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Santrauka

Socialiniy tinkly vartotojai, naudodami mobilius irenginius atlieka isiregistravimus. Geografinio-
socialinio konteksto uzklausy pagalba Sie duomenys yra analizuojami ir gauti rezultatai gali buti
panaudoti jvairiose srityse. Siame darbe pristatomas socialinio tinklo vartotojo biisimo isiregistra-
vimo vietovés spéjimo modelis, kuris remiasi geografinio-socialinio konteksto uzklausomis. Sios
uzklausos leidzia jvertinti biisima vartotojo vietove atsizvelgiant i istorinius duomenis bei vartotoju
rySius socialiniame tinkle. Sitlomos modelio variacijos ir naudojant realius socialinio tinklo duo-
menis vertinamas vietovés spéjimo tikslumas. Sukuriama vietovés rekomendacijy teikimo sistema
paremta vietovés spéjimo modeliu. Tyrimo rezultatai rodo, kad pagal vartotojo isiregistravimy
charakteristikas galima vartotoja priskirti vienai i§ grupiy ir parinkti tinkama spéjimo modelio
variacija.

Raktiniai ZodZiai: Geografinés-socialinés uzklausos, duomeny klasterizavimas, socialinis gra-
fas, vietoves spéjimas, rekomendacijy teikimas, duomeny tyryba.



Summary
Application of Geo-social Queries

There is a huge amount of data generated on social networks on daily basis. Data from social
networks and GPS data collected from users’ mobile devices makes a Geo-Social Network. In this
paper Geo-Social queries are implemented to analyze data from Geo-Social network. This data
can be used for finding target audiences for advertisements or selecting rescue teams for disaster
recovery.

A model for executing Geo-Social queries and algorithms for query processing system is pre-
sented in this paper. Functions for evaluating geographical and social distances are defined. For
evaluation of social distance between users, structural equivalence measure is used in this paper.
With the help of Geo-Social queries, location prediction model of next user check-in is created.
Quality threshold clustering algorithm is used to create clusters of check-ins. Check-ins are cluste-
red together to find familiar regions for each user in Geo-Social network. Finding familiar regions
for each user allows to classify check-ins into performed near familiar areas and performed in new
ares. In this paper user’s movement among clusters is modeled with Markov Chains model.

An implementation of query processing system is presented by using real data from Gowalla
social network. Location predictions are performed by di erent methods. First method uses user’s
location to predict location of next check-in. In another method location data of user’s friends is
used to make predictions. Third method combines user’s location and his friends location data
for prediction making. Finally, user’s location and time of check-ins is used to make predictions.
These methods are compared showing, that di erent method allows to achieve di erent prediction
success rate. Finally, algorithms to make location recommendations for users in social networks
are presented. Recommendations providing is tested on di erent types of users.

Results described in this paper show, that Geo-Social queries are a useful tool for looking
for insights in Geo-Social data. Implementation of Markov chains model in Geo-Social querying
gives good results for predicting location of user’s next check-in. Also Analysis of data from
Gowalla social network show that users are making enough check-ins for using this data in Geo-
Social queries. Results of simulations of recommendations making model show that accuracy of
recommendations varies when di erent model parameters values are used.



Ivadas

Socialiniai tinklai yra neatsiejama Siuolaikinio Zmogaus gyvenimo dalis. Telefonuose, plan-
Setiniuose kompiuteriuose bei kituose mobiliuosiuose irenginiuose esanti programiné iranga so-
cialinius tinklus padaro prieinamus bet kuriuo metu. Jy naudotojai, atliekantys jvairius veiksmus
socialiniame tinkle, generuoja didelius duomeny srautus. Per pastaraji deSimtmetj vykusi sparti
socialiniy tinkly plétra ir nuolat didéjantis mobiliy irenginiy skaicius leidZia kiekviena sekunde
surinkti daugybe informacijos apie ju naudotojus. PavyzdZiui vien socialinis tinklas Facebook
2014 metais surinkdavo po 600 terabaity vartotojy duomeny per dieng [20].

Vienas i$ galimy socialiniame tinkle vartotojo atlieckamy veiksmy — isiregistravimas. Lankyda-
masis kurioje nors vietovéje, naudodamas mobiliy jrenginj vartotojas gali atsidaryti savo socialinio
tinklo paskyra ir atlikti isiregistravima. Tuomet socialinio tinklo duomeny bazéje iSsaugomi isire-
gistravimo duomenys. Apjungus mobiliy irenginiy fiksuojamus geografinius duomenis su informa-
cija apie vartotojus socialiniuose tinkluose gaunami geografinio-socialinio konteksto duomenys.

Didéjant socialiniy tinkly skaiciui ir jy populiarumui, atsiranda poreikis apdoroti geografinius-
socialinius (GS) duomenis ir i jy i§gauti naudingos informacijos apie vartotojus. Taciau didelis
duomeny kiekis kelia i$Sukius susijusius tiek su duomeny apdorojimu, tiek su jy saugojimu ir
analizavimu. Sie i§$tikiai tampa dar didesniais, kai apdorojimui ir analizei naudojami ir istoriniai
duomenys. Skirtingu laiku socialiniame tinkle atlikti jvairts vartotojo veiksmai apie ji suteikia
daugiau informacijos ir padeda geriau suprasti jo iprocius.

GS tinkly duomenys tai grafai, kuriy virStnés yra socialiniy tinkly vartotojai, retkarc¢iais isi-
registruojantys tam tikrose vietovése, o briaunos — draugystés rySiai tarp atitinkamy vartotojy.
GS uZklausos gali biiti naudojamos teikti tiksling reklama mobiliyjy irenginiy naudotojams, masi-
néms gelbéjimo misijoms vykdyti, sparc¢iai vykdyti uzklausas socialiniuose tinkluose. Daugumoje
geografinio-socialinio konteksto duomenis nagrinéjanciy darby esantys algoritmai nevertina drau-
gystés stiprumo tarp vartotojy. Pritaikius strukturinio ekvivalentumo vertinimo metodus galima
nustatyti rySiy tarp vartotojy lygi socialiniame tinkle ir taip patobulinti jau esamus geografiniy-
socialiniy uzklausy algoritmus.

Analizuojant vartotojy isiregistravimus, svarbu atkreipti démesi ir { istorinius duomenis. Zinant
vartotojo isiregistravimy tendencijas pagal tai galima vertinti ir naujy isiregistravimy charakteris-
tikas. Vertinant rySius tarp vartotojy, kartais neuZtenka Zinoti ar vartotojai susij¢ ar ne. Svarbus
yra ir ryS$io tarp ju stiprumas. Teikiant specializuotos reklamos paslaugas, pasitlymai turéty bu-
ti teikiami toms vartotojy grupéms, kuriose vartotojai tarpusavyje pakankamai glaudZziai susijg.
PavyzdZziui, du asmenys gali buti draugais socialiniame tinkle, taCiau nelabai pazistami. Siekiant
gauti kuo tikslesnius GS uZklausy rezultatus, tokiems rySiams priskiriama mazesné svarba.

Taigi, GS uZklausos naudingos srityse, kur reikalingos Zmoniy grupés tenkinancios Sias saly-
gas:

« Zmongs tarpusavyje nutole per tam tikra atstuma;
* Zmonés tarpusavyje glaudZiai susije socialiniais rysiais.

Viena i§ GS uzklausy panaudojimo sri¢iy — vartotojo vietovés spéjimas. Zmogaus judéjimas daznai
yra rutiniSkas, nes jprastai mums lankomos vietovés yra darbas, namai, mokymosi istaigos. Vieto-
veés spe¢jima apsunkina nereguliariai atlieckamos kelionés. Jos kartais gali biiti jtakojamos draugy,
todel atsizvelgiant { vartotojy draugy judéjimo iprocius Siuos spéjimus galima atlikti tiksliau.
Ivertinus tai, kaip tikétina, kad vartotojas sekantj isiregistravimg atliks tam tikroje vietovéje,
vartotojui gali buti pateikiamos rekomendacijos. Rekomendacijy turinys tai konkrecios vietovés
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arba vietoviy grupés. Sékmingai pateikiant rekomendacijas, vartotoja gali pasiekti tikslinei au-
ditorijai skirta reklama, o imonés naudojancios Sias rekomendavimo paslaugas galéty sumaZzinti
reklamai skirtas iSlaidas.

Darbo tikslas — sukurti geografinio bei socialinio konteksto uzklausy apdorojimui skirtos siste-
mos modelj. Darbo uzdaviniai:

* Sukurti skirtingo pobtudzio GS uZzklausas;
* Sukurti algoritmus, reikalingus GS uZzklausoms vykdyti;
* Igyvendinti GS uzklausy vykdymo sistema naudojant socialinio tinklo duomenis.

2 skyriuje apzvelgiami susij¢ darbai, apraSomas sistemos modelis, apibréZiamos funkcijos rei-
kalingos uzklausoms atlikti. 3 skyriuje nusakomi algoritmai, naudoti geografinio-socialinio kon-
teksto uzklausoms vykdyti, atlikti vietovés spéjimams ir atlikti rekomendacijy teikima. 4 skyriuje
analizuojami naudoti socialinio tinklo duomenys, nagrinéjama modelio parametry jtaka vietovés
sp¢jimams bei jvertinamas rekomendacijy teikimo tikslumas.

Sis darbas yra mokslo tiriamojo darbo tesinys. I§ mokslo tiriamojo darbo paimti, pataisyti ir
prapleésti 3.3.1 skirsnis, 1.1, 2.1, 3.1, 3.2 poskyriai bei 4 skyrius.



1. Susijusiy darby analizé

Siame skyriuje apZvelgiami susije darbai. Darbai, nagrinéjantys geografinio-socialinio kon-
teksto uzklausas, juy taikymus, problemas kylancias i§ uzklausy igyvendinimo, apraSomi 1.1 po-
skyryje. Darbai, aprasantys rekomendacijy teikimo sistemas, apZvelgiami 1.2 poskyryje. Susije
darbai, kuriose tiriamas socialiniy tinkly vartotojy judéjimo modeliavimas, bandymai nuspéti isi-
registravimy vietoves, aprasomi 1.3 poskyryje.

1.1. Geografinio-socialinio konteksto uzklausos

Armenatzoglou, Papadopoulos ir Papadias [2] pristato architektiirg reikalinga atlikti geografinio-
socialinio konteksto uzklausoms. Joje iSskiriami geografiniai, socialiniai ir uzklausy apdorojimo
moduliai. Geografiniai ir socialiniai moduliai tarpusavyje nesaveikauja. UZzklausy apdorojimo
modulis socialinio pobiidZio duomenis gauna per primityvias funkcijas kontaktuodamas su so-
cialiniu moduliu. Atitinkamai duomenis turincius vartotojy isiregistravimy informacija, uzklausy
apdorojimo modulis pasiekia per geografinius primityvus kontaktuodamas su geografiniu modu-
liu. Taip pat straipsnyje pateikiamos primityvios uzklausos, kurios naudojamos kaip pagrindas
tiek paprastiems, tiek sudétingesniems duomeny apdorojimo algoritmams. Straipsnyje analizuo-
jami pagrindiniai algoritmai reikalingi uzklausy igyvendinimui. Autoriai parodo, kad efektyviai
paskirstant skai¢iavimo resursus ir panaudojant skirtingas duomeny saugojimo technologijas geo-
grafinio bei socialinio konteksto uzklausas galima naudoti realiu laiku veikiancioje programoje.
Tuo tarpu Siame magistriniame darbe naudojama straipsnyje apraSyta architektura. Taip pat igy-
vendinama keletas straipsnyje nurodyty primityviy funkcijy skirty saveikauti uzklausy apdorojimo
moduliui su geografiniu bei socialiniu moduliu.

Chow, Bao ir Mokbel [8] pristato sistema, kuri pagal vartotojo buvimo vieta teikia tris su nau-
jieny srautu socialiniame tinkle susijusias paslaugas. Naujieny srautu laikomos socialiniame tinkle
skelbiamos tekstinés Zinutes, vaizdo irasai, komentarai. Kiekvienas naujieny srauto elementas turi
mobilaus ijrenginio jam priskirtg vietove. Pirmoji paslauga vartotojui parodo tam tikru spindu-
liu paskelbtas draugy Zinutes. Antroji paslauga paskelbtas Zinutes reitinguoja pagal vietove, laika
bei socialiniame tinkle paskelbtus vartotojo pomégius. Trecioji vartotojui teikia rekomendacijas
pagal socialiniame tinkle draugy paskelbtas Zinutes bei draugy pomégius. Taip pat straipsnyje
aptariamos problemos kylangios i¥ sistemos praktiniy taikymuy, jos nepertraukiamo veikimo. Sia-
me magistriniame darbe tiriamas naujieny srauto atitikmuo — vartotojy atliekami jsiregistravimai,
tam tikru spinduliu nuo vartotojo isiregistravimo bandoma aptikti jo draugy isiregistravimy grupiy.
Taip pat skirtingai nuo straipsnyje aprasytos rekomendacijy sistemos, Siame darbe magistriniame
rekomendacijos sudaromos pagal socialiniame tinkle draugy atliktus isiregistravimus.

Emrich ir kiti [9] apraSo geografinio ir socialinio konteksto uzklausoms skirta algoritma, kur
rySiai tarp vartotojy nustatomi pasitelkus atsitiktinio klaidZiojimu su perkrovimu (angl. Random
Walk with Restart) metoda. Sis metodas leidZia nustatyti atstuma tarp dviejy grafo vir§iiniy A ir
B, atsiZvelgiant | trumpiausia kelig i§ A 1 B bei visus galimus kelius i§ A | B. Autoriai apibrézZia
geografinio-socialinio konteksto uzklausa, kuri pasirinktai vartotojo ir vietovés porai grazina Pare-
to optimalig vartotojy aibg, t.y. kiekvienam vartotojui i§ grazintos aibés negalima surasti né vieno
kito tokio vartotojo, kurio ir socialinis ir geografinis atstumas tarp pradzioje pasirinktos vartotojo
ir vietovés poros biity mazesnis, nei nuo atitinkamo vartotojo i§ grazintos aibés. Straipsnyje anali-
zuojamas algoritmy veikimo laikas pasitelkus socialinio tinklo duomenis. Skirtingai nei Emrich ir
kiti apraSytame straipsnyje, Siame magistriniame darbe socialiniai rySiai tarp vartotojy vertinami



naudojant strukturinio ekvivalentumo metoda, kuris veikia grei¢iau nei atsitiktinio klaidZiojimu su
perkrovimu metodas. Taip pat Siame magistriniame darbe optimali vartotojy aibé parenkama ne tik
pagal dabartines vartotojo draugy vietoves, taciau ir pagal istorinius jy isiregistravimy duomenis.

Shi ir kiti [25] pristato geografinio-socialinio tinklo duomeny grupavimo algoritma, kuris atsi-
Zvelgia i vartotojy vietoves bei socialiniy rySiy duomenis. Autoriai apibréZia geo-socialing atstumo
funkcija, kurig naudoja vartotojy isiregistravimy klasterizavimui. Taip pat straipsnyje apraSomas
socialinio atstumo matas tarp dviejy vietoviy. Sis matas jvertina socialiniy rysiy stipruma tarp
vartotojy, kurie lankési tose vietovése. Autoriai pademonstruoja modelio veikima naudojant so-
cialinio tinklo duomenis ir parodo, kad toks klasterizavimo buidas leidZia aptikti jvairias tendencijas
gautose duomeny grupése. Tuo tarpu Siame magistriniame darbe vartotojy isiregistravimai klaste-
rizuojami remiantis tik jy vietovés duomenimis. Taip pat Siame magistriniame darbe atskiriamos
geografinio ir socialinio atstumo funkcijos. Prireikus, jas galima sujungti, taciau turint atskiras
funkcijas taupomi skai¢iavimo resursai, kai reikia atsizvelgti tik i socialinj arba tik | geografinij at-
stumg. PanasSiai kaip ir Shi ir kiti straipsnyje, Siame magistriniame darbe atsiZvelgiama i socialiniy
rySiy stipruma tarp vartotojuy, kurie lankési analizuojamose vietovése.

Heyer, Kruglyak ir Yooseph [11] apraSo minimalios kokybés ribos (angl. Quality Threshold)
klasterizavimo algoritma, kurj naudoja geny ekspresijos Sablony grupavimui. Algoritmo tikslas —
surasti pakankamai didelius klasterius, atitinkancius nustatytus kokybés parametrus. Minimalios
kokybés ribos klasterizavimo algoritmas sudaro klasterius kandidatus ir véliau i§ jy parenka ge-
riausig. Taip sudarant klasterius néra svarbu, kokia tvarka iSdéstyti pradiniai duomenys. Skirtingai
nei k-vidurkiy klasterizavimas (angl. k-means clustering) ar saviorganizuojantis neuroninis tinklas,
minimalios kokybés ribos algoritmas nebttinai kiekviena elementa priskiria vienam i$ klasteriy.
Jei k-vidurkiy klasterizavimo metodui k& parenkamas per maZzas, tuomet nepanasiis elementai gali
patekti 1 viena klasteri. Keiciant kokybeés riba pateiktame algoritme, klasteriy dydis kinta, taciau
kiekvienas i$ klasteriy turés garantuota reikiama kokybe ir nepanaSus elementai nepateks i vieng
klasteri. Dar vienas §io klasterizavimo budo pranasumas — algoritmo pradZioje nereikia nustatyti,
kiek klasteriy bus sudaroma. Straipsnyje minimalios kokybés ribos klasterizavimo algoritmas pri-
taikomas realiems duomenims, analizuojami gauti rezultatai. Siame magistriniame darbe naudoja-
mas straipsnyje apraSomas algoritmas. Algoritmo savybés tinka vartotojy isiregistravimy grupéms
sudaryti, kai svarbus minimalus grupés dydis ir maksimalus atstumas tarp isiregistravimy vietoviy.

1.2. Rekomendacijy teikimas

Viena i§ geografinio-socialinio konteksto uzklausy sprendziamy problemy yra lankytiny viety
rekomendacijy teikimas vartotojams. Rekomendavimo sistemos — tai programinés jrangos irankiai
ir technikos sitilancios tam tikrus objektus, naudingus vartotojui. Sitilomi objektai gali buti nau-
jienos, vieSbuciai, vietoves, prekés ir t.t. [23]. Rekomendacijos dazniausiai biina specializuotos
kiekvienam vartotojui — skirtingi vartotojai ar vartotojy grupés gauna skirtingas rekomendacijas.
Paprasciausiu atveju rekomendacijos — tai iSrikiuotas objekty saraSas. Rekomendacijy sistemos
sudaringja tokius saraSus remiantis vartotojy pateiktais reitingais arba vartotojy atliekamais veiks-
mais. Nuolatinis interneto plétimasis ir prieinamy duomeny Saltiniy skai¢iaus augimas leidZia
pateikti tikslesnes rekomendacijas ir tuo paciu sukelia i1§Sukiy apdorojant duomenis [23].

Daznai susijusiuose darbuose pasitaikantis rekomendacijy parinkimo budas — grupinis filtra-
vimas (angl. collaborative filtering). Grupinio filtravimo metodas — tai bandymas nuspéti kaip
vartotojui patiks tam tikras objektas, kurio jis dar néra reitingaves, remiantis kity vartotojy pateik-
tais reitingais [10]. Pagrindiniai kriterijai pateikiant vietovés rekomendacijas: vartotojo pomeégiai,



socialine bei geografiné itaka [29][3]. Vartotojo pomégiai ir geografiné itaka turi didZiausia svarba
teikiant rekomendacijas [29], tadiau socialiniai faktoriai leidZia patikslinti rekomendacijas. Siame
magistriniame darbe rekomendacijos sudaromos remiantis vartotojo mégstamomis lankyti vietove-
mis. Taip pat vartotojo draugy lankytomis vietovémis, kuriose minétasis vartotojas néra lankesis,
t.y. taikant grupinio filtravimo metodo id¢ja, tik Cia atsiZvelgiama ne i reitingus, o i lankytas vie-
toves.

Pateikiant rekomendacijas vartotojui, laikas yra vienas i§ faktoriy, i kurij reikia atsizvelgti. Skir-
tingos vietovés turi skirtingus jsiregistravimy pasiskirstymus laike. Vietovés susijusios su darbu
daZniausiai lankomos ryte, tuo tarpu vietoves susijusios su pramogomis — vakare. Taip pat pirmoje
dienos puseéje vartotojy judéjimas yra lengviau nuspéjamas. Taigi tikimybé isiregistruoti tam tikro-
je vietoveje priklauso nuo laiko [12]. Kai kuriuose darbuose naudojami ir kiti faktoriai padedantys
vartotojams teikti rekomendacijas, pavyzdZiui oras ar vartotojo nuotaika [21]. Siame magistrinia-
me darbe laikas tarp isiregistravimy padeda jvertinti maksimaly atstuma, kuri vartotojas gali {veikti
per ta laiko tarpa.

Pateikti vietoviy sitilymus tiems vartotojams, kurie turi maZzai jsiregistravimy yra viena i§ prob-
lemy teikiant rekomendacijas. Vienas i$ biidy apeiti Sig problema — rekomendacijas teikti tik tose
vietovése, kurias vartotojas pasirenka pats [3]. Tokiu biidu stipriai sumazéja analizuojamy vietoviy
aibe ir padidéja teikiamy rekomendacijy tikslumas tiek mazai isiregistravimy, tiek daug isiregistra-
vimy atliekantiems vartotojams. Siame darbe rekomendacijas galima pateikti ir tiems vartotojams,
kurie patys yra atlikg¢ nedaug isiregistravimy, nes vienas i§ budy teikti rekomendacijas — remiantis
draugy lankytomis vietovémis. Kita problema yra rekomendacijy pateikimas realiu laiku. Kadangi
dazniausiai galimy rekomenduojamy vietoviy aibé yra didel¢, reikalingi buidai, kaip pagreitinti sis-
temos atlieckamus skaiciavimus. Rekomendacijas sudarant tik i§ netoliese esanciy vartotojy grupiy
ar ty vartotojy pomeégiy sumazéja aibé vietoviy, i§ kuriy reikia atrinkti rekomendacijas, todel sis-
tema gali veikti realiu laiku [28]. Taip pat siekiant pagreitinti skaiiavimus, prie$ analizuojant var-
totojy ivertinimus kiekvienai i§ vietoviy galima iSskirti vartotojy eksperty grupes. Tuomet teikiant
rekomendacijas atsizvelgiama tik | eksperty nuomones. Taip iSvengiama nereikalingy skaic¢iavimy
ir gaunami tikslesni jvertinimai [3]. Tuo tarpu Siame darbe daZznai nagrin¢jama ne kiekvienas isire-
gistravimas, o isiregistravimo grupiy centrai, todel skai¢iavimai atlieckami greiCiau nei tuo atveju,
kai analizuojamas kiekvienas is isiregistravimy. Taip pat prie§ analizuojant atliekamus isiregistra-
vimus istoriniai vartotojy duomenys yra apdorojami ir reikalinga informacija iSsaugoma duomeny
bazgje, todél isiregistravimy vykdymo metu sumazéja atliekamy skaiciavimy laikas.

1.3. Vietovés spéjimas

Bandymas nuspéti biisima Zmogaus vietove yra sudétingas uzdavinys. Ji s€kmingai iSsprendus,
galima gauti naudingos informacijos apie zmogaus pomeégius, jo ipro¢ius. Si informacija gali biiti
panaudojama tiek reklamos teikimui, tiek transporto srauty valdymui ar renginiy organizavimui.
Sékmingas vartotojo vietoves nuspéjimas gali padéti vykdant gelbéjimo misijas ivairiy nelaimiy at-
veju. Pavyzdziui jvykus Zemés drebéjimui, naudojant vartotojy vietovés spéjimo modelius, galima
pvertint kiek Zmoniy galéjo buti paveikti Zzemés drebéjimo ir pagal tai paskirstyti gelbéjimo ko-
mandy resursus. Socialiniuose tinkluose vartotojai sugeneruoja daug duomeny, todél galima gana
tiksliai nuspéti buisima vartotojo vietove. Pagrindinis poZymis leidZiantis atlikti spéjimus yra konk-
re¢ios GPS modulio telefone uzfiksuotos koordinatés. Egzistuoja modeliy, kurie apdoroja istori-
nius vartotojy duomenis socialiniuose tinkluose ir pateikia galimas vietoves, kur vartotojas galéty
lankytis ateityje [15][27][19]. Kai kuriuose straipsniuose parodoma, kad spéjimai buna tikslesni,



kai atsiZvelgiama ir { vartotojy draugy duomenis socialiniuose tinkluose [27][17][19]. Dar vienas
svarbus parametras bandant nuspéti biisim vartotojo buvimo vietg — laikas. Jis padeda izvelgti ten-
dencijy, kuriy analizuojant kitus parametrus galima nepastebéti [15][27]. Kompleksiné vartotojy
socialiniame tinkle generuojamy duomeny bei vietoviy charakteristiky analizé leidZia tiksliau nu-
speti vartotojy jsiregistravimus [19]. Siame darbe vartotojo sekan&io isiregistravimo vietové taip
pat spéjama atsiZvelgiant i istorinius isiregistravimy vietoviy duomenis, i draugy isiregistravimy
duomenis bei isiregistravimy kitima laike.

Viena i$ problemuy, su kuria susiduriama kuriant vartotojo vietovés spéjimo modelius yra di-
dele galimy vietoviy aibé. Socialiniame tinkle gali buti milijonai skirtingy vietoviy, kuriose buvo
isiregistruota [6]. Daznai pasitelkiami klasterizavimo algoritmai, leidZiantys sugrupuoti vietoves
ir taip sumazinti galimy isiregistravimy aibg [15][27], arba bandoma nuspéti tam tikra plotg o ne
konkredia vietove [17]. Siame darbe galimos jsiregistravimy vietovés yra apibréZiamos kaip tam
tikri plotai, arba vietoviy rinkiniai. Pasitelkus klasterizavimo algoritma isiregistravimy vietoves
sugrupuojamos, iSskiriami klasteriy centrai.

Vienas 1§ metody modeliuoti jsiregistravimus — naudojant Markovo grandines. Lei ir kiti [15]
Markovo grandiniy pagalba analizuoja kiekvieno vartotojo isiregistravimy trajektorijas, kurios su-
daromos i$ vartotojy daznai lankomy regiony. Tuo tarpu Wang ir kiti [27] vietoves suskirsto |
vienodo dydzio laukus ir skai¢iuoja tikimybes pereiti 1§ vieno lauko i kita. Peréjimo tikimybés tarp
lauky kinta laike, nes labiau tikétina, kad vartotojas apsilankys restorane vakare, o ne ryte. Ye,
Zhu ir Cheng [6] bando nuspéti sekancios vartotojo veiklos tipa ir tuomet nuspéti isiregistravimo
vietove. Cia modeliuoti vartotojy judéjimui naudojamas pasléptas Markovo modelis (angl. hidden
Markov Model). Siame darbe taip pat naudojamas Markovo grandiniy modelis modeliuoti varto-
tojo judéjima tarp regiony, taciau Cia regiony dydis néra pastovus ir néra vienodas skirtingiems
vartotojams. Regionai sudaromi pagal pasirinkta regiono diametra. Zinant jsireigistravimy vieto-
viy charaketristikas, judéjima tarp vietoviy biity galima nuspéti tiksliau, taciau Siame darbe tyrimai
atliekami naudojant duomenis, kur vietove nusako tik duotas GPS koordinaciy rinkinys.
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2. Geografinio-socialinio konteksto modelis

Siame skyriuje pristatomas geografinio-socialinio konteksto modelis. Modelyje naudojami api-
bréZimai pristatomi 2.1 poskyryje. Vietovés spé¢jimams modeliuoti naudojamos Markovo grandi-
nés aprasomos 2.2 poskyryje.

2.1. Apibrézimai

Siame darbe nurodytuose apibréZimuose v € V Zymésime socialinio tinklo vartotoja, kur V'
yra visy vartotojy socialiniame tinkle aibé. Analizuojant vartotojy duomenis daroma prielaida,
kad vienas vartotojas v atitinka vieng realy asmeni. Socialinio rySio egzistavimg tarp vartotoju
v;, v; € V Zymésime e = (v;,v;), v; # vj, 0 visus socialinius ry$ius nusako aibé e € E. Visy
isiregistravimy aibg Zymésime C'. Vietove [ € L nusako GPS koordinaciy rinkinys, ¢ia L yra visy
galimy vietoviy aibé. Laika ¢ € T', kur T' yra visy galimy laiky aibé, nusako kartu su isiregistra-
vimas fiksuojamas laiko momentas. Siame darbe naudojamos [4] altinyje apraSytos grafy teorijos
savokos ir Zymeéjimai.

1 apibrézimas. Isiregistravimas. Isiregistravimu vadinsime rinkinj ¢, kur Ve € C, ¢ = (v,1,t),
veV,leL,teT. Vartotojo v € V visy isiregistravimy aibg Zymésime C,.

Geografinj-socialini (GS) tinkla sudaro socialiniame tinkle identifikuojami draugystés rySiai
tarp vartotojy ir jy mobiliy irenginiy pateikiami vietovés duomenys.

2 apibrézimas. GS tinklas. Grafas G = (V, F), kurio vir§tnes v € V' sudaro vartotojai, o briaunas
e € E —socialiniai rySiai tarp ju, kartu su isiregistravimy aibe C' sudaro GS tinkla: GS = (G, C).

Vienas pagrindiniy GS uzklausy elementy yra geografinis atstumas tarp dviejy isiregistravimy.
Kiekvieno isiregistravimo metu mobilaus irenginio GPS modulis uZfiksuoja vartotojo koordinates.
Zinant dviejy isiregistravimy GPS koordinates, galima nustatyti geografini atstuma tarp isiregist-
ravimuy.

3 apibrézimas. Geografinis atstumas. Funkcija dg, : L x L — R vadinsime geografinio atstumo
matu. éla dgea(lialj) >0, \V/li,lj € L. dgeo(liylj) = dgeo(ljyli)a Vli,lj € L. dgeo(ljyli) =0 «—
l; = lj, Vi, lj € L.

Norint GS pagalba nustatyti tinkama vartotojy grupe, svarbu jvertinti socialiniy rySiy stipruma.
Socialiniuose tinkluose esantys draugai ne visada yra draugai ir realiame pasaulyje. PavyzdZiui du
Zmonés gali biti draugais ,,Facebook* tinkle, taciau vienas kito realiame pasaulyje gali buti net
nemate, arba rysj socialiniame tinkle palaiko tik su darbu susijusiais motyvais. Tod¢l yra svarbu ne
tik Zinoti ar du vartotojai socialiniame tinkle yra draugais, taciau ir Zinoti kiek stiprus yra jy rysys.

.....

uzklausoms grazintiems vartotojams nustatyti minimalia socialinio rySio stiprumo riba.

4 apibrézimas. Socialinis atstumas. Funkcija d,.. : V x V' — R vadinsime socialinio atstumo
matu GS tinkle GS = (G,C). Cia Asoc(Vi, ;) > 0, V3,05 € V. doe(Vi,05) = dsoc(v5, v5),
Vv, v; € V.

Siame darbe funkcija do.(v;, v;) igyja reikSmes intervale [0, 1]. Atstumo reik§me arti 0 nurodo,
kad vartotojai socialiniame tinkle yra geri draugai, o atstumo reikSmeé 1 parodo, kad vartotojai
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socialiniame tinkle néra geri draugai. Socialinis atstumas Siame darbe dar vadinamas socialinio
rySio stiprumu.

GS uzklausos padeda iSskirti daugiau naudingos informacijos, jei galima identifikuoti regionus,
kurie vartotojui yra Zinomi. Siais regionais galéty biiti mikrorajonas kuriame vartotojas gyvena,
tam tikru spinduliu aplink darba esanti teritorija, ar mégstamos lankyti vietos. Turint §ig informa-
cija vartotojas galéty i$ restorano gauti specialy piety pasitlyma skirta keletui Zmoniy, kai Salia jo
darbo apsilanko vienas arba daugiau draugy. Darant prielaida, kad visi kiti regionai néra vartoto-
jui Zinomi, galima jsiregistravimus skirstyti i tokius, kurie atlikti Zinomose vietovése bei i tokius,
kurie atlikti neZinomose vietovése. Isiregistravimy skirstymas yra reikalingas, kai GS uZzklausy
pagalba ieSkomi vartotojai, kurie atliko isiregistravima nepaZistamoje vietovéje. Tokiam vartotojui
nustacius draugy grupe, kuri atitinkamg vietove Zino gerai, buty galima pasiilyti isigyti netoliese
esanciy lankytiny viety, kuriose yra lankesi jo draugai, bilieta.

5 apibrézimas. ArPaZjsta(v,l) Funkcija ArPaZista: V x L — {true, false} graZina true, jei 3
toks isiregistravimas ¢y € C,, kad dye,(co,!) < r ir kuriam 3 tokia jsiregistravimy aibé Cy C C,,
kad Ve; € Cy dyeo(ci, co) <.

Vietoveés [; € ¢;,Ve; € Cp Siame darbe vadinamos paZistamomis vietovémis. [siregistravimy
grupé Cy minima 5 apibréZime, Siame magistriniame darbe dar vadinama isiregistravimy klasteriu.

6 apibrézimas. Isiregistravimy klasteris Isiregistravimy klasteriu kI = {ci,co,...,cx} € KL
vadinsime tokig isiregistravimy aibg, kuriai Jc € ki, toks, kad dgeo(c, ¢;) < r,Ve; € kl. Parametras
k nusako reikalaujama minimaly klasterio dydi, o parametras » — maksimaly klasterio spindulj.

Daznai pasitaikantis GS uZklausos tipas — i$ anksto parinktoje vietovéje identifikuoti paZistamy
Zmoniy grupes. Priklausomai nuo to, kam bus naudojami uzklausos duomenys, galima parinkti
1vairias pradines salygas bei parametrus.

1 pavyzdys. Gelbétojy komandos sudarymas. Ivykus Zemés drebéjimui, reikia greitai surasti gel-
bétoju komanda. Jie nelaimés vieta galés pasiekti greiciau, jei bus pakankamai arti jos, o dirbti
galés efektyviau, jei turés patirties dirbant kartu. Cia socialinio rysio atitikmuo gali biiti poZymis,
nurodantis ar du gelbétojai v;,v; € V, v; # v; yra dirbe kartu. Siuo atveju pradinis paramet-
ras galéty buti minimalus sudarytos komandos dydis. Gelb¢jimo komandos parinkimo schema
vaizduojama 1 pav. Tarkime [ Zymi vietove, kur {vyko nelaimé, o miisy ieSkoma gelbétojy grupe
sudaro 3 asmenys. Atkarpos tarp gelbétojy ¢ia nurodo pozymi, kad jie yra dirbe vienoje komando-
je. Atstumai tarp tasky, paveikslélyje Zyminciy gelbétojy vietoves, yra proporcingi atstumams tarp
gelbétojy. Nors arCiausiai [ yra rinkinys {v7, vg, v4}, Sie asmenys néra susij¢ socialiniais ry$iais.
IvykdZius GS uzklausa, gauta gelbétojy komanda sudaryty {v;,vg,vs}. Taigi GS uzklausos gali
padéti optimizuoti gelbéjimo komandy veikla.

Kartais gali nutikti taip, kad vartotojo v atzvilgiu vykdant GS uzklausa, t.y. vietovéje [ ieskant k
draugy, GS uzklausos rezultatui tinkamy vartotojy bus daugiau nei k. Vadinasi, tokiu atveju galimi
keli GS uzklausos rezultatai. Jeigu tinkamy vartotojy skaiCius yra n, tuomet egzistuos #k'),k,
galimy vartotojy kombinacijy. Dideliems n GS uzklausos gali tapti neinformatyvioms ir prireiks
naujy algoritmy apdoroti visy galimy rezultaty aibg. Todél yra svarbu nustatyti, kuris rezultatas
yra optimalus. Naudojant 4 apibréZime nurodyta socialinio atstumo funkcija ds,. galima jvertinti
kiekvieno i§ vartotojy tinkamuma uzklausos rezultatui. Tinkamy vartotojy aibg {vy,...,v,} C [y,

iSrikiuojame mazeéjimo tvarka pagal dgo.(v,v;),7 = 1,...,n ir graZiname pirmus k vartotojy.
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1 pav. Vartotojy iSsidéstymas erdvéje bei juos siejantys rySiai.

Remiantis Armenatzoglou, Papadopoulos ir Papadias [2] straipsniu, apibréZiamos primityvios
funkcijos, reikalingos GS uZzklausy vykdymui. Siekiama sukurti lanksc¢ia GS uzklausy apdoroji-
mo sistema, todél proceduros suskirstomos i socialines ir geografines. Visy pirma apibréZiamos
socialinés funkcijos.

7 apibrézimas. ArDraugai(v;,v;). Funkcija ArDraugai: V x V' — {true, false} graZina true,
kai (v;,v;) € E, grazina false, kai (v;,v;) ¢ E, v;,v; € V, v; # v;.
Funkcija GautiDraugus(v) i$ visos vartotojy aibés padeda atrinkti tik tuos vartotojus, kurie su

vartotoju v siejasi draugysteés rysiais.

8 apibrézimas. GautiDraugus(v). Funkcija GautiDraugus: V' — V™ duotam v € V' graZina visus
v; € V, kuriems ArDraugai(v,v;) = true.

Vartotojo v € V draugy aibg Zymeésime I',,. Toliau apibréZiame geografines funkcijas.

9 apibrezimas. GautiVartotojoVietove(v). Funkcija GautiVartotojoVietove: V. — L graZina pas-
kuting Zinoma vartotojo v vietovg [, kur ¢ = (v, [, ty), kai ty = max {t|Vc = (v, [, t) € C,}.

Paskutiné Zinoma vartotojo vietové padeda nustayti, ar paskutinis jsiregistravimas vyko varto-
tojui v paZistamoje vietoveje.

10 apibreézimas. ArtimiausiVartotojai(l, r). Funkcija ArtimiausiVartotojai: L x R — V™ graZina
ne toliau kaip per r nuo vietovés [ nutolusiy vartotojy aibe V° C V, kur dgeo(l, ;) <1, Vv; € Vo,
Cia l; = GautiVartotojoVietove(v;).

Funkcija ArtimiausiVartotojai padeda identifikuoti vartotojus, kuriy paskutinis isiregistravimas
vyko ne daugiau kaip r km nuo vietovés /. Funkcija naudojama kai svarbu ne tai, ar vartotojas lan-
kesi tam tikroje vietovéje, o tai, ar jo paskutinis isiregistravimas buvo atliktas biitent toje vietovéje.
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11 apibrézimas. kArtimiausiyVartotojy(l, k). Funkcija kArtimiausiyVartotojy: L x N — V* gra-
Zina k arCiausiai vietoves [ paskutinj isiregistravima atlikusiy vartotojy sarasa (vq,...,vx) C V,
Kur dyeo(1, 1) < dyeo(l, 12) < - .. < dgeo(l, 1) it dyeo(l, 1) < dyeo(l, 1), Yo, € V\{vn, ..., v}, Sia
l; = GautiVartotojoVietove(v;).

kArtimiausiyVartotojy leidZia tam tikros vietoves [ atzvilgiu atrinkti k& arciausiai paskutini isi-
registravima atlikusiy vartotojy. Svarbu atkreipti démesi i tai, kad $i funkcija nevertina laiko skir-
tumo nuo paskutinio isiregistravimo {vykdymo iki uZzklausos atlikimo laiko.

Funkcija Gautilsiregistravimus leidZia atrinkti vartotojo v isiregistravimus ivykusius po tam
tikro laiko momento.

12 apibrézimas. Gautilsiregistravimus(v,ty). Funkcija Gautilsiregistravimus: V x T — C™ gra-
Zina visus vartotojo v isiregistravimus jvykusius po laiko momento ¢o. T.y. (¢;, Ci11, - - -, Cion_1) C
Cy:te> to,VC € (Ci, Citly--- ,CiJrn,l).

2.2. Markovo grandinés

Vienas i$ budy modeliuoti Zmogaus judéjima — naudoti diskretaus laiko Markovo grandines.
Siame darbe nagrinéjant Markovo grandines, kalbama apie vartotojo isiregistravimy vietoviy mo-
deliavima, kai vartotojas gali buti vienoje 1§ jam paZistamy vietoviy grupiy, sunumeruoty skaiciais
1,2,.... Pradiniu laiko momentu 0 jis su tam tikra tikimybe gali biiti k-ojoje paZistamoje vie-
tovéje. Laiko momentais 1,2, ... jis su tam tikromis tikimybémis, gali pereiti i§ vienos vietoviy
grupés i kitas. Siame darbe daroma prielaida, kad tikimybe laiko momentu n patekti i k-aja pa-
Zistama vietove, kai Zinoma visa ankstesné peréjimy i$ vieno regiono i kita evoliucija, priklauso
tik nuo to, kokioje vietoveje vartotojas buvo n — 1 laiko momentu. Papildoma informacija apie
ankstesng evoliucija nekeicia tos tikimybés.

Remiantis Kubiliaus aprasyta Markovo grandiniy teorija [14], nagrinésime atsitiktini proce-
sg — vartotojo v judéjima tarp jam pazistamy vietoviy KL, = {kly, kly,...}. Laikysime, kad
T = {0,1,...} yra aibé laiko momenty, kuriais atliekami vartotojo v isiregistravimai ¢ € C,,
o biiseny erdvé B — baigtiné. Siame darbe B — jsiregistravimo vietoviy regionus nusakantys in-
deksai. Busenas Zymésime naturaliaisiais skaiCiais. Sakysime, kad procesas yra diskreciojo laiko
Markovo grandinég, jei bet kuriam nattraliajam skaiciui n ir bet kuriems k, jo, 71, - - -, jn-2,] € B
teisingos lygybés

P(X(n) = k[X(0) = jo, X(1) =1, ..., X(n = 2) = jn2, X(n—1) =) =

: 2.1
=P(X(n)=k|X(n—1)=7).

Saime darbe P(X(n) = k|X(n — 1) = j) nusako tikimybe, kad sekanti jsiregistravimo vietove
X (n) bus k, su salyga, kad praeito isiregistravimo vietové X (n — 1) buvo j. Remdamiesi salyginés
tikimybés sgvoka, Sias lygybes galime uZraSyti taip:

P(X(n) = k|X(0),...,X(n—1)) = P(X(n) = k|X(n — 1)). 2.2)
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2.1 tikimybe vadinsime peréjimo i§ j-ojo isiregistravimo regiono i k-aji regiona tikimybe ir Zymé-
(n)

sime 115, . Matrica
T
20— | 2.3)

vadinama peréjimo matrica. Zinoma,

Soul) =1,
k

kai sumuojama pagal visus galimus regionus.
Homogenine vadinama tokia Markovo grandiné, kurioje tikimybés ,u%)
n, t.y. peréjimo tikimybés nekinta laike. Jei buseny skaicius yra baigtinis, tai grandiné vadina-

ma baigtine. Siame darbe bus naudojamos nehomogeninés, baigtinés diskretaus laiko Markovo

= 15 nepriklauso nuo

grandines.

Markovo grandiniy modelis leidZia prognozuoti, kuriame klasteryje vyks sekantis vartotojo
isiregistravimas. Pagrindinis $io modelio trukumas yra tai, kad isiregistravimy klasteris gali apim-
ti didelg teritorija. Tuo tarpu kitos rekomendacijy teikimo sistemos vartotojams sitlo konkrecias
vietas [28][30][29]. Taciau net ir pateikiant didelg teritorija kaip rekomenduojama apsilankyti vie-
tove, toks pasitlymas tiek vartotojui tiek reklamos uZsakovui gali biiti naudingas. Turint informa-
cija apie vartotojo ar jo draugy pomégius, i§ rekomenduojamos vietovés galima atrinkti konkrecias
vietas, kurios vartotojams buty siilomos kaip reklama. Taip pat galima laisvai keisti parametra,
kuris nusako spéjamos vietoveés spinduli. Norint tikslesniy rekomendaciju, Sis parametras gali bti
parenkamas pakankamai maZas, pavyzdziui 0,5 — 3km. Tuo atveju, kai norima suZinoti labiau
tikéting, bet gana didelg teritorija, kurioje vartotojas gali lankytis, §i parametra galima parinkti
didesni, pavyzdziui 3 — 10km.
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3. Sistemos modelis

3.1. Modelio architektura

Geografinio-socialinio konteksto uzklausas vykdanti sistema turi bati lanksti ir pritaikoma jvai-
raus tipo socialiniams tinklams. Tikétina, kad realioje programoje vartotojy isiregistravimy duo-
menys ir vartotojy draugy saraSai bus laikomi atskirose duomeny bazése. Armenatzoglou, Papa-
dopoulos ir Papadias [2] sitilo atskirti geografines uzklausas nuo socialiniy uzklausy. Tokiu budu
algoritmus jvykdyti galima greiciau, nei visas uzklausas atliekant nuosekliai. Pagrindinis tokio
uzklausy apdorojimo per skirtingus modulius trikumas — kiekvienam i§ moduliy reikia sukonfi-
giruoti atskirus serverius. Kita vertus, kiekvieng i serveriy galima pritaikyti atitinkamam mo-
duliui. PavyzdZziui socialines uzklausas vykdyti grafo tipo duomeny bazéje, kuri leidZia greiciau
atlikti uzklausas nei reliacinéje duomeny bazéje [18]. Siame darbe jgyvendinama Armenatzoglou,
Papadopoulos ir Papadias [2] sitiloma uzklausy apdorojimo sistemos architekttira. Sistemos archi-
tektira vaizduojama 2 pav. Vartotojui atliekant veiksmus socialiniame tinkle, pavyzdZiui atidarius
socialinio tinklo programg telefone, jo atZvilgiu jvykdoma GS uzklausa. Tarkime, kad Siuo at-
veju programa turi pateikti dvi vietovés rekomendacijas. Tuomet geografiniy funkcijy pagalba,
kreipdamasis i geografini moduli, uzklausy apdorojimo modulis iSanalizuoja ankstesnius vartotojo
isiregistravimus ir suformuoja pradines rekomendacijas. Toliau per socialines funkcijas kreipiasi
1 socialini moduli, kuris savo ruoztu kreipiasi i socialiniy duomeny bazg ir uzklausy apdorojimo
moduliui pateikia informacija apie vartotojo draugus socialiniame tinkle. [vertindamas socialinio
modulio pateikta informacija apie draugus, i§ pradiniy rekomendacijy uzklausy apdorojimo modu-
lis pateikia dvi rekomendacijas programai, kuri jas pateikia vartotojui.

Skaitymas
Geografinis
modulis | Geografiniy
Rasymas ”| duomeny bazé
Uzklausa
C} ” Uzklausy
apdorojimo modulis
,‘ Rezultatas
Vartotojas ' Staitymas
Socialinis
modulis .| Socialiniy
Ras ”| duomeny bazé
ymas

2 pav. GS uzklausy apdorojimo sistemos architektiira.

Algoritmai buvo jgyvendinti naudojant programavimo kalba Python (Python Software Foun-
dation, 3.6.1 versija). Moduliy saveika atitinka 2 pav. Gowalla socialinio tinklo duomenys buvo
atskirti 1 dvi duomeny bazes. Socialiniy duomeny bazéje laikomi visi vartotojy draugystés sary-
Siai. Geografiniy duomeny bazéje patalpinti visi vartotojy isiregistravimai. Abi duomeny bazés
1gyvendintos Microsoft SQL Server [24] reliacinéje duomeny baziy valdymo sistemoje, naudojant
Python biblioteka pyodbc.

3.2. Atstumo funkcijos

Siekiant nustatyti socialinio rysio stipruma tarp vartotojuy ds..(v;, v;), v;,v; € V, Siame darbe
naudojamas struktirinio ekvivalentumo matas. Dvi grafo virSiinés laikomos strukturiskai ekviva-
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len¢iomis, kai jos turi tuos pacius kaimynus, ty. v; = v; <= I, = Iy, kur I, Zymi grafo
vir§tneés v; kaimyny aibg. Kuo didesnis struktiirinis ekvivalentumas, tuo panasesnés yra grafo vir-
stnés. PanaSiai vertinti rySius galima ir socialiniame tinkle: kuo daugiau bendry draugy turi du
vartotojai, tuo labiau tikétina, kad jie yra geri draugai ir realiame gyvenime. Taciau pasitaiko tokiy
vartotojuy, kurie turi vos keleta draugy. DaZniausiai Siems vartotojams struktiirinio ekvivalentumo
dydis bus mazesnis nei tiems, kurie draugy turi daug. Todél taikant $i mata svarbu atsiZvelgti ne
tik i tai, kiek grafe, vaizduojanciame socialini tinkla, vir§iinés turi bendry kaimynuy, taciau ir i ati-
tinkamy virStiniy laipsnj. Leich, Holme ir Newman [16] strukttrini ekvivalentuma sitilo matuoti
taip:

TN Ty

—u —ul Nl
"= G G-

¢ia:
o € [0; 1] — struktarinio ekvivalentumo dydis,
u, v — grafo virStunés.

Sis normalizuotas matas leidzia tiksliau jvertinti ekvivalentiskuma tarp virSuniy, turin¢iy skir-
tinga kieki kaimyny.

Taigi, kuriant GS uZklausas vykdancia sistemg socialiniam atstumui d,. skai¢iuoti buvo nau-
dojamas modifikuotas strukttrinio ekvivalentumo matas:

T, NT,|

TR (3.2)
[ Cos [T

dsoc(Viyvj) =1—0=1—

cia:
Iy, = GautiDraugus(v;),
v;,v; € V.

Atlikti pakeitimai uZtikrina, kad kuo labiau susij¢ du vartotojai socialiniame tinkle, tuo mazes-
nis socialinis atstumas d,. tarp ju. Kadangi o € [0; 1], tai ds,. € [0; 1].

Grafas atitinkantis vartotojy rysSius socialiniame tinkle pateikiamas 3 pav. Lyginant vartotojy
strukttrini ekvivalentuma, (vy, v,) atrodo panaSesni nei (vq, v3). Schemoje galima pastebeéti, kad
dauguma vartotojo v; draugy sutampa su v draugais: |I',, N T',,| = 6, kai |I'y, | = 7, |I'y,| = 14.
Tuo tarpu v, ir vs turi apie pus¢ bendry draugy: |I',, N I'y,| = 6, kai [T, = 14/, [T, = 12.
Tai, kad (v, v9) yra panaSesni nei (vs, v3) parodo suskaiciuoti socialiniai atstumai tarp vartotojy:
dsoc(V1,v2) 20,9388, dsoe(v2,v3) == 0,9643.

SkaiCiuoti geografiniam atstumui tarp dviejy isiregistravimy vietoviy /; ir [, buvo naudotas
Vincenty algoritmas [26]. Sis algoritmas pasirinktas dél pakankamai maZos 0, 5 mm skai¢iavimo
paklaidos.

3.3. Algoritmai
3.3.1. Geografinio-socialinio konteksto uzklausos
GS uzklausos gali biiti tikslesnés, jei vertinant vartotojo isiregistravimus bus atsiZvelgiama

ir 1 jo istorinius isiregistravimy duomenis. PavyzdZiui vartotojui isiregistravus ten, kur jis néra

17



V3

3 pav. Schema vaizduojanti vartotojy vy, ve, vs rySius socialiniame tinkle.

linkes lankytis daznai, biity naudinga surasti tokia draugy grupe, kuri atitinkama vietove Zino gerai
(daZnai ten isiregistruoja). Si draugy grupé jam galéty aprodyti apylinkes, o tokia grupe Zinoti
pravartu ir reklama teikian¢ioms programoms.

Nagrinéjant vartotojo v € V isiregistravimy tendencijas, i turimy duomeny sudaromi isire-
gistravimy klasteriai K L, C C,. Klasteriams sudaryti naudotas Minimalios Kokybés Ribos (angl.
Quality Threshold) klasterizavimo algoritmas [11]. Sio algoritmo tikslas — nustatyti klasterius su
1§ anksto parinktais kokybés parametrais r ir m, kur r Zymi atstuma kilometrais, o m — nurodo
minimaly jsiregistravimy kiekj klasteryje. IS pradziy atsitiktinai parenkamas vartotojo v isiregist-
ravimas ¢y € C, ir pridedamas prie klasterio kandidato klj. Toliau prie klj pridedamas kitas
isiregistravimas ¢; € C,, ¢; ¢ kI, toks, kad 3c; € ki : dyeo(ci, ¢j) < r. Taip isiregistravimai
pridedami tol, kol AceC,,c ¢ kl§ su kurivo 3e; € ki = dyeo(ci,c;) < 7. Sis procesas pakarto-
jamas kiekvienam jsiregistravimui ¢ € C,, ir taip gaunama klasteriy kandidaty aibé {kl7, ... kl}},
n = |C,|. Tuomet parenkame kli* € {kl},... kl}} turintj daugiausiai elementy. Jei |kl*| < m,
tuomet algoritmas sustabdomas. Kitu atveju isiregistravimy klasteris kl; = kl* yra pirmasis tikras
C, klasteris. Procedira kartojama, ta¢iau §j kartg kandidatai klasteriai formuojami i§ C,, \ kl;.

1 algoritmas. Ar Zino vietove
Lvestisstve V,le L,r e R
ISvestis: © € {true, false}

forall Kl € KL, do
for all c € £l do
if d(l.,1) < r then
return true
end if
end for
end for
return false

Pagal 5 apibréZima, sudarius isiregistravimy klasterius buvo tariama, kad vartotojas v gerai
Zino vietove [, jei $i vietoveé nutolusi ne daugiau kaip r kilometry nuo artimiausio vartotojo v € V'
isiregistravimy klasterio (Zr. algoritma 1). Algoritmas naudingas ne tik nustatant, kurie vartotojai
turéty buti itraukti 1 GS uZklausos rezultata, taciau ir sprendziant, ar reikia atlikti uzklausa (vykus
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naujam jsiregistravimui. Sis poZymis suteikia naudingos informacijos apie vartotojo jpro¢ius ir gali
biti pritaikomas ivairiose GS uzklausy modifikacijose. Pavyzdziui [8] apraSytoje naujieny srauto
generavimo sistemoje vartotojui galéty biiti rekomenduojama apsilankyti vietovése, kurias Zino jo
draugai.

Analizuojant istorinius vartotojo isiregistravimy duomenis svarbu atkreipti démesi 1 isiregistra-
vimy laika. Tarkime vartotojas v; apsilanko mieste, kurio apylinkés vartotojui néra Zinomos. Jam
ivykdZius isiregistravimg c,, vykdoma GS uZklausa: tikrinama, ar galima surasti klasteri k/,, kur
v; € yirde € klvj, toks, kad d(c, ¢,,) < r. Ta€iau net ir suradus tokj klasterj reikia atkreipti de-
mes] 1 tai, kaip seniai paskutini karta klasteryje buvo isiregistruota. Galima situacija, kai klasteris
yra sudarytas vien tik iS§ seniai vykusiy isiregistravimy (pavyzdZiui visi isiregistravimai yra mety
senumo). Todél tikétina, kad dabartiné isiregistravimus atlikusio vartotojo vietove pasikeité ir jis
neturéty buti jtrauktas | GS uzklausos rezultatg.

GS uZzklausy apdorojimo sistemai veikiant realiu laiku, turi buti analizuojamas kiekvienas nau-
jas isiregistravimas. [vykus naujam vartotojo v isiregistravimui ¢, atlickamos GS uzklausos, isire-
gistravimas c itraukiamas prie istoriniy duomeny ir perskaiciuojami v klasteriai. Pagal tai, kokiam
tikslui bus naudojami GS uZklausy rezultatai, galima iSskirti tris ieSkomy isiregistravimy tipus:

1. Isiregistravimai naujose, draugams pazistamose vietovése. Naujas vartotojo v isiregistravi-
mas ¢ toks, kad de,(c, ¢,) > 1, Ve, € kl, ir 3 tokia k vartotojy aibe V° C T, [V°| = k, kad
Vo; € VO 3e,, € kl,, sukuriuo dgeo(c, cv;) < r. Aptikus tokius jsiregistravimus yra Zinoma,
kad vartotojas lankosi jam nepazistamoje vietovéje. Kadangi pavyko aptikti k£ draugy, ku-
rie toje vietoveéje lankési bent m karty, vadinasi galima atrasti k£ draugy socialiniame tinkle,

kuriems minétoji vietové yra pazistama. Cia m yra minimalaus klasterio dydZio paramet-
ras, naudojamas sudarant vartotojy isiregistravimy klasterius. Tokia uzklausa vaizduojama
4 pav. Vartotojui id = 112282 atlikus nauja isiregistravima ir jvykdZius 1 tipo GS uZklausa
su parametru k = 3, buvo aptikti 3 vartotojai (¢d = 21201, ¢d = 112281, id = 21200), kuriy
isiregistravimy klasteriai yra ne toliau kaip 6 km nuo naujojo isiregistravimo.

2. Isiregistravimai naujose, draugams nepaZistamose vietovése. Naujas v; isiregistravimas c
toks, kad dge,(c,cy,) > 1, Ve, € kly, it dyeo(c, cy,) > 1, Voo, € ki, Yk, € KLvj,
Vv; € I'y,. Tokiy isiregistravimy ieSkancios uzklausos rezultatas — jsiregistravimai, kurie
1vyksta toliau nuo vartotojui Zinomy vietoviy. Skirtingai nei pirmuoju atveju, ¢ia nepavyksta
aptikti né vieno vartotojo v; draugo socialiniame tinkle, kuris biity atlikes pakankama kieki
isiregistravimy atitinkamoje vietovéje.

3. Isiregistravimai paZistamose vietovése. Naujas v isiregistravimas c toks, kad Jc, € kl,, su
kuriuo dge,(c, ¢,) < r. Sie jsiregistravimai parodo, kad vartotojas isiregistravo jam paZista-
moje vietoveéje. Tokiy isiregistravimy ieSkancios uzklausos yra maziausiai imlios skaiciavi-
mo resursams, nes ¢ia nedalyvauja socialinis modulis.

3.3.2. Rekomendaciju teikimas

Zmogaus gali keliauti gana laisvai, tadiau jo judéjime galima jZvelgti tam tikras tendencijas
atsirandancias dél geografiniy ir socialiniy apribojimy [7]. Galima aptikti darby, kuriuose Zmogaus
judéjimas modeliuojamas Markovo grandinémis [5].

GS uZklausy pagalba iSanalizavus jsiregistravimus, vartotojams galima teikti rekomendacijas.
Zinant vietoves, kuriose vartotojai yra linke lankytis daZznai galima bandyti nuspéti, kurioje vieto-
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4 pav. Vaizduojama GS uZklausa, kurios pagalba identifikuojamas naujas vartotojo v isiregistravi-
mas jam nepaZzistamoje vietovéje, kuri yra pazistama vartotojo v draugams.

véje ivyks sekantis isiregistravimas. Sie spéjimai galéty biti pateikiami kaip rekomendacijos ten
apsilankyti.

Kiekvienam vartotojui v € V, Minimalios Kokybés Ribos algoritmo pagalba, sudaroma n isi-
registravimy klasteriy kly, kls, ..., ki, kur kl; C C,,i = 1,...,n. Tuos isiregistravimus, kurie
nepriklauso né vienai i§ grupiy, priskirsime grupei kl,,o,., Siame darbe Sis klasteris dar gali buti
Zymimas kly. Taigi kiekvienas i§ isiregistravimy ¢ € C, priklauso vienam i$ klasteriu:kl,,ope U
kly U...UEkl, = C,. Kadangi Zinomas kiekvieno i$ isiregistravimy laikas, galima sudaryti isire-
gistravimy tarp klasteriy seka. Toliau suskaiciuojame kiek karty po isiregistravimo klasteryje kl;
seke isiregistravimas klasteryje k/; , §i dydi pazymekime |(c¢;,¢;)|,¢; € kli,¢; € kl;. Si skaiciy
padalijus i§ visy isiregistravimy klasteryje kl; skaiCiaus |kl;| gauname empiring tikimybe jvyk-
ti isiregistravimui klasteryje kl;, su salyga, kad praeitas isiregistravimas buvo klasteryje k/;, t.y.
P(vy, € kljlug—y € kl;). Taigi, kiekvienam v € V' galima sudaryti peréjimo i§ vieno klasterio i
kita tikimybiy matrica

Moo HMo1 .- Hon
M= /{10 /L.n : ,u'ln
Hno Hn1 --- Hnn
Kadangi
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tai matrica M yra Markovo grandinés peréjimo tikimybiy matrica.

Kiekvieng karta ivykus naujam isiregistravimui galima perskaiciuoti klasterius ir i§ naujo su-
daryti peré¢jimo tikimybiy matrica M. Kadangi tikimybés nuolat atnaujinamos, tai leidZia modeliui
tiksliau nuspéti sekanti klasteri, kuriame bus atliktas isiregistravimas. Sis modelis jvertina ir tuos
isiregistravimus, kurie nebuvo atlikti né viename i$ nustatyty vartotojo v isiregistravimy klasteriy
¢ ¢ KL,. Priskirti visus ne klasteriuose vykusius jsiregistravimus vienai grupei yra gana didelé
abstrakcija. Si informacija yra maZai reikalinga reklama teikianciai sistemai. Kita vertus modeliui
nustacius, kad sekantis vartotojo isiregistravimas turéty vykti ne vienoje i§ vartotojui pazZistamy
vietoviy, vartotojui galéty buti siiloma apsilankyti jo draugy mégstamose vietoveése.
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4. Modelio igyvendinimas

4.1. Naudoti duomenys

Algoritmy veikimui vertinti naudojami Gowalla socialinio tinklo duomenys. Sis socialinis tink-
las sékmingai veikeé iki 2012 mety. Gowalla socialiniame tinkle programélés pagalba vartotojai ga-
léjo vieSinti savo buvimo vieta isiregistruojant. Taip pat vartotojams buvo sitiloma lankytis popu-
liariose vietose, keliauti programélés sitilomais marSrutais. Socialiniai rySiai tarp vartotojy Siame
tinkle yra neorientuotas grafas. Naudojant Gowalla puslapio pateikta viesa API, nuo 2009 vasario
iki 2010 spalio buvo surinkta 6.442.890 jsiregistravimy. Duomenys uzfiksuoti jsiregistravimy metu
vaizduojami 1 lenteléje. Kiekvienam vartotojui iSsaugomas jo eilés numeris, tikslus atlikto isire-
gistravimo laikas, isiregistravimui atlikti naudotame irenginyje esan¢io GPS modulio uZfiksuota
ilguma bei platuma ir jsiregistravimo vietos identifikacinis numeris. Kadangi jokie duomenys apie
uzfiksuota vietos ID duomeny Saltinyje néra pateikiami, Siame magistriniame darbe Si informacija
nebuvo naudojama. Per nurodyta laikotarpi surinkta 196.591 vartotojy tarpusavio rySiy informaci-
ja iSsaugota kaip grafo duomenys, nurodant kurias virStnes jungia kiekviena grafo briauna. IS viso
surinkta 950.327 draugystés rysiy [1].

vartotojas isiregistravimo laikas platuma ilguma vietos id
0 2010-10-19T23:55:27Z  30,235909 -97,795140 22847
0 2010-10-18T22:17:43Z  30,269103 -97,749395 420315
0 2010-10-17T23:42:03Z 30,255731 -97,763386 316637
0 2010-10-17T19:26:05Z  30,263418 -97,757597 16516
0 2010-10-16T18:50:42Z  30,274292 -97,740523 5535878
0 2010-10-12T23:58:03Z 30,261599 -97,758581 15372

1 lentelé. Gowalla duomeny rinkinio isiregistravimo pavyzdys

Atliekant GS uZzklausas svarbu, kad vartotojai isiregistruoty pakankamai daZnai. Gowalla duo-
meny rinkinyje atmetus tuos vartotojus, kurie néra atlikg né vieno isiregistravimo (89.499 vartoto-
jai) buvo jvertintos isiregistravimy statistinés charakteristikos. Rezultatai vaizduojami 2 lenteléje.
Vidutinis vartotojas atlieka 60 isiregistravimy, tikétina kad toks isiregistravimy skaiCius tenkan-
tis vienam vartotojui bus pakankamas, vykdant GS uzklausas atlikti vietovés spéjimus ar pateikti
rekomendacijas. Lyginant su vidurkiu, maza moda bei mediana ir didelis standartinis nuokrypis
rodo, kad isiregistravimy skaiciaus pagal vartotoja pasiskirstymo funkcija turi ilga uodega, todél
yra daug vartotojy, atliekanciy didel; kieki isiregistravimy.

Vidurkis
60,16

Standartinis nuokrypis Moda Mediana

136,18 25 25

2 lentelé. Gowalla jsiregistravimy statistinés charakteristikos

Remiantis 5 pav. bei 3 lentele, vos 5% vartotojy atliko 2.644.771 jsiregistravimy. Yra didelis
kiekis vartotojy (apie 10.000) kurie atlieka daug isiregistravimuy, todel galima tikétis, kad Gowalla
duomeny rinkinyje bus pakankamai isiregistravimuy, kad biity galima sékmingai atlikti GS uzklau-
sas. Vartotojy isiregistravimy skaiciaus histograma 5 pav. patvirtina tai, kad maZza dalis vartotojy
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atlieka didZiaja dalj isiregistravimy. Sioje iliustracijoje patvirtinama, kad vienam vartotojui ten-
kanciy isiregistravimy skaiCiaus pasiskirstymas yra heterogeniskas: pasiskirstymo funkcija turi
ilga uodega, t.y. labai daug vartotojy turi mazai isiregistravimy.

Daznis (log skalé)

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
|siregistravimy skaicius

5 pav. Gowalla vartotojy isiregistravimy skaiciaus histograma.

Procentilis | 50 | 75 | 90 | 95
Isiregistravimy skaicius | 482.323 | 1.443.726 | 2.866.038 | 3.798.119

3 lentele. Gowalla vartotojui tenkanciy isiregistravimy skai¢iaus procentiliai

Vartotojy isiregistravimy pavyzdZziai vaizduojami 6 paveikslélyje. Iliustracijoje 6a dauguma
isiregistravimy vienoje vietovéje, taciau yra ir toliau esanciy, pavieniy isiregistravimy. Isiregistra-
vimy kiekis n = 116. Toks isiregistravimy pasiskirstymas rodo, kad GS uzklausy pagalba turétume
identifikuoti vartotojui paZistama regiona. Naudingos informacijos ¢ia galima gauti ir i§ atokesniy,
pavieniy isiregistravimy. Nors 6b iliustracijoje vaizduojamy isiregistravimy yra gerokai daugiau
(n = 275) visi isiregistravimai atlikti vienoje vietovéje. GS uzklausomis ¢ia galima identifikuoti
vieng ar keleta regiony kurie vartotojui yra pazistami.

Siame darbe apraSytas metodas jsiregistravimy grupéms sudaryti remiasi atstumu tarp isiregist-
ravimy. GS uzklausos nebity tokios naudingos jei visi atstumai tarp dviejy vienas po kito einanciy
to paties vartotojo isiregistravimy bty labai dideli arba labai mazi. 7b iliustracijoje atsispindi, kad
63% vienas po kito sekanéiy jsiregistravimy atliekami ne toliau kaip 5km vienas nuo kito. Ta¢iau
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(a) Laiko skirtumy tarp gretimy isiregistravimy (b) Atstumo skirtumy tarp gretimy isiregistravimy
7 pav. Isiregistravimy charakteristiky histogramos
iSlieka ir tokiy, kurie atliekami dideliais atstumais. Analizuojant laiko skirtumus tarp isiregistra-
vimy, 7a iliustracijoje pastebima panasi tendencija kaip ir geografiniy atstumy atveju. 60% vienas
po kito sekanciy isiregistravimy jvyko 12 valandy laiko tarpu.
Pries atliekant vartotojy isiregistravimy vietoviy spejimus bei rekomendacijy teikima, varto-
tojai buvo sugrupuoti | 3 kategorijas. Naudojant K-vidurkiy klasterizavimo algoritma 1§ Python

bibliotekos scikit-learn [22], klasteriai buvo sudaromi remiantis Siomis vartotojo charakteristiko-
mis:

* istoriniy isiregistravimy kiekis;

* vidutinis atstumas tarp istoriniy isiregistravimy;

* atstumo tarp istoriniy isiregistravimy standartinis nuokrypis;
* istoriniy jsiregistravimy klasteriy kiekis;

* vidutinis atstumas tarp istoriniy isiregistravimy klasteriy;

* vidutinis laiko skirtumas tarp vienas po kito einanciy isiregistravimu;
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¢ laiko skirtumo tarp vienas po kito einanciy isiregistravimy standartinis nuokrypis;
* didZiausias laiko skirtumas tarp dviejy vienas po kito einanciy isiregistravimy.

Kaip vaizduojama 8 paveikslélyje, istoriniais isiregistravimais ¢ia laikomi tie isiregistravimai,
kurie buvo atlikti iki 2010 liepos 25 dienos. Kadangi matavimo vienetai tarp charakteristiky néra
vienodi, duomenys buvo normalizuoti charakteristiky atZvilgiu. Taip pat paSalinti tie vartotojai,
kurie: turéjo viena arba maZiau isiregistravimy, arba neturéjo isiregistravimy klasteriy tarp istori-
niy duomeny. Gauty grupiy charakteristikos vaizduojamos 4 lentel¢je.

istoriniai analizuojami

e G
1 NS 0

| | | >

2009-02-04 05:17:38 2010-07-25 12:00:00 2010-10-23 05:22:06

8 pav. Isiregistravimy suskirstymo ] istorinius bei analizuojamus diagrama.

Grupé Vartotojy Atstumas tarp Atstumas tarp Laikas tarp Isireg. Klasteriy Draugy
skaic¢ius klasteriy (km) isireg. (km)  isireg. (h) kiekis kiekis  kiekis

0 28 142 269,93 53,09 55,01 74,88 3,85 15,79
1 2030 3052,92 476,12 7197 65,45 4,08 26,28
2 1085 809,11 30,25 8,69 655,55 17,18 51,57

4 lentele. Vartotojy grupiy charakteristiky vidurkiai

Remiantis gautomis grupiy charakteristikomis, galima apibudinti kiekviena i§ grupiy. O ir 1
grupei priklausantys vartotojai yra panaSiausi. Taciau O grupés vartotojai maziau keliauja, jy isi-
registravimy klasteriai ir vienas po kito einantys jsiregistravimai yra ar¢iau vienas Kkito, taip pat
jie vidutiniSkai atlieka daugiau isiregistravimy nei 0 grupés vartotojai. DidZioji dalis vartotojy
patenka | O grupg. Tarp turimy duomeny aktyviausi yra 2 grupés vartotojai. Jie atlieka daugiau-
siai isiregistravimy, i$ kuriy pavyksta sudaryti daugiau klasteriy nei O ar 1 grupés vartotojams. 2
grupés vartotojy yra maziausiai.

4.2. Uzklausy vykdymas

Atliekant uzklausy vykdyma, Minimalios Kokybés Ribos algoritmu grupuojant isiregistravi-
mus minimalus klasterio dydis buvo parinktas £ = 3. Tokia parametro reik§meé leidZia daryti
prielaida, kad vartotojas bent 3 kartus isiregistravo toje vietoveéje ir yra susipazings su jos apylinke-
mis. Maksimalaus atstumo tarp bent vieno elemento klasteryje (klasterio centro) parametras buvo
parinktas » = 6 km. Toks parametro dydis buvo parinktas, nes mazdaug toki atstuma Zmogus gali
veikti per valanda pés€iomis. Vadinasi vartotojas savo, ar savo draugy klasterj gali pasiekti per va-
landa. Taigi, klasteri apibréZia bent 3 isiregistravimai nutol¢ nuo arciausiai esancio isiregistravimo
ne daugiau kaip per 6 km.

Tikrinant sistemos veikima iS eilés buvo imama po viena isiregistravima ivykusi nuo 2010 lie-
pos 25 dienos 12:00. Kiekvienam isiregistravimui buvo bandoma atlikti visy tipy, aprasSyty 3.3.1
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skirsnyje, GS uzklausas. Tuomet isiregistravimas buvo itraukiamas i istoriniy duomeny bazg ir
vartotojui atlikusiam jisiregistravimag i§ naujo sudaromi klasteriai, su minimaliu klasterio dydziu
k = 3 ir atstumo parametru r = 6 km. Pavykus aptikti isiregistravima naujoje, draugams pa-
Zistamoje vietoveje buvo atrinkti tie draugai, kurie toje vietovéje lankeési per paskutines 5 dienas.
Laikoma, kad tie draugai ir isiregistravima atlikgs vartotojas sudaro uzklausos rezultata. Apdorojus
500 isiregistravimy pavyko aptikti:

* 12 jsiregistravimy naujose, draugams pazistamose vietovése;
* 63 isiregistravimus naujose, draugams nepazistamose vietovese;

e 425 isiregistravimus paZistamose vietoveése.

IS isiregistravimy naujose, draugams paZistamose vietoveése buvo atrinkti tie draugai, kurie
atitinkamuose klasteriuose isiregistravo per paskutines 5 dienas. IS atrinkty draugy ir vartotojuy,
atlikusiy naujus isiregistravimus buvo sudarytos 3 vartotojy ir jy draugy grupés, tinkamos reklamos
pasitlymy teikimui.

Taip pat verta paminéti, kad paskutinis analizuotas isiregistravimas ivyko 2010 liepos 25 diena
12:31. Todél naudojant Gowalla socialinio tinko duomenis per 30min pavykty gauti apie 500 jsire-
gistravimy. Ivykdzius GS uzklausas ir jy rezultatus panaudojant reklamos transliavimui, gaunamas
naudingas irankis, kurio pagalba reklama gali pasiekti tiksling auditorija.
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5. Uzklausy taikymai

5.1. Vietovés spéjimas pagal parametrus

Siame poskyryje, pagal 3.3.1 skirsnyje pateiktus algoritmus sudarius vartotojy isiregistravimy
klasterius, modeliuojamas vartotojy isiregistravimy atlikimas ir bandoma nuspéti sekanti vartoto-
jo isiregistravima. Skirsnyje 5.1.1 pateikiami modeliavimo rezultatai, kai remiamasi tik vartotojo
vietoveés duomenimis. 5.1.2 skirsnyje vartotojy isiregistravimy vietoves bandoma nuspéti jau egzis-
tuojan¢iu modeliu, kai spéjimai atliekami remiantis tik draugy isiregistravimy informacija. 5.1.3
skirsnyje prie modelio prijungiama vartotojy socialiniy rySiy informacijas. Skirsnyje 5.1.4 isire-
gistravimams nuspéti atsizvelgiama i vietove ir laika tarp isiregistravimy.

2 algoritmas. Vietovés spéjimy modeliavimas
Lvestis:v € V tyo € T
ISvestis: Isiregistravimy vietoviy [ spéjimo rezultatai

co < Sekantislsiregistravimas(v, to)
Chauji < Gautilsiregistravimus(v,t € c¢g)
Cistoriniai < Cy \ Chauji
K L, + MinKokybésRibosKlasterizavimas(Cisioriniai)
peréjimo_tikimybés < SkaiciuotiPeréjimoTikimybes(K L)
sékmingi_spéjimai <— |
for all c € C),,,5; do
1 « Parinkti Vietove(peréjimo_tikimybés, cy)
if | == [,, then
sékmingi_spéjimai.add(1)
else
sékmingi_spéjimai.add(0)
end if
Cistoriniai~add(c>
K L, < MinKokybésRibosKlasterizavimas(Cisioriniai)
peréjimo_tikimybés < SkaiciuotiPeréjimoTikimybes(K L,)
Cop ¢ ¢
end for
return sékmingi_spéjimai

Vietovés spéjimai kiekvienu i§ atvejy buvo atliekami pagal 2 algoritma. Pradinio laiko mo-
mento t, reikSme buvo parinkta pagal laika, nuo kurio isiregistravimai laikomi analizuojamais, t.y.
to = 2010-07-25 12:00. Pagal ¢, parenkamas sekantis vartotojo v isiregistravimas. Toliau gaunami
visi vartotojo isiregistravimai, vyke¢ po isiregistravimo cy. Minimalios kokybés ribos algoritmo
pagalba iS istoriniy isiregistravimy sudaromi isiregistravimy klasteriai k/ € K L,. Tuomet jverti-
namos per¢jimo tarp klasteriy tikimybeés. Skirtingiems sekancio isiregistravimo vietoves spéjimo
modeliavimo biidams buvo naudojamos skirtingos funkcijos skaiciuoti peréjimo tarp klasteriy tiki-
mybéms. Metodas ParinktiVietove parenka vietove sugeneruojant standartinj tolygy skirstinj turintj
atsitiktinj dydj « ~ U(0, 1) ir pagal turimas peréjimo tikimybes parenkamas sekantis klasteris kl,:

kly =Kl = pio + -+ + pij—1 < @ < pio + -+ + fqy, (5.
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¢ia ¢ zymi indeksa klasterio, kuriame vyko praeitas isiregistravimas. Parinkus vietove tikrinama,
ar spéjimas buvo atliktas sékmingai. Atlikus spéjima $is isiregistravimas pridedamas prie istoriniy
ir klasteriai bei per¢jimo tikimybés sudaromos i§ naujo.

Funkcija Sekantissiregistravimas reikalinga atliekant jsiregistravimy simuliavima. Jos pagal-
ba, Zinant praeito isiregistravimo laika, galima gauti sekanti isiregistravima. Taip pat $i funkcija
reikalinga skaiciuojant laika tarp istoriniy vartotojo isiregistravimy.

13 apibreézimas. Sekantislsiregistravimas(v,tq). Funkcija Sekantis[siregistravimas: V x T — C
grazina anksciausiai vykusj vartotojo isiregistravima c; i§ sekos (¢;, ¢iy1, .. ., Ciyn—1) = Gautilsi-
registravimus(v, to).

5.1.1. Pagal vietove

Pradinés vartotojy isiregistravimy grupés buvo sudaromos Minimalios Kokybés Ribos klaste-
rizavimo algoritmo pagalba, su klasterio diametro parametru » = 3 ir minimalaus klasterio dydZio
parametru k£ = 3. Skirsnyje 3.3.2 aprasytu metodu i$ turimy klasteriy sudaromos peré¢jimo tiki-
mybiy matricos kiekvienam vartotojui. Tuomet tikrinama, kuriame i§ klasteriy buvo paskutinis
isiregistravimas ir pagal tai Markovo grandiniy pagalba, gaunamos tikimybés pereiti | kiekvieng i$
galimy klasteriy arba likti tame paciame klasteryje. Tolimesné tyrimo dalis buvo atlickama dviem
budais. Pirmuoju atveju, pabandZius nuspéti isiregistravima, imamas sekantis isiregistravimas ir
vél atliekamas spéjimas. Antruoju atveju, po kiekvieno spéjimo, naujas isiregistravimas itraukia-
mas prie istoriniy vartotojo duomeny ir isiregistravimy klasteriai sudaromi i§ naujo. Turint naujus
isiregistravimo klasteriy duomenis perskai¢iuojamos Markovo grandinés peréjimo tikimybes. Tai-
gi, pirmuoju atveju peréjimo tikimybés nekinta jvykstant naujiems isiregistravimams. Antruoju
atveju tikimybeés kaskart perskai¢iuojamos.

Isiregistravimy vietoveés spéjimai buvo atlikti dviems vartotojams. Parenkant vartotojus, buvo
siekiama modeliavimus atlikti vartotojams, kuriy isiregistravimo jprociai buty nevienodi. Praktis-
kai visi vartotojo v; isiregistravimai buvo atlickami pazistamose vietovése. Panaudojus GS uzklau-
sas, jam pavyko sudaryti 5 paZistamy vietoviy klasterius. Vidutinis atstumas tarp isiregistravimo
grupiy centry 218 km, minimalus atstumas tarp dviejy klasteriy centry 7 km, maksimalus: 364 km.
Tai rodo, kad klasteriai yra i$sidéstg gana toli vienas kito. IS viso §is vartotojas i§ viso atliko 450
isiregistravimy. Atskyrus istorinius isiregistravimus liko 224 modelio analizuojami isiregistravi-
mai.

Vidutinis atspéty isiregistravimy skaicCiaus kitimas vartotojui v; (¢d = 136088) vaizduojamas
Oa pav. Grafike matoma, kad isiregistravimo vietoviy s€ékmingy spé€jimy rezultatai svyruoja tarp
10% ir 50%. Spéjimy procentas pageréjo, kai po kiekvieno atlikto jsiregistravimo buvo i$ nau-
jo sudaromi jsiregistravimy klasteriai. 9b paveikslélyje pastebima, kad spéjimy rezultatai gana
stipriai varijavo. Mazdaug ties ¢;40 isiregistravimu buvo pasiektas 80% teisingai atspéty vietoviy
rezultatas. Klasteriy ir tikimybiy atnaujinimas po kiekvieno isiregistravimo leidzia tiksliau nuspéti
biisima vartotojo vietove.

Kitokia situacija matoma ir 9¢ bei 9d paveiksléliuose, ¢ia vaizduojami isiregistravimo spéjimy
procentai vartotojui vy (id = 3478). Sis vartotojas turi tik 2 isiregistravimy klasterius bei 367
isiregistravimus, 1§ kuriy 80 priskirty prie istoriniy duomeny. Atstumas tarp klasteriy centry: 20
km. Modelis ypa¢ sekmingai identifikavo sekancias vietoves pirmiesiems isiregistravimams. Siam
vartotojui pirmieji spéjimai buvo atliekami sékmingiau nei vartotojui v;, nes dauguma vartotojo vy
pirmuyjy isiregistravimy vyko vietovése kurios buvo identifikuotos tarp istoriniy duomeny. Taciau
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9 pav. Vartotojy isiregistravimy vietovés spéjimai

velesniy isiregistravimy procentas émé kristi. Viena i§ galimy prieZasCiy — nauji isiregistravimai
buvo atliekami naujose vietovése Ly C L, kurios anksc¢iau nepateko i né viena i vartotojo v, klas-
teriy. Atliekant spéjimus su tikimybiy perskaiciavimais po kiekvieno isiregistravimo gauti geresni
spejimy rezultatai. Lyginant su modeliavimo rezultatais gautais vartotojui vy, isiregistravimai buvo
spéjami sekmingiau. Tikétina, kad vartotojas v, isiregistravimus atliko jam paZistamose vietovése.

Svarbu atkreipti démesj i tai, kad visi isiregistravimai, kurie nepatenka i né vieng i§ vartotojo
klasteriy, yra priskiriami vienai neZinomy vietoviy grupei, t.y. ¢ € C,, kurie néra atliekami pa-
Zistamose vietovése fkl € KL, : ¢ € kl priskiriami vienai isiregistravimy grupei. Tai yra gana
didelé abstrakcija, nes visy galimy neZinomy vietoviy aibé yra labai didelé. Sis modelio trakumas
Siek tiek iStaisomas, kai vartotojo isiregistravimy klasteriai yra perskai¢iuojami. Tuomet i$ naujy
isiregistravimy nezinomose vietovése galima sudaryti naujus klasterius ir spéjimai bus tikslesni.
Taciau modelis vis tiek niekada nesugebés ivardinti konkrecios tikétinos isiregistravimo vietoves,
jel ten nebus sudarytas isiregistravimy klasteris.
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5.1.2. Pagal draugus

Modeliuojant galimas vartotojy isiregistravimy vietoves, buvo iSbandytas straipsnyje [29] nu-
rodytas metodas nuspéti sekancio isiregistravimo vietove remiantis draugy lankytomis vietovémis.
Kadangi Siame darbe nagrinéjamos ne konkrecios vietovés o tam tikros teritorijos, apibréZtos var-
totojo isiregistravimy, [29] apraSytas metodas buvo pritaikytas nuspéti vartotojo isiregistravimy
klasteri, kuriame bus atliekamas sekantis isiregistravimas.

Ivykus naujam vartotojo v isiregistravimui c,,, apskai¢iuojamas tikimybiy vektorius, kurio
kiekvienas elementas nurodo tikimybg sekanciam isiregistravimui ivykti klasteryje kl;:

(P(cmt1 € k), ..., P(cpp1 € kly)) (5.2)

Tikimybe vartotojui v isiregistruoti klasteryje kl; P(c,,11 € kl;) apskai¢iuojama

kaeFU dSDC(”? Uk) ’ ]]'Ukvj
2 uer, Bsoc(v; vk)

P(Cm+1 € klj) = (53)

1,,,; reikSmé yra 1 jei vartotojas vy, turi isiregistravimg klasteryje kl; ir 0 kai isiregistravimo ten
néra:

1,kai dc,, € C,, irde, € kl; : dyeo(Cm, ) < 3,
:H-Uk,j — { k J g ( ) (54)

0, kitu atveju.

Atstumo tarp isiregistravimo ir isiregistravimy klasteriy centry riba buvo parinkta 3 km, taip sie-
kiant modelius lyginti panaSiomis salygomis, kaip ir 5.1.1 skirsnyje.

Atliekant isiregistravimy vietoviy spéjimus, tikimybeés buvo skai¢iuojamos naudojant §; mode-
li. Vartotojo v atZvilgiu atliekant vietovés spéjimus, kiekvienam jo klasteriui kl; € K L, remiantis
5.3 formule paskaiciuota tikimybeé P(c; € kl;), kad sekantis jsiregistravimas c; bus atitinkamame
klasteryje kl;. Nors kiekviena i§ tikimybiy P(c; € kl;), j = 1,...,n, kur n = |KL,| yra in-
tervale [0, 1], taciau ju suma > 7, ¢ ; gali virSyti 1. Todel kiekviena i§ tikimybiy buvo sumaZinta
27:1 P(c; € kl;) karty. Taigi, kiekvienam klasteriui paskaiciavus tikimybe, kad sekantis vartotojo
v isiregistravimas bus tame klasteryje, pagal ja atsitiktinai buvo parenkamas vienas i§ klasteriy ir
spéjama, kad isiregistravimas vyks bitent tame klasteryje.

Sis modeliavimas buvo atliktas vartotojui v, (id = 3478). Kaip ir 5.1.1 skirsnyje, buvo bando-
ma nuspéti 286 Sio vartotojo isiregistravimy vietoviy. Pirmuoju atveju atliekant spéjimus tikimybés
ir vartotojo klasteriai nebuvo atnaujinami. IS 286 isiregistravimuy, juy klasterius pavyko atspéti 36
kartus (apie 13% atvejy). 10a pav. galima pastebéti, kad sékmingiausiai nuspéti jsiregistravimy
vietoves modeliui pavyko pradzioje, véliau procentas krito ir tik émé Siek tiek kilti ties paskuti-
niais jsiregistravimais. Pana3i situacija matoma ir 10b pav. Cia dauguma sékmingy spéjimy atlikta
su pirmaisiais ir paskutiniais isiregistravimais. Paskutinius isiregistravimus spéti pavyko Siek tiek
geriau. I3 viso sekmingai nuspéta 46 vietovés (apie 16% atveju). Siuo atveju spéjimai buvo at-
liekami sékmingiau, nes po kiekvieno isiregistravimo atlikus spéjima, vartotojo vy isiregistravimy
klasteriai ir atitinkamai tikimybés jsiregistruoti kiekviename i$ klasteriy buvo perskaic¢iuojamos
itraukiant nauja isiregistravima.
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10 pav. Vartotojui ¢d = 3478 atlikty isiregistravimy vietoveés spé€jimuy, remiantis draugy isiregistra-
vimais, rezultatai

Isiregistravimy vietoviy spéjimai buvo atliekami ir vartotojui vy (¢d = 136088). 11 pav. galima
pastebéti, kad spéjimai buvo atliekami sékmingiau nei vartotojui vo. Siam vartotojui jsiregistravi-
my vietoves nuspéti lengviau, nes jis turi tik du isiregistravimy klasterius. Atliekant modeliavima
be atnaujinimy, sékmingai atspéta 35% isiregistravimy. Sis dydis sumazéjo iki 27% kai tikimybes
buvo atnaujinamos ivykus kiekvienam isiregistravimui. Pagrindiné to prieZastis — dauguma naujy
isiregistravimy vyko naujose vietovése, kur buvo sudaryti nauji klasteriai. Tose vietovése lanke-

si ir vartotojo v, draugai, todél ir perskaiciuojant tikimybes buvo tikétasi, kad sekantys vartotojo
isiregistravimai vyks biitent ten.

80+

(0]
o

)]

o
)]
o

N
o

Teisingai atspéta (%)
S
o

Teisingai atspéeta (%)
N
o

N
o

0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
|siregistravimo numeris |siregistravimo numeris

(a) Be atnaujinimy (b) Su atnaujinimais

11 pav. Vartotojui id = 136088 atlikty isiregistravimy vietovés spéjimy, remiantis draugy isiregist-
ravimais, rezultatai

Gauti rezultatai parodo, kad vien draugy isiregistravimy tendencijy neuztenka siekiant sék-
mingai nuspéti vartotojuy isiregistravimus. Siuo atveju bendri spéjimuy procentai panasis, kaip ir
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skirsnyje 5.1.1 atliktuose modeliavimuose. Skirtumai iSrySkéja vertinant Siuos vartotojus atskirai.
Vartotojui v; isiregistravimy vietoves sekmingiau nuspéti sekési tuo atveju, kai buvo nagrinéjama
jo draugy isiregistravimy informacija. Tuo tarpu vartotojui v, modelis veiké geriau, kai buvo anali-
zuojami tik jo paties isiregistravimy duomenys. Taigi vartotojo draugy isiregistravimy vietoves bei
draugystés rysiy stiprumo vertis socialiniuose tinkluose suteikia naudingos informacijos bandant
atspéti isiregistravimy vietoves. Tikétina, kad ivertinus praeityje lankytas vartotojo vietoves bei
jo draugy lankytas vietoves, bus galima atlikti tikslesnius spé&jimus nei vertinant Siuos elementus
atskirai.

5.1.3. Pagal vietove ir draugus

Modeliuojat galimas vartotojy isiregistravimy vietoves pagal draugus socialiniame tinkle ir is-
torinius isiregistravimy duomenis buvo iSbandyti du metodai. Pirmasis istorinius isiregistravimy
ir draugy isiregistravimy duomenis vertina atskirai. Tuo tarpu antrasis metodas Siuos duomenis
vertina kartu.

Pirmuoju atveju buvo naudoti vietovés spéjimy modeliai apraSyti 5.1.2 bei 5.1.1 skirsniuose.
Ivykus naujam vartotojo v € V isiregistravimui ¢,, € C,,, pagal praeito isiregistravimo ¢,, 1 € C,
vietove, skirsnyje 5.1.1 aprasytu biidu, sudaromas tikimybiy isiregistruoti viename is klasteriy kl; €
K L, vektorius. Tarkime praeito isiregistravimo klasteris yra kl;. Tuomet sekancio isiregistravimo
vietoves tikimybiy vektorius remiantis istoriniais vartotojo v isiregistravimy duomenimis yra

(,ui07 M1y - - 7,uin)- (5.5)

Panasy sekancio isiregistravimo vietoves tikimybiy vektoriy galima sudaryti ir i§ draugy isiregist-
ravimy duomeny. 5.1.2 skirsnyje apraSomas metodas vartotojo v isiregistravimo vietovei nuspéti
pagal tai, ar jo draugai v; € I', lankési jam paZistamose vietovése kl;. AtsiZvelgiant | draugystés
rySio socialiniame tinkle stipruma, po kiekvieno isiregistravimo sudaromas tikimybiy vektorius,
nusakantis tikimybes sekanciam isiregistravimui jvykti viename i$ vietoviy klasteriy k/;:

(P(cm € Klo),P(cim, € kly),...,P(cym, € Kly)) (5.6)

Co nusako tikimybe vartotojui v isiregistruoti jam neZinomose vietovése kly. T.y. tose vietovese,
kurios nepatenka i né viena i§ $io vartotojui klasteriy. Sis dydis biity sudaromas remiantis tuo, ar
vartotojo v draugai lankési tose vietovése. I vartotojui v mazai paZistamas vietoves gali patekti
daugybé, daznai tarpusavyje nesusijusiy vietoviy. Kadangi Siuo atveju informacija apie draugy
isiregistravimus vartotojui v neZinomose vietovése néra prasminga, laikysime, kad visada ¢, = 0.

Toliau bendrai jvertinsime tikimybes gautas remiantis vartotojo v isiregistravimais bei tikimy-
bes gautas remiantis vartotojo v draugy I, isiregistravimais. Pazymékime M; = (p;0, fti1, - - - 5 fin)s
P = (P(c,, € kly),P(cy, € klb),...,P(cy, € kl,)). Tuomet bendra tikimybiy vektoriy galima uz-
rasyti

1+Ci = aM; + (1 — a)P. (5.7)
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12 pav. Spéjimy rezultatai pagal istorinius isiregistravimus ir draugy isiregistravimy duomenis,
naudojant skirtingas « reikSmes.

Cia a € [0;1] yra parametras nusakantis kiek jtakos spéjimams turés istoriniai vartotojo v isi-
registravimy duomenys ir kiek draugy isiregistravimy vietoviy tendencijos. Kadangi ne visada
0 < apy; + (1 —a)g < 1,Vj =1,...,n, todél prie§ naudojant O tikimybiy vektoriy se-
kanciai isiregistravimo vietovei nuspéti Sis dydis turi biiti normalizuojamas. Normalizavimas at-
liekamas kiekvieng 1§ tikimybiy padalijant 1§ visy tikimybiy sumos, taip uZtikrinama kad lygybe
0 <o+ (1 —a)c; <1lbusteisingasuVj=1,...,n.

Atliekant modeliavimus su skirtingomis « reikSmeémis, galima nustatyti kuri reikSmeé geriausiai
tinka kiekvienam i§ vartotojy. Galimas toks atvejis, kai vartotojas turi vos keleta draugy, arba
jo draugai beveik niekada nesilanko jam paZistamose vietovése. Tuomet prasminga parametra «
parinkti kuo didesni. Taciau kai kuriems vartotojams sekancio isiregistravimo vietové nuspéjama
tiksliau, kai o reik§mé parenkama maza.

Atsitiktinai parinkus 30 vartotojy, turin¢iy bet 1 draugg ir bent 1 isiregistravima i$ imties buvo
pasalinti 2 vartotojai, kuriy draugai néra atlike né vieno isiregistravimo. Gautai 28 vartotojy im¢iai
buvo atlickami sekancio isiregistravimo vietovés spéjimai. Rezultatai buvo agreguoti — susumuo-
tas visiems vartotojams seékmingai atlikty spéjimy skaiCius padalintas i§ visy spéjimy bandymy
skaiCiaus. Rezultatai pateikiami 12 paveikslélyje. Galima pastebéti, kad sarySis tarp parametro o
ir spéjimy rezultaty yra tiesinis. Taigi bendru atveju spéjimai atliekami sékmingiau, kai atsizvel-
giama tik { istorinius vartotojo isiregistravimy duomenis. Kai kuriems vartotojams i$ Sios imties,
spéjimai buvo atliekami sékmingiau, su mazomis « reikSmémis.

Dar vienas budas atlikti sekancios isiregistravimo vietovés spéjimus — sudaryti isiregistravimy
aibg i§ vartotojo ir jo draugy isiregistravimy ir gauta aib¢ suklasterizuoti. Klasteriai buvo suda-
romi su minimaliu klasterio dydZiu £ = 3 ir maksimaliu atstumu iki centro » = 3km. Toliau
3.3.2 skirsnyje aprasytu metodu i§ gauty klasteriy sudaryti peréjimo tikimybiy matricas ir remian-
tis peréjimo tikimybémis atsitiktinai parinkti sekancio jsiregistravimo vietove. Sis metodas buvo
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13 pav. Vartotojo id = 49085 sekancio isiregistravimo vietovés spé€jimy rezultatai naudojant skir-
tingus metodus.

iSbandytas vartotojui turin¢iam 101 istorinj isiregistravima, tuo tarpu 16 jo draugy atliko 550 isire-
gistravimy. Simuliacijos rezultatai, kartu su kity vietovés spéjimo metody bandymais pateikiami 13
paveikslélyje. Sudarant klasterius i$ Sio vartotojo bei jo draugy jsiregistravimy pavyko atspéti 49%
isiregistravimy vietoviy, taip pat kai kuriems vietoviy spéjimams Sis metodas buvo pranaSiausias.
Taciau geriausiai veiké metodas, kai vietové spéjama tik pagal vartotojo istoriniy isiregistravimy
duomenis (atspéta 51% isiregistravimy vietoviy).

5.1.4. Pagal vietove ir laika

Norint nuspéti sekan¢io jsiregistravimo vietove Zinoti tik jy laiko neuztenka. Siame darbe laikas
buvo naudojamas apriboti bei pakeisti jau turimas tikimybes. Prie§ pradedant sekancio isiregistra-
vimo vietovés spé&jimus, vartotojui v sudaromi istoriniy isiregistravimy klasteriai {kly, ..., kl,} =
K L,. Tuomet imamas sekantis isiregistravimas c,,,1 ir uzfiksuojamas laikas ¢» valandomis, pra-
¢éjes nuo paskutinio isiregistravimo. Pagal gauta laikq nustatomas maksimalus atstumas, kurj varto-
tojas galéjo iveikti nuo paskutinio isiregistravimo: d,;qz = tAGmaz- Cia Jmae didZiausias atstumas,
kurj vartotojas gali jveikt per valanda. Pagal tai sudaromos tikimybés, sekan¢iam isiregistravimui
ivykti klasteryje kl; (P(ciny1 € kly), ..., P(cmyr € kly)):

ﬁ ,kai dgeo(lcm7 klz) S T,
P(Cm+1 - k?ll) = m ,kai r << dgeo(lcm7 k’ll) S dmax; (58)
0 Kai dynas < dyeo(lo,, kL)

Kadangi gauti dydziai gali buti didesni nei 1, kiekviena i§ tikimybiy buvo sumazinta ;" | P(¢y, 1 €
kl;) karty. Sis tikimybiy skaiCiavimo budas pagristas tuo, kad labiausiai tikétina, jog sekantis isire-
gistravimas c,, 1 vyks vyks tame pac¢iame klasteryje kaip ir paskutinis isiregistravimas c,,, jei nuo

Cm KL ¢py1 pragjo nedaug laiko, ty. tokiu atveju /1 + ¢ reikSme yra artima 1 ir - \/ﬁTA = é

Jei laiko tarpas nuo paskutinio isiregistravimo pakankamai didelis, tuomet Sio klasterio svoris ti-
kimybiy skaiiavime mazéja. Likusiy klasteriy tikimybiy svoriai priklauso tik nuo atstumo tarp
praeito isiregistravimo ir klasterio. Gali nutikti taip, kad dynez < dgeo(le,,, ki), Vkl; € KLy, t.y.
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14 pav. Vartotojo ¢d = 34049 sekancio isiregistravimo vietoveés spéjimai skirtingiems h.

paskutinis vartotojo v isiregistravimas c,, buvo per toli nuo kiekvieno i$ klasteriy kl;, € K L,, to-
déel P(c,,11 € kl;) = 0, Vkl; € KL,. Tokiu atveju spéjama, kad sekantis jsiregistravimas bus
klasteryje kly, arba kitaip tariant né viename i$ istoriniy isiregistravimy klasteriy.

Parametras h, atliekant Sio tipo sp&jimus, reguliuoja svori, tenkantj tikimybei isiregistruoti tame
paciame klasteryje. Sio parametro jtaka vartotojo isiregistravimy vietoviy sp&jimams vaizduojama
14 paveikslélyje. Mazdaug nuo c; iki c;5 isiregistravimo, sékmingiau veiké modeliai su maZesné-
mis h reikSmémis. Tai nutiko dél to, kad ¢ia isiregistravimai buvo atliekami ne toje pat vietovéje
kaip paskutinis isiregistravimas, t.y. ¢,, € kl;, tuo tarpu ¢,,1 ¢ kl;. TaCiau nuo 20 isiregistravimo,
vietovés buvo spéjamos tiksliau tuo atveju, kai h reikSmés buvo didesnés — Cia isiregistravimai vy-
ko tose paciose vietovése ¢, cs11 € kl;. Parenkant didesne h reikSme sékmingiau atspéjamos tos
isiregistravimy vietoves, kai dviejy vienas po kito sekanciy isiregistravimy vietové lieka nepakitu-
si, kitaip tariant abu isiregistravimai priklauso tam paciam klasteriui. Didesné h reikSmé mazina
tikimybe, kad vartotojas sekanciu isiregistravimu iSeis i§ paskutinio lankyto klasterio. Tais atve-
jais, kai vartotojas keliauja tarp klasteriy, vietovés atspéjamos ne taip sekmingai. 14 paveikslelyje
matoma, kad tarp atliekant spéjimus nuo c; iki ¢ isiregistravimy, h reikSmeés didéjimas sumazino
sekmingy spéjimy atvejus 10%. Taciau nuo c3g iki ¢35 isiregistravimo sékmingy spéjimy atvejy
padaugéjo 10%.

Vietoviy spéjimo rezultatai pateikiami 15 paveikslélyje. Modeliavimai buvo atlikti trims var-
totojams, patenkantiems i skirtingas vartotojy grupes. Sékmingiausiai vietoves nuspéti pavyko
vartotojui id = 753, vidutiniSkai atspéta 85% atvejy. Siam vartotojui vietovés buvo sékmingai
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15 pav. Vietovés spéjimo pagal laika rezultatai skirtingiems vartotojy tipams.

spéjamos, nes 98% vartotojo naujy jsiregistravimy buvo jvykdyti ne toliau kaip 3km nuo paskuti-
nio isiregistravimo. D¢l to kai isiregistravimas ivykdavo viename i$ klasteriy, modelis sékmingai
nuspédavo sekancio isiregistravimo vietove, kadangi daZniausiai ji bidavo tame paciame klastery-
je. Vartotojui id = 3145 atspéti pavyko 55% isiregistravimy vietoviy. 76% vartotojo id = 3145
isiregistravimy buvo atlikti per 3km nuo pries tai atlikto isiregistravimo. Pras¢iausiai nuspéti vie-
toves sekési vartotojo ¢d = 50405 isiregistravimams. Lyginant su anksciau nagrinétais vartotojais,

Sis keliavo toliausiai, nes tik 46% isiregistravimy buvo atlieckami per 3km nuo prie$ tai atlikto
isiregistravimo.

5.1.5. Metodu palyginimas

Atliekant vietovés spéjimus skirtingi metodai ne vienodai sékmingai veikia skirtingiems varto-
tojams. Vartotojus iSskyrus i 3 grupes, kiekvienai grupei galima jZvelgti tam tikras metody veiki-
mo tendencijas. Pavyzdziui atliekant vietovés spéjimo pagal laika modeliavima, geriausi rezultatai
pasiekiami vartotojams i§ 2 grupés, nes jie atlieka isiregistravimus maZziausiais laiko ir atstumo
intervalais. Skirtingy metody veikimas vartotojui i§ 0 grupés vaizduojamas 13 pav.
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16 pav. Vietovés spéjimo rezultatai naudojant skirtingus metodus.
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Detaliau panagrinésime sekancio isiregistravimo vietoveés spé€jimy rezultatus, kai spéjimai at-
liekami vartotojui i§ 2 grupés. Modeliavimo rezultatai vaizduojami 16 pav. Modelis veiké sek-
mingiausiai, kai spéjimai buvo atliekami tik pagal vartotojo istorinius isiregistravimus. Siuo atveju
atspéta 58% isiregistravimy vietoviy. Grafike galima pastebéti, kad beveik viso modeliavimo me-
tu, $is metodas leido vidutiniskai atspéti apie 75% atvejy sékmingiausio veikimo metu. Isiregist-
ravimai buvo vykdomi tame paciame klasteryje kl;, kai spéjimai buvo atliekami geriausiai. Tai
pastebima nuo isiregistravimo cy4 iKi 30 C14,...,C32 € kl;. Prie§ atliekant isiregistravima cy4,
paskutinis jsiregistravimas buvo klasteryje kl,. Remiantis istoriniais isiregistravimais, tikimybeé
pereiti i klasterj kl; buvo P(cy4 € kli|ci3 € kly) = 0,5. Atitinkamai atlikus 1000 spéjimy Siam
isiregistravimui, modelis sékmingai nuspéjo vietove 476 kartus. Toliau vyke isiregistravimai iki
c32 buvo atliekami klasteryje kl,. Kadangi atliekant spéjimus pagal vietove, ivykus kiekvienam i$
isiregistravimy jis itraukiamas prie istoriniy duomenuy, tai kiekviena karta kai atlieckama isiregist-
ravimy tame pac¢iame klasteryje seka, tikimybe¢ pasilikti tame paciame klasteryje vis didéja. Siuo
atveju tikimybeé padidéjo nuo P(ci5 € kly|ciq € kly) = 0,75 iki P(esp € kly|es; € kly) = 0, 76.
Siam vartotojui tikimybé per 18 isiregistravimy pakilo tik 1 procentiniu punktu, nes tarp istoriniy
duomeny buvo daug isiregistravimy, atlikty po apsilankymo klasteryje kl;.

Legenda
o 61 72
* Nauiji jsiregistravimai X
x [siregistravimy klasteriai 0
62
[ ]
X
71
[ ]
X
65
64:063
70 68
50 0 50 100 150 200 km
I TN 00O O a0

17 pav. Vartotojo 2d = 15291 nauji isiregistravimai ir istoriniy isiregistravimy klasteriai.

Vietovés spéjimo tik pagal vartotojo istorinius duomenis metodas blogiausiai veike, kai forma-
vosi nauji klasteriai, arba kai buvo atliekami peréjimai tarp klasteriy, kuriy nebuvo aptikta tarp
istoriniy duomeny. 16 pav. nuo cgq iki c7g 1siregistravimo vidutinis teisingai atspéty vietoviy pro-
centas nukrito iki 30%. cgo bei cg; isiregistravimai vyko kl; klasteryje. Kadangi dauguma $io
vartotojo jsiregistravimy atliekami Siame klasteryje, abiejy isiregistravimy vietoves 75% atveju
buvo atspéjamos teisingai. Taciau cg; isiregistravimas buvo atliktas naujoje vietovéje, kuri nepa-
tenka i né viena i$ klasteriy. Kadangi tarp istoriniy duomeny i$ visy isiregistravimy vykusiy po
isiregistravimo kl; klasteryje tik 4% buvo atliekami naujose vietovése, modelis teisingai nuspéjo
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tik 4,4% isiregistravimy vietoviy. Sekantys jsiregistravimai cgo, . . ., cg7 taip pat buvo atliekami
nezinomose vietoveése. Tai galima pastebéti ir 17 pav. Lvykus cgg isiregistravimui i$ istoriniy duo-
meny pavyko suformuoti naujg isiregistravimo klasteri kly,. cg9 isiregistravimas buvo atliktas taip
pat kly; klasteryje, taciau tarp istoriniy duomeny nebuvo uZzfiksuotas né vienas atvejis kad isiregist-
ravimas klq; klasteryje biity atliktas po kito isiregistravimo tame paciame klasteryje. Todél Siuo
atveju nepavyko né karto teisingai atspéti isiregistravimo vietovés. Tuo tarpu czg taip pat ivyko
kly1, bet tarp istoriniy duomeny jau buvo aptiktas atvejis, kad isiregistravimas buvo atliekamas i
kliq 1 kli1. Todél jsiregistravimui c7o vidutiniS8kai buvo atspéta 19, 2% vietoviy.

Atliekant 16 pav. vaizduojamus vartotojo vietoves spéjimus tik pagal laika, buvo parinkta dide-
1é parametro h reik§mé. D¢l Sios priezasties, modelis vietoves spéjo sékmingiausiai, kai vartotojas
isiregistravimus atliko mazais laiko intervalais ir netoli klasteriy centry. Taciau sekancio isiregist-
ravimo vietovés nebuvo atspéjamos, kai isiregistravimai buvo atliekami nepazistamose vietoveése,
arba per didelj atstuma nuo paskutinio isiregistravimo. Todél nuo cgo iKi cgg 1siregistravimy ne-
buvo atspéta né viena vietove. Po cgg isiregistravimo susiformavo naujas klasteris kly;. cgo, Cro
isiregistravimai buvo atliekami klasteryje kl;; apie 10h laiko intervalais. Dél gana nedideliy laiko
intervaly tarp isiregistravimy ir dél nedidelio atstumo nuo paskutinio isiregistravimo iki klasterio
kl11, modeliuojant vietovés spéjimus jsiregistravimams cgg ir ¢z vidutini§kai buvo atspéta 77, 6%
ir 99, 7% vietoviy. Sékminga modelio veikima Siems jsiregistravimams taip pat lémé dideli atstu-
mai nuo jy iki kity klasteriy centry, vidutinis atstumas 421km, tuo tarpu atstumai tarp cgg, C7 ir
klasterio kl;; yra atitinkamai 0, 2km ir 2, 7Tkm. Lyginant su kitais vietovés sp&jimo biidais, vietovés
spéjimas pagal laika sékmingiausiai identifikavo isiregistravimy cgg ir c7o vietoves.

Siam vartotojui blogiausiai veiké vietovés spéjimo metodas, kai atsizvelgiama tik | draugy jsi-
registravimus. Vartotojas turi 17 draugu, kurie 1S viso atliko 1107 isiregistravimy. Jo draugai gana
tolygiai atliko isiregistravimus vartotojo klasteriuose. Viso modeliavimo metu tikimybeés isiregist-
ruoti kuriame nors i§ klasteriy svyravo nuo 5% iki 15%. Dél Sios priezasties modeliui vidutiniskai
pavyko atspéti 13% isiregistravimy vietoviy.

Antras geriausiai veikes metodas buvo vietovés spéjimas pagal vartotojo ir jo draugy istorinius
isiregistravimus. Vartotojas 74% isiregistravimy atliko k[; klasteryje. Sudarius peréjimo tikimybiy
matricg i§ vartotojo bei jo draugy isiregistravimy, tikimyb¢, kad sekantis isiregistravimas bus kl;
klasteryje, jei praeitas buvo atliktas tame pac¢iame klasteryje, beveik viso modeliavimo metu buvo
P(c; € kly|ci—1 € kly) = 0, 7. Tai leido gana tiksliai atspéti dauguma vietoviy, ta¢iau modelis taip
pat nesugebéjo sékmingai identifikuoti ty vietoviy, kurios buvo atliekamos toliau nuo k!/; klasterio.

Modeliuojant vietovés spéjimus pagal vartotojo ir jo draugy istorinius duomenis naudojant
5.1.3 skirsnyje aprayta metoda buvo parinkta parametro reik§mé o = 0, 5. Sio metodo rezultatai
viso modeliavimo metu buvo gana stabilis. Svyravo tarp 35% — 45%.

5.2. Rekomendacijuy teikimas

Teikiant rekomendacijas vartotojams svarbu ne tai ar modeliui pavyko sékmingai atspéti sekan-
¢io isiregistravimo vietove, o sugebéti pasitlyti vietoviy rinkini, kuriame vartotojas noréty apsilan-
kyti. Rekomendacijy teikimas Siame darbe buvo vykdomas kaip ir vietovés spéjimas. IS pradziy i$
istoriniy duomeny sudaromi isiregistravimy vietoviy klasteriai. Suskaiciavus peréjimo tarp klas-
teriy tikimybes, prie§ vartotojui atliekant isiregistravimus, kaip rekomendacijos jam pateikiama x
vietoviy. [vykus isiregistravimui patikrinama ar §is isiregistravimas vyko bent vienoje i§ vartoto-
jui pasialyty vietoviy. Jei isiregistravimas vyko sitlytose vietovése, laikoma, kad rekomendacija
pateikta sékmingai.
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Vietoviy klasteriai buvo sudaromi pasitelkiant Minimalios Kokybés Ribos algoritmg [13]. Su-
darant jsiregistravimy klasterius buvo naudotos ivairios minimalaus klasterio dydzio parametro
k bei maksimalaus atstumo iki klasterio centro r reikSmés. Sukonstravus jsiregistravimy klaste-
rius, 3.3.2 skyrelyje apraSytu metodu sudaryta peréjimo tarp klasteriy tikimybiy matrica. Kadangi
prie$ vartotojui v atliekant nauja isiregistravimg yra Zinomas paskutinio isiregistravimo klasteris
kl;, remiantis peré¢jimo tikimybiy matrica, gaunamas sekancio isiregistravimo vietovés tikimybiy
vektorius

(o, Hits - - - Hin)- (5.9

Tuomet sudaromas sekancio isiregistravimo vietovés tikimybiy vektorius remiantis vartotojo v
draugy isiregistravimy duomenimis. 5.1.2 skyrelyje aprasytu metodu sudaromos tikimybés sekanti
isiregistravima c,,, ., € C, vartotojui v atlikti klasteryje k/;. Siuo atveju sudarant tikimybes pagal
vartotojo draugy isiregistravimy duomenis, buvo imami tik dviejy geriausiy vartotojo draugy isi-
registravimai. Cia geriausia draugai yra vartotojai vy, vy, kuriy socialinis atstumas iki atitinkamo
vartotojo v yra maziausias, t.y. vg, v1 € 'y : dsoe(V, 00) < dgoe(V,v1) < dsoe(v,v;), Vo, € Ty 05 #
Vo, Vi # V1.

Sudarius tikimybiy pagal draugy isiregistravimus vektoriy (o, 1, . . ., ¢, ), Sis vektorius sude-
damas su peréjimo matricos tikimybiy eilute ir gaunami kiekvieno i$ klasteriy pateikimo rekomen-
dacijoms svoriai:

(T007 rcy, ... ,Tcn) - (ﬁiﬂ)ﬁilv o 7ﬁin) + (/C\Oa/c\ly oo ,/C\n) (510)

Pries parenkant isiregistravimy vietoviy rekomendacijas, jvertinama, ar vartotojui jmanoma
pasiekti kiekviena iS isiregistravimy klasteriy, jei paskutinis jo isiregistravimas buvo atliktas pries§
tan = t., —t.,_, laiko. Remiantis 5.1.4 skyrelyje apraSytu metodu klasterio pateikimo rekomen-
dacijai svoriui r¢; priskiriamas 0, kai per duota laiko tarpa tA vartotojas negali pasiekti klasterio
kl;:

rc, = 0, kai dmax < dgeo(lcm7 l{ilz)

Ciad,ue = ta mazs KUT gmqq yra prie§ modeliavima parenkamas maksimalaus greicio per valanda
parametras. Teikiant rekomendacijas buvo parinkta g,,., = 200km/h. Galiausiai parenkamos 2
didZiausius svorius turin¢ios vietoves ir jos vartotojui pateikiamos kaip rekomendacijos.

Atsitiktinai parinkus 21 vartotoja, turintj bent 30 isiregistravimy jiems buvo atliekami rekomen-
dacijy teikimai. Paveiksléliuose pateikiami agreguoti spé€jimy rezultatai, suskaic¢iuojant sekmingy
spéjimy vidurki pagal grupes, aprasytas 4.1 poskyryje.

Rekomendacijy teikimo modeliavimo rezultatai su minimalaus klasterio dydZio parametru k =
2 pateikiami 18 paveikslélyje. Maziausiai sékmingy rekomendacijy buvo pateikta tuo atveju, kai
parametro r reikSmeé buvo maZiausia. MazZa parametro r reikSmeé lemia tai, kad klasterio apimama
teritorija bus maZesné ir rekomendacijoje bus sitiloma konkretesné vietové. Dél Sios priezasties
didinant parametro r reikSme visi rekomendacijy teikimo rezultatai buvo geresni. Maziausig ita-
ka parametras 7 turéjo 0 grupés vartotojams. IS visy vartotojy grupiy, Siai grupei priklausantys
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18 pav. Rekomendacijy teikimo rezultatai skirtingoms parametro r reikSméms, naudojant paramet-
rak = 2.

vartotojai turéjo maZziausiai klasteriy tarp istoriniy duomeny ir buvo maZziausiai keliaujantys (Zr. 4
lentele). Todél didinant klasterio spindulj rekomendacijy teikimo rezultatai keitési maziausiai. Di-
dZiausia jtaka rekomendacijy teikimo rezultatams parametras r turéjo 2 grupés vartotojams. Sios

grupés vartotojai atliko daugiausiai isiregistravimy, todél jiems rekomendacijy teikimo rezultatai
buvo jautriausi parametro r pokyc¢iams.

© © 60 ©

g g g 60

[oX [oX Q.

[} [} %]

© © ©

s 5 40 S 40

[@)] [@)] (o)}

£ £ £

0 R B

P = 20 ¥ 20

0 10 20 30 0 10 20 30 0 10 20 30
|siregistravimo numeris |siregistravimo numeris |siregistravimo numeris
—— 0 grupé 40% —— 0 grupé 42% —— 0 grupé 44%
------ 1 grupé 57% ------ 1 grupe 58% ------ 1 grupeé 59%
- 2 grupé 48% - 2. grupe 51% 0 e 2 grupe 52%

(@r=20,5 ®)yr=3 ©)r==6

19 pav. Rekomendacijy teikimo rezultatai skirtingoms parametro r reikSméms, naudojant paramet-
ra k= 3.

Rekomendacijy teikimo modeliavimo rezultatai su minimalaus klasterio dydZio parametru k =
3 pateikiami 19 paveikslélyje. Didesné parametro k£ reikSmeé nei 18 paveikslélyje vaizduojamu at-
veju lémé geresnius rekomendacijy teikimo rezultatus. Padidinus reikalaujama minimaly klasterio
dydi, gauti klasteriai tiksliau atspindéjo vartotojams paZistamas vietoves. Vartotojams i§ 0 grupés
atliekant rekomendacijy teikima, didesné parametro £ reikSmé lémé ir didesni jautruma parametro
r pokyc¢iams.

Rekomendacijy teikimo modeliavimo rezultatai su minimalaus klasterio dydZio parametru k& =
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20 pav. Rekomendacijy teikimo rezultatai skirtingoms parametro r reikSméms, naudojant paramet-
ra k =>5.

5 pateikiami 20 paveikslélyje. Siuo atveju gauti geriausi rekomendacijy teikimo rezultatai. Taip
pat Cia pasiektas maZiausias jautrumas parametro r svyravimams. Keiciant r reikSmes kiekvienai
i§ grupiy gauti rezultatai svyravo per 1 procentinj punkta. Siuo atveju pasiekti geriausi rezultatai su
maZziausia r reikSme. Skirtingoms grupéms sékmingai pateikty rekomendacijy procentas svyravo
nuo 46% iki 52%, kai klasterio spindulys buvo r = 0, 5km.
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ISvados ir rekomendacijos

Siame darbe apibréziamos geografinio-socialinio konteksto uzklausos, pristatomos funkcijos,
reikalingos atlikti uzklausoms bei pademonstruojami uzklausy taikymo budai. Pristatomi kity au-
toriy darbai, nagrinéjantys geografinio-socialinio konteksto uzklausas ir jy taikymus. Geografinio-
socialinio konteksto uzklausy pagalba sukuriamas vietovés rekomendacijy teikimo modelis.

Struktiirinis ekvivalentumas yra tinkamas matas vertinti socialinius rySius tarp vartotojy socia-
liniame tinkle. Del i§ anksto parenkamy reikalaujamy klasterio kokybés parametry, Minimalios
Kokybes Ribos algoritmas yra tinkamas klasterizavimo algoritmas vartotojo pazistamy vietoviy
identifikavimui. Taip pat Siame darbe parodoma, kad Markovo grandiniy modelis gali btiti naudo-
jamas vartotojo isiregistravimy vietoviy spéjimams ir vietovés rekomendacijy teikimui.

Atlikus turimy duomeny analiz¢ buvo pastebéta, kad vartotojai vidutiniSkai per metus atlie-
ka po 40 isiregistravimy. Tokio isiregistravimy kiekio pakanka, kad juos bty galima panaudoti
uzklausy vykdymui. Pagal vartotojy ir jy draugy isiregistravimy charakteristikas, tarp turimy duo-
meny pavyko iSskirti 3 vartotojy grupes.

Siame darbe pristatomi ir jvertinami sekancios vartotojo isiregistravimo vietovés spéjimo al-
goritmai. Spéjimus atliekant pagal vartotojo vietove atsitiktinai parinktiems vartotojams, teisingai
nustatyta iki 80% vietoviy. Spéjimus atliekant kitais metodais gauti maZesni teisingai atspéty vie-
toviy procentai, taciau teisingai atspétos tos vietoves, kuriy nepavyko atspéti tik pagal vartotojo
istorinius isiregistravimy duomenis. Tai rodo, kad pagrindinis sekancios isiregistravimo vieto-
veés spéjimo parametras yra istoriniy isiregistravimy vietovés duomenys. Isiregistravimy laikas ir
vartotojo draugy isiregistravimai leidZia atspéti tas vietoves, kuriy atspéti vien pagal istorinius isi-
registravimy vietoviy duomenis negalima. Taip pat skirtingiems algoritmams spéjimo rezultatai
priklauso nuo vartotojo isiregistravimy tendencijy. Kuo vienas po kito einantys vartotojo isire-
gistravimai atliekami didesniais atstumais, tuo sunkiau teisingai nustatyti sekancio isiregistravimo
vietove pagal istorinius isiregistravimy duomenis. Taip pat, kuo daZniau vartotojas atlieka isire-
gistravimus, tuo tiksliau galima nustatyti sekancia vartotojo vietove pagal isiregistravimy laika.

Vietovés rekomendacijy teikimo rezultatai rodo, kad skirtingoms vartotojy grupéms, modelio
parametry pokyciai ne vienodai paveikia sekmingy rekomendacijy procenta. Taip pat Siame darbe
parodoma, kad rekomendacijy teikimo rezultatai labiausiai kinta, kai minimalaus klasterio dydis
parenkamas k = 2.
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Ateities tyrimy planas

Siame darbe sukuriamas vietovés rekomendacijy teikimo modelis gali biiti patobulintas dau-
giau atsiZvelgiant i vartotojy isiregistravimo laika. Kadangi naudotame duomeny rinkinyje nebuvo
tikslaus apraSymo kokiy laiko juosty atZvilgiu buvo matuojamas jsiregistravimy laikas, ¢ia nebuvo
atsizvelgta i tai, kuriuo paros metu atliekami isiregistravimai. Turint $ig informacija galima atlikti
tikslesnius vietoves spéjimus.

Egzistuoja kity peréjimo tarp klasteriy tikimybiy skai¢iavimo metody, kurie galéty biti iSban-
dyti siekiant gauti tikslesnius rekomendacijy teikimo rezultatus.

Zinant charakteristikas vietovés, kurioje atliekami jsiregistravimai, galima pateikti rekomenda-
cijas remiantis vartotojo pomégiais. Turint duomeny rinkini, kuriame atsispindéty vietoviy charak-
teristikos, galima patobulinti turimg rekomendacijy teikimo modelj.
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