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Resumo

Mdsica e emocdes humanas s3o intimimamente ligadas, uma podendo afetar a outra. Do
mesmo modo, as circustancias em que uma pessoa se encontra economica e socialmente
também é um fator no estresse e salide mental das pessoas. O presente projeto pretende
explorar se, baseado nessas correlacdes, podemos encontrar padrdes nas musicas mais ouvidas,
especialmente em plataformas digitais, baseando-se na situacdo econdmica de uma regido.

Palavras-chave: Misica, emocdes, economia, indicadores.



Abstract

Music and human emotions are closely connected, whereas one may affect the other. In a
similar manner, an individual’s current economic or social circumstances are deciding factor
in one's stress and mental health. This project intends to explore if, based on the aforemen-
tioned correlations, we may find pattens in the current most popular songs, specially in digital
plataforms, based on a region's economic situation. Keywords: Music, emotions, economy,

indicators.
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1 Introducao

Miusica é uma parte integral da cultura humana de uma maneira quase universal,
e diversos estudos até mesmo apontam uma forte correlacdo com a psique e as emocdes
(KRUMHANSL, 2002), tanto como influenciadora de comportamento e sentimentos como
influenciada pelos mesmos em sua construcdo e consumo. Desse modo, é facil deduzir que
fatores externos que também afetam essas areas do nosso psicolégico indiretamente afetam o
nosso comportamento como ouvintes e produtores musicais. Desse modo, podemos extender
essa conexao comportamental e propor que tendéncias de composicao e popularidade de pecas

podem ser usadas para medir e entender esses fenébmenos econémicos e sociais.

Com o avanco da tecnologia da informacao e comunicac3o surgiu nao sé a nescessidade
de processar dados de maneira global e encontrar métodos mais inteligentes e sofisticados
de n3o apenas processa-los mas também compreender seus paralelos como também veio a
demanda e a popularizacdo de servicos online para suprir por meio de um mercado virtual acoes
cotidianas, especialmente na esfera do entretenimento, entre elas assistir videos, conversar ou
manter contato com pessoas remotas e, naturalmente, ouvir misica (ALJANAKI; YANG;
SOLEYMANI, 2015).

A esse grande conjunto de dados imprecisos, e por extensao ferramentas, técnicas de
processamento e manipulacdo, e aplicacoes associadas em seu estudo, denominamos big data
(SINGH et al., 2015). Até avancos maiores nas areas de comunicac3o e inteligéncia pouco se
desenvolvia sobre o assunto, dado que a estrutura comum de armazenamento de dados (como
bancos de dados) era suficiente para a maior parte das aplicacGes e que, sem o uso de técnicas
de aprendizagem e hardware mais robusto, o processamento de tal quantidade de dados seria
invidvel. Entretanto, a maior integracdo entre computadores, servicos e aplicacoes, com a
maior democratizacdo da internet e o adventos dos dispositivos mobile, bem como evolucdes
nos campos tedrico e pratico de |A, viu-se a oportunidade de extender esse campo, o que
resultou em n3o somente solucdes praticas para problemas do mundo real, como também em
métodos de processamento e mineracdo de dados também aplicaveis a nivel funcional para

conjuntos menores de dados.

Como os servicos mencionados acima e eventos de ordem econémico-social geram um
grande volume de dados (ALJANAKI; YANG; SOLEYMANI, 2015) que pode ser acessado para
andlise, pode-se usar técnicas de andlise de dados provenientes do big data para encontrar as
relacGes propostas no primeiro paragrafo entre comportamento de consumo e producao musical
e eventos que afetam a sociedade em maior escala. Esse trabalho assim se propoe a utilizar
algoritmos e ferramentas de big data e data mining para montar um software que processe e

parseie esses dados a fim de determinar se pode-se concluir uma relacdo definida entre eventos
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globais e locais e tendéncias no mundo da misica.

1.1 Problema

Conforme discorrido, é conhecido que musica gera uma resposta emocional no ouvinte
e assim reflete muito sobre seu contexto, de modo que é comumente usada como objeto de
estudo para melhor entender a época e o contexto socioeconémico de sua composicdo. O que
se deseja aferir é uma relacdo mais indireta entre comportamentos relacionados a musica, sua
producdo e seu consumo e o contexto social, politico e econémico de um determinado local, de

modo a saber se é valido, a partir da analise destes, fazer predicoes sobre aquele e vice-versa.

Com a popularizacdo dos servicos de streaming de muisica (como Spotify, Deezer e
outros) e maior acesso a data sets que tratam da situacdo econdmica de uma regido em
um certo tempo, torna-se viavel o uso de técnicas de mineracdo e analise de dados como
ferramentas para buscar correlacGes entre o ambiente econdmico e os tipos de pecas que sao

compostas ou mais populares.

1.2 Justificativa

Como citado, os processos de andlise do contexto econdmico e social ainda possuem
baixa implementacdo de processos de automatizacdo, o que consome tempo de pesquisa que
poderia ser otimizado com ferramentas de anélise de dados que auxiliassem na extracdo de

dados e correlacdes significativas para o campo de estudo.

A motivacdo do presente trabalho é a exploracdo da correlacao entre a mdsica em seu
contexto popular e prover uma ferramenta que possa auxiliar na extracdo de significado para
campos de pesquisa mais afastados da area de tecnologia, que muitas vezes n3o se valem de

recursos desse tipo.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Desenvolver um software de extracdo e analise de dados que permita tracar correlacoes

entre um cenario econdmico e a tipografia de suas musicas populares.

1.3.2  Objetivos Especificos

e Estudar sobre analise, mineracao e reducdo de dados para datasets maiores;

e Desenvolver o software de reducdo e analise;
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e Alimentar o produto com dados provenientes de fontes variadas;

e Averiguar a precisdo das correlacoes tracadas para saber se sio relevantes o bastante

para ser uma ferramenta de apoio;



2 Projeto e Implementacao

2.1 Ferramentas utilizadas

A linguagem de programacdo escolhida para o desenvolvimento do trabalho foi o
Python. A escolha se deu pelo seu ecossitema rico no setor de data science, contando com
diversos plugins, pacotes e bibliotecas para manipulacdo de dados e machine learning; e por
sua facilidade de uso e aprendizado. Dentre as ferramentas usadas juntamente com a liguagem
base estdo: o Pandas, biblioteca de estruturas e manipulacao de dados, facilitando o uso e
tratamento dos datasets; o scikit-learn, um médulo Python que integra varios algoritmos de
aprendizado de maquina estado da arte para problemas supervisionados ou ndo de até média
escala (PEDREGOSA et al., 2011); A biblioteca scikit-optimize, que expande os métodos do
scikit-learn com fins de otimizac3o; a biblioteca spotipy (LAMERE, 2019), para fornecer uma
interface de comunicacdo mais simples com a API (application programming interface) oficial
do Spotify; e um web crawler, software que atravessa e realiza o download de documentos
web de modo automético e metddico (KAUSAR; DHAKA; SINGH, 2013), chamado Spotify
Charts APl (GITHUB, 2019a), que conta com funcdes para, através de chamadas http obter
as informacdes das mdsicas listadas da pagina de charts oficial da plataforma (SPOTIFY AB,

2019b), podendo agrupé-las ou organizé-las de acordo com intervalo de tempo e pais.

2.2 Coleta, selecao e tratamento inicial dos dados

2.2.1 Extracao das musicas mais populares

O primeiro passo do projeto consistiu em selecionar os conjuntos de dados a serem
trabalhados. Conforme mencionado anteriormente, os dados foram selecionados a partir de
servicos de streaming por sua crescente popularidade e maior acessibilidade aos dados. Para
os fins deste projeto, foi selecionada a plataforma Spotify. O foco principal da lista, dada a
natureza do projeto, deveria ser uma representacao fiel, ou ao menos aproximada, do conjunto
de pecas mais populares em um determinado periodo de tempo, com o qual poderiam ser

cruzados dados de indices econdmicos.

Inicialmente, foram pesquisadas sets de dados prontos, listando musicas por ordem
de popularidade. Entretanto, nenhuma base foi encontrada com uma quantidade significativa
de dados relevantes ou, mais importante, com informacdes sobre os periodos de tempo e
regioes em que foram mais populares, informacdes cruciais para comparar com indicadores
econdmicos, que também variam de acordo com essas grandezas. A soluciao encontrada foi

extrair os dados por meio de crawlers que acessassem as bases de dados do Spotify baseando-
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se na sua popularidade. Inicialmente considerou-se utilizar os recursos de pesquisa da API
oficial da plataforma (SPOTIFY AB, 2019a) para construir um script para a obtenc3o dos
dados, mas apdés maior estudo optou-se por extrair os dados a partir de um outro recurso
oficial: os charts ou as "paradas"oficiais (SPOTIFY AB, 2019b). Essa péagina consiste em
uma lista, atualizada diariamente, das 200 (opcionalmente, as 50) musicas mais tocadas da
plataforma em uma determinada data, e conta com diversos recursos interessantes ao projeto,
os principais destes sendo o filtro por pais/regido (selecionando as musicas mais reproduzidas

no lugar selecionado) e a capacidade de selecionar os dias para referéncia.

Para acessar os dados, valeu-se de uma versdo modificada (de minha autoria) do Spotify
Charts APl (GITHUB, 2019b). As modificagdes no cédigo do mesmo foram para otimizacdo
do tempo de coleta, melhor adequacdo ao ambiente e correcdo de bugs na execucdo. Com
isso feito, foi construido um importador integrando o pacote descrito, e uma interface em
texto simples para determinar os parametros basicos e disparar a extracao de dados, gerando
arquivos em formato CSV com as listas, agrupadas por ano (isto é, um arquivo para musicas no
charts de 2017, outro para as de 2018, etc.). Nessa extracdo, foi considerada apenas a regido
do Brasil. Devido a limitacdes na plataforma, s6 eram acessiveis dados a partir da segunda
metade de 2016, mas o volume de dados gerados para os anos 2017 e 2018 (em torno de
73000 entradas por arquivo, correspondendo as 200 musicas multiplicadas pelos dias do ano)

foi considerado suficiente para os fins deste projeto.

Os dados extraidos da pagina foram: ranking da faixa na lista, o seu nome, o nome do
artista ou artistas, o seu niimero de reproducdes na plataforma até a presente data, a data e
regido de referéncia da lista, e por fim o cddigo identificador da mdsica no servico do Spotify.

A figura 1 mostra com maior detalhe a tabela gerada.

Figura 1 — Visualizacdo do arquivo CSV gerado.

A E [ c | D o G |
Position Track Name Artist Streams region id

2| 1Vai malandra (feat. Tropkillaz & DJ Yuri Martins) Anitta 1060057 2018-01-01 |br BuOEAXILOJTLSTCyinuNd7
T3 2 Agora Vai Sentar MC's Jhowzinho & Kadinho 524222 2018-01-01 br OpDagglForVNO4jrtTxcWT
1 3 Amar Amei Mc Don Juan 427165 2018-01-01 br 1kNVIQEkobOlythctPZ4fs
5| 4 Ar-Condicionade No 15 - Ao Vivg Wesley Safaddo 426318 2018-01-01 br 5ac0YTpOaDXIWEY YyGCglL
_6 | 5 Downtown Anitta 408942 2018-01-01 br 3GabeKrUFf120uhgYw3v2D
7 € Rabiola MC Kesinho 404255 2018-01-01 by 2284RHZGIQhATELjuY 1Yr
T8 | 7 Deixa Ela Beijar Matheus & Kauan 305307 2018-01-01 br 7o5agbl0zZnVF4Yes3ADTI
_9 | 8 Regime Fechado - Ap Vivo Simone & Simaria 362771 2018-01-01 br BUZJOcZHBITpIDYfirdNgn
"0 | 9Fazer Falta Me Livinho 358240 2018-01-01 by 6pSYxB6rigRmGGTHhNCo
B 10 Permanecer Lucas Lucco 347521 2018-01-01 br 3sIMCkwUZbQbWeNOTG3ET
12| 11 Ritmo Mexicano Mc Gw 344122 2018-01-01 r BZRTITTviwtYOEqyLeyAaO
T3 12 Encaixa MC Kevinho 332782 2018-01-01 br 7yY OMPwpV/5CsK0ckoAZTE
14 | 13 Raspdo - Ac Vivo Henrigue & Diego 316418 2018-01-01 br 6gquljDBWTrEEmCBzmTRx0
15 | 14Vidinha de Balada - Ao Vivo Henrigue & Julian 315514 2018-01-01 br 2927{M1G;YOL{2F0L94UI
6 | 15 Corpo Sensual (feat. Mateus Carilho) Pabllo Vittar 208590 2018-01-01 br 4kkQGhScIDZNIGaQESSN
7 16 Big Jet Plane Alok 294098 2018-01-01 br 1xd30qThx17HUtNTRIIOT)
T8 | 17 Contrato Jorge & Mateus 293940 2018-01-01 br 1210xmISEBISCZQITXVS
19 | 18 Abusadamente MC Gusita 286731 2018-01-01 by 7vgNGxchhgDQWKILPTPro
o0 | 19 Sua cara (feat. Anitta & Pabllo Vittar) Major Lazer 285200 2018-01-01 br 3ibRxEvaKkeU9e250eyNIA
21| 20 C5 Acredita - Ag Vive Jodio Netg & Frederico 272033 2018-01-01 fr 5J21D2zWPbrYwMHmnOQO:
T 21A'Mala E Falsa - Ao Vivo Felipe Aratio 268868 2018-01-01 br 6BP2SVREALUixcCAHYG
= 22 Apelidg Carinfiose Gusttayg Lima 258436 2018-01-01 br WY GQXCLIEHxAVDb2TPeh

Fonte: Elaborada pelo autor.

As listas geradas contém um ndmero consideravel de tuplas, o que pode ser um pro-

blema para algoritmos de aprendizado mais modestos. Mais do que isso, a maior parte destas
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consistiam em entradas redundantes, ja que as faixas levam um tempo significante para sair
de seu pico de popularidade e, portanto, do index de musicas mais populares usado para ex-
trair os dados. Assim, foi escrito outro script com o objetivo de limpar as entradas de dados
repetidas e ja cortar informacdes irrelevantes ao contexto do projeto, como por exemplo nome
do artista. O script foi executado sobre as tabelas dos dois anos pesquisados (2017 e 2018),
resultando em dois novos conjuntos, com 1097 e 1184 entradas para os dados de 2017 e 2018

respectivamente, como mostra a figura 2.

Figura 2 — Visualizacdo do arquivo CSV apés tratamento.

| c | o [ E
Track Name date
laTOKWBF Deu Onda 2017-01-01
¢38njON Hear Me Now 2017-01-01
KOQfgBL ~ |10% - Ao Vivo 2017-01-01
yDAWKS Eu Sei de Cor - Ao Vivo | Acdstico 2017-01-01
imViwAHIL | Meu Coracéo Deu PT - Ao Vivo 2017-01-01
VDzPAjs  Medo Bobo - Ao Vivo 2017-01-01
«xdnk9 Sim ou ndo (participagdo especial Maluma) 2017-01-01
ZFVITVw  |Closer 2017-01-01
jmtU90jo |50 Reais 2017-01-01
Z6npX95  Infiel - Ao Vivo 2017-01-01
WpGK Decide Ai - Na Praia / Ao Vivo 2017-01-01
QalgbuT Te Assumi Pro Brasil - Ao Vivo 2017-01-01
iYFLCW9  Malandramente 2017-01-01
sigmlip Cold Water (feat. Justin Bieber & M@) 2017-01-01
itKI66Z Starboy 2017-01-01
wHKIps8 |0 Nosso Santo Bateu - Ma Praia / Ao Vivo 2017-01-01
J3Fk945m  Let Me Love You 2017-01-01
SzQalkU Eu, Vocé, O Mar e Ela 2017-01-01
FhIPTWX  |Como Faz Com Ela - Ao Vivo 2017-01-01
JBdNsUE  E Essa Boca Ai? - Ao Vivo 2017-01-01
aRgKoK  Paredes - Ao Vivo 2017-01-01
FCltw Como E Que a Gente Fica - Ao Vivo 2017-01-01

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.2.2 Coleta de indicadores econdmicos

Com as informacdes das mdsicas ja obtidas e tratadas, passou-se a pesquisa sobre dados
e indicadores de economia. Foi decidido, pela simplicidade e disponibilidade das informacdes,
utilizar as métricas: Taxa Selic ("Sistema Especial de Liquidacdo e de Custédia", representa a
taxa de juros) (SECRETARIA DE TECNOLOGIA DA INFORMACAO, 2019b), variacdo do
IPCA ("Indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo", indice inflacionario oficial) (IBGE,
2019c) e renda familiar média, disponivel pelo PNAD, ou Pesquisa Nacional por Amostra de
Domicilios (IBGE, 2019b). A pesquisa inicial pelos indicadores se deu pelo portal brasileiro
de dados abertos oficial do governo (SECRETARIA DE TECNOLOGIA DA INFORMACAO,
2019a), por onde os dados foram obtidos diretamente (por download do arquivo) ou através
do sistema referenciado no portal. No nosso caso, os dados sobre a taxa Selic foram obtidos
pelo primeiro método, e os demais por meio do segundo. No caso, o sistema direcionou a
base do Sistema IBGE de Recuperacdo Automaética (SIDRA) (IBGE, 2019a), portal oficial

que armazena dados provenientes das pesquisas do IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e
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Estatistica). Por meio dele, foram referenciadas as tabelas das pesquisas apropriadas, PNAD
para a renda média e IPCA para o préprio indicador, e selecionou-se os indices e periodos
pertinentes. No caso dos indicadores, foi adotado tratamento manual dos arquivos obtidos,
visto que em sua maioria eram correcoes mais simples sem recorrer a um automatizador, e
que compreendiam um nimero baixo de dados. No caso da tabela sobre a taxa Selic, ndo foi
possivel filtrar o intervalo de tempo que nos era interessante (2017-2018), sendo necesséria
a remocdo das tuplas das datas fora da faixa de tempo. No caso das outras duas tabelas,
o sistema SIDRA exportou os dados em um formato altamente estilizado, apresentando os
dados de maneira que o interpretador do Pandas n3o era capaz de reconhecer e incluindo
diversas outras informacdes irrelevantes ao contexto do algoritmo, como legendas. Assim, foi
nescessario reorganizar os dados e remover as entradas decorativas das tabelas. Por fim, como
a referéncia para a juncdo dos dados seria por data, os formatos das datas listadas nessas
tabelas tiveram que ser retrabalhados, adaptando o formato brasileiro ("dia/més/ano") usado
nessas tabelas para o formato "ano-més-dia", mais comum no contexto de tecnologia e usado

nas listas de musicas, para facilitar a unido dos dados.

2.2.3 Analise de recursos de audio

Os dados coletados sobre as miisicas até esse ponto ndo apresentavam relevancia
para o que esse projeto se propoOs: isto é, nao continham dados descritivos das qualidades
musicais e de dudio das faixas para analise. Para tanto, valeu-se entdo da API oficial do
Spotify. Dentre os recursos de acesso disponibilizados pelo servico, é de maior interesse o
recurso de Audio Features, ou recursos de audio, das faixas. Esse endpoint, dados um ou mais
cédigos de identificacao, nos retorna uma anélise com varias caracteristicas musicais das obras
consultadas, como a escala usada na composicao, o tempo ou niimero de pulsos por minuto

que determinam o andamento e velocidade da musica, etc.

Para obter essas informacdes para cada entrada de dados das nossas miusicas foi escrito
um script Python que importa os dois arquivos contendo as listas de mdsicas tratadas, realiza
a unido de suas tuplas, e para cada 50 entradas realiza uma chamada para a API do servico,

conforme o algoritmo 1:

Algoritmo 1 — ALGORITMO DE IMPORTACAO DE RECURSOS DE AUDIO

ENTRADA: Tabela de Musicas 2017 T1 = [id1,id2,...,idn] e Tabela de Musicas 2018 T2 =
[id1,id2,...,idm].

Seja Tabela Geral T3 =T1 U T2;
Para cada tuplast em T3, faca
Se t contém nulo, entao
L Elimina t

AN A
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6 L

7 Seja Conjunto de recursos das misicas R = [J;

8. Para cada 50 tuplas t em T3, faca

9 Seja Lista de recursos de uma muisica vi = [propriedadel, propriedade2,...,propriedaden];
10. Importe Anélise de dudio r = [v1,v2,...,v50]

11. Acrescente r ao final de R;

12.

13. Exporte R como arquivo;

14. L

Desse modo, gera-se um novo arquivo, contendo as informacdes das propriedades
sonoras disponiveis para andlise pelo Spotify de todas as misicas indexadas. As chamadas
http para o endpoint relevante a obtencao dos dados foram realizadas com auxilio do pacote
Spotipy, que fornece uma interface simplificada para programas Python interagirem com a

APl em questao.

2.2.4 Uni3o dos dados de audio com os sets econdmicos

A Ultima etapa no tratamento dos datasets antes de poder passar a analise propri-
amente dita foi a unido dos dados de indices econémicos com o recém gerado conjunto de
atributos das faixas. Nesse ponto do projeto o desafio foi o de unir os arquivos de maneira a
alinhar as datas corretamente. Isso porque, apesar de a taxa Selic e as faixas terem registros
com precisdo do dia, os dados de renda média e IPCA apenas registram variacGes mensais.
Além disso, mesmo dentro do conjunto da tabela sobre a taxa Selic ha varias entradas de dias
faltantes, o que gera uma incorrespondéncia com as musicas desse periodo. Assim, o algoritmo
deveria indexar os dados economicos de 3 arquivos separados de acordo nao apenas de acordo
com a equivaléncia do dia da analise, mas também com a do més dependendo da tabela sendo

cruzada, além de considerar e tratar entradas nulas.

A primeira versao da rotina esta descrita no algoritmo 2.

Algoritmo 2 — ALGORITMO DE IMPORTAGAO DE RECURSOS DE AUDIO

ENTRADA: Tabela de recursos de dudio T1 (onde ¢i é uma tupla de dados) = [t1,t2,...,tn],
Conjunto de tabelas de indices econdmicos T2 (onde ul é o conjunto de dados

representando variacdo do IPCA, u2 a renda média e u3 a taxa Selic) = [ul,u2,u3]

Para cada tuplast em T1, faca
Seja T3 = um conjunto vazio [[;

Seja d1 = dia da andlise do dudio, em formato "yyyy-mm-dd";

SANE NS

Seja d2 = primeiro dia do més da andlise do dudio, em formato "yyyy-mm-dd";
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6 Para cada tabela v em T2, faca

7. Para cada tupla v em u;

8. Se u['datd’] = d1 ou u['data’] = d2
9 { Acrescente u ao final de T'3;
10.

11.

12. L

13. Para cada tuplas x em T3

14. Seja i = Indice de iteracdo de T3;

15. Se © Contém nulo

16. Seja ¢ = coluna da célula de valor nulo;
17. Seja f = préximo valor ndo nulo em ¢;
18. Seja b = dltimo valor ndo nulo em c;
19. Se existe T3[i+1]

20. { Atribua z[c] = f;

21. Sendo, atribua x[c] = b

22. L

23. L

24, Acrescente a primeira tupla x1 de T3 a t;

25. L

26. Exporte T1 como arquivo;

27. -

No entanto, o mesmo apresentou problemas severos de performance (como pode ser
deduzido pelo npumero de iteracdes aninhadas) e resultados inconsistentes, principalmente
devido a problemas com o algoritmo de concatenacdo do Pandas para unir os resultados
de pesquisa. Assim, foi trabalhada uma nova versdao do programa, rodando um algoritmo
com menos codigo e que, usando mais recursos prontos de otimizacao do Python e Pandas,
conseguiu fazer a mescla dos indicadores econdnicos as informacGes de audio das faixas de

modo mais performatico e com melhor consisténcia.

Cédigo 1 — Script de mesclagem entre os dados da anélise de dudio e indicadores econémicos

import config

from fycharts import SpotifyCharts
import pandas as pd

import numpy as np

import glob

from datetime import datetime as dt

def getMonthBegin(date):
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monthBegin = dt.strptime(date, "%Y-%m%d ")
monthBegin = dt(monthBegin.year ,monthBegin.month, K1)
return dt.strftime (monthBegin, "%Y-%m%d ")

def matchValueByDate(datel , date2 ,df, col):

matchld = np.where(datel.values = date2)[0]

if matchld.size = 0 and col != 'daily_rate’
date2 = getMonthBegin(date2)
matchld = np.where(datel.values = date2)[0]
if matchld.size = 0:

return None

if col = 'daily_rate’ and matchld.size = 0:
return None

else:
val = df.loc[matchld[0], col]

return val

def generateTableset(country):
audioFeats = pd.read_csv(config .DATA[ 'output_path ']+ '/ '+country+’
econTables = fetchEconomicData(country)

ecoData = []

for df in econTables:

cols = list (df)
for col in cols:
if(col = ’'date'):
continue
audioFeats|[col] = audioFeats.apply(lambda row: m

print ("NEW,SET: ,\n,{}".format(audioFeats));
audioFeats.to_csv(config .DATA[ 'output_path ']+ '/ '+country+'/audio-

def fetchEconomicData(country):
econFiles = glob.glob(config .DATA[ data_path ']+ '/economics/ '+coul
econTables = []
for file in econFiles:
df = pd.read_csv(file ,index_col=[0])
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econTables.append(df)
return econTables

Apesar de, a primeira vista, haver indicadores de que a performance seria similiar entre
ambos, como s3o usados recursos mais otimizados do Pandas para as iteraracdes na tabela
de parametros sonoros e n3o serem realizadas tantas operacdes de concatenacao entre tuplas
e tabelas ja reduziu a maior parte do tempo de execucdo inicial. Apds averiguacdo da tabela
gerada e algumas correcées no algoritmo, passou-se a andlise propriamente dita usando o

arquivo gerado.

2.3 Algoritmo de analise

Paralelamente a criacdo dos scripts para gerar e tratar as tabelas de dados foi cons-
truido o conjunto de algoritmos para pré-processar e executar a andlise dos dados. Até que
os datasets tratados ficassem prontos, para fins de teste do software foram usados conjuntos
prontos (como os vindos do pacote scikit-learn, ou de outras fontes como o Kaggle), ou partes
das tabelas ja obtidas (como a tabela de analise de dudio assim que o crawler ficou pronto). O
trabalho dividiu-se primariamente em organizar um pré-processador, a execucdo propriamente

dita da anélise (treinamento e teste do algoritmo) e retorno dos resultados.

2.3.1 Pré processador

O objetivo do pré-processador foi o de encontrar os melhores parametros para desem-
penho do regressor e preparar os dados para a andlise final. Dentro da preparacdo dos dados,
o primeiro passo foi eliminar as entradas nulas dos dados de analise e do conjunto alvo a ser
previsto. Apesar de esse tratamento ja ter sido aplicado em diversas etapas do processamento
e agrupamento dos dados, a tabela final ainda ndo havia sido tratada, sendo necessario passar
a esse passo, ja que entradas nulas poderiam, na melhor das hipdteses, viciar ou interferir nos

resultados, e na pior, causar erros no algoritmo, forcando sua parada.

Passada essa primeira etapa, foram removidas as colunas inconsequentes ou danosas
a andlise. Como o objetivo era uma predicdo de caracteristicas musicais baseada em indices
econdmicos, dados como o identificador e data de coleta podem e devem ser ignorados para
n3o interferirem de alguma forma nos resultados. Da mesma forma, deve-se eliminar o conjunto
a ser calculado da lista de indices econdmicos, colocando-o em uma variavel separada que,
para fins de clarificacdo, sera referida daqui para frente como target. Isso porque, do contrario,
corre-se o risco de viciar o preditor a usar a prépria entrada como parametro de previsao,
nos dando resultados falsamente precisos. O target, e consequentemente as colunas a serem
separadas, foi selecionado de maneira diferente para experimentacdo, de modo que o processo

estard descrito com maior clareza nessa secao do trabalho.
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Por fim, passou-se ao seletor de parametros. O método usado para o treino do modelo
e predicdo dos atributos das faixas, o SVR (Support Vector Regressor) ja veio integrado a
biblioteca scikit-learn, mas apesar dessa conveniéncia ainda era necessario ajustar o conjunto
de parametros usado pela funcdo, bem como o Scaler usado. Para o algoritmo usado, os
pardmetros para ajuste mais interessantes s3o: kernel (algoritmo de manipulacdo dos dados
para uso na SVM), C (pardmetro de punicdo de erros, para controle de rigidez nos resultados), e
gamma (parametro de controle de viés dos dados). O processo de selecdo se deu como descrito
pelo algoritmo 3:

Algoritmo 3 — ALGORITMO DE SELECAO DE PARAMETROS PARA SVR

1.

2. Seja M o modelo de regressdo (SVR)

3. Seja lista de Kernels padrdo do scikit-learn: K = ['rbf’, linear’, poly’, 'sigmoid’];
4, Seja lista de valores para pardmetro C: C = [0.001,0.01,0.1,1,10,100];

5. Seja lista de valores para pardmetro Gamma: G = [0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100];
6. Seja n = o nidmero de combinacdes a ser testado;

7. Seja H = conjunto de resultados do coeficiente de determinacéo r;

8. Seja Conjunto de pardmetros B = [];

9. Para n combinacées b de K, C e GG, faca

10. Treine M com os pardmetros b,

11. Seja h = coeficiente de determinacdo r de M (b);

12. Acrescente h a H;

13. Se h = Maximo em H

14. L B=b

15.

16. .

17. Retorne B;

18. .

Para realizar a parte de combinacdo de pardmetros e treinamento/teste do modelo
foi inicialmente utilizada a classe GridSearchCV do scikit-learn. Entretanto, principalmente
ao tentar operacoes com targets compostos por multiplas colunas de dados, a performance
da mesma caiu drasticamente. Optou-se por um pacote similar chamado BayesSearchCV de
um projeto filho: o scikit-optimize, apés verificar melhora no tempo de execucido. Apesar de
ainda ser um processo lento e oneroso, foi necessario para maximizar a precisao dos resultados.
Um fluxo similar foi aplicado para os scalers, onde testou-se apenas dois dos mais comuns: o

StandardScaler e o MinMaxScaler. S3o treinados dois modelos usando o mesmo conjunto de
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dados e método de anélise e retorna-se o mais bem sucedido de acordo com o coeficiente de

determinacio (R?) 2.

Apesar da carga de processamento e tempo gasto, os procedimentos acima foram
aplicados diversas vezes, para ajustar o modelo a diferentes conjuntos de targets e, por con-

sequente, de dados de analise.

2.3.2 Visualizacao dos resultados

Por fim, foi escrito um conjunto pequeno de rotinas para exibicdo das métricas de
desempenho dos modelos gerados. Os indicadores escolhidos foram: indicador de variacao
explicada, erro médio absoluto, erro quadrado médio, erro médio quadrado logaritmico, desvio
mediano absoluto e coeficiente de determinacdo, ou R* 2. As funcdes simplesmente exibem
o valor de cada um no terminal baseado na predicdo de um modelo determinado. Apesar de
ser mais "cru", foi um indicador visual suficiente para avaliar o desempenho do algoritmo para

diferentes parametros, sets de dados e targets.

2.4 Experimentacao e resultados

Por fim passou-se a fase de experimentacdo. O objetivo dessa etapa foi testar diversas
combinacoes de targets para determinar o modelo com previsao mais precisa e, portanto, quais
os conjuntos caracteristicas de audio o algoritmo melhor consegue prever. Foi escrito um script
simples para acessar o pré processador e, com o modelo retornado, executar o treino e teste,

exibindo posteriormente os desvios descritos acima.

As caracteristicas das musicas a serem estimadas e suas descricoes s3ao como detalhado

pela tabela 1, montada a partir da documentacao oficial da APl do Spotify.

Tabela 1 — Descricao das caracteristicas da andlise de audio

Nome do campo | Descricdo

duration_ms Duracdo da faixa em milissegundos(ms).

Tom estimado em que a faixa foi composta. E mapeada por niimeros
inteiros de acordo com notacdo numérica americana, onde 0 equivale
key a nota dé, 1 equivale a dé sustenido/ré bemol, e assim por diante até
a nota si, que equivale ao numeral 11. Caso n3o haja estimativa do

tom, é usado o valor -1.

q Indicador da modalidade (maior ou menor) predominante na melodia
mode
da faixa. O niimero 1 representa modalidade maior e o 0, menor.
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Tabela 1 — Descricdo das caracteristicas da analise de dudio

Nome do campo

Descricao

time_signature

A notacdo de tempo estimada como predominante da faixa. E uma
convencdo do nimero de pulsos (batidas) em um ciclo da mdsica

(compasso).

acousticness

Um gradiente de confianca de 0 a 1 do qudo "acustica"(isto é, o quéo
ausentes sao elementos eletrénicos como: distorcdes, MIDI, etc. na sua
composicdo, gravacdo ou producdo) é uma faixa, onde 1 representa

alta confianca da faixa ser "acustica"e 0, baixa confianca.

danceability

Gradiente de 0 a 1 descrevendo o qudo adequada a miusica é para
dancar, baseado em uma combinacao de elementos da musica como:
tempo, estabilidade ritmica, forca do pulso (ou batida), e regularidade

em geral. O niimero 0 representa baixa adequacdo a danca, e o 1, alta.

energy

Medidor de 0 a 1 que representa a medida de intensidade e atividade
percebidas na musica. Tipicamente, faixas com maior "energia"s3do
mais rapidas e barulhentas e sdo atribuidas um valor mais préximo
de 1, enquanto a faixas "calmas"atribui-se um indice mais préximo
de 0. Fatores perceptuais que afetam esse atributo incluem: variedade
na dindmica (ou intensidade sonora) da peca, sonoridade percebida,

timbre, toada inicial e entropia em geral.

instrumentalness

Preditor se uma misica contém ou nao elementos vocais, isto é, com
uso de voz humana (considera-se apenas a dic¢do clara de palavras,
fonemas simples e isolados sdo desconsiderados). Quanto mais préximo
o valor é de 1, maior a probabilidade de a obra n3o conter contetido
de voz humana. Valores acima de 0.5 pretendem representar obras
instrumentais, mas indices mais proximos de 1 inferem maior confianca

na medicao.

liveness

Detecta a presenca de uma audiéncia "ao vivo"na gravacdo, represen-
tado em um gradiente de 0 a 1. Valores mais proximos de 1 repre-
sentam maior probabilidade de uma faixa ter sido gravada com um

publico espectador.

loudness

A sonoridade geral de uma faixa, medida em decibeis (dB). Os valores
constituem uma média da intensidade sonora de toda a gravacdo, e é
usada para comparar a sonoridade relativa entre musicas. Os valores

tipicos se encontram entre -60dB e 0dB
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Tabela 1 — Descricdo das caracteristicas da analise de dudio

Nome do campo

Descricao

speechiness

Intervalo de 0 a 1 que representa a confianca de uma faixa apresentar
elementos de palavra falada, isto é, de n3o ser apenas instrumental.
Quanto menos elementos musicais além da voz, mais préximo de 1 e
valores acima de 0.66 tendem a representar faixas exclusivamente com
texto declamado, sem demais elementos musicais ou instrumentos.
Valores entre 0.33 e 0.66 representam em geral faixas hibridas e abaixo

de 0.33, mdsica ou outros formatos n3o discursivos.

Uma métrica de 0 a 1 descrevendo a "positividade"da mdsica, com

maior valéncia representando musicas mais "positivas"(ex.: euféricas,

valence
alegres, animadas) e menor, mais "negativas"(ex.: triste, deprimente,
irada).
O tempo médio estimado de uma faixa, em batidas por minuto(bpm).
tempo Na terminologia musical, o tempo de uma composicao representa sua

velocidade ou andamento e deriva diretamente da duracdo média da
batida.

Para avaliacdo

a performance do preditor foi utilizado um conjunto de métricas de erro

préprias para algoritmos de regressdo. Sua descricdo se encontra na tabela 2.

Tabela 2 — Métricas de avaliacdo do algoritmo de regressao.

Meétrica

Descricao

Indicador de variacdo explicada

Mede a proporcdo em que o modelo considera a disper-
sdo (ou varidncia) de um conjunto de dados. Tenha que
y € o valor de saida alvo, y é o valor de saida real e Var

é a variancia (quadrado do desvio padrdo), a variancia
Var{y — v}

licada V' & V(Y. g) =1-
explicada € expressa por (y,y) Var{y}

Melhor valor possivel é 1.

Erro médio absoluto

Valor médio absoluto esperado para o erro. Tenha que 9;
é o valor previsto da i-ésima amostra e y; é o valor real

observado, o erro (EMA) estimado sobre n amostras é
n—1
expresso por: EMA(y,y) = — > |yi—¥;|. Melhor valor
n -
=0
possivel é 0. Nao admite valores negativos.
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Tabela 2 — Métricas de avaliacao do algoritmo de regressao.

Métrica

Descricao

Erro quadrado médio

Valor médio esperado para o erro quadratico. Atribui
maior peso a erros maiores € menor peso a erros meno-
res. Tenha que 7; é o valor previsto da i-ésima amos-
tra e y; € o valor real observado, o erro (EMQ) esti-

mado sobre n amostras é expresso por: EMQ(y,y) =
1 n—1

- > (y; — §:)*. Melhor valor possivel é 0. N3o admite
=0

valores negativos.

Erro quadrado médio logaritmico

Valor esperado para o quadrado da transformacao lo-
garitmica do erro. Atribui maior peso a erros maiores e
menor peso a erros menores. Tenha que y; é o valor pre-
visto da ¢-ésima amostra e y; é o valor real observado, o
erro (EQML) estimado sobre n amostras é expresso por:

1
EQML(y,y) = o (log, (y; +1) — log, (7 + 1))*,

=0

onde log, xz é o logaritmo natural de z. essa métrica

n—

¢ melhor adequada para modelos de crescimento expo-
nencial. Como nota de atencdo, ela também penaliza su-
bestimativas mais do que sobrestimativas nas previsoes.

Melhor valor possivel é 0. Nao admite valores negativos.

R2

Também chamado coeficiente de determinacdo. Repre-
senta a proporcao da variancia explicada pelas variaveis
independentes do modelo. Prové um incador da adequa-
c3do e, assim, a medida do quao bem amostras ainda nao
analisadas serao previstas pelo modelo por meio da pro-
porcdo da variancia explicada. Tenha que y; é o valor

previsto da i-ésima amostra, ¥; é o valor real observado,
n

y=—>_TUie> (yi—0:)* =€, o R* estimado sobre n
ni i1

n 2
o i1 (v —7)
Melhor valor possivel é 1 e pode retornar valores nega-

amostras é expresso por: R*(y,7) = 1—

tivos. Um modelo constante que sempre prediz o valor
esperado de y, independente das caracteristicas de en-

trada possui valor 0.

Fonte: (SCIKIT-LEARN DEVELOPERS, 2019)
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O primeiro teste foi sobre o conjunto de todas as caracteristicas de audio como target,
isto é, o modelo tenta prever todos os pardmetros baseado nos indicadores econdmicos. Os

resultados foram como descrito na figura 3 e tabela 3.

Figura 3 — Resultados de predicdo de todos os atributos de audio.

:DlH—HP—DL 16:47:52.154762 - RA2 Index -

II —|- —

H.:ﬁ

= n1n:d 5 0 9240758012401

Mean abs error: 2407.317467

Mean squared error: 14626

Score: -0.21739768430284598

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 3 — Resultados de predicdo de todos os atributos de audio.

Métrica | Resultado
Indicador de variacdo explicada =-0,0014
Erro médio absoluto = 2407,3175
Erro quadrado médio * 146261964,2146
R ~-0,2174

Fonte: Elaborada pelo autor.

Como observado, o erro calculado para todas as métricas foi grande, retornando as-
sim resultados insatisfatérios. Uma das possiveis razoes foi a inadequacao do algoritmo de
regressdo escolhido para operar com o nimero de varidveis (treze no total) a ser previsto.
Experimentou-se entao o extremo oposto, construindo um target com apenas uma variavel. A
variavel escolhida foi a valence, ou valéncia. A escolha do parametro se deu por duas razdes:
sua ligacdo direta com a qualidade das emocoes percebidas; seu célculo, que por ser feito
a partir de diversos outros atributos, abre a possibilidade de que eles sejam adequadamente
representados por esta tnica varidvel. Os novos resultados estdo descritos na figura 4 e tabela
4,



Figura 4 — Resultados de predicdo da valéncia.

2019-06-02 16:38:41.678338 - RAZ Index -
-0. III_IF'_E':_'H_' ] !

Explained 1 e: -0.005930537345437

Mean abs error: 0.19043224663762706

- arc

Mean squared error: 0.050876161557785016
Mean squared log error: 0.022953731155086605

Median absolute error: 0.17 ? 779083

Score: =0.0066578736419918322

Fonte: Elaborada pelo autor.

Métrica | Resultado
Indicador de variacdo explicada = -0,0059
Erro médio absoluto = 0,1904
Erro quadrado médio = 0,0509
Erro quadrado médio logaritmico | = 0,0229
R = -0,0067

Tabela 4 — Resultados de predicdo da valéncia.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Apesar dos parametros R e de variacao explicada exporem que o modelo ndo é o mais

adequado, os resultados dos demais erros foram satisfatérios, com erro médio baixo em todos

as medicdes. No entanto, por ser um valor calculado discretamente pelo servico do Spotify,

ndo ha prova empirica de que a valéncia representa os demais atributos omitidos. Assim, foi

calculado um ultimo teste, onde analisou-se apenas a tabela de recursos de audio e tentou-se

predizer a valéncia a partir das demais qualidades. Os resultados estao descritos na figura 5 e

tabela b.
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Figura 5 — Resultados de predicdo da valéncia baseado nos demais atributos das faixas.

st_wvalence. py
779910 - RAZ Index -
=-0. 00

Explained variance score: -0.0032594617921839486

L g BA
LD

Mean abs error: 0.18891954579419246

Mean squared error: 0.05030043617064813

Median absolute error: 0.17485474463052086

Fonte: Elaborada pelo autor.

Métrica | Resultado
Indicador de variacdo explicada = -0,0033
Erro médio absoluto = (0,1889
Erro quadrado médio = 0,0503
Erro quadrado médio logaritmico | =0,0241
R = -0,0045

Tabela 5 — Resultados de predicao da valéncia.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Observa-se que os resultados foram similares aos obtidos acima. Apesar da baixa vari-
acdo, que nos indica uma boa predic3do, infelizmente novamente constata-se pelos indicadores

R e de variacdo explicada que o modelo nao é o mais adequado.



3 Conclusao

Conforme mencionado, apesar de alguns dos resultados parecerem promissores, n3o
podemos com seguranca confirmar uma correlacao entre os dados econdmicos e as caracteris-
ticas das faixas extraidos. Como pontos de consideracao sobre como melhorar o desempenho
em geral podemos destacar, a partir do préprio relatério de erros dos experimentos, a ina-
dequacdo do modelo, que muito provavelmente advém do uso de um algoritmo sub-6timo
para o problema em questdo. Apesar do poder do método de SVM para classificacdo e da
possibilidade de seu uso para regressdo (como fizemos), ficou em divida se outros algoritmos
de regressao, especialmente os especializados em tratar multipla varidveis, ndo seriam mais
adequados e, por consequente, retornariam resultados mais sélidos. Da mesma forma, apesar
do cuidado na manipulacao e extracao dos dados, nao se pode excluir a hipétese de viés nas
amostras ou de escolha imprecisa das variaveis, tanto as econémicas quanto as pertinentes as
qualidades das musicas. Também pode-se oferecer o argumento que, pesquisando o contexto
de outras regides que ndo apenas o Brasil poderiam se obter resultados mais conclusivos, ja
que o nimero de dados e contextos diferentes minimizariam, em tese, a influéncia de outros

possiveis fatores nos resultados.
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