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Abstract. The average distance between users in a social network is small, gi-
ven the six degree theory. Nonetheless, most online social networks do not offer
any way for discovering paths between its users. Tradicional algorithms can be
used to find static paths in offline copies of their graphs. However, in the online
scenario, the ideal is to find such paths using live data, whichis a hard task
given the access constraints imposed by the social networks.In this work, we
introduce a novel, real time path finding algorithm for social networks, called
CUTE. It employs a heuristic that considers the geographicaldistance between
users. In our experimental evaluation over Twitter, CUTE findsshort paths for
all types of users, while expanding less than 40 nodes.

Resumo. A dist̂ancia ḿedia entre ńos em uma rede socialé pequena, consi-
derando a teoria dos seis graus de separação. No entanto, as redes sociais
online ñao oferecem formas de descobrir caminhos entre seus usuários. Algo-
ritmos tradicionais s̃ao aplićaveis para ćopias offline de seus grafos. Contudo,
na Web, o ideaĺe encontrar caminhos utilizando dados online, o queé uma ta-
refa dif́ıcil considerando as limitaç̃oes de acesso impostas pelas redes sociais.
Neste trabalho, introduzimos um algoritmo para encontrar caminhos em tempo
real, chamado CUTE. Ele utiliza uma heurı́stica que considera a distância ge-
ográfica entre os usúarios. Na nossa avaliaç̃ao experimental com o Twitter, o
CUTE encontra caminhos curtos entre usuários, expandindo menos de 40 nós.

1. Introdução

O primeiro experimento que suporta a teoria de que as redes sociais t̂em a estrutura
do tipo small world foi realizada por Travers and Milgram (1969). Os autores mostra-
ram que grafos de redes sociais possuem uma pequena distância ḿedia entre os seus
nós e um alto grau de agrupamento. Especificamente, eles descobriram em experimen-
tos que os habitantes dos Estados Unidos estavam separados em média por 5,2 graus.
Com o advento das redes sociais online, mais estudos foram realizados confirmando essa
hipótese, trazendo a distância ḿedia para 4,67 graus no Twitter1 e 3,74 graus no Facebook
[Ugander et al. 2011]. Apesar disso, não existem ferramentas para encontrar caminhos
entre usúarios geńericos dessas redes sociais em tempo real.

Encontrar um caminho entre dois nós geńericos de um grafóe um problema
clássico. Diversos algoritmos foram desenvolvidos para resolver esse problema, den-
tre eles o famoso algoritmo de Dijkstra [Dijkstra 1959]. Existem tamb́em algoritmos
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heuŕıstiscos, como o Best-First-Search [Pearl 1984] e o A* [Hart et al. 1968]. Esses al-
goritmos, no entanto, realizam uma busca extensa no grafo. Para utiliźa-los,é necesśario
ler uma parte considerável do grafo, caso os nós para os quais se deseja encontrar um ca-
minho estejam bem separados. No entanto, as redes sociais demaior adoç̃ao global, tais
como o Twitter e o Facebook, não disponibilizam acesso amplo e irrestrito aos seus gra-
fos. Tal fato inviabiliza a utilizaç̃ao de algoritmos e técnicas tradicionais para encontrar
caminhos em tempo real nessas redes.

Especificamente, o Twitteŕe uma rede social de destaque, pois possui mais de
140 milh̃oes2 de usúarios espalhados pelo mundo, entre eles muitas pessoas famosas,
como o empreśario Mark Zuckerberg, o senador Cristovam Buarque, o cantor Nando
Reis, entre outros3. Uma caracterı́stica importantée a disponibilizaç̃ao do acesso ao seu
grafo atrav́es de uma API. Porém, as chamadas̀a API do Twitter possuem uma latência
consideŕavel, e h́a ainda uma restrição em relaç̃ao ao ńumero de requisiç̃oes que podem
ser realizadas, de modo que expadir um nó é uma operaç̃ao muito cara. Em tempo hábil,
é posśıvel expandir apenas algumas dezenas de nós, o que inviabiliza os algoritmos de
busca de caminhos conhecidos. Considerando um grafo em que cada ńo tem 100 arestas
saintes, para explorar 4 nı́veis de profundidade seria necessário expandir1003 = 106 nós
utilizando o algoritmo de Dijkstra.

Nesse trabalho apresentamos um algoritmo para encontrar caminhos curtos en-
tre usúarios de redes sociais geolocalizadas de acesso restrito. As contribuiç̃oes desse
trabalho podem ser resumidas da seguinte maneira.

• O Algoritmo CUTE (Seç̃ao 3), um algoritmo de busca bidirecional baseado no
A* que utiliza uma heuŕıstica ñao admisśıvel (ou seja, ñao se garante encontrar
o caminho ḿınimo) para encontrar um caminho curto entre dois usuários de uma
rede social. Tal algoritmo apresenta duas novidades cientı́ficas: ele minimiza o
número de acessos feitos ao grafo e permite que a busca seja feita em tempo real.
• Uma heuŕıstica (Seç̃ao 4) a qual permite que caminhos curtos, próximos à

separaç̃ao ḿedia entre os usuários, sejam encontrados através do algoritmo. Em
resumo, essa heurı́stica atribui uma penalidade a cada nó, baseado: no grau de
entrada e saı́da de cada ńo, e na dist̂ancia geogŕafica at́e o ńo-alvo.
• Uma ańalise experimental (Seção 5) que utiliza dados reais de uma rede social

(Twitter) mostra que o CUTE encontra caminhos entre quaisquer dois usúarios da
rede (incluindo usúarios geńericos, usúarios famosos e usuários geograficamente
muito afastados). Esses experimentos enfatizam as vantagens do CUTE, com o
qual a buscáe realizada de maneira otimizada, expandindo tipicamente menos de
40 ńos, um ganho de desempenho de cerca de105 vezes se comparado com o
algoritmoótimo de Dijkstra.

2. Trabalhos Relacionados
Os trabalhos existentes para encontrar caminhos em grafos de redes sociais são
em sua maioria baseados emlandmarking [Cohen et al. 2002, Gubichev et al. 2010,
Potamias et al. 2009, Zhao et al. 2010]. Essas técnicas requerem que seja feito um pré-
processamento intermediário no grafo, em parte ou em toda a sua extenção. Tal pŕe-
processamento inviabiliza sua aplicação na maior parte das redes sociais online, poisé
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3Celebrity Twitter Users: http://wefollow.com/twitter/celebrity



imposśıvel ter acesso direto aos grafos das mesmas (aúnica maneira de realizar tal tarefa
seria sendo o “dono” da rede).

Dentre as diversas redes sociais, provavelmente a mais utilizada em pesqui-
sas cient́ıficas é o Twitter. Um dos principais motivośe o f́acil acesso a seus dados
atrav́es de sua API. O assunto dessas pesquisasé muito variado, incluindo estudos so-
bre: a inflûencia dos usúarios [Bigonha et al. 2011], a topografia do grafo do Twit-
ter [Takhteyev et al. 2012], mecanismos de coordenação sem organização central durante
cat́astrofes naturais [Sarcevic et al. 2012], e até como o humor do Twitter influencia a
bolsa de valores [Bollen et al. 2011].

Nosso trabalho avança o estado-da-arte pois não existe atualmente nenhum estudo
sobre a busca de caminhos entre dois nós geńericos de um grafo com acesso restrito aos
dados (ou seja, sem acesso aos dados dos usuários e da topologia da rede). Além disso,
o algoritmo proposto realiza uma expansão ḿınima de ńos para encontrar um caminho
curto, necessitando apenas de um pré-processamento simples o suficiente para ser execu-
tado em tempo real juntamente com a busca.

Diferentemente dos trabalhos relacionados, para reduzir consideravelmente a
complexidade da busca, o algoritmo proposto utiliza dados geogŕaficos e explora a ca-
racteŕıstica de agrupamento geolocalizado das redes sociais. Finalmente, para averiguar o
funcionamento e o desempenho do algoritmo proposto, a avaliaç̃ao experimental realizada
segue a tend̂encia apresentada e utiliza dados reais do Twitter.

3. CUTE - Caminhos entre Usúarios em Tempo rEal

Nesse trabalho, apresentamos o CUTE – um algoritmo para encontrar Caminhos entre
Usúarios emTempo rEal. O CUTEé um algoritmo de busca que encontra um caminho
curto entre dois usúarios (v́ertices) geńericos de uma rede social de acesso restrito. O
acesso restritóe definido pela pŕopria rede social e varia de uma rede para outra.É
comum, por exemplo, existir um limite absoluto de número de acessos por hora. Além
disso, existe a latência de acesso intrı́nsecàa maioria das redes online (ou seja, não é de
interesse comercial suportar o acesso imediato e ilimitado).

Para contrapor o acesso restrito das redes sociais online, oCUTE foi projetado
para minimizar o acesso aos dados da rede social. Desse modo,o algoritmo utiliza busca
bidirecional e emprega uma heurı́stica que considera primariamente a distância geogŕafica
entre os usúarios.

Esta seç̃ao segue com a visão geral do algoritmo (seção 3.1), sua descrição com-
pleta (seç̃ao 3.2) e um exemplo de sua execução (seç̃ao 3.3). Finalmente, para facilitar o
entendimento do algoritmo CUTE, a heurı́stica propostáe apresentada na próxima seç̃ao.

3.1. Vis̃ao Geral

A busca por um caminho entre dois usuáriosé definida da seguinte maneira.

Definição 1. Dado um grafoG = {V,E}, onde os v́ertices (ou ńos)v ∈ V representam
os usúarios de uma rede social, e as arestas (ou arcos)e ∈ E representam as conexões
(relacionamentos) entre cada par de usuários〈u, v〉, parau 6= v. Para quaisquer v́ertices
u e v ∈ V , denomidados v́ertices origem e destino, o algoritmo CUTEé definido como
uma funç̃ao δ dada pela Equaç̃ao 1.



δ(u, v) =







u
p
−→ v se existe um caminhop deu av

∅ caso contŕario
(1)

Para retornar o caminhop deu a v, o CUTEé derivado do A* bidirecional, uti-
lizando uma heurı́stica ñao admisśıvel. Nesse caso, para a busca partindo deu at́e v, é
utilizada uma funç̃ao heuŕısticah(nx) que determina em qual ordem o algoritmo visitará
os v́ertices. Para a busca inversa (dev au), s̃ao visitados apenas vértices geograficamente
próximos ao ńo-alvov.

3.2. O Algoritmo CUTE

Conforme explicado anteriormente, o algoritmo CUTE realiza uma busca bidirecional
com heuŕısticas complementares para cada direção da busca. Primeiro,é realizada a busca
a partir do ńo-alvo. Em seguidáe realizada a busca a partir do nó-origem at́e que se
encontre um v́ertice j́a visitado pela busca anterior.

O Algoritmo 1 apresenta esse processo de busca. Inicialmente, s̃ao iniciadas as
estruturas de dados. A listaclosedsetcont́em os v́ertices j́a visitados ée iniciada como
uma lista vazia (linha 1). A pilhaopensetcont́em v́ertices ordenados pelos próximos
candidatos para exploração. Inicialmente oopensetcont́em apenas o ńo-origem (linha 2).
A lista goalsetcont́em v́ertices conectados ao nó-alvo, constrúıdo na linha 2 atrav́es da
função GeraGoalSet, a ser detalhada mais adiante.

Algoritmo 1 CUTE - main()
Entrada: nó-origemvo, nó-destinovd
Sáıda: Uma lista de v́erticesC interligandovo at́evd

1: C ← ∅ // closedset: lista de vértices j́a visitados

2: O ← {vo} // openset: pilha de v́ertices a serem visitados

3: G← GeraGoalSet(vd) // goalset: lista de v́ertices conectados ao nó-destino

4: while not O.empty() do
5: current← O.pop()
6: C.add(current)
7: for all node ∈ current.getNeighbours() do
8: if node /∈ C then
9: 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 o laçoprincipal do CUTE.
Em cada iteraç̃ao, retira-se o elemento doopensetcom o menor valor da nova heurı́stica
(Seç̃ao 4) na linha 5, e insere-se o mesmo noclosedset(linha 6). Atrav́es das diferentes
iteraç̃oes, os v́ertices adjacentes que não pertencem aoclosedsetsão adicionados aoopen-
set(linha 12). A funç̃ao rebuildPathé responśavel por reconstruir o caminho do vértice



Algoritmo 2 CUTE - GeraGoalSet()
Entrada: Um vérticevx pertencente ao grafo
Sáıda: Uma lista de v́ertices conectados ao vértice de entrada

1: G← ∅
2: H ← {vx}
3: while G.length() < 1000 do
4: current← H.pop()
5: G.add(current)
6: for all node ∈ current.getNeighbours() do
7: if distancia(node, vx) < 1 and node /∈ G and node /∈ H then
8: H.push(node)
9: end if

10: end for
11: end while
12: return H +G

va

vb

vcvd

ve

vf

vg

vh

vi

vj

vk

vl

vm

vn

vo

vp

vq

vr

vs

vt

Figura 1. Exemplo de grafo direcionado representando uma pe quena rede social.

recebido como seu parâmetro at́e o ńo-origem e o ńo-destino. A busca então termina
quando oopensete ogoalsetpossúırem algum elemento em comum (linha 10).É espe-
rada uma ŕapida converĝencia da busca. No pior caso, o algoritmo continuará at́e explorar
todo o componente conectado, se não encontrar um caminho válido.

O Algoritmo 2 descreve o processo para gerar ogoalset, queé uma lista de v́ertices
sabidamente conectados ao nó-alvo. S̃ao inseridos até 1000 v́ertices nogoalset, a partir
do ńo-alvo (linha 3). Nessa busca somente são expandidos v́ertices que estão geografi-
camente localizados a menos de 1 Km do alvo (linha 7). Uma expans̃ao é representada
pela operaç̃aogetNeighboursdo Algoritmo 2. Foi escolhido o valor de 1 Km para esco-
lher vértices localizados no mesmo agrupamento (cluster). O goalseté construido desse
modo pois a busca subsequente (a partir do nó-origem) seŕa digirida para esse agrupa-
mento (cluster). Se tal busca posterior alcançar qualquer vértice pertencente aogoalset, é
posśıvel fechar um caminho do nó-origem at́e o ńo-alvo.

3.3. Exemplo

A Figura 1 apresenta um grafo para exemplificar um processo debusca do v́erticeva ao
vérticevo. Nesse exemplo, não s̃ao calculados valores heurı́sticos para os v́ertices, pois
são definidos a partir das equações apresentadas na Seção 4.

Primeiramente,́e realizada a busca reversa partindo devo, adicionando os v́ertices
vm, vn, vp, vq, vr, vs, vt e vl, vértices geograficamente próximos devo, para ogoalset. O
goalsetresultante para esse exemploé apresentado na Figura 2. Em seguida,é iniciado o



vo vm vq vr vs vt vn vp vl

Figura 2. goalset após a execuç ão do Algoritmo 2 para o v értice vo.

vb vc vd ve vg vh vj vk openset

va vf vi closedset

va vf vi vl vm vo caminho calculado

Figura 3. openset e closedset ao final da execuç ão do exemplo.

loop principal. Move-seva do opensetpara oclosedset(linha 7 e 8 do algoritmo 1). Os
vértices conectadosvb, vc, vd, ve e vf são inseridos noopenset(linha 14 do algoritmo 1).
Em seguida,́e movido o v́ertice com o menor valor da função heuŕıstica (esse casovq) do
opensetpara oclosedset. Os v́erticesvg, vh e vi são adicionados aoopenset. Em outra
interaç̃ao, move-sevi doopensetpara oclosedset, e adiciona-sevj evk para oopenset. Ao
se deparar com ovl, a busca termina, poisvl est́a presente nogoalsete já é posśıvel fechar
o caminho entreva evo. O contéudo das estruturas de dados nesse ponto, juntamente com
o caminho calculado, são apresentados na Figura 3.

4. Heuŕıstica para Diminuir Espaço de Busca

4.1. Requisitos

A principal novidade do CUTE, que permite fazer a busca em tempo real,é utilizar uma
heuŕıstica baseada na geolocalização dos usúarios para reduzir o espaço de busca. Em
outras palavras, a heurı́stica procura conduzir a busca até o grupo no qual ńo alvo est́a
melhor conectado. Para que tal heurı́stica possa ser usada,é necesśario que se conheça a
localizaç̃ao dos usúarios da rede social.́E necesśario tamb́em que o grafo da rede forme
grupos (clusters) geolocalizados, pois essaé a propriedade explorada pela heurı́stica.

Considerando as grandes redes sociais online, tais requisitos s̃ao satisfeitos através
da geolocalizaç̃ao da string de localidade informada pelo usuário no seu perfil ou em
suas postagens. Mesmo que alguns usuários deixem em branco ou informem errone-
amente a sua localização, é posśıvel assumir que a informação contida no seu perfil e
nas suas postagensé suficiente para determinar a localização aproximada da maioria dos
usúarios [Takhteyev et al. 2012]. Quantoà exist̂encia dos grupos geolocalizados, pelo
menos para a rede do Twitter (utilizada na avaliação experimental), o estudo publicado
em [Takhteyev et al. 2012] mostra que seu grafo contém grupos densos de usuários que
habitam em uma mesma cidade.

4.2. Funç̃ao Heuŕıstica

Considerando que as redes sociais globais possuem milhões de v́ertices e que se deseja
minimizar o ńumero de acessos ao grafo (lembrando queé neceśario minimizar o acesso
em funç̃ao da lat̂encia de acesso e do número restrito de acessos possı́veis por hora):é
necesśario utilizar uma heurı́stica parareduzir o espaço de busca. A heuŕıstica proposta



é apresentada na Equação 2. No processo de busca,é escolhido o v́ertice com o menor
valor def(x), dentre os v́ertices dispońıveis.

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

onde a funç̃ao g(x) é o ńumero de passos (hops) entre o v́erticex e o ńo-origem, e a
funçãoh(x) é definida pela Equação 3.

h(x) = hd(x) + hout(x) + hin(x) (3)

ondehd(x) é o componente relacionadoà dist̂ancia geogŕafica (seç̃ao 4.3),hout(x) é o
componente relacionado ao grau de saı́da do v́ertice (seç̃ao 4.4) ehin(x) é o componente
relacionado ao grau de entrada do vértice (seç̃ao 4.5).

4.3. Dist̂ancia Geogŕafica

Para reduzir o espaço de busca (minimizando o acesso ao grafo), é utilizada uma funç̃ao
heuŕıstica baseada na distância geogŕafica, uma vez que as redes sociais formam clusters
geolocalizados [Takhteyev et al. 2012]. Note que, uma buscarealizada entre usuários
geograficamente próximos tem uma complexidade reduzida, se comparadaà busca no
grafo completo [Travers and Milgram 1969].

Para atingir tal objetivo, a funçãohd aplica uma grande penalidade para os vértices
a uma dist̂ancia geogŕafica maior, e uma penalidade mı́nima para v́ertices a uma distância
geogŕafica mais pŕoxima. Especificamente, a penalidade pode chegar a 9 para os pontos
mais distantes, e fica entre 0 e 1 para distâncias menores de 350 Km. A função foi
montada deste modo, pois foi percebido durante a avaliação experimental que usuários
com uma dist̂ancia de 15 Km estão no mesmo agrupamento, e portanto devem receber
uma penalizaç̃ao ḿınima. Tais par̂ametros foram formulados na Equação 4.

hd(x) =



















x2

x2 + 5
sex ≤ 15

45

46
+ 0.0004(x− 15) sex > 15

(4)

Os par̂ametros das Equações 4, 5 e 6 foram obtidos através de uma śerie de pŕe-
processamento, onde foram testados várias curvas definidas por parâmetros de valores
diferentes. As equações presentes neste trabalho possuem os melhores parâmetros encon-
trados que maximizaram a convergência da busca. A Figura 4 ilustra a Equação 4 em
dois intervalos: 4(a) com o comportamento da função para valores pequenos, e 4(b) com
o comportamento da função para todo o seu domı́nio, considerando a distância ḿaxima
entre dois pontos na Terra.

4.4. Grau de Sáıda

Al ém de considerar a distância geogŕafica, O CUTE utiliza tamb́em o grau de saı́da para
minimizar ainda mais o espaço de busca. Para tanto, são penalizados os usuários que
tenham poucas arestas saintes, pois deseja-se escolher vértices com maior conectividade.
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Figura 4. Modelo de penalizaç ão para dist ância geogr áfica entre usu ários.

Tal escolháe justificada pelo fato de que vértices mais conectados tendem a chegar no
destino mais rapidamente. Desse modo, aplica-se uma penalidade de at́e 1 para usúarios
que ñao possúırem um ńumero de arestas saintes entre 40 e 300.

Aplica-se tamb́em uma penalidade para usuários que possuam muitas arestas sain-
tes, pois presume-se que na vida real as pessoas têm um ńumero pequeno de amizades,
uma vez quée impratićavel acompanhar a atualização de muitos usúarios. Aĺem disso,
trabalhos recentes mostram que usuários que t̂em muitas arestas saintes possuem grande
probabilidade de serem classificados comospammersou rob̂os [Bigonha et al. 2011]. A
funçãoé expressa pela Equação 5 e ilustrada na Figura 5.

hout(x) =



















−0.025 ∗ x+ 1 sex ≤ 40

0 se40 < x ≤ 300

exp

(

x− 300

500

)

− 1 sex > 300

(5)

4.5. Grau de Entrada

Igualmente, s̃ao penalizados usuários com poucas arestas entrantes, pois deseja-se es-
colher v́ertices com maior conectividade. Aplica-se uma penalidadevariando de 0 a 1
para v́ertices com menos de 700 arestas entrantes. A funçãoé expressa pela Equação 6 e
ilustrada pela Figura 6.

hin(x) = exp(−0.007 ∗ x) (6)

5. Avaliação Experimental

Para realizar a avaliação experimental do algoritmo CUTE, foi escolhida a rede social de
microblogs Twitter. Essa rede social se destaca, pois sua polı́tica de acesso permite aos
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Figura 5. Modelo de penalizaç ão para arestas saintes do v értice.
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Figura 6. Modelo de penalizaç ão para arestas entrantes do v értice

seus usúarios acessar a maioria dos dados da rede. Essa análiseé dif́ıcil (señao imposśıvel)
de ser executada em outras redes sociais (tais como Facebook) que exigem autorização
dos usúarios para ter acessoàs suas informaç̃oes. Por outro lado, a API do Twitteré sim-
ples de usar ée baseada em REST (Representational State Transfer), outro fator vantajoso
em relaç̃aoàs demais redes sociais (como o Orkut).

São apresentadas rotas entre alguns usuários escolhidos do Twitter. Escolhemos
quatro membros do comitê de programa: Fabrı́cio Benevenutto (@fbnevenutto), Luci-
ana Nedel (@lunedel), Geraldo Xexeo (@xexeo) e Jonice Oliveira (@joniceoliveira).
Para tornar os experimentos mais reais e mostrar buscas possı́veis de acontecer, esco-
lhemos usúarios famosos e residentes em lugares diferentes. Especimente, escolhemos
um usúario famoso — o jornalista Willian Bonner (@realwbonner), um cientista resi-
dente nos Estados Unidos (@cookp) e um usúario com muitos seguidores residente na
Rússia (@tsyplukhin).

A Figura 7 apresenta alguns resultados obtidos utilizando oCUTE. Para analisar



o desempenho do CUTE em relação a essas buscas, o número de v́ertices expandidos
para cada buscáe apresentado na Tabela 1. Nesse caso, o tempo para realizar tais bus-
casé irrelevante, pois depende do tempo de resposta da API do Twitter e do serviço de
Geolocalizaç̃ao, ambos extremamente variáveis. Ent̃ao, a fim de curiosidade, conside-
rando a cache local completamente vazia, essas buscas demoraram em ḿedia 5 minutos
para completar.

Figura 7. Conjunto de rotas obtidas para a avaliaç ão experimental.

6. Conclus̃ao

Este artigo apresentou um algoritmo para encontrar caminhos em tempo real para grafos
do tiposmall worldgrandes e de acesso restrito, minimizando o acesso ao grafo.Foi utili-
zada uma heurı́stica que considera primariamente a distância geogŕafica entre os v́ertices,



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

Caminho
Vértices explorados

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. Essa heurı́stica é responśavel por diminuir
consideravelmente o espaço de busca de centenas de milhares de v́ertices para apenas
algumas dezenas.

Na avaliaç̃ao experimental, foram encontrados caminhos com menos de 6 graus
de separaç̃ao, realizando uma leitura de menos de 40 vértices, para um grafo com mais
de 100 milh̃oes de v́ertices, o que permite que a busca seja realizada em tempo real.
Algoritmos tradicionais encontrados na literatura, em contraposiç̃ao, expandem milhares
de v́ertices, inviabilizando uma pesquisa em tempo real, uma vezque expandir um v́ertice
é uma operaç̃ao muito cara.

Como trabalhos futuros, planeja-se realizar experimentos em um tipo diferente de
rede social. Especificamente, pretende-se considerar uma rede social acad̂emica, como a
apresentada no portal CiênciaBrasil4, e verificar os desempenho do algoritmo utilizando
a heuŕıstica atual e outras próprias para redes acadêmicas.
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