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“Sem a musica, a vida seria um erro.”
(NIETZSCHE, 2006)
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FEELING ANALYSIS USING MACHINE LEARNING ALGORITHMS IN
STREAMING
Michell Oliveira®

RESUMO

Este trabalho tem como objetivo propor um modelo de apresentacdo de analise de
sentimentos, utilizando algoritmos de machine learning e apresentar a transformagéo
mercadologica dos meios musicais, por meio das plataformas de streaming e mostrar a
relevancia da analise pontual na influéncia no humor do usuério. Em poucos anos, pudemos
acompanhar a evolucdo dos meios digitais, que nos permitiram sair dos radios e fitas k7, para
migrarmos aos CDs e dados digitais, com maior fidedignidade de audio gracas as evolucdes
tecnoldgicas. Temos ao nosso alcance com o advento da internet, 0 acesso a esses meios de
reproducdo em um grande banco de dados musicais e no contexto da nossa anélise, podemos
utilizar dados sensiveis intrinsecos a musica como BPM (batidas por minuto), energia,
dancabilidade, que permitem trazer um perfil do humor do usuario e utilizar uma base de
histérico local para aumentar a acurdcia do sistema. Empiricamente, muitos de nds
possivelmente ja tivemos a impressao de que a musica tem influéncia sobre nossos sentidos e
0 nosso humor, a ciéncia por sua vez, veio por meio dessa discussao mostrar as evidéncias
que j& imagindvamos. Para a fase experimental, buscou-se coletar esses dados por meio das
playlists publicas da biblioteca do Spotify através da linguagem de programacdo Python.

Palavras-Chave: Machine Learning. Analise de sentimentos. Spotify.

ABSTRACT

This work aims to propose a presentation model for analyzing feelings using machine learning
algorithms and to present the market transformation of musical media through streaming
platforms and show the relevance of punctual analysis in influencing the user's mood.

In just a few years, we were able to follow the evolution of digital media, which allowed us to
move away from radios and k7 tapes, to migrate to CDs and digital data, with greater audio
reliability thanks to technological developments. We have within our reach, with the advent of
the internet, access to these means of reproduction in a large musical database and in the
context of our analysis, we can use sensitive data intrinsic to music such as BPM (beats per
minute), energy, danceability, that allow you to bring a profile of the user's mood and use a
local history base to increase the accuracy of the system.

Empirically, many of us have possibly already had the impression that music has an influence
on our senses and our mood, science, in turn, came through this discussion to show the
evidence we already imagined. For the experimental phase, we sought to collect this data
through public playlists in the Spotify library using the Python programming language.

Keywords: Machine Learning. Sentiment Analysis. Spotify.

1 Autor: Michell Jack’s de Oliveira Netto
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1 INTRODUCAO

O que podia se escutar em fitas k7 e vinis, foi possivel migrar também para os CD’s e
streaming. Com o0s novos conhecimentos cientificos, pudemos acompanhar evolucao
tecnoldgica que permitiram o melhoramento continuo de qualidade, armazenamento e
portabilidade. Foi possivel o transporte e armazenamento em dispositivos portateis trazendo a
comunicacdo e também entretenimento, como a musica, que podem ser acessados de um
smartphone ou tablet com acesso a internet (DAQUINO, 2012).

A primeira grande mudanca na historia dos habitos se da com a adaptacdo do radio
com a televisdo, e em outro momento com a internet. A sociedade esta vivendo um momento
de migracdo de plataformas, onde emissoras de radio podem ser escutadas através de ondas
captaveis que sdo convertidas e devidamente processadas nos radios, por celulares e tablets, e
como resultado, temos 89% dos entrevistados em sdo ouvintes constantes em 13 regides
metropolitanas com 53 milhGes de ouvintes com faixa etaria de 30 a 39 anos, destes, 47% dos
ouvintes buscam por musicas sem intervalos. O uso geralmente se da por aparelhos de radio
comuns (65%) e 24% dos entrevistados escutam do carro e 16% de telefones moveis
(THOMAZINI, 2016).

Ao longo dos anos temos acompanhado uma crescente utilizacdo internet quando
comparamos ao ano de 2018 (78,3%) e 2019 (82,7%) possuem acesso a internet pesquisa
realizada pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE, 2019). E possivel
acompanhar o crescimento desta expansdo e a melhora na qualidade de vida proporcionada
em cada novo lar com acesso as vantagens do mundo conectado.

E dentre tantos géneros, tantas opcGes musicais, de algo tdo cotidiano, é dificil
imaginar a mudanca no humor e o impacto emocional que escutar algumas musicas preferidas
no dia a dia interferem em nosso cotidiano. Nosso corpo reconhece o ritmo e diversas areas
sdo ativadas e assim, desencadeando rea¢Ges secundarias, e nosso humor possui uma relagao
direta com neurotransmissores como a serotonina e dopamina. A serotonina, produzida na
regido do tronco encefalico, atua no apetite, no sono, no humor e inclusive no ritmo cardiaco.
Ja a dopamina, € produzida pela glandula adrenal, ela provoca a sensacdo de recompensa e
atencdo no corpo, assim as producdes ndo suficientes desses dois hormdnios podem causar
cansaco, falta de memoria, irritabilidade e até dificuldade no aprendizado (MOREIRA, 2017).

A dopamina acaba desencadeando uma sensacgdo de recompensa e sao ativados com o
reconhecimento de acordes, tons e fala. Sendo que a quantidade de liberacdo da dopamina se
modifica com a intensidade do reconhecimento e do prazer, em comparacdo com as medigdes
realizadas ao escutar uma mausica "neutra”. Durante o prazer associado a musica, € ativado o
nacleo "accumbens” que localiza-se numa posicao central e interior do cérebro e constitui a
principal parte do estriado ventral, que quando estimulado, sintetiza a euforia produzida pela
ingestdo de psicoestimulantes, assim, os pesquisadores concluiram dos resultados porque a
musica comumente pode ser utilizada em rituais, pelo marketing ou em filmes para induzir
estados de humor (PRESSE, 2011).

A métrica utilizada pelo instituto se baseia na valéncia, que identifica tracos mais
melddicos em cangdes para classifica-las como mais ou menos felizes (BREDA, 2020).

Dentre as musicas utilizadas como base para identificar uma maior valéncia no top
200, temos hits que tocaram muito no carnaval (bregafunks como “Tudo OK”, “Hit
Contagiante”) do sertanejo (“Cem mil”, de Gusttavo Lima, e “Bebaga”, de Marilia Mendonga)
no pop, Alok também emplacou nos Top 200, musicas menos entusiasmadas, como “Hear me
Tonight” e “Symphonia”. Musicas como da dupla Anavitéria com temdtica da quarentena
“Me conta da tua Janela” foi bastante ouvida e como “Vocé para sempre em mim” de Tiago
lorc (BREDA, 2020).
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Diante deste contexto, tracamos a seguinte a pergunta norteadora: Qual o sentimento
das pessoas em relagcdo as musicas tocadas nos streaming de musica? Para responder esse
guestionamento tracamos o seguinte objetivo geral propor um modelo de apresentacdo de
analise de sentimentos. Serdo utilizados algoritmos de machine learning e apresentar a
transformacdo mercadologica dos meios musicais, por meio das plataformas de streaming e
mostrar a relevancia da anélise pontual na influéncia no humor do usuério.

O trabalho se justifica, tendo em vista que durante o distanciamento social provocado
pela pandemia do coronavirus, 0 &nimo de muitas pessoas foi transformado por uma tristeza
suave, substituindo um pouco os grandes hits com maior quantidade de batidas por minuto,
nos topos de playlists. Onde o instituto DeltaFolha em um levantamento pode observar em
cerca de 34 paises incluindo o Brasil, nos tops 200 de cada pais, listas de musicas que
obtiveram uma menor energia, e entre as musicas mais escutadas sdo as que o algoritmo
identifica com tracos melodicos com atributo valéncia mais baixos, classificando estas como
menos felizes (BREDA, 2020).

2 REFERENCIAL TEORICO

O objetivo desta secéo € trazer uma breve contextualizacdo das evolucdes tecnologicas
com alguns conceitos computacionais que permitiram uma nova forma de escutar e apreciar
mausica, e 0 CoOmo surgiu o0 streaming.

2.1 Contextualizacdo Musical

Temos diversos avancos na forma como escutamos e armazenamos a masica, e tém
nos acompanhado ao longo da histéria com o aproveitamento da energia elétrica. As
diversidades de formas de armazenamento que foram proporcionados pelo menos nos ultimos
70 anos, permitiram muita mobilidade e inclusive abstracdo como o0 armazenamento em
“nuvem” (SANTOS; RAMOS, 2016).

A musica que nasce desde um instrumento musical, como o violdo por exemplo, tem
evoluido ao longo dos anos em sua qualidade, armazenamento, protecdes contra copias. O
disco de vinil proporcionou a mobilidade e o armazenamento da musica em meados de 1948,
variando entre de 25 a 30 cm e com capacidade de até meia hora de cada lado, com isso, as
indUstrias fonogréaficas passaram a gravar, reproduzir, distribuir e divulgar os artistas. Em
1963, foi a vez das fitas cassetes, que gravavam de masicas as programacdes de radio, e isso
foi possivel uma melhor entrega de qualidade e durabilidade e com possibilidade de escutar
em um walkman portétil (SANTOS; RAMOS, 2016).

Um pouco mais a frente, temos os Compact Disc (CD), que trouxe inovagdes em
questdo de durabilidade, qualidade e leveza, e era utilizado com mdsica com cerca de 74 a 80
minutos de gravacdo de dados como fotos e outros arquivos, também era possivel utilizar
aparelhos portateis a pilha para reprodugdo de CD’s de musica nos discman e com a
capacidade de 700mb, era possivel ser reconhecivel na maioria dos computadores e
qualidade. E com essa sequencia de inovagdes, a internet transformou o mundo ao nosso
redor, quebrando barreiras de armazenamento e limites fisicos, onde permitiram novas
experiéncias na forma de escutar mdsica, quando as industrias fonograficas descobriram o
potencial de mercado, e distribuicéo via streaming (KLEINA, 2019).

O mp3 € um projeto que é estudado desde 1979 pelo alemdo o professor alemao
Karlheinz Brandenburg, que pode registrar uma patente em que é possivel transmitir fala em
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alta qualidade ou musica por linhas telefénicas. Este formato trouxe a mobilidade e facilidade
na transmissdo com reducéo da qualidade do sinal de uma forma com que o0 nosso ouvido nao
percebesse, assim em cerca de 1985, Karlheinz e a equipe aproveitam os avangos tecnologicos
para estudar a psicoacustica, um campo onde é possivel estudar a forma como o som é
recebido pelo nosso aparelho auditivo (KLEINA, 2019).

T 100 200 300 500 1K K 3K 5K
Fonte: Kleina, (2019).

Com a disponibilidade, assim como versatilidade do armazenamento, o mp3 player,
foi o sucessor do discman, (KLEINA, 2019) com maior capacidade de armazenamento e que
com a mobilidade, e durabilidade da bateria, uma vez que ndo existia 0 gasto com um motor
de rotacdo e laser para leitura. Foram criadas diversas leis para proteger os direitos das
produtoras, e dos artistas, alguns distribuem o seu material. E possivel comprar discos inteiros
ou apenas faixas em MP3 direto da iTunes Store, dos sites das gravadoras ou dos proprios
artistas (COELHO, 2013).

Ao final dos anos 80, foi montada a equipe para criacdo da ISO, organizacdo de
padronizac@es internacionais na Alemanha, assim, foi possivel a solicitagdo da criacdo de um
padrdo para o formato de audio digital. E como resultado, o algoritmo OCF, que permite uma
codificacdo otimizada da freqliéncia, que logo em seguida foi substituido pelo ASPEC
(Adaptative Spectral Perceptual Entropy Coding). E através da adaptacdo de trés camadas,
sendo a primeira camada de baixa frequéncia foi utilizada pelo algoritmo MUSICAM,
desenvolvida pelo grupo de pesquisadores de varios paises europeus (EUREKA), a segunda
camada foi feito a otimizacdo do MUSICAM e a terceira camada baseada no ASPEC para so
em 1995 ser lancado o formato ISO MPEG Audio Layer 3, que seria popularizado como
.mp3. assim como Lucas Frangolin (2013, p.36) diz:

Enguanto na era acustica se tornou possivel a materializacdo do primeiro produto -
que contém o registro do som em um suporte fisico exclusivo -, a era digital
possibilitou a existéncia de um registro do som que ndo esta vinculado a um suporte
fisico em especifico.

Por meio do avanco das tecnologias de acesso a internet por banda larga e conexdes
mais rapidas permitiram o avanco do streaming, onde os dados s&o utilizados sob demanda, e
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ndo sdo armazenados no dispositivo. Trazendo uma acessibilidade deste conteddo online
como explica Braga et al. (2016). Com isso:

Seu modelo de negdcio é baseado em uma experiéncia de consumo de contelidos
digitais que substitui a ldgica da compra de um disco pelo acesso a fonogramas
hospedados nas redes digitais, permitindo que seu desfrute possa ser realizado sem
que se precise baixar, arquivar e organizar esse contetido em dispositivos individuais
(KISCHINHEVSKY et al, 2019).

Em 2008 a startup sueca Spotify AB, iniciou suas atividades de distribuicao,
divulgacdo e de transmissdo de som instantanea, sem necessariamente existir o download para
o dispositivo, uma vez que as empresas podem também de acordo com suas politicas, oferecer
o0 servico de download para reproducdo sem o0 acesso a internet. Esse tipo de reproducéo
inova e permite diversas funcionalidades ao ouvinte, como reproducdo em um smartphone,
tablet ou computador.

2.1.1 Andamentos

Ao se deparar com a plataforma Spotify pela primeira vez, o usuério se depara com
uma interface evidente e que traz visualmente os conteddos de forma analoga as formas das
indUstrias fonogréficas e radiofénicas de se apresentar.

2.2.1 Spotify: Escutar muda tudo

Quando lembramos do cenario onde os CDs e midias fisicas eram mais caras, o
Spotify em 2006, trouxe uma dindmica totalmente nova. Daniel Ek e Martin Loretzon
pensaram em uma plataforma que fosse possivel um facil manuseio e que pudesse trazer um
grande acervo e pudesse gerar uma ponte entre 0s usuarios e a empresa. (COUTINHO, 2019).

Apdbs o seu registro na plataforma, é possivel ter acesso a uma grande biblioteca
musical dentre todas disponiveis no mercado. Onde é possivel o cadastro de forma gratuita,
trazendo algumas restricdes de acesso, como por exemplo, comerciais e noticias da
plataforma no decorrer da reproducéo.

2.2.2 Banco de Dados

De acordo com Esmalri e Navathe (2011), quando temos uma colegéo de dados que
estdo relacionados entre si, temos uma correlacdo entre os atributos, e esse vinculo pode ser
de dados que possuem informagdes que tem representacdo em outra tabela. Assim, temos uma
tabela que representa em colunas, sua descricdo em dados no mundo real.

Um banco de dados representa algum aspecto do mundo real, as vezes chamado de
minimundo ou de universo de discurso (UoD — Universe of Discourse). (ELMASRI;
NAVATHE, 2011).

Assim, temos como elementos intrinsecos ao banco o proprio banco de dados e o
software gerenciador do banco de dados, este por sua vez, tem a responsabilidade de
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administrar o acesso a informacéo e garantir a integridade dos seus componentes que Sao 0S
usuarios e as aplicacGes (Figura 2).

Figura 2 — Visdo geral em um sistema de Banco de Dados
Usudrios/Programadores

|

SISTEMA DE BANCO Y
DE DADOS
\ Programas de Aplicagdes /Consultas (Queries) ]

SOFTWARE Y
SGBD

Definicéo dos Dados
Armazenados
(metadados)

—

Fonte: Elmasri & Navathe (2011).

Entre as informacgdes armazenadas em um banco de dados e 0s usuarios e programas
consumidores da aplicacdo, existe um sistema gerenciador de banco de dados (SGBD). Este
gerenciador compreende mais uma camada de seguranca e confiabilidade no acesso aos dados
garantindo o controle de concorréncia dos dados de forma que ndo exista perda no processo
de recuperacédo da informacao solicitada.

2.2.3 NoSQL

Inicialmente utilizado por Carlo Strozzi em 1998, como um banco de dados relacional
que ndo possuia interface SQL. O NoSQL foi projetado para vir como alternativa aos bancos
de dados baseados em modelos relacionais, e trazer uma velocidade e disponibilidade elevada,
suprindo também a necessidade de exigir esquemas de tabela fixa. Dessa forma, existe uma
tendéncia arquitetural para prover essa crescente escalabilidade, gracas as grandes cargas de
trabalho e volumes de dados (SOLAGNA; LAZZARETTI, 2016).

No uso do NoSQL, os dados podem ser classificados de acordo com 4 categorias:
chave/valor, orientado as colunas, orientado a documentos e 0s que séo baseados em grafos.

e Modelo Chave-valor (Key/Value): O seu uso acaba sendo semelhante ao uso
de mapas relacionais ou dicionarios, possuindo uma chave de valor Gnico que
permite a recuperacao rapida e acesso aos dados estruturados ou néo.

e Modelo em colunas: Em uma representacdo em colunas, quando acessados as
informagdes conhecidas de uma coluna, como: nome, endereco, CEP. Sendo o
acesso de forma atdmica, e quando acessada, o retorno da consulta é a coluna
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inteira. Sendo vantajosos em Data Warehouses®, onde podem ser processadas
uma grande quantidade de dados e agregagdes similares.

e Modelo baseado em grafos: Fundamentada pela teoria dos grafos, que consiste
em nds e arestas e suas propriedades. Onde os nds representam as entidades, e
as propriedades os respectivos atributos das relagdes.

Modelo baseado em documentos: O elemento dos dados é chamado de documento, e 0
MongoDB faz o armazenamento destes dados em um formato semelhante ao JSON (usado
BSON - versao binaria do JSON), que atribui a identificador de chave, atributos recuperaveis
em dados semiestruturados (SOLAGNA; LAZZARETTI, 2016).

2.2.4 MongoDB

O banco de dados MongoDB é uma grande referéncia em dados ndo estruturados
NoSQL, inicialmente desenvolvido como um componente de servi¢co da empresa, e acabou se
transformando em um codigo open source em 2009, esta aplicacdo de alta peformance
orientada a documentos e desenvolvido em C++, busca diferenciar-se dos bancos relacionais
com estruturas imutaveis.

Figura 3 — Comparacao entre MongoDB e Banco de Dados Relacional

Banco de Dados Banco de Dados
Tabela Colecio

Linhas / Tupla Documento (BSON)
Coluna I Campo

Fonte: Felisberto, (2019).

2.2.5 Mineracao de Textos

Segundo Lazzarin (2017) a mineracdo de textos (MT) é uma extensdo da mineracéo de
dados (Data Mining), que consiste em um processo de exploragdo de padrbes consistentes, e
hipoteses que podem instrumentalizar uma solugdo ou desvendar tendéncias no processo
conhecido como Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados (Knowledge Discovery in
Databases — KDD).

No processo de mineracdo de dados, é possivel descobrir tendéncias por meio dos
algoritmos, gerando informagéo através dos dados atdmicos que extraem conteddos mais
relevantes e néo triviais. Text Data Mining, Knowledge Discovery in Texts (KDT) (TAN,

! Sistema de gerenciamento de dados projetado para ativar e fornecer suporte as atividades como business
intelligence (BI), por exemplo.
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1999), e para reconhecimento de emocdes basicas como raiva, medo, tristeza, surpresa e
alegria em uma extragdo (DOSCIATTI, 2013).

No reconhecimento de grande parte dos trabalhos de mineracéo de dados, sdo seguidas
algumas etapas para andlise do dominio dos dados, o processamento desses dados, a
transformacéo, processamento e interpretagdo nas etapas do KDD:

Quadro 1 — Etapas em MineracGes de Textos

ETAPAS CARACTERISTICAS
DADOS O KDD se baseia no ammazenamento dos
dados de forma estruturada

. Apos ter definiido o dominio sobre o qual se
SELECAO DE DADOS pretende executar o processo de descoberta,
a proxima etapa & selecionar e coletar o
conjunto de dados ou vanaveis necessanas

Esta etapa & também conhecida como pré-
processamento, visando eliminar os dados
PROCESSAMENTO que ndo se adequam as informacdes, com
base nos algoritmos, ou seja, dados
incompletos, tratamento de nulos,
sumanzacio, problemas de definicio de tipos,
eliminacdo de tuplas repetidas, etc.

. Nesta etapa os dados deverdo ser
TRANSFORMACAO amazenados adeguadamente para facilitar
na utilizacdo das técnicas de mineracdo de
dados

A atividade de descoberta do conhecimento é
onde sio processades os algontmos de
. aprendizado de maguina e de reconhecimento
MINERACAOQ DE DADOS de padrées. A maiona dos métodos de Data
Mining sdo baseados em conceitos de
aprendizagem de maquina, reconhecimento
de padrdes, matematica, estatistica,
classificac3o, clusterizacio, modelos graficos,
redes neurais, deep leaming, inteligéncia
artificial, etc.

Nesta etapa final, os resultados do processo
de descoberta do conhecimento podem ser
mostrados de diversas formas, porém devem
ser apresentadas de forma que o usuario
possa entender e interpretar os resultados
obtidos.

INTERPRETACAQ/AVALIACAO

Fonte: Felisberto, (2019).

Na mineracdo de dados, € possivel aplicar fungbes analiticas de linguagem natural
(LN) de mineracdo de dados e técnicas de recuperacdo de informacdo — Information Retrieval
(IR) (DORRE et al. 1999).
As utilizagbes das ferramentas de mineracdo de texto tém aplicabilidade:
e Extracdo de informagdes importantes de um documento, utilizando LN, IR e
algoritmos e por DORRE (1999) correspondéncia padréo;
e Descobrir relacdes e tendéncias, comparando as informacdes extraidas dos
documentos;
e Classificacdo e organizagdo do documento observando o seu contetdo
(TKACH, 1998);
e Recuperacdo da informacdo contida nos documentos de acordo com seu
conteddo;
e Agrupar documentos por semelhanca entre o seu contetdo (CARVALHO
FILHO, 2014).

Na Figura 4, é possivel observar cada momento do processo de Mineracdo de Texto
demonstrada por Carvalho Filho (2014):
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Figura 4 — Etapas de Mineracéo de Texto

SASE) JEXUMImNG| FBSE0AS)

INDEXACAO

Formagao da base Preparagdo dos Objetivo acesso Calculos, Analise humana.
de documentos ou dados. rapido, busca. inferéncias e Navegacao.
Corpus. extracdo de

conhecimento.
Robés de Crawling | Processamento Recuperagio de Leitura e
atuando em de Linguagem Informagao (IR) Mineragao de Interpretagao dos
qualquer ambiente. Natural (PLN). A 4 Dados (DM). dados.

Fonte: Carvalho Filho, (2014).

2.2.6 Emocoes

O que temos de mais preciso no que se conhece por emogdo é algo que ainda € tdo
incompleto quanto reconhecer a importancia desse conhecimento (ROMAN, 2007).

Em 2001, Plutchik demonstrou um modelo circunflexo e tridimensional para
representar 0s conceitos das emocdes primarias. As oito emogdes primarias sdo destacadas e
divididas em sec@es indicando as intersecfes de duas emocdes primarias e uma diagramacao
em cores.

Figura 5 — Circulo de emogdes de Plutchik

Fonte: Plutchik (2001).
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As emocOes tem sido objeto de estudo da ciéncia da computacdo, especialmente
quando se trata da interacdo entre humanos e maquinas.

2.2.7 Analise de dados

Ao analisarmos os dados, precisamos descrevé-los, e entender assim a
representatividade numérica, como as relagdes entre eles, comparacdo em funcdo do tempo.
Assim podemos identificar de forma resumida para compor indicativos e previsoes
(GERHARDT, 2009).

Uma vez identificada a natureza dos dados, é possivel distingui-los em dados
quantitativos e qualitativos (MORAIS, 2005), visto no Quadro 2.

Quadro 2 — Natureza dos dados

Dados Quantitativos Dados Qualitativos

e Os dados sdo representados e Os valores qualitativos
por nimeros ou simbolos. descrevem tipos, classes ou

e As relagdes entre esses dados categorias,  assumindo  ndo
sdo dadas atraves de igualdade medidas numéricas, mas sim
e desigualdade entre eles e uma classificagdo baseada em
possuirem natureza discreta qualidade. (MORAIS, 2005).
(numeros inteiros) ou continua
(nimeros reais) (MORAIS,
2005).

Fonte: Elaborada pelo autor, 2021.

Durante as analises dos dados é observada por (MORETTIN ET AL, 2019), conhecida
como Analise Exploratéria de Dados que explora a organizacdo e por meio da inferéncia
estatistica, obter conclusdes sobre uma populacdo com o processamento de dados amostrais e
é uma ferramenta imprescindivel para observar tendéncias e resumi-los.

2.2.8 Clusterizacéo

Quando precisamos descrever volumes de dados, e € necessario utilizar algum critério
que possa melhorar o processo de visualizacdo da informacdo ou classificacdo. Utilizando a
técnica de K-ésimo vizinho mais proximo (K-nearest neighbor, KNN), é possivel a
classificagéo estimando a probabilidade condicional (MORETTIN ET AL, 2019).
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Figura 6 — Agrupamento de dados utilizando o K-means
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Fonte: RPubs (2021)

A Figura 6, demonstra uma nuvem de dados, e segundo Benito et al (2017), o processo
de clusterizacdo busca encontrar similaridades na estrutura em meio a colecdo dos dados, 0
que inclui em criar clusters, onde cada cluster é representado pela centroide, que representa a
média apresentada dos pontos com similaridade de caracteristicas.

2.2.9 Estatistica Descritiva

A partir da compreensao dos dados, é possivel encontrar caracteristicas importantes, a
sua abrangéncia, permitem ao cientista de dados inferir informacdes, propor hipdteses e
compreender melhor a esséncia dos dados. A estatistica descritiva constitui um conjunto de
ferramentas de andlise utilizadas na Estatistica para descrever de forma resumida um conjunto
de dados, podendo ser organizados em um modelo de tabelas ou graficos (MORAIS, 2005).

Por Guedes et al. (2005), através da estatistica descritiva, é possivel ter uma visdo
global das variacdes desses dados, organizando-os e descrevendo estes de trés formas: tabelas,
graficos e de medidas descritivas. Onde assim € possivel ressaltar carateristicas observadas
isoladamente em tabelas ou em relagdo a outras, onde algumas tendéncias podem ser
observadas por duas categorias: medidas de posi¢cdo e medidas de dispersao.

3 METODOLOGIA

Em uma abordagem cientifica, a pesquisa pode apresentar diversos novos
caminhos em que podem se trilhar, e com base em Wazlawick (2010) “Nem sempre um
trabalho de pesquisa limita-se a um tnico tipo”. Sendo muitos trabalhos cientificos servirem
como pilares para o emprego de técnicas e novas discussoes.

Visto a necessidade de classificacdo, a pesquisa exploratoria busca pontuar
porqués, e nesse caso analisar os fenomenos observados, dessa forma, “é a pesquisa cientifica
por exceléncia porque, além de analisar os dados observados, ela busca suas causas e
explicacOes, ou seja, os fatores determinantes destes dados” (WAZLAWICK, 2010).
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Essa pesquisa foi utilizada com base na API disponivel do Spotify, e desenvolvida com
a ajuda da linguagem de programacdo Python. Através da playlist de maior relevancia no
Brasil, a “Viral 50” que trouxe uma pequena amostra ¢ foram organizados em graficos e
tabelas para melhor interpretacéo e abstragéo.

Os dados mais relevantes foram filtrados com base na pesquisa para visibilizar
tendéncias e enaltecer o potencial da mineragdo de dados como forma de constituir uma
ferramenta com fundamentacdo tedrica e matematica para sustentar uma possivel correlacdo
dos dados.

3.1 Pesquisa de dados

O processo de pesquisa formal caracteriza-se pelo processo sistematico de
desenvolvimento cientifico, buscando dessa forma o progresso da ciéncia, que pode decorrer
de razbes intelectuais quando baseadas no desejo de conhecer e também quando busca
desenvolver conhecimentos cientificos sem preocupacdo direta com as suas aplicacles e
conseqiiéncias préaticas. E por seus objetivos, como o de evitar a subjetividade, os tedricos
positivistas sugerem que as investigaces dos fendmenos sociais restrinjam-se em cada uma
das etapas, que pode ser subdividida em outras mais especificas embora, quanto mais sdo as
observacgdes, mais elas se afastam da realidade fisica, onde é sugerida a restricdo ao que se
sugere ser investigado (GIL, 2008).

Nas pesquisas cientificas descritivas, em sua maior preocupacdo, busca descobrir a
possivel indicacdo de relacdo entre as varidveis, e quando pretende também determinar a
natureza dessa relacdo, a pesquisa descritiva se aproxima da explicativa. Assim como as
pesquisas exploratorias, que acabam servindo mais para proporcionar uma nova Visao do
problema (GIL, 2008).

3.2 Pesquisa exploratoria

Em uma pesquisa social, ¢ comum possuir um objetivo definido, assim, é possivel
organizar as diversas pesquisas em agrupamentos amplos. Onde, seu desenvolvimento tende a
ser objetivando a generalizacdo, que permitam enriquecer o levantamento bibliografico e
documental. Pesquisas exploratorias buscam esclarecer desde a formulagdo de problemas
mais precisos a hipdteses pesquisaveis, dessa forma, buscam apresentar um panorama acerca
do tema, assim como sé&o pesquisas descritivas (GIL, 2008).

3.3 Correlagdo

Entre as operacdes matematicas que podem convalidar informacgfes de dados distintos,
por meio de célculos estatisticos sdo as correlacfes. O coeficiente de correlacdo de Pearson
(r), ele avalia o grau de relacdo entre duas variaveis quantitativas e exprime o grau de
correlacdo atraves de valores situados entre -1 e 1. Seja X1, X2, ..., Xn o conjunto das
medidas de uma das variaveis (periodo das ondas), e seja Y1, Y2, ... Yn, as medidas da outra
variavel (diametro médio de sedimentos), onde, a partir do calculo de distancia e dados
intrinsecos, € possivel obter o coeficiente de correlacdo que permite inferir informacoes,
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propor hipoteses e compreender melhor a esséncia dos dados (OLIVEIRA, 2019). Sendo o
sinal positivo indicativo de que as variaveis sao diretamente proporcionais, enquanto que 0
sinal negativo indica que a relacdo entre as variaveis € inversamente proporcional. Sendo este
coeficiente adimensional, logo ndo é afetado pelas unidades de medidas das varidveis X e Y
(OLIVEIRA, 2019).

Figura 7 — Avaliacdo de uma correlagdo

CORRELACAO NEGATIVA CORRELACAO POSITIVA
FORTE FRACA FRACA FORTE
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-1 0 1
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2021.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Uma vez delimitada a fonte dos dados, a playlist “Viral 50”, é observado os atributos
principais como a relevancia dos dados distintos, quantidade de zeros no grupo de estudo, € a
presenca de dados outliers que ultrapassam muito da média e dos desvios padrbes do conjunto
principal de dados, buscando uma maior homogeneidade das informacdes da pesquisa e ndo
trazer uma média que proporcione uma irregular analise do conjunto principal.

Com base na coleta de dados, resultado da analise e informacGes principais fornecidos
pela plataforma Spotify, € possivel lista-los e por meio de bibliotecas de anélise de dados em
python como o Pandas entre outras, é possivel ter um arsenal de ferramentas que podem auxiliar o
processo de salvar os dados para novas analises e gerar comparativos. Assim, conseguimos
visualizar tendéncias por meio de correlagdes entre os atributos, sejam essas correlagdes positivas
fortes ou negativas, temos um forte indicativo associando atributos como valéncia e energia em
relacdo ao possivel humor do usuario.

4.1 Analise dos dados coletados

Uma vez obtido o login e autorizagdo para uso da plataforma API do Spotify, é
possivel delimitar o a abrangéncia da pesquisa e os dados que podemos observar. Os atributos
das musicas representam suas maiores informages intrinsecas, como propriedades das
mausicas, a presenca ou nao de instrumentos e em relacdo ao humor, descritas na Figura 8.



Figura 8 — Descricao dos atributos das faixas de musica
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Fonte: Spotify, 2021.
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Uma vez coletada as informacdes da playlist, e por meio dos dados intrinsecos as

musicas, podemos obter informacdes necessarias para a analise, assim como na Figura 8:

Figura 9 — Atributos de cada musica

Data columns (total 14 columns):
Non-Null Count Dtype

# Column

0 energy 50
1 Tiveness 50
2  tempo 50
3  speechiness 50
4 acousticness 50
5 instrumentalness 50
6  time_signature 50
7  danceability 50
8 key 50
9 duration_ms 50
10 Tloudness 50
11 valence 50
12 mode 50
13 type 50
dtypes: float64(9), int64(

memory usage:

5.6+ KB

Fonte: Elaborada pelo autor, 2021.
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Onde ¢ possivel observar uma amostra das informacdes coletadas de cada musica pela
Tabela 1.
Tabela 1 — Amostra dos dados

energy liveness tampo speechiness acousticness instrumentalness time signature danceability key duration_ms loudness walence

0 0.871 0.9700 1591.175 0.2380 06170 0.000000 4 0486 3 153410 -3.642 0663
1 0593 0.0882 82492 0.2460 0.1380 0.000000 4 0.606 &} 187636 -6. 166 0677
2 0887 0.2570 151.920 0.0564 0.3690 0.000001 4 0668 M 157178 -4.404 0.307
3 0a1a 01900 86433 0.0507 0.8070 0101000 b} 0628 El 221538 -3.687 0492
4 0693 0.0829 129882 0.0558 0.2660 0.000000 4 oe0s M 153740 -4.057 0.308
5 0772 0.0710 75663 0.0645 0.5610 0.000000 4 0596 10 154662 -4.721 0.591
-] 0669 0.1720 109.9599 0.0341 0.2730 0.000000 4 0.575 4 168645 -4.750 0.524
7 077a 0.0724 160067 0.0429 0.3000 0.000000 4 0681 2 174938 -4.153 0.960
g 0.731 0.0821 8969359 0.0887 0.1800 0.000000 4 0526 N 193221 -4.662 0476
9 0732 0.2430 135.005 0.0308 01080 0.000000 4 0774 9 192725 -4.227 0.734
10 0704 0.0501 149985 0.0815 0.0203 0.000000 4 0.736 3 212000 -7.409 0.594
1 0807 0.9770 1500 0.1000 0.3810 0.000000 4 0.an1 4 164349 -2.681 0.768
12 0792 0.9200 154.027 0.0393 0.6070 0.000024 4 0650 & 2256672 -3.825 0872
13 0873 0.0945 150.006 0.0449 04020 0.000000 4 0.682 & 147072 -4.163 0.964
14 0499 0.1310 122.070 04310 0.3330 0.000000 4 0621 & 145574 -6.995 0421
15 0743 0.0674 166.043 0.0628 0.2310 0.000000 4 0.746 7 172621 -3.349 0.935

Fonte: Elaborada pelo autor, 2021.

e O atributo Energy (energia), ele representa uma medida perceptual de intensidade e
atividade. Normalmente, faixas energéticas parecem rapidas, altas e barulhentas.

e O Liveness (vivacidade) este valor descreve a probabilidade de a musica ter sido
gravada com um publico ao vivo. De acordo com a documentacdo oficial um valor
acima de 0,8 fornece grande probabilidade de a faixa estar ao vivo

e No speechiness (acustica). este valor descreve o quao acustica é uma musica. Uma
pontuacao de 1,0 significa que é mais provavel que a musica seja acustica.

e A acousticness (fala), detecta a presenca de palavras faladas em uma faixa. Se a fala
de uma musica estiver acima de 0,66, provavelmente é composta de palavras faladas,
uma pontuacao entre 0,33 e 0,66 € uma masica que pode conter musica e palavras e
uma pontuacao abaixo de 0,33 significa que a musica nao tem fala.

« Na instrumentalness (instrumentalidade), Este valor representa a quantidade de vocais
na musica. Quanto mais proximo estiver de 1.0, mais instrumental serd a musica.

e A Danceability (dancabilidade) descreve o quao adequada uma faixa é para dancar
com base em uma combinacdo de elementos musicais incluindo tempo, estabilidade de
ritmo, forca de batida e regularidade geral. Um valor de 0,0 é menos dancavel e 1,0 é
mais dancante

e O Loudness (sonoridade), detecta a presenca de um publico na gravacédo. Valores de
vivacidade mais altos representam um aumento na probabilidade de a trilha ter sido
executada ao vivo.

e A Valence (valéncia) apresenta uma medida de 0,0 a 1,0 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).
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Entre as nuvens de pontos da figura 10, podemos analisar que em situacdes nédo
lineares, o coeficiente de Phik (¢k), apresentou resultados diferentes e maiores que zero

Assim como a correlacdo de Pearson, ¢ possivel observar a correlagdo de Phik (k)
onde demonstra a correlagcdo com variacdo entre 0.0 e 1.0, dada pela Figura 10:

Figura 10 — Correlagdo de Pearson
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2021.
Sendo seu calculo demonstrado pelo resultado da formula abaixo:
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Nas informac@es obtidas, é possivel obter atributos para cada uma das musicas, onde 0
atributo Energia (Energy), em nossa analise indicou maiores correlagdes. Com base na
correlacdo de Pearson que demonstra um modelo matemético com correlagdo positiva ou
negativa para demonstrar a afinidade dos dados.

No coeficiente de correlacdo Phik (¢k), obtemos um novo coeficiente de correlacéo e
pratico que funciona consistentemente entre variaveis categdricas, ordinais e de intervalo de
captura sem dependéncia linear (BAAK, 2020). Assim, podemos ver que Phik (¢k) faz um
bom trabalho na detecgéo de padrdes ndo lineares perdidos por outros coeficientes conforme a
figura abaixo sobre um comparativo entre alguns modelos matematicos em que existem dados
ndo linearmente separaveis:



Figura 11 — Estudo comparativo entre correlacfes
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Fonte: BAAK, 2020.
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Entre as nuvens de pontos da figura 10, podemos analisar que em situacdes nédo

lineares, o coeficiente de Phik (¢k), apresentou resultados expressivos e diferentes de zero.

Assim como a correlacdo de Pearson, é possivel observar a correlagcdo de Phik (k)
onde demonstra a correlacdo com variagdo entre 0.0 e 1.0, acrescentando uma nova
perspectiva do mesmo conjunto de dados, mostrado pela Figura 11:



26

Figura 12 — Correlacio de Phik (¢k)
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2021.

Onde os pontos com tons de azuis mais escuros, tendem a revelar uma maior
correlacdo, apresentando informacdes com tendéncias e com potencial de analise, excluindo-
se a diagonal principal com valores iguais a um, onde sdo suas representacdes dos proprios
atributos com eles mesmos.

5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste estudo, foi possivel apresentar como acontece o processo de mineracdo de
dados, para estruturar e criar um modelo de classificacdo com base nos dados fornecidos pela
plataforma de streaming Spotify, assim, permitiu reconhecer a melhoria dos meios de
distribuicdo e armazenamento até chegar ao seu ouvinte. E possivel observar também o ganho
de qualidade associado a cada tipo de midia e a capacidade de armazenamento. Com a
evolucdo das midias e com maior acessibilidade, é observada uma nova forma de consumir
musicas em diferentes estilos e géneros acerca das musicas.

Em meio as transicbes de midia, as plataformas de streaming tiveram um papel
fundamental na difusdo e acesso as midias. Fornecendo ao usuério a liberdade de escutar suas
masicas inicialmente por meio da internet, mas, também permitindo o seu contetdo seja
escutado em um ambiente sem esse acesso. O Spotify é uma Big Tech sueca com milhdes de
usuarios ativos globais, que podem modelar o seu ambiente com suas playlists favoritas, e
poder ver a atividade dos amigos semelhante a uma rede social.

Com um grande crescimento de usuarios e uma ampla aplicabilidade da ciéncia de
dados, € possivel através de o streaming compreender caracteristicas intrinsecas da musica e
compreender possiveis tendéncias sendo a principio a principal dificuldade em relagdo a
delimitacdo do trabalho.

Por conseguinte, é possivel um direcionamento de sugestdes e publicidades, quando
identificados as principais caracteristicas de um grupo de ouvintes, onde a partir dessa analise,
seria possivel uma inferéncia do humor do usuario pela aprendizagem de méaquina utilizando
como base, os aspectos de cada cluster de usuarios.
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