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Resumen. El tipo de redes sociales que se basan en la ubicacién de sus usuarios
recibe el nombre de redes sociales basadas en localizacién (LBSN) y son un
medio oportuno para el andlisis del comportamiento espacio temporal de las
personas. Utilizando datos registrados en Foursquare, aplicacién para
dispositivos mdviles que provee a sus usuarios bisquedas personalizadas y
localizadas, se construy6 la red social de usuarios con actividades en lugares de
la Ciudad Auténoma de Buenos Aires entre 2009 y 2015. En este trabajo se
describen en primer lugar aspectos metodoldgicos para la recoleccion y
procesamiento de datos de redes sociales utilizando informacién publica, y en
segundo lugar se estudia las caracteristicas estructurales de la red social que
componen estos usuarios. Entre los hallazgos mds importantes se encuentra una
estructura fuertemente comunitaria, de mundo pequefio y con un grado neutral
de afinidad selectiva, que no se enmarca en una distribucién de grados de ley de
potencias.

Abstract. The type of social networks that are based on the location of their
users is called location-based social networks (LBSN). These networks are an
adequate means for spatio-temporal users’ behavior analysis. Using data from
Foursquare, an application for mobile devices that provides its users with
personalized and localized searches, the social network for users was built
based on activities within Buenos Aires Federal District between 2009 and
2015. In this paper in the first place the methodological aspects for the
collection and processing of social network data using public information is
described. Secondly the structural characteristics of this social network are
analyzed. Among the most relevant findings, we could see that the network has
characteristics of a strong communitary, small-world and neutral degree of
assortativity structure. It was also found that this network does not fit the
power-law degree.

Keywords: LBSN, Foursquare, social networks, geolocation, Buenos Aires,
social network analysis
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1 Introduccion

Las redes sociales basadas en localizacion (LSBN) se basan en la ubicacion de sus
usuarios y funcionan como un medio propicio para la investigacion de la sociabilidad
en el cruce de lo on-line y el contexto off-line, asi como la movilidad y patrones
espacio temporales.

El objetivo de este trabajo es describir las caracteristicas topoldgicas de las redes

sociales que conforman los usuarios de la plataforma Foursquare con actividades
geolocalizadas dentro de la Ciudad Auténoma de Buenos Aires (CABA). Se toma
como marco temporal para el andlisis al periodo comprendido entre diciembre del
2009 y marzo del 2015, debido a que el acceso a los datos se volvié mucho mas
restrictivo desde ese entonces.
Este trabajo estd parcialmente basado en los resultados de la tesis titulada “Redes
sociales basadas en geolocalizacion en la Ciudad Auténoma de Buenos Aires
(2009-2015)”, defendida en la Maestria en Explotaciéon de Datos y Descubrimiento
del Conocimiento de la Universidad de Buenos Aires.

1.1 Foursquare

La propuesta conceptual de la plataforma es la de recomendar venues (lugares) al
usuario de acuerdo con su buisqueda, gustos, hébitos, necesidades, localizacion
geografica, ranking de los lugares y comportamiento de los usuarios amigos.

Fig 1. Ejemplo de lugares recomendados por la aplicacién en base a una bisqueda y ubicacién
del usuario. En azul lugares recomendados y su ubicacion.

En la mencionada LBSN los usuarios pueden registrarse y compartir su localizacién
geografica marcando su presencia (check-in) en un sitio especifico (venue) que esté
localizado fisicamente cerca de donde se encuentra el usuario. Ademdas de realizar
check-in en venues, los usuarios pueden leer y publicar comentarios de sus
experiencias, asi como establecer vinculos en la plataforma con otros usuarios.
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1.2 Extension de las redes sociales localizadas

Para el periodo 2009-2015 considerados en este trabajo, se puede dar cuenta de
algunos indicadores claves sobre el uso de dispositivos moviles e internet para
comprender la extension de esta aplicacion disefiada principalmente para dispositivos
moviles.

A nivel local, tomando en cuenta datos del Banco Mundial [1] podemos observar
que la proporcién de hogares que poseian telefonia mévil en Argentina y que hicieron
uso de Internet desde el mismo fue del 48% para el afio 2010. Si bien no existen datos
respecto a la penetraciéon de las redes sociales en la Argentina para el periodo
analizado en el trabajo, se reconoce a Foursquare como la LBSN mads extendida a
nivel mundial durante el periodo considerado en este trabajo [2][3].

A nivel internacional, para el 2011 mas del 12% de los usuarios de teléfonos
méviles de Estados Unidos habfan usado su teléfono para LBSN tales como
Foursquare o Gowalla [4].

2 Meétodos

La obtencién de datos se realizé a través de la API de la plataforma. Debido a la
complejidad del proceso y las limitaciones del servicio, la recoleccién de datos fue
realizada a lo largo del periodo comprendido entre febrero del 2014 y marzo del 2015.

Se recorri6é exhaustivamente el espacio de la Ciudad de Buenos Aires, recolectando
todos los lugares registrados en la plataforma, para lo que fue necesario recurrir a
informacién geografica oficial con la localizacién de las 12373 areas geogrificas
(manzanas) de la ciudad. A tal efecto se trabaj6 con la base de datos Manzanero [5].
En la figura 2 se puede observar el resultado de este proceso.

Fig. 2. Lugares de CABA recolectados inicialmente (izquierda) y distribucion de los lugares
considerados en el andlisis (derecha).
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Los puntos amarilos en la figura de la derecha son lugares que tienen comentarios y
considerados en este trabajo por tal motivo. Como podemos ver, ambas distribuciones
se asemejan espacialmente sobre las comunas de CABA, las cuales fueron
segmentadas en 5 escalas de colores. Las escalas representan el nivel de densidad
poblacional, en donde el tono m4s claro representa comunas de mayor densidad. Se
observa que los lugares analizados se distribuyen en mayor medida en aquellos
espacios con alta densidad poblacional.

2.2 Procesos y componentes de software

En la figura 3 podemos observar un resumen de los procesos a alto nivel y soportes de
datos y software utilizados.
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Procesos
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Fig. 3. Diagrama a alto nivel de procesos, informacién y andlisis realizados.

En este trabajo se utiliz6 software libre en su totalidad tanto para la recoleccion,
procesamiento como andlisis de los datos. El uso conjunto de QGIS y PostGIS
permitié manipular la base de datos de manzanas de la CABA, convertirla a
coordenadas latitud-longitud y luego transformarla a una base de datos en
PostgreSQL para que pueda hacerse calculos espaciales necesarios para la interaccién
con la API de Foursquare. Para la integracion de datos desde la API y orquestacion de
procesos se utiliz6 Talend Open Studio.

Respecto al software utilizado para el andlisis de redes sociales, se escogié Python
para el procesamiento, SQL y el software de exploracién y visualizaciéon de redes
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Gephi (https://gephi.org/). En términos de paquetes para trabajo con grafos y analisis
de redes sociales, se utilizé principalmente NetworkX. En ambos casos los softwares
fueron vinculados a la base de datos desarrollada en PostgreSQL para facilitar el
procesamiento dindmico de los datos.

3 Procesamiento de datos

Una vez identificados todos los venues de la ciudad existentes en Foursquare, se
procedié a la recoleccion de comentarios dejados en los mismos, las personas que
habian dejado los comentarios y sus vinculos con otros usuarios.

Sobre el total de personas que dejaron comentarios en CABA, se procedi6 a excluir
los outliers univariadamente en base a su puntuacién transformado a una escala Z,
descartando el 0,5% de los usuarios mds alejado de la media de comentarios. Los bots
y agentes de publicidad en Foursquare, asi como otras redes sociales, han sido
detectados y analizados en diferentes estudios [6], y se encuentran ampliamente
extendidos [7].

Luego de la poda de usuarios con valores extremos, quedaron 31385 usuarios, con
las cuales se conformé el grafo de relaciones entre usuarios comentadores de venues
de CABA. El proceso de depuracién implicé también identificar a los usuarios tinicos
comentadores de los lugares, deduplicar los lazos entre los mismos y finalmente
identificar los componentes principales, por lo que se descartaron 5234 componentes
no conectados al componente principal considerado en este estudio.

Si bien no fue posible atribuirle una ubicaciéon geogrifica a cada uno de los
usuarios contemplados en el grafo, se pudo utilizar el contenido textual de los
comentarios que estas personas dejaron en CABA para ser clasificados segin el
idioma de los mismos mediante un modelo de clasificacién. A efectos practicos y
facilitar el andlisis se decidi6é dividir a los usuarios en dos grupos: hispanos parlantes
(78,2%) y no hispanos parlantes (21,8%).

4 Red social de comentadores en CABA

4.1 Conformacion del grafo

Debido a las caracteristicas que habilita la relacion entre usuarios en Foursquare, se
utilizé un grafo no dirigido y sin peso en sus aristas. A continuacién se puede
observar un esquema del grafo de usuarios junto con sus relacién a los venues,
representando cuales usuarios y relaciones son contemplados en el grafo.
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Fig. 4. Esquema de Grafo en relacién a comentarios y venues de CABA

Podemos observar que una misma persona puede tener comentarios en diferentes
lugares, asi como un amigo de un comentador puede ser: 1) comentador de un mismo
lugar, 2) comentador de un diferente venue o 3) ser amigo directo de primer grado de
una persona comentadora aunque no ha comentado en ningtn venue de CABA. El
tercer caso ha sido omitido de este trabajo.

4.2 Caracteristicas generales del grafo

Las redes sociales reales no son aleatorias, pero tampoco altamente regulares, poseen
caracteristicas unicas donde el orden y la estructura coexiste con el desorden en
distintas medidas. En las siguientes secciones se analizan algunas de estas
propiedades que nos permitirdn identificar la estructura general, comunidades y
caracteristicas de esta red social. Si bien hay numerosas métricas de centralidades, en
este trabajo se describe la red con los indices de centralidad cominmente utilizados en
el campo [8].

Se encuentra que muchas de estas métricas estdn correlacionadas entre si y
describen en parte las mismas propiedades, por lo que tan solo algunas de ellas son
suficientes a motivos practicos de andlisis de la red social [9].
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En la tabla 1 se puede observar un resumen del grafo y algunas de sus medidas.

Métrica Grafo
Nodos 31385
Aristas 229224
Componentes conectados 1
Grado promedio 14,6
Densidad 0,000465
Coef. Clustering Promedio 0,1304
Transitividad 0,0134

Tabla 1. Caracteristicas de grafo

En la figura 5 se listan las correlaciones mds significativas entre una matriz de
correlaciones para las medidas mds importantes. Estos altos valores de r son
esperables y han sido reportados anteriormente y se deben a los altos niveles de
asociacion que ocurren en datos organizados en redes.

Fig. 5. Valores de correlacion r de Pearson entre medidas de centralidad representadas en una
matriz de calor.
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Podemos identificar que el grado promedio es algo menor que el de otros estudios
[10][11] en la misma plataforma, pero las diferencias se pueden deber a la manera de
construccién del grafo analizado restringida solamente a usuarios con comentarios en
CABA.

En tanto a otras medidas de estructura de la red, se ha encontrado que el coeficiente
de clustering disminuye a medida que aumenta el grado de los nodos, indicando que
los nodos con mayor grado pueden estar haciendo un uso menos orientado a
relacionarse con verdaderas amistades, y en cambio establecen relaciones
indiscriminadas.

4.3 Afinidad selectiva

Las redes sociales reales suelen presentar caracteristicas de afinidad selectiva entre sus
nodos basado en sus atributos (edad, género, etnia, etc) como también por atributos
estructurales o propios de los nodos (grado de cercania, etc). Esta afinidad selectiva,
también suele llamarse homofilia en sociologia y mide la tendencia de las personas a
relacionarse con personas similares.

En primera instancia para analizar la afinidad selectiva de grados se analiz6 la
relacién entre el grado de los nodos y el promedio de grado de los vecinos de cada
uno de estos (figura 6).
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Fig 6. Asociacion entre el grado del nodo (eje x) y el promedio de grado de vecinos (eje y)

Se puede observar a simple vista una tendencia de afinidad selectiva negativa con un
valor de r de Pearson de 0,59, en donde nodos de mayor grado tienen vecinos con un
grado menor en promedio. Un patrén similar emerge cuando se analiza los grados de
los pares de nodos conectados, se observa que a medida que crece el grado de un nodo
se relaciona en mayor medida con nodos de menor grado.
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Finalmente este mismo patrén se comprueba con el coeficiente de Newman, el cual
fue -0,11, lo que nos indica que los nodos de la red estan en un grado intermedio o
neutral de afinidad selectiva con una tendencia a la afinidad selectiva inversa.

Este valor estd en concordancia con algunos estudios [12] donde proponen que las
redes reales tienen un bajo grado de afinidad selectiva de grado y en un 58% de ellas
se clasifican en un grado denominado “neutral” (entre -0,19 y +0,19). Este valor
también es consistente con el grado encontrado en otras redes sociales en linea como
Youtube [13].

Finalmente se estudié la afinidad selectiva no en base al grado sino a dos atributos
que resultaron significativos en el andlisis de la red: género declarado e idioma de los
usuarios clasificado en base a sus comentarios.

Para el caso de idioma de los usuarios, observamos en la tabla 2 que el 76,9% de
los nodos se relacionan con nodos de su mismo lenguaje, lo cual el coeficiente de
afinidad confirma con un valor positivo de 0,11. Mientras que el 73% de las aristas
conectan hispanos-hispanos, solo el 3,9% lo hace entre no-hispanos parlantes.

Sobre la totalidad de aristas que establecen las personas hispano parlantes, los
hispanos se relacionan en un 86% entre si. Mientras que considerando la totalidad de
relaciones que establecen los no hispano parlantes, en un 74% lo hacen con hispanos.

% Aristas no-hispano hispano Subtotal

no-hispano 3,9% 11,5% 15,4%
hispano 11,5% 73,0% 84,6%
Subtotal 15,4% 84,6% 100%

Tabla 2. Matriz de afinidad selectiva por clasificacion de idioma

En cuanto a la fraccién de nodos que se relacionan con el mismo género, esto es la
proporcidn de aristas que conectan entre si usuarias mujeres (10%) sumado a las
aristas que conectan usuarios hombres entre si (45,9%), suman apenas mas que el
55% del total de aristas. Por tal motivo se puede decir que la red social no es
homofilica desde el punto de vista de género, comprobandose al calcular el coeficiente
de afinidad selectiva para el género, el cual es de apenas -0,0078.

4.4 Ley de potencias

Es posible clasificar las redes segin su distribucién de grados. En la premisa original
de Barabdsi y Albert [14], afirmaron que una gran cantidad de redes reales presentan
una distribucién de ley de potencias, con una gran mayoria de nodos con bajo grado y
una poca cantidad de ellos con un alto grado [15]. Esta distribucién de grados
representa una de las tres propiedades principales que habitualmente se encuentran en
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las redes sociales, junto con las distancias cortas y el alto grado de clustering
(descritas en la seccion de redes de mundo pequefio). La ley de potencias no es solo la
menos intuitiva de estas propiedades sino la mas estudiada y debatida desde que se
describié a fines del siglo pasado [16]. Cabe resaltar que, si bien era de comiin
entendimiento que las redes sociales presentaban habitualmente esta propiedad, este
presupuesto estd bajo cuestionamiento en la actualidad [17].

Si bien en un primer andlisis la distribucién de grados en la red tiene una similitud
con la ley de potencias, se probé también la bondad de ajuste de distribuciones
alternativas, como la normal logistica (log-normal), o exponencial, entre otras. A tal
razén se compararon graficamente las distribuciones de la ley de potencia contra las
log-normal y exponencial, que podemos ver a continuacién.

109 100 102 109 100 102

Fig. 7. Cuadro izquierdo: Ajuste de distribucién para ley de potencias. Cuadro derecho: Ajuste
a log-lineal (verde) y exponencial estrecha (azul) segun distribucién de grado (eje x)

Si bien las dificultades en distinguir las distribuciones log-normal de la ley de
potencias son comunes [18], se evalu6 comparativamente, utilizando la razén de
verosimilitud para identificar cudl de las dos distribuciones se ajustaban mejor.

La distribucién log-normal (también llamada log-lineal) se ajusté mejor. El valor
de razén de verosimilitud entre la ley de potencia y la distribucién log-lineal fue de
-48.408. Este nimero es negativo ya que indica que es mds posible que la distribucién
se ajuste a la log-lineal. El valor de significancia de p fue < 0,001, por lo que se
descart6 que la ley de potencias sea la mejor distribucién tedrica que ajuste a la
distribucién de grados del grafo analizado.

El ajuste a una ley de potencias en redes sociales es un presupuesto actualmente
cuestionado dentro de la bibliografia citada, sumado a que estudios especificos de
LBSN han también caracterizado que la distribucién de grado ajusta parcialmente a la
distribucién log-lineal [19] mientras que otros lo describen como ley de potencias
[20].

4.5 Un mundo pequeiio
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Para comprobar si esta red social tiene estructura de mundo pequefio, con distancias
cortas y el alto grado de clustering, se procedi6 a realizar un experimento donde se
utilizaron 7 probabilidades de recableado (p), utilizando un algoritmo generador de
grafos basado en Watts-Strogatz. El algoritmo de Watts-Srogatz parte de una red en
forma de anillo (la cual asegura un alto valor de coeficiente de clustering), y recablea
aleatoriamente algunas de las aristas segiin una probabilidad p dada. Este recableo se
hace entre nodos alejados entre si para asegurar una creciente disminucién del camino
mas corto en promedio, alcanzando su mayor aleatoriedad en el cableado de nodos
cuando p=1.

Durante el experimento se mantuvieron las caracteristicas topoldgicas en cuanto a
cantidad de nodos (31385) y grado promedio para los mismos (14) que presenta el
grafo analizado en este trabajo. Se pueden observar resultados del experimento en la
tabla 3.

p Clustering promedio Camino mas corto promedio
0,000001 0,6923 1066,26
0,00001 0,6922 955,34
0,0001 0,6921 210,59
0,001 0,6902 40,03
0,01 0,6721 11,48
0,1 0,5078 5,81
1 0,0004 4,23

Tabla 3. Resultado del experimento para grafos aleatorizados usando Watts-Strogatz

Podemos observar que a medida que se incrementa la probabilidad de recableado p, el
coeficiente de clustering disminuye mucho més lentamente que el camino més corto
promedio del grafo, siendo que la caida del valor de clustering solo ocurre con grafos
con p muy alto.

En la figura 8 se puede observar con mds claridad el comportamiento de ambas
medidas utilizando una escala logaritmica para p.
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Fig. 8. Coeficiente de clustering C y camino mds corto L seglin p para experimento de grafos
aleatorizados usando Watts-Strogatz

Si tomamos en cuenta que el grafo analizado tiene un coeficiente de clustering
promedio de 0,148 y un valor de camino mas corto promedio de 4,23, podemos
concluir que no se encuentra en el extremo en que el recableado es totalmente
aleatorio, por lo que podemos clasificar esta red como una estructura espacial de
mundo pequefio.

Al mismo tiempo se ha encontrado valores similares para redes sociales como
Facebook [21], en donde la distancia promedio es de 4,7 y otras redes sociales en
linea [22] o LBSN como Foursquare, en donde la distancia promedio del camino mas
corto es menor a 6 y el coeficiente de clustering promedio es entre 0,18 y 0,26 [23].
Estas propiedades van también en linea con la naturaleza de mundo pequefio de las
LBSN [24] estudiadas.

4.6 Estructura comunitaria

La gran mayoria de las redes sociales tienen una estructura comunitaria [25]
compuesta por grupos, también llamados clusters, lo que significa que hay grupos de
nodos densamente conectados entre si y poco conectados con otros grupos.

Para la identificaciéon y particion de comunidades se utiliz6 la heuristica de
Louvain, basado en la optimizacién de la modularidad del grafo. Si bien el resultado
de la heuristica utilizada no es determinista, el mismo presenté resultados similares en
diferentes ejecuciones para segmentar en comunidades el grafo.

La modularidad resultado de la particién obtenida del grafo fue de 0,52. Este valor
indica una estructura de comunidad alta, en donde las aristas tienden a ser incidentes
entre nodos de la misma comunidad.
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Sobre un total de 37 comunidades identificadas, las mismas tienen un promedio de
848 nodos, con un maximo de 4229 y un minimo de 3 nodos. Podemos observar en la
figura 9 el diagrama de densidad Kernel de la distribuciéon del tamafio de las
comunidades.
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Fig. 9. Estimacién de densidad Kernel tamafio de comunidades
A modo de ejemplo, se observa en la figura 10 el grafo de una de las comunidades, de
menos de 200 nodos, la cual tiene la caracteristica de tener un 55% de usuarios

clasificados como no hispano parlantes (en color rosa), alejdndose de la distribucién
promedio de idiomas encontradas en otras comunidades.
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Fig. 10. Grafo de comunidad seleccionada. Hispano parlantes en verde. No hispano parlantes en
rosa. Tamaifio por centralidad de grado.

Esta comunidad, nos da un indicio de que las personas parecen relacionarse entre si de
acuerdo a su idioma, pero esto no parece ser extensible en gran medida para la
totalidad del grafo, y fue abordado en mas detalle en la seccién de afinidad selectiva.
Sin embargo al ser graficada sobre el mapa de la ciudad en la figura 11, se encontré un
indicio espacial de que las personas no hispano parlantes frecuentan sectores mas
concentrados de la ciudad que personas hispano parlantes, hipétesis que serd abordada
con mads profundidad en otro trabajo.

Fig. 11. Centroide geografico de los comentarios de cada integrante de la comunidad azul y
comunidad rosa. La composicién de hispano parlantes para la primera es del 55% mientras que
para la segunda es del 15%.

Finalmente, si bien la identificacién de comunidades es titil para descubrir
propiedades subyacentes en la red social que puedan ser exclusivas de esa comunidad
o luego extenderse al conjunto de la red, también es posible identificar cémo se
relaciona cada una de estas comunidades entre si, y entender la centralidad de cada
una de ellas para distintos intereses como difusién de mensajes o segmentacién de
usuarios.

5 Conclusiones y trabajos futuros
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En este trabajo se hace uso del analisis de redes sociales (SNA) para caracterizar los
aspectos estructurales de una red social basada en geo localizacién del 4mbito de la
Ciudad Auténoma de Buenos Aires. Adicionalmente se describe la metodologia
utilizada para la recoleccion, procesamiento y andlisis utilizando software de cédigo
abierto y fuentes de datos disponibles piblicamente en el estado y plataformas online.

En tanto caracteristicas de la red social analizada, se ha encontrado los siguientes
aspectos estructurales y propiedades:

- Se descarta que la ley de potencias sea la mejor distribucién tedrica que
ajuste a la distribucion de grados del grafo analizado, encontrando la distribucién
log-lineal como mas adecuada, en consonancia con la literatura académica mas
reciente al respecto.

- Se comprueba que la red presenta un bajo grado de afinidad selectiva
negativa, dentro de los pardmetros que presentan otras redes sociales similares.

- De igual manera, se comprueba la estructura de mundo pequefio,
coincidiendo con otros estudios.

- Por ultimo, se encuentra una estructura de comunidad alta y se describen las
caracteristicas estructurales distintas comunidades presentes.

Desde un punto de vista aplicado este estudio muestra la utilidad del enfoque de
grafos para analizar los comportamientos de los turistas en CABA. Y asi encontrar,
por ejemplo, zonas de la ciudad que estdn adquiriendo interés turistico, segmentado
por su regién de origen. También, el grado de conectividad hallado sugiere que
mediante un direccionamiento adecuado de las acciones de publicidad y marketing es
posible alcanzar niveles de difusién comparables a los que se obtendrian con
campafas mds costosas que busquen una alta saturacion.

En futuros trabajos se analizara el componente espacial de la red social, poniendo
en foco los vinculos entre los usuarios en relacién a la distancia espacial y estructura
de su red social. Si bien en la bibliografia se encuentra un acuerdo sobre que la
probabilidad de un vinculo entre dos usuarios decrece a medida que aumenta la
distancia geografica de los mismos [26][27], las caracteristicas e importancia de tal
relacién todavia siguen siendo debatidas segtin diferentes tipos de redes, plataformas y
paises, por lo que reviste de importancia analizar qué caracteristicas adquiere en el
ambito local.
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