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RESUMO

Atualmente, o formato digital é o principal canal de distribuicdo de musicas e a plataforma
do Spotify se destaca como a principal distribuidora. As receitas geradas pelas musicas sdo
compartilhadas entre distribuidoras, artistas, compositores e gravadoras, sendo proporcionais ao
nimero de reproducoes. Nesse cendrio, distribuidoras que adotam métodos capazes de prever o
potencial de popularidade de cancdes antes de seu lancamento sdo mais competitivas a medida
que podem otimizar a alocagdo de recursos financeiros em mdsicas mais propensas a atingir
altos indices de popularidade. Dessa forma, esse trabalho tem por objetivo avaliar a influéncia
de caracteristicas musicais sobre o desempenho das can¢Ges nas charts brasileiras do Spotify em
2021, valendo-se da utilizacdo de modelos de classificacdo de aprendizado de maquina floresta
aleatédria e da utilizacao técnicas de interpretabilidade de modelos caixa preta como Feature
Importance, Permutation Importance e o SHAP Feature Importance. Também s3o aplicadas,
nesse trabalho, técnicas nao dependentes de modelos de aprendizado de maquina como a
correlacdo de Pearson e o Information Value. Os dados referentes ao niimero de reprodugdes,
caracteristicas de artistas e caracteristicas musicais de can¢des que atingiram o top 200 do
Spotify brasileiro no ano de 2021 foram coletados e um indice de popularidade foi calculado
para rotulacdo das cancdes entre misicas populares e comuns. Os resultados mostram que as
caracteristicas dos artistas como o niimero de seguidores, o indice de popularidade do artista
e os géneros musicais atribuidos ao artista sdo as trés caracteristicas mais importantes para
determinacdo da popularidade de uma cangdo, seguidas pelas caracteristicas musicais como a
proporcao de palavras faladas na cancdo, acusticidade, energia, tempo e o indice relativo a
presenca de audiéncia.

Palavras-chave: Caracteristicas musicais; Spotify, Popularidade; Interpretabilidade; Modelos

caixa preta.



ABSTRACT

Currently, the digital format is the main music’s distribution channel and the spotify platform
stands out as the main distributor. The revenues generated by the songs are shared between
distributors, artists, composers and record studios, being proporcional to the number of streams.
In this scenario, distributors that adopt methods capable of predicting song’s popularity before
their release are more competitive as they can optimize the allocation of financial resources
to songs that are more likely to reach high popularity. This work have the main goal to
the influence of musical characteristics on the performance of songs on Spotify's Brazilian
charts in 2021, using random forest classification model and interpretability techniques of
black box models such as features importance, permutation importance and SHAP feature
Importance. Other techniques not dependent on machine learning models such as pearson’s
correlation and information value are also applied. Data regarding the number of streams,
artist characteristics and musical characteristics of songs that reached the top 200 of brazilian
Spotify charts in 2021 were collected and a popularity index was calculated for labeling the
songs between popular and common songs. The results show that artist characteristics such as
the number of followers, the artist’s popularity index and the musical genres assigned to the
artist are the three most important characteristics for determining the popularity of a song,
followed by musical characteristics such as speechiness, acousticness, energy, tempo and liveness.

Keywords: Musical characteristics; Spotify; Popularity; Interpretability; Black box models.
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1 INTRODUCAO

O meio mais antigo de reprodu¢do de mdisica que se tem conhecimento é a forma
sincrona, em que musicos e ouvintes compartilham o mesmo ambiente. Contudo, com avanco
da tecnologia, novas maneiras de reproducao, consumo e distribuicdo de mdusicas passaram a
coexistir e competir com os métodos tradicionais (SILVA, 2015)

Atualmente, o formato digital é o principal canal de distribuicao de musica. Na histéria
recente, os principais meios de distribuicdo evoluiram desde o Vinil, CD, MP3 aos servicos de
streaming como o Spotify. Esse, no que lhe concerne, tem um papel de destaque no mercado de
distribuicao musical, sendo considerado a maior plataforma e servico de mdsica por streaming
do mundo com 40 milhdes de usudrios e presenca em 57 paises (ARAUJO; OLIVEIRA, 2014).

A receita gerada pelas musicas aumenta conforme o desempenho no nimero de repro-
dugdes alcancadas na plataforma. O modelo de negdcio do Spotify permite o compartilhamento
dessas verbas entre a distribuidora, artistas, compositores e gravadoras (KLEINA, 2018). Para as
industrias fonograficas, emplacar hits de sucesso, portanto, é uma das formas de gerar receitas
milionarias e motiva a busca por meios que permitam analisar o potencial de popularidade das
cancoes antes do lancamento e distribuicdo.

Na literatura, estudos foram conduzidos com a finalidade de identificar padrdes
nas preferéncias dos ouvintes brasileiros no Spotify por meio de andlises exploratérias das
caracteristicas musicais (CUSTODIO et al., 2021). Num contexto semelhante, Middlebrook e
Sheik (2019) propde a aplicagdo de modelos de aprendizado de maquinas para classificacdo de
musicas populares e comuns.

Ambas as abordagens partem da premissa do sucesso da can¢ao provir da sua presenca
nas charts do Spotify e Billboard respectivamente. Araujo, Cristo e Giusti (2019), por outro
lado, propoe uma metodologia semelhante ao aplicar modelos de aprendizado de maquina para
prever musicas populares, considerando a entrada no top 50 nas charts do Spotify como fator
determinante para o sucesso.

Esse estudo, contudo, propoe um célculo de um indicador de popularidade a partir do
nimero de streams e do tempo de permanéncia nas charts do Spotify e o decil superior desse
indicador é usado como referéncia para rotulacao de musicas populares e comuns.

Além disso, serao abordados, nesse trabalho, técnicas quantitativas e também modelos
de aprendizado de maquina combinadas & técnicas de interpretabilidade para determinacao
da influéncia das caracteristicas musicais sobre a popularidade das mdsicas. Os resultados de
ambas as abordagens serdo, posteriormente, analisadas e comparadas.

Esse trabalho se propde & analisar a influéncia das caracteristicas musicais sobre
a popularidade de musicas, para isso, sera utilizado um modelo aprendizado de maquina e
aplicada técnicas de interpretabilidade além de outras técnicas ndo dependentes do modelo. Os

resultados de ambas as abordagens serdo, posteriormente, comparadas e analisadas.
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1.1 Objetivos

Os objetivos do trabalho s3o apresentados a seguir.

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo desse trabalho é avaliar a influéncia das caracteristicas musicais sobre o
desempenho nas charts do Spotify brasileiro no ano de 2021. Para isso, foram definidos os

seguintes objetivos especificos:

1.1.2 Objetivos Especificos

e Utilizacdo de métodos de aprendizado de maquina para levantamento da importancia
das caracteristicas musicais;
e Aplicacao de técnicas de interpretabilidade de modelos de aprendizado de maquina;

e Aplicacao de outras técnicas para levantamento da importancia das caracteristicas;

1.2 Hipétese

E possivel mensurar a influéncia das caracteristicas musicais, por meio de técnicas de
interpretabilidade de modelos de aprendizado de maquina e de outras técnicas ndo dependentes

do modelo.

1.3 Justificativa

Prever a popularidades de mdsicas é de grande valia para indistria fonografica, uma
vez que se abre uma oportunidade de otimizar a alocacdo de recursos financeiros, priori-
zando investimentos em musicas com maior propensao a atingir altos indices de popularidade
(MIDDLEBROOK; SHEIK, 2019).

Ao analisar e quantificar as caracteristicas que favorecem a popularidade de cancoes,
esse trabalho contribui para orientar escolhas de repertério de dlbuns ou ajustes em faixas

musicais com objetivo de otimizar o desempenho nas charts do Spotify.

1.4 Organizacao do Trabalho

O trabalho esta organizado da seguinte forma:

Capitulo 2: Fundamentagao Tedrica

Capitulo 3: Metodologia

Capitulo 4: Resultados e Discussoes

Capitulo 5: Consideragées finais
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesse capitulo serd apresentado conceitos tedricos que fundamentam as técnicas
utilizadas nesse trabalho para extracdo das caracteristicas musicais e de artistas mais importantes

para determinacao da popularidade de cangoes.

2.1 Modelos de Aprendizado de Maquina

2.1.1 Modelo de floresta aleatéria (Random Forest)

Random forest é um algoritimo baseado em ensembles de drvores de decisGes em que
Cada arvore contribui para classificacdo de uma amostra por meio de voto (PETKOVIC et al.,
2021). Ao invés de utilizar a melhor caracteristica para divisdo de um né, o algoritimo busca
a melhor op¢do de um subconjunto de caracteristicas gerada aleatériamente, isso introduz
uma componente aleatdria ao crescimento das drvores de decisOes geradas que contribui para
diminuicao da variancia e aumento do viés, e que, de modo geral, produz um modelo melhor
(GERON, 2019). Além disso, cada &rvore é construida a partir de um subconjunto dos dados
de treinamento que sdo gerados aleatoriamente do dataset de treinamento.

Além disso, cada drvore é construida a partir de um subconjunto de mesmo tamanho
dos dataset de treinamento por meio de amostragem com reposicao, e que também sao,
portanto, um importante fator de aleatoriedade do modelo.

Devido a complexidade do funcionamento e alta variedade de arvores geradas, o
modelo de floresta aleatdria é considerado um modelo caixa preta cujas previsoes sao dificeis
de explicar em termos simples (GERON, 2019).

2.2 Tecnicas interpretabilidade de modelos caixa preta

Um dos fatores limitantes das técnicas de interpretabilidade de modelos de aprendizado
de mdaquina é que o erro esta diretamente ligado ao erro do modelo utilizado. nessa secao serd
discutido 3 técnicas distintas: Feature Importance, Permutation Importance e SHAP Feature

Importance.

2.2.1 Feature Importance

O algoritimo de floresta aleatdria seleciona as melhores caracteristicas de um subcon-
junto de caracteristicas para construcdo das arvores de decisdo. Por conta disso, é possivel
mensurar a importancia das caracteristicas por meio do calculo da pureza dos ndés das arvores
que compde a floresta (ROGERS; GUNN, 2005). Uma das maneiras de calcular essa impureza

é avaliando o ganho de informagao ou entropia por meio da equacao (GERON, 2019):
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Hy, = Z P, log,(Pik) (1)
k=1|P; #0

A importancia de cada caracteristica pode ser computada de acordo com algoritimo

presente no anexo ?? desse trabalho detalhado por Bischl et al. (2022).

2.2.2 Permutation Feature Importance

O Permutation Feature Importance é uma das técnicas capazes de mensurar a im-
portancia das caracteristicas em predicdes de modelos de aprendizado de maquina. Para isso,
a importancia é calculada por meio da avaliacdo do incremento no erro de classificacdo das
predicoes ao permutar os valores das caracteristicas individuais. Incrementos elevados con-
figuram uma caracteristica importante, em contrapartida, incrementos nulos, pequenos ou
muito préximos a 0 configuram caracteristicas insignificantes ou de menor importancia para as
predicdes (MOLNAR, 2022).

A principal desvantagem da aplicagao dessa técnica é que seu valor é dependente do
erro do modelo. Além disso, a presenca de caracteristicas correlacionadas entre si pode diminuir
a importancia individual calculada de cada caracteristica (MOLNAR, 2022).

2.2.3 SHAP Feature Importance

Shapley Additive exPlanations ou SHAP é uma técnica capaz de mensurar a con-
tribuicdo de cada caracteristica em previsoes individuais gerada por modelos de aprendizado
de mdquina. Esse método se baseia na teoria dos jogos em que os valores atribuidos a cada
caracteristicas se comportam como jogadores e a previsdo como a recompensa (MOLNAR,
2022).

As combinacoes entre os valores de duas caracteristicas devem ser computadas para o
calculo do valor de Shapley. De acordo com Molnar (2022) o calculo pode se tornar complexo
e de alto custo computacional a medida que o nimero de caracteristicas aumentam. Para
lidar com esse problema, o valor de Shapley pode ser calculado por meio da aproximagdo da
amostragem de Monte-Carlo detalhado em Strumbelj e Kononenko (2014). A aproximagao,
contudo n3o sera aplicada nesse trabalho.

A contribuicdo global de cada caracteristica ou SHAP Feature Importance, pode
ser calculada computando a média dos valores absolutos de Shapley de todas as previsdes

individuais realizadas pelo modelo de Machine Learning de acordo com a equacao detalhado
m (MOLNAR, 2022).

SHAPy; = %Z ol (2)
=1

Em que ¢ corresponde ao valor de Shapley.
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2.3 Outras técnicas

As técnicas abordadas nessa secao nao sao dependentes de modelos de aprendizado

de maquina.

2.3.1 Correlacdo de Pearson

De acordo com o Wikipedia, a correlacao de pearson é uma medida de correlacao linear
entre dois conjuntos de dados. Essa medida é calculada por meio da razio entre a covariancia
de duas varidveis pelo produto de seus desvios padroes individuais segundo a equagao abaixo:

cov(X,Y)
PXyYy — — (3)
OxO0y

O valor da correlagdo de Pearson pode variar de -1 & 1. Valores préximos de 1
caracterizam variaveis fortemente correlacionadas positivamente, valores proximos de -1 remetem
a varidveis fortemente correlacionadas negativamente e valores proximos de 0 denotam variaveis
com baixa ou nenhuma correlacdo linear.

E importante salientar que a correlacao de Pearson é uma representacdo da relacdo
linear de duas variaveis e, portanto, nao é capaz de capturar relacées nao lineares (GERON,

2019).

2.3.2 Information Value (V)

Essa técnica é aplicada tradicionalmente em andlise de risco de crédito (EGAN, 2021).
A aplicagdo dessa técnica requer, como pré-requisito, o calculo do Weight of Evidence (WOE).
O WOE mensura o poder preditivo de uma varidvel dependente em relagcdo a variavel
independente (BHALLA, 2016). Cada caracteristica continua é subdividida em categorias ou
intervalos, essa divis3o, no entanto, é reaproveitada caso a caracteristicas seja do tipo categorica.

Para cada intervalo ou categoria o WOE pode ser calculado de acordo a formula:

WoE = In ( %Eventos ) (4)

%NaoE'ventos
Segundo Bhalla (2016) o ndmero de categorias assim como seus limites superiores e
inferiores sao definidos de forma a respeitar os seguintes critérios:

e Cada categoria criada deve conter ao menos 5% de eventos

As categorias ndo podem conter eventos e ndo eventos nulos;

O WOE deve ser distinto para cada categoria;

O WOE deve ser monotonico, crescente ou decrescente dentro de um mesmo agrupamento

de categorias;

Os valores faltantes sdo categorizados separadamente;

Indice de liveness pequeno;

Tempo intermediario & elevado.
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Por fim, o Information Value (IV) é calculado considerando todas as categorias de

acordo com a formula:

1V = Z(%Eventos - %NaoEventos) * WoFE (5)

A implementacdo do numero étimo de categorias, calculo de WOE e IV é facilitada

por meio da biblioteca XVerse.
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3 MATERIAIS E METODOS

Esse capitulo tem como objetivo apresentar os materiais e apontar as metodologias
utilizadas.

O Python foi utilizado como linguagem de programac¢do para processamento dos
dados.

3.1 Coleta dos dados

O URL identificador das mdsicas e o nimero de streams didrias de mdsicas presentes
no top 200 das charts brasileiras do Spotify entre 01/01/2021 4 31/03/2022 foram coletados
do site do Spotify e armazenados em disco no formato CSV (comma-separated values).

A coleta das caracteristicas musicais das musicas e dos artistas foi realizada com
auxilio da biblioteca SpotiPy e a APl do Spotify. Ao todo, caracteristicas de 1381 mudsicas
e 388 artistas distintos foram extraidas sendo cada uma delas descrita nas subsecdes abaixo
segundo o Spotify (2022):

3.1.1 Caracteristicas musicais

1. acousticness: Medida que varia entre 0 e 1 que indica se uma mdsica é acdustica.

2. danceability: Medida que varia entre 0 e 1 que descreve o quido adequada uma faixa é
para dancar. Um valor de 0,0 é o menos dancdvel e 1,0 é o mais dangavel.

3. duration_ms: Duracdo da miusica em milissegundos.

4. energy: Medida que varia entre 0 e 1 que representa uma percep¢ao de intensidade e
atividade. Normalmente, as faixas energéticas parecem rapidas, altas e barulhentas

5. instrumentalness: Medida que varia entre 0 e 1 que indica se uma faixa nao contém
vocais. Os sons "Ooh’e "aah"s3o tratados como instrumentais neste contexto. Faixas de
rap ou de palavras faladas s3o consideradas "vocais”. Quanto mais préximo o valor de
instrumentalness estiver de 1,0, maior a probabilidade de a faixa ndo conter contetido vocal.
Valores acima de 0,5 destinam-se a representar faixas instrumentais, mas a confianca é
maior 3 medida que o valor se aproxima de 1,0.

6. key: Numero inteiro que indica a nota que a faixa estd. Os nldmeros inteiros indicam a
nota¢do padrdo da classe de notas. Por exemplo. 0 = C, 1 = C/D, 2 = D, e assim por
diante. Se nenhuma chave foi detectada, o valor é -1.

7. liveness: Medida que varia entre 0 e 1 que indica a presenca de uma audiéncia na
gravacao. Valores mais altos de liveness representam uma probabilidade maior de que a
faixa tenha sido executada ao vivo. Um valor acima de 0,8 fornece uma forte probabilidade

de que a faixa esteja ao vivo.
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10.

11.

12.

13.

3.1.2

3.2

3.2.1

loudness: Medida que varia de -60 & 0 que representa o volume geral de uma faixa em
decibéis (dB).

. mode: Medida binaria que varia de 0 ou 1 que indica a modalidade (maior ou menor)

de uma faixa, o tipo de escala da qual seu contetido melédico é derivado. Maior é
representado por 1 e menor é 0.

speechiness: Medida que varia entre 0 e 1 que indica a presenca de palavras faladas
em uma faixa. Quanto mais exclusivamente falada a gravagdo (por exemplo, talk show,
audiolivro, poesia), mais préximo de 1 o valor do atributo. Valores acima de 0,66
descrevem faixas que sao provavelmente feitas inteiramente de palavras faladas. Valores
entre 0,33 e 0,66 descrevem faixas que podem conter musica e fala, seja em secoes ou
em camadas, incluindo casos como musica rap. Os valores abaixo de 0,33 provavelmente
representam musicas e outras faixas que nao sao do tipo que contém falas.

tempo: Ndmero decimal que representa as batidas por minuto (BPM) geral estimado de
uma faixa. Na terminologia musical, tempo é a velocidade ou ritmo de uma determinada
peca e deriva diretamente da duracao média da batida.

time_signature: Numero inteiro que representa a assinatura de tempo estimada. Por
exemplo, a férmula de compasso (medidor) é uma convengdo de notagdo para especificar
quantas batidas existem em cada compasso (ou medida). A assinatura de tempo varia
de 3 a 7 indicando assinaturas de tempo de "3/4", a "7/4", por exemplo.

valence: Medida que varia entre 0 e 1 que descreve a positividade musical transmitida
por uma faixa. Faixas com alta valéncia soam mais positivas (por exemplo, feliz, alegre,
euférica), enquanto faixas com baixa valéncia soam mais negativas (por exemplo, triste,

deprimida, irritada).

Caracteristicas dos artistas

. popularity: Medida que varia entre 0 e 100 que representa a popularidade do artista.

Essa popularidade é calculada a partir da popularidade de todas as faixas do artista.
followers: Numero inteiro que descreve o nimero total de seguidores do artista na
plataforma do Spotify.

genres: Texto que apresenta uma lista dos géneros separados por virgula aos quais o

artista estd associado.

Pré-Processamento dos dados

A etapa de pré-processamento foi subdividida em 3 subse¢des, sendo elas:

Popularidade de musicas

Visando criar um indice de popularidade para cada dia tnico, o niimero de streams

nas charts do top 200 do Spotify foram redimensionadas num indice que varia entre 0 e 1.
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A fim de considerar a relevancia da misica ao longo do tempo, para cada mdsica distinta,
efetuou-se o somatério desse indice entre a data da primeira ocorréncia nos charts e apds de
60 dias corridos. O resultado foi dividido pela janela de tempo de 60 dias.

Devido a dificuldade em coletar o nimero de streams de can¢des que ndo compde o
top 200, dias em que as mdsicas ndo entraram nas charts entre a data da primeira ocorréncia e
60 dias apds foram penalizados, atribuindo-se o niimero de streams igual a zero.

Por fim, foram eliminadas do dataset as musicas cuja data da primeira entrada nos
charts do spotify ndo ocorreu no ano de 2021.

3.2.2 Definicao variavel alvo

O rétulo de misica popular foi atribuida ao decil superior da popularidade de mdsicas,

totalizando 138 mudsicas populares e 1243 miusicas comuns que compde o dataset final.

3.2.3 Genero musical provavel

A fim de relacionar apenas um género por cancdo, foi atribuido a cada mdsica distinta
todos os géneros musicais ao qual o artista pertencia. Realizou-se uma andlise de frequéncias
de géneros musicais dos artistas e arbitrou-se o género musical provavel aquela a qual a musica

estivesse relacionada e que possuisse maior a frequéncia no dataset.

3.3 Amostragem

A partir dos dados coletados, foi realizado uma separacdo do dataset em treino,
validacdo e teste aplicando-se amostragem estratificada. O dataset de treino foi composto por
883 registros sendo 88 musicas populares, o dataset de validagdo composto por 199 registros
sendo 22 musicas populares e o dataset de teste composto por 249 registros sendo 28 musicas

populares.

3.4 Interpretabilidade de modelos de aprendizado de maquina para avaliacao de

caracteristicas musicais

3.4.1 Modelo Random Forest

O modelo de aprendizado de maquina floresta aleatéria foi escolhido arbitrariamente,
pois habilita a utilizacdo do método de Feature Importance nativa do algoritimo.

O modelo treinado foi utilizado para aplicacdo de técnicas de interpretabilidade globais
Features Importance, Permutation Importance e SHAP Feature Importance, e também da
técnica de interpretabilidade local de Shapley.



Capitulo 3. MATERIAIS E METODOS 20

3.4.2 Pré-processamento e selecdo de hiperparametros

O ndmero total de arvores, o nlimero minimo de amostras para dividir um né interno
foram escolhidos arbitrariamente como hiperparametros.

A fim de lidar o problema de classificacdo em bases desbalanceadas utilizou-se a técnica
de subamostragem com auxilio da biblioteca Imblearn alterando-se o nlimero de amostras para
treinamento, modificando a relacdo do nimero de amostras da classe minoritdria e majoritaria
no conjunto de treinamento. Complementarmente, foi escolhido o hiperparametro class weight
a fim de lidar com o problema.

Os candidatos & melhores conjuntos de hiperparametros foram elencados avaliando-se
a drea sobre a curva ROC (AUC) em dados de validagdo apés o treinamento do modelo sobre
os dados provindos da subamostragem do conjunto de treino. O experimento foi repetido 30
vezes, variando-se a semente aleatdria de iniciacao do modelo de floresta aleatéria.

Para cada conjunto distinto de hiperparametros candidatos, foi conduzido uma segunda
batelada de experimentos com a finalidade de simular uma validagdo cruzada, repetindo-se por
mais 30 vezes o treinamento do modelo com 80% dos dados provindos da subamostragem do
conjunto de treino e avaliando a drea sobre a curva ROC (AUC) em dados de testes. Novas
sementes aleatdrias foram geradas a cada repeticdo do experimento. O esquema completo esta

apresentado na figura na figura 1.

Figura 1 — Esquema de amostragem, subamostragem, tunagem e escolha do modelo final
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Fonte: Autoria prépria.

O conjunto de hiperparametros que apresentou maior média da area sobre a curva

ROC (AUC) foi escolhido e a as sementes aleatdrias geradas foram selecionadas para elei¢cdo
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do modelo de floresta aleatéria final conforme o esquema apresentado na figura 1.

3.4.3 Feature Importance

A importancia de cada caracteristica musical e de artistas pela técnica de Feature
Importance nativa do modelo de floresta aleatéria foi calculada sobre o modelo final com auxilio

da biblioteca Scikit-learn.

3.4.4 Permutation Importance

Apéds o treinamento do modelo em dados de treino, com auxilio da biblioteca Eli5
instanciou-se o calculo do Permutation Importance. Para essa técnica, apenas os dados de

testes foram utilizados para o calculo da importancia das caracteristicas musicais e de artistas.

3.4.5 SHAP Feature Importance

Calculou-se o valor de Shapley para cada caracteristica musical e de artistas sobre os
dados de teste com auxilio da biblioteca SHAP.
Extraiu-se o valor global SHAP Feature Importance aplicando-se a média dos valores

absolutos dos valores de Shapley.

3.5 Avaliacao caracteristicas musicais com métodos quantitativos

3.5.1 Correlagdo de Pearson

Para todos os registros coletados calculou-se a correlacao de Pearson de todas as

caracteristicas musicais e dos artistas, em comparacao ao indice de popularidade calculado.

3.5.2 Information Value

Para o mesmo conjunto de dados utilizados no treinamento do modelo de aprendizado
de maquina calculou-se, com auxilio da biblioteca Xverse, o "Weight of Evidence'de todas as
caracteristicas musicais e de artistas continuas em 3 intervalos. O nimero de intervalos das
varidveis categdricas permaneceu inalterado. Em seguida, calculou-se o Information Value para

cada caracteristica.

3.6 Analise de dados

Foi realizado uma analise dos resultados da importancia das caracteristicas musicais e
de artista derivada dos 5 métodos aplicados.
Para cada técnica extrairam-se os valores absolutos das importancias das caracteristicas

que, em seguida, foram redimensionadas para uma mesma escala de forma que a soma das
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importancias fosse equivalente a 1. Os resultados, por fim, foram comparados num grafico do
tipo mapa de calor.

Com o proposito de ranquear as caracteristicas em ordem de importancia, um sistema
de votos foi proposto em que cada técnica contribui com 5 votos correspondentes as 5
caracteristicas mais importantes. As caracteristicas que assegurarem maior nimero de votos

sao consideradas as mais importantes para determinacao da popularidade.
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4 RESULTADOS

Nesse capitulo sao apresentados os resultados das aplicacdes das técnicas de mensu-
racao de importancias de caracteristicas musicais e de artistas para popularidade de cancoes.
Os resultados de cada técnica adotada é discutida individualmente em secdes. A ltima secao

desse capitulo é reservado para comparagdo dos resultados.

4.1 Modelo de Machine Learning

Foram testados diversas composices de hiperparametros e do tamanho da subamos-
tragem do conjunto de treinamento alimentadas ao modelo de floresta aleatéria, variando-se a
razao entre as classes pertencentes 4 classe minoritaria e majoritaria conforme apresentado no
esquema da figura 1.

A tabela 1 apresenta os hiperparametros e as escolhas de pré-processamento que
apresentaram maior média de drea sobre a curva ROC (AUC) em dados de testes avaliados
em 30 repeticdes de experimentos com modelo treinado com 80% dos dados de treino apds a

subamostragem.

Tabela 1 — Hiperparametros - Random Forest.

Hiperparametro  Valores

Class Weight 0 0.01
Class Weight 1 0.99

Criterion  Entropy
Max Depth N/A

Min Samples Leaf 1
Min Samples Split 5
N Estimators 150

Fonte: Autoria prépria.

A tabela 2 apresenta a média e desvio padrao das métricas de performance em dados

de teste do modelo selecionado. A tabela 3 apresenta as métricas do modelo final.

Tabela 2 — Métricas do modelo Random Forest em %.

Acuracia AUC Sensibilidade Especificidade Precisao
52,67 £2,78 60,57 £3,31 69,52 +£6,13 50,67 £3,08 13,70 +1,25

Fonte: Autoria prépria.
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Tabela 3 — Métricas do modelo final.

Acuracia AUC Sensibilidade Especificidade Precisao
59,93% 66,66% 75,00% 58,23% 16,80%

Fonte: Autoria prépria.

4.2 Feature Importance

A tabela 4 abaixo apresenta os resultados do calculo da importancia de caracteristicas.

Tabela 4 — Valores de Feature Importance.

Caracteristica Valores

seguidores cantor 0,1184
popularidade cantor 0,1169
tempo 0,11

acousticness  0,1002
danceability  0,0849

energy 0,0776

speechiness 00,0763

key 0,0749

liveness 00,0567

loudness  0,0522

duration ms  0,0512
valence 0,051
instrumentalness 00,0143
genero primario provavel 00,0082
mode 00,0051

time signature 0,002

Fonte: Autoria prépria.

Duas das trés caracteristicas referentes aos artistas demonstraram maior poder de
separabilidade das classes nos nds das arvores de decisdes construidas que compde a floresta
aleatdria. O nimero de seguidores do cantor e o indice de popularidade do cantor medido pela
plataforma compde as duas principais caracteristica para determinacao da popularidade da
can¢do. O tempo, acousticness, danceabilidade e energy completam a lista das 6 principais
caracteristicas.

Por esse método, ndo é possivel avaliar se ocorrem efeitos positivos ou negativos na

popularidade de cancdes para cada caracteristica.

4.3 Permutation Importance

A tabela 5 abaixo apresenta os resultados dos valores de Permutation Importance do

modelo de floresta aleatéria.
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Tabela 5 — Valores de Permutation Importance.

Caracteristica Valores

seguidores cantor  0,0274
liveness 0,0209
popularidade cantor 0,0101
genero primario provavel 00,0094
energy 0,0087

speechiness  0,0072
duration ms 00,0072

key 10,0072

acousticness  0,0065
loudness  0,0051

tempo 0,0051

mode 0,0051

danceability  0,0036
instrumentalness  0,0014
valence 0,0014

time signature  0,0007

Fonte: Autoria prépria.

O ndmero de seguidores e a popularidade dos cantores compdem a primeira e terceira
caracteristica mais importante, respectivamente, sendo o niimero de seguidores a caracteristica
de maior importancia, uma vez que, apresentou o maior incremento no erro na AUC de cerca
de 2,74% apds a permutacdo em dados de testes.

As caracteristicas liveness, género primdrio provavel, energy e speechiness compoe a
lista das 6 principais caracteristicas.

Analogamente & técnica de Feature Importance, por esse método, também nao é

possivel avaliar a direcdo do efeito das caracteristicas na popularidade de cancdes.

4.4 SHAP Feature Importance

Ao contrario das técnicas de Feature Importance e Permutation Importante, os valores
de Shapley admitem nimeros positivos e negativos, e, por meio da visualizacdo dos dados, é
possivel extrair as seguintes informacoes:

1. Avaliar quais caracteristicas surtem maior efeito global na popularidade de canc¢des
mensurando a distancia dos pontos em relacdo & linha central do grafico ou o valor
absoluto do valor de Shapley;

2. Avaliar efeitos negativos ou positivos da popularidade de can¢des por meio da localizagdo
dos pontos em relacdo a linha central do grafico, ou avaliando o sinal do valor de Shapley;

3. Avaliar a sensibilidade da variagcdo das caracteristicas sobre o efeito na popularidade das
canc¢oes por meio da andlise do efeito global em virtude da transicao de cores referentes

a grandeza das caracteristicas.
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A figura 2 abaixo apresenta os valores de Shapley para cada amostra dos dados de

teste.
Figura 2 — Valores de Shapley vs Caracteristicas
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Fonte: Autoria prépria.
O alto indice de popularidade de cangdes, portanto, pode ser explicado majoritariamente
por:
e Nimero de seguidores do cantor na plataforma baixo;
e Indice de popularidade do cantor intermedidrio;
e Indice de acousticness elevado;
e Indice de speechiness elevado;
e Duracao elevada;
e Indice de liveness baixo;

e Tempo entre intermedidrio & elevado.
Analogamente, baixos indices de popularidades de can¢bes podem ser explicados

majoritariamente por:

Nimero de seguidores do cantor na plataforma entre intermediario e elevado;

indice de popularidade do cantor baixo ou alto;

Indice de acousticness baixo;

Indice de speechiness baixo;

Duracdo baixo;

Indice de liveness entre intermedidrio e elevado;

Tempo elevado.



Capitulo 4. RESULTADOS 27

Tabela 6 — Estatistica descritiva das varidveis

Caracteristica Contagem Média DesvPad Min Max
key 277 5,5 3,5 0,0 11,0
mode 277 0,5 0,5 0,0 1,0
time_signature 277 4,0 0,3 1,0 50
genero_primario_provavel 277 16,0 13,7 0,0 41.0
danceability 277 0,7 0,1 0,0 1,0
energy 277 0,7 0,2 0,0 1,0
loudness 277 -55 2,5 -15,2 1,9
speechiness 277 0,1 0,1 0,0 0,8
acousticness 277 0,3 0,2 0,0 1,0
instrumentalness 277 0,0 0,0 0,0 0,6
liveness 277 0,2 0,2 0,0 1,0
valence 277 0,6 0,2 0,0 1,0
tempo 277 127,0 30,7 53,0 201,8
duration_ms 277 187998,5  48973,7 52062,0 421463,0
popularidade_cantor 277 70,2 12,7 31,0 95,0
seguidores_cantor 277 11509890 17008560 1455 99612040

Fonte: Autoria prépria.

Para fins de consulta, a tabela 6 abaixo apresenta as estatisticas descritivas das
caracteristicas musicais e de artistas em dados de teste e expressa os seus graus de grandeza.

Foi observado que uma escala intermedidria 4 elevada no nimero de seguidores do
cantor na plataforma geram efeitos negativos na popularidade das can¢des, ja nimero de
seguidores baixo geram efeitos positivos.

Por outro lado, apesar de elevados indices de popularidade dos cantores também
causarem efeitos negativos, indices intermedidrios causam efeitos positivos na popularidade das
cancoes.

A fim de avaliar o efeito global das caracteristicas musicais, o SHAP Feature Importance
foi calculado a partir da média dos valores absolutos de Shapley e os resultados sdo apresentados

na tabela 7.
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Tabela 7 — Valores de SHAP Absolutos.

Caracteristica Valores

seguidores cantor 00,1894
popularidade cantor 0,14
acousticness  0,0991
speechiness 0,069
duration ms 00,0467
liveness  0,0447

tempo 0,043
energy 0,0415
key 0,0387

danceability 0,0385
valence 0,0217
loudness 00,0184

genero primario provavel 0,011
instrumentalness 00,0078
mode  0,0025

time signature  0,0009

Fonte: Autoria prépria.

Por meio da interpretacdo do SHAP Feature Importance é possivel mensurar o tamanho
dos efeitos sobre a popularidade de cancoes, perdendo-se, contudo, a informacdo do sinal dos
efeitos e a sensibilidade as caracteristicas.

Dessa forma, compdem as 6 caracteristicas mais importantes o niimero de seguidores,

o indice de popularidade do cantor, acousticness, speechiness, duration e liveness.
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4.5 Correlacao de Pearson

A figura 3 abaixo apresenta os indices de correlacdo de Pearson para todos os dados
coletados entre todas as varidveis, incluso a variavel resposta do indice de popularidade
calculado de cang¢des identificada como media_pop_corrigida_60 no mapa de calor. E discutido
na Secdo 4.7 algumas implicacdes a respeito do impacto que caracteristicas correlacionadas

entre si podem gerar sobre a importancia das caracteristicas mensuradas por outras técnicas.
Figura 3 — Indice de Correlacdo de Pearson
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Fonte: Autoria prépria.

A tabela 8 abaixo apresenta os resultados da correlagao das caracteristicas com o

indice de popularidade calculado de cancdes apenas.
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Tabela 8 — Valores do indice de correlacao de Pearson.

Caracteristica  Valores

genero primario provavel -0,2207
valence  0,2016

loudness  0,1676

seguidores cantor -0,1556
energy 0,1415

tempo  0,0919

danceability  0,0818
instrumentalness -0,0673
duration ms -0,0652

time signature  0,0532
liveness  0,0488
acousticness 00,0474

mode -0,0408

key 0,0368

speechiness -0,0337
popularidade cantor -0,0302

Fonte: Autoria prépria.

A forca da correlacao das pode ser classificada conforme a tabela abaixo proposta por
Schober, Boer e Schwarte (2018).

Tabela 9 — Tabela referencia de correlacao de Pearson

Intervalo de correlagdo (p) Forca da correlagdo

0.00-0.10 Irrelevante
0.10-0.39 Fraca
0.40-0.69 Moderada
0.70-0.89 Forte
0.90-1.00 Muito forte

Fonte: Autoria prépria.

Assim sendo, as caracteristicas de género primario provavel, valence, loudness, niimero
de seguidores do cantor e energy compode as 5 principais caracteristicas e possuem correlagao
fraca com a varidvel alvo. Dessas varidveis, valence, energy e loudness possuem correlacio
positiva com a popularidade das canc¢les e as varidveis genero primario provavel e nimero
de seguidores do cantor possuem correlacdo negativa. As demais caracteristicas ndao possuem

correlacao relevante.
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4.6 Information Value

A tabela 10 abaixo apresenta os valores de Information Value das caracteristicas

musicais e de artistas em dados de teste.

Tabela 10 — Valores de Information Value.

Caracteristica Valores

popularidade cantor 0,3167
key 0,2126

seguidores cantor 00,1501
speechiness 00,1137

genero primario provavel 0,1017
valence 0,0914
acousticness  0,0879
liveness 00,0851

loudness 00,0589
danceability  0,0438
duration ms  0,0348

energy 00,0201

mode 0,0012

time signature 00,0011
tempo  0,0009
instrumentalness 0

Fonte: Autoria prépria.

A popularidade do cantor, key, nimero de seguidores do cantor, speechiness, o género
primdrio provavel e valence sdo as caracteristicas mais importantes e causam um maior efeito

na varidvel resposta para essa técnica.



Capitulo 4. RESULTADOS 32

4.7 Analise comparativa

A fim de comparar a importancia global das caracteristicas sobre a popularidade das
cangoes advindas das 5 técnicas, para cada técnica foi considerado o valor absoluto de cada
importancia calculando-se o mdédulo, e, em sequéncia, todas as importancias foram colocadas
numa mesma escala cuja soma resultasse em 1.

Os resultados foram plotados em um mapa de calor e podem ser observados na figura

4 abaixo:

Figura 4 — Andlise comparativa de técnicas

genero_primario_provavel 0.149 0.077 0.00817 0.074 0.0136

valence - 0.0692 0.051 0.011 0.0259
loudness - 0.113 0.0446 0.0522 0.0402 0.0228 0.20
seguidores_cantor - 0.105 0.114 0.118 0.216 0.232
energy - 0.0954 0.0152 0.0776 0.0685 0.0519
tempo - 0.0619 0.000706 0.11 0.0402 0.0529
0.15
danceability - 0.0551 0.0332 0.0849 0.0283 0.0471
instrumentalness - 0.0454 0 0.0143 0.011 0.00988
o
]
©
i
duration_ms - 0.0439 0.0264 0.0512 0.0567 0.0568
" . -0.10
time_signature - 0.0358 0.000808 0.00196 0.00551 0.00122
liveness - 0.0329 0.0645 0.0567 0.165 0.0553
acousticness - 0.0319 0.0666 0.1 0.0512 0.121
mode - 0.0275 0.000926 0.0051 0.0402 0.00289 0.05
key - 0.0248 0.161 0.0749 0.0567 0.0488
speechiness - 0.0227 0.0862 0.0763 0.0567 0.0855
popularidade_cantor - 0.0203 0.24 0.117 0.0795 0.172
' 0 ' -0.00
Correlagdo_Pearson \2 Feature_Importance Permutation_Importance SHAP_Feature_Importance

Fonte: Autoria prépria.

Por meio dessa visualizacdo é possivel verificar que as caracteristicas referentes aos
cantores s3o as mais importantes para determinacdo da popularidade de mdsicas. O nimero de
seguidores do cantor, por exemplo, é a caracteristica mais importante para as 3 técnicas de
interpretabilidade do modelo de floresta aleatdria, a terceira mais importante para técnica de

Information Value e a quarta mais correlacionada linearmente com a popularidade das cancdes.
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J4 o indice de popularidade do cantor, é a segunda mais importante para as técnicas
de interpretabilidade, com excecdo da técnica Permutation Importance, em que ocupa a terceira
posicdo. Além disso, é a caracteristica mais importante para técnica de Information Value e,
por fim, por outro lado, é a menos importante para o método de correlacdo de Pearson.

Visando ranquear as caracteristicas, um sistema de votos foi proposto de forma que
cada técnica foi responsavel pela distribuicdo de 5 votos que correspondem as 5 caracteristicas

mais importantes em valores absolutos. Os resultados podem ser visualizados na tabela 11.
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Tabela 11 — Top 5 Caracteristicas musicais e de artistas mais importantes por técnicas

Caracteristica Pearson IV FlI Pl SHAP Total Votos
seguidores_cantor 1 1 1
popularidade_cantor
genero_primario_provavel
acousticness
speechiness
energy
duration_ms
liveness
tempo
key
danceability
valence
loudness
instrumentalness
mode
time_signature

—

O OO HRHOOODOOHOOKHEO
O OO OO O R OOOOHOMME
OO OO0 HRORFROODOOHOR
O OO OO0 OOHHROHOOMM
OO O OO0 O0OO0OOHROHRHEFHEHOKF K
O OO R R EFPEFPFEPEPENNMNMDMNNDWPDMOO

Fonte: Autoria prépria.

Tabela 12 — Top 5 Caracteristicas musicais mais importantes por técnicas

Caracteristica Pearson IV FI Pl SHAP Total Votos
speechiness
acousticness
liveness
tempo
energy
duration_ms
key
danceability
valence
loudness
instrumentalness
mode
time_signature

o
[y
—
—
SN

OO0 oOoORrRrR R RFROOR,REHEHOO
OO OO R OHFROOO KM
OO OO OHrROORREFHEHOHR
OO OO0 O0OOoO R R P, OKFHO
O O OO OO OHHOKFMFEME B
O OO NMNMNNDNWWWW

Fonte: Autoria prépria.

As principais caracteristicas, conforme discutido anteriormente, estao ligadas direta-
mente aos artistas e sdo em ordem de ranqueamento: o niimero de seguidores do cantor com 5
votos, a popularidade do cantor com 4 votos e o género primdrio provavel da can¢ao com 3
votos.

A tabela 12 apresenta os resultados ao reprocessar o sistema de votacGes, excluindo-se
as caracteristicas referentes aos artistas. As cinco caracteristicas musicais mais importantes

para determinac¢do da popularidade da cancdo é em ordem de ranqueamento: speechiness com
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4 votos, seguidas empatadas em segundo lugar por acousticness, liveness, tempo e energy com
3 votos cada.

A interpretacdo do grafico dos valores de Shapley apresentado na figura 2, permite
concluir que, considerando os intervalos das caracteristicas nos dados de testes apresentados
na tabela 6, valores elevados de speechiness, acousticness, tempo, energy e valores baixos de

liveness favorecem cancoes mais populares.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Foi levantado como justificativa para esse trabalho o potencial em orientar escolhas de
repertdrio ou ajustes musicais que aumentem o potencial de popularidade de can¢des. Avaliar
os efeitos que as caracteristicas musicais e de artistas causam na popularidade, demonstrou ser
importante e aderente a esse propdsito.

As caracteristicas musicais e de artistas mais importantes para determinacao da
popularidade de cang¢des nos charts do Spotify brasileiro no ano de 2021 foram avaliados,
atingindo-se, portanto, o objetivo geral desse trabalho.

Para isso, recorreu-se ao modelo de aprendizado de maquina de floresta aleatéria e
métodos nativos da biblioteca Scikit-Learn para determinagdo da importancia das caracteristicas
com Feature Importance. Também foram aplicadas técnicas de interpretabilidade como o Per-
mutation Importance e o SHAP Feature Importance, além de outros métodos ndo dependentes
de modelos de aprendizado de maquina como a correlacdo de Pearson e Information Value.

Os resultados convergem e apontam maior importancia as caracteristicas referentes
aos artistas para a popularidade das cangdes, sendo o nimero de seguidores do cantor, o indice
de popularidade do cantor e o género primario provavel as trés mais importantes, seguidas pelas
caracteristicas referentes as musicas como a fragdo de palavras faladas na can¢3o (speechiness),
acusticidade, energia, tempo e o indice relativo de mdsica ao vivo (liveness).

Dessa forma, a hipdtese levantada é confirmada, pois foi possivel mensurar a impor-
tancia das caracteristicas por meio da avaliacao dos resultados obtidos através da aplicacao
das técnicas de interpretabilidade de modelo de aprendizado de mdquina, e também, de outras

técnicas ndo dependentes do modelo.

5.1 Limitacoes

Foram identificadas limitacGes referentes tanto a abordagem do problema que foi
arbitrada pelo préprio autor quanto as limitacdes inerentes as técnicas utilizadas.

E sabido que, os erros relacionados a importncia de caracteristicas advindas das
técnicas de interpretabilidade é indissociavel ao erro do modelo. Além disso, o modelo de
floresta aleatdria foi arbitrariamente escolhido, pois, permitia a utilizacdo das caracteristicas
selecionadas pelas arvores de decisGes para o levantamento da importancia de caracteristicas
por meio da aplicacdo da técnica de Feature Importance. Assim sendo, nao foram utilizados,
nesse trabalho, outros modelos de aprendizado de maquina que, eventualmente, poderiam
apresentar melhores resultados.

Além disso, ha limitacOes referentes as técnicas utilizadas. Por exemplo, a correlagdo
de Pearson ¢ indicada apenas para capturar correlacGes lineares, nao sendo recomendada para

mensurar correlacdes ndo lineares. Com relacdo a técnica Permutation Importance, nao foi
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avaliado eventuais ocorréncias de divisao das importancias entre duas caracteristicas correlacoes
entre si.

O algoritimo gerador das caracteristicas musicais que foram analisadas nesse trabalho
é de propriedade do Spotify. Para ter acesso a essas caracteristicas é necessario que a mdusica
esteja, portanto, disponibilizada e distribuida na plataforma. Assim sendo, ha limitagdes quanto
ao uso indiscriminado do algoritmo para orientar as escolhas de repertério musical, sendo
necessario, portanto, solicitar permissao a plataforma para o seu uso.

Outra limitagdo referente a esse trabalho foi na dificuldade de capturar o nimero
de reproducdes em dias que as cangdes ndo atingiram o top 200 nas charts do Spotify. Esse
nimero pode, eventualmente, compor o célculo do indice de popularidade de cancdes caso
ocorra entre a data da primeira aparicao nas charts e 60 dias apds e isso pode afetar a rotulacdo
de musicas populares e comuns, alterando o dataset final. Para contornar esse problema, foi

atribuido o nimero de reproducdes igual a zero nesse cenario.

5.2 Trabalhos Futuros

Sugere-se para aprimoramento desse trabalho a exploracido dos seguintes tépicos:

Avaliacdo de outras técnicas de aprendizado de maquina;

Utilizacdo de bibliotecas especializadas para processamento de dudio independentes da

plataforma do Spotify para geracdo das caracteristicas musicais;

Exploracdo de outras definicdes de popularidade de cancdes que facilitam o aprendizado

pelos modelos de aprendizado de maquina;

Avaliacdo de caracteristicas segmentada por géneros musicais e por popularidade de

cantores.
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APENDICE A - Algoritimo Feature Importance
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Algoritmo 1: Random Forest Feature Importance

Input: Test Dataset
Output: Feature Importance
for features x;, j = 1 to p do
for tree base learners b™)(z), m = 1 to M do
Find all nodes N in bI™l(z) that use x;.
Compute improvement in splitting criterion achieved by them.
Add up these improvements.
end
Add up improvements over all trees to get feature importance of x;
end
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