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RESUMO

Este estudo foca na utilização de modelos MLP de rede neural preditivos de

Inteligência Artificial (IA) para prever o sucesso musical, especialmente em termos de

aumento da popularidade de músicas e posições nas paradas. A metodologia integra uma

ampla gama de features musicais para prever a taxa de sucesso de uma música. Foi

utilizado um referencial de sucesso musical com taxas de sucesso baseadas nas

classificações da Billboard e comparamos isso com um modelo orientado por características

musicais. Essas descobertas têm o potencial de oferecer insights para melhorar

composições musicais e otimizar estratégias de lançamento, indo além dos contextos

tradicionais de classificação.
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ABSTRACT

Abstract - This study focuses on the utilization of predictive Artificial Intelligence (AI) models

to forecast musical success, particularly in terms of enhancing song popularity and chart

rankings. Our methodology integrates various musical features to predict a song's success

rate. We establish a benchmark for musical success by using success rates based on

Billboard rankings and compare them with a model driven by musical features. These

findings have the potential to offer valuable insights for improving musical compositions and

optimizing release strategies, extending beyond traditional ranking contexts.
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1. Introdução

A evolução tecnológica, especialmente no campo da Inteligência Artificial (IA) e do Machine

Learning (ML), tem transformado diversas indústrias, incluindo a música. No cenário

musical, prever o sucesso de uma música antes de seu lançamento tem sido um desafio

constante para produtores, artistas e gravadoras. Tradicionalmente, essa tarefa envolvia

uma combinação de experiência intuitiva, marketing e análise de tendências passadas.
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Contudo, a crescente complexidade do mercado musical, impulsionada por mudanças nos

padrões de consumo, plataformas digitais e a globalização, exige métodos mais precisos e

baseados em dados para garantir o sucesso de novos lançamentos.

Neste contexto, a aplicação de técnicas de IA, como redes neurais artificiais, para prever hits

musicais representa uma inovação significativa. Estas tecnologias permitem a análise de

grandes volumes de dados, identificando padrões e correlações que podem escapar à

análise humana tradicional. A pesquisa sobre predição de hits, conhecida como "Hit Song

Science" (HSS), tem ganhado destaque, fornecendo ferramentas que podem influenciar

diretamente as decisões estratégicas na indústria da música, como a escolha de singles, o

timing de lançamento e o direcionamento de campanhas de marketing.

O presente estudo busca explorar essa intersecção entre IA e música, investigando como

modelos preditivos podem ser utilizados para antecipar o sucesso de faixas musicais.

Utilizando um conjunto de dados robusto, que inclui músicas presentes na Billboard

Year-End Chart de 1958 a 2022, integramos diversas características musicais extraídas da

API do Spotify. Essas características, como ritmo, energia e dança, são utilizadas para

treinar um modelo de rede neural, especificamente um MLPRegressor, para prever a

posição futura de uma música nas paradas de sucesso.

Ao longo deste estudo, comparamos o desempenho do modelo de IA com um referencial de

sucesso musical tradicional, representado pelas classificações da Billboard, buscando

validar a eficácia das técnicas aplicadas. Além disso, exploramos as implicações dos

achados, tanto em termos práticos quanto teóricos, para a indústria musical. Por exemplo,

ao identificar padrões que contribuem para o sucesso de uma música, podemos oferecer

insights valiosos para compositores, produtores e executivos, auxiliando na criação de

músicas com maior potencial de sucesso e na otimização das estratégias de lançamento.

Este trabalho, portanto, não apenas contribui para o campo emergente da ciência de

predição de hits, mas também destaca o papel crescente da IA na reconfiguração dos

processos criativos e comerciais na indústria musical. Ao proporcionar uma análise baseada

em dados, esperamos fornecer uma ferramenta que possa aumentar a precisão na previsão

de hits, reduzindo os riscos associados a novos lançamentos e maximizando o retorno sobre

o investimento para gravadoras e artistas.

2. Referencial Teórico

Como explorado por Park e Jun (2023), é evidente a drástica alteração da indústria

cultural como um todo nos últimos anos devido à digitalização e à maior influência da



internet na vida cotidiana. Com isso, há uma constante reformulação na maneira que

mercados culturais, como o da música, se comportam, o que consequentemente impactou

nas estratégias de venda para as massas, conforme demonstrado por Avlonitis (2023).

Portanto, diante das novas demandas do mercado fonográfico, surge a ideia de desenvolver

uma ferramenta que, baseada em dados estatísticos, musicais, demográficos e de

"sucessos" anteriores no meio, aumente a acurácia na projeção da receita de novos

lançamentos para as gravadoras, conforme as tendências populares da indústria.

Por conta dessa constante e emergente situação de renovação de interesses

artístico-culturais, faz-se necessária a utilização de novos métodos para a predição dos

resultados de grandes lançamentos. Desse modo, a aplicação de inteligências artificiais para

avaliar como as músicas podem ter um impacto em determinado público mostra-se uma

proposta interessante para determinar lançamentos mais eficientes, com maiores retornos e

menores riscos para os produtores. Neste contexto, o trabalho analisa a possibilidade de

prever o sucesso musical antes do lançamento das faixas, utilizando técnicas de

aprendizado de máquina e considerando tanto as propriedades técnicas da música quanto o

conteúdo de sua letra.

“No entanto, da perspectiva de um produtor musical, artista e estúdio, seria

interessante analisar o sucesso de uma música a priori. Um sistema que prevê o sucesso de

uma música com base em sua técnica e propriedades seria de grande benefício para os

produtores musicais. Poder prever a resposta esperada para uma música do ponto de vista

do ouvinte, por não considerar apenas os recursos de áudio bem como o conteúdo da letra”

(RAZA.; NANATH, 2020, tradução nossa).

Com a fluidez da sociedade atual, uma ferramenta capaz de calcular como as

audiências reagiriam às músicas seria uma verdadeira revolução. Com isso, seria possível

entregar um conteúdo personalizado para cada consumidor de acordo com seus gostos

musicais, economizando tempo e dinheiro1 ao evitar investimentos em músicas que não

seriam bem-sucedidas. Além disso, seria possível economizar com pesquisas de marketing

custosas, uma vez que essa metodologia seria mais precisa e barata.

Graças ao avanço da inteligência artificial, surgiram novas possibilidades em

diversas áreas, incluindo a indústria musical. A capacidade de calcular a probabilidade de

sucesso de uma música antes de seu lançamento é uma das novas oportunidades para

pesquisa e aprimoramento nessa área. Estudos como estes são úteis tanto para as

1 "Em 2013, as gravadoras investiram um total de USD 4,3 bilhões em novos talentos ao
redor do mundo" Investing in music. RIAA, Washington, D.C., 11 nov. 2014.

https://www.google.com/search?q=Washington,+D.C.&stick=H4sIAAAAAAAAAONgVuLQz9U3KMowy37EaMwt8PLHPWEprUlrTl5jVOHiCs7IL3fNK8ksqRQS42KDsnikuLjgmngWsQqEJxZnZOall-Tn6Si46DnrAQDHPYdIVQAAAA&sa=X&ved=2ahUKEwjLxtrJzIn-AhWZEbkGHR0IDucQzIcDKAB6BAgYEAE
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produtoras, que podem maximizar seus lucros, quanto para os artistas, que podem obter

melhores conclusões sobre o futuro apelo de suas novas faixas.

De acordo com (RAZA; NANATH, 2020), sistemas de inteligência artificial podem

detectar músicas de sucesso com alto nível de precisão, permitindo aos usuários obter uma

estimativa do apelo de uma faixa antes de seu lançamento. Essa análise pode ajudar os

produtores a maximizar seus lucros e a reduzir os riscos associados à produção musical.

Com isso, o uso de aprendizado de máquina possibilitará a análise e identificação de

padrões utilizando uma grande quantidade de dados musicais. Baseando-se na linha de

pesquisa que vem sendo feita com sistemas de composição automática2, o programa pode

levar a conclusões valiosas para produtores durante a criação de novas músicas,

aumentando as chances na criação de hits.

Além disso, a análise de dados também pode ajudar a personalizar recomendações

para gravadoras e fornecer uma vantagem competitiva na indústria musical. Pesquisas

anteriores já obtiveram sucesso ao aplicar tecnologias similares para um gênero musical

único; por isso, surge a ideia de se aplicar para vários gêneros e se obter um panorama

mais amplo, visando a possibilidade de desenvolver uma ferramenta que seja capaz de

indicar possíveis mudanças a serem feitas antes do lançamento, para que faixas mais

bem-sucedidas sejam obtidas.

Além disso, essa aplicação de inteligências artificiais e tecnologias de machine

learning para esse tipo de pesquisa já foi comprovada e julgada promissora, como mostra o

artigo Dance hit song prediction: Esta pesquisa prova que a popularidade de músicas

eletrônicas pode ser aprendida a partir da análise dos padrões musicais" (MARTENS;

HERREMANS; SÖRENSEN, 2014, tradução nossa).

3. Metodologia

Neste estudo, conduzimos um processo sistemático de coleta de dados visando

adquirir um conjunto de composto por músicas apresentadas na Billboard Year-End Chart

entre 1958 e 2022. O objetivo principal foi analisar a relação entre as características das

músicas e suas posições nas paradas.

a. Dados

2 MARTENS, David; HERREMANS, Dorien; SÖRENSEN, Kenneth. Classification and
generation of composer-specific music using global feature models and variable
neighborhood search, set. 2015.



O processo de coleta de dados começou utilizando a biblioteca "billboard-top-100" do

Node.js, que forneceu acesso aos dados da Billboard Year-End Chart. Esta biblioteca

facilitou a extração de uma lista completa de músicas que apareceram na parada durante o

período especificado.

Para enriquecer o conjunto de dados, integramos a API do Spotify à pipeline de

coleta de dados, o que, segundo pesquisas anteriores, proporciona resultados positivos.

Essa integração permitiu obter identificadores de músicas, como ID do Artista, ID do Álbum

e ID da Faixa. Esses identificadores foram fundamentais para estabelecer conexões entre as

músicas e seus metadados, possibilitando uma análise detalhada dos atributos das músicas.

Foram utilizadas 14 características principais da API do Spotify em abril de 2023.

Essas 14 características foram escolhidas por sua capacidade de capturar aspectos

essenciais das músicas, como ritmo, energia, dança, e outros elementos que influenciam

diretamente a popularidade e a aceitação de faixas musicais pelo público. A seleção dessas

características nos permitiu realizar uma análise mais focada e precisa no contexto da

predição de hits musicais.

Essas características incluíam características importantes, como acousticness,

danceability, duração em milissegundos, energy, gênero, instrumentalness, key, liveness,

loudness, mode, speechiness, tempo, time signature e valence. Essas métricas formaram a

base para as análises subsequentes, fornecendo percepções sobre as características das

músicas nos conjuntos de dados.

O processo de compilação do conjunto de dados envolveu a seleção de músicas

com base em suas aparições nas paradas do Billboard Top 100, como foi feito com sucesso

em pesquisas anteriores (CIBILS, 2023). Essa seleção garantiu a inclusão de músicas que

tiveram um impacto notável na indústria da música e ganharam atenção significativa do

público. O conjunto de dados incorporou uma ampla gama de informações, incluindo

posições nas paradas, detalhes dos artistas, informações sobre álbuns, características das

faixas e classificações de gêneros.

Para aprimorar a análise, introduzimos a métrica de "taxa de sucesso", um método

para quantificar o desempenho de uma música nas paradas. Esta métrica envolveu a

atribuição de pesos específicos às posições nas paradas, conforme descrito na Figura 1.

Esses valores ponderados foram então utilizados em uma equação de média ponderada,

para calcular uma pontuação geral de posição para cada música dentro das classificações

da Billboard Year-End Chart demonstrado na fórmula abaixo:
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𝑇𝑎𝑥𝑎 𝑑𝑒 𝑆𝑢𝑐𝑒𝑠𝑠𝑜 =  
∑(𝑣𝑎𝑙𝑜𝑟𝑒𝑠 𝑛ã𝑜 𝑛𝑢𝑙𝑜𝑠 × 𝑣𝑎𝑙𝑜𝑟 × 𝑝𝑒𝑠𝑜)

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑒 𝑠𝑒𝑚𝑎𝑛𝑎𝑠 𝑛ã𝑜  𝑛𝑢𝑙𝑎𝑠 𝑛𝑜𝑠 𝑟𝑎𝑛𝑘𝑖𝑛𝑔𝑠

Essas classificações forneceram uma visão abrangente do desempenho de cada

música ao longo do tempo, indicando com que frequência uma música manteve cada

posição em um determinado ano de parada.

No entanto, durante a análise, encontramos um desafio significativo ao perceber que

alguns dos dados coletados da API do Spotify estavam incorretos devido a imprecisões no

processo de automação de coleta de dados. Essa discrepância exigiu uma revisão manual e

minuciosa de todos os dados coletados. Tivemos que verificar e validar cada música para

garantir a confiabilidade da análise, levando em consideração a presença de diversas

músicas não correspondentes com seus identificadores. Esse processo exigiu a

reconstrução manual de banco de dados, cruzando várias fontes para verificar a exatidão

das informações coletadas.

Figura 1

b. Pré-Processamento



Organizamos o conjunto de dados utilizando os identificadores e dados obtidos da

Billboard Year-End Chart. A abordagem foi centrada no tempo, onde dividimos o conjunto de

dados em semanas. A posição de cada música na parada para uma semana específica foi

indexada nessa estrutura. Esse método garantiu um registro histórico claro e organizado do

desempenho das músicas ao longo do tempo.

Além dos dados fundamentais das músicas, coletamos informações suplementares.

Isso inclui gêneros musicais associados ao artista de cada música e outras características

relevantes que contribuíram para um perfil musical abrangente.

Para melhorar a eficiência da recuperação de dados e minimizar as solicitações à

API, refinamos o conjunto de dados. O transformamos em uma coleção de objetos JSON,

cada um identificado pelo nome da música. Esses objetos continham dois componentes:

características detalhadas da música e uma array de 100 elementos. Esse array

documentava as posições de classificação da música, incluindo a frequência e as datas

correspondentes.

Após a criação dos objetos JSON, os convertemos em um formato de array. Esse

array serviu como a estrutura de dados fundamental para as etapas de análise

subsequentes. Geramos quatro arquivos CSV distintos a partir desse array. O primeiro

arquivo CSV incluía os nomes das músicas e suas posições nas paradas, simplificando o

acesso aos dados de desempenho nas paradas. O segundo arquivo CSV fornecia uma lista

abrangente de classificações, identificadas como "rank_1", "rank_2" e assim por diante,

junto com os nomes das músicas. Os dois arquivos CSV restantes seguiam uma estrutura

semelhante, mas também incluíam características das músicas para uma análise

abrangente.

Para tornar o conjunto de dados mais eficiente, utilizamos a API do Spotify para

integrar características de análise musical. Essa etapa forneceu insights valiosos sobre

características das músicas, como tempo, key, e danceability.

c. Modelo

Na busca por modelagem de regressão precisa, empregamos a biblioteca scikit-learn

em Python, fazendo uso do MLPRegressor — um modelo de aprendizado de máquina

explicitamente voltado para tarefas de regressão. O MLPRegressor, sustentado por uma

arquitetura de perceptron multicamadas (rede neural), demonstra notáveis capacidades de

previsão de valores numéricos com base em características de entrada complexas. A

flexibilidade inerente dessa arquitetura permite capturar adequadamente relações

não-lineares complexas dentro dos dados.
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O desempenho inicial do modelo foi avaliado utilizando dados do ano de 2020. O

conjunto de dados foi dividido em 80% para treinamento e 20% para teste, garantindo uma

avaliação justa e alinhada com boas práticas de aprendizado de máquina. Optamos pelo

MLPRegressor devido à sua capacidade de capturar relações não-lineares complexas,

características da indústria musical.

Através de uma exploração dos parâmetros do modelo, identificamos a combinação

ideal, que culminou em uma pontuação baixa de Erro Médio Absoluto (MAE), girando em

torno de 0,2. O MAE, uma métrica essencial na avaliação do desempenho de modelos de

regressão, quantifica a discrepância absoluta média entre os valores previstos e os valores

reais, fornecendo uma medida do erro típico de previsão do modelo nas mesmas unidades

que a variável alvo. Notavelmente, a capacidade do modelo de manter um MAE baixo

ressalta sua superior precisão preditiva.

Impulsionados por esses resultados iniciais, iniciamos uma avaliação abrangente do

funcionamento do modelo, implantando um conjunto de dados mais extenso, abrangendo

29.532 músicas. No decorrer dessa avaliação, examinamos vários esquemas de

particionamento de dados, incluindo divisões percentuais de dados de teste/treinamento de

10%, 15%, 20%, 25%, 30% e 40%.

No entanto, a precisão do modelo foi de 17.53%, o que indicou a necessidade de um

processo de validação manual para lidar com a imprecisão dos dados utilizados.

Reconhecendo esse desafio, tivemos que recolher os dados e conduzir um processo de

validação manual em todos os dados coletados para garantir sua confiabilidade.

Observamos que havia 3.987 discrepâncias entre as músicas em banco de dados e as

esperadas. Essas discrepâncias destacaram a extensão das imprecisões em conjunto de

dados inicial.

Prosseguimos para analisar os dados ano a ano usando o modelo para validar seu

desempenho. Essa abordagem minuciosa nos permitiu identificar discrepâncias e

inconsistências. Durante essa análise, também percebemos que o modelo poderia se

beneficiar da incorporação de um fator temporal. Observamos que músicas mais recentes

frequentemente exibiam tendências de desempenho diferentes em comparação com

músicas mais antigas. Portanto, percebemos a necessidade de atribuir mais valor aos

pontos de dados recentes. Ao adicionar esse fator temporal ao modelo, visamos aumentar

sua precisão preditiva, garantindo que ele pudesse capturar efetivamente a natureza

dinâmica da indústria da música.

4. Resultados e discussão



A primeira análise dividiu o conjunto de dados em períodos de 10 anos, conforme

mostrado no gráfico da Figura 3. A precisão média alcançada pelo modelo foi de 62,19%,

variando significativamente entre os períodos analisados (figura 3), com a maior precisão

(em torno de 67%) sendo alcançada quando o modelo foi treinado com dados de 1998-2007

e testado com dados de 2008-2017, e vice-versa. Isso sugere que o modelo apresenta bom

desempenho quando há uma sobreposição temporal entre os dados de treinamento e teste,

refletindo tendências consistentes na indústria da música nesses períodos.

Figura 3

Para obter uma compreensão mais detalhada, dividimos ainda mais o conjunto de

dados em períodos de 5 anos, conforme mostrado no gráfico intitulado "Acurácia por

período de 10 anos" A precisão média nesta análise foi ligeiramente maior, em

aproximadamente 0,6232. Os resultados novamente mostraram variabilidade na precisão

entre os diferentes períodos, com a maior precisão (em torno de 0,70) ocorrendo quando o
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modelo foi treinado com dados de 2008-2012 e testado com dados de 2003-2007, assim

como o inverso. Isso indica que divisões temporais ainda mais detalhadas podem capturar

tendências mais específicas, levando a um desempenho melhorado do modelo.

Figura 4

No entanto, é importante ressaltar que originalmente o modelo foi concebido para

retornar um valor contínuo, indicando uma "taxa de sucesso", o que caracteriza um

problema de regressão. Nesse contexto, a métrica apropriada para avaliação seria o Erro

Absoluto Médio (MAE). Entretanto, as referências à "acurácia" sugerem uma abordagem de

classificação, onde a acurácia é uma métrica válida.

Se o modelo foi ajustado para uma tarefa de classificação (por exemplo, prever se

uma música seria um "hit" ou "não-hit"), é necessário esclarecer como essa transformação



foi realizada e como a acurácia foi calculada. Para um problema de regressão, o uso de

acurácia seria inadequado, e as métricas de erro (como MAE) deveriam ser usadas para

avaliar o desempenho

As análises revelaram uma clara influência temporal na precisão do modelo, com

períodos que exibem maior proximidade temporal entre os conjuntos de dados de

treinamento e teste geralmente apresentando maior precisão. Isso destaca a importância

dos dados recentes na previsão das tendências atuais. A notável variabilidade na precisão

entre os diferentes períodos reflete ainda a natureza dinâmica e em evolução da indústria da

música, sugerindo que tendências e padrões na popularidade musical podem mudar

significativamente ao longo do tempo.

Ao incorporar esses fatores temporais, o modelo pode ser ajustado para priorizar

dados recentes, aumentando assim sua precisão preditiva e tornando-o mais responsivo às

tendências atuais na indústria da música. Essa abordagem permite um modelo mais robusto

e adaptável, capaz de capturar melhor as nuances de um cenário em constante mudança,

levando, em última análise, a previsões e conclusões mais confiáveis.

O sucesso do modelo pode ser atribuído a um conjunto de parâmetros

cuidadosamente ajustados, que colaboram para sua precisão na previsão de valores

numéricos. Um dos componentes fundamentais é a função de ativação escolhida, a ReLU

(Rectified Linear Unit), amplamente utilizada em redes neurais devido à sua capacidade de

introduzir não-linearidade de forma eficiente. Essa função, definida como ,𝑓(𝑥) =  𝑚𝑎𝑥(0, 𝑥)

permite ao modelo capturar relações complexas nos dados, o que melhora a convergência

durante o treinamento.

Outro aspecto crucial é o tamanho do lote (batch size), configurado em 32. Esse

valor representa o número de amostras processadas antes que os pesos do modelo sejam

atualizados. Optar por um tamanho de lote pequeno, mas equilibrado, como 32, garantiu

atualizações frequentes dos parâmetros, resultando em maior adaptabilidade ao conjunto de

dados.

A arquitetura do modelo também desempenha um papel significativo no

desempenho. As camadas ocultas foram projetadas com tamanhos de 10, 20 e 10

neurônios, respectivamente, formando uma estrutura hierárquica que permite ao modelo

capturar padrões intrincados e relações não-lineares presentes nos dados.

Essas escolhas, aliadas a outros parâmetros, como uma taxa de aprendizado inicial

de 0,001, a utilização do solver 'adam' e a desativação do baralhamento de dados e do early

stopping, reforçam a robustez do modelo, além de destacar a capacidade do modelo de não
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apenas capturar, mas também representar fielmente relações intrincadas e não-lineares

dentro do conjunto de dados, reafirmando seu mérito como uma ferramenta inestimável no

campo da análise de regressão.

5. Considerações Finais

Esta pesquisa demonstra a importância do uso de modelos preditivos de Inteligência

Artificial (IA) na indústria da música. Especificamente, aplicamos modelos de IA para prever

a popularidade de músicas e posições nas paradas, aproveitando um conjunto diversificado

de características musicais. A investigação desse trabalho se baseou na avaliação objetiva

das capacidades preditivas da IA, usando as classificações da Billboard HOT 100 como

referência.

Este estudo demonstrou que os modelos de IA, especificamente o MLPRegressor,

apresentam uma precisão considerável na predição de atributos musicais e popularidade. A

inclusão de fatores temporais e a validação manual dos dados foram determinantes para o

sucesso das análises.

Por meio de uma rigorosa coleta e análise de dados, estabelecemos a precisão

tangível da IA na projeção do sucesso de músicas. Este estudo quantifica as dimensões

intrincadas das composições musicais, demonstrando o potencial transformador da IA na

indústria da música.

Em termos práticos, esta pesquisa representa um avanço substancial nos

procedimentos preditivos e de aprimoramento da indústria da música. Ela fornece

conclusões respaldadas por dados que podem orientar profissionais da indústria e

pesquisadores.

A notável precisão preditiva do modelo, caracterizada por consistentemente baixos

escores de Erro Absoluto Médio (MAE), destaca sua adequação para tarefas de regressão.

Este sucesso é uma consequência direta do ajuste meticuloso de parâmetros e da

adaptabilidade das arquiteturas de redes neurais.

Este trabalho demonstra as significativas capacidades preditivas dos modelos de IA

quando aplicados às características musicais. A análise revelou várias conclusões

importantes, como a importância de considerar o fator temporal, a variabilidade e a

capacidade de melhoria do modelo.

A análise detalhada de períodos de 10 anos e 5 anos destacou a importância dos

fatores temporais na previsão de tendências musicais. Esses resultados mostraram que o

modelo apresenta bom desempenho quando há uma sobreposição temporal entre os dados



de treinamento e de teste, capturando tendências consistentes na indústria da música dentro

desses períodos.

Em conclusão, este estudo apresenta um framework concreto para o potencial da IA

em revolucionar a previsão de sucesso de músicas e estratégias de otimização, indo além

dos paradigmas convencionais de classificação de hits. À medida que avançamos, a

integração de modelos de IA promete elevar a precisão e a eficácia da indústria da música,

fornecendo ferramentas úteis para artistas, produtores e executivos que navegam na

indústria.
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