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RESUMO

O objetivo deste trabalho € prever o potencial de sucesso de uma musica baseada em dados sobre sua
performance inicial e aspectos técnicos. E utilizado como base para esse estudo o chart Top 200 Brasil do
Spotify de todos os dias do ano de 2020. Dessa forma, a analise pretende determinar as variaveis que mais
contribuem para o sucesso de uma musica que estd entre as mais ouvidas do pais e compreender o potencial
de sucesso de um produto musical. O chart do Spotify € hoje uma das principais metas comerciais de artistas e
suas gravadoras e distribuidoras, além de uma importante referéncia sobre o consumo de musica no pais e
também um parametro para observagdo do surgimento de novos talentos. Nesse contexto, sdo utilizadas as
variaveis disponibilizadas pela propria plataforma no sentido de estabelecer padrdes de consumo, relagoes
entre os aspectos das faixas e uma analise geral sobre a natureza do chart de 2020, e em seguida as faixas
sdo categorizadas em grupos por critério de desempenho final. Por fim, sdo implementados os modelos
preditivos de classificagdo escolhidos e testadas as suas acuracias a fim de atuarem como uma aplicagéo
primaria do uso de aprendizado de maquina no mercado fonografico para a predi¢do de resultados, que é o
objetivo central desta pesquisa.

Palavras-Chave: Aprendizado de Maquina. Charts. Classificagdo. Streaming.
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ABSTRACT

This work intends to forecast the success potential of a song using data about its initial performance and
technical aspects. The Top 200 Brazil chart from Spotify of 2020’s is subject to studies. Thus, the analysis
intends to determine the variables that most contribute to the success of a most-streamed in the country and
comprehend the potential for success of a music product. The Spotify chart is currently one of the main
commercial goals of artists and their record labels and distributors, in addition to being an important
reference on the consumption of music in Brazil and a parameter for observing the emergence of new talents.
In this context, the features provided by the platform are used in order to establish consumption patterns,
relationships between aspects of the tracks and a general analysis of the nature of the 2020’s chart, and then
the bands are categorized into groups by final performance criterion. Finally, the chosen predictive
classification models are implemented and their accuracy tested in order to act as a primary application of
the use of machine learning in the phonographic market for the prediction of results, which is the main
objective of this research.

Keywords: Machine Learning. Charts. Classification. Streaming.
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Capitulo 1

Introducao

Ao longo das duas ultimas duas décadas, ¢ indiscutivel que a tecnologia vem
moderando de forma cada vez mais dinamica a produ¢do ¢ o consumo. No mercado da
musica, essa inovacao tecnologica junto as transformagdes sociais fundamentaram o
surgimento de plataformas digitais de streaming. Essa forma de consumo oferece acesso
sob demanda, com opg¢do ilimitada via assinatura, permitindo que os usudrios consumam

um extenso catdlogo com uma enorme variedade de musicas (Wikstrom, 2009, p. 104).

O streaming se tornou a melhor alternativa de geracdo de lucro para o mercado
fonografico nos ultimos 10 anos, apds significativa queda de receita com a democratizagao
do acesso a internet — que ocasionou na distribuicdo ilegal de contetido. Atualmente,
segundo o relatério do IFPI' de 2021 (com dados de 2020), os servicos de streaming
geraram 13,4 bilhoes de dolares, 62,1% da receita global do mercado fonografico, e vém

conquistando a cada ano uma maior fatia dessa receita.

Entre as empresas que oferecem servico de streaming de musica, o Spotify € o que
possui maior destaque atualmente. Fundada em 2006, a empresa detém hoje a maior fatia
de publico do mercado, tendo cerca de 381 milhdes de usuarios mensalmente ativos e 172
milhdes de usuarios premium (Spotify Technology S.A. Announces Financial Results for
Third Quarter 2021)*. O langamento do Spotify no Brasil aconteceu em 2014 (Moschetta e
Vieira, 2018), e a plataforma divulga diariamente e semanalmente, de forma publica e

gratuita, as faixas mais ouvidas na plataforma a nivel Global e local (por pais).

O chamado Top 200 de faixas mais ouvidas no Spotify se tornou um importante

medidor de sucesso para gravadoras, distribuidoras e artistas, substituindo os rankings de

! Federagdo Internacional da Indastria Fonogréfica (International Federation of the Phonographic
Industry, IFPI). Formada no ano de 1933, representa hoje mais de 1450 empresas discograficas, em 75
paises diferentes.

2 Disponivel em https://investors.Spotify.com/financials/press-release-details/2021/Spotify-Technology-S.A.-
Announces- Financial-Results-for-Third-Quarter-2021/default.aspx Acesso em: 18/11/2020.
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mais vendidos na era dos discos. “Rankear” nesse chart se tornou uma meta a ser atingida
pelos artistas e, mais do que isso, uma escala de potencial de sucesso a ser observada por

gestores de gravadoras para a contratagdo e desenvolvimento de novos talentos.

No contexto do mercado fonografico, tem-se, portanto, a necessidade constante de
producao de hits e desenvolvimento de artistas que figurem nos charts com certa
frequéncia. Isso desencadeia no cenario de producdo artistica uma aceleragdo das
mudangas dos estilos e tendéncias, além de uma imprevisibilidade de performance e
distribuicao desigual do sucesso. Nessa “economia dos extremos", a industria musical
acompanha esse processo € busca implementar a logica de produ¢do em massa para
oferecer uma enorme variedade de produgdes a seus ouvintes e assim obter mais chance de

éxito com seus produtos (Lipovetsky e Serroy, 2015, p. 101).

O estudo sobre a dinamica de sucesso nos charts do Reino Unido, realizado por

Strobl e Tucker, ¢ usado como base para este trabalho e comprova que a desigualdade de

sucesso no mercado musical ¢ antecedente a era digital de consumo. Com base em dados

. 3 . . . o~

do chart do New Musical Express (NME) de 1980 a 1993, o trabalho analisa e distribui¢do
e incidéncia de sucesso entre os artistas e albuns e conclui que:

Nossa analise dos charts de albuns do Reino Unido usando a listagem da

NME no periodo de 1980-1993 fornece evidéncias de que a extensdo do

sucesso entre artistas de musica popular ndo € distribuida igualmente.

Especificamente, descobrimos que o grau de listagem do grafico

incidéncia, seja medida em termos de nimero de albuns, média de

semanas por album, ou semanas passadas no chart, ¢ altamente

enviesado, um fato que ndo ¢ surpreendente em um mercado onde

algumas “superestrelas” dominam e onde as gravadoras tendem a se

concentrar em artistas ja consagrados (STROBL; TUCKER, 2000,
p-130)

A performance de produtos da industria fonografica e a dinamica desse mercado
criativo ¢ uma discussao que vem ganhando impacto a medida que o meio digital lidera
cada vez mais o consumo de musica. Na perspectiva teorica, o livro Hitmakers - Como
Nascem as Tendéncias, de Derek Thompson, trazem uma discussdo com exemplos atuais
sobre a imprevisibilidade de sucesso dos produtos de entretenimento. Hennig-Thurau e
Houston em sua obra sobre Entertainment Science também abordam a discussdo da
aplicabilidade de algoritmos e técnicas relacionadas a big data aos produtos da industria

criativa, e citam que, por enquanto, a capacidade de efetivamente desenvolver producdes

3 Revista britanica de musica publicada semanalmente desde 1952
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artisticas ainda ¢ realidade somente em histérias cyberpunk, que descrevem um cenario

futuristico em que robds sdo praticamente humanos.

De fato, no mercado criativo existe uma limitacdo maior quanto ao uso de métodos
matematicos e estatisticos relacionados a previsdao e criacdo de novos produtos, isso
porque os avangos da tecnologia e da inteligéncia artificial ainda nao alcangaram a
capacidade criativa, imagética e sensivel inerente ao ser humano. A realidade subjetiva da
percepcao de obras relacionadas a arte faz do mercado criativo uma conjuntura de infinitas

possibilidades de inovagdo que estd em frequente atualizagao.

Ainda assim, tanto as ferramentas analiticas de business intelligence quanto o uso
de linguagens de programacao para finalidades estatisticas vém se expandido no mercado,
e a discussdo sobre a aplicabilidade de aprendizado de méquina com fins preditivos
comega a ser difundida na industria criativa.

A previsdo de hits ¢ 1til para musicos, gravadoras e distribuidoras de
musica porque cangdes populares geram receitas maiores € permitem
que os artistas compartilhem sua mensagem com um publico amplo. Por
exemplo, se uma gravadora deseja aumentar os lucros, ela pode optar por
investir seus recursos limitados (campanhas publicitarias, equipamento
de estudio etc.) em faixas que provavelmente se tornardo populares. Por
outro lado, se um artista deseja incorporar uma estética desprovida de
caracteristicas musicais convencionais, eles podem escolher langar faixas

que provavelmente ndo se tornardo populares (MIDDLEBROOK;
SHEIK, 2019, p.1)

Em 2019, Middlebrook e Sheik utilizaram computadores de alta performance e um
dataset de 1,8 bilhdo de faixas, sendo 12 mil faixas que estiveram no Billboard Hot 100*
hits para elaborar um modelo preditivo que alcangou 87% de acurécia. Seguindo uma
semelhante linha de pesquisa, Pastore, Teixeira e Rezende, em 2020, elaboraram um
trabalho sobre predi¢do de volume de streams utilizando dados sobre musicas que
estiveram no Top 200 do Spotify entre 2017 e 2020. A estimagdo foi feita por meio de

regressao linear multipla, mas obteve um baixo coeficiente de determinagao.

Os dois trabalhos trazem importantes informacgdes tedricas e praticas sobre como o cenario
musical e o mercado criativo podem ser impulsionados com o avanco da utilizacao de
inteligéncia de dados. Esta pesquisa busca, portanto, ampliar esse debate ao acrescentar

novos estudos sobre a industria fonografica utilizando andlises e modelos preditivos

4 Ranking semanal publicado pela revista americana Billboard que classifica as melhores 100 faixas baseado no
volume de vendas, execugdes em radio e volume de streams
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capazes de evidenciar as tendéncias de mercado no Brasil, além de contribuir ativamente
com a pesquisa académica sobre inteligéncia artificial, servindo de base para futuros

posteriores sobre a emergente utilizagao dessas ferramentas no setor cultural.

Neste trabalho serdo utilizados os charts das 200 faixas mais executadas por dia no
ano 2020 — publicamente divulgados pelo Spotify — para a anélise das métricas da propria
plataforma e a geragcdo de novas variaveis que possibilitem o estudo do comportamento do
chart ao longo do ano, da natureza das musicas que compuseram este ranking e busca de
padrdes em tendéncias. Em seguida, hé a divisdo das faixas em grupo por desempenho ao
final e o teste de modelos de aprendizado de maquina para a previsdo a fim de responder:
em qual grupo essas musicas estardo ao final do ano considerando suas caracteristicas e

dados iniciais de performance?

1.1 — Objetivos Gerais e Especificos

O objetivo geral deste trabalho foca em obter a previsdo sobre o potencial de
sucesso de uma faixa com base nas caracteristicas (variaveis) técnicas e de performance

inicial da musica. O universo de dados utilizado ¢ o Top 200 diédrio do Spotify no Brasil.

Para esta finalidade, os objetivos especificos que tangem a abordagem central desta

pesquisa sao:

1. Buscar conclusdes sobre o comportamento das musicas que estiveram no chart

para encontrar padroes e tendéncias;

2. Encontrar correlagdes entre varidveis técnicas de produgdo e os resultados de

performance alcangados pelas musicas;

3. Aplicar modelos preditivos utilizando aprendizado de maquina e testar e comparar

suas acuracias;

1.2 — Descricao

Os conceitos abordados neste trabalho e seus estudos estdo estruturados da
seguinte forma: o capitulo 2 aborda o referencial tedrico de fundamenta¢do para a
elaboracdo deste trabalho, apresentando o desenvolvimento social e tecnologico que
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possibilitou a construg@o do cendrio atual em que se fazem necessarias as aplicagdes finais
do trabalho.

O capitulo 3 se reserva a explicar a metodologia desenvolvida, os passos e
procedimentos que compdem a estruturacdo pratica de aplicacdo do aprendizado de
maquina para o problema principal relacionado — predizer se uma faixa tem potencial de
sucesso ou nao baseada em sua performance inicial e seus aspectos técnicos.

No capitulo 4 estdo registradas as andlises e resultados, tanto da andlise
exploratoria — que permite uma visdo detalhada sobre o comportamento das musicas ¢ a
natureza do chart — quanto dos resultados de previsdo obtidos pelos modelos preditivos
selecionados.

Por fim, o capitulo 5 consolida as conclusodes obtidas e disserta sobre os resultados,

sugerindo mudancas e novas aplicagdes para os trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Referencial Teorico

Para entender melhor o contexto em que se fazem necessdrias as aplicagdes
discutidas neste trabalho, ¢ necessdria uma abordagem tedrica capaz de explicar os
processos sociais e tecnoldgicos que fundamentaram o estudo e analises elaboradas. Neste
capitulo busco explicar como se deu o processo de transformagdo do consumo e producao
de musica e quais sdo os principais pontos de desenvolvimento do mercado fonografico no

Brasil e no mundo.

Além disso, sao abordadas também ao longo deste capitulo as perspectivas tedricas
dos procedimentos de tratamento, analise e preparacdo dos dados para aplicagdes de
modelos de machine learning que sdo objeto de pesquisa neste trabalho, buscando

acrescentar na pesquisa sobre o uso de tecnologias de big data no mercado criativo.

2.1 — A Industrializacao do Entretenimento

A industrializacdo ¢ um processo econdmico da producdo em massa de bens de
consumo. No entanto, entre o inicio da Revolu¢ao Industrial no fim do século XVII e os
dias atuais, o termo “industria” passou a ser utilizado para se referenciar a processos nao
somente de produgdo, mas de estetizagdo, propaganda e distribuicdo de bens e servicos,

incluindo os bens ndo-materiais, como a arte e a cultura (Wikstrom, 2009, p. 46).

Theodor W. Adorno e Max Horkheimer em 1947 cunharam a expressao “Industria
Cultural” para diferenciar a arte que surgia de forma espontanea no meio popular (“cultura
das massas”) daquela que surgia sistematicamente através da dindmica capitalista de
produgdo para refor¢ar as conjunturas sociais vigentes. A industria cultural é, segundo
Costa (2013, p. 136),” ¢ fruto da oportunidade de expansdo da logica do capitalismo sobre

a cultura”.

A industria do entretenimento ¢ um fendmeno da industria cultural, ao passo em

que busca o lucro através da producao massiva de bens culturais e artisticos. Hennig-
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Thurau e Houston (2019, p. 41) definem o entretenimento como qualquer produto
oferecido ao consumidor cujo principal objetivo € proporcionar prazer e divertimento, a
frente de oferecer alguma funcionalidade pratica 1til; e pode ser oferecido na forma de

diversos contetdos - filmados, escritos, gravados, programados etc.

Enquanto manifestagdo do capitalismo, a industria cultural se adapta as rapidas
mudangas culturais, politicas e tecnologicas do sistema ao mesmo tempo em que consegue
ditar novas tendéncias. No entanto, diferentemente dos bens de consumo que visam a
conveniéncia de utilizagao e o aumento da produtividade, nos produtos do entretenimento
prevalecem as dimensoes artisticas, criativas e imaginarias que tém como principal
objetivo atingir o consumidor por meio dos sentidos e sentimentos. Assim, a indudstria do
entretenimento participa do desenvolvimento do que Lipovetsky e Serroy chamam de
capitalismo artista, o conceito que define a ldgica mercantilista da arte, da estética, das

imagens e do sensivel.

Como triunfo do regime artista ou criativo, o capitalismo ndo se torna
“menos” capitalista: muito pelo contrario, ele o é cada vez mais e numa
escala vastissima, como atestam a magnitude crescente dos
investimentos financeiros, a mundializagdo dos mercados do consumo, da
moda e do luxo, o desenvolvimento das multinacionais da cultura, a
predominéncia do marketing e da comunicagdo, os lucros consideraveis
que sdo gerados (LIPOVETSKY e SERROY, 2015, p.20).

Entre os pilares da induastria do entretenimento estdo os livros, o cinema ¢ a
musica. A musica e o cinema sdo as artes que mais foram impactadas pelo
desenvolvimento de novas tecnologias, reestruturagcdes financeiras e configuragdes de
distribuicao. Também as que melhor triunfaram com a reinvengao nas formas de atingir o
publico, uma vez que sdo produtos mais acessiveis as massas - em contrapartida a pintura,

da escultura e das artes plasticas.

O cinema e a musica, por mais que produzidos industrialmente, detém a
singularidade presente em cada roteiro, som e imagem. Além disso, cada obra do cinema e
da musica combina o padrdo e a originalidade na constru¢do de um produto de
entretenimento Unico. Tanto o cinema quanto a musica triunfaram na era do capitalismo
artista ndo apesar, mas em razao do avango tecnoldgico que possibilitou: a producdo em
nivel industrial e ainda assim singular; e um consumo coletivo, mas ao mesmo tempo a

nivel experiencial de cada consumidor.
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Muito comparavel com o desenvolvimento do cinema e alias ligada a ele
por lagcos a0 mesmo tempo industriais e artisticos, a musica gravada,
outra forma de arte industrial, muda radicalmente a situagdo do mundo
musical. Até entdo limitada ao instante da sua interpretacdo, a obra,
gracas a gravacdo, se v€ subitamente fixada num suporte que possibilita
sua escuta continua, repetitiva, praticamente sem fim. Ela se abre, com
isso, a um publico imensamente mais vasto do que as pessoas presentes
ao concerto, privado ou publico, que eram seus Unicos ouvintes.
(LIPOVETSKY e SERROY, 2015, p.116)

2.2 — O Mercado Fonografico e os desafios na era digital

No século XVIII, a industria do entretenimento voltada a musica se resumia a
organizar, imprimir e vender partituras de musica em catalogos e livros. A tnica forma de
ouvir musica fora dos concertos era tocando vocé mesmo a musica em um instrumento
utilizando esses livros de partitura. A industria da musica efetivamente nasceu a partir da
evolucdo do "phonograph" (fonograma) de Thomas Edison - que foi a primeira forma de
se gravar musica - até a difusao do gramofone, inventado por Emile Berliner, que trouxe a
difusdo dos discos de vinil, comercializados até hoje. Faceis de serem produzidos e
armazenados, a comercializagdo dos vinis deu inicio ao mercado fonografico como

conhecemos hoje (Smith e Telang, 2016, p. 18).

No final dos anos 1990 os CDs tomaram o espaco dos vinis e se tornaram um
formato de midia musical extremamente lucrativa:

No final de 1995, a International Federation of the Phonographic

Industry relatou que “as vendas anuais de musica pré-gravada atingiram

um recorde historico, com vendas de cerca de 3,8 bilhdes de unidades,

avaliadas em quase US $ 40 bilhdes”. “As vendas de unidades estdo

atualmente 80% mais altas do que ha uma década”, continuou o

relatdrio, “e o valor real do mercado mundial de musica mais que dobrou
no mesmo periodo (SMITH; TELANG, 2016, p. 24).

Ao longo das décadas, gravadoras e distribuidoras de musica surgiram e foram
englobadas por empresas maiores. Se adaptaram a diversos formatos de armazenar e
distribuir musica, de desenvolver e divulgar artistas e suas obras. Atualmente, a maior
fatia do mercado musical se concentra em trés major labels: Universal Music Group,

Warner Music Group e Sony Music Entertainment.

O fendmeno da digitalizacdo da cultura que teve inicio no século XX ocasionou

uma série de rapidas mudangas no mercado musical. O declinio dos CDs e o avango da
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arquitetura de redes peer-to-peer entre o fim do século XX e o inicio do século XXI
mudaram completamente a dindmica do mercado fonografico. A possibilidade de se
distribuir arquivos de musica digitais online e ignorar os direitos de produgdo e

distribuicao ameagou o controle das gravadoras e seus artistas.

A pirataria abalou a geracao de receita musical. Segundo Wikstrom (2009, p. 64),
esse foi um dos principais motivos para o inicio da queda na arrecadacdo do mercado
fonografico no final dos anos 1990. Por outro lado, a internet promoveu certa
democratizagao do acesso aos meios de produgdo e distribuicdo de musica, favorecendo os

chamados artistas independentes.

Com a massiva oferta de musicas em inumeros sites na internet, a pirataria
enfraqueceu a industria fonografica e descentralizou o poder da produgcdo musical. No
entanto, no inicio dos anos 2010, tanto a evolucdo das tecnologias quanto uma mudanca
expressiva no comportamento do consumidor favoreceram a ultima grande revolucdo na

forma de consumo de entretenimento: as plataformas de streaming.

A expansao da banda larga e o acesso a internet de qualidade e velocidade cada vez
mais apropriadas, combinadas a oferta de contetido certa forma desorganizada abastecida
pela pirataria e producdes independentes, causaram aos consumidores “a demanda e a
conveniéncia de acessar diferentes produtos em um sé lugar” (SMITH; TELANG, 2016, p.
76). Assim, a industria fonografica, antes surpreendida pela descentralizagdo da producao
musical, conseguiu com as plataformas de streaming desenvolver estratégias para se
beneficiar da distribuicdo na era digital.

Em apenas dez anos, a participag@o da receita global gerada por produtos
musicais imateriais cresceu de 11% para 59% em 2016, com uma

tendéncia de seguir crescendo ainda mais (HENNIG-THURAU;
HOUSTON, 2019, p. 172).

Segundo o Global Music Report do IFPI de 2020, a receita anual produzida pela
industria fonografica chegou a 21.6 bilhdes de dolares. Além de produzir valor econémico
substancial, a industria do entretenimento também ¢ a pioneira em estratégias que hoje sao
utilizadas em negocios de varios ramos, como criatividade, inovagdo, storytelling, o
trabalho realizado no pré-lancamento de produtos e, acima de tudo, a adaptagdo as

disrupturas da era digital.
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Como o conteudo dos produtos de entretenimento consiste
essencialmente em informag¢do, a induastria do entretenimento, embora
certamente nem sempre intencionalmente, se adaptou a um papel
pioneiro ao lidar com os desafios da digitalizagdo. [...] A digitalizacao
agora afeta todas as industrias de uma forma fundamental, desafios
semelhantes existem, ou estdo prestes a chegar, para gerentes em outras
areas além do entretenimento. (HENNIG-THURAU; HOUSTON, 2019,
p- 48)

O desenvolvimento tecnologico de streaming possibilitou a expansdo da oferta de

um acervo de musicas na casa das dezenas de milhdes. O mesmo relatério aponta que o

streaming ja representa 62,1% da receita do mercado global de musica. Embora a internet

tenha multiplicado de forma abrupta a quantidade de produtos musicais oferecidos, a

atencao do publico e a concentracdo do lucro permanece em um pequeno numero de
referéncias do mercado fonogréafico.

O capitalismo artista ¢, portanto, o sistema no qual se observa uma

distribuigdo extremamente desigual do sucesso, uma espiral dos

desempenhos extremos. (...) Nesse sistema, um produto que tem éxito

absorve as perdas da maioria: ¢ uma logica de cassino que estrutura a

economia das industrias culturais. (LIPOVETSKY & SERROY, 2015, p.
102)

Dada a imprevisibilidade do mercado criativo devido a linha ténue entre sucesso e
fracasso, € preciso se submeter a conjuntura comercial em que para grandes sucessos existe
um cemitério de ideias que fracassaram. Projetos irrelevantes, frustrados e até os com
grande potencial, mas que se desenvolveram em uma época desfavoravel sdo situagdes

comuns nas industrias fundamentadas na criacao e na criatividade humana.

Segundo Thompson (2018), as histdrias de fracasso na industria criativa e do
entretenimento se repetem em diversos negocios devido a inconstancia do ramo, e o éxito
de uma pequena parte dessas ideias

Acima de tudo, requer um modelo de negocios que suporte a
inevitabilidade de que a maior parte das coisas fracassam; as ideias mais

promissoras com frequéncia atraem um coro de céticos; e um grande Ait
pode pagar por mil fracassos (THOMPSON, 2018, p. 222)

Portanto, fica evidente que a oferta massiva de musica em diversas plataformas
digitais a0 mesmo tempo alavancou a competitividade do mercado de entretenimento ndo

somente a nivel de inovagao criativa, mas também tecnoldgica.
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Além da revolucdo na forma de ser levado a consumir musica, o usuario também ¢
diretamente influenciado no processo de descoberta de novas musicas. Antes da internet,
todo o processo de conhecer novos artistas, producdes e acompanhar 0s novos
lancamentos e tendéncias demandava a dedicagdo e o custo de frequentar lojas de discos e
apresentacdes ao vivo. Atualmente as plataformas de streaming atendem a essa demanda
ao proporcionar o consumo ilimitado de musica por um custo mensal razoavel e

oferecendo curadorias instrumentalizadas por especialistas e inteligéncia artificial.

O Spotify utiliza uma combinag¢do de curadoria humana e algoritmica
para sugerir e apresentar musicas compativeis com o0s gostos e
preferéncias musicais passadas dos utilizadores, funcionando como um
fio condutor da experiéncia de consumo no presente (MOSCHETTA,;
VIEIRA, 2018, p.265)

O aperfeigoamento dos algoritmos de recomendacao e a possibilidade coletar dados
que podem ser traduzidos em informacdes valiosas de mercado modificaram
completamente a dinamica da distribuicdo musical no meio digital. Nesse contexto, o uso
dessas técnicas de coleta, tratamento e interpretacao de big data e sofisticados sistemas de
recomendacdo por parte das grandes institui¢des que oferecem o servigo de streaming de
musica (Spotify, Deezer, Apple Music e os mais recentes Amazon Music e Youtube Music)
passaram a impactar ainda mais na oferta de musica aos usuarios, sendo, portanto “cruciais
para as formas como a musica a distribui¢ao desenvolveu-se ao longo do tempo na cultura

de streaming” (MAAS@; HAGEN, 2020, p. 19).

Atualmente as plataformas digitais de musica conseguem mapear o comportamento
dos usuarios de forma detalhada. Cada stream (vez que a musica € tocada por mais de 30
segundos) ¢ computado, sendo possivel identificar quando e em que dispositivo a faixa foi
ouvida, em que lugar do mundo, o numero de vezes em que a faixa foi pulada, repetida,
além do ntimero de playlists em que a faixa esta, € o mais importante: entender como o
usuario chegou aquela musica - busca na plataforma, direcionada por posts em redes

sociais, divulgacao online em blogs e sites, playlists editoriais ou de outros usudrios, etc.

Anteriormente a era digital, os mediadores culturais eram majoritariamente
perceptiveis, como em forma de propaganda, recomendagdes de especialistas, disposi¢ao
das midias em lojas fisicas e tempo de execucdo na TV e no radio. Os avangos
tecnologicos possibilitaram fazer dos dados e das ciéncias matemadticas e estatisticas

ferramentas “invisiveis” que constroem os guias do usudrio a musica, € o sistemas de
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recomendacdo “se tornaram os novos intermedidrios culturais, absorvidos pelos maiores

grupos de multimidia e gigantes da tecnologia” (SANTINI; SALLES, 2020, p. 85).

Os modernos processos de analise de dados de consumo transformam a experiéncia
dos usudrios, e consequentemente afetam a dindmica de produg¢do e distribui¢do de musica.
O custo reduzido e a facilidade da disponibilizagcao online permitiram que as gravadoras e
distribuidoras, com base nos dados e nas interpretagdes destes, estudassem e testassem

novas estratégias de langamento para cada um dos seus projetos e artistas.

Visto que o Spotify ¢ a companhia com maior market share (32%) entre as
plataformas de streaming segundo relatério do MIDiA Research de 2021°, uma das
principais metas na industria musical ¢ ter o artista e suas producdes como um dos mais
consumidos pelo publico da plataforma. Os charts do Spotify inauguraram a era digital do
que, no século XX, foram os rankings de discos mais vendidos da Billboard: o indicador
de sucesso de uma musica/artista e a sintese das principais tendéncias de consumo a nivel
global e local. Além disso, a participacdo no chart também funciona como uma ferramenta
de divulgagdo que tem potencial para alavancar a performance ndo apenas do projeto que

se destacou, mas também dos trabalhos futuros do artista (Strobl e Tucker, 2000, p.113).

O estudo de dados de consumo digital ¢, portanto, uma estratégia de negdcio para
se aproximar cada vez mais do entendimento pleno do comportamento da audiéncia.
Atualmente, a nova economia da musica ¢ impactada pelo grande nimero de informagdes
disponiveis e uma maior conexao dos consumidores entre eles, o que pautou a transi¢ao da
relagdo pré-digital — de controle da informagdo por parte das grandes empresas — para a
relagdo pos-digital, em que os ouvintes participam ativamente do mercado de musica,
principalmente por meio de compartilhamentos nas redes sociais, trocando opinides,

criticas e influéncia.

2.3 — Inteligéncia Competitiva e Big Data

Identificar os mecanismos que guiam o0s ouvintes até a musica e entender as
influéncias de cada um deles na performance de musica no meio digital ¢ hoje o maior

desafio das gravadoras e distribuidoras. Para tragar esse caminho, a inteligéncia

3 Disponivel em https://www.midiaresearch.com/blog/global-music-subscriber-market-shares-q1-2021.
Acesso em 15/11/2021.
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competitiva ¢ um importante diferencial que permite o estudo do posicionamento da
empresa no mercado, a identificagdo de oportunidades de negdcio, o monitoramento de
acoes e resultados da concorréncia e a estruturagao de estratégias a curto, médio e longo

prazo.

A inteligéncia competitiva trata de um processo alternativo, com
metodologia especifica, para o desenvolvimento de praticas que tem
como base a informagdo que circula no ambiente de negocios (GOMES;
BRAGA, 2017, p. 24)

Na constituicao da inteligéncia competitiva estdo os entendimentos dos conceitos
de dados, informagdo e conhecimento. Davenport e Prusak (2003, p. 4) definem que dados
sdo “um conjunto de dados distintos e objetivos”, ou seja, sdo registros do estado ou agdo
de algo ou alguém, que podem ser obtidos, estruturados e transferidos automaticamente,

sem interferéncia humana, e sdo os insumos para a estruturagao da informagao.

A informacado ¢ o produto final da significacdo dos dados, ou seja, ¢ constituida a
partir da modelagem dos dados para uma determinada finalidade. Entre os processos de
constru¢do da informagado estdo a defini¢do do objetivo ao qual a informagao pode servir,
calculos e andlises matematicas e estatisticas dos dados, a elimina¢do de erros e a

condensag¢do dos dados para uma forma mais concisa (Davenport e Prusak, 2003, p. 5).

A concepcao das percepgdes, ideias e conclusdoes a partir das informagdes
compdem o que chamamos de conhecimento. O conhecimento ¢ um recurso
essencialmente humano, edificado a partir de vivéncias, experiéncias, observacdes e

métodos de compreensdo de informacgdes.

Uma das razdes pelas quais achamos o conhecimento valioso ¢ que ele
esta proximo - mais do que os dados e as informagdes - da agdo. O
conhecimento pode e deve ser avaliado pelas decisdes ou tomadas de
acdo as quais ele leva. Um conhecimento melhor pode levar, por
exemplo, a eficiéncia mensuravel em desenvolvimento de produtos e na
sua producdo. Podemos uséa-lo para tomar decisdes mais acertadas com
relacdo a estratégia, concorrentes, clientes, canais de distribuicdo e ciclos
de vida de produto e servico (DAVENPORT; PRUSAK 2003, p. 6)

A inteligéncia competitiva ¢ fundamentada na gestdo da informagdo e do
conhecimento. Enquanto a gestdo da informacdo se refere a administragdo de fluxos
formais de informagao - referentes as informagdes que circulam entre as areas da propria

empresa -, a gestdo do conhecimento atua no sentido de gerenciar a ciéncia produzida a
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partir de ideias, informagdes e conhecimento gerado internamente pelos recursos humanos

nas organizagdes.

Em um contexto em que ¢ possivel as organizagdes terem o mesmo nivel de acesso
a informagdo sobre o mercado que a concorréncia, a inteligéncia competitiva adquire cada

vez mais relevancia ao passo em que idealiza novas forma de gerenciar e viabilizar essas

informacdes para a obtengdo de insights € o apoio a andlise estratégica e ao processo
decisorio. Nesse sentido, o papel da inteligéncia competitiva ¢ modelar um cenario de
informagdes direcionadas ao negdcio e munir as equipes de insumos suficientes para

analises que sejam conclusivas e respondam assertivamente as questdes de negocios.

A era do big data transforma ativamente a inteligéncia competitiva nas
organizagdes devido ao grande volume, velocidade e variedade de dados gerados a partir do
desenvolvimento tecnologico e amplo acesso a internet. Nessa perspectiva, segundo Braga
e Gomes (2017, p. 66), ¢ necessario o aprofundamento dos processos de inteligéncia

competitiva para manipular grandes conjuntos de dados e gerar analises mais complexas.

Como visto anteriormente, para a industria da musica os dados mais relevantes
atualmente sdo os gerados pelas plataformas de streaming, que concentram a maior parte
da receita do mercado. De acordo com Smith e Telang (2016, p. 3), para os negocios
criativos estes “sdo os melhores e piores tempos” porque, a0 mesmo tempo em que o
desenvolvimento tecnologico viabilizou poderosas formas de produzir novos trabalhos e
compreender a audiéncia, o novo cendrio competitivo “forgou os lideres a fazerem dificeis

compensagoes entre os velhos modelos e as novas oportunidades de negdcio”.

Portanto, a competitividade alavancada pela tecnologia vem tornando essencial o
investimento em diferenciais de inteligéncia de mercado no mercado da musica. Entre as
principais possibilidades das analises de inteligéncia competitiva na industria musical e
criativa estdo: elencar as prioridades que diminuam o risco histérico de fracasso da maior
parte dos produtos musicais, posicionar os proximos artistas e lancamentos no mercado

musical, prever sucessos € antecipar investimentos.

Segundo Braga e Gomes (2017, p. 66), as opgdes analiticas aplicaveis em processo

de inteligéncia competitiva sao divididas em trés tipos:

e Anadlise descritiva: agregagdo e mineracao de dados para o entendimento de uma
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visdo do passado, permitindo o estudo do que aconteceu anteriormente;

e Anidlise preditiva: que utiliza métodos de previsdo e andlises estatisticas para

antever possiveis cenarios e questdes de negdcio;

e Anadlise prescritiva: que utiliza algoritmos e aprendizado de maquina para prever

resultados sobre possiveis decisdes a serem tomadas.

Essas andlises apoiam o processo ao identificar tendéncias e gerar insights sobre o
mercado e a concorréncia, fornecendo “uma indicagao direta ou indireta de suas intengdes,
motivos ou metas” e tornando-se “um instrumento estratégico de apoio a gestdo que
alterard a maneira como as empresas lidam com seu mundo (BRAGA e GOMES, 2017, p.

51).

2.4 — Analises de mercado para o processo decisorio

Segundo Hennig-Houston e Thurau (2019, p. 2), a industria do entretenimento ha
décadas adota a abordagem definida por William Goldman como “Nobody Knows
Anything” (Ninguém Sabe de Nada, traducgao livre). Como tratado no inicio do capitulo, de
fato a imprevisibilidade de sucesso ¢ um desafio enfrentado pela industria fonografica
devido ao carater sensivel humano dos produtos culturais. No entanto,

em um competitivo cenario digital, com uma grande quantidade de
informacao disponivel, os lideres ndo podem mais justificar importantes
tomadas de decisdo baseadas somente em seus instintos pessoais - fazer

isso seria restritivo e os e os tornaria vitimas da armadilha “Ninguém
Sabe de Nada” (HENNIG-HOUSTON; THUREAU, 2019, p. 2).

Apesar disso, também ¢ possivel que a modelagem de dados seja feita até que os
lideres consigam observar fortes relagdes entre os dados e o produto estudado, tornando a
analise “na melhor das hipoteses, impressionante, mas idiossincratica, de valor para curto
prazo e, no pior dos casos, enganosas € até mesmo contraproducentes” (HENNIG-
HOUSTON; THUREAU, 2019, p. 2). Estabelecer uma relacdo entre o conhecimento
empirico, experiencial e tedrico com o uso de analises de dados ¢ o que os autores definem

como Entertainment Science.

Algumas das possiveis analises de mercado que podem ser conduzidas nas grandes
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companhias da industria fonografica utilizando fundamentos de Entertainment Science sao

no sentido de:
e Acompanhar os langamentos ¢ estratégias de empresas concorrentes;

e Monitorar a performance dos produtos de seus artistas para antecipar as estratégias

dos proximos langamentos;
e Avaliar o potencial de desenvolvimento de novos artistas ao longo do tempo;

e Desenvolver novos produtos com base no valor gerado historicamente a produtos

semelhantes;

e Aperfeigoar técnicas criativas e operacionais no desenvolvimento de produtos e
artistas;

e Identificar potenciais oportunidades de campanhas, parcerias e destaques nas

plataformas de streaming.

Para cada uma das possiveis analises ¢ necessaria uma metodologia que aborde os
dados necessarios e se adeque ao modelo (descritivo, prescritivo ou preditivo) de geragdo
de resultados. Como tratado durante o capitulo, apesar do valor substancial dos dados e
informagdes, estes isoladamente ndo agregam potencial a decisdes. “A tomada de decisio
com base em informacao proporciona maior grau de gestdo de risco, mas ainda nao ¢ tao

segura quanto aquelas decisdes com base em conhecimentos acionaveis” (GOMES;

BRAGA, 2017p. 47).

Essa perspectiva considera que, apesar de a tecnologia da informacao ser cada vez
mais eficiente em recolher, tratar e consolidar elementos capazes de constituir uma ideia,
os processos de construcdo e uso do conhecimento raramente sdo promovidos pela
tecnologia (DAVENPORT; PRUSAK 2003, p. 68). Isso porque se atentar a um grande
volume de informagdes e fontes sem potencial de oferecer significado real a analise de
negocio nao necessariamente agrega valor ao processo de tomada de decisdo, podendo
acarretar um desperdicio de recursos.

A complexidade do cenario de negdcios atual, combinada com
expectativas crescentes de desempenho e a velocidade com a qual

tomadas de decisdes devem ser feitas, sdo uma receita potencial para o
desastre do tomador de decisdo nos dias atuais, a menos que uma
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metodologia definida para a tomada de decisdo seja estabelecida
(GOMES; BRAGA, 2017, p. 49).

Sendo assim, € possivel afirmar que a construcao de boas anélises de mercado deve
se sustentar em estratégias bem definidas, utilizando bases de dados confidveis, buscando
objetivos especificos, e estabelecendo uma gestdo de conhecimento na equipe de
inteligéncia que possibilite a determinagcdo de metodologias capazes de responder as
questdes de negdcio. Dessa forma, os tomadores de decisdo estardo mais preparados ao
usufruir de um processo estruturado, baseado em fatos e insights que definem o mercado

com mais precisao e fundamentam decisdes mais assertivas.

2.5 — Analise e modelagem de dados

Entre definir as questdes de negdcio a serem resolvidas e obter conhecimento util
capaz de responder a essas questdes com base em dados estdo os processos de preparagao,
andlise e modelagem, que de fato transformam os dados em importantes ativos

estratégicos.

A preparagdo dos dados ¢ geralmente a etapa mais demorada, ja que requer a coleta
de dados de diversas fontes e conformacdo de formatos e estruturas para que a
implementagdo das andlises seja feita de forma adequada. Myatt (2007, p. 2) destaca que
qualquer tarefa em um projeto de data science direcionado a tomada de decisdo esta em

uma das trés categorias:

e Sintetizar os dados: quando os dados sdo resumidos a uma determinada
interpretacdo sem comprometer informagdes importantes, ou seja, extrair de uma
grande quantidade de dados as principais informagdes com o objetivo de alcancar

uma visao ampla do que aqueles dados podem informar;

e Encontrar relagdes: quando sdo identificadas importantes associagdes, anomalias,
correspondéncias e tendéncias ao cruzar os dados entre eles, adquirindo

informagdes que ndo sdo tangiveis no processo de sintetizagao;

e Fazer predicdes: o processo de antever resultados ou situagdes com base em

eventos ja ocorridos, estimando cenarios futuros;
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A andlise exploratéria e a mineragdo de dados sdo os conjuntos de técnicas
estatisticas e matematicas aplicdveis a dados para realizar essas tarefas que visam
sintetizar e relacionar dados e fazer previsoes. Esses processos estao internamente ligados,
uma vez que uma analise de dados muitas vezes pode combinar os métodos utilizados

nessas trés grandes categorias de

tarefas para oferecer multiplas visdes do cenario que os dados podem refletir. Esses

métodos devem ser definidos considerando o problema de negdcio a ser resolvido.

Figura 2.1 - Diagrama de Venn demonstrando as etapas de analise exploratéria
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Fonte: Myatt (2007, p. 3)

A estatistica descritiva ¢ a area da estatistica responsavel por aplicar técnicas que
explicam as varidveis de diversas formas, permitindo observar e descrever
quantitativamente e com precisdo os valores que compdem os atributos envolvidos em um
problema de negocios. Esse conjunto de técnicas ¢ fundamental a qualquer trabalho de
data science, uma vez que possibilita a primeira visdo da distribui¢do e comportamento

dos dados.

A partir da analise descritiva ¢ que se torna também mais amplo e preciso o

conhecimento sobre a correlagdo entre as varidveis. Entre os principais resultados da
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analise exploratoria e descritiva estdo: a identificagdo de anomalias (como, por exemplo,
outliers), a possivel ocorréncia de multicolinearidade entre os dados e a detec¢do de

relagdes que, a primeira vista, ndo parecem obvias.

As plataformas de streaming, enquanto principal forma de consumo de musica
atual, detém um controle do fluxo de informagdes entre o publico e os artistas que reflete a
realidade do mercado fonografico de forma cada vez mais precisa e detalhada, fazendo

dessa dinamica

um elemento “crucial para as maneiras pelas quais a distribuicio de musica se
desenvolveu ao longo do tempo na cultura de streaming”. Além disso, a manipulagdo e
andlise adequada dessas informagdes pode gerar métricas que tém um papel central na
elaboragdo de planejamento estratégico em atividades dentro e fora dos servicos de

streaming (Maasg e Hagen, 2020, p. 19).

Um dos mais modernos métodos de gerenciamento de informagdes e projecao de
resultados ¢ a predi¢dao. A analise preditiva ¢ a aplicagdo de técnicas para a elaboracao de
modelos de predi¢do, usados em diversos problemas de negdcio para prever eventos
futuros. Os modelos preditivos englobam a analise exploratoria, a mineragdo de dados e o
uso de algoritmos de aprendizado de maquina, “podendo assumir vdarias formas e
tamanhos, a depender da complexidade da aplicagdo para o qual eles sdo elaborados”

(NYCE, 2007, p.9).

Nesse contexto, a ascensdo do big data permite que as companhias tenham acesso
a maiores e diversas amostragens, com dados mais detalhados e que possibilitam andalises
complexas e efetivas para os negocios. Com o big data aliado a expansao tecnologica e a
disseminagdo de estudos sobre machine learning, o mercado do entretenimento — que
ainda suporta grande parte das decisdes de negdcio forma subjetiva — abre as portas para a
analise preditiva e, dessa forma, aumenta as oportunidades de desenvolvimento de

conteudo, estratégias de divulgagao, descoberta e desenvolvimento de artistas.

2.6 — Aprendizado de Maquina

A expansao do big data e o crescimento das possibilidades de obtengao de dados
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em grande velocidade, variedade, valor e volume ocasionou na necessidade do
desenvolvimento de solu¢des que pudessem resolver questdes complexas. Essas
ferramentas deveriam ser capazes “de criar por si proprias, a partir da experiéncia passada,
uma hipétese, ou fungdo, capaz de resolver o problema que deseja se tratar” (FACELI et.
al, 2011, p. 2). O conceito de machine learning (aprendizado de maquina) ¢, portanto, esse
conjunto de processos computacionais sofisticados que aprendem com situagdes

previamente passadas por meio de algoritmos.

Atualmente as aplicagdes de machine learning tém tido rapido e constante
desenvolvimento, ao passo em os algoritmos sdo otimizados, modificados e continuamente
propostos a diversas utilidades nos mais variados problemas de negdcio.

Um requisito importante para algoritmos de AM ¢ que eles sejam
capazes de lidar com dados imperfeitos. Muitos conjuntos de dados
apresentam algum tipo de problema, como presenca de ruidos, dados
inconsistentes, dados ausentes e dados redundantes. Al-goritmos de AM
devem, idealmente, ser robustos aos problemas presentes nos dados,

minimizando sua influéncia no processo de indug¢do de hipoteses.
(FACELI et al 2011, p.4)

Cada algoritmo possui os vieses de representagdo e busca. O viés de representacao
¢ a maneira através da qual o algoritmo representa a hipotese que induz uma relagdo entre
os dados apresentados; enquanto o viés de busca ¢ o método utilizado para a procura da
hipotese que melhor descreve a forma como os dados de treinamento estdo relacionados

(FACELI et al, 2011, p. 5).

As tarefas de aprendizado mais comuns sdo referentes a predicdo e descri¢ao dos
conjuntos de dados. As tarefas preditivas utilizam algoritmos capazes de prever um valor
futuro baseado nas varidveis apresentadas anteriormente, exigindo atributos de entrada e
saida. Ja as tarefas descritivas tém o objetivo de analisar e caracterizar o conjunto de

dados, encontrando associagdes entre os dados.

As tarefas supervisionadas se distinguem pelo tipo dos rétulos dos
dados: discreto, no caso de classificagdo; e continuo, no caso de
regressdo. As tarefas descritivas sdo genericamente divididas em:
agrupamento, em que os dados sdo agrupados de acordo com sua
similaridade; sumariza¢do, cujo objetivo ¢ encontrar uma descri¢do
simples e compacta para um conjunto de dados; e associa¢do, que
consiste em encontrar padrdes frequentes de associagdes entre os atributos
de um conjunto de dados (FACELI et. al, 2011, p. 6)
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Os dados sdao submetidos a modelos de aprendizagem apds as etapas de
processamento e analise exploratoria — que inclui a integracao, limpeza, escalonamento,
transformagdo, tratamento de dados ausentes e outliers etc. A preparacao dos dados tem
como principal objetivo reduzir os problemas e otimizar o desempenho dos algoritmos, €
nesta etapa ¢ importante considerar que tipo de estimador serd utilizado, a depender do
problema de negdcios. Se o resultado a ser previsto pertence a um conjunto de valores

nominais, € necessario

gerar um estimador de classificacao; caso o valor alvo seja um conjunto infinito e

ordenado de valores, o estimador gerado deve ser um regressor.

2.6.1 — Avaliacao dos modelos: overfitting e validacao cruzada

O objetivo dos modelos de machine learning ¢ encontrar as fungdes que melhor
ajustam os objetos de entrada dos dados de treino para prever com eficacia geral os valores
de saida em um conjunto de teste. Modelos de aprendizado de maquina supervisionado
estdo suscetiveis a performar de maneira indesejada caso haja problemas com o conjunto
de dados usado na etapa de treinamento. Um dos problemas mais recorrentes nesse sentido
¢ o overfitting (ou, em portugués, super ajustamento), que acontece quando o modelo
acaba ter uma performance de predi¢do praticamente impecéavel e sem erros, se comparada
a acuracia nos datasets de treino e teste. De acordo com Ying (2019, p. 2), podemos
estabelecer categorias para as causas do overfitting, das quais duas principais, que serao

abordadas a seguir:

e Ruidos no conjunto de dados de treino: quando o dataset usado para treinar os
modelos sdo pequenos, contém dados pouco representativos ou ruidosos. Nesse
caso, ha chances de os ruidos dos dados serem aprendidos pelos modelos e

reproduzidos como base de predicao;

e Complexidade de hipotese do modelo: viés e varidncia sdo resultados mais
importantes a serem observados em um modelo de aprendizado supervisionado, e
podem auxiliar no ajuste e na avaliagao de desempenho. De forma resumida, o viés
¢ a diferenca entre o resultado esperado e as previsdes do modelo, enquanto a

variancia ¢ a medida do quanto as previsdes variam de uma realizacdo de previsdo
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para a outra. E preciso ter um equilibrio suficiente entre o viés e a variancia, € o
processo de ajuste a fim de minimizar esses erros ¢ chamado de trade-off bias-
variance, mais essencial a medida que o modelo se torna complexo (quando mais

parametros sao adicionados).

A fim de evitar o overfitting podem ser implementadas algumas técnicas para ajuste
dos conjuntos de dados de treino e avaliagdo do modelo. Para os casos em que o dataset se
apresenta em um tamanho reduzido, a expansdo do conjunto de dados pode ser possivel
por meio, por exemplo, da aquisi¢do de mais dados ou geragdo de novos dados baseada na

distribuicao dos dados ja existentes.

Um conjunto de dados expandido pode melhorar a precisdo de previsao
em grande medida, especialmente em modelos complicados. E por isso
que o aumento de dados é amplamente utilizado e provou ser eficaz
como uma estratégia geral para melhorar o desempenho da generalizagdo
dos modelos em muitas areas de aplicagdo, como reconhecimento de
padrdes e processamento de imagem (YING, 2018, p. 3)

Para os casos em que o conjunto de dados apresenta muitas variaveis, aumentando
a complexidade do modelo, pode ser feita a regularizacdo. Ainda segundo Ying (2018, p.
5), um modelo que desempenha uma previsdo com overfitting tende a levar todas as
variaveis em consideragao, ainda que algumas tenham pouca ou nenhuma influéncia para o
resultado final. Essa situagcdo pode ser ajustada ao selecionar somente as variaveis que sao
uteis ao modelo, ou associar pesos as varidveis, atribuindo pesos menores as menos

vantajosas.

r

Outra forma de reduzir o overfitting € acionar parametros que configuram o
modelo a interromper o aprendizado ao atingir um determinado ponto onde o seu
desempenho ndo ¢ aumentado — ou até mesmo pode ser prejudicado. Essa técnica ¢ usada

principalmente em modelos de redes neurais artificiais.

Além do trade-off de viés e variancia, podem ser usados outros métodos de
medi¢do de eficacia dos modelos. Neste trabalho, ¢ utilizado o score (célculo de
porcentagem de acertos e erros para os dados de treino e teste), e também sdo

implementadas a validacao cruzada, a analise de curva ROC e a matriz de confusao.

A validagdo cruzada ¢ um método simples e de facil compreensdo, que estima o

desempenho do modelo de forma menos tendenciosa que o score de acurécia de treino e
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teste. Na validagdo cruzada (k-fold cross validation), o conjunto de dados de treino ¢
dividido em k subconjuntos aproximadamente do mesmo tamanho. O processo ¢ repetido
k vezes e, em cada ciclo, os objetos de cada subconjunto sdo utilizados para treinar o
modelo preditor que, em seguida, ¢ testado na reparticao restante. O desempenho final do

preditor ¢ entdo definido pela média dos desempenhos de cada um dos subconjuntos de

teste.

Para problemas de classificagdo, o k-fold cross validation é estratificado, ou seja,

mantém em cada particio a propor¢do de exemplos de cada classe
semelhante a propor¢do contida no conjunto de dados total. Se, por
exemplo, o conjunto de dados original tem 20% dos objetos na classe c1
e 80% na classe c2, cada particdo também procura manter essa
proporgcao, apresentando 20% de seus exemplos na classe cl1 e 80% na
classe c2 (FACELI et al., 2011, p. 162).

Para a regressao logistica binaria, um dos métodos para se avaliar o desempenho
do classificador ¢ o das curvas ROC (Receiving Operating Characteristics). O grafico da
ROC ¢ bidimensional, e relaciona os parametros de TFP (taxa de falsos positivos) e TVP
(taxa de verdadeiros positivos) variando os pontos de corte na probabilidade estimada

(threshold). A figura abaixo ilustra os principais aspectos de uma analise de curva ROC.

Figura 2.2 — Espaco ROC com trés classificadores
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No ponto (0,0), as classificagdes sdo sempre negativas, enquanto no ponto (1,1)
representa as classificagdes sempre positivas. O ponto (0,1) representa as classificagdes
perfeitas, onde todos os exemplos sdo classificados perfeitamente e ndo ha falsos positivos

(céu ROC); ja no ponto (1,0) € onde todas as classifica¢des sao erradas (inferno ROC).

Um classificador ¢ considerado melhor que um outro se seu ponto no espaco ROC
encontra-se acima e a esquerda do ponto correspondente ao segundo classificador (Prati,
2006 apud Faceli et al., 2011, p. 166). Um bom modelo, portanto, ¢ o que classifica
corretamente os verdadeiros positivos a medida que o threshold ¢ diminuido e antes que

cres¢a muito o nimero de falsos positivos.

A matriz de confusdo também ¢ outro método simples e de facil interpretagao
utilizado na avaliagdo para modelos de classificacdo, que mostra a frequéncia com que as
classes sdo preditas corretamente. Dessa forma, a matriz de confusdo auxilia na
visualizacdo do desempenho de classificacdo, mostrando a propor¢do de erro para cada

classe testada e o quanto o modelo acertou entre as previsdes possiveis.

2.6.2 — Modelos de aprendizado de maquina

Entre os principais modelos de aprendizado, destaco os que foram testados neste
trabalho e serdo abordados posteriormente nos proximos capitulos: Regressdao Logistica
(GONZALEZ, 2018), Maquina de Vetores de Suporte (GUNN, 2018), Floresta Aleatoria
(PONTE; CAMINHA; FURTADO, 2020), Perceptron Multicamadas, Naive Bayes,
Arvore de Decisdo e KNN (k-Nearest Neighbors) (FACELI et al., 2011).

O KNN ¢ um algoritmo baseado em distancias, que classifica um novo objeto com
base nas amostras do conjunto apresentado no treinamento que sao proéximos a ele e pode
ser utilizado para problemas de classificagdo e regressio. E um algoritmo simples e
baseado em memoria, que pode ser incrementado com novos conjuntos de treinamento.
Apesar disso, como o KNN calcula a distancia entre o novo objeto e todos os outros
objetos de treinamento, o processo pode ser demorado em um conjunto muito grande de

dados.
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Uma grande quantidade de atributos também pode prejudicar o desempenho do
KNN, uma vez que s3o os atributos que definem a dimensao ocupada pelos objetos no
espaco em que sdo calculadas as distancias entre eles. Dessa forma, com o aumento da
dimensdo, a distdncia do objeto ao vizinho mais proximo acaba por se aproximar da

distancia ao vizinho mais distante (Beyer et al. 1999, apud FACELI et al. 2011, p. 64).

A arvore de decisdo ¢ outro modelo usado para problemas de classificacdo e
regressao que visualmente se assemelha a um fluxograma, técnica tradicional de tomada
de decisdo a partir da divisio de problemas em problemas menores. E um modelo
recursivo baseado em procura, e utilizam os chamados nos (que podem ser raiz, de divisao
ou folha) que se relacionam entre si. O no raiz ¢ o ponto de partida, sendo o atributo que
melhor divide o conjunto de dados. A partir dele sdo estabelecidos os nos de divisdo,

que contém testes condicionais que sao

baseados nos valores das variaveis do conjunto de dados. Os nos folha sdo os nds terminais

das arvores, e representam a decisdo a ser tomada.

Em uma arvore de decisdo, o critério a ser estabelecido para a subdivisdo deve ser
0 qudo bem um atributo consegue discriminar as classes. Portanto, o atributo que tem o
maior ganho de informacao ¢ selecionado como a base para a parti¢ao da arvore. Para o
calculo desse ganho de informagdo podem ser usadas a Entropia, que mede a aleatoriedade
(ou falta de homogeneidade dos dados) e o indice Gini, que mede a heterogeneidade dos
dados. As duas medidas calculam o grau de impureza dos atributos que serao selecionados
para a divisdo. “A construcao da arvore de decisdo ¢ guiada pelo objetivo de reduzir a
entropia, isto €, a aleatoriedade (dificuldade para predizer) da variavel alvo” (FACELI et

al. 2011, p.87).

Outra forma de reduzir o erro das arvores de decisdo ¢ a poda, que resolve os
problemas de arvores muito grandes (de dificil compreensao) que podem ter em seus nos
mais profundos casos overfitting e decisdes de baixo nivel de importancia devido a pouca
quantidade de dados que chega a esses nds folha. Os métodos podem ser divididos entre os
que finalizam a arvore quando alguma condicdo ¢ atingida (pré-poda), e os fazem a poda
apods a construcao da arvore (pos-poda). Na pos-poda, os erros do no de decisdo e dos nos
seguintes sdo calculados, e caso o erro do nd seja menor ou igual a soma dos erros dos

proximos noés, o néd de decisdo ¢ substituido por um no6 folha.
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Uma outra forma de reduzir o risco de overfitting ¢ desenvolver mais de uma
arvore de decisdo, construindo as chamadas florestas aleatorias. A ideia principal € que a
multiplicagdo de arvores de decisdo aumente a aleatoriedade de sele¢do dos atributos e
assim evite o sobreajuste dos resultados em relagao aos dados de treinamento.
Tipicamente, cada arvore que forma uma floresta tem igual colaboragéo
na predicdo final. Quando se trata de classificagdo, a predicdo final é
decidida por voto majoritario. Para regressdo, a decis@o final ¢ uma

média entre as decisdes individuais (PONTE; CAMINHA; FURTADO,
2020, p. 1).

Diferentemente dos modelos abordados até entdo, a Regressao Logistica ¢ uma
técnica de estimativa de probabilidade de ocorréncia, sendo uma alternativa a Regressao
Linear quando o problema envolve uma varidavel alvo que se apresenta de forma
qualitativa. Nesse caso, a variavel categérica ¢ apresentada como 0 ou 1 e representa a
ocorréncia ou ndo de um fendmeno. Nos casos em que hd somente um evento a ser

previsto em questdo, a regressao

logistica ¢ binaria; ja nos casos em que se pretende estimar a probabilidade de ocorréncia
de dois ou mais eventos, a regressao logistica ¢ multinomial.
Ao se ter uma varidvel qualitativa como fenomeno a ser estudado, fica
inviavel a estimagcdo do modelo por meio do método de minimos
quadrados ordindrios estudados [...] uma vez que esta variavel
dependente ndo apresenta média e variancia e, portanto, ndo ha como
minimizar a somatdria dos termos de erro ao quadrado sem que seja feita

uma incoerente ponderagio arbitraria (FAVERO; BELFIORE, 2017, p.
612).

Na regressao logistica binaria, a variavel dependente segue a distribuicdo de
Bernoulli, onde apenas dois resultados sdo possiveis: sucesso ou fracasso — em que a
probabilidade de ocorréncia do evento € p. A regressdo logistica estima este valor para a
combinagdo linear de variaveis independentes utilizando a fun¢do logit, que mapeia esta
combinacdo que poderia retornar qualquer valor em uma distribui¢do de probabilidades de

Bernoulli, com valores de 0 e 1 (GONZALEZ, 2018, p. 16).

Para ajustar o modelo de regressao logistico ¢ necessario estimar os parametros da
equacdo de regressdo por meio do método de estimagdo da maxima verossimilhanga, ou
seja, encontrar os valores desses parametros que maximizam a probabilidade para a
ocorréncia ou nao de um evento. Em resumo, o modelo probabilistico de predigao da
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regressao logistica ¢ um método de aprendizado supervisionado baseado na observagao de
todos os dados do conjunto de treinamento que calcula os melhores valores de parametros

dos atributos desses dados para prever as probabilidades de cada classe para dados futuros.

O classificador Naive Bayes também ¢ uma alternativa de modelo preditivo
probabilistico, em que os valores dos atributos de um objeto sdo independentes entre si.
Nesse sentido, o Naive Bayes ndo considera as relagdes entre esses atributos, tratando
apenas sobre a probabilidade condicional, ou seja, a probabilidade de um evento A
ocorrer, dado a ocorréncia ou ndo do evento B. Por esse motivo, a funcionalidade do Naive
Bayes tem melhor desempenho nos casos em que a independéncia entre os atributos ¢
assumida. Além disso, o algoritmo tem melhor performance ao ser treinado com um

grande conjunto de dados.

No caso de variaveis categoricas, o algoritmo mantém um contador para cada valor
de variavel por classe, ja que o conjunto de possiveis valores ¢ enumeravel. Ja no caso de
variaveis numéricas, o Naive Bayes assume uma distribuicao para os valores da variavel,

que geralmente

¢ a distribui¢ao normal. Outra solugao € tornar discretas as variaveis numéricas na fase de

preparagao dos dados.

Outro algoritmo bastante funcional para a separa¢do dos dados em classes que vem
sendo cada vez mais utilizado sdo os SVM - Support Vector Machines, ou Maquinas de
Vetores de Suporte. As SVM sdo embasadas pela teoria de aprendizado estatistico (Faceli
etal., 2011,

p. 122) e podem ser utilizados para problemas de regressdao, mas sua usabilidade ¢
tradicionalmente voltada para a classificagdo - os SVC (Support Vector Classifier) e € esse

o0 modelo utilizado neste trabalho.

Em sintese, o algoritmo do SVC linear separa os objetos em classes e busca a
melhor reta de separagdo entre eles, analisando o objeto de uma classe que se encontra
mais proximo de um objeto de outra classe. Dessa forma, o algoritmo encontra a linha —
chamada de hiperplano — que maximiza a distdncia entre os grupos, ou seja, a que se
distancia mais de cada um. A partir do exemplo de Gunn (2018):

Existem muitos classificadores lineares possiveis que podem separar os
dados, mas ha apenas um que maximiza a margem (maximiza a
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distancia entre ele e o ponto de dados mais proximo de cada classe).
Este classificador linear ¢ denominado como optimal separate
hyperplane. Intuitivamente, esperariamos que esse limite fizesse uma
boa generalizagdo quando oposto as outras fronteiras possiveis (GUNN,
2018, p.17)

Figura 2.3 — Espa¢o de Maquina de Vetores de Suporte: hiperplano para classificacao

Fonte: Retirado de GUNN (1998, p.17)

Em problemas em que os objetos ndo sao linearmente separaveis, sao utilizadas as

SVM ndo lineares, que tragam retas ou curvas que melhor separam e as classes e fazem

uma transformacao nao linear do espaco antes de efetivamente separar esses grupos de
forma linear.

As SVMs lidam com problemas ndo lineares mapeando o conjunto de

treinamento de seu espago original, referenciado como de entradas, para

um novo espaco de maior dimensdo, denominado espago de

caracteristicas (feature space) (HEARST et al., 1998 apud FACELI et
al., 2011, p. 130)

Figura 2.4 — Representacdo de uma Méquina de Vetor de Suporte Classificadora

utilizando um kernel ndo linear

Palxy, %)
(o] © Class 1 @ Class 1
B Class 2 ] B Class 2
‘0\0 @(x)
/.’ - -
= = / = / e Hxx

Fonte: Retirado de RUIZ-GONZALEZ et al. (2014, p. 20720)
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As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo modelos de aprendizagem baseados em
otimizacdo e inspiradas pelo funcionamento do sistema nervoso humano, com o objetivo
de desenvolver sistemas de aprendizado razoavelmente semelhantes ao biologico. Sao
formadas por unidades de processamento simples - os chamados neurdnios - que
computam fun¢des matematicas e estdo interligados por conexdes, sendo sdo dispostos em
uma ou mais camadas.

Na maioria das arquiteturas, essas conexdes, que simulam as sinapses
bioldgicas, possuem pesos associados, que ponderam a entrada recebida
por cada neurénio da rede. Os pesos podem assumir valores positivos ou
negativos, dependendo de o comportamento da cone-xdo ser excitatdrio
ou inibitério, respectivamente. Os pesos tém seus valores ajustados em

um processo de aprendizado e codificam o conhecimento adquirido pela
rede (BRAGA et al., 2007 apud FACELI et al., 2011, p. 110).

As RNA sdo representadas pelas definigdes de arquitetura e aprendizado. O
primeiro termo se refere aos tipos, a quantidade e a forma de conex@o entre os neuronios;

enquanto o

segundo especifica as regras sobre para o ajuste dos pesos € quais as informagdes serdo

utilizadas por essas regras.

A primeira rede neural a ser implementada foi a rede perceptron, desenvolvida por
Rosenblatt (1958). Ela possui apenas uma camada de neurdnios e ¢ treinada por um
algoritmo supervisionado de correcdo de erros. No entanto, a existéncia de apenas uma
camada nessas redes limita a classificacdo a somente objetos linearmente separaveis. Para
problemas ndo lineares, sdo utilizadas mais camadas intermedidrias, que definem as
MultiLayer Perceptron (MLP) ou Perceptron Multicamadas (PMC).

Em uma MLP, cada neur6nio realiza uma fungdo especifica. A funcao
implementada por um neurénio de uma dada camada ¢ uma combinagdo
das fungdes realizadas pelos neurdnios da camada anterior que estdo
conectados a ele. A medida que o processamento avanga de uma camada
intermediaria para a camada seguinte, o processamento realizado (e a

fun¢do correspondente) se torna mais complexo (FACELI et al., 2011, p.
116).

No processo de treinamento das MLP ¢ utilizado o algoritmo backpropagation,
que possui as fases forward e back. Na fase forward, os objetos sdo apresentados a rede,

ponderado pelos pesos das conexdes de entrada e, a partir desse processamento, cada
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neurdnio da camada aplica a fun¢do de ativagdo e produz um valor de saida. Os valores de
saida sdo utilizados como valor de entrada para os neurdnios da proxima camada
sucessivamente, até a camada de saida, onde o valor de saida de cada neurdnio ¢

comparado ao valor de saida desejado.

A partir da diferenca entre o valor de saida do neur6nio e o valor desejado ¢ que ¢
calculado o erro cometido, € o valor de erro € entdo utilizado na fase backward, onde os
pesos de entrada sdo ajustados desde a camada de saida até a primeira camada. Como o0s
valores desses erros sdo determinados somente para os neurdnios localizados na ultima
camada (camada de saida), o backpropagation utiliza os erros da camada posterior para
estimar os valores dos erros das camadas intermediarias. A estimacdo se da pela “soma
dos erros dos neurdnios da camada seguinte, cujos terminais de entrada estdo conectados a
ele, ponderados pelo valor do peso associado a essas conexdes” (FACELI et al., 2011,

p.117).

O resumo sobre a abordagem de cada modelo de aprendizado de maquina utilizado

neste trabalho ¢ descrito no quadro a seguir.

Quadro 2.1 - Resumo dos modelos de aprendizado de maquina

Modelo Tipo Descricao
~ Modelo probabilistico de predigdo para variaveis categoricas, que prevé
Regressao . ~ . ~ . N .
Lowistica Classificacdo | a classificagdo ao estimar os valores dos pardmetros que mais
& influenciam na ocorréncia ou nao de um evento.
. . - Modelo recursivo baseado em procura, que estabelece divisdes para o
Arvore de Classificagdo . . S
. ~ problema principal escolhendo o atributo que faz a melhor divisdo da
Decisao ou Regressao p
arvore.
KNN Classificacdo | Aprendizado indutivo baseado em distancias, onde considera que

ou Regressao

objetos com caracteristicas semelhantes pertencem ao mesmo grupo.

Floresta Aleatéria

Classificagdo
ou Regressao

Modelo que elabora diversas arvores de decisdo, evitando o overfitting
devido ao aumento da aleatoriedade de selecdo dos atributos e a
construgdo de arvores menores que as elaboradas em um modelo de
arvore Unica.

Magquinas de
Vetores de
Suporte

Classificagdo
ou Regressao

Algoritmo baseado na teoria de aprendizado estatistico, que traga uma
reta de separagdo entre as classes de objeto buscando o hiperplano que
define a maior distdncia entre os objetos de cada classe. Podem ser
usados em problemas com classes separadas linearmente ou nao.
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Perceptron
Multicamadas

Classificagdo
ou Regressao

Rede Neural que utiliza duas ou mais camadas de neurénio com pesos
definidos para os objetos de entrada e utiliza o algoritmo de
backpropagation para calcular o erro das camadas de saida e ajustar os
pesos dos neurdnios da rede.

Naive Bayes

Classificagdo

Modelo probabilistico de predigdo baseado no Teorema de Bayes, que
assume a independéncia das variaveis do conjunto de dados e considera
a probabilidade condicional para realizar predigdes.

Fonte: Elaboracdo da autora

Os métodos, técnicas e ferramentas abordados neste capitulo sdo a base de

construcdo da andlise e dos modelos testados para a proposta deste trabalho, cujo objetivo,

metodologia e resultados serdao apresentados ao longo dos proximos capitulos.
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Capitulo 3
Metodologia

Este trabalho tem como principal objetivo a previsao de resultado de uma nova
musica a partir da aplicagdo de modelos de machine learning. Como foi visto em trabalhos
anteriores, devido a natureza nao linear das relagdes entre o total de streams — que ¢ o
indicador de sucesso de uma faixa no meio digital — e as outras varidveis, o uso de
regressao linear para a predi¢cdo de sucesso baseado somente no niimero total de streams de
uma faixa se mostrou pouco efetivo. Dessa forma, esse trabalho pretende ser uma iniciativa
de utilizacdo dos modelos preditivos de classificagcdo para realizar a previsao de sucesso de

uma faixa.

Devido a condig¢ao confidencial dos dados relacionados ao desempenho das faixas
por parte das gravadoras e distribuidoras, a pesquisa utilizou dados do Top 200 diario do
Spotify no Brasil, que disponibiliza diariamente as musicas mais ouvidas € o nimero de
streams de cada faixa que foram acumulados por dia. Os dados utilizados sao referentes as

faixas que estiveram no Top 200 do Spotify ao longo de todo o ano de 2020.

O projeto ¢ construido tendo como base atributos técnicos e artisticos proprios do
meio musical, levando em consideragdo o formato ¢ o conteido das musicas, além de
variaveis geradas a partir dos dados disponiveis de forma publica. A limitagcdo do trabalho
esta, portanto, relacionada a confidencialidade dos dados e a insuficiéncia de recursos para
extracdo, tratamento e processamento de dados em grande volume. No entanto, em uma
realidade de grandes companhias do mercado fonografico, o potencial dessa pesquisa pode
ser alavancado com o investimento em equipe, acesso a dados comerciais e tecnologia para

analises e predicdes mais complexas e assertivas.

Esta pesquisa tem um carater experimental, pratico e aplicavel. Os dados extraidos
tém bastante representatividade de mercado, uma vez que o Spotify possui o maior market
share entre as plataformas de streamings de musica. O foco principal deste trabalho &,
portanto, uma continua¢do na busca de possiveis solugdes para problemas da realidade do

mercado fonogréfico.
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A estrutura desta proposta esta dividida da forma classica de um projeto de analise

de dados, o que pode ser observado na figura 5.

Figura 3.1 — Etapas do projeto

Andlise Examinacao dos
—» — dados e conclusoes
Exploratoria sobre o dataset
Preparagdo e
Limpeza dos |——
Base de Dados el
Top 200 Spotify
Diario 2020
Pré-Processamento Aplicacéo e avaliagio

—> para Machine
Learning

dos modelos

Fonte: Elaboracao da autora

3.1 — Coleta de dados

Em um primeiro momento, a ideia desse projeto se concentrava em criar um
modelo que auxiliasse estratégias de business intelligence em uma gravadora ou
distribuidora para a descoberta de novos talentos e predicao de resultados a partir de dados
historicos. Semanalmente a associagdo de produtores musicais (Pr6 Musica) envia as
instituicdes do mercado fonografico um relatéorio comercial em que consta as 5.000
musicas mais executadas nas principais plataformas de streaming. No entanto, sendo um
relatdrio restrito as empresas e artistas, a utilizagcdo desse relatorio foi vetada para o uso

nesta pesquisa, ainda que fossem datados de anos anteriores.

Foi feita, portanto, a tentativa de coleta de dados da pagina do Spotify onde ficam
os charts da plataforma por meio de um script de web scrapping em R. O script funcionou
para os dados principais (posi¢cdo no chart, artista, nome da faixa, data do chart e nimero
de streamings), mas falhou ao acessar a fag de identificador da faixa, sendo um empecilho
para a coleta posterior de outros dados relacionados as faixas que teriam esse identificador

como chave de busca.

A equipe de business intelligence da Sony Music Brasil gentilmente cedeu uma
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planilha no formato de Excel (xlsx) com 73000 linhas contendo as faixas do Top 200 de
todo o ano de 2020, entendendo que ndo haveria impedimentos juridicos por se tratar
de dados publicos disponiveis na pagina do Spotify°. Esta base inicial é composta por 6

colunas, que sao descritas no quadro 3.1.

Quadro 3.1 - Descri¢ao dos atributos da base de dados inicial

Coluna Descricao Tipo
POSITION Posi¢do da faixa no chart int
ARTIST Nome do artista da faixa str
TRACK Titulo da faixa str
STREAMS Contagem de streams acumulados nas ultimas 24h int
DATE Data do chart str
ID Identificador da faixa na plataforma str

Fonte: Elaboracdo da autora

Foi entdo desenvolvido um codigo em Python para buscar informagdes das faixas e
os codigos identificadores dos artistas na API do Spotify, utilizando os métodos descritos
na documentagio do Spotify for Developers’ (2020). Para complementar os dados, foi
utilizado um outro codigo, também em Python, para acessar a APl do Chartmetric,
plataforma de dados musicais que retine informagdes sobre faixas, artistas e playlists de
varias plataformas de streaming. O acesso a API tem um custo mensal de US$80 (oitenta
dodlares americanos), mas foi gentilmente cedido por aproximadamente 3 meses e de forma

gratuita pela equipe do Chartmetric para a elaboracdo desta pesquisa.

3.2 — Tratamento de dados

O id de cada faixa no Spotify ¢ gerado de acordo com o produto em que a faixa se

6 Os dados estdo disponiveis no link: https://Spotifycharts.com/regional/br/daily. Acesso em 29/08/2020.

7 A documentagdo do Spotify for Developers esta disponivel em
https://developer.spotify.com/documentation/web-api/reference/#/.Acesso em
03/09/2020.
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apresenta na plataforma. Por esse motivo, a mesma faixa pode se apresentar com varios
ids, ja que € possivel (e bastante comum), por exemplo, que a faixa seja langada como single
e também dentro de um album. Por esse motivo, foi extraida por meio da API a
informacao de ISRC (codigo unico internacional de identificagdo de fonogramas), para
evitar a consideragdo de uma mesma faixa duas ou mais vezes no processo de

transformagdo em um dataset de faixas tinicas.

Durante a coleta, a API do Spotify ndo retornou resultados para 3 ids, resultando na
obtencdo de 41 linhas com valores nulos. Outra questdo observada foi que algumas faixas
indicavam o codigo de artista para o perfil Various Artists, pagina de artista Spotify
destinada a lancamentos que contém mais de 3 artistas principais. Nesse caso, foram
excluidas mais 1625 linhas referentes a 42 faixas. Além disso, a mesma situagao de
langamento de uma faixa em dois ou mais produtos também poderia ter resultado em datas
de langamento diferentes. Por esse motivo, foi considerada apenas a primeira data de

lancamento para cada faixa.

Por conta da auséncia do acesso a um banco de dados unificado e mais bem
estruturado para a extragdo de dados, toda a consolidacdo da base e geragdo de novas
métricas da base foi feita manualmente em Python. A partir dos dados da base inicial foram
geradas novas métricas e novas informagdes sobre as faixas e artistas foram coletadas via
API do Spotify e Chartmetric, entre elas as audio features, variaveis de audio atribuidas
pelo Spotify para avaliagio de som das musicas disponibilizadas na plataforma®. A

estrutura da base final estd descrita no quadro 3.2, e considera somente as datas de 2020.

Quadro 3.2 — Relacgdo inicial de variaveis

Variavel Descricao

TRACK Titulo da faixa

ARTIST Artista da faixa

ISRC Cddigo internacional de identificagao da faixa

8 Informagdes sobre as audio features estio na documentagdo da API, disponivel em:
https://developer.Spotify.com/documentation/web-api/reference/#/operations/get-several-audio-features.
Acesso em 03/09/2021.
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LABEL

Distribuidora da faixa na plataforma

GENRE

Género da faixa atribuido pela plataforma

RELEASE DATE

Data de lancamento da faixa

POPULARITY

Popularidade da faixa (de 0 a 100)

ACOUSTICNESS

Medida de confianga para classificar se a faixa ¢ acustica ou
ndo. Valor entre 0 e 1, onde 1 representa alta confianca de que
a faixa € acustica

DANCEABILITY

Descreve o quao adequada uma faixa ¢ para dangar com base
em uma combinacao de elementos musicais, incluindo tempo,
estabilidade do ritmo, for¢a da batida e regularidade geral. Um
valor de 0 é menos dangante e 1 ¢ mais dangante

ENERGY

Energia ¢ uma medida de 0 a 1 e representa uma medida
perceptual de intensidade e atividade. Normalmente, as faixas
energéticas parecem rapidas, altas e barulhentas

INSTRUMENTALNESS

Prevé se uma faixa ndo contém vocais. Quanto mais proximo o
valor da instrumentalidade estiver de 1, maior sera a
probabilidade de a faixa ndo conter conteudo vocal Valores
acima de 0,5 representam faixas instrumentais, mas a confianca
¢ maior a medida que o valor se aproxima de 1

LOUDNESS

O volume geral de uma faixa em decibé¢is (dB)

SPEECHINESS

Detecta a presenca de palavras faladas em uma faixa, mais
proximo de 1 sera o valor do atributo

TEMPO

O tempo estimado geral de uma faixa em batidas por minuto
(BPM). Na terminologia musical, o tempo ¢ a velocidade ou
ritmo de uma determinada peca e deriva diretamente da duragdo
média do tempo

TIME SIGNATURE

Uma estimativa de formula de compasso geral de uma faixa.
Time signature ¢ uma convengao notacional para especificar
quantas batidas existem em por compasso
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DURATION

Duragao da faixa em milisegundos

O tom musical da faixa. Aqui sdo mapeados usando a notacao
padrdo de classe de tom. Por exemplo. 0=C, 1 =C#/Db,2 =
D e assim por diante

MODE

Indica o tipo de escala da qual seu conteado melddico ¢
derivado (maior ou menor). O maior ¢ representado por 1 e o
menor ¢ 0

LIVENESS

Detecta a presenca de um publico na gravacao. Valores de mais
altos representam um aumento na probabilidade de a trilha ter
sido executada ao vivo

VALENCE

Uma medida de 0 a 1 que descreve a positividade musical
transmitida por uma faixa. Faixas com alta valéncia soam mais
positivas (por exemplo, feliz, alegre, euforico), enquanto faixas
com baixa valéncia soam mais negativas (por exemplo, triste,
deprimido, com raiva).

DEBUT POSITION

Posicao de estreia da faixa no chart

FIRST CHART DATE

Primeira data em que a faixa esteve no chart

LAST POSITION

Ultima posi¢do da faixa no chart

LAST CHART DATE

Ultima data em que a faixa apareceu no chart

PEAK POSITION

Posicao de pico da faixa

FREQ CHART

Quantidade de dias em que a faixa esteve no chart

TOTAL _STREAMS

Total de streamings acumulados pela faixa em 2020,
considerando a soma dos streamings que dias em que a faixa
esteve no chart

DEBUT STREAMS

Quantidade de streamings no primeiro dia em que faixa
apareceu no chart

MATURATION

Diferenga entre [FIRST CHART DATE]e
[RELEASE DATE]
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FOLLOWERS INITIAL

Numero de seguidores no Spotify na primeira data em que o
artista esteve no chart

FOLLOWERS FINAL

Numero de seguidores no Spotify na ultima data em que o
artista esteve no chart

LISTENERS INITIAL

Numero de ouvintes no Spotify na primeira data em que o
artista esteve no chart

LISTENERS FINAL

Numero de ouvintes no Spotify na ultima data em que o artista
esteve no chart

POPULARITY INITIAL

Popularidade do artista no Spotify na primeira data em que o
artista esteve no chart (de 0 a 100)

POPULARITY_ FINAL

Popularidade do artista no Spotify na tltima data em que o
artista esteve no chart (de 0 a 100)

Fonte: Elaboragao da autora

Como o modelo de previsdo deste trabalho leva em consideracdo a medida de

sucesso ¢ metas atingidas por faixa, na etapa de tratamento de dados foi realizada a

limpeza e considerados apenas os registros unicos. A relacdo da quantidade de valores de

cada atributo do dataset mostrou que a coluna com o género continha 434 linhas com

valores nulos, enquanto nas colunas de seguidores, ouvintes e popularidade dos artistas,

tanto dos nimeros iniciais quanto finais, a situa¢ao acontecia em 770 linhas. Isso significa

que as APIs ndo retornaram essas informagdes, sendo a do Spotify no caso de género e o

Chartmetric no caso das métricas de popularidade do artista (fan metrics).
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Grifico 3.1 - Quantidade de dados por coluna
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Fonte: Elaboragao da autora

No caso do campo de género, por se tratar de uma variavel categorica, ndo foi
possivel fazer uma estimagao para os valores nulos. Na avaliacdo global de valores nulos,
foi constatado que esses valores nulos afetavam o total de 75 faixas unicas,
correspondendo a aproximadamente 7% do dataset. Portanto, optou-se pela exclusdo

desses casos.

O atributo género, inicialmente, seguia um padrdo pouco util para a analise,
contendo uma grande variedade de classificagdes que ndo seguiam um formato muito
restrito. Por exemplo, as faixas do género sertanejo poderiam aparecer como sertanejo
universitario, as de funk também apareciam como funk carioca etc. Para reduzir a
especificidade de género e aprimorar a analise, foi aplicado um tratamento na coluna para

a transformacao e redu¢do de 82 para 21 géneros.

Para seguir com as analises de faixas Unicas, foi feita a exclusdo por duplicidade
com base no ISRC, resultando em um dataset completo com 1.012 faixas unicas e um

total de 35 variaveis.
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Capitulo 4
Analises e Resultados

Neste capitulo serdo demonstradas as analises que consideraram o aspecto geral do
Top 200 no Spotify em 2020. Em primeiro lugar foi feita uma analise exploratdria da base
dedados para o estudo da distribui¢do das varidveis e das possiveis correlagdes entre elas,
com o intuito de gerar conclusdes sobre a natureza e o comportamento dessas faixas na

plataforma.

ApoOs a andlise exploratoria, os dados foram submetidos a um pré-processamento
para a aplicacdo dos modelos de machine learning explicados de forma tedrica

anteriormente neste trabalho.

4.1 — Analise Exploratoria

A andlise exploratoria ¢ uma etapa crucial para a analise de dados, uma vez que
possibilita a investigagdo e o entendimento do conjunto de dados. John W. Tukey (1978)
considera que a analise exploratoria de dados nunca poderé ser um estudo completo, mas
nada além dessa etapa pode servir como o primeiro passo para um trabalho de data

science.

O exame inicial dos dados, antes da aplicacdo da técnica de analise
multivariada em si, trata-se de uma parte essencial do processo, pois
permite o desenvolvimento de uma visao critica das caracteristicas dos
dados a partir de uma compreensdo primaria da base e das relagdes entre
as variaveis (HAIR et al., 2005, apud PASTORE; REZENDE;
TEIXEIRA, 2020, p. 42).

O objetivo desta etapa foi gerar conclusdes, estudar a distribuicdo dos dados,
encontrar relagdes entre as variaveis, possiveis outliers e valores que poderiam nao fazer
sentido no contexto da base de dados. Uma anélise simples e efetiva comprovou alguns
pontos sobre a realidade do mercado fonografico que foram discutidos ao longo deste

trabalho e serdo abordados a seguir.
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Ainda que se tratando de um recorte restrito de faixas que estiveram entre as 200
mais ouvidas no Spotify, 71% dessas faixas atingiram no maximo 10 milhdes de streams
acumulados no ano de 2020, e s6 6% teve mais de 50 milhdes de streams. A variavel
numero de streams acumulados em 2020 teve um desvio padrao de 21,68 milhoes,
indicando uma alta dispersdo desses dados. Além disso, apenas 8% das faixas atingiram as
10 primeiras posigdes, € s6 10% levaram 15 dias ou menos entre a data de langamento e a

data de estreia no chart.

Pode-se inferir, portanto, que existem casos de eventos extremos, como ¢
visualmente notério no histograma da variavel. Como pode ser observado, a imensa maioria
dos valores se concentra até¢ 50 milhdes de streams, e existem faixas que atingem mais de

100 milhdes, o que comprova que muito poucas musicas triunfam de forma excepcional.

Grifico 4.1 - Histograma de dispersao da variavel Total Streams

600 l
400‘— l
200
0- I I
0.0 0.5 1.0 15
le8

Fonte: Elaboracdo da autora

Durante a andlise de dispersao da variavel maturacao, foram identificados alguns
outliers. Valores muito altos de maturagdo podem indicar faixas antigas que entraram em
voga por algum motivo bastante tempo apds o lancamento, geralmente porque foram
usadas em produtos audiovisuais (filmes, séries, jogos, propagandas etc.), em caso de

reunides de bandas ou, em muitos casos, porque viralizaram em alguma rede social.

Alguns valores negativos também foram localizados, indicando que a faixa teria
sido langada apds a sua estreia no chart. Esses valores identificam um erro ou estratégia de
registro da release date por parte da distribuidora que entrega a faixa as plataformas.
Alguns produtos podem ser langados com o que se considera “data de estreia retroativa”.

Nesses casos, os produtos assumem uma data de lancamento anterior a data que de fato
54



estrearam na plataforma, e esse procedimento ¢ feito quando se deseja que o produto ndo

receba o destaque como Ultimo lancamento (latest release) na pagina do artista, geralmente
devido a escolha comercial de priorizar outros langamentos.
Grafico 4.2 - Grafico de dispersdo da variavel Maturacao
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Fonte: Elaboragao da autora

Grafico 4.3 - Grafico de contagem de valores positivos e negativos da variavel
Maturagao
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Fonte: Elaboragao da autora
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A frequéncia de chart ¢ outra métrica considerada neste trabalho para o sucesso de
uma faixa. Assim como a quantidade de streams, a quantidade de dias em que a faixa
aparece no Top 200 durante o ano também ¢ um indicador sobre a qualidade do ciclo de
vida da faixa ao apontar o tempo em que ela esteve entre as mais ouvidas do pais. No
histograma da varidvel, a conclusdo pratica acompanha a teoria sobre poucos produtos
fazerem muito sucesso, mostrando que a maior parte das faixas tem uma frequéncia baixa de

chart. Esse comportamento comprova

a situagdo de musicas de sucesso que tiveram uma 6tima performance inicial — isso
geralmente acontece na estreia, se a musica conta com um bom plano de marketing para

divulgacdo — mas ficaram poucos dias em evidéncia.

Griéfico 4.4 - Histograma da variavel de frequéncia de
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Fonte: Elaboracdo da autora

Para avaliagdo mais apurada sobre a influéncia da performance inicial das faixas no
desempenho total (ao final do ano), foi desenvolvido um diagrama de dispersao que
combina as variaveis de posicao e streams de estreia com o total de streams, posi¢ao de pico

e frequéncia de chart.
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Grafico 4.5 - Diagrama de dispersao
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Fonte: Elaboragao da autora

Por apresentar uma distribui¢do assimétrica, os dados apresentaram uma dispersao
desigual das variaveis. De acordo com o diagrama, ¢ possivel perceber que a varidvel de
streams acumulados ndo tem relacdo especifica com a posi¢ao de estreia da faixa,
enquanto apresenta uma relacdo proéxima do linear com as varidveis de quantidade de

streams na estreia e a frequéncia de chart.

No entanto, algumas observagdes também podem comprovar o carater imprevisivel
do mercado fonografico. A frequéncia de chart apresenta uma distribui¢ao de situagdes
bem diversas quando relacionada as posi¢des de pico e estreia, mostrando que existem: 1)
faixas que alcangaram as primeiras posi¢des, mas permaneceram no chart por pouco
tempo; 2) faixas que estrearam e alcangaram posi¢des mais baixas, mas permaneceram

bastante tempo em evidéncia.

4.2 — Correlacao

Em seguida, iniciou-se os estudos sobre as audio features, com o intuito de estudar

as relagdes entre os aspectos técnicos das musicas e as métricas de performance das faixas.
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Para facilitar a visualizagdo e identificar as relagdes, foi aplicado ao dataset o teste de
correlacdo para testar a relacdo entre as varidveis e, assim, concluir sobre a influéncia
linear de cada uma das features no resultado sobre o desempenho das musicas. O

coeficiente de correlacdo utilizado € o de Pearson, calculado segundo a féormula:

p g E?:i(xi_f)(}'i _?) — COV(X' Y)
JE?zl(xg—f)z : JELJJ’:'—.’T’)Z V! var(X) - var(Y)

A partir do calculo das correlagdes foi gerada a matriz de correlagdo para

todas as variaveis.
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Grafico 4.6 - Matriz de Correlagdo
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Fonte: Elaboracdo da autora
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Entre as possiveis conclusdes, o principal a ser destacado ¢ que as audio features
possuem relagdes lineares pouco significativas com a performance das faixas, indicando
que esses dados disponibilizados pelo Spotify pouco auxiliam nos insights de performance
em relacdo a producdo técnica da musica em si. A correlacdo mais forte entre as audio
features e as métricas de performance foi observada para a variavel energy, que indica a
quao rapida e dindmica ¢ uma musica. Isso aponta uma possibilidade de que faixas mais

enérgicas tenham melhor desempenho.

Comprovou-se, portanto, que as relacdes mais fortes (acima de 0,5) estdo nas
relagdes apresentadas anteriormente no diagrama de dispersdo. Além disso, ¢ importante
destacar uma alta colinearidade entre as fan metrics (variaveis de desempenho do artista).
Ao estudar melhor a relagdo, concluiu-se que a alta colinearidade de métricas iniciais e

finais ¢ devido a pouca diferenciacdo quanto a distribuicao.

Grifico 4.7 - Histograma das variaveis de fan metrics
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Fonte: Elaboracdo da autora

4.3 — Analise por género

Visto que o Top 200 do Spotify € um ranking que tem como Unico critério o
volume de streams diério, era esperado que o conjunto apresentasse uma distribui¢ao
variada de caracteristicas, o que também foi observado no trabalho de Pastore, Teixeira
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e Rezende.

Isso porque essas faixas estdo relacionadas tanto a diferentes
géneros musicais, quanto a artistas de diferentes tamanhos, além de
representarem tanto contetido nacional como internacional, por exemplo.
Tais distingdes, bem como a natureza da distribui¢do do consumo em um
chart musical s3o, assim, responsdveis por gerar uma grande
heterocedasticidade dos dados (PASTORE; TEIXEIRA; REZENDE,
2020, p. 53).

Seguindo essa observagado, foi realizada uma analise de correlagao por género na
tentativa de encontrar possiveis relagdes entre métricas de audio features e variaveis de
desempenho das faixas que, em teoria, compartilham semelhangas entre si. Para isso,
foram considerados os géneros mais frequentes no dataset: sertanejo, pop, funk e forro,

que representam quase 70% do conjunto de dados.

Tabela 4.1 - Frequéncia de género

Género <Contagem Frequéncia (%)

0 pop 273 26976
1 sertanejo 174 17.194
2 funk 185 16304
3 forra 85 6399
4 hip-hop 56 5.534
5 pagode 42 4 150
[ latin 37 3.656
7 electrenic music 36 3557
8 rap 29 2 866
9 outros 25 2.470
10 r&b 23 2273
11 brasileira 22 2174
12 aliernative 11 1.087
13 axe 10 0983
14 rock 10 0958
15 gospel 3 0.791
16 mphb 5 0454
17 bossa_nova 1 0.099

Fonte: Elaboracao da autora

No entanto, a correlacdo entre audio features e variaveis de desempenho ndo
aumentou significativamente apds a clusterizagdo por género. Apesar disso, algumas

observagoes interessantes valem ser destacadas:
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e No género sertanejo, a maturagdo apresentou uma correlagcdo de 0,43 em relacio a
posicao de pico, indicando que faixas desse género alcancam melhores posi¢cdes em
um menor intervalo de tempo entre a data de lancamento e a data de estreia no
chart. Essa caracteristica comprova o carater viral das faixas do sertanejo € o
potencial desse género no Brasil, o que ja ¢ de comum conhecimento no mercado

fonografico brasileiro;

e Em relagdo ao pop, energy apresentou uma correlagcdo de 0,24 com os streams de
estreia no chart. Apesar de, nesse dataset, o género pop ser bastante homogéneo
(por considerar qualquer vertente da musica pop), isso indica uma tendéncia de que

faixas pop mais enérgicas t€ém um desempenho mais significativo no chart;

e No forrd, a key apresentou uma correlagdo de 0,22 com a soma de streams
acumulados. Mesmo sendo relativamente fraca, essa associagdo demonstra a

tendéncia de que as faixas de sucesso do forrd apresentam notas mais agudas.

4.4 — Delimitacao de dataset

Apos as analises feitas previamente neste capitulo e a fim de aplicar os modelos de
machine learning, foram retiradas do conjunto as métricas de fan metrics, considerando
que a analise descritiva destas variaveis apresentou dados muito semelhantes e a correlacao
entre elas apresentou indices muito altos. A colinearidade entre as varidveis dependentes
reduz o poder preditivo dos modelos e, por este motivo, optou-se pela exclusdo destas.

Quando a colinearidade aumenta, a variancia unica explicada por cada
variavel independente diminui e o percentual da previsdo compartilhada
aumenta. [...] Para maximizar a previsdo a partir de um dado nimero de
variaveis independentes, o pesquisador deve procurar variaveis
independentes que tenham baixa multicolinearidade com as outras
variaveis independentes, mas também apresentam correlagdes elevadas
com a varidvel dependente. (HAIR et al, 2005 apud PASTORE;
TEIXEIRA; REZENDE, 2020, p. 55)

Além disso, para o inicio da aplicagdo de modelo preditivos, foram consideradas
como variaveis preditoras as que os possiveis gestores de uma gravadora/distribuidora
teriam acesso no momento de estreia da faixa no chart ou em relatérios comerciais. Essas

variaveis seriam as que ajudariam a prever o potencial comercial de uma musica,

auxiliando na tomada de decisdo sobre a contratagdo de novos artistas ¢ investimento de
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divulgagdo, estratégias de marketing e busca de parcerias.

Por esse motivo, a variavel popularity foi também descartada do dataset, ja que se
refere a popularidade da faixa somente no momento da coleta dos dados na API do
Spotify. Nao foi encontrada uma maneira de recolher essa informa¢ao de forma retroativa

para avaliar o desempenho histérico e evolucao de popularidade da faixa.

Portanto, as varidveis utilizadas a partir deste momento para a aplicacdo dos
modelos preditivos - que serdo abordados no proximo subcapitulo - estdo relacionadas a

seguir:

Quadro 4.1 - Relagdo de variaveis utilizada nos
modelos

Variaveis Preditoras (independentes)

Variavel Tipo

DEBUT POSITION numérica

TOTAL _STREAMINGS numeérica

GENRE categodrica
AUDIO FEATURES numérica
MATURATION numeérica

Variaveis de Resposta (dependentes)

TOTAL STREAMINGS numérica

PEAK POSITION numérica

FREQ CHART numeérica

Fonte: Elaboracdo da autora
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4.5 — Aplicacio de modelos preditivos

A proxima etapa do projeto consiste em desenvolver os modelos preditivos e
avaliar o desempenho a fim de encontrar a melhor aplicacdo na predicdo de sucesso de
uma faixa, levando em conta as varidveis dependentes e independentes que foram

relacionadas no capitulo anterior.

Com a conclusao sobre o conjunto de dados ser assimétrico, os modelos
apresentam maior dificuldade de predicdo de valores numéricos. Este trabalho, portanto,
foca em elaborar um modelo predi¢ao que estima o potencial de sucesso, € para isso foi
gerada uma classificagcdo que dividiu o conjunto de dados em 3 grupos: os das faixas que
tiveram um excelente desempenho, os das faixas que tiveram menos €xito mas que foram

consideradas destaques, e as faixas que obtiveram um desempenho mais timido.

Apesar de entendido que o universo de faixas ¢ bastante reduzido, o trabalho busca
estudar a possibilidade de oferecer aos gestores e equipes do mercado fonografico uma
facilidade em obter uma visdo futura capaz de qualificar o potencial de desempenho de

seus produtos e artistas.

Para a divisdo dos dados nessas categorias, foi aplicada uma funcao que considerou
as variaveis de resposta — total de streams acumulado, frequéncia de chart e posicao de
pico. Isso porque ficou entendido que essas sdo as principais caracteristicas de
desempenho de uma musica que diferenciam os verdadeiros hits das faixas que, apesar de
conseguirem entrar no Top 200, apresentaram uma performance mais timida e com menor
destaque. Essa classificag@o foi aplicada a partir da observagdo do comportamento dessas

variaveis por meio dos boxplots gerados.
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Grafico 4.8 - Boxplots das variaveis consideradas na funcao de classificacao
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Fonte: Elaboracdo da autora

A funcdo aplicou uma classificagdo de tier (em grupos) que considerou os

seguintes critérios:

e Receberam a classificacao de fier 1 as faixas que tiveram pelo menos 500
milhdes de streams, ou estiveram por 60 dias ou mais no chart, ou

alcancaram as 50 primeiras posigoes;

e Receberam a classificagdo de tier 2 as faixas que tiveram 100 milhdes de
streams, ou estiveram por 30 dias ou mais no chart, ou alcancaram as 125

primeiras posigdes;

e Receberam a classificacdo de fier 3 as demais faixas que ndo alcangaram os

critérios de ftier 1 e 2.

Ao final, as faixas assumiram essas trés categorias, sendo 444 assumindo o tier 1,
287 classificadas como ftier 2 e 281 classificadas como tier 3. Esse método de
discretiza¢do dos valores foi, portanto, supervisionado e ndo paramétrico, uma vez que o
intervalo de dados foi definido utilizando somente as informagdes presentes nos valores
dessas variaveis. “As técnicas supervisionadas geralmente levam a melhores resultados,
uma vez que a defini¢do dos intervalos sem conhecimento das classes pode levar a mistura

de classes” (FACELI et al., 2011, p. 44).

Apos a classificagdo dos dados em tier, iniciou-se a técnica de preparagdao dos

dados para a aplicacdo dos modelos. Essa etapa incluiu os seguintes passos:

1. Remocgdo das variaveis alvo utilizadas na fungdo de classificagdo de tier (total
de
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streams acumulados, frequéncia de chart e posicao de pico);

2. Aplicacdo do one-hot encoding para a transformacgdo da variavel preditora género
em dummy, “que assumem valores iguais a 0 ou 1, de forma a estratificar a amostra
da maneira que for definido determinado critério, evento ou atributo, para, ai assim,

serem incluidas no modelo em analise” (FAVERO; BELFIORE, 2017, p. 541).

3. Aplica¢do do standard scaler para padronizar os dados e atribui-los média 0 e
desvio padrdo 1, tornando-os mais “digeriveis” aos algoritmos. Segundo a
documentagio desse método’, essa padronizagdo ¢ um requisito para aplicagio de
modelos de aprendizado de maquina, uma vez que eles podem ter o
comportamento afetado caso as varidveis ndo assumirem mais ou menos a

distribuicao padrao normal.

4. Transformagdo da varidvel categorica fier em valores entre 0 e n-1, sendo n o
numero de classes, tornando mais legivel a classificacdo categdrica aos modelos de

aprendizado.

5. Finalizando a etapa de preparacdo dos dados para o modelo, foi feita a separacao
dos dados em variaveis preditoras (X) e variavel alvo (Y) e a divisdo em datasets

de treino (70%) e teste (30%).

? Disponivel em https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.StandardScaler.html.
Acesso em 15/11/2021.
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4.5.1 - KNN

O primeiro modelo aplicado foi 0 KNN (k-nearest neighbor), sendo utilizado um
range de 1 a 20 vizinhos cuja acuracia foi testada para cada um e seu desempenho pode ser

observado no gréfico 1:

Grafico 4.9 - Acuracia do modelo KNN

Valor de K x Acuracia
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& média de validacdo cruzada € de 8.5634126984125983

Fonte: Elaboracdo da autora

A melhor acuracia observada foi de 58% para 9 vizinhos mais préximos, um
resultado bem proximo da média de validagao cruzada para 10 novas subdivisdes
treino/teste (56%). O KNN aponta a melhor acuridcia considerando ndo somente a
porcentagem de acertos do modelo como também o menor niimero de estimadores
(vizinhos) utilizados. O relatorio de classificacdo mostra uma boa precisdo do modelo para
estimar a classificacdo de tier 1 e um erro médio que decai até a estimagao com 9 vizinhos,

voltando a crescer apOs esse numero.
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Tabela 4.2 - Relatorio de classificagao do modelo
KNN

Relatorio de Classificacao KNN

tier | Precision | Recall | F1-Score

1 {0,69 0,61 |0,64
2 (0,41 0,48 0,44
3 10,51 0,55 10,53

Fonte: Elaboracdo da autora

Grafico 4.10 - Taxa de erro por nimero de vizinhos
(KNN)

Fonte: Elaboracao da autora

4.5.2 — Arvore de Decisio

O segundo modelo de previsdo aplicado foi a arvore decisdo, testado com entre 2 e
20 nos folhas e utilizando a entropia como critério de divisdo dos dados a cada n6. Quanto
aos parametros, a arvore foi testada utilizando a maxima profundidade para os valores 100,
20 e nenhum, e para os critérios entropia e gini, nao havendo significativas mudangas de
performance na comparac¢ao dos resultados. A melhor acuracia observada foi de 72% com
16 noés folhas, ¢ a validacdo cruzada para 10 novas divisdes apresentou valores
semelhantes de acuracia com média de 71%. Por fim, a taxa de erro para os valores de nos
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folhas testados ndo variou muito, sendo observados valores entre 34% e 27%.

Uma modifica¢do significativa no modelo foi em relagdo ao pardmetro splitter -
que é a estratégia do algoritmo de selecionar a divisdo em cada um dos nés'’. Apos a
mudanca de random (estratégia de melhor divisdo aleatoria) para best (melhor divisdo), o
modelo apontou a melhor performance também para 16 nds, mas com uma acuracia de

75%, valores também semelhantes entre si para a validag@o cruzada e erro médio de 25%.

Grifico 4.11 - Acuracia do modelo de Arvore de Decisdo

Arvore de Decisdo com 2<= max_leaf nodes < 20

— BRI de Trer ——

ACUrATIA

ma 125 150
Maxime de Nos Folha

A melhor acurdcia observada fol @.7532894736842185 com maximo de nds folha = 16

Fonte: Elaboracao da autora

4.5.3 — Floresta Aleatoria

Como abordado anteriormente, a floresta aleatéria ¢ um conjunto de arvores de
decisdo que utiliza a média de acuracia de cada arvore para melhorar o modelo de previsao
e evitar o overfitting. A floresta aleatoria desenvolvida para este trabalho utilizou o
niimero padrdo de estimadores (arvores) do algoritmo!! (100), a entropia como critério de

divisdo e nenhum valor para o pardmetro de maxima profundidade da arvore.

As mudangas testadas nos valores dos parametros (50 arvores, indice gini como

10 A documentagio da Arvore de Decisdo para classificagio esta disponivel em https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.tree.DecisionTreeClassifier.html. Acesso em 15/11/2021

' A documentagio da Floresta Aleatéria para classificacio esta disponivel em https:/scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.RandomForestClassifier.html. Acesso em
15/11/2020.
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critério de divisdo e 50 no valor de maxima profundidade) ndo alterou a performance do

modelo de

forma significativa, o que também aconteceu na aplicagdo da arvore de decisao. O modelo
obteve uma acuricia de teste de aproximadamente 74%, bem proximo do valor de acurécia

da arvore de decisao.

Grifico 4.12 - Matriz de Confusado de predicao da Floresta Aleatoria

Matrniz de Confusdo do Modelo de Floresta Aleatdna

Twer Esperado

Tier predito

Fonte: Elaboracdo da autora

A matriz de confusdo demonstra que para as faixas tier 2 a floresta aleatoria teve
mais dificuldade de fazer a predi¢cdo, o que pode indicar que seja necessaria uma melhor
modelagem dos dados a fim de aperfeigoar a precisao do modelo no sentido de fazer uma
melhor diferenciagdo entre as especificagdes que discriminam uma musica de um tier para

outro.

4.5.4 — Naive Bayes

Para o teste do algoritmo Naive Bayes ja era esperada uma performance ruim
devido a independéncia das variaveis ndo ser assumida e, principalmente, em razdo da
baixa quantidade e distribui¢do assimétrica dos dados. Ainda assim, o modelo foi testado
como uma opc¢ao probabilistica de predi¢do, mas alcancou somente 37,5% de chance de

acertar as predi¢des quando utilizado o modelo Gaussiano (de distribuicdo normal).
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A performance do Naive Bayes indica que as relagdes de probabilidade entre as
ocorréncias de uma ou outra variavel ndo auxilia de forma util a predicdo de uma nova
musica, dada as devidas caracteristicas, ter um desempenho melhor ou pior no chart. Isso
pode ser explicado pelas caracteristicas de audio features terem apresentado pouca relagao

com as varidveis resposta, mas uma dependéncia consideravel entre elas.

4.5.5 - Maquina de Vetor de Suporte - Classificador

A maquina de vetor de suporte (support vector machine - SVM) para classificagdo
(support vector classifier - SVC), como abordado anteriormente, ¢ um modelo baseado na
teoria de aprendizado estatistico que traga um hiperplano — a melhor reta possivel — a para

separar os objetos das classes (FACELI et al., 2011, p. 126).

No modelo desenvolvido, o SVC com kernel linear teve uma a melhor acuracia de
67% e média de 73% para validagdo cruzada (10 novas divisdes). Uma analise preliminar
indica que esse bom resultado pode ser devido a correlagdo proxima do linear entre as
variaveis alvo e as varidveis que mais influenciam na decis@o do algoritmo de predicao da
classe — posicao de estreia e streams de estreia. Uma analise futura mais aprofundada deste
modelo pode investigar as causas dessa performance e verificar se essa diferenca de 5%

entre a validacdo cruzada e a acuracia de teste indicam que o modelo ¢ tendencioso.

Apesar disso, no teste do SVC nao-linear utilizando o kernel RBF (Radial Basis
Function), usado para problemas ndo linearmente separaveis, o resultado também foi
satisfatorio (62% com média de validacdo cruzada de também 62%) dada a grande
quantidade, a complexidade de variaveis do dataset e a pouca correlagdo linear entre quase
todas as variaveis. Por conta da nenhuma diferenca entre a acuracia de teste e a validacao

cruzada, esse modelo de SVM foi considerado o melhor a ser utilizado neste caso.

4.5.6 — Percpetron Multicamadas (Multilayer Perceptron — MLP)

Para a construcao da rede neural perceptron multicamadas foram utilizadas duas
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ferramentas disponiveis na biblioteca scikit-learn: o MLP Classifier'2, para a construcio
da rede neural; e uma importante ferramenta de avaliacdo de parametros, o Grid Search
Cvl3

O Grid Search CV implementa a aplicagdo e a avaliacdo do modelo por meio de
testes usando parametros previamente estabelecidos. Antes de aplicar o modelo ¢ criado
um dicionario de parametros que recebem varios valores, e em seguida o Grid Search CV
testa a aplicagdo do modelo utilizando todos os valores do dicionario e instancia o modelo
com a combinagdo de valores para os parametros que trazem a melhor performance de

teste com a menor perda.

O modelo foi testado utilizando o seguinte dicionario de parametros:

params = {
'hidden_layer sizes": [3,
2,1],

'activation': ['tanh', 'relu’,
'logistic'], 'solver': ['Ibfgs'],

O Grid Search CV fez entdo a procura pela melhor combinagao que trazia o melhor
resultado ao modelo. Aos pardmetros que nao tiveram valores especificados no dicionario,
o algoritmo utilizou as configuragdes padrdo. O MLP Classifier utiliza a fungdo Softmax
como funcao de saida, o que permite o suporte a classificacdo multiclasse - nesse caso, a

previsdo entre 3 classes de tier.

O melhor resultado observado foi uma média de validagdo cruzada (para 10
subdivisoes de treino e teste) de 73% de acuracia. Os melhores pardmetros escolhidos foram:
dois neurdnios, ativacdo logistica - que usa a fun¢do sigmoide para transformar o sinal de
entrada da rede neural - e o otimizador de pesos 1bfgs, indicado pela biblioteca do scikit-learn
como o melhor a ser utilizado em datasets menores. Quando testada a predicdo do modelo
utilizando o dataset de teste, a acuracia foi de 70%, indicando um bom desempenho da rede

neural. As outras combinagdes retornaram acuracias médias parecidas.

12 A documenta¢io do MLPClassifier disponivel em https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.neural_network.MLPClassifier.html. Acesso em 29/10/2021

13 A documentagio do Grid Search CV est4 disponivel em https:/scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.GridSearchCV.html. Acesso em
29/10/2021.
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Figura 4.1 - Relagdo de resultados utilizando MLP Classifier

Melhores parametros encontrados: {'activation': "logistic’, 'hidden_layer_sizes': 2, 'solver': 'lbfgs'}, melhor score = @,7344GE2P0284829

2.783 (+/-08.893) for {"activaticn': 'tanh', "hidden_layer_sizes': 3, 'sclver': 'lbfgs'}
2.732 (+/-8.876) for {'activation': 'tanh', "hidden_layer_sizes': 2, 'sclwer': "lbfgs'}
2.781 (+/-8.115) for {‘activation': 'tanh', "hidden_layer_sizes': 1, 'solver': "lbfgs'}
2.716 (+/-8.873) for {"activaticn': 'relu', "hidden_layer_sizes': 3, 'sclver': 'lbfgs'}
2.722 (+/-8.882) for {"activaticn': 'relu', "hidden_layer_sizes': 2, 'sclver': 'lbfgs'}
2.675 (+/-8.186) for {'activation': 'relu', "hidden_layer_sizes': 1, 'sclwer': "lbfgs'}
2.729 (+/-8.112) for {‘activation': 'logistic', ‘hidden_layer_sizes': 2, 'solver': 'lbfgs'}
2.734 (+/-08.893) for {"activation': 'legistic', "hidden_layer sizes': 2, 'sclwer': "lbfgs'}
2.698 (+/-8.119) for {"activaticn': 'legistic', "hidden_layer sizes': 1, 'sclwer': "lbfgs'}

Resultados na predicio de teste:
precisicn recall fl-score  support

a a.73 a.79 8.78 126

1 a.67 @.52 8.58 188

2 a.63 a.78 8.72 78

accuracy 2.7@ 84
macro avg 8,68 8.78 8.5% 284
weighted avg a.78 6.78 8.55 LR

Fonte: Elaboracdo da Autora

4.5.7 Classificador por Regressao Logistica Binaria

O ultimo modelo testado foi o classificador probabilistico de regressao logistica
bindria. Para a aplicagdo desse modelo foi necessaria uma nova classificacdo de tier para as
faixas do dataset, onde foram consideradas como fier 1 as faixas que alcangaram a marca de
pelo menos 50 milhdes de streams acumulados, ou estiveram no chart por pelo menos 30 dias
ou alcangaram as 100 primeiras posi¢oes. As demais receberam 0 para o valor de tier, criando
uma classificagdo bindria que, simplificando, significa se tiveram ou ndo sucesso. As demais
etapas de preparagdo para a aplicacdo do modelo seguiram os mesmos passos abordados no

capitulo anterior.

O algoritmo de regressao logistica utilizou valores padrao para todos os parametros
indicados na documenta¢io do modelo'*, com excecdo do otimizador, que foi configurado

como linear - apontado pelo scikit-learn como o adequado para datasets menores.

O resultado foi uma acurécia de 76% no teste de classificagdo. Também foi medida a
acuracia nula — célculo de acuracia de um modelo “burro”, que prevé sempre 0 — , € o
resultado foi de 65% de acerto, o que era esperado devido ao tamanho reduzido do dataset e

todas as limita¢des envolvidas neste trabalho.

14 A documentagio do scikit-learn esta disponivel em https:/scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.linear model.LogisticRegression.html. Acesso em 29/10/2021.
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A figura mostra a ROC Curve do modelo, que compara as predi¢des de probabilidade
de falsos eventos positivos e verdadeiros eventos positivos. A linha diagonal indica uma
classificagdo aleatoria, € a curva na area superior esquerda demonstra que o modelo consegue,
a cada ponto de corte, aumentar a probabilidade de acertar as faixas com tier 1 enquanto

controla a taxa de falsos positivos (quando uma faixa tier 0 ¢ classificada como 1).

Grafico 4.13 — ROC Curve do modelo de Regressao Logistica Binaria
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Fonte: Elaboracdo da autora

Outros métodos de acuracia envolvendo a ROC Curve foram utilizados, como a ROC
AUC (4rea Under ROC Curve), que indicou que esse modelo probabilistico alcancou 84% de
chance de prever corretamente as classes. Esse valor tende ao overfitting devido também ao
tamanho reduzido do dataset e isso foi observado na validag¢ao cruzada de 10 subdivisoes de
treino e teste, que apresentou valores com até aproximadamente 20% de diferenca de

acuracia.

Uma andlise prévia mostra que os resultados obtidos pelos modelos preditivos de
classificagdo abordados funcionam relativamente, tanto os baseados em decisdo (arvore de

decisdo e floresta aleatéria), quanto o SVC e a rede neural MLP.

A regressao logistica, apesar de aparentar uma melhor performance, tende ao
overfitting na medida em que apresentou grande variagdo de resultados (20%) quando

comparadas as acurécias de validagdo cruzada. O desempenho fraco do Naive Bayes também
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sugere que as classificagdes probabilisticas talvez ndo sejam as mais aplicaveis neste caso de

classificacdo, dada a distribuicao assimétrica dos dados e uma dependéncia das variaveis.

O KNN, baseado em procura, também apresentou um desempenho abaixo do ideal,
dado que o algoritmo assume que elementos similares assumem uma proximidade entre eles.
No caso do conjunto de dados utilizado, uma anélise preliminar sugere que as audio features
podem ser responsaveis por esse baixo desempenho devido a musicas com essas
caracteristicas técnicas similares ndo terem o mesmo desempenho, como foi visto no grafico

de correlacao.

Em todos os casos, os modelos podem apresentar tendéncias devido ao baixo volume
de dados treinados. Portanto, sdo necessarios ajustes de parametros nos modelos, novas
preparagdes e analises mais aprofundadas para a melhoria do estudo e a previsdo mais

assertiva dos resultados, o que sera abordado no proximo capitulo.
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Capitulo 5
Conclusao e Trabalhos Futuros

Por meio da anélise do Top 200 do Spotify foi possivel extrair informagdes sobre
as musicas mais bem sucedidas na plataforma em 2020 e gerar outras varidveis capazes de
medir o desempenho e elaborar modelos de previsdo de sucesso com base em 1012 faixas

de 284 artistas diferentes, que acumularam o total de 12 bilhdes streams.

Os principais obstaculos identificados foram a indisponibilidade de recursos
tecnologicos, a restrigdo de algumas informagdes as gravadoras e distribuidoras sobre os
desempenhos de seus artistas e produtos, ¢ tempo habil para um melhor detalhamento e
tratamento do dataset. No entanto, apesar das adversidades desafiadoras, o trabalho
cumpre o propoésito de ser uma sugestdo prévia de utilizagdo de ferramentas de inteligéncia
de mercado, big data € machine learning para negocios tdo imprevisiveis como os do

entretenimento.

Em um primeiro momento, a suposicao era de que as audio features apresentassem
alguma boa correlagdo com as variaveis que apontam o sucesso da faixa. Essas mesmas
features foram utilizadas no artigo de Middlebrook e Sheik (2019) para prever hits da
Billboard e obtiveram um bom resultado de predi¢do com a floresta aleatdria. No entanto,
neste trabalho, para essas varidveis ndo foram observadas correlagdes lineares e importancia
significativas para comprovar essa suposi¢ao, provavelmente devido ao baixo volume de
dados. Como também visto na introducao deste trabalho, o trabalho anterior de Pastore,
Teixeira e Rezende (2020) ndo obteve grande sucesso em prever a quantidade de streams

acumulados por meio de regressao linear multipla.

Nesse sentido, a alternativa utilizada para prever o potencial de sucesso das faixas
foi fazer uma classificacdo supervisionada para dividir essas musicas em grupos (aqui
chamados de tiers) conforme o seu desempenho guiado pela distribuicdo das variaveis
resposta ¢ do conhecimento empirico do mercado. Essa classificagdo prévia tem um
carater arbitrario ¢ ndo seria possivel em um real cendrio em que ndo se teria

conhecimento sobre os sobre a distribuicao futura (ao final do ano, no caso deste trabalho)
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das métricas de resposta para gerar essa categorizacao por fier.

Também ha a possibilidade de utilizar um volume maior de dados historicos e aplicar
pesos para a classificag@o de tier conforme a ponderagdo para as métricas de sucesso de um
ano e de outro. Por exemplo, um grande sucesso de 2015 provavelmente teve um volume de
streams menor do que um de 2020, o que nao significa necessariamente que o primeiro foi
menos bem sucedido do que o segundo, e sim que a diferenca de streams tem influéncia
do avanco da tecnologia e a crescente disseminacdo dos servigos de streaming dos ultimos

anos.

Essas aplicagdes também podem ser utilizadas para analisar dados de relatdrios
comerciais, como os do Pr6 Musica, que informam semanalmente as gravadoras as 5 mil
faixas mais ouvidas no pais nas plataformas de streaming. Empresas com acesso a bancos
de dados sobre musica — que geralmente sdo pagos para acesso ilimitado, como ¢ o caso
do Chartmetric —, com equipes treinadas e tecnologia mais avangada podem enriquecer o
dataset adicionando mais musicas e variaveis, inserindo nos modelos de machine learning
dados de treino mais precisos que melhorem o aprendizado e, por consequéncia, a predigao.
O tratamento de géneros musicais também ¢ uma questdo a ser melhorada, ja que por
questdes de tempo reduzido nao foi possivel elaborar um sistema que agrupasse melhor as

faixas.

Ainda com as limitagdes, neste trabalho foi observada a grande influéncia das
variaveis de streams de estreia, posi¢ao de estreia e maturacdo para a predigao de
classificagcdo de tier. A importancia dessas varidveis mostra que a performance inicial da
faixa interfere positivamente no seu sucesso final e ¢ mais considerada pelos modelos para
predizer o sucesso das musicas no chart. As audio features apresentaram um grau de
importancia bastante reduzido, e as classificagdes de género ndo apresentaram importancia

significativa.

76



boa performance, apesar de serem utilizados como testes iniciais de predi¢do e uma estudo
geral sobre como cada modelo funciona para prever sucessos com base nos dados e
variaveis disponiveis de forma publica e acessivel, tendo potencial de ser otimizado com

mais varidveis, maior volume e melhor tratamento de dados e maior capacidade de

Grafico 5.1 - Grau de importancia das variaveis nos modelos preditivos

Feature importance

DEBUT_STREAMS 308
MATURATION 282
DEBUT_POSITION 242
ENERGY 121
DURATION 102
DANCEABILITY = 80
LOUDNESS s 55
KEY e 52

Features
£
-
=
a
a
&

MODE —— 20
key_pagode 20
key pop =18
key forro ——14
key_mpb =11
key_outros =10
key electronic music =3
key_alternative -2
key_gospel 1

0 50 100 150 200 250 300
F score

Fonte: Elaborado pela Autora

Os modelos de aprendizado de méquina para classificacdo por tier apresentaram

processamento e analise.

Modelo

Regressdo Logistica Binéria

Grafico 5.2 - Performance dos modelos preditivos
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Fonte: Elaboragdo da Autora
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Como principais objetivos para trabalhos futuros ficam entdo indicados:

1) Utilizacdo dos modelos para um volume maior de dados: com acesso a um volume
maior de dados de performance — que inclua faixas que ndo estiveram no chart, por
exemplo—, ¢ possivel elaborar um modelo com desempenho mais assertivo quanto a
classificacdo de tier para novas faixas. Para isso € necessario: o estudo do uso de
uma pré-classificagdo com fronteiras de classes mais bem definidas para os tiers e a
geracdo de novas classes intermedidrias, o que em tese melhoraria o sistema de
previsdo; e a coleta de novas variaveis utilizando outros bancos de dados sobre as
musicas também pode ajudar a especificar e definir melhor os clusters de faixas,

também ajudando na eficéacia da diferenciacdo entre os tiers.

2) Pesquisas mais aprofundadas sobre os modelos de machine learning de classificagao,
que incluam a realizagdo de ajustes com diferentes valores para os parametros dos
modelos preditivos utilizados e testes com outros que ndo foram abordados neste
trabalho, como por exemplo o LVQ (Learning Vector Quantization) e o uso do

Bagging e Boosting e para a melhoria de aprendizagem.

O LVQ ¢ basicamente um grupo de algoritmos que funcionam de forma
semelhante ao KNN (reconhecimento de padrdes), mas pode ser usado neste trabalho para
um conjunto maior de dados com mais agilidade. Isso porque no sistema LVQ as classes
sdo descritas por um pequeno nimero de prototipos que sdo colocados em zonas e fazem a
aproximacdo de fronteiras do espago de variaveis com base na regra do vizinho mais
proximo. (KOHONEN et al., 1996, p. 1). Por ndo precisar considerar todo o conjunto de

dados, a necessidade de recursos computacionais ¢ reduzida.

O Bagging, por sua vez, ¢ “um método para gerar diversas versdes de modelos
preditores a fim de obter um preditor agregado” (BREIMAN, 1996, p. 1). Nele, sdo usados
n conjuntos de treinamento iguais e replicar esses conjuntos aleatoriamente, cosntruindo
redes independentes utilizando re-amostragem com reposicao (bootstrap), e em seguida
essas redes sdo agregadas de forma a construir um melhor classificador pela maioria de
votos. Ja o Boosting funciona de forma semelhantes, mas ¢ nele a importancia do voto de
cada classificador ¢ definida a depender do desempenho de cada modelo, ou seja, ndo sdo

atribuidos o mesmo peso para todos os votos dos classificadores (LANTZ, 2013, p. 343).

A aplicagao dos conceitos aqui desenvolvidos pode funcionar para predi¢ao de
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performances para produtos de outros segmentos (filmes, séries etc.) e fora do universo do
streaming: em redes sociais e proje¢do de receita, por exemplo. Os métodos abordados e
os trabalhos futuros a serem desenvolvidos se propdem a gerar informagdes precisas para a
observagdo e geracdo de insights sobre o potencial de talentos, colocando negdcios e
artistas um passo a frente na estratégia de desenvolver e projetar o sucesso de seus
produtos. E mais do que isso: existem infinitas possibilidades para desenvolver as técnicas
apresentadas neste trabalho que pretende ser, para o mercado criativo, uma demonstracao

da promissora enotavel relacdo entre a cultura e a inteligéncia artificial.
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