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Abstract. The constant advancement of information systems has allowed more
data to be generated and stored from the most diverse situations. It is fascinat-
ing that, behind these records, we see the reflection of the environment itself,
since every record represents a decision made by some entity. In this work,
we modeled real-world scenarios of mobility from using temporal complex net-
works. The analysis assumes that these systems are composed of entities able
to interact in a rational manner, reflecting their interests and activity dynamic.
In this direction, we propose a technique for analyzing mobility scenarios from
random graphs. This technique examines how the real system would evolve if
the agents’ decisions were random, and from there, you can check, for example,
which edges are random and which are derived from social relationships, such
as friendship or professional.

Resumo. O avanco constante de sistemas de informagcdo tem permitido que
mais dados sejam gerados e armazenados a partir das mais diversas situagoes.
E fascinante que, por trds de cada registro, seja possivel ver o reflexo do am-
biente em si, ou seja, alguma decisdo tomada por alguma entidade. Neste tra-
balho, sdo estudados cendrios reais de mobilidade a partir de uma modela-
gem usando redes complexas temporais. A andlise parte do pressuposto que
esses sistemas sdo compostos de entidades capazes de interagir entre si de uma
maneira racional, refletindo seus interesses e dinamica de atividade. Nessa
direcdo, é proposta uma técnica para analisar cendrios de mobilidade a partir
de grafos aleatorios. Essa técnica verifica como o sistema real evoluiria caso as
decisoes dos seus agentes fossem aleatorias e, a partir dela, pode-se verificar,
por exemplo, quais arestas sdo aleatorias e quais sdo provenientes de relagoes
sociais, tais como relacoes de amizade ou profissionais.

1. Introducao

Trabalhos recentes sobre redes moveis sem fio tém analisado dados de mobilidade
de individuos a partir de medicOes reais em cidades, como taxis em Sao Fran-



cisco (EUA), ou grandes campus universitarios, tais como USC, MIT, Dartmouth e
UF. Em [Thakur et al. 2010], os autores observaram distribuicdes de similaridade das
populacdes de usudrios moveis dessas bases de dados e verificaram que os atuais mo-
delos de mobilidade falham em capturar o comportamento dos individuos de forma pre-
cisa. Numerosos protocolos baseados em aspectos sociais da mobilidade também tém
lidado com o problema de previsdo de futuros contatos em redes intermitentes. Essas
obras sdo baseadas no fato de que o comportamento humano tende a ter um padrdo
espaco-temporal, repetindo locais e horarios do dia € mostrando algum grau de regu-
laridade [Gonzalez et al. 2008]. Assim, pode-se avaliar, por exemplo, o potencial dos
nés da rede para atuarem como disseminadores ou roteadores de mensagens a partir de
métricas de redes complexas, tal como a centralidade [E. M. Daly and M. Haahr 2009,
Barbera et al. 2011, Kochem Vendramin et al. 2011].

O foco deste trabalho € estudar cenarios reais de mobilidade a partir de uma mo-
delagem usando redes complexas temporais. A andlise parte do pressuposto que esses sis-
temas sao compostos de entidades capazes de interagir entre si de uma maneira racional,
refletindo seus interesses e dinamica de atividade. Chamamos esses sistemas de Re-
des Complexas baseadas em Decisdo (RCBDs), essas entidades de nos (ou agentes)
e as interacdes entre os nds, de arestas. A principal caracteristica de uma RCBD ¢
que ela evolui de acordo com as decisdes tomadas pelos agentes desses sistemas, as
quais sdo guiadas principalmente por suas motivacdes pessoais [Backstrom et al. 2006a,
Kumar et al. 2006, Leskovec et al. 2008, Mislove et al. 2007]. Além disso, RCBDs sao
caracterizadas por terem um grande nimero de vértices e arestas que apresentam um
padrao como, por exemplo, comunidades ou vértices altamente conectados, chamados
hubs [Albert et al. 1999]. Enquanto em uma rede simples, com no maximo centenas de
nos, o olho humano é um instrumento de poder consideravel, em uma rede complexa,
esta abordagem € inutil. Assim, para estudar, analisar e caracterizar as redes complexas,
métodos estatisticos e algoritmos eficientes sao necessarios.

Este trabalho propde uma técnica para analisar cendrios de mobilidade a partir
de grafos aleatérios. Resumidamente essa técnica verifica como o sistema real evoluiria
caso as decisoes dos seus agentes fossem aleatOrias. Mais especificamente, usa-se um
algoritmo que, a partir de uma rede real, constr6éi uma versao aleatdria contendo o mesmo
ndmero de noés, arestas e distribuicdo empirica do grau dos nés. Esse algoritmo é es-
tendido para grafos temporais e, a partir dele, pode-se verificar, por exemplo, quais
arestas sdo aleatOrias e quais sdo provenientes de relacdes sociais, tais como relacoes
de amizade ou profissionais. Essa classificacdo pode ser usada em diferentes aplicagdes.
Por exemplo, o administrador de uma empresa de dispositivos mdveis pode usar este
método para detectar as relacdes sociais de seus clientes e, portanto, usar esse conhe-
cimento para disseminar dados entre os clientes sem a utilizacdo da infraestrutura da
rede [Daly and Haahr 2007, Hossmann et al. 2009, Katsaros et al. 2010]. Ao saber como
classificar um encontro como aleatdrio ou social, reduz-se o grau maximo de um n6 a um
ndmero vidvel e escalavel, reduzindo o espaco de armazenamento.

Este trabalho esta organizado da seguinte maneira. As secao 2 descreve os traba-
lhos relacionados. A secao 3 apresenta como € feita a modelagem de cenarios de mobili-
dade em redes complexas temporais e também como se constrdi a rede aleatoria corres-
pondente. A sec@o 4 discute trés possiveis aplicacdes para a modelagem proposta neste



trabalho: classificacdo de relacionamentos, predi¢ao de futuros encontros e disseminag¢ao
de dados. Finalmente, a secao 5 apresentada as conclusdes e trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

A andlise dos aspectos sociais de sistemas complexos é fundamental para a compreensao
das motivacOes por tras das acOes de suas entidades. Ao revelar as razdes por tras das
decisOes, € possivel separar os eventos aleatorios daqueles movidos por relagdes soci-
ais. Em [Crandall et al. 2008], por exemplo, foi mostrado que a ocorréncia de arestas
na rede esta relacionada com as semelhangas entre os nés. Em outro exemplo interes-
sante, [Backstrom et al. 2006b] mostra que a probabilidade de um individuo a entrar em
uma comunidade ¢é influenciada ndo s6 pelo nimero de amigos que ele tem na comu-
nidade, mas principalmente pela forma como os amigos estdo conectados entre si.

Os lacos sociais entre os usudrios tém sido amplamente ex-
plorado em redes moveis oportunistas de modo a favorecer os
servicos de rede. Os problemas considerados vdao desde o encam-
inhamento  de  mensagens  multi-hop [Hui et al. 2008,  Mtibaa et al. 2010,
Mary Schurgot and Cristina Comaniciu and Katia Jaffrés-Runser 2012] e  multicast-
ing, a seguranca da rede [Conti et al. 2010]. Em [Hui et al. 2008, Mtibaa et al. 2010],
por exemplo, os autores utilizam métricas sociais derivadas de comunicagdes entre
os usudrios para melhorar a eficiéncia das decisdes de encaminhamento oportunistas
e limitando, simultaneamente, a sobrecarga da comunicacdo. Todas as obras acima
tentar explorar a regularidade e os repetidos padrdes espaco-temporais esperado no
comportamento humano e tendem a ignorar as ligacdes aleatdrias ou ndo-sociais entre 0s
usuarios moveis. Em vez disso, focamos na analise simultanea das relagdes aleatorias e
social entre os individuos.

Até o alcance do nosso conhecimento, [Miklas et al. 2007] e [Zyba et al. 2011]
sdo os trabalhos mais estreitamente relacionados com o apresentado aqui.
[Zyba et al. 2011] distingue usuarios sociais e itinerantes de acordo com seu com-
portamento de mobilidade: regularidade ou duracdo das visitas em uma determinada
area. [Miklas et al. 2007] classifica as arestas entre amigos e desconhecidos, sendo que
encontros frequentes entre pares de nds caracterizam interacdes de amizade. Os autores
definiram empiricamente que individuos que se encontraram 10 dias ou mais dos 101
dias sao amigos, outros sdo estranhos. Neste trabalho usamos redes aleatdrias para definir
o limite que separa relacdes sociais de aleatdrias.

3. Modelagem

3.1. Fundamentos

Dentre as principais caracteristicas verificadas em redes sociais reais, destaca-se
a presenca de comunidades, que sdo grupos de individuos fortemente conecta-
dos entre si porque compartilham os mesmos interesses ou dindmicas de ativi-
dades [Backstrom et al. 2006a, Kumar et al. 2006]. A formacao dessas comunidades s €
possivel porque a criacdo das arestas reflete as decisoes sociais dos individuos, que geral-
mente sdo regulares e tendem a se repetir. Por outro lado, em uma rede aleatéria as arestas
sdo criadas independentemente dos atributos de cada n6, ou seja, um né ¢ tem a mesma
probabilidade p de se conectar a qualquer outro nd j da rede.



Assim, uma métrica interessante para diferenciar uma rede aleatoria de uma rede
social é o coeficiente de aglomeracdo da rede. O coeficiente de aglomeragao cc; de um n6
1 caracteriza a densidade de conexdes proximas a i. Mais especificamente, ele mede
a probabilidade de dois vizinhos do n6 i serem conectados entre si [Newman 2003].
Ele € calculado dividindo o niimero total de arestas que existe entre os vizinhos do n6
¢ pelo nimero de arestas possivel entre eles. O coeficiente de agrupamento da rede
¢ a média cc;,Vi € V. Por causa da existéncia de comunidades, as redes sociais
tém um coeficiente de aglomeracdo alto, enquanto uma rede aleatoria tem um coefi-
ciente de aglomeracdo baixo, uma vez que as arestas sao uniformemente distribuidas na
rede [Watts and Strogatz 1998]. No restante deste trabalho, esse conceito é usado para
diferenciar redes aleatdrias de redes sociais.

3.2. Redes Complexas baseadas em Decisao

A principal caracteristica das RCBDs € que as interacdes entre as suas entidades sao,
geralmente, consequéncia de decisdes semi-racionais. Escreve-se “normalmente” e de-
cisoes “semi-racionais” porque qualquer sistema estd sujeito a eventos aleatorios e es-
colhas irracionais. No entanto, uma vez que a maioria das interagdes ainda decorrem
de decisdes conscientes feitas por suas entidades, a evolu¢do de RCBDs ¢€ significativa-
mente diferente da evolucdo de redes aleatdérias como, por exemplo, redes de Erdos and
Rényi [Erdos and Rényi 1960]. Assim, enquanto em uma RCBD as arestas sdo geradas
a partir de decisOes semi-racionais, que tendem a ser regulares e a se repetir, em uma
rede aleatoria as arestas sdo geradas independentemente dos atributos dos nds, ou seja, a
probabilidade de dois nés se conectarem é constante.

Considere, por exemplo, uma rede de pessoas e suas rotinas de mobilidade. Uma
interac@o entre duas pessoas ocorre se elas se encontram. Se Silva e Moreira trabalham
no mesmo escritdrio e suas horas de trabalho sao de 8:00 as 18:00, pode-se prever facil-
mente que uma interagao entre Silva e Moreira ird ocorrer em torno de 8:00 durante os
dias da semana. Entretanto, se o proprietario da empresa decide alterar o horario de tra-
balho para de 12:00 as 20:00, entdo € quase certo que essa interacdo também se movera
diariamente para 12:00. Tudo isso € baseado no fato de que acreditamos fortemente que
tanto Silva quanto Moreira decidirdo ir ao trabalho todos os dias pontualmente, ja que
este €, provavelmente, a decisdo racional para se tomar.

Por outro lado, a maioria dos cenarios esté sujeita a eventos aleatorios que podem
desviar o comportamento esperado dos agentes. No exemplo anterior, Silva pode esquecer
da mudanca de horéario da empresa e chegar ao trabalho no mesmo horario como antes,
ou seja, as 8:00. Além disso, ele poderia ficar preso no transito e se atrasar. O fato é que,
apesar de decisOes racionais serem regulares, as decisdes aleatorias podem muitas vezes
ocorrer também.

Formalmente, um agente pode executar uma decisao social D, ou uma decisdo
aleatoria D,. Ele tem uma probabilidade p, da execu¢ido de uma decisdo social Dy e
uma probabilidade p, = 1 — p, da execu¢@o de uma decisdo aleatéria D, . Intuitivamente,
quando p; > p,, a rede normalmente evolui para uma rede social bem estruturada, com
a presenca de todas as caracteristicas comuns de uma rede social vistas na secdo 2, tais
como a presenca de comunidades e hubs. Por outro lado, quando p, > ps, a rede nor-
malmente desenvolve caracteristicas de uma rede aleatéria, como as redes de Erdos e
Rényi [Erdos and Rényi 1960].



Este trabalho analisa trés conjuntos de dados publicos de mobilidade. O con-
junto de dados da Universidade de Dartmouth [Henderson et al. 2004] (rede Dart-
mouth), que contém registros de mobilidade de mais de mil pessoas dentro do cam-
pus de Dartmouth, durante mais de oito semanas. O conjunto de dados do campus da
USC [jen Hsu and Helmy 2005] (rede USC), que também contém registros de mobili-
dade em um cenério de campus universitario, com mais de quatro mil individuos durante
mais de oito semanas. Finalmente, o conjunto de dados de mobilidade de tixis em Sao
Francisco (EUA) [Rojas et al. 2005] (rede Téxi), que contém registros da mobilidade de
551 taxis dentro da cidade, durante quatro semanas. Em todos os casos analisamos as
ocorréncias de contato entre dois individuos, onde para cada evento é registrado o inicio
e a duracdo do contato, todos na precisdo de segundos. Nos registros de Dartmouth e
USC, dois individuos estdo em contato se eles estdo usando o mesmo ponto de acesso
sem fio(wireless access point) para se conectar a rede do campus. Nos registros de taxi,
dois individuos estdao em contato se a distancia for inferior a 250 metros, que € o alcance
maximo de uma rede padrao IEEE 802.11 [Piorkowski et al. 2009]. Mais detalhes dos
conjuntos de dados que utilizamos neste trabalho sao descritos na tabela 3.2.

Conjunto de Dados Referéncia Local Tamanho | Numero de Agentes
Dartmouth [Henderson et al. 2004] Campus universitario 700MB 1156
UsC [jen Hsu and Helmy 2005] | Campus universitario 160MB 4558
Taxi [Rojas et al. 2005] Cidade 161MB 551

Table 1. Conjunto de dados usados neste trabalho.

3.3. Grafo de Mobilidade

Neste trabalho, um cenario de mobilidade é modelado a partir de um grafo G(V}, E;),
em que o conjunto de vértices V; contém os individuos que estdo nos registros da base
de dados antes do tempo ¢ € o conjunto de arestas £, representa todos os encontros que
aconteceram antes do tempo ¢. Assim, esse grafo evolui ao longo do tempo e considera
tanto 0s encontros rotineiros quanto os encontros aleatdrios entre dois individuos. A
figura 1 mostra retratos dessas redes em um dado intervalo de tempo. Observe como é
dificil comparar as redes usando somente a visualizac@do.

(a) Dartmouth, 1 semana (b) USC, 1 semana (c) Taxi, 100 minutos

Figure 1. Retratos das redes em um dado intervalo de tempo.

O peso wy(i, j) de uma aresta (7, j) é modelado como a persisténcia dessa aresta
desde o tempo inicial 1 até o tempo corrente ¢ [Hidalgo and Rodriguez-Sickert 2008].
Nos conjuntos de dados de Dartmouth e da USC, um intervalo de tempo € o periodo de
24 horas. No conjunto de dados dos taxis, um intervalo de tempo ¢é de quatro horas. Por



exemplo, no conjunto de dados de Dartmouth, considerando que 0s nds ¢ € j se reuniram
em 15 dias dos altimos 30 dias, entdo a persisténcia da aresta wspgays(i, ) = 0.5, ou seja,
em 50% dos tltimos 30 dias, 0s nés i e j se encontraram. A grande vantagem de modelar
0 peso da aresta como a persisténcia em vez de, por exemplo, a duracdo agregada do
contato é que, com a persisténcia, € possivel detectar relacdes regulares e de rotina entre
dois individuos.

O primeiro passo para analisar os padroes de mobilidade do grafo G (V;, E;) é
construir a versdo aleatoria GF(V;, E) do mesmo. Essa versdo aleatéria deve conter as
mesmas caracteristicas topoldgicas do grafo real, ou seja, 0o mesmo niimero de nos, arestas
e distribui¢cdo empirica do grau. Dessa maneira, a Gnica diferenga entre G; e G esté nas
conexdes entre 0s nds. Enquanto em G; os nés se conectam “semi-racionalmente”, em
GE a conexdo é feita de forma puramente aleatoria. Isso permite verificar com exatiddo a
extensao da aleatoriedade na mobilidade dos individuos nos cenérios analisados.

34. Geracao do Grafo Aleatorio

Para construir G?, é proposto o uso de um algoritmo de urna tio comum na geragio de
estruturas aleatdrias [Johnson and Kotz 1977]. O primeiro passo do algoritmo é colocar
na urna, para cada n6 n;, d; “bolas” marcadas com o identificador 7 do n6, sendo d; o
grau do n6 n;. Depois disso, retira-se aleatoriamente da urna duas bolas b; e b; que estdo
marcadas com os identificadores 7 e j dos nés n; € n;. Se i # j e ndo hd uma aresta
(i,7) em G, entdo os nds n; e n; sdo conectados em G7. Esse passo é repetido até que
(i) a urna esteja vazia ou que (ii) ndo seja mais possivel conectar os nds que estdo na
urna. Quando ndo € mais possivel conectar os nés que estdo na urna, ha uma diferenca
€ ~ 0.001% entre o ntimero de arestas de GG e de G'g, 0 que consideramos insignificante.
Uma analise mais detalhada sobre € deixamos como trabalho futuro. Todo o procedimento
de geracdo de grafos aleatorios é descrito no Algoritmo 1.

Algorithm 1 : Gerando um Grafo Aleatério G¥ a partir de G

1:

2: procedimento GERAGRAFOALEATORIO(G)
3: para todos nés n; € G faca

4: paraj = 1 — d; faca

5: urna.adiciona(y)

6: fim para

7. fim para

8: tentativa < 0;

9: enquanto !urna.vazia() e tentativa < 1000 faca
10: i <— urna.removeAleatorio();
11: j < urna.removeAleatorio();
12: sei # jand !G.aresta(i,j) entdo
13: GE conectal(i.j);

14: tentativa < 0;

15: senao

16: urna.adiciona(i);

17: urna.adiciona(y);

18: tentativa < tentativa +1;
19: fim se
20: fim enquanto
21: € <—urna.tamanho() /2 X G.numArestas()

22: fim procedimento

A partir desse algoritmo pode-se gerar um grafo aleatério G a partir de qual-
quer grafo GG. No entanto, neste trabalho sdo analisados grafos temporais do tipo G; que



evoluem a medida que encontros entre individuos ocorrem. Como nenhuma aresta ¢ re-
movida de G; e novos encontros sao sempre agregados, entdo |E;. 1| > |E;|. Assim,
para construir um grafo aleatorio temporal G, decompomos G; em t grafos de eventos
g1, Ga, ..., G;, em que cada grafo de evento G; contém somente os eventos que ocorreram
entre os tempos ¢t — 1 e t. Assim, G, = {G; UGy U ... UG, }.

Para gerar o grafo temporal aleatério G com as devidas persisténcias aleatorias
nas arestas, executa-se o Algoritmo 1 em cada grafo de evento G;, criando assim o corres-
pondente grafo aleatério de evento Gf*. Assim, o grafo G? nada mais é que a unifio dos
grafos aleatdrios de eventos , GE = {GRUGEU...UG[}. O peso, ou persisténcia, aleatorio
de uma aresta (7, j) € E[ é calculado dividindo o nimero de vezes que (i, j) apareceu nos
grafos aleatérios de eventos Gy, Go, ..., G; por t. A comparagdo da persisténcia real dos en-
contros com a persisténcia aleatoria permite, por exemplo, verificar a probabilidade de um
encontro entre dois nos ¢ € j ocorrer x vezes aleatoriamente em um determinado cenario
de mobilidade.

4. Aplicacoes
4.1. Classificacao

Através da comparagdo de Gy com Gt é possivel quantificar a probabilidade de uma de-
terminada persisténcia de uma aresta w(4, j) ser consequéncia da aleatoriedade de eventos
ou de uma relacdo social real. Como os conjuntos de dados de Dartmouth e USC tém oito
semanas de registros de mobilidade, usaremos as primeiras sete semanas (base de treino)
para classificar as arestas e a Gltima semana (base de teste) para verificar a eficiéncia da
classificacdo. Na base de tixis, que contém quatro semanas de dados, ¢ mantida a mesma
base de testes de uma semana, ficando trés semanas para a base de treino. No final da base
de treino, ha 175722 arestas na rede de Dartmouth, 1287992 arestas na rede USC rede e
142332 arestas da rede Téaxi.

A figura 2 mostra a distribuicdo cumulativa complementar da persisténcia das
arestas tanto para a rede real G; quanto para a sua correspondente aleatoria G*, em que
¢ varia até o fim da base de treino. Pode-se observar na figura 2-a que, para o conjunto
de dados Dartmouth, as probabilidades de ter valores elevados de persisténcia € ordens de
magnitude menor para a rede aleatéria em comparagdao com a rede real. De fato, enquanto
para a rede de Dartmouth a persisténcia das arestas é quase uniformemente distribuida,
para a sua rede aleatOria correspondente nao existem arestas com persisténcia superior a
0,4. Por outro lado, observa-se na figura 2-b que, para o conjunto de dados USC ha uma
diferenca significativa apenas para altos valores. Isso indica que no cenario USC a mo-
bilidade € superior a do cenario Dartmouth, favorecendo constantes encontros aleatorios.
Finalmente, para o conjunto de dados Taxi, as distribui¢cdes de persisténcia das arestas sao
praticamente as mesmas. Nesse cenario, uma vez que a mobilidade € significativamente
alta, mesmo aleatoriamente pode-se ter uma persisténcia de 100%.

Como mencionado na Sec¢do 3.1, o coeficiente de agrupamento de uma rede é
uma métrica interessante para verificar o quao social ou aleatoria é a rede. Portanto,
a figura 3 mostra o comportamento do coeficiente de agrupamento para as trés redes
analisadas G e seus correspondentes aleatorios G ao longo do tempo. A figura 3-a
indica que, para o conjunto de dados Dartmouth, nos primeiros dias o coeficiente de
aglomeracdo de GG e G ¢ diferente em ordens de magnitude. No entanto, ao longo
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Figure 2. Distribuicao da persisténcia de aresta (peso da aresta) para as trés redes anal-
isadas G's e suas correspondentes aleatérias G''s.

do tempo os seus valores se tornam mais proximos, ja que mais encontros aleatdrios
ocorrem. Por outro lado, como vemos na figura 3-b, os coeficientes de aglomeracao
de G e G® para o conjunto de dados USC siio quase constantes ao longo do tempo. No
entanto, a diferenca entre eles nao € tao significativa quanto na rede Dartmouth, possuindo
a mesma ordem de magnitude. Finalmente, os coeficientes de agrupamento das redes de
taxi sdo praticamente 0s mesmos, como observa-se na figura 3-c. Isso, juntamente com
o resultado mostrado na figura 2-c, indica que G e G sdo muito semelhantes para o
conjunto de dados Taxi, ou seja, nesse caso p, > ps. Isso faz sentido ja que as decisdes
tomadas pelos taxis dependem da decisdo do individuo que € levado por eles e, uma vez
que taxis coletam individuos ao acaso na rua, p, > p,. Por isso, a partir de agora s6 serao
analisados os conjuntos de dados de Dartmouth e USC.
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Figure 3. Evolucao do coeficiente de aglomeracao das trés redes analisadas Gs e suas
correspondentes aleatérias G''s.

Para as redes nao-aleatdrias, ou seja, Dartmouth e USC, pode-se usar as
informagdes observadas na figura 2 para quantificar a probabilidade p,, de existir uma
aresta com persisténcia superior a w € que seja consequéncia de encontros aleatorios.
Com isso, pode-se definir um limite T, para a persisténcia de uma aresta (i, j) de modo
que, se w(i, j) < T,,entdo essa aresta € classificada como aleatdria, caso contrario, como
social. Ao observar os valores de (x, y) da curva aleatoria na figura 2, pode-se definir um
valor de T’, que torna a probabilidade p,, de erroneamente classificar uma aresta aleatéria
como social suficientemente pequena e aceitavel para uma determinada aplicacdo. Por
exemplo, se definirmos 7}, = 0, 4 para a rede de Dartmouth, entdo a probabilidade de er-
roneamente classificar uma aresta aleatéria como social é &~ 0. E importante ressaltar que
esse método € capaz de estimar a taxa de erros do tipo falso positivo para a classificacdao



de arestas como sociais (p,,), mas como a base de dados usada neste trabalho nao possui a
informacao sobre quais relacionamentos s@o sociais, ndo € possivel estimar a taxa de erro
do tipo falso negativo.

Uma vez que pode-se classificar arestas como sociais e aleatorias, pode-se veri-
ficar como as redes evoluiriam caso fossem constituidas somente por um desses dois tipos
de arestas. Assim como foi feito na figura 1, a figura 4 ilustra retratos das redes de Dart-
mouth e USC ap6s uma semana de interacdes, mas considerando apenas as arestas sociais
(primeira coluna) ou apenas as arestas aleatdrias (segunda coluna). Para a rede de Dart-
mouth 7;, = 0,2 e, paraarede USC,T,, = 0, 1." Pode-se observar que, enquanto as redes
geradas usando apenas arestas aleatdrias sdo muito semelhantes a uma rede aleatoria ge-
rada, por exemplo, pelo modelo de Erdos e Rényi, as redes geradas usando apenas arestas
sociais s30 mais similares com as redes sociais vistas na literatura, com a presenca clara
de comunidades disjuntas. Note também como elas sdo visualmente diferentes das redes
completas vistas na figura 1.

(c) USC, apenas arestas sociais. (d) USC, apenas arestas aleatdrias.

Figure 4. Retratos das redes de Dartmouth e USC depois de 1 semana de interacoes,
considerando apenas arestas sociais ou aleatérias.

E importante também analisar o comportamento do coeficiente de agrupamento
das redes quando elas contém somente arestas de um determinado tipo, uma vez que

"Esses valores foram definidos manualmente, visando garantir tanto uma baixa taxa de falso positivos quanto uma
quantidade significativa de arestas sociais.



elas indicam precisamente se uma rede € classificada como social ou aleatéria. A maior
diferenca entre os valores € verificada na rede de Dartmouth, como pode ser observado
nas figuras 5-a e 5-b. Quando sdo consideradas apenas arestas sociais, a diferenca en-
tre os coeficientes de agrupamento € constante € € maior que uma ordem de magnitude.
Por outro lado, quando sao consideradas apenas as arestas aleatorias, os coeficientes de
agrupamento sdo semelhantes e evoluem juntos. Para a rede da USC, como pode ser
observado nas figuras 5-a e 5-b, a diferenca entre os coeficientes de agrupamento aumen-
tou quando se considera apenas as arestas sociais em comparacdo com o cenario quando
a rede contém todas as arestas. Por outro lado, quando se considera apenas as arestas
aleatdrias, a diferenca diminuiu ao longo do tempo, com os valores se tornando seme-
lhantes.
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Figure 5. Evolucao do coeficiente de aglomeracao das redes de Dartmouth e USC Gs
e suas correspondentes redes aleatéorias G*s quando sao consideradas apenas arestas
sociais ou aleatorias.

4.2. Predicao

Dado que as relagdes sociais sdo regulares e se repetem com o tempo, € interessante veri-
ficar se as arestas que classificamos como sociais na base de treino aparecem também na
base de teste. As figuras 6-a e 6-c mostram a porcentagem de arestas que foram classi-
ficadas como sociais e aleatérias no nosso conjunto de treino para um dado valor de T,
que também aparece no nosso conjunto de teste. Pode-se observar que a medida que o
parametro limite 7;, aumenta, também aumenta a probabilidade de uma aresta classifi-
cada como social aparecer também no conjunto de teste. Isso € explicado pelo fato de
que a medida que 7}, aumenta, a persisténcia minima de arestas sociais também aumenta,
tornando-as mais propensas a aparecer no futuro. No entanto, a taxa de aparecimento de
arestas sociais diminui para a rede USC quando 7;, > 0,65, pois ha poucas arestas na
rede com persisténcia superior a este valor (=~ 0.1%, ver figura 2), o que torna a andlise
tendenciosa para essas arestas. Por outro lado, para a rede de Dartmouth, quando 7,
aumenta, mais arestas sociais sdo erroneamente classificados como aleatorias, o que au-
menta a probabilidade de uma aresta classificada como aleatoria aparecer no futuro.

Além disso, na Figura 6-b e 6-d, é mostrado o atraso médio que as arestas classi-
ficadas como sociais e como aleatdrios levam para aparecer no conjunto de teste. Como
esperado, as arestas sociais geralmente aparecem antes que as arestas aleatérias. Uma
vez que as arestas sociais representam encontros regulares e de rotina, espera-se que esse
encontro ocorra muitas vezes durante a semana, enquanto encontros aleatorios devem ser
distribuidos uniformemente ao longo do tempo. Mais uma vez, a medida que o parametro
limite 7}, aumenta, mais arestas sociais sdo erroneamente classificados como aleatorias,
fazendo com que o atraso médio das arestas aleatorias diminua na rede de Dartmouth.
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Figure 6. O impacto do parametro limite 7’,. (coluna da esquerda) O percentual de arestas
que foram classificadas como sociais e como aleatdrias que aparecem também na base
de testes (coluna da direita). A mediana do atraso (em horas) para as arestas aparecerem.

[ Dataset [ Tw [ Social edges [ Random edges ]

Dartmouth | 0.2 57378 (48%) 118344 (52%)
usSC 0.1 | 210790 (20%) | 1077202 (80%)

Table 2. Parametros da disseminacao de dados.

4.3. Disseminacao de Dados

Dadas todas as evidéncias de que nossa classificacdo foi eficaz, € possivel monitorar as
redes a partir da sua rede social, que desconsidera as conexdes aleatorias. O administrador
de uma operadora de telefonia movel, por exemplo, pode usar esse método para detectar as
relacdes sociais de seus clientes e, portanto, usar esse conhecimento para disseminar uma
informacao prestada na rede sem a utilizacdo da infraestrutura da rede, como proposto
em [Daly and Haahr 2007, Hossmann et al. 2009, Katsaros et al. 2010].

Nessa dire¢ao, observa-se, entdo, como a informacao se dissemina na rede quando
(1) todas as arestas estao disponiveis, (i1) quando apenas arestas sociais estdo disponiveis,
e (iii) quando apenas arestas aleatdrias estdo disponiveis na rede. Mais uma vez, para os
pontos (ii) e (iii), para a rede de Dartmouth, 7;, = 0,2, e para a rede USC,T,, = 0,1. O
namero de arestas classificadas como sociais € como aleatdrias por conjunto de dados é
mostrada na Tabela 4.3.

Uma inundagao simples do tipo unicast é realizada na rede usando fontes dife-
rentes e, em seguida, observa-se o tempo de atraso para que os nds sejam atingidos pela
disseminac¢do de dados. Mais especificamente, € escolhido um né aleatorio n, para ser o
no de origem, ou seja, o nd que vai comegar a divulgar a informacgdo. Depois, define-se
o tempo inicial 5 como 0 momento do primeiro contato entre n, € 0 primeiro né que vai
receber a informacao n;. O atraso /; do n6 ¢ € definido como 0, pois € o primeiro contato.
Ap6s a simulacdo, a mediana dos atrasos [ é calculada para todos os atrasos [; para todos
os nos n; que foram atingidos pela inundag@o.

A figura 7 mostra a média das medianas dos atrasos [ e seus respectivos intervalos
de confianga de 95%. Em primeiro lugar, observe como sdo diferentes os impactos das
arestas sociais e aleatérias em ambas as redes. Enquanto na rede Dartmouth as arestas
sociais, que representam 48% das arestas, sdo capazes de propagar informag@o tdao bem
quanto quando se tem todas as arestas, na rede USC as arestas sociais, que represen-
tam 20% das arestas, tém um desempenho significativamente pior. Isso acontece devido
as caracteristicas da distribuicdo da persisténcia das arestas de cada rede. Enquanto na
rede Dartmouth a persisténcia das arestas é quase uniformemente distribuida, na rede



USC a distribuigc@o é quase exponencial, com as arestas de baixa persisténcia (ou arestas
aleatdrias) dominando a distribuic@o.

Outro fato interessante € que, na rede USC, o desempenho da disseminac¢ao
quando se usa apenas arestas aleatorias € melhor que quando se usa todas as arestas.
Isso acontece devido a forma que se calcula £, que é calculado apenas quando o primeiro
contato ocorre. Assim, quando o primeiro contato € um contato social, a difusdo se es-
palha apenas na comunidade em que os nos estao inseridos (por exemplo, um laboratorio
ou uma sala de aula). E sabido que as pessoas ficam uma quantidade significativa de
tempo nesses ambientes antes de sair, 0 que aumenta o atraso. Por outro lado, quando o
primeiro contato € um contato aleatorio, isso provavelmente significa que ambos 0s nds
estdo em areas de transi¢do ou areas povoadas, como restaurantes ou arenas esportivas, o
que leva a uma rapida disseminacdo entre os individuos de diferentes comunidades.
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Figure 7. Comportamento da disseminacao de dados quando se usa (1) todas as arestas,
(2) apenas arestas sociais e (3) apenas arestas aleatorias.

Essas observagdes sao fundamentais quando se quer divulgar uma informagao
prestada em uma rede sem o uso de um controle central, tais como a infraestrutura 3G
das operadoras moveis. O projeto de uma solucdo de disseminacao deve ser diferente e
dependente do cenario analisado. Na rede de Dartmouth, por exemplo, pode-se usar so-
mente arestas sociais para disseminar informagdes, economizando memdria (apenas 48%
das arestas sao sociais quando 7,, = 0, 2) e recursos de processamento (o calculo de cami-
nhos em grafos menores/esparsos € mais rapido). Por outro lado, uma vez que foi obser-
vado que a mobilidade na rede USC ¢ alta e arestas aleatorias divulgam informac¢des mais
rapidamente que as arestas sociais, entdo pode-se projetar uma solu¢ao de disseminacdo
completamente ad hoc, com nds propagando informacdes de forma aleatdria em toda a
rede, sem usar recursos de memaoria ou processamento.

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foi feita uma analise dos aspectos sociais de trés cenarios de mobilidade
reais: estudantes nos campus universitarios de Dartmouth e USC e taxis na cidade de Sao
Francisco, EUA. Esses cenarios foram modelados como grafos temporais em que os in-
dividuos sdo os nos e os encontros entre individuos sdo as arestas. A partir da comparacao
desses grafos com grafos aleatdrios que possuem as mesmas caracteristicas foi possivel
identificar quais encontros sdo provenientes de relacOes sociais € quais sao provenientes
de encontros aleatérios. Enquanto os cenérios dos campi universitarios possuem fortes
caracteristicas de uma rede social, o cenario dos taxis € muito semelhante a uma rede
aleatoria.



Como trabalho futuro, planeja-se estudar novos cenérios de mobilidade real, além
dos cenarios gerados por modelos que existem na literatura. Além disso, acredita-se que o
uso de outras métricas de redes complexas, como, por exemplo, métricas de centralidade,
pode melhorar significativamente o desempenho do classificador de relacionamentos. Por
fim, pretende-se avaliar mais detalhadamente o algoritmo de geracdo de grafos aleatdrios
proposto neste trabalho a fim de que se possa entender os seus limites assintoticos de erro.
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