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Abstract. Online Location Based Social Network (LBSNs) allow users to share
their location with friends and followers through check ins or tips, textual im-
pressions about a certain venue. A tip can be marked as done, if a user agrees
with the content of the tip. Unlike user check ins, tips and dones are visible
to everybody and they promote the interaction among venue visitors and venue
owners besides being used to recommend new venues. This work presents a user
behavior characterization regarding tips and dones in Foursquare, the most po-
pular LBSN, performed over a dataset crawled from the same network. Through
this analysis, we have observed the presence of very active or influent users who
post many tips and received a large number of dones. However, measure influ-
ence based on the number of dones might be subject to spammers. Other factors
such as the number of posted tips and dones given by other influent users should
be considered. To better identify who are the influential users, we have propose
a PageRank-like algorithm which considers not only the done network but the
number of posted tips.

Resumo. As redes sociais baseadas em geolocalizagdo (LBSN) sdo redes que
permitem que seus usudrios compartilhem sua localizacdo com seus amigos e
seguidores através de check ins e tips que sdo impressoes sobre determinado
local. Uma tip pode ser marcada como “done” se um usudrio concorda com o
contetido da tip. Ao contrdrio dos check ins, as tips e dones sdo visiveis a todos
os usudrios do sistema e sdo importantes para promover a interagdo entre os Vi-
sitantes e proprietdrios do local, além de serem utilizadas na recomendacdo de
novos locais. Esse trabalho apresenta uma caracteriza¢do de como os usudrios
interagem entre si utilizando tips e dones, através da coleta de seus perfis do
Foursquare, a maior das redes LBSN. Através dessa andlise, observou-se a
presenca de usudrios muito ativos ou influentes que postam muitas tips e re-
cebem muitos dones. Entretanto, medir influéncia baseado no niimero de dones
recebido pelas tips de um usudrio é sujeito a spammers. Qutros fatores como



o niimero de tips postadas e dones dados por outros usudrios influentes devem
ser levados em consideracdo para avaliacdo destes. Para melhor se identificar
quais sdo esses usudrios foi proposto um algoritmo baseado no PageRank que
leva em conta ndo sé a rede de dones como também o niimero de tips postadas.

1. Introducao

Redes sociais baseadas em geolocalizagdo (LBSNs) sdo um novo paradigma nas redes so-
ciais e véem atraindo cada vez mais novos usudrios. Redes como Foursquare, Brightkite,
Gowalla e outras permitem que o usudrio compartilhe a sua localizagdo geografica com
sua rede social (check-in) através de algum tipo de smartphone dotado de GPS. Nesse
trabalho iremos focar no Foursquare que é a maior rede desse tipo com aproximadamente
10 milhGes de usuarios [News 2011].

No Foursquare, os check-ins podem ser realizados em uma variedade de locais
(venues) e podem ser acumulados na forma de pontos que permitem que os usuarios ga-
nhem medalhas (badges), prefeituras (mayorships) e recebam ofertas do local. Outro
aspecto do Foursquare s@o as dicas (tips) postadas pelos usudrios nos venues, que refle-
tem suas impressoes positivas ou negativas sobre a visita a esse local. As tips podem ser
marcadas por outros usuarios como “done” se o usudrio concorda com ela ou adicionada a
uma lista de to-dos para ser realizada posteriormente. Quando um usudrio posta uma tip,
ele estd interagindo com um negdcio no mundo real e expondo fraquezas ou qualidades
sobre este negdcio para todos, incluindo a concorréncia. Assim, tips e dones sdo ferra-
mentas valiosas para os negocios do mundo real porque além de serem fontes da opinidao
de seus clientes, elas podem proporcionar oportunidades de melhorias e pode afetar muito
as visitas futuras e finalmente os lucros.

Alguns trabalhos recentes analisaram propriedades das redes LBSNs e carac-
teristicas de seus usudrios, inclusive para o Foursquare. No entanto, a maioria desses estu-
dos focou na dinamica dos check ins, em propriedades do grafo social e nas informacdes
geograficas relacionadas a essas métricas [Scellato et al. 2010, Noulas et al. 2011]. Em
um trabalho anterior [Vasconcelos et al. 2012], o unico a respeito de tips e dones em
LBSNs, foram identificados perfis de usudrios através de algoritmo de clusterizag¢do, onde
dois tipos principais de usudrios se destacaram: os influentes que recebiam um grande
nimero de dones em suas tips € os spammers cujas tips continham links e eram postadas
em Varios venues.

Recentemente, o Foursquare disponibilizou através de sua API, novos dados a res-
peito do usudrio, como a sua rede social e seus dones dados. Assim, foi feita uma nova
coleta para a andlise desses novos aspectos e da estrutura da rede de dones que possibi-
litou observar aspectos de interacdo entre os usudrios, que ndo puderam ser capturados
pela primeira andlise. Foi observado um grande nimero de componentes fortemente co-
nectadas, o que sugere a auséncia de comunidades e uma baixa influéncia da rede social
no ndmero de dones recebidos pelo usudrio. Esses resultados juntamente com diversos
comportamentos dos usudrios nas diversas categorias de venues podem estar relacionados
com a influéncia de certos usuarios.



A influéncia dos usudrios nas redes sociais € vem sendo muito discutido na lite-
ratura e varios servigos na web (Klout', PeerIndex? entre outros) apresentam rankings
compostos por usudrios pertencentes a varias redes sociais. Existem servicos como o
Venue Machine® que enviam alertas ao proprietdrio do venue quando usudrios influentes
definidos pelo Klout realizam check ins nesses locais. O objetivo € que os proprietdrios
possam estar alerta para atender aquele usudrio da melhor forma possivel. Atualmente,
o unico indice de influéncia disponivel para o Foursquare é o Klout. A desvantagem do
Klout € que o indice de influéncia apresentado € um mix entre as vdrias redes sociais e
nao ha um indice separado para cada rede. Isso € um problema ja que, por exemplo, um
usudrio pode ser influente no Twitter, mas pode ndo ser influente no Foursquare.

Outro problema desse indice € que a influéncia é medida em termos do nimero
agregado de checkins e dones recebidos pelo usuério. O proprio Foursquare também uti-
liza essas métricas para o venue como entrada do seu sistema de recomendacgado, além
de dar destaque as tips como maior nimero de dones na pagina do venue. No entanto,
em redes como o Foursquare, a ocorréncia de abusos (por exemplo, spammers) € faci-
litada j4 que ndo h4 a participacdo ativa de moderadores. Sem uma indicacdo sobre a
reputagcao/influéncia desses usudrios recomendadores, o sistema fica vulneravel a todo
tipo de ataque [Post 2011]. Assim para o sistema, a identificacdo de usudrios influentes
podera servir com um indice de credibilidade para as tips postadas e para os usudrios isso
serviria como um filtro de tips.

Existem diversas abordagens para identificacdao de influentes e aquelas que sdo o
estado da arte fazem uso da estrutura da rede social utilizando algoritmos como Page-
Rank. Outro aspecto que deve ser levado em consideracao para medir a influéncia de um
usudrio € o aproveitamento das tips postadas, ou seja, a fracdo das tips do usudrio que
receberam dones. Nossa proposta o PageRank Normalizado leva em consideragdo esse
aproveitamento para o ranqueamento do usudrios influentes.

2. Trabalhos Relacionados

A drea de redes sociais de geolocalizagdo tém tido poucos estudos publicados principal-
mente por ser uma area recente. Uma das primeiras publicagdes correlacionou proprieda-
des sociais com geograficas em vérias redes sociais incluindo as redes LBSNs e mostrou-
se que como nas redes sociais tradicionais, hd a prevaléncia de conexdes de amizade
em distancias curtas [Scellato et al. 2010]. Em [Cho et al. 2011] padrdes de mobilidade
foram investigados e modelados nas redes do Gowalla, Brightkite e traces de telefones
celulares e em [Cheng et al. 2011] foi feita uma andlise quantitativa sobre os padroes de
mobilidade humana levando em consideragcdo propriedades espaciais, temporais, sociais
e textuais dos check ins em diversas redes LBSN.

Trés estudos sobre caracterizagdo dessas redes se destacam. Em
[Li and Chen 2009], os autores utilizaram duas técnicas de clusterizacdo para iden-
tificar padroes de comportamento de usudrios na rede do Brightkite. Uma das abordagens
classificou os usudrios quanto a mobilidade dos padrdes de atualizacdo (check ins,
fotos e comentarios) e outra agrupou esses mesmos usudrios levando em conta também
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os aspectos sociais. O segundo estudo [Noulas et al. 2011] utilizou um algoritmo de
clusterizagdo espectral para agrupar os usudrios baseado nos padrdes de check ins, por
categoria a fim de identificar comunidades e caracterizar o tipo de atividade em cada
regido de uma cidade. Finalmente, o estudo feito por [Vasconcelos et al. 2012] iniciou
as anélises sobre os padrdes de comportamento na interacdo dos usudrios no Foursquare
utilizando tips e dones e continuada nesse trabalho. Nesse estudo foi realizada uma
caracterizacdo dos venues e dos usudrios quanto ao nimero de tips postadas, dones
recebidos, venues recomendados e porcentagem de tips que continham links. Um
algoritmo de clusterizacdo foi utilizado para agrupar os usudrios em quatro grupos com
diferentes comportamentos. Dois desses grupos correspondiam a usudrios regulares que
se diferenciavam apenas em termos do nivel de postagem de tips. Outro grupo consistia
em usudrios influentes, engajados em postar tips em uma grande variedade de venues e o
ultimo grupo era composto por spammers que foram validados através de uma inspecao
manual de suas tips.

Na édrea de influéncia em redes sociais ainda ndao foram feitos trabalhos so-
bre LBSNs, mas trés trabalhos em outras redes foram utilizados com base para esse.
Em [Zhang et al. 2007] os autores analisam diversas abordagens de ranqueamento para
identificagdo de especialistas em um férum sobre Java, utilizando métodos de redes so-
ciais como PageRank e HITS. Em [Adamic et al. 2008] foram feitas anédlises sobre os
usudrios do Yahoo Answers considerando também propriedades estruturais como grau do
vértice e numero de arestas mutuas. Finalmente, em [Weng et al. 2010] foi proposto um
algoritmo baseado no PageRank para identificacdo de influentes no Twitter que levava
em consideragdo o topico do tweet. Embora todos esses estudos oferecam idéias para as
andlises sobre as interacdes dos usudrios nas redes LBSNs, nenhum deles é focado nos
aspectos da interagdo por tips e dones como meio de recomendagdo de locais ou servicos.

3. Base de Dados do Foursquare

O Foursquare foi criado em 2009 e atualmente é a maior rede social baseada em
geolocalizagdo que permite que seus usudrios compartilhem sua localizacdo com ami-
gos/seguidores através de check ins. Similarmente ao video para o YouTube, images para
o Flickr, os venues sdo os objetos principais no Foursquare. Um venue representa uma
local no mundo real como, por exemplo, uma loja, um restaurante, um aeroporto ou um
monumento, onde o usudrio pode dar check in se estiver fisicamente perto do local e mu-
nido de um algum celular com GPS. Os check ins podem ser acumulados na forma de
medalhas (badges) ou prefeituras (mayorship) se o usudrio realizar mais check ins que
qualquer outro usudrio no mesmo venue.

Os venues s@o criados pelos proprios usudrios do Foursquare, mas podem ser
demandados pelos proprietdrios reais caso apresentem algum tipo de comprovacgdo. Se
aprovada, o venue muda seu status para verificado e os proprietarios podem oferecer
promocdes para os usudrios que frequentemente dao check ins. Cada venue no Fours-
quare ¢ classificado em uma das nove categorias pré-definidas: Arts & Entertaiment, Col-
leges & Universities, Food, Great Outdoors, Nightlife Spots, Travel Spots, Residences,
Professional & Other Places e Shops & Services.

Além do check in , o usudario pode postar tips nos venues para que futuros visi-
tantes possam ter algum tipo de referéncia sobre o local. As tips sdo pequenos textos que



contém recomendagdes positivas ou negativas sobre um venue, como por exemplo, o me-
lhor prato de um restaurante ou uma reclamagdo sobre o atendimento recebido no local.
Como os check ins, elas sao compartilhadas com os amigos e seguidores assim que sdao
postadas e t€ém o diferencial de estarem acessiveis quando se realiza um busca por algum
local nas redondezas ou se acessa o venue. Apds ler uma tip, o usudrio pode adicioné-la
em sua lista privada de to-do ou marca-la como done. O conteido de uma lista de to-dos
€ uma informagao privada ao usudrio e sua rede social. O numero de vezes que uma tip
foi marcada como done € uma informacao disponivel no Foursquare e serve com estima-
tiva da quantidade de feedback vinda de outros usudrios que leram a tip, além de ser uma
mecanismo de identificar boas recomendacgdes a serem seguidas.

O Foursquare também classifica seus usudrios em trés tipos: users, celebrities
e brands. A principal diferenca entre eles € o tipo de relacionamento social que eles
podem ter. No caso do user somente relagdes do tipo amizade (mutua) ou eles podem
também seguir usudrios dos outros tipos. O usudrio do tipo celebrity possui os dois tipos
de relacionamento: amizade e seguidor/seguido. Os usudrios do tipo brand sdo usudrios
encarregados de postar contetido na forma de tips, fotos e comentarios e s6 podem se
relacionar com seguidores.

3.1. Coleta dos dados

Foi obtida uma amostra dos perfis de usudrios, através de coleta utilizando a API do
Foursquare. Para que a coleta ficasse minimamente tendenciosa foi realizada uma coleta
aleatdria dos usudrios. Essa estratégia de coleta foi baseada no fato que Foursquare assi-
nala identificadores numéricos tnicos e sequenciais (ID) para cada um de seus usudrios.
Estimando-se que o maior identificador assinalado a um usudrio seja M, o coletor escolhe
um ID aleatoriamente entre O e M de acordo com uma distribuicao uniforme. De cada um
desses IDs escolhidos foram requisitadas a API as informacdes sobre o usudrio, suas tips
postadas, sua lista de dones, seus amigos e seguidores. Para cada tip coletada também
foram extraidas informacdes sobre o venue como categoria e coordenadas geograficas.

Para se estimar o valor de M, foram feitas requisicdes HTTP as paginas dos
usudrios identificados por seus IDs. Foram feitas tentativas para se aumentar o valor
dos IDs, comegando por zero. O maior ID para o qual se obteve uma resposta de pagina
valida foi 10 milhdes e muitos IDs com valores maiores que esse obtiveram resposta do
tipo “Pdgina ndo encontrada”. Assim, acreditamos que durante o periodo da coleta, esse
era o valor do maior ID de usudrio e esse valor foi utilizado como entrada do coletor. O
coletor foi executado de 18 de Outubro a 10 de Novembro de 2011, obtendo-se dados
de quase 9 milhdes de usudrios. A Tabela 1 sumariza a base de dados coletada. Associ-
ado aos usudrios coletados, foi possivel identificar mais de 5 milhdes de tips e mais de 2
milhdes de venues que receberam pelo menos uma tip em diversos paises.

4. Caracterizacao do Uso de Tips

Nessa sec@o é apresentada uma caracterizagdo dos trés tipos de usudrios (user,celebrity
e brands) em termos do nimero de tips postadas, do nimero de venues recomendados,
do nimero de dones marcados ou recebidos e do nimero de amigos e seguidores para os
usudrios que postaram tips. Em seguida, apresentamos uma andlise das tips e dones por
categoria de venue.



Tabela 1. Sumario do dataset do Foursquare

Users \

Numero de usudrios 8.997.265
Nuimero de usudrios que postaram pelo menos 1 tip 1.437.832
Numero de usudrios do tipo brand® 4367
Numero de usudrios do tipo celebrity? 423
Numero de usudrios do tipo user? 1.433.042
Numero de usudrios que receberam pelo menos 1 done || 604.282
Numero de usudrios que deram pelo menos 1 done 850.344

] Venues \

’ Numero de venues com pelo menos 1 tip H 2.683.709 ‘

] Tips \
Numero de tips 5.501.000
Numero total de dones em todas as tips 3.318.353

4 Usudrios que postaram mais de uma tip

4.1. Participacao dos usuarios na recomendacao de venues

Podemos observar que a participagdo de todos os tipos de usudrio é desbalanceada, simi-
larmente as distribui¢des de participacdo em outros tipos de redes sociais como féruns,
sistemas de ragging colaborativos, etc. A Figura 1 apresenta a fun¢ao de distribuicao
acumulada complementar (CCDF) de cada uma das métricas. Desses graficos podemos
observar que os usudrios diferem no nivel de atividades (tips ou dones) no Foursquare. A
Figura 1(a-b) mostra que para todos os tipos de usudrios a maioria dos usudrios postam
poucas tips em poucos venues € que alguns usudrios mais ativos postam muitas tips em
varios venues. A maior diferenga entre o nimero de dones dados e recebidos foi entre os
usudrios do tipo brand (Figura 1(c)). Essa diferenca pode ser explicada pelo fato que os
brands se ocupam principalmente por postar tips € ndo de avaliar tips de outros usudrios.
Comparando-se as Figuras 1(a) e 1(c) podemos observar que mesmo havendo usuérios do
tipo user que postam muitas tips, os usudrios mais ativos que recebem dones siao do tipo
brand. Analisando-se a distribuicdo do nimero de amigos e seguidores para cada tipo
de usudrio (Figura 1(d)) podemos notar que a rede social € esparsa para os usudrios que
postaram pelo menos uma tip onde, somente 5% dos usuérios do tipo user possuem mais
de 100 amigos, 15% das brands possuem mais de 1000 seguidores, o que reforga a popu-
laridade dos brands nao s6 no nimero de dones mas também no nimero de seguidores.

Para cada uma dessas métricas foi observada também a correlagdo en-
tre elas.  Foi encontrada uma correlacdo forte positiva (coeficiente de Spear-
man [Kendall and Gibbons 1990] em torno de 0.98 para todas as classes de usudrios)
entre o nimero de tips e o nimero de venues recomendados por cada usudrio. O que su-
gere que usudrios que postam muitas tips tendem a espalhé-las em diversos venues. Para
o numero de tips € o nimero de dones recebidos foi encontrada uma correlagdo baixa
para os brands (0.34) e users (0.43) e moderada para os celebrities (0.51) para o top 10%
dos usudrios com mais tips de cada tipo. Isso implica que os usudrios que postam muitas
tips ndo necessariamente recebem mais dones. Se observarmos o top 10% dos usuérios
com mais dones de cada tipo a correlacio com o nimero de tips € de baixa a moderada
(0.27-0.46). O que significa que usudrios que recebem muitos dones nao necessariamente
postam muitas tips.
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Figura 1. Distribuicado das caracteristicas dos usuarios (escala loglog)

Ao correlacionarmos o nimero de tips que um usudrio posta € o nimero de ami-
gos/seguidores de sua rede social foi encontrada uma correlagdo baixa positiva para o
tipo user (0.34) e celebrity (0.08). Para o tipo brand foi observada uma correlagdo mo-
derada (0.54) a baixa (0.21) se calculada para o top 10% desses usudrios com mais tips
ou dones. Assim, usudrios que postam muitas tips ndo necessariamente possuem muitos
amigos/seguidores. Para os usudrios do tipo brand, a correlagdo entre o nimero de do-
nes recebidos e o nimero de amigos/seguidores € moderada (0.65) a alta (0.81) para o top
10% dos usudrios com mais tips. Para os tipos user e celebrity a correla¢ao foi baixa. Esse
resultado pode ser interpretado de duas formas: uma brand com muitos dones pode estar
atraindo mais seguidores para a sua rede social ou seus seguidores estdo frequentemente
marcado as tips desse usudrio com dones. A primeira hipdtese ndo pode ser verificada
com base de dados atual, j4 que ndo dispomos de quando o usudrio se juntou a rede social
do brand. A segunda hipétese serd analisada na Secdo 5.1.

Como foi discutido na Se¢do 3, os venues do Foursquare sdo agrupados em 9
categorias pré-definidas. As Figuras 2(a-b) apresentam o niimero de tips e dones recebidos
em cada categoria. A maior parte das tips estdo na categoria Food, assim como os dones
recebidos. A categoria Food possui também a média mais alta de tips por usudrio: 2.77
tips para usudrios do tipo user, 30.42 para os do tipo celebrity, 15.29 para os do tipo
brand. A média de dones recebidos por usudrios do tipo user na categoria Food foi de 1.16
dones/usudrio e 1.84 para os usudrios do tipo celebrity. Para os usudrios brand a categoria
com a maior média de dones foi a categoria Colleges com 3.59 dones por usudrio. Assim,
podemos observar que cada categoria possui niveis de atividade diferentes e algumas



categorias possuem mais de tips e dones que outras. Na préxima secao, serdo analisadas a
dindmica entre os usudrios que postam tips e aqueles que as marcam como done em cada
uma das categorias.
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Figura 2. Tips e Dones por categoria

5. Estrutura da Rede de Dones

Para se entender alguns aspectos sobre interacao entre 0s usuarios que marcam e/ou re-
cebem dones em suas tips, foi construido uma rede de dones. Nessa rede, cada usudrio
que marcou ou recebeu algum done foi modelado como um vértice e a aresta que os co-
necta € direcionada do usudrio que marcou done (U,) para o usudrio autor da tip (U,).
O peso v da aresta representa o numero de tips do usudrio U, que o usuério U, marcou
como done. Apenas usudrios que deram ou receberam algum done estdo representados
no grafo, sendo assim o grau de cada vértice € maior que zero. A Tabela 2 sumariza as
principais caracteristicas do grafo inteiro e dos grafos por categoria.

Tabela 2. Sumario das caracteristicas do grafo de dones por categoria

| Categoria | # Vértices | # Arestas | Grau Médio | #Arestas mituas | # vértices da SCC |
Sem categoria | 1,143,914 2,283,949 | 2.0 61,233 (2.75%) 147,282
Arts 177,876 222,952 1.25 1288 (0.60%) 116
Colleges 95,274 94,608 0.99 1766 (1.90%) 16
Food 650,543 964,012 1.48 17,497 (1.85%) 34,117
Outdoors 140,479 140,559 1.00 979 (0.70%) 28
Nightlife 253,631 309,081 1.22 5421 (1.79%) 1559
Professional 221,091 199,578 0.90 4104 (2.10%) 26
Residences 138,320 98,319 0.71 5336 (5.74%) 9
Shops 321,049 362,310 1.00 4094 (1.14%) 31
Travel 186,970 223,881 1.20 1451 (0.65%) 361

Como foi observado na Figura 1(c), poucos usudrios dao dones em tips de varios
usudrios (grau de entrada alto) e poucos usudrios recebem dones de varios usudrios em
todas as categorias (Figura 3). Embora em todas as categorias se veja a presenca de
distribui¢des do tipo cauda pesada, os usudrios mais ativos da categoria Residences dao
ou recebem um nimero menor de dones se comparado as outras categorias. Outra ca-
racteristica do grafo dessa categoria é a maior porcentagem de arestas mutuas. Isso pode



ser explicado pelo fato que os venues dessa categoria representam locais privados, geral-
mente a residéncia de um usudrio e sua localizacdo geografica € revelada somente para os
amigos do usudrio. Assim, apesar das tips serem publicas a todos os usudrios, o contetido
das tips dessa categoria pode ndo ser interessante a outros usudrios do sistema.

Também podemos ver que nos grafos de cada categoria, as distribui¢des do grau
de entrada sao mais largas do que as do grau de saida indicando que existem mais usudrios
que recebem dones (grau de entrada maior) do que usudrios que marcam dones (graus de
saida maior). Esse desbalanceamento entre a marcacdo e o recebimento de dones pode
ainda ser confirmado através do tamanho da maior componente conectada (SCC) de cada
um dos grafos que mostra que poucos usudrios dao e recebem dones entre si.
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Figura 3. Distribuicao dos graus de entrada e saida no grafo de dones por cate-
goria (escala loglog)

5.1. Influéncia da Rede Social

Nessa secao serd analisada a origem dos dones recebidos por um usudrio, ou seja, como
sua rede social influencia na popularidade de suas tips e consequentemente no nimero
de dones acumulados por esse usudrio. E importante ressaltar que o venue onde a tip foi
postada também influencia no nimero de dones que uma tip pode receber. Deixamos o
estudo do impacto da venue no # dones de uma tip para o futuro.

Para quantificar o nimero de dones recebidos dentro da rede social foram utiliza-
das duas métricas: a distribuic@o do coeficiente de similaridade Jaccard [Hand et al. 2001]
entre as duas redes (social e dones) e a porcentagem de dones recebidos que vieram de
dentro da rede social. O coeficiente de Jaccard representa a fracio do nimero de usudrios
da rede social de um usudrio que deram done em alguma de suas tips pelo tamanho da
unido da a sua rede social e a sua rede de dones. Pela Figura 4(a), podemos observar
que grande parte dos usudrios possui um baixo coeficiente de Jaccard o que mostra que
grande parte dos dones recebidos venha de fora da rede social do usudrio. A Figura 4(b)
mostra que mesmo para usudrios brand que possuem um grande nimero de seguidores, o
ndmero de dones que vem de fora da rede social € maior que os que vem de dentro dela.

Baseado nessas evidéncias, podemos observar que mesmo usudrios bem conecta-
dos nao necessariamente recebem dones de sua rede social. Assim, ao contrario de outras
redes sociais, onde o grafo social € importante para se estimar a influéncia de um usudrio,



no Foursquare, isso ndo € necessariamente verdadeiro. Na proxima se¢ao € proposto um
método para o ranqueamento dos usudrios influentes baseado no grafo construido a partir
dos dones dados e recebidos por usudrios do sistema.
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Figura 4. Influéncia da rede social (usuario com mais de 10 dones)

6. Influéncia dos Usuarios

Nessa secdo € introduzido o método proposto para identificacdo dos usudrios influentes
no Foursquare. A abordagem mais intuitiva e simples seria a medicao através do nimero
de dones recebidos por usudrio. No entanto, um usuério que recebeu 100 dones em uma
Unica tip seria ranqueado igualmente a um usudrio que postou 100 tips e recebeu um done
em cada uma. Acreditamos que o primeiro usudrio deva ter mais influéncia que o tltimo.

O algoritmo de PageRank [Page et al. 1998] tenta minimizar esse problema, le-
vando em consideragdo a estrutura da rede. Assim a influéncia de um usuério é compu-
tada utilizando-se a influéncia direta ou indireta de todos os outros usudrios através da
propagacao pela rede. No caso da rede de dones, um usudrio se torna influente se outro
usudrio influente marcou alguma tip desse usudrio como done. Uma desvantagem desse
método para o contexto do Foursquare é que o nimero de tips postadas nao € levado em
consideragdo. Assim, se um usuario obteve 100 dones através de 10 tips e outro usudrio
obteve o mesmo numero de dones através de 200 tips, o método favoreceria ao ultimo
usudrio. No entanto, o primeiro usudrio deveria ser favorecido ja que a aceita¢do de suas
tips € maior que o do ultimo usuadrio.

Para isto foi proposto um algoritmo baseado no PageRank, o PageRank Normali-
zado, que leva em conta trés idéias chave: o nimero de dones recebidos (grau de entrada
do vértice), o nimero de tips postadas pelo usudrio e o prestigio do usudrio que postou.
Em nossa defini¢do de influéncia, um usudrio estd no topo do rank, quando ele obteve
um bom aproveitamento das tips que ele postou e recebeu algum done de algum outro
usudrio influente. O aproveitamento das tips € medido pela fracdo entre o nimero de
dones recebidos e o niimero de tips postadas.

6.1. Page Rank Normalizado

De forma intuitiva, um usudrio deve ser influente se ele pode ser interpretado como ex-
pert ou autoridade em determinado assunto. No caso do Foursquare, essa influéncia na



recomendacdo de venues é medida pelo nimero de dones recebido pelo usudrio em suas
tips. Além disso, se um usudrio recebe um done de outro usudrio influente, isso o torna in-
fluente, ja que essa tip foi util para algum usuério. Esse tipo de propagacdo de influéncia
¢ feita por algoritmos baseados na estrutura da rede como o PageRank. A equacdo 1
representa o PageRank tradicional para todos os vértices de uma rede de tamanho N:

Py =D o 3 W (1)
ueM(v) "

onde v representa um vértice (usudrio), M (v) € o conjunto de vértices que apontam para
v, P(v) e P(u) representam o valor do PageRank para os vértices u e v respectivamente
e IV, € o nimero de arestas que saem do vértice v. A constante « representa o dumping
factor (entre 0 e 1) que € a probabilidade da Random Walk seguir as arestas que saem de v
e a sua complementar (1 — «) € a probabilidade da Random Walk recomecar de qualquer
outro vértice do grafo.

O PageRank proposto para esse trabalho se diferencia do PageRank tradicional
porque leva em consideracao o nimero de tips que usudrio postou. Para esse novo Page-
Rank, o peso I de cada aresta (u, v) do grafo é ponderada pelo nimero de tips do usuario
v que recebeu algum done vindo do usuério wu:

I(u,v) = 2)

onde d(u,v) é o nimero de dones dados por u em tips de v e ¢(v) é o nimero de tips pos-
tadas por v. Essa definicdo captura e quantifica o aproveitamento das tips postadas pelo
usudrio v. Assim quanto mais tips de v forem marcadas done por u, maior a influéncia de
v sobre u. O valor do PageRank modificado para um usuério v € definido como:

P(v) = @ {% + %] + a%%(v) I(u,v) * P(u) 3)

onde o € um damping factor, N € o nimero de vértices no grafo, V' € o conjunto de
vértices do grafo e M(v) é o conjunto de arestas que apontam para v, ou seja 0 conjunto
de usudrios que marcou alguma tip de v como done. A componente global (fatores mul-
tiplicados por 1 — «) foi dividida em duas partes (divisdo por 2). A primeira componente
1/N tem a primeira interpretacdo do PageRank tradicional, isto é, fazer com a Random
Walk recomece de qualquer vértice do grafo com a mesma probabilidade. J4 a segunda
componente valoriza os usudrios que postaram muitas tips. A intui¢do do algoritmo Pa-
geRank Normalizado € a adicdo ao fator de dumping (1-alfa/N), de um outro fator para
privilegiar usudrios que postaram mais tips. Assim, a componente local do PageRank da
importancia aos usudrios que tiveram muitos dones em poucas tip, € a componente global
valoriza aqueles que postaram muitas tips.

6.2. Resultados

Nessa se¢do, sdo apresentados os resultados da aplicacdo do algoritmo proposto no grafo
de dones da base de dados coleta. O algoritmo € comparado com duas estratégias de



ranqueamento: uma baseada somente no nimero de dones do usudrio e outra baseada
PageRank tradicional. A avaliacdo dos usudrios influentes foi feita como em outros traba-
lhos da literatura: os indices de influéncia dos usudrios ndo sao publicos e logo ndo existe
um ground-truth para comparagdo. O intuito ndo € apontar qual ranking é o melhor, mas
mostrar as diferencas nas trés abordagens. A Tabela 3 lista os top-5 usudrios mais influ-
entes de acordo com cada algoritmo para o grafo geral e em cada categoria. Os usudrios
celebrities estao marcados com (c) e os do tipo user com (u). Para o grafo geral (sem ca-
tegorias), quatro dos cinco usudrios mais influentes apareceram nos quatro rankings. No
entanto, alguns desses usudrios nao aparecem no Top-5 de algumas das categorias, o que
sugere que alguns desses usudrios podem ser mais influentes em determinadas categorias.
A Tabela 4 lista os valores da correlagdo Kendall-Tau [Kendall and Gibbons 1990] entre
os rankings dos diversos algoritmos. O coeficiente medido por esta correlacdo deve estar
entre -1 e 1. Se os dois rankings sdo exatamente os mesmos, o valor do coeficiente € igual
1, assim quanto mais perto de 1, maior € a concordancia entre os rankings.

Tabela 3. Usuarios influentes por categoria

Categoria Niumero de Dones PageRank PageRank Norm
Sem categoria | History Channel, Bravo, History Channel,BravoMTYV, History Channel, Bravo, MTYV,
MTYV, Wall Street J., Visit PA Wall Street J., Zagat Wall Street J., Zagat
Arts History Channel, Explore Chicago, History Channel, Wall Street J., History Channel, Wall Street J.,
Visit PA,Wall Street J., NHL NHL, Visit PA, Explore Chicago La Vida(u), TLC,Explore Chicago
Colleges Arizona State U, Mizzou, History Channel, Sports Authority, bookrenter.com, Northeastern U.,
UW-Madison,Cal, Stanford U Mizzou, Stanford U., Graphic Master (¢c) | Sports Authority, Mizzou,old main(u)
Food Bravo, Zagat, Eater.com, Bravo,Zagat, Thrillist, Bravo, Foodspotting (c), Zagat,
Wall Street J., Thrillist Visit PA, Wall Street J Britt r.(u), Wall Street J.
Outdoors History Channel, Wall Street J., History Channel, Wall Street J., History Channel, Wall Street J,
Explore Chicago, Windows Live P.G., | Explore Chicago, Bravo, Explore Chicago,
Visit PA Windows Live P.G. Healthy Pools (u)
Night MTYV, Bravo, LogoTV, MTYV, Bravo, Thrillist, Bravo, MTV, Thrillist,
Thrillist, History Channel History Channel, LogoTV History Channel, Logo TV
Professional History Channel, Wall Street J., History Channel, Wall Street J., History Channel,
Explore Chicago, National Post, Explore Chicago, Visit PA, oregonvotes.org (u), USF Athetics (u),
Huffpost Graphic Master(c) Wall Street J., Liam B.(u)
Residences History Channel, Greensboro NC(u), History Channel, Huffpost, Lee(c), David K.(u), Beth D.(u), Lee (¢) ,
Huffpost, Lee(c), Mizzou Mizzou, Supermodelme sarah w.(u), capture the market (u)
Shops Bravo, Visit PA, Graphic Master(c), Bravo, Visit PA, Graphic Master(c), Bravo, A bag’s life (u), AT&T,
Mazda, (red) History Channel, Mazda cew(u), Visit PA
Travel History Channel, National Post, History Channel, Wall Street J., History Channel, Wall Street J.
Wall Street J., National Post, KLM Bravo, KLM, Explore Chicago KLM, AT&T, Tubus(u)

Tabela 4. Correlacao entre os rankings das diferentes métricas

Categoria Dones vs PageRank | Dones vs PageRank Norm | PageRank vs PageRank Norm
Sem categoria | -0.0048 0.0985 0.5041
Arts -0.0421 -0.0819 0.5100
Colleges -0.0086 -0.0617 0.5412
Food -0.0371 0.0220 0.4859
Outdoors -0.0861 -0.1503 0.4758
Night -0.0253 -0.0349 0.5134
Professional -0.1236 -0.1793 0.4654
Residences -0.3187 -0.3101 0.4296
Shops -0.0702 -0.0829 0.4637
Travel -0.0677 -0.0967 0.4711

Para o ranking do niimero de dones, grande parte dos usudrios sdo brands e dois
usudrios, um do tipo user na categoria Residences e outro celebrity na categoria Shops
também aparecerem entre os top influentes em suas categorias. As tips do usuario Gre-
ensboro NC geralmente sdo sobre locais na cidade de Greensboro e por ser tratar de um



categoria em que os usudrios postam poucas tips, o nimero de dones desse usudrio ainda
€ maior que outros usudrios brands da mesma categoria. O usudrio Graphic Master, que
representa uma empresa de designers localizada em Singapura, posta tips que promovem
seu negocio (spam) e dicas de locais da mesma cidade.

Para o ranking gerado pelo PageRank, observarmos também a prevaléncia de
usudrios brands entre os top-5 em todas as categorias. Nao houve uma diferenca con-
sideravel entre os top-5 dos rankings do numero de dones e do PageRank. No entanto,
para categorias onde o nimero de usudrios que postam tips € menor como Colleges € Re-
sidences, foi observada a presencga de usudrios muitos influentes como o History Channel
no ranking do PageRank e usudrios do tipo celebrity como Graphic Master € Lee. Se
compararmos o coeficiente de Kendall entre esses dois rankings, nota-se que a correlagdo
€ baixa ou seja, os rankings gerados sao diferentes. Como foi ressaltado na secdo anterior,
o ranking por dones é sujeito a ataques de spammers. O Page Rank leva em consideracao
a estrutura da rede, onde dones vindo de outros usudrios influentes contribuem para a
influéncia desses top usudrios, o que melhor captura a no¢ado de influéncia.

O Page Rank Normalizado também retornou muitos usudrios do tipo brand que
foram influentes nos outros algoritmos como o History Channel e o Bravo. Podemos
notar também que varios usudrios nao listados entre o top-5 dos outros algoritmos foram
considerados influentes. Dentre esses usudrios, podemos ressaltar o usudrio Britt R. que
foi considerado influente pelo algoritmo na categoria Food, porque algumas de suas tips
foram marcadas como done por outro usuario influente (National Post).

6.2.1. Discussao dos Resultados

A divisdo do grafo de dones por categoria mostra que existem usudrios que sdo influentes
no geral, mas ndo sio tdo influentes em determinadas categorias. E possivel observar a
presenca de usudrios experts em determinadas categorias que pode ser identificada através
de um grafo especializado por categoria. Dentre os top-5 usudrios mais influentes, pode-
mos ver a existéncia de usudrios que ja eram especializados fora da rede Foursquare,
como por exemplo, universidades dentro da categoria Colleges e usudrios que represen-
tam sites de recomendacdes de restaurantes (Zagat e Eater.com) na categoria Food. Como
mostrado para redes de foruns, as propriedades estruturais também podem ser utilizadas
para se identificar usudrios influentes (experts) em LBSNs e a suas influéncias relativas
através da utilizacdo de métodos baseados em redes como o PageRank. Como foi des-
crito, a auséncia de moderacdo no Foursquare facilita a disseminagcdo de spam ou tips
que possam difamar o venue e métodos como o proposto nesse trabalho, que levam em
considerac¢do a influéncia relativa e o aproveitamento das tips postadas, podem minimizar
a importancia desses usudrios. A identificacdo de usudrios influentes prové subsidios para
varios servicos como busca e recomendagao (priorizando contetido de usudrios mais in-
fluentes), organizacdo interna dos servidores, alocagdo de contetido em CDNs e métodos
para deteccao de usudrios maliciosos (pouco influentes). A metodologia proposta nesse
trabalho pode ser utilizada em outras redes sociais onde a intera¢cdo com 0s outros usudrios
determina a influéncia do usudrio (e.g. Twitter).



7. Conclusoes

LBSNs véem se tornando populares por permitir o compartilhamento de informacao so-
cial e geografica. Esse trabalho focou na anélise da interacao entre os usudrios através de
tips que sdo utilizadas para recomendagao de locais e dones que servem como feedback da
tips postadas. A andlise foi baseada em uma base de dados coletada do Foursquare, a rede
mais popular entre as LBSNs. Nesse trabalho também foram analisadas propriedades es-
truturais da rede de dones composta por autores e usudrios que votaram nas tips postadas.
Utilizando essas redes, foi proposto um algoritmo baseado no PageRank para medi¢ao
da influéncia levando em considerag@o o aproveitamento de suas tips do usudrio, medida
pela fracdo do nimero de dones recebidos por tip postada. Os resultados mostram que
métodos que se baseiam apenas no nimero de dones podem ndo ser efetivos na detec¢ao
de influentes e, além disso, podem ser susceptiveis a acoes maliciosas.
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