Anais do VIl Brazilian Workshop on Social Network Analysis and Mining - BraSNAM 2018

O Que os Paises Escutam:
Analisando a Rede de Géneros Musicais ao Redor do Mundo

Maria Luiza Botelho Mondelli, Luiz M. R. Gadelha Jr., Artur Ziviani

'Laboratério Nacional de Computagio Cientifica (LNCC)
Petrépolis, RJ, Brasil

{mluiza, lgadelha,ziviani}@lncc.br

Abstract. Music streaming platforms are increasingly popular, democratizing
and facilitating the access to music content. This effect extends the reach and the
penetration of different musical styles, increasing the diversity of listened gen-
res in different countries around the world. In order to better understand this
diversity and identify countries with common interests, in this paper we build
and analyze a complex network of artists, musical genres, and countries using
data from Spotify, one of the most widely used music streaming platforms today.
As results, in addition to identifying communities of countries with similar mu-
sical styles, we show how the large amount and diversity of musical genres can
influence the modeling and analysis of the considered network. We also classify
the most commonly listened genres using different centrality metrics.

Resumo. Plataformas de streaming de miisica sdo cada vez mais populares,
democratizando e facilitando o acesso ao contetido musical. Esse efeito amplia
o0 alcance e a penetracdo de diferentes estilos musicais, incrementando a diver-
sidade de géneros escutados nos diferentes paises do mundo. A fim de melhor
entender essa diversidade e identificar paises com interesses em comum, neste
artigo foi construida e analisada uma rede complex de artistas, géneros musi-
cais e paises utilizando dados do Spotify, uma das plataformas de streaming de
miisica mais utilizadas atualmente. Como resultados, além de identificar co-
munidades de paises com estilos musicais semelhantes, nos mostramos como a
grande quantidade e diversidade de géneros musicais pode influenciar a mo-
delagem e andlise da rede considerada. Nos também classificamos os géneros
mais comumente escutados utilizando diferentes métricas de centralidade.

1. Introducao

A musica € um tipo de arte cuja manifestagdo pode ser caracterizada como uma pratica
cultural. Seu papel estd relacionado a aspectos como entretenimento e constru¢do de
identidade, memoria e emogdes em individuos [DeNora 2000]. Além disso, a musica é
comumente utilizada como uma forma de auto-expressdo, fornecendo um meio de carac-
terizar e identificar, por exemplo, grupos de pessoas com interesses musicais em comum
e também acontecimentos histéricos [Rentfrow 2012].

Nas ultimas décadas, o avanco da tecnologia tem exercido um papel importante na
inddstria da musica, mudando a forma como ela € distribuida e consumida pelo publico.
Um exemplo disso consiste no surgimento das plataformas de streaming de musica. De-
vido ao fato de permitirem o consumo em tempo real de musicas sem a necessidade de
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fazer o download de arquivos [Trefzger et al. 2015], essas plataformas tém recebido cada
vez mais destaque. A grande adesao a esse tipo de servigo por parte dos usudrios pode ser
entendida como um fator que tem democratizado o acesso ao conteido musical. Isso pode
ser observado a partir de dados do IFPI (International Federation of the Phonographic In-
dustry) [IFPI 2017], que mostram que 50% da receita da inddstria fonografica em 2016
foi proveniente do uso de plataformas de streaming de musica e downloads.

Basicamente, através do servigo de streaming, usudrios escutam musicas, que por
sua vez sdo gravadas e disponibilizadas por artistas e bandas. Através dessa estrutura, é
possivel ainda registrar alguns metadados que incluem: género dos artistas, popularidade
e quantidade de streams de determinada musica, entre outros. A coleta e o armazenamento
desse tipo de informagdo € um aspecto importante que surge com a popularizacdo dessas
plataformas e que abre espaco para um grande conjunto de possiveis estudos. Dentre eles,
destaca-se a aplicacdo de técnicas de ciéncia de redes [Barabdsi 2016] para a andlise da
estrutura das plataformas, que podem ser facilmente caracterizadas como uma rede.

Neste contexto, o presente trabalho tem como objetivo analisar a rede de géneros
musicais ao redor do mundo. Para isto, utilizaremos o Spotify, uma plataforma de
streaming de musica bem consolidada e que disponibiliza os dados necessarios para a
constru¢do da rede, que serd composta por paises, artistas e géneros. Serdo utilizados
dados sobre as musicas mais tocadas em alguns dos paises onde o Spotify esté disponivel.
Esse tipo de estudo permitird, por exemplo, entender quais sdo os géneros mais tocados e
identificar comunidades de paises que compartilham gé€neros musicais em comum.

Sendo assim, este artigo estd organizado como segue. A Secdo 2 descreve o pro-
cesso de coleta de dados para a constru¢iio da rede. A Secdo 3 apresenta o estudo e os
resultados das andlises da rede. A Sec¢do 4 apresenta alguns trabalhos relacionados. Por
fim, a Se¢@o 5 conclui o trabalho e apresenta algumas oportunidades de trabalhos futuros.

2. Conjunto de dados e construcao da rede

O Spotify € uma plataforma de streaming de musica langada em 2008 e que hoje retine
aproximadamente 30 milhdes de miusicas, 2 milhdes de artistas e 140 milhdes de usudrios.
Além de ser um servigo de streaming bem consolidado, o Spotify disponibiliza o acesso
a parte de sua base de dados para consulta, possibilitando a constru¢ao da rede a ser
analisada neste trabalho. Sendo assim, a seguir sdo descritas as duas fontes do Spotify
utilizadas para a coleta de dados:

e Spotify Charts': registra, didria e semanalmente, uma lista de até 200 muisicas
mais escutadas nos paises onde o Spotify estd disponivel e seus respectivos artis-
tas. Para este trabalho, foram coletadas duas listas: a primeira referente ao dia
01/07/2017, com 9231 registros, totalizando 1326 artistas e 2438 misicas dife-
rentes; e a segunda referente ao dia 01/01/2018, com 9219 registros e um total de
1609 artistas e 2995 musicas diferentes. Vale ressaltar que para a primeira lista-
gem foi possivel obter registros para 57 paises, enquanto que para segunda foram
obtidos registros para 50 paises.

e Spotify Web API?: disponibiliza metadados sobre artistas, dlbuns e musicas do
catdlogo do Spotify. A API foi acessada a fim de recuperar os géneros musicais

'https://spotifycharts.com/
https://developer.spotify.com/web-api

149



Anais do VIl Brazilian Workshop on Social Network Analysis and Mining - BraSNAM 2018

de cada um dos artistas obtidos nas listagens do Spotify Charts descritas anterior-
mente. Vale destacar que cada artista pode possuir mais de um género e que, de
acordo com a plataforma Every Noise [Noise 2017], o Spotify possui um registro
de aproximadamente 1500 géneros diferentes. A consulta aos metadados da API
permitiu entdo associar cada artista ao seu respectivo género principal, resultando
em um total de 367 diferentes géneros para o conjunto de dados do dia 01/07/2017
e 425 géneros para o conjunto do dia 01/01/2018. O impacto da grande quantidade
de géneros sera discutido na Secdo 3, onde serdo feitas as analises das redes.

A estrutura dos dados permitiu entdo a constru¢do de uma rede tripartida, ndo
direcionada, para cada uma das listagens coletadas. Nessa rede, os conjuntos de vértices
podem ser classificados como: (i) paises, (ii) artistas e (iii) g€neros musicais. As ligacoes
entre as classes de vértices sdo apresentadas na Figura 1 e acontecem da seguinte forma:

e Paises se conectam a artistas, segundo o registro obtido no Spotify Charts que
relaciona cada musica e seu respectivo artista aos paises onde ele é mais escutado.

e Artistas se conectam aos géneros, de acordo com os metadados obtidos através da
API Web.

Figura 1. Exemplo da estrutura da rede de paises, artistas e géneros.

Com esse modelo, é possivel ainda conectar cada pais diretamente aos géneros,
por transitividade (linha tracejada na Figura 1). Essa conexdo, que resulta na rede bipar-
tida de pais e género, serd o objeto de estudo deste trabalho. Vale ainda ressaltar que,
a construg@o dos conjuntos de dados e as andlises apresentadas na sec@o a seguir, foram
feitos utilizando o pacote estatistico R e estdo disponiveis no GitHub 3.

3. Analise da rede de géneros musicais

Esta sec@o analisa a rede de gé€neros musicais ao redor do mundo para cada uma das
datas coletadas. Primeiramente, consideramos a rede completa de géneros musicais e, em
seguida, analisamos a rede com somente os principais géneros musicais escutados. A fim
de diferenciar os resultados das andlises, nomeamos como Rede I e Rede 2 as redes que
utilizam os dados dos dias 01/07/2017 e 01/01/2018, respectivamente.

3.1. Analise das redes completas de géneros musicais

Para esta analise, consideramos o modelo de rede bipartida que relaciona os conjuntos de
vértices pais e gé€nero. A Rede 1 possui 57 paises e 367 géneros, totalizando 424 vértices
e 3579 arestas. A Rede 2, por sua vez, possui 50 paises e 424 géneros, totalizando 474
vértices e 3835 arestas. Com a finalidade de entender o perfil musical de cada um dos

3https://github.com/mmondelli/network—-science
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paises e analisar as caracteristicas das duas redes, foi realizada a projecdo darede de paises
conectados por géneros em comum. Essa projecdo resultou em uma rede completamente
conectada, onde cada pais estd conectado aos demais, como mostra a Figura 2.

(a) Rede 1 (01/07/2017) (b) Rede 2 (01/01/2018)
Figura 2. Projecao de paises conectados por género em comum.

Analisando os dados, observa-se que isso ocorre devido a existéncia de pelo me-
nos um género que ocorre em todos os paises. Esse tipo de gé€nero pode ser classificado
entdo como sendo um género universal, que € o caso do género pop, por exemplo. Além
da existéncia de gé€neros universais, outro aspecto pode ser observado: o fator viral de
uma determinada musica ou artista pode fazer com que um género também ocorra em
todos os paises, mesmo que pontualmente. Um exemplo disso consiste no género latin,
que aparece em todos os paises da Rede 1 devido a popularidade da misica “Despacito”
do cantor Luis Fonsi, identificada como a musica mais escutada ao redor do mundo. Os
motivos pelos quais um artista ou musica tornam-se virais ¢ uma questdo bastante discu-
tida atualmente, mas que foge do escopo deste trabalho. No entanto, no caso da musica
“Despacito”, é possivel atribuir parte da popularidade ao aumento do uso de plataformas
de streaming de musica e video*.

* Ng/N « Clusterizagao * Ng/N * Clusterizagao
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(a) Rede 1 (01/07/2017) (b) Rede 2 (01/01/2018)
Figura 3. Comportamento da rede com a exclusao de géneros.

Considerar a estrutura original dos conjuntos de dados deste trabalho impossibilita

*http://www.billboard.com/articles/columns/latin/7873798/
luis—-fonsi-daddy-yankee-despacito-streaming-popularity
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o estudo das nuances acerca do perfil musical de cada um dos paises, devido a existéncia
de gé€neros universais e miusicas virais. Foi entdo realizada uma anélise das Redes 1 e 2, a
fim de entender seus comportamentos conforme uma determinada quantidade de géneros
fosse excluida. A exclusdo foi feita iterativamente, de forma com que no primeiro passo
fossem excluidos todos os géneros que aparecem em todos os 7 paises, onde n é o nimero
total de paises de cada rede. Depois foram excluidos os géneros que aparecem em pelo
menos n - I paises e assim por diante. Esse processo foi repetido até que ndo existissem
mais géneros a serem excluidos, totalizando 44 passos (ou redes diferentes) para a Rede
1 e 48 passos para a Rede 2. Foram contabilizados a fragdo de vértices do componente
gigante (N,) em relacdo ao numero total de vértices de cada rede (V) e a clusterizacdao em
cada caso. O resultado é apresentado na Figura 3. E possivel perceber que, em ambos 0s
casos, a clusterizacdo tende a permanecer alta. O componente gigante abrange a maioria
dos nés da rede por muitos passos, diminuindo de forma mais significativa apenas quando
restam poucos géneros a serem excluidos. Sendo assim, escolher um limite de géneros
a ser considerado nesse caso para prosseguir com a caracterizacdo da rede nao ¢é trivial.
Neste trabalho, optou-se entdo por analisar apenas os géneros mais frequentes em cada
um dos paises, conforme descreve a subsecao a seguir.

3.2. Analise da rede para os 5 géneros musicais mais escutados

Como observado na andlise das redes com a exclusdo de géneros, existe uma sensibilidade
no que diz respeito ao estado das redes que pode ser considerado para a continuag@o do
estudo. Sendo assim, neste trabalho optou-se por fazer uma filtragem nos dados, de forma
a considerar apenas os cinco géneros mais frequentemente escutados em cada pais. Vale
ressaltar também que, para a construcao destas redes, foram excluidos géneros que apa-
recem em pelo menos 90% dos paises, a fim de evitar as redes completamente conectadas
e também de possibilitar o aparecimento de géneros mais caracteristicos de cada pais.

A rede bipartida de paises e géneros, no caso da Rede 1, possui 157 vértices e
259 arestas. Para o caso da Rede 2, possui 155 vértices e 250 arestas. As redes po-
dem ser analisadas a partir de suas projecoes ponderadas. A Tabela 1 mostra as carac-
teristicas das projecdes, onde: (i) Paises diz respeito a projecdo de paises conectados por
géneros em comum; € (ii) Géneros € a projecdo de géneros conectados por paises em
comum. Em comparagdo ao que é esperado para redes aleatdrias equivalentes as duas
projecoes das Redes 1 e 2, observa-se que ambas possuem distancia e didmetro baixos e
alta clusterizacdo. Além disso, € possivel observar que as redes sdo bem conectadas, com
grande parte dos vértices pertencendo ao maior componente conexo.

3.2.1. Ranqueamento dos géneros musicais

A partir da projeciao de géneros conectados por paises em comum, foi possivel obter o
ranqueamento dos géneros mais centrais para as Redes 1 e 2. As Tabelas 2 e 3 apresentam
uma listagem dos primeiros 5 géneros classificados de acordo com trés diferentes métricas
de centralidade descritas a seguir:

e Grau: ¢ considerada a medida mais simples de centralidade em redes e esté re-
lacionada a quantidade de conexdes que um determinado vértice possui. Sendo
assim, quanto mais conexdes, maior a importancia do vértice na rede. Para redes
direcionadas, a centralidade de grau leva em consideragdo a direcao da conexao.
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Tabela 1. Caracteristicas das projecoes da rede bipartida de géneros e paises
(top 5).

Rede 1 Rede 2
Caracteristicas Paises | Géneros | Paises | Géneros
Vértices 56 101 50 105
Arestas 459 310 357 327
Grau maximo 36 26 33 40
Grau minimo 0 3 0 4
Grau médio 16.3 6.1 14.3 6.2
Distancia média 1.76 2.6 2.06 2.8
Didmetro 5 7 9 9
Clusterizacao 0.79 0.43 0.8 0.39
Densidade 0.29 0.06 0.29 0.005
Componentes 6 6 3 3
Tamanho maior componente 91% 75% 96% 90%

o Closeness: calcula o comprimento médio dos caminhos mais curtos de um vértice
para cada um dos demais vértices que compdem a rede. Quanto maior a centrali-
dade de um determinado vértice, menor € a sua distancia para os demais.

e Betweenness: estabelece a importancia de um vértice com base na quantidade de
caminhos minimos pelos quais ele faz parte. Em outras palavras, esse tipo de
centralidade quantifica o nimero de vezes em que um vértice atua como ponte no
caminho mais curto entre dois outros vértices.

A respeito dos resultados de ranqueamento obtidos, vale ressaltar que a frequéncia
com que esses géneros aparecem em cada pafs ndo estd sendo levada em consideracao,
mas sim se eles aparecem pelo menos uma vez, de acordo com a filtragem proposta nesta
secdo. O género southern hip hop, por exemplo, € mais frequente nos Estados Unidos e
Canad4, enquanto que o reggaetown € frequente nos paises da América Latina em geral.
Em um trabalho futuro, uma oportunidade estaria em considerar a frequéncia dos géneros
nas andlises.

Por se tratar de uma rede bipartida, a interpretacdo dos ranqueamentos apresen-
tados nas Tabelas 2 e 3 deve levar em consideracdo o fato de que os géneros estio co-
nectados se possuem pelo menos um pais em comum. Através dos dados da Rede 1 foi
possivel identificar que o género southern hip hop esté presente em apenas 14 paises, en-
quanto que o reggaeton aparece em 22 paises. No entanto, comparando os dois casos,
0s paises que escutam southern hip hop sao mais distintos entre si, fazendo com que ele
se conecte a mais géneros e por isso possua maior centralidade de grau. Esse mesmo as-
pecto foi observado através de uma varredura nos dados da Rede 2, onde existem géneros
como vegas indie e progressive house que estdo presentes em mais paises do que os lis-
tados no ranqueamento, mas que nao possuem alta centralidade de grau. Outro fator que
pode ser observado é a similaridade dos resultados das métricas closeness e betwenness,
principalmente para a Rede 1. Esses resultados para closeness e betwenness sugerem que
os géneros listados atuam tanto aproximando os paises com estilos musicais em comum,
quanto conectando paises que possuem maior diversidade de géneros musicais, respecti-
vamente.
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Além disso, é possivel observar a classificagdo de géneros como west coast rap,
latin hip hop, trap music e trap latino dentre os gé€neros mais centrais, mesmo com a
exclusdo dos géneros rap, hip hop e latin. Isso mostra que, de alguma forma, esses tltimos
trés géneros ainda estdo presentes através de suas variacdes, indicando sua importancia
na rede. Isso também ocorre com o neo mellow que, de acordo com mapa construido
pelo Every Noise [Noise 2017], € um gé€nero muito similar ao pop, que também ndo esta

presente em nenhuma das redes.

Tabela 2. Ranqueamento dos géneros musicais para a Rede 1.

Grau Closeness Betweenness
1 | southern hip hop reggaeton reggaeton
2 reggaeton neo mellow neo mellow
3 neo mellow southern hip hop southern hip hop
4 | west coast rap west coast rap deep tropical house
5 tropical deep tropical house west coast rap

Tabela 3. Ranqueamento dos géneros musicais para a Rede 2.

Grau Closeness Betweenness
1 trap music southern hip hop trap music
2 big room trap music southern hip hop
3 tropical rock viral pop
4 | southern hip hop | deep funk carioca tropical
5 viral pop viral pop big room

3.2.2. Paises com interesses musicais em comum

A identifica¢do de comunidades em ciéncia de redes pode ser entendida como a busca por
grupos de nds que possuem maior probabilidade de se conectarem entre si do que a nos de
outras comunidades [Barabdsi 2016]. Sendo assim, comunidades reinem um conjunto de
nés que estdo mais conectados internamente do que com outros nés em uma rede aleatéria
equivalente. Partindo dessa definicio e da projecao de paises conectados por géneros, este
trabalho buscou identificar os grupos de paises que possuem interesses em comum. Para
isso, foi aplicado o método de Louvain [Blondel et al. 2008], que possui uma abordagem
baseada na otimizagao da modularidade e é considerado o estado da arte para deteccdo de
comunidades em redes. Basicamente, em um primeiro momento, o método atribui cada
vértice a uma comunidade. O método segue de forma iterativa, reatribuindo os vértices
as comunidades de forma com que eles se movam para as comunidades onde contribuem
mais para a modularidade. Quando nenhum vértice pode ser mais reatribuido, o pro-
cesso continua, mas considerando as comunidades como sendo os vértices. O processo é
finalizado quando a modularidade global médxima € encontrada.

Como resultado, na Rede 1 foram encontrados 8 comunidades de paises. Dessas
comunidades, 5 sdo comunidades individuais de paises que ndo estavam conectados ao
maior componente da rede, sendo eles: Japao, Finlandia, Noruega, Turquia e Suécia.
Com a filtragem dos 5 géneros mais frequentes proposta na andlise desta se¢do, esses
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(a) Rede 1 (01/07/2017)

(b) Rede 2 (01/01/2018)

Figura 4. Comunidades de paises identificada pelo método de Louvain.

paises passaram a ndo compartilhar nenhum género com os demais. No caso do Japdo

por exemplo, os géneros mais comuns sao o anime, juntamente com variagdes regionais

do pop, rap, r&b e rock. As outras 3 comunidades sdo apresentadas na Figura 4(a) e

descritas a seguir:

1. Argentina, Bolivia, Chile, Colombia, Costa Rica, Repuiblica Dominicana, Equa-
dor, Espanha, Guatemala, Honduras, México, Nicardgua, Panam4, Perd, Paraguai,
Sao Salvador e Uruguai, Brasil, Portugal, Hungria e Suica.

Austria, Alemanha, Italia e Franca.

. Estados Unidos, Reino Unido, Australia, Bélgica, Bulgaria, Canad4, Reptblica
Checa, Dinamarca, Estonia, Grecia, Holanda, Hong Kong, Indonésia, Irlanda,
Islandia, Lituania, Letonia, Luxemburgo, Malta, Maléisia, Nova Zelandia, Fili-
pinas, Polonia, Singapura, Eslovdquia e Taiwan.

E interessante notar que, na comunidade 1 foram claramente agrupados a maioria dos
paises de linguas espanhola e castelhana. A comunidade 2 agrupou alguns paises da
Europa. A comunidade 3 por sua vez € a maior e mais diversificada, possuindo paises da
Europa, Asia, América do Norte e Oceania.

Para a Rede 2 foi identificado um total de 5 comunidades, onde 2 sdo comu-
nidades individuais dos paises Japdo e Turquia. No caso da Rede 1, esses dois paises
também ndo fazem parte de nenhuma outra comunidade, sugerindo que de fato eles pos-
suem predilecdo por estilos musicais proprios. As demais comunidades, apresentadas na
Figura 4(b), sdo listadas a seguir:

1. Argentina, Bolivia, Chile, Colémbia, Costa Rica, Republica Dominicana, Equa-
dor, Espanha, Guatemala, Honduras, México, Panama, Peru, Paraguai, Sao Salva-
dor e Uruguai.

Hong Kong, Singapura e Taiwan.

. Estados Unidos, Reino Unido, Austria, Austrdlia, Bélgica, Brasil, Canad4, Suica,
Republica Checa, Alemanha, Dinamarca, Finlandia, Franca, Grécia, Hungria, In-
donésia, Irlanda, Islandia, Itdlia, Malasia, Holanda, Noruega, Nova Zelandia, Fili-
pinas, Polonia, Portugal, Suécia, Eslovaquia e Tailandia.

W

Observa-se que, diferentemente do resultado da Rede 1, a comunidade 1 ndo agrupa ne-
nhum outro pais que nao seja de lingua espanhola ou castelhana. A comunidade 2 passou
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a agrupar paises da Asia e a comunidade 3 continua sendo a maior e mais diversificada.

Apesar dos agrupamentos, em ambos 0s casos percebe-se ainda que muitos paises
de uma comunidade se conectam a paises de outras comunidades, podendo indicar que
de fato eles sdo parecidos musicalmente ou ser consequéncia da grande quantidade de
géneros diferentes que existem mesmo com os filtros aplicados. No geral, observamos
que o comportamento dos agrupamentos nas Redes 1 e 2 mantém um padrao. No entanto,
as diferencas pontuais podem acontecer devido a filtragem de gé€neros que foi proposta
nesta se¢do e também ser consequéncia das musicas que sao listadas como populares em
cada um dos periodos. A identificacdo de comunidades nesse tipo de rede pode também
sugerir a existéncia de zonas de influéncia de determinados géneros em grupos de paises,
podendo ser objeto de estudo em andlises mais detalhadas no futuro.

3.2.3. Quantos géneros de um determinado pais sao de fato dele?

A plataforma Every Noise desenvolveu um mecanismo onde, além de identificar todos
0s géneros musicais existentes a partir de caracteristicas das musicas (incluindo aspectos
sobre acustica, energia, entre outros), € possivel atribuir os géneros ao seu pais conside-
rado origem. Essa informacao estd também disponivel através de seu site. Considerando
entdo os 5 géneros mais frequentes em cada um dos paises, é possivel determinar qual € a
proporc¢ao desses géneros que sdo de fato locais.

100
80
60

40

Porcentagem de origem

20

Paises

Figura 5. Proporcao de géneros que sao originados em cada pais.

Essa andlise foi realizada para as Redes 1 e 2 mas, devido a similaridade dos
resultados, optou-se por apresentar apenas um deles. Sendo assim, para cada pais presente
na Rede 1, os gé€neros da rede foram comparados com a relacdo de géneros e paises da
plataforma Every Noise. A Figura 5 mostra o resultado dessa compara¢do, onde 100%
indica que os 5 géneros de um pais sdo de origem dele. Dos 57 paises da Rede 1, apenas
12 possuem pelo menos 80% de géneros considerados originais. Ou seja, pode-se dizer
que, elimnando os géneros universais existe pouca influéncia de outros paises no estilo
musical desse conjunto de 12 paises. Por outro lado, um grande conjunto de paises sdo
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completamente influenciados ou importam géneros musicais dos demais. O resultado
desse tipo de andlise pode também estar relacionado a produ¢do musical propria de um
determinado pais. Em outras palavras, paises que possuem uma inddstria musical bem
estabelecida podem estar produzindo um contetido mais voltado as suas questdes culturais
e costumes. Um exemplo disso é o Brasil, onde o forrd, o funk carioca e o sertanejo e
suas variagOes foram classificados como os géneros mais escutados. Esse tipo de andlise
permite que estudos futuros busquem entender como ocorre a influéncia e o fluxo de
estilos musicais entre paises, identificar quais s@o os paises mais influentes e explorar a
estrutura da produ¢do musical em cada pais, por exemplo.

4. Trabalhos relacionados

O trabalho proposto por [Lee and Cunningham 2012] estuda o fluxo de musica entre dife-
rentes regides do mundo, utilizando dados da plataforma de streaming de musica Last.fm.
O estudo busca entender quais s@o as preferéncias musicais de cada regido e determinar
os agrupamentos entre elas. Sdo estabelecidas relacdes do tipo lider-seguidor entre os
noés, permitindo entender qual € a dindmica da preferéncia musical na rede. No entanto,
como visto neste trabalho, a existéncia da grande quantidade de géneros é um fator que
influencia a estrutura de redes que visam estudar preferéncias musicais entre paises. Em
[Lee and Cunningham 2012] nao fica claro qual foi a quantidade de gé€neros considerada
para o estudo e se houve ou nao algum tipo de filtragem.

Em [Bryan and Wang 2011], a partir de dados da plataforma WhoSampled, sdo
classificados os géneros e artistas mais influentes no mercado musical de sampling. Sam-
pling diz respeito a selecdo de uma amostra de gravagdo de som a fim de reutiliza-la em
uma outra gravagdo diferente. Sendo assim, um registro no conjunto de dados consiste
em um artista que teve sua musica amostrada e o artista que utilizou a amostra, incluindo
metadados como o género. Esse tipo de dado possibilitou a construcdo de trés redes di-
recionadas de musicas, artistas e gé€neros. Em comparacdo com o presente trabalho, a
abordagem em questdo ndo aborda a grande diversidade de gé€neros e difere no que diz
respeito a estrutura da rede e ao tipo de dado que foi analisado.

A diversidade de gé€neros € abordada em [Lambiotte and Ausloos 2006] com o
foco no comportamento dos usudrios em geral, e nao nos paises, como foi feito neste
trabalho. Sdo utilizados dados do Last.fm a fim de identificar padrdes coletivos a partir
das musicas escutadas. O trabalho identificou um total de 142 géneros distintos, divididos
em grupos musicais. A partir da correlacdo entre os géneros, obteve-se um mapa onde
foi possivel observar que determinados géneros musicais tendem a ser escutados pelos
mesmos usudrios. Em [Lambiotte and Ausloos 2005] a estrutura dessa mesma rede € ex-
plorada de forma aleatdria a fim de mapear a estrutura interna da rede e as correlacdes em
uma série temporal. A andlise estatistica dessa série permitiu identificar comportamen-
tos ndo-triviais de usudrios sugerindo, por exemplo, que eles se tornam mais ecléticos
musicalmente.

7z

A busca por comunidades em redes de muisica é também estudada em
[Smith 2006] e [Gleiser and Danon 2003]. No entanto, ambos os trabalhos levam em
consideracdo géneros musicais especificos. Em [Smith 2006] € analisada a estrutura da
rede de colaboracdo entre cantores de rap e em [Gleiser and Danon 2003] é analisada a
rede de cantores de jazz. Neste tltimo foi possivel identificar a segregacdo racial entre as
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comunidades de artistas encontradas.

Em contraste, o presente trabalho apresentou uma visdo da rede de géneros musi-
cais escutados ao redor do mundo a partir dos dados do Spotify. O Spotify se destaca pela
sua popularidade e pelo seu esforco em aprimorar a experiéncia do usudrio no que diz
respeito ao consumo de conteiido musical. [Vlegels and Lievens 2017] destaca que estu-
dos desse tipo de rede podem nao refletir a possibilidade de mudancas nas caracteristicas
dos géneros. No entanto, o Spotify classifica os gé€neros musicais através de algoritmos
que utilizam informacdes especificas das musicas, tais como forca da batida e energia.
Sendo assim, a estrutura da rede analisada reflete a grande quantidade de novos géneros
descobertos pela plataforma e ndo exclui as caracteristicas intrinsicas a cada um deles.

5. Conclusoes e trabalhos futuros

Neste trabalho, foi construida uma rede de paises e g€neros com base no registro de
musicas mais escutadas em cada pais disponibilizado pelo Spotify. O modelo de rede foi
estudado a partir de dois conjuntos de dados, coletados através da plataforma em duas da-
tas diferentes. Dessa forma, demonstramos que a metodologia utilizada para as anélises
ndo se restringe a uma data especifica. A andlise da projecdo de paises conectados por
géneros em comum permitiu identificar o impacto que a quantidade de géneros exerce so-
bre a estrutura da rede, com base nos conjuntos de dados utilizados. Gé&neros considerados
universais e virais foram responsdveis por conectar todos os paises entre si.

Uma vez que o trabalho teve como objetivo entender o estilo musical dos paises,
foi feita uma filtragem que buscou excluir os géneros universais e, a partir disso, consi-
derar apenas os 5 géneros mais frequentes em cada pais. Com essa nova configuracio de
rede, foi possivel classificar os géneros ndo universais segundo métricas de centralidade
de redes. A classificagdo mostra que, mesmo com a exclusdo dos géneros universais,
esses mesmos géneros continuam presentes através de suas variagdes (ou subgéneros),
demonstrando sua importincia no cendrio musical como um todo. Além disso, com a
aplicacdo do método de Louvain foram identificadas comunidades de paises que com-
partilham interesses musicais em comum. Para os dois conjuntos de dados utilizados,
foi interessante observar o surgimento de uma comunidade que agrupou paises de lingua
espanhola e castelhana. Esse tipo de comunidade destaca que, apesar da lingua falada
nesses paises ndo ter sido um atributo levado em consideragao no conjunto de dados, es-
ses paises tendem a ter estilos musicais parecidos. Trabalhos futuros poderiam incluir
as caracteristicas especificas dos géneros, como ocorre em sistemas de recomendacio e
classificacdo [Shakya et al. 2017], a fim de se obter uma anélise mais detalhada sobre as
relacdes musicais entre paises.

Uma das andlises do trabalho identificou qual a propor¢cdo de géneros escutada
por um pais € de fato dele. Essa andlise mostra que para um grande conjunto de paises, 0s
géneros sdo provenientes de outros. Um trabalho futuro pode analisar como ocorre esse
fluxo de géneros entre paises. Também como trabalho futuro, observa-se a possibilidade
de analisar a rede com foco nos artistas. Essa perspectiva permitird, por exemplo, identifi-
car quais sao os artistas responsaveis pelo surgimento de determinados géneros nos paises
e classificar os artistas mais influentes tanto global quanto regionalmente. Pode-se ainda
estudar a variacdo da rede deste trabalho no tempo, uma vez que o registro das musicas
mais escutadas em cada pais é feito diariamente. Com isso, seria possivel entender o
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comportamento de géneros que, numa primeira andlise ndo sdo universais, mas pelo fator
viral de determinada miusica passam a conectar todos os paises.
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