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RESUMO

A construgio de rankings consiste na ordenagao de resulta-
dos recuperados de acordo com um determinado critério. Os
rankings podem fornecer informagdes relevantes para ana-
listas de diferentes setores da indtustria. Na industria fono-
gréfica, os rankings possibilitam a compreensdo de como os
estilos musicais e a popularidade dos artistas e suas musicas
evoluem com o tempo, permitindo andlises de histéricos de
execugoes e de tendéncias. Devido a importancia da cons-
trugao de rankings no escopo musical, técnicas de minera-
cao de dados tém sido utilizadas para predizer os rankings
através de informagoes contidas em midias sociais. Este tra-
balho avalia modelos de regressao para a predigao de ran-
kings de artistas utilizando-se de dados histéricos (rankings
didrios de artistas) extraidos do website Vagalume. Trés
técnicas de regressao (k-Nearest Neighbors - k-NN, Regres-
s@o Linear Multipla - RLM e Random Forests - RF) foram
avaliadas neste trabalho considerando-se diversos cendrios.
Os resultados obtidos por meio de experimentos mostraram
que predicoes com baixas taxas de erros podem ser obti-
das, indicando que técnicas de mineragao de dados podem
ser utilizadas para obtencao de informagbes que auxiliem a
industria fonografica na tomada de decisGes.
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ABSTRACT

The construction of rankings consists of ordering retrieved
results according to certain criteria. Rankings can provide
relevant information to analysts from different sectors of in-
dustry. For the music industry, rankings enable understan-
ding how musical genres and popularity of artists and their
songs evolve over time, allowing analyses of history data
and trends. Due to the importance of building rankings in
the musical scope, data mining techniques have been used

Permission to make digital or hard copies of all or part of this work for
personal or classroom use is granted without fee provided that copies are
not made or distributed for profit or commercial advantage and that copies
bear this notice and the full citation on the first page. To copy otherwise, to
republish, to post on servers or to redistribute to lists, requires prior specific
permission and/or a fee.

SBSI 2015, May 26th-29th, 2015, Goiania, Goids, Brazil

Copyright SBC 2015.

95

Alvaro R. Pereira Jr.
Departamento de Ciéncia da
Computagao
Universidade Federal
de Ouro Preto
Ouro Preto - MG - Brasil
alvaro@iceb.ufop.br

Luiz H. C. Merschmann
Departamento de Ciéncia da
Computagao
Universidade Federal
de Ouro Preto

_Ouro Preto - MG - Brasil
luizhenrique@iceb.ufop.br

to predict rankings by using information from social me-
dia. This work evaluates regression models for prediction of
artists’ rankings using historical data (daily rankings of ar-
tists) extracted from website Vagalume. Three regression te-
chniques (k-Nearest Neighbors - k-NN, Multiple Linear Re-
gression - MLR and Random Forests - RF) were evaluated
in this study considering different scenarios. Results obtai-
ned from experiments showed that predictions with low error
rates can be obtained, indicating that data mining techni-
ques can be used to obtain information to assist the music
industry in decision making.

Categories and Subject Descriptors
H.2.8 [Database Applications]: Data mining

General Terms

Experimentation

Keywords
Data Mining, Regression, Social Media

1. INTRODUCAO

Segundo os autores do trabalho [11], a construcao de ran-
king consiste na ordenacao de resultados recuperados de
acordo com um determinado critério. No contexto fonogra-
fico, a construgdo de rankings possibilita a compreensdo de
como os artistas, estilos musicais e a prépria musica evoluem
ao longo do tempo, podendo nos auxiliar no entendimento do
processo criativo de fazer musica [3]. Além disso, os rankings
podem auxiliar criticos de musica a analisarem tendéncias a
partir do posicionamento dos artistas nos mesmos.

O volume de vendas de musicas estd perdendo seu pa-
pel como indicador de popularidade de artistas. Embora os
numeros de vendas e execugoes em radios possam ter sido
muito utilizados para medir a popularidade de um artista
nas décadas de 50 e 60, essas varidveis tornaram-se cada
vez mais pobres como indicadores de popularidade em de-
trimento ao rapido crescimento da divulgagao da musica em
meio digital [9]. No meio digital, as midias sociais tém sido
muito utilizadas para geracao de rankings de artistas. Um
exemplo disso é o ranking “Social 50” divulgado na revista
Billboard, o qual é construido a partir de dados coletados
em midias sociais.

Com o aumento da quantidade de informagao disponivel
na web, a realizagdo de rankings tornou-se um problema
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importante a ser estudado [11]. Desse modo, no contexto
musical, diversas técnicas de mineragao de dados tém sido
utilizadas para predicao de rankings de artistas. Essas téc-
nicas usam dados histéricos para gerar modelos que poste-
riormente sao utilizados para inferir novos rankings.

O Vagalume®, um website colaborativo brasileiro de mu-
sica, é uma midia social bastante popular. De acordo com
o ranking divulgado no website Alexa?, que leva em con-
sideragdo o numero de acessos a um website, o Vagalume
tem se mantido ao longo do tempo bem classificado quando
comparado com outras midias brasileiras, como o Letras®, o
Kboing®* e a versao brasileira do LastFM?5.

O Vagalume nos permite ouvir musicas, visualizar noticias
do meio musical, criar playlists (listas de musicas), enviar le-
tras, responder enquetes, comentar sobre os artistas, seguir
0 que outro usudrio estd fazendo nessa midia social, entre
outras atividades. Além disso, ele disponibiliza um ranking
diario de artistas, o qual é construido a partir da populari-
dade do artista no website.

Assim, este trabalho utiliza os dados histéricos (rankings
didrios de artistas) fornecidos pelo website Vagalume para
avaliar a capacidade de modelos de regressao na predigao de
rankings de artistas. Trés técnicas (k-Nearest Neighbors —
k-NN, Regressao Linear Multipla — RLM e Random Forests
— RF) foram utilizadas para a construgdo dos modelos de
regressao avaliados. A geragdo de modelos precisos é im-
portante para auxiliar a industria fonografica brasileira nas
andlises de tendéncias, por exemplo, indicando quais artistas
estardo no topo do ranking numa data futura.

As demais secoes deste trabalho estdo organizadas como
descrito a seguir. A Secdo 2 contém um breve resumo de
alguns trabalhos relacionados. Em seguida, a metodologia
utilizada neste trabalho é apresentada na Segdo 3. A descri-
¢ao dos experimentos e os resultados obtidos sdo mostrados
na Secdo 4. Por fim, a Secdo 5 apresenta as conclusées e
sugestao de trabalho futuro.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

Os autores do trabalho [9] ressaltam a importancia da uti-
lizagdo das midias sociais para a classificacdo de artistas por
meio da construcdo de rankings. Assim, devido a impor-
tancia desse assunto, varios autores tém realizado esforcos
na geracao de rankings confidveis e precisos para atender
diversas necessidades de usuarios do meio fonogréfico.

No trabalho [5], os autores propuseram uma abordagem,
que utiliza técnicas de mineragdo de dados em texto, para
medir a popularidade e construir rankings de artistas a par-
tir da andlise dos comentdrios dos ouvintes na rede social
MySpace®, uma midia musical popular. Eles demonstraram
ter obtido resultados mais préximos aqueles que seriam ge-
rados manualmente por usudrios (estudantes universitarios),
do que os que sao gerados a partir dos métodos utilizados
pela revista Billboard.

Autores do trabalho [3] construiram um ranking de artis-
tas com base no website WhoSampled”, um website de in-

"http:/ /www.vagalume.com.br
http://www.alexa.com
http://www.letras.mus.br
“http://www.kboing.com.br
http://www.lastfm.com.br
Shttp://www.myspace.com
"http://www.whosampled.com
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formagoes sobre o meio musical. Para isso, utilizaram vérias
caracteristicas de artistas e géneros musicais e adotaram a
métrica PageRank para permitir a interpretacao e descrigao
de padroes de influéncia musical, tendéncias e caracteristicas
de musicas.

Indo além de métodos que utilizam as midias digitais para
a construcao de rankings, outros trabalhos ja foram realiza-
dos para auxiliar o meio fonogrifico em suas diversas ne-
cessidades. Nesses trabalhos, a utilizagdo de técnicas de re-
gressao no auxilio a construcao de rankings relacionados ao
meio fonografico tem gerado resultados satisfatérios. Alguns
desses trabalhos sao apresentados a seguir.

No trabalho [14], os autores construiram um sistema de re-
conhecimento de emogoes que utiliza valores de valéncia (po-
laridade das emogdes) e de excitagdo (intensidade das emo-
¢bes) para recomendar musicas para usudrios. De acordo
com a emogao escolhida por um usudrio, o sistema retorna
musicas caracterizadas com valores de valéncia e excitacao
mais proximos aqueles associados a emogao escolhida pelo
usudrio. As emogdes sdo tratadas como varidveis continuas
cujos valores sdo computados por meio de fungbes que com-
binam valores de valéncia e de excitagdao. Técnicas de regres-
séo foram utilizadas para predizer os valores de valéncia e de
excitacao das musicas a partir de caracteristicas (timbre do
cantor, intensidade dos agudos, sonoridade) dos segmentos
das mesmas. Dentre os resultados obtidos, foi constatado
que realizar a predi¢do utilizando técnicas de regressao é
melhor do que realizé-la a partir de técnicas de classificagao,
onde haveria a dificuldade para se distinguir entre as emo-
coes “feliz” e “satisfeito”. Além disso, os autores afirmaram
que os resultados de acurécia preditiva obtidos superaram
aqueles apresentados na literatura.

Os autores do trabalho [4] propuseram a recomendagao de
artistas a partir das caracteristicas musicais dos artistas e
das preferéncias dos usudrios. Nesse trabalho, um artista foi
caracterizado por parametros do seu modelo acustico cor-
respondente. A partir disso, esses modelos actisticos jun-
tamente com os rankings de preferéncia dos usuarios foram
utilizados como vetores de entrada para gerar um modelo de
regressao que posteriormente foi usado para recomendar ou-
tros artistas para os usuarios. Os resultados experimentais
desse trabalho demonstraram que essa abordagem superou
outras em termos da qualidade da recomendacao.

No trabalho [13], os autores propuseram classificar mu-
sicas por meio de caracteristicas denominadas de conceito,
que podem ser géneros, instrumentacao, caracteristicas vo-
cais e outros. Para isso, treinaram um modelo de conceitos
através de uma técnica de regressao ordinal, que foi utilizada
visando minimizar o problema de desbalanceamento de clas-
ses da base de dados utilizada nos experimentos. Com essa
abordagem, em uma avaliagdo que foi realizada sobre um
conjunto de dados, os autores mostraram que foram capazes
de melhorar a precisao da detecgao de conceitos em 10,89%
em média em relacao a outros trabalhos apresentados na
literatura.

Diferentemente do foco dos trabalhos descritos anterior-
mente, neste trabalho utilizam-se técnicas de regressdo para
predizer as posicoes dos artistas no ranking de uma determi-
nada data a partir de suas posicoes em datas anteriores por
meio de dados obtidos em uma midia social. Espera-se, que
assim como nos trabalhos citados anteriormente, a utilizagao
da tarefa de regressao gere resultados satisfatorios.
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3. METODOLOGIA

Nesta secao, é apresentada a maneira como as bases de
dados foram construidas, na Sec¢ao 3.1. Em seguida, na Se-
cao 3.2, é realizado um estudo dessas bases de dados.

3.1 Bases de Dados

O website Vagalume foi a midia social escolhida para a co-
leta dos dados utilizados na construgao das bases de dados
adotadas neste trabalho. Esse website disponibiliza rankings
de artistas que sao construidos de acordo com a populari-
dade deles nessa midia levando-se em consideracao a quan-
tidade de acessos realizados por usudrios. Para cada artista,
a rede social disponibiliza um histérico contendo sua posi-
c¢ao diaria no ranking ao longo do tempo. Esse histérico
da posicao dos artistas no ranking foi coletado utilizando-se
uma API (Application Programming Interface) disponibili-
zada pelo Vagalume. A titulo de ilustragdo desse histérico, a
Figura 1 apresenta um grafico disponibilizado pelo website.
Nesse grafico, o eixo x representa a data e o eixo y a posigao
do artista no ranking.

Fopularidade de Capital Inicial

Posigdes no Ranking

Dias
Fonte: Adaptado do website Vagalume

Figura 1: Exemplo do Ranking diario de um artista
no website Vagalume.

As bases de dados utilizadas neste estudo foram construi-
das escolhendo-se 478 artistas de 63 géneros diferentes de
musica. Como ha mais de 478 artistas no ranking gerado
pelo Vagalume, para garantir que os artistas selecionados
fossem classificados entre as posigdes 1° e 478°, uma reclas-
sificagéo foi realizada respeitando-se a ordem da posi¢ao dos
artistas no ranking original do Vagalume. O periodo con-
siderado para coleta de dados foi de 13 de janeiro a 03 de
abril de 2014.

A seguir, a Figura 2 apresenta a estrutura das bases de
dados construidas. Cada instancia das bases representa um
artista que é caracterizado pelas suas posigdes nos rankings
gerados em diferentes dias. Com o objetivo de avaliar a pre-
digao em diferentes datas, os dias 21 (classe 21), 41 (classe
41) e 81 (classe 81) foram escolhidos como atributo classe
para as diferentes bases de dados geradas. Além disso, para
cada atributo classe, quatro bases de dados foram construi-
das variando-se a quantidade de dias, os atributos predito-
res. Foram construidas bases com a quantidade de 10, 20,
40 e 80 atributos preditores.

Bases com as caracteristicas mencionadas anteriormente
foram geradas para diferentes quantidades de artistas de
acordo com o género musical dos mesmos, a saber: Ser-
tanejo, Rock, Pop, MPB e todos os géneros juntos. Sendo
assim, foram construidas bases contendo somente artistas do
género Sertanejo (41 instancias), somente artistas do género
Rock (134 insténcias), somente artistas do género Pop (109
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Artista A 82 82 96
Artista B 83 87 81
Artista C 84 84 86
Artista 7 86 90 92

Figura 2: Exemplo da base de dados construida do
Ranking diario de artistas.

instancias), somente artistas do género MPB (63 instancias)
e o total de artistas de todos os géneros (478 instancias).

A construcao dessas bases considerando-se diferentes gé-
neros foi realizada com intuito de se avaliar diferentes ce-
néarios. Os géneros Pop e Sertanejo representam os géneros
mais acessados na web. Em 2013, por exemplo, segundo
a lista das expressdes mais acessadas do Google®, o género
Pop foi um dos mais buscados, e no Youtube Brasil®, dentre
os videos mais acessados, estdo os géneros Pop e Sertanejo.
Pesquisa realizada pela empresa Crowley'?, especializada em
monitoracao eletronica de broadcast de audio no Brasil desde
1997, aponta que nos ultimos 14 anos os géneros Sertanejo e
Pop seguem em alta, sendo o primeiro e o segundo mais exe-
cutados ao longo dos anos nas radios, respectivamente. Por
outro lado, o género MPB e Rock vém decaindo em termos
do nimero de execugoes em radios.

3.2 Analise de Dados

Um estudo nas bases construidas foi realizado com o in-
tuito de se observar como a posicao dos artistas no ranking
varia ao longo do tempo. Desse modo, o grafico da Figura 3
apresenta o calculo da média da variagdo de posicOes para
os artistas classificados em faixas do ranking para uma das
bases (base com 10 atributos preditores e a classe 81). As
faixas sdo: 1° ao 10°, 11° ao 20°, 21° ao 30° e assim por
diante até o intervalo 471° ao 478°. O gréfico em questao
mostra essa variagdo média de posigdes para cada um dos
intervalos mencionados anteriormente considerando os ar-
tistas de todos os géneros musicais. Vale ressaltar que para
todas as bases construidas, o comportamento dos graficos
foi semelhante. No gréfico da Figura 3, o eixo = apresenta
os intervalos de posicoes de 10 em 10 e o eixo y mostra a
variagdo média de posigoes.

No cenario apresentado no grafico da Figura 3 pode-se ob-
servar que para alguns intervalos as variagoes de posicoes em
dias subsequentes sao menores, indicando que a posigdo dos
artistas no ranking é mais estdavel ao longo do tempo. Por
outro lado, intervalos com variagées maiores indicam uma
maior oscilagao de posigoes ao longo dos dias. Por exemplo,
no grafico da Figura 3 pode-se verificar que a variagdo média
de posigoes no ranking para artistas classificados entre 421°
e 430° é igual a 10. Isso significa que, entre dias subsequen-
tes, a posicdo de um artista classificado nesse intervalo varia
em média 10 posicées. De modo geral, essa andlise mostrou
que as variagbes menores estao associadas aos intervalos das
posicoes iniciais (entre 1° e 50°) e finais do ranking (entre
431° e 478°), enquanto as maiores variacoes ocorrem nos in-
tervalos que representam as posigdes intermedidrias (entre

Shttp://www.google.com /trends/topcharts#geo=BR&date
=2013
“http://www.youtube.com /playlist ?list=PLoeZWzNXxmy
8FAz30UQIn9ICTWKg51Csbhi

Ohttp://www.crowley.com.br
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Figura 4: Variagdo média de posigoes considerando-
se 10 atributos preditores e a classe 81 para os ar-
tistas de todos os géneros e os artistas dos géneros
MPB, Pop, Rock e Sertanejo separadamente.

51° e 430°) do ranking.

O padrao de variagdo de posigoes observado para os artis-
tas presentes separadamente nos géneros MPB, Pop, Rock e
Sertanejo é semelhante aquele apresentado no gréfico da Fi-
gura 3 (para os artistas de todos os géneros musicais). Isso
pode ser observado no grafico da Figura 4, que apresenta
para todos os cendrios estudados a variagdo média de po-
sicoes dos artistas no ranking ao longo do tempo para trés
intervalos de posigdes: intervalo das posigbes iniciais (entre
1° e 50°), intervalo das posigoes intermedidrias (entre 51° e
430°) e intervalo das posigoes finais do ranking (entre 431°
e 478°). Nesse grafico, o eixo z apresenta os diferentes ce-
narios e o eixo y mostra a variagdo média de posicoes.

Essa andlise serd tutil para ajudar a explicar os resultados
obtidos a partir dos modelos de regressao, os quais serao
apresentados na Segdo 4.2.

4. EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Nesta secao, serd apresentada a configuragdo experimen-
tal, mostrando as técnicas e as métricas utilizadas, na Se-
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Variagao média de posi¢oes considerando-se 10 atributos preditores e

a classe 81.

cao 4.1. Em seguida, na Secdo 4.2 serdo apresentados os
resultados experimentais obtidos no estudo realizado neste
trabalho.

4.1 Configuraciao Experimental

Para os estudos conduzidos neste trabalho foram escolhi-
das trés técnicas de regressdo bastante difundidas na lite-
ratura: k-NN (k-Nearest Neighbors) [1], RF (Random Fo-
rests) [2] e RLM (Regressao Linear Multipla) [7]. Os expe-
rimentos foram realizados utilizando-se as implementagoes
contidas no software R [10] (para as técnicas k-NN e RF) e
na ferramenta Weka [6] (para a RLM).

Para a técnica k-NN, avaliou-se modelos de regressao com
os seguintes valores do parametro k: 1, 3, 5, 7 e 10. Para a
técnica RF dois parametros foram ajustados: para o ntree,
que define o nimero de arvores da floresta, foram avaliados
os valores 500 e 1000 (recomendado em [2]); para o mtry,
que define o nimero de atributos que serdao considerados na
construcao de cada arvore, foram avaliados os seguintes va-
lores: o numero de atributos preditores divididos por 3, 1/6
da quantidade de atributos preditores e 2/3 da quantidade
de atributos preditores (sugeridos em [2]).

Para avaliar a precisdo preditiva dos modelos de regres-
sao utilizou-se a técnica de validagdo cruzada denominada
Leave-One-Out [8]. Nessa técnica, considerando-se uma base
de dados histéricos com n instancias, n modelos de regressao
sao construidos a partir de bases de treinamento e testados
a partir de bases de teste. Para isso, a base de dados his-
téricos é subdividida em treinamento e teste n vezes. Em
cada subdivisdo, das n instancias que compdem a base de
dados histéricos, n —1 sao utilizadas na formagao da base de
dados de treinamento e a instancia restante compoe a base
de dados de teste. Vale ressaltar que cada uma dessas n ins-
tancias da base de dados histéricos é utilizada uma vez para
compor a base de teste. Para medir a acuracia preditiva
dos modelos utilizou-se a métrica Desvio Médio Absoluto
(DMA), que computa a diferenca entre os valores reais e os
valores preditos. A Equagao 1 apresenta o cdlculo do DMA.

(1

onde e; é a diferenca entre os valores real e predito e n é o

DMA — Z?:l let|
n
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nimero de instancias da base.

Além do DMA, outra métrica de avaliacdo foi utilizada:
o Coeficiente de Determinacio (R?) [12]. O R? representa
o poder explicativo do modelo de regressdo, que tem por
objetivo avaliar o quanto os atributos preditores conseguem
explicar o atributo classe. Quanto mais préximo o R? for de
100% melhor é o modelo, enquanto que resultados préximos
a 30% sédo considerados fracos.

4.2 Resultados Experimentais

Apesar de diversos resultados terem sido gerados a partir
de diferentes valores de parametros das técnicas de regres-
sdo avaliadas (ver Segdo 4.1), apenas os melhores resultados
serdo apresentados a seguir. Esses resultados foram gerados
com os seguintes valores de pardmetros: k igual a 3 (para
a técnica k-NN), ntree igual a 1000 e mtry igual a 2/3 da
quantidade de atributos preditores (para a técnica RF).

As Tabelas 1, 2, 3, 4 e 5 apresentam os resultados de
DMA e R? para os diferentes cenarios avaliados. Nessas ta-
belas, a primeira coluna refere-se & quantidade de atributos
preditores (10, 20, 40 e 80 atributos); a segunda coluna con-
tém as classes utilizadas (classe 21, classe 41 e classe 81) e
as trés colunas seguintes contém os resultados (DMA e R?)
das trés técnicas avaliadas (k-NN, RF e RLM). Os melhores
e piores valores de DMA estdo em negrito. Vale observar
que para determinadas combinacGes de “Quant. Atributos
Preditores” e “Atributo Classe” os resultados estdo marcados
com o simbolo —, indicando que para aquele atributo classe
nao existia na base de dados histéricos aquela quantidade de
atributos preditores para geracao do modelo de regressao.

A Tabela 1 apresenta os resultados de DMA para a base
que contém artistas de todos os géneros (478 insténcias).
Dentre os diversos cendrios avaliados (variando-se a quanti-
dade de atributos preditores e a classe a ser predita), obteve-
se melhor resultado para a classe 81, em que a aplicacao da
técnica RLM na base com 10 atributos preditores resultou
num DMA de 7,5. O pior resultado foi obtido para a classe
41, em que a técnica k-NN para a base com 40 atributos
preditores apresentou um DMA de 15,41. Comparando as
trés técnicas, os melhores resultados de DMA sempre foram
obtidos pela técnica RLM e os piores pelo k-NN, permane-
cendo o RF com desempenho intermedidrio entre a RLM e
o k-NN.

Tabela 1: DMA considerando todos os artistas
Quant. Atributos Atributo k-NN RF RLM

Preditores Classe  (DMA/R?) (DMA/R?) (DMA/R?)

classe 21 14,18/0,970 12,25/0,977 11,11/0,979

10 classe 41 13,69/0,978 12,55/0,981 11,18/0,984

classe 81 10,21/0,986  8,96/0,989  7,50/0,991

classe 21 14,49/0,968 12,26/0,977 11,50/0,978

20 classe 41 14,69/0,974 12,59/0,981 10,61/0,984
classe 81 11,39/0,982  8,89/0,990  7,61/0,991
classe 21

10 classe 41 15,41/0,967 12,51/0,992 11,61/0,930
classe 81  12,36/0,981  9,00/0,989  8,05/0,991
classe 21 - - -

80 classe 41 - - -

classe 81 13,56/0,975 9,08/0,989  8,78/0,989

A Tabela 2 apresenta os resultados de DMA para os ar-
tistas do género Sertanejo. Novamente o melhor resultado
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(10,84 de valor de DMA) foi obtido para a classe 81 utilizando-
se a técnica RLM na base com 10 atributos preditores. O
pior resultado (85,96 de DMA) foi obtido para a classe 41
com a técnica RLM na base com 40 atributos preditores. De
modo semelhante a andlise anterior, na maioria dos casos, a
técnica RLM alcancou os melhores resultados e o k-NN os
piores, ficando o RF com os resultados intermediarios.

Tabela 2: DMA considerando o género Sertanejo

Quant. Atributos Atributo k-NN RF RLM
Preditores Classe  (DMA/R?) (DMA/R?* (DMA/R?)
classe 21 19,79/0,957 18,79/0,965 15,70/0,973
10 classe 41 16,78/0,972 15,76/0,977 11,02/0,988

classe 81 15,02/0,975 13,10/0,982 10,84/0,985
classe 21 19,54/0,966 19,95/0,966 22,81/0,949

20 classe 41 16,85/0,970 15,98/0,974 14,40/0,989
classe 81 13,87/0,980 12,13/0,981 13,48/0,978
classe 21

40 classe 41 16,60/0,970 16,31/0,972 85,96/0,266
classe 81 14,15/0,979 14,33/0,973 47,67/0,798
classe 21 - - -

80 classe 41

classe 81 16,19/0,964 17,78/0,961 12,61/0,977

A Tabela 3 apresenta os resultados de DMA para os ar-
tistas do género Pop. O melhor resultado (9,19 de DMA)
foi obtido pela técnica RLM para a classe 21 utilizando-se a
base com 10 atributos preditores. O pior resultado (DMA
de 25,89) foi encontrado para a classe 41 com a técnica RLM
para a base que contém 40 atributos preditores. Para os ar-
tistas do género Pop, na maioria das vezes, a RLM supera
as duas outras técnicas para as bases contendo 10 e 20 atri-
butos preditores. Ja para as bases com 40 e 80 atributros
preditores, a técnica RF supera as demais.

Tabela 3: DMA considerando o género Pop

Quant. Atributos Atributo k-NN RF RLM
Preditores Classe (DMA/R?) (DMA/R?) (DMA/R?)
classe 21 18,83/0,953 16,69/0,962 9,19/0,991
10 classe 41 18,02/0,964 17,13/0,968 14,60/0,970

classe 81 11,93/0,986 10,17/0,990  9,20/0,991
classe 21 19,62/0,951 17,56/0,957 19,34/0,957

20 classe 41 21,10/0,954 17,78/0,966 16,35/0,964
classe 81 12,16/0,984 10,68/0,990 10,70/0,984
classe 21 - - -

40 classe 41 22,13/0,955 18,23/0,965 25,89/0,876
classe 81 13,80/0,981 11,85/0,987 12,41/0,980
classe 21

80 classe 41

classe 81 16,15/0,973 13,28/0,983 21,62/0,952

A Tabela 4 apresenta os resultados de DMA para os ar-
tistas do género MPB. Observa-se que o melhor resultado
(11,27 de DMA) foi alcangado pela técnica RLM para a
classe 81 com a base que possui 10 atributos preditores. Ja
o pior resultado (DMA de 41,10) também foi obtido pela
técnica RLM para a classe 81 com a base que contém 80
atributos preditores. Na maioria dos casos a técnica RLM
apresenta os melhores resultados e o k-NN os piores, ficando
o RF numa posicao intermediaria.
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Tabela 4: DMA considerando o género MPB

Quant. Atributos Atributo k-NN RF RLM
Preditores Classe (DMA/R?) (DMA/R?) (DMA/R?)
classe 21 20,66/0,930 17,32/0,956 18,07/0,950
10 classe 41 17,90/0,966 18,04/0,966 13,80/0,979

classe 81 12,06/0,981 11,36/0,986 11,27/0,983
classe 21 21,68/0,924 18,23/0,952 21,36/0,941
2 classe 41 18,99/0,040 17,46/0,950 12,18/0,985
classe 81 12,59/0,984 12,42/0,984 12,24/0,985
classe 21 - - -
40 classe 41 17,01/0,970 18,40/0,918 16,66,/0,969
classe 81 19,48/0,955 15,65/0,970 16,37/0,973

classe 21

80 classe 41 - - -

classe 81 20,37/0,947 17,31/0,958 41,10/0,913

Por fim, a Tabela 5 apresenta os resultados de DMA para
os artistas do género Rock. Mais uma vez o melhor resultado
(DMA de 7,8) foi alcancado pela técnica RLM para a classe
21 para a base com 10 atributos preditores. O pior resul-
tado (DMA de 23,62) foi também alcancado para a RLM,
mas para a classe 81 utilizando-se a base com 80 atribu-
tos preditores. Considerando-se todos os cendrios avaliados,
verifica-se que a RLM supera as demais técnicas na mai-
oria dos casos e que o k-NN geralmente apresenta o pior
desempenho, ficando novamente o RF com os resultados in-
termedidrios.

Tabela 5: DMA considerando o género Rock

Quant. Atributos Atributo k-NN RF RLM
Preditores Classe (DMA/R?) (DMA/R?* (DMA/R?)
classe 21 10,89/0,987 9,24/0,991  7,80/0,993
10 classe 41 16,75/0,963 14,54/0,970 13,00/0,974

classe 81 14,26/0,968 11,71/0,977  9,07/0,982
classe 21 10,52/0,987 9,79/0,989  8,43/0,991

20 classe 41 14,59/0,971 14,89/0,972 13,76/0,970
classe 81 13,36/0,972 11,56/0,976 10,29/0,980
classe 21

10 classe 41 15,75/0,969 15,49/0,971 16,13/0,950
classe 81 14,34/0,969 11,64/0,976 13,57/0,971
classe 21 - - -

80 classe 41

classe 81 16,86/0,957 12,54/0,973 23,62/0,929

Nos diferentes cendarios avaliados até aqui para bases for-
madas por artistas de cada um dos quatro géneros analisa-
dos separadamente (Sertanejo, Pop, Rock e MPB) e para
uma base que reune todos os artistas de todos os géneros
musicais, pode-se verificar que a técnica RLM se destacou
em relacao as demais, apresentando na maioria das vezes os
melhores resultados de DMA e R?. Além disso, para todos
os casos analisados, o melhor resultado sempre foi obtido
a partir da base formada por 10 atributos preditores. E
possivel observar também que consideraveis variagoes de de-
sempenho podem ocorrer quando diferentes atributos classe
séo considerados. No caso dos experimentos aqui realizados,
de modo geral, os melhores desempenhos foram alcangados
para a classe 81.

Comparando-se os resultados entre os quatro diferentes
géneros (Sertanejo, Pop, Rock e MPB), percebe-se que os

100

melhores resultados foram encontrados para os artistas do
género Rock. Esse resultado pode ser explicado pelo fato
de esse género geralmente ter apresentado as menores vari-
agoes de posicoes no ranking ao longo do tempo (ver gréfico
da Figura 4). Dentre todos os cendrios avaliados, a base con-
siderando os artistas de todos os géneros foi a que alcangou
o melhor resultado (7,5 de DMA).

As tabelas apresentadas até o momento mostraram ape-
nas o DMA considerando-se o ranking completo em cada
um dos cendrios avaliados. Para viabilizar uma andlise do
desempenho dos modelos de regressao para diferentes faixas
do ranking, gerou-se o grafico da Figura 5, que apresenta os
valores de DMA para todos os cendrios em diferentes inter-
valos de posigdes: iniciais (entre 1° e 50°), intermedidrias
(entre 51° e 430°) e finais (entre 431° e 478°). Apenas os re-
sultados de DMA para a RLM s&o mostrados, ja que essa foi
a técnica que proveu os melhores resultados. Nesse grafico,
0 eixo x apresenta cada um dos cendrios analisados e o eixo
y os valores de DMA. Pode-se observar que, exceto para
os artistas do género MPB no intervalo de 1° e 50°, para
todos os demais casos, os resultados de DMA apresentados
no grafico da Figura 5 estdo de acordo com as variacoes de
posicoes no ranking apresentadas no grafico da Figura 4, ou
seja, quanto maior a variacao de posicao, pior o desempenho
preditivo dos modelos de regressao e vice-versa.

Vale ressaltar que, no grafico da Figura 5, o género Ser-
tanejo apresentou o valor de DMA igual a 0 no intervalo
de posigoes 431° a 478° porque ndo houve artistas desse gé-
nero nesse intervalo de posi¢oes do ranking considerando-se
o atributo classe analisado.

20 +

M Intervalo de 1a 50
Intervalo de 51 a 430
M Intervalo de 431 a 478

15 -

DMA

Total Sertanejo MPB Pop Rock
Cenarios

Figura 5: DMA considerando trés intervalos, quan-
tidade de atributos preditores de 10 dias e a classe
81.

Na maioria dos cendrios os melhores resultados de DMA
foram obtidos para o intervalo de posi¢oes iniciais (entre 1°
e 50°). Ao levar em consideragdo que os artistas melhores
posicionados nos rankings sao geralmente os mais visados
pela industria fonogréfica, os bons resultados preditivos para
esses artistas mostram-se relevantes no auxilio a tomada de
decisoes nesse meio.

A Tabela 6 apresenta o desempenho da técnica RLM de
acordo com a segunda métrica utilizada neste trabalho, o
Coeficiente de Determinacio R?, considerando-se os inter-
valos de posigbes iniciais, intermedidrias e finais. Pode-se
observar que os resultados obtidos para essa métrica estao
de acordo com os resultados de DMA apresentados nos gra-
ficos e tabelas anteriores, ou seja, modelos de regressao ge-
rados a partir da RLM se ajustaram muito bem aos da-
dos (R? > 0,722) disponiveis em todos os cendrios (exceto
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para os artistas do género MPB no intervalo de posigoes
iniciais, onde R? = 0,12, e para os artistas do género Ser-
tanejo considerando-se o ranking completo, utilizando-se a
classe 41 com a base que possui 40 atributos preditores, onde
R? = 0,266 — ver Tabela 2).

Tabela 6: R? para os intervalos de posigdes iniciais,
intermediarias e finais

Intervalos Total Sertanejo Pop Rock MPB
Intervalo Inicial (1 a 50) 0,838 0,931 0,722 0,995 0,120
Intervalo Intermedidrio (51 a 430) 0,983 0,974 0,981 0,972 0,973

Intervalo Final (431 a 478) 0,906 - 0,975 0,883 0,886

5. CONCLUSAO

Os dados contidos nas midias sociais tém sido utilizados
como indicadores da popularidade de artistas e, por isso,
vém sendo utilizados para geragao de rankings. Um exemplo
disso é o ranking “Social 50” divulgado na revista Billboard.
A geragao de rankings é importante por permitir aos analis-
tas compreender a dindmica do meio fonografico e identificar
tendéncias. Assim, a realizagdo de rankings é um problema
importante de ser estudado.

Devido & importancia da realizagdo de rankings no es-
copo musical, este trabalho avalia técnicas de mineracao de
dados na predigéo de rankings. Mais especificamente, a par-
tir de dados histdricos de posigoes de artistas em rankings,
utilizam-se técnicas de regressao para predizer as posicoes
de artistas no ranking em momentos futuros.

As técnicas de regressao k-NN, RF e RLM foram avaliadas
com diferentes parametros, nimero de instancias e quanti-
dade de atributos preditores. De acordo com as métricas
DMA e R?, a técnica que gerou os melhores modelos de re-
gressao foi a RLM. Para todos os casos analisados, o melhor
resultado sempre foi obtido a partir de uma base de dados
formada por 10 atributos preditores. Além disso, considera-
veis variagoes de desempenho foram observadas quando dife-
rentes atributos classe (associados a diferentes datas) foram
utilizados. Verificou-se também a variagdo de desempenho
preditivo dos modelos quando os artistas contidos nas ba-
ses de dados sao separados de acordo com o género musical.
Dentre os géneros avaliados, os melhores desempenhos fo-
ram obtidos para o Rock, que esta entre os géneros onde os
artistas apresentam as menores variabilidades de posigdo no
ranking ao longo do tempo.

Por fim, verificou-se que os modelos de regressao forne-
cem predi¢oes proximas aos valores reais, ou seja, com bai-
xas taxas de erro. Por exemplo, considerando a base que
contempla artistas de todos os géneros, o desvio médio ab-
soluto (DMA) foi de 7,5. O bom desempenho dos modelos
gerados pode ser confirmado a partir da métrica R?, que na
maioria dos casos se aproximou de 100%. Considerando os
resultados preditivos por intervalos de posigoes no ranking
(iniciais — do 1° ao 50°, intermedidrias — do 51° ao 430° e
finais — do 431° ao 478°), os melhores resultados (1,14 de
DMA para a base com artistas do género Rock) foram ob-
tidos para os artistas classificados no intervalo de posigoes
iniciais do ranking. Esse resultado é interessante pelo fato
de a industria fonografica geralmente estar mais interessada
nos artistas melhores posicionados no ranking.

Apesar de outros trabalhos na literatura ja terem abor-
dado o problema da predigao de rankings, os resultados ob-
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tidos por eles nao sao compardveis aos aqui apresentados
porque os dados utilizados para realizar a predigao sao dife-
rentes daqueles adotados neste trabalho.

Como trabalho futuro sugere-se uma experimentacdo que
considere a sazonalidade especifica por datas comemorativas
como, por exemplo, natal e carnaval, gerando modelos predi-
tivos a partir de bases de dados histéricos que contemplem
artistas de géneros musicais relacionados com essas datas
comemorativas.
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