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Resumo: A forma de consumir masica vem mudando ao longo dos anos e com a chegada dos
aplicativos de musicas, esta mudanca esta mais acelerada. Por sua vez, a internet fez com que o
consumo se tornasse altamente dindmico, trazendo inmeras vantagens para os consumidores e
produtores. Atualmente, uma das maneiras de consumir musica é a partir das plataformas digitais
em streaming. Neste contexto, o presente artigo tem como objetivo examinar os conteddos musicais
dos usuéarios e buscar recomendar novas op¢des musicais de acordo com as analises obtidas por
meio dos dados do Spotify utilizando sua API e bibliotecas do software R.

Palavras-chave: Software R, Clusterizacéo, Spotify, Recomendacéao.

Clustering for music recommendation for a user on Spotify using R
software

Abstract: The way of consuming music has been changing over the years and with the arrival of
music apps, this change is more accelerated. In turn, the internet has made consumption highly
dynamic, bringing numerous advantages to consumers and producers. Currently, one of the ways
to consume music is through digital streaming platforms. In this context, this article aims to examine
users' musical content and seek to recommend new musical options according to the analysis
obtained through Spotify data using its APl and R libraries.

Keywords: Software R, Clustering, Spotify, Recommendation.

1. Introducgéo

Na segunda metade do século XX, a pratica da comercializacdo de musicas e de grupos
musicais entrou em ascensao ganhando forma, até se tornar a industria fonogréafica que
conhecemos hoje. A perspectiva agora dentro do mercado fonografico € que a musica, o
grupo ou o artista sao itens comerciais, ou seja, 0 sucesso do produto se baseia em sua
popularidade e quanto o artista consegue reverter sua arte em fatores financeiros e
midiaticos. Além disso, com o desenvolvimento tecnolégico, a forma de exploracdo da
musica foi mudando, se aproximando cada vez mais do cotidiano da sociedade.
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Neste cenario do mercado fonografico, o Spotify, um servico de streaming de musica
idealizado por Daniel EK e Martin Lorentzon em 2006, surgiu com o propoésito de
proporcionar uma nova forma de ouvir musica, além da promessa de combater a pirataria,
seguindo o fluxo de uma revolucéo. Sendo lancado em 2008, para diversos dispositivos, a
plataforma fornece contetdo por meio da transmisséo instantanea de dados de audio e
video por meio de redes, servigco conhecido como streaming.

No ano de 2014 o Spotify passou a incluir algoritmos que possibilitam recomendactes de
contetudo personalizado com o objetivo de aprimorar constantemente a qualidade do
servico (FRANZONI, 2017).

Desta forma, o Spotify, um dos maiores acervos de musica online, promete a possibilidade
de ouvir e descobrir musicas gratuitamente (mesmo com uma versao paga mensalmente)
e a disponibilidade de um servico de playlists e radios personalizadas.

Sendo assim, o enfoque deste artigo € um algoritmo de recomenda¢do com abordagem
baseada em clusterizacdo usando o método de agrupamento por meio da amostra do banco
de dados. Sera abordado desde a extracdo desses dados pela API (interface de
programacdo de aplicacbes) do Spotify, passando para a manipulacdo dos dados e
realizando a clusterizagdo por meio da linguagem de programacao R e, finalmente, serdo
discutidos os resultados.

2. Revisao da Literatura

Nesta secdo sao apresentadas as ferramentas necessarias para o0 entendimento e
execucao da pesquisa.

2.1. Plataforma de streaming Spotify

O aplicativo de musicas Spotify € um servigco de streaming digital que foi desenvolvido em
2006 e lancado no dia 7 de outubro de 2008 por meio da startup sueca Spotify AB. Ele esta
disponivel em 65 regides do mundo e com uma base de dados, em 2018, de
aproximadamente 35 milh6es de musicas (MATIAS, 2018). No Brasil, o lancamento ocorreu
no més de maio de 2014, 6 anos apds o lancamento oficial do aplicativo (ARAUJO;
OLIVEIRA, 2014).

O aplicativo Spotify, tem como objetivo oferecer um catalogo de musicas aos seus Usuarios
sem a necessidade de adquirir algo fisico como discos, CDs ou ter que baixar 0s arquivos
(RIOS, 2015).

No mercado global de assinatura de streaming de musica o Spotify aparece na lideranca,
com 31% dos assinantes, e a Apple Music é o segundo colocado no ranking de preferéncia
dos usuarios, com cerca e 15% do mercado (LISBOA, 2022). Portanto, o Spotify detém,
com folga, o posto de maior empresa de streaming musical do mundo, apesar do
crescimento dos concorrentes.

2.1.1. API Spotify

O termo API - Aplication Programming Interface, cuja tradugcéo para o portugués significa
interface de programacao de aplicagbes”, € um conjunto de padrbes e rotinas de
programacao para o0 acesso a uma plataforma web ou aplicativo de software (HUGHES,
2015). Na aplicacdo deste artigo, além do historico das musicas escutadas pelo usuério no
periodo de um ano, os dados de analise serdo extraidos da APl que o Spotify oferece
gratuitamente.

A partir API, os proprios usuarios sdo capazes de desenvolver aplicativos que oferecem
novos servigos relacionados a representacdo musical, incluindo acesso a todos 0s pontos
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finais e suporte para autorizacdo do usuario. Para obter detalhes sobre os recursos,
recomenda-se a leitura da documentacao da APl da Web do Spotify (LAMERE, 2014).

2.2. Clusterizacao

A clusterizagdo € um método com o objetivo de distribuir os dados em clusters onde cada
item aparece em apenas em um dos grupos. Para realizar a clusterizacdo, existem diversas
técnicas e cada uma possui suas vantagens e desvantagens (UNGAR; FOSTER, 2000).

2.2.1. Clusterizacédo k-means

Os algoritmos nao supervisionados sdo extremamente competentes em clusterizacdo, ou
agrupamento de dados, possibilitando inferéncias sobre uma grande quantidade de dados
sem ser necessaria interagdo humana. Sendo assim, o k-means € um método de
clusterizagdo muito popular em andlise e dados e data mining, principalmente por sua
precisao e facilidade de implementacdo (HORNIK, 2017).

Na clusterizacdo do k-means, existem algumas limitagcbes conhecidas, pode-se citar:
conhecimento a priori dos dados, para a escolha do niumero k de grupos que sera gerado;
0s grupos gerados no final sdo muito sensiveis a escolha inicial dos centroides; pode
produzir grupos vazios (RICCI, 2010).

O método € composto por quatro etapas. Primeiramente € feita a escolha aleatéria de k
centroides dos pontos de amostra como centros iniciais do cluster. Em seguida, a atribuicao
de cada amostra ao centroide mais préximo. Na terceira etapa, a alteracado dos centroides
para o centro das amostras que |he foram conferidas. Por fim, a repeticdo da segunda e
terceira etapa, até que a atribuicdo do cluster ndo seja alterada ou uma tolerancia seja
definida pelo usuario ou um numero maximo de iteracdes seja realizado (RASCHKA, 2015).
O resultado é um agrupamento cuja performance depende diretamente da qualidade dos
dados e do k definido. Nota-se que o processo de escolha do k pode néo ser trivial.

2.3. Pareto

O principio de Pareto, nomeado em homenagem ao economista Vilfredo Pareto, é mais
conhecido nos circulos da qualidade como a regra 80/20. E uma ferramenta importante
para a identificacdo dos problemas, pois elabora graficos que permitem uma melhor
visualizacdo dos dados (BEZZERA, 2019).

Desta forma, a ferramenta aponta os pontos criticos na organizagdo, tais como, erro na
producéo, na qualidade ou desperdicio de materiais. Portanto, o objetivo é criar um gréfico
gue auxiliara, mostrando de forma decrescente, 0s processos que causam maior efeito para
a empresa, esse método auxilia na tomada de decisées (FALCONI, 2009).

De acordo com Falconi (2009), a analise de Pareto é uma ferramenta muito simples e
poderosa para 0 gerente, pois facilita e ajuda a classificar e priorizar 0s seus problemas.
Por exemplo, se o gerente optar por reduzir o nivel de estoque da empresa, ele pode utilizar
uma analise de Pareto, que demonstrara que poucos itens sao responsaveis pela maior
parte do capital estocado. O principio de Pareto € um método universal para separar os
problemas em duas classes: 0s poucos vitais e muitos triviais.

3. Metodologia

A base de dados escolhida para o desenvolvimento do trabalho, foi o histérico das musicas
ouvidas no periodo de 22 de agosto de 2021 a 22 de agosto de 2022 de um usuario do
Spotify e uma base construida a partir de dados coletados na Web API, ambos da
plataforma Spotify. Para a manipulacéo e analise dos dados obtidos foi utilizado o software
R e o0 k-means para seu agrupamento. Na sequéncia é explicada cada uma das etapas do
trabalho.
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3.1. Conjunto de dados utilizados
Nesta secado serdo descritas as bases de dados utilizadas para o estudo.

3.1.1. Base de dados do perfil

Ao ser solicitado, a plataforma Spotify disponibiliza ao usuario o histérico das musicas
escutadas no periodo de um ano da data solicitada pelo perfil, assim para este trabalho, foi
solicitado o historico de um usuério que disponibilizou o0 uso de seus dados, o qual foi a
principal base de dados utilizada. O arquivo continha 10.011 observacfes, com 4 variaveis
- nome do artista da musica, musica, dia e hora que a musica foi escutada, tempo que a
musica foi ouvida, porém para a andlise deste trabalho, ndo foi necessaria esta
granularidade, assim, os dados foram agrupados em nome do artista da masica, muasica e
tempo que a musica foi ouvida, gerando 2.442 observacdes. A Tabela 1 apresenta um
descritivo das variaveis usadas no trabalho.

Tabela 1 — Variaveis da base de dados do perfil

Nom,e da Significado Tipo
variavel
artistName Nome do artista de cada musica String
trackName Nome das musicas String
msPlayed  Quantidade de milésimos de segundos que  NUmero real maior ou
uma faixa foi reproduzida igual a zero

Fonte: Autoria propria com base nos dados de Spotify (2023)

Para obter a amostra de estudo do historico de streaming, proceder-se-a fazer uma analise
de Pareto (80%) com a finalidade de ter uma amostra final que contenha as musicas mais
representativas (maiores valores da variavel msPlayed), ou seja, as mais ouvidas pelo pefrfil
selecionado, gerando uma amostra com 620 musicas.

3.1.2. Base de dados para a recomendacao

Em concordancia com o objetivo do trabalho, deve-se obter a base de dados das musicas
gue poderdo ser recomendadas para o usuario. Esta base foi construida a partir das
musicas mais tocadas no Brasil, com 70% dos artistas mais escutados no historico de dados
do usuéario (sec¢ao 3.1.1). A funcédo utilizada para esta coleta foi getTopTracks do pacote
RSpotify, do software R, por meio da API do Spotify. A base final das musicas para a
recomendacao contém 8 variaveis e 726 observacdes, das quais, 4 variaveis foram as mais
relevantes para o estudo e séo apresentadas na Tabela 2.

Tabela 2 — Varidveis da base de dados para a recomendacéao

Nome da variavel Significado Tipo
track_id Identificac&o das musicas no Spotify String
name Nome dos itens reproduzidos (musicas) String
artist_name Nome dos artistas String
artist_id Identificacéo dos artistas no Spotify String

Fonte: Autoria propria com base nos dados de Spotify (2023)

3.2. Variaveis da clusterizagcéao

Para poder classificar as musicas, foram escolhidas as variaveis da clusterizagdo com base
nas caracteristicas proprias das mauasicas. Por isso, foi usada a funcdo getFeatures do
pacote RSpotify, do software R, que obtém a informacgéo da base de dados da Web API.
Gerou-se 13 variaveis para os dois conjuntos de dados descritos anteriormente (se¢éo 3.1.1
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e secdo 3.1.2) que contém propriedades com as quais é possivel encontrar semelhancas
entre elas, das quais somente foram selecionadas 6 que sdo as mais relevantes para o
estudo, seu detalhamento se encontra na Tabela 3.

Tabela 3 — Parametros das musicas

Nome da . .
- Significado Tipo
variavel
danceability Quanto a musica é Numeros real entre 0 e 1, sendo 0 o valor
dancavel menos dancavel e 1 o mais dancavel.
energy Nivel de atividade da Numeros real entre 0 e 1, sendo 0 o valor com
musica menor energia e 1 com maior energia.
tempo Compasso da musica Numero real
valence Detecta a positividade, Numeros real entre 0 e 1, sendo 0 o valor com
sentimento de felicidade menor positividade e 1 o valor com maior
da musica positividade.

acousticness  Indica o quanto a masicaé  NUmeros real entre 0 e 1, sendo 0 o valor com

acustica menor acustica e 1 o com maior acustica.
liveness Indica a presenca de Numeros real entre 0 e 1, sendo O o valor com
plateia menor plateia e 1 0 com maior plateia.

Fonte: Autoria propria com base nos dados de Spotify (2023)

4. Resultados

Na amostra escolhida pelos autores deste artigo, a musica mais escutada pelo usuario
selecionado foi Don’t Stop Believin — Journey, 2,54 horas e a menos escutada foi Seu Astral
— Jorge e Mateus, 6,53 minutos.

Apbs a coleta dos dados e a definicdo dos parametros, foi realizada a padronizagéo dos
dados, via método de scale, que consiste em subtrair os valores de sua média e dividir pelo
desvio padrdo, e posteriormente executado o método de clusterizacdo k-means. Este
método tem uma caracteristica importante, nele é necessario definir o numero de clusters.
Na Figura 1 pode-se observar como ficam distribuidos os clusters em quatro cenarios
diferentes, quando sao considerados 2, 3, 4 e 5 centroides com 100 iteracdes.
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Figura 1 — Clusterizagcdo com diferentes niumeros de centroides
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Fonte: Autoria propria (2023)

Definir o nimero de clusters a serem considerados pode ser uma tarefa bastante dificil. A
analise deste trabalho tera sera realizada com k=3, escolhido visualmente pelos autores da
pesquisa.

Na clusterizacao realizada utilizando 3 centroides, obteve-se 587 musicas no cluster 1, em
vermelho, 420 musicas no cluster 2, em verde, e 339 musicas no cluster 3, em azul (Figura

2). Os pontos localizados na intersec¢cdo dos clusters sdo mausicas que possuem
caracteristicas, variaveis, em comum.
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Figura 2 — Clusterizacdo com 3 centroides
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Fonte: Autoria préopria (2023)

Na Tabela 4 pode-se ver a distribuicdo das musicas do histérico de dados do usuario e as
musicas a serem recomendadas em cada cluster.

Tabela 4 — Resultado da clusterizagdo com 3 centroides

Item Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Total

Musicas do histérico do usuario 284 188 148 620
Mdsicas a serem recomendadas 303 232 191 726
Total de musicas 587 420 339 1.346

Fonte: Autoria propria com base nos dados do Spotify (2023)

Observou-se que entre todas as musicas agrupadas no cluster 1, 48,3% delas sdo musicas
contidas no histérico do ultimo ano do usuario, ja no cluster 2, estas musicas representam
44,7% e no cluster 3 sdo 43,6%. Assim, entende-se que as musicas agrupadas no cluster
1 irdo agradar mais o usudario, visto que neste grupo existem mais musicas que o usuario
escutou recentemente.

Com a Figura 3, pode-se analisar a média das variaveis escolhidas em cada cluster. O
cluster 1, recomendado para o usuario, possuiu a maior média nas variaveis energy, que
informa o nivel de atividade de musica, e valence, variavel que indica a positividade da
musica e, em contrapartida, possui menor média das variaveis de tempo, que informa o
compasso da musica, e liveness, varidvel que indica a presenca de plateia.
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Figura 3 — Média das variaveis por cluster
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Fonte: Autoria préopria (2023)

Fixado o cluster 1 como recomendado ao usuario, observou-se que o0 estilo mais
recomentado para o usuario € o sertanejo, com 36% das musicas, em seguida o rock com
18% das musicas recomendadas, conforme Figura 4.

Figura 4 — Musicas do histérico versus musicas recomendadas
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Fonte: Autoria prépria (2023)

Os artistas mais recomendados para o usuario foram Bezerra da Silva e Mc Kevinho, ambos
com 9 mausicas cada, e em seguida Red Hot Chili Peppers com 8 musicas recomendadas.

4. Conclusdes

No momento atual, as quantidades massivas de dados que geramos a partir das
plataformas de streaming e em pesquisas na internet traz a necessidade de selecionar
musicas relevantes de acordo com o perfil do usuério, assim o objetivo deste artigo foi
propor um algoritmo de recomendacéo a partir das musicas ja escutas pelo usuario na
plataforma de streaming do Spotify.

Este artigo apresentou um sistema de recomendacdo com abordagem baseada em
clusterizagdo usando o método de agrupamento, por meio do histérico de musicas ouvidas
pelo usuario no periodo de um ano no Spotify e da amostra do banco de dados do streaming
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coletada com a ajuda da funcao getTopTracks do pacote RSpotify, do software R. A
amostra do artigo foi filtrada a partir da analise de Pareto com a finalidade de ter uma
amostra final que contenha as muasicas mais representativas. Apos a coleta dos dados e a
definicdo dos parametros, foi realizada a padronizacédo dos dados e executado o método
de clusterizacao k-means.

Para a analise do algoritmo posposto, o perfil escolhido possui como caracteristica ser
eclético. Além desta afirmacdo ser confirmada analisando os dados do histérico das
musicas escutadas no periodo de um ano pelo usuéario, obtidos do Spotify, o resultado da
clusterizacdo refletiu esta caracteristica, pois ndo se tem uma grande diferenca do
percentual de musicas ja ouvidas pelo usuario nos clusters 1, 2 e 3, com 48,3%, 44,7% e
43,6%, respectivamente. Como o cluster 1 obteve o maior percentual de masicas ja ouvidas
pelo usuario, as musicas com maiores valores de energy e valence, agrupadas neste
cluster, foram as recomendadas para o perfil selecionado.

Por fim, o estilo de musica mais recomendado para o usuario, de acordo com os dados
coletados, € o sertanejo e 0s artistas mais recomendados foram Bezerra da Silva e Mc
Kevinho, ambos com 9 musicas cada, e em seguida Red Hot Chili Peppers com 8 musicas
recomendadas.

Para o desenvolvimento desta pesquisa foi utilizada apenas a amostra de um usuario do
aplicativo, porém a metodologia desenvolvida pode ser aplicada para qualquer amostra.
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