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Abstract. User preferences are fairly dynamic, since users tend to exploit a wide
range of information and modify their tastes accordingly over time. Existing
models that capture the evolution of preferences in the music domain are very
restricted and do not take into account social influence. This work proposes
an analysis on the evolution of musical preferences of the users of a social mu-
sic network, using temporal networks of similarity. We found that few users
significantly vary their preferences. The tendency is similar artists and users
maintaining their similarities over time.

Resumo. As preferéncias dos usudrios sdo muito dindmicas, uma vez que eles
tendem a explorar uma vasta gama de informagéoes e modificar seus gostos ao
longo do tempo. Modelos existentes que capturam a evolugdo de preferéncias
no dominio de miisicas sdo muito restritos e ndo levam em conta a influéncia
social. Este trabalho propoe uma andlise sobre a evolucdo das preferéncias mu-
sicais dos usudrios de uma rede social de miisicas, utilizando redes temporais
de similaridade. Como resultado, foi detectado que poucos usudrios variam
significativamente suas preferéncias. A tendéncia é que artistas e usudrios se-
melhantes mantenham suas similaridades ao longo do tempo.

1. Introducao

O que direciona a evolugdo das preferéncias dos usudrios? Entender como essas pre-
feréncias evoluem € uma das tarefas de personaliza¢do mais importantes nos contextos de
recuperagdo da informacdo e sistemas de recomendacdo. Quanto mais se conhece sobre
o usudrio, melhor serd a qualidade dos itens recomendados a ele. De fato, a observagao
de como um usudrio modifica seus gostos e costumes ao longo do tempo tem sido ex-
plorada em diferentes dominios, como filmes [Siddiqui et al. 2014], leitura de noticias
[Pereira et al. 2016] e visdes politicas [Macropol et al. 2013]. No dominio da misica o
cendrio ndo € diferente. Estudos na drea de psicologia indicam que o gosto musical das
pessoas muda e evolui ao longo do tempo [Bonneville-Roussy et al. 2013].

Nesse contexto de evolugdo de preferéncias musicais, os trabalhos em geral
propdem observagdes sobre as variagdes dos géneros musicais e artistas com base em atri-
butos como popularidade e periodicidade de audi¢ao [Kapoor et al. 2013]. Uma outra li-
nha de pesquisa busca por modelos de aprendizado da evolugdo das preferéncias musicais
levando em conta a sequéncia de musicas ouvidas em playlists [Moore et al. 2013]. Ne-
nhum desses estudos, entretanto, levam em consideracao a influéncia social que o usuério



sofre durante o processo de evolugcdo das suas preferéncias musicais. De acordo com
a psicologia, influéncia social é quando o comportamento de uma pessoa faz com que
outra pessoa mude de opinido ou execute uma a¢do que, de outro modo, ndo executaria
[Michener 2005]. As redes sociais sdo instrumentos propicios para a ocorréncia de tal
fendmeno, pois elas naturalmente facilitam a constru¢do de relagdes entre pessoas que
compartilham os mesmos interesses. Nelas, usudrios conectados trocam informagdes so-
bre novas tendéncias, preferéncias de consumo e opinides entre seus pares. Em especial,
analisar a evolugdo dessas redes torna-se interessante para a compreensao temporal de tais
relacdes sociais [Aggarwal and Subbian 2014].

Tendo como motivagdo o cendrio descrito, neste trabalho € investigada a evolucao
do gosto musical dos usudrios da rede social de musicas This Is My Jam' (TIMJ), uti-
lizando técnicas de andlise de redes sociais temporais [Holme 2014]. A proposta é mo-
delar duas redes temporais de similaridade — uma entre artistas e outra entre usudrios,
e analisi-las separadamente. As redes temporais de similaridade sdo aquelas em que os
nos estdo ligados com base em alguma semelhanga entre eles em um determinado mo-
mento. Similaridade entre artistas significa que dois artistas sdo semelhantes se hd uma
grande interseccao entre seus publicos. No contexto de usudrios, dois usudrios similares
sdo aqueles que compartilham do mesmo gosto musical. Entender como esse grau de
semelhanca se altera ao longo do tempo nessas redes leva a compreensao da evolucao das
preferéncias dos individuos.

O objetivo principal do trabalho é verificar se as preferéncias musicais dos
usudrios realmente mudaram ao longo do tempo. Para tanto, as seguintes perguntas de
pesquisa serdo respondidas: (1) artistas semelhantes em relacdo ao seu publico mantém
a semelhanca ao longo do tempo? (2) Usudrios com mesmo gosto musical evoluem de
maneira similar compartilhando das mesmas preferéncias? A originalidade deste trabalho
estd na proposta do uso de redes temporais de similaridade para andlise da evolucdo das
preferéncias dos usudrios sobre dados no dominio de musica.

2. Trabalhos Correlatos

Evolucao das preferéncias. A maioria dos trabalhos que tratam sobre a evolugdo das
preferéncias do usudrio tém como objetivo a recomendagdo de itens com base na varia¢ao
dos perfis de cada usudrio [Felicio et al. 2016]. No dominio de mdusicas, o trabalho
[Moore et al. 2013] desenvolveu um modelo probabilistico que incorpora o tempo para
explorar como as preferéncias musicais de uma populagdo evoluem. A ideia é representar
usuarios e musicas em um espaco Euclidiano, no qual suas posi¢des mudam ao longo do
tempo, demarcando a trajetéria da evolugdo. Em [Summers and Popp 2015] os autores
buscam por padrdes de musicas ouvidas de acordo com diferentes contextos. O objetivo é
identificar uma relag@o por exemplo, entre musicas natalinas e a época de Natal, com foco
na predi¢ao da proxima musica a ser tocada em uma playlist. Sao trabalhos de motivacao
similar a esta proposta, porém nao utilizam técnicas de anélise de redes temporais.

Analise de Redes Temporais. De acordo com [Aggarwal and Subbian 2014] existem
duas maneiras de analisar uma rede que evolui ao longo do tempo: através de métodos
de manutencdo e através de métodos analiticos. No primeiro, é desejavel manter os re-
sultados de um processo de minera¢do de dados continuamente ao longo do tempo. Por
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exemplo, em tarefas como predicdo de links e deteccao de comunidades (clusterizacdo)
deseja-se sempre manter os modelos atualizados e com boa acurdcia a medida que a rede
evolui. No segundo, a ideia € quantificar e entender as mudangas que ocorreram na estru-
tura da rede. Tais modelos estdo focados em analisar a mudanga, ao invés de apenas se
ajustarem a ela. Este trabalho adéqua-se a essa segunda maneira de analisar uma rede em
evolucdo — por meio do entendimento das mudangas.

Redes de Similaridade. Modelar a similaridade entre pessoas na forma de rede ndo
¢ uma tarefa nova, tendo sido aplicada nos dominios de percepcdo visual em pin-
turas [Felicio et al. 2016] e co-autoria de artigos cientificos [Silva et al. 2015]. Em
[Cano 2004] sdo analisadas redes de similaridade entre artistas no dominio da musica,
porém a evolugdo dessas redes ndo € levada em conta.

3. Modelagem das Redes

A andlise foi conduzida sobre a rede social de musicas This Is My Jam (TIMJ). Nela, os
usudrios podem compartilhar suas musicas favoritas com seus seguidores. Apenas uma
musica pode ser compartilhada por vez - o jam atual, que dura no madximo uma semana
no status dos usudrios. Além disso, os usudrios podem curtir o jam de outros usudrios.
A base de dados da TIMJ foi liberada por [Jansson et al. 2015] e contém 219.940 artis-
tas, 132.299 usuarios e 2.095.441 jams, referente ao periodo de 26/08/2011 a 26/09/2015.
As andlises apresentadas neste artigo levam em consideracao periodos trimestrais, tota-
lizando 17 instantes de tempo. Foram geradas duas redes de similaridade, descritas a
seguir.

3.1. Rede de Similaridade entre Artistas (art-art)

Nessa rede os nds sdo os artistas e as arestas ocorrem entre artistas que interpretam as
musicas compartilhadas como jam por um usudrio em comum em determinado intervalo
de tempo. O peso das arestas € definido pelo numero de usudrios em comum. Formal-
mente, tem-se: A = (V, E), onde A é uma rede ndo-dirigida, ponderada, sendo V' o
conjunto de artistas, e cada aresta e = (u,v,t) € F para u,v € V, indica que u e v sdo
intérpretes de jams compartilhados no instante ¢ por um mesmo usudrio. A funcio peso
¢ definida por w : F — N, sendo w(e) o nimero de usudrios em comum entre u € v em
t. Foi definido empiricamente um limiar de similaridade o = 20 que atua como um filtro
sobre a rede, onde F = {e|w(e) > a}.

3.2. Rede de Similaridade entre Usuarios (usr-usr)

Na rede nao-dirigida ponderada usr-usr os nds sdo os usudrios e as arestas indicam a
similaridade entre eles com base nos artistas em comum que foram compartilhados como
jam em um determinado instante de tempo. O peso das ligacdes representa a forca da
similaridade (tie strength [Brandao and Moro 2017]) entre os nds, calculado em funcdo
da quantidade de artistas em comum que dois usuarios compartilharam ao mesmo tempo.
Formalmente, tem-se i/ = (V, E), onde U é um grafo ndo-dirigido, ponderado, sendo V'
o conjunto de usudrios, e cada aresta ¢ = (u,v,t) € E indica que u e v sdo usudrios
que compartilharam o mesmo artista como jam no tempo . A funcdo peso € definida por
w : F — N, sendo w(e) o nimero de artistas compartilhados em comum entre v e v em
t. Também foi definido um limiar de similaridade o = 100 para filtro sobre a rede, onde
E = {eJw(e) > a}.



A Tabela 1 resume as caracteristicas das redes implicitas analisadas neste trabalho,
extraidas da base de dados TIMJ. Na Tabela 2 estdo as propriedades que garantem que as
redes geradas sdo redes do mundo real [Zafarani et al. 2014], com distribui¢ao de graus
seguindo a lei de poténcia, alto coeficiente de clusterizacdo e baixo comprimento médio
de caminho entre os nos.

Tabela 1. Descricao das redes implicitas geradas a partir da rede social de
musicas This Is My Jam.

Rede #nos # arestas Semantica Limiar de Similaridade («)
art-art 1670 3588 similaridade entre artistas 20
usr-usr 4388 9567 similaridade entre usuarios 100

Tabela 2. Descricao das propriedades que garantem que as redes implicitas de
similaridade geradas a partir da rede social de musicas sao redes do mundo real.

Propriedade art-art usr-usr
distribui¢cdo dos graus lei de poténcia lei de poténcia
coeficiente de clusterizag¢ao local médio 0,548 0,743
comprimento médio do caminho 4,57 3,849

3.3. Relacao entre Redes de Similaridade e Preferéncias do Usuario

A ideia de investigar as preferéncias do usudrio utilizando similaridade baseia-se no fato
de que uma mudanca na similaridade é um indicio de que os usudrios estdo mudando seus
gostos musicais. Do ponto de vista dos artistas, 0os nds densamente conectados indicam
que aqueles artistas sdo ouvidos pelos mesmos usudrios e, portanto, sdo similares em
relacdo ao seu publico. Com o passar do tempo, os artistas podem deixar de ser, tornarem-
se ou manterem-se similares. Quanto mais mudangas nessa similaridade, mais os usudrios
estdo mudando suas preferéncias. De fato, a rede art-art prové uma visao da evolucao das
preferéncias do usudrio de uma maneira global. Os usudrios podem, por exemplo, mudar
suas preferéncias com base no lancamento de novos artistas ou musicas ou com base em
acontecimentos como falecimento ou indicag¢do para prémios.

Em relacdo a similaridade entre usudrios, a intuicdo da rede usr-usr é que os
usudrios estao conectados com base na semelhanga entre suas preferéncias musicais. Uma
mudanca estrutural da rede pode indicar que os usuarios estdo deixando de ter gostos pa-
recidos e tornando-se similares a outros. E uma visdo do usudrio em relacdo aos demais
membros da comunidade musical, portanto uma evolu¢do de maneira local. Uma pessoa
pode mudar suas preferéncias com base em influéncias recebidas do meio externo no seu
dia-a-dia, deixando de ser similar aos seus pares até entao.

4. Metodologia

A analise temporal das redes de similaridade foi baseada em snapshots de cada instante de
tempo (trimestre). Logo, ndo € uma abordagem incremental, pois cada métrica foi obtida
baseada em apenas um instante de tempo, esquecendo o passado.



4.1. Métricas de Rede

Foram definidas as métricas ponte, influéncia e versatilidade para anélise local dos nés das
redes. Cada nd (artista ou usudrio) tem o seu comportamento em relacao a essas métricas.
Também foi analisada a maneira como os nds evoluem em relacao as suas vizinhangas ou
comunidades. Tais definicdes sdo descritas a seguir.

1. Comunidades: foi utilizada a métrica modularity [Newman 2006] para deteccao
de comunidades em redes. Ela indica o quanto a estrutura de comunidade encon-
trada foi criada aleatoriamente. Assim, deseja-se dividir a rede em particdes de
modo que se a probabilidade de dois nds se conectarem aleatoriamente for baixa,
eles devem estar na mesma parti¢do e vice-versa [Zafarani et al. 2014]. No con-
texto de similaridade, tem-se que dentro de cada particdo encontrada pela métrica
estdo os nds mais similares entre si.

2. Ponte: os “ndés ponte” sdo aqueles que ligam duas ou mais comunidades,
mantendo a rede conexa. A métrica utilizada foi a centralidade betweenness
[Brandes 2001]. Essa medida indica o qudo importante o né € para conectar ou-
tros nés. Em redes de similaridade, um né com alto valor de ponte € aquele que
concentra caracteristicas dos nés das comunidades que ele conecta.

3. Influéncia: um né influente € aquele importante para os nés da sua vizinhanga. A
métrica PageRank [Brin and Page 1998] foi utilizada para detectar a influéncia de
um no6 nas redes de similaridade. Um né com alto grau de influéncia na rede de
similaridade tem interferéncia sobre seus pares, que por sua vez também tém alto
grau de influéncia e assim por diante. Na similaridade entre artistas, por exemplo,
um artista influencia demais artistas parecidos com ele.

4. Versatilidade: a versatilidade indica o qudo préximo um né estd dos demais nos
darede. A métrica de centralidade closeness [Brandes 2001] foi utilizada. Quanto
maior o closeness, mais similar € o n6 em relacdo aos demais nds da rede, repre-
sentando portanto um “né eclético”.

4.2. Analise e Avaliacao da Evolucao das Redes

Uma primeira anélise da evolugao foi conduzida baseada em insights obtidos por meio da
visualizacdo das redes. De fato, técnicas de visualizacdo de redes temporais tém sido pro-
postas [Beck et al. 2017] e auxiliam na compreensdo do problema em analise. O layout
temporal gerado pela ferramenta DyNetVis [Linhares et al. 2017] foi utilizado, bem como
as visualizagdes estruturais geradas pela ferramenta Gephi [Bastian et al. 2009].

As comunidades foram avaliadas com base em nds selecionados. Dado um né
v € V, para cada instante de tempo ¢, sua comunidade C} foi detectada. Depois, a
persisténcia de tal comunidade foi obtida por meio do coeficiente de Jaccard:
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onde n = 17 corresponde a quantidade de instantes de tempo analisada. Quanto
mais proximo de 1, maior € a persisténcia da comunidade de v.

Por fim, a avaliacdo da evolugdo de todos os nds das redes ocorreu em funcao da
varidncia var.(v) de cada né v € V em relacdo a uma métrica de centralidade local ¢
durante n instantes de tempo, definida como:



n - 2
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onde n € 17 representando a quantidade de instantes de tempo e = € a distribui¢ao
da centralidade ¢ do n6 v.

5. Resultados Obtidos

As redes de similaridade entre artistas e usudrios foram analisadas de forma que a
evolucdo de cada uma leva a conclusdo sobre a evolucdo das preferéncias dos usudrios
de maneira global e local, respectivamente.

5.1. Como foi a evolucao dos artistas?

Uma visdo estrutural, estatica, da rede art-art é dada na Figura 1(a). E possivel observar
que nao € uma rede densa e que é composta por diversas comunidades, em sua maioria,
pequenas.
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Figura 1. Visao geral das redes art-art (a) e usr-usr (b). As cores indicam a
comunidade e o tamanho dos nds indica a influéncia. Alguns dos artistas mais
influentes estao em destaque.

A visualizacdo temporal da rede de similaridade entre artistas, mostrada na Fi-
gura 2(a), ilustra a intensidade de comunicag¢ao em relacdo aos 200 nés mais populares
ao longo do tempo. No layout temporal, os nds sdo posicionados no eixo vertical e cada
instante de tempo no eixo horizontal ilustra as arestas existentes entre 0os nds naquele
momento [Linhares et al. 2017]. E uma perspectiva de atividade temporal na rede. Po-
pularidade [Zafarani et al. 2014], no dominio dos artistas, indica aqueles que mais apa-
receram como jam nos perfis dos usudrios considerando todo o periodo. Sdo os artistas
mais curtidos. Pode-se perceber uma interag@o intensa entre os trimestres 2 e 8 na rede de
similaridade, ou seja, uma grande quantidade de artistas populares foram ouvidos pelos
mesmos Usudrios.

Desconsiderando a evolug@o temporal, a Tabela 3 lista os 10 artistas que se des-
tacam na rede estdtica, considerando todo o periodo de aproximadamente 4 anos. E uma
visdo geral da rede de similaridade art-art, que ndo prové informagdo sobre a evolugdo
temporal de tais artistas. E interessante observar que os artistas Radiohead, David Bowie
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Figura 2. Visualizagao temporal das redes de similaridade considerando
os 200 nos mais populares de cada dominio, durante aproximadamente 4
anos com granularidade diaria. Visualizacdo gerada pelo software DyNetVis
[Linhares et al. 2017].

e R.E.M. sdo aqueles mais centrais em relacdo a todas as métricas calculadas. Em termos
de preferéncias, a andlise estdtica leva a conclusdo de que sdo os artistas mais preferidos
da comunidade de musicas TIMJ.

Tabela 3. Top-10 artistas com maiores valores médios das métricas locais. Artis-
tas que se repetiram em todas as métricas estao em destaque.

Ponte Influéncia Versatilidade
1 Radiohead Radiohead Radiohead
2 Art Pepper n Zoot Sims | Irene Dalis David Bowie
3 Ramones David Bowie The Beatles
4 Queen R.E.M. Queen
5 Pretenders Little Jimmy Dickens The Rolling Stones
6 Rick Derringer Art Pepper n Zoot Sims | Bob Dylan
7 Pale Saints Ramones Nick Cave
8 David Bowie Beastie Boys R.E.M.
9 R.E.M. Joe McPhee Quartet The Kinks
10 | Billie Holiday Pretenders Nina Simone

A Tabela 4 ilustra a evolugdo dos top-10 artistas com maior variancia das métricas
locais. A primeira conclusao é que as métricas sdo complementares e nao necessariamente
a variancia em relacdo a uma, leva a variancia em relacdo as demais. Os artistas que mais
variaram em relacdo a versatilidade ndo variaram em relacdo a influéncia e ponte. Ja entre
ponte e influéncia houve uma sobreposicao de 5 artistas dentre os 10 que mais variaram. A
variancia da centralidade para cada um dos artistas na Tabela 4 mostra que as preferéncias
dos usudrios que os escutaram oscilaram ao longo do tempo. Em determinados momentos,
Ramones e Pretenders, por exemplo, foram muito influentes, em outros deixaram de ser.

As comunidades na rede de similaridade entre artistas representam os grupos de
artistas que sao ouvidos pelos mesmos usudrios. Pelos insights visuais, dois padroes
de evolucdo de comunidades foram detectados na rede. O primeiro corresponde as co-
munidades que existiram durante todo o tempo de observacdo (~ 4 anos), ou seja, uma
quantidade representativa de nds que faziam parte de uma comunidade no primeiro ins-
tante de tempo permaneceu conectada durante os demais instantes. O segundo refere-



Tabela 4. Top-10 artistas com maior variancia para cada uma das métricas locais.
Artistas que se repetiram em pelo menos duas métricas estdao em destaque.

Ponte Influéncia Versatilidade
1 Art Pepper n Zoot Sims | Irene Dalis Ronnie Dyson
2 Ramones Little Jimmy Dickens Dire Straits
3 Pretenders Art Pepper n Zoot Sims | Kanye West
4 Radiohead Radiohead Roberta Flack
5 Rick Derringer Beastie Boys Aphex Twin
6 Pale Saints Joe McPhee Quartet Flower Travellin’band
7 Queen Pretenders Refused
8 Billie Holiday Ricky Nelson Self
9 The Damned Ramones Nicki Minaj
10 | R.Seiliog Rick Derringer Rocket Ship

se as comunidades que surgiram e desapareceram ao longo da evolucdo. A Figura 3
ilustra a evolugc@o de duas comunidades durante trés trimestres. A primeira, cujo no
base € Radiohead, possui o comportamento persistente durante a evolucao da rede, com
com(Radiohead) = 0,76. A segunda, com Ricky Nelson como artista base, apenas se
tornou volumosa no instante t = 15, sendo com(RickyNelson) = 0,13.

Ricky, Nelson Ricky, Nelson Ricky Nelson
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Figura 3. Evolucao de duas comunidades a que pertencem Radiohead e Ricky
Nelson em trés instantes de tempo diferentes. Radiohead pertence a uma comu-
nidade persistente. Ricky Nelson pertence a uma comunidade efémera.

A Figura 4 ilustra a evolucio da influéncia de determinados artistas. E um heatmap
no qual quanto mais escura a cor, maior a influéncia. E possivel observar que a influéncia
de artistas como Radiohead e Arctic Monkeys se manteve alta na maior parte do tempo.
Entretanto, para os demais artistas, o comportamento detectado € que em geral o pico de
influéncia dura de 2 a 3 trimestres. E uma observacio complementar aquela obtida pela
andlise da evolucdo das comunidades.

Por fim, o comportamento da variancia de todos os nds da rede para cada uma
das métricas € mostrado na Figura 5. A média das variancias tende a zero, ou seja, a
maioria dos artistas manteve seus valores de centralidade ao longo do tempo, com baixos
indices de variacdo. A distribuicdo da quantidade de artistas e suas respectivas variancias
¢ mostrada nos histogramas. Os top-10 artistas na Tabela 4 estdo entre os outliers dos
boxplots. A conclusdo € que as preferéncias dos usudrios ndo variaram em relagdo a
grande maioria dos artistas. Artistas que eram ouvidos por determinados usudrios em
comum no inicio, permaneceram sendo ouvidos pelos mesmos usudrios em comum.

5.2. Como foi a evolucao dos usuarios?

A rede de similaridade entre usudrios possui caracteristicas de evolucao diferentes da rede
de similaridade entre artistas. E uma rede mais densa, porém com menos comunidades,
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Figura 4. Heatmap baseado na influéncia dos artistas. Quanto mais escuro,
maior a influéncia. Os artistas da figura sdao aqueles que em pelo menos um
instante de tempo estiveram dentre os 5 mais influentes.
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Figura 5. Comportamento da variancia dos artistas durante o periodo observado
em relacao as métricas de ponte, influéncia e versatilidade.

sendo estas mais bem definidas de acordo com os insights de visualizagc@o (Figura 1(b)).

No contexto de usudrios, popularidade foi definida em fun¢iao do nimero de segui-
dores que os usudrios possuem. Quanto mais seguidores, mais popular é aquele usudrio.
Observando a Figura 2(b), a rede usr-usr é esparsa quanto a interacao entre os usudrios
populares, que, consequentemente, ndo sao similares quanto as suas preferéncias musi-
cais. A conclusdo € que usudrios populares formam comunidades de usudrios similares a
eles e que essas comunidades em geral ndao se misturam.

A evolugdo consiste em, a cada trimestre, uma comunidade se destaca com grande
volume de interacdes entre os nds pertencentes a ela, com um né central sempre em
destaque quanto as trés métricas investigadas. Tal comportamento pode ser observado



pelo heatmap na Figura 6, que explora a evolu¢do da métrica de influéncia para alguns
usudrios. Os usudrios destacados sdo aqueles que em pelo menos um trimestre estiveram
dentre os 5 mais influentes. Diferentemente da rede de artistas, em todos os trimestres,
cada um dos 5 usudrios mais influentes pertencem a comunidades distintas. A conclusao
¢ que as comunidades nessa rede sdo efémeras, ou seja, ndo existe um grupo de usudrios
similares que perdura durante todo o periodo de observacdo. Além disso, 0s usuarios
nao estiveram ativos o tempo todo na comunidade. Os picos de interacdo mostram que a
participacdo na rede social, compartilhando artistas favoritos, € sazonal.

Tempo (trimestre)
2 3 4 5 6 7 8 9 10

Figura 6. Heatmap baseado na influéncia dos usuarios. Quanto mais escuro,
maior a influéncia. Os usuarios da figura sao aqueles que em pelo menos um
trimestre estiveram dentre os 5 mais influentes. Para todos os trimestres, os 5
mais influentes pertencem a comunidades diferentes.

O comportamento da variancia entre as centralidades de toda a rede usr-usr é
mostrado na Figura 7. Assim como na rede de artistas, na rede de usudrios, a variancia
da maioria dos nés nao foi significativa, tendendo a zero. Quando os usudrios estiveram
ativos na comunidade, eles se mantiveram similares. Ou seja, 0s mesmos usudrios escu-
taram os mesmos artistas em comum durante o periodo de observagdo. A conclusdo é
que nao houve variagdo nas preferéncias da maioria dos usudrios da rede, uma vez que
mantiveram suas similaridades.

5.3. Discussao

E importante ressaltar que os resultados obtidos possuem as seguintes limitacdes: (i)
granularidade de tempo escolhida (trimestre). A variacdo da granularidade pode levar a
conclusdes diferentes. (ii) O limiar de similaridade () escolhido empiricamente. Quanto
menor o limiar, mais conexdes existirdo na rede e vice-versa. Foi conduzida uma variagcao
empirica de 10 valores diferentes para cada rede, na qual todas as redes geradas conti-
nuaram com propriedades do mundo real [Zafarani et al. 2014]. Como as anélises nao
investigaram variagdes menores, focando apenas no comportamento das massas, o limiar
nao restringe as conclusdes obtidas. (iii) Existéncia de muitos dados nulos, representando
falta de atividade dos usudrios. E caracteristica da rede TIMJ a existéncia de usudrios
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Figura 7. Comportamento da variancia dos usuarios durante o periodo obser-
vado em relacao as métricas de ponte, influéncia e versatilidade.

sazonais, que ndo registraram atividades na rede durante todo o periodo de observagao.
Tais usudrios podem ter mudado suas preferéncias musicais, porém deixaram de utilizar
a TIMJ.

6. Conclusao

Este trabalho é uma contribui¢do no campo de ciéncia de dados aplicada: uma andlise
temporal sobre uma base de dados utilizando técnicas de mineracdo e andlise de redes so-
ciais. Foi conduzida uma anélise sobre a evolucdo das preferéncias musicais dos usudrios
de uma rede social de musicas. A proposta foi modelar o dominio através de redes tem-
porais de similaridade. Foi detectado que a maioria dos artistas e usudrios semelhantes
mantiveram suas similaridades ao longo do tempo, levando a conclusdo de que as pre-
feréncias musicais da maioria dos usudrios ndo mudaram significativamente. Os usudrios
sdo ecléticos em relacdo a diversidade de artistas que apreciam, porém tal diversidade é
mantida ao longo do tempo. Como trabalho futuro, pode-se utilizar o modelo de similari-
dade proposto aplicado a recomendac¢do de miusicas. Além disso, usar outras métricas de
rede e atributos do dominio como géneros musicais sao extensdes naturais deste trabalho.
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