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Introduzione

Lo sviluppo esponenziale del Web, verificatosi negli ultimi anni, ha visto
l’affermarsi di una nuova era sociale, quella dei Social Media.

L’avvento dei social media ha rivoluzionato gli spazi di interazione quotidiana
tradizionali, presentandosi come un’opportunità in più che ha inciso molto nella
sfera relazionale delle persone. I social media, infatti, hanno avuto una notevole
influenza sulla società, modificando abitudini tradizionali e strategie aziendali.
Il gigantesco volume di dati prodotto dagli utenti dei social media può essere
utilizzato per descrivere eventuali dinamiche e comportamenti nella vita delle
persone; l’obiettivo della Social Media Analysis è l’estrazione di informazione utile
in diversi contesti applicativi analizzando grandi volumi di dati provenienti da
social media.

In molti social media l’analisi di dati geolocalizzati consente di rilevare luoghi
geografici rilevanti, denominati Point of Interest (PoI); considerando che un punto
di interesse è generalmente identificato dalle coordinate di un singolo punto risulta
difficile abbinarlo con le traiettorie degli utenti. A tal proposito è necessario
estendere l’oggetto di ricerca ad un area bidimensionale, la regione di interesse
(Region of Interest, o in breve RoI) che delimita i confini di un determinato punto
di interesse; proprio per questo motivo si parla di RoI mining per descrivere
tecniche di data mining utilizzate per descrivere il corretto partizionamento dei
dati geografici in base ai criteri di interesse.

In questo lavoro di tesi viene proposta una nuova metodologia, denomi-
nata SMA4ADT (Social Media Analysis for Automatic Detection of user
Trajectories), che utilizza le informazioni contenute nei dati provenienti dai so-
cial media per individuare, con un’elevata accuratezza, le RoI e la traiettorie
utente. Essa è caratterizzata da tre fasi principali:

1. l’estrazione automatica delle keywords, ovvero delle parole chiave, che iden-
tificano i luoghi di interesse di cui si vuole calcolare la RoI. Queste chiavi
sono usate per raggruppare i dati in base al luogo di riferimento, poichè
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ciò consente di aumentare il livello di parallelismo e la scalabilità dei passi
successivi del workflow.

2. l’estrazione delle RoI utilizzando un approccio automatico di clustering pa-
rallelo, che, partendo dai dati raggruppati dei social media, sfrutta algoritmi
di clustering per identificare le RoI in modo efficiente.

3. l’estrazione delle traiettorie generate dagli utenti per scoprire comportamenti
e modelli di mobilità delle persone analizzando gli elementi dei social media
geotaggati.

Sono stati effettuati diversi esperimenti per stimare il grado di accuratezza e
la scalabilità della metodologia proposta su più nodi computazionali; il dataset
utilizzato è stato costruito a partire dal social media Flickr su due aree precise,
Roma e Parigi considerando nello specifico 21 punti di interesse per area. In
particolare, i risultati ottenuti dimostrano che la tecnica proposta garantisce la
migliore accuratezza in termini di chiave identificate, definizione delle RoI, e
rilevamento delle traiettorie rispetto alle principali tecniche esistenti.

La metodologia proposta ha fornito risultati piuttosto soddisfacenti in tutte le
fasi di cui essa si compone; per quanto riguarda l’estrazione delle keywords, i livelli
di accuratezza raggiunti dimostrano che mediamente si ottengono keywords più
significative per l’area rilevata. Con la fase di estrazione delle regioni di interesse,
invece, i livelli di accuratezza raggiunti sono superiori alle altre metodologie presenti
in letteratura e in linea con quelli ottenuti con la tecnica G-RoI. L’accuratezza
delle RoI, infine, è avvalorata anche dalla maggiore precisione ottenuta nella fase
di rilevamento delle traiettorie utente, derivate come sequenze di spostamento tra
RoI.

Per quanto riguarda l’organizzazione dell’elaborato, nel primo capitolo vengono
discussi i principali concetti della Social Media Analytics, dalla sua definizione,
fino alla descrizione delle varie fasi di cui si compone. Nel capitolo, si affronta
anche il problema dell’analisi dei Big Data, evidenziandone le principali sfide
e le possibili soluzioni. Nel secondo capitolo viene introdotto il modello di pro-
grammazione basato su Grafo orientato aciclico ed uno dei framework più
utilizzati Apache Spark descrivendone funzionamento e principali componenti.
Il terzo capitolo descrive nel dettaglio la metodologia proposta e implementata,
descrivendo singolarmente ogni task di cui essa si compone. Il quarto e ultimo
capitolo, infine, descrive invece i risultati ottenuti in termini di accuratezza e
scalabilità del sistema.
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