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Abstract

The advances in wireless communication and positioning devices like Global Positioning Sys-

tems (GPS) has generated significant interest in the field of analyzing and mining various pat-

terns present in spatio-temporal data. The pervasiveness of location-acquisition technologies

(GPS, GSM networks, etc.) have enabled convenient logging of location and movement his-

tories of individuals. Also a location based social network (LBSN) not only represents social

relations among actors, but also allows them to share and access their physical locations. Here,

the physical location consists of instant location of an individual at a given timestamp and the

location history that an individual has accumulated in a certain period. The increasing avail-

ability of large amounts of spatio-temporal data pertaining to the movement of users has given

rise to a variety of application. Managing, understanding, querying and mining the collected

location data are important issues for these applications.

This thesis addresses various issues related to understanding, querying and mining spatio-

temporal data of moving objects and inter-connected moving objects (through social networks).

We start with defining a Spatio-Temporal-Social (STS) data model and algebra which captures

both non spatial and spatial properties of moving users along with their social inter-connections.

It is a high level, programming language independent data model with three levels of data

abstractions. At first level, raw observations are defined. Then these observations are mapped to

data types and operations to capture spatio-temporal data and social network inter-connections

and define the second level of the model. The third level is formalized and structured level,

represents user’s view of data. It shows the data as connected objects with spatial and non-

spatial properties associated with them. By applying this data model and related algebra, we

mine individual’s location history to determine interesting locations, optimal meeting points,

etc., and query social network users for their spatio-temporal locations, social inter-connections,

influences, their common check-ins, etc.

i



Then, we address the problem of identifying interesting and temporal interesting locations

in a city. GPS Trajectory datasets of various users are aggregated and analyzed by applying

STS algebra and interesting locations are determined. Our next work focuses on scheduling the

meeting for varying number of users who are situated in geographically distant locations of a

city and have varying traveling patterns. We extend the work of previous authors in this domain

and determine optimal meeting point by incorporating some real life constraints like varying

travel patterns, flexible meeting point and considering road network distance.

Finally, we determine the impact of structural patterns hidden in the nodes of social net-

works and external environment changes on the spatio-temporal mobility patterns of the users.

We explore how network and spatial properties and external factors affect the number of check-

ins and influences made by users.



 
 
 

सार 
 
बेतार सचंार और ग्लोबल पोिजशिनंग िसःटम (जीपीएस) जसेै पोिजशिनंग िडवाइसेस में अिममों ने 

ःपेिसओ-अःथायी डेटा में मौजदू िविभन्न पैटनोर्ं के िवशे्लषण और खनन के के्षऽ में महत्वपूणर् रुिच पैदा 
की है। ःथान-अिधमहण तकनीकों (जीपीएस, जीएसएम नेटवकर्  आिद) की व्यापकता ने व्यिक्तयों के 

ःथान और आंदोलन इितहास के सिुवधाजनक ूवेश को सक्षम िकया है। इसके अलावा ःथान 

आधािरत सोशल नेटवकर्  (एलबीएसएन) न केवल अिभनेताओं के बीच सामािजक सबंंधों का 
ूितिनिधत्व करता है, बिल्क उन्हें अपने भौितक ःथानों को साझा करने और उन तक पहंुचने की 
अनुमित भी देता है। यहां, भौितक ःथान में िकसी व्यिक्त के तत्काल ःथान िदया गया है जो िकसी िदए 

गए टाइमःटैम्प और उस ःथान के इितहास में होता है िजसे िकसी व्यिक्त ने एक िनिश्चत अविध में 
जमा िकया हो। उपयोगकतार्ओं के आंदोलन से सबंंिधत ःथरै-अःथायी डेटा की बड़ी माऽा में बढ़ती 
उपलब्धता ने िविभन्न ूकार के आवेदनों को जन्म िदया है। एकिऽत ःथान डेटा ूबंिधत करना, 
समझना, पूछताछ करना और खनन करना इन अनुू योगों के िलए महत्वपूणर् समःयाएं हैं। 
 
यह थीिसस वःतुओं, चलने वाली वःतुओं और अतंर-जड़ेु चलती वःतुओं (सोशल नेटवकोर्ं के माध्यम 

से) के ःपष्टीकरण-अःथायी डेटा को समझने, पूछताछ और खनन से सबंंिधत िविभन्न मदु्दों को 
सबंोिधत करता है। हम एक ःपैितओ-टेम्परल-सोशल (एसटीएस) डेटा मॉडल और बीजगिणत को 
पिरभािषत करने से शुरू करते हैं जो उपयोगकतार्ओं को अपने सामािजक अतंर-कनेक्शन के साथ 

घूमने के गरै-ःथािनक और ःथािनक गणुों को कैप्चर करते हैं। यह डेटा ःतरों के तीन ःतरों के साथ 

एक उच्च ःतर, ूोमािमगं भाषा ःवतंऽ डेटा मॉडल है पहले ःतर पर, कच्चे अवलोकनों को पिरभािषत 

िकया जाता है िफर इन अवलोकनों को डेटा ूकार और सचंालन के िलए मपै िकया जाता है तािक 

ःपािटयो-अःथायी डेटा और सोशल नेटवकर्  इंटर-कनेक्शन ूाप्त हो सके और मॉडल के दसूरे ःतर को 
पिरभािषत िकया जा सके। तीसरा ःतर औपचािरक और सरंिचत ःतर है, डेटा के उपयोगकतार् के दृँय 

का ूितिनिधत्व करता है। यह आंकड़ों को उनके साथ जड़ेु ःथािनक और गैर-ःथािनक सपंित्तयों के 

साथ जड़ुी वःतुओं के रूप में िदखाता है। इस डेटा मॉडल और सबंंिधत बीजगिणत को लागू करने से, 

हम िदलचःप ःथानों, इष्टतम मीिटंग प्वाइंट, आिद को िनधार्िरत करने के िलए व्यिक्तगत ःथान के 

इितहास का उपयोग करते हैं, और उनके सामािजक िनयमन ःथानों, सामािजक अतंर-कनेक्शन, 

उनके आम चेक-इन, रुिचयों के िलए सोशल नेटवकर्  उपयोगकतार्ओं से पूछते हैं , गितिविधयों, आिद 
 



िफर, हम शहर में िदलचःप और अःथायी िदलचःप ःथानों की पहचान करने की समःया को 
सबंोिधत करते हैं। एसटीएस बीजगिणत और िदलचःप ःथानों को लाग ू करने से िविभन्न 

उपयोगकतार्ओं के जीपीएस शैिजगोरी डेटासेट को एकिऽत और िवशे्लषण िकया जाता है। हमारा अगला 
काम उन उपयोगकतार्ओं की सखं्या को अलग करने के िलए बैठक का िनधार्रण करने पर कें िित है, जो 
शहर के भौगोिलक दृिष्ट से दरू ःथानों में िःथत हैं और अलग-अलग याऽा पैटनर् हैं। हम इस डोमेन के 

िपछले लेखकों के काम को िवःतािरत करते हैं और कुछ वाःतिवक जीवन बाधाओं को शािमल करते 

हुए याऽा के पैटनर्, फ्ल एक्वाययम मीिटंग प्वाइंट और सड़क नेटवकर्  दरूी पर िवचार करके इष्टतम 

मीिटंग िबंद ुिनधार्िरत करते हैं। 
 
 
अतं में, हम सोशल नेटवकर्  के नोड्स में िछपे हुए सरंचनात्मक पैटनर् के ूभाव और उपयोगकतार्ओं के 

ःपेिसओ-अःथायी गितशीलता के पैटनर् पर बाह्य वातावरण पिरवतर्न को िनधार्िरत करते हैं। हम पता 
लगाते हैं िक नेटवकर्  और ःथािनक सपंित्तयों और बाह्य कारकों का उपयोग एफआईपी उपयोगकतार्ओं 
द्वारा िकए गए जांचकतार्ओं की सखं्या और उनके द्वारा िकए गए कायोर्ं के अनुसार करता है। 
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