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“A auséncia da evidéncia

ndo significa evidéncia da auséncia.
(The absence of evidence

is not the evidence of absence.)”
(Carl Sagan)



Resumo

Este trabalho analisa as caracteristicas musicais e sua relacdo com a popularidade de musicas
ao longo de vdrias décadas, utilizando técnicas de estatistica multivariada, aprendizado de
maéquina supervisionado (Regressdo Linear) e aprendizado de maquina ndo supervisionado
(PCA e Clusters). Varidveis como valéncia, energia, dancabilidade, instrumentalidade, e outras,
foram analisadas com o objetivo de compreender como elas influenciam o sucesso musical. Por
meio da Andlise de Componentes Principais (PCA), identificou-se que as principais dimensoes
do conjunto de dados estdo associadas a atributos como energia, dancabilidade, acustica e
instrumentalidade. A matriz de correlacdo revelou relacdes significativas entre varidveis, como a
alta correlacdo entre energia e volume e a relacao negativa entre instrumentalidade e popularidade.
Além disso, a técnica de Andlise Fatorial foi aplicada para identificar dimensdes latentes que
explicam as inter-relagdes entre as varidveis musicais. Os fatores latentes extraidos destacaram
agrupamentos de caracteristicas, como positividade emocional e dindmica sonora, fornecendo
insights sobre os padrdes subjacentes que influenciam a popularidade das musicas. Além disso, a
técnica de andlise de agrupamentos também foi utilizada, através do método nao hierarquico
K-means, cujo resultado foi representado por cinco grupos com caracteristicas similares, desde
musicas introspectivas e acusticas até aquelas altamente dancgantes e energéticas. A evolucao da
popularidade musical ao longo das décadas também foi analisada, destacando mudancgas nos
atributos preferidos pelo publico. Os resultados fornecem insights relevantes para a industria
musical, destacando padrdes de consumo e fatores que influenciam o sucesso de musicas. Este
estudo contribui para o conhecimento da dindmica da musica popular e propde uma base
metodoldgica para futuras investigacdes. Como limitacdes, destaca-se a auséncia de varidveis
externas, como impacto mididtico e contexto cultural. Trabalhos futuros podem integrar dados

qualitativos e varidveis externas para ampliar a compreensdo dos fendmenos analisados.

Palavras-chave: Popularidade musical, Andlise de Componentes Principais (PCA), Andlise de

Agrupamentos, Andlise Fatorial.



Abstract

This study analyzes musical characteristics and their relationship with the popularity of songs
over several decades, using multivariate statistical techniques, supervised machine learning
(Linear Regression), and unsupervised machine learning (PCA and Clustering). Variables such
as valence, energy, danceability, instrumentality, and others were analyzed to understand how

they influence musical success.

Through Principal Component Analysis (PCA), it was identified that the main dimensions of the
dataset are associated with attributes such as energy, danceability, acoustics, and instrumentality.
The correlation matrix revealed significant relationships between variables, such as the strong
correlation between energy and loudness and the negative relationship between instrumentality
and popularity. Additionally, Factor Analysis was applied to identify latent dimensions that
explain the interrelationships between musical variables. The extracted latent factors highlighted
groupings of characteristics, such as emotional positivity and sound dynamics, providing insights

into the underlying patterns that influence song popularity.

Furthermore, cluster analysis was also employed using the non-hierarchical K-means method,
resulting in five groups with similar characteristics, ranging from introspective and acoustic
songs to highly danceable and energetic ones. The evolution of musical popularity over the
decades was also analyzed, highlighting changes in attributes preferred by audiences. The results
provide valuable insights for the music industry, emphasizing consumption patterns and factors

that influence the success of songs.

This study contributes to understanding the dynamics of popular music and proposes a method-
ological foundation for future research. As limitations, the absence of external variables, such as
media impact and cultural context, is noted. Future studies may integrate qualitative data and

external variables to expand the understanding of the analyzed phenomena.

Keywords: Musical popularity, Principal Component Analysis (PCA), Cluster Analysis, Factor
Analysis.
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1 INTRODUCAO

O estudo da musica, além de explorar suas manifestacdes culturais e artisticas, abrange
uma gama de dimensdes cientificas que podem ser analisadas e quantificadas. O desenvolvimento
das tecnologias de coleta e andlise de dados fez surgir novas possibilidades para investigar
a musica de maneira empirica, permitindo examinar e quantificar atributos especificos que
contribuem para as preferéncias e reacdes do publico. A andlise multivariada é uma dessas
abordagens que possibilita o estudo integrado de diversas varidveis, oferecendo uma visao mais
abrangente sobre as caracteristicas que constituem um perfil musical. Neste trabalho, utiliza-se
essa técnica para explorar padrdes em dados musicais, examinando atributos como dancabilidade,

energia e valéncia que podem variar entre géneros e ao longo das décadas.

A andlise quantitativa da musica ndo é uma pratica atual; porém, s6 atualmente ganhou
amplitude devido a expansdo de plataformas digitais e repositérios musicais, que fornecem
dados volumosos e estruturados. O surgimento de plataformas de streaming, por exemplo, gerou
um vasto banco de dados que contém informag¢des detalhadas sobre cada faixa, como tempo
de duracdo, tonalidade, e nivel de energia. Essas plataformas tornaram-se ndo apenas meios
de distribui¢do, mas também repositérios de dados ricos que permitem uma nova abordagem
na andlise musical. Ao mesmo tempo, a ciéncia de dados trouxe ferramentas e métodos que
possibilitam extrair conhecimentos desses grandes volumes de dados, fornecendo insights que
antes seriam inatingiveis. Nesse contexto tecnoldgico cria-se um ambiente propicio para estudos
como este, que combinam dados e algoritmos de andlise para investigar o universo musical sob

uma nova perspectiva.

Para realizar essa andlise, foram utilizadas técnicas de andlise multivariada como Anaélise
de Componentes Principais (PCA) e Andlise de Agrupamentos (Cluster), que sao métodos
adequados para identificar padrdes e reduzir a complexidade dos dados. A PCA, em particular,
ajuda a reduzir a dimensionalidade dos dados, facilitando a visualiza¢do de como as varidveis se
relacionam em um espago menor e permite a identificacao de fatores subjacentes que caracterizam
os diferentes estilos e décadas musicais. J4 o clustering agrupa musicas com caracteristicas
semelhantes, revelando grupos que compartilham um perfil musical especifico. Essas técnicas
possibilitam uma compreensdao mais estruturada dos padroes e tendéncias que caracterizam
as musicas, ajudando a responder perguntas como: “Quais sio as caracteristicas comuns entre
musicas populares de uma mesma década?” e “Como essas caracteristicas mudaram ao longo do

tempo?”

A aplicagdo de técnicas multivariadas para analisar perfis musicais € uma pratica que
transcende a esfera académica e tem aplicagOes diretas em dreas como a recomendacdo de
musicas, o desenvolvimento de playlists personalizadas e a criacdo de novos conteidos musicais.

Em plataformas de streaming, algoritmos de recomendagdo utilizam caracteristicas como as
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investigadas neste trabalho para sugerir faixas alinhadas aos gostos do usudrio, proporcionando
uma experiéncia mais satisfatoria e engajante. A compreensdo profunda dos elementos que
influenciam a popularidade e aceitacdo de musicas pode contribuir significativamente para a

criacdo de algoritmos de recomendagdo mais precisos e personalizados.

Além disso, a andlise de padrdoes musicais fornece insights valiosos para artistas e
produtores musicais que, ao entender quais elementos contribuem para o sucesso de uma musica,
podem ajustar suas produgdes para aumentar a atratividade de suas obras, considerando as
preferéncias e tendéncias do mercado. A andlise multivariada dos dados musicais também
possui implicag¢des culturais, pois revela como os gostos e preferéncias musicais evoluiram ao
longo do tempo, refletindo mudancas na sociedade, na tecnologia e nos estilos de vida. Esses
conhecimentos contribuem nao apenas para a ciéncia e tecnologia, mas também para uma

apreciacdo mais rica e informada da misica como um fenomeno cultural.

Assim, este trabalho pretende ndo apenas identificar padroes musicais, mas também
fornecer uma base para futuras pesquisas e aplicagdes praticas, promovendo um entendimento
mais profundo das preferéncias musicais e da evolucdo dos géneros musicais ao longo das

décadas.
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2 OBJETIVOS

2.1 Geral

Este trabalho visa compreender e identificar os principais padroes em musicas de
diferentes géneros ao longo das décadas, com foco na identificacdo de caracteristicas musicais

que influenciam a popularidade. Através da aplicacdo de técnicas de andlise multivariada.

2.2 Especificos

* Analisar a relagdo entre caracteristicas musicais: Examinar alguns atributos como dan-
cabilidade, energia e valéncia se correlacionam, destacando como esses fatores podem

influenciar o perfil geral de uma misica.

* Identificar fatores determinantes da popularidade: Investigar varidveis que contribuem
para o sucesso das musicas, destacando caracteristicas que se mostram mais associadas a

popularidade entre os ouvintes.

* Explorar a evolugdo dos estilos musicais: Analisar como estilos e caracteristicas musicais
variam ao longo dos anos, avaliando mudancgas e tendéncias em diferentes periodos e

géneros.

* Aplicar Andlise de Componentes Principais (PCA): Utilizar PCA para simplificar e
interpretar as contribui¢cdes de cada caracteristica musical, facilitando o entendimento das

dimensodes mais relevantes.

* Agrupar musicas com caracteristicas similares: Empregar técnicas de clustering para
identificar grupos de musicas com perfis semelhantes, proporcionando uma visao mais

estruturada dos padrdes existentes.

* Realizar a Andlise Fatorial para identificar as dimensdes latentes que explicam as inter-

relagdes entre as varidveis musicais, como energia, dancabilidade e valéncia.
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3 JUSTIFICATIVA

A andlise da musica através de dados quantitativos vem ganhando relevancia com o
avango das tecnologias de coleta e processamento de dados, especialmente nas dltimas décadas.
Em um contexto onde o consumo musical € altamente influenciado por plataformas de streaming
e recomendacdes automatizadas, compreender as caracteristicas que determinam o sucesso € a
popularidade de uma musica tornou-se essencial para a indudstria audiovisual. Além disso, hd um
crescente interesse académico em decifrar padroes musicais e suas transformagodes ao longo do

tempo, tanto como reflexo cultural quanto para o campo de estudo quantitativo.

A popularidade das musicas tem impacto significativo no comportamento € nos gostos
culturais, além de moldar tendéncias artisticas e comerciais. Por meio de uma analise sistematica
de dados, € possivel compreender melhor as preferéncias e padrdoes de consumo musical de
diferentes geracoes, fornecendo insights que podem ser utilizados em dreas como marketing
cultural, curadoria de conteudo, e até em politicas culturais voltadas ao incentivo da diversidade

musical.

Este estudo oferece uma abordagem estruturada para identificar quais caracteristicas
musicais contribuem para a popularidade, além de explorar como estilos e preferéncias evoluem
ao longo das décadas. Esses resultados podem apoiar tanto criadores de conteido musical quanto
empresas e plataformas de streaming, ajudando-os a entender o que torna certas musicas atraentes
para publicos especificos. Dessa forma, a pesquisa busca fornecer respostas mais concretas sobre

como as varidveis musicais interagem para gerar interesse e retencao de audiéncia.

Embora a andlise quantitativa de musicas ndo seja um campo completamente novo,
ele ainda estd em estdgio de expansdo e aprimoramento. As técnicas de andlise multivariada,
como a Andlise de Componentes Principais, Andlise Fatorial e a Analise de Agrupamentos sdo
ferramentas relativamente novas no contexto de estudos musicais e oferecem um aprofundamento
sobre o tema, permitindo uma visao mais detalhada das relacdes entre as caracteristicas das
musicas. Dessa forma, a pesquisa contribui para o enriquecimento teérico e metodolégico deste
campo de estudos, promovendo uma maior compreensao da complexidade envolvida na andlise

de musicas.

Ao fornecer uma base de conhecimento mais sélida sobre os fatores que influenciam
a popularidade e a evolugao dos estilos musicais, este estudo pode fomentar mudangas na
forma como a producdo e a curadoria musical sdo realizadas, tanto por artistas quanto por
empresas do setor. As conclusdes geradas podem ajudar a aprimorar algoritmos de recomendacao,
incentivando um consumo musical mais diversificado e equilibrado. Além disso, os resultados
podem inspirar novas estratégias para promover estilos musicais menos conhecidos, valorizando

a pluralidade cultural e expandindo o acesso a diferentes géneros.
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Em sintese, este trabalho justifica-se pela relevancia social e académica de compreender
os fatores que influenciam o sucesso musical e as mudangas de estilo ao longo dos anos, utilizando

uma abordagem inovadora e quantitativa para expandir o conhecimento nesta area.
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4 REVISAO LITERARIA

A andlise de dados musicais tem sido objeto de estudos recentes devido a ampla disponibi-
lidade de informacdes ricas e detalhadas sobre musicas. Esses dados permitem explorar questdes

como a popularidade de misicas, caracteristicas musicais e recomendagdes personalizadas .

Um estudo relevante foi conduzido por Wang, Liu e Smith (2020), que analisaram fatores
de popularidade utilizando aprendizado de maquina. O trabalho destacou que caracteristicas
como energia (a intensidade e a poténcia da miusica), dancabilidade (o quanto a musica € boa
para dancar) e valéncia (o qudo "feliz"ou "triste"a musica soa) tém papel fundamental na previsao
de sucesso de uma misica, sugerindo que essas varidveis possuem uma correlacio significativa
com a popularidade percebida pelos usudrios. O modelo utilizado combinou Random Forest e
Support Vector Machines, alcangando resultados robustos. Além disso, os autores discutiram a
importancia de considerar varidveis temporais, como a duracdo da musica e o ano de lancamento,
para melhorar a precisdo das previsoes. Resultados semelhantes foram encontrados por Tyson
(2006), que exploraram a relacdo entre preferéncias musicais e os cinco grandes fatores da

personalidade, destacando a influéncia de aspectos emocionais e cognitivos na escolha musical.

Outro estudo, por Yadav, Kumar e Singh (2023), utilizou o Spotify Dataset para agrupar
musicas com base em atributos como danceability, tempo, e energy. Aplicando técnicas de
clustering, como K-means, os pesquisadores conseguiram identificar padroes emergentes que
podem auxiliar em sistemas de recomendacgdo. Apesar do sucesso, o estudo apontou limitacdes
em capturar variacdes culturais amplas. Em um estudo complementar, Pareto e Almeida (2023)
aplicaram a andlise de Pareto para filtrar amostras representativas de musicas, permitindo uma

analise mais focada em caracteristicas dominantes.

De forma complementar, Xu, Li e Chen (2024) investigaram sistemas de recomendacao
aplicando feature engineering (processo de transformar dados brutos em caracteristicas que
melhoram o desempenho de modelos de aprendizado de maquina) avangado para melhorar a
precisdo de algoritmos baseados em contetido. A pesquisa enfatizou que varidveis como tempo e
key sdo cruciais para sistemas de recomenda¢do mais personalizados e precisos. Além disso, o
trabalho argumenta que as técnicas de aprendizado profundo, como redes neurais recorrentes
(RNNs5), podem aprimorar os modelos existentes, embora tenham limitagdes em termos de custos
computacionais. Outros estudos, como o de Musical e Trends (2024), exploraram a relagao entre
tendéncias musicais e preferéncias regionais, destacando a importancia de integrar varidveis

contextuais para enriquecer os modelos preditivos .

A andlise de componentes principais (PCA) para reduzir a dimensionalidade de carac-
teristicas musicais foi explorada por Mavani (2024). O estudo demonstrou como o PCA pode

simplificar a visualizacdo de padrdes, mantendo informacoes relevantes. A aplicagdo dessa
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técnica no contexto do Spotify Dataset permitiu compreender melhor a contribui¢do de cada
varidvel na definicdo de grupos musicais. Além disso, outros trabalhos, como o de Hair et al.
(2010), ressaltam a importancia de técnicas de reducao de dimensionalidade para interpretar
grandes conjuntos de dados, especialmente em cendrios multivariados. De forma complementar,
Silva e Santos (2014) aplicaram Andlise Fatorial para explorar as relacOes entre caracteristicas

subjetivas e objetivas de musicas, como gestos percussivos e emogoes evocadas .

Por fim, Oliveira e Pereira (2023) desenvolveram uma escala para medir a preferéncia
musical de jovens, utilizando andlise fatorial para validar os constructos psicométricos. Os
resultados indicaram que dimensdes latentes, como positividade emocional e intensidade, sdao
preditores importantes para a aceitacao de misicas pelo publico. Este tipo de abordagem
complementa as andlises quantitativas tradicionais, fornecendo insights qualitativos sobre o
impacto das caracteristicas musicais . Da mesma forma, Souza e Lima (2023) aplicaram andlise
fatorial para estudar comportamentos autorreguladores no processo de aprendizagem musical,

destacando a influéncia de fatores latentes no engajamento dos alunos.

A Anédlise Fatorial é uma técnica estatistica multivariada amplamente utilizada para
identificar estruturas latentes subjacentes a um conjunto de varidveis observadas. Essa metodologia
busca reduzir a dimensionalidade dos dados, agrupando varidveis que compartilham caracteristicas
comuns em fatores latentes ndo observados. Segundo Hair et al. (2010), a andlise fatorial é
particularmente util em estudos exploratdrios, onde o objetivo € entender como as varidveis

originais podem ser explicadas por um nimero menor de dimensoes.

No contexto da andlise de caracteristicas musicais, a Andlise Fatorial pode ser empregada
para identificar dimensdes latentes que explicam atributos como energia, dancabilidade e valéncia.
Por exemplo, Silva e Santos (2014) aplicaram essa técnica para observar, através de indices, a
influéncia do gesto na performance da percussdo, demonstrando a utilidade da analise fatorial em

contextos especificos de comportamento humano.

Além disso, Oliveira e Pereira (2023) desenvolveram um estudo para construir e conhecer
os parametros psicométricos de uma escala para medir a preferéncia musical de jovens. Os
resultados da andlise fatorial aplicada aos itens do questiondrio sugeriram trés aspectos distintos
dentre os comportamentos autorreguladores no processo Souza e Lima (2023). Esses estudos
destacam a importancia da andlise fatorial na identificagdo de dimensdes ocultas que influenciam

fendmenos complexos, como a musica.

Essa técnica é especialmente relevante no presente trabalho, pois permite identificar
relagdes ocultas entre varidveis musicais e suas contribui¢des para a popularidade das faixas. A
partir dessa andlise, espera-se obter insights sobre quais dimensdes latentes mais impactam a

aceitacdo de musicas pelo publico.
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5 METODOLOGIA

Este estudo emprega uma abordagem quantitativa e exploratdria, com foco em identificar
padrdes e relagdes entre caracteristicas musicais, além de explorar a evolucao dos estilos ao
longo do tempo. A pesquisa baseia-se na analise de dados fornecidos pelo Spotify Dataset <https:
/Iwww.kaggle.com/datasets/vatsalmavani/spotify-dataset>, disponivel na plataforma Kaggle.
Este capitulo detalha o tipo de pesquisa, os instrumentos utilizados para coleta e tratamento dos

dados, além das técnicas aplicadas nas anélises.

5.1 Tipo de Pesquisa

A pesquisa € classificada como:

* Quantitativa: Trabalha com dados numéricos, permitindo andlises estatisticas detalhadas

para identificar padrdes e correlacoes.

» Exploratoria: Busca insights sobre as caracteristicas musicais e fatores que influenciam a
popularidade das musicas, explorando o comportamento das varidveis de forma descritiva

e multivariada.

¢ Documental: Baseada em dados estruturados obtidos de uma fonte de dados autenticados

(Spotify Dataset), que contém informagdes sobre milhares de musicas.

Essa combinacdo de abordagens € ideal para compreender os fatores subjacentes as

caracteristicas musicais e a evolugdo temporal dos estilos.

5.2 Coleta de Dados

Os dados utilizados neste estudo foram extraidos do Spotify Dataset, disponibilizado
gratuitamente no Kaggle. Este dataset contém informacdes detalhadas sobre musicas de diferentes

estilos, langcadas em vdrios periodos. As varidveis presentes no conjunto de dados incluem:

valence (Valéncia): representa a positividade emocional da musica, variando de 0 (negativo)

a 1 (positivo).

year (Ano): Ano de langcamento da musica.

acousticness (Actstica): Mede o quao acustica é a musica, variando de 0 a 1.

artists (Artistas): Nome(s) dos artistas responsdveis pela musica.


https://www.kaggle.com/datasets/vatsalmavani/spotify-dataset
https://www.kaggle.com/datasets/vatsalmavani/spotify-dataset
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+ danceability (Dancabilidade): mede o quanto uma musica é adequada para dancar. E um

valor que varia de 0 a 1, onde:

— 0.0 — Musica nada dancante (exemplo: musica cldssica lenta).
— 0.5 — Musica moderadamente dancante (exemplo: pop suave).

— 1.0 — Miusica altamente dancgante (exemplo: batidas eletronicas ou funk).
* duration_ms (Duracio): Duracdo da musica em milissegundos.
* energy (Energia): Representa a intensidade da musica em uma escalade O a 1.

* explicit (Explicita): Indica se a musica contém contetido explicito (0 para nao explicito, 1

para explicito).
¢ id: Identificador unico de cada musica no dataset.

* instrumentalness (Instrumentalidade): Mede a presenca de vocais na musica. Valores

mais proximos de 1 indicam musicas com menos voz € mais instrumentos.
* key (Tom): Indica a tonalidade da musica em notacdo numérica.
* liveness (Ao vivo): Probabilidade da musica ter sido gravada ao vivo.

¢ mode (Modo): Indica se a musica esta em modo maior (1) ou menor (0). O modo musical

influencia a sensa¢do emocional da musica:

— 0 — Modo menor (musica com tom mais triste ou melancélico).

— 1 — Modo maior (musica com tom mais alegre ou brilhante).
O modo € determinado pela terceira nota da escala musical:

— Se a terca é maior, a musica estd no modo maior (soando feliz).

Exemplo: Happy - Pharrell Williams

— Se a terca é menor, a musica estd no modo menor (soando triste).

Exemplo: Someone Like You - Adele

Por exemplo, na escala de D6 Maior (C — E — G), a nota E € uma ter¢ca maior = Modo
Maior.

Ja na escala de D6 Menor (C — Eb — G), a nota Eb é uma terca menor = Modo Menor.
e name (Nome): Titulo da musica.
 popularity (Popularidade): Pontuacao de popularidade da miusica, de 0 a 100.
* release_date (Data de Lancamento): Data de langamento da musica.
* speechiness (Fala): Mede a presencga de palavras faladas na musica.

* tempo: Ritmo da musica, em batidas por minuto (BPM).
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5.3 Tratamento dos Dados

Para garantir a qualidade das andlises, os dados foram submetidos a um processo de

tratamento rigoroso:

* Limpagem de Dados:

— Remocao de valores nulos e duplicados.
— Exclusdo de registros inconsistentes, como musicas com varidveis fora de faixas
esperadas (ex.: BPM extremamente baixos ou altos).
* Normalizacao e Padronizacao:
— As varidveis como valence, energy e danceability, foram normalizadas para escalas
uniformes, garantindo a comparabilidade.
— Dados categéricos, como key e mode, foram codificados para aplicacdo em anélises
estatisticas.
* Criacao de Variaveis Derivadas:
— A varidvel decada foi derivada de year para permitir andlises temporais mais
agregadas.

— Meétricas adicionais, como categorias de popularidade, foram criadas com base em

faixas de valores.

5.4 Meétodos de Analise

5.41 Analise Descritiva

A andlise descritiva foi realizada para explorar a distribui¢ao das varidveis e identificar
padrdes preliminares. As principais medidas estatisticas calculadas incluem média (X), mediana

(M,), desvio-padrao (s) e percentis (Py). Essas medidas s@o definidas como:

- Média:
1 n
X=- X;
n
i=1
- Mediana:
X(n+1)/25 se n é impar,
M, = Xp/0+X
PSR se n é par.

- Desvio-padrao:

1 n
_ L —7)2
s = T—1 i§=1(xl x)
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- Percentil (Py):
Pl = X1k-n/100]

onde k € a posi¢cdo do percentil na amostra ordenada.

Essas métricas foram aplicadas as varidveis continuas do conjunto de dados, como

energia, dancabilidade e valéncia.

5.4.2 Analise de Componentes Principais (PCA)

A Andlise de Componentes Principais (PCA) foi aplicada para reduzir a dimensionalidade

do conjunto de dados e identificar as varidveis mais influentes. A transformagdo PCA € dada por:
Y =W/(X-p)

onde Y sdo os componentes principais, W € a matriz de autovetores da matriz de covariincia C,

e p € a média das varidveis originais.

A matriz de covariincia C € calculada como:

1
C=—X'X
N-1
Os autovetores wy e autovalores A sdo obtidos via:

CWk = /lka

A propor¢do de variancia explicada por cada componente principal é calculada como:

Propor¢ao de Variancia =

P
2oy Ai

onde A; € o autovalor associado ao componente principal k.
O primeiro componente principal (PC1) € uma combinacio linear das varidveis normali-

zadas:

PC1 = wnXi+wpXs+--- +W1PXP

e o segundo componente principal (PC2) é dado por:

PC2 =wyuXi +wnXo+---+ szXp

5.4.3 Agrupamentos

As técnicas de clustering, como K-means, foram utilizadas para agrupar musicas com
caracteristicas semelhantes. O objetivo do K-means é minimizar a soma dos quadrados intra-
clusters (SSE):

K
- 2
SSE=>" " [Ixi — |
k=1 ieCy
onde K € o namero de clusters, Ci € o conjunto de pontos no cluster k, e y; € o centréide do

cluster k. O namero ideal de clusters foi determinado utilizando o método do Screen Plot.
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5.4.4 Regresséo Linear

Modelos de regressao linear foram empregados para investigar os preditores da populari-

dade musical. O modelo de regressao linear € definido por:
Y:ﬁo+ﬁ1X1+ﬂ2X2+---+,3an+E

onde Y € a varidvel dependente (popularidade), X1, Xo, . . ., X;, s@o as varidveis independentes
(caracteristicas musicais), Sy € o intercepto, B, 82, . . . , B» a0 0s coeficientes angulares, e €

representa o erro aleatorio.

Em nota¢@o matricial, o modelo € representado por:

Y=XB+e

5.4.5 Andlise de Correlagao

A matriz de correlagdo foi construida utilizando o coeficiente de Pearson (7), que mede a

forca da relacdo linear entre duas varidveis. O coeficiente de Pearson € dado por:

_cov(X,Y)

Txy
0x0y

onde: - cov(X,Y) é a covariancia entre X e Y, definida como:
1 n
cov(X.¥) = — Z](xi -0 - 5)
1=
- ox € oy sdo os desvios-padrao de X e Y, respectivamente.

5.4.6 Analise Fatorial

A Andlise Fatorial foi utilizada para identificar estruturas latentes subjacentes as varidveis
observadas, reduzindo a dimensionalidade dos dados e agrupando varidveis que compartilham
caracteristicas comuns. Essa técnica € particularmente util para entender como as varidveis

originais podem ser explicadas por um nimero menor de fatores ndo observados.

O modelo de Andlise Fatorial assume que cada varidvel observada X; pode ser expressa

como uma combinag@o linear de fatores latentes F; mais um erro especifico €;:
X,' = /l,'lFl +/l,'2F2 + .- +/1imFm + €

onde: - X;: Varidvel observada i, - F;: Fator latente j, - A;;: Carga fatorial, que representa a

contribuicdo do fator F; na varidvel X;, - €: Erro especifico associado a varidvel X;.

A matriz de covariancia X das varidveis observadas pode ser decomposta como:

T=AAT+W¥



Capitulo 5. METODOLOGIA 27

onde: - A: Matriz de cargas fatoriais, - ¥: Matriz diagonal de varidncias especificas (erros).

Os fatores latentes sdo obtidos através da extracao dos componentes principais ou pelo
método de mdxima verossimilhancga. A propor¢do de variancia explicada por cada fator é dada

por:
Ak

P

l':

Proporg¢ado de Variancia =

p Ai

onde A; € o autovalor associado ao fator k.

A interpretacdo dos fatores latentes € baseada nas cargas fatoriais, que indicam a
correlacdo entre as varidveis observadas e os fatores. Valores altos de carga fatorial (em mddulo)

sugerem que a varidvel estd fortemente associada ao fator correspondente.

No contexto deste estudo, a Andlise Fatorial foi aplicada para identificar dimensoes

latentes que explicam as caracteristicas musicais, como energia, dancabilidade e valéncia.

5.5 Delimitacao da Pesquisa

A pesquisa estd delimitada as musicas presentes no Spotify Dataset, que abrange diversos
estilos e periodos. Essa delimitacdo garante consisténcia nos dados analisados, mas restringe a

generalizagdo dos resultados para outros contextos musicais ou bases de dados.

5.6 Justificativa dos Métodos

A escolha dos métodos quantitativos e das técnicas estatisticas baseou-se na capacidade
de identificar padroes em grandes volumes de dados. A combinac¢do de andlises descritivas,
PCA, clustering e regressao fornece uma visao abrangente sobre as relacdes entre caracteristicas

musicais e popularidade.

5.7 Softwares e Pacotes Utilizados

Para a realizacdo da andlise, foram empregados softwares e pacotes estatisticos que

facilitaram o processamento e a interpretacdo dos dados. A seguir, listam-se os principais:

R e Rstudio: Utilizado para a aplicacdo de métodos estatisticos, incluindo a Anélise Fatorial
e a PCA.

Pacote FactoMineR (R): Utilizado para realizar Anélise de Componentes Principais e

Analise Fatorial de maneira eficiente.

Pacote psych (R): Aplicado na execucdo de Andlise Fatorial Exploratdria e testes de

confiabilidade dos fatores.

ggplot2 (R): Usado para criar visualizagdes gréificas avancadas dos resultados.
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tidyverse (R): Conjunto de pacotes para manipulacdo e transformacao eficiente de dados.

corrplot (R): Aplicado para a criacdo de mapas de correlagdo entre varidveis.

cluster (R): Utilizado para analise de agrupamentos, incluindo o método K-means.

nFactors (R): Empregado para determinar o numero 6timo de fatores na Andlise Fatorial.

A escolha desses softwares e pacotes foi baseada na sua robustez e ampla utilizacdo na

comunidade académica e cientifica para andlises estatisticas e modelagem de dados.
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6 RESULTADOS

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados das andlises realizadas sobre as carac-
teristicas musicais do dataset. A investigacao abordou como essas caracteristicas influenciam
a popularidade das musicas, a evolugdo dos estilos ao longo das décadas e o agrupamento de
musicas por similaridade. Além disso, aplicaram-se técnicas estatisticas e de aprendizado de

mdquina para explorar os dados de maneira robusta e interpretativa.

6.1 Artistas e Musicas Mais Populares por Década

A andlise dos artistas mais populares por década, conforme apresentado na Tabela 1,
fornece um panorama da evolucao dos estilos musicais predominantes em diferentes periodos

histéricos.
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Tabela 1 — Artistas mais populares por década (1960-2020)

Década Artistas Média de
Popularidade
Frank Sinatra, Nancy Sinatra 71
The Beach Boys, Mark Linett, Sweet, 69
1960  Larry Walsh
Bob Dylan, Johnny Cash 67
Bobby “Boris” Pickett 64
Astrud Gilberto, Antdnio Carlos Jobim 62
Blue Swede, Bjorn Skifs 75
Earth, Wind & Fire, The Emotions 74
1970  John Travolta, Olivia Newton-John 68
Chaka Khan 67
Aliotta Haynes Jeremiah 66
Grover Washington, Jr., Bill Withers 79
Katrina & The Waves 78
1980  Michael Sembello 74
John Waite 71
Stan Getz, Jodo Gilberto, Astrud Gilberto 69
Frank Sinatra, B. Swanson Quartet 80
Fools Garden 78
1990 2Pac, Big Syke 7
Blackstreet, Dr. Dre, Queen Pen 76
Lou Bega 76
Perry Como, The Fontane Sisters, 76
Mitchell Ayres & His Orchestra
Shakira, Wyclef Jean 83
Usher, Lil Jon, Ludacris 82
2000 Flo Rida, T-Pain 80
JAY-Z, Alicia Keys 80
Usher, Alicia Keys 80
Topic, A7S 92
Billie Eilish, Khalid 89
2010 KAROL G, Nicki Minaj 88
Surf Mesa, Emilee 88
JP Saxe, Julia Michaels 87
Regard 87
Bad Bunny, Jhay Cortez 100
24kGoldn, iann dior 99
2020  Cardi B, Megan Thee Stallion 96
Justin Bieber, Chance the Rapper 95
Justin Bieber, benny blanco 95

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A Tabela 1 destaca os artistas mais populares em cada década, com base na popularidade

média de suas musicas.

6.1.1 Transformagdes Estilisticas e Culturais

A andlise dos artistas por década também ilustra importantes transformacoes estilisticas

na musica popular:

* Anos 1960-1970: Predominancia de artistas do jazz vocal (Frank Sinatra), rock cldssico
(The Beach Boys) e colaboracdes importantes como Bob Dylan e Johnny Cash. A bossa
nova brasileira também figura entre os mais populares com Astrud Gilberto e Antonio

Carlos Jobim.

* Anos 1980-1990: Transi¢do para o pop mainstream (Katrina & The Waves) e fusdes como
R&B com jazz (Grover Washington Jr.). Nos anos 1990, nota-se a diversificagdo com
hip-hop (2Pac) e R&B contemporaneo (Blackstreet, Dr. Dre).

* Anos 2000: Consolidac¢ao do pop latino (Shakira) e R&B urbano (Usher, JAY-Z), com

crescente presenca de colaboragdes entre artistas de diferentes géneros.

* Anos 2010-2020: Explosao da musica eletronica, pop alternativo (Billie Eilish) e definitiva
globalizag¢do com a ascensdo do reggaeton e trap latino (Bad Bunny, KAROL G).

6.1.2 Fendbmenos Notaveis

Alguns fendmenos importantes sdo evidenciados pelos dados:

1. Longevidade artistica: Frank Sinatra aparece como artista popular tanto nos anos 1960

quanto nos 1990, demonstrando sua influéncia duradoura.

2. Aumento de colaboracoes: Percebe-se um crescimento constante nas parcerias entre
artistas, especialmente a partir dos anos 2000, como reflexo de estratégias mercadoldgicas

e criativas.

3. Globalizacao musical: A presenca crescente de artistas latinos (Shakira, Bad Bunny) e

fusdes culturais nas décadas recentes evidencia a internacionaliza¢do do mercado musical.

4. Representatividade: A representacdo feminina e de artistas de diferentes origens étnicas e

culturais aumenta significativamente nas décadas mais recentes.

A evolugdo das musicas mais populares por década, conforme representado na Tabela
2, evidencia como certos estilos e artistas transcendem geracdes, enquanto outros dominam

periodos especificos.
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Tabela 2 — Musicas mais populares por década (1960-2020)

Década Miisica Popularidade
Rockin’ Around The Christmas Tree 85
Here Comes The Sun - Remastered 2009 82
1960  Fortunate Son 81
Brown Eyed Girl 79
California Dreamin’ - Single Version 79
Highway to Hell 84
Rocket Man (I Think It’s Going To Be A 82
1970  Long, Long Time)
Sweet Home Alabama 82
Landslide 80
September 80
Back In Black 84
Every Breath You Take 84
1980  Africa 83
Livin’ On A Prayer 83
I Wanna Dance with Somebody (Who 82
Loves Me)
Thunderstruck 83
Let It Snow! Let It Snow! Let It Snow! 80
1990  (with The B. Swanson Quartet)
November Rain 80
Still D.R.E. 80
All Star 79
Hips Don’t Lie (feat. Wyclef Jean) 83
Last Christmas - Remastered 83
2000 Fix You 82
Yeah! (feat. Lil Jon & Ludacris) 82
Feel Good Inc. 81
Breaking Me 92
Sofia 90
2010 The Box 89
lovely (with Khalid) 89
HIGHEST IN THE ROOM 88
Dakiti 100
Mood (feat. iann dior) 99
2020  Blinding Lights 96
WAP (feat. Megan Thee Stallion) 96
What You Know Bout Love 96

Fonte: Elaborado pelo autor.

Observa-se que a década de 1960 foi dominada por classicos do rock e folk, como Here

Comes The Sun e Fortunate Son, refletindo o impacto do rock psicodélico e do folk rock na
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contracultura da época. Ja nos anos 1970, o rock se consolidou com cang¢des icOnicas como
Highway to Hell e Sweet Home Alabama, refletindo a populariza¢do do hard rock e do southern

rock.

Nos anos 1980, a crescente adogdo de sintetizadores e producao eletronica resultou em
sucessos como Africa, do Toto, e I Wanna Dance with Somebody, de Whitney Houston, que

exemplificam a transi¢do para uma sonoridade mais pop e radiofonica.

O impacto da transicao dos formatos fisicos para o digital fica evidente nos anos 2000 e
2010, com o surgimento de hits como Hips Don’t Lie e Feel Good Inc., os quais se beneficiaram da
expansao dos meios digitais. Finalmente, nos anos 2020, observa-se a supremacia das plataformas
de streaming, refletida no dominio de artistas como The Weeknd e Bad Bunny, cujas cang¢des
atingiram recordes de popularidade gracas a ampla disseminag¢do em servigcos como Spotify e
YouTube.

Esses padrées indicam como a evolugdo tecnoldgica e cultural impacta diretamente a

forma como o publico consome e valoriza a musica ao longo das décadas.

6.2 Analise de Correlacao

A matriz de correlacdo das caracteristicas musicais, apresentada na Figura 1, oferece
uma visao detalhada das inter-relagOes entre as varidveis analisadas. A correlacdo de Pearson,
utilizada na construcdo da matriz, varia de -1 a 1, onde valores préximos de -1 indicam uma
forte relacdo inversa, O indica auséncia de correlagdo e valores proximos de 1 indicam uma forte

relagdo direta. Serdo analisadas as correlagdes que tiverem os coeficientes mais significativos.
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Figura 1 — Matriz de correlacdo entre as varidveis musicais.

Matriz de Correlagao

@
b@l b@ \\b’a-
@ NS ’@F‘)& > 2 & @66
: O @ & & &
\Q‘QG\ QC? 6@0/ Q‘}\"D- @\Q} \\)@ \)a}\ \?\"& -@9\ »
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valencia 0.17 0.01 0.35 0.31-0.18 -0.20 0.00 0.05

0.8
dancabilidade 0.00 0.20 0.22 0.29-0.27 -0.28-0.10 0.24
06
tempo_bpm 0.13 0.25 0.21-0.21-0.11 0.01-0.01
I 0.4
popularidade -0.30-0.08-0.17
Fo.2
energia -0.28 0.13-0.07
volume -0.41 0.06 -0.14
F-0.2
acustica 0.33-0.02-0.04

04

instrumentalidade
06
vivacidade
08
fala

Fonte: Elaborado pelo autor.

6.2.1 Correlacao entre Energia e Volume

Um dos destaques da matriz € a forte correlagdo positiva entre energia € volume (r = 0.78).
Essa relacdo sugere que miusicas com maior volume geralmente sdo percebidas como mais
energéticas. Isso pode estar relacionado a aspectos psicoldgicos da audi¢do, em que volumes
elevados frequentemente transmitem intensidade e emog¢do, caracteristicas marcantes de géneros

como rock e musica eletronica.

Essa relacdo também aponta para uma possivel estratégia de producao musical: aumentar
o volume pode ser uma forma de criar a percep¢do de maior energia, independentemente de
outros fatores como ritmo ou tonalidade. Isso corrobora com os achados de Wang, Liu e Smith
(2020), que destacaram essa relacdo em sistemas de recomendacao musical. Essa forte associag@o
sugere que musicas com alta energia tendem a ter volumes mais altos, um padrao observado em

diversas plataformas de streaming.

6.2.2 Correlagao entre Instrumentalidade e Popularidade

Outro ponto significativo € a correlacio negativa entre instrumentalidade e popularidade
(r = —0.30), que, mesmo sendo relativamente fraca, indica que musicas predominantemente
instrumentais tendem a ser menos populares em relagcdo as musicas com vocais. Tal padrdo reflete

as preferéncias do publico contemporaneo, que valoriza musicas com letras e vocais capazes de
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transmitir histérias ou emogdes, algo menos presente em faixas instrumentais.

Por exemplo, musicas instrumentais geralmente t€ém maior destaque em nichos especificos,
como trilhas sonoras ou musica cldssica, enquanto géneros populares, como pop e hip-hop,

dependem fortemente da presenca de vocais para alcancgar grandes audiéncias.

6.2.3 Outras Relagdes

A matriz também revela correlagcdes moderadas que merecem destaque:

* A relacdo positiva entre valéncia e dancabilidade (r = 0.56) sugere que musicas mais
alegres também tendem a ser mais dancantes. Essa conexa@o € intuitiva, pois musicas

alegres geralmente possuem ritmos que incentivam o movimento.

* A correlacdo moderada entre energia e dancabilidade (r = 0.46) refor¢a que musicas com
maior intensidade sonora também tendem a ter caracteristicas que favorecem a danga. Essa

relacdo € especialmente evidente em géneros como musica eletronica e funk.

* A correlac@o negativa entre instrumentalidade e energia (r ~ —0.28) indica que musi-
cas altamente instrumentais frequentemente apresentam niveis mais baixos de energia,

caracteristica comum em composicdes acusticas ou minimalistas.

6.2.4 Relagbes Fracas e Interpretagéo

Algumas varidveis apresentam correlagdes muito baixas ou quase inexistentes com a
popularidade, como vivacidade e actistica. Esses resultados indicam que essas caracteristicas
tém impacto limitado na aceitacdo geral das musicas, podendo ser mais relevantes apenas em

contextos especificos ou em nichos musicais.

6.2.5 Implicagbes e Contextualizagao

A andlise da matriz de correlacdo destaca que, embora algumas varidveis individuais
apresentem relacoes significativas, a popularidade de uma musica € influenciada por uma
interacdo complexa de multiplos fatores. Além disso, as correlagdes observadas fornecem insights
importantes para artistas, produtores e gravadoras que buscam criar musicas que ressoem com 0
publico. Por exemplo, focar em caracteristicas como energia e dangabilidade pode aumentar as
chances de uma musica alcancar maior popularidade, enquanto a instrumentalidade reduzida

pode ampliar o apelo comercial.

Por fim, a matriz de correlac@o serve como base para andlises mais avangadas, como a
Anélise de Componentes Principais (Figura 2), os Agrupamentos via K-means (Figura 4) e a

Andlise Fatorial (Figura 8), que exploram a intera¢do simultanea entre as varidveis.



Capitulo 6. RESULTADOS 36

6.3 Analise de Componentes Principais (PCA)

A Andlise de Componentes Principais (PCA) € uma técnica estatistica que permite reduzir
a dimensionalidade do conjunto de dados, mantendo a maior parte da variabilidade explicada
pelas varidveis originais. A PCA é apresentada na Figura 2, onde os eixos PC1 (Primeiro
Componente Principal) e PC2 (Segundo Componente Principal) representam as dimensdes que

melhor resumem a estrutura dos dados.

Tabela 3 — Autovalores e Propor¢do de Variancia Explicada pelos Componentes Principais

Componente Desvio Padrao Proporc¢iao da Variancia

PCl1 1.830 37.20%
PC2 1.092 13.26%
PC3 1.044 12.12%
PC4 0.981 10.70%
PC5 0.907 9.15%
PC6 0.857 8.16%
PC7 0.610 4.14%
PC8 0.596 3.94%
PC9 0.348 1.35%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 2 — Andlise de Componentes Principais (PCA).
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Fonte: Elaborado pelo autor.
O gréfico da PCA apresenta dois eixos principais:

* Componente Principal 1 (PC1): Captura a maior variacao dos dados.

* Componente Principal 2 (PC2): Captura a segunda maior variagao.

Os pontos coloridos representam diferentes musicas, posicionadas de acordo com suas
caracteristicas transformadas pela PCA. As setas vermelhas indicam as varidveis originais e sua

influéncia sobre os componentes principais:
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* tempo_bpm: Relacionado ao tempo da musica em batidas por minuto, fortemente alinhado
com PC1.

* energia e volume: Varidveis correlacionadas, indicando que musicas mais energéticas

tendem a ter maior volume.

* dancabilidade e valéncia: Associadas ao cardter positivo da musica, sugerindo que musicas

mais dangantes tendem a ter um tom mais alegre.

* acustica e instrumentalidade: Apontam para uma direcdo oposta, indicando que musicas

mais acusticas e instrumentais possuem caracteristicas distintas das demais.

6.3.1 Autovalores e Variancia Explicada

A Tabela 3 apresenta os autovalores dos componentes principais, juntamente com a
proporcao da variancia explicada por cada um deles. O Primeiro Componente Principal (PC1)
explica 37,20% da variancia total dos dados, seguido pelo PC2, que explica 13,26%, acumulando
50,46% da variancia explicada. Isso indica que os dois primeiros componentes capturam grande
parte da estrutura dos dados, conforme discutido por Hair et al. (2010). Pode-se também
acrescentar o PC3 e o PC4, que, juntos ao PC1 e PC2, acumulam 73,28% da variancia total dos
dados.

6.3.2 Autovetores (Matriz de Coeficientes)

A Tabela 4 apresenta os autovetores dos componentes principais, indicando a contribuicao
de cada varidvel em cada um dos componentes. Por exemplo, o PC1 € fortemente influenciado
por acustica, energia e volume, enquanto o PC2 estd associado principalmente a tempo e fala. Ja

o PC3 estd associado a Vivacidade, e o PC4 a Dancgabilidade.

Tabela 4 — Matriz de Rotacao (Autovetores dos Componentes Principais)

Variavel PC1 PC2 PC3 PC4 PCS5 PC6 PC7T PC8 POCI

Valéncia 0.372 -0.236 0.236 -0.025 -0.377 0476 0421 0.393 -0.223
Acustica -0.443 0.094 0.030 0.274 -0.277 -0.001 -0.237 0.671 0.368
Dangabilidade 0.302 -0.348 -0.126 0.600 -0.100 0.304 -0.472 -0.267 0.125
Energia 0482 -0.146 0.101 -0.271 0.134 -0.173 0.058 0.094 0.776
Instrumentalidade -0.223 -0.282 0.598 -0.302 0.390 0.317 -0.403 0.047 -0.070
Vivacidade 0.166 0.255 0.683 0.170 -0.420 -0.415 -0.128 -0.206 -0.070
Volume 0.445 -0.016 -0.175 -0.083 0.171 -0.366 -0.424 0.491 -0.425
Fala 0.179 0487 0.210 0487 0587 0.174 0.227 0.152 0.024
Tempo (BPM) 0.186 0.641 -0.136 -0.357 -0.225 0464 -0361 -0.077 0.077

Fonte: Elaborado pelo autor.



Capitulo 6. RESULTADOS 38

6.3.3 Interpretagédo dos Componentes Principais

Os componentes principais sdao combinagdes lineares das varidveis originais e sdo
ordenados de forma a capturar a maior parte da variancia dos dados. Com base na Tabela 3 e

Tabela 4, pode-se interpretar os principais componentes da seguinte forma:

PC1 (37,20% de explicacdo): Altamente influenciado por Acustica, Energia e Volume.

Esse componente diferencia musicas animadas e dangantes de musicas mais introspectivas.

PC2 (13,26% de explicagdo, 50,46% acumulado): Estd associado principalmente ao Tempo

e Fala, separando musicas com mais fala e com maior ou menor andamento (BPM).

PC3 (12,12% de explicacado, 62,58% acumulado): Tem forte correlacdo com vivacidade e

instrumentalidade, sugerindo que diferencia musicas mais vivas de outras mais mondtonas.

PC4 (10,70% de explicagdo, 73,28% acumulado): Tem correlagdo com a Dangabilidade.

Sugerindo que diferencia musicas mais agitadas de musicas mais lentas.

6.3.4 Implicagbes para a Industria Musical

A PCA fornece insights valiosos para a segmentac¢ao de musicas em categorias ou géneros.
Para produtores musicais e plataformas de streaming, os componentes principais podem ajudar
na criagdo de algoritmos de recomendacdo, agrupando misicas com caracteristicas semelhantes

ou sugerindo playlists personalizadas.

Além disso, ao entender as caracteristicas que mais contribuem para a variacao entre
musicas, artistas e produtores podem direcionar seus esforcos para criar faixas alinhadas as

tendéncias de popularidade.

6.3.5 Conclusao

A PCA demonstrou ser uma ferramenta eficiente para resumir e interpretar as variaveis
musicais, destacando as principais caracteristicas que diferenciam as musicas. Este método
simplifica a andlise e permite identificar tendéncias que podem ser exploradas tanto em estudos

académicos quanto em estratégias de marketing musical.

6.4 Agrupamento com K-means

O algoritmo K-means foi aplicado com o objetivo de agrupar as musicas em categorias
com caracteristicas semelhantes, utilizando os dois primeiros componentes principais (PC1 e
PC2) gerados pela Andlise de Componentes Principais (PCA). O processo para determinar o

numero ideal de clusters foi guiado pelo método do cotovelo, apresentado na Figura 3.
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Figura 3 — Método do cotovelo para determinar o niimero ideal de clusters.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O método do cotovelo € uma técnica utilizada para determinar o ntimero ideal de clusters
em um agrupamento. A ideia principal € analisar como a soma dos quadrados dentro dos clusters
(WCSS - Within-Cluster Sum of Squares) se comporta a medida que o nimero de clusters k
aumenta. Inicialmente, quando ha poucos clusters, a WCSS tem valores elevados, pois 0s pontos
estdo mais espalhados dentro de cada grupo. Conforme k cresce, a WCSS diminui, pois os clusters
ficam menores e os pontos mais proximos de seus centroides. No entanto, essa redu¢cdo ndo ocorre
de forma linear: ha um ponto em que a diminuicdo comeca a desacelerar significativamente,
formando um “cotovelo” no grafico de WCSS versus k. Esse ponto representa o nimero ideal de
clusters, pois adicionar mais grupos apods esse limite traz ganhos marginais insignificantes em

termos de organizacao dos dados.

Esse método revelou que quatro clusters eram suficientes para capturar a estrutura
subjacente dos dados. Apds a definicdo do nimero ideal, os artistas e suas musicas foram

agrupados, e a visualizacdo desses clusters € apresentada na Figura 4.
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Figura 4 — Agrupamento dos artistas com K-means baseado nos componentes principais.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

6.4.1 Interpretacéo dos Clusters

Os quatro clusters identificados representam grupos distintos de musicas baseados em
suas caracteristicas musicais predominantes. Cada cluster reflete um conjunto de atributos que

compartilham semelhangas significativas, conforme descrito a seguir:

* Cluster I: Este cluster agrupa musicas com alta energia e alta dancabilidade. Essas musicas
geralmente possuem um apelo forte em ambientes festivos € no mercado de musica

eletronica ou pop. O componente principal PC1 domina nesse grupo.

* Cluster 2: Caracteriza-se por musicas com tonalidade marcante e volume elevado, mas que
apresentam uma dancabilidade moderada. Essas miusicas podem ter apelo comercial, mas

com foco em uma execuc¢do mais técnica e controlada.

* Cluster 3: Representa musicas com alta vivacidade e menor valéncia, frequentemente
associadas a gé€neros experimentais ou alternativos. Essas musicas podem transmitir

sensacoes de intensidade emocional ou complexidade artistica.

* Cluster 4: Este grupo destaca musicas com maior instrumentalidade e caracteristicas
acusticas marcantes. Sao cancdes geralmente mais introspectivas, tipicas de géneros como

folk ou musica cldssica contemporanea.

6.4.2 Distribuicao dos Clusters

A Figura 4 demonstra a disposi¢ao dos clusters no espaco bidimensional formado
pelos dois primeiros componentes principais. Essa representacao facilita a visualizacdo das
similaridades e diferencas entre os grupos:
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* Separagdo Distinta: Observa-se uma clara separacdo espacial entre os clusters, indicando
que as caracteristicas musicais analisadas sdo suficientemente distintas para permitir a

categorizagao.

* Sobreposicdo Parcial: Alguns pontos apresentam sobreposicao entre clusters, sugerindo
que certas musicas podem compartilhar atributos de dois ou mais grupos. Essa ambiguidade

pode refletir a natureza multifacetada de certos géneros musicais ou faixas hibridas.

6.4.3 Implicagdes para a Industria Musical

O agrupamento K-means fornece informagdes valiosas para diferentes atores da industria

musical:

* Para artistas e produtores: A compreensao das caracteristicas predominantes de cada cluster
pode ajudar a direcionar a producio de miusicas que se alinhem a publicos especificos. Por
exemplo, artistas focados no mercado pop podem explorar caracteristicas associadas ao

Cluster 1, enquanto compositores de musica actstica podem se inspirar no Cluster 4.

* Para plataformas de streaming: Os clusters podem ser utilizados para otimizar algoritmos
de recomendacdo. Ao identificar o cluster de uma nova musica, a plataforma pode sugeri-la

a usudrios que consomem faixas pertencentes a0 mesmo grupo.

* Para estratégias de marketing: Os clusters oferecem insights sobre como segmentar

campanhas publicitarias com base nas preferéncias musicais do publico-alvo.

6.4.4 Contribuicbes do K-means para o Estudo

O uso do K-means neste trabalho destacou como as caracteristicas musicais podem ser
agrupadas de forma objetiva, revelando padrdes que seriam dificeis de identificar apenas por
inspec¢do visual. Essa técnica permite nao apenas categorizar musicas, mas também explorar
a evolucao de estilos musicais ao longo do tempo, um aspecto que pode ser aprofundado em
estudos futuros.

6.5 Analise Fatorial

A técnica de Anadlise Fatorial foi aplicada para reduzir a dimensionalidade dos dados
e identificar os fatores latentes que explicam as relacdes entre as caracteristicas musicais. O
objetivo principal é agrupar varidveis que compartilham padrdes comuns de variagcdo, permitindo
a interpretacao das estruturas subjacentes dos dados. A Figura 5 apresenta o grafico scree plot que
auxiliou na determinacdo do numero ideal de fatores. Ele representa graficamente os autovalores

associados a cada fator.
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Figura 5 — Scree Plot - Anélise Fatorial mostrando os autovalores por nimero de fator.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Com base no critério de Kaiser (autovalores maiores que 1), optou-se pela extracao de trés
fatores, como evidenciado também pelo parallel analysis scree plot na Figura 6, que compara os
autovalores reais dos dados com autovalores gerados a partir de dados simulados e reamostrados,
ajudando a determinar o nimero de fatores que realmente explicam a variancia dos dados Silva e
Santos (2014).

Figura 6 — Parallel Analysis Scree Plots comparando dados reais, simulados e reamostrados.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 7 apresenta um diagrama de Andlise Fatorial, que ilustra a relagdo entre as
varidveis observadas e os fatores extraidos no modelo. O objetivo desse diagrama € visualizar as
cargas fatoriais e identificar quais varidveis contribuem mais significativamente para cada fator

latente identificado na anéalise.
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Figura 7 — Diagrama de Anédlise Fatorial mostrando a relag@o entre varidveis e fatores.
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No gréfico, as varidveis estao representadas por retangulos e os fatores extraidos estao
indicados pelos circulos denominados ML1, ML2 e ML3. As linhas que conectam as varidveis
aos fatores indicam as cargas fatoriais, que representam o grau de associacao entre cada varidvel

e o fator correspondente.
* Cargas fatoriais mais proximas de 1 ou -1 indicam que a varidvel tem uma forte associacao
com o fator.
* Cargas fatoriais préximas de 0 indicam que a varidvel tem pouca ou nenhuma relagdo com

o fator.

A seguir, detalhamos a relag@o entre as varidveis e os fatores extraidos:

Fator ML1 - Caracteristicas de Popularidade e Impacto

* Valéncia (1.0) — Esta varidvel tem a maior carga fatorial, indicando que esse fator estd

fortemente relacionado com a positividade e felicidade transmitida pelas musicas.

* Dancgabilidade (0.4) — Também contribui para este fator, sugerindo que musicas com

maior potencial de lancamento possuem essa caracteristica em comum.

Fator ML2 - Energia e Dindmica Sonora

* Energia (0.9) — Misicas com alto nivel de energia estdo fortemente associadas a este fator.

* Actstica (-0.7) — A relacdo negativa indica que musicas com maior predominancia
acustica estdo inversamente relacionadas a este fator, ou seja, quanto mais acustica a

musica, menor a energia percebida.
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* Volume (0.7) — A intensidade sonora da misica também tem uma correlagdo forte com

este fator, reforcando que musicas mais enérgicas tendem a ter maior volume.
Fator ML3 - Aspectos Cognitivos e Complexidade

* Instrumentalidade (-0.7) — A relacdo negativa sugere que esse fator pode estar ligado
a aspectos emocionais ou cognitivos das musicas, possivelmente diferenciando musicas

mais reflexivas daquelas mais enérgicas e dinamicas.

6.6 Importancia do Modelo Fatorial

A anélise fatorial nos permite compreender melhor as relagdes subjacentes entre os

atributos musicais. Com base nesse modelo, podemos inferir que:

* O Fator ML1 pode estar relacionado a aceitacdo comercial e popularidade das musicas.

* O Fator ML2 representa aspectos energéticos e de intensidade sonora, sendo 1til para

classificar musicas mais agitadas ou mais suaves.

* O Fator ML3 reflete aspectos emocionais e cognitivos, sugerindo que musicas com menor
carga fatorial nesse fator podem ser mais estimulantes ou simples, enquanto aquelas com

valores mais altos podem ser mais introspectivas.

Essas informagdes sao fundamentais para sistemas de recomendagao musical, andlises de
mercado e até mesmo para entender a estrutura psicolégica das musicas e sua recepcao pelo

publico.

A Figura 8 apresenta um Mapa de Calor das Cargas Fatoriais, permitindo visualizar
a relacdo entre cada varidvel e os trés fatores extraidos na anélise fatorial. As cores indicam
a magnitude e o sinal das cargas fatoriais, com tons avermelhados representando associagdes

positivas fortes e tons azulados indicando associacdes negativas significativas.
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Figura 8 — Mapa de Calor das Cargas Fatoriais.
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Interpretacao das Cargas Fatoriais

A andlise das cargas fatoriais nos permite compreender quais caracteristicas musicais

estao mais associadas a cada fator extraido:

Fator 1 (ML1) - Dimens&o Emocional e Dangante

A varidvel valéncia apresenta a maior carga fatorial (0,95), indicando que este fator estd

altamente relacionado a positividade emocional transmitida pelas miusicas.

A dancabilidade também contribui moderadamente (0,39), sugerindo que esse fator pode

estar associado a capacidade da musica de induzir movimento e ritmo.

Fator 2 (ML2) - Energia e Intensidade Sonora

A varidvel energia possui a carga fatorial mais alta (0,93), indicando que este fator capta

a intensidade e a excita¢do sonora das musicas.

O volume (0,67) reforca essa caracteristica, pois musicas mais enérgicas tendem a ser

mais altas.

A actstica apresenta uma carga negativa expressiva (-0,71), sugerindo que musicas mais
acusticas sdo, em geral, menos energéticas e vice-versa.
Fator 3 (ML3) - Dimensé&o Vocal e Textual

A instrumentalidade tem uma carga negativa (-0,65), indicando que esse fator diferencia

musicas predominantemente instrumentais daquelas com forte presenca vocal.
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O volume (0,52) e a dancabilidade (0,38) possuem cargas moderadas, sugerindo que
musicas dentro dessa dimensao podem apresentar caracteristicas hibridas, combinando elementos

dangantes e textuais.

O mapa de calor permite visualizar de forma clara como cada varidvel se distribui entre

os fatores, ajudando na interpretacdo dos componentes subjacentes as caracteristicas musicais.

A Figura 9 apresenta a distribui¢do das miusicas no espaco fatorial bidimensional,
considerando as dimensodes energética/dancgante e acustica/instrumental. Cada ponto no grafico
representa uma musica, e a coloracao indica a década de lancamento, permitindo visualizar

padrdes temporais na distribui¢cdo das caracteristicas musicais.

Figura 9 — Distribuicdo das Musicas no Espago Fatorial.
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Interpretacao da Distribuicao

A figura 9 evidencia a relacdo entre os dois fatores extraidos na andlise fatorial:

* O eixo horizontal (Fator 1) representa a dimensao energética e dangante das musicas.
Valores positivos indicam miusicas com maior intensidade ritmica e propensdo a danca,

enquanto valores negativos correspondem a musicas menos enérgicas.

* O eixo vertical (Fator 2) corresponde a dimensao acustica e instrumental. Musicas com
valores mais altos nesse eixo tendem a ser mais acusticas e instrumentais, enquanto valores

mais baixos indicam miusicas com maior presenc¢a de elementos eletronicos e sintéticos.

Padrées Temporais

A coloragdo da figura 9, que varia do azul (décadas mais antigas) ao vermelho (décadas

mais recentes), permite identificar tendéncias ao longo do tempo:
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* Muisicas mais recentes (2020, 2010, 2000) tendem a concentrar no lado direito do gréfico,

indicando que as musicas mais atuais sdo, em geral, mais energéticas e dancantes.

* Musicas mais antigas (décadas de 1960, 1970, 1980) estdo distribuidas de forma mais

equilibrada entre os quadrantes, diminuindo maior diversidade em termos de energia e

instrumentacao.

* Parece haver uma tendéncia leve de miisicas antigas mais associadas a valores altos no eixo

Y, indicando que eram mais acusticas e instrumentais do que as musicas mais recentes.

As Figuras 10, 11 e 12 apresentam as relacdes entre cada fator e a popularidade das

musicas.

Figura 10 — Relacao entre Fator 1 (Dimensao Energética/Dancante) e Popularidade.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 11 — Relacdo entre Fator 2 (Dimensao Actstica/Instrumental) e Popularidade.
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Figura 12 — Relacdo entre Fator 3 (Dimensao Vocal/Textual) e Popularidade.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A andlise das relacdes entre fatores e popularidade revela que:

* O Fator 1 (Dimensao Energética/Dancante) possui uma relacdo levemente positiva com a

popularidade, indicada pela linha de tendéncia azul com inclinagdo suave.

* O Fator 2 (Dimensao Acustica/Instrumental) apresenta uma relagdo negativa com a
popularidade, sugerindo que musicas mais acusticas tendem a ser menos populares, como

evidenciado pela linha de tendéncia vermelha descendente.

* O Fator 3 (Dimensdo Vocal/Textual) mostra uma relacao positiva mais acentuada com a
popularidade, indicando que musicas com maior teor vocal/textual (menos instrumentais)

tendem a ser mais populares, como demonstrado pela linha de tendéncia verde ascendente.

6.7 Comparacao entre Analise Fatorial e PCA
A Tabela 5 compara a variancia explicada entre Andlise Fatorial e PCA.

Tabela 5 — Comparacdo da Variancia Explicada entre Andlise Fatorial e PCA

Método Fator 1/PC1 Fator 2/PC2 Fator 3/PC3 Total
Analise Fatorial 21,69% 14,40% 11,97% 48,06%
PCA 37,20% 13,26% 12,12% 62,58%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados indicam que a PCA captura uma variancia total maior (62,58%) em
comparacdo com a Andlise Fatorial (48,06%). Isso ocorre porque a PCA busca maximizar
a variancia total explicada pelos componentes principais, sem considerar necessariamente as

relacdes latentes entre as varidveis. Como consequéncia, os primeiros componentes principais
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costumam representar variagdes globais dos dados, mas podem carecer de uma interpreta¢ao

clara em termos das caracteristicas musicais.

A diferenca entre as duas abordagens estd na forma como os itens sao retidos: a PCA
(Andlise de Componentes Principais) estd baseada na correlacdo linear das varidveis observadas,
considerando tanto a varidncia comum quanto a variancia especifica dos itens. Ja a Andlise
Fatorial leva em conta apenas a variancia comum. Existem trés tipos de variancias envolvidas
nesse processo: a variancia especifica, que representa a parte da variabilidade do item que ndo é
compartilhada com nenhuma outra varidvel; a varidncia comum, que corresponde a variancia
compartilhada entre todos os itens que compdem determinado fator ou componente; e a variancia

de erro, que € a parcela do item ndo explicada pelo fator ou componente.

Dessa forma, a PCA tende a explicar mais variancia total porque ndo separa esses
componentes, enquanto a Andlise Fatorial busca identificar as relacdes subjacentes entre as

varidveis, tornando a interpretacdo mais alinhada com estruturas latentes nos dados.

Por outro lado, a Andlise Fatorial visa modelar a estrutura subjacente dos dados,
identificando fatores que representam agrupamentos significativos de varidveis correlacionadas.

Nesse contexto:

* O Fator 1 da Andlise Fatorial explica 21,69% da variincia total, enquanto o primeiro
componente principal da PCA (PC1) retém uma parcela significativamente maior (37,20%).

Isso indica que a PCA enfatiza uma unica direc@o de variabilidade dominante nos dados.

* Nos fatores subsequentes, a variancia explicada por Fator 2 (14,40%) e Fator 3 (11,97%)
na Analise Fatorial € relativamente proxima das variancias explicadas por PC2 (13,26%)
e PC3 (12,12%) na PCA. Isso sugere que, apds a captura da variabilidade inicial pelo

primeiro componente, os padrdes latentes se tornam mais similares entre os métodos.
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7 CONCLUSAO

O presente trabalho explorou a andlise de caracteristicas musicais e sua relagdo com a
popularidade das musicas ao longo das décadas, utilizando técnicas de estatistica multivariada e
aprendizado de mdquina. Através de um extenso conjunto de dados contendo atributos musicais
e informacodes de popularidade, foi possivel alcangar os objetivos propostos e obter insights

relevantes sobre a dindmica da misica popular.

Inicialmente, a andlise das varidveis permitiu identificar padroes significativos. Por
exemplo, observou-se que musicas de maior dancabilidade tendem a ser mais populares,
enquanto aquelas com maior instrumentalidade geralmente apresentam menor apelo comercial.
Esses resultados refor¢cam a influéncia de caracteristicas como ritmo e presenga vocal na recep¢ao

das musicas pelo publico.

A anélise de correlacdo destacou relagdes importantes entre varidveis, como a forte
correlacdo entre energia e volume (r = 0.78), evidenciando o impacto do volume na percepcao
de intensidade musical. Além disso, a relacdo negativa entre instrumentalidade e popularidade
reflete uma preferéncia contemporanea por musicas com elementos vocais marcantes. Essa matriz

de correlacdo forneceu uma visao abrangente das interdependéncias entre os atributos musicais.

A aplicacdo da Analise de Componentes Principais (PCA) revelou que as duas primeiras
componentes principais explicam uma parcela significativa da variabilidade dos dados. O
primeiro componente foi associado a atributos como energia e dancabilidade, enquanto o
segundo destacou caracteristicas como instrumentalidade e actistica. Essa andlise demonstrou
que, apesar da complexidade do conjunto de dados, € possivel resumir suas principais variagoes

em poucos componentes, facilitando a visualizacdo e interpretacao dos resultados.

Na etapa de agrupamento, o método de K-means, combinado com o método do cotovelo
para determinar o nimero ideal de clusters, permitiu a identificacdo de quatro grupos principais
de musicas. Esses clusters refletem caracteristicas distintas: enquanto um dos grupos retine
musicas altamente energéticas e dancantes, outro destaca musicas mais introspectivas e acusticas.
Essa segmentacdo pode ser ttil para a inddstria musical, tanto no desenvolvimento de estratégias

de marketing quanto na recomendagdo personalizada de musicas.

A Andlise Fatorial aplicada neste trabalho identificou trés fatores latentes que explicam
as inter-relacdes entre as varidveis musicais. O primeiro fator (ML1) esteve associado a aceitagdo
comercial e popularidade das misicas, destacando caracteristicas como popularidade, duracdo e
BPM. O segundo fator (ML2) representou aspectos relacionados a energia e intensidade sonora,
enquanto o terceiro fator (ML3) focou na instrumentalidade e complexidade harmonica. Esses
fatores latentes forneceram uma interpretacdo mais profunda das dimensdes subjacentes que

influenciam a musica, complementando as andlises quantitativas tradicionais e evidenciando a
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importancia de considerar tanto aspectos técnicos quanto emocionais na andlise musical.

Por fim, a andlise de popularidade ao longo das décadas evidenciou a evolu¢ao do gosto
musical do piblico, com mudangas significativas nos atributos preferidos em diferentes periodos.
Enquanto musicas dos anos 1960 e 1970 mostraram maior dependéncia de caracteristicas
melddicas e acusticas, as musicas mais recentes t€m valorizado dancabilidade e energia,

acompanhando o advento de novas tecnologias e tendéncias culturais.

Os resultados obtidos contribuem para uma melhor compreensdao dos fatores que
influenciam a popularidade musical, evidenciando a importincia de caracteristicas especificas
e suas interacdes. Adicionalmente, a aplicacdo das técnicas estatisticas e computacionais
empregadas neste trabalho pode ser replicada em outros contextos, como na anélise de tendéncias

em géneros musicais ou na predi¢do de futuros sucessos comerciais.

Como limitagdes, destaca-se a dependéncia de um conjunto de dados restrito a de-
terminadas plataformas e a auséncia de varidveis externas, como impacto de campanhas de
marketing e contexto cultural. Para trabalhos futuros, sugere-se a integra¢do de dados qualitativos
e varidveis externas, como andlise de letras e impacto mididtico, para complementar os resultados

apresentados.

Dessa forma, este estudo nao apenas alcangou seus objetivos iniciais, mas também
estabeleceu uma base metodolégica robusta para futuras investigacdes sobre os fatores que

moldam o universo musical.
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