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Abstract. The information diffusion processes in online social networks are di-
rectly affected by how individuals interact with each other, as well as how they
adopt behaviors on these platforms. Understanding how individuals act and
propagate their actions in social networks is of fundamental importance in va-
rious contexts, such as politics, economics, and culture. This study aims to
characterize and model user engagement with music by considering their social
interactions, which define a network, and their musical habits, which define their
profile. Applying the methodology to the context of Linkin Park’s musics on the
Last.fm platform helps clarify the roles of user profiles and their interrelations
in the diffusion of musical engagement behavior.

Resumo. Processos de difusdo de informacdo em redes sociais online sdo dire-
tamente afetados pela forma como individuos se relacionam uns com os outros,
além da forma como adotam comportamentos nessas plataformas. A compre-
ensdo da forma como individuos agem e propagam suas a¢oes em redes sociais
€ de fundamental importancia em diversos contextos, como politica, economia e
cultura. Este trabalho tem como objetivo caracterizar e modelar o engajamento
de usudrios a musicas considerando suas interacdes sociais, que definem uma
rede, e seus hdbitos musicais, que definem seu perfil. A aplicacdo da metodolo-
gia ao contexto de miisicas da banda Linkin Park na plataforma Last.fm ajudam
a esclarecer quais os papeis dos perfis dos usudrios e das suas inter-relagcoes
na difusdo do comportamento de engajamento musical.

1. Introducao

Com a crescente transformacgdo digital da nossa sociedade, tem havido um grande au-
mento no engajamento de usudrios em plataformas de redes sociais online, contribuindo
para o espalhamento de informacdes através desses ambientes [Al-Garadi et al. 2018,
Badawy et al. 2018, Tasente 2020, Allcott and Gentzkow 2017, Ferreira et al. 2021].
Processos de difusiao de informacao sao diretamente afetados pela forma como individuos
se relacionam uns com os outros, o que pode ser observado em diferentes cendrios, como
politica [Tasente 2020, Badawy et al. 2018], saide [Henneberger et al. 2021] e economia
[Seaman et al. 2017]. Modelos de redes sociais, que representam pessoas como nds e suas
interacdes como arestas, trazem grande contribui¢do para a compreensdo do fendmeno de
difusdo de informacdo, ja que permitem a descricdo da heterogeneidade intrinseca das
ligacdes entre os elementos [Pastor-Satorras and Vespignani 2001].



Através do estudo de processos de difusdo de informagdo em redes sociais on-
line, é possivel obter informacOes valiosas sobre como a atuacdo de politicos nes-
sas plataformas podem ajuda-los a vencer eleicdes [Nguyen 2018], como noticias fal-
sas sdo espalhadas [Allcott and Gentzkow 2017] e como grupos sdo coordenados em
torno de discussdes politicas [Ferreira et al. 2021] e como comportamentos sao ado-
tados [Jha and Verma 2024] em relacdo a produtos de entretenimento, como filmes
[Smith et al. 2018] e musicas [Babul et al. 2024, Rosati et al. 2021], que € o foco deste
trabalho. A forma como as pessoas descobrem, escutam e compartilham musicas tem
sofrido uma profunda transformacao causada pela popularizacao de plataformas de strea-
ming e redes sociais voltadas centradas nessa temdatica [Babul et al. 2024]. Neste trabalho,
pretende-se investigar o engajamento de usudrios a musicas como um processo de difusao
em uma rede social. Particularmente, estamos interessados em compreender como aspec-
tos relacionados ao perfil de consumo de musica de usudrios e suas conexdes com outros
usudrios em uma rede social refletem sua adocao a novas musicas.

O estudo aqui apresentado € realizado a partir da observacdo do comportamento
de usudrios na Last.fm !, uma plataforma de streaming e recomendagio musical que ar-
mazena os habitos de escuta de seus usudrios a partir da coleta de outras plataformas como
Spotify, Apple Music e Deezer. A Last.fm fornece integracao social, o que possibilita aos
seus usudrios acompanhar habitos musicais de seus amigos e interagir com outros usudrios
com gosto musical semelhante. Mais especificamente, este trabalho explora musicas da
banda Linkin Park (LP), uma banda de rock estadunidense que alcangou sucesso mundial
nos anos 2000. Em 2017, a banda enfrentou uma tragédia com a morte do vocalista Ches-
ter Bennington, levando a uma pausa em suas atividades. Um dos principais motivos para
a adog¢do da Linkin Park como objeto de estudo se da pela recente mobilizacao em torno
da banda apds o antincio, em setembro de 2024, de seu retorno com uma nova vocalista,
Emily Armstrong, que gerou intensos e controversos debates entre grupos de fas.O hype
em torno da banda foi, entdo, potencializado na ocasido do langcamento do disco “From
Zero”, em dezembro de 2024, contendo musicas inéditas. Assim, este trabalho aproveita
a movimentacao sobre a Linkin Park nas redes sociais e concentra suas andlises e resul-
tados na investigacao da adocao de musicas da banda em um periodo de 15 semanas em
torno do lancamento do disco “From Zero”, entre o fim de 2024 e inicio de 2025.

E possivel encontrar trabalhos na literatura que exploram o processo de di-
fusdo de informacdo a partir de informacdes explicitas sobre o contato entre pes-
soas para a ado¢ao de uma determinada ideia, como € o caso de [Babul et al. 2024] e
[Zhu et al. 2021]. Entretanto, na maior parte dos trabalhos que apresentam estudos sobre
processos de difusdo em rede ([Mgnsted et al. 2017, Traag 2016, Leskovec et al. 2007,
Aral and Nicolaides 2017, Cencetti et al. 2023]), ndo € possivel haver uma clareza sobre
a forma como ocorre o contato entre os individuos, o que pode ser visto como um grande
desafio na modelagem do fenomeno. Assim, pode-se partir da hipdtese que o processo
de difusdo pode ser modelado tomando como base uma na observagao da atividade de
usudrios em uma janela temporal, considerando seus perfis de comportamento (hdbitos
musicais, nesse caso). O processo de ado¢do de um comportamento por um grupo de
usudarios pode ser investigado do ponto de vista de andlise do fendmeno de propagacao da
ideia ou informacdo, mas também do ponto de vista de um modelo de difusdo. Modelos
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de processos de difusdo sdo, em grande parte, inspirados por modelos epidemioldgicos
e, de fato, a difusdo em redes sociais pode se assemelhar, com frequéncia, a curvas de
contracdo de doengas contagiosas [Pastor-Satorras and Vespignani 2001], o que justifica,
inclusive, a descricdo de musicas populares como “virais” [Rosati et al. 2021]. A pro-
babilidade de ativacdo de nds em redes sociais estd associada a velocidade do espalha-
mento, mas também a propria estrutura topoldgica da rede, que tem um papel central
no fendmeno [Newman 2002, Pastor-Satorras and Vespignani 2001]. E possivel apontar,
fundamentalmente, duas familias de modelos de difusdo de informagao baseados em mo-
delos epidemioldgicos, uma baseada em threshold [Granovetter 1978] e uma baseada em
cascatas de informacdo [Kempe et al. 2003]. Em uma perspectiva passiva, em modelos
baseados em threshold um né € ativado, isto €, adota um comportamento, quando seus
vizinhos estdo ativos em uma propor¢ao maior que determinado limiar. Em uma perspec-
tiva ativa, modelos baseados em cascata consideram que cada né ativado tem uma chance,
com uma determinada probabilidade, de ativar seus vizinhos. Neste trabalho, o fendmeno
de ado¢do de musicas em uma rede social online € investigado sob o ponto de vista do
Independent Cascasde Model (ICM), baseado em cascatas de informacao.

Entdo, o objetivo principal deste trabalho € investigar o engajamento de usudrios
a musicas considerando suas interacdes sociais, que definem uma rede, e seus hdbitos
musicais, que definem seu perfil. Dessa forma, a seguinte Questao de Pesquisa € levantada
para guiar a metodologia aqui apresentada: “Como o engajamento de usudrios a miisicas
pode ser caracterizado e modelado como processo de difusdo de informacdo?”. Para
construir uma resposta a essa questido central, duas questdes de pesquisa auxiliares sao
levantadas: QP1: “Como é possivel caracterizar o comportamento de usudrios em relacdo
a ado¢do de um comportamento?”; QP2: “Quais os papeis dos perfis dos usudrios e das
suas inter-relagoes na difusdo de um comportamento de engajamento musical?”

Os experimentos descritos neste trabalho sdo aplicados, especificamente, a
musicas da banda Linkin Park na plataforma Last.fm e, obviamente, a generalizacao dos
resultados apresentados neste trabalho tem sua validade ameacada por limitacdes e vie-
ses intrinsecos aos contextos onde as generalizacdes sdo realizadas. Porém, € importante
apontar que, do ponto de vista metodoldgico, este trabalho define um framework mais ge-
ral, que pode ser aplicado a qualquer plataforma que tenha o funcionamento semelhante
(onde usudrios se seguem e possuem um perfil de comportamento) e a qualquer banda,
podendo, inclusive, ser estendida a outros cenarios onde seja possivel observar a adog¢ao
de comportamentos, seja um posicionamento ideologicamente orientado ou o consumo
de outros produtos de entretenimento, como filmes e séries.

2. Trabalhos relacionados

A difusdo de informacdo em redes sociais tem sido investigada em diversos contex-
tos, como economia [Seaman et al. 2017], saide [Henneberger et al. 2021] e politica
[Ferreira et al. 2021]. Além disso, diversas plataformas sdo consideradas pelos estu-
dos, explorando a caracterizagdo da dindmica em redes sociais considerando diferentes
abordagens. Por exemplo, Badawy ef al. tomam como base o Twitter para investi-
gar a propagacdo de uma ideologia politica de usudrios, buscando a caracterizacdo da
manipulagdo de seu posicionamento em relacdo a campanha presidencial de 2016 nos
EUA [Badawy et al. 2018]. Tasente considera o Facebook para caracterizar a atuagao
de bots para a manipulacdo da opinido publica e a rapida difusdo de informacdo ndo



verificada a respeito do referendo sobre o Brexit [Tasente 2020]. Uma discussdo mais
aprofundada sobre a dindmica de noticias falsas é explorada por Allcott e Gentzkow,
que investigam sua origem e propagacdo em redes sociais, de uma forma mais ampla
[Allcott and Gentzkow 2017]. Ferreira et al. modelam uma rede de co-comentaristas
de posts no Instagram para caracterizar a evolucdo das comunidades de usudrios e dos
tépicos por eles discutidos a respeito de elei¢des presidenciais no Brasil e na Italia
[Ferreira et al. 2021].

A dinamica social é também estudada por diversos autores do ponto de vista da
adocao explicita de um determinado comportamento, como € o caso do trabalho de Aral
e Nicolaides, que investiga as relagdes entre as pessoas em uma rede social de corrida e
encontra evidéncias de contdgio social da pratica de corrida [Aral and Nicolaides 2017].
Considerando, especificamente o contexto de adocao de musicas musicas, Babul et al.
analisam como conexdes sociais influenciam a descoberta de misicas no Spotify, demons-
trando que interacdes entre usudrios afetam recomendagdes e padrdes de engajamento
musical [Babul et al. 2024]. Além disso, ele investiga a influéncia de fatores contextuais,
como proximidade social e caracteristicas da rede, na ado¢do de novas musicas. Jha et al.
investigam como os usudrios interagem com contetido musical em plataformas de redes
sociais, como Twitter e Instagram [Jha and Verma 2024]. Os autores analisam padrdes de
compartilhamento, comentérios e curtidas relacionados a musicas, além de explorar como
algoritmos de recomendacao influenciam o engajamento.

O processo de propagacao de adocdo de musicas em redes sociais pode também
ser estudado a partir da simulagdo de modelos, como € o caso do trabalho de Rosati et
al., que parte da premissa que disseminacdo de musicas entre as pessoas segue padroes
que podem ser descritos por modelos epidemioldgicos e utiliza o modelo SIR para carac-
terizar o engajamento de usudrios da plataforma MixRadio [Rosati et al. 2021]. Padrdes
de comportamento de usudrios na Last.fm sdo investigados por Aljanaki et al., que des-
crevem a forma como as pessoas consomem musica e interagem socialmente na rede
[Aljanaki et al. 2010].

3. Materiais e métodos

3.1. Descricao dos dados

A metodologia proposta neste trabalho para a caracteriza¢ao da ado¢@o de um artista por
usudrios de uma redes social online e a simulacdao da difusdo dessa adogdo € genérica
o suficiente para tornar sua adaptacdo e aplicacdo a outros artistas, contextos temporais
e, até mesmo, outras plataformas de redes social. Entretanto, o escopo do trabalho foi
mantido em uma rede social online especifica — Last.fm —, e em um momento especifico
— as semanas que antecederam e sucederam o langcamento de um novo disco (From Zero).
Os dados foram coletados utilizando a API oficial da plataforma, que fornece, para um
usudrio especifico, diversas informacdes, das quais foram utilizadas: faixas e artistas es-
cutados em cada semana e os usudrios por ele seguidos. Vale apontar que a API impde
um limite na coleta de 50 usudrios seguidos para cada usuério.

Para a coleta, foi definido um conjunto de usudrios utilizados como fonte da busca
— que neste trabalho serdo chamados de usudrios—ego. A partir de cada usudrio-
ego, foram coletadas as informacdes de todos os usudrios por ele seguido e, para cada
um desses, as informacdes dos seguidos, sucessivamente, até um nivel de profundidade



trés. Foram definidos como usudrios-ego os 250 maiores fas da banda Linkin Park, como
fornecidos pela propria plataforma do Last.fm e este € um critério totalmente arbitrario,
escolhido apenas para buscar que os dados envolvessem, de fato, alguma dinamica sobre
a banda. A coleta foi realizada durante 15 semanas, no intervalo entre 01 de setembro
e 15 de dezembro de 2024. Ao final, foram coletados os seguintes dados sobre 234000
usudrios: as faixas e artistas escutados em cada semana, que determinam o perfil de con-
sumo musical de cada usudrio, assim como os usudrios por eles seguidos, que permitem a
construcao de uma rede social.

3.2. Modelo de rede

A partir da coleta dos dados sobre usudrios do Last.fm com base nos 250 maiores fas
de Linkin Park na plataforma e, a partir deles, uma busca em uma profundidade trés, foi
construida uma rede social, que serve como objeto principal para a aplicacdo da meto-
dologia proposta neste trabalho. Essa rede social pode ser representada por um grafo
direcionado G = (V, E), onde V € o conjunto de vértices, que representa os usudrios da
Last.fm, e E € o conjunto de arestas (v;, v;), que representa que um usudrio representado
pelo vértice v; segue um usudrio representado por v;. Cada aresta de £ € ponderada pela
similaridade do perfil de consumo musical dos usudrios envolvidos na interacdo. Foram
definidas duas ponderagdes, wj‘]‘fti“as e wf’;‘»i"as, representando a similaridade entre v; € v; em
relac@o ao perfil de artistas e faixas escutados, respectivamente. O peso w;; € calculado

, . . . P P
artravés da similaridade de Jaccard, tal que w; ; = %,
i J

(ou faixas) escutadas pelo usudrio representado por v; na base de dados.

onde P, é o conjunto de artistas

3.3. Modelo de difusao de informacao

Considerando a rede social modelada pelas interagdes dos usudrios da Last.fm, como
previamente descrita, o0 modelo Independent Cascade Model (ICM) foi aplicado com o
objetivo de simular a difusido da ado¢do de musicas da banda Linkin Park pelos usudrios
representados. O ICM € amplamente utilizado para simular a difusdo de informacao,
influéncia ou comportamentos em redes sociais e é baseado na ideia de que a difusdo
ocorre em passos discretos.

O funcionamento do modelo comeca com a ativagdo de um conjunto inicial de
nos chamados de sementes da difusdao. Em cada passo ¢, cada n6 v; que foi ativado na
rodada anterior £ — 1 tem uma tnica chance de ativar cada um de seus vizinhos inativos
v;. A ativagdo ocorre com probabilidade p;;. Se v; € ativado, ele muda para o estado ativo
e pode tentar ativar seus vizinhos na proxima rodada. Se v; falha em ativar v;, nenhuma
tentativa futura serd feita por v; para ativar v;. O processo termina quando ndo ha mais
ativagdes em uma rodada, ou seja, quando nenhum novo né € ativado.

Tomando como base a rede social representada por G, foi realizada uma inversao
na diregdo das arestas. No modelo de rede original, uma aresta (v;, v;) € E indica que um
usudrio representado por v; € V' segue um usudrio representado por v; € V. Porém, no
processo de difusdo, € mais intuitivo considerar que, se v; segue v;, entdo hd uma aresta
(vj,v;), j4 que o ICM tem como premissa que uma aresta (v;, v;) indica a influéncia de
v; sobre v;. O parametro p;;, que representa a probabilidade de v; ativar v;, foi ajus-
tado para cada aresta, de acordo como os perfis de consumo musical, considerando a

propriedade “artistas” e a propriedade “faixas”, ou seja, proporcionais a w?}“s‘as e wfj‘-”‘as,



respectivamente. Quatro critérios de escolha de sementes foram considerados, baseados
em: usudrios que escutaram LP na primeira semana, vértices aleatorios, PageRank e Grau
de entrada.

4. Resultados e discussao

Os experimentos conduzidos neste trabalho, e apresentados na presente se¢ao, buscam ca-
racterizar a difusdo da ado¢do de uma banda (Linkin Park) e, especificamente, um dlbum
(From Zero), na rede social online Last.fm. Os dados coletados na plataforma Last.fm per-
mitiram a constru¢do de uma rede social direcionada, que representa usudrios e relagdes
seguir, que na plataforma sdo descritas como amizades, ponderadas pela similaridade
entre perfis de consumo musical de cada par de usudrios representados pelas arestas. Essa
rede social € o principal objeto, a ser utilizado com o objetivo de responder a Questao de
Pesquisa principal apresentada na Secao 1: Como o engajamento de usudrios a miisicas
pode ser caracterizado e modelado como processo de difusdo de informagdo?.

Primeiramente, € importante caracterizar os usudrios através de suas relacdes, mo-
deladas como uma rede, indo na direcao a uma resposta a QP1 levantada na Secado 1. Cabe
ressaltar que a rede social € desconexa, ou seja, hd pares de vértices com atingibilidade
inviavel, independente da direcdo. Assim, com o objetivo de facilitar a caracterizagdo e a
andlise do processo de difusao na rede e seguindo uma etapa tradicionalmente utilizada em
trabalhos de andlise de redes [Newman 2003], foi extraida sua Componente Gigante, i.e.,
a maior componente conectada, o que resultou em uma sub-rede de tamanho n = 194600
vértices e m = 2549305, sendo, ainda uma amostra bastante representativa da rede origi-
nal (= 81% dos vértices). Durante o processo de preparacdo dos dados notou-se usuérios
inativos, ou seja, perfis que nio apresentavam qualquer tipo de interacdo ou atividade du-
rante o periodo analisado (~ 19% dos vértices), a exclusdo foi necesséria para manter
a qualidade da andlise, ja que esses perfis ndo contribuiam para analise da difusdo. Por
uma questio de simplicidade, a componente gigante? serd tomada como a rede social no
restante do trabalho. A rede apresenta, entdo, um grau médio k = 13.10 e um Coeficiente
de Clustering médio ¢c = 0.08. Avancando na caracterizacdo da topologia da rede, a
Figura 1 apresenta sua distribuicdo de graus de entrada (Fig. 1(a)) e saida (Fig. 1(b)). E
interessante notar que a distribuicao de graus de saida (Fig. 1(b)) tem um declinio lento
e um cutoff em 50, indicando que cada usudrio segue, no maximo, outros 50, um viés
introduzido no modelo de redes devido a uma limitacdo da prépria API. Mas, mesmo
assim, quando observamos a distribui¢ao de graus de entrada (Fig. 1(a)), € possivel perce-
ber uma semelhanca com distribui¢des de graus tipicamente observadas em outras redes
sociais relatadas na literatura [Newman 2003] e frequentemente utilizadas como bench-
mark®*. Também ¢ importante apontar que hd uma queda acentuada nas probabilidades
observadas para os graus, tanto de entrada, como de saida, indicando que apenas uma pe-
quena quantidade de individuos apresenta atividade mais intensa, o que € particularmente
relevante no fendmeno de difusdo.

Ainda com o objetivo de investigar o comportamento de usudrios com base no
comportamento de suas interacdes na rede social, é possivel quantificar a reciprocidade

ZMaior subgrafo conexo da rede, em que todos os nés estiio interligados por caminhos.
3https://snap.stanford.edu/data/
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Figura 1. Distribuicao de graus (Complementary Cumulative Distribution Func-
tion) para a rede social.
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das relacdes. Tradicionalmente, a reciprocidade € utilizada como uma forma de quan-
tificar as arestas do tipo (v;,v;) que ocorrem em razdo de arestas (v;,v;) em um grafo
direcionado. Considerando a medida de reciprocidade tradicional, foi observada uma re-
ciprocidade global de 0.42. Por outro lado, alguns autores discutem a uma defini¢do de
reciprocidade de relacdes que caracteriza as relacdes em redes sociais de uma maneira
mais refinada [Wang et al. 2011, Kovanen et al. 2010]. Wang et al. propdem uma medida
de reciprocidade para avaliar o desbalanceamento no relacionamento entre dois usudrios
R;; = |in(pi;) — In(pj;)|, onde p;; é a probabilidade de conexdo de um v; com um v;
[Wang et al. 2011]. A Figura 2(a) apresenta a distribuicdo da reciprocidade dos usudrios
na rede social, onde valores mais baixos indicam rela¢des mais balanceadas. E possivel

Figura 2. Caracterizacao topologica da rede social.
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perceber que a maior parte das relagdes apresenta reciprocidade moderada, enquanto pou-
cas relacdes sdo extremamente balanceadas ou desbalanceadas. Esses resultados, quando
comparados com os apresentados em [Wang et al. 2011], em que os autores também reali-
zam uma andlise de caracteristicas de relagdes em sociais, revelam uma forte semelhanca
entre as redes sociais investigadas neste trabalho e as redes investigadas por outros auto-



res. Dessa forma, apesar de uma discussao mais aprofundada sobre as causas e o impacto
da reciprocidade na rede social estar além do escopo do estudo, os resultados obtidos em
relacdo a reciprocidade representam mais uma forma de validar a metodologia aqui con-
duzida para a constru¢ao de uma rede social a partir de dados de uma plataforma de rede
social online.

A metodologia proposta neste trabalho toma, como base, um conjunto arbitrario
de usuarios-ego, especificamente, as 250 pessoas que mais escutaram a banda Linkin
Park, um conjunto de usuérios fornecido pela prépria plataforma do Last.fm. Avangando
mais profundamente na QP1 (Se¢do 1), uma investigac@o sobre esses usudrios foi feita
com o objetivo de melhor caracterizar sua centralidade e, assim, compreender sua repre-
sentatividade e seu papel na topologia da rede. Primeiramente, verificou-se que, dos 250
usudrios-ego, apenas 75 estdo presentes na componente gigante da rede social original,
ou seja, ao filtrar as componentes menores, elimina-se 175 dos usudrios-ego da andlise.
A constru¢do da rede, como proposta neste trabalho, tem uma perspectiva de saida das
arestas. Ou seja, sdo coletados os usudrios seguidos por outros (e, sucessivamente, 0s se-
guidos por esses). Assim, ndo ha nenhuma garantia, nem expectativa, que 0s usuarios-ego
exercam papel relevante em relacdo a centralidade topoldgica na perspectiva de entrada,
o que poderia indicar alguma influéncia sobre seus seguidores na difusdo de informacao.
Nesse sentido, foram calculadas as centralidades de PageRank [Brin and Page 1998] e de
grau de entrada dos vértices da rede e, entdo, foram gerados dois ranks em ordem decres-
cente desses valores. A Figura 2(b) apresenta as posi¢Oes nos ranks calculados a partir
do PageRank e do Grau de Entrada (eixo-y) dos 75 usuérios-ego ordenados presentes na
componente gigante da rede social ordenados pelo PageRank. A andlise da Fig. 2(b) per-
mite constatar que, de fato, os usudrios-ego nado t€m relevancia topoldgica de uma forma
geral. Ao tomarmos um vértice aleatorio na rede, tem-se uma expectativa que ele ocupe
uma posicao mais proxima ao centro do rank. Considerando que a rede social utilizada
neste trabalho possui n = 194600 vértice, espera-se que um vértice aleatdrio ocupe, entdo,
uma posi¢ao proxima a 97300 no rank (representada no grafico da Fig 2(b) por uma li-
nha cinza horizontal). Entretanto, percebemos que apenas cerca de 60% dos usudrios-ego
estdo em uma posi¢ao mais alta que a metade do rank baseado no PageRank (e isso ndo
¢ muito diferente no rank baseado em grau). Dessa forma, mesmo sendo tomados como
usudrios-ego, nao h4 a partir desse experimento, qualquer evidéncia que os maiores fas da
banda Linkin Park sdo eficientes em difundir o consumo dessa banda.

De qualquer forma, € razodvel considerar que se um usudrio v; segue um usuario
vj, entdo hd uma tendéncia de semelhanga entre os seu perfil de consumo o de v;. Par-
tindo dessa hipétese, foi realizado um estudo do impacto da topologia da rede social na
probabilidade de um usudrio adotar a Linkin Park, banda tomada como foco neste traba-
lho, na janela de tempo observada. Para isso, foram tomados os usuarios-ego e 0s usudrios
antecessores, em diferentes niveis (hops) na rede. Foram considerados, entdo, os usudrios-
ego e, seguindo suas arestas de entrada, os vértices a uma distancia 1 (1 salto), distancia
2 (2 saltos), distancia 3 (3 saltos). Com base nesses conjuntos de usudrios estratificados,
foram realizadas duas medidas. Na primeira, verificou-se a probabilidade dos usudrios
de cada conjunto adotarem o comportamento de escutar Linkin Park na janela de tempo
observada, ou seja, a propor¢cao de usudrios que escutou a banda. Na segunda medida,
verificou-se a probabilidade dos usudrios de cada conjunto escutarem uma faixa de Lin-
kin Park, ou seja, a propor¢ao de musicas da banda entre todas as escutadas pelos usudrios



na janela de tempo observada. A Figura 3 apresenta o resultado desse experimento.

Figura 3. Probabilidade de adocao de um comportamento em razao da distancia
topologica aos usuarios-ego.
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(a) Probabilidade de LP. (b) Probabilidade de faixa de LP.

De uma forma global, a partir de uma investigacao rapida sobre a base de dados, é
possivel observar que 39% dos usudrios escutaram Linkin Park na janela de tempo e 22%
escutaram o dlbum recém lancado. Ou seja, para um usudrio tipico, hd uma probabilidade
de 0.39 que ele tenha escutado Linkin Park (0.22 para o disco recém lancado). Observa-
se pela Figura 3 que, de fato, a topologia da rede social tem um papel fundamental na
ado¢do de um comportamento (escutar musicas de uma banda especifica, neste caso). Ha
uma probabilidade de quase 1.00 de que um usudrio-ego tenha escutado LP na janela de
tempo (Fig. 3(a)) e uma probabilidade proxima de cerca de 0.60 que um usudrio que o siga
tenha escutado a banda, ou seja, uma probabilidade ~ 54% maior que a de um usudrio
aleatério. Mesmo quando afasta-se para uma distancia 2 (hop 2), ha uma probabilidade
de cerca de 0.50 (= 28% maior que a de um usudrio aleatério). Ou seja, percebe-se que a
topologia exerce um papel importante sobre o perfil de consumo no cendrio investigado,
mesmo que indiretamente. Uma tendéncia semelhante pode ser observada para a adoc¢ao
do disco recém lancado da banda, como também pode ser observado pela Fig. 3(a). Ainda
que existente, um impacto inferior da topologia da rede é observado na probabilidade de,
ao escutar uma faixa, essa seja de LP, como pode ser observado na Fig. 3(b). Nota-se
que hd uma queda brusca na probabilidade quando passa-se do ego para usudrios que
o seguem. Assim, a caracteriza¢do dos usudrios em relacdo a ado¢do da banda Linkin
Park, levando em consideracdo a estrutura da rede, revela um forte indicativo que ha um
processo complexo que pode ser modelado como um processo de difusdo na rede social
em relacdo a adocao da banda na janela de tempo de observagdo e complementa a resposta
a QPI.

Com o objetivo de melhor ilustrar o processo de adocao da banda, a Figura 4 apre-
senta o nimero de faixas da banda Linkin Park escutadas pelos usudrios presentes na base
de dados ao longo das 15 semanas, ajudando a construir a base para compreender o pro-
cesso de difusdo que permite avancar sobre a QP2. Nota-se que a adocao de faixas de LP
ao longo das semanas € um fendmeno bastante dinamico e ndo apresenta comportamento
monotdnico, o que coloca um desafio para sua andlise como um processo de difusio.
Também € possivel perceber que as curvas de adoc¢do de faixas de LP se diferem da curva
de escuta de faixas em geral, indicando que a tendéncia de LP nio segue meramente a
tendéncia de uso da plataforma Last.fm, mas, de fato, é governada por algum fendmeno



Figura 4. Evolucao do numero de faixas de LP ao longo das semanas de
observacao.
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distinto, como € o caso do lancamento de um novo dlbum (o que acontece na semana 11,
uma semana ap6s o lancamento do dlbum)°.

Com o objetivo de aprofundar a investiga¢c@o sobre a ado¢dao de musicas como um
processo de difusdo, foram realizadas simulagdes utilizando como base o modelo Inde-
pendent Cascade Model (ICM) seguindo sua defini¢cao padrao, como descrito por seus au-
tores [Kempe et al. 2003]. O modelo foi aplicado a rede social de usudrios da plataforma
Last.fm, considerando a inversdo na dire¢do das arestas. Foram realizadas simulagdes do
ICM considerando uma série de conjuntos de pardmetros. O parametro p;;, que repre-
senta a probabilidade de v; ativar v;, foi ajustado para cada aresta, de acordo como os
perfis de consumo musical, considerando a propriedade “artistas” e a propriedade “fai-
xas”. Por se tratar de uma base de dados bastante diversa, os valores de similaridade de
Jaccard tendem a ser muito baixos e, por isso, para defini¢cdo das probabilidades p; ;, fo-
ram reescalados linearmente para o intervalo [0.07,0.13], com o objetivo de aproxima-los
por valores mais frequentemente utilizados na literatura. Foram considerados conjuntos
de sementes de diferentes tamanhos s; x n, onde s; estd em um intervalo s = [0.02,0.10],
com passo 0.02, considerando os critérios: PageRank, Grau, Aleatdérioe LP 1°
semana. Para os critérios PageRank e Grau sao selecionados os s; X n usudrios me-
lhor posicionados considerando os ranks baseados em PageRank e grau de entrada no
grafo original, respectivamente. Para o critério Aleatérios, sdo selecionados s; X n
usudrios aleatorios como sementes. Para o critério LP 1% semana s@o selecionados os
s¢ X n vértices que mais escutaram LP na primeira semana. No fim, foram definidos 100
conjuntos de parametros, dados pela combinagdo de todos os parametros. Devido a natu-
reza probabilistica do ICM, a simulagdo com cada conjunto de parametros foi realizada 10
vezes. A Figura 5 apresenta uma média do nimero de vértices alcangados pela ICM com
cada conjunto de parametros. O eixo-z apresenta o numero de sementes consideradas e o
eixo-y apresenta o nimero de vértices atingidos.

A partir da Figura 5, primeiramente, podemos perceber que, naturalmente, ao au-
mentar o nimero de sementes consideradas, aumenta o nimero de vértices atingidos, em
qualquer cendrio, e esse aumento € aproximadamente linear. E possivel também notar

SAqui é importante observar que nas semanas que antecederam o langamento do 4lbum, houve
langamentos de alguns singles de divulgacao.



Figura 5. Numero de vértices atingidos pelo modelo considerando diferentes
métodos de ponderacao de probabilidade de transmissao p, ;, critérios de esco-
Iha e numeros de semente.
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que a difusio acontece com menos intensidade quando sao utilizados critérios baseados
na centralidade dos vértices (PageRank e Grau). Tomando o experimento realizado de
maneira mais ampla, € preciso levar em consideracdo que a metodologia aqui proposta,
baseada em uma rede modelada a partir de dados de uma rede social, tem como pre-
missa que o processo de difusdo ocorre de forma que a comunicagdo entre os usudrios
acontece através das arestas e sob alguma influéncia da similaridade dos perfis musi-
cais. Mesmo que, em parte, isso seja verdade, é preciso considerar que hé diversos fato-
res que influenciam na ado¢do desse comportamento, especialmente em um contexto de
grande discussdo em torno de um assunto especifico, como €, na ocasido, o lancamento
do album da banda LP. Assim, nesse caso, pode-se argumentar que a topologia da rede
tem um efeito limitado sobre o fendmeno da ado¢ao do comportamento de engajamento a
musicas no cendrio investigado e que a influéncia entre os usudrios pode se dar por outros
fatores, como a similaridade de perfil musical, fazendo que os critério independentes de
topologia (LP 1° semana e Aleatdrio) sejam capazes de selecionar vértices mais
eficientes em difundir o comportamento. Observa-se pela Figura 5 que tomando o critério
LP 1% semana com arestas ponderadas pela similaridade de faixa, cendrio em que a
difusdo teve maior sucesso, o nimero de vértices atingidos variou de, em média, 65619.9
a 81869.0 (quando o nimero de sementes sdo 2% e 10% dos vértices, respectivamente).
Esse crescimento de ~ 25%, mesmo moderado, € bastante coerente quando comparado
com os resultados de outros trabalhos [Campos et al. 2023, Ling et al. 2023], que utili-
zam o mesmo modelo de difusdo em redes com caracteristicas semelhantes. Dessa forma,
ha um conjunto de elementos que permite caracterizar o comportamento dos usudrios
em relacdo a adocdo de LP (QP1) mas, mais ainda, distinguir a influéncia dos perfis de
consumo musical e suas inter-relacdes para o processo de difusao (QP2).

Ao final da simulagdo da difusdo, um conjunto de nés € atingido, representando
usudrios que adotaram o comportamento de escutar a banda. A partir disso, os modelos
de difusdo construidos sdo avaliados pela sua capacidade em identificar usudrios que, de
fato, escutaram LP, observando a base de dados coletada, tratada aqui como ground truth.
A Tabela 1 apresenta o resultado de precisdo e Fl-score dos resultados dos critérios de
selecdo de sementes considerando as ponderacdes pela similaridade de perfis musicais dos
usudrios por artistas e faixas. E apresentado apenas o resultado do modelo considerando
10% dos vértices como sementes, o melhor resultado observado em todos os cendrios. A



revocacdo foi préxima de 1.0 em todos os cendrios e foi omitida.

Artistas Faixas
Precisdio  Fl-score Precisdao  Fl-score
PageRank  0.3809 0.5517 0.3813 0.5502
Grau de entrada  0.3823 0.5531 0.3824 0.5532
LP 12 semana 0.4852 0.6534 0.4845 0.6527
Aleatorio  0.3844 0.5554 0.3845 0.5554

Tabela 1. Medida da qualidade dos modelos em identificar usuarios que adota-
ram o comportamento observado.

A partir da Tabela 1 € possivel observar que o critério LP 1¢ semana € capaz de
identificar, com mais efici€ncia, os vértices que representam os usudrios que adotaram o
comportamento de escutar musicas da banda ao final da janela de observacao. Mais uma
vez resultados de difusdo relacionados aos critérios baseados em centralidade mostram
uma limita¢do do papel da topologia no processo de propagagdo da adocao de compor-
tamento no cendrio investigado. Mais ainda, percebe-se que, mesmo que as sementes
selecionadas pelo critério LP 1* semana atinjam um ndmero de vértices semelhante
ao numero de vértices das sementes pelo critério Aleat drio,hd uma diferenga no con-
junto de vértices atingidos, que € refletida na distin¢do distin¢gdo da efetividade desses
dois critérios em identificar usudrios que, de fato, adotaram o comportamento. Assim,
mais uma vez, é possivel perceber o impacto do perfil de consumo musical dos usudrios
na sua capacidade de difusdao de informacgdo, complementando a compreensio sobre o
comportamento de engajamento musical e aprofundando a elucidagdo da QP2.

5. Conclusoes e direcoes futuras

Este trabalho apresentou uma investigacdo sobre a difusdao da ado¢ao de um comporta-
mento de engajamento musical considerando perfis de usudrios em uma plataforma de
rede social e suas interacoes. A metodologia proposta foi aplicada a escuta de musicas da
banda Linkin Park (LP) na plataforma Last.fm em um periodo de 15 semanas, buscando
responder a Questao de Pesquisa principal levantada: “Como o engajamento de usudrios
a musicas pode ser caracterizado e modelado como processo de difusdo de informagdo?”

Através da caracterizacdo da rede social formada pelas relacdes entre os usudrios,
foi possivel perceber que a rede social modelada apresenta caracteristicas que a aproxima
de outras redes sociais frequentemente relatadas na literatura, especialmente quando con-
sideradas as propriedades de distribuicdo de graus, Coeficiente de Clustering e reciproci-
dade. Mais ainda, foi possivel perceber que a topologia da rede exerce um papel funda-
mental sobre o fendmeno modelado, ja que a proximidade de usudrios mais préximos de
usudrios-ego, que t€ém um acentuado habito de escutar LP, apresentam, notadamente, uma
maior probabilidade de também adotarem esse comportamento. Foi possivel perceber,
também, que usudrios-ego nao exibem, de maneira geral, papel central na topologia da
rede. A representacdo do fendmeno como um processo de difusdo utilizando o modelo
ICM sobre a rede social modelada permitiu observar que a escolha de sementes baseada
na topologia da rede é uma estratégia que nao gera cascata de difusdo maior do que outros
critérios, mesmo aleatério. Também foi possivel notar usudrios que escutaram a banda
na primeira semana tiveram um papel de mais destacado sucesso para a identificagdo dos
usuéarios que, de fato, adotaram esse comportamento ao longo das semanas.



A metodologia proposta neste trabalho foi aplicada a um caso-de-uso especifico
e sua generalizacdo demanda a adaptagcdo a outras plataformas e outros contextos, que
podem, inclusive, envolver limitagcdes distintas de coleta de dados impostas, o que pode
representa uma ameaca a validade dos resultados aqui encontrados. Mesmo assim, pode-
se argumentar em favor da validade do presente estudo no sentido da definicdo de um
Jframework para a caracterizagdao e modelagem de qualquer fendmeno de difusdo de com-
portamento em redes sociais, 0 que pode ser explorado em direcdes futuras deste trabalho.
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