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Abstract. The average distance between users in a social network is,sgiall
ven the six degree theory. Nonetheless, most online sodwbries do not offer

any way for discovering paths between its users. Tradiciolygrghms can be

used to find static paths in offline copies of their graphs. Hewen the online

scenario, the ideal is to find such paths using live data, wikcha hard task

given the access constraints imposed by the social netwamkthis work, we

introduce a novel, real time path finding algorithm for sdai@tworks, called

CUTE. It employs a heuristic that considers the geograptistance between
users. In our experimental evaluation over Twitter, CUTE fislalgrt paths for

all types of users, while expanding less than 40 nodes.

Resumo. A distancia média entre s em uma rede soci&@ pequena, consi-
derando a teoria dos seis graus de sepa@@¢ No entanto, as redes sociais
online rdo oferecem formas de descobrir caminhos entre seuaiosu Algo-
ritmos tradicionais 80 aplicaveis para opias offline de seus grafos. Contudo,
na Web, o ideaé encontrar caminhos utilizando dados online, o @uema ta-
refa dificil considerando as limitaiies de acesso impostas pelas redes sociais.
Neste trabalho, introduzimos um algoritmo para encontrangehos em tempo
real, chamado CUTE. Ele utiliza uma héstica que considera a dimcia ge-
ografica entre os usarios. Na nossa avalidp experimental com o Twitter, o
CUTE encontra caminhos curtos entre &gos, expandindo menos de 40

1. Introdugao

O primeiro experimento que suporta a teoria de que as redégiss@&m a estrutura
do tipo small worldfoi realizada por Travers and Milgram (1969). Os autorestraes
ram que grafos de redes sociais possuem uma pequeaadiistiédia entre 0os seus
nods e um alto grau de agrupamento. Especificamente, eleshiigganoem experimen-
tos que os habitantes dos Estados Unidos estavam separadoédéa por 5,2 graus.
Com o advento das redes sociais online, mais estudos fordizagzs confirmando essa
hipotese, trazendo a déstcia nédia para 4,67 graus no Twittex 3,74 graus no Facebook
[Ugander et al. 2011]. Apesar diss@mexistem ferramentas para encontrar caminhos
entre usarios gerricos dessas redes sociais em tempo real.

Encontrar um caminho entre doi$sgericos de um graf@ um problema
classico. Diversos algoritmos foram desenvolvidos paravesesse problema, den-
tre eles o famoso algoritmo de Dijkstra [Dijkstra 1959]. $&f&m tambm algoritmos
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heuiistiscos, como o Best-First-Search [Pearl 1984] e o A* [Hial.€1968]. Esses al-
goritmos, no entanto, realizam uma busca extensa no grafa.udiliza-los,é necesario

ler uma parte considavel do grafo, caso 098 para 0s quais se deseja encontrar um ca-
minho estejam bem separados. No entanto, as redes socrasaleado@o global, tais
como o Twitter e o Facebookan disponibilizam acesso amplo e irrestrito aos seus gra-
fos. Tal fato inviabiliza a utilizago de algoritmos eetnicas tradicionais para encontrar
caminhos em tempo real nessas redes.

Especificamente, o Twitte¥ uma rede social de destaque, pois possui mais de
140 milhbeg de usi@rios espalhados pelo mundo, entre eles muitas pessoasagmo
como o empremio Mark Zuckerberg, o senador Cristovam Buarque, o cantoidbla
Reis, entre outrds Uma caractéstica importante& a disponibilizago do acesso ao seu
grafo atraes de uma API. Pém, as chamadasAPI do Twitter possuem uma &tcia
consideavel, e & ainda uma restré em relago ao muimero de requisiies que podem
ser realizadas, de modo que expadir wéruma operado muito cara. Em tempdaabil,
e possvel expandir apenas algumas dezenas@® o que inviabiliza os algoritmos de
busca de caminhos conhecidos. Considerando um grafo em daetctem 100 arestas
saintes, para explorar 4ueis de profundidade seria necass expandirl00® = 10° nos
utilizando o algoritmo de Dijkstra.

Nesse trabalho apresentamos um algoritmo para encontranluas curtos en-
tre uswarios de redes sociais geolocalizadas de acesso restrd@omtribuies desse
trabalho podem ser resumidas da seguinte maneira.

e O Algoritmo CUTE (Seéo 3), um algoritmo de busca bidirecional baseado no
A* que utiliza uma heustica rao admiserel (ou seja, Bo se garante encontrar
0 caminho nnimo) para encontrar um caminho curto entre doisaiss de uma
rede social. Tal algoritmo apresenta duas novidadesifitaist ele minimiza o
nimero de acessos feitos ao grafo e permite que a busca sejerfeiempo real.

e Uma heurstica (Se@o 4) a qual permite que caminhos curtospXmos a
separago nedia entre os usuios, sejam encontrados ateavdo algoritmo. Em
resumo, essa hdstica atribui uma penalidade a cada maseado: no grau de
entrada e dda de cada® e na disincia geogafica aé o rb-alvo.

e Uma aralise experimental (Sé@o 5) que utiliza dados reais de uma rede social
(Twitter) mostra que o CUTE encontra caminhos entre quarstpie usirios da
rede (incluindo usarios gegricos, usarios famosos e uénios geograficamente
muito afastados). Esses experimentos enfatizam as vastageCUTE, com o
gual a busc# realizada de maneira otimizada, expandindo tipicameatomde
40 nbs, um ganho de desempenho de cerca(devezes se comparado com o
algoritmootimo de Dijkstra.

2. Trabalhos Relacionados

Os trabalhos existentes para encontrar caminhos em grafosedks sociais a®
em sua maioria baseados dandmarking [Cohen et al. 2002, Gubichev et al. 2010,
Potamias et al. 2009, Zhao et al. 2010]. Esgasitas requerem que seja feito urd{pr
processamento intermédlio no grafo, em parte ou em toda a sua exencTal pé-
processamento inviabiliza sua apliaGagna maior parte das redes sociais online, pois

2Twitter turns six (margo 2012): http://blog.twitter.c(2012/03/twitter-turns-six.html
3Celebrity Twitter Users: http://wefollow.com/twitteglebrity



impossvel ter acesso direto aos grafos das mesmasi@ maneira de realizar tal tarefa
seria sendo o “dono” da rede).

Dentre as diversas redes sociais, provavelmente a maigadél em pesqui-
sas cierificasé o Twitter. Um dos principais motivos o facil acesso a seus dados
atraes de sua API. O assunto dessas pesg@sasito variado, incluindo estudos so-
bre: a infléncia dos usarios [Bigonha et al. 2011], a topografia do grafo do Twit-
ter [Takhteyev et al. 2012], mecanismos de coorda@aaem organiz&p central durante
catastrofes naturais [Sarcevic et al. 2012], € adbmo o humor do Twitter influencia a
bolsa de valores [Bollen et al. 2011].

Nosso trabalho avanca o estado-da-arte piisaxiste atualmente nenhum estudo
sobre a busca de caminhos entre ddis gerericos de um grafo com acesso restrito aos
dados (ou seja, sem acesso aos dados da@siasie da topologia da rede). &kh disso,

o algoritmo proposto realiza uma expangrinima de s para encontrar um caminho
curto, necessitando apenas de ugprocessamento simples o suficiente para ser execu-
tado em tempo real juntamente com a busca.

Diferentemente dos trabalhos relacionados, para redorsideravelmente a
complexidade da busca, o algoritmo proposto utiliza dasgdaggficos e explora a ca-
racteistica de agrupamento geolocalizado das redes sociaanténte, para averiguar o
funcionamento e o desempenho do algoritmo proposto, agialexperimental realizada
segue a terehcia apresentada e utiliza dados reais do Twitter.

3. CUTE - Caminhos entre Usi@rios em Tempo rEal

Nesse trabalho, apresentamos o CUTE — um algoritmo para teac@aminhos entre
Usuarios emTempo Eal. O CUTEé um algoritmo de busca que encontra um caminho
curto entre dois usrios (\ertices) gearicos de uma rede social de acesso restrito. O
acesso restrit@ definido pela mpria rede social e varia de uma rede para outa.
comum, por exemplo, existir um limite absoluto demero de acessos por hora.eAl
disso, existe a léhcia de acesso imtisecaa maioria das redes online (ou sejap@ de
interesse comercial suportar o acesso imediato e ilimitado

Para contrapor o acesso restrito das redes sociais onl@eT& foi projetado
para minimizar o acesso aos dados da rede social. Desse oaldoyitmo utiliza busca
bidirecional e emprega uma hé&strca que considera primariamente a&isia geodafica
entre 0s Usarios.

Esta seg@o segue com a \a® geral do algoritmo (ség 3.1), sua desciap com-
pleta (se@o 3.2) e um exemplo de sua exeaog¢se@o 3.3). Finalmente, para facilitar o
entendimento do algoritmo CUTE, a h@stica propost& apresentada nag@ima se@o.

3.1. Visao Geral
A busca por um caminho entre dois asiosé definida da seguinte maneira.

Definicdo 1. Dado um grafaz = {V, E'}, onde os &rtices (ou 8s)v € V representam
0s usarios de uma rede social, e as arestas (ou areos) E representam as CoOness
(relacionamentos) entre cada par de asios (u, v), parau # v. Para quaisquer &rtices
uewv €V, denomidadosartices origem e destino, o algoritmo CUEEefinido como
uma fun@o ¢/ dada pela Equaio 1.



u 25 v se existe um caminhedeu av
o(u,v) = (1)
0 caso contrio

Para retornar o caminhode u av, 0 CUTEé derivado do A* bidirecional, uti-
lizando uma hedastica rao admisi/el. Nesse caso, para a busca partinda @€ v, €
utilizada uma fungo heutsticah(n,) que determina em qual ordem o algoritmo vigitar
0s \ertices. Para a busca inversa {d&u), S0 visitados apenagxtices geograficamente
proximos ao -alvow.

3.2. O Algoritmo CUTE

Conforme explicado anteriormente, o algoritmo CUTE realizg busca bidirecional
com heursticas complementares para cada dicega busca. Primeiré,realizada a busca
a partir do ®-alvo. Em seguid& realizada a busca a partir do-origem aé que se
encontre um grtice g visitado pela busca anterior.

O Algoritmo 1 apresenta esse processo de busca. Iniciamgat iniciadas as
estruturas de dados. A listdosedseton€ém os ertices f visitados e iniciada como
uma lista vazia (linha 1). A pilh@apensetconém \ertices ordenados peloséimos
candidatos para explorag. Inicialmente @pensetoneém apenas ogrorigem (linha 2).
A lista goalsetconem \ertices conectados a@+alvo, constrido na linha 2 atra@s da
funcao GeraGoalSet, a ser detalhada mais adiante.

Algoritmo 1 CUTE - main()
Entrada: nb6-origemu,, no-destinovy
Sada: Uma lista de erticesC' interligandov, até vy
1: C < (/I closedset: lista deértices a visitados
2: O« {vo} /I openset: pilha deéartices a serem visitados
3: G < GeraGoalSet(v,) Il goalset: lista deértices conectados ad1tlestino
4: while not O.empty() do

5. current < O.pop()

6:  Cl.add(current)

7. forall node € current.get Neighbours() do
8: if node ¢ C'then

o: if node € G then

10: return rebuildPath(node)
11: end if

12: O.push(node)

13: end if

14:  end for

15: end while

Com as estruturas de dados inicializadas, executa-se @tagipal do CUTE.
Em cada itera@o, retira-se o elemento @pensetom o menor valor da nova héstica
(Se@o 4) na linha 5, e insere-se o mesmoctasedseflinha 6). Atraes das diferentes
iteragdes, os ertices adjacentes quampertencem adosedsesdo adicionados aopen-
set(linha 12). A fun@orebuildPathé responavel por reconstruir o caminho d@mtice



Algoritmo 2 CUTE - GeraGoalSet()
Entrada: Um vérticev, pertencente ao grafo
Sdda: Uma lista de ertices conectados a@nice de entrada
1. G+ 0
: H + {v,}
: while G.length() < 1000 do
current < H.pop()
G.add(current)
for all node € current.getNeighbours() do
if distancia(node,v,) < 1 andnode ¢ G and node ¢ H then
H .push(node)
end if
end for
: end while
creturn H+ G
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Figura 1. Exemplo de grafo direcionado representando uma pe guena rede social.
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recebido como seu pametro aé o rb-origem e o B-destino. A busca eab termina
quando copensee ogoalsetpossirem algum elemento em comum (linha 16)espe-
rada umaapida convergncia da busca. No pior caso, o algoritmo contiae explorar
todo o componente conectado, $®mencontrar um caminhaiido.

O Algoritmo 2 descreve 0 processo para gergoalset queé uma lista de értices
sabidamente conectados amalvo. S0 inseridos & 1000 \ertices nagoalset a partir
do no-alvo (linha 3). Nessa busca somerée £xpandidosértices que eab geografi-
camente localizados a menos de 1 Km do alvo (linha 7). Umanssip& representada
pela operago getNeighbourglo Algoritmo 2. Foi escolhido o valor de 1 Km para esco-
lher vértices localizados no mesmo agrupamentoster). O goalseté construido desse
modo pois a busca subsequente (a partir okorgem) sea digirida para esse agrupa-
mento Cluster. Se tal busca posterior alcancar qualguEtice pertencente agpalseté
possvel fechar um caminho dobrorigem aé o ro-alvo.

3.3. Exemplo

A Figura 1 apresenta um grafo para exemplificar um processustsa do @rticev, ao
vérticev,. Nesse exemplo,a® €0 calculados valores hésticos para osé&rtices, pois
sao definidos a partir das equess apresentadas na 8edl.

Primeiramenteg realizada a busca reversa partinde gedicionando osartices
U, Un, Up, Ug, Ur, Us, Uy € 1y, VErtices geograficamente@ximos dev,, para ogoalset O
goalsetresultante para esse exemplapresentado na Figura 2. Em segu@miciado o



Vo | Um | Vg | Ur | Vs | V¢ |V | Up | Uy

Figura 2. goalset ap6s a execug ao do Algoritmo 2 parao v értice wv,,.

Vo | Vf | Vi | U1 | Um | Yo | caminho calculado

Vo | Vf | Ui | closedset

Up | Ve | Vg | Ve | Vg | Un | V5 | Vg | OPENSEL

Figura 3. openset e closedset ao final da execu¢ &o do exemplo.

loop principal. Move-seay, do opensepara oclosedsef{linha 7 e 8 do algoritmo 1). Os
vertices conectadas,, v., v4, v. € vy SA0 inseridos n@pense(linha 14 do algoritmo 1).

Em seguidaé movido o ertice com o menor valor da fuag heuistica (esse casg) do
openseipara oclosedset Os \erticesv,, v, € v; sS40 adicionados aopenset Em outra
intera@o, move-se; doopensepara oclosedsete adiciona-se; e v, para copensetAo

se deparar comaq, a busca termina, pois est presente ngoalsete jaé possvel fechar

o caminho entre, ev,. O contéido das estruturas de dados nesse ponto, juntamente com
0 caminho calculadoa® apresentados na Figura 3.

4. Heuristica para Diminuir Espaco de Busca
4.1. Requisitos

A principal novidade do CUTE, que permite fazer a busca em ¢eraal, € utilizar uma
heuiistica baseada na geolocaliaagdos usarios para reduzir o espaco de busca. Em
outras palavras, a hdatica procura conduzir a busca&at grupo no qual @ alvo esa
melhor conectado. Para que tal Hstica possa ser usadanecesario que se conheca a
localizago dos usarios da rede sociak necesario tami&m que o grafo da rede forme
grupos €lusterg geolocalizados, pois eséa propriedade explorada pela Hetica.

Considerando as grandes redes sociais online, tais reguBit satisfeitos atrés
da geolocalizago da string de localidade informada pelo arso no seu perfil ou em
suas postagens. Mesmo que algunsaties deixem em branco ou informem errone-
amente a sua localizag, & pos$vel assumir que a informag contida no seu perfil e
nas suas postageasuficiente para determinar a localiza@proximada da maioria dos
usiarios [Takhteyev et al. 2012]. Quan#oexiséncia dos grupos geolocalizados, pelo
menos para a rede do Twitter (utilizada na ava@mexperimental), o estudo publicado
em [Takhteyev et al. 2012] mostra que seu grafo @ngrupos densos de @sios que
habitam em uma mesma cidade.

4.2. Fungao Heuristica

Considerando que as redes sociais globais possuerbanilite @rtices e que se deseja
minimizar o rumero de acessos ao grafo (lembrando&@uece&rio minimizar o acesso
em fun@o da laéncia de acesso e ddimero restrito de acessos piesss por hora):e
necesario utilizar uma heustica paraeduzir o espaco de buscé heuiistica proposta



€ apresentada na Eq@ac2. No processo de bus@escolhido o &rtice com 0 menor
valor def(x), dentre os @rtices dispotveis.

f(@) = g(x) + h(z) (2)

onde a fungo g(z) & o riumero de passofhi@pg entre o \erticex e o ro-origem, e a
funcdoh(z) é definida pela Equao 3.

h(z) = ha(z) 4+ hout(x) + hin(2) (3)

ondehy(xz) € o componente relacionadodiséincia geodafica (se@o 4.3),h,.:(x) € 0
componente relacionado ao grau delaalo \ertice (se@o 4.4) eh,;,(x) € o componente
relacionado ao grau de entrada dwtice (seg@o 4.5).

4.3. Distancia Geogiafica

Para reduzir o espaco de busca (minimizando o acesso &), @ atilizada uma furéo
heuiistica baseada na distcia geodafica, uma vez que as redes sociais formam clusters
geolocalizados [Takhteyev et al. 2012]. Note que, uma busabzada entre uswios
geograficamente primos tem uma complexidade reduzida, se compagabasca no
grafo completo [Travers and Milgram 1969].

Para atingir tal objetivo, a fud@h, aplica uma grande penalidade para edices
a uma dishncia geodafica maior, e uma penalidadémma para @rtices a uma diahcia
geogafica mais pbxima. Especificamente, a penalidade pode chegar a 9 pamntissp
mais distantes, e fica entre 0 e 1 paraafistas menores de 350 Km. A fu; foi
montada deste modo, pois foi percebido durante a agaiagperimental que uatios
com uma disincia de 15 Km e&@b no mesmo agrupamento, e portanto devem receber
uma penalizago ninima. Tais pametros foram formulados na Eqaag.

2

i
sex <15
x2 45 v=
ha(z) = (4)
45
16 +0.0004(x — 15) sex > 15

Os paametros das Equaes 4, 5 e 6 foram obtidos atéw de umaérie de pe-
processamento, onde foram testadasgas curvas definidas por @anetros de valores
diferentes. As equégs presentes neste trabalho possuem os melhogeagtans encon-
trados que maximizaram a convérgia da busca. A Figura 4 ilustra a Eqaag em
dois intervalos: 4(a) com o comportamento da fmpara valores pequenos, e 4(b) com
0 comportamento da fufi@ para todo o seu ddmo, considerando a distcia naxima
entre dois pontos na Terra.

4.4. Grau de Sada

Além de considerar a dastcia geodafica, O CUTE utiliza tambm o grau de dda para
minimizar ainda mais o espaco de busca. Para taftwpenalizados os usros que
tenham poucas arestas saintes, pois deseja-se esaaitiegscom maior conectividade.



1.0

0.8

0.6
|

Penalizagao
Penalizagao

0.2

0.0

T T T T T T T T T T T
0 20 40 60 80 100 0 5000 10000 15000 20000

Distancia (Km) Distancia (Km)
(a) distincias entre 0 e 100 Km (b) distincias entre 0 e 20000 Km

Figura 4. Modelo de penaliza¢g &o para dist ancia geogr afica entre usu arios.

Tal escolha justificada pelo fato de queektices mais conectados tendem a chegar no
destino mais rapidamente. Desse modo, aplica-se uma gedalde & 1 para usarios
gue rao possirem um rumero de arestas saintes entre 40 e 300.

Aplica-se tambm uma penalidade para @sins que possuam muitas arestas sain-
tes, pois presume-se que na vida real as pesgaasiitn rumero pequeno de amizades,
uma vez quee imprati@vel acompanhar a atualiZe;de muitos usarios. Aem disso,
trabalhos recentes mostram quearsns que @m muitas arestas saintes possuem grande
probabilidade de serem classificados caapammer®u rolds [Bigonha et al. 2011]. A
funcaoé expressa pela Equae5 e ilustrada na Figura 5.

—0.025 xx + 1 sex < 40
<
hout(-r) — 0 300 sed0 < z ~ 300 (5)
exXp (W) —1 sex > 300

4. 5. Grau de Entrada

Igualmente, &0 penalizados uéios com poucas arestas entrantes, pois deseja-se es-
colher \ertices com maior conectividade. Aplica-se uma penalidadiando de 0 a 1
para \ertices com menos de 700 arestas entrantes. Abmexpressa pela Equag6 e
llustrada pela Figura 6.

hin(z) = exp(—0.007 * x) (6)
5. Avaliacao Experimental

Para realizar a avaliag experimental do algoritmo CUTE, foi escolhida a rede $deia
microblogs Twitter. Essa rede social se destaca, pois dilicpale acesso permite aos
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Figura 5. Modelo de penaliza¢g &o para arestas saintes do v értice.
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Figura 6. Modelo de penaliza¢ &o para arestas entrantes dov értice

seus usarios acessar a maioria dos dados da rede. Eg&fiaemndificil (serfio impossrel)
de ser executada em outras redes sociais (tais como Fagehmokxigem autorizaép
dos usarios para ter acesss suas informdigs. Por outro lado, a API do Twittérsim-
ples de usar &€ baseada em RESRé¢presentational State Transfeoutro fator vantajoso
em rela@oas demais redes sociais (como o Orkut).

S4o apresentadas rotas entre algunsies escolhidos do Twitter. Escolhemos
guatro membros do corgitde programa: Falmio Benevenutto @fbnevenuttp Luci-
ana Nedel @lunede), Geraldo Xexeo @xexed e Jonice Oliveira @joniceoliveirg.
Para tornar os experimentos mais reais e mostrar buscasygieste acontecer, esco-
Ihemos usarios famosos e residentes em lugares diferentes. Esp#einescolhemos
um usw@rio famoso — o jornalista Willian Bonne@realwbonne), um cientista resi-
dente nos Estados Unido@¢ookp e um usario com muitos seguidores residente na
Rassia @tsyplukhii.

A Figura 7 apresenta alguns resultados obtidos utilizanGU®E. Para analisar



o desempenho do CUTE em red@ca essas buscas, amero de ertices expandidos
para cada busca apresentado na Tabela 1. Nesse caso, 0 tempo para rezbzang-
caseé irrelevante, pois depende do tempo de resposta da API defeido servico de
Geolocalizago, ambos extremamente \&areis. Endo, a fim de curiosidade, conside-
rando a cache local completamente vazia, essas buscasadamam radia 5 minutos
para completar.
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Figura 7. Conjunto de rotas obtidas para a avaliag 8o experimental.

6. Conclusio

Este artigo apresentou um algoritmo para encontrar carsiemmotempo real para grafos
do tiposmall worldgrandes e de acesso restrito, minimizando o acesso ao goafatili-
zada uma heistica que considera primariamente a&listia geodafica entre osértices,



Tabela 1. Numero de v értices explorados para as rotas da Figura 7.

Caminho . Vertices e;xploradog
partindo do alvo partindo da origem Total
A 8 10 18
B 17 12 29
C 18 12 30
D 4 10 14
E 12 12 24
F 11 12 23
G 2 12 14
H 2 12 14

a fim de explorar o agrupamento do grafo. Essaik@oaé responavel por diminuir
consideravelmente o espaco de busca de centenas de miittearertices para apenas
algumas dezenas.

Na avalia@o experimental, foram encontrados caminhos com menos dzué g
de separdp, realizando uma leitura de menos de é&@tices, para um grafo com mais
de 100 milldes de wertices, 0 que permite que a busca seja realizada em temipo rea
Algoritmos tradicionais encontrados na literatura, emim@posi@o, expandem milhares
de \ertices, inviabilizando uma pesquisa em tempo real, umgwezxpandir umértice
€ uma operao muito cara.

Como trabalhos futuros, planeja-se realizar experimemtosre tipo diferente de
rede social. Especificamente, pretende-se consideraragdeaocial acdmica, como a
apresentada no portal &iciaBrasti, e verificar os desempenho do algoritmo utilizando
a heufstica atual e outras pprias para redes adamicas.
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