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Resumo

Vivemos uma época em que tudo o que acontece esta nas redes sociais online, sejam
eventos cotidianos ou de grandes proporc¢oes. Além do compartilhar e curtir, a tendén-
cia agora ¢ estar conectado e geolocalizado. Por exemplo, o Foursquare, rede social
online de compartilhamento de localizacao, possui atualmente mais de 55 milhoes de
usudrios e mais de 65 milhoes de venues, totalizando mais de 8 bilhoes de check-ins®.
A crescente exposicao de dados geolocalizados pode trazer beneficios, como suporte a
servicos de buscas personalizadas e sistemas de recomendacao. Esses dados também
podem ser utilizados negativamente, por exemplo para marketing viral e sistemas que
buscam inferir a residéncia do usuario visando, utilizar essa informacao para acoes
legais e ilegais. Este trabalho propoe diferentes modelos de inferéncia de localizagao
de residéncia de usuarios a partir de dados publicos compartilhados no Foursquare.
Foram propostos diferentes modelos de inferéncia, que exploram as coordenadas ge-
ograficas obtidas de dados ptublicos dos usuarios. Foram analisados mais de 7 milhoes
de usuérios e foi concluido que a uniao de dados publicos pode melhorar a cobertura
e acuracia de inferéncia, especialmente quanto a granularidade da cidade de residéncia
do usuario. A avaliacdo experimental realizada mostrou que, em comparagdo com 0s
modelos de referéncia, os propostos atingem melhores resultados, com aumento de 21%
da acurécia, comparados com o mesmo nimero de cobertura de usuarios. Em partic-
ular, um dos modelos propostos, que explora a combinacao de varios classificadores
(modelo Hibrido), inferiu corretamente a cidade de residéncia de mais de 5 milhGes
de usuérios e obteve uma acuracia de 70,04%. Em granularidades mais finas como
bairro, foi possivel obter uma acurécia de até 69,73%, considerando a inferéncia dentro
do bairro do usuério. Na granularidade de coordenadas geograficas, obtivemos uma
acuracia de 67,12%, considerando a localizacao exata de residéncia do usuario em até

5 km de distancia.

Palavras-chave: inferéncia, privacidade, foursquare, redes sociais online, residéncia.

"http://pt.foursquare.com /about acesso em Julho de 2016
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Abstract

We live in a time when everything that happens on online social networks, are daily
or major events. Besides the share and like, the trend is now to be connected and
geolocated. For example, Foursquare, online social network location sharing currently
has over 55 million users and over 65 million venues, more than 8 billion check-ins?. The
growing exposure of geolocated data can bring benefits like support services custom
searches and recommendation systems. These data also can be used negatively, e.g.,
viral marketing and systems that seek to infer the home location for illegal actions. This
work proposes different models of inference home location users from public data shared
Foursquare. We propose different models of inference that exploit the geographical
coordinates obtained from public data users. We analysed more than 7 million users and
concluded that public data binding can improve the coverage and accuracy of inference,
especially the city of granularity. Experimental evaluation showed that compared with
baseline models and found that they attain better results, with an increase of 21%
accuracy, with the same user coverage. Particularly, one of models proposed exploiting
the combination of multiple classifiers (Hybrid model) correctly inferred the home
location of over 5 million users and obtained 70.04% of accuracy. The granularity of
neighborhood, it was possible to accuracy of up to 69.73%, considering the inference
within the user’s neighborhood. The granularity of geographic coordinates, obtained

an accuracy of 67.12%, considering the exact home location within a 5 km away.

Keywords: inference, privacy, foursquare, social networks, home location.

2http://pt.foursquare.com/about acesso em Julho de 2016
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Capitulo 1

Introducao

Os servigos colaborativos envolvendo os conceitos de wikis e tecnologia da informagao
sao responsaveis por grande parte do contetido atualmente gerado na Internet. Nesse
cenario, destacam-se as chamadas redes sociais online, cujo principal objetivo é a propa-
gacao de informagoes. O recente aumento da popularidade dos dispositivos moveis,
como smartphones e tablets, contribuiu sobremaneira para a disseminacao das redes
sociais online, e incentivou o surgimento e a popularizacao dos servicos baseados em
geolocalizacao.

O Facebook [2004] possui atualmente mais de 1.13 bilhao de usuérios ativos por
dia em média'. O microblog Twitter [2006] possui 313 milhdes de usuarios ativos
mensais®. Ja o YouTube [2006] possui mais de um bilhdo de usuarios e milhdes de horas
de video sao assistidas diariamente, gerando bilhoes de visualizacoes 3. A Wikipedia
[2006] em inglés possui 5.212.999 artigos e uma média de 800 novos por dia, além de
28.818.166 usuarios?.

O Foursquare |Foursquare 2009] é uma das maiores redes sociais online geolocali-
zadas (Location-based social networks ou LBSNs). Atualmente, o Foursquare tornou-se
apenas um sistema de recomendacao e transferiu para o aplicativo moével denominado
Swarm o servi¢o de marcacao de lugares (check-in). O acesso ao Forsquare ocorre via
site ou aparelho moével, enquanto o Swarm esta acessivel somente através de dispositivos
como smartphones, tablets ou similares. Em ambos, o usuario habilita a checagem e
identificagao do local onde esta via GPS (Global Positioning System), de acordo com
sua localizagao fisica. No Swarm, ao marcar e confirmar o local, o usuario realiza

um check-in e pode compartilhar sua localizacao com outras pessoas, via Facebook

Thttps: //newsroom.fb.com /company-info/ acesso em Julho de 2016
Zhttps://about.twitter.com/company acesso em Julho de 2016

Shttp:/ /www.youtube.com/yt/press/statistics.html acesso em Julho de 2016
*http:/ /en.wikipedia.org/wiki/Wikipedia:Statistics acesso em Julho de 2016
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ou Twitter. Os check-ins sao realizados em locais especiais, chamados venues, que
representam lugares fisicos, tais como universidades, monumentos, empresas e marcas
comerciais. Esta dissertagao é baseada em dados coletados antes da criagao do Swarm,
e por isso considera que todos os atributos aqui abordados sao originados da rede social
online Foursquare.

As politicas de privacidade desse tipo de servico nem sempre sao explicitas, pos-
sibilitando que o usuario publique de forma automaética os locais por onde estd pas-
sando ou receba informagoes sem o seu consentimento [Doty & Wilde 2010]. Um dos
propositos de utilizar marcacoes de lugares visitados é a gamificacao, a qual favorece
o engajamento dos usuarios e motiva comportamentos particulares por meio do uso de
elementos de jogos |Fitz-Walter et al. 2011].

Na atualidade, as principais redes sociais online utilizam a marcacao de lugares
fisicos por vontade propria dos usuarios, o que permite e/ou facilita a inferéncia de
localizacao. Paralelamente a exposicao do usuario a situacoes de risco a privacidade, a
inferéncia de localizacao do usuario pode ser bastante util para sistemas de recomenda-
¢ao de lugares e eventos, marketing digital, sistemas de monitoramento, como alertas de
transito e epidemias, entre outras funcionalidades. Neste contexto, torna-se relevante
uma investigagdo sobre até que ponto é possivel inferir a localizagdo do usuério (por
exemplo, a cidade onde o usuéario reside), utilizando apenas dados ptiblicos, obtidos do

uso de uma rede social online georreferenciada.

1.1 Motivacao

Atualmente, o grande volume de dados piblicos expostos diariamente na Internet sao
utilizados, por exemplo, para alimentar buscas cada vez mais personalizadas e sistemas
de recomendacao dos mais variados tipos, o que pode ocasionar questionamentos sobre
a privacidade dos usuérios.

A privacidade estd relacionada ao controle sobre a exposicao de informacdes,
as quais sao exploradas pelos que desejam ter acesso a um contetido teoricamente
protegido. Neste contexto, destacam-se as redes sociais online georreferenciadas, por
apresentarem ao usuario a possibilidade de publicacao da marcagao fisica do local onde
se encontra. Permitindo, entanto, que se conheca seus habitos.

Com a exposicao geografica dos locais frequentados diariamente, as redes sociais
ganham status de vitrine, onde o usuario posta a sua localizagao ao fazer um check-in
e pode receber milhares de [tkes e comentarios a respeito do local. Por isso, inferir

caracteristicas do usuério é bastante util para as empresas, que buscam personalizar
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servigos, mantendo e fidelizando o cliente. Atualmente, o Foursquare possui o registro
de mais de 65 milhoes de venues ao redor do mundo®.

Uma pesquisa com usuérios do Foursquare, realizada em 2011, mostrou que 58%
dos usuéarios possuiam "amigos"que nao conheciam pessoalmente e 66% conheceram
novas pessoas através do Foursquare, revelando que a maioria dos usuarios nao tem
objecoes quanto a compartilhar informagoes com desconhecidos [Lindqvist et al. 2011].
Quando o usudrio realiza um check-in, as informagoes do local (venue), incluindo co-
ordenadas e localizacao no mapa, sao exibidas para os amigos e também podem ser
exibidas para terceiros, pois ¢ possivel compartilhar essa informacgao em outras redes
sociais, como o Facebook. Nesse caso, o usuario esti sujeito a ter sua privacidade
violada, ja que informagoes de localizacao podem revelar gostos, comportamento e até
mesmo a rotina do usudrio.

Nesse contexto, a principal motivacao para este trabalho é investigar até que
ponto dados publicos, provenientes de redes sociais online, notadamente o Foursquare,
podem ser usados para inferir o local onde o usuario reside. a inferéncia do local de
residéncia de um usuéario pode ser utilizada em sistemas que exploram a recomendacao
personalizada, por exemplo, a busca de um restaurante para jantar. Além de apontar
para uma possivel vulnerabilidade da privacidade. Desse modo, torna-se importante
uma investigacao sobre métodos de inferéncia da localizacao de residéncia de usuarios.
Tais métodos poderao contribuir para a criacao de ferramentas, tanto para sistemas de
recomendacao direcionados para o perfil do usuério, seja no resultado de uma busca ou
na indicacao sugestiva, quanto para a protecao da informacao. Uma aplicacao atual
que utilizou a inferéncia de localizagao de residéncia do usuario foi o monitoramento
das eleigoes municipais do Brasil em 2012, realizado pelo Observatorio da Web® |Filho
et al. 2015].

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é a investigacao de modelos de inferéncia da lo-
calizacao de residéncia de usuérios, utilizando dados piblicos coletados da rede social
online Foursquare. O propédsito é desenvolver modelos que sejam precisos, mas tam-
bém que garantam uma boa cobertura, em termos da fracao de usuérios elegiveis para
o modelo de inferéncia. Essa fracao é funcao dos tipos de dados explorados pelo mo-
delo de inferéncia, uma vez que nem todos os usuarios compartilham todos os tipos

de dados no Foursquare. Pretende-se explorar dados de venues (locais existentes fisi-

Shttps://pt.foursquare.com /about
Shttp://www.observatorio.inweb.org.br
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camente, como restaurantes, universidades, shoppings entre outros), tips (comentarios
relacionados aos venues), likes (confirmagoes de ’eu gosto’, direcionadas aos venues),
mayorships (premiagoes dadas a usuarios que realizam muitos check-ins em um dado

venue) e lista de amigos.

1.3 Contribuicoes
As contribuicoes principais desta dissertacao sao:

1. Modelos de inferéncia da localizacao de residéncia dos usuarios.

Sao propostas diversas estratégias visando aumentar o nimero de acertos de

inferéncia da cidade de residéncia dos usuéarios.

(i) Primeiramente, estudamos os métodos de referéncia, especificamente as
solugbes propostas por Pontes [2013] e propomos estratégias que melhoram os

resultados da acuricia de inferéncia das cidades onde os usuéarios residem.

(ii) Propomos também um modelo que considera o mapeamento do histérico
de venues dos mayorships, tips e likes para cada usuario da rede social online
Foursquare, incluindo a sua lista de amigos. Para isso, foram mapeadas todas as
coordenadas geogréficas de movimentacao do usuario e de seus amigos, gerando

um area de mobilidade.

(iii) Propomos um modelo hibrido que combina diferentes técnicas, uma alter-
nativa para explorar os melhores métodos de inferéncia, tendo em vista melhorar

tanto a cobertura dos dados quanto a acurécia das inferéncias.

2. Avaliamos modelos para inferéncia da residéncia do usuério, na granularidade de
cidade e bairro, além da sua localizacao exata, baseada em coordenadas geogra-

ficas.

1.4 Organizacao do Trabalho

Além deste capitulo introdutorio, esta dissertacao esta dividida em 5 partes. O Capitulo
2 apresenta a revisao da literatura acerca do tema geolocalizacao, inferéncia em redes
sociais online e privacidade. O Capitulo 3 aborda a contextualizacdo do Foursquare
e apresenta a colecao de dados usada. O Capitulo 4 define o problema de inferéncia
tratado nesta dissertacao e discute os métodos de referéncia e os novos modelos propos-

tos para a inferéncia de localizacao de residéncia de usuario. Ja o Capitulo 5 apresenta
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a avaliagao metodoloégica e mostra os resultados obtidos na andlise experimental dos

modelos propostos. O Capitulo 6 encerra esta dissertacao com as conclusoes e possiveis

direcoes para trabalhos futuros.






Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

Para alguns grupos de pessoas e empresas, as redes sociais online sao o lugar certo para
a exposicao desenfreada, cujo propoésito é alcancar o maior nimero possivel de check-
ins, likes, amigos, comentarios, compartilhamentos, ou seja, a busca da visibilidade a
todo custo. Cada vez mais comum, a divulgagao da geolocalizacao é algo que reforca o
contetido da mensagem, ganhando mais visibilidade com as LBSNs. A Secao 2.1 discute
trabalhos anteriores que abordam aspectos relacionados a servigos de geolocalizacao.
A crescente massa de dados publicos gerada nas redes sociais online pode ser utilizada
de forma positiva em sistemas de recomendacao ou de modo negativo por exploradores
virtuais, marketing viral e hackers. Isto levanta questoes relevantes relacionadas a
privacidade dos usuarios, ja que o permite explorar intimeras possibilidades, incluindo
a identificacao de caracteristicas que levam o usuério a um maior grau de exposicao,
conforme seré discutido na Se¢ao 2.2. Por fim, a inferéncia de caracteristicas do usuario
também pode ser aplicada em sistemas de controle da privacidade, recomendacao e
monitoramento de eventos. A Secao 2.3 aborda trabalhos anteriores que tratam desse

topico.

2.1 Servicos de Geolocalizacao

Servicos baseados em geolocalizacao tornaram-se muito populares nos tltimos anos
devido a difusao de redes sociais online e aplicativos moveis que utilizam a localizacao
geografica para permitir varios servigos de recomendagcao |Liu et al. 2015]. Destacam-

se nos servicos de localizagdo geografica os aplicativos GoogleMaps®, Waze?, Life360

Thttps:/ /maps.google.com
https://www.waze.com
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Family Locator® e as redes sociais online FourSquare e o Facebook Places, criado em
agosto de 2010.

Apesar da rapida popularizacao de smartphones, pesquisadores observaram uma
lentidao inicial por parte dos usuarios em adotar tecnologias de compartilhamento de
geolocalizagao [Page et al. 2012]. Esse fato pode ser atribuido a uma preocupagao do
usuario em partilhar a localizacao com terceiros, o que pode possibilitar uma violacao
da sua privacidade. Entretanto, atualmente, a utilizacao dos dispositivos moveis para
acesso as redes sociais online se tornou extremamente comum. De fato, dados do
Facebook indicam que mais de 1 bilhao de usuarios acessam a rede social online por
dispositivos méveis*. Dados do Twitter também mostram que 82% dos seus usudrios
usavam a plataforma maovel®.

Redes sociais online e aplicativos moveis com servigos de geolocalizagao fomen-
tam o surgimento de redes georreferenciadas (ou simplesmente redes geossociais)®. O
compartilhamento crescente de informagoes georreferenciadas, impulsionado pelo uso
de dispositivos moéveis com interfaces mais amigaveis, contribuiu para a criacao de
um volume cada vez maior de dados geossociais. Tais dados capturam e refletem as
atividades humanas e sao bastante tteis para fomentar aplicagoes do mundo real, para
diversas areas como midia, economia, turismo, dentre outras |Li & Hsieh 2015].

De fato, a crescente popularizacao do uso de dispositivos moveis equipados com
sensores GPS criou um vasto campo para aplicativos e servigos de geolocalizacao, além
de ser uma fonte valiosa de dados contendo informacoes temporais e espaciais em
diferentes granularidades. Em Bauer et al. [2012], os autores analisaram o conteudo
textual de milhdes de tips (comentarios) de usuarios do Foursquare, criando um modelo
para recuperar os topicos mais discutidos de uma cidade. Os autores observaram
que os topicos mais populares sao semelhantes em todas as cidades e correspondem a
atividades cotidianas, como trabalho, comida, vida noturna e outros.

Neste contexto, formam-se as Redes de Sensoriamento Participativos (RSPs), ou
seja, uma rede de dados constituida a partir do compartilhamento voluntario de in-
formacao contextual do usuério, normalmente contendo dados georreferenciados [Silva
et al. 2014a|, [Burke et al. 2006]. Segundo Silva et al. [2014a], as RSPs oferecem
oportunidades sem precedentes de acesso a dados de sensoriamento em escala plane-
taria, facilitando a obtencao de informacoes que nao estao disponiveis prontamente,

podendo ser aplicadas no processo de tomada de decisao de diferentes entidades, como

Shttps://www.life360.com

*https: / /newsroom.fb.com /company-info/ acesso em Julho de 2016

Phttps://about.twitter.com/company acesso em Julho de 2016

SE um tipo de rede social online que oferece servicos de geolocalizacio para a marcacio de lugares,
texto de publicagoes, tags e imagens, bem como a busca por locais, eventos e pessoas.
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por exemplo, pessoas, grupos, servicos e aplicagoes moveis.

Estudos de diferentes RSPs que utilizam o compartilhamento de localizagao explo-
raram o comportamento e habitos dos usuarios, demonstrando que hé padroes diferen-
tes para dias de semana e final de semana [Silva et al. 2013a], [Silva et al. 2013b], [Silva
et al. 2013c]. Por exemplo, nas redes sociais online Foursquare, Gowalla’ e Brightkite
8 existe um aumento claro de utilizacao por volta da hora do café da manha, almoco
e jantar [Cheng et al. 2011], [Silva et al. 2013a|. J4 no Instagram existem apenas dois
horéarios de grande utilizagao, que ocorrem por volta da hora do almogo e jantar |Silva
et al. 2013b|. J4 no aplicativo movel de alertas de transito Waze?, também existem dois
horarios de maior evidéncia de uso, um por volta de 7 e 8 da manha e outro por volta
de 6 da tarde, coincidindo com horéarios tipicos de maior intensidade no transito [Silva
et al. 2013c|. Essas observagoes sugerem que é possivel mapear a rotina de cidades com
a utilizagao de dados georreferenciados.

Para oferecer ao usuario o servico de geolocalizacao, as redes sociais online uti-
lizam, em sua maioria, bases de dados criadas pelos proprios usuarios. Nestes sistemas,
usuarios podem cadastrar novos locais, fazer check-ins em locais previamente criados,
bem como denunciar dados incorretos. O posicionamento de um determinado local
ocorre pelas coordenadas geograficas, principalmente via GPS (Global Positioning Sys-
tem). Os autores criaram um sistema denominado Locus, capaz de localizar e visualizar
pontos de interesse (POI - Point of Interest). Para isso, foi criado um gazeteer'® cujo
armazenamento se deu através da criacao de instancias de ontologia de locais. Ja
Twaroch et al. [2008] apresentaram um método de detecgao de nomes de lugares na
Web usando expressoes relacionadas ao contexto da localizacao geografica, cujo obje-
tivo é melhorar a qualidade dos dicionérios para sistemas de recuperacao de informacao
geografica. Por exemplo, os autores buscaram possiveis nomes de lugares proximos aos
arredores de Cardiff, cidade do Reino Unido. Foi selecionada uma lista inicial com
possiveis nomes de lugares candidatos. Apoés as etapas de filtragens e pesquisa na
Web, 15 possiveis nomes candidatos restaram, como por exemplo, Cardiff Gate Busi-
ness Park, Cardiff International Arena e Cardiff Gate. Apesar de alguns nomes nao
corresponderem a locais fisicos, a grande maioria mostrou-se representativa.

A literatura também tem exemplos do uso de dados georreferenciados gerados
pelas redes sociais online, nas areas de educacao, saiide, transporte e eventos de grande
impacto [Rodrigues et al. 2015], [Davis Jr. et al. 2011], [Ribeiro et al. 2012]|, [Sakaki

"Rede social criada em 2009 e descontinuada em marco de 2012.
Shttp://brightkite.com - Rede Social descontinuada

Yhttps:/ /www.waze.com

0 Catalogo de nomes de lugares acompanhados de sua localizagao geografica
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et al. 2010] e |[Gomide et al. 2011] .

Ribeiro et al. [2012] apresentaram um método para identificar os eventos e as
condicoes de trafego a partir de dados coletados do Twitter, geolocalizé-los e exibi-
los em tempo real. O método proposto tem quatro etapas principais, a saber: (i)
pré-processamento do contetdo dos tweets; (ii) identificagao e detec¢ao dos eventos e
condi¢oes relacionadas ao transito; (iii) detecgao de locais usando cadeias de caracteres
de correspondéncia exata; e (iv) detecgao de locais por aproximagao. Os resultados
obtidos mostraram que o método é capaz de detectar bairros e vias piblicas com uma
acuracia que varia de 50 a 90%, dependendo do ntimero de lugares mencionados nos
tweets.

Detectar eventos é outra aplicacao que ¢ comumente explorada por dados gerados
pelo Twitter. Sakaki et al. [2010] propuseram um método para monitorar mensagens
do Twitter visando detectar a ocorréncia de eventos. Os autores aplicaram o método na
detecgao de terremotos no Japao, com base no monitoramento de tweets, conseguindo
detectar 96% dos mesmos. Gomide et al. [2011] analisaram como a epidemia da dengue
¢ observada no Twitter e como as informacoes geradas podem ser utilizadas no con-
trole da doenca. Os autores utilizaram analise de sentimentos para analisar como 0s
usuérios se referem a dengue no Twitter, utilizando esse resultado para focar apenas
nos tweets que expressavam conteudo relevante sobre a dengue. Além disso, eles tam-
bém construiram um modelo para a previsao do niimero de casos de dengue, aplicado
no projeto do Observatorio da Dengue'!

A rede social online foco deste trabalho é o Foursquare. Por sua natureza georre-
ferenciada, o Foursquare fornece uma fonte rica de dados sobre a mobilidade do usuario
e de seus amigos, bem como seus padroes de comportamento que possibilitam a re-
comendacao de locais de interesse, amizade e até oportunidades de negocios [Long et al.
2012|, [Noulas et al. 2011a], [Noulas et al. 2013|, [Brown et al. 2012]. Além da possibili-
dade de obtencao das coordenadas geograficas de localizacao do usuéario, o Foursquare
permite o acesso facil a um conjunto adicional de caracteristicas do local, tais como
o tipo (por exemplo, restaurante) e popularidade (por exemplo, nimero de check-ins)
|[Rossi et al. 2015]. Uma aplicagao de uso de dados georreferenciados do Foursquare
foi abordada por Wang et al. [2015] para a previsao de fracasso de negocios empresari-
ais. Os autores utilizaram os dados de check-ins do Foursquare de clientes de diversos
locais para prever o insucesso de restaurantes em Nova York, ou melhor, antecipar
possiveis falhas detectadas a partir do uso de redes sociais online. Utilizando varias

técnicas de modelagem preditiva, como Redes Neurais'? [Kriesel 2007] e o algoritmo

Uhttp:/ /www.observatorio.inweb.org.br /dengue
12 As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdao modelos computacionais inspirados no cérebro humano,



2.2. PRIVACIDADE EM REDES SOCIAIS Online 11

de classificagdo K-Nearest Neighbors(K-NN) [Altman 1992], os autores concluiram que
incorporar os dados de check-ins oferece uma melhora notavel na previsao de falha de
negocios empresariais.

Outra rede social online georreferenciada abordada em alguns trabalhos é o
Gowalla. Allamanis et al. [2012] apresentaram um estudo da evoluc¢ao temporal da
rede e aplicaram diferentes modelos probabilisticos para caracterizad-la. Os autores
demonstraram que a distancia geogréfica desempenha um importante papel na rede de
amizade, pois os usuarios tendem a manter uma rede de amizade com pessoas mais
proximas fisicamente. Além disso, ha tendéncias dos usuarios em visitar lugares em
comum entre os seus amigos e estabelecer novos lagos de amizade com amigos dos
amigos.

O trabalho desenvolvido nesta dissertacao complementa os esforgos anteriores dis-
cutidos acima por focar na inferéncia da localizagao de residéncia do usuario. Trabalhos

anteriores especificos neste tema sao discutidos na Secao 2.3.

2.2 Privacidade em Redes Sociais Online

Mesmo com todos os alertas sobre seguranca e privacidade do usuério, as redes so-
ciais online continuam a atrair o interesse das pessoas, fomentando o paradoxo da
privacidade [Barnes 2006, segundo o qual participar de uma rede social implica em
algum grau de exposicdo (topico abordado na Sec¢do 2.2.1). A exposigio exagerada nas
redes sociais online e até o desconhecimento de configuracoes de privacidade podem

contribuir para ataques e acoes maliciosas, conforme apresentamos na Secao 2.2.2.

2.2.1 Vulnerabilidade e Exposicao

A maior parte dos usuérios nao possui consciéncia da exibicao de suas informacgoes
pessoais, tais como nome, sobrenome, lista de amigos, fotos e preferéncias, em redes
sociais online. Estas informacoes podem ser facilmente utilizadas de forma indevida,
ocasionando situacoes diversas, desde a eventual exibicao nao autorizada até acoes
publicitarias dirigidas ao seu perfil [Danah & Marwick 2011|. Alguns casos mais sérios
de violacao de privacidade podem expor a pessoa até mesmo a situacoes de risco fisico,
como assaltos e sequestros, principalmente devido & exposicao de publicacoes e check-

ins com localizagdo geografica, ou até mesmo check-ins em sua propria residéncial®.

utilizados em aprendizado de méaquina e reconhecimento de padroes
3No Foursquare existe a possibilidade de atribuir a um venue a categoria Residence
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Segundo Quercia et al. [2012], tracos da personalidade do usuario refletem a forma
de relacionamento nas aplicacoes de redes sociais online. A exibicao das informacoes
do usuario pode ser prevista através de um modelo que aborda o quanto a exposicao
da informacao esta relacionada com os tracos de personalidade e outras variaveis, tais
como idade, sexo e niimero de contatos.

Rauber et al. [2011] analisaram e compararam a percepgao de privacidade usando
experimentos coletados através de uma aplicacao do Facebook. Foram analisados trés
atributos individuais (data de nascimento, cidade atual e género) e dois compartilha-
dos com a rede (albuns e links). Os autores concluiram que, enquanto a exposi¢ao de
albuns de fotos para o nivel de visualizacdo publico (everyone) chega a 35% no geral, a
estatistica equivalente para links chega a 56%. A situacao ¢ mais acentuada no Brasil,
onde esse gap atinge 27% (42% para os albuns e 69% para links). Isso refor¢a a hipotese
dos autores de que albuns de fotos e links sao duas caracteristicas que mais propor-
cionam exposi¢ao do usuario. A respeito da percepcao de privacidade dos usuéarios, os
mesmos autores mostraram que homens e mulheres partilham a mesma quantidade de
informagoes pessoais. No entanto, as mulheres tendem a ser mais cautelosas e tornam
a informagao menos visivel do que os homens [Rauber et al. 2011].

Um dos grandes problemas relatados por usuarios do Facebook tem relagao com
a privacidade das informagoes. Vale ressaltar que o padrao adotado das configuragoes
relativas & privacidade assume a visibilidade também para usuérios desconhecidos. Esse
topico foi abordado por Junior et al. [2014], em pesquisa experimental com usuarios
reais do Facebook. O estudo mostra que usuarios tém dificuldade em antecipar os
efeitos de alteracao dos parametros associados a privacidade. Os autores criaram um
simulador que permite ao usuario avaliar o impacto do efeito das configuragoes de
privacidade.

Assim como o preenchimento de atributos sensiveis, ou seja, atributos que sao
capazes de identificar o usuario e ocasionar maior vulnerabilidade, o uso de tags em
imagens ja foi caracterizado como recurso potencial para a invasao de privacidade e
ataques pessoais. Segundo Pesce et al. [2012], a marcagao de fotos tem sido alvo de
muitas criticas, principalmente considerando que o padrao de configuracao de privaci-
dade do Facebook permite a identificacao e marcacao do usuario em uma foto, além
de sua publicacao sem autorizacao prévia.

Para Ahn et al. [2011] a vulnerabilidade refere-se & perda de controle de dados
pessoais. Na pesquisa realizada por Luo et al. [2009], os autores mostraram que se um

usuario assume que uma rede social online é confiavel, ele exibe suas informacoes no seu
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perfil, incluindo dados pessoais, o que pode levar a ataques, tanto de engenharia social'*

|[EC-Council 2009| quanto por hackers. Por exemplo, uma pessoa pode utilizar técnicas
de engenharia social para tornar-se amigo de um usuario em uma rede social online,
elogiar, agradar e até persuadi-lo a fornecer informacdes sigilosas como endereco, conta
bancaria e dados do cartao de crédito

A vulnerabilidade de exposicao de dados pessoais também ja foi observada na
rede social online Foursquare. Ao realizar um check-in em um determinado venue,
o usuario esta revelando implicitamente o local em que se encontra, bem como o seu
tipo ou categoria’®>. Em Bilogrevic et al. [2015], os autores analisaram os padroes
de atividades dos check-in dos usuarios e desenvolveram um modelo para prever o
proximo check-in dos mesmos. Os autores também propuseram uma ferramenta para
ser utilizada em redes sociais online com o objetivo de ofuscar a localizacao exata de
um local e até mesmo o seu tipo ou categoria.

Segundo Jin et al. [2012], 36,58% dos usuarios marcam suas residéncias como
venues, enquanto 15,61% realizam check-ins publicos, sem nenhuma preocupacao com
a exposicao das informacoes. Os autores mostraram que, embora a maioria dos usuarios
esteja ciente da sensibilidade dos enderecgos residenciais e evite se expor por completo
no Foursquare, ¢ possivel obter as coordenadas de latitude e longitude dos wvenues
(particularmente os venues da categoria Residence) através de algum sistema de API
publica, por exemplo, no Google Maps é possivel obter o endereco (com certa precisio)
através de uma entrada com coordenadas geograficas. Ainda segundo Jin et al. [2012],
explorando as coordenadas dos venues da categoria Residence, torna-se possivel extrair
essa informacao e mapear o enderego do usuario, com uma acuracia de até 800 metros
de distancia.

Em outro trabalho referente ao Foursquare, Rossi et al. [2015] investigaram o
conteido semantico dos venues visando a identificacao de usuéarios, com foco na de-
teccao de possiveis agentes maliciosos. Os autores analisaram mais de 1 milhdo de
check-ins em 17 regides urbanas dos Estados Unidos e revelaram que diferentes tipos
de venues podem chamar mais a atencao de usuarios maliciosos. Por exemplo, cerca de
80% dos usuéarios informam o nome do local ao realizarem um check-in em um venue
da categoria Shop. Os autores também mostraram que usudrios que possuem a maior
parte de check-ins em venues mais populares sao os mais faceis de serem identificados.

Isso, por sua vez, sugere que o comportamento coletivo da populagao leva a um maior

HRefere-se a manipulagio psicologica de pessoas para a execugao de agoes e/ou a extragio de
informacoes confidenciais.

5No Foursquare, os venues sdo organizados em nove macro categorias, como exemplo Arts &
Entertainment, Colleges € Universities, Food e Residence
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risco de identificacao individual a partir de dados georreferenciados.

2.2.2 Ataques e Acoes Maliciosas

Grandes redes sociais online sofrem com situagoes que envolvem a vulnerabilidade
e a privacidade de dados de seus usuarios. O Twitter, por exemplo, ja foi vitima

16 aplicam golpes através de

de usuarios oportunistas e maliciosos que enviam spam
phishing'?, espalham malwares e outras atividades ilicitas [Ghosh et al. 2012].

Em 2010 a conta do Twitter do Presidente dos EUA, Barack Obama, suposta-
mente foi invadida [BBC 2010]. Em seguida, o site Wikileaks'® publicou grande quanti-
dade de documentos confidenciais do Exército e do Governo dos Estados Unidos, com
forte repercussdo mundial [Times 2010]. Vasculhar as redes sociais online tornou-se
uma das principais tarefas para as agéncias de inteligéncia em todo o mundo, buscando
desde acoes de terroristas até possiveis informacoes para suporte a acoes de Estado.

Diversas estratégias sao utilizadas por usuarios maliciosos no Twitter para evitar
a detecgao e a suspensao da conta. Uma estratégia ¢ seguir e ser seguido por usuarios
reais. Neste contexto, Yang et al. [2012] abordaram a estrutura topologica das relagoes
sociais entre as contas dos usuarios maliciosos, apresentando as principais caracteristi-
cas dos seguidores dessas contas, além de explorar as diversas taticas utilizadas pelos
mesmos. Uma estratégia semelhante foi utilizada para detectar usuarios maliciosos
que postam videos na rede YouTube [Benevenuto et al. 2008]. Os autores coletaram
videos postados no YouTube e, através de inspecao manual, criaram uma colecao de
usuérios classificados como legitimos, spammers e promotores de videos. Os usuérios
promotores de video sao aqueles que tentam ganhar visibilidade, associando a um video
seu um grande ntimero de video-respostas'?, normalmente nio relacionados ao video
alvo, visando colocéa-lo nas top listas mantidas pelo YouTube. J4 usuérios considerados
spammers pelos autores sao aqueles que associam seus videos, como video-respostas,
a videos muito populares, visando atrair atencao para os mesmos. No trabalho, os
autores apresentaram uma caracterizacao de atributos que podem ser utilizados para
diferenciar usuarios nas trés classes. Os autores ainda exploraram estes atributos como

entrada para um algoritmo de classificacdo capaz de identificar corretamente 97% de

16Spam ¢ o envio de mensagens nao solicitadas em massa

17Phishing é uma forma de fraude eletronica caracterizada por tentativas de adquirir dados pessoais
de diversos tipos.

8https://wikileaks.org/

190 YouTube oferecia aos usuérios a possibilidade de associar respostas, no formato de videos, a
um video alvo. Videos com um grande nimero de video-respostas, ganhavam maior visibilidade no
sistema.
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usudarios promotores de videos e 54% de spammers, errando apenas 5,4% de usuarios
legitimos.

A maior rede social da atualidade, o Facebook, também ja foi alvo de usuarios
maliciosos, roubos de informacao e grande exposicao de dados pessoais. Para analisar
a vulnerabilidade do usuéario no Facebook, Gundecha et al. [2011]| propuseram uma
estratégia para estimar o indice de exposicao de dados de um usuério. A estratégia
leva em consideracao a quantidade de dados ptuiblicos expostos pelo usuario e sua rede
de amizade. Ja Hanne et al. [2012] consideraram o peso de cada atributo com base
na popularidade da comunidade analisada. Quanto menos disponivel for um atributo,
maior seria o seu peso. O estudo concluiu que os usuarios tendem a preencher os
atributos menos sensiveis no seu perfil e manter um nimero pequeno de usuérios em
sua rede de amizade, entre 1 e 250 amigos.

Outra forma de tratar a privacidade nas redes sociais online leva em conside-
racao a utilizacao de aplicativos de terceiros. Esse tipo de aplicativo normalmente
pode acessar informacoes do seu perfil, porém o usuério pode nao possuir o controle
sobre esse acesso, nem tampouco sabe como essas informacoes podem ser usadas. O
mercado de aplicativos méveis é o que mais explora o acesso a informagoes do perfil
do usuéario, impulsionado principalmente por anincios que dependem dessa informacao
para a divulgacdo precisa de produtos. Leontiadis et al. [2012] desenvolveram um
arcabougo que busca o equilibrio entre proteger a privacidade do usuario e as receitas
do desenvolvedor com antncios. Ja Anthonysamy et al. [2012], desenvolveram um
arcabouco chamado Collaborative Privacy Management (CPM), cujo objetivo é servir
como uma camada entre as redes sociais online e os aplicativos de terceiros instalados
em um perfil, visando mediar o acesso as informagoes privadas.

Segundo Krishnamurthy [2009], a Informacao de Identificagao Pessoal (Personal
Identification Information, PII) é definida como uma informagao que pode ser usada
para distinguir e detectar um usuario em uma rede social. Os autores mostraram em seu
estudo como essas informacoes estao sendo utilizadas através de aplicativos de terceiros
nas redes sociais online, principalmente para fins comerciais, visando descobrir habitos
dos usuérios e identifica-los. Func¢oes simples associadas & combinacgao de informacgoes
em cabegalhos HTTP (Hypertext Transfer Protocol) e em cookies®® sio repassadas
para os aplicativos normalmente utilizados nas redes sociais online com a permissao
do proprio usuario. Malin [2005] também mostrou que é possivel identificar, somente
com trés atributos (data de nascimento, sexo e CEP), 87% da populacao dos EUA.

No contexto especifico da privacidade do usuario nas redes sociais online, nos

29Dados enviados por um site web e armazenados em um arquivo do tipo texto no computador do
usuério.
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avaliamos, nessa dissertacao, a combinacao de atributos na construgao de métodos de
inferéncia de localizacao de residéncia de um usuéario no Foursquare. Nosso objetivo nao
é limitar o acesso a estes atributos, mas sim avaliar até que ponto esta inferéncia pode
ser feita com precisao, usando apenas dados publicos compartilhados pelos proprios

USUArios.

2.3 Inferéncia de Localizacao em Redes Sociais

Online

As redes sociais online sao fontes valiosas de informacao. Prever com precisao a lo-
calizacao de um usudario em um instante de tempo especifico ou o seu local de origem
(como a sua residéncia), pode ser bastante util para varias tarefas. Como exemplos,
tais previsoes podem auxiliar na identificacdo de contas de usuarios maliciosos, perso-
nalizar recursos de recomendacao e contribuir para que ferramentas de monitoramento
de eventos em tempo real possam localizar um maior nimero de usuarios com maior
exatidao. Esta secao discute os principais trabalhos de recomendacao de lugares e
eventos que utilizam da inferéncia de localizagdo (Secdo 2.3.1) e os relevantes trabalhos
em duas areas relacionadas a este topico: previsao da mobilidade humana (Sec¢ao 2.3.2)

e inferéncia do local de residéncia de um usuario (Segao 2.3.3).

2.3.1 Recomendacdo de Lugares e Eventos

A recomendacao de lugares e eventos é uma das tendéncias das redes sociais georrefe-
renciadas, que aumenta com o crescimento e difusdo de aplicativos moveis [Leontiadis
et al. 2012|. Os usuarios estao interessados em saber se um local ¢ bom ou nao, e
querem receber notificacoes do que esté acontecendo ao seu redor. Em 2011, Scellato
et al. [2011] apresentaram o NeztPlace, um modelo preditivo para locais baseado na
andlise de séries temporais nao-lineares. O NextPlace utiliza dados de GPS e da rede
Wifi para estimar o tempo de futuras visitas e o tempo de permanéncia em locais.
Um dos primeiros estudos com foco em recomendagao de venues em redes sociais
georreferenciadas foi o de Noulas et al. [2012b]. Nesse estudo, os autores exploraram
padroes de mobilidade dos usuérios, analisando os lugares visitados, a frequéncia e a
regularidade de padroes de locomocao, em especial das redes Foursquare e Gowalla.
Eles observaram que entre 60 e 80% dos check-ins dos usuérios ocorrem em locais que
nao foram visitados anteriormente. A conclusao dos autores foi que a combinacao de

diferentes fontes de dados, incluindo dados das preferéncias dos usuérios extraidos de
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redes sociais georreferenciadas, contribuem para melhorar sistemas de recomendagcao.

Outro estudo que explora a recomendacgao de venues é o de Long et al. [2012].
Os autores construiram um modelo preditivo baseado nas trajetorias dos usuarios,
inferidas a partir de seus check-ins. Os autores realizaram uma anélise temporal dos
check-ins, considerando a granularidade de dias e semanas, agrupando-os em topicos
de temas especificos, como compras, lazer, alimentacao e outros. A pesquisa revelou
em quais situagoes os usudrios estariam mais interessados em receber recomendacoes,
por exemplo, a quais restaurantes as pessoas costumam ir ap6s fazerem compras em
um shopping; qual café é mais popular em torno de suas posicoes atuais.

Brown et al. [2013] analisaram o comportamento dos usuérios de 5 cidades dos
Estados Unidos e sua rede de amizade com base em seus check-ins no Foursquare.
Eles apresentaram um modelo que pode ser aplicado na recomendacao de locais que o
usuario podera visitar e gerar lacos de amizades.

Mapear areas de uma cidade é um foco de estudo na linha de recomendacao
de locais e eventos, com o proposito de gerar regioes de interesse coletivo [Noulas
et al. 2011b], [Silva et al. 2014b]. Noulas et al. [2011b] propuseram uma abordagem
para classificar areas e os usuarios de uma cidade usando as categorias dos venues do
Foursquare. A proposta consiste em agrupar os usuarios em comunidades de interesse
em padroes de visitagdo similares. J& em Silva et al. [2014b] uma técnica (City Image)
desenvolvida pelos autores permite uma melhor compreensao da dinamica e rotina das
cidades. Ambas as técnicas poderiam ser aplicadas como entrada para sistemas de
recomendacao de lugares que exploram os padroes de deslocamento mais tipicos.

Outra caracterizagao dos espagos urbanos foi abordada por Zhang et al. [2013].
Os autores utilizaram as informacoes obtidas a partir de check-ins de usuarios do
Foursquare para caracterizacao de espacos urbanos e organizacao dos mesmos em bair-
ros. Os autores também propuseram a ferramenta Hoodsquare, para inferéncia do bairro
de residéncia do usuario, visando uma aplicacao em recomendacao de lugares.

Enfim, a recomendacao de lugares e eventos é uma das principais aplicacoes
originadas da inferéncia de localizacdo. A proposta deste trabalho nao tem como
foco especifico desenvolver métodos de recomendacao de lugares e eventos. Porém, os
métodos propostos e apresentados no Capitulo 4 podem subsidiar o desenvolvimento

de aplicacoes neste contexto, no futuro.

2.3.2 Previsao de Mobilidade

Uma das linhas de pesquisa relacionadas ao tema de inferéncia de localizagao explora

o padrao de mobilidade do usuario visando prever a sua posicao em um dado instante
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de tempo. Alguns trabalhos que abordaram este tema sao discutidos a seguir.

Gao et al. [2012] propuseram um modelo preditivo no Foursquare baseado no
historico de check-ins e na lista de amigos, para prever possiveis locais de check-ins.
Sua principal conclusao é que os usuarios tendem a visitar locais semelhantes aos dos
seus amigos, bem como visitar o mesmo lugar mais de uma vez. Cho et al. [2011]
descreveram um modelo da previsao de mobilidade a partir do histérico dos check-
ins de usuarios da rede social Gowalla. O resultados da avaliacao do modelo proposto
sugerem que ha um comportamento peridédico constante ao longo do dia, como exemplo,
sair de casa para o trabalho. Desse modo, é possivel prever quando o usuério esta em
casa ou estd no trabalho.

Noulas et al. [2012a] estudaram os padrdes de mobilidade urbana de usuarios do
Foursquare em 34 grandes metropoles. Os autores exploraram os locais visitados pelos
usuarios através dos check-ins, bem como as distancias de locomocao dentro de uma
mesma regiao para prever a localizacao do usuario em um momento futuro. Comple-
mentando o trabalho anterior, Noulas et al. [2013] utilizaram um conjunto de dados de
telefonia celular e venues georreferenciadas do Foursquare, criando uma estrutura de
aprendizado supervisionado capaz de inferir atividades em centros urbanos. Nesse tra-
balho, os autores exploraram os padroes de comunicacao dos usuarios a fim de prever
os check-ins em locais proximos, considerando um conjunto de tipos de atividades na
area geografica. Por exemplo, ao visitar um shopping, um usuario pode também fazer
compras, ir ao cinema ou a um restaurante. Os autores mostraram que prever locais
de entretenimento e vida noturna é mais facil que areas comerciais e escolas.

Silveira et al. [2015] propuseram um modelo de previsao de mobilidade humana
(MobDatU), projetado para utilizar dados de fontes heterogéneas, notadamente dados
de telefonia movel e aplicativos georreferenciados. Os autores compararam a eficacia do
modelo proposto com a de modelos considerados estado da arte que consideram uma
tnica fonte (dados de telefonia movel ou georreferenciados), concluindo que o novo
modelo MobDatU é tao bom quanto ou mesmo superior ao melhor modelo alternativo
em todos os cendrios testados. Mais ainda, diferentemente do MobDatU, os mode-
los estado da arte nao se mostraram robustos ao tipo de dado de entrada, com uma
queda significativa no desempenho quando configurados com dados de tipos diferentes
daqueles para os quais foram projetados.

Outro trabalho cujo foco é a mobilidade dos usuérios do Foursquare é o de
Karamshuk et al. [2013]. Os autores exploraram como a mobilidade dos usuérios pode
contribuir para identificar locais com bom potencial para abertura de um novo negocio.
Varios outros estudos buscaram predizer a localizacao de usuarios com base em dados

de telefonia modvel, visando sobretudo otimizar os recursos da rede, selecionando de
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forma inteligente as estagoes base mais adequadas para o trafego da rede no momento
[Bui et al. 2014], [Dong et al. 2013].

Ao contrario dos demais, nosso trabalho trata do problema da inferéncia de loca-
lizacao de residéncia propriamente dito. Porém, os modelos apresentados poderiam ser
aperfeicoados visando adequar a questao temporal, como por exemplo, acrescentar as
informagoes de check-ins com data e hora, visando inferir a localizacao de um usuério

em um dado momento.

2.3.3 Inferéncia de Localizacao de Residéncia

Nesta secao apresentamos os trabalhos no campo de inferéncia de localizacao que bus-
cam descobrir o local de origem do usuario, considerando diferentes granularidades
como pais, estado, bairro, residéncia e até mesmo coordenadas geograficas. Varios
autores abordaram essa linha de pesquisa, utilizando diferentes redes sociais online,
como o Twitter, Facebook e Foursquare. O trabalho apresentado nessa dissertacao
enquadra-se nessa linha de pesquisa.

Chang et al. [2012] utilizaram modelos probabilisticos para prever as cidades de
origem de usuérios do Twitter com base no contetido dos tweets. Os autores propuseram
um método para estimar a distribuicao de probabilidade de uso de diferentes palavras
em diferentes regioes usando modelos mistos gaussianos (Gaussian Mizture Model -
GMM?!). Eles também propuseram estratégias nao supervisionadas para ordenar as
palavras de uma dada regiao, visando remover ruido. A avaliacao feita mostrou que a
solucao proposta superou o estado da arte na época, uma vez que atingiu um desem-
penho comparével ou até melhor usando apenas 250 palavras por regiao (versus 3.183
palavras usadas pela solucao estado da arte). Diferentemente de Chang et al. [2012], o
nosso trabalho nao explora o contetido textual dos atributos, mas leva em consideracao
apenas as evidéncias georreferenciadas.

Outro trabalho que também analisou o contetido dos {weets foi o de Cheng et al.
[2010]. Os autores propuseram estimar a localizacdo (especificamente o bairro de
residéncia) de um usuario explorando somente o conteido do seus tweets. As prin-
cipais caracteristicas da proposta sdo: (i) a dependéncia somente do contetido do tweet
do usuario, sem a necessidade de outras informagoes, dados pessoais ou conhecimen-
tos externos de outros sistemas; (ii) um componente de classificagado do conteiudo dos
tweets, explorando como entrada palavras referentes a locais e lugares georreferenci-

ados; e (iii) um modelo de inferéncia da localiza¢do do usuério, com granularidade

21 Modelo probabilistico que assume que todos os pontos de dados sdo gerados a partir de uma
mistura de ntimero finito de distribui¢des gaussianas com pardmetros desconhecidos.



20 CAPITULO 2. TRABALHOS RELACIONADOS

do bairro. O sistema calcula k possiveis locais para cada usuario e classifica por or-
dem decrescente de confianga. Os melhores resultados foram alcangados com £ igual
a 5. Neste cenario, a estratégia proposta conseguiu inferir corretamente pelo menos 1
dos 5 lugares listados para 51% dos usuérios, em uma base de aproximadamente 130
mil. Em nosso trabalho, utilizamos as granularidades de cidade, bairro e coordenadas
geograficas para inferir a localizagao do usuario.

Em Mahmud et al. [2012] e Mahmud et al. [2014], os autores inferiram os locais
de origem dos usuarios do Twitter em diferentes granularidades, como cidade, estado,
ou fuso horario, utilizando o contetido dos tweets e evidéncias do comportamento do
usuario como o volume e a periodicidade de publicacoes. Utilizando um conjunto
de classificadores, treinados a partir de tweets originados de 100 cidades dos Estados
Unidos, os autores desenvolveram um algoritmo para inferir a localizacao de residén-
cia dos usuarios. Os autores observaram que os melhores resultados foram obtidos
quando o usuario possuia no minimo 200 {weets e eliminando os usuérios viajantes, ou
seja, aqueles usuarios que tinham publicacoes em diferentes locais, distantes geografi-
camente. Os melhores resultados consideraram uma combinacao de classificadores
(Ensemble), atingindo uma acuracia de 58% para as cidades, 66% para os estados e
78% para os fusos horarios. Assim como Mahmud et al. |[2014], tambem propomos
um modelo que explora um conjunto de classificadores, conforme seré apresentado no
Capitulo 4.

Outros autores utilizaram dados extraidos do Twitter para inferir a localizacao de
usudrios, utilizando estratégias diversas [Rout et al. 2013], [Kong et al. 2014] e [Ribeiro
2015]. Rout et al. [2013] propuseram uma abordagem para inferir as cidades com base
no perfil dos usuarios e nas redes de amizade, produzindo como resultado uma orde-
nacao (ranking) das cidades pela probabilidade de cada uma ser o local de residéncia
do usuéario. Kong et al. [2014] desenvolveram um sistema denominado SPOT, cuja
finalidade é inferir a localizacao do usuario com base na rede de amizade. O trabalho
foi inicialmente desenvolvido para a rede de mencoes do Twitter, assumindo pesos dife-
rentes para os amigos de um usuério. Ja Ribeiro [2015] propos diferentes métodos para
inferir a localizagao de um usuéario, explorando as redes de amizade (seguidor e seguido)
e de mengoes. Rodrigues et al. [2015] utilizaram um modelo probabilistico para inferir
a localizacao de usuérios, explorando caracteristicas dos usuarios do Twitter, como a
frequéncia de suas publicacoes, a rede de amizade e o conteido dos tweets. Em um
dos modelos propostos nesta dissertacao, exploramos além das evidéncias do usuario
(mayorships, tips e likes) a rede de amizade (lista de amigos), o que contribuiu para
melhorar a acuracia da inferéncia.

Outra abordagem de inferéncia de localizagao foi proposta por Rossi & Musolesi
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[2014]. A partir de caracterizacdo das trajetorias temporais dos usuarios, inferidas
a partir da frequéncia dos check-ins feitas por eles e de suas redes de amizade, os
autores propuseram estratégias para inferir a cidade de origem de usuéarios de diferentes
redes sociais online geolocalizadas (Brightkite, Gowalla e Foursquare ). No Foursquare
especificamente, as inferéncias produzidas foram corretas para uma fracao entre 30%
a 50% dos usudrios. Diferentemente de Rossi & Musolesi [2014] ndo utilizamos as
trajetorias temporais dos usuérios, e sim todas as evidéncias em nossa base de dados.

Um dos estudos utilizados como referéncia para essa dissertacao foi o de Pontes
et al. [2012b]. Nesse trabalho, os autores caracterizaram e analisaram os principais
atributos dos usuarios do Foursquare, como fontes de evidéncias para a inferéncia
da localizacao de residéncia do usuario, e propuseram um método de votacao pela
maioria (Majority Voting Scheme - MVS ) para inferir a cidade de origem do usuério.
Os mesmos autores posteriormente estenderam o trabalho para o Google+ e Twitter
[Pontes et al. 2012a]. Os resultados alcangados evidenciaram que foi possivel descobrir a
cidade de origem do usuario com uma acuracia de 67% no Foursquare, 72% no Google+
e 82% no Twitter. Especificamente no Foursquare, foi possivel prever corretamente 53%
das inferéncias com um raio inferior a 5 Km, e 77% em um raio de até 20 Km. Em seu
trabalho de dissertagao, Pontes |2013] propos outros modelos de inferéncia, variantes
do MVS, que exploram restricoes como o niimero minimo de votos, o nimero minimo de
evidéncias e a distancia da cidade inferida. Esses modelos sao tratados como referéncia
para as nossas propostas, sendo detalhadas no Capitulo 4.

Complementando os trabalhos anteriores, em especial o de Pontes [2013], esta
dissertacao busca analisar em profundidade a inferéncia de localizacao de residéncia de
usuarios, utilizando a rede social online Foursquare. Apresentamos modelos variantes
ao MVS com foco principal na rede de amizade do usuario, bem como uma abordagem
que combina diferentes modelos, a qual levou a resultados melhores em comparacao

aos anteriormente apresentados na literatura.






Capitulo 3

Contextualizacao: Foursquare e

Colecao de Dados

O Foursquare, uma das maiores redes sociais georreferenciadas, permite aos usuarios
efetuar check-ins, tips e likes em lugares visitados. O Foursquare possui integragao
com outras redes sociais online, como o Twitter, Facebook e Google+, favorecendo a
relacdo de amizade. As principais caracteristicas, o funcionamento e o histérico do
Foursquare estao descritos na Secao 3.1. Na Secao 3.2 apresentamos uma visao geral

da colecao de dados extraida do Foursquare utilizada nessa dissertacao.

3.1 Conceitos Principais do Foursquare

O Foursquare, criado em 2008 e lancado em 2009, popularizou o servico de comparti-
lhamento de localizacao em redes sociais online. O acesso ao Foursquare normalmente
ocorre através de aplicativos moveis com auxilio de GPS (Global Positioning System)
para localizacdo e marcacao de lugares (check-ins). Os check-ins sao compartilhamen-
tos de localizacao em tempo real realizados em locais especiais, denominados venues.
Os venues correspondem a locais existentes no mundo real, por exemplo, um restau-
rante, um shopping ou um parque, criados pelos proprios usuarios, proprietarios ou nao
do local. Caso o proprietario do local comprove a sua veracidade, o status do venue é
marcado para verificado. Os venues sao classificados em nove macrocategorias: Arts &
Entertainment, Colleges & Universities, Food, Nightlife Spots, Outdoors & Recreation,
Professional & Other Places, Residence, Shop & Service e Travel & Transport. Essas
categorias possuem uma hierarquia de subcategorias que detalham com maior precisao
o tipo do venue.

No Foursquare o usuario acumula pontos que sao trocados por beneficios ou

23
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concessoes. Em particular, check-ins podem ser acumulados e trocados por badges
e mayorships. Badges sao como medalhas dadas a usuarios que realizam check-ins
em venues especificos ou alcancam um certo nimero de check-ins predefinidos. Uma
mayorship, por sua vez, é dada ao usuario que efetuar o maior ntimero de check-ins em
um mesmo local em um intervalo de 60 dias. Além disso, os usuarios também podem
postar comentarios curtos ou tips (conteudo com até 200 caracteres) sobre os venues.
Apos ler uma ¢ip, um usuério pode marcéi-la com um like em sinal de aprovacao de seu
conteudo |Vasconcelos et al. 2012|. Além disso, algumas empresas usam o Foursquare
como um "cartao de fidelidade digital", proporcionando descontos aos usuarios que
realizam check-ins.!

Os usuarios do Foursquare sao categorizados em cinco tipos: users, brands, chain,
celebrity e venuePage. Um usuario do tipo users pode estabelecer relacionamentos de
amizade mutua e pode seguir usuarios do tipo celebrity ou brands. Usuérios carac-
terizados como brands representam marcas comerciais, como por exemplo a Bravo?.
Ja usuérios do tipo chain representam uma cadeia de lojas de uma mesma marca, por
exemplo, o restaurante Outback Steakhouse®. Os usuarios do tipo celebrity estabelecem
relacoes de seguidor e seguidos, e podem postar dicas, por exemplo a pagina da cantora
Madonna?. Os usuarios do tipo venuePages representam oficialmente a pagina de um
local, possuem contetido e podem receber visitas de outros usudrios, por exemplo, a
pagina do BH Shopping®.

Em 2012, o Foursquare criou medalhas (badges) para trés niveis de superusuérios:
nivel 1 - Bronze, nivel 2 - Prata e nivel 3 - Ouro. Esses emblemas podem ser atribuidos
a usuarios comuns que se dedicam a organizar o Foursquare, denunciando contetido
improprio, indicando locais duplicados e com erro de localizagao, entre outras tarefas.
No final do mesmo ano, o Foursquare lancou o recurso de dar notas aos venues, que
vao de um a dez. As notas sdo utilizadas em um sistema de recomendacao de locais,
lancado em 2014, como pode ser visto na Figura 3.1.

Além dos diferentes tipos de usudarios disponiveis no Foursquare, o desenvolvedor
pode utilizar os recursos da API para criar aplicativos capazes de integrar recursos
do proprio Foursquare. E possivel interagir com venues, check-ins, usuarios e amigos,
extrair dados, procurar lugares e gerenciar através de aplicativo moével toda a movimen-
tacao de um venuePage. Varios aplicativos moéveis utilizam a API do Foursquare, que

estd disponivel para as plataformas Android e Iphone, como por exemplo, o Venue Map

thttp:/ /aboutfoursquare.com /foursquare-101/
https://foursquare.com /bravo

3https:/ /foursquare.com /outback

4https:/ /foursquare.com /madonna
Shttps://pt.foursquare.com /v /bh-shopping/4b4ba7f6f964a52006a326e3
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Figura 3.2. Foursquare Maps and Statistics (4sqmap) - Aplicativo Web para
visualizacao de dados do Foursquare

for Foursquare - find venues around the world®, capaz de encontrar locais em qualquer
lugar ao redor do mundo. O ponto forte do aplicativo é a interagao do usuario com os
recursos de mapa, como agrupar informagoes e até realizar check-ins. Outro exemplo
de aplicacao da API do Foursquare é a ferramenta Foursquare Maps and Statistics
(4sqmap)”, onde o usuério pode visualizar em um mapa do Google Maps todos os seus
dados extraidos do Foursquare, conforme visto na Figura 3.2.

Em 2014, o Fousquare lancou o aplicativo mével Swarm para efetuar o servigo de

Shttps://itunes.apple.com /br /app/venue-map-for-foursquare-find /id406174482?mt =8
Thttp://www.4sqmap.com.
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check-in, e assumiu a funcao de servico de recomendacgao. O Swarm é um aplicativo
préprio para os check-ins, que visa ser uma maneira mais rapida e facil de acom-
panhar e encontrar amigos. Os check-ins efetuados pelo Foursquare foram transferidos
para o aplicativo Swarm. O Foursquare foi repaginado para oferecer recomendagoes
personalizadas aos usuarios. A versao de aplicativo do Foursquare aprende sobre os
habitos do usuario e oferece sugestoes por regiao. O usuario também pode escolher
palavras-chave para configurar o seu perfil e receber sugestoes e dicas. Ao clicar sobre
um estabelecimento, o botao de check-in é exibido para os usuarios que tiverem o
Swarm instalado.

Estatisticas de marco de 2016 do Foursquare revelam uma comunidade de aproxi-
madamente 55 milhoes de usuarios em todo mundo, com mais de 65 milhoes de venues,
70 milhoes de tips e mais de 8 bilhoes de check-ins realizados. Mais de 2 milhoes de
empresas estao cadastradas no Foursquare e possuem a sua localizagao confirmada para

se conectarem com os seus clientes®.

3.2 Colecao de Dados

Nesta secao apresentamos a colecao de dados utilizada na avaliacao dos métodos de
inferéncia propostos assim como os atributos usados por estes métodos. E importante
ressaltar que esses dados foram coletados antes do Foursquare ser transformado em um
sistema de recomendacgao de lugares, como atualmente se apresenta. Na Secao 3.2.1
descrevemos brevemente o processo de coleta dos dados do Foursquare e apresentamos
uma visao geral dos mesmos. Na Secao 3.2.2 discutimos os atributos geograficamente
referenciados extraidos da base de dados e na Secao 3.2.3 apresentamos uma breve

andlise desses atributos.

3.2.1 Coleta e Visao Geral dos Dados

A base de dados utilizada na avaliagao dos métodos propostos foi coletada em 2011 por
Pontes [2013], através da API do Foursquare. Foram coletados somente dados ptublicos
e utilizados por pesquisadores [Vasconcelos et al. 2012|, [Pontes 2013|, [Pontes et al.
2012b], [Pontes et al. 2012a]. A seguir descrevemos brevemente o processo de coleta
adotado.

O coletor partiu do principio que cada usuario tem um ID (ntimero identificador)
dnico e sequencial. Entao, considerando uma estimativa N do maior ID ja atribuido

a algum usuario, o coletor sorteava, de acordo com uma distribui¢cao uniforme entre 1

8https://pt.foursquare.com /about
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Tabela 3.1. Visao Geral da Colecao de Dados do Foursquare [Pontes 2013].

Item Numero
Usuérios 13.570.060
Venues 15.898.484
Mayorships 15.149.981
Tips 10.618.411
Likes 9.989.325

Usudrios com amigos  6.973.727

e N, um ID a ser coletado. Uma requisicao & API do Foursquare era entao enviada
para recuperar os metadados associados aquele usudrio como cidade de origem, tips,
likes, lista de amigos e demais dados piiblicos. Também foram coletadas informacoes
associadas aos venues sinalizados nos mayorships, tips e likes do usuério, tais como as
suas categorias e as coordenadas geograficas.

O maior ID para o qual se obteve uma resposta de pégina valida foi de 20 milhoes,
valor usado para N. Pontes [2013| conjectura que no periodo da coleta esse era o maior
ID de usuéario cadastrado no sistema. O coletor foi executado de agosto a outubro de
2011. Foram coletados mais de 13 milhoes de usuérios, mais de 15 milhoes de venues,
além de atributos como mayorships, tips e likes, associados a cada usuario. Mais de 6
milhoes (51,4%) de usudarios na cole¢io possuem relagao de amizade, cerca de 2.873.883
possuem pelo menos um mayorship e 1.802.997 possuem alguma tip ou like. A Tabela

3.1 sumariza os dados piblicos utilizados neste trabalho.

3.2.2 Informacdes Geograficamente Referenciadas

Os atributos considerados nos modelos de inferéncia de localizacao de residéncia pro-
postos nesta dissertacao sao geograficamente referenciados. Exemplos incluem a cidade
onde o usuério reside (home city) e a lista de venues aos quais os mayorships, tips e
likes do usuario estao associados.

Como o campo cidade de residéncia é livre, porém limitado a 100 caracteres,
o usuario pode informar qualquer texto sem nenhuma validacao do Foursquare. Al-
guns usuarios colocam frases, e-mails ou mesmo lugares inexistentes. J& o venue é
preenchido no momento da criagdo e possui uma marcacao (pin), informando a sua
localizacao, como por exemplo, endereco e cidade. No entanto, pode haver marcacoes

arbitrarias ou até mesmo enderecos incompletos e invalidos.
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A autora Pontes [2013], utilizou o Yahoo! PlaceFinder® para padronizar e de-
sambiguar as localizacoes dos venues e o nome das cidades fornecidas pelos usuarios,
identificando locais invalidos. O Yahoo! PlaceFinder permitiu identificar uma cidade,
mesmo com variacoes do mesmo nome, como por exemplo, Sao Paulo, Sampa e SP. O
processo funciona basicamente através de um campo textual de consulta, retornando
uma resposta valida ou uma mensagem de erro. As respostas validas consistem em
um indicador entre 0 e 99, que representa a granularidade (rua, bairro, cidade, pais e
outros) do local consultado. Por exemplo, para a consulta "Belo Horizonte", o indi-
cador retornou 40, com isso, foi possivel obter o resultado das coordenadas geograficas
(latitude: -19.945360 e longitude: -43.932678) da cidade de Belo Horizonte, o nome do
estado (Minas Gerais) e o pafs (Brazil).

Como mostrado na Tabela 3.1, a colecao de dados contém um total de 13.570.060
usuérios e 15.898.484 venues. A partir do uso do Yahoo! PlaceFinder foi possivel obter
a informacdo geografica de cidade valida para 10.354.058 (76%) usuéarios e 6.937.523
(44%) venues. Ou seja, 24% das cidades de residéncia dos usuérios nao sao validas,
estao em branco ou geraram ambiguidade. Isso revela que os usuarios do Foursquare,
em sua grande maioria, tendem a preencher o atributo de cidade de residéncia de forma
correta.

A informacao geogréfica obtida através do Yahoo! PlaceFinder permitiu extrair
granularidades diferentes, referentes a qualidade da informagao, como visto na Tabela
3.2. Observa-se que a granularidade varia de continente até coordenadas geograficas
exatas, porém, grande parte dos usuarios estabelece uma relagao municipal, informando
a cidade e até mesmo o bairro onde reside no atributo home city.

Portanto, assim como em Pontes [2013], a principal granularidade utilizada nos
experimentos dessa dissertagao foi a cidade de residéncia do usuério, totalizando
10.354.058 usuérios validos e 6.937.523 venues.

3.2.3 Analise dos Atributos dos Usuarios

Essa secao apresenta uma breve anélise dos atributos coletados, visando avaliar poten-
ciais combinacoes de atributos que possivelmente abrangeriam uma maior fracao de
usuarios na inferéncia de localizacao de residéncia. Focamos nos atributos: mayorship,
tip, like e a lista de amigos.

Temos que dos 10.354.058 usuarios, cerca de 30%, ou quase 4,2 milhdes, possuem
pelo menos um mayorship, ou uma tip ou um like. Destes, mais de 1 milhao e 800 mil

possuem pelo menos um mayorship, cerca de 1 milhao e 500 mil pelo menos uma tip e 1

%http://developer.yahoo.com /geo/placefinder/
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Tabela 3.2. Numeros de Locais de Residéncia Validos na Base de Dados do
Foursquare [Pontes 2013].

Granularidade #Usudrios # Venues
Continente 107 61
Pais 602.932 294.596
Estado 390.224 93.513
Cidade 10.354.058 6.937.523
Bairro 981.139 1.060.124
Area de Interesse 27.307 47.896
Rua 326.751 95.543
POI 5.607 9.792
Coordenadas Geograficas 61 32
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Figura 3.3. Distribuicao dos atributos por usuarios do Foursquare

milhao e 100 mil um lzke. Com relacao a rede de amizade o nimero de usuarios é mais
expressivo, temos que quase 7 milhoes de usuarios possuem pelo menos um amigo.

O grafico da Figura 3.3 mostra as distribui¢coes acumuladas dos numeros de may-
orships, tips, likes e amigos por usuério, indicando caudas longas, o que significa que
alguns usuérios tém muitos atributos (mayorships, tips, likes e friends), porém a grande
maioria tem poucos atributos. Essa constatacao ja foi feita por outros autores [Noulas
et al. 2011a], [Vasconcelos et al. 2012] e [Pontes 2013].

Analisando o numero de atributos por cidade, descobrimos que a distribuicao
continua sendo muito enviesada: poucas cidades tém mais de 100 mayorships, tips,
likes ou friends(lista de amigos). Agrupamos os atributos (mayorships, tips, likes e
lista de amigos) por cidade, em uma distribuigdo acumulada, conforme visualizado na
Figura 3.4.

Buscando descobrir se ha relagao entre os atributos (mayorships, tips, likes e lista
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Figura 3.4. Distribuicao dos atributos por cidade do Foursquare

de amigos), fizemos a anélise de cada par de atributos associados a um mesmo usuario
utilizando o coeficiente de correlagdo de Spearman (p). O coeficiente de Spearman
utiliza ao invés do valor observado, apenas a ordem das observacoes, com isso nao faz
suposicoes sobre a distribuicao de frequéncia das varidveis e nao requer que as mesmas
sejam lineares. Desse modo, o coeficiente de Spearman nao é sensivel a assimetrias na
distribuicao, nem a presenca de outliers, portanto, nao exige que os dados sejam de

duas populagoes normais. O coeficiente p de Spearman é dado pela formula:

pm1o 6> d?
(n® —n)

onde n é o numero de observagoes e d; = rg(X;) —rg(Y;) é a diferenca entre dois ranks
(posicoes) de cada observagao.

Os valores do coeficiente de Spearman variam entre -1 e +1, sendo que 0 implica
que nao ha correlagao entre as variaveis e valores proximos ou iguais a +1 e -1 indicam
que ha uma correlacao que pode ser crescente ou decrescente. O sinal negativo do
coeficiente indica que as varidveis variam em sentido contrario, isto é, os valores mais
elevados de uma variavel estao associados a valores mais baixos da outra variavel. A
Figura 3.5 mostra que existe correlagdo entre os atributos (mayorships, tips, likes e
lista de amigos), porém fraca, p entre 0,23 a 0,34 .

Os graficos indicam uma correlagao positiva entre os pares de variaveis analisadas,
porém, percebemos que para pequenos valores de X temos grandes valores de Y. Por
exemplo, o grafico 3.5(d) que mostra a correlagao entre Mayorships e Friends, temos
usuérios que possuem poucos mayorships e muitos amigos. As correlacoes tipicamente
fracas entre os atributos sugerem que combinar diferentes atributos na tarefa de infe-
réncia de localizacao pode ser uma estratégia promissora no sentido que pode cobrir

um ndamero maior de usuario. Nos abordaremos esta tarefa no préoximo capitulo.



3.2. COLEGAO DE DADOS

# Tips

# Likes

# Friends

Correlagéo entre Likes e Tips

10t

p=0,339

10° 10
# Likes

(a) Correlagdo LK e TP

Correlagé@o entre Mayorships e Likes

10

104t

10

102k

p=0,234

o © oomEEEE—————— OO O

10° 10
# Mayorships

(¢) Correlacio MY e LK

Correlagdo entre Likes e Friends

102F

10

100k

o p=0,317

° 10* 10* 10° 10
# Likes

(e) Correlagao LK e FR

10

# Tips

# Friends

# Friends

Correlagdo entre Mayorships e Tips

31

p=0,293

o o commmEEETT———Soo:

! 10° 10

# Mayorships

(b) Correlacao MY e TP

10

100}

Correlagdo entre Mayorships e Friends

107

# Mayorships

(d) Correlagio MY e FR

Correlagdo entre Tips e Friends

10

10%F

10

100k

107

p=0,296

# Tips

(f) Correlagdo TP e FR

Figura 3.5. Correlacao entre os atributos mayorships, tips, likes e friends

10






Capitulo 4

Modelos de Inferéncia de

L ocalizacao de Residéncia

Nesta dissertacao, buscamos propor métodos para inferir a localizacao de residéncia de
um usuario, usando apenas dados ptublicos compartilhados no Foursquare. Embora a
localizacao de residéncia possa ser obtida em diferentes granularidades, por exemplo,
cidade, pais e até mesmo coordenadas geograficas, exploramos em particular a inferén-
cia de cidade de residéncia do usuéario, encontrada no atributo home city. Os modelos
de inferéncia propostos utilizam as informacoes publicas de um usuério, disponiveis
nos atributos, mayorship, tips, likes e lista de amigos.

Este capitulo apresenta na Secao 4.1 o problema de inferéncia abordado nesta
dissertacao e discute na Secao 4.2 os modelos de inferéncia de localizacao de residéncia
que foram utilizados como referéncia (baseline) dessa pesquisa. A Secao 4.3 apresenta

os novos modelos propostos.

4.1 Problema de Inferéncia

Formalmente, o problema de inferéncia alvo dessa dissertacao pode ser definido como
segue. Seja um usuario u, caracterizado por conjuntos de mayorships M,, tips T,
likes L, e amigos F,. Deseja-se inferir a localizagao de residéncia de u, R,(u) definida
com uma granularidade g (exemplo, g = cidade, pais, etc). Note que cada usuario no
conjunto de amigos F, também ¢é caracterizado pelos mesmos atributos. Assume-se
que os atributos sdo combinados em uma fungao f, que atribui pesos (potencialmente
diferentes) «; a cada um deles. Em outras palavras, tem-se expresso conforme a equagao
4.1:

33
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Rg(u) = f(meu7 thu7 wlLua wau> (41)

onde wy, + wy +w; +wy = 1.

A principal premissa explorada nessa dissertacdo é que os usuarios tendem a se
locomover em regides mais proximas de sua residéncia. Mais ainda, assume-se também
que as movimentagoes dos amigos também tendem a se concentrar proximo de onde o
usudrio reside (conforme discutido em [Rossi & Musolesi 2014| e [Pontes et al. 2012b]).
Por isso, as evidéncias de mayorship, tip e like dos amigos foram consideradas. Em
principio, a lista de mayorship poderia ser considerada a evidéncia mais forte para a
inferéncia, ja que os wvenues associados a estes mayorships sao locais frequentemente
visitados pelo usuario. Porém, como observado em [Pontes et al. 2012a], somente esse
atributo nao é garantia de inferéncias corretas para todos os usuarios. Em particular,
usuérios sem nenhum mayorship nao sao elegiveis para essa inferéncia. Por isso, a
combinacgao de atributos utilizada nos modelos visa ampliar a cobertura da inferéncia
em termos do nimero de usuérios elegiveis para inferéncia (exemplo, usuérios para os
quais os atributos explorados foram localizados geograficamente). Neste contexto, duas
métricas devem ser consideradas, a acuréacia (dada pela razao do nimero de inferéncias
corretas pelo nimero total de inferéncias feitas) e a cobertura (dada pelo namero de
usuarios para os quais a inferéncia foi feita). O modelo de inferéncia utilizado como

referéncia, assim como os propostos, sao abordados nas proximas secoes.

4.2 Modelos de Referéncia

Conforme discutido na Secao 2.3.3, a literatura apresenta diferentes métodos de infer-
éncia de localizacao de residéncia de usuarios em redes sociais online. Dentre os mode-
los apresentados naquela secao escolhemos as soluges apresentadas por Pontes [2013]
como referéncia para nosso trabalho, uma vez que elas abordam o mesmo problema e
o mesmo sistema alvo (Foursquare). A autora propos diferentes modelos baseados no
algoritmo Majority Voting Scheme (MVS), apresentando resultados robustos e signi-
ficativos na inferéncia de localizacao da cidade de residéncia do usuario do Foursquare.

A técnica denominada Majority Voting Scheme - MVS consiste em uma regra
de decisao que seleciona uma dentre varias alternativas por meio de uma wvotacao: a
alternativa com maior nimero de votos é selecionada. A regra de votos pela maioria
possui algumas propriedades como: (i) trata cada alternativa elegivel de forma idéntica,
permitindo a igualdade de opgoes; (ii) conta os pontos para cada alternativa elegivel

e (iii) seleciona um vencedor, eleito pela maioria dos votos. A regra de decisdo de
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votos pela maioria ¢ utilizada em vérias areas do conhecimento, como por exemplo,
administracao e financas [Fujioka et al. 1993|, [Sun & Li 2008] e [Li & Sun 2009).

No contexto apresentado por Pontes [2013], o MVS foi aplicado para inferir a
localizagao de residéncia de usuério no Foursquare. O método consiste em associar
para cada atributo do usuério, um local elegivel (dado pela informagao geogréfica
associada ao atributo). Em seguida, somam-se os votos para cada local elegivel. Por
fim, os votos sao apurados e se uma maioria é alcancada temos o vencedor.

A autora utilizou o modelo MVS com 15 combinacoes diferentes dos 4 atribu-
tos: mayorship, tip, like e lista de amigos (friends). Exemplos de combinagoes consi-
deradas sao, Mayorship+Tip, Mayorship+ Tip+Like e Mayorship+ Tip+ Like+Friend.
Os resultados alcancados na aplicagao do modelo MVS foram significativos, pois em
todas as combinacoes a acuracia foi acima de 50%, com destaque para os modelos
que consideraram somente o Mayorship (58,03%), Mayorship+Tip (58,34%) e May-
orship+ Tip+Like+Friend (54,93%). Em particular, a estratégia que considerou os 4
atributos alcancou uma cobertura de 7.153.077 usuarios, superior a todos os outros
métodos. Esses resultados evidenciam que o atributo mayorship é um bom candidato
para inferir a cidade onde o usuario reside, mas a combinacao com outros atributos
garante uma maior cobertura (possivelmente com pequena penalizagdo na acuracia)

Pontes [2013] também propos variantes do modelo MVS para tratar os casos
de empate, ou seja, quando miltiplos locais elegiveis recebem o mesmo nimero de
votos. Uma das sugestoes adotadas por Pontes [2013] foi aplicar um filtro ao modelo
(Filtered_ MVS), que consiste em dois parametros: (i) min_ evidence - nimero minimo
de atributos explorados pelo modelo; e (ii) min_ votes - nimero minimo de votos para
que um local seja elegivel para inferéncia. Desse modo, com a utilizagdo do parametro
min__evidence, usuarios que possuem poucos atributos sao excluidos do modelo, por nao
possuirem evidéncias suficientes para a inferéncia. O parametro min_ votes ressalta que
locais eleitos com um pequeno niimero de votos nao representam uma forte evidéncia de
inferéncia. O impacto do uso dos parametros no modelo Filtered  MVS é a reducao na
cobertura de usuérios, porém em todos os cenarios, ha ganhos significativos da acuracia.
Por exemplo, min_ votes fixado em 20 apresenta uma acuracia acima de 70%, porém,
com uma redugao de mais de 90% em cobertura. Para valores de min_ votes acima de
100 nao ha melhorias evidentes da acuracia. Para a autora, um bom compromisso entre
cobertura e acuracia seria a escolha dos valores para min_ votes e min_ evidence iguais
a 5. Como exemplo, o modelo que utiliza os 4 atributos (mayorships, tips, likes e lista
de amigos) parametrizado com min_ evidence=>5 apresenta uma acuracia de 60,47% e
uma cobertura de 4.241.262 usuarios. Ja quando o mesmo modelo é parametrizado

com min_ votes=5, a acuracia aumenta para 66,99%, porém, o ntumero de usuarios
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reduz para 2.710.606.

Outra variacao do modelo apresentada por Pontes [2013| para tratar as situacoes
de empate foi o lterative. MVS, que consiste em uma abordagem iterativa do modelo
MVS, no qual os locais candidatos empatados em uma iteragdo se tornam os (tinicos)
locais elegiveis como candidatos para a iteracao seguinte. Cada atributo que nao esta
localizado nos locais elegiveis na iteracao corrente entra nos calculos dos votos com-
putados para o local mais proximo, dentre os elegiveis da iteracao atual. O modelo visa
minimizar o nimero de empates dentre os locais empatados inicialmente, o vencedor é
0 que apresenta o mais denso conjunto de atributos localizados nas suas proximidades.
A autora adotou o parametro a para controlar o voto dos atributos nao elegiveis, evi-
tando que distancias muito grandes gerem possiveis ruidos na inferéncia. Por exemplo,
se =100, somente sera considerado um voto para um local elegivel na inferéncia se
a distancia de localizagao for no maximo 100 Km do local candidato. Experimentos
variando o parametro o em 100, 200 e ilimitado (co) indicaram que o mesmo possuiu
pouco impacto sobre os resultados.

Em todas as técnicas propostas em [Pontes 2013|, a autora considerou pesos
idénticos para todos os atributos, por exemplo, v, = a; = oy = ay. Nesta dissertacao,

exploramos os beneficios de atribuir pesos diferentes para os atributos.

4.3 Novos Modelos de Inferéncia de Localizacao de
Residéncia

Esta secao apresenta os novos modelos de inferéncia de localizacao de residéncia propos-
tos nesta dissertacao. Inicialmente, na Secao 4.3.1, apresentamos extensoes dos modelos
propostos por Pontes [2013] para considerar a atribuicao de pesos diferentes para os
quatro atributos. A seguir, na Secao 4.3.2, apresentamos uma solucao que explora os
padroes de mobilidade do usuéario e de seus amigos, denominada MOB_ User _ Friends.
Por fim, na Se¢ao 4.3.3 apresentamos uma solucao hibrida baseada na combinacao de

miultiplos métodos.

4.3.1 MVS Ponderado

O modelo MVS Ponderado é uma extensao da estratégia MVS basica, explorada por
Pontes [2013]. A autora parte da premissa que nem todos os atributos envolvidos na
votacao possuem a mesma importancia e atribui pesos diferentes a cada um deles.

Esse tipo de sistema de votagao ponderada é utilizado, por exemplo, em reunioes de
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Tabela 4.1. Exemplo de Apuracao de Votos para Inferéncia de Cidade

Cidade Mayorship Tip Like Apuragao Inferéncia
Belo Horizonte 1 2 3 MVS

Sdo Paulo 2 2 4 Sao Paulo
Belo Horizonte Wy ¥ w2 (0,55*1)+(0,27*2)=1,09 | MVS Ponderado
Sdo Paulo we*2 w*2 | (0,27%2)+(0,18%2)=0,9 | Belo Horizonte

Wy, = 0,55 wy = 0,27 w; = 0,18, sendo que >, =1

acionistas, onde os votos sao ponderados pelo niimero de agoes que cada acionista de-
tém. O modelo MVS Ponderado pode ser caracterizado por jogadores, pesos e quota:
(i) jogadores - representam as opgoes possiveis de votos, P1, P2...PN, sendo N o
namero total de opgoes; (ii) pesos - o peso (w) de cada alternativa (jogador), dado
pelo nimero de votos que ele controla; e (iii) quota - representa o ntimero minimo de
votos necessarios para aprovar uma das opcoes.

Trazendo para o contexto do nosso trabalho, temos que no modelo MVS Pon-
derado cada opcao distinta de localizacao de residéncia do usuério consiste em um
possivel jogador, ao qual foram atribuidos pesos, de acordo com o grau de relevancia
de cada atributo. A quota de votos para aprovacao consiste na apuracao do maior
valor atribuido a um jogador (op¢ao). Por exemplo: temos que um usuério u possui
1 mayorship na cidade de Belo Horizonte, 2 likes na cidade de Sao Paulo e 2 tips na
cidade de Belo Horizonte e 2 em Sao Paulo. Se o método utilizado no exemplo fosse o
MVS nao ponderado [Pontes 2013|, o resultado para a cidade de inferéncia seria Sao
Paulo (4 votos). Ja aplicando o modelo MVS Ponderado, os pesos sdo atribuidos a cada
opcao de voto. Considerando os pesos de mayorship, tip e like iguais a 0,55, 0,27 € 0,18
respectivamente, o resultado da inferéncia sera a cidade de Belo Horizonte, conforme
visto na Tabela 4.1. Neste exemplo de combinacao de atributos, nao utilizamos a lista

de amigos (friends).

4.3.1.1 Pesos dos Atributos

Nossa proposta para o Modelo MVS Ponderado é descobrir os pesos para cada atributo
envolvido na inferéncia de modo a maximizar o nimero de acertos a partir de um
conjunto de treinamento!. No6s adotamos uma estratégia de forca bruta para buscar

pelos melhores valores para os pesos dos atributos. Para cada combinacao de atributos

1 Utilizamos o processo de aprendizado supervisionado, em que a base de dados é divida em treino
e teste
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explorada (exemplo: Mayorship+ Tip+Like), nos realizamos uma busca pelo peso de
cada atributo no intervalo de 0 a 1, com incrementos de 0,1. Em outras palavras,
em cada iteragao da busca, o valor de um atributo variou de 0,1 até 0,9, enquanto os
demais pesos ficaram fixos, ao final o somatorio dos pesos foi normalizado em 1.

Os pesos dos atributos foram obtidos a partir de um conjunto de treinamento para
cada combinacao proposta, desse modo, testamos todas as possibilidades de valores w
para cada atributo e selecionamos a combinagao que melhor obteve resultados.

Aplicamos o modelo MVS Ponderado nas 11 combinagoes: Mayor-
ship+Tip, Mayorship+ Like, Mayorship-+Friend, Tip+Like, Tip+Friend, Friend-+ Like,
Friend+Tip, Mayorship+ Tip+Like, Mayorship+ Tip+Friend, Tip+Like+Friend e
Mayorship+ Tip+Like+Friend. Em cada combinacao o peso dos atributos foi obtido
no conjunto de treinamento. No capitulo 5 discutiremos a metodologia de avaliacao e

os valores dos pesos obtidos nos modelos.

4.3.2 Modelo MVS Ponderado Filtrado

Assim como em |Pontes 2013|, também propomos varia¢oes do Modelo MVS Pondera-
do, visando tratar os casos de empate. A versao MVS Ponderado Filtrado consiste na
filtragem de 2 parametros, o ntimero de atributos (min_ evidence) e o nimero de votos
(min_ votesweight). O min_ evidence corresponde ao namero minimo de atributos
considerados no modelo. Ja o min_ votesweight consiste na menor soma (ponderada)
dos votos para que uma evidéncia seja considerada para a inferéncia. Exemplos da

aplicacao do modelo MVS Ponderado Filtrado:

1. min_ evidence: Na combinagao Mayorship+Tip com o parametro
min_ evidence=1, temos a selecao de usuérios que possuem no minimo 1
evidéncia no total, independente do atributo. Em nossa base de dados temos
poucos usuarios muito ativos e muitos usuarios pouco ativos. Isso significa que
quanto maior o valor de min_ evidence, menor o nimero de usuirios para os

quais a inferéncia podera ser aplicada.

2. min_votesweight: Na combinacao Mayorship+Tip com o parametro
min_ votesweight=3, temos usuarios com Ry(u) = 3,2 e Ry(u) = 4,3, entre
outros. Semelhante ao parametro min_ evidence, a medida que a soma minima
de votos ponderados necessérios para que uma evidéncia seja eleita aumenta, o

numero de usuarios torna-se bem reduzido.
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4.3.3 Modelo MVS Ponderado lterativo

A versao Iterativa do modelo MVS Ponderado representa uma alternativa para tratar
a questao de empate dos candidatos a inferéncia. Assim como a proposta original de
Pontes [2013], essa estratégia utiliza n iteracoes até que reste apenas um candidato

para a inferéncia. A técnica iterativa consiste nos seguintes passos:

1. Separar as inferéncias candidatas (com maior namero de votos ponderados) e que
estejam em situagao de empate (grupo A), daquelas que receberam a maioria dos

votos (ponderados) (Grupo B);

2. Para cada opcao existente no grupo B, calcula-se a distancia entre ela e cada
uma das inferéncias candidatas no grupo A. Utilizamos nesta tarefa o calculo da
distancia entre as coordenadas geogréficas de duas cidades com base na férmula
de Haversine?, que considera a Terra uma esfera nao perfeita (raio igual 6371
km).

3. Os votos (ponderados) associados a cada op¢ao no grupo B sao migrados para a
inferéncia do grupo A que estiver mais proxima (menor distancia). Para evitar
associar locais muito distantes aqueles do grupo A, um limiar « é adotado como
a distancia maxima para que os votos de uma inferéncia do grupo B possam
ser migrados para um local do grupo A. Como em Pontes [2013], variamos o
parametro o em 3 faixas: 100km, 200km e cokm. O valor oo estabelece que nao

ha uma distancia maxima definida;

4. Apos associar uma opcao do grupo B ao grupo A, a soma ponderada de votos de
cada inferéncia do grupo A é recalculada, definindo assim um novo grupo A de

inferéncias candidatas;

5. O processo iterativo continua até que reste apenas uma inferéncia no grupo A.
A estratégia de associacao, em caso de empate, de uma opc¢ao do grupo B ao
grupo A, leva em consideragao que a inferéncia resultante da iteracao apresente
um conjunto ponderado mais denso de atributos. Desse modo, torna-se mais

provavel inferir corretamente a localizacao de residéncia de um usuario.

A Figura 4.1 ilustra um exemplo da aplicacao do Modelo MVS Ponderado Iter-

ativo para a combinacao Mayorship+ Tip+Like na inferéncia da cidade de residéncia

2A formula de Haversine ¢ uma importante equacdo usada em navegacdo, fornecendo
distancias entre dois pontos de uma esfera a partir de suas latitudes e longitudes.
https://en.wikipedia.org/wiki/Haversine_ formula acesso em Agosto de 2016
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[}istrihuigﬁu dos Atributos Apu ragdo dos Pesos

e Ty e

Belo Horizonte 1 4 Belo Horizonte —{ﬂ 55%1)+{0,27%2)+(0,18%4)
Rio de Janeiro 1 2 4 Riodelaneiro ={0,55%1}+(0,27%2)+(0,18%4)
Sete Lagoas 0 1 3 Setelagoas =(0,55%0)+(0,27*1)+(0,18*3)
Sdo Paulo 0 3 4 S3oPaulo ={0,55*0)+{0,27*3)+(0,18%4)
Salvador o 3 3, Salvador =(0,55%0)+(0,27*3)+(0,18%3)
W, =0,55 w,=0,27 w=0,18
12 Iteracdo 22 lteracdo

Belo Horizonte 1,81 BeloHorizonte 3,97
Rio de Janeiro 1,81 Riode Janeiro 3,34

Sete Lagoas 0,81
Sdo Paulo 1,53
Salvador 1,35

Figura 4.1. Exemplo da aplicacao do Modelo MVS Ponderado Iterativo

de um usuério u. Como mostrado na primeira tabela da Figura 4.1, o usuario u tem
1 mayorship, 2 tips e 4 likes em Belo Horizonte, 1 mayorship, 2 tips e 4 likes no Rio
de Janeiro, 0 mayorship, 1 tip e 3 likes em Sete Lagoas, 0 mayorship, 3 tips e 4 likes
em Sao Paulo e 0 mayorship, 3 tips e 3 likes em Salvador. O modelo utiliza os pesos
Wy, = 0,55 wy = 0,27 w; = 0,18. Apos a primeira iteracao, a aplicacdo do modelo em
um usuério u, o que resultou no empate dos votos ponderados para as cidades Belo
Horizonte e Rio de Janeiro com Ry(u) = 1,81. Na segunda iteracdo, apos o calculo
da distancia entre as cidades nao selecionadas e as candidatas a inferéncia, os votos de
Sete Lagoas e Salvador foram migrados para Belo Horizonte (cidade candidata mais
proxima), enquanto os votos de Sdo Paulo foram migrados para o Rio de Janeiro. A
cidade de Belo Horizonte foi entdo eleita na inferéncia com R,(u) = 3,97, enquanto
que Rio de Janeiro ficou com o R,(u) = 3,34 . Neste exemplo, adotamos o parametro
o = 00, por isso, aceitamos todas as distancias entre as cidades nao selecionadas e as
candidatas a inferéncia.

No Capitulo 5, avaliaremos a eficacia do modelo MVS Ponderado e suas 2 vari-

antes, Filtrado e Iterativo, para as 11 combinacoes de atributos.
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4.3.4 Modelo Baseado na Mobilidade do Usuéario e de seus

Amigos (MOB__ User Friends)

A premissa principal do modelo que explora os padroes de mobilidade do usuério e
de seus amigos ¢ que eles tendem a visitar locais préoximos ao local de residéncia do
usuério. O método proposto, denominado MOB_ User Friends, consiste nos seguintes
passos. Inicialmente os padroes de mobilidade do usuario u, alvo da inferéncia, sao
estimados a partir das localizacoes dos venues associados aos seus mayorships, tips e
likes, através das coordenadas geograficas de cada um. O mesmo é feito para cada
amigo do usuario u. O passo seguinte consiste em delimitar a area de mobilidade do
usuéario u, calculada através da intersecao A* entre as areas de mobilidade de u e de seus
amigos, obtendo, desse modo, os venues correspondentes aos mayorships, tips e likes
comuns entre eles. Por fim, um dos algoritmos de inferéncia apresentados nas segoes
anteriores (exemplo: MVS, MVS Ponderado) ¢é aplicado considerando apenas os venues
localizados dentro na area de intersecao A*. Logo, o algoritmo MOB_ User_ Friends
é uma extensao dos métodos anteriores que consiste em primeiramente reduzir a area
de inferéncia para uma regiao comum, visitada tanto pelo usuério u quanto por seus
amigos. O Algoritmo 1 mostra a visdao geral do método MOB_ User Friends). Note
que o método nao pode ser aplicado quando a area de intersecao A* é nula. Neste caso,

o usudrio alvo é descartado (linha 6).

Algorithm 1 MOB_User_ Friends
for all i € {u, F(u)} do

A; < CalculaAreaMobilidade(i, my(i), tp(i), k(7))
end for

1€{u,F(u)}

if A* =0 then

Ry(u) <= Null > usuario descartado
end if
Ry(u) < M(A*) > onde M = MVS ou MVS Ponderado

A parte principal do algoritmo MOB_ User Friends é o célculo da area de mo-
bilidade do usuério u e de seus amigos (linha 2 do Algoritmo 1). Este procedimento
é mostrado no Algoritmo 2. Inicialmente, buscam-se as coordenadas geograficas dos
venues associados aos mayorships, tips e likes do usuario. O passo seguinte consiste
em delimitar a area formada pelos pontos, buscando os extremos superior direito e in-
ferior esquerdo, como referéncia para criar uma area retangular (retangulo envolvente

minimo). Caso todos os pontos sejam coincidentes, a area delimitada é nula. Nestes
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casos, o método nao se aplica e o usuario é descartado. Os proximos passos consistem
em reduzir a area inicialmente delimitada a partir de um processo de agrupamento
(clustering) dos pontos associados aos venues do usuario. O objetivo ¢ terminar com
uma area menor, porém, mais densamente povoada de pontos visitados pelo usuario.
Especificamente, é criada uma matriz de distancias entre pares de pontos. Os pares
de pontos mais proximos sao sucessivamente agrupados, desde que a distancia entre
eles nao ultrapasse um limiar (,,,,. Consideramos [3,,,,—2.000 Km. A cada agrupa-
mento um centréide é computado como representante dos pontos do cluster. O processo
termina quando a distancia entre os pontos mais proximos que pertencem a clusters
diferentes for superior a (.., ou quando todos os pontos estiverem em um mesmo
cluster.

Caso o processo termine com mais de um cluster, propomos duas variagoes do
algoritmo: (i) Densidade - que seleciona o cluster de maior densidade de pontos; e (ii)
Densidade Ponderada - que seleciona o cluster que possui a maior soma ponderada,
considerando os pesos dos atributos magyorships, tips e likes. Nesta situacao, foram
considerados os pesos de cada atributo obtidos nas instancias de treinamento. Apods a
selecao do cluster a area formada pelos pontos é recalculada. O objetivo é terminar com
uma area que nao ultrapasse um limiar o, =10.000 km?2. Caso a nova area calculada
ultrapasse Qqz, pontos sao removidos do cluster na ordem reversa a sua insercao, um
a um, até que o limiar o, seja atingido. Em nossos experimentos consideramos qz
= 10.000 km?2. Ambos limiares aynes € Bmae foram adotados para restringir a area de
mobilidade dos usuarios, tendo em vista o objetivo de focar em uma area reduzida,
mais frequentemente visitada pelo usuario e por seus amigos.

A Figura 4.2 ilustra um exemplo da aplicacao do Algoritmo 2 para um usuario wu.
O primeiro mapa da Figura 4.2(a) mostra a disposicao dos venues do usuario u, que
possui um tip, um mayorship e um like localizados na Bélgica e outro like nos Estados
Unidos. A distancia entre todos os pares de pontos (venues) do usuério u é calculada
em uma matriz, conforme visto na Figura 4.2(c). Neste exemplo, temos 2 clusters, o
primeiro com os pontos 1, 2 e 4 e o segundo com o ponto 3. O primeiro cluster é
escolhido por ter a maior densidade (ponderada ou nao) de pontos.

A area de mobilidade do usuario u é entao calculada e o mesmo procedimento
¢ seguido para todos os seus amigos. Neste exemplo, o usuario u possui apenas um
amigo e sua area de mobilidade possui 5 pontos (venues), localizados todos na Bélgica
(Figura 4.3(b)). Por fim, temos a area final de mobilidade do usuéario u, correspondente
a intersecao das areas que contém trés venues, conforme visto na Figura 4.3.

Apos a obtencao da area de mobilidade do usuéario u, utilizamos duas versdes do

modelo MOB_ User_Friends para a inferéncia de localizacao de residéncia: (i) MVS e
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(a) Mapa de venues do usuério u

Ponte (40.681363, -73.962944) localizado nos EUA, possui distincia maior gue 5.000 km

(b) Venue com distancia superior a 2.000 Km

Matriz de Distdncia entre Pontos

5.905,55

12 Agrupamento

5.903,32

22 Agrupamento

Pontos

CPonto (1-24) 3 1 1p (50773187, 4.537702)
S (24) 0 58834 2 my (50865674, 4 629935)
3 )

3 |k (40.681363, -73.962044)
4 |k (50.848385, 4.349685)
*Distancias maiores que 5.000 ndo selecionadas

(¢) Matriz de Distancia

Figura 4.2. Aplicacdo do modelo MOB_ User Friends no agrupamento de pon-
tos
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Algorithm 2 Calcula a area de mobilidade do usuério

1:
2
3
4:
5:
6
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:

function CALCULAAREAMOBILIDADE(u, my, tp, lk)
Bmaz < 2.000
Qpae < 10.000
A(u) « Area
if A(u) =0 then

u <+ Null > usuario descartado

else

D <+ Matriz
d[(7), ()] : medida da distancia entre os pontos i, j
mindist < 0
nclusters =ntmero de pontos
while (mindist < Bpaz) or (nclusters > 1) do
di(r), (s) « min d[(3), ()]
mindist <— min
cluster < mergel(r), (s)]
NP[(i), (j)] < centroide(r,s) > calcula o centroide, média dos pontos
D <+ Atualiza matriz de distancia
nclusters = nclusters — 1
end while
if nclusters > 1 then
Cy < getCluster Max Density > Algoritmo Density
or
C. < getClusterWeightedDensity > Algoritmo Weighted Density
end if

A(u) + Area de C, > Recalcula a area
while A(u) > qyq, do
C. < removeLast Point > Remove os 1dltimos pontos inseridos
A(u) < Area de O, > Recalcula a area
end while

end if
return A(u)

32: end function

(ii) MVS Ponderado.

4.3.5 Modelo Hibrido

Propomos a utilizacao de uma combinacao de classificadores, semelhante ao modelo

Ensemble, proposto em Mahmud et al. [2014], ao qual denominamos modelo Hibrido.

O modelo Hibrido busca combinar os resultados obtidos pelos métodos apresentados

anteriormente, possibilitando uma maior cobertura e acuracia na inferéncia de locali-

zacao de residéncia de usuérios.
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D Acuracia obtida no
conjunto de Validagdo (%)
Classificador 1 A, =——=== X, Nuamero de acertos
U Numero usudrios
X
Peso C;= —
Classificador 2 Ay
Classificador 3 Ay
Modelo
Hibrido
Classificador n A,
n
— Somatorio dos
C,- - 1 pesos normalizado
i=1

Figura 4.4. Esquema do Modelo Hibrido

Os resultados foram combinados considerando a votacao ponderada de cada mo-
delo (Stacking). A votagdo ponderada atribui a cada modelo um voto ajustado. Em
nosso trabalho, utilizamos o niimero de acertos obtido no conjunto de validacao como
critério para ajustar os pesos. Utilizamos no modelo Hibrido as combinacoes dos mel-
hores resultados das seguintes técnicas: MVS Ponderado, MVS Ponderado Filtrado,
MVS Ponderado Iterativo e Modelo MOB_ User Friends (Densidade Ponderada). A
Figura 4.4 ilustra o esquema de funcionamento do modelo Hibrido, com n classifi-
cadores, cada um com um percentual de acuracia obtida no conjunto de validagao e o
respectivo nimero de acertos. O peso é entao calculado para cada classificador, con-
siderando o nimero total de usuarios u; avaliados. E, por fim, os pesos sao normalizados

para que o somatorio seja igual a 1.

4.4 Sumario

Neste capitulo, definimos o problema de inferéncia e apresentamos o modelo de Pontes
[2013], adotado como referéncia para este trabalho. Apresentamos os modelos de loca-
lizacao de residéncia de usuérios propostos nessa dissertacao: MVS Ponderado e suas
variagoes, MOB_User_ Friends e Hibrido. O modelo MVS Ponderado ¢ uma versao
do MVS que trata os pesos de cada atributo utilizados na inferéncia. Mostramos duas

variagoes do modelo MVS Ponderado, as versoes Filtrado e Iterativo. Apresentamos
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dois parametros com a versao MVS Ponderado Filtrado, sao eles: min_ evidence e
min_ votesweight. O parametro min_ evidence trata o nimero minimo de atributos
utilizados na inferéncia. Ja o min_ votesweight trata a soma minima ponderada para
que uma evidéncia seja considerada para a inferéncia. O modelo MOB_ User Friends
foi desenvolvido com base na mobilidade do usuario e sua rede de amizade. Mapeamos,
através de coordenadas geograficas, os atributos de mayorship, tip e like vinculados aos
venues do usuario. Obtivemos uma possivel drea de mobilidade para cada usuério, e
fizemos a intersecao com as areas de mobilidade com seus amigos. A inferéncia foi ge-
rada com os atributos contidos na intersecao das areas. O modelo Hibrido combinou os
melhores classificadores de inferéncia de localizacao de residéncia. Utilizamos a técnica
de votacao ponderada para atribuir o peso a cada classificador. A Figura 4.5 apresenta
o esquema de inferéncia de localizacao abordado no proximo capitulo, considerando as

granularidades e os modelos propostos.

Inferéncia de Localizagdo

. Bai Coordenadas
Cidade alrro Geograficas

MVS Ponderado e

L. MOB _User Friends Hibrido
Variacdes - -
MVS MVS Pond. MVS Pond. MVS MVS
Ponderado Filtrado Iterativo Ponderado
min_evidence min_votesweight

Figura 4.5. Esquema dos Modelos de inferéncia de localizacao de residéncia






Capitulo 5

Analise Experimental

Este Capitulo apresenta os resultados experimentais referentes aos modelos de inferén-
cia de localizacao de residéncia de usuarios propostos no Capitulo 4. Discutimos na
Secao 5.1 a metodologia adotada na avaliacdo dos modelos apresentados. Apresentamos
na Secao 5.2 os resultados dos novos métodos de inferéncia para a granularidade cidade,
além da anélise de cada modelo separadamente. Na Secao 5.3 mostramos e analisamos
os resultados do modelo de inferéncia para a granularidade de bairro e na Secao 5.4 de
coordenadas geogréficas. A Secao 5.5 apresenta uma discussao geral sobre os resultados

e por fim, a Secao 5.6 apresenta as limitacoes encontradas nesta pesquisa.

5.1 Metodologia de Avaliacao

Nesta secao apresentamos os principais aspectos relacionados a metodologia adotada
para avaliar os modelos propostos. Discutimos o ground truth e os usuéarios elegiveis
para a analise experimental. Apresentamos também as métricas utilizadas para avaliar
a eficacia dos modelos de inferéncia de localizacao de residéncia de usuéarios.

A informacao obtida no atributo home city de cada usuario de nossa base de dados
foi considerada como o local de residéncia do usuério para a granularidade de cidade.
Desse modo, adotamos esse atributo como sendo o nosso ground truth e consideramos
apenas os usuarios que possuiam locais validos no nivel de cidade. A validacao do
atributo home city foi feita através do Yahoo! PlaceFinder, conforme descrito na Secao
3.2.2. O numero de usuarios que possuem o atributo home city na granularidade cidade
chega a mais de 10 milhdes. Desses usuarios, descartamos os que nao possuem nenhum
atributo associado. Conseguimos selecionar mais de 7 milhoes de usuérios, por exemplo,
com a combinacgao dos atributos Mayorship+Tip+ Like+Friend. Os usuarios elegiveis

na granularidade cidade foram divididos em duas classes, como feito por Pontes [2013]:

49
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(i) Classe 0 - sdo aqueles usuarios que possuem uma unica evidéncia para a inferéncia,
exemplo, um tnico mayorship ou uma unica tip; e (ii) Classe 1 - sdo os usuarios que
possuem multiplas evidéncias para a inferéncia, por exemplo, 1 mayorship e 2 tips.

Também aplicamos os nossos métodos para a inferéncia de local de residéncia
nas granularidades de bairro e coordenadas geograficas. Nessas granularidades sele-
cionamos somente usuarios que possuem mayorship no venue de categoria Residence.
Para estes usuérios, as coordenadas geograficas do venue Residence foram consideradas
o ground truth. O nimero de usudrios avaliados na granularidade de coordenadas geo-
graficas é de 832.191, cerca de 6,13% da nossa base de dados. Quanto a granularidade
de bairro, selecionamos 6.344 usuéarios elegiveis da cidade de Sao Paulo, utilizamos a
API do GoogleMaps para obter os nomes correspondentes aos bairros.

Quanto a metologia de avaliacao dos experimentos utilizamos a técnica de vali-
dacao cruzada com 5 folds. Esta técnica que consiste em dividir aleatoriamente a base
de dados em duas partes: D; e D, instanciadas ora no conjunto de treinamento e ora
no conjunto de teste. Primeiramente, executamos a técnica de forca bruta para obter
a melhor combinagao de pesos, ou seja, selecionamos a combinacao que obteve o maior
namero de acertos de inferéncia no conjunto de treinamento (D;). Em seguida, execu-
tamos nos dados de teste (Ds), a mesma combinacdo de pesos apurada em D;, obtendo
entdo a acuracia no conjunto de teste (D). Posteriormente, realizamos o treinamento
nos dados em D5 e avaliamos o método, com os pesos aprendidos, em D;. O processo
foi repetido 5 vezes, posteriormente computamos a acuracia do modelo como a média
das acuracias (D e D,), obtida dos testes de cada parte dos dados. As mesmas divisdes
de treino e teste foram aplicadas para todos os modelos.

Semelhante a descri¢ao anterior, utilizamos no modelo Hibrido a técnica de va-
lidacao cruzada para obtencao dos pesos de cada classificador. Porém, dividimos os
dados em 3 conjuntos: (i) treinamento (D) com 40% dos dados; (ii) validacao (Ds)
com 10% dos dados; e (iii) teste (D3) com 50%. Em D; os pesos sao apreendidos para
cada classificador, em D, os classificadores sao aplicados e avaliados. Em D3, o método
Hibrido é avaliado com os classificadores ponderados pelas acuricias obtidas em Ds.
O processo é repetido uma segunda vez, utilizando D3 como conjuntos de treino (40%)
e validacdo (10%) e o restante dos dados como teste.

Quanto a parametrizacao dos métodos, adotamos as seguintes configuracoes dos
parametros para as variacoes dos modelos MVS e MVS Ponderado, conforme apresen-
tado em [Pontes 2013].

1. man_ evidence em 11 faixas: 1, 2, 3, 4, 5, 10, 20, 50, 100, 150 e 200.

2. min_ votesweight em 8 faixas: 1, 2, 3, 5, 10, 50, 100 e 200.
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3. « em 3 faixas: 100km, 200km e cokm.

Para o método Mob_ User Friends, fixamos os parametros SBaz € Qunae €m 2.000
Km e 10.000 km?, respectivamente, conforme discutido no Capitulo 4.

A avaliagao da eficacia de nossos modelos de inferéncia foi feita em torno de duas
métricas principais, cobertura e acuracia. A acuracia é dada pela razao entre o niimero
de usuérios inferidos corretamente e o total de inferéncias realizadas pelo método. Ja a
métrica cobertura representa o total de usuarios elegiveis para a inferéncia pelo método.
A cobertura é computada pela soma dos usuarios nas duas instancias de teste (D; e
Dy).

Uma das limitacoes da métrica acuracia é que ela nao considera, no caso de um
erro, a distancia entre a localiza¢do inferida da localizagao real do usuério (ground
truth). Por isso, nas granularidades apresentadas (cidade, bairro e coordenadas ge-

ograficas) comparamos a distancia das inferéncias com o ground truth.

5.2 Inferéncia da Cidade de Residéncia de Usuarios

Apresentamos e discutimos nas proximas secoes os experimentos realizados com o mo-
delo MVS Ponderado e suas duas variacoes, Filtrado e Iterativo, assim como com os
métodos Mob_ User Friends e Hibrido. Também comparamos os métodos apresenta-

dos com o modelo de referéncia [Pontes 2013].

5.2.1 Inferéncia com o Modelo MVS Ponderado e Variacoes

Nesta secao discutimos os resultados de cada variacao do modelo MVS Ponderado,
comparando-os com os resultados correspondentes obtidos com os métodos nao pon-

derados propostos por Pontes [2013].

5.2.1.1 MVS Ponderado

Avaliamos o modelo MVS Ponderado nas 11 combinagoes: Mayorship+ Tip, Mayor-
ship+Like, Mayorship+Friend, Tip+Like, Tip+Friend, Friend+Like, Friend+Tip,
Mayorship+Tip+Like,  Mayorship+Tip+Friend,  Tip+Like+Friend e Mayor-
ship+Tip+Like+Friend. Os resultados sao apresentados na Tabela 5.1. A Tabela
mostra resultados de acuracia e cobertura para cada classe: classe 0, representa
0s usuérios que possuem apenas uma evidéncia para a inferéncia e classe 1, sao os

usudrios que possuem multiplas evidéncias para a inferéncia.
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Tabela 5.1. Resultados Obtidos com o Modelo MVS Ponderado na Inferéncia
de Cidade de Residéncia de Usuéarios

Atributos Cobertura Distribuicao Acuracia

dos usuarios (%)

Classe 0 Classe 1 Classe 0 Classe 1 IC
Mayorship+ Tip 2.521.337 35,63 64,37 49,93 63,30 59,70 4+ 0,52
Mayorship+Like 2.309.900 35,72 64,28 49.35 62,40 59,41 + 0,68
Mayorship+Friend 7.013.106 16,79 83,21 32.87 69,78 57,94 4+ 0,60
Tip+Like 2.093.119 39,74 60,26 49.50 66,78 58,40 £+ 0,52
Tip+Friend 7.082.095 17,16 82,84 33.95 69,47 56,28 £+ 0,51
Like+Friend 7.027.402 17,11 82,89 33.04 69,28 55,79 £+ 0,55
Mayorship+ Tip+Like 2.823.403 33,29 66,71 49.93 70,95 60,19 £ 0,53
Mayorship+ Tip+Friend 7.112.548 16,79 83,21 35.50 70,28 60,30 4+ 0,51
Mayorship+Like+Friend 7.062.524 16,70 83,30 37.80 70,87 60,41 £+ 0,54
Tip+Like+Friend 7.124.687 17,03 82,98 39,84 70,42 60,04 £ 0,67
Mayorship+ Tip+Like+Friend — 7.153.077 16,69 83,31 36.81 71,20 61,56 + 0,46

Baselines MVS [Pontes 2013]

Mayorship+Tip 2.521.337 35,63 64,37 49,93 65.01 58,85 + 0,24
Mayorship+ Tip+like+ Friend 7.153.077 16,69 83,31 35,60 61,67 55,67 £ 0,27

Analisando os resultados apresentados na Tabela 5.1 observamos que o per-
centual de usuérios na classe 1 é sempre maior que 60%, e nas combinacoes em
que aparece o atributo friend este valor ultrapassa 80%. Isso ressalta que a maio-
ria dos usuarios possui miiltiplas evidéncias. Em todas as combinacoes, o mode-
lo MVS Ponderado obteve uma acuracia superior a 60% para usuérios da classe
1. A cobertura de usudrios foi superior a 7 milhdes nas combinagoes em que
o atributo friend estd presente. Especificamente, os dois melhores resultados da
cobertura foram nas combinacoes: Tip+Like+Friend e Mayorship+ Tip-+Like+ Friend.
Ja os melhores resultados quanto a acurédcia foram para as combinacoes Mayor-
ship+Tip+Friend e Mayorship+ Tip+Like+Friend. Por isso, destacamos a combinacao
Mayorship+ Tip+Like+Friend como o melhor compromisso entre cobertura (7.153.077
usuarios) e acuracia (61,56%), totalizando 4.403.077 inferéncias corretas. Nesta com-
binacao, temos na Tabela 5.2 os pesos obtidos nos 10 folds, respectivamente.

Na maioria dos folds, o peso do atributo friends foi superior aos demais, eviden-
ciando a importancia dos amigos no resultado da inferéncia. Na sequéncia, destacamos
em ordem de relevancia os atributos, mayorship, tip e like.

A Tabela 5.1 também mostra os resultados para o modelo de referéncia com

2 diferentes conjuntos de atributos. Como o modelo de referéncia nao tem nenhum
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Tabela 5.2. Pesos dos atributos na combinacao Mayorship+ Tip+Like+Friend

Mayorship (w,,) Tip (w;) Like (w;) Friend (wy)

0,31 0,12 0,13 0,44
0,29 0,19 0,15 0,37
0,37 0,11 0,10 0,62
0,32 0,18 0,12 0,38
0,33 0,17 0,09 0,41
0,35 0,12 0,10 0,43
0,39 0,12 0,11 0,38
0,25 0,14 0,13 0,48
0,35 0,18 0,10 0,37
0,34 0,19 0,09 0,38

parametro, nao ha necessidade de treinamento. Entretanto, para fins de compara-
¢ao com os nossos modelos, adotamos uma metodologia semelhante, executando o
método em cada um dos 10 folds, reportando a média da acuracia nos dois conjun-
tos. Foram feitos experimentos com cada um dos 11 conjuntos de atributos. Verifi-
camos que a melhor acuracia média do modelo MVS foi de 58,85% na combinacao dos
atributos Mayorship+Tip e a melhor cobertura foi obtida com a combinagao Mayor-
ship+Tip+Like+ Friend, resultados mostrados na Tabela 5.1. A combinacao Mayor-
ship+ Tip+ Like+Friend também mostrou melhor compromisso entre cobertura e acura-
cia no modelo MVS, inferindo corretamente 3.981.903 usuérios.

Comparando os métodos MVS Ponderado e MVS, observamos que o primeiro
resulta em ganhos superiores a 9% em termos de acuracia média quando a combi-
nacao Mayorship+ Tip+Like+Friend é usada. Este resultado demonstra os beneficios

de ponderar os diferentes atributos de forma diferenciada.

5.2.1.2 MVS Ponderado Filtrado

Lembramos que a variacao do modelo MVS Ponderado Filtrado é aplicavel apenas para
usuarios com miltiplas evidéncias para inferéncia, ou seja, nos usuarios da classe 1. Uti-
lizamos as mesmas 11 combinagoes de atributos nos dois parametros, min_ evidence e
min_ votesweight. Para cada uma das 11 combinacoes de atributos, avaliamos a acura-
cia e a cobertura do método a medida que variamos os parametros min_ evidence e
min_ votesweight. Embora o método seja aplicado apenas aos usuarios com multi-
plas evidéncias, nesta secao apresentamos resultados agregados para ambas classes

(para usuéarios da classe 0, a inferéncia é feita diretamente a partir da tnica evidéncia
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disponivel).

O parametro min_ evidence representa o nimero minimo de atributos usa-
dos na inferéncia. Por exemplo, min_evidence=20 na combinacao Mayor-
ship+ Tip+like+Friend, significa que consideramos todos os usuarios que possuem no
minimo 20 atributos no total.

Os 4 melhores resultados do modelo MVS Ponderado Filtrado com a variacao
do parametro min_ evidence foram nas combinacoes: Mayorship+ Tip+ Like+ Friend,
Tip+Like+Friend, Mayorship+Like+Friend e Mayorship+Tip+Friend. A Figura
5.1(a) mostra a acurdcia média das 4 combinagoes de atributos em funcao do parametro
min_ evidence. A medida que min_ evidence aumenta, a acurdcia da inferéncia tam-
bém aumenta, chegando a 71,43% para o cenario Mayorship+ Tip+Like+Friend com
min__evidence=50. Logo, a tarefa de inferéncia torna-se mais precisa quanto maior
for o nimero de atributos existentes. Ja a cobertura do método, mostrada na Figura
5.1(b), cai & medida que min_ evidence decresce. Note a escala logaritmica no eixo
Y da Figura 5.1(b). De fato, a cobertura chega a apenas 8.900 usuérios no cendrio
Mayorship+ Like+Friend quando min_ evidence é aumentado para 200.

Em nossa avaliacao, o cenario Mayorship—+ Tip+like+Friend mostrou ter o melhor

compromisso entre cobertura e acuracia, principalmente para min_ evidence=2.
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Figura 5.1. Acurécia e Cobertura dos resultados do Modelo MVS Ponderado
Filtrado com o parametro min_ evidence

O parametro min_votesweight representa a soma total ponderada de votos
minima necessaria para eleger uma cidade candidata & inferéncia. Por exemplo,
min_ votesweight=10, significa que para a cidade ser escolhida no modelo, ela deve

possuir uma soma ponderada minima de votos igual a 10.

(b) Cobertura min_ evidence

200
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Os 4 melhores resultados do modelo MVS Ponderado Filtrado com a vari-
acao do parametro min_ votesweight foram os mesmos do parametro min_ evidence:
Mayorship+ Tip+ Like+Friend, Tip+ Like+Friend, Mayorship+ Like+Friend e Mayor-
ship+Tip+Friend. A acuradcia média e a cobertura destes métodos em funcao do
parametro min_ votesweight sao mostrados nas Figuras 5.2(a) e 5.2(b), respectiva-
mente. Para facilitar a apresentacao, o eixo X de cada grafico apresenta as faixas de
valores minimas de min_ votesweight. Note, mais uma vez, a escala logaritmica no eixo
Y da Figura 5.2(b).

A Figura 5.2(a) mostra que, para as 4 combinagoes de atributos, a acuracia
tende a aumentar & medida em que min_ votesweight cresce, chegando a 86,65%
para o cenario Mayorship+Tip+Like+Friend e min_ votesweight=200. Em contra-
partida, como era de se esperar, a cobertura diminui sensivelmente & medida que
min_ votesweight aumenta, restringindo os usudrios elegiveis, chegando a apenas 9.780

usuarios para min_ votesweight=200.
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Figura 5.2. Acurédcia e Cobertura dos resultados do Modelo MVS Ponderado
Filtrado com o parametro min_ votesweight

A melhor combinacao, considerando o compromisso entre cobertura e acuracia
foi para a combinacao Mayorship+ Tip+Like+Friend com min_votesweight=1.

Assim, a Tabela 5.3 sintetiza os resultados para a combinacdao de atribu-
tos Mayorship+Tip+Like+Friend com as variagoes dos parametros min_ evidence e
min_ votesweight. Percebe-se a relacao entre os dois parametros, uma vez que ao au-
mentarmos o valor dos votos ponderados (min_votesweight), temos um aumento da
acurdcia média e quando aumentamos o nimero de evidéncias (min_ evidence), tam-
bém temos um aumento da acuricia. A acuracia média do modelo MVS Ponderado

com o parametro min_ votesweight foi a melhor encontrada, chegando a 86,65%, porém,

200
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Tabela 5.3. Resultados obtidos com o método MVS Ponterado Filtrado na Infe-
réncia de Cidade Residéncia de Usudrios - Cendrio: Mayorship+ Tip+Like+Friend

Parametro Cobertura IC

min_ evidence=1 7.153.077 61,48 £ 0,64
min__ evidence=2 5.959.581 68,60 + 0,61
min_ evidence—3 5.224.049 68,19 £ 0,58
min_ evidence=4 4.674.879 69,05 £+ 0,66
min_ evidence=5 4.241.262 69,15 £+ 0,62
min_ evidence=10 2.893.156 68,95 + 0,68
min__ evidence=20 1.664.757 69,06 + 0,63
min_ evidence=¥50 046.434 71,43 + 0,71
min__ evidence=100 165.584 71,17 £ 0,62
min__ evidence=150 74.149 77,35 £ 0,71
min__ evidence=200 41.634 68,89 £ 0,66
min_ votesweight=1 5.187.320 67,29 £ 0,67
min_ votesweight=2 4.540.840 67,75 £+ 0,62
min_ votesweight=3 3.990.653 68,87 £+ 0,63
min_ votesweight=>5 2.710.606 69,40 + 0,66
min_ votesweight—10 1.565.713 75,67 + 0,62
min_ votesweight=>50 185.472 84,97 + 0,96
min_ votesweight=100 44.126 85,11 £ 0,58
min_ votesweight=200 9.780 86,65 + 0,79

Baselines [Pontes 2013]

min_ evidence=2 5.959.581 61,22 £ 1,13
min__ evidence=50 546.434 65,52 + 0,98
min_ votes=2 3.716.122 60,78 £ 0,66
min_ votes=200 8.296 82,86 + 0,57

uma das menores coberturas, cerca de 9.780 usuérios. A mesma relagao ocorre com
a cobertura do parametro min_ evidence, onde o ntimero de usuarios diminui con-
sideravelmente, iniciamos com 7.153.077 usudrios e chegando a 41.634 usudrios com
min__ evidence=200, ou seja, menos de 1% do total de usuarios. A redugao significativa
de usuéarios é esperada, uma vez que nao temos muitos usuarios com grandes volumes
de atividades em nossa base de dados.

A Tabela 5.3 também mostra os resultados obtidos com o método MVS
Filtrado original proposto por Pontes [2013|, considerando a combinagdo May-
orship+Tip+Like+Friend e os parametros min_ evidence=2 e min_ votesweight=2,
temos um aumento superior a 10% e 9% de acuracia média, respectivamente, com-

parando com os mesmos parametros do modelo MVS Ponderado Filtrado.
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Ja, comparando os métodos MVS Ponderado (melhor resultado) com sua versao
Filtrada, notamos um aumento de 10% de acuracia média da inferéncia, ao custo de
uma reducao (até 17%) de cobertura, quando usamos o parametro min_ evidence=2.
Quando usamos o paramémtro min_ votesweight=1, os ganhos em acurécia sao maiores

que 8%, com impacto na redu¢ao da cobertura de até 27%.

5.2.1.3 MVS Ponderado lterativo

Outra variacao do modelo MVS Ponderado é a versao Iterativa. O modelo Iterativo
vai agregando as evidéncias (atributos) relacionadas as cidades nao selecionadas na
inferéncia as cidades candidatas mais proximas (dado que a distancia entre elas nao
ultrapasse um limiar «, até que, por fim, reste apenas uma alternativa para a inferéncia.
Semelhante ao modelo de referéncia (Pontes [2013]), em quase todas os experimentos,
o resultado também foi obtido com 2 ou no méximo 3 iteragoes.

Os 4 melhores resultados do modelo MVS Ponderado Iterativo foram com as
combinagoes dos atributos: Mayorship+ Tip+ Like+ Friend, Tip+Like+Friend, Mayor-
ship+Like+Friend e Mayorship+Tip+Friend. Os graficos da Figura 5.3 mostram a
acuracia média e a cobertura de cada combinacao para os trés valores diferentes de «.

Destacamos a combinacao dos atributos Mayorship+ Tip+ Like+Friend como o
melhor resultado (61,37%), tendo o parametro a=100. Identificamos que a variagao
do pardmetro o nao influencia diretamente na cobertura dos usuérios, ji que para os
valores de a=100 Km, 200 Km ou qualquer valor (c0), quase nao houve variacao do

nimero de usuérios cobertos pelo método.
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Figura 5.3. Acurécia e Cobertura dos resultados do Modelo MVS Ponderado
Iterativo com variagao do pardmetro «

A Tabela 5.4 sumariza os resultados do modelo MVS Ponderado Iterativo para

200
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Tabela 5.4. Resultados obtidos com o modelo MVS Ponderado Itera-
tivo na Inferéncia de Cidade de Residéncia de Usuarios - Cenério: Mayor-

ship+Tip+Like+Friend
Parametro @ Cobertura IC
100 km 5.971.388 61,37 + 0,87
200 km 5.984.306 60,45 £+ 0,70
oo Km 6.019.011 60,76 + 1,39
Baseline [Pontes 2013]
a =100 5.971.388 56,65 + 3,35

a combinagao de atributos Mayorship+ Tip+Like+Friend, comparando-o com a maior
acuracia obtida com o modelo de referéncia MVS Iterativo com a = 100 [Pontes 2013].
Note que a estratégia de ponderacao dos atributos garante um ganho superior a 7%
em acuracia média, além de um aumento modesto na cobertura.

Assim como observado para o modelo de referéncia MVS [Pontes 2013], 0 MVS
Ponderado Iterativo nao leva a ganhos de acuracia sobre as outras duas variacoes do
MVS Ponderado, com a consideragao do método Iterativo ser aplicado somente aos
usuérios da classe 1. A melhor acuricia média do modelo MVS Ponderado Iterativo foi
de 61,56% com o parametro a = 100 e também o melhor compromisso entre cobertura
e acuracia. Analisando a acuracia obtida na variacao do parametro o = oo, podemos
observar que as evidéncias estao em sua maioria a uma distancia de até 100km da area
de residéncia do usuario.

Destacamos como os melhores resultados do modelo MVS Ponderado e suas varia-
¢oOes, aqueles que apresentaram um bom compromisso entre cobertura e acuricia:
(i) MVS Ponderado com a combinacdo dos atributos Mayorship+ Tip+Like+Friend,
com um total de 4.403.077 inferéncias corretas (melhor resultado); e (ii) MVS Pon-
derado Filtrado, min_evidence=2 com um total de 4.088.392 inferéncias corretas e
min_ votesweight=1 com 3.490.651 inferéncias corretas. (iii) MVS Ponderado Itera-

tivo, a = 100 com 3.664.342 inferéncias corretas.

5.2.2 Inferéncia com o Modelo MOB __ User _ Friends

O modelo MOB_ User Friends, baseado nas areas de mobilidade do usuéario, foi
aplicavel a 2.304.831 usuarios elegiveis, ou seja, cujas areas de mobilidade sao maiores
que 0 e menores que 10.000 km?. Para compreender melhor essa area, buscamos avaliar

se usuarios que tem amigos que residem na mesma cidade possuem areas de mobili-
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dade semelhantes. Fizemos a analise da sobreposicao das areas de mobilidade para
cada par usuario-amigo. Mais de 80% dos pares em que tanto o usudrio alvo da infer-
éncia quanto seu amigo residem na mesma cidade possuem uma intersecao nao nula
entre suas areas de mobilidade. Para os casos em que o usuério e seu amigo residem
em cidades diferentes, ainda sim 20% dos pares tém uma intersecao entre as areas de
mobilidade.

O MOB_ User_Friends utiliza técnicas de agrupamento hierdrquico, cuja com-
plexidade espacial normalmente é quadratica O(Ns), porém, utilizamos em sua imple-
mentacao em Python a biblioteca fastcluster ([Miillner 2011]) que otimiza a tarefa de
agrupamento de dados vetoriais, possibilitando maior desempenho, principalmente nos
casos em que o niimero de pontos é reduzido, o que ocorre com a maioria dos usuarios.
A complexidade de tempo do algoritmo MOB_ User _Friends ¢ O(n*logn), sendo uma
variacao do algoritmo de cluster hierarquico com cortes, principalmente na escolha do
cluster resultante.

A anélise experimental do modelo MOB_ User_Friends considerou somente os
usudrios com mais de uma evidéncia (mayorship, tip ou like) e foram descartados
os seguintes casos: (i) usuarios que possuiam apenas uma evidéncia (24,87%) e area
igual a 0 (4,14%); (ii) usuérios que ndo possuiam nenhuma interse¢do com a area de
mobilidade de seus amigos (42,46%) e (iii) usuérios cuja area de interse¢ao nao possuia
nenhuma evidéncia (28,53%).

Aplicamos 2 variagoes para a inferéncia com o modelo MOB_ User Friends: (i)
MVS: este método consiste na aplicacao do critério densidade para escolha do cluster
representativo da area de mobilidade de um usuério (veja linha 18 no Algoritmo 2) e
no uso do modelo MVS original [Pontes 2013| sobre as evidéncias existentes na area
de mobilidade comum entre usudrio e seus amigos; e (ii) MVS Ponderado: esta técnica
consiste no uso do critério densidade ponderada para escolha do cluster representativo
da area de mobilidade e da técnica MVS Ponderado para inferéncia na area resultante.
Em ambos casos, foi considerada a melhor combinacao de atributos, ou seja, May-
orship+ Tip+ Like+ Friend. Para a estratégia (ii) utilizamos a técnica de for¢a bruta
para atribuir os pesos aos atributos, conforme descrito na Secao 4.3.1. A combinacao
dos pesos obtidos nas instancias de treinamento para o modelo foram: w,, = 0,47
wy = 0,28 w; =0,25 e w,, =0,40 w; = 0,33 w; =0, 37.

A tabela 5.5 sumariza os resultados obtidos com as 2 variacoes do modelo
MOB_User_Friends e ao final o melhor resultado do método de referéncia [Pontes
2013]. Com oa variacao MVS do modelo MOB_ User_ Friends a acuracia média foi de
65,71%, cerca de 1.512.487 usuérios inferidos corretamente. Ja com a variacdo MVS

Ponderado, a acuracia foi de 84,81%, cerca de 1.952.275 usuéarios inferidos correta-
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Tabela 5.5. Resultados obtidos com o Modelo MOB_ User Friends na Inferén-
cia de Cidade de Residéncia de Usudrios

Técnica Cobertura IC

MVS 2.304.831 65,71 £ 0,56

MVS Ponderado 2.304.831 84,81 + 0,42
Baselines [Pontes 2013]

MVS Filtrado (min_votes=200) 8.296 82,86 + 0,57

MVS (Mayorship+ Tip+like+Friend)  7.153.077 55,67 £+ 0,19

mente.

Comparando a acuracia do modelo MOB_ User_Friends com o melhor resultado
da acurécia obtido por Pontes [2013|, vimos que a melhoria em acuracia média foi
modesta (2%). Porém, analisando a cobertura, o modelo MOB_ User _Friends superou
significativamente o modelo de referéncia, foram mais de 1 milhao de usuario inferidos
corretamente.

Comparando os modelos MVS Ponderado (melhor resultado) com o modelo
MOB_ User_ Friends, notamos aumento de 27% de acuracia média da inferéncia, ao
custo de uma reducdo de cobertura de até 33%. Apesar do aumento significativo da
acuracia do modelo MOB_User_Friends, houve reducao de 45% do percentual de

usuérios inferidos corretamente em comparagao com o modelo MVS Ponderado.

5.2.3 Inferéncia com o Modelo Hibrido

Os resultados apresentados nas se¢oes anteriores ja apresentam ganhos, principalmente
comparados ao modelo de referéncia de Pontes [2013]. Apresentamos o modelo Hibrido
como uma alternativa para melhorar o compromisso entre cobertura e acuracia, conse-
quentemente, aumentar o niimero de usuarios inferidos corretamente. Para isso, combi-
namos os melhores resultados dos modelos propostos, o modelo MVS Ponderado, suas
duas variacoes - Filtrado e Iterativo e o modelo MOB_User_Friends.

Inicialmente, selecionamos os melhores parametros de cada modelo proposto,
seguindo o critério de melhor compromisso entre cobertura e acuracia, sdo eles: (i)
MVS Ponderado com a combinagao Mayorship+ Tip+ Like+Friend; (i) MVS Ponder-
ado Filtrado com o parametro min_ evidence=2; (iii) MVS Ponderado Filtrado com
o parametro min_ votesweight=1; (iv) MVS Ponderado Iterativo com o parametro
a = 100km; e (v) MOB_ User_Friends com a variagado MVS Ponderado. Temos entéao

5 métodos para a inferéncia com o Modelo Hibrido.
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Tabela 5.6. Resultados obtidos com o Modelo Hibrido na Inferéncia de Cidade
de Residéncia de Usuérios

Modelo Cobertura 1C
Hibrido 7.153.077 70,04 + 0,80
Baselines
MVS Ponderado 7.153.077 61,56 + 0,46

MVS [Pontes 2013]  7.153.077 55,67 + 0,19

A proposta do modelo Hibrido considera pesos diferentes para cada um dos méto-
dos, obtidos pelo nimero de acertos no conjunto de validagao, assim, temos a seguinte
distribuigdo dos pesos: (i) MVS Ponderado — 0,24; (ii) MVS Ponderado Filtrado
min_ evidence = 0,23; (iii) MVS Ponderado Filtrado min_ votesweight = 0,20;(iv) MVS
Ponderdo Tterativo = 0,21; e (v) MOB_ User_Friends = 0,12. O resultado final da in-
feréncia consiste na cidade que obteve a maior soma ponderada de votos, considerando
os pesos de cada método.

Temos na Tabela 5.6 o resultado do modelo Hibrido e os baselines: MVS Pon-
derado e MVS, ambos com a combinacao dos atributos Mayorship+ Tip-+Like+ Friend.
Comparando os resultados do modelo Hibrido com o modelo MVS Ponderado, temos
um ganho de acuracia média superior a 12% e um aumento de 9% do percentual de
usuarios inferidos corretamente, considerando a mesma cobertura. Ji em comparacao
ao modelo MVS, temos um aumento de 21% de acuracia média e um ganho de 14%
com relacao ao percentual de usuarios inferidos corretamente.

Realizamos a anilise dos usuarios cujas cidades inferidas foram divergentes das
cidades declaradas como residéncia, para cada um dos modelos apresentados. A Figura
5.4 mostra a distribuicdo acumulada das distancias entre cidades declarada e inferida
em cada modelo, considerando o melhor resultado de cada um. Note que, para todos
os modelos, esta distancia é inferior a 20 Km para mais de 40% dos usuarios e 100
km para 75% dos usuarios. Logo, mesmo para uma parcela significativa dos casos de
erro de inferéncia, a cidade inferida é relativamente préoxima da cidade de residéncia
do usuario. Observamos em alguns casos mais extremos de inferéncias erradas, que
existem usuéarios com poucos atributos (2 ou 3, grande parte likes ou tips) e poucos
amigos (1 ou 2). Sendo que, a maioria do seus atributos e de seus amigos nao estao na
cidade de residéncia e nem proximos a ela, o que possivelmente pode apontar que este

usuario utiliza o Foursquare para fins de turismo.
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Figura 5.4. Distribuicao das distancias entre as cidades inferidas e as declaradas
como local de residéncia dos usuérios

5.3 Inferéncia do Bairro de Residéncia de Usuarios

A inferéncia do bairro de residéncia dos usuarios considerou somente aqueles que pos-
suem mayorship associados a categoria Residence. Utilizamos neste experimento os
usuarios da cidade de Sao Paulo, por representar a maior fracao de usuarios do Brasil
com essa caracteristica. Para realizar essa tarefa, cruzamos a informacao das coor-
denadas geograficas do atributo home city com a API do Google Maps, assim, foi
possivel obter o nome do bairro correspondente na cidade de Sao Paulo. Por exemplo,
a entrada das coordenadas: latitude=-25.557906 e longitude—=-46.631060, retornou o
bairro Liberdade, mais precisamente a Rua Barao de Iguape, 607. O nome do bairro
foi considerado o nosso ground truth.

Para compreender melhor a distribuicao dos usuarios que possuem mayorship na
categoria Residence da cidade de Sao Paulo, as Figuras 5.5(a) e 5.5(b) mostram os
mapas de densidade dos venues da categoria Residence e de densidade populacional,
respectivamente, da cidade de Sao Paulo. O mapa de densidade populacional foi obtido
no site do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE)!. Nao parece haver
uma relacao clara entre os mapas de densidade. Ao contrario, parece haver uma relacao
entre a concentracao de venues e a concentracao de renda. Percebemos concentracgoes

de venues em alguns bairros de regioes sabidamente com maior concentracao de renda,

Thttp:/ /www.censo2010.ibge.gov.br /apps/areaponderacao/index.html
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tais como, Jardim Paulista, Bela Vista e Liberdade. Por outro lado, observamos que as
regioes mais carentes possuem niimero reduzido de venues. Por exemplo, a regiao leste
de Sdo Paulo e os bairros Paraisopolis e Vila Agua Funda, apresentam grande ntmero
de habitantes, porém, um nimero reduzido de venues.

Apos a extracao dos bairros correspondentes aos usuarios que possuem mayor-
ship associado a categoria Residence da cidade de Sao Paulo, tivemos um total de
6.344 usuérios elegiveis. Inicialmente, aplicamos o modelo MVS Ponderado com as 11
combinagoes de atributos, como proposto na Secao 4.3.1. Os 2 melhores resultados
foram as combinagoes Mayorship+ Tip+Like e Mayorship+ Tip-+ Like+ Friend, apresen-
tados na Tabela 5.7. A combinacao Mayorship+ Tip+ Like obteve 60,99% de acuracia
média, enquanto que a combinacdo Mayorship+ Tip+Like+Friend cerca de 61,65%,
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Tabela 5.7. Resultados da Inferéncia do Bairro de Residéncia de Usuérios da
Cidade de Sao Paulo - Modelo MVS Ponderado

Atributos Cobertura IC

Mayorship+Tip+ Like 4.694 60,99 + 2,43

Mayorship+ Tip+ Like+ Friend 6.344 61,65 + 0,61
Baseline [Pontes 2013]

Mayorship+ Tip+Like+Friend 6.344 53,50 + 0,84

mostrando melhor compromisso entre cobertura e acuréicia, inferindo corretamente o
bairro de residéncia de 3.911 usuérios.

Posteriormente, utilizamos a melhor combinacao dos resultados do modelo MV'S
Ponderado (Mayorship+ Tip+Like+Friend) para aplicarmos as variagoes do modelo
com Filtro (parametros min_ evidence e min_ votesweight) e Iterativo. Seguimos os
mesmos parametros de intervalos da inferéncia de cidade de localizacao de residéncia,
ou seja, min_ evidence=(1, 2, 3, 4, 5, 10, 20, 50, 100, 150) e min_ votesweight=(1, 2,
3, 5, 10, 50, 100 e 200). Assim como observado para a inferéncia de cidade de residéncia,
o aumento dos valores aos parametros min_ evidence e min_ votesweight leva a uma re-
ducao consideravel na cobertura. Os melhores resultados foram com min_ evidence=2
e min_ votesweight=1, com acuricia média de 65,08% e 62,46%, respectivamente e
cobertura igual a 5.739 e 5.453 usuarios, respectivamente. Com o modelo MVS Pon-
derado Tterativo variamos o parametro « nas 3 faixas de valores: 100, 200 e co. O
melhor resultado foi com o = 0o, no qual obtivemos 2,53% de acuracia média e uma
cobertura de 5.960 usuérios. Ja com o modelo MOB_User Friends, mais uma vez
consideramos as duas variacoes MVS e MVS Ponderado para realizacao da inferéncia.
O melhor resultado foi obtido com a variacao MVS Ponderado, com acuracia média
de 63,89%, porém, esta técnica resultou na menor cobertura entre todos os modelos,
cerca 3.100 usuarios. O modelo Hibrido combinou os métodos e conseguiu o melhor
compromisso entre cobertura e acuracia, totalizando 4.423 usuarios inferidos correta-
mente, com acuracia média de 69,73%. A Tabela 5.8 sintetiza os melhores resultados
de cobertura e acuracia apurados para cada um dos modelos.

Considerando o compromisso entre cobertura e acuracia, o modelo Hibrido apre-
sentou melhores resultados na inferéncia do bairro de residéncia, superando o modelo
MVS Ponderado em mais de 12% de acuracia média. Todos os demais resultados
tiveram uma acuracia superior a 60%, chegando a 69,73% com o modelo Hibrido.
Comparando os resultados do Modelo Hibrido com o modelo de referéncia (MVS), ob-
servamos que houve um aumento de mais de 23% na acuracia, considerando a mesma

cobertura de usuérios.
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Tabela 5.8. Resultados obtidos na Inferéncia do Bairro de Residéncia de
Usuérios da Cidade de Sao Paulo

Modelo Cobertura IC)
MVS Ponderado (Mayorship+ Tip+ Like+Friend) 6.344 61,65 + 0,61
MVS Ponderado Filtrado min_ evidence=2 5.739 65,08 + 0,77
MVS Ponderado Filtrado min_ votesweight—1 5.453 62,46 + 1,59
MYVS Ponderado Iterativo a = cokm 5.960 62,03 = 1,16
MOB_ User_Friends - MVS Ponderado 3.100 63,89 + 1,44
Hibrido 6.344 69,73 + 0,93
Baseline [Pontes 2013]
Modelo MVS (Mayorship+ Tip+ Like+Friend) 6.344 53,50 £+ 0,84
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Figura 5.6. Distribuicao das distancias entre os bairros inferidos e os declarados
como local de residéncia dos usuarios

Por fim, assim como feito para as inferéncias de cidade, também analisamos os
casos de inferéncias incorretas, quantificando as distancias entre os bairros inferidos
e declarados. A Figura 5.6 mostra a distribuicao acumulada destas distancias para
todos os métodos. Note que, para todas as estratégias, foi possivei inferir com uma
precisdao de até 2Km o bairro de residéncia de cerca de 60% dos usuarios. Mais ainda,
os modelos MOB_ User_ Friends e Hibrido realizaram inferéncias com uma distancia
de até 5Km (razoavel para uma grande metropole como Sao Paulo) para cerca de 76%

e 74% dos usuarios, respectivamente. Estas distribui¢oes demonstram a eficacia dos
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modelos propostos.

5.4 Inferéncia das Coordenadas Geograficas de

Residéncia de Usudrios

Semelhante a inferéncia de localizacao na granularidade de bairro, selecionamos para a
inferéncia das coordenadas geograficas somente os usuérios que apresentam mayorhsip
associados a categoria Residence. Utilizamos a APl do Google Maps para extrair as
coordenadas geograficas dos venues associados a categoria Residence, obtendo 832.191
usuérios elegiveis para a inferéncia.

Inicialmente, aplicamos o modelo MVS Ponderado nas 11 combinagoes de atri-
butos, como proposto na Secao 4.3.1. A Tabela 5.9 mostra os resultados para as duas
melhores combinacgoes Mayorship+Tip+Like e Mayorship+ Tip+ Like+ Friend, assim
como para o modelo de referéncia MVS que produziu melhores resultados de inferéncia
nesta granularidade. A Tabela 5.9 mostra a cobertura assim como a acuricia para
diferentes limiares de distancia maxima entre as coordenadas inferidas e o local de
residéncia. Note que, comparando as acuréicias das duas variacoes do MVS Ponderado,
aquela que explora o atributo friend é superior apenas quando consideramos distancias
maiores (maiores que 5 Km). Para distancias até 5 Km, utilizar apenas os atributos
mayorship, tip e like leva a uma acuracia ligeiramente melhor, ou seja, a inclusao
dos amigos pode trazer ruido para as inferéncias. Entretanto, ela também contribui
para uma cobertura bem maior (832 mil versus 695 mil usuarios). Considerando o
numero de inferéncias corretas, temos que a combinacao Mayorship-+ Tip+ Like+Friend
produziu melhores resultados. Comparando ambas as estratégias com o modelo de
referéncia (MVS com a combinagao dos atributos Mayorship+ Tip+Like), mais uma
vez observamos que a ponderacao dos atributos trouxe ganhos significativos: o ntimero
de inferéncias corretas (considerando uma mesma distancia maxima) aumentou em até
39% e 7% para distancias maximas iguais a 1 e 5Km, respectivamente.

Destacamos a combinacao dos atributos Mayorship+ Tip+ Like+ Friend do modelo
MVS Ponderado para aplicar as duas variagoes: com Filtro ( parametros min_ evidence
e min_ votesweight) e Iterativo. Seguimos os mesmos intervalos da inferéncia das gra-
nularidades de cidade e bairro, ou seja, min_ evidence=(1, 2, 3, 4, 5, 10, 20, 50, 100,
150) e min_ votesweight—(1, 2, 3, 5, 10, 50, 100 e 200). Os melhores resultados foram
apurados com as combinagoes dos parametos min_ evidence=2 e min_ volesweight=1.
Ja com o MVS Ponderado Iterativo variamos o parametro « nas 3 faixas de val-

ores: 100, 200 e co. O melhor resultado foi obtido com a = oco. Com o modelo
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Tabela 5.9. Resultados da Inferéncia das Coordenadas Geograficas - Modelo
MVS Ponderado

Atributos Cobertura IC
até 1 Km - 31,37 £+ 0,97
até 5 Km - 65,78 + 0,50
Mayorship+Tip+Like 695.012  até 20 Km - 81,87 4+ 0,43
até 50 Km - 85,70 £ 0,56
até 100 Km - 90,73 4+ 0,43
até 1 Km - 29,55 + 0,96
até 5 Km - 65,36 + 1,07
Mayorship+ Tip+ Like+ Friend 832.191  até 20 Km - 89,39 4+ 0,74
até 50 Km - 92,94 £ 0,43
até 100 Km - 98,31 4+ 1,09

Baseline [Pontes 2013]
até 1 Km - 22,63 = 0,35
até 5 Km - 60,93 + 0,58
Mayorship+Tip+Like 695.012  até 20 Km - 63,48 4+ 0,64
até 50 Km - 68,19 + 0,41
até 100 Km - 69,83 £+ 0,43

MOB_User_Friends, a versao que utiliza o modelo MVS Ponderado obteve acura-
cia média de 65,43% em até 5 Km, porém, com a menor cobertura, cerca de 65% do
total de usuarios elegiveis para o método. O modelo Hibrido foi o que teve melhor
compromisso entre cobertura e acuracia, totalizando 558.539 usuarios inferidos a uma
distancia de até 5 km das coordenadas geograficas de residéncia do usuario. A Tabela
5.10 sumariza os resultados obtidos nos modelos avaliados, a uma distancia de até 5
km das coordenadas geogréaficas de residéncia dos usuérios. Ja a Figura 5.7 mostra as
distribuicoes acumuladas destas distancias para todos os métodos.

Enfim, assim como observado para a inferéncia da cidade de residéncia, desta-
camos nas granularidades bairro e coordenadas geograficas o modelo Hibrido, como
aquele que produziu os melhores resultados do compromisso entre cobertura e acura-

cia.

5.5 Analise Geral dos Resultados

Ao investigar a melhor combinacao dos atributos utilizando o modelo MVS Pon-
derado, vimos que os amigos do usuario podem ser bons indicadores a serem uti-

lizados na inferéncia de localizacao de residéncia, como na combinacao Mayor-
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Tabela 5.10. Resultados da Inferéncia de Localizacdo das Coordenadas Geogra-
ficas de Residéncia de Usudarios do Foursquare

Modelo Cobertura IC

de até 5Km
MVS Ponderado (Mayorship-+ Tip+ Like+Friend) 832.191 65,36 4+ 1,07
MVS Ponderado Filtrado min_ evidence=2 698.765 65,40 £ 0,82
MVS Ponderado Filtrado min_ votesweight=1 697.531 65,15 £ 1,47
MVS Ponderado Iterativo a = cokm 743.765 66,11 £ 1,21
MOB_ User_Friends 038.264 65,43 + 0,77
Hibrido 832.191 67,12 + 1,32

Baseline [Pontes 2013]

Modelo MVS (Mayorship-+ Tip+ Like) 695.012 60,93 4+ 0,58
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Figura 5.7. Distribuicao das distancias entre as coordenadas geograficas inferi-
das e a localizacdo de residéncia exata dos usuarios

ship+Tip+Like+Friend, o peso do atributo friend ficou mais evidente. Destacamos
o modelo MOB_ User_Friends que explora essa relacao de amizade, através da inter-
secao entre as areas de mobilidade do usuario e seus amigos. Conseguimos, com isso,
uma das maiores acuracias médias, 84,81% de usuérios inferidos corretamente na gra-
nularidade de cidade de residéncia. Infelizmente este modelo também leva ao descarte
de um grande numero de usuarios, o que impacta consideravelmente a sua cobertura.

Com o modelo Hibrido, abordamos uma solucao para manter um bom compro-
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Tabela 5.11. Analise Geral dos Resultados Obtidos na Inferéncia de Cidade de

Residéncia
Modelo Cobertura IC # Acertos
MVS Pond. (Mayorship+ Tip+Like+Friend) 7.153.077 61,56 £+ 0,46 4.395.923
MVS Pond. Filtrado (min_ evidence=2) 5.959.581 68,60 £+ 0,61 4.088.392
MVS Pond. Filtrado (min_ votesweight=1) 5.987.320 67,29 £ 0,67 3.490.651
MVS Pond. Iterativo (o = 100) 5.971.388 61,37 £+ 0,87 3.664.342
MOB_ User_Friends (MVS Ponderado) 2.304.831 84,81 + 0,42 1.952.275
Modelo Hibrido 7.153.077 70,04 + 0,57 5.010.280
Baseline [Pontes 2013]
MVS (Mayorship+ Tip+like+ Friend) 7.153.077 55,67 £ 0,19 3.981.903

misso entre cobertura e acuracia. Essa técnica combina todos os métodos apresentados
ponderando a inferéncia realizada por cada um segundo o nimero de acerto no conjunto
de validagao. Buscamos, desse modo, agregar o que cada modelo explora de melhor.

A Tabela 5.11 sintetiza os melhores resultados de cada modelo de inferéncia
da cidade de residéncia dos usuarios da rede social online Foursquare. Destacamos
que estes resultados apresentam os melhores compromissos entre cobertura e acurécia.
Elegemos o modelo Hibrido como o melhor resultado: ele consegue inferir corretamente
a cidade de residéncia de 5.010.280 usuérios. Comparado ao modelo MVS de referéncia
(|[Pontes 2013]), o modelo Hibrido obteve um ganho na acuracia maior que 21%, com
a mesma cobertura de usuarios (7.153.077).

Os resultados também foram satisfatorios para as granularidades de bairro e coor-
denadas geogréficas. O modelo Hibrido inferiu corretamente o bairro de 4.423 (69% dos
usudarios elegiveis) usuarios da cidade de Sdo Paulo, sendo este o melhor compromisso
entre cobertura e acuricia. J4 na granularidade de coordenadas geogréficas, o modelo
Hibrido inferiu 2.413 (29% dos usuérios elegiveis) usuarios a uma distancia de até 1
Km do local exato de residéncia e 558.539 usuarios (67% dos usuérios elegiveis) a uma

distancia de até 5 Km.

5.6 Limitacoes

Nesta segao destacamos algumas limitagoes do trabalho realizado.

1. A base de dados utilizada nesta pesquisa foi coletada em 2011 e portanto re-
presenta uma fotografia do sistema na época, o que pode nao refletir a realidade
atual. Além disto a base de dados nao inclui um atributo importante que poderia

ajudar na tarefa de inferéncia, os check-ins dos usuarios.
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2. Os dados analisados podem apresentar falsos usuarios, ou spammers, o que pode

provocar inferéncias incorretas.

3. Apesar do grande volume de dados coletados e analisados nos experimentos, nas
granularidades como bairro e coordenadas geograficas foi possivel filtrar apenas
uma pequena amostra do conjunto de dados, devido & especificidade da selecao,

que exige que o usuario possua mayorship na categoria Residence.

Apesar das limitacoes existentes, acreditamos que os resultados sao promissores
e mostram que é possivel executar a tarefa de inferéncia com dados ptublicos do
Foursquare. Um trabalho futuro interessante consiste em avaliar solucoes para esta

mesma tarefa para outras redes sociais online.



Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Ao explorar a rede social online Foursquare vimos que mayorships, tips, likes e lista de
amigos representam o comportamento do usuario e podem revelar a cidade de residén-
cia do mesmo. Inferir a localizacao do usuario é atualmente uma tarefa primordial
para sistemas que trabalham com recomendacao e marketing, seja na granularidade de
cidade, bairro, regiao e até coordenadas geogréaficas exatas. Os modelos de inferéncia
também podem ser aplicados na previsao de mobilidade, logo inferir onde o usuério se
encontra em um dado momento possui varias aplicagoes, por exemplo, acionar sistemas
de recomendacao, detecgao de eventos e catastrofes.

Neste trabalho, abordamos a inferéncia com foco na localizacao de residéncia
de usuarios, utilizamos para essa tarefa a rede social online Foursquare. Propomos e
avaliamos métodos baseados no modelo MVS, com a utilizacao de pesos e nas areas
de mobilidade do usuério e de sua rede de amizade. Também combinamos as técnicas
propostas em um modelo Hibrido, obtendo o melhor resultado apresentado.

No modelo MVS Ponderado usamos a técnica de for¢ca bruta para obter os pesos
de cada atributo em 11 combinacoes propostas. A combinacao dos atributos May-
orship+ Tip+Like+ Friend foi a que apresentou melhor compromisso entre cobertura
(7.153.077 usuério) e acuracia (70,04%), superando em 21% a acuricia média do mo-
delo de referéncia [Pontes 2013].

As duas variacoes do modelo MVS Ponderado, Filtrado (min_evidence e
min_ votesweight) e Iterativo também apresentaram ganhos na acuricia média em
comparagao aos modelos de referéncia [Pontes 2013|, 11%, 10% e 8% , respectiva-
mente. A estratégia de restringir o nimero de evidéncias na inferéncia reduziu o
nimero de usuérios elegiveis, porém, aumentou a acuracia média, chegando a 77,43%
com min__evidence=50 e 86,65% com min_ votesweight=200.

J& com o modelo MOB_ User Friends usamos a area de intersecao de mobilidade
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do usuério com seus amigos para inferir a localizagao de residéncia. A acuracia média do
modelo foi uma das melhores (84,81%), com reducao de cobertura (2.301.831 usuérios).
Em comparagao ao melhor resultado obtido por Pontes [2013], houve um aumento de
2% de acuréacia média, porém, um ganho de mais de 1 milhdo de usuéario inferidos
corretamente e um aumento de 99% na cobertura.

O modelo Hibrido equilibrou o compromisso entre cobertura e acuracia, sendo
que, o nimero de usuérios inferidos corretamente chegou a mais de 5 milhdes. Em
comparacao ao resultado do modelo de referéncia MV'S, houve um aumento de 21% na
acuricia média, considerando a mesma, cobertura.

Além dos resultados apresentados para a granularidade de cidade, também
mostramos que ¢é possivel inferir o bairro e as coordenadas geograficas exatas de onde
o usuario reside. Na inferéncia do bairro, selecionamos os usuarios da cidade de Sao
Paulo que possuem mayorship na categoria Residence, tivemos uma acuracia média de
69,73% e uma cobertura de 6.344 usuarios. Ja, para a granularidade de coordenadas
geograficas foi possivel uma acuracia média de 67,12% em até 5 Km de distancia do
local exato de residéncia do usuéario.

Portanto, os resultados mostram a possibilidade de inferir o local de residéncia de
usuérios em uma rede social online, utilizando dados piblicos. Com isso, percebemos
que a exposicao de dados publicos pode levar a uma maior vulnerabilidade, como
exemplo: possuir um mayorship em um venue da categoria Residence. Contudo, além
do foco da privacidade, a inferéncia de localizacao de residéncia pode ser aplicada em
outras areas, como em sistemas de recomedacao.

Por fim, apresentamos modelos de inferéncia de localizacao de residéncia de
usudrios, aplicados em 3 granularidades (cidade, bairro e coordenadas geograficas) com
dados publicos da rede social online Foursquare, considerando a base de dados de nivel
mundial. Os resultados, comparados aos analisados na literatura, apresentam melhor
compromisso entre cobertura e acuracia, destacando esses novos modelos como opcoes

eficientes para a tarefa de inferéncia.

Aplicacdes e Trabalhos Futuros

Uma das possiveis aplicacoes dos modelos de inferéncia apresentados neste trabalho
estao relacionadas ao controle da privacidade do usuario. Exemplo, uma ferramenta
capaz de monitorar a rede social online do usuério e informar vulnerabilidades quanto
a deteccao do local de residéncia. Por outro lado, os modelos de inferéncia de localiza-
¢ao de residéncia de usuarios poderao ser aplicados na deteccao e monitoramento de

eventos, como catastrofes naturais, epidemias, transito, jogos olimpicos, eleicoes, entre
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outros.

Uma das principais aplicacoes dos modelos de inferéncia estao relacionadas aos
sistemas de recomendacao, como por exemplo, sistemas de recomendacao de pessoas
que sejam aptas a falar sobre um determinado lugar. Uma outra abordagem sobre a
recomendacao sao os sistemas de terceiros que fazem uso dos dados obtidos das redes
sociais online como Foursquare, Twitter, Facebook e Instagram, podem utilizar os
modelos de inferéncia para criar sistemas de marketing digital (recomendagao direta
de um produto ou servigo), antincios personalizados e até mesmo recomendar pessoas
para se relacionar: amizade e namoro.

As aplicacoes sao diversas, por isso, acreditamos que ha possibilidade de evolucao
e continuidade dessa pesquisa. Podemos adaptar os modelos de inferéncia para serem
aplicados & previsao de mobilidade do usuario. Explorar outros atributos, como os
check-ins e o contetido textual das redes sociais online; o que outros autores ja fizeram
e que contribui para a inferéncia de usuédrios que nao possuem muitas evidéncias geo-
localizadas. Outra possibilidade é incorporar a questao temporal na inferéncia, desse
modo, seria possivel separar os usuarios turistas, por exemplo. A agregacao temporal
poderia ser util para os ajustes de parametros, como o a,,ax e [,,ax, observando a
concentracao x espalhamento dos venues ao longo do tempo.

Outros parametros também podem ser melhor ajustados, como o «, utilizado
no modelo MVS Ponderado ITterativo. Algumas ideias podem ser aplicadas neste
ajuste,como considerar o tamanho da cidade e a populacao no calculo do parametro.
Os modelos apresentados também podem ser combinados, criando novas variagoes,
como exemplo, aplicar o modelo MVS na areas de usuarios que nao possuem nenhuma
intersecao no modelo MOB_ User _Friends.

Por fim, pretendemos validar nossos métodos de inferéncia de localizacao de

residéncia em outras redes sociais online e comprovar os bons resultados alcancados.
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