_CHO e a Figura 4.10(b) ilustra a mesma relagdo para
GOW_SCE. Pode-se notar que, para essas bases, 0 aumento € significativamente maior durante as
ultimas semanas do més de mar¢o quando comparado com o mesmo grafico da base BKT_CHO
(Figura 4.9). Embora o aumento no nimero de check-ins neste periodo nio tenha se mostrado
relevante na andlise temporal dos check-ins (apresentada na Secdo 4.5.2), a andlise de encontros
permitiu que esse aumento fosse detectado. Como tal aumento ocorreu em todas as bases de
dados, foi feita uma investigacdo mais detalhada a respeito das razdes para o alto nimero de
publicagcdes com coincidéncia espago-temporal dos usudrios.

Assim, percebeu-se que uma grande quantidade destes check-ins ocorrera, especifica-

mente, na regido do centro de convengdes de Austin, TX, nos Estados Unidos, respeitando-se um
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Figura 4.9: Nimero médio de check-ins por dia comparado a nimero de check-ins para os meses
de fevereiro, marco e abril para a base BKT_CHO.
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Figura 4.10: Nimero médio de check-ins por dia comparado a nimero de check-ins para os
meses de fevereiro, marco e abril para as bases GOW_CHO e GOW_SCE.

raio de abrangéncia de 1Km a partir do referido centro de convencdes. A Figura 4.11 ilustra o
centro de convengdes de Austin ao centro do mapa com um marcador amarelo e todos os locais
da base GOW_SCE dentro desse raio de abrangéncia e que foram utilizados para publicaciao de
check-ins no periodo de tempo jé citado. Estes locais estio representados por marcadores em
vermelho. A imagem foi obtida a partir do Google Maps'.

A regido em estudo apresentou um aumento entre 800% e 2500% de check-ins no més de
margo. Esse aumento € exibido na Figura 4.12. Para a base BKT_CHO, por exemplo, ndo mais
do que 0.5% dos check-ins de cada més ocorrem na regido em estudo. Entretanto, para o més de
marco, cerca de 3% dos check-ins de toda a base de dados ocorrera na referida regido. Ou seja,
enquanto que, por més, a regido agrega uma média de, aproximadamente, 3500 check-ins, no
més de margo esse valor subiu para cerca de 43 mil check-ins realizados na mesma regido.

Em relacdo as bases do Gowalla, pode-se observar que esse aumento foi ainda mais
relevante. Para GOW_SCE, por exemplo, enquanto que a regido em estudo agrega entre 0.7% e

3.5% dos check-ins nos outros meses, no més de marco, cerca de 11% de todos os check-ins da

'maps.google.com.br
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Figura 4.11: Locais em torno do centro de convengdes de Austin utilizados para realizacdo de
encontros. Imagem obtida a partir do Google Maps.

base de dados foram publicados naquela regido. Esse aumento percentual significa que enquanto
que no més de marco foi constatado cerca de 81 mil check-ins, nos outros meses esse nimero
produziu uma média de 4.7 mil check-ins.

Pode-se concluir que o alto nimero de encontros detectados na regido se deu pelo fato
de, tradicionalmente, o centro de convencdes ser o local escolhido para sediar o evento “South
by Southwest” (SXSW) (MUSICA, 2010) que ocorre, inclusive, sempre entre a segunda e quarta
semana de mar¢o de cada ano. O SXSW € um conhecido festival de musica e cinema que reline
milhares de pessoas e que ocorre hd, pelo menos, 30 anos no mesmo local?.

Além disso, pode-se perceber que, semelhantemente a distribuicdo de check-ins, o
numero de encontros sociais ocorre com maior incidéncia nos meses de alta temporada, i.e.
meses de férias, como junho/julho e dezembro/janeiro. Nota-se, portanto, que a dimensao social
atua como um importante fator na publicacdo de encontros, uma vez que a distribuicdo temporal
dos check-ins em muito se assemelha a distribuicao temporal de encontros sociais.

Para 4QR_YUA e TWT_EIN, a andlise temporal foi feita somente pela hora da publi-
cacdo. Com relacdo a distribui¢do de encontros por dia da semana, pode-se observar que para
ambos tipos de encontros, sejam sociais ou nao, a tendéncia € que os usudrios publiquem esses
encontros durante finais de semana, como mostra a Figura 4.13. Entretanto, pode-se observar
que esta tendéncia € ainda mais visivel quando s@o considerados os encontros sociais.

Finalmente, embora o niimero de check-ins distribuidos por hora tenha seguido um certo

http://www.sxsw.com/
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Figura 4.12: Percentual de check-ins no Centro de Convengdes de Austin.
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Figura 4.13: Encontros por dia de semana.

padrdo de publicacdo (com um alto nimero de check-ins a noite, por exemplo), foi observado
que, embora essa tendéncia ainda exista, a mesma ndo € tdo evidente quando sdo analisados
os check-ins das amostras. A Figura 4.14 apresenta a distribui¢do de encontros ndo sociais ao
longo do dia enquanto que a Figura 4.15 exibe a distribuicdo de encontros sociais durante um dia.
Nota-se, portanto, que os encontros nao sociais t€ém uma distribui¢do mais uniforme ao longo do
dia enquanto que os encontros sociais apresentam, de fato, a tendéncia de usudrios publicarem

seus encontros entre as 23h e 3 horas do dia seguinte.

4.5.5 Duracao dos Encontros

A duragdo de encontros diz respeito a andlise do intervalo de tempo entre cada par
de check-ins dos usudrios que fazem parte do encontro. O objetivo aqui é analisar com qual
frequéncia os usudrios decidem publicar os seus encontros. No geral, pode-se notar que os
encontros nao sociais sao publicados sem que haja um padrao temporal relativo a duragdo dos
mesmos. Ou seja, independentemente do intervalo de tempo adotado, sempre ocorrerd encontros
ndo sociais entre dois usudrios e esse nimero de encontros varia entre uma base de dados e outra.

Ao contrario dos encontros ndo sociais, 0s encontros sociais sao caracterizados por
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Figura 4.14: Encontros ndo sociais por hora do dia.
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Figura 4.15: Encontros sociais por hora do dia.

serem publicados, frequentemente, em um espaco de encontro delimitado entre os check-ins dos
usudrios envolvidos na publicacdo dos mesmos e, quanto menor for esse intervalo de encontro,
maior a quantidade de encontros sociais publicados. Por exemplo, através da distribuicao da
fun¢do acumulada dos encontros em relagdo ao intervalo de encontro, pode-se notar para todas
as bases de dados com lagos sociais (i.e. BKT_CHO, GOW_CHO e GOW_SCE) que cerca de
70% dos encontros sociais foram publicados com um intervalo de encontro menor ou igual a
uma hora. A Figura 4.16 apresenta a funcao acumulada dessas bases de dados.

Analisando-se as FDAs da Figura 4.16, pode-se perceber, portanto, que quanto maior o
intervalo de tempo, maior a probabilidade de se ter um encontro social publicado. Isso significa
que se um usudrio A publicar um check-in em um local P e, estando com um amigo B no mesmo

local, a probabilidade de B publicar que estd com A em P diminui com o passar do tempo.

4.6 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou a caracteriza¢ao de encontros detectados em seis diferentes
bases de dados reais, com o objetivo de compreender as interacdes espaco-temporais, bem como
suas relacdes com a dimensao social. Os resultados foram descritos quantitativamente e podem

ser resumidos como segue.
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Figura 4.16: FDA de encontros sociais por hora do dia.

Dados reais de check-ins foram comparados com distribui¢des tedricas e, diferen-
temente de outros tipos de dados de redes sociais, a conclusido é que dados espaco-
temporais sdo melhor aproximados por uma fun¢do log-normal. Esse resultado indica
que apesar de possuirem caracteristicas semelhantes, ja4 que ambas distribui¢cdes
log-normal e power-law sdo equivalentes, os dados de check-ins sdo distribuidos de

forma mais regular do que os dados meramente sociais;

Podem-se notar alguns padrdes temporais na distribuicao dos check-ins: a publicagao
de check-ins ocorre mais comumente em meses de férias, como janeiro, junho, julho
e dezembro. Do mesmo modo, existem mais publicacdes de check-ins em finais
de semana e dias adjacentes a finais de semana, como quintas e sextas do que nos
outros dias. Finalmente, pode-se observar que em hordrios noturnos existe uma maior
incidéncia de publicacdo de check-ins, particularmente entre as 22 horas e 2 horas da

madrugada. Em redes consideradas LBSN, esta tendéncia € ainda mais evidente;

A andlise de distribuicao de encontros permitiu concluir que o niimero de encontros
por pares de usudrios pode ser bem ajustado, em sua maioria, utilizando-se um
modelo baseado em uma power-law. Do mesmo modo, a publica¢do de encontros
em locais em que ocorreram esses encontros também pode ser modelada por uma
power-law. Entretanto, foi observado que uma fung¢do log-normal pode ser bem

ajustada para a modelagem da publicacdo individual de encontros por usudrios;

Pode-se perceber o papel dos lagos sociais na publicacdo de encontros quando
analisada a relagdo de encontros por usudrios e por locais: enquanto que nao foi
possivel observar uma relacdo comum para todas as bases entre a quantidade de
encontros ndo sociais publicados por pares de usudrios e por locais, pode-se perceber
que a maioria dos encontros sociais sdo publicados por uma minoria de pares de

usuarios em todas as bases analisadas;

T
8000
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= Pode-se perceber que os encontros ndo sociais ndo apresentam o mesmo padrio tem-
poral dos check-ins. Ao contrdrio, tanto a andlise de encontros sociais por mé€s como
a andlise desses encontros por dia da semana e por hora mostrou que a distribui¢cao
temporal desse tipo de encontro em muito se assemelha com a distribui¢do temporal

dos check-ins;

= Por meio da andlise temporal dos encontros foi possivel caracterizar um aglomerado
de pessoas que, independentemente da base de dados utilizada, produziram um padrao

temporal de publicacdo no mesmo local e durante 0 mesmo intervalo de tempo;

s Como esperado, a maioria dos encontros sociais sao caracterizados por serem pu-
blicados em um intervalo de tempo pequeno entre check-ins envolvendo o encontro.
Ou seja, os resultados da Secdo 4.5.5 indicaram que a inten¢ao de um usudrio em
publicar um encontro com outro usudrio € inversamente proporcional ao passar do
tempo entre um check-in publicado pelo primeiro usudrio e o instante de tempo em

que o segundo usudrio decide, ou ndo, publicar o check-in;

Em linhas gerais, esse capitulo ilustrou, por meio de um conjunto de dados capturados
a partir de diferentes redes sociais, que as interacdes espago-temporais entre usudrios seguem
padrdes de distribuicdo semelhantes. Do mesmo modo, foi detectado em todas as bases analisadas
que a publicagdo dessas interagdes sdo impactadas pelo aspecto social entre os usudrios. Além
disso, pode-se perceber que os encontros seguem um mesmo padrdo temporal em todas as bases
de dados.

As contribui¢des desse capitulo podem ser aplicadas em diversos contextos: 0 co-
nhecimento sobre as leis que governam as interacdes espago-temporais podem ser uteis para
modelagem de mobilidade de usudrios e suas diversas aplica¢des, na andlise de usudrios e locais
que podem influenciar outros usudrios a interagirem espago-temporalmente, em estratégias de
marketing e publicidade e, também, na construcdo de sistemas de recomendacao de locais de

encontro ou sistemas de recomendacgdo de encontros, por exemplo.
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O Modelo SiST

Diante do novo cendrio das redes sociais dotadas de servicos de localizagdo, modelos
de dados tém sido propostos para representar as diferentes relacdes entre os usudrios, conforme
Ja observado no Capitulo 3. Entretanto, pode-se observar que ainda € um desafio para a area
de andlise de redes sociais a representacdo, o processamento e a andlise das interacdes espago-
temporais capturadas pelos usudrios deste tipo de rede.

Diante disso, este capitulo propde o modelo SiST (MORENO; TIMES; MATWIN, 2015),
que é baseado na teoria dos grafos, onde os nds representam usudrios e cada ligacdo entre
dois nés (i.e. entre dois usudrios) representa interacdoes espaco-temporais entre 0S mesmos.
O modelo SiST serve como um novo ambiente de apoio a andlise de redes sociais equipadas
com informagdes de localizagdo dos usudrios. A partir deste modelo pode-se fazer uso de
algoritmos tradicionais da teoria de grafos para se detectar padrdes estruturais, fazer uso de
algoritmos e técnicas de minerag@o de dados para realizar previsao de dados, extracdo de padroes
de comportamento de usudrios, de mobilidade de usudrios, dentre outros.

Propor um modelo como o SiST exige desafios distintos: (1) o modelo deve ser o mais
genérico possivel para acomodar as diferentes informagdes provenientes dos diversos tipos de
redes sociais bem como as recorrentes mudancas desta drea, (2) as redes instanciadas a partir
do modelo devem ter baixo custo de memoria, (3) os algoritmos de criagdo destas redes devem
ser de baixo nivel de complexidade e, por fim, (4) para extracdo de conhecimento, algoritmos e
técnicas de mineracdo de dados devem poder ser aplicados as redes geradas por este modelo.
Para tanto, o modelo € apresentado em diferentes niveis de abstracdo: modelo conceitual, 16gico
e fisico. O objetivo final da proposta do modelo € auxiliar na busca por respostas as perguntas
apresentadas na Secdo 1.2.

O modelo SiST € descrito neste capitulo, que estd organizado como segue. Na Sec¢do
5.1, € apresentada uma introducdo ao capitulo, na qual um cendrio hipotético € descrito com o
objetivo de auxiliar na compreensdo dos conceitos expostos ao longo do mesmo. Na Secdo 5.2,
o modelo conceitual é proposto, onde a defini¢do formal de uma rede SiST € dada. A Secdo 5.3
descreve o modelo l6gico de dados, listando seus principais elementos. Na Secao 5.4, o modelo
fisico de dados € descrito, o qual é apresentado de acordo com uma nova defini¢do de matriz de

adjacéncia e, finalmente, na Se¢do 5.5 o algoritmo de criacdo de redes a partir do modelo SiST €
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apresentado. As redes SiST sdo validadas na Secdo 5.6 por meio de experimentos que usaram as
bases de dados apresentadas no Capitulo 4. Por fim, a Secdo 5.7 descreve as consideragdes finais

relativas ao presente capitulo.

5.1 Introducao

Esta secdo apresenta um cendrio hipotético que serd utilizado ao longo do capitulo (Secdo
5.1.1) bem como introduz possiveis representacdes de um encontro espagco-temporal entre dois

usudrios de uma rede social online (Secdo 5.1.2).

5.1.1 Um Cenario Hipotético

A Tabela 5.1 ilustra um conjunto de check-ins hipoteticamente publicados por cinco
usuarios (identificados na coluna uid) e ocorridos em trés locais diferentes: POI1, POI2 e POI3.
Estes locais sao identificados na coluna pid. Cada um desses check-ins sdo realizados em um
instante de tempo (coluna timestamp) e, finalmente, o usudrio que publicou o check-in pode,

ainda, publicar um texto acompanhado a este check-in.

uid | pid timestamp texto
POI1 | 10/12/2014 09:35 “Praia com pessoas especiais.”
POI1 | 10/12/2014 09:50 “Praia com amigos.”
POI1 | 18/12/2014 20:00 “
POI1 | 18/12/2014 20:29 “Confraternizacao de fim de ano!”
POI2 | 20/12/2014 20:15 “Comemorando o sucesso de 2014!”
POI2 | 20/12/2014 20:20 “Férias!!!”
POI3 | 04/01/2015 19:20 “Reunido de negdcios rsrs.”
POI3 | 04/01/2015 19:48 “
POI2 | 10/01/2015 20:20 “Comecando o ano bem <3.”
POI2 | 10/01/2015 20:25 “Com ela.”
POI1 | 10/01/2015 11:35 “Primeira praia do ano.”

POI1 | 10/01/2015 11:40 «“

POI1 | 10/01/2015 12:00 «“

POI2 | 15/01/2015 21:00 | “Jantar merecido. Ninguém € de ferro.”
POI2 | 15/01/2015 21:11 “Jantar ostentacao!”

POI3 | 21/01/2015 12:15 “Almogo com os de sempre.”
POI3 | 21/01/2015 12:18 “

POI3 | 21/01/2015 12:22 “

POI2 | 30/01/2015 20:21 “
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20 POI2 | 30/01/2015 20:40 2
21 POI1 | 10/01/2015 10:21 | “Com ela, no mesmo lugar, desde 2014.”
22 POI1 | 10/01/2015 10:40 | “Um més de namoro onde tudo comegou.”

Tabela 5.1: Conjunto hipotético de dados de check-ins

O cendrio da Tabela 5.1 € utilizado ao longo desse capitulo com o objetivo de auxiliar no
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entendimento dos conceitos definidos. Pode-se observar, por exemplo, que o usudrio de uid = 1,
ou simplesmente usudrio 1, publicou cinco check-ins, sendo dois deles no local POI1 (i.e. os
check-ins com i =1 e i = 22), dois em POI2 (i = 5, i = 19) e, finalmente, um em POI3 (i = 18).

Neste cendrio, a rede social em questdo é uma rede de amizade bidirecional, ou seja,
os usudrios s3o mutuamente considerados amigos. Os lacos sociais do referido cendrio sdao
apresentados na Tabela 5.2. Por exemplo, o usudrio 1 € amigo dos usudrios 2, 3 e 4. O usuario

de 2, por sua vez, ¢ amigo dos usudrios 1, 3 e 4 e assim sucessivamente.

ul | u2
1 |2
1|3
1 | 4
2 13
2 4
315
4 15

Tabela 5.2: Conjunto hipotético de dados de amizade

5.1.2 Representacoes de um Encontro Espaco-temporal

A Figura 5.1 ilustra uma visdo conceitual das diferentes dimensdes de informacdes
presentes em encontros extraidos a partir de redes sociais equipadas com funcionalidade de
localizacdo de usudrios. Encontros, como definidos no Capitulo 4, sdo caracterizados por
possuirem informagdes espaciais e temporais. Além disso, caso o encontro tenha ocorrido entre
usudrios que possuem lagos sociais, 0 encontro também pode ser identificado como um encontro

espaco-temporal e social, i.e. um encontro social.

Encontros i B
Espago-temporais Dimensao
Temporal
Dimensao Dimensao
Espacial Social

Figura 5.1: Visao conceitual das diferentes dimensdes de informagdes presentes em dados de
redes sociais.

Diante da revisao da literatura do Capitulo 3, é importante observar que a dimensao

social estd inerentemente presente em um encontro espaco-temporal mesmo que ambos usudrios
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ndo tenham lagos sociais expressos na rede social, uma vez que, estando dois usudrios no mesmo
local, existe uma grande possibilidade desses usudrios se conectarem socialmente.
Considerando o cendrio exposto na Secdo 5.1.1, podem-se criar redes de acordo com
diferentes pontos de vistas. Por exemplo, a Figura 5.2(a) ilustra um exemplo de uma rede
construida considerando-se apenas as coincidéncias espaciais entre usudrios. Neste caso, como
diferentes usudrios estiveram no mesmo local, independentemente das circunstancias temporais
ou sociais, estes usudrios sao conectados. Essa rede hipotética teria um peso nas conexdes que

estaria relacionado com o nimero de locais em comum que 0s usudrios visitaram.

(a) Informagdes espaciais (b) Informacgdes espaciais
consideradas e sociais consideradas

Figura 5.2: Redes construidas considerando-se (a) informacdes espaciais e (b) informagdes
espaciais e sociais.

Pode-se notar, portanto, que a conexao entre os nds que representam os usudrios 1 e 2
possuem um peso maior do que aquela que conecta os usudrios 3 e 5, por exemplo. Isso ocorre
porque os usudrios 1 e 2 possuem mais coincidéncias espaciais do que os usudrios 3 € 5.

A Figura 5.2(b) ilustra uma rede que faz uso das informagdes espaciais e sociais do
cendrio exposto. Neste caso, além de se considerar as coincidéncias espaciais, dois nés s6 sao
conectados se também possuirem lacos sociais. Pode-se observar, portanto, que a rede (ou o
grafo) da Figura 5.2(b) mostra um nimero menor de conexdes do que a rede a esquerda.

No mesmo sentido, pode-se fazer uso das informacdes temporais para analisar as coinci-
déncias espaco-temporais, ou seja, investigar as situacdes em que dois usudrios estiveram no
mesmo local e em um instante de tempo aproximado. Na pratica, uma rede que considera esse
tipo de evento €, na verdade, uma rede de encontros. Para que essa rede seja construida, deve-se
estabelecer um intervalo de tempo que represente o limite maximo entre os instantes de tempo
dos check-ins envolvidos nos encontros, i.e. um intervalo de encontro.

Assim, considerando-se um intervalo de encontro de 30 minutos, pode-se construir uma
rede tal qual a ilustrada na Figura 5.3. Esta rede apresenta conexdes direcionadas entre cada dois
nods. A direcdo de cada conexao respeita a ordem temporal dos check-ins envolvidos no encontro.

Por exemplo, entre os usudrios 1 e 2 existem trés conexdes: a primeira, rotulada com “ck(1),
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ck(2)”, existe porque os referidos usudrios realizaram o check-in 1 (i.e. i = 1) e o check-in 2 no
mesmo local em um intervalo de tempo de, exatamente, 15 minutos. Como o usudrio 2 ndo foi o
primeiro a realizar o check-in, a referida conexao tem origem no né que representa 0 mesmo
e tem destino para o né que representa o usudrio 1; a segunda conexao, rotulada com “ck(5),
ck(6)”, parte do usudrio 2 para o usudrio 1 pela mesma razao da conexao anteriormente citada;
finalmente, a conexao “ck(21), ck(22)” tem o destino contrario das anteriores devido a ordem
temporal em que os check-ins envolvidos estd disposta: primeiramente ocorre o checkin 21, do

usudrio 2, em POII e, 19 minutos depois, o usuério 1 realiza o check-in 22 no mesmo local.

ck(21), ck(22)

ck(16), ck(18)
() (€hp

Figura 5.3: Redes construidas considerando-se informagdes espago-temporais para At = 30 min.

Finalmente, uma rede de encontros poderia, ainda, ser construida a partir de informagdes
sociais e espago-temporais. Assim, uma conexao entre dois nés de uma rede estaria representando
um encontro ocorrido entre duas pessoas que sdo consideradas amigas na rede social online.
A Figura 5.4 apresenta um exemplo de uma rede construida considerando-se as coincidéncias

sociais e espago-temporais para um intervalo de encontro igual a 15 minutos.

5.2 Modelo Conceitual

O modelo SiST denota um grafo que é capaz de representar, exatamente, as coincidéncias
sociais e espago-temporais entre usudrios de uma rede social online. No modelo SiST, cada n6
representa um usudrio e cada conexao entre dois nds indica que ambos estdo envolvidos em um
encontro espago-temporal que, dependendo da existéncia de lagos sociais na rede, pode envolver
ou ndo os lacos sociais dos usudrios em questdo. Em uma rede instanciada a partir do modelo
SiST - chamada aqui de rede SiST - a ligacdo entre dois nds s6 existe se ambos os usudrios

representados por aqueles nds possuem check-ins no mesmo local e se a diferenga temporal entre
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ck(s), ck(5)

(16), ck(18)

ck(11), ck(12)

Figura 5.4: Rede construida considerando-se informacdes sociais e espaco-temporais para
At =15 min.

os referidos check-ins for menor ou igual ao intervalo de encontro pré-determinado. Ou seja, a
ligacdo entre dois nds s6 existe se houver um encontro espago-temporal no mundo fisico.

Ao contrério das redes da Figura 5.3 e da Figura 5.4, as redes SiST nao representam as
vdrias situacdes de encontro por meio de multiplas conexdes entre os nds, mas sim por meio de
um atributo nas conexdes que € uma série temporal que indica a presenca de varios instantes de
tempo e varios locais de encontro. A unidade temporal da referida série € o instante de tempo do
check-in precursor participante do encontro. O modelo foi definido desta forma com o objetivo
de apresentar menor custo de armazenamento e otimizar o processamento das redes SiST.

Uma rede SiST G = (N,E,At,TS) é um grafo que consiste de um conjunto finito de
N n6s e E conexdes. Dois nés a e b de um conjunto N representam dois usudrios u, € up. A
conexao e entre 0s nOs a e b existe, se e somente se, u, € up sao participantes de um encontro
espago-temporal (social ou ndo, a depender do tipo de encontro modelado) e, finalmente, se o
intervalo de tempo entre os check-ins de u, e u;, respeitam o intervalo de encontro Az. A conexao
e possui uma série temporal (¢s,,) que representa os diversos encontros detectados entre os

usudrios a e b. Formalmente, uma rede SiST € apresentada na Definicao 4.

Definicdo 4. Seja G = (N,E,At,TS), onde N é o conjunto de nds, E € o conjunto de conexdes,
At € o intervalo de encontro, T'S € o conjunto de mapeamentos para as E séries temporais
existentes no grafo. Dois nds a e b, ambos contidos em N, representando os usudrios u, e
up, respectivamente, sao relacionados por uma conexao e, contida em E, se e somente se a

e b participam de, pelo menos, um encontro definido pela Defini¢do 1.

Para cada par de nds a e b conectados, existe uma série temporal ¢s,;, de tamanho igual a
M, sendo M o nimero de encontros existentes entre os usudrios u, € up. Assim sendo, pode-se

definir uma série temporal de uma conexao do modelo SiST de acordo com a Definicao 5.
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Definicio 5. ts,, = {(cka,,Ckp,), ..., (ckqg;,ckp,)}, onde ckq, e ckp, é o par de check-ins que
representa O primeiro encontro entre os Usudrios u, € uy € cky; € cky, representa o par de

check-ins referente ao i-ésimo encontro entre ambos usuarios.

A conexao entre dois usudrios u, e u; € representada, formalmente, pela notagdo a seguir:
((uq){CKy}) — ((up){CKp}), onde u, é o usudrio seguidor, u;, é o usudrio precursor, {CK,}
e {CKp} sdo os conjuntos de check-ins de u, e uy, respectivamente, que fazem parte da série
temporal ts,,. Assim, se entre dois usudrios a e b ocorrem 3 encontros, a conexao entre ambos é
representada por ((a){ckq,;ckq,;ckay }) — ((b){ckp,;ckp,;ckp, })), sendo cada encontro entre a
e b representado por (cky, — ckp, ), (cka, — ckp,) € (ckay — ckpy).

A Figura 5.5 apresenta, ao lado esquerdo, uma rede SiST de acordo com as defini¢cdes
previamente apresentadas, modelando encontros sociais e gerada a partir do cendrio exposto
na Secdo 5.1.1. Neste caso, os encontros sociais sao representados considerando-se At igual a
30 minutos. Cada conexao da referida rede apresenta um identificador para sua série temporal.
Cada série € mostrada na tabela ao lado direito da Figura 5.5. Por exemplo, pode-se perceber que
entre os nos 1 € 2 a conexao possui o rétulo zs/ que € um apontador para a série temporal desta
conexao. Ao se analisar a tabela do lado direito da referida figura, nota-se que a série temporal

de identificador igual a 1 possui trés pares de check-ins, sdo eles: (1,2), (5,6) e (21,22).

tsl

tsia | cKa | Cko

1|1 ]2

1 |56

1 |21 | 22

2 | 7|8

3 10

1s6 3 |14 | 15
4 [ 1112

5 [11 | 13

6 | 16 | 18

6 |19 | 20

7 |17 | 18

Figura 5.5: Exemplo de Rede SiST baseada no cendrio hipotético da Se¢éo 5.1.1.

Diante disso, na tentativa de generalizar o modelo proposto, as informagdes presentes
no mesmo dependem, exclusivamente, das informag¢des contidas no check-in publicado. Por
exemplo, no Twitter o usudrio pode realizar um check-in e, agregado aquele check-in, 0 mesmo

pode realizar algum comentdrio relacionado ao check-in. A dltima coluna da Tabela 5.1 contém
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exemplos destes comentdrios. Deste modo, em cada unidade da série temporal tem-se informa-
coes a respeito do usudrio participante do encontro (uid), o local em que ocorreu o encontro
(pid), o instante de tempo em que se deu a publicagdo do encontro (timestamp) e, por fim,
informacdes textuais sobre a publicacdo do encontro (texto).

O modelo conceitual € exibido na Figura 5.6 por meio de um diagrama de classes em
UML. Este diagrama relaciona, portanto, os conceitos do modelo SiST com os conceitos de

redes sociais equipadas com a funcionalidade de check-in.

Modelo SiSTl

Rede SiST
+id Conexao —
+condicao social 1 il gy 1 1| Seérie Temporal
+data inicial
+data final tPeso 1
+intervalo de encontro *
2
*
No
Encontro
1
i
. - Local
N oca
Usuario Check-in
* 1 = #  plleid
+1d :i"sia"te de tempo +latitude
— exto +longitude
€ amigow

Figura 5.6: Modelo conceitual representado por um Diagrama de Classes em UML.

O diagrama da Figura 5.6 mostra que o modelo SiST € composto por cinco classes
conceituais: a Rede SiST, a conexao, o nd, a série temporal e o encontro. No diagrama, essas
classes sdo relacionadas com outras classes do dominio do problema: o usudrio, o check-in e
o local. Nota-se, portanto, que uma rede SiST € composta por muitas conexdes; cada conexao
conecta dois nds e possui uma série temporal. Uma série temporal, por sua vez, € composta
por varios encontros cada qual sendo caracterizado por possuir dois check-ins; cada check-in é

publicado em um local e por um usudrio e, finalmente, um usudrio € amigo de vérios usudrios.

5.3 Modelo Légico de Dados

O modelo l6gico implementa as cinco classes conceituais apresentadas na Secdo 5.2:
encontro, nd, conexao, série temporal e rede SiST. Essas classes sdo, também, as classes logicas

do modelo e foram implementadas em J aval. Além disso, a classe representativa de um check-in

Thttp://www.oracle.com/java/index.html
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¢ apresentada para que o modelo seja melhor compreendido.

Do mesmo modo, foi projetado um esquema relacional gerado a partir do modelo
conceitual apresentado anteriormente. O esquema relacional foi implementado no PostgreSQL?,
um Sistema Gerenciador de Banco de Dados que oferece amplo suporte a dados geogréficos
através do médulo PostGIS?. O objetivo desta se¢iio é mostrar o modelo l6gico de dados que
define como o modelo conceitual foi implementado. Estas classes sdo apresentadas considerando-
se apenas os atributos mais importantes. As operagdes sdo descritas nas se¢des posteriores.

Como jé apresentado no Capitulo 4, um check-in € basicamente composto por um identi-
ficador do check-in, um identificador do usuério que efetuou aquele check-in, um identificador
do local em que o check-in ocorreu e, finalmente, pela informacgao sobre o instante de tempo
do check-in. Além disto, um check-in pode, opcionalmente, ser composto por um texto. Um

check-in € representado por meio da classe Checkin.

public class Checkin {
private int id;
private int userId, placeld;
private Timestamp timeInstant;

private String text;

//métodos getters e setters

A classe Encounter representa um encontro formado por um par de check-ins: o
check-in que foi realizado primeiro (t argetCheckin), publicado pelo usudrio precursor € o

check-in que foi realizado depois (sourceCheckin), publicado pelo usudrio seguidor.

public class Encounter {

private Checkin sourceCheckin, targetCheckin;

//métodos getters e setters

A rede SiST € um grafo. Este grafo é composto por nés e conexdes. Um né € implemen-
tado pela classe Node que, por sua vez, representa um, e somente um, usudrio da rede social que
¢ identificado por um identificador tinico. A classe Edge representa uma conexdo direcionada
entre dois nos e € composta por uma lista de encontros. Esta lista de encontros é, na verdade, a

série temporal da referida conexao.

Zhttp://www.postgresql.org/
3http://postgis.net/



5.3. MODELO LOGICO DE DADOS 90

public class Node {

private int userId;

//métodos getters e setters

public class Edge {
private Node sourceNode, targetNode;

private List<Encounter> encountersTimeSeries;

//métodos getters e setters

Finalmente, a classe SiSTNetwork representa a rede SiST tal qual € proposta neste
trabalho. Além dos nds (atributo nodes) e conexdes (atributo edges), esta classe € com-
posta, também, por um atributo identificador da rede (id), pelo atributo socialCondition,
que indica se a rede € uma rede de encontros sociais ou ndo sociais, por initialDate e
finalDate, que representam o periodo em que os encontros representados na rede foram
detectados e, finalmente, por encounterIntervalSec, que indica o intervalo de tempo dos

encontros representados na rede em questdo (i.e. o intervalo de encontro, em segundos).

public class SiSTNetwork({

private int id;

private boolean socialCondition;

private Timestamp initialDate, finalDate;
private int encounterIntervalSec;

private List<Encounter>[][] matrix;
private List<Node> nodes;

private List<Edge> edges;

public void loadAdjacencyMatrix (){ //... }

public List<Encounter> getAllEncounters() {

/] )

public List<Encounter> getAllEncounters (int userId) {

/] )

public List<Encounter> getAllEncounters (Timestamp
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initialDate, Timestamp finalDate){ //... }

public List<List<Encounter>> getDuplicatedEncounters () {

/] )

public List<GroupEncounter> getGroupEncounters () {

/) )

public List<LeadershipPattern> getlLeadershipPatern () {
/e )

//métodos getters e setters

O atributo mat rix representa a matriz de adjacéncia que reproduz a rede em questao.
Esta matriz faz parte do modelo fisico de dados e € apresentada na Secdo 5.4, a seguir. Os

métodos restantes, apresentados na classe SiSTNetwork, sdo descritos na Se¢do 5.5

5.4 Modelo Fisico de Dados

A matriz de adjacéncia do modelo SiST é denominada matriz de adjacéncia espaco-
temporal. Essa matriz € caracterizada por também representar a série temporal de cada conexdo
do grafo. Desta forma, cada elemento a;; da matriz de adjacéncia espago-temporal denota uma
conexao direcionada entre os nds i € j, onde elemento a;; € caracterizado por possuir um vetor
de ponteiros que representa a série temporal da conex@o. A Figura 5.7 mostra a referida matriz
para a rede SiST gerada a partir do cendrio hipotético da Secdo 5.1.

A matriz de adjacéncia da Figura 5.7 representa, portanto, todos os encontros presentes
na rede SiST da Figura 5.5. Tome-se como exemplo a conexdo ¢s1 da rede apresentada na Figura
5.5. Como areferida conexdo € bidirecional, conectando os nds 1 e 2, isso indica que h4 situacdes
de encontros em que o usudrio representado pelo né 1 € o precursor e, por outro lado, também
existem situacdes em que o usudrio representado pelo nd 2 € o precursor. Assim, as células
da matriz de adjacéncia espago-temporal que representa ambas situacdes sao aquelas em que
relacionam os nds 1 e 2 (i.e. a célula ay| representa os encontros em que o nd 1 foi o precursor e
a célula a, representa os encontros em que o n6 2 foi o precursor).

Uma conexao unidirecional € representada apenas por meio da descri¢do da série temporal
na coluna do n6 precursor. Este fato pode ser observado para a conexao s, da rede apresentada
na Figura 5.5, em que conecta os nds 2 e 3, por exemplo. Nesta situacio, pode-se perceber que
como o usudrio 2 € o precursor, a série temporal da referida conexado € representada por meio da

asy, em que o usudrio 2 € representado na coluna da matriz.



5.5. ALGORITMOS QUE COMPOEM O MODELO SIST 92

112|3[4 5] . plcencke

1 g I L s — ey

o s i " L oo | Ck(16). Ck(17)

3 ] o --:'.'I_‘.:---h- Ck(11), Ck(13)

4 | = - Ck(14), Ck(15)
5 | ¢ | w -------- ] k), ck@) [ ck), ckie)

! e, & k(7). Ck(s)

S P ck(11), ck(12)
................... | Ck(©). Ck(10)

.
",
0
.,
-----

.................... P Ck(19), Ck(20)

Figura 5.7: Exemplo de matriz de adjacéncia espago-temporal baseado no cendrio hipotético da
Secdo 5.1.1.

A matriz de adjacéncia é gerada no método loadAdjacencyMatrix da classe
SiSTNetwork. Essa matriz € de fundamental importancia pois € por meio dela que a rede
¢ manipulada. Por exemplo, o método getAl1Encounters () e suas variantes fazem uso
dessa matriz para retornar os encontros representados pela rede em questdo. Além disso, a matriz
¢ manipulada, também, na detec¢do de padroes de mobilidade de usudrios definidos aqui, como
o padrio de grupos de encontros (executado pelo método get GroupEncounters ()) e o
padrdo de lideranca de encontros (executado pelo método get LeadershipPattern ()). O
padrdo de encontros duplicados (executado pelo método getDuplicatedEncounters )é
um padrdo de publicacdo de encontros que todos os padrdes de mobilidade previamente citados
fazem uso. Os algoritmos de detec¢ao desses padrdes bem como o algoritmo de criagc@o de redes

SiST sdo discutidos na Sec¢do 5.5, descrita a seguir.

5.5 Algoritmos que compoem o Modelo SiST

A Secdo 5.5.1 descreve o algoritmo de constru¢do de uma rede SiST. A Secdo 5.5.2
define o padrao de encontros duplicados bem como apresenta o algoritmo implementado para
sua deteccdo. Na Sec¢do 5.5.3, o padrdo grupo de encontros € definido e, da mesma forma, o
algoritmo que detecta grupos de encontros € apresentado e, finalmente, a Se¢do 5.5.4 descreve o

padrao de lideranca de encontros e exibe o algoritmo para detec¢do desse padrao.

5.5.1 Algoritmo de Construcio de Redes SiST

O processo de construcdo de uma rede SiST € implementado pela descricdo apresentada

no Algoritmo 2. Este algoritmo é demonstrado também no diagrama de atividades da Figura
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5.8. Primeiramente, € inicializado o grafo vazio em que é construida a rede SiST (linha 1). O
Algoritmo 1 é, entdo, executado dentro do Algoritmo 2 e todos os encontros detectados pelo
mesmo sao atribuidos a varidvel encontros (linha 2). O algoritmo inicia a constru¢do do grafo por

meio do lago de repeticdo entre as linhas 3 e 12 que itera sobre cada encontro enc de encontros.

Algoritmo 2 Construtor_SiST(Ck, At, st)

1: G < {};// grafo direcional a ser retornado (inicialmente vazio)

2: encontros < detectaEncontros(Ck,At, st); // executa o Algoritmo 1

3: PARA cada encontro enc de encontros:

4 SELECIONA o usudrio precursor (i) € 0 usudrio seguidor (i) de enc;
5: SE G ndo contém os nds de Uy, € uzeg ENTAO

6 ADICIONA o0s n6s de upe € Ugeg;

7 FIM SE

8 SE ndo existe conexao e entre Uy € tgeg ENTAO

9

ADICIONA conexao e entre Uy, € Ugeg;

10: FIM SE
11: ADICIONA o par de check-ins de enc como unidade da série temporal s de e;
12: FIM PARA

13: RETORNE G;

Ck, At, st
® —— G-{} '—-[encontros — detectaEncontros(Ck, At, st)]
inicio
enc é nulo (—V
- Préximo enc
y
fim

- Adiciona enc como unidade
[Selecn:ma Upre & ”599] da série temporal de e

l Y

-
-

G nédo contém G nao contém
nés conexdao entre
de Upre € Useg Upre € Useg

Adiciona nés de upre Adiciona conexéao e
e Usegem G entre Upre € Useg

Figura 5.8: Diagrama de atividades do Algoritmo 2.

A descricao na linha 4 do Algoritmo 2 indica que em cada iteragdo do lago, os usudrios
de enc sao recuperados para que a construcao do grafo seja realizada nas linhas seguintes do
algoritmo. A partir dai, a estrutura condicional delimitada entre as linhas 5 e 7 verifica se o grafo

G a ser retornado j4 possui os nos representantes dos referidos usuarios. Caso ndo possua, esses
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nds sdo adicionados ao grafo (linha 6). Na estrutura condicional delimitada entre as linhas 8
e 10, o algoritmo verifica se ja existe conexdo entre os nds envolvidos no encontro analisado
na iteragc@o corrente do laco. Caso essa conex@o nao exista, a mesma € criada (linha 9). Por
fim, para cada encontro enc, a série temporal da conexao entre os nds envolvidos no encontro é
incrementada, i.e. enc € adicionado como unidade da série temporal de e (linha 11).

Os grafos (i.e. as redes SiST) gerados a partir do Algoritmo 2 sdo persistidos em uma base
de dados projetada tal qual o modelo conceitual apresentado na Sec@o 5.2. Como normalmente
as redes SiST possuem uma grande quantidade de nds e conexdes, as mesmas dem ser carregadas
e analisadas em programas de anélise de redes complexas, como o Gephi* ou o NetworkX?,
por exemplo. A Figura 5.9 mostra um exemplo real de uma rede SiST construida a partir do
Algoritmo 2 e da base GOW_SCE. Nota-se que embora a rede possua um alto nimero de nds e
conexdes (neste caso, 3.252 nds e 16.235 conexdes), a mesma possui muitos nos desconectados.
No processo de valida¢do do modelo SiST, pode-se observar que essa caracteristica ¢ comum para

as redes construidas a partir do mesmo, i.e. redes SiST possuem baixo grau de conectividade.

Figura 5.9: Rede SiST construida a partir da base GOW_SCE considerando Ar = 15 minutos.

‘https://gephi.org/
Shttps://networkx.github.io/
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Finalmente, como cada encontro € representado como uma unidade de uma série temporal,
caso um ou dois usudrios republiquem, propositadamente ou ndo, um ou mais encontros no
mesmo local, esses encontros sdo representados independentemente dessa duplicidade. A
consideracdo sobre se um encontro foi duplicado ou ndo é dependente de aplicagdo e, por
isso, esse evento € definido aqui como um padrdo de publicagdo de encontros: os encontros

duplicados.

5.5.2 Algoritmo de Deteccio de Encontros Duplicados

Em dados reais de check-ins, pode-se observar que hd situacdes de usudrios que republi-
cam check-ins. Por exemplo, considere o conjunto de check-ins da Tabela 5.3. Nota-se que o
usudrio 13 republica o seu check-in no local 200 apds cerca de um minuto. Do mesmo modo,
pode-se observar que usudrio 19 faz o mesmo por duas vezes: na primeira, 0 mesmo realiza um
check-in em cerca de trés minutos depois do primeiro e na sequéncia publica um check-in no

mesmo local duas horas depois do primeiro check-in.

ck;; | user;; | place;; timestamp
1 13 200 18/03/2009 15:19:47
2 13 200 18/03/2009 15:20:41
3 19 200 18/03/2009 15:21:54
4 19 200 18/03/2009 15:23:14
5 19 200 18/03/2009 17:20:50

Tabela 5.3: Exemplo de check-ins publicados repetidamente.

As redes SiST sao construidas independentemente dessa repeticao. Ou seja, uma vez que
ndo tem como saber as razdes pelas quais ocorrem essas repeticdes de check-ins, preferiu-se que
as mesmas fossem consideradas como parte da série temporal das conexdes presentes nas redes.
Assim, considerando que os check-ins da Tabela 5.3 fazem parte de um conjunto de check-ins
de uma rede social real, uma rede SiST construida por meio do Algoritmo 2 e um intervalo de
encontro de 15 minutos apresentaria uma conexao entre os nés 13 e 19 que seria representada
por ((19){3;3;4;4}) — ((13){1;2;1;2})).

Desta forma, pode-se notar que o que aparenta ser uma situacao de encontro (considerando-
se o intervalo de encontro de 15 minutos), € representado pela rede SiST como sendo quatro
situagdes de encontros diferentes, a saber (3 — 1), (3 —2), (4 — 1) e (4 — 2). A partir disso,

define-se um encontro duplicado conforme indicado pela Defini¢do 6.

Defini¢ao 6. Encontro Duplicado: O conjunto de i encontros { (ck, — ckp)1;...; (cka — ckp)i3 }

entre 0s usudrios a e b representam um encontro duplicado se cky(time); — cky(time)| < At.

O Algoritmo 3 descreve como se deu a implementacio da detec¢do de encontros duplica-
dos em uma rede SiST. A representacdo grafica deste algoritmo € apresentada na Figura 5.10 por

meio de um diagrama de atividades. O algoritmo recebe uma rede SiST como parametro G e,
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para cada usudrio precursor representado em G, o mesmo compara cada par de encontros em que
esse usudrio foi, de fato, precursor. Esse processo € realizado por meio de duas estruturas de
repeticao aninhadas: a primeira entre as linhas 3 e 16 e a segunda entre as linhas 6 e 15. Desta
forma, para cada par de encontro do usudrio iterado, o algoritmo analisa se ambos encontros
ocorreram no mesmo local (linha 7), se ambos possuem o mesmo seguidor (linha 8) e, por
fim, verifica se o instante de tempo dos check-ins precursores de ambos encontros respeitam
o intervalo de tempo At (linha 10). Caso os dois pares de encontro de cada usudrio analisado
tenham ocorrido no mesmo local, envolvam os mesmos seguidores e tenham ocorrido em um
intervalo de tempo menor do que At, entdo ambos encontros sao considerados duplicados. Assim,

esses encontros sdo adicionados na lista de retorno do algoritmo (linha 11).

Algoritmo 3 DetectaEncontrosDuplicados(G)

: LISTA < {}; // lista de encontros duplicados a ser retornada (inicialmente vazia)
: SELECIONA todos os usudrios precursores de G;
: PARA cada usudrio precursor up, de precursores:

1

2

3

4 SELECIONA todos 0s encontros encs,. €m que Uy, € precursor;
5: ORDENA encs . pelo instante de tempo do precursor;

6 PARA cada par de encontro enc 1 € encpr de encsp,

7
8
9

SE encp.1 € encpep ocorreram no mesmo local ENTAO
SE encpr.1 € encpr» t€m o mesmo seguidor ENTAO

: SELECIONA o instante de tempo #; de enc 1 € t2 de encpe;
10: SE |t; — 11| < At ENTAO

11: ADICIONA enc .1 € encprn em LISTA; //sdo encontros duplicados;
12: FIM SE

13: FIM SE

14: FIM SE

15: FIM PARA

16: FIM PARA

17: RETORNE LISTA;

5.5.3 Algoritmo de Deteccao de Grupo de Encontros

Cada conexao de uma rede SiST representa um ou vérios encontros ocorridos entre um
par de usudrios. Estes, por sua vez, sao representados pelos nds da rede. A manipulacao da rede,
por meio de sua matriz de adjacéncia, permite que sejam detectados encontros ocorridos com

mais do que dois usudrios. Este tipo de encontro é definido aqui como um grupo de encontros.

Definicao 7. Grupo de Encontros: Trés ou mais usudrios de um conjunto de N usudrios sdao
participantes de um grupo de encontros S se cada usudrio de S € participante de, pelo

menos, um encontro com outro usudrio de S.

Observe, por exemplo, os check-ins da Tabela 5.4. Neste caso, considerando-se um

At =15 minutos, pode-se notar que além da deteccao de dois pares de encontros (i.e. ((20){2}) —
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Figura 5.10: Diagrama de atividades do Algoritmo 3.

((10){1}) e ((10){9}) — ((70){8})), existe também um grupo de encontros formado pelos
seguintes encontros: ((40){4}) — ((30){3}), ((50){5}) — ((30){3}), ((50){5}) — ((40){4}),
((40){6}) — ((50){5}) e, finalmente, ((60){7}) — ((40){6}). Ou seja, o referido grupo de
encontros ¢ composto pelos check-ins 3, 4, 5, 6 e 7 e, consequentemente, pelos seus usudrios: 30,

40, 50 e 60. O Algoritmo 4 corresponde ao algoritmo para deteccdo de grupos de encontros.

ck;; | user;; | place;, timestamp

1 10 300 12/03/2015 2:16:15
20 300 12/03/2015 2:21:45
30 300 12/03/2015 5:12:02
40 300 12/03/2015 5:19:08
50 300 12/03/2015 5:27:09
40 300 12/03/2015 5:40:04
60 300 12/03/2015 5:50:53
70 300 12/03/2015 9:28:15
10 300 12/03/2015 9:32:18

Tabela 5.4: Exemplo de check-ins participantes de grupos de encontros.

O| 0 |\ | B~|W|IN

O Algoritmo 4 busca todos os grupos de encontros para cada né precursor de um grafo G
(lago que inicia-se na linha 3). O padrado de grupos de encontros faz uso dos encontros duplicados,
ou seja, um grupo de encontros pode ser composto por encontros duplicados e ndao duplicados.
Por esta razdo € que na linha 5 todos os encontros duplicados e ndo duplicados sdo considerados,
estes encontros sdo ordenados na linha 6. A estrutura de repeti¢do entre as linhas 7 e 28, por sua

vez, itera sobre cada encontro de encs,,. com o objetivo de identificar grupos de encontros.
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Algoritmo 4 DetectaGrupoEncontros(G)

1: GRUPOS « {}; // lista de grupos de encontros a ser retornada (inicialmente vazia)
2: SELECIONA todos os usudrios precursores de G;
3: PARA cada usudrio precursor u,,, de precursores

4: grupo < {}; // lista que contera todos os encontros que formam um grupo
5: SELECIONA todos 0s encontros encspr. €m que u,,, € precursor (duplicados ou nio);
6: ORDENA encs . pelo instante de tempo do precursor;
7: PARA cada encontro enc de encs e
8: SE grupo esti vazio ENTAO
9: ADICIONA enc em grupo;
10: SENAO
11: SE enc e grupo ocorreram no mesmo local ENTAO
12: SELECIONA dltimo encontro enc,;; de grupo;
13: SELECIONA instante de tempo ¢, de enc,;;
14: SELECIONA instante de tempo 7., do precursor de enc;
15: SE |fprec — tur| < At ENTAO
16: ADICIONA enc em grupo;
17: SENAO
18: SE grupo tm mais do que 2 usudrios ENTAO
19: ADICIONA grupo a GRUPOS;
20: FIM SE
21: FIM SE-SENAO
22: SENAO
23: SE grupo tém mais do que 2 usudrios ENTAO
24: ADICIONA grupo a GRUPOS;,
25: FIM SE
26: FIM SE-SENAO
27: FIM SE-SENAO
28: FIM PARA
29: FIM PARA

30: RETORNE GRUPOS;

Na primeira execu¢do do lago entre as linhas 7 e 28 para cada usudrio precursor, o grupo
¢ inicialmente vazio e, portanto, o primeiro encontro enc analisado € adicionado diretamente
ao grupo (linha 9). A partir da segunda iteracdo, o algoritmo avalia, primeiramente, se 0 grupo
sendo criado (varidvel grupo) e o encontro da itera¢ao (varidvel enc) ocorreram no mesmo local
(linha 11). Caso ambos tenham ocorrido no mesmo local, o algoritmo verifica se o intervalo de
tempo entre o Gltimo encontro de grupo e o instante de tempo do precursor de enc respeitam At
(linha 15). Em caso afirmativo, o encontro enc é adicionado a varidvel grupo. Caso contrario,
o algoritmo verifica se 0 grupo em constru¢io possui mais do que dois usudrios participantes
(linha 18) e, entdo, adiciona-o na varidvel de retorno GRU POS.

O Algoritmo 4 retorna, portanto, todos os grupos de encontros publicados em uma rede

social online. Este algoritmo € representado também por meio de um diagrama de atividades
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tal qual demonstrado na Figura 5.11. A definicdo desse algoritmo esté diretamente relacionada
com estudos sobre mobilidade de usudrios, uma vez que por meio de grupos de usudrios pode-se
analisar padrdes de movimentagdo, identificar eventos, dentre outros. Além disso, a definicdo de
grupos de encontros oferece oportunidades para elaboragcdo de novas estratégias de marketing
em redes sociais online, como por exemplo o oferecimento de promog¢des em estabelecimentos

comerciais em que grupos de encontros sdo frequentemente detectados.

.—G—> [Seleciona precursores }—»[ Préximo upre ]k
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upre € nulo

\J
@~<——[Retoma GRUPOS| grupo — {}
fim
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_ Local de enc e
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\J
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Figura 5.11: Diagrama de atividades do Algoritmo 4.

5.5.4 Algoritmo de Deteccio de Lideranca de Encontros

Ao se analisar os encontros, foi possivel observar que alguns usudrios publicam encontros
com outros usudrios repetidamente, independentemente do local. Além disso, pode-se notar
também que normalmente esses encontros sao liderados pelo mesmo usudrio. Ou seja, na
ocorréncia desses encontros, o usudrio precursor € frequentemente o mesmo. Esta tese caracteriza
esse evento como um padrdo: o padrdo de lideranca de encontros. Este padrao € apresentado na
Definicao 8. O padrao de lideranga de encontros é detectado quando um ou mais usudrios sao

seguidores em, pelo menos, 0 situacdes de encontros, sejam eles em locais diferente ou nao.

Definicao 8. Lideranca de Encontro: Existe lideranca de um usudrio u (i.e. lider) sobre 7w

usudrios se, e somente se, u e todos os 7 usudrios se encontraram pelo menos 6 vezes e
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se em todos os O encontros o usudrio u foi o usudrio precursor € os 7 usudrios foram os

usudrios seguidores, sendo 6 > 2;.

O objetivo de se definir o padrao de liderancga € o de auxiliar no processo de identificacio
de usudrios influentes em uma rede social. As situacdes de lideranca de encontros podem ser
uteis considerando-se outras informacdes contextuais, como por exemplo informagdes do perfil
do usuério ou dos locais em que o mesmo € “lider”. Alguns usudrios, por exemplo, podem ter
maior poder de influéncia em determinado tipo de local do que outros usudrios. Diante disso, a
interpretacdo dos resultados a partir do padrao de lideranca deve ser feita considerando-se outros
aspectos do contexto em que os usudrios estdo inseridos. Aqui € proposto, apenas, a defini¢ao do
padrdao bem como o algoritmo para sua deteccao.

Considere, por exemplo, os check-ins da Tabela 5.5. Para o At = 15 minutos e 6 = 2,
pode-se observar que duas instancias do padrao de lideranca foram detectadas: (a) composta
pelos encontros ((15){2}) — ((36){1}), ((15){4}) — ((36){3}) e ((15){6}) — ((36){5}); (b)
composta pelos encontros ((11){8}) — ((36){7}) e ((11){10}) — ((36){9}). A observagdo
da repeti¢do desse padrdao pode ser util quando analisadas outras informacgdes a respeito dos

usudrios envolvidos no padrao bem como dos locais em que os encontros ocorreram.

ck;; | user;; | place;, timestamp
1 36 111 23/10/2015 4:23:18
2 15 111 23/10/2015 4:27:00
3 36 111 23/10/2015 6:35:35
4 15 111 23/10/2015 6:40:38
5 36 168 | 23/10/2015 7:27:35
6 15 168 | 23/10/2015 7:30:18
7 36 736 | 24/10/2015 6:31:31
8 11 736 | 24/10/2015 6:33:20
9 36 111 24/10/2015 7:38:38
10 11 111 24/10/2015 7:50:38

Tabela 5.5: Exemplo de check-ins participantes de lideranca de encontros.

No caso de (a), nota-se que dos trés encontros considerados, os dois primeiros pares
ocorreram no mesmo local (i.e. de identificador 111). Esses pares ndo foram considerados como
um encontro duplicado porque a diferenca entre os instantes de tempo dos usudrios precursores
de ambos encontros é maior do que o intervalo de encontro, como pode-se observar na Tabela
5.5. O outro par de encontro participante da instancia (a), por sua vez, ocorreu no local de
identificador 168. Em relacdo a (b), pode-se observar que o referido padrao de lideranca envolveu
encontros ocorridos em dois locais diferentes e em um intervalo de tempo de aproximadamente
uma hora. O padrao de lideranca de encontro foi implementado por meio do Algoritmo 5. A
Figura 5.12 representa 0 mesmo por meio de um diagrama de atividades.

O funcionamento do Algoritmo 5 é muito semelhante ao do Algoritmo 4, que detecta

grupo de encontros. O algoritmo recebe como pardmetro uma rede SiST G e um valor para 6.
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Algoritmo S DetectaliderancaEncontros(G, 0)
: INSTANCIAS < {}; // lista de instancias de lideranca de encontros a ser retornada

1
2: SELECIONA todos os usudrios precursores de G;
3: PARA cada usudrio precursor u,,, de precursores
4 instancia < {}; // conterd todos os encontros que formam uma instancia do padrao
5: SELECIONA todos 0s encontros encspr. em que U, € precursor (duplicados ou nio);
6: ORDENA encs . pelo instante de tempo do precursor;
7: PARA cada encontro enc de encspy,
8: SE instancia estd vazia ENTAO
o: ADICIONA enc em instancia;
10: SENAO
11: SELECIONA qltimo encontro enc,;; de instancia;
12: SELECIONA instante de tempo ¢,;; do seguidor de enc,;;;
13: SELECIONA instante de tempo ;.. do precursor de enc;
14: SE |?prec — tur| > At ENTAO
15: SE usudrios seguidores de enc e enc,;; s20 0S mesmos ENTAO
16: ADICIONA enc em instancia;
17: SENAO
18: SE instancia possui mais do que 6 encontros ENTAO
19: ADICIONA instancia a INSTANCIAS;
20: instancia < {};
21: FIM SE
22: FIM SE-SENAO
23: FIM SE
24: FIM SE-SENAO

25: FIM PARA
26: FIM PARA
27: RETORNE GRUPOS;

Desta forma, o primeiro lago, entre as linhas 3 e 25, itera sobre todos os nds que representam
usudrios precursores de G. A partir desses nos, o algoritmo investiga se existe reincidéncia de
encontros com os mesmos seguidores. Para cada nd, este processo ocorre por meio da detec¢cao
de todos os encontros duplicados ou ndo (linha 5).

Assim, cada encontro, duplicado ou ndo, € processado por meio de outro lago de repeti¢do,
entre as linhas 7 e 24. Quando o laco mais interno estd sendo executado pela primeira vez para
0 no, ou seja, quando o primeiro encontro de um usudrio precursor estd sendo analisado,
esse encontro € imediatamente adicionado a variavel instancia (linha 9). A variavel instancia
representa uma instancia do padrdo de lideranca que se estd tentando identificar.

Se o lagco mais interno j4 tiver realizado a primeira iteraco para o né em andlise, entao o
algoritmo avalia se a diferenca entre o instante de tempo do usudrio precursor do encontro (Zpec)
e o instante de tempo do ultimo encontro de instancia (t,;,) € maior do que At (linha 14). Em caso
afirmativo, o algoritmo verifica se os seguidores do encontro iterado (enc) e do ultimo encontro

de instancia sao os mesmos (linha 15) para, entdo, adicionar enc em instancia (linha 16). Na
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Figura 5.12: Diagrama de atividades do Algoritmo 5.

pratica, essa verificacdo identifica se os seguidores da instancia do padrao sendo detectado sdao
os mesmos do encontro da iteracdo corrente (i.e. enc). Caso os seguidores ndo sejam 0s mesmos,
entdo enc nao faz parte do padrio sendo construido até o momento e, portanto, o algoritmo pode
finalizar a identificacdo da instancia corrente (i.e. variavel instancia). Para isso, € verificado se
essa instancia do padrao de lideranga contém, de fato, mais do que 6 encontros (linha 18) para,
entdo, adicionar a instancia na lista a ser retornada pelo algoritmo (linha 19).

Assim como o padrdo de grupos de encontros, o padrao de lideranca representa usuarios
que se locomovem no globo. Por isso, pode se fazer uso desses padrdes para definir novos
servigos baseados em localizacao, bem como se analisar a mobilidade desses usudarios. Por
exemplo, pode-se investigar por grupos de encontros e liderangas de encontros com o objetivo de
se identificar padrdes universais de locomog¢ao de usudrios, como a identificacdo de locomocao
de pessoas para os seus respectivos locais de trabalho ou para locais de prética de esportes. Esse
padrao, assim como o modelo SiST como um todo, foram validados por meio de experimentos

com dados reais de redes sociais online que sdo descritos na Secdo 5.6.

5.6 Validacao das Redes SiST

O modelo SiST foi avaliado por meio da execucao de experimentos onde redes SiST

foram criadas utilizando-se os dados descritos na Secao 4.4. Estas redes foram construidas para
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quatro intervalos de encontros seguintes: 15 minutos, 30 minutos, 1 hora e 2 horas e, quando
disponiveis, os lacos sociais também foram considerados.

Esta secdo estd organizada como se segue. Na Secdo 5.6.1, estas redes sdo analisadas sob
diferentes pontos de vistas, seja por meio de uma andlise estatistica, seja através de uma anélise
temporal dos encontros que elas representam. A Se¢do 5.6.2, por sua vez, descreve os resultados

provenientes da detec¢do dos padroes de mobilidade definidos neste capitulo.

5.6.1 Analise das Redes SiST

A andlise das redes SiST foi realizada de acordo com trés abordagens diferentes. Primeiro,
a Sec¢do 5.6.1.1 apresenta uma descri¢do das propriedades das redes, como o grau médio das
redes e o coeficiente de agrupamento, por exemplo. Depois, na Secdo 5.6.1.2, é descrita como
se deu a andlise das propriedades das redes com o objetivo de identificar a lei que governa os

encontros tal qual realizado no Capitulo 4.

5.6.1.1 Propriedades das Redes SiST

Para analisar as propriedades de redes SiST, o Algoritmo 2 foi executado passando-se
como parametro um conjunto de check-ins ocorridos durante uma semana (i.e. a semana com
maior quantidade de publicagdes para cada base de dados). A anélise das propriedades se deu
por cada dia da semana e os resultados foram comparados com aqueles descritos no Capitulo 4.

Diante disso, nota-se que as Unicas bases em que seria possivel a construgdo de redes
SiST por cada dia da semana, sdo as bases BKT_CHO, GOW_CHO, GOW_SCE e TWT_CHE. A
base TWT_EIN nao foi utilizada devido aos check-ins disponibilizados na mesma terem ocorrido
em apenas seis dias. A base 4QR_YUA nao foi utilizada porque seria impossivel saber qual dia
da semana ocorreu um check-in uma vez que os referidos dados tiveram as datas anonimizadas
pelos autores. No que diz respeito a constru¢do de redes SiST sociais (i.e. representando
encontros sociais), s6 foi possivel realizar a andlise para as bases BKT_CHO, GOW_CHO e
GOW_SCE, uma vez que essas foram as tnicas a disponibilizar os lagos sociais dos usudrios.

A descri¢do quantitativa do nimero de nés e conexoes, do grau de cada rede criada, do
diametro da rede, do coeficiente de agrupamento e da média do menor caminho € apresentada no
Apéndice B. Os valores dessas propriedades foram calculados por meio do pacote igraph® de R”.

Primeiro, pode-se observar que as redes SiST ndo sociais dos finais de semana (i.e.
sabado e domingo) apresentam grau médio com um valor maior do que aquelas redes geradas a
partir de encontros de dias de semana (i.e. de segunda a sexta). A Figura 5.13 apresenta quatro
graficos, cada qual para um intervalo de encontro diferente. Estes graficos relacionam o grau
médio das redes criadas para cada base e para cada dia da semana. Os valores apresentados nos

referidos graficos foram normalizados pelo valor maximo para efeito de comparacao.

®http://igraph.org/r/
"https://www.r-project.org/



5.6. VALIDACAO DAS REDES SIST 104

1.2 1.2
1 '/; 1
. 0.8
0.6

0.4

== BKT_CHO — NOT-SCCI AL . == BKT_CHO — NOT-SCCIAL
D.2 | |=*— GOW_CHO - NOT-SOCIAL \ 0.2 ||~ BOW.CHO - NOT-SOCIAL )
: GOW_SCE - NOT-SOCIAL -— GOW_SCE - NOT-SOCIAL S
== TWT_CHE — NOT-SOCIAL - == TWT_CHE — NOT-S0CIAL =
0 A4 0 9
Dom Seg Ter Qua Qui Sex Sab Dom Seg Ter Qua Qui Sex Sab
(a) At = 15 minutos (b) At = 30 minutos

1.2 1.2
17" 1h—

" 0.8
0.6

0.4

== BKT_CHO — NOT-SCCIAL
—— GOW_CHO — NCT-SOCIAL

GOW_SCE - NOTSOCIAL R
e TWT_CHE — NOT-SOCIAL \
o 0
Dom Seg Ter Qua Qui Sex Sab Dom Seqg Ter Qua Qui Sex Sab

(c) At=1hora (d) At = 2 horas

== BKT_CHO — NOT-SCCIAL
=t GOW_CHO — NCT-SOCIAL

GOW_SCE — NOT-SOCIAL
== TWT_CHE — NOT-S0OCIAL

0.2 0.2

Figura 5.13: Distribui¢do do grau médio das redes SiST nio sociais por dia de semana.

No geral, o grau médio das redes cresce entre a sexta e a segunda-feira, indicando
que entre esses dias hd uma incidéncia maior de conexdo entre os nds, i.e. maior existéncia
de encontros. Este resultado € semelhante ao da analise temporal de encontros (Secado 4.5.3).
Nota-se também que as redes SiST construidas a partir de dados de redes sociais originalmente
baseadas em localizacdo, i.e. BKT_CHO, GOW_CHO e GOW_SCE, apresentam um padrao
comum na distribui¢do do grau médio para cada dia da semana, diferentemente das redes criadas
a partir de TWT_CHE. Essa diferenca na distribui¢ao do grau médio pode ser explicada pelo fato
de que os dados de TWT_CHE nao expressam todos os check-ins, uma vez que nem todos os
usudrios de redes sociais baseadas em localizagdo definem a opgdo para que os check-ins sejam
republicados no Twitter, conforme ja demonstrado na Sec¢ao 4.4.

No que diz respeito a distribuicao do grau médio de redes SiST sociais, pode-se notar
que embora exista uma incidéncia regular de encontros sociais durante a semana (mais do que
a incidéncia de encontros ndo sociais, inclusive), existe, também, uma clara tendéncia de que
0s encontros sociais sejam postados em finais de semana. Isto indica que apesar de as pessoas
publicarem com mais frequéncia seus encontros sociais durante os fins de semana, este tipo de
encontro também € publicado com regularidade durante dias de semana. A Figura 5.14 apresenta
a distribuicao semanal do grau médio das redes SiST sociais.

A Figura 5.14 mostra que quanto maior o intervalo de encontro, maior € a curva repre-
sentativa do grau das redes. Ou seja, pode-se perceber um aumento do intervalo de encontro

que resultou em um aumento, também, no desvio padrao da média de encontros. Esse aumento
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Figura 5.14: Distribui¢do do grau médio das redes SiST sociais por dia de semana.

trouxe uma maior diferenca no nimero de encontros para alguns dias em especifico, como por
exemplo para o domingo. No sdbado, entretanto, nota-se que quando Az = 2 horas, a propor¢ao
de encontros cai drasticamente quando comparado aos outros dias. Ao se comparar esse resultado
com o da Secdo 4.5.5, em que a durac@o dos encontros foi investigada, pode-se concluir que isso
ocorre porque 0s encontros sociais, em sua maioria, sdo preferencialmente publicados em até
uma hora de intervalo de encontro. Assim, pode-se pressupor que quando o intervalo de encontro
€ maior do que uma hora, sua publicacio nao foi feita de forma proposital, ou seja, no mundo
fisico, os usudrios nao decidiram publicar, de fato, o encontro.

Nao foi observada qualquer correlagdo da ocorréncia de encontros com o didmetro de
redes SiST. A Figura 5.15(a) apresenta a distribui¢do desta propriedade para redes SiST ndo
sociais e a Figura 5.15(b)) para as redes SiST sociais. Em ambas situagdes as redes foram
construidas considerando-se um A =15 minutos. Sabe-se que o diametro de um grafo representa
a maior distancia entre dois nés. Desta forma, presume-se que esta falta de correlacio esteja
relacionada ao alto grau de sensibilidade que essa propriedade tem em redes SiST, uma vez que
foi notado que essas redes sdo caracterizadas por serem grafos ndo conexos e a consequéncia da
baixa conectividade, por sua vez, implica diretamente nas propriedades relacionadas a distancia
entre nds, especialmente o didmetro, que envolve a maior distancia entre dois nés. Essa baixa
conectividade foi demonstrada na rede da Figura 5.9, em que existe um alto nimero de nés que
ndo estdo conectados com as componentes maiores da rede SiST como um todo.

Como esperado, as redes SiST ndo sociais dos finais de semana apresentaram uma média
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Figura 5.15: Diametro de redes SiST para At = 15 minutos.

de menor caminho entre os nés menor do que aquelas dos outros dias da semana. Essa tendéncia
correlaciona-se com o fato de que quanto maior a ocorréncia de encontros, mais nés e conexdes
as redes passam a conter e, consequentemente, menor a distancia entre os nds. Apesar de essa
tendéncia ter sido apresentada para as redes geradas a partir de todos os intervalos de encontro, a
Figura 5.16(a) apresenta um grafico que mostra apenas as redes SiST ndo sociais construidas
a partir do intervalo de encontro igual a 1 hora. Embora outros gréificos semelhantes possam
ser construidos a partir dos dados do Apéndice B, estes grificos ndo sdo apresentados aqui por
serem semelhantes ao gréfico da referida figura.
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Figura 5.16: Distancia de redes SiST para At = 1 hora.

Diferentemente de como ocorreu com as redes SiST nao sociais, ndo foi possivel observar
qualquer tendéncia no que diz respeito a média do menor caminho das redes SiST sociais. A
Figura 5.16(b) apresenta essa medida. A explicagdo para essa divergéncia pode ser, novamente, a
baixa conectividade das redes SiST, uma vez que as redes SiST sociais sao menores em tamanho
e em densidade quando comparadas com as redes SiST ndo sociais.

Finalmente, a andlise do coeficiente de agrupamento das redes permitiu observar, pri-
meiramente, que as redes SiST apresentam um alto valor médio para esta medida. Foi possivel
chegar a esta conclusido quando se comparou cada rede SiST com redes aleatérias de mesmo

tamanho, i.e. redes com mesmo ndmero de nds e conexdes. Em uma rede com alto coeficiente
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de agrupamento, seus usudrios tendem a se agrupar. Ou seja, usudrios conectados a um usudrio
com alto coeficiente de agrupamento tendem a possuir conexdes entre si. Em outras palavras:
usudrios que se encontram com um usudrio com um alto coeficiente de agrupamento tendem,
também, a se encontrarem.

A Tabela 5.6 apresenta as propriedades de coeficiente de agrupamento, a média do menor
caminho e o diametro de redes aleatdrias de mesmo tamanho das redes SiST nao sociais de
BKT_CHO construidas a partir de um intervalo de encontro igual a 15 minutos. As redes
originais, i.e. aquelas de BKT_CHO, tém suas propriedades apresentadas no Apéndice B,
especificamente na Tabela B.1. As tabelas com propriedades de outras redes aleatorias de mesmo

tamanho das redes SiST originais sdo apresentadas no Apéndice C.

Rede | coef. agrup. | distancia | diametro

Dom | 0.01143474 | 6.143574 14
Seg | 0.01723821 | 5.711992 14
Ter | 0.02487547 | 6.46397 15
Qua | 0.008197279 | 7.373392 21
Qui | 0.01923077 | 3.045783 10
Sex | 0.009982684 | 8.482614 24
Sab | 0.01354583 | 7.803067 19

Tabela 5.6: Propriedades das redes aleatérias de mesmo tamanho das redes da Tabela B.1.

Pode-se perceber que para as redes SiST sociais, a tendéncia de os usudrios formarem
grupos entre si € ainda maior nos finais de semana. Essa observagado € resultante do fato de que
esse tipo de rede possui tendéncia de crescimento do coeficiente de agrupamento médio nas
redes SiST sociais construidas com encontros ocorridos em finais de semana. A Figura 5.17
apresenta os graficos comparando a média do coeficiente de agrupamento de cada rede SiST
construida com um intervalo de encontro igual a 2 horas.
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Figura 5.17: Coeficiente de agrupamento das redes SiST.

5.6.1.2 Investigacao sobre leis que governam as conexoes das redes SiST

A investigacdo sobre leis que governam as conexdes das redes SiST se iniciou pela

andlise da distribui¢cdo do grau dessas redes. Essa andlise foi feita considerando as redes SiST
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como sendo redes ndo direcionais e utilizando-se da mesma abordagem com que foi feita a
andlise da distribuicdo de check-ins e encontros, tal qual descrito na Secdo 4.5.1 e Secdo 4.5.3,
respectivamente. Ou seja, foi executado um processo de inferéncia estatistica sobre a distribui¢ao
do grau médio de cada uma das redes com o objetivo de discernir se o modelo power-law se
ajusta bem ao conjunto de dados ou se outro modelo, como o log-normal, se ajusta melhor.

A investigacdo apresentada nesta secdo fez uso das mesmas redes da anélise descrita
na Secdo 5.6.1.1, além de redes adicionais provindas das bases 4QR_YUA e TWT_EIN. No
entanto, para que os métodos de inferéncia estatistica pudessem ser executados de forma correta,
foram utilizadas apenas redes em que o nimero de conexdes fosse maior do que 100. Neste
caso, para estas ultimas bases de dados, apenas se enquadram nesta prerrogativa as redes SiST
construidas considerando-se um intervalo de encontro igual a 2 horas.

No teste de inferéncia aplicado sobre as redes SiST, foi escolhido um nivel de significan-
cia igual a 90%. Primeiro, o teste de inferéncia foi realizado com o objetivo de ajustar o modelo
power-law a distribui¢do do grau médio das redes e, depois disso, de investigar se outro modelo
tedrico, que nao power-law, se ajusta melhor ao referido conjunto de dados. Para este ultimo
processo de inferéncia, foi utilizado, novamente, o Teste de Vuong.

Os dados quantitativos do teste realizado para investigacdo aqui descrita estao inteira-
mente apresentados no Apéndice D. Ao se analisar a fungdo acumulada do grau dos nds de cada
uma das redes descritas no referido apéndice, bem como os resultados do teste de inferéncia,
pode-se chegar a conclusdo de que o modelo que melhor se ajusta a distribui¢do do grau médio
de redes SiST € o modelo power-law, uma vez que essa distribuicio se ajusta bem a cerca de
60% das redes SiST analisadas. Ha casos em que as redes ndo foram aproximadas por uma
power-law ou foram aproximadas por uma log-normal (o que representa cerca de 9% de todas as
redes) ou o resultado da andlise foi inconclusivo (aproximadamente 31% dos resultados).

O fato de as redes SiST serem governadas por uma power-law indica que usudrios de
redes sociais online nao publicam seus encontros aleatoriamente, ou seja, existe um processo de
criagdo de conexdo preferencial baseado em alguma caracteristica, seja dos usudrios envolvidos
no encontro, seja do local em que ocorreu o encontro, por exemplo: a influéncia de algum
usudrio participante do encontro ou a popularidade do local escolhido para publicar o encontro.
Esta caracteristica seria semelhante se outro modelo de “cauda pesada” (i.e. heavy-tailed) se
ajustasse bem ao conjunto de dados, como € o caso da log-normal, por exemplo, embora seja
mais proeminente em redes governadas por uma power-law.

Com o objetivo de se compreender ainda mais as leis que governam encontros, se
investigou o coeficiente de assortatividade das redes. Esse coeficiente € listado nas tabelas
do Apéndice B. A Figura 5.18(a) mostra a fun¢do de densidade desta propriedade e a Figura
5.18(b) ilustra a fun¢do de distribuicdo acumulada desta mesma medida. Pode-se observar que a
assortatividade € positiva, sendo a maioria dessa medida (aproximadamente 60%) concentrada
entre 0 e 0.5. Este resultado indica que as redes SiST sdo assortativas, i.e. um n6 de grau elevado

preferencialmente se conecta com nos de graus elevados e, do mesmo modo, nds de grau baixo
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tendem a se conectar com nds de grau baixo, embora este dltimo ocorra com menor regularidade

do que na primeira situa¢io, o que € uma caracteristica da power-law.
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Figura 5.18: Andlise da assortatividade das redes SiST.

Como a assortatividade € calculada por meio da correlacdo do grau de entrada e saida
de cada nd, essa correlacdo foi calculada utilizando-se o método de correlacdo implementado
em R. Neste caso, pode-se notar que o valor da correlacdo se concentra, de fato, entre 0.5 e 1.0.
A Figura 5.19 plota a distribui¢c@o da correlagdo entre os nds das redes, sendo a Figura 5.19(a)
relacionada as redes SiST ndo sociais e a Figura 5.19(b) as redes SiST sociais. Este resultado em
conjunto com a andlise da assortatividade demonstra que, realmente, os usudrios preferem se
conectar (i.e. publicar seus encontros) com outros usudrios considerados “iguais”, ou seja, existe

uma correlacdo positiva entre o grau de entrada e o grau de saida dos nds das redes SiST.
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Figura 5.19: Correlagdo in-degree e out-degree de redes SiST.

Finalmente, as redes SiST foram investigadas quanto a possibilidade de apresentarem



5.6. VALIDACAO DAS REDES SIST 110

o fendmeno do mundo pequeno (small world networks). Redes com esse fendmeno possuem
duas caracteristicas principais: primeiro, essas redes possuem um coeficiente de agrupamento
muito alto, segundo, essas redes apresentam um valor pequeno para a média do menor caminho
entre os nds. Além disso, uma rede do mundo pequeno € caracterizada também pelo fato de suas
conexoes serem criadas de acordo com um processo governado por uma funcdo power-law.

Até aqui, sabe-se que além do alto coeficiente de agrupamento, redes SiST podem ser
modeladas por uma power-law. Para se interpretar se a média do menor caminho de redes SiST
possui, de fato, um valor pequeno, se comparou essas redes com redes aleatérias como visto na
Secdo 5.6.1.1. Diante dessa investigacao, tal qual sugerido por (WATTS; STROGATZ, 1998),
pode-se concluir que redes SiST sao redes do mundo pequeno.

O fato de redes SiST serem consideradas redes do mundo pequeno sugere que entre
dois usudrios quaisquer, existe uma média muito pequena de usudrios que se conhecem e,
consequentemente, publicam encontros. De acordo com o fenomeno do mundo pequeno, tal qual
demonstrado na Se¢do 2.2.3.3, essa média pode ser de seis nds, ou seja, seis usudrios. Ou seja,
apesar de uma fracdo muito pequena de usudrios possuirem encontros em comum com outros
usudrios, essa quantidade de encontros é muito alta para essa fracdo de usudrios, o que acaba por

aumentar a probabilidade de dois usudrios quaisquer possuirem encontros em comum entre Si.

5.6.2 Deteccio de Padroes de Mobilidade de Usuarios

Para realizag¢do dos experimentos relativos a mobilidade de usudrios, no lugar de redes
SiST diérias, foram construidas redes por meio dos check-ins ocorridos durante os 15 dias em
que houve maior representatividade de check-ins de cada base. Isto foi feito para tentar identificar
padrdes que ocorressem durante um intervalo maior do que, simplesmente, um dia.

Os algoritmos de deteccdo de padrdes de grupo de encontros e de lideranga de encontros
detectam instancias dos respectivos padrdes utilizando-se a matriz de adjacéncia das redes SiST.
Entretanto, antes de se investigar por esses padrdes, os encontros duplicados foram detectados,
J& que esses encontros podem compor as instancias dos padroes de mobilidade aqui analisados.
Diante da impossibilidade de se descrever todos os padrdes detectados, optou-se por apresentar
apenas um exemplo de cada um dos padrdes.

O exemplo de encontros duplicados foi detectado em redes SiST sociais com o intervalo
de encontro igual a 15 minutos para a base BKT_CHO. A Tabela 5.7 apresenta uma por¢ao dos
check-ins em que foram detectados encontros duplicados. Os check-ins envolvidos no padrao
citado estdo destacados em negrito. Nota-se que neste caso os check-ins dos usuarios 13 e 19
ocorridos no local 260405 (i.e. os check-ins de id igual a 3388651, 3388650, 3388815 e 3388814)
podem ser caracterizados como uma instancia do padrao de encontros duplicados, uma vez que
os mesmos foram publicados de acordo com a Definicdo 6, i.e. de que a diferenga temporal entre
os check-ins repetidos do precursor € menor ou igual ao intervalo de encontro.

Os grupos de encontros também foram detectados. Pode-se notar que independentemente
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id.y, idyser | idipeal instante de tempo
2996813 | 13 | 200387 | 2009-03-18 04:42:28
2996903 | 19 | 203113 2009-03-18 04:43:32
3388651 | 13 | 260405 | 2009-03-18 05:19:47
3388650 | 13 | 260405 | 2009-03-18 05:20:41
3388815 | 19 | 260405 | 2009-03-18 05:21:54
3388814 | 19 | 260405 | 2009-03-18 05:23:14
3388648 | 13 | 260405 | 2009-03-18 06:26:33-03
3388647 | 13 | 260405 | 2009-03-18 06:28:29-03
3066127 | 19 | 215798 | 2009-03-18 08:18:54-03

Tabela 5.7: Exemplo de padrdo de duplicidade de encontros detectado. Check-ins relacionados ao
padrdo estdo em negrito.

de serem sociais ou nao, grupos de encontros ocorrem principalmente nos finais de semana e
durante a madrugada, especialmente entre meia noite e 2 horas da manha. A Figura 5.20(a)
apresenta o histograma da média de grupos de encontros por dias de semana e a Figura 5.20(b)

ilustra o histograma da média de encontros distribuidos por hora do dia.
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Figura 5.20: Histogramas do nimero de encontros por dia de semana e por hora do dia.

A Tabela 5.8 destaca uma instancia de um grupo de encontros detectado em uma das
bases de dados. Neste caso, o grupo é composto pelos usudrios de identificadores 30, 49, 102 e
105 que se encontraram no local 6624. Nota-se, portanto, que cada usudrio do referido grupo
publicou seu check-in respeitando o intervalo de encontro de 15 minutos, razdo pela qual esses
check-ins foram considerados como participantes do grupo de encontros. Pode-se observar,
também, que para que o grupo de encontros pudesse ser detectado, os encontros duplicados
foram capturados previamente. Este € o caso, por exemplo, dos check-ins de id igual a 4037226,
3843874 e 4037225, em que ocorreram no mesmo local e, devido a repeti¢cao do check-in do

usudrio precursor (i.e. usudrio de id = 30), foram caracterizados como encontros duplicados.
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id ., idyser | 1dipcal instante de tempo
355563 | 102 | 126583 | 2009-03-16 01:58:19
404088 30 | 126583 | 2009-03-16 02:00:45

4157101 | 49 26214 | 2009-03-16 04:31:40
4037226 | 30 6624 | 2009-03-16 05:51:26
3843874 | 102 6624 | 2009-03-16 05:54:51
4037225 | 30 6624 | 2009-03-16 05:57:18
4037695 | 49 6624 | 2009-03-16 06:01:51
3843942 | 105 6624 | 2009-03-16 06:03:09
577082 | 102 | 168202 | 2009-03-16 07:17:57

Tabela 5.8: Exemplo de padrao de grupo de encontros detectado. Check-ins relacionados ao
padrdo estdo em negrito.

Finalmente, a Tabela 5.9 apresenta um conjunto de check-ins dentre os quais estdao
presentes alguns que foram caracterizados como instancias de um padrdo de lideranca de
encontros. Estes check-ins estdo destacados em negrito. Pode-se observar, portanto, que o
usudrio de identificador 36 claramente publica check-ins imediatamente depois (i.e. respeitando-
se At) do usudrio de identificador igual a 1511. Conforme a defini¢do do referido padrao, nota-se
que os check-ins em destaque na Tabela 5.9 foram assim identificados porque seus usudrios se

encontraram consecutivamente em trés locais diferentes.

id .y idyser | idipcal instante de tempo
1931389 | 10378 | 21959 | 2009-03-13 02:22:46
3259610 | 2460 | 253767 | 2009-03-13 02:23:02
4104801 | 1511 | 28427 | 2009-03-13 02:23:13
1963109 36 28427 | 2009-03-13 02:36:21
4061023 | 7237 | 14775 | 2009-03-13 02:37:05
1133010 | 180 | 269439 | 2009-03-13 02:37:39
1323823 | 1511 | 295194 | 2009-03-13 02:47:01
3586872 36 295194 | 2009-03-13 03:00:31

108453 | 1523 | 77759 | 2009-03-13 03:03:41
1259539 | 993 | 287700 | 2009-03-13 03:03:48
108428 | 1511 | 77993 | 2009-03-13 04:27:00
2290749 36 77993 | 2009-03-13 04:40:02
994208 | 21240 | 237258 | 2009-03-13 04:42:25
108427 | 1511 | 77993 | 2009-03-13 06:29:47
2290747 36 77993 | 2009-03-13 06:35:35
3453095 | 1168 | 291215 | 2009-03-13 06:41:39

Tabela 5.9: Exemplo de padro de grupo de lideranca de encontros detectado. Check-ins

relacionados ao padrdo estdo em negrito.

Pode-se notar que em um intervalo de aproximadamente quatro horas, quatro encontros

foram publicados pelos usudrios 1511 e 36, sendo sempre o usudrio 1511 o precursor. A instancia

do padrdo de lideranca da Tabela 5.9 € ilustrada no mapa da Figura 5.21. Neste mapa, nota-se
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que os trés locais em que houve a sequéncia de encontros sdo préximos, inclusive, do Centro de
Convengdes de Austin, local em que foi detectado uma grande quantidade de encontros, tal qual
descrito no Capitulo 4. As setas do mapa indicam as dire¢cdes com que os referidos usudrios se

locomoveram no mundo fisico para que os encontros ocorressem conforme foram publicados.
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Figura 5.21: Mapa apresentando os locais em que o padrio de lideranca de encontro descrito foi
detectado.

A identificacdo do padrao de lideranca pode auxiliar na interpretacdo sobre se o usudrio
considerado lider possui, de fato, poder de influéncia na publicagdo em redes sociais com servicos
de localizac@o. Para se fazer esse tipo de anélise, pode-se utilizar dados contextuais a partir
das redes sociais, como informag¢des do perfil dos usudrios ou informagdes sobre os locais em
que os encontros ocorreram. Esses padroes podem auxiliar no processo de defini¢do de novos
servicos baseados em redes sociais online ou na investigacdo de padrdes de mobilidade urbana.
Por exemplo, pode-se estudar se esses padroes sdo recorrentes em diferentes cidades ou se foram
identificados em locais de mesmo tipo e/ou respeitando algum padrao temporal. As instancias
dos padrdes de lideranga podem ser utilizados para relacionar os diferentes tipos de locais com o
poder de influéncia dos usudrios nestes locais. Por exemplo, pode-se investigar se uma pessoa
tem alto poder de influéncia na lideranca de encontros em restaurantes, mas pode nao ter esse
poder de influéncia quando realiza check-ins em cinemas ou shows musicais, por exemplo.

Para se interpretar esses padrdes, no entanto, deve-se notar que publicacdo de encontros
em redes sociais ndo necessariamente implica que as pessoas estao de fato juntas, se relacionando
no mundo fisico, uma vez que dependendo do local ou do tipo do local elas sequer podem ter se
encontrado. Entretanto, publicar que estdo no mesmo local pode trazer diversas consequéncias
em estudos relacionados a andlise de redes sociais, como a indicagdo de que os usudrios possuem
um alto grau de semelhanga e a consequente sugestao de locais e/ou amigos baseado no histérico
de visitas dos mesmos, por exemplo. Além disso, deve-se observar também que a ordem temporal

da publicacao ndo representa, de fato, a ordem com que os usudrios chegaram ao local fisico
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em que estdo visitando. Diante disso, os padrdes devem ser analisados e interpretados a luz dos

possiveis impactos na influéncia dos usudrios nas midias sociais € ndo no mundo fisico.

5.7 Consideracoes Finais

Este capitulo definiu o modelo SiST, seus conceitos basicos e os algoritmos implemen-
tados tanto para que as redes SiST fossem instanciadas bem como para que os padroes de
mobilidade fossem detectados. O modelo foi validado por meio de diferentes abordagens: (i)
foram construidas redes a partir do modelo proposto; (ii) essas redes foram analisadas estatistica-
mente e comparadas por meio da andlise apresentada no Capitulo 4 e, finalmente, (iii) as redes
instanciadas foram estudadas neste capitulo com o objetivo de se detectar padrdes de encontro e,
consequentemente, padroes de mobilidade de usudrios. Esse processo de validacao do modelo
gerou resultados significativos e que demonstraram a aplicabilidade do mesmo em tarefas de
andlise de redes sociais online.

O modelo, entretanto, pode oferecer resultados ainda mais significativos se aplicado
considerando-se informagdes contextuais adquiridas a partir das redes sociais. Essas informacoes
nao foram utilizadas no processo de validagcao devido a impossibilidade de obté-las a partir das
bases de dados utilizadas. Por exemplo, pode-se utilizar as informagdes obtidas a partir das
redes SiST e dos algoritmos aqui propostos em conjunto com informagdes sobre o histdrico do
uso das redes sociais dos usudrios bem como o histdrico sobre quais usudrios t€ém frequentado
determinados locais para se extrair conhecimento a respeito da mobilidade dos usudrios bem
como a respeito do perfil dos usudrios em relacio aos locais visitados. Com esses resultados, os
analistas de redes sociais podem estar aptos a definir estratégias para alcancar potenciais consu-
midores de produtos ou, simplesmente, para auxiliar no processo de divulgacdo de determinado
estabelecimento por meio de pessoas com alto poder de influencia em redes sociais providas

com servigos de localizagdo.
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Conclusoes

O imenso repositério de dados que as redes sociais online t€m criado, tem feito com que
diversos estudos surjam com o objetivo de analisar e estudar esses dados sob as mais variadas
perspectivas. A tese apresentada neste documento propde investigar esse vasto repositorio sob
um ponto de vista diferente do que se tem visto na literatura: o ponto de vista de encontros
publicados por usudrios.

Os trabalhos relacionados demonstraram que os fendmenos espago-temporais se so-
brepdem aos fendmenos sociais quando se deseja estudar, por exemplo, 0 modo como uma
informacao flui em uma rede social. Nesse sentido, portanto, a andlise de encontros publicados
por usudrios pode ser de grande relevancia para a drea de andlise de redes sociais como um
todo uma vez que encontros sao capazes de englobar tanto as informacdes sociais como as
espago-temporais. Isto é reforcado quando se analisa check-ins e encontros separadamente e
percebe-se que esses tipos de dados sdo caracterizados por padrdes de publicacdo diferentes e,
inclusive, por leis estatisticas distintas. Diante de todas as defini¢des e resultados descritos nessa
tese, esse capitulo tem o objetivo de apresentar as conclusdes do referido trabalho. Este capitulo
estd organizado como segue. A Secdo 6.1 descreve as principais contribuicdes e a Secdo 6.2 lista

os trabalhos futuros.

6.1 Principais Contribuicoes

Para se estudar os padrdes relacionados a publica¢@o de encontros e se compreender como
os mesmos, de fato, ocorrem, foram analisados primeiramente os check-ins independentemente
da deteccdo desses encontros. Nesse estudo foi possivel observar que a publicacdo de check-ins
€ modelada por meio de uma log-normal. Esse resultado condiz com os resultados de alguns
trabalhos, conforme demonstrado no Capitulo 3, quando mostraram que as relacdes sociais sao
modeladas por uma power-law e as interacdes espaciais por uma log-normal.

O fato de check-ins serem governados por uma log-normal e ndo por uma power-law
traz diversas consequéncias a interpretacdo desse fendmeno das redes sociais online. Primeiro,
como log-normal € uma funcao de cauda pesada, é notério que existem poucos usudrios que

publicam uma grande quantidade de check-ins e, por outro lado, existem muitos usudrios que



6.1. PRINCIPAIS CONTRIBUICOES 116

publicam poucos check-ins. Entretanto, essa diferenca nio € tdao latente como ocorre com as
interacdes sociais, que normalmente sdo governadas por meio de uma power-law. Ou seja, 0s
check-ins sdo dotados de certa regularidade quanto a sua publicacdo. Uma explicacao para isso
€ o fato do check-in ser uma funcionalidade que envolve interacdes espaciais, ou seja, envolve
deslocamentos fisicos dos individuos, diferentemente das interacdes sociais em redes online.
Além do estudo sobre a probabilidade dos check-ins, foram investigados padrdes temporais de
publicacao. Nesse sentido, foi observado que os check-ins sao publicados, normalmente, em
meses de alta temporada (i.e. meses de férias, como no meio e no final do ano), durante finais de
semana e, particularmente, entre as 22 horas e 2 horas da madrugada.

Tomando-se conhecimento a respeito das publicacdes de check-ins, o algoritmo de
deteccdo de encontros foi executado com o objetivo de investigar os encontros para cada uma das
bases de dados estudadas. Esses encontros foram detectados por meio de diferentes intervalos de
encontros e considerando-se ou nao os lacos sociais quando esses estavam disponiveis. Diante
da execucao do algoritmo responsével pela detec¢ao de encontros, foi possivel realizar, também,
um estudo de probabilidade desses encontros.

Esse estudo de probabilidade trouxe algumas conclusdes sobre a ocorréncia de encontros.
Primeiro, o que se pode notar é que assim como check-ins, encontros ndo ocorrem aleatoriamente.
Tanto a andlise da distribui¢do de encontros por pares de usudrios como por locais permitiu
observar que a publicacio de encontros € governada por uma power-law. Essa conclusdo reforca
o que ja foi descrito nos trabalhos relacionados, quando foi demonstrado que uma fungao power-
law pode ser uma boa escolha para se modelar relacdes sociais entre usudrios. Diante disso,
como a dimensao social € inerente a publicagdo de encontros, esse evento pode ser, portanto,
modelado por meio de uma power-law.

A andlise da distribui¢do temporal de encontros permitiu observar que esse tipo de evento
ocorre, normalmente, em fins de semana e, especialmente, durante a madrugada, entre as 23h e 3
horas da manha. Foi nessa andlise temporal, inclusive, que foi possivel detectar um evento que
durante a andlise de check-ins ndo foi detectado: o SXSW na cidade de Austin. Finalmente, a
andlise da duracdo de encontros permitiu observar que cerca de 70% dos encontros sociais sao
publicados em um intervalo de tempo entre os check-ins menor ou igual a uma hora.

Além do estudo de probabilidade, esta tese propds também um modelo de representacio
de encontros baseado na teoria dos grafos: o modelo SiST. Diferentemente dos outros modelos
J4 existentes na area de redes sociais online, o modelo SiST permite que as interagdes espago-
temporais entre usudrios sejam representadas e analisadas de acordo com o ponto de vista de
encontros entre usudrios. O modelo € caracterizado pela sua simplicidade e por prover defini¢cdes
e formalizacdes nos diferentes niveis de abstracdo: seja ele conceitual, 16gico ou fisico.

O modelo SiST foi apresentado no Capitulo 5 e foi avaliado em termos de redes cons-
truidas a partir do mesmo conjunto de dados utilizados na andlise da distribuicdo de check-ins
e de encontros, descrita no Capitulo 4. Essas redes foram validadas, inicialmente, por meio

de diferentes pontos de vistas com o objetivo de comparar seus resultados com os da andlise
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anterior, isto é, do Capitulo 4.

A anélise das propriedades das redes SiST apresentada no Capitulo 5 demonstrou resul-
tados equivalentes aqueles obtidos a partir da anélise da distribuicdo de encontros do Capitulo
4. Por exemplo, redes SiST construidas com dados de finais de semana apresentaram maior
coeficiente de agrupamento do que aquelas com dados de outros dias da semana. Isso indica,
claramente, a tendéncia de usudrios de publicarem seus encontros nos finais de semana, assim
como demonstrado na andlise do grau médio das redes SiST e, também, na anélise da distribui¢ao
temporal de encontros.

Na investigacdo sobre as leis que, possivelmente, governam as conexdes das redes SiST,
pode-se notar que publicacdo de encontros, de fato, é governada por uma power-law, confirmando
também os resultados do estudo apresentado na andlise da distribuicdo de encontros. Esse fato
indica, novamente, que encontros ndo sao publicados aleatoriamente.

A andlise da assortatividade e os resultados provenientes da comparagao das redes SiST
com redes aleatdrias, permitiu concluir que redes SiST sdo redes caracterizadas pelo fendmeno
do mundo pequeno. Ou seja, nds das redes SiST se conectam uns aos outros respeitando um
mecanismo de conexao preferencial. A andlise da assortatividade das redes SiST, inclusive,
demonstrou que os valores dessa medida sdo equivalentes aqueles demonstrados em outros
estudos na drea de redes sociais, conforme pode ser visto no Capitulo 3. O fato de redes SiST
serem do mundo pequeno, por sua vez, indica que elas exibem caracteristicas que sio ideais para
colaboracgdo e fluxo de informacao, uma vez que redes do mundo pequeno sdo redes que sao
caracterizadas pelos seis graus de separagdo.

Finalmente, as redes SiST também foram avaliadas no que diz respeito a detec¢ao de
padrdes de mobilidade de usudrios. Nessa avaliacdo, foram definidos trés padrdes onde um deles,
o padrao de encontros duplicados, diz respeito a um padrao de publica¢do de encontros em que
usudrios republicam encontros com outros usudrios. Além do padrao de encontros duplicados,
os padrdes de grupos de encontros e de lideranca de encontros também foram definidos. Além
da defini¢des desses padrdes, foram propostos algoritmos capazes de deteca-los considerando
uma rede SiST como argumento desses algoritmos.

Os padroes de mobilidade de usudrios propostos nessa tese podem auxiliar no processo
de andlise de redes sociais de acordo com padrao de uso de usudrios deste tipo de ferramenta.
Os resultados da deteccao desses padroes podem ser aplicados na definicdo de novos servigos
baseados em localizacdo ou em estratégias no planejamento de estratégias de marketing em redes
sociais online. Pode-se fazer uso do algoritmo de detec¢ao de grupos de encontros, por exemplo,
para detectar eventos ou para estudar padrdes temporais de publica¢do de encontros em grupo.
Pode-se, ainda, fazer uso das instancias do padrao de lideranca para se investigar se os usudrios
considerados “lideres” sdo, de fato, lideres de encontros no mundo fisico considerando-se a
disponibilidade de outras informacdes durante o processo de andlise da rede social.

Além da problematica em se construir uma base de dados prépria, pode-se considerar

que a maior dificuldade desse trabalho foi fazer uso dos dados disponiveis e correlaciond-los com
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fontes externas, como por exemplo relacionar dados de encontros com dados sobre o perfil dos
usudrios ou dos locais em que os encontros ocorreram. Diante de tudo o que foi descrito nessa
tese, pode-se responder a pergunta da Secdo 1.2 (i.e. “A publicagdo de encontros entre usudrios
de redes sociais online respeita algum padrdo de publicacdo e/ou padréoes de mobilidade de
usudrios?”’) dizendo-se que, sim, as publicacdes de encontros entre usudrios de redes sociais
online respeitam padrdes de publicacdes assim como padrdes de mobilidade de usudrios. A
busca por respostas a essa pergunta estd fundamentada no que se conseguiu responder a partir

das perguntas mais especificas apresentadas naquela secao, como se segue:

P1: De que forma a publicagdo de check-ins se diferencia da publicacdo de encontros?
A publicagdo de encontros e check-ins se diferencia em diversos aspectos, desde a demons-
tracdo dos padrdes temporais de publica¢do assim como pelo fato de ambos eventos serem
governados por leis estatisticas diferentes. Os resultados que fundamentam essa resposta
estdo demonstrados tanto na andlise de check-ins e encontros do Capitulo 4, bem como

reforcados na andlise de encontros representados pelas redes SiST do Capitulo 5;

P2: Existe alguma lei estatistica que modela a publicacdo de encontros?
Sim. Os resultados apresentados no Capitulo 4 demonstraram ostensivamente que check-ins
sdo governados por uma log-normal e que encontros sdo governados por uma power-law.
Os dados provenientes da inferéncia estatistica da lei que rege a distribui¢ao do grau das

redes SiST apresentados no Capitulo 5 refor¢caram também este dltimo resultado;

P3: Existem fatores temporais que influenciam na publicaciao de encontros?
Sim. Além de serem publicados com mais frequencia em meses de férias e durante finais
de semana, os encontros sdo publicados normalmente entre dez da noite e duas da manha,
seguindo a mesma tendéncia da publicacao dos check-ins. Além disso, pode-se observar
também que os encontros sociais sdo caracterizados por serem publicados em um intervalo

de tempo pequeno entre check-ins envolvendo o encontro;

P4: Existem padrdes de movimentagdo de usudrios que estdo, possivelmente, relacionados a
publicagdo de encontros dos mesmos?
Para se responder a essa pergunta se faz necessario que sejam feitos outros estudos.
Entretanto, existem sinais de que usudrios podem ser, sim, influenciados por outros usudrios
no que diz respeito a publicacdo de encontros e, consequentemente, 2 movimentagao
dos mesmos no globo. Pode-se chegar a essa conclusdo nao somente diante dos padrdes
temporais de publicacdo mas também diante da existéncia de padrdes de grupo de encontros

e de lideranca de encontros;

P5: Existem pessoas que possuem um maior poder de influéncia do que outras no que diz
respeito a publicacio de encontros?

Assim como diante da resposta da pergunta P4, para se responder essa pergunta pode-se
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utilizar informacdes provenientes de outras fontes. Entretanto, diante do estudo apresen-
tado nesta tese, pode-se dizer que existem sinais de que certos usudrios sdo, de fato, lideres
na publicacdo de encontros e que usudrios seguem uns aos outros no que diz respeito
aos locais de publicacdo daqueles que, na teoria, possuem maior poder de influéncia.
Pode-se chegar a essas diante do grande nimero de reincidéncia de usudrios considerados
“precursores” bem como diante da identificacdo de usudrios “lideres” durante a deteccao

de instancias do padrao de lideranca de encontros;

P6: Existem locais que possuem um maior poder de agregacdo de encontros de usudrios?
Diante do que foi estudado, aparentemente sim: alguns locais possuem um maior poder
de agregacdo tendo em vista que os mesmos possuem um grande nimero de check-
ins associados e também um grande numero de encontros. Para se chegar, de fato, a
conclusdo sobre essa questdo, se faz necessario estudos mais aprofundados considerando-
se, inclusive, informagdes de contexto relativas aos locais, como por exemplo o tipo do

local ou o histérico daquele local.

Finalmente, diante de tudo o que foi exposto, pode-se resumir as contribuicdes dessa tese

COmo Ss€ segue:

= Andlise da probabilidade de um usuario realizar check-in;

» Descri¢do de padrdes temporais de publicagdo de check-ins;

» Defini¢do de um algoritmo para detec¢do de encontros em redes sociais online;
= Andlise da probabilidade de dois usudrios publicarem um encontro;

s Descricdo de padrdes temporais de publicacdo de encontros;

» Defini¢do de um modelo para representar encontros entre usudrios de redes sociais

online;
» Descri¢do de padrdes e leis que governam publicagdo de encontros entre usuarios;

= Definicdo de algoritmos para deteccdo de padrdoes de mobilidade de usudrios;

Essas contribui¢des podem ser utilizadas tanto no mercado de publicidade e marketing
por analistas de redes sociais, como também para estudos referentes aos fendmenos sociais,
relacionados a mobilidade de usudrios ou aos comportamentos dos usudrios. Parte do modelo
SiST, apresentado nessa tese, foi publicado previamente em MORENO; TIMES; MATWIN
(2015). As defini¢des e os resultados adicionais foram submetidos no International journal of

geographical information science (1JGIS), estando, portanto, aguardando o retorno da avaliacao.
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6.2 Trabalhos Futuros

Esta secdo traz uma indicacao de trabalhos em andamento ou a serem realizados com o

que foi proposto nessa tese.

1. Executar algoritmos de ranqueamento sobre redes SiST com o objetivo de identificar
usudrios com poder de influéncia de encontros, usudrios considerados lideres globais

e usuarios locais;

2. Correlacionar os resultados obtidos em 1 com os resultados da deteccao de padrdes

de lideranca de encontros;

3. Investigar a possibilidade de identificar eventos por meio das redes SiST e o padrio

de grupo de encontros;

4. Investigar a possibilidade de identificar eventos por meio da execucdo de algoritmos

de deteccdo de comunidades em redes SiST;

5. Analisar como € formada a componente principal de cada rede SiST utilizada nos

experimentos desta tese;

6. Analisar as redes utilizadas nos experimentos de acordo com a evolug¢ao temporal

das mesmas;

7. Investigar abordagens de desbalanceamento das redes para que as mesmas possam ser
utilizadas em conjunto com modelos classificadores para tarefas de previsao, como

previsdo de lacos sociais e previsao de encontros;
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Tabelas Adicionais do Teste de Vuong do Capitulo 4

Base At Ppi | LRpi—in | Ppi—in | Resultado
BKT CHO | 15 min | 0.98 0.29 0.76 | Inconclusivo
BKT _CHO | 30 min | 0.00 -1.55 0.12 Log-normal
BKT_CHO 1h 0.00 -4.53 0.00 | Log-normal
BKT_CHO 2h 0.84 0.54 0.00 | Inconclusivo
GOW_CHO | 15 min | 0.00 8.66 0.00 | Log-normal
GOW_CHO | 30 min | 0.00 | -12.18 0.00 | Log-normal
GOW_CHO 1h 0.00 17.49 0.00 | Log-normal
GOW_CHO 2h 0.00 -1.25 0.20 | Log-normal
GOW_SCE | 15 min | 0.00 -12.31 0.00 | Log-normal
GOW_SCE | 30 min | 0.00 18.23 0.00 | Log-normal
GOW_SCE 1h 0.00 37.72 0.00 | Log-normal
GOW_SCE 2h 0.00 43.04 0.00 | Log-normal
4QR_YUA | 15 min | 0.44 -4.46 0.00 Power-law
4QR_YUA | 30 min | 0.49 -4.69 0.00 Power-law
4QR_YUA 1h 0.14 -4.36 0.00 Power-law
4QR_YUA 2h 0.28 -1.53 0.12 Power-law
TWT_EIN | 15 min | 0.37 -1.23 0.21 | Log-normal
TWT_EIN | 30 min | 0.02 -2.11 0.03 | Log-normal
TWT_EIN 1h 0.28 -0.49 0.61 | Log-normal
TWT_EIN 2h 0.35 -0.69 0.48 Log-normal
TWT _CHE | 15 min | 0.00 -13.00 0.00 Power-law
TWT_CHE | 30 min | 0.00 -13.87 0.00 Power-law
TWT_CHE 1h 0.00 -10.97 0.00 | Log-normal
TWT_CHE 2h 0.00 | -13.48 0.00 | Log-normal

Tabela A.1: Teste de Vuong para o nimero de encontros ndo sociais distribuidos por pares de
usudrios.
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Base At Ppl | LRpi—in | Ppi—in | Resultado
BKT_CHO | 15 min | 0.00 3.03 0.00 | Inconclusivo
BKT _CHO | 30 min | 0.00 -3.45 0.00 | Log-normal
BKT _CHO 1h 0.00 -3.50 0.00 | Log-normal
BKT_CHO 2h 0.00 3.69 0.00 | Inconclusivo
GOW_CHO | 15 min | 0.00 -9.30 0.00 | Log-normal
GOW_CHO | 30 min | 0.00 -8.03 0.00 | Log-normal
GOW_CHO 1h 0.00 -7.12 0.00 | Log-normal
GOW_CHO 2h 0.00 -6.52 0.00 | Log-normal
GOW_SCE | 15min | 0.00 | -10.36 0.00 | Log-normal
GOW_SCE | 30 min | 0.00 -6.39 0.00 | Log-normal
GOW_SCE 1h 0.00 -4.03 0.00 | Log-normal
GOW_SCE 2h 0.00 -3.31 0.00 | Log-normal
4QR_YUA | 15 min | 0.26 -0.82 0.40 Power-law
4QR_YUA | 30 min | 0.43 -1.43 0.15 Power-law
4QR_YUA 1h 0.13 -1.29 0.19 Power-law
4QR_YUA 2h 0.38 -1.12 0.26 Power-law

TWT_EIN | 15 min | 0.00 -5.09 0.00 | Log-normal
TWT_EIN | 30 min | 0.01 -3.89 0.00 | Log-normal
TWT_EIN 1h 0.00 -3.22 0.00 | Log-normal
TWT_EIN 2h 0.00 -3.88 0.00 | Log-normal
TWT_CHE | 15 min | 0.69 -0.91 0.36 Power-law
TWT_CHE | 30 min | 0.57 -0.93 0.35 Power-law
TWT_CHE 1h 0.00 -10.61 0.00 | Log-normal
TWT_CHE 2h 1.00 -0.90 0.36 Power-law

precursores.

Tabela A.2: Teste de Vuong para o niimero de encontros ndo sociais distribuidos por usudrios
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Base At Ppl | LRpi—in | Ppi—in | Resultado
BKT_CHO | 15 min | 0.00 5.12 0.00 | Inconclusivo
BKT _CHO | 30 min | 0.00 -4.14 0.00 | Log-normal
BKT _CHO 1h 0.00 -3.08 0.00 | Log-normal
BKT_CHO 2h 0.00 4.29 0.00 | Log-normal
GOW_CHO | 15 min | 0.00 -9.06 0.00 | Inconclusivo
GOW_CHO | 30 min | 0.00 -7.89 0.00 | Log-normal
GOW_CHO 1h 0.00 -7.13 0.00 | Log-normal
GOW_CHO 2h 0.00 -6.16 0.00 | Log-normal
GOW_SCE | 15min | 0.00 | -10.41 0.00 | Log-normal
GOW_SCE | 30 min | 0.00 -6.53 0.00 | Log-normal
GOW_SCE 1h 0.00 -4.21 0.00 | Log-normal
GOW_SCE 2h 0.00 -3.28 0.00 | Log-normal
4QR_YUA | 15 min | 0.44 -1.36 0.17 Power-law
4QR_YUA | 30 min | 0.30 -1.26 0.20 Power-law
4QR_YUA 1h 0.02 -2.39 0.01 Log-normal
4QR_YUA 2h 0.15 -0.86 0.38 Power-law
TWT_EIN | 15 min | 0.00 -4.98 0.00 | Log-normal
TWT_EIN | 30 min | 0.00 -3.46 0.00 | Log-normal
TWT_EIN 1h 0.00 -2.76 0.00 | Log-normal
TWT_EIN 2h 0.00 -2.72 0.00 | Log-normal
TWT_CHE | 15min | 0.00 | -16.08 0.00 | Log-normal
TWT_CHE | 30 min | 0.45 -0.98 0.32 Power-law
TWT_CHE 1h 0.47 -0.82 0.40 Power-law
TWT_CHE 2h 1.00 -0.97 0.32 Power-law

seguidores.

Tabela A.3: Teste de Vuong para o niimero de encontros ndo sociais distribuidos por usudrios
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Base At Ppl | LRpi—in | Ppi—in | Resultado
BKT _CHO | 15 min | 0.01 1.34 0.17 | Inconclusivo
BKT_CHO | 30 min | 0.00 1.18 0.23 | Inconclusivo
BKT_CHO 1h 0.38 1.08 0.27 Power-law
BKT CHO 2h 0.01 -1.43 0.15 | Inconclusivo

GOW_CHO | 15 min | 0.00 -4.63 0.00 | Log-normal
GOW_CHO | 30 min | 0.75 -0.53 0.59 Power-law
GOW_CHO 1h 0.93 -0.55 0.58 Power-law
GOW_CHO 2h 0.06 0.73 0.46 | Inconclusivo
GOW _SCE | 15 min | 0.00 13.42 0.00 | Inconclusivo
GOW_SCE | 30 min | 0.00 13.75 0.00 | Inconclusivo
GOW_SCE 1h 0.00 14.32 0.00 | Inconclusivo
GOW_SCE 2h 0.71 -0.38 0.69 | Inconclusivo
4QR_YUA | 15 min | 0.00 -2.84 0.00 | Log-normal
4QR_YUA | 30 min | 0.00 -2.76 0.00 | Log-normal
4QR_YUA 1h 0.02 -2.24 0.02 Log-normal
4QR_YUA 2h 0.00 -3.29 0.00 | Log-normal
TWT_EIN | 15 min | 0.08 1.56 0.11 Log-normal
TWT_EIN | 30 min | 0.38 1.25 0.20 | Inconclusivo
TWT_EIN 1h 0.87 0.81 0.41 Power-law
TWT_EIN 2h 0.31 0.81 041 Power-law
TWT_CHE | 15 min | 0.96 -1.32 0.18 Power-law
TWT_CHE | 30 min | 0.70 -1.80 0.07 | Inconclusivo
TWT_CHE 1h 0.00 -6.49 0.00 | Log-normal
TWT_CHE 2h 0.00 -7.13 0.00 | Log-normal

Tabela A.4: Teste de Vuong para o niimero de encontros ndo sociais distribuidos por locais.
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Rede | nés | conexodes grau diametro | coef. agrup. | distincia | assortatividade

Dom | 326 763 4.680982 11 0.5761586 | 3.430506 0.1438758
Seg | 277 723 5.220217 18 0.5363307 | 4.384867 0.1878786
Ter | 256 545 4.257812 31 0.5773688 | 4.494185 0.1982578
Qua | 222 236 2.126126 17 0.5976828 | 3.980611 0.4395269
Qui | 168 129 1.535714 11 0.5574501 | 1.376344 0.3016094
Sex | 305 569 3.731148 18 0.5371661 | 4.852488 0.1977351
Sab | 408 798 3911765 16 0.53352 4.764726 0.1550702

Tabela B.1: Redes SiST ndo sociais de BKT_CHO para At = 15 min.

Rede | nés | conexoes grau didmetro | coef. agrup. | distincia | assortatividade

Dom | 395 1292 6.541772 19 0.6258478 | 4.07363 0.22855
Seg | 347 1239 7.14121 14 0.6188319 | 3.536028 0.183235
Ter | 330 917 5.557576 33 0.645313 3.954623 0.2425843
Qua | 290 403 2.77931 24 0.6255132 | 4.825564 0.3552406
Qui | 228 210 1.842105 16 0.6383333 | 1.494286 0.203151
Sex | 378 993 5.253968 15 0.5838057 | 4.046009 0.2424917
Sab | 477 1387 5.815514 22 0.598857 | 3.854454 0.1621658

Tabela B.2: Redes SiST néo sociais de BKT_CHO para At = 30 min.

Rede | nés | conexodes grau diametro | coef. agrup. | distancia | assortatividade

Dom | 467 2079 8.90364 20 0.6635414 | 3.496439 0.2650765
Seg | 416 1942 9.336538 13 0.6531854 | 3.120782 0.2273196
Ter | 406 1476 7.270936 51 0.6394555 | 3.669632 0.2870639
Qua | 374 716 3.828877 41 0.6593722 | 4.40841 0.3219469
Qui | 299 332 2.220736 9 0.6578937 | 1.765487 0.2177184
Sex | 468 1715 7.32906 14 0.6472385 | 3.390273 0.2512387
Sab | 568 2373 8.355634 16 0.679495 3.463496 0.1895998

Tabela B.3: Redes SiST nio sociais de BKT_CHO para Ar = 1 hora.
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Rede | nés | conexodes grau diametro | coef. agrup. | distancia | assortatividade

Dom | 535 3202 11.97009 16 0.7068143 | 3.085646 0.3031089
Seg | 498 2907 11.6747 12 0.6879356 | 2.80211 0.2830761
Ter | 473 2226 0.412262 97 0.7007143 | 3.179516 0.3758284
Qua | 441 1134 5.142857 21 0.7022073 | 3.938261 0.3968396
Qui | 352 518 2.943182 11 0.7174297 | 1.858917 0.4244155
Sex | 569 2818 9.905097 20 0.6754584 | 3.154182 0.3111714
Sab | 349 491 2.813754 14 0.6980062 | 2.132645 0.4720843

Tabela B.4: Redes SiST nio sociais de BKT_CHO para Ar = 2 horas.

Rede | nés | conexoes grau didmetro | coef. agrup. | distincia | assortatividade

Dom | 138 138 2 17 0.3864286 | 3.290462 0.1493919
Seg | 95 113 2.378947 14 0.3862434 | 3.445104 0.1686381
Ter | 98 116 2.367347 35 0.4281994 | 2.696774 0.2011859
Qua | 73 59 1.616438 7 0.8050265 | 1.494845 0.2891925
Qui | 65 44 1.353846 8 0.75 1.06383 0.5654528
Sex | 109 103 1.889908 14 0.155452 | 3.926531 0.1244286
Sab | 171 146 1.707602 10 0.3039479 | 2.743982 0.1505745

Tabela B.5: Redes SiST sociais de BKT_CHO para At = 15 min.
Rede | nés | conexoes grau didmetro | coef. agrup. | distancia | assortatividade
Dom | 158 192 2.43038 17 0.4215862 | 3.73384 0.02494558
Seg | 114 160 2.807018 17 0.4713879 | 2.99799 0.2675491
Ter | 129 161 2.496124 53 0.3817402 | 3.093591 0.1699232
Qua | 103 82 1.592233 16 0.6052381 | 1.779874 0.3728226
Qui | 75 53 1.413333 8 0.75 1.053571 0.4365006
Sex | 150 161 2.146667 16 0.337185 3.893886 0.1820859
Sab | 195 203 2.082051 17 0.4926686 | 3.290404 0.1213149
Tabela B.6: Redes SiST sociais de BKT_CHO para At = 30 min.

Rede | nés | conexdes grau diametro | coef. agrup. | distancia | assortatividade
Dom | 184 253 2.75 20 0.4875056 | 3.265388 0.08979933
Seg | 142 205 2.887324 25 0.5194625 | 3.369935 0.2026309
Ter | 154 209 2.714286 114 0.472487 | 2.952599 0.155102
Qua | 130 116 1.784615 19 0.6466184 | 2.29375 0.2809352
Qui | 90 64 1.422222 8 0.75 1.058824 0.1483204
Sex | 178 222 2.494382 26 0.3940942 | 3.595531 0.1798837
Sab | 214 257 2.401869 22 0.5255869 | 3.184524 0.1302301

Tabela B.7: Redes SiST sociais de BKT_CHO para At = 1 hora.




136

Rede | nés | conexodes grau diametro | coef. agrup. | distancia | assortatividade
Dom | 215 326 3.032558 21 0.4773771 | 3.263128 0.1456928
Seg | 170 248 2.917647 34 0.5033604 | 3.320531 0.2148947
Ter | 181 260 2.872928 213 0.5047797 | 2.908028 0.1394859
Qua | 153 140 1.830065 23 0.6284539 | 2.391827 0.2732668
Qui | 107 79 1.476636 8 0.4615385 | 1.131868 0.06511655
Sex | 224 318 2.839286 38 0.4895785 | 3.088796 0.2729223
Sab | 119 109 1.831933 13 0.7314286 | 1.170543 0.6305268
Tabela B.8: Redes SiST sociais de BKT_CHO para At = 2 horas.
Rede | nés | conexoes grau diametro | coef. agrup. | distincia | assortatividade
Dom | 1802 | 39694 | 44.05549 21 0.5188858 | 2.823418 0.0995551
Seg | 1580 | 41358 52.3519 30 0.5524467 | 2.810591 0.2041945
Ter | 1510 | 28094 37.2106 18 0.549769 | 3.040879 0.1648129
Qua | 1097 4767 8.690975 15 0.5625095 | 4.337427 0.4616402
Qui | 698 842 2.412607 27 0.5140348 | 6.482826 0.4068739
Sex | 1332 | 20662 | 31.02402 12 0.5593179 | 2.958679 0.1847567
Sab | 1726 | 37326 | 43.25145 9 0.5243046 | 2.800261 0.1057499
Tabela B.9: Redes SiST néo sociais de GOW_CHO para Af = 15 min.
Rede | nés | conexodes grau diametro | coef. agrup. | distancia | assortatividade
Dom | 1949 | 69247 71.059 24 0.5703234 | 2.576868 0.06681544
Seg | 1695 | 71460 | 84.31858 32 0.6062523 | 2.564191 0.178521
Ter | 1623 | 49348 | 60.81084 17 0.6027405 | 2.728959 0.1324758
Qua | 1265 8796 13.90672 12 0.5934135 | 3.602901 0.4289114
Qui | 870 1462 3.36092 27 0.5327499 | 4.992534 0.4399675
Sex | 1459 | 38972 | 53.42289 14 0.5953529 | 2.726945 0.1761522
Sab | 1864 | 66800 | 71.67382 8 0.5700409 | 2.548081 0.07648365
Tabela B.10: Redes SiST nao sociais de GOW_CHO para Ar = 30 min.
Rede | nés | conexdes grau diametro | coef. agrup. | distancia | assortatividade
Dom | 2089 | 110176 | 105.482 24 0.6200239 | 2.419795 0.01437838
Seg | 1831 | 109862 | 120.0022 32 0.6516471 | 2.424336 0.124215
Ter | 1751 | 79016 | 90.25243 17 0.6577846 | 2.500827 0.08831139
Qua | 1419 | 15818 | 22.29457 14 0.6330209 | 3.319639 0.4064291
Qui | 1027 2525 4.917235 27 0.5842374 | 3.985586 0.3702383
Sex | 1578 | 71743 | 90.92902 17 0.6493241 2.72077 0.1367089
Sab | 2034 | 113213 | 111.3206 9 0.6263617 | 2.358789 0.04417002

Tabela B.11: Redes SiST nao sociais de GOW_CHO para Ar = 1 hora.
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Rede | nés | conexodes grau diametro | coef. agrup. | distancia | assortatividade

Dom | 996 10732 21.5502 12 0.7024172 | 3.06785 0.2331116
Seg | 1982 | 151345 | 152.7195 32 0.689342 | 2.295458 0.03890404
Ter | 1894 | 116742 | 123.2756 17 0.6920264 | 2.383524 0.05391883
Qua | 1604 | 26867 33.5 15 0.6742265 | 3.165423 0.3540476
Qui | 1204 4263 7.081395 27 0.6414984 | 3.730259 0.3359276
Sex | 1723 | 126202 | 146.491 15 0.7169186 | 2.67554 0.09308806
Sab | 2220 | 185047 166.709 9 0.6878762 | 2.230291 0.03307212

Tabela B.12: Redes SiST ndo sociais de GOW_CHO para Ar = 2 horas.

Rede | nés | conexoes grau didmetro | coef. agrup. | distincia | assortatividade

Dom | 941 1173 2.493092 30 0.3701853 | 7.926902 0.2402625
Seg | 760 951 2.502632 30 0.3660597 | 6.243659 0.1572116
Ter | 667 697 2.089955 22 0.357242 | 5.076494 0.3910226
Qua | 504 411 1.630952 12 0.5956867 | 2.159675 0.5112316
Qui | 331 206 1.244713 27 0.6266667 | 1.081081 0.4130257
Sex | 693 631 1.821068 19 0.2999997 | 3.585435 0.2941683
Sab | 888 1086 2.445946 28 0.3897269 | 6.125028 0.05080373

Tabela B.13: Redes SiST sociais de GOW_CHO para At = 15 min.
Rede | nés | conexodes grau diametro | coef. agrup. | distancia | assortatividade
Dom | 1091 1603 2.938588 25 0.3543462 | 6.910822 0.1649699
Seg | 880 1340 3.045455 32 0.3639917 | 5.820034 0.0972121
Ter | 778 957 2.460154 22 0.3286042 | 6.355008 0.3682775
Qua | 577 506 1.753899 21 0.5030748 3.4049 0.5228613
Qui | 396 256 1.292929 27 0.6969697 | 1.096774 0.4420466
Sex | 826 917 2.220339 46 0.3113443 | 7.199976 0.2244824
Sab | 1011 1538 3.042532 36 0.3663394 | 5.246966 0.01482546
Tabela B.14: Redes SiST sociais de GOW_CHO para At = 30 min.

Rede | nés | conexdes grau diametro | coef. agrup. | distancia | assortatividade
Dom | 1205 2137 3.546888 24 0.3449201 | 5.717574 0.06763101
Seg | 977 1779 3.64176 32 0.3563844 | 5.346311 0.0777511
Ter | 879 1328 3.021615 22 0.3490932 | 5.683323 0.2475446
Qua | 661 667 2.018154 20 0.5098358 | 5.555778 0.4647329
Qui | 442 302 1.366516 27 0.657619 1.19888 0.3649078
Sex | 924 1334 2.887446 43 0.3117577 | 5.814233 0.1887841
Sab | 1105 2108 3.815385 36 0.3626949 | 4.706791 -0.01707701

Tabela B.15: Redes SiST sociais de GOW_CHO para At = 1 hora.
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Rede | nés | conexodes grau diametro | coef. agrup. | distancia | assortatividade
Dom | 492 510 2.073171 26 0.4829083 | 5.702393 0.4472144
Seg | 1084 2301 4.245387 32 0.3560246 | 4.802201 0.01662308
Ter | 986 1752 3.553753 25 0.340791 5.500892 0.1634766
Qua | 734 828 2.256131 30 0.5001909 | 6.696123 0.3992826
Qui | 508 366 1.440945 27 0.620915 1.691011 0.3417434
Sex | 1014 1935 3.816568 41 0.3192111 | 5.108581 0.1088637
Sab | 1216 2832 4.657895 37 0.361629 | 4.195079 -0.05015286
Tabela B.16: Redes SiST sociais de GOW_CHO para At = 2 horas.
Rede | nés | conexodes grau diametro | coef. agrup. | distincia | assortatividade
Dom | 4531 | 130733 | 57.70603 43 0.5738852 | 2.929207 0.1947359
Seg | 3771 | 130360 | 69.13816 30 0.5778109 | 3.137809 0.3260197
Ter | 3609 | 93628 | 51.88584 19 0.5908423 | 3.162341 0.2314842
Qua | 3252 | 16235 | 9.984625 27 0.6052673 | 5.141916 0.4916302
Qui | 2633 4703 3.572351 50 0.6431537 8.46083 0.4423549
Sex | 3325 | 49301 | 29.65474 36 0.5751143 | 3.688869 0.2381195
Sab | 4377 | 70325 | 32.13388 46 0.5550736 3.1938 0.2775638
Tabela B.17: Redes SiST ndo sociais de GOW_SCE para A = 15 min.
Rede | nés | conexoes grau didmetro | coef. agrup. | distancia | assortatividade
Dom | 4933 | 202605 | 82.14271 44 0.6020963 2.80909 0.140443
Seg | 4084 | 220707 | 108.0837 32 0.6291843 | 3.476558 0.2975007
Ter | 3957 | 163136 | 82.45438 22 0.6283641 | 3.104653 0.1993362
Qua | 3629 | 30544 | 16.83329 25 0.6392707 | 4.677686 0.4851914
Qui | 3051 8667 5.681416 39 0.6707996 | 8.20006 0.4481633
Sex | 3619 | 93243 51.5297 36 0.609749 | 3.372696 0.2263574
Sab | 4822 | 124559 | 51.6628 46 0.5861683 | 3.842787 0.2733625

Tabela B.18: Redes SiST ndo sociais de GOW_SCE para Ar = 30 min.
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Rede | nés | conexoes grau didmetro | coef. agrup. | distancia | assortatividade

Dom | 5320 | 304614 | 114.5165 46 0.6395462 | 3.149461 0.1175861
Seg | 4410 | 327087 | 148.3388 35 0.6604566 | 3.588906 0.2589869
Ter | 4285 | 263691 | 123.0763 22 0.6695502 | 3.234525 0.1655397
Qua | 3999 | 55849 | 27.93148 17 0.6736857 | 4.209865 0.4789671
Qui | 3495 16076 | 9.199428 36 0.6803236 | 7.368547 0.4681675
Sex | 3942 | 173105 | 87.82598 36 0.6404476 | 3.354768 0.2192671
Sab | 5218 | 206037 | 78.97164 51 0.6228509 | 3.715643 0.2617559

Tabela B.19: Redes SiST ndo sociais de GOW_SCE para Ar = 30 min.

Rede | nés | conexdes grau diametro | coef. agrup. | distancia | assortatividade

Dom | 3122 | 68162 43.6656 29 0.7364637 | 4.81001 0.4364306
Seg | 4756 | 432482 | 181.868 32 0.683351 3.282104 0.2230429
Ter | 4608 | 384050 | 166.6884 25 0.701414 | 3.304552 0.1569968
Qua | 4386 | 98658 | 44.98769 17 0.7009154 | 3.934012 0.4677876
Qui | 3984 | 29297 14.70733 33 0.7059864 | 7.077231 0.4766978
Sex | 4338 | 311839 | 143.7709 36 0.684952 | 3.518337 0.2316269
Sab | 5712 | 319967 | 112.0333 73 0.647865 3.696131 0.2002569

Tabela B.20: Redes SiST nao sociais de GOW_SCE para Ar = 2 horas.

Rede | nés | conexdes grau diametro | coef. agrup. | distancia | assortatividade

Dom | 2397 3665 3.057989 48 0.4655326 | 6.527082 0.2138868
Seg | 1761 2680 3.043725 47 0.4256815 | 6.379106 0.3230196
Ter | 1634 2188 2.678091 39 0.4486344 | 6.776835 0.3534753
Qua | 1283 1131 1.763055 22 0.5936731 4.27221 0.510379
Qui | 973 675 1.387461 33 0.7316302 | 1.122667 0.5022937
Sex | 1482 1526 2.059379 37 0.5283797 | 5.93021 0.4421564
Sab | 2094 2454 2.34384 46 0.5386232 | 7.024827 0.3198488

Tabela B.21: Redes SiST sociais de GOW_SCE para At = 15 min.
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Rede | nés | conexdes grau diametro | coef. agrup. | distancia | assortatividade
Dom | 2618 4530 3.460657 53 0.44674 5.862989 0.2226922
Seg | 1938 3579 3.693498 52 0.4170728 | 5.59604 0.2720181
Ter | 1818 2890 3.179318 44 0.4209861 | 6.526655 0.3066641
Qua | 1419 1382 1.947851 28 0.5467802 | 6.152371 0.5230372
Qui | 1061 755 1.423186 34 0.675 1.164937 0.4960817
Sex | 1652 1896 2.2954 47 0.4608149 | 9.206163 0.4493391
Sab | 2289 3051 2.665793 46 0.5085965 | 6.494987 0.2985928
Tabela B.22: Redes SiST sociais de GOW_SCE para Ar = 30 min.
Rede | nés | conexodes grau diametro | coef. agrup. | distancia | assortatividade
Dom | 2786 5666 4.06748 46 0.4431976 | 5.327428 0.1974859
Seg | 2133 4522 4.240038 58 0.4127144 | 5.244146 0.2361808
Ter | 1975 3808 3.856203 28 0.4147579 | 5.551932 0.2358822
Qua | 1563 1739 2.225208 20 0.5401404 | 5.441452 0.4834692
Qui | 1161 855 1.472868 34 0.6678395 1.25 0.4207999
Sex | 1844 2511 2.723427 42 0.4142295 | 7.354545 0.3367472
Sab | 2454 3774 3.075795 46 0.4694547 | 5.766256 0.252374
Tabela B.23: Redes SiST sociais d¢ GOW_SCE para Ar = 1 hora.
Rede | nés | conexodes grau didmetro | coef. agrup. | distancia | assortatividade
Dom | 1125 1154 2.051556 18 0.5341434 | 4.09301 0.3538221
Seg | 2249 5387 4.790574 32 0.3994987 | 5.037393 0.1887488
Ter | 2117 4709 4.448748 31 0.3999222 | 5.212998 0.1876287
Qua | 1681 2098 2.496133 20 0.5261333 | 5.282897 0.4888734
Qui | 1280 961 1.501562 34 0.6530822 | 1.328811 0.3947134
Sex | 2015 3271 3.24665 44 0.4101037 | 6.162485 0.1480987
Sab | 2632 4465 3.392857 53 0.4487074 | 5.484606 0.1988944
Tabela B.24: Redes SiST sociais de GOW_SCE para Ar = 2 horas.
Rede | nés | conexoes grau diametro | coef. agrup. | distincia | assortatividade
Dom | 102 54 1.058824 2 0.5 1.052632 0.4807692
Seg | 30 17 1.133333 4 0.7777778 | 1.105263 0.4333333
Ter | 20 10 1 2 NaN 1 NaN
Qua | 27 20 1.481481 4 0.5833333 | 1.366667 0.4413674
Qui | 47 30 1.276596 8 0.4333333 | 1.317073 0.1663061
Sex | 64 39 1.21875 3 0.7878788 | 1.136364 0.5282258
Sab | 84 46 1.095238 2 0.75 1.041667 0.452381

Tabela B.25: Redes SiST nao sociais de TWT_CHE para At = 15 min.
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Rede | nés | conexdes grau diametro | coef. agrup. | distancia | assortatividade

Dom | 131 76 1.160305 3 0.8039216 | 1.119048 0.4242424
Seg | 43 27 1.255814 4 0.5833333 1.1 0.5120482
Ter | 44 27 1.227273 3 0.3333333 | 1.285714 0.2801397
Qua | 45 32 1.422222 7 0.7041667 | 1.347826 0.4870882
Qui | 60 41 1.366667 6 0.6944444 | 1.235294 0.2746835
Sex | 100 65 1.3 3 0.7222222 | 1.171053 0.6195515
Sab | 125 75 1.2 2 0.7971014 1.0625 0.4730679

Tabela B.26: Redes SiST ndo sociais de TWT_CHE para At = 30 min.

Rede | nés | conexoes grau diametro | coef. agrup. | distancia | assortatividade

Dom | 171 114 1.333333 4 0.8266667 | 1.161538 0.666413
Seg | 50 36 1.44 4 0.8333333 | 1.076923 0.321908
Ter | 54 44 1.62963 6 0.6666667 | 1.558824 0.4193548
Qua | 77 57 1.480519 6 0.6377778 | 1.256757 0.6012599
Qui | 81 66 1.62963 7 0.7333333 | 1.326087 0.4208645
Sex | 142 109 1.535211 3 0.8760684 | 1.091667 0.5642249
Sab | 200 124 1.24 3 0.8536585 | 1.096296 0.4284165

Tabela B.27: Redes SiST ndo sociais de TWT_CHE para At = 1 hora.

Rede | nés | conexoes grau didmetro | coef. agrup. | distincia | assortatividade
Dom | 237 181 1.527426 3 0.9050926 | 1.062176 0.6117102
Seg | 78 56 1.435897 8 0.8 1.138462 0.3959314
Ter | 65 61 1.876923 7 0.8868132 | 1.253165 0.6481346
Qua | 92 75 1.630435 10 0.836 1.407767 0.598905
Qui | 118 99 1.677966 7 0.7408602 | 1.196721 0.6562259
Sex | 175 146 1.668571 3 0.9124294 | 1.058065 0.5003684
Sab | 286 194 1.356643 3 0.84 1.115741 0.4591219

Tabela B.28: Redes SiST nao sociais de TWT_CHE para At = 2 horas.




Propriedades das Redes Aleatérias

Rede | coef. agrup. | distincia | didmetro
Dom | 0.01789157 | 4.953505 11
Seg | 0.01884666 | 4.723251 11
Ter | 0.02041361 | 5.553146 13
Qua | 0.01527166 | 10.38254 31
Qui | 0.02839506 | 4.071813 14
Sex | 0.01593933 | 5.639454 13
Sab | 0.01257381 | 5.602156 14

Tabela C.1: Propriedades das redes aleatérias de mesmo tamanho das redes da Tabela B.2.

Rede | coef. agrup. | distincia | diAmetro
Dom | 0.01645655 | 4.261401 9
Seg | 0.02547334 | 4.045077 8
Ter | 0.02124089 | 4.80277 12
Qua | 0.01271033 | 7.527774 20
Qui 0 7.921551 25
Sex | 0.01534933 | 4.774858 11
Sab | 0.01352541 | 4.546981 10

Tabela C.2: Propriedades das redes aleatérias de mesmo tamanho das redes da Tabela B.3.

Rede | coef. agrup. | distancia | diametro
Dom | 0.02129483 | 3.700444 7
Seg | 0.02490976 | 3.706226 7
Ter | 0.02174928 4.119 9
Qua | 0.01219489 | 6.21943 15
Qui | 0.01741638 | 9.710667 24
Sex | 0.01574125 | 4.141961 9
Sab | 0.01452352 | 10.7153 32

Tabela C.3: Propriedades das redes aleatérias de mesmo tamanho das redes da Tabela B.4.
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Rede | coef. agrup. | distancia | diametro
Dom | 0.02700348 4.29 12
Seg | 0.004605777 | 4.758728 12
Ter | 0.03169643 | 2971714 8
Qua | 0.01764706 | 2.748768 9
Qui | 0.07738095 2.408 7
Sex | 0.05277778 | 2.551402 8
Sab 0 5.375102 16

Tabela C.4: Propriedades das redes aleatérias de mesmo tamanho das redes da Tabela B.5.

Rede | coef. agrup. | distincia | didmetro
Dom | 0.01141975 | 6.209486 17
Seg | 0.03054275 | 7.499201 19
Ter | 0.0173731 | 7.448443 18
Qua 0 3.754505 10
Qui 0 1.452381 3
Sex | 0.01833333 | 6.53347 19
Sab | 0.01111111 | 4.212541 12

Tabela C.5: Propriedades das redes aleatérias de mesmo tamanho das redes da Tabela B.6.

Rede | coef. agrup. | distancia | diametro
Dom | 0.01601784 | 8.013592 22
Seg | 0.01959817 | 7.845854 24
Ter | 0.03053467 | 8.29472 23
Qua | 0.0122549 | 3.093946 9
Qui 0 2.853081 8
Sex | 0.01194196 | 7.046251 17
Sab | 0.003829504 | 10.14224 24

Tabela C.6: Propriedades das redes aleatérias de mesmo tamanho das redes da Tabela B.7.

Rede | coef. agrup. | distancia | diametro
Dom | 0.01890673 | 7.714917 21
Seg | 0.03221745 | 9.209151 29
Ter | 0.01598174 | 8.867543 25
Qua | 0.0304878 | 2.787698 7
Qui | 0.03191489 | 2.769517 7
Sex | 0.02104709 | 10.23074 28
Sab | 0.02205128 | 5.950717 15

Tabela C.7: Propriedades das redes aleatérias de mesmo tamanho das redes da Tabela B.8.
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Rede | coef. agrup. | distincia | didmetro

Dom | 0.02427001 | 2.748943 4
Seg | 0.03299383 | 2.620206 4
Ter | 0.02389299 | 2.796688 4
Qua | 0.009311341 | 4.931164 10
Qui | 0.0008438819 | 16.3416 50
Sex 0.0235239 | 2.891801 4
Sab | 0.02445598 | 2.747758 4

Tabela C.8: Propriedades das redes aleatérias de mesmo tamanho das redes da Tabela B.9.

Rede | coef. agrup. | distincia | diametro
Dom | 0.03611816 | 2.495652 4
Seg | 0.04934476 | 2.316702 3
Ter | 0.03711825 | 2.536592 4
Qua | 0.01126687 | 3.896206 7
Qui | 0.003146183 | 11.1546 34
Sex | 0.03626354 | 2.58414 4
Sab | 0.03824228 | 2.473401 4

Tabela C.9: Propriedades das redes aleatérias de mesmo tamanho das redes da Tabela B.10.

Rede | coef. agrup. | distancia | diametro
Dom | 0.04985711 | 2.232067 3
Seg 0.0645147 | 2.102361 3
Ter | 0.05081331 | 2.278498 3
Qua | 0.0155098 | 3.278958 6
Qui | 0.003168878 | 7.442196 19
Sex | 0.05678387 2.233 3
Sab | 0.05414254 | 2.184305 3

Tabela C.10: Propriedades das redes aleatérias de mesmo tamanho das redes da Tabela B.11.

Rede | coef. agrup. | distancia | diametro
Dom | 0.02182445 | 3.16416 5
Seg 0.075654 | 2.011822 3
Ter | 0.06418719 | 2.097035 3
Qua | 0.02077153 | 2.888734 4
Qui | 0.007034314 | 5.688424 13
Sex | 0.08340939 | 1.999979 3
Sab | 0.07383778 | 2.004698 3

Tabela C.11: Propriedades das redes aleatérias de mesmo tamanho das redes da Tabela B.12.
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Rede | coef. agrup. | distincia | didmetro

Dom | 0.004903455 | 16.24885 44
Seg | 0.0004577062 | 12.37945 34
Ter 0 7.508266 21
Qua 0 3.039919 11
Qui | 0.005555556 | 3.277702 13
Sex 0 7.364439 27
Sab | 0.002028509 | 13.77625 39

Tabela C.12: Propriedades das redes aleatdrias de mesmo tamanho das redes da Tabela B.13.

Rede | coef. agrup. | distancia | diAmetro

Dom | 0.0003912363 | 13.94351 43
Seg 0.00412721 | 12.14485 32
Ter | 0.001173223 | 11.96209 41
Qua 0 5.247339 17
Qui 0 3.554502 13
Sex | 0.001067169 | 11.96343 45
Sab | 0.004249359 | 11.48824 30

Tabela C.13: Propriedades das redes aleatdrias de mesmo tamanho das redes da Tabela B.14.

Rede | coef. agrup. | distancia | diametro
Dom | 0.002286255 | 10.83341 27
Seg | 0.001965966 | 10.37044 30
Ter | 0.001731199 | 13.42727 39
Qua | 0.00513468 | 4.812854 16
Qui 0 2.517407 10
Sex | 0.004017583 | 13.25599 35
Sab | 0.002777303 | 9.614348 23

Tabela C.14: Propriedades das redes aleatdrias de mesmo tamanho das redes da Tabela B.15.

Rede | coef. agrup. | distancia | diametro

Dom | 0.001033835 | 7.923936 22
Seg | 0.004688316 | 8.713563 25
Ter | 0.004411711 | 10.00375 27
Qua | 0.009442928 | 7.154057 24
Qui | 0.004145937 | 3.051563 11
Sex | 0.008092958 | 10.2893 30
Sab | 0.002839814 | 7.871822 24

Tabela C.15: Propriedades das redes aleatérias de mesmo tamanho das redes da Tabela B.16.
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Rede | coef. agrup. | distincia | didmetro

Dom | 0.01266803 | 2.830022 4
Seg 0.018364 2.712756 4
Ter | 0.01446617 | 2.831003 4
Qua | 0.003659329 | 5.203217 11
Qui | 0.0009122983 | 12.13723 32
Sex | 0.008700608 | 3.301954 5
Sab | 0.007535457 | 3.322488 5

Tabela C.16: Propriedades das redes aleatdrias de mesmo tamanho das redes da Tabela B.17.

Rede | coef. agrup. | distancia | diametro
Dom | 0.01654742 | 2.696116 4
Seg | 0.02625776 | 2.469483 3
Ter | 0.02081358 | 2.633546 4
Qua | 0.004414679 | 4.085628 8
Qui | 0.002120384 | 7.550791 19
Sex | 0.01394258 | 2.835014 4
Sab | 0.01059492 | 2.899187 4

Tabela C.17: Propriedades das redes aleatdrias de mesmo tamanho das redes da Tabela B.18.

Rede | coef. agrup. | distincia | diametro
Dom | 0.02134746 | 2.523682 3

Seg | 0.03341196 | 2.26539 3

Ter | 0.02851409 | 2.392829 3
Qua | 0.006868132 | 3.446109 6
Qui | 0.002581197 | 5.494268 11
Sex | 0.02213192 | 2.594978 4
Sab | 0.01510898 | 2.728506 4

Tabela C.18: Propriedades das redes aleatdrias de mesmo tamanho das redes da Tabela B.19.
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Rede | coef. agrup. | distincia | didmetro
Dom | 0.01407104 | 2.893388 4
Seg | 0.03786324 | 2.153176 3

Ter | 0.03577719 | 2.199312 3
Qua | 0.01023778 | 2.969395 4
Qui | 0.00384794 | 4.380717 8

Sex | 0.0328841 | 2.282092 3
Sab | 0.01959197 | 2.561769 3

Tabela C.19: Propriedades das redes aleatdrias de mesmo tamanho das redes da Tabela B.20.

Rede | coef. agrup. | distincia | didmetro
Dom | 0.001513838 | 14.47626 39
Seg | 0.002953394 | 13.67915 40
Ter | 0.001092821 | 16.21051 41
Qua | 0.0008521303 | 5.197433 23
Qui 0 2.84619 11
Sex | 0.0003683241 | 12.39285 37
Sab | 0.001453287 | 17.69216 48

Tabela C.20: Propriedades das redes aleatdrias de mesmo tamanho das redes da Tabela B.21.

Rede | coef. agrup. | distincia | didmetro
Dom | 0.0005963749 | 13.32104 36
Seg | 0.001372901 | 11.18108 29
Ter | 0.00112726 | 13.00029 33
Qua | 0.001363875 | 16.22909 51
Qui 0 2.697494 12
Sex | 0.003313188 | 22.52695 69
Sab | 0.001483033 | 17.54687 48

Tabela C.21: Propriedades das redes aleatdrias de mesmo tamanho das redes da Tabela B.22.
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Rede | coef. agrup. | distancia | diametro
Dom | 0.002351816 | 10.10737 25
Seg | 0.001743651 | 9.488757 23
Ter | 0.002077906 | 10.32459 24
Qua 0 17.94203 52
Qui 0 3.323995 15
Sex | 0.001120549 | 16.81915 41
Sab | 0.001150213 | 14.51922 38

Tabela C.22: Propriedades das redes aleatdrias de mesmo tamanho das redes da Tabela B.23.

Rede | coef. agrup. | distincia | diametro

Dom | 0.002456647 | 5.85095 19
Seg | 0.001949267 | 8.390069 20
Ter | 0.002999382 | 9.085645 23
Qua 0 21.31637 57
Qui | 0.004036909 | 3.798936 17
Sex | 0.001692282 | 13.22605 36
Sab | 0.001988436 | 12.61647 32

Tabela C.23: Propriedades das redes aleatdrias de mesmo tamanho das redes da Tabela B.24.

Rede | coef. agrup. | distincia | didmetro
Dom 0 1.6 4
Seg 0 1.647059 3
Ter 0.3 1.826087 4
Qua | 0.08333333 | 1.916667 4
Qui | 0.05128205 | 1.589286 3
Sex 0 1.492308 3
Sab 0 1.6125 5

Tabela C.24: Propriedades das redes aleatdrias de mesmo tamanho das redes da Tabela B.25.

Rede | coef. agrup. | distancia | diametro

Dom 0 1.495798 4
Seg | 0.05208333 | 1.568182 4
Ter | 0.1071429 | 2.239437 5
Qua | 0.1280702 | 2.395833 7
Qui 0 2.121212 6
Sex 0 2.27381 6
Sab 0 2.018634 6

Tabela C.25: Propriedades das redes aleatérias de mesmo tamanho das redes da Tabela B.26.
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Rede | coef. agrup. | distincia | diAmetro

Dom | 0.02205882 | 2.711864 7
Seg | 0.04545455 | 1.763158 5
Ter 0.0625 2.632258 7
Qua | 0.02380952 | 2.900826 8
Qui 0 5.265795 16
Sex 0 3.666667 13
Sab 0 1.976744 6

Tabela C.26: Propriedades das redes aleatdrias de mesmo tamanho das redes da Tabela B.27.

Rede | coef. agrup. | distancia | diametro
Dom 0 2.535587 7
Seg 0 2.47191 7
Ter | 0.02083333 | 2.61809 7
Qua 0 4.571078 14
Qui | 0.04269006 | 3.419598 10
Sex 0 2.933054 10
Sab | 0.01315789 | 2.29918 8

Tabela C.27: Propriedades das redes aleatdrias de mesmo tamanho das redes da Tabela B.28.



Tabelas Adicionais do Teste de Vuong do Capitulo 5

Rede | p,, LR pi—in Ppl—in Resultado
Dom | 0.47 | -0.7435025 | 0.4571775 | Power-law
Seg | 0.69 | -0.4667896 | 0.6406505 | Power-law
Ter | 0.39 | -0.08038102 | 0.9359342 | Power-law
Qua | 0.84 | -0.9129763 | 0.361255 | Power-law
Qui | 0.8 | -0.3460883 | 0.7292763 | Power-law
Sex | 047 | -0.9419218 | 0.3462327 | Power-law
Sab | 0.47 | -0.4352341 | 0.6633925 | Power-law
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Tabela D.1: Teste de Vuong para redes SiST ndo sociais da base BKT_CHO para At = 15 min.

Tabela D.2:

Rede | p,; | LRZpin Ppl—in Resultado

Dom | 0.31 | -1.144794 | 0.2522945 Power-law
Seg | 0.21 | -0.9930682 | 0.3206767 | Power-law
Ter | 0.31 -1.03361 0.3013185 Power-law
Qua | 0.09 | -1.844608 | 0.06509455 | Inconclusivo
Qui | 0.36 | -0.3130083 | 0.7542744 Power-law
Sex | 0.03 | -2.296897 | 0.02162462 | Inconclusivo
Sab | 0.42 | -0.9487093 | 0.3427685 Power-law

Teste de Vuong para redes SiST ndo sociais da base BKT_CHO para At = 30 min.

Rede | p, | LR pi_in Ppl—in Resultado
Dom | 0.31 | -1.144794 0.2522945 Power-law
Dom | 0.11 | -1.157185 0.2471969 Power-law
Seg | 0.86 | -0.3048225 | 0.7605013 Power-law
Ter | 0.35 | -0.3564686 | 0.7214897 Power-law
Qua | 0.7 | -0.4801748 | 0.6311031 Power-law
Qui | 0.27 | -0.6221045 | 0.5338731 Power-law
Sex | 0.75 | -0.1388741 | 0.8895496 Power-law
Sab 0 -2.800643 | 0.005100089 | Inconclusivo

Tabela D.3: Teste de Vuong para redes SiST nio sociais da base BKT_CHO para At = 1 hora.
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Rede | p,; | LXpi—in Ppl—in Resultado
Dom | 0.31 | -1.144794 | 0.2522945 | Power-law
Dom | 0.37 | -1.163981 | 0.2444318 | Power-law
Seg | 0.98 | -0.258745 | 0.795832 | Power-law
Ter 0 -6.477284 | 9.34E-011 | Inconclusivo
Qua | 0.85 | -0.4719032 | 0.6369959 | Power-law
Qui | 0.53 | -0.5174959 | 0.60481 Power-law
Sex | 0.99 | -0.4545015 | 0.6494679 | Power-law
Sab | 0.32 | -0.7380043 | 0.4605118 | Power-law

Tabela D.4: Teste de Vuong para redes SiST nio sociais da base BKT_CHO para At = 2 horas.

Rede | p,; | LXp—in Ppl—in Resultado
Dom | 0.31 | -1.144794 | 0.2522945 | Power-law
Dom | 0.61 | -0.9328139 | 0.3509161 | Power-law
Seg | 0.62 | -0.9854815 | 0.3243876 | Power-law
Ter | 0.77 | -0.6696672 | 0.50307 Power-law
Qua | 0.02 | -0.8253689 | 0.4091622 | Inconclusivo
Qui | 0.02 | -0.6006081 | 0.548101 | Inconclusivo
Sex | 0.04 | -1.138051 | 0.2550993 | Inconclusivo
Sab | 0.53 | -0.2339516 | 0.8150225 | Power-law

Tabela D.5: Teste de Vuong para redes SiST sociais da base BKT_CHO para At = 15 min.

Rede | p,; | LRy Ppl—In Resultado
Dom | 0.31 | -1.144794 | 0.2522945 | Power-law
Dom | 0.38 | -0.6312343 | 0.5278873 | Power-law
Seg | 0.36 | -1.28416 | 0.1990859 | Power-law
Ter | 0.46 | -0.651372 | 0.5148064 | Power-law
Qua 0 | -0.9209699 | 0.3570662 | Inconclusivo
Qui | 0.91 | -0.4259474 | 0.6701461 | Power-law
Sex | 0.75 | -0.6820806 | 0.495188 Power-law
Sab | 0.02 | -1.171434 | 0.2414243 | Inconclusivo

Tabela D.6: Teste de Vuong para redes SiST sociais da base BKT_CHO para At = 30 min.

Rede | p, | LRZpi—in Ppl—in Resultado

Dom | 0.31 | -1.144794 | 0.2522945 Power-law

Dom | 0.03 | -2.104687 | 0.03531854 | Inconclusivo
Seg | 0.45 | -1.294745 | 0.1954083 Power-law
Ter | 0.84 | -0.6124346 | 0.5402503 Power-law
Qua | 0.01 | -1.155729 | 0.2477921 | Inconclusivo
Qui | 0.01 | -0.7291581 | 0.465905 | Inconclusivo
Sex | 0.24 | -0.8267454 | 0.4083814 Power-law
Sab | 0.64 | -0.6399479 | 0.5222065 Power-law

Tabela D.7: Teste de Vuong para redes SiST sociais da base BKT_CHO para At = 1 hora.
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Rede | p,; | LRZpi—in Ppl—in Resultado

Dom | 0.31 | -1.144794 | 0.2522945 Power-law

Dom | 0.01 | -2.228741 | 0.02583112 | Inconclusivo
Seg | 0.34 | -1.401444 | 0.1610813 Power-law
Ter 0.6 | -0.7703732 | 0.4410785 Power-law
Qua | 0.01 | -1.278207 | 0.2011765 | Inconclusivo
Qui | 0.74 | -0.4085043 | 0.6829035 Power-law
Sex | 0.47 | -0.9094684 | 0.363103 Power-law
Sab | 0.22 | -0.3022143 | 0.7624887 Power-law

Tabela D.8: Teste de Vuong para redes SiST sociais da base BKT_CHO para At = 2 horas.

Rede | p,; | LRpi_in Ppl—In Resultado

Dom | 0.05 | 0.574561 -0.561347 | Inconclusivo
Seg | 0.14 | 0.2816244 | -1.076677 | Power-law
Ter 0 3.15E-006 | -4.660586 | Log-normal
Qua 0 1.67E-005 | -4.304865 | Log-normal
Qui 0 |0.01197496 | -2.512881 | Log-normal
Sex | 0.49 | 0.8751249 | -0.1571522 | Power-law
Sab | 0.62 | 0.6789008 | -0.4139635 | Power-law

Tabela D.9: Teste de Vuong para redes SiST ndo sociais da base GOW_CHO para At = 15 min.

Rede | p,; | LR pi—in Ppl—in Resultado
Dom 0 | 0.1338073 | -1.499256 | Inconclusivo
Seg | 0.07 | 0.1878072 | -1.317094 | Inconclusivo
Ter | 0.32 | 0.2071602 | -1.261413 Power-law
Qua 0 | 1.62E-006 | -4.795464 | Log-normal
Qui | 0.98 | 0.9230948 | -0.09653615 | Power-law
Sex | 0.16 | 0.5519541 | -0.5948346 | Power-law
Sab | 0.01 | 0.1520533 | -1.432316 | Inconclusivo
Tabela D.10: Teste de Vuong para redes SiST ndo sociais da base GOW_CHO para At = 30 min.
Rede | p,, LR pi—in Ppl—in Resultado
Dom | 0.18 | 0.3567621 | -0.9215524 | Power-law
Seg 0 |0.007315453 | -2.682132 | Log-normal
Ter | 0.32 | 0.3531152 | -0.9285639 | Power-law
Qua 0 2.18E-007 -5.183673 | Log-normal
Qui 0 4.48E-007 -5.047229 | Log-normal
Sex | 0.38 | 0.8282479 0.2169492 | Power-law
Sab | 0.37 | 0.4661791 -0.72871 Power-law
Tabela D.11: Teste de Vuong para redes SiST néo sociais da base GOW_CHO para At = 1 hora.
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Rede | p, LR pi—in Ppl—in Resultado

Dom | 0.55 | 0.7540373 | 0.3133203 | Power-law
Seg 0 | 0.002647821 | -3.005916 | Log-normal
Ter 0 3.39E-022 | -9.687978 | Log-normal
Qua 0 1.92E-008 | -5.618929 | Log-normal
Qui 0 3.69E-007 | -5.084538 | Log-normal
Sex | 0.13 | 0.1742712 1.358607 | Power-law
Sab 0 1.75E-014 -7.6681 | Log-normal

Tabela D.12: Teste de Vuong para redes SiST néo sociais da base GOW_CHO para At = 2 horas.

Rede | p,; | LRy Ppl—in Resultado

Dom | 1 0.8736949 | -0.1589669 | Power-law
Seg | 0.05 | 0.1248333 | -1.534799 | Inconclusivo
Ter 0 2.76E-005 -4.19239 | Log-normal
Qua | 0.17 | 0.1640617 -1.39154 Power-law
Qui 0 | 0.06079243 | -1.875002 | Log-normal
Sex | 0.61 | 0.799084 | -0.2545328 | Power-law
Sab | 0.03 | 0.07393765 | -1.786999 | Log-normal

Tabela D.13: Teste de Vuong para redes SiST sociais da base GOW_CHO para At = 15 min.

Rede | p,; | LRpi_1n Ppl—In Resultado
Dom | 0.73 | 0.6332922 | -0.4770982 | Power-law
Seg | 0.61 | 0.3147624 | -1.005279 | Power-law
Ter | 0.53 | 0.534252 | -0.6215284 | Power-law
Qua | 0.59 | 0.4925187 | -0.6863083 | Power-law
Qui | 0.11 | 0.08988473 | -1.696006 | Power-law
Sex | 0.28 | 0.8227446 | -0.2240164 | Power-law
Sab | 0.53 | 0.9392049 | -0.0762692 | Power-law

Tabela D.14: Teste de Vuong para redes SiST sociais da base GOW_CHO para At = 30 min.

Rede | p,, LR pi—in Ppl—in Resultado

Dom | 0.93 0.6429729 -0.4635462 | Power-law
Seg | 0.02 | 0.02565491 -2.231396 | Log-normal
Ter | 0.76 0.7803552 -0.2788561 | Power-law
Qua | 0.51 0.4837701 -0.7002518 | Power-law
Qui | 0.27 0.649055 -0.4550755 | Power-law
Sex 0 | 0.0008011775 | -3.352388 | Log-normal
Sab 0 0.04758832 -1.981026 | Log-normal

Tabela D.15: Teste de Vuong para redes SiST sociais da base GOW_CHO para At = 1 hora.
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Rede | p,, LR pi—in Ppl—in Resultado

Dom | 0.6 | 0.7384161 | -0.3339516 | Power-law
Seg | 0.07 | 0.06915462 | -1.817408 | Log-normal
Ter | 0.09 | 0.8605239 | -0.1757073 | Inconclusivo
Qua | 0.83 | 0.4112202 | -0.8217482 | Power-law
Qui | 0.9 | 0.5678666 | -0.5711963 | Power-law
Sex | 0.54 | 0.7806488 | 0.2784737 Power-law
Sab | 0.09 | 0.04524187 | -2.002399 | Log-normal

Tabela D.16: Teste de Vuong para redes SiST sociais da base GOW_CHO para At = 2 horas.

Rede | p, | LR p_in Ppl—in Resultado

Dom | 0.43 | 4.192581 | 2.76E-005 | Power-law
Seg | 0.75 | 5.296989 | 1.18E-007 | Power-law
Ter 0 13.43015 0 Inconclusivo
Qua | 0.72 | 4267838 | 1.97E-005 | Power-law
Qui | 0.87 | 1.300058 | 0.1935809 | Power-law
Sex | 0.24 | 4.386435 | 1.15E-005 | Power-law
Sab 1 4.345567 | 1.39E-005 | Power-law

Tabela D.17: Teste de Vuong para redes SiST ndo sociais da base GOW_SCE para At = 15 min.

Rede | p, | LR p_in Ppl—in Resultado
Dom | 0.03 | 4.756243 1.97E-006 | Inconclusivo
Seg | 0.24 | 5.413793 | 6.17E-008 Power-law
Ter | 0.28 | 1.959463 | 0.05005859 Power-law
Qua | 04 | 3.918669 | 8.90E-005 Power-law
Qui | 0.05 | 3.006363 | 0.002643933 | Inconclusivo
Sex | 0.45 | 4.498723 6.84E-006 Power-law
Sab | 0.78 | 4.90271 9.45E-007 Power-law

Tabela D.18: Teste de Vuong para redes SiST néo sociais da base GOW_SCE para At = 30 min.
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Rede | p, | LR pi—in Ppl—in Resultado

Dom | 0.51 | 5.96338 2.47E-009 Power-law
Seg 0 11.77875 0 Inconclusivo
Ter 0 17.0892 0 Inconclusivo
Qua | 0.1 | 3.779971 | 0.0001568465 | Inconclusivo
Qui | 0.01 | 5.869442 4.37E-009 Inconclusivo
Sex | 0.17 | 4.826563 1.39E-006 Power-law
Sab | 0.43 | 5.251118 1.51E-007 Power-law

Tabela D.19: Teste de Vuong para redes SiST nao sociais da base GOW_SCE para At = 1 hora.

Rede | p,; | LR pi_1n Ppl—in Resultado
Dom | 0.01 | 7.094637 1.30E-012 Inconclusivo
Seg | 0.37 | 6.412933 1.43E-010 Power-law
Ter | 0.16 | 3.887569 | 0.0001012532 | Power-law
Qua | 0.09 | 2.789673 | 0.005276136 | Inconclusivo
Qui 0 2.743879 | 0.006071787 | Inconclusivo
Sex 34 | 6.678981 2.41E-011 Power-law
Sab 0 9.012553 0 Inconclusivo

Tabela D.20: Teste de Vuong para redes SiST néo sociais da base GOW_SCE para At = 2 horas.

Rede | p,; | LR pi_1n Ppl—in Resultado

Dom 0 6.318894 2.63E-010 Inconclusivo
Seg | 0.05 | 4.597975 4.27E-006 Inconclusivo
Ter | 0.01 | 3.638644 | 0.0002740772 | Inconclusivo
Qua | 0.27 | 1.663435 | 0.09622533 Power-law
Qui 0 3.543015 | 0.0003955806 | Inconclusivo
Sex | 0.55 | 1.969537 0.04889144 Power-law
Sab | 0.2 | 2.756651 | 0.005839661 Power-law

Tabela D.21: Teste de Vuong para redes SiST sociais da base GOW_SCE para At = 15 min.
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Rede | p, | LR pi—in Ppl—in Resultado

Dom | 0.43 | 2.625669 | 0.008647896 | Power-law
Seg | 0.03 | 4263006 | 2.02E-005 | Inconclusivo
Ter | 0.09 | 4.76585 1.88E-006 | Inconclusivo
Qua | 0.1 | 1.179141 0.2383421 | Inconclusivo
Qui 0 3.647336 | 0.000264973 | Inconclusivo
Sex 0 7.46912 8.08E-014 | Inconclusivo
Sab | 0.73 | 2.068844 | 0.0385607 Power-law

Tabela D.22: Teste de Vuong para redes SiST sociais da base GOW_SCE para At = 30 min.

Rede | p, | LR p_in Ppl—in Resultado

Dom | 0.73 | 2.519231 | 0.01176116 Power-law
Seg | 0.01 | 4285824 | 1.82E-005 | Inconclusivo
Ter | 0.56 | 3.158847 | 0.001583948 | Power-law
Qua | 0.19 | 1.708735 | 0.08750005 Power-law
Qui 0 4.686783 2.78E-006 | Inconclusivo
Sex 0 8.26818 2.22E-016 | Inconclusivo
Sab | 0.94 | 2.644658 | 0.008177345 | Power-law

Tabela D.23: Teste de Vuong para redes SiST sociais da base GOW_SCE para At = 1 hora.

Rede | p,; | LR pi_in Ppl—In Resultado

Dom | 0.27 | 2.507032 | 0.01217495 | Power-law
Seg | 0.34 | 2.988698 | 2.80E-003 Power-law
Ter | 0.04 | 6.295005 | 3.07E-010 | Inconclusivo
Qua | 0.07 | 3.079269 | 0.00207509 | Inconclusivo
Qui | 0.05 | 4.491098 | 7.09E-006 | Inconclusivo
Sex 0 8.415092 0 Inconclusivo
Sab | 0.27 | 5.678831 | 1.36E-008 Power-law

Tabela D.24: Teste de Vuong para redes SiST sociais da base GOW_SCE para At = 2 horas.

Rede | p,; | LXpi—in Ppl—in Resultado
Dom | 0.27 | -4.007882 | 6.13E-005 | Power-law
Seg | 0.27 | 0.3791494 | 7.05E-001 | Power-law
Ter - - - Power-law
Qua | 0.27 | 1.58601 1.13E-001 | Power-law
Qui | 0.27 | 1.508982 | 0.1313034 | Power-law
Sex | 0.27 | -0.718098 | 4.73E-001 | Power-law
Sab | 0.27 | -7.943681 | 1.96E-015 | Power-law

Tabela D.25: Teste de Vuong para redes SiST n@o sociais da base TWT_CHE para At = 15 min.
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Rede | p,; | LR pi—in Ppl—in Resultado

Dom | 0.02 | -1.839681 | 6.58E-002 | Inconclusivo
Seg | 0.02 | 1.767097 | 7.72E-002 | Inconclusivo
Ter | 0.02 | -0.787364 | 4.31E-001 Inconclusivo
Qua | 0.02 | 1.898991 | 0.05756571 | Inconclusivo
Qui | 0.86 | 1.187396 0.2350713 Power-law
Sex | 0.21 | 0.603356 5.46E-001 Power-law
Sab 0 -2.58269 | 0.009803331 | Inconclusivo

Tabela D.26: Teste de Vuong para redes SiST néo sociais da base TWT_CHE para At = 30 min.

Rede | p,; | LXpi—in P pl—in Resultado

Dom | 0.02 | 0.1357382 | 8.92E-001 | Inconclusivo
Seg | 0.05 | 0.5656043 | 0.5716628 | Inconclusivo
Ter | 0.06 | -0.65709 5.11E-001 | Inconclusivo
Qua | 0.08 | 1.976478 | 4.81E-002 | Inconclusivo
Qui | 0.22 | 2.028879 | 0.04247059 | Power-law
Sex | 0.06 | 1.037786 | 0.2993698 | Inconclusivo
Sab 0 -2.856562 | 4.28E-003 | Inconclusivo

Tabela D.27: Teste de Vuong para redes SiST ndo sociais da base TWT_CHE para At = 1 hora.

Rede | p,; | LRy Ppl—In Resultado

Dom | 0.18 | -0.2669469 0.78951 Power-law
Seg | 0.59 | 0.1041284 0.9170674 Power-law
Ter | 0.01 1.016436 3.09E-001 | Inconclusivo
Qua | 0.83 | 1.822889 6.83E-002 Power-law
Qui | 0.47 2.66026 0.007808045 | Power-law
Sex 0 -0.4581636 0.6468349 | Inconclusivo
Sab | 0.57 | 0.02291375 | 0.9817191 Power-law

Tabela D.28: Teste de Vuong para redes SiST ndo sociais da base TWT_CHE para At = 2 horas.

Rede | p, | LXpi—in Ppl—in Resultado
1 0.77 | -0.2796212 | 7.80E-001 | Power-law
2 0.01 1.162011 0.245231 | Inconclusivo
3 0 4.099489 | 4.14E-005 | Inconclusivo
4 0.11 | -1.847852 | 6.46E-002 | Power-law
5 0.94 | 0.8471784 | 0.3968957 | Power-law
6 0.1 | -0.7600244 | 0.44724 | Inconclusivo
7 0.05 | -1.360168 | 1.74E-001 | Inconclusivo

Tabela D.29: Teste de Vuong para redes SiST nfo sociais da base 4QR_yua para At = 2 horas.
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Rede | p,; | LR pi_in Ppl—In Resultado
1 0.07 | 2.105674 0.03523271 Inconclusivo
2 0.64 | 5.307595 1.11E-007 Power-law
3 0 15.81024 0 Inconclusivo
4 0.07 | 3.615228 | 0.0003000829 | Inconclusivo
5 0 9.55329 0.00E+000 | Inconclusivo
6 0.01 | 2.919972 3.50E-003 Inconclusivo

Tabela D.30: Teste de Vuong para redes SiST ndo sociais da base TWT_EIN para At = 2 horas.
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