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Abstract. Our goal is to analyze how Twitter data relates to the success of musi-
cal artistic careers. First, we collect data on tweets, number of likes and retweets
for each artist profile from Spotify Charts in the Brazil. From the data collec-
ted, we build time series to represent the career of each artist, and then we
investigate whether the most successful periods occur close to each other. Such
exploratory analysis helps to identify temporal patterns that can reveal the exis-
tence of hot streaks, i.e., periods of above-normal success. Finally, we analyze
the most frequent terms before and after the artists’ peaks of success.

Resumo. Este estudo tem como principal objetivo analisar como os dados do
Twitter se relacionam com o sucesso da carreira artistica musical. Primeiro, re-
alizamos a coleta de dados de tweets, niimero de curtidas e retweets para cada
perfil de artista presente nas paradas de sucesso do Spotify no mercado musi-
cal brasileiro. A partir dos dados coletados, construimos séries temporais para
representar a carreira de cada artista, e investigamos se os periodos de maior
sucesso ocorrem proximos uns dos outros. Tal andlise exploratoria auxilia na
identificacdo de padrées temporais que podem revelar a existéncia de hot stre-
aks, i.e., periodos de sucesso acima do normal. Entdo, analisamos quais sdo os
termos mais frequentes antes e depois dos picos de sucesso de artistas.

1. Introducao

A inddustria fonogréfica enfrenta desafios diarios devido a constante evolugdo de dados do
universo musical. Boa parte da responsabilidade deste crescente volume de dados vem
da internet, seja em plataformas como Billboard e Spotify ou até mesmo de redes sociais
tais como o Twitter, Facebook e Instagram [Cimen and Kayis 2021, Seufitelli et al. 2022].
Em geral, tais plataformas fornecem dados musicais complexos, criando novas oportuni-
dades de extracdo de conhecimento, beneficiando diferentes segmentos musicais. Para
artistas a A&R (artistas & repertorio) — responsaveis por encontrar € desenvolver talentos
musicais — alcancar novos fas, descobrir tendéncias e identificar novos talentos se torna-
ram tarefas ndo triviais que exigem ajuda automatizada [Garimella and West 2019].

Especificamente, o Twitter € uma das maiores redes sociais da atualidade, con-
tando com mais de 330 milhdes de usudrios ativos mundialmente.! Desde sua criagdo,

https://www.nytimes.com/2022/07/14/business/twitter-outage.html
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em marc¢o de 2006, o Twitter se transformou em uma grande fonte de divulgacao de tra-
balhos artisticos. Nele, pessoas podem acompanhar o contetido gerado por artistas de
preferéncia em textos curtos e objetivos (i.e., tweets). Além disso, conseguem interagir
com tal conteido de diferentes formas, incluindo curtidas, retweets (i.e., compartilha-
mento), comentdrios, entre outras. Dessa forma, quanto mais intera¢des recebidas, maior
¢ o alcance do conteddo de artistas, aumentando a probabilidade de expandir a base de
fas [Oliveira et al. 2020, Rousidis et al. 2020]. Nesse contexto, a dimensdo social é uma
das facetas do sucesso, explorar o engajamento do contetido criado por artistas nas plata-
formas sociais € essencial para compreender sua popularidade.

Este trabalho apresenta uma andlise exploratéria do engajamento de artistas mu-
sicais no Twitter. Em particular, definem-se séries temporais de artistas que apareceram
nas paradas brasileiras de sucesso no Spotify. Tais séries sdo construidas a partir do enga-
jamento dos tweets das contas de cada artista e representam sua popularidade nessa plata-
forma. Ao agrupar os periodos de maior sucesso na carreira de artistas, € possivel identifi-
car padrdes temporais que podem revelar a existéncia de Hot Streaks. Este conceito pode
ser definido como um periodo de sucesso acima da média, sendo estudado em diversos
contextos profissionais, e.g., carreiras artisticas, culturais e cientificas [Liu et al. 2018].
Os insights obtidos podem beneficiar diferentes setores na indudstria da musica, auxili-
ando no gerenciamento de carreiras e no planejamento de futuros lancamentos.

O restante deste artigo estd estruturado da seguinte maneira: na Secao 2, sdo apre-
sentados os trabalhos relacionados, necessarios para contextualizar e permitir o entendi-
mento do presente estudo. Na Secdo 3, € detalhada a metodologia adotada para coletar
o conjunto de dados. Na Sec¢do 4, sdo apresentados os resultados da andlise exploratdria
conduzida. Por fim, na Secdo 5 apresentamos a conclusdo e as propostas de continuagao
deste trabalho e destacamos as limitagdes.

2. Trabalhos Relacionados

A miusica sempre teve uma dimensao social, seja moldada pelo engajamento de artis-
tas ou ouvintes. Diferentes servicos de midia social (como Facebook, YouTube, Twit-
ter) s@o projetados para atrair o publico e incentiva-lo a descobrir novos artistas, com-
partilhar recomendagdes e consumir musica. Ao longo dos anos, o numero de es-
tudos voltados para descobrir a receita para o sucesso musical aumentou considera-
velmente, dando origem a area de Hit Song Science (HSS), que aborda o problema
de prever a popularidade de musicas [Pachet 2011]. Nesse sentido, vdrios estudos
analisam o impacto de diferentes fatores no sucesso musical, incluindo caracteristicas
acusticas [Martin-Gutiérrez et al. 2020, Votter et al. 2021], letras [Trindade et al. 2021],
colaboracao [Silva et al. 2019, Oliveira et al. 2020], ou até mesmo engajamento em pla-
taformas sociais [Calefato et al. 2018, Cosimato et al. 2019].

De fato, considerar métricas de engajamento social pode ser uma ferramenta vali-
osa ao medir o sucesso musical. Por exemplo, Abel et al. [2010] caracterizam albuns de
artistas a partir de informacgdes retiradas de blogs. Ainda, Dewan e Ramaprasad [2014] es-
tudam a relagdo entre a repercussao de musicas em blogs (buzz), a reproducao em radios e
vendas. Os resultados mostram que a relagdo entre o buzz da musica e suas vendas € mais
forte para musicas de nicho do que musicas mainstream. De uma perspectiva social dife-
rente, Araujo et al. [2017] coletam mensagens do Twitter referentes a 30 dias anteriores
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ao lancamento dos dlbuns examinados. Também usando redes sociais, Ren e Kauffman
[2017] consideram comentarios sobre musica no Last.fm apds sua data de langamento.

Apesar de reforcarem a importancia de fatores extraidos de redes sociais na anélise
de sucesso musical, a maioria dos estudos mencionados se limitam a utilizar apenas
mengdes e conteido dos ouvintes. Como diferencial, este trabalho busca explorar a im-
portancia do conteudo criado pelos préprios artistas para avaliar o engajamento e su-
cesso alcancado nas plataformas sociais. Como o marketing tem grande impacto no su-
cesso futuro das musicas, considerar plataformas e recursos sociais pode fornecer fortes
indicagdes do potencial de sucesso musical.

3. Metodologia

A metodologia deste trabalho é dividida em trés etapas: aquisicdo de dados da Web,
construcdo de séries temporais e detec¢cdo do agrupamento do sucesso, como segue.

Aquisicao de Dados. Para coletar os dados, construimos um crawler em Python utili-
zando a API do Twitter.2 Como ponto de partida da coleta, nés utilizamos os charts do
Spotify para o mercado Brasileiro, do periodo de janeiro de 2017 até abril de 2022. Nos
coletamos as informagdes extraidas da timeline do usuério (@s) de cada artista presente
nos charts que possuiam perfis ativos no Twitter. Ou seja, coletamos seus tweets, retwe-
ets, nimero de curtidas e o numero de retweets por tweet. Porém, notou-se a presenca de
homo6nimos de artistas, ou seja, usuarios com o mesmo nome que artistas. Para minimizar
a chance de coletar perfis de nao artistas, nés implementamos uma heuristica para identi-
ficar e validar o perfil de artista: busca de usudrios pelo nome do artista; selecao dos 20
primeiros resultados; e escolha do perfil com o maior nimero de seguidores. Afinal, ha
maior probabilidade de artistas possuirem mais seguidores que usudrios nao famosos. Ao
término desse processo heuristico, nossa base de dados continha um total de 791 perfis de
artistas. Mesmo que o perfil selecionado tenha poucos seguidores, resolvemos nao des-
cartd-lo. E importante destacar que nés coletamos os tweets das timelines de cada artista
desde margo de 2006 até junho de 2022. Como resultado, nosso conjunto de dados final
possui 2.093.994 tweets.

Construcao das Séries Temporais. A evolucido do sucesso de artistas no Twitter pode
ser medida de varias formas. Uma métrica vélida é considerar o niimero de curtidas que
uma postagem recebe, ou entdo o nimero de compartilhamentos que suas publicagcdes
recebem, dentre outras abordagens. Neste trabalho, nds construimos a série temporal de
artistas a partir da soma da distribuicdo do ntimero de retweets e likes de cada postagem
que artista realizou por dia (no intervalo de 2006 a 2022). Em outras palavras, cada ponto
da série temporal de artista representa o sucesso acumulado em um determinado dia, de
acordo com suas publicacOes feitas no twitter (fweets). Desta forma, a medida de sucesso
considerada € o numero total de likes (soma do niimero de vezes que as postagens foram
favoritadas no twitter) e o nimero de retweets (nimero de vezes que as postagens foram
compartilhadas) por dia.

Analise de Proximidade do Sucesso. Para melhor compreender as caracteristicas de
sucesso, esta secao apresenta uma andlise com o objetivo de identificar se os periodos

2API do Twitter: https://developer.twitter.com/en/apps
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Figura 1. Graficos de dispersao com correlacao de Pearson (r) da posicao do
dia de maior sucesso nas carreiras dos artistas (D1) com D2, D3, D4 e D5,
respectivamente. O sucesso é representado por likes (acima) ou retweets
(abaixo). Cada ponto do grafico representa um artista.

de sucesso de artistas ocorrem em intervalos temporais préximos uns dos outros. Desta
forma, nossa andlise estd dividida em dois eixos principais. Primeiramente, nds verifi-
camos se hd uma correlacao entre os dias de maior sucesso de acordo com o nimero de
curtidas dos tweets. Em seguida, nés comparamos a carreira de artistas com carreiras
aleatérias a fim de checar a robustez dos resultados. E importante destacar que carreiras
aleatdrias sdo carreiras geradas pelo computador com o intuito de realizar a comparagao
com carreiras reais e verificar as diferengas. Para validacdo e anélise, recuperamos as
cinco datas onde tivemos 0 maior sucesso € comparamos a primeira delas com as outras.
A parte superior da Figura 1 mostra os graficos de dispersdo com a correlagdo de Pearson
da posi¢do da data com maior sucesso em nimero de curtidas relacionando-se com as
outras quatro datas. A parte inferior da Figura 1 é semelhante porém relaciona os dias
de acordo com o nimero de retweets que as postagens obtiveram no periodo. E possivel
inferir que os resultados demonstram uma relacdo linear para todas as carreiras artisticas.

4. Caracterizacao

Nesta sec¢ao nds descrevemos a base de dados por meio da investigagao dos contetidos dos
tweets e da andlise da distribuicdo do sucesso ao longo do tempo. Para melhor visualizar
as caracteristicas textuais dos tweets, nos construimos uma nuvem de palavras a partir de
todo o texto recuperado das postagens, como mostra a Figura 2. Para sua constru¢do, nds
concatenamos o texto de todos os fweets e realizamos o pré-processamento deste texto
com o auxilio da biblioteca NLTK em Python.> Com o auxilio de tal biblioteca, nds
removemos todas as stop words, sinais de pontuacdo e palavras com menos de duas letras
para que a nuvem de palavras utilize apenas as palavras mais representativas possiveis.
Além disso, também foram removidos quaisquer links para facilitar o processamento.

Para investigar o comportamento de postagens de artistas em relagdo aos periodos
em que seus tweets fizeram maior sucesso, nos filtramos o contetido dos textos das pos-
tagens 30 dias antes e 30 dias ap0s tal periodo de maior sucesso. Aqui, utilizamos como

3NLTK: https://www.nltk.org/
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Figura 2. Nuvem de palavras (a esquerda) e exemplos de tweets (a direita)
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Figura 3. Nuvens de palavras extraidas dos textos dos tweets 30 dias antes
(a esquerda) e 30 dia depois (a direita) do tweet de maior sucesso dos
artistas.

medida de sucesso o numero de curtidas. Em seguida, realizamos a comparagdo entre
os tweets neste intervalo de 30 dias antes e depois. Como resultado (Figura 3), observa-
mos que ambas as nuvens possuem muitas palavras em comum, embora com frequéncias
distintas. Por exemplo, na nuvem a esquerda, as palavras love, show e Thank possuem di-
ferentes tamanhos em relacdo a nuvem da direita. Apesar de tal dissimetria, notamos que
nao ha diferencga significativa entre o periodo anterior e posterior ao dia de maior sucesso.
Em outras palavras, podemos dizer que artistas nao mudam o teor de seus tweets apds um
tweet de muito sucesso.

Em seguida, investigamos a correlacdo entre a posi¢ao dos dias de maior sucesso
de artistas de acordo com o nimero de curtidas e o nimero de compartilhamentos. A Fi-
gura 4 demonstra a relagdo temporal entre dias sucessivos. Note que ha um leve declinio
na correlag@o entre os dias ao longo do tempo. No entanto, esse padrdao nao é observado
em carreiras aleatorias, nas quais a correlacdo € sempre entre —0.1 e 0.1, o que sugere
que hd uma tendéncia de os periodos de maior sucesso nas carreiras de artistas ocor-
rerem proximas na perspectiva do engajamento social (Twitter). Por fim, calculamos a
diferenca entre os dois dias de maior sucesso de cada artista. Para isso, normalizamos
essa diferenca pelo nimero de dias /V da série temporal de artistas. A Figura 5 mostra
que essa distribuicdo tem o foco no ponto zero, o que sugere que esses dois dias estdo
préximos um do outro na série temporal. E possivel notar que os resultados sdo similares
tanto em relacdo ao nimero de curtidas, quanto ao nimero de retweets, o que vai de en-
contro com as andlises anteriores. Além disso, a0 compararmos com carreiras aleatdrias,
a distribui¢@o torna-se bem diferente, o que demonstra que esse comportamento em car-
reiras musicais nao € aleatdrio. Portanto, hé existe evidéncia de que artistas experimentam
momentos de sucesso fora do comum, ou Hot Streaks.
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Figura 4. Correlacao entre o primeiro e o dia de maior sucesso dos tweets dos
artistas. A esquerda, a medida de sucesso adotada é o numero de curtidas,
e a direita o numero de retweets.
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Figura 5. Diferenca normalizada entre as posicoes do primeiro e segundo
periodos de maior sucesso dos artistas. A esquerda, a medida de sucesso
adotada é o numero de curtidas, e a direita o numero de retweets.

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, analisamos a relag@o entre a interacao social no Twitter e o sucesso de
carreiras artisticas musicais. Considerando artistas presentes nas paradas brasileiras de
sucesso no Spotify e informagdes coletadas de suas contas no Twitter, construimos séries
temporais para representar suas carreiras artisticas ao longo do tempo. Através de uma
andlise exploratdria, identificamos padrdes temporais que sugerem a presenca de hot stre-
aks, i.e., periodos de sucesso acima da média. Tal resultado € relevante para a comu-
nidade cientifica ao contribuir para o desenvolvimento de modelos mais complexos, en-
quanto para a industria da musica, ajuda a entender o comportamento dos ouvintes e as
tendéncias de sucesso para artistas.

Trabalhos futuros envolvem resolver limitagdes do presente trabalho, incluindo o
tratamento adequado do texto extraido dos rweets. Atualmente, os tweets coletados nao
foram separados de acordo com a linguagem, no momento da constru¢ao das nuvens de
palavras. Portanto, pretende-se fazer esta verificacio como melhoria do trabalho. Além
disso, planeja-se realizar a deteccdo e caracterizacao de hot streaks no mercado musical
brasileiro, avaliando em detalhes a evolugdo das séries temporais construidas.
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