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Resumo. A miisica desempenha um papel essencial na sociedade humana e,
no Brasil, reflete a diversidade cultural do pais ao longo de sua rica trajetoria
musical. A interacdo e a influéncia miitua entre os artistas desempenham um
papel importante na evolugdo dos géneros musicais brasileiros. Compreender
a interrelacdo e a influéncia entre esses géneros é fundamental para decifrar a
identidade musical do Brasil e orientar o desenvolvimento da indiistria musical.
Este estudo recorre a dados obtidos através da API do Spotify com o objetivo
de analisar as conexoes e similaridades entre os géneros musicais brasileiros,
dando especial énfase as caracteristicas sonoras. A andlise, que envolveu da-
dos de 1896 artistas brasileiros, utilizou técnicas de aprendizado ndo super-
visionado, especificamente o algoritmo K-means, para identificar padroes de
similaridade. Os experimentos revelaram notdvel homogeneidade entre os ar-
tistas de miisica gospel e uma correlacdo expressiva entre os artistas de forro
e pagode. Adicionalmente, este trabalho oferece um conjunto de dados estru-
turado que poderd ser usado em futuras pesquisas para um entendimento mais
aprofundado dos géneros musicais brasileiros e suas interligagoes.

Abstract. Music plays an essential role in human society and, in Brazil, it re-
flects the country’s cultural diversity throughout its rich musical journey. The
interaction and mutual influence among artists play a significant role in the evo-
lution of Brazilian musical genres. Understanding the interrelation and influ-
ence between these genres is crucial to deciphering Brazil’s musical identity and
guiding the development of the music industry. This study utilizes data obtained
from Spotify’s API to analyze the connections and similarities between Brazilian
musical genres, with a special emphasis on sound characteristics. The analysis,
which involved data from 1896 Brazilian artists, employed unsupervised lear-
ning techniques, specifically the K-means algorithm, to identify similarity pat-
terns. The experiments revealed remarkable homogeneity among gospel music
artists and a striking correlation between forré and pagode artists. Additionally,
this work provides a structured dataset that could be used in future research for
a deeper understanding of Brazilian musical genres and their interconnections.

1. Introducao

A musica desempenha um papel fundamental na sociedade humana desde tempos remotos
e representa um elemento essencial do patrimonio cultural. No caso do Brasil, a musica
possui uma trajetéria rica e diversificada, refletindo a enorme riqueza cultural do pais.



Desde os primeiros ritmos indigenas até as influéncias africanas, europeias e americanas,
a musica brasileira se desenvolveu de forma singular, resultando em uma ampla variedade
de géneros musicais ao longo dos séculos [McCann 2004].

A interacdo entre os artistas e a influéncia mitua que exercem uns sobre 0s outros
desempenham um papel importante na evolucdo da musica brasileira. A partir de eventos
sociais, politicos, culturais e experi€ncias pessoais, os artistas brasileiros tém moldado
e transformado os géneros musicais ao longo do tempo. Essa dindmica resultou em um
rico patrimonio musical, que abrange desde o samba e a bossa nova até o funk, o axé e o
sertanejo, entre muitos outros géneros [Perrone and Dunn 2002].

Compreender a interrelagdo e a influéncia mutua entre os géneros musicais € es-
sencial para decifrar a identidade musical brasileira. Além disso, a anélise da evolu¢do dos
g€neros musicais brasileiros pode orientar o desenvolvimento da industria musical, forne-
cendo aos artistas e produtores uma melhor compreensao das tendéncias e influéncias que
moldam o panorama musical. Com isso, podem ajudar os produtores a auxiliar artistas
para produzir musicas que terdo uma maior probabilidade de tornar-se um sucesso entre
os ouvintes. Ja que poderdo comparar a musica produzida com os sucesso atuais.

Nesse contexto, este estudo tem como objetivo analisar a cadeia de influéncias
entre os géneros musicais brasileiros, investigando suas semelhancas e diferencas, espe-
cialmente em termos de sonoridade. Para alcancar esses objetivos, serdo abordadas duas
questdes principais:

1. Qual o grau de similaridade entre os artistas de um determinado género?
2. Quais gé€neros apresentam maior similaridade entre si?

Para responder a essas perguntas, foi compilado um conjunto de dados utilizando
a API do Spotify [Spotify 2023]. Esse conjunto de dados inclui informagdes processa-
das de 1896 artistas brasileiros, selecionados com base em critérios que contemplam a
diversidade de géneros musicais. A andlise dos dados foi conduzida por meio de técnicas
de aprendizagem nao supervisionada, como o algoritmo K-means, a fim de identificar
padrdes de similaridade entre os géneros musicais.

A avaliacao desses dados proporcionou percepgdes valiosas sobre a interconexao
dos géneros musicais brasileiros, como a notavel semelhanca entre os artistas do gospel
e a forte correlacdo entre artistas do forr6 e do pagode. Além disso, este estudo também
contribui disponibilizando um conjunto de dados estruturado com informacdes de artistas
brasileiros, que pode servir como base para futuras pesquisas nessa area.

2. Fundamentacao Teorica

Esta se¢do tem como objetivo apresentar os conceitos importantes para uma compreensao
mais aprofundada deste trabalho.

2.0.1. Caracteristicas de Audio

O Spotify é conhecido por seu algoritmo de recomendacdo que personaliza as listas de
reproducdo com base nas preferéncias musicais de cada usudrio. Para fornecer essa
personalizacdo, a plataforma coleta dados de musicas e playlists, utilizando informagdes



sobre as caracteristicas de dudio de cada faixa para criar um modelo de preferéncia do
usudrio. Essas caracteristicas de dudio estdo disponiveis para os desenvolvedores por
meio da API do Spotify [Spotify 2023].

As caracteristicas de dudio da API do Spotify se referem a informacdes sobre os
aspectos sonoros de uma faixa musical, como dancabilidade, energia, volume, valéncia,
entre outras. Essas caracteristicas permitem que os desenvolvedores criem aplicativos e
servicos que oferecam recursos personalizados para seus usudrios, como recomendacoes
musicais com base nas preferéncias de dudio ou a criacdo de listas de reprodugdo adapta-
das a diferentes atividades e momentos do dia.

Aqui estdo algumas das principais caracteristicas de audio fornecidas pela API do
Spotify:

* Dancabilidade (Danceability): indica o quao adequada uma faixa é para dancar,
levando em consideragao fatores como andamento, estabilidade ritmica, forca da
batida e regularidade. O valor varia de 0,0 (menos dang¢ével) a 1,0 (mais dancavel).

* Energia (Energy): mede a intensidade e atividade percebidas em uma faixa, com
valores variando de 0,0 a 1,0. Faixas com alta energia geralmente t€ém uma so-
noridade rdpida, alta e barulhenta, enquanto faixas com baixa energia podem ser
mais suaves e calmas.

* Tom (Key): indica a tonalidade da faixa, representada por um nimero inteiro
mapeado para notas musicais (por exemplo, 0 = C, 1 = C#/Db, 2 = D, e assim por
diante). Um valor de -1 indica que a tonalidade ndo foi detectada.

* Volume (Loudness): representa o volume geral da faixa em decibéis (dB). Os
valores de volume sdo calculados em média em toda a faixa e podem ser tteis
para comparar o volume relativo entre diferentes faixas.

* Modo (Mode): indica a modalidade (maior ou menor) da faixa. O valor 1 repre-
senta 0 modo maior, enquanto o valor O representa 0 modo menor.

 Fala (Speechiness): detecta a presenga de palavras faladas em uma faixa. Valores
proximos a 1,0 indicam que a faixa é predominantemente composta por palavras
faladas, como programas de rddio ou audiolivros, enquanto valores abaixo de 0,33
geralmente representam faixas instrumentais.

» Acustica (Acousticness): medida que indica a probabilidade de a faixa ser
acustica, variando de 0,0 (menor probabilidade) a 1,0 (maior probabilidade).

* Instrumentalidade (Instrumentalness): prevé se uma faixa ndo contém vocais.
Valores proximos de 1,0 indicam uma alta probabilidade de a faixa ser instrumen-
tal.

* Vivacidade (Liveness): detecta a presenca de uma plateia na gravagao da faixa.
Valores mais altos indicam uma maior probabilidade de a faixa ter sido gravada
ao Vvivo.

* Valéncia (Valence): mede a positividade musical transmitida por uma faixa, va-
riando de 0,0 (mais negativa) a 1,0 (mais positiva). Faixas com alta valéncia t€m
uma sonoridade mais alegre e animada, enquanto faixas com baixa valéncia po-
dem transmitir tristeza ou melancolia.

e Tempo (Tempo): indica o andamento estimado da faixa em batidas por minuto
(BPM). E uma medida da velocidade ou ritmo da mdsica.

* Duracao (Duration-ms): representa a dura¢io da faixa em milissegundos.



* Assinatura temporal (Time Signature): fornece uma estimativa da férmula de
compasso da faixa. A férmula de compasso especifica quantas batidas existem em
cada compasso, variando de 3 a 7.

Essas caracteristicas de dudio fornecem informagdes detalhadas sobre o contetddo
sonoro de uma faixa, permitindo que os desenvolvedores criem aplicativos e servicos que
oferecam recursos personalizados para os usuarios do Spotify [Spotify 2023].

2.1. t-SNE

O t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding) € um algoritmo de reducdo de
dimensionalidade ndo linear amplamente utilizado para visualizar dados de alta dimensi-
onalidade em um espago de menor dimensao [Van der Maaten and Hinton 2008].

O t-SNE ¢ especialmente util para a visualizacdo de dados em aprendizado de
maquina e andlise ndo supervisionada. Ele permite explorar padroes e agrupamentos
em conjuntos de dados de alta dimensdo, como andlise de agrupamento de musicas ou
reconhecimento de padrdes de fala.

O algoritmo funciona mapeando cada ponto de dados em um espaco bidimensi-
onal ou tridimensional, a0 mesmo tempo em que tenta preservar as distancias entre os
pontos no espago de alta dimensdo. Isso significa que pontos semelhantes no espaco de
alta dimensao serdo mapeados préximos uns dos outros no espaco de baixa dimensio,
enquanto pontos diferentes no espago de alta dimensao serdo mapeados distantes uns dos
outros no espacgo de baixa dimensao.

O t-SNE ¢ implementado em varias bibliotecas de aprendizado de maquina, como
o scikit-learn em Python. Essa técnica € frequentemente utilizada em pesquisas cientificas
e analises de dados de empresas, como o Spotify, que utiliza o r-SNE para agrupar musicas
em seus recursos de recomendacao.

Ao aplicar o t-SNE a conjuntos de dados de musica, € possivel visualizar padrdes,
similaridades e relagdes entre as faixas em um espaco de baixa dimensdo. Isso pode
ser usado para entender melhor as preferéncias dos usudrios, identificar agrupamentos
musicais ou até mesmo criar visualizac¢des interativas para explorar o catdlogo musical.

2.2. K-means

O algoritmo K-means € amplamente utilizado em varias dreas como uma técnica de apren-
dizado nao supervisionado, sendo aplicado especialmente na andlise de dados de mercado
e na segmentacdo de clientes [MacQueen 1967]. O K-means é conhecido por sua simpli-
cidade e eficiéncia na tarefa de agrupar dados em K clusters, onde K € um valor pré-
definido. Sua abordagem segue uma sequéncia de passos basicos:

1. Inicializacao: Sao selecionados K centrdides iniciais aleatoriamente ou de forma
estratégica.

2. Atribuicao: Cada ponto de dados € atribuido ao centréide mais préximo, for-
mando clusters preliminares.

3. Atualizacao: Os centréides sdo atualizados recalculando-se suas posi¢des com
base nos pontos de dados atribuidos a eles.

4. Repeticao: Os passos 2 e 3 sdo repetidos até que os centréides ndo se movam
significativamente ou um critério de parada seja alcancado.



Uma das limitacdoes do K-means é que ele assume que os clusters t€ém formas
esféricas e possuem a mesma variancia, o que pode ndo ser verdadeiro em alguns con-
juntos de dados. Além disso, o resultado do K-means pode depender da inicializagdo dos
centrdides, podendo levar a diferentes solugdes.

No entanto, o K-means continua sendo uma técnica popular e eficiente para o
agrupamento de dados. E amplamente utilizado devido a sua simplicidade, escalabilidade
e interpretabilidade. O K-means esta implementado em varias bibliotecas de aprendizado
de maquina, como o scikit-learn em Python, o que facilita sua aplicacao e uso em projetos.

2.3. Correlacao de Pearson

A correlacdo de Pearson ¢ uma medida de associacdo entre duas varidveis quantitativas.
E amplamente utilizada para avaliar o grau de relagdo linear entre as varidveis e pode
ser calculada a partir da covariancia e do desvio padrdo de cada varidvel. A correlagdo
de Pearson varia entre -1 e 1, onde valores préximos a -1 indicam uma correlacdo ne-
gativa perfeita, valores préximos a 1 indicam uma correlacdo positiva perfeita, e valores
proximos a 0 indicam auséncia de correlagdo [Myers and Myers 2010].

A correlacdo de Pearson é comumente empregada em andlises estatisticas, tais
como andlise de dados de mercado e pesquisas cientificas. No entanto, é importante
ressaltar que ela mede apenas a relac@o linear entre as varidveis, ndo sendo apropriada
para avaliar relacdes nao lineares.

O célculo da correlacdo de Pearson pode ser realizado facilmente utilizando diver-
sas ferramentas de andlise de dados, como o Excel, e linguagens de programag¢ido como
Python e R. Além disso, é possivel interpretar a correlacdo de Pearson por meio de um
coeficiente que indica a intensidade e a direcdo da relag@o entre as varidveis, permitindo
insights sobre o comportamento dessas varidveis em conjunto.

2.4. Coeficiente Maximo de Agrupamento (CMA)

O Coeficiente Maximo de Agrupamento (CMA) é uma medida utilizada na andlise de
redes complexas para avaliar a densidade de agrupamentos de nds altamente conectados
em uma rede. Ele € definido como o maior coeficiente de agrupamento em uma rede, ou
seja, o coeficiente de agrupamento maximo que pode ser alcancado em qualquer n6 da
rede.

O CMA ¢ uma medida util para avaliar a eficicia de algoritmos de agrupamento
em redes complexas, como em analises de redes sociais ou bioldgicas. Uma rede com
um alto valor de CMA indica a presenca de varios grupos de nos altamente conectados na
rede, o que pode ser 1til para identificar comunidades ou subgrupos de interesse.

O célculo do CMA pode ser realizado utilizando algoritmos de agrupamento,
como o algoritmo de Louvain, que foi utilizado em estudos que aplicaram o CMA para
andlise de redes complexas [Opsahl and Panzarasa 2009].

2.5. Pipeline ETL

O Pipeline ETL (Extract, Transform, Load) é uma estrutura de processamento de da-
dos amplamente utilizada em projetos de andlise de dados e inteligéncia de negdcios.
Ele consiste em trés etapas principais: extracdo, transformacdo e carga de dados
[Kimball and Ross 2011].



Na etapa de extracdo, os dados sdao obtidos de diversas fontes, como bancos de
dados, arquivos, APIs e sistemas externos. A extracdo pode envolver consultas a bancos
de dados, coleta de dados em tempo real ou importacido de arquivos estruturados ou ndo
estruturados

Em seguida, na etapa de transformacdo, os dados sdao limpos, organizados e for-
matados para que possam ser integrados em um tnico conjunto de dados e analisados
de forma eficiente. Essa etapa pode envolver a limpeza de dados inconsistentes ou du-
plicados, a padronizacdo de formatos, a agregacao de dados e a aplicacdo de regras de
negocio.

Por fim, na etapa de carga, os dados transformados sdo inseridos em um repo-
sitério de dados ou em um sistema de andlise para serem utilizados posteriormente. Essa
etapa pode envolver a criagao de estruturas de armazenamento, como data warehouses ou
data lakes, e a carga dos dados transformados nesses ambientes.

O Pipeline ETL € uma parte fundamental do processo de andlise de dados, pois
permite que os dados sejam processados de forma sistemadtica e automatizada, aumen-
tando a eficiéncia e a precisdo da andlise. Ele ¢ amplamente utilizado em projetos de
big data e inteligéncia de negdcios, nos quais grandes quantidades de dados precisam ser
coletadas, organizadas e analisadas.

3. Revisao de Literatura

Esta secdo tem como objetivo apresentar trabalhos relacionados ao tema deste artigo,
buscando expor as diferentes abordagens utilizadas para detec¢ao de similaridade entre
géneros musicais e entre musicas.

Na leitura j4 existe trabalho relacionado a similaridade entre géneros musicais.
[Gabriela 2014] investigou as subestruturas dentro da musica popular (rock, hip hop, pop,
etc.). Durante a pesquisa criou subgéneros musicais utilizando aprendizagem de maquina
nao-supervisionado em caracteristicas de dudio que capturam timbre, ritmo e tempo e ob-
servam as relagdes entre eles. Utilizando o algoritmo k-means, observou que as musicas
do mesmo cluster sdo mais semelhantes do que as musicas de outros clusters. Além
disso, observou que certos sub-géneros gerados pelos k-means sdo extremamente dife-
rentes de outros sub-géneros também gerados pelo k-means em termos de . Por exemplo,
o “Fast-hardalternative-punk rock™ é muito diferente do “Melancholic rock pop”, mas
muito semelhante do “Energy pop hard rock”.

Encontrar conjuntos de dados para pesquisa cientifica relacionado a musica, artista
ou géneros brasileiros é um desafio. Pensando nesse problema [Paulo and Denise 2021]
desenvolveram uma base de dados destinada a classificacdo automatica de géneros mu-
sicais brasileiros. Para tanto, utilizou o Spotify para identificar musicas relacionadas aos
géneros Axé, Bossa Nova, Brega, Choro, Forr6, Frevo, Funk Carioca, Maracatu, Miusica
Sertaneja, Pagode e Samba. A base de dados ficou com um total de 1907 registros com
684 artistas unicos. O conjunto de dados contém nome do artista, género e caracteristicas
das dudio como Acousticness, Danceability, Duration_ms, Instrumentalness, Key, Live-
ness, Loudness, Mode, Speechiness, Tempo e Valence.

Para encontrar a similaridade musical, além da abordagem baseada em conteiddo
da musica como caracteristicas sonoras, hd também a abordagem baseada em contexto.



Essa abordagem contextual refere-se a todas as informacdes relevantes para a musica que
ndo estdo incluidas no proprio sinal de audio. [Peter and Markus 2013] desenvolveram
uma pesquisa sobre os tipos de similaridade musical baseada em dados de contexto. Os
autores identificaram trés principais tipos de abordagens de similaridade baseadas em
contexto: abordagens baseadas em recuperacdo de texto (baseadas em textos da web,
tags ou letras), abordagens baseadas em coocorréncia (baseadas em listas de reproducao,
contagens de pdginas, microblogs ou redes ponto a ponto ) e abordagens baseadas em
avaliacoes do usudrio ou hébitos de escuta.

Abordagens baseadas em recuperacao de texto

Para abordagens baseadas em texto € utilizado mecanicos de pesquisa na web,
filtrando a consulta de termos que pode incluir nome do artista seguidas de palavras cha-
ves relacionadas ao tema, como critica musical ou estilo de género musical. Para isso,
sdo utilizadas diversas técnicas como recuperagao de informacdo (IR), processamento de
linguagem natural (NLP), Anélise Seméantica Latente (LSA) e marcacdo de parte da fala
(PoS).

Abordagens baseadas em coocorréncia

Dentro das abordagens baseadas em ocorréncia, a similaridade é estimada a par-
tir da ocorréncia de pecas musicais ou artistas dentro do mesmo contexto. Repeti¢coes
ou contagens de palavras referindo-se a dois artistas dentro de paginas web, microblogs
(Twitter), listas de reproduc¢do ou redes ponto-a-ponto (P2P) que pode indicar algum tipo
de semelhanca sobre os artistas.

Abordagens baseadas em avaliagOes do usudrio

A abordagem baseada em feedback do usuario ou abordagem colaborativa, ex-
plora dois tipos de relacdes de similaridade por rastreamento dos héabitos dos usudrios:
similaridade item a item e similaridade usudrio para usuério.

Para similaridade item a item s@o computadas matrizes de similaridade entre todos
os usudrios e itens/artista musical. As colunas da matriz representam os usudarios e as
linhas apresentam o item ou artista musical. Para encontrar a similaridade nesse caso,
serd comparado os vetores de linha da matrix. Portanto, considera-se a similaridade,
itens/artista musical que obtiveram avalia¢des similares de grupos de usudrios.

Ja quando falamos de similaridade de usudrio para usudrio estamos nos referindo a
uma matriz de similaridade entre todos os usudrios. Utilizando como exemplo a matriz do
exemplo anterior, para obter a similaridade é comparado todos os vetores de colunas dessa
matriz. Entdo, considera-se a similaridade, usudrios que deram avaliacdes semelhantes a
um conjunto comum de itens.

A utilizacdo de técnica de Deep Learning pode ser alternativa para obter a si-
milaridade musical para classificacdo de estilos musicais. Nesse contexto, [Xiuli 2023]
desenvolveu uma pesquisa para detectar similaridade musical utilizando convolutional
neural network (CNN). Em sua pesquisa, utilizou o algoritmo Harmony and Percussive
Source Separation (HPSS) para separar os espectrograma do sinal musical original e de-
compor em dois componentes: harmdnicos caracteristicos de tempo e frequéncia choques
caracteristicos. Esses dois elementos foram inseridos na CNN junto com os dados no
espectrograma original para processamento. O autores concluiram que esse método é



superior em relacdo aos métodos cldssicos de detec¢ao de similaridade musical.

4. Conjunto de Dados

Esta secdo tem como objetivo apresentar a metodologia utilizada para a constru¢do do
conjunto de dados utilizado neste trabalho, fornecendo informacdes relevantes sobre o
conteddo, qualidade, tamanho e fonte dos dados. Serdo também discutidas eventuais
limitagOes e pré-processamentos realizados, com o objetivo de fornecer uma visdo com-
pleta e transparente sobre a origem e a preparacao dos dados utilizados na pesquisa. Dessa
forma, busca-se garantir a qualidade e a confiabilidade dos dados utilizados nas anélises
realizadas neste trabalho.

O desenvolvimento do conjunto de dados seguiu um pipeline de extracao,
transformacdo e carregamento dos dados a partir de consultas a APl do Spotify. A
sequéncia de passos foi a seguinte:

1. Extracdo da lista de todos os géneros musicais presentes na plataforma.

2. Identificacdo manual dos géneros tipicamente brasileiros, como Gospel, Forro,
Sertanejo, Bossa Nova, Samba, MPB, Pagode, Rap, Funk e Rock Brasileiro.

3. Para cada género, foram buscados dados dos artistas pertencentes ao género, in-
cluindo nome do artista, popularidade, géneros relacionados, ID do artista e URL.

4. Para cada artista, foram extraidos os dlbuns lancgados.

Para cada dlbum, foram extraidas as faixas musicais correspondentes.

6. Para cada faixa musical, foram extraidas as caracteristicas de dudio (como dance-
ability, energy, key, loudness, mode, speechiness, acousticness, instrumentalness,
liveness, valence, tempo, duration_ms e time_signature).

7. Para cada artista, foi calculada uma média para cada caracteristica individual de
audio utilizando as faixas musicais extraida da API.

b

ApOs a etapa de extracao dos dados, foram realizados alguns pré-processamentos
para garantir a consisténcia e a integridade dos dados. Isso incluiu a verificacdo e a
remocao de registros duplicados, a correcdo de eventuais erros ou inconsisténcias nos
metadados dos artistas, dlbuns e faixas, além da padronizacido e normalizacdo das carac-
teristicas de dudio.

No geral, o conjunto de dados resultante ¢ composto por informagdes sobre artistas
brasileiros de diversos géneros musicais, seus dlbuns e faixas correspondentes, bem como
as médias calculadas para cada caracteristica de dudio. Esses dados fornecem uma base
sOlida para a realizac@o de andlises e investigacOes relacionadas a musica brasileira e as
suas caracteristicas artisticas.

Na etapa final do pipeline, os dados tratados anteriormente foram consolidados
em um tnico conjunto de dados. Cada registro do conjunto de dados contém as seguintes
informacoes:

* Nome do artista ou banda musical.

Meédias individuais de cada caracteristica de dudio, como danceability, energy, key,
loudness, mode, speechiness, acousticness, instrumentalness, liveness, valence,
tempo, duration_ms e time_signature.

Numero de faixas utilizadas para calcular as médias.

e Geénero musical utilizado como critério de pesquisa para encontrar o artista.



O conjunto final de dados tem informagdes de 1896 artistas. A Figura 1 ilustra a
distribui¢cdo de artistas por género musical no dataset.
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Figura 1. Distribuicao de artistas por género musical.

5. Resultados

Nesta secdo, serdo apresentados os resultados obtidos usando técnicas de aprendizagem
de maquina e estatistica para responder as perguntas de pesquisa.

5.1. Qual o grau de similaridade entre os artistas de um determinado género?

Para avaliar a similaridade entre os artistas de um determinado género, foi utilizado o al-
goritmo K-Means para realizar o agrupamento [Dabbura 2018]. Esse algoritmo emprega
o método Expectation-Maximization para atribuir os artistas a grupos com base em suas
caracteristicas musicais.

Antes de realizar o agrupamento, definiu-se previamente o nimero de grupos
como sendo 10 (dez), k = 10, correspondendo a quantidade de gé€neros presentes no
conjunto de dados. O paramentro init foi configurado como sendo 50, sendo o melhor
a convergencia. Por fim, foi utilizando o max_iter = 1000. Observou que o resultado
para essa configuracdo estava estavel. Além disso, aplicou-se a técnica de reducao de di-
mensionalidade t-SNE para transformar as caracteristicas de 14 (quatorze) dimensdes em
2 (duas) dimensdes. Isso permitiu visualizar os grupos em um grafico bidimensional. O
melhor algoritmo de redu¢do de dimensionalidade que possibilitou uma vizualizacdo mais
evidentes dos grupos formados pelo k-means com o conjunto de dados desenvolvido, foi
o t-SNE.

A Figura 2 ilustra essa representacdo, na qual cada ponto de dados representa um
artista e as cores indicam os diferentes grupos (clusters) gerados pelo algoritmo K-Means.
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Figura 2. Grupos de artistas de acordo com o algoritmo K-Means

Para analisar se o algoritmo de agrupamento foi capaz de separar com sucesso
diferentes géneros com base em suas caracteristicas, utilizou-se o Coeficiente Maximo de
Agrupamento (CMA). O CMA ¢ calculado como a propor¢ao entre o nimero maximo de
artistas de um género em um grupo (cluster) e o nimero total de artistas desse género.

O raciocinio por trds disso € o seguinte: em um género no qual os artistas sao mais
similares entre si, haverd uma tendéncia de que mais artistas estejam agrupados no mesmo
grupo. Por outro lado, em um género no qual os artistas sdo mais distintos, haverd uma
distribui¢do maior entre diferentes grupos. Nesse sentido, 0o CMA pode ser utilizado como
uma métrica para determinar o grau de similaridade entre os artistas de um determinado
género. Quanto mais proximo de 1 for o valor do CMA, maior sera a similaridade entre os
artistas desse género. A Tabela 1 apresenta os resultados obtidos, ordenados pelo CMA.

Tabela 1. Coeficiente Maximo de Agrupamento (CMA) para os géneros musicais

Género Gl | G2 | G3 G4 G5 G6 G7 G8 G9 | G10 | CMA
Gospel 11.0 | 93.0 | 8.0 4.0 0.0 2.0 0.0 1.0 9.0 00 | 0.73
Sertanejo 470 | 2.0 | 0.0 6.0 2.0 0.0 00 | 660 1.0 00 | 053
Funk 20 | 00 | 0.0 0.0 1.0 1.0 0.0 6.0 3.0 1.0 | 043
Forr6 56.0 | 40 | 5.0 80 | 1790 | 3.0 | 111.0 | 390 | 190 | 7.0 | 042
MPB 37.0 | 20.0 | 41.0 | 1440 | 2.0 3.0 9.0 4.0 | 1040 | 50 | 039
Rock Brasileiro | 4.0 | 2.0 | 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 1.0 3.0 0.0 | 0.36
R&B 12.0 | 140 | 6.0 7.0 80 | 540 | 3.0 20 | 30.0 | 15.0 | 0.36
Samba 56.0 | 50 | 100 | 38.0 | 11.0 | 15.0 | 119.0 | 28.0 | 45.0 | 30.0 | 0.33
Pagode 18.0 | 3.0 | 1.0 6.0 69.0 | 6.0 | 590 | 580 | 140 | 40 | 0.29
Bossa Nova 140 | 1.0 | 18.0 | 21.0 0.0 0.0 4.0 1.0 8.0 6.0 | 0.29

Ao analisar os resultados, € evidente que os artistas do género gospel obtiveram
o maior valor de CMA (aproximadamente 0,73), indicando que cerca de 73% desses
artistas foram agrupados no mesmo grupo (cluster 2). Isso revela que os artistas desse
género possuem uma alta similaridade entre si. Por outro lado, os géneros de pagode e
bossa nova apresentaram os menores valores de CMA, sugerindo que seus artistas sao
menos similares entre si e estdo distribuidos em diferentes grupos. Isso implica que os



artistas desses géneros possuem caracteristicas musicais distintas e um menor grau de
similaridade em relaciao aos demais artistas do mesmo género.
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Figura 3. Resultado do agrupamento entre os géneros musicais bossa nova,
gospel e pagode

Para avaliar se esses resultados sdo estatisticamente significativos, foi realizado
um teste A/B. A Figura 4 ilustra o resultado do teste A/B sobre 0o CMA. O CMA real (em
azul) é plotado em comparacao com o CMA gerado randomicamente pelo teste A/B (em
vermelho). As linhas de intervalo em preto representam o intervalo de confianca de 95%.
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Figura 4. Resultado do teste A/B sobre o Coeficiente Maximo de Agrupamento
(CMA)

Observa-se que os valores reais de CMA estdo fora da margem do intervalo de
confianga, indicando que os resultados da clusterizacdo sdo estatisticamente significativos
(valor p < 0.05), com excecdo do gé€nero “rock brasileiro”. Isso sugere que o algoritmo
K-Means foi capaz de separar de forma significativa os diferentes géneros com base em
suas caracteristicas musicais, proporcionando insights reais sobre o grau de similaridade
entre os artistas de cada género.

5.2. Quais géneros apresentam maior similaridade entre si?

Para entender a similaridade entre os géneros, foi utilizada uma medida de correlacao
chamada correlac@o de Pearson. A Figura 5 ilustra a matriz de confusido com a correlacao
de Pearson entre cada par de géneros.
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Figura 5. Matriz de confusao com a correlacao de Pearson para cada género.

Pode-se observar que diversos pares de géneros apresentam correlacio significa-
tiva. Por exemplo, os géneros Forré e Pagode possuem uma correlagdo de 0, 86, indi-
cando uma forte associagdo entre esses dois géneros. Além disso, os géneros Sertaenjo e
Bossa Nova, como também Funk e Sertanejo apresentam uma correlacio positiva, suge-
rindo uma similaridade entre esses dois géneros musicais. Por outro lado, géneros como
Pagode e Bossa Nova apresentam uma correlagdo negativa de —0, 48, indicando uma dis-
similaridade entre esses géneros. A Figura 6 ilustra os trés pares de géneros com a maior
correlacdo de acordo com a medida de correlacao de Pearson.
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Figura 6. Pares de géneros com maior correlacao de acordo com a medida de
correlacao de Pearson.



Esses resultados indicam que existem associacdes e similaridades entre os géneros
musicais estudados. Alguns géneros apresentam uma correlacdo positiva, indicando uma
maior similidade entre reles, enquanto outros apresentam uma correlagdo negativa suge-
rindo diferencas musicais mais distintas.

A figura 7 ilustra a correlacdo entre o género Forré e o género Pagode. Cada
ponto correspode a um artista. Podemos perceber que os artitas de ambos os géneros, em
sua maioria, estdo posicionados proximo de si. Confirmando que os géneros tem forte
correlacdo entre si.
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Figura 7. Cluster do par de género com maior correlagao de acordo com a medida
de correlacao de Pearson.

6. Conclusao

Com base nas informagdes analisadas, foi possivel identificar que artistas pertencentes a
géneros musicais distintos podem apresentar similaridade entre si. Observou-se também
que existem géneros musicais dentro do escopo deste estudo em que os artistas possuem
maior similaridade. A utilizacdo das caracteristicas dos artistas e dos recursos de dudio
permitiu a identificacdo de agrupamentos, tanto entre os artistas quanto entre os géneros
musicais analisados. Esses resultados indicam que este estudo pode servir como base para
implementagdes relacionadas a sistemas de recomendacido musical, visando recomendar
produtos a grupos de pessoas com preferéncia por artistas ou géneros musicais similares.

Além disso, destaca-se a relevancia deste trabalho para a pesquisa brasileira, uma
vez que foi construido um dataset contendo artistas e g€neros musicais tipicamente brasi-
leiros. Essa base de dados poderé ser utilizada como referéncia para futuras investigagoes
nessa area.

6.1. Limitacoes

E fundamental reconhecer as limitacdes inerentes a este estudo, a fim de garantir uma
interpretacdo completa e realista dos resultados obtidos. A seguir, sdo apresentadas as
limitacdes identificadas:



1. Limitacoes dos dados: As andlises foram baseadas em um conjunto de dados
obtido por meio da API do Spotify, o que implica que estdo sujeitos a possiveis
erros ou incompletude.

2. Representatividade dos géneros: A selecido dos géneros musicais analisados foi
baseada em critérios prévios e, portanto, pode ndo abranger todos os géneros pre-
sentes na musica brasileira. Outros géneros menos populares ou emergentes po-
dem ndo ter sido incluidos na anélise, o que pode afetar a representatividade dos
resultados.esc

3. Generalizacao dos resultados: Os resultados obtidos neste estudo sdo es-
pecificos para a amostra de artistas e géneros musicais considerados. Eles po-
dem ndo ser generalizaveis para o cendrio musical como um todo ou para outras
populacdes de artistas e géneros. Portanto, é importante ter cautela ao extrapolar
os resultados para contextos diferentes.

4. Limitacoes das técnicas utilizadas: As técnicas de aprendizagem de maquina e
estatistica aplicadas neste estudo t€m suas proprias limitagdes. As escolhas dos
algoritmos, pardmetros e métodos de andlise podem influenciar os resultados, e
existem outras abordagens que poderiam ser exploradas para obter perspectivas
adicionais.

5. Viés dos dados: E possivel que os dados utilizados apresentem algum tipo de viés,
seja em relacdo a popularidade dos artistas, preferéncias musicais da plataforma
Spotify ou outros fatores que possam impactar a representatividade dos resultados.

Essas limitacdes devem ser consideradas ao interpretar e discutir os resultados
deste trabalho, bem como fornecer oportunidades para futuras pesquisas que possam abor-
dar essas lacunas e aprimorar a compreensao da interagdo e influéncia entre os géneros
musicais brasileiros.

6.2. Trabalhos Futuros

Com base nas descobertas e nas limita¢des deste estudo, varias oportunidades de trabalho
futuro surgem para aprofundar a compreensao da interacdo e influéncia entre os géneros
musicais brasileiros. Algumas sugestdes sao:

Ampliacio do conjunto de dados: E recomendével ampliar o conjunto de dados
utilizado, buscando incluir uma maior diversidade de artistas e géneros musicais brasilei-
ros. Isso pode ser feito por meio de parcerias com outras fontes de dados musicais, além
da API do Spotify, ou por meio da coleta manual de informagoes.

Anadlise temporal: Realizar andlises longitudinais para investigar a evolucao
dos géneros musicais ao longo do tempo. Isso permitird compreender as tendéncias e
transformacdes na musica brasileira, bem como identificar possiveis influéncias histdricas
e culturais.

Inclusao de dados qualitativos: Complementar as andlises quantitativas com
dados qualitativos, como letras de musicas ou entrevistas com especialistas da industria
musical. Isso pode fornecer perspectivas adicionais sobre as relacdes entre os géneros
musicais e as dindmicas artisticas envolvidas.

Exploracao de técnicas avancadas de aprendizado de maquina: Investigar o
uso de técnicas avancadas de aprendizado de mdaquina, como redes neurais profundas,



para identificar padrdes mais sutis € complexos na musica brasileira. Isso pode ajudar a
descobrir relagdes ainda mais precisas e detalhadas entre os géneros musicais.

Andlise de redes de artistas: Construir redes de artistas com base em
colaboracdes musicais e medir a influéncia de cada artista na rede. Isso permitird com-
preender a estrutura e as conexdes da industria musical brasileira de maneira mais abran-
gente.

Aplicacoes praticas: Explorar as aplica¢des praticas dos resultados deste estudo,
como o desenvolvimento de sistemas de recomendacdo musical personalizados, anélise
de tendéncias musicais e planejamento estratégico para a inddstria musical.

Ao abordar esses trabalhos futuros, serd possivel expandir o conhecimento sobre a
musica brasileira, sua diversidade e sua evolucao ao longo do tempo. Essas pesquisas adi-
cionais também podem contribuir para areas aplicadas, beneficiando a indudstria musical
e o publico em geral.
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