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Abstract. Online streaming platforms are now the most important form of mu-
sic consumption. In this paper, we present a model for predicting if a popular
song on Spotify will remain popular after a certain amount of time. Spotify is
the second biggest global streaming service. If a song is popular on this pla-
taform it will ensure a good financial return for the artist and his label. We
approach the problem as a classification task and employ classificators built on
past information from the plataform’s Top 50 Global ranking. The Support Vec-
tor Machine with linear kernel classificator reached the best results. We also
verify if acoustic information can provide useful features for this problem. We
made a series of classication rounds, where the results of one round were used
as input of posterior rounds. Our results show that rankings previous data alone
is sufficient to predict if a song will remain at the Top 50 Global two months in
advance, achieving accuracy, negative predictive value, recall, specificity and
F1 Score higher than 70% for this task. Moreover, results up to 6.60% higher
were obtained using songs acoustic information.

Resumo. Atualmente, as plataformas de streaming on-line sdo a forma mais
importante de consumo de miisica. Neste artigo, apresentamos um modelo para
prever se uma miusica popular no Spotify permanecerd popular apés um de-
terminado periodo de tempo. O Spotify é o segundo maior servico global de
streaming. Se uma miisica for popular nessa plataforma, ela garantird um
bom retorno financeiro para o artista e sua gravadora. Abordamos o problema
como uma tarefa de classificacdo e empregamos classificadores baseados em
informagoes prévias do ranking Top 50 Global da plataforma. O classifica-
dor de Mdquina de Vetores de Suporte (SVM) com kernel linear alcangcou os
melhores resultados. Também verificamos se informagcoes acusticas podem for-
necer recursos lteis para esse problema. Fizemos uma série de rodadas de
classificacdo, onde os resultados de uma rodada eram utilizados como entrada
da rodada posterior. Nossos resultados mostram que os dados prévios sdo sufi-
cientes para prever se uma miisica permanecerd no Top 50 Global com dois me-
ses de antecedéncia, alcancando precisdo, valor preditivo negativo, revocagao,
especificidade e valor-F1 acima de 70% para essa tarefa. Ademais, resulta-
dos até 6,60% superiores puderam ser obtidos ao utilizar as caracteristicas
actsticas das faixas.

1. Introducao

O mercado musical movimenta bilhdes de dolares todos os anos. Em 2018 o fatura-
mento desse mercado foi de US$ 19.1 bilhdes segundo a International Federation of the



Phonographic Industry (IFPI) — em portugués, Federacdo Internacional da Industria Fo-
nogrifica. Esse montante considera somente ganhos provenientes de vendas fisicas e
digitais, streaming, direitos de apresentacdes e receitas de sincroniza¢do (como as prove-
nientes de radios e do uso em filmes, séries e afins). Desse total, 47% sao advindos de
consumo via streaming e 12% de vendas digitais'.

Os dois maiores provedores de streaming de miusica em nimero de usudrios —
NetEase e Tencent Holdings’ — sdo exclusivos do mercado chinés. Daqueles que oferecem
servigcos globalmente, os dois maiores sao o Soundcloud e o Spotify, sendo que o primeiro
é voltado para artistas independentes e/ou iniciantes*>. Logo, obter grande quantidade de
streams no Spotify pode garantir bons resultados comerciais. Uma forma de verificar
quais musicas se destacam na plataforma € através do ranking Top 50 Global, que conta
com as 50 musicas mais ouvidas no Spotify no dia anterior ao da publicacdo da lista.

Neste trabalho apresentamos um modelo baseado em aprendizagem de maquina
para prever se uma musica que ja apareceu no Top 50 Global do Spotify ird nele perma-
necer apds um determinado periodo de dias. Esse modelo € importante pois pode ajudar
artistas e gravadoras a identificar se uma musica trard bons resultados comerciais em
longo prazo, visto que esse ranking ¢ um indicativo do mercado. Assim, caso o modelo
mostre que o resultado esperado ndo serd obtido, entdo artistas e gravadoras podem tomar
estratégias de marketing para contornar tal situacao.

O problema de realizar predicdes no mercado musical vem sendo estudado na lite-
ratura, onde algoritmos de aprendizagem de maquina apresentam melhores resultados de
forma geral. Dados de diferentes fontes foram utilizados para desenvolver modelos predi-
tivos, como informacdes de redes sociais [Dhar and Chang 2009] [Shulman et al. 2016],
das caracteristicas acusticas das faixas [Lee and Lee 2018] [Interiano et al. 2018],
de shows e festivais [Arakelyan et al. 2018] [Steininger and Gatzemeier 2013] e de
colaboracdes entre artistas [Silva et al. 2019] [Aradjo et al. 2017]. Para o desenvolvi-
mento de nosso modelo utilizamos duas abordagens com o intuito de identificar qual
destas apresenta melhor resultado em nossos experimentos. A primeira utiliza somente
dados historicos do Top 50 Global, enquanto a outra usa também de informacdes das
caracteristicas acusticas das faixas.

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma: na Sec¢do 2 mostra-
mos trabalhos relacionados ao realizado nesse artigo. Enquanto, na Se¢ao 3 a metodologia
que utilizamos € apresentada. Os resultados obtidos estdo na Secdo 4. Por fim, na Secao
5 fazemos uma breve conclusio e apontamos possiveis trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Diferentes abordagens ja foram utilizadas em estudos de previsao do sucesso no mercado
musical. Dentre elas destacamos quatro abordagens. A primeira consiste em utilizar da-
dos de redes sociais para estimar a popularidade de musicas e artistas. A segunda consiste
em extrair caracteristicas das proprias musicas como principal fonte de informagdo. A ter-
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ceira foca no uso de informagdes sobre concertos e festivais para realizar suas previsoes.
Enquanto, a quarta baseia-se no uso de dados prévios de rankings e listas de popularidade
para o desenvolvimento de modelos de previsao. Nessa se¢do apresentaremos quatro tra-
balhos, onde essas abordagens foram aplicadas.

[Abel et al. 2010] coletaram, através da plataforma Spinn3r?, postagens em blogs
sobre 50 albuns entre os dias 20 de maio a 31 de julho de 2009. Os autores também
coletaram informacdes sobre a posi¢do dos dlbuns nos rankings de adlbuns mais vendidos
na Amazon nesse mesmo periodo. Os autores buscavam prever se determinado album iria
cair, subir ou ficar na mesma posi¢ao no ranking com base no volume de postagens nos
dias anteriores ao da predicao, no género da musica e no nimero de dias transcorridos do
lancamento do album até a data de predicdo. Os autores obtiveram acuricia de 49,70%
no melhor caso, utilizando o algoritmo de Tabela de Decisdo para realizar a previsao.

Ja [Interiano et al. 2018] utilizaram caracteristicas acusticas das musicas para re-
alizar suas predicoes. Os autores coletaram dados de mais de 500.000 musicas a partir do
Top 100 de Singles no Reino Unido da Official Charts Company (OCC)’ e do site Music-
BrainzS. A presenca de uma miisica no Top 100 foi considerada como indicador de su-
cesso de uma musica nessa pesquisa. Utilizando o AcousticBrainz’, os autores extrairam
as caracteristicas acusticas das faixas da base, incluindo varidveis bindrias que indicam se
estas sdo alegres, tristes, dangantes e/ou agressivas. Utilizando-se dessas informagdes, o
objetivo era de determinar se uma musica qualquer seria ou ndo um sucesso. Utilizando
o classificador Random Forest obtiveram acuracia de 70%. Ademais, os autores também
realizaram experimentos nos quais adicionavam um campo a base de dados indicando se
a musica teve a contribuicdo de um superstar — definido pelos autores como um artista
ou banda que teve a0 menos uma musica na primeira posicao do ranking nos cinco anos
anteriores ao da pesquisa. O acréscimo desse campo permitiu a obtencdo de um modelo
com acuricia de 85%.

Em relagc@o ao uso de dados de eventos para realiza¢do da previsdao no mercado,
destacamos o trabalho de [Arakelyan et al. 2018]. Utilizando dados do site SongKick®, os
autores coletaram informagdes sobre 645.507 concertos, incluindo a localizagdo e nome
do evento, a lista de artistas participantes e um valor em popularidade dado pela plata-
forma. Nesse estudo, um artista era considerado popular caso possuisse contrato com uma
das seguintes gravadoras ou seus selos afiliados: Sony BMG, Universal Music Group,
Warner. Os autores buscavam prever a partir das informacdes dos concertos quais artistas
tinham contrato com essas gravadoras. Para realizar essa previsao foi utilizado o método
de regressao logistica. A precisdo maxima obtida foi de 39%, entretanto o valor em AUC
foi de 87%.

A abordagem que mais se assemelha a desta pesquisa é empregada por
[Herremans et al. 2014]. Os autores utilizaram somente dados do Top 40 de musicas
do género dance da OCC em seu estudo. Os dados foram coletados do periodo de outu-
bro de 2009 a mar¢o de 2013, totalizando um total de 7.159 entradas individuais, e 759

“http://docs.spinn3r.com/
Shttps://www.officialcharts.com/
Shttps://musicbrainz.org/
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musicas distintas. Esse valor € menor que o total de entradas possiveis para o periodo,
pois somente foram consideradas aquelas em que foram possiveis extrair as seguintes
informacdes: nome da musica, artista, posicdo e data. Os autores consideravam uma
musica como sucesso se ela estivesse até uma determinada posi¢do da lista. Os melho-
res resultados foram alcancados quando o critério para o sucesso foi a misica estar no
Top 10, enquanto aquelas entre as posi¢des 31 e 40 foram dadas como fracassos e as
musicas nas posi¢oes 11 a 30 foram descartadas desse experimento. Os autores conse-
guiram obter 85% de acurdcia média utilizando o classificador de Mdquina de Vetores de
Suporte (SVM) com kernel polinomial , sendo a base dividida em diferentes conjuntos de
treino e teste utilizando validacao cruzada.

Nosso trabalho se insere na categoria daqueles que se utilizam, principalmente,
de dados de rankings para realizar as predicdes. A principal distincao do nosso trabalho
para os anteriores € que realizamos vdrias etapas de treinamento e avaliacdo para obter
predicdes progressivamente mais distantes do periodo no qual os dados foram coleta-
dos. Dessa maneira, conseguimos prever com dois meses de antecedéncia se uma musica
serd ou nao popular. Em nossos experimentos, também fazemos uso das caracteristicas
acusticas, visando principalmente comparar a eficicia dos modelos preditivos quando uti-
lizamos e ndo utilizamos tais caracteristicas.

3. Metodologia

Uma vez que o nosso objetivo € prever a popularidade futura de uma musica, um dos
pontos-chave deste estudo € estabelecer um conceito de popularidade. Optamos por es-
tabelecer que uma musica estd popular se ela aparece na lista “Top 50” global da plata-
forma de streaming Spotify. Essa abordagem € semelhante as de trabalhos relacionados
que definem que uma obra € popular se aparece em algum ranking ou lista conceituada.
Entretanto, isso nos traz uma limitacao da propria plataforma: a WebAPI que utilizamos
para coleta (Subsecao 3.1) sé fornece dados para musicas enquanto elas estao presentes
no ranking. Um possivel contorno para esse problema seria construir um conjunto de
musicas ndo populares com base em ranking anteriores.

Como mencionado anteriormente, observamos que estratégias baseadas em apren-
dizagem de miquina (AM) tendem a produzir melhores resultados, de maneira geral.
Assim, nossa metodologia serd descrita em torno das etapas tipicas de um processo
de AM: coleta e pré-processamento de dados (Subsecdo 3.1), constru¢do do modelo
(Subsec¢ao 3.2) e avaliacao dos resultados (Subsecao 3.3). A principal diferenga do nosso
trabalho com respeito aos que verificamos durante nosso mapeamento da literatura é
que realizamos diversas etapas de inducao e classificagdo para expandir nosso horizonte
de previsdo. Uma representagdo grafica de nossa metodologia, que serd detalhada nas
proximas subse¢des, pode ser encontrada na Figura 1.

3.1. Coleta e pré-processamento dos dados

Por meio da WebAPI do Spotify’, a cada dia podemos coletar uma edi¢do diferente do
ranking “Top 507 dessa plataforma. Cada edicao desse ranking contém 50 entradas cor-
respondentes as musicas mais ouvidas no dia anterior.

‘https://developer.spotify.com/documentation/web—api/
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Figura 1. Representagcao da metodologia utilizada.
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Cada instancia do nosso conjunto de dados sera extraida de uma entrada de uma
edicdo do ranking. Ou seja, uma musica em particular pode estar associada a vdrias
instancias. Como buscamos realizar predi¢des para um periodo de tempo de longo prazo
em relacdo aos dados de entrada, € importante que o classificador aprenda o comporta-
mento dessas informagdes ao longo do tempo. Para isso, cada instancia é aumentada com
variaveis bindrias que indicam a presenca dessas musicas em dias posteriores do ranking.
Tais campos sdo conhecidos como campos lagged [Brownlee 2017] e permitem que um
problema de natureza inerentemente temporal possa ser abordado através de um modelo
nao necessariamente temporal. Optamos por utilizar essa abordagem, pois apenas temos
informagdes sobre as musicas enquanto elas estdo no ranking, de modo que coletar as
instancias como séries temporais produziria séries curtas e com muitos valores faltantes.

Como o nosso objetivo € prever se uma musica fard sucesso — o que definimos
como estar presente no ranking “Top 50” do Spotify —, o rétulo de cada instancia é uma
varidvel bindria que indica se a musica estard presente no ranking um certo numero de dias
no futuro. Essa isonomia entre a classe e as varidveis lagged nos permitem realizar varias
rodadas de classificacdo a fim de expandir o horizonte de previsdo. Em cada rodada, os
campos lagged sao utilizados para estimar dados reais na rodada seguinte. Na Subse¢do
3.2 explicamos como realizamos tal processo.

Para cada entrada em uma edi¢do do ranking, coletamos informagdes de nove
campos diretamente da API. Sdo eles: a posicdo da musica no ranking (i.e., o rank),
a data do ranking, os nomes dos artistas e da faixa, a data de lancamento da canc¢do e
sua duracao em milissegundos. Ha também um indicador de popularidade, definido pela
plataforma como um valor inteiro no intervalo [0, 100], e um campo binério que indica
se a musica contém palavras de baixo caldo. Além disso, cada entrada possui uma URL
para uma amostra de 30 segundos da misica, que utilizamos para extrair caracteristicas
acusticas—a URL em si ndo € armazenada como um atributo.

Realizamos a coleta no periodo de 01/11/2018 a 29/05/2019. Notamos que cerca
de 3% das musicas observadas nesse periodo ndo dispunham de uma URL. Devido ao
baixo nimero e visando homogeneidade em todas as abordagens, decidimos remover to-
das as instancias que ndo contivessem uma URL valida. Utilizando o pacote para Python
LibROSA [McFee et al. 2015] extraimos cinco caracteristicas acusticas, descritas a se-
guir:

1. Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC): obtido a partir do espectro da
representacdo mel comprimida do sinal. O MFCC é provavelmente um dos recur-
sos mais usados no processamento de fala e é uma representacdo expressiva de
baixa dimensao de um sinal. Neste trabalho usamos 13 coeficientes por musica;

2. Centroide Espectral: o centroide de cada quadro de um espectrograma de mag-



nitude que foi normalizado e tratado como uma distribui¢do sobre intervalos de
frequéncia;

3. Coeficiente de Tonalidade: uma medida de quao parecido a um ruido um som é&,
isto €, como oposto a ser proximo a um tom [Dubnov 2004];

4. Passagem por Zero: o nimero de vezes que uma forma de onda muda de sinal;

5. Tempo: nimero de batidas por minuto.

Por fim, adicionamos a cada instancia a data da primeira ocorréncia da miusica
no ranking e realizamos o pré-processamento dos dados. Usando a biblioteca de
manipulacdo de dados Pandas [McKinney 2010] os nomes das musicas e dos artistas fo-
ram transformados em categorias utilizando one-hot encoding [Harris and Harris 2010].
Além disso, todos os campos que representam datas foram transformados em valores in-
teiros utilizando a fun¢do “to_numeric”'.

Por fim, realizamos um processo de padronizacdo do conjunto de dados, na qual
os valores numéricos sdo substituidos por seus escores padrdes (z-scores). Isso € feito
removendo a média e dimensionando os dados para a variincia de cada coluna. Essa
etapa € importante pois estimadores de aprendizagem de miquina comportam-se mal se
as caracteristicas individuais ndo se parecam com um padrao de distribui¢do normal.

3.2. Predicao dos Dados

ApOs a coleta e o pré-processamento dos dados, podemos realizar o treinamento de um
modelo. E importante salientar que o modelo é muito influenciado pelos atributos lagged
que acrescentamos. O numero £ de campos e o tamanho X da janela, em dias, definem
o periodo no qual uma instancia representa uma musica. Por exemplo, se empregarmos
k=3 atributos com janela de tamanho X =7 dias, entdo uma instancia conterd o rank da
musica na data em que foi observada e, além disso, a popularidade dessa musica 7, 14 e 21
dias depois da data do ranking. A classe pode ser referente a popularidade da musica em
qualquer data apos esses 21 dias, mas nés empregamos o mesmo fator X para estabelecer
essa data, de modo que a classe serd a popularidade da musica 28 dias depois de ter sido
observada no ranking.

N6s treinamos os modelos com 40 edi¢des do ranking. Buscamos neste trabalho
encontrar a distribuicdo de janelas e a quantidade de campos lagged que maximizasse
a janela em que seria feita a predicdo, mas cujos resultados pudessem ser comparados
aos dados reais. Isso porque utilizar mais varidveis e janelas maiores permite definir a
classe com maior distancia em relacdo a data de coleta da instancia, o que é desejavel,
mas demanda mais tempo de coleta para compor os dados de treinamento (o Spotify
ndo permite acesso a edi¢des passadas do ranking). Assim, considerando os dados que
haviamos coletado, estabelecemos k=3 e X =20.

As instancias do conjunto inicial de treinamento foram extraidas de 40 edi¢oes do
ranking entre 1° de novembro de 2018 e 11 de dezembro do mesmo ano. Cada instancia
recebeu varidveis lagged bindrias correspondentes a popularidade da musica 20, 40 e 60
dias apos a edicao do ranking, enquanto a classe indicava a popularidade da musica 80
dias depois da edicao do ranking. Por exemplo, uma instincia extraida do ranking de

Ohttps://pandas.pydata.org/pandas—docs/stable/reference/api/pandas.
to_numeric.html



1° de novembro recebeu os campos lagged de 21 de novembro, 11 de dezembro e 31 de
dezembro e a classe indicava a presenca dessa musica no ranking do dia 20 de janeiro de
2019.

Em sintese, cada instancia extraida a partir de uma edicao especifica do ranking
possui como classe o campo bindrio que indica a sua popularidade 80 dias depois, mas
apenas 20 dias apds o ultimo atributo /lagged. Para contornar essa limitacdo e expandir
o horizonte de previsdo, nds realizamos varias rodadas preditivas, nas quais estimamos
atributos lagged para datas cada vez mais distantes da data de coleta.

Uma sintese das rodadas que realizamos pode ser visualizada na Figura 2. Nela
podem ser vistas as datas das quais as informacdes foram extraidas. Foram realizadas
trés rodadas de classificagdo dos dados. Em cada uma dessas rodadas nds treinamos um
classificador para predizer 20 dias além dos dados de entrada. As variaveis alvo (classes)
preditas em cada rodada eram utilizadas como entradas nas rodadas seguintes. Logo, a
partir da segunda rodada eram utilizados dados sintéticos junto aos reais como entradas
no classificador. Na ultima rodada, o atributo-alvo € a classe desejada, indicando se uma
musica serd popular ou ndo dois meses apds o término da coleta de dados.

Dados Reais Dados Sintéticos
Dia 01 21 41 \ 61 81 101 121 141 161
12 Real Real / Lagged Lagged/ Alvo
Rodada Lagged Alvo
Real Lagged Alvo
28 Real Real / Lagged Lagged/ Alvo
Rodada Lagged Alvo
Real Lagged Alvo
32 Real Real / Lagged Lagged/ Alvo
Rodad Lagged Alvo
odada Real | Lagged Classe

Figura 2. Descricao das rodadas de classificacao.

Uma quarta rodada seria possivel de ser realizada, na qual os valores previstos
entre os dias 161 e 180 seriam utilizados como atributos lagged para estender o horizonte
preditivo em mais vinte dias. Entretanto, nosso processo de coleta de dados foi inter-
rompido nos primeiros dias de maio de 2019 e, portanto, o experimento foi finalizado
em trés rodadas. Note, entretanto, que a metodologia proposta neste trabalho funciona-
ria, em principio, para qualquer nimero arbitrario de rodadas, dependendo do nimero de
variaveis lagged estabelecidas e do tamanho da janela.

3.3. Avaliacao Experimental

Embora no processo de classificagdo repetida tenhamos gerado varios modelos, nosso
interesse estd em verificar a capacidade de realizar predicdes em longo prazo. Portanto, o
conjunto de teste foi construido com base nos rankings utilizados na etapa de classificacao
da dltima rodada. Ou seja, utilizando como atributos os dados reais dos dias 81-100 e os
atributos lagged inferidos nas rodadas anteriores, queriamos testar a eficicia de modelos
de aprendizagem de mdquina para prever a popularidade das musicas de acordo com os
rankings dos dias 161-180.



N6s utilizamos dois conjuntos de dados para treinar nossos modelos. Um deles
contendo somente os dados prévios das listas, enquanto o outro abrangendo também as
informacdes das caracteristicas acusticas das faixas.

Os modelos foram treinados e testados utilizando a biblioteca “scikit-
learn” [Pedregosa et al. 2011]. Nessa etapa utilizamos de um pipeline, onde um primeiro
modelo foi utilizado para selecionar os campos de maior importancia na base. Nessa
etapa utilizamos um SVM com kernel linear. Apos isso, os dados passavam para um
segundo modelo que era responsavel pela classificacdo em si. Nessa segunda etapa foram
utilizados oito diferentes classificadores, sdo eles: Ada Boost, Bernoulli e Gaussian Naive
Bayes (NB), Random Forest (RF) e SVM com kernel linear, polinomial, RBF e sigmoid.
Mantivemos os valores padrao recomendados para todos os parametros.

Para avaliacdo dos resultados alcancados, a partir das matrizes de confusao gera-
das pelos modelos computamos nove diferentes métricas de avaliacdo. Tais métricas sao
apresentadas na sequéncia, com explanagdo baseada em [Olson and Delen 2008]:

1. Acuracia: a porcentagem de instincias corretamente previstas;

2. Precisao: a porcentagem de valores positivos corretamente previstos;

3. Valor Preditivo Negativo (VPN): a porcentagem de valores negativos correta-
mente previstos;

4. Revocacao: a porcentagem de positivos reais;

5. Especificidade: a porcentagem de negativos reais;

6. Valor-F1: a média harmonica entre a precis@o e revocagao;

7. Area Abaixo da Curva ROC (AUC): probabilidade do classificador classi-
ficar uma instincia positiva escolhida aleatoriamente mais alta do que uma
negativa aleatoriamente escolhida, quando utiliza-se de unidades normalizadas
[Fawcett 2006];

8. Fall-out: a porcentagem de falsos positivos, quanto menor melhor é o resultado;

9. Taxa de Perda: a porcentagem de falsos negativos, quanto menor melhor é o
resultado.

4. Resultados

Em nossa base, 609 instancias entre os dias 20 de janeiro a 08 de fevereiro ndo aparece-
ram nas listas de 10 a 29 de abril, enquanto outras 350 permaneceram no ranking. Relem-
brando que nao ha um total de 1000 instancias, pois algumas destas foram removidas da
base por ndo conter a URL para o trecho de 30 segundos da musica.

Na Tabela 1 estao os valores calculados das métricas de avaliacdo para os mode-
los que utilizam somente os dados prévios das listas. Enquanto, para aqueles que usam
também das informacdes de caracteristicas acusticas das faixas € possivel ver as suas
performances na Tabela 2.

O classificador Gaussian Naive Bayes foi o pior em nosso experimento. Mas, essa
situacdo era esperada, visto que o foco dos algoritmos Naive Bayes estd na performance,
isto €, na rdpida execugdo de sua classificacdo [Zhang 2004]. Entretanto, os resultados
obtidos por esses classificadores sdo importantes, pois podem servir como baseline.

De forma geral, o melhor modelo em nossa pesquisa foi treinado utilizando todos
os dados em um classificador SVM com kernel linear. Seus resultados foram 97,35% su-
periores em acurdcia e 260,29% em especificidade em relac@o aos obtidos pelo Gaussian



Tabela 1. Performance dos modelos que utilizam somente dos dados prévios do

Top 50
Dados Ada | Bernoulli | Gaussian | Random | SVM | SVM | SVM SVM
Prévios Boost NB NB Forest | Linear | Poli RBF | Sigmoid
Acuracia 0.6924 | 0.7278 0.5172 0.6903 | 0.7372 | 0.6455 | 0.7143 | 0.7049
Precisao 0.5641 | 0.5945 0.3975 0.5978 | 0.5984 | 0.5146 | 0.5757 | 0.5708
VPN 0.7962 | 0.8566 0.6789 0.7267 | 0.8872 | 0.7180 | 0.8665 | 0.8354
Revocacao 0.6914 | 0.8000 0.6257 0.4629 | 0.8514 | 0.5029 | 0.8257 | 0.7714
Especificidade | 0.6929 | 0.6864 0.4548 0.8210 | 0.6716 | 0.7274 | 0.6502 | 0.6667
Valor-F1 0.6213 | 0.6821 0.4861 0.5217 | 0.7028 | 0.5087 | 0.6784 | 0.6561
AUC 0.6922 | 0.7432 0.5403 0.6419 | 0.7615 | 0.6151 | 0.7380 | 0.7190
Fall-out 0.3071 | 0.3136 0.5452 0.1790 | 0.3284 | 0.2726 | 0.3498 | 0.3333
Taxa de Perda | 0.3086 | 0.2000 0.3743 0.5371 | 0.1486 | 0.4971 | 0.1743 | 0.2286
Tabela 2. Performance dos modelos que utilizam todos os dados disponiveis
Todos os Ada | Bernoulli | Gaussian | Random | SVM | SVM | SVM SVM
Dados Boost NB NB Forest | Linear | Poli RBF | Sigmoid

Acuracia 0.7372 | 0.7247 0.3889 0.6538 | 0.7675 | 0.6945 | 0.7143 | 0.6840
Precisao 0.6099 | 0.5915 0.3405 0.5313 | 0.6342 | 0.5899 | 0.5805 | 0.5512
VPN 0.8480 | 0.8528 0.5525 0.7064 | 0.8971 | 0.7461 | 0.8439 | 0.8060
Revocacao 0.7771 | 0.7943 0.7200 0.4371 | 0.8571 | 0.5343 | 0.7829 | 0.7229
Especificidade | 0.7143 | 0.6847 0.1987 0.7783 | 0.7159 | 0.7865 | 0.6749 | 0.6617
Valor-F1 0.6834 | 0.6780 0.4624 0.4796 | 0.7290 | 0.5607 | 0.6667 | 0.6255
AUC 0.7457 | 0.7395 0.4593 0.6077 | 0.7865 | 0.6604 | 0.7289 | 0.6923
Fall-out 0.2857 | 0.3153 0.8013 0.2217 | 0.2841 | 0.2135 | 0.3251 | 0.3383
Taxa de Perda | 0.2229 | 0.2057 0.2800 0.5629 | 0.1429 | 0.4657 | 0.2171 | 0.2771

Naive Bayes. A superioridade minima encontrada entre esses dois classificadores foi de
19,04% em revocagdo. A matriz de confusio obtida pelo melhor modelo estd apresentada
na Figura 3a.

Observa-se por essa matriz que o maior ponto a se desenvolver nesse modelo
€ o dos falsos positivos, isto €, instancias que o modelo prevé que estariam presentes
na lista, mas que na realidade nao estdao. Tal situacdo explica o fato desse modelo nao
apresentar o melhor valor em especificidade em nosso experimento. Ele foi superado
pelos classificadores RF e SVM com kernel polinomial treinados tanto com todos os
dados, quanto somente com os dados prévios. O melhor resultado obtido segundo essa
métrica foi utilizando somente os dados prévios treinados no classificador RF, a matriz
de confusdo obtida nesse caso estd na Figura 3b. Observamos por essa matriz que esse
classificador previu 71,74% das instancias como negativas, o que diminuiu o nimero de
falsos positivos, aumentando o valor em especificidade.

O alto valor em especificidade obtido pelo RF utilizando somente os dados prévios
poderia ser um indicativo para sua escolha como melhor modelo. Entretanto, devido
as particularidades de nosso caso de teste onde ha 74% instancias negativas a mais que
positivas, entdo as métricas revocagao e AUC sdo as mais relevantes. Comparativamente,
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Figura 3. Matrizes de confusao (a) do melhor modelo segundo sete das métricas
utilizadas e (b) do melhor modelo segundo os valores de especificidade e
fall-out.

o modelo SVM com kernel linear treinado com todos os dados obteve revocacao e AUC
85,16% e 22,53% superiores em relagdo ao RF, respectivamente.

Ao utilizar as caracteristicas acusticas das faixas, o modelo SVM com kernel li-
near apresentou uma pequena melhoria de 5,98% e 6,60% em precisao e especificidade,
respectivamente. Uma possivel explicacdo para esse aumento reduzido pode ser pelo fato
dessas informacoes terem sido extraidas a partir de amostras de 30 segundos das musicas.
Tais partes podem nao ser representativas das cangdes em sua totalidade, o que pode ter
enviesado tais dados.

Em sintese, conseguimos prever se uma musica presente no Top 50 Global do Spo-
tify ird ou ndo aparecer nesse mesmo ranking apos dois meses com acurdcia de 76,75%.
Além disso, os valores obtidos em VPN, revocacgdo, especificidade, Valor-F1 e AUC fica-
ram todos acima de 70%. Para obter tais resultados usamos um classificador SVM com
kernel linear utilizando dados prévios do Top 50 e informagdes sobre as caracteristicas
acusticas das faixas da base.

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

Nesse artigo apresentamos um modelo para predizer se uma musica presente no ranking
Top 50 Global do Spotify ird nele permanecer apds uma determinada janela de tempo. Tal
modelo pode ajudar artistas a preverem se suas musicas trardo retorno financeiro a longo
prazo, visto que sao dos servicos de streaming que 47% dos ganhos do mercado musical
sdo advindos. A escolha do Spotify foi dada pois esse € o maior servico de streaming com
disponibilidade global e que contém musicas de artistas e gravadoras de renome.

H4 uma gama de trabalhos na literatura que tratam do problema de predizer o
sucesso de musicas e dlbuns. Nesses trabalhos sdo utilizadas diferentes abordagens, como



o uso de dados de redes sociais e shows. Em nossa pesquisa foram utilizados dados
prévios do Top 50 e as caracteristicas acusticas das musicas.

Realizamos as predi¢cdes para dois meses apos os dados de entrada. Utilizando
um classificador SVM com kernel linear obtivemos acurécia, especificidade, revocagao,
valor-F1 e AUC acima de 70%. A utilizacdo das caracteristicas actsticas das faixas nos
proveu resultados até 6,60% superiores em relacdo a quando ndo foram usadas.

Uma limitagdo do nosso trabalho € que s6 temos informacdes sobre as musicas
enquanto elas aparecem no ranking “Top 50 do Spotify. Isso coincide com 0 nosso
conceito de popularidade e, portanto, s6 podemos prever se uma musica que estd popu-
lar continuara sendo popular. Pretendemos, em nossos trabalhos futuros, contornar essa
limitag¢do expandido o conjunto de musicas utilizando, por exemplo, rankings anteriores
ao conjunto de treinamento como musicas ndo populares.

Em nossas pesquisas futuras devemos buscar uma forma de diminuir a quantidade
de falsos positivos. Tal situacdo fez com que os valores de precisdo e fall-out ficassem
abaixo das outras métricas. Consideramos esse como o principal ponto a se desenvolver
em nosso modelo. Uma abordagem para a diminui¢do dessa taxa de falsos positivos
poderia ser utilizando de informacgdes provenientes de redes sociais, que ja tiveram sua
importancia no mercado musical demonstrada em outros estudos. Assim, pretendemos
utilizar informacdes dessas redes com o intuito de obtermos melhores resultados.
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