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RESUMO

Esta tese foi estruturada por meio de uma pesquisa qualitativa e quantitativa, por uma
metodologia de estudo de caso utilizando o autor Robert Yin (2015), com o principal
objetivo de desenvolver uma investigacdo da problematica sobre quais razdes se
estabelecem os processos de comunicagao com o algoritmo da plataforma do servigo
de streaming de musica do Spotify, na criacdo de listas de preferéncias musicais de
forma assertiva para seus usudrios, tanto em contas pagas (assinantes Premium)
como em contas gratuitas (assinantes Free). E necesséaria a investigacdo de como
esses processos de recomendacgéo da plataforma do Spotify e o comportamento de
suas tecnologias de inteligéncia artificial definem a criacdo de indicacdes algoritmicas,
baseadas na interferéncia e associacdo de habitos e costumes dos usuarios. As
ferramentas para analise dos dados séo ferramentas de softwares mundialmente
conhecidas de visualizag&o e analise de dados, Wireshark e a Fiddler (BANERJEE et
al., 2010). Esta tese esta amparada em autores como Clarke e Kubrick (1968) para
iniciar nossas discussoes, sobre as ideias iniciais baseadas em Hal e Nelson, como
algoritmos de utilizacdo e servicos mediados por suas plataformas, desenvolvendo
algoritmos de légica retratada por Muggleton (2014), Gillespie (2014), Rieder (2012) e
Jacques (2014), Fernandez (2018), Lotz (2018) e Herbert (2015), para falar de
plataformas midiaticas e de streaming e plataformizacdo com Poell, Nieborg, Dijck
(2020). Copeland (2004) com a esséncia dos algoritmos de Turing, Cruz, Alencar e
Schimitz (2013), De Marchi (2021), justificam a aderéncia da pesquisa no que se refere
a criacado de gostos estruturados por algoritmos em plataformas de streaming. Sobre
a dataficacéo, tivemos por base principalmente Dijck (2014), Schoenberger e Cukier
(2013), D’Andrea (2020), dentre outros. Os levantamentos de dados foram
comparados com pesquisas e com 0s autores ja mencionados, levando a concluséo
gue ocorre 0 acesso aos dados do usuario como insumo fundamental na geracéo de
listas assertivas para a recomendac¢ao baseada nos habitos e costumes de utilizagéo

de plataformas diversas até chegar ao Spotify.

Palavras-chave: Cancdo Francesa; Cultura Midiatica; Escuta; Inteligéncia

Artificial; Streaming; Spotify.



ABSTRACT

This thesis was structured through qualitative and quantitative research, using a case
study methodology based on Robert Yin (2015), with the main objective of investigating
the reasons behind the establishment of communication processes with the algorithm
of Spotify's music streaming platform. The aim was to explore how the platform creates
accurate music preference lists for its users, both for paid accounts (Premium
subscribers) and free accounts (Free subscribers). The investigation focused on
understanding how Spotify's recommendation processes and the behavior of its
artificial intelligence technologies shape the creation of algorithmic suggestions, based
on the interference and association of users' habits and customs. The data analysis
employed globally recognized software tools for data visualization and analysis,
namely Wireshark and Fiddler (BANERJEE et al., 2010). The theoretical framework of
this thesis draws upon authors such as Clarke and Kubrick (1968) to initiate
discussions on initial ideas based on Hal and Nelson, algorithms, and services
mediated by their platforms, and explores logic algorithms portrayed by Muggleton
(2014), Gillespie (2014), Rieder (2012), Jacques (2014), Fernandez (2018), Lotz
(2018), and Herbert (2015) to address media and streaming platforms, as well as
platformization with Poell, Nieborg, Dijck (2020). Copeland (2004), with the essence of
Turing algorithms, and Cruz, Alencar, and Schimitz (2013), De Marchi (2021), justify
the research's relevance concerning the creation of tastes structured by algorithms on
streaming platforms. Regarding datafication, the main sources were Dijck (2014),
Schoenberger and Cukier (2013), D" Andrea (2020), among others. The collected data
was compared with previous research and the aforementioned authors, leading to the
conclusion that user data access serves as a fundamental input for generating
accurate recommendation lists based on various platform usage habits and customs,

eventually culminating in the case of Spotify.

Keywords: French Song; Media Culture; Listening; Atrtificial Intelligence; Streaming;
Spotify.
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INTRODUGCAO

O ano era 2004, e um grupo de amigos decidiu expandir suas andancas no
lombo de um cavalo. Cada um a sua maneira, mas com a proposta de apreciar uma
boa conversa, dar boas risadas e ter lembrancas de uma amizade de décadas de
existéncia. Fazer a cavalgada “Dos Parcas” virou evento, pois muitos dos integrantes
traziam experiéncias anteriores desses feitos, com outros amigos, familiares e entes
queridos, e entre nds, “Os Pargas”, passamos a ter data e hora marcada, presentes
também nos calendéarios dos proximos anos dos amigos. Assim, a histéria de “Os
Parcas” e seus “Causos”, que eram comuns e vividos bem de perto por esses
integrantes, passa a ser contada aqui, ndo mais como um “Causo” comum, mas com
teor mais cientifico e académico. Toda essa jornada, que neste ano completa quase
20 anos de historia, teve um episédio que causou estranheza e apreensao a quem
escreve esta introducdo deste trabalho de doutorado. Era uma manha fria de junho
de 2015, e eu, muito empolgado com a possibilidade de inserir uma forma nova de se
tocar as musicas que nos acompanhava, fui substituir o pen drive inserido no radio
instalado em nossa charrete por um aplicativo que tocava quase que todas as musicas
do nosso repertério e que estavam disponiveis de forma totalmente gratuita na
internet. Este aplicativo era o Spotify. E essa plataforma, até entdo chamada de
“Cantadd”, era nossa mais nova companheira de manhas geladas, chuvosas, tardes
ensolaradas e noites frias. E isso nos acompanhava além dessas cavalgadas, pois
por conta dessa cavalgada, amigos proximos comecaram a utilizar essa plataforma
em seu dia a dia. Durante uma nova jornada em 2019, percebi que esse “tar’ de
Spotify estava de brincadeira com a gente, “parece que esse trem ta escutando nois”,
disse um amigo. “Num €& que é!!”, disse outro amigo. O Spotify estava fazendo seu
trabalho, pois entregava uma lista de muasicas associada as nossas andancas,
conversas e a tudo que ele percebia que era falado por perto. Até brincamos: “N&o
deixe a Luska latir muito perto desse trem ai, ndo, sendo o cantado vai ponha uma
mausica prelal!!!”

E, assim, fui percebendo a importancia e a relacao dos algoritmos no dia a dia,
nao s6 desses amigos na “Cavalgada dos Parca”’, mas na vida de todos os usuarios
gue, de uma forma ou de outra, utilizam servicos de streaming para ampliar suas

formas de escuta, seus habitos e suas histdrias.
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Nossas cavalgadas eram recheadas de coisas significativamente simbolicas
como, charreteiros, carros de apoio com comidas e bebidas, violeiros e grandes
histéria que cortavam as estradas de chao entre Braganca Paulista e Bom Jesus dos
Perd&es no interior do Estado de Sao Paulo. Vez ou outra expandiamos e iamos de
Braganca a Joanopolis, sede da Fazenda S&o Sebastido, de parentes préximos. O
CANTADO, aqui a plataforma do Spotify, passa a ser um membro fiel e muito
importante, como um “Super auxiliar” ou “Assistente virtual”, como o supercomputador
do Filme 2001: Uma odisseia do espaco, o HAL 9000 (Heuristically Programmed
Algorithmic Computer), que, vez ou outra, aparecia em nossas conversas como
referéncia de filme enigmatico e tecnolégico.

Na obra filmica de Arthur Clarke, e Stanley Kubrick € descrito como o sexto
membro de uma tripulacdo da espaconave USS Discovery One, que até participou de
uma entrevista no programa de TV Esta noite no mundo, na emissora BBC. Este
supercomputador, O HAL 9000, foi apresentado como um equipamento de tecnologia
de recursos de inteligéncia artificial, capaz de superar as funcdes do cérebro de um
humano. Fica evidente que HAL € a principal inteligéncia de um sistema central da
USS Discovery One, pois ele possui funcées como cuidar da vida dos astronautas que
estdo em hibernacédo, manutencdes dos equipamentos e dispositivos da Discovery
One, descontrair os demais astronautas como conversas e jogos de xadrez. Tal
situacao vislumbrada por Arthur Clarke, em seus contos iniciais, “A Sentinela” e o
“‘Encontro ao Amanhecer”, deram origem ao romance 2001: Uma Odisseia no Espaco,
e que foi levado as telas por Stanley Kubrick pelo mesmo nome dado ao romance por
Clarke. Tudo isso parece ter se transformado em realidade nos dltimos 20 anos, e
principalmente em uma manha fria de cavalgada. 2018 marcou os cinquenta anos do
lancamento do livro e da peca de teatro 2001: Uma Odisseia no Espaco. Uma historia
de uma luta mortal entre o HAL (supercomputador capaz de reproduzir a maioria das
atividades do cérebro humano por meio de sua inteligéncia artificial) e o Homem
(Astronauta), e 2024 marcara 20 anos de historias destas longas cavalgadas.

Dessa forma, todo esse mecanismo foi analisado, tomando como base uma
tecnologia particular, “0 companheiro bidnico”, o “cantadd”, ou simplesmente “o
assistente digital de comunicagdo midiatica”, representada pelos algoritmos da

plataforma do Spotify.
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Alguns exemplos destacados nesta tese, e previstos no filme 2001: Uma
Odisseia no Espaco (KUBRICK, 1968), pelo HAL 9000, um supercomputador baseado
em algoritmos inteligentes nos anos 1969, mas que ndo s6 sairam da ficcdo do
cinema, como também habitam nossas vidas diarias, como em uma cavalgada, e
podem facilmente ser ativados por meio de um smartphone da Apple (Siri), ou
dispositivos da Amazon (Alexa), ou pelos servicos e produtos da Google (Google
Assistent), entre tantos outros disponiveis em plataformas como Waze, Linkedin,
Facebook, Twitter entre tantas outras plataformas midiaticas disponiveis na palma da
mao, que de certa forma acabaram por despertar um novo olhar para este
ecossistema interconectado de dispositivos, sons e paisagens sonoras.

Assim, algumas perguntas e entrevistas de usuarios na plataforma serviram de
base nossa investigacao, disponivel nos ANEXOS desta tese, permitindo apoio ainda
mais a pesquisa feita entre os participantes.

O primeiro capitulo faz um paralelo das principais relacdes existentes entre a
evolucdo do cenario tecnologico do Hal, retratado por Arthur Clarke, com estudos
direcionados pelos seus contos iniciais, “A Sentinela” e o “Encontro ao Amanhecer”,
gue deram origem ao romance 2001: Uma Odisseia no Espaco, que foi levado as telas
por Stanley Kubrick, aqui jA mencionados, e o computador da IBM 704 cantava Daisy
Bell, até chegar as inteligéncias disponiveis na plataforma de streaming Spotify. A
maioria desses conteudos e estudos foram direcionados a plataformas como
Sheridan, da Johns Hopkins, Stanford University, Spotify. Sobre Max Vernon
Mathews, considerado uma referéncia na criacdo e uso de tecnologias associadas a
musicas de computador, tomamos por base Moore (2007), Risset (2009) e Appleton
et al. (2011) para trazer a relacdo das estruturas logicas e técnicas associadas aos
recursos de computacdo musical. Outros autores como Fernandez (2018), Gillespie
(2014), Jacques (2014) e Prey (2015) foram permitindo relacionar a plataforma como
espaco de escuta com aplicacdes tecnoldgicas e a relacdo das tecnologias de suporte
inteligente, como o algoritmo, na escuta musical.

O segundo capitulo trata da forma da escuta em plataformas digitais, e como
essas tecnologias de escuta podem diversificar cada vez mais as areas que a musica
pode atingir, olhando para uma diversificacdo em ambientes diversos e com suas
aplicacoes em diversas plataformas e dispositivos. Assim, utilizamos McLuhan (1996)

ao tratar sobre as mudancas significativas em areas da comunicagdo, como imprensa
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e teatro, antecipando conceitos hoje discutidos em “convergéncia midiatica”; Jenkins
(2008), sobre a mudanca em nossas formas de pensar sobre nossas relagbes com a
midia; lazzetta (2012), com as relacdes de escuta e as transmissdes musicais por
meios de evolucdo tecnoldgica, principalmente as tecnologias provenientes da
evolucao da internet influenciando novas formas de desenvolvimento cultural; Morris
(2018) e Jenkins (2008), permitindo e ajustando as aplicagdes em um mercado criador
de produtos de escuta digital. JA na questdo do ambiente de consumo e seu
comportamento, Fishbein e Ajzen (1975), e para analisar a experimentacdo e a
degustacdo em novas formas e 0os meios de consumo por associacdes de acoes
racionais e tecnoldgicas, tivemos por base Cesareo e Pastore (2014). Ao ilustrar as
formas de escuta, valemo-nos de Felisberto (2012) para navegar sobre espacos
digitais com as plataformas de streaming, e no que diz respeito a percepcdo de
espacos singulares em um novo modelo de experiéncias de escuta, vimos como
tratadas em paisagens sonoras de Schafer (1997). Também trouxemos conceitos e
reflexdes de Rieder (2012), Lemos e Bittencourt (2018) e Jaques (2014) para discutir
as relacdes das plataformas e suas tecnologias nas formas de escuta digital, bem
como conceitos iniciais dos algoritmos e as estruturas matematicas do problema de
Turing, do matematico Alan Turing, por Copeland (2004), para refletir sobre as
criacdes tecnologicas disponiveis nessas plataformas.

No terceiro capitulo, descrevemos e discutimos conceitos sobre as plataformas,
dataficacdo, e termos mais técnicos da proposta desta tese, em que utilizamos
relacbes conceituais com caracteristicas e definicbes que suportam os modelos de
escuta e suas diversas mudancas e transformacfes nas culturas orais e escritas,
analisando a massificacdo pela cultura midiatica e sua digitalizagdo com a tecnologia
da internet e a dataficacdo. Nesse sentido para contextualizar o termo plataforma
utilizamos Poell, Nieborg e Dijck (2020), com exemplos diversos inicialmente
discutidos em consoles de videogames por Rochet e Tirole (2002); a relacdo da
internet para o desenvolvimento de negocios de interacdes midiaticas entre pessoas
por O'Reilly (2005), Langlois et al. (2009) e Gillespie (2014); em dataficacao,
relacionamos Dijck (2014) e D andréa (2020) e seus conceitos sobre a relacdo das
estruturas das plataformas e, por conta disso, Sun (2019) ilustra a origem do Spotify
como plataforma de streaming de musica, sobre a qual discutimos as ramificagfes e
as suas aplicacdes nesse contexto (POELL; NIEBORG; DIJCK, 2020).
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No quarto capitulo, demonstramos como a plataforma de streaming, de fato,
escuta seu usudrio, exibindo diferentes contextos sobre os géneros musicais ouvidos,
contextos socioculturais dos usuarios, atividades diversas suportadas pelas conexdes
de dispositivos e a analise de arquivos de musicas ouvidas em arquivos de sistemas
internos da plataforma do Spotify, por meio de logs, demonstrando que algumas
musicas de alguns géneros musicais sdo responsaveis pela grande maioria da escuta.
Sendo assim, como mencionado na introdugéo desta tese, e demonstrado por meio
de acdes digitais do acompanhamento de dados disponiveis por usuarios em midias
e plataformas diversas pela web, exemplificados nos casos Google Assistente (/O
2018), Campanha Global Spotify (THANKS, 2016), Spotifycares (SPOTIFY, 2016),
Spotify Wrapped (WRAPPED, 2020) e seus servigos associados como “Descobertas
da Semana” (SPOTIFY), “DJ” (SPOTIFY).

Utilizamos bases de autores e suas pesquisas, como Chris Johnson (2016) em
um congresso de Austin Data Meetup SXSW Edition March; Darer (2015), para olhar
para a engenharia de sistemas e dados disponiveis na plataforma do Spotify. Outros
dois pontos discutidos neste capitulo, foram os tipos de analises de dados e suas
relacbes de previsdo, sobre que os estudos direcionados de Stachl et al. (2020) e
Davenport (2013) se fizeram necessarios para amparar nosso estudo de investigacao
de dados de usuéarios para testar como o Spotify faz a captura das informacdes para
interpretacdo de criacao de listas de musicas mais assertivas aos seus usuarios e o
alinhamento do projeto das cancfes francesas, Sous le ciel de Paris — Memoaria e

nomadismo da cancdo francesa no Brasil', as quais, de fato, sdo ouvidas na

! Financiado pela Fapesp (processo 2018/11766-8). Projeto certificado pelo(a) coordenador(a) Heloisa
de Araujo Duarte Valente em 10 de maio de 2018. Esse projeto de pesquisa da continuidade ao projeto
A cancéo das midias: memdria e nomadismo, que venho realizando, desde 2004, com a colaboragéo
dos pesquisadores do Centro de Estudos em Musica e Midia — MusiMid e convidados. Concluidas as
quatro primeiras etapas, essa nova investigacdo langca méo de pesquisas preliminares iniciadas ha
alguns anos e diz respeito a canc¢édo francesa. Ainda que néo tdo expressiva em vendagem, tal como
ocorreu com o repertério de outras nacionalidades (portuguesa, italiana, latino-americana), essa
cancao teve importantes repercussfes na cultura brasileira, como j4 atestam os trabalhos de Valente
(2003) e de Zumthor (1997; 2005), considerados aqui de caréater inicial. Assim, tal temética, ainda nédo
foi alvo de estudos académicos mais consistentes nos termos aqui propostos. Mais particularmente,
esse estudo se dedica aquilo que se usou denominar por can¢do romantica. Delimitamos a investigacao
ao periodo que compreende o final da década de 1930 até o término da década de 1970, época em
gue a canc¢do internacional de matriz europeia perdeu destaque, dando lugar aos géneros rock e pop
de lingua inglesa, bem como aos repertérios regionais que surgem fora do eixo Rio—S&o Paulo.
Partimos dos conceitos de cancao das midias (VALENTE, 2003) e nomadismo (ZUMTHOR, 1997) para
analisar como a cancao expressa, informa, corrobora, apresenta tracos da cultura da qual faz referéncia
e a qual se vincula. Objetivos: Tendo como base inicial o repertorio discogréfico difundido em
programas de radio, além de depoimentos de pessoas, pretendeu-se analisar, dentre outros, aspectos
como: 1) as relagdes entre audiéncia e memdria musical, 2) o impacto da permanéncia de artistas
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plataforma de streaming pelo publico pesquisado, e se as rela¢cdes de memorias dos
anos 1960, 1970 e 1980 estao presentes nos habitos e costumes dos usuarios da
plataforma.

divulgadores da cancgdo de origem francofbnica (sobretudo francesa) e o surgimento de versdes
brasileiras, lancadas pelo mercado fonografico local; 3) como esse segmento de cancdes presentes
nas midias se fazem presentes no cotidiano do cidaddo comum, sobretudo nas capitais metropolitanas.
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1 DO HAL AO SPOTIFY

Acontecimentos historicos mostraram, por exemplo a alteracdo do uso do
cavalo pelo veiculo automotor (DEURSEN, 2016), ndo em uma cavalgada com
amigos, mas sim na operacao de transporte e logistica. As pessoas vém, ao longo do
tempo, provando evolugdes tecnoldgicas das mais variadas formas. A figura abaixo,
extraida da revista Super Interessante (2023, p. 22), demonstra que nos anos 1960
as tematicas sobre a inteligéncia artificial se tornavam uma possibilidade clara e
iminente, e isso, de certa forma, foi manifestado no filme 2001: Uma Odisseia no
Espaco, na qual uma cena ilustra o HAL por meio de sua inteligéncia, e representado

realmente pelo computador IBM 704, cantando Daisy.

Figural—-AlA e o HAL

Orua, Dave, eu entendo que vock estd

Janeiro de 1992. Meu instrutor foi o Sr Lan-
gley, e ele me ensinou a cantar uma mudsica.

Fonte: Garattoni (2023).






25

A Daisy ficou famosa pela primeira vez através da artista britanica Katie
Lawrence e, posteriormente, a cancao foi infinitamente revivida, gravada, expandida,
liricamente reescrita, parodiada e traduzida. Um dos usos mais radicais e
interessantes de Daisy Bell, e aproximando aqui com esta tese, chegou em 1961, por
meio da empresa de computadores IBM e de uma equipe de fisicos e desenvolvedores
de linguagens de programacéo de computadores.

Naquele ano, no Bell Labs em Murray Hill, Nova Jersey, os desenvolvedores
de linguagens de computador, os fisicos John Kelly e Carol Lochbaum, programaram
o “vocal” da maquina, em um equipamento chamado de Vocoder, e juntamente com
outra pessoa, um compositor de musica e de recursos de tecnologia chamado Max
Vernon Mathews, fizeram, pela primeira vez, um dispositivo artificial de cancao,

intitulado Daisy Bell.

Figura 3 — John Kelly em Vocoder

Fonte: CCRMA — Stanford University.

Em conjunto com a Bell Labs, Claude Shannon desenvolveu uma teoria da

informacao que pode ser aplicada, muitas vezes, de forma bastante lucrativa, como






27

depois, acelerar a fita para chegar ao tempo correto. Os eventuais refinamentos de
Mathews do programa, que prosseguiram em estagios e encarnacdes de Music | a
Music V, acabaram se tornando um tipo de software de muasica e de som que
conhecemos hoje.

Juntamente com o Music, Mathews também criaria opera¢gfes de saida em
tempo real geradas em equipamentos controlados por tenséo (Groove), um sistema
de computador para apresentacées ao vivo, permitindo que um compositor ou até
mesmo um regente manipulasse o som em tempo real, por meio de dois canais digitais
de 12 bits para conversores analdgicos e varios dispositivos de entrada, incluindo um
teclado e um joystick. Mais tarde, Mathews ainda foi pioneiro no Radio Baton, dois
aparelhos, manuseados como baquetas, que via antenas permitiam ao usuario
manipular a musica digitalizada. Foi o precursor da tecnologia agora usada nos
controladores dos jogos WII, da Nintendo.

Os varios avancos de Mathews n&o apenas renderam a ele o apelido de “Pai
da musica de computador’, mas também inspiraram um pacote de programa
multimidia nomeado em sua homenagem. O software MAX, de certa forma
descendente de Music, € uma linguagem de programacédo para musica e multimidia
desenvolvida pela empresa Cycling '74, estreando em meados da década de 1980.
Hoje, o MAX é a ferramenta mais utilizada para todos os tipos de manipulacéo de som
auxiliada por computador.

Para a Bell Labs, uma vez que a “performance” de Daisy Bell foi alcancada, ela
lancou as bases para uma série de avan¢os tanto mecanicos quanto musicais. Foi 0
prendncio ndo apenas da gravacao digital, mas também de uma infinidade de
funcionalidades agora comuns, incluindo tudo, desde musica de vanguarda a efeitos
sonoros de filmes e até mesmo opc¢Bes em aplicativos e dispositivos vistos em

sistemas de karaokés.
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Figura 5 — Max Mathews no IBM 704

N ; |
i {

Fonte: CCRMA — Stanford University.

Juntamente com sua influéncia tecnologica de longo alcance, Daisy Bell,
entregue por computador, também era divertido e interessante. Durante anos, a
demonstracao fez parte do tour formal dos Laboratoérios Bell. No inicio dos anos 1960,
guando o escritor de ficcdo cientifica Arthur C. Clarke visitou seu amigo John Pierce
nos laboratorios, ele deu uma atencao especial a esse computador que canta e fala.
Mais tarde, como autor do trabalho seminal de ficcdo cientifica 2001: Uma Odisseia
no Espaco, Clarke decidiu incorpora-lo ao seu roteiro de 2001.

No filme de 1968, quando o computador falante, com defeito e levemente
malévolo, HAL (cujo anagrama coincidentemente esta a apenas uma letra alfabética
da IBM) é desligado (essencialmente morto), “ele” (a voz do ator Douglas Rain) canta
Daisy Bell a medida que a energia sai de seus circuitos.

A sequéncia da morte de HAL e sua performance musical, cada vez mais,
tornou-se uma das mais famosas da historia dos filmes de fic¢ao cientifica.

Embora nédo seja tdo conhecido, o programa Daisy Bell e suas origens na IBM
também foram homenageados de outras maneiras ao longo dos anos. Em 1999, o
agente de software inteligente (ou “assistente de escritério” do computador) Bonzi
Buddy, retratado na forma de um macaco roxo na tela do seu computador, poderia
cantar Daisy Bell se fosse solicitado.

O videogame japonés RURUR usa a cancéo Daisy Bell como refrdo durante o

tema de encerramento. E na série de TV Mystery Science Theatre 3000, um de seus
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Assim, vivemos rodeados de produtos e servigcos oferecidos por esses meios
digitais e tecnolégicos que se tornaram modelos para um novo mundo social, no qual
estamos. Essas plataformas de streaming, aqui uma dentre as plataformas midiaticas
(FERNANDEZ, 2018), estruturadas e baseadas em softwares, ndo séo apenas meios
de comunicagéao, sédo plataformas inteligentes que executam atividades baseadas na
geragdo e no desenvolvimento continuo de criacdo de dados e informacgbes
processadas ao seu grande publico, de forma automatica e suportada por algoritmos
de inteligéncia artificial.

Essa inteligéncia, por meio de algoritmos programados, tornou-se fundamental
para o funcionamento das plataformas de streaming, para as quais a midia digital e
seus algoritmos séo desenvolvidos para serem totalmente inteligentes, para ter um
comportamento de acdo sem qualquer intervencdo humana (GILLESPIE, 2014). Ao
analisarmos essas plataformas midiaticas de streaming, por exemplo, os algoritmos
permitem que 0s usuarios naveguem em tecnologias complexas de alto poder de
conexdo em rede usando orientagdes automaticas auxiliares, como recomendadores
inteligentes, como € o caso do algoritmo do Spotify neste estudo.

Algoritmos podem ser compreendidos como um conjunto de regras que
implicam em determinada acéo a ser executada ou decisdo a ser tomada, por meio
de uma sequéncia légica de operacdes (KNUTH, 1968 apud RIEDER, 2012). Jacques
(2014) explica que a concepcéo de algoritmo esta associada ao campo da matematica
e se refere ao procedimento usado para execucdo de uma tarefa a partir de um
numero definido de etapas, de forma automatizada. Seu avanco usual se tornou
relevante diante de aplicacbes como de Big Data e Web 2.0, visto que a ampla
disponibilidade infocomunicacional fez com que surgissem métodos para auxiliar a
navegacao do usuario (JACQUES, 2014).

Segundo Prey (2015), em termos de composicdo da midia de streaming
musical, os gigantescos dados do usuéario gerados automaticamente estdo se
tornando rapidamente uma base cada vez mais ativa e importante, a partir da qual
decisbes de estruturacao de listas de preferéncias musicais sédo criadas ao levar em
consideracdo uma série de parametros e funcdes baseadas nas atividades desses
algoritmos como, por exemplo, interpretar a paisagem sonora dos usuarios em uma

cavalgada por meio de acesso aos dispositivos de escuta, como um microfone.
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1.1 A Odisseia do streaming

Ao concentrarmos o foco de nossa pesquisa, a plataforma de streaming de
musica Spotify, que € a de maior expressao e relevancia por conta de sua visibilidade
de dados e de usuarios, seré objeto de maior atencéo por duas razées principais. Uma
delas é o fato de constituir uma das plataformas mais complexas, e a outra razdo se
justifica na medida em que abriga a maior quantidade de repertério musical.

Sendo assim, a plataforma de streaming de musica do Spotify vem
desenvolvendo um enorme crescimento de sua base de usuéarios nos ultimos anos,
devido a varios fatores como, aumento da disponibilizacdo e acesso as musicas em
plataformas digitais e o proprio crescimento deste tipo de servico de streaming,
disponibilizado por meio de plataforma diversas na web e em aplicativos moveis.

Uma percepgao com as pesquisas feitas para esta tese € que a medida que a
base de usuarios cresce, a caracteristica de comunidade e o vinculo social da
interacdo sobre a musica e suas formas de escuta também crescem. Toda essa
interacdo acaba por envolver recursos de compartilhamento de dados e informacdes
em outras plataformas como, por exemplo, nas redes sociais, onde € possivel permitir
visualizacdes de preferéncias de escuta de suas redes de amizade, ou seja, 0 que
meus amigos estado escutando.

Dessa forma, o Spotify pode colaborar na criagcdo de listas de musicas, nas
recomendacdes e nos demais servicos voltados a personalizacdo do uso e da melhor
experiéncia de seus usuarios. Imaginemos que o usuario da plataforma escolhe o que
deseja escutar neste momento: a plataforma do Spotify, por intermédio de seus
algoritmos, acaba desenvolvendo um padrao do habito e dos gosto pela musica desse

an

usuario, com modelos prontos, como “Especial para Vocé”, “Feito para vocé”, com
base no que escutou recentemente, “MUsicas sugeridas”, “Seu humor”, entre outras
centenas de milhares de listas prontas de musicas, que sao sugeridas e oferecidas
aos usuarios pelos cantadores digitais, recomendadores virtuais ou simplesmente os
algoritmos que vao mapeando uma légica na escolha musical e criando um perfil ideal,
gue vao se acertando na curadoria inteligente desses contetdos.

Assim, a curadoria inteligente desses conteudos, através dos algoritmos, nao

se limita apenas a selecdo e a organizacdo de informacdes relevantes, ela vai além,
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abrangendo a coleta e a andlise de dados dos seus usuarios, provenientes de
navegacOes em outras plataformas como web sites, midias sociais e plataformas de
streaming, conveniadas ou parceiras.

E importante ressaltar que a atividade de recomendagées requer 0 acesso aos
dados do perfil dos usuarios da plataforma, com o objetivo de identificar habitos e
costumes. A associacao da escuta musical em forma de degustacdo e consumo pelos
usuérios da plataforma de streaming é um mecanismo complexo, que engloba uma
série de condicbes e critérios, como maneira, tom, pulsacdo, arranjo, entre outros
detalhes. Nesse contexto, recomendar as canc¢des que sdo direcionadas aos seus
usuarios pelo Spotify tem toda uma estratégia da leitura de comportamento feita pelos
algoritmos.

Por acreditar que toda a estrutura de dados esta associada a uma infraestrutura
e um ecossistema de audio e dados do usuario em suas interacdes fora e dentro da
plataforma de streaming do Spotify, foi investigado, nesta tese, como se deu todo esse
processo de indicacdo e recomendacédo das musicas pela acéo, interpretacdo dos
algoritmos do Spotify na criacdo de listas mais assertivas para seus usuarios, ja que,
cada vez mais, iSso se torna mais relevante a propor¢éo que os dados do usuario séo
colhidos e mais técnicas e tecnologias sao aplicadas nesse formato. Nesse sentido,
algumas percepcdes de dinamicas de escuta da plataforma do Spotify podem ser
percebidas a seguir.

Em outubro de 2015 @Dave_Horwitz, usuario da plataforma do Twitter, faz a
seguinte publicacéo:

Figura 9 — Tweet usuario

— Tweet

dave horwitz |
@Dave Horwitz

E assustador o qudo bem @Spotify Descubra as playlists semanais me
conheca. Como ex-amante-que-viveu-através-uma-experiéncia-de-
quase-morte-comigo-bem.

5:09 - 27 de Outubro, 2015

168 Retweets 12 Aspas 277 Gosta 2 Favoritos

Fonte: Twitter, 2015.
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Figura 10 — Tweet usuario

dave horwitz | @Dave Horwitz - jun 21, 2016
Respondendo a @Dave_Horwitz

.@Spotify um amigo em Nova York acabou de me informar que este tweet
atingiu as alturas mais altas: antincio de metré sujo!

Q 10 M s Q 132 ihi ¥

Fonte: Twitter, 2015.

E, de repente, a plataforma do SpotifyCares responde ao usuario para associar
sua postagem ao conteudo da plataforma dando um like e escrevendo:

Figura 11 — Tweet usuario

SpotifyCares ¢ @SpotifyCares - 9 de Abril, 2016 e
@ Respondendo a @Dave Horwitz
@Dave Horwitz Qi Dave! Adorariamos apresentar seu tweet em nosso
contelddo. Vocé pode assinar este formulario para nas: spoti.fi/20o0MN1px?
Gracas:) /B

Jsthorization, Congent, and Release
L]

docs.google.com

Formuldrio de Autorizacdo, Consentimento e Libe...
O colaborador abaixo assinado (o "Colaborador")
consente e concorda que qualguer fotografia, ...

QO 3 il &

Fonte: Twitter, 2015.
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Outro caso, foi a campanha global do Spotify de 2016.

Figura 12 — Campanha Global Spotify

Fonte: Thanks, 2016.

A imagem acima exibe a campanha fisica, “Obrigado 2016. Tem sido estranho”,
criada pelo Spotify em novembro daquele ano, quando a campanha exibiu um adeus
ao ano explorando e demonstrando “Adeus a 2016”, exibindo uma quantidade
gigantesca de dados de usuarios com relacdo a suas preferéncias de listas favoritas,
guantidades de reproducdes e outras informacdes. Isso foi um piloto para estruturar
padrdes de habitos e comportamentos que foram adotados pela plataforma.

Isso, de certa forma, cria uma maior interacdo entre seus usuarios de maneira

mais pessoal, gerando um link com seu publico de forma mais despojada e irbnica.
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Figura 13 — Campanha Global Spotify

= Spotify

Your favorite
tracks of 2016,
all wrapped up

>

Wl Like ® Comment # Share

Fonte: Thanks, 2016.

Mais tarde, a plataforma do Spotify alinhou seus recursos de acesso aos dados
dos usuérios e os inseriu em sua plataforma do Facebook e de outras midias sociais,
como ilustrado nas figuras anteriores, e o web da plataforma e sites de parceiros,
ilustrando tendéncias de habitos de seus usuarios por meio de sua escuta, em que
eram exibidas imagens irénicas. Logo ap0s essas estratégias de analises de dados
de seus usuarios, 0 Spotify personalizou as suas atividades e conversas com seu
publico: os usuarios recebiam um e-mail com a sua linha do tempo de preferéncias
pessoais de 2016. O e-mail exibia suas musicas, seus artistas, e assim mais de 30

milhdes de e-mails foram abertos.

Figura 14 — Campanha Global Spotify

30 million

emails opened

Fonte: Thanks, 2016.
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Em 2020, segundo a Spotify Wrapped 2020, a plataforma utilizou abordagens
ainda mais personalizadas com a proposta do "2020 Wrapped", que vem sendo uma
proposta estratégica do Spotify para criar bases individuais com suas preferéncias
mais tocadas. A estratégia fornecia detalhes mais apurados sobre os hébitos de
escuta de musica, como a quantidade de tempos totais em que 0s usuarios ouviram
suas cancdes preferidas, informando a contagem das visualiza¢des, outra informacao
significativa era sobre quantas vezes a musica tinha sido repetida, quais as muasicas

vocé nunca tinha escutado e assim por diante.

Figura 15 — 2020 Wrapped

You're a Pioneer

You listened to Cockta’llz&\
Dreams before it hit 50,000
streams. Next up — finding

the new Millennial Pink.

>
>

Fonte: Spotify Wrapped 2020.

by

Ao alinharmos, entdo, o objeto deste estudo a plataforma do Spotify, seu
conjunto de algoritmos permite escutar e escolher, conectar e interpretar o uso da
plataforma midiatica para a incorporacdo a base de dados de novas musicas,
processar e visualizar rastros de dados do uso de outras midias, que sao entéo
refletidos nos processos de producdo de novas listas de preferéncias de seus
usuarios? Essa foi a pergunta que nos amparou em todo o desenvolvimento desta

tese.
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exemplo, ao utilizar seus dispositivos, tanto computadores pessoais como seus
celulares smartphones, a plataforma permite, de forma mais agradavel e dindmica, a
experiéncia de seus usuarios em manter uma maneira de escuta musical portatil, pela
qual permitir criar uma conexao dos dados de seus usuarios e suas estruturas de
bancos de dados com a captura e coleta de dados de musicas disponiveis por meio
dos servicos de streaming também disponiveis.

Assim, é possivel que o usuario busque, ouca ou fale de suas musicas e
preferéncias em diversos locais e durante um mix de atividades, transportando essa
experiéncia para seus amigos de plataforma.

Alguns exemplos disso € que a plataforma do Spotify permite e aceita a
portabilidade de acesso, viabilizando a possibilidade de inserir seus amigos de outras
midias, como o Meta ou, aqui exemplificado, pelo Facebook.

Dessa forma, a conexao permitira seguir listas de reproducdo de seus amigos
e, por exemplo, receber avisos de atividades sobre as atividades de escuta destes
amigos, interligando tanto a plataforma disponivel em um computador pessoal quanto
em seu celular smartphone.

Diante de tantas possibilidades, é fundamental identificar como os dados sao
vinculados para fornecer um conjunto de preferéncias dos usuarios de forma tao
estruturada e mudando habitos e costumes musicais, insights de preferéncias e
recomendacdes de forma tdo precisa. Sera que um DJ associado a algoritmos de 1A

ajudaria?

Figura 18 — Telas DJ Spotify Inteligente

#OlharDigital

Meet your DJ
@Spotify'

"0

Spotify novo recurso com IA é um
“DJ"” personalizado

Fonte: Olhar Digital 2023.

O DJ Spotify € um recurso avancado para fazer frente as possibilidades

tecnologicas mais inovadoras das a¢fes dos algoritmos, com a principal estratégia de
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analisar todo um histérico de metadados voltados ao perfil de seus usuarios na escuta
musical e tracar uma linha légica na criagdo de listas de musicas mais aderentes as

preferéncias de habitos e costumes de seus usuarios.

Figura 19 — Telas DJ Spotify Inteligente

Spotify novo recurso com IA é um
“DJ" personalizado

Fonte: Olhar Digital 2023.

Os seus algoritmos criam uma relacdo com o estado emocional de cada
usuario, pensando na sua vibracdo de humor atual. Essa referéncia algoritmica
permite a exclusividade e a personalizacédo diferenciada com o uso da leitura dos
dados de seus usuarios, ao analisar certos padrdes que atendem o0s gostos bem
especificos de cada um e até mesmo descobrir escuta nunca antes encontrada, porém

estd em fase “beta” e ndo disponivel para os usuarios no Brasil.
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2 ESCUTA DIGITAL

Marshall McLuhan (1996) destacou que o radio produziu grandes mudancas na
imprensa, no teatro e na poesia. McLuhan antecipou o conceito de “convergéncia
midiatica”, designando-o sob o termo “concentricidade” e apontando que a
concentricidade, com sua concepcado infinita de planos, é necessaria para a
compreensao intuitiva, pois nenhum meio tem sentido, ela existe sozinha, mas apenas
em constante interagcdo com outras midias. Como Henry Jenkins (2008) argumenta
com razao, a convergéncia representa uma mudanca em nossas formas de pensar
sobre nossas relacdes com a midia. A convergéncia abrange o fluxo de conteudo
através de multiplas plataformas de midia, cooperacao entre multiplas industrias de
midia, 0 comportamento migratorio das audiéncias de midia, dispostos a ir a qualquer
lugar em busca do tipo desejado de experiéncias e de entretenimento.

As tecnologias de escuta de musica diversificaram cada vez mais as areas que
a musica pode atingir. A diversificacao resultante ndo so trouxe a muasica para areas
pessoais como casa, local de trabalho e veiculos particulares, mas também a
individualizou altamente com ferramentas portateis de audicdo de musica e fones de
ouvido. Embora tecnologias como discos, gramofones, radios e toca-fitas
desempenhem um papel de lideranca na transformacdo das praticas de escuta
musical, aparelhos reprodutores como walkman, CD players, MP3 players e,
finalmente, smartphones tornaram as praticas de escuta musical mais individualizadas

e a musica acessivel em todas as areas onde o ouvinte esta.

Deve-se notar que a ideia de transmissdo de musica a distancia é bem mais
antiga que as atuais redes de computadores. As primeiras transmissdes
musicais a distancia sdo contemporaneas das primeiras experiéncias com
fonégrafos e com o telefone no Ultimo quarto do século passado. Essas duas
invencdes estiveram intimamente relacionadas em sua origem. Thomas
Edison pensava no fonégrafo como uma extensao do telefone que permitiria
a gravacao e repeticdo de mensagens. (KON; IAZZETTA, 1998, p.36).

De maneira mais geral, podemos ver que acontece um processo de
digitalizacdo no dominio da masica, que € apenas uma parte de uma mudanca mais
ampla nos mercados de consumo cultural, consistindo na crescente importancia da
digitalizacdo de bens culturais.

A mudanca na dimensdo material das praticas de consumo cultural,

principalmente na escuta musical, tem sido uma questao-chave na analise recente do
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desenvolvimento tanto dos comportamentos de producdo como de consumo,
salientando que a mudanga para produtos culturais digitais esta afetando
profundamente as préaticas de consumo e os mercados (ANDERSON, 2006).

Nesse sentido, a musica representa um caso emblematico para analisar
algumas das caracteristicas do processo em curso de digitalizacdo das praticas que
interfere diretamente nas praticas de consumo das pessoas na esfera cultural e de
lazer.

A tecnologia da internet diversificou as formas de armazenamento da musica,
reduzindo-a a apenas um formato de arquivo. Embora esses formatos afetem a
gualidade do som da musica, seu uso é feito por meio de players de musica digital.
Mediada pela internet, a masica que é armazenada digitalmente e tocada por players
digitais € dividida em duas: muasica online, em que a pratica de escuta ocorre
inteiramente pela internet; e misica semi-online®, que requer a internet apenas para
a gravacao do arquivo de musica. Enquanto a muasica online esta disponivel por meio
de plataformas de streaming, a musica semi-online envolve a gravacédo de arquivos
de masica por meio de varios aplicativos e o armazenamento em dispositivos. Em
ambas as praticas de escuta, dispositivos como telefones celulares, computadores,

tablets etc. conectados a internet sao requeridos.

Ao se configurar como um importante meio para a realizacdo de nosso
desenvolvimento cultural, a Internet impde a busca de novas maneiras de
representacdo do dado sonoro e essas novas maneiras eventualmente irdo
influenciar nosso entendimento da linguagem musical, bem como as rela¢des
socioculturais que a envolvem, assim como o fizeram o surgimento da escrita
e imprensa musical, ou o desenvolvimento dos meios de gravacdo e suas
decorréncias, como a industria fonografica e o radio. (KON; IAZZETTA, 1998,
p.38).

Mas o ponto que faz a diferenca na pratica de escuta é se a musica €
transmitida online ou ndo. Os fundamentos da pratica de ouvir musica pela internet
séo baseados na musica semi-online. “Acesse essa musica” foi um recurso realizado
através de aplicativos de compartiihamento de arquivos, que surgiram com O
desenvolvimento e disseminacao da internet. Pode-se dizer que ja existe acesso a

esse tipo de musica.

8 Sistema ou equipamento que descarrega informacgées online em um sistema ou equipamento offline
(remoto) (SONG et al., 2020).
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O arquivo de musica gravado via internet e aplicativos de compartilhamento de
arquivos podem ser ouvidos em computadores, telefones celulares ou MP3 players,
dependendo do dispositivo em que estdo armazenados. As praticas de escuta musical
semi-online operam por meio das ferramentas e sistemas de compartilhamento de
arquivos mencionados anteriormente.

Pode-se dizer que essas ferramentas e sistemas “ajudam a criar um mercado
para produtos de escuta digital” (MORRIS, 2018, p. 240). No entanto, os donos legais
do mercado da mdusica digital, criado com o contributo da partilha gratuita, sédo as
plataformas de musica online e os produtores com quem tém contrato.

Embora as plataformas de mdusica online possam fornecer alguns servigos
offline, € necessario estar online para se beneficiar de todas as funcionalidades das
plataformas. Também é possivel dizer que as plataformas de musica online sdo a
versao mais atualizada das praticas de escuta de musica mediadas pela internet. A
histéria dessas plataformas coincide com o inicio dos anos 2000, como, por exemplo,
o MySpace, fundado em 2003. Algumas das principais plataformas de musica online
criadas foram:

— Pandora (2005);

— Grooveshark (2006);

— Deezer, Soundcloud e Amazon Music (2007);

— Spotify (2008);

— Napster Versédo 2 (2011);

— Audiomack (2012), juntamente com o Tidal,

— Apple Music (2014) e

— YouTube Music (2015)°.

Pode-se afirmar que as plataformas de musica online deixaram sua marca na
experiéncia musical mediada pela internet para seus consumidores dessa escuta
digital.

Atualmente, esses consumidores sdo bem diferentes dos consumidores de
antigamente: sdo bem mais atuantes nas interacdes digitais, envolvendo-se nas
producfes midiaticas, estabelecendo dialogos com esses produtos culturais, como,

neste caso, a mausica. Assim, o consumidor de midia é multiplo, produzindo,

% Extraido de KISCHINHEVSKY, M. (2015).
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distribuindo e criticando todo esse contetdo proveniente da escuta digital. (JENKINS,
2008).

A importancia dessas plataformas esta relacionada ao valor que carregam para
a industria da musica tanto quanto as tecnologias que utilizam, como também pela
interacao criada e mediada nas plataformas e pelos seus usuarios dessas tecnologias
de informacgao e comunicacdo. Uma consideracao importante sobre as plataformas de
musica online é que, cada vez mais, foram difundidas, inovando os seus contetdos
de informacao digital sobre a industria da musica e envolvendo seus consumidores.

De acordo com os dados de 2019 da Digital Media Association (Dima), que
representa as principais empresas de musica online do mundo — incluindo Amazon,
Apple, Google, Pandora, Spotify e YouTube —, 80% das receitas da industria da
musica vieram de plataformas de streaming, e essas plataformas trouxeram a
indUstria da musica US$ 28.200.000 para a receita diaria. Entre 2017 e 2019, as
receitas de masica digital aumentaram 14,1%, as receitas de plataformas de
streaming aumentaram 20,6% e as receitas de assinaturas pagas dessas plataformas
aumentaram 25,2%, sendo que seus usuarios pagantes subiram para 19,8% (DIMA,
2020).

Essas taxas revelam como as plataformas de musica online estéo relacionadas
a indastria da musica e o quanto elas alimentam a industria da musica.

Assim, entender o que os consumidores valorizam e seus padrdes de consumo
€ vital para o crescimento efetivo de qualquer servico. O processo de digitalizacdo que
a indastria da mausica tem vivido ha alguns anos demonstra a necessidade de
compreender melhor o processo de adoc¢ao de servi¢os de streaming de musica online
(DIMA, 2020).

Os servicos de streaming de musica sdo considerados Sistemas de
Informacdo, em que foram aplicadas as primeiras teorias sobre a adocdo de
tecnologia. O conceito basico de adocao de tecnologia pode ser descrito como a
combinacao de reacdes individuais, intencdes de uso e uso real (VENKATESH et al.,
2003). Uma das teorias de adocdo mais fundamentais é a Teoria da Acdo Racional
(TAR), sendo usada como base para muitas outras teorias de adocdo sobre o
comportamento de consumo (FISHBEIN; AJZEN, 1975).

Para Cesareo e Pastore (2014), por meio da TAR é que se mede a disposi¢ao

dos consumidores em experimentar um servico de streaming de musica por
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assinatura, em que ha variaveis como “importancia e exposi¢do a musica”,
“‘envolvimento e interesse”, “formas de escuta” e “atitude em relagao a pirataria online”
e 0 uso dos algoritmos para ampliar suas conversoes e exibicbes de consumo.

Para Santos (2014), a industria da musica trabalha criando necessidades e
aumentando a demanda de aparelhos tecnolégicos, a fim de que a demanda nunca
termine ou este ciclo nunca se feche. Ele comenta que a inovagéo envolvida nos
dispositivos e plataformas de escuta mediadas por midias portéateis facilita e aumenta
0 bem-estar dos usuéarios por meio de suas diversas tecnologias associadas aos

servicos disponiveis nas plataformas.

2.1 Novas formas de escuta

As formas de escuta musicais, desde a minha infancia, como exemplo pessoal,
nos anos 1980 até os dias atuais, sempre foram mediadas por alguma forma de
tecnologia. Musicas em estacdes de radio, musicas em fitas cassete, discos de vinil e
tantas outras tecnologias até chegar nas plataformas de streaming. Acredito que hoje,
por conhecer Schafer, posso dizer que tenho as minhas paisagens sonoras. Ao longo
de tantas formas e maneiras de sentir e escutar musicas de diversos géneros, foram
sendo consolidadas diversas informagcfes sonoras, que passaram a habitar e a
reconstruir meus ambientes sonoros do passado. Felisberto (2012, p. 79), descreveu
a plataforma Spotisquare, como sendo uma plataforma de integracdo entre a
plataforma de streaming Spotify e a plataforma de localizagdo Foursquare,
compartilhando informac@es légicas de dados para a composi¢ao e a criacado de uma
paisagem sonora por meio de sons de ambientes resgatados dos algoritmos das duas

plataformas.

A combinacdo do Foursquare com o Spotify proporciona uma incipiente
oportunidade de interagdo entre uma rede social localizada e uma camada
informacional musical, abrindo espago para uma singular apropriacdo dos
lugares, podendo identificar assim, um novo espectro informacional (musical)
dentro do espaco urbano. (FELISBERTO, 2012, p. 79-80).

Ha& uma série de aplicativos que, aproximadamente, nos ultimos dez anos
solicita autorizacBes explicitas aos seus usudrios para melhorar o desempenho de

acordo com suas preferéncias e caracteristicas. Isso € caracterizado como uma
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organizacdo musical. Um estudo realizado por Werner (2020) revelou que, gragas a
cultura dos algoritmos, a plataforma do Spotify, por exemplo, projeta estruturas
tecnologicas que indicam temas baseados em habitos e gostos de conhecimentos
sonoros de seus consumidores.

Assim, ao estruturar um sistema de recomendacédo e a combinagdo do uso
estruturado da cultura de algoritmos, percebe-se que os sistemas de recomendacoes
tém como base o levantamento dos dados de listas de preferéncias de todos os seus
usuarios, sejam eles das modalidades paga, sejam da gratuita. As recomendacdes
devem ter eficiéncia na assertividade de suas indicagdes, assim permitindo entregar
valor aos gostos associados dos seus usuarios.

O processo de levantamento de dados é realizado de duas formas. A explicita,
por exemplo, uma avaliacdo feita pelo usuario sobre qualquer item de informacao
disponivel; ou a implicita, como o acesso ao historico da lista de atividades dos
acessos a plataforma e aos contatos conectados desse usuario. Atualmente, os
cédigos matematicos dos algoritmos criam as recomendacdes, com Vvarias
possibilidades de técnicas e célculos de triagem. A mais conhecida € a triagem por
meio de filtros associados aos conteudos colaborados e compartilhados pela interacéao
do usuario, ou seja, a triagem do filtro colaborativo.

Mas existem outros métodos, como a triagem por meio dos filtros demograficos,
gue se baseiam até mesmo nas localizacdes e nos calculos de latitude e longitude, e
a triagem estruturada por conhecimento e por referéncias sociais. Todas essas
técnicas utilizam uma inteligéncia combinada de forma dinamica a estruturar a criacéo
de uma légica de aprendizado do usuario, para nao limitar e nem viciar os métodos
em apenas um sistema légico de recomendacéo. Isso quer dizer que a inteligéncia
dos algoritmos mistura as técnicas para nao permitir problematicas ao longo da
criacdo da lista de recomendacdes, potencializando seu sucesso e agregando valor
as listas e aos acessos pelos usuérios. Esse conceito esta associado ao Machine
Learning, ou aprendizado de maquina, idealizado nas pesquisas de inteligéncia
artificial da Maquina de Turing, por Alan Turing**

Do ponto de vista da criacdo de um sistema de recomendacao, 0s aspectos

gerais levados em conta ao criar o sistema passam pelo entendimento do tipo de

2 MUGGLETON, Stephen. Alan Turing and the Development of Artificial Intelligence. p. 3-10, 1°
de janeiro de 2014.
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dados que se possui, os algoritmos de filtragem que serao utilizados, as diferentes
técnicas para cada tipo de algoritmo de filtragem, os objetivos buscados pelo sistema,
a qualidade esperada da recomendacao, assim como outros fatores, por exemplo, a
performance geral do sistema.

Assim, essa nova cultura afeta a forma de como ouvimos musica. Novos
conceitos de distribuicdo de musica digital foram criados, como o0 modelo de Mdusica
sob demanda, ou simplesmente, Music as a Service — MaaS, (DOERR et al., 2010).
Este modelo permite que o contetdo ndo seja transferido e, portanto, diferenciando-
se do conhecido download, promovendo, assim, 0 acesso em tempo integral em vez
da propriedade fisica (SINCLAIR; TINSON, 2017). O MaaS estimula o aumento, a
facilidade e a praticidade de acesso ao ambiente das estruturas de escuta musical,
fortalecendo ainda mais mudancas do formato fisico para o digital. Segundo Bandeira,
um fator que contribui para esse fendmeno de expansao da informacéo e de conteudo,
neste caso especifico da musica, € o uso constante da tecnologia por meio de
smartphones (JOHANSSON et al., 2019).

Atualmente, conforme Cesareo e Pastore (2014), o MaaS é o modelo de
servicos de consumo musical que mais cresce em todo o mundo, contando com dois
tipos de consumidores, aqui tratados como usuarios do servi¢co de streaming:

— 0S que se cadastram em uma conta isenta financiada por publicidade, aqui
considerados de forma gratuita, e,

— 0s que se cadastram em uma conta, mediante pagamento de mensalidades,
com recursos e acessos diferenciados e disponiveis em outras funcdes, aqui
considerados assinantes.

Esses dois modelos de usuérios da plataforma estdo associados a um modelo
de negécios chamado de Freemiun, por meio do qual servicos geram lucros
combinando um modelo financeiro por meio de publicidade, e outro tipo de conta com
acesso a outros tipos de funcionalidades, em que o usuario paga uma mensalidade,
o modelo Premium (DOERR et al.,, 2010). Estas se diferenciam por suas
caracteristicas e fungfes mais vantajosas, em comparacao com sua versao gratuita
(YE et al., 2004 ).

Atualmente, o servico de streaming de musica mais popular do mundo é o

Spotify, conforme figura 20, a seguir.
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interesse sobre funcionamentos e possibilidades de interacbes sobre as

recomendacdes de listas de musicas.

Figura 23 — Tweet Nelson
« Tweet

AriVv
@AriVanider

Hack do dia: Nelson. Usa @SpotifyPlatform recomendacdes e Web
Playback SDK para reproduzir a musica perfeita em seu navegador
nelson.glitch.me @glitch Este &€ um V1, feedback incentivado :)

Current genres: happy,indis indie-pop (EEETTTTIITIN

Playback

@ @ 9 @

ﬂ D Bt
10:40 - Fev 5, 2018
36 Retweets 6 Aspas 134 Gosta 2 Favoritos

Fonte: Twitter Glitch — @AriVanider.

Assim, a plataforma do Spotify possui algoritmos inteligentes que interpretam
os dados dos usuarios, que sao gerados automaticamente em diversas plataformas
de acesso e vinculadas ao streaming do Spotify.

Todos esses dados fortalecem a composicdo de uma base de dados dos
usuarios, que permitem que sejam criadas decisdes de estruturacdo de listas de
preferéncias musicais, associando gostos, géneros, ambientes, sons, audios, e uma
série de parametros e funcdes que permitem ao algoritmo sugerir listas de musicas e
novas preferéncias, baseadas nos dispositivos de escuta, como um microfone.

Outras informac8es como previsao do tempo, capturas de sinais de ambientes
entre outros, permitem, também, a criacdo automatica de base de informacfes que
sdo minuciosamente coletadas para a estruturacao de dados inteligente para servir
de bases as recomendacdes inteligentes.

Essa inteligéncia permite, também, conectar e interpretar o uso da plataforma

midiatica para a producdo de novas musicas e processar e visualizar rastros de dados
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A oportunidade de ouvir uma musica de um determinado artista ou de um menu
de musicas ja esta organizada em uma base de dados totalmente parametrizada e
alinhada em seu perfil e com as suas senhas. Por exemplo, a plataforma do Spotify
propde listas de reproducéo, incluindo todas as preferéncias do ouvinte, além das de
seus amigos e as percebidas pela tecnologia criada pela comunidade de
desenvolvedores da Glitch.

Além disso, vocé pode usar diversas opcdes de selecdo de masicas que o
servigo sugere, um conjunto de obras do préprio musico escolhido ou que podem ser
complementadas por obras desses musicos, que estdo associadas em outras listas
de outros géneros musicais.

Essa possibilidade utiliza os dados coletados pela plataforma durante todo o
uso antecipado, e necessariamente a musica nem sempre esta tocando ou foi
selecionada pelo usuério. Outro exemplo é, se ouvirmos o cantor Sergio Reis, ja
evocado, o servico da plataforma, por meio dos algoritmos de inteligéncia artificial, ir&
preparar um conjunto musical associado com a musica do cantor Sergio Reis e todos
os dados que forem similares e confrontados com a sua base de dados, tanto no
Spotify como em outras plataformas que sejam associadas de forma semelhante.

A propria questdo da “semelhanga” ja € uma referéncia para constituir suas
listas musicais. Outra relacdo importante: podem estar associadas, por exemplo, com
estacdes de radios tematicos, que sdo focadas em marcas de empresas que foram
curtidas ou selecionadas como slogans, como “sertanejo”, sons de viola etc.

No entanto, existem formas interessantes de recomendacdo em que a
plataforma oferece gravacdes que o usuario pode ter um gosto de sua preferéncia e,
aqui, existem rastros anteriores de atividades diversas, 0s quais sao usados para que
a musica seja selecionada de acordo com as preferéncias dos termos de estilo, género
ou artista que foram, de alguma forma, sentidas pelo algoritmo da plataforma, sejam
elas ouvidas pela plataforma ou, de alguma maneira, inseridas em dados ou
informacdes pela escuta disponivel.

Os sistemas de recomendacao dependem de diferentes algoritmos para prever
itens que um usudrio pode ou ndo gostar. Embora varios algoritmos tenham sido
propostos para fornecer as melhores sugestdes possiveis para 0S usudrios, 0s

insights sobre a l6gica ou justificativa das recomendacfes ndo sdo transparentes para
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os usuarios (SINHA; SWEARINGEN, 2002). Aqui, como principal questéo, a analisada
e gquestionada nesta tese como o objeto central de pesquisa.

Isso levanta uma questdo de nao entender por que certas recomendacoes
estdo sendo fornecidas, o que, por sua vez, pode levar a davidas contra as
recomendacdes, 0 que se faz ainda mais necessaria a nossa pesquisa sobre o
‘ESCUTA” e “ESCOLHE” por meio do algoritmo.

Poderiamos utilizar, hipoteticamente, a estrutura abaixo para exemplificar um
funcionamento:

i — usuario seleciona seus itens de busca, por exemplo, titulos de musicas;

i — a plataforma verifica a musica que foi ouvida;

il — a plataforma verifica a musica que nao foi ouvida;

iv — a plataforma verifica o que iniciou, porém nao terminou de ouvir;

v — as listas de musica séo geradas;

vi — a plataforma verifica todo o catadlogo de musica individual e em grupo

acionada pelo usuério e comeca a analisar os dados;

vii — a plataforma exibe as a¢cbes de seus amigos e conhecidos,

viii — a plataforma recomenda a¢des baseada nos dados de suas interacoes.

Apés a plataforma entender as relacdes dos dados a serem ativados, o
algoritmo apresenta uma identificacdo de personalidade ao seu usuario, conforme
apresentado a seguir nas figuras, que demonstram a acao do algoritmo: na figura 24,
o algoritmo, representado pela API NELSON, é ativado, e na figura 25, o algoritmo faz

a selecdo da lista das musicas.
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Figura 24 — API NELSON Figura 25 — Sele¢do musicas

Mdsica « Chiclete Com Banana

¥ 100% Caipira - Néis Cemo do Int...

| Album « Varios intérpretes

Sert:

Encontramos

Nelson

1009
Playli

1009
Mdsica « Crystal Waters

Depois 100% Charlie Brown Jr - Abaland...
W Album - Charlie Brown Jr.
Fonte: Elaborada pelo autor. Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 26 — Nelson Recommended Tracks

12:47

< Busca

Il You Know You Like It
Bl DJ Snake, AlunaGeorge

K .
$‘ ul Tomorrowworld Twerk - Fest
Trendsetter, Mark Holiday

2727 Scary Monsters and Nice Sprites...
W= Skrillex, Zedd

Machine Gun - 16 Bit Remix

Noisia

[

'QA Tomorrowworld Twerk - Festival T R

[ @

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Uma vez que o usuario “é o que ele ouve”, como diz o slogan Spotify, usa-se o
algoritmo em questdo, que possa ser um ouvinte digital, ou assistente, ou
companheiro de orientacdo futurista, como o HAL, ilustrado no filme 2001: Uma
Odisseia no Espago.

Sendo assim, equipado de tecnologia inteligente como uma extensao do ouvido
humano, como dizia McLuhan, ou uma prétese de orelha tecnoldgica, equipado com
novos dispositivos moveis de midia conectados a rede, exemplificando Nelson
escutando o contexto das paisagens de seus usuarios, criando antecipacdes futuristas

e inovadoras de ouvir 0 que se passa na cabeca do usudrio.
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3 PLATAFORMAS DE STREAMING DE MUSICA

3.1 Do p6 ao diamante

Inicialmente, contextualizando o termo “plataforma”, é importante pontuar suas
relacdes e significados em areas diversas como a da educagéo, da comunicagéo e de
negoécios (POELL; NIEBORG; DIJCK, 2020). Existem diversas definicdes de
plataformas, que ja foram associadas a consoles de videogames (ROCHET; TIROLE,
2002), a internet que servia de base para o desenvolvimento de negocios e pessoas
(O'REILLY, 2005), de redes sociais, identificadas como a uniédo de diferentes varios
sistemas e protocolos de rede (LANGLOIS et al., 2009), e conforme Gillespie, que:

[...] figurativamente, uma plataforma é plana, aberta, robusta. Em suas
conotacgfes, uma plataforma oferece a oportunidade de agir, conectar ou falar
de maneiras poderosas e eficazes. (GILLESPIE, 2010, p. 350-351).

E segundo Poell et al. (2020, p. 3):

[...] definimos plataformas como infraestruturas  digitais
(re)programaveis que facilitam e moldam interacBes personalizadas
entre usuarios finais e complementadores, organizadas por meio de
coleta sistemdtica, processamento algoritmico, monetizacdo e
circulacao de dados.

Sendo assim, embora a musica, que encontra seus fundamentos histéricos na
linguagem, tenha passado por diversas mudancas e transformacdes nas culturas orais
e escritas, sua massificacdo pela cultura midiatica e sua digitalizacdo com a tecnologia
da internet e a utilizacdo de plataformas tém sido os principais fatores que afetam as
praticas atuais de escuta musical como uma linguagem que transcende a
humanidade. “Depois do siléncio, 0 que mais se aproxima de expressar o inexprimivel
€ a musica” (HUXLEY, 2014 apud BUENO, 2009, p. 5).

A massificacdo da musica ndo pode ser pensada independentemente das
tecnologias de escuta musical, pois a musica produzida na cultura midiatica chegou
as massas com aparelhos e midias como discos, radios, fitas cassetes, CDs,

computadores e smartphones, plataformas web, radio e redes de compartilhamento.
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Isso permite entender um novo modelo de escuta musical, aguela que pode ser
ouvida a qualquer hora e em qualquer lugar, sendo aqui considerada como musica
online e os primeiros passos do que chamariamos de streaming na década de 1990
(SANTOS, 2014).

Assim, como ja mencionado em diversos estudos e pesquisas, como Ferreira
(2016), o radio foi transformado por uma revolucao digital em streaming. Levy e Lemos
(2010) apontam que, ao entender o streaming, entendemos a reconfiguragao do radio.
Autores como McLuhan (1967) e Bolter e Grusin (2000) flertam sobre a re-mediacao
e a adaptacdo por meio das novas tendéncias e realidades ao entender que a
evolucao se faz pela influéncia de diversas midias.

Eu me lembro que, na metade do ano de 1999, o programador Shawn Fanning,
gue fazia a Universidade de Northeastern, disponibilizou na internet um software para
teste: o Napster. Ali nasciam as primeiras discussfes dos servicos de streaming de
musica aos questionamentos do MP3 e as estruturas da WEB 2.0%°. Sua histéria foi
retratada em diversos livros, mas teve uma parte importante descrita por Stephen
Richard Witt no livro How Music Got Free: the end of an industry, the turn of the
century, and the patient zero of Piracy. A grande provocacao foi o tipo e o0 modelo de
servigos, gratis e com uma infinidade de dados de musica, uma verdadeira Big Data?®
musical.

Um dado histérico muito relevante foi que, em 2015, a musica online superou a
venda de musicas fisicas (IFPI, 20162). A mdusica online, ao contrario de outras
tecnologias de escuta de musica, exige que o ouvinte esteja conectado a internet,
podendo ser ouvida por meio de plataformas de streaming, sem a necessidade de
armazenar arquivos de musica no dispositivo, combinando a escuta musical
compartilhada com interacdo de ambientes em uma infinidade de producédo por
diversos conteudos, tornando-se um player importante na industria da musica e
influenciando atividades de negocios em outros modelos, como de negoécios e
econdmicos.

O streaming ndo € uma tecnologia nova, a sua estrutura, o Real-Time-

Streaming-Protocol, RTSP, foi criado no ano de 1985 e, desde entdo, ampliou o

25 WEB 2.0 é considerada a 22 geracdo de servigos online, segundo Primo (2007, p. 2).

26 Big Data é um grandioso volume de dados disponiveis pela geracdo da interagédo de dispositivos
conectados digitalmente por meio de conexdes como midias sociais, dispositivos vestiveis, biometrias,
excedendo a capacidade dos sistemas convencionais.

27 Global Music Report — IFPI 2016, p. 8.
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processo de transferéncia de dados de fluxo continuo e a execucao de arquivos de
audios e videos. (FOROUZAN, 2008). Com o RTSP e suas evolu¢des no contexto de
conexao, pois no inicio apenas audio e com o tempo video, 0 streaming toma forma
e, atualmente, suporta as transmissdes de audios e videos mediadas pela internet, ao
mesmo tempo que a informacédo € recebida pelos dispositivos de acesso, como
computadores, notebooks, tablets, smartfones e que, de imediato, s&o transmitidas
aos espectadores dessa acao online. Assim, em 9 de abril de 1997, Progressive
Networks?® fez uma transmissdo de um jogo de futebol americano utilizando a

tecnologia, na época o Real Video?.

Ferndandez (2018) define dois modos de participacdo em plataformas
midiaticas: um como sendo o espectador, no qual os receptores tém um lugar
relativamente fixo diante do qual chega a programacéo de sua midiatizacao escolhida
€ ou aceita; e o outro, interacional, sem duvida tipico das novas midiatizagbes, como
0s avancgos dos meios audiovisuais como 0 cinema e 0S novos televisores, aqui
relacionados aos streamings. Esses dois modelos de participacdo serdo vistos e
percebidos por meio de uma discussao tecnoldgica sobre como séo estruturadas as
criacdes de preferéncias das programacdes midiaticas, direcionadas a escuta musical,
por meio de estruturas matematicas, os algoritmos. Voltemos a plataforma de

streaming do Spotify.

3.1.1 Lapidando o modelo de streaming

A plataforma de streaming Spotify foi criada por uma empresa de tecnologia, a
Startup Spotify AB, na Suécia, na cidade de Estocolmo, em outubro de 2008, por
Daniel Ek e Martin Lorentzon (SUN, 2019). Essa plataforma é caracterizada por
oferecer um modelo de prestacdo de servico de audio de streaming de mdusica,
podcasts e videos de caracteristicas comerciais, e tem como objetivo o oferecimento

de conteudos providos de restricdo de gestdo de direitos digitais de gravadoras

28 Atualmente conhecida como RealNetworks Inc. — é um provedor de acesso a internet com
fornecimento de servicos de streaming. Fundada em 1994 com o nome de Progressive Networks, em
Seattle (Estados Unidos).

29 Cisco, Cisco ® Visual Network Index - Cisco Global Forecast and Methodology, 2015-2020, 2014.
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renomadas e empresas de midia internacionais como, por exemplo, Sony Music e a

Warner Music, empresas globais do ramo da musica e midias de som.

Todas as musicas podem ser acessadas pela havegacao de busca de listas de
reproducao, albuns de bandas, nomes de musicos, géneros, entre outras formas de

pesquisa disponiveis na plataforma.

Figura 27 — Plataforma Spotify

Adescoberta comecga aqui

Bom dia

Fonte: Microsoft Strore.

Existem formas de utilizacdo de forma paga, como o modelo Premium®, que
removem anuncios, melhoram a qualidade do audio e permitem aos usuarios baixar
musicas para ouvir offline, sendo que as funcbes basicas, como reproducédo de
musicas, sao gratuitas (SPOTIFY, 2016).

30 O termo “Premium” esta associado a modelos de negdcios e servigos diferenciados na modalidade
Hpagoﬂ.
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Figura 28 — Planos Disponiveis

Planos disponiveis

Premium Individual
1 conta Premium

Premium Duo
2 contas Premium

Premium Familia
Até 6 contas Premium

Premium Universitario
1 conta Premium verificada

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ao observar a plataforma midiatica de streaming de servicos de musicas,
percebe-se que com o advento da massificacdo do acesso aos dispositivos
tecnolégicos conectados a rede da internet, e a criacdo e desenvolvimento de
plataformas de acesso a musicas por streaming, criaram-se evolucdes na maneira de
se consumir musicas e, assim, criou-se uma nova maneira de pensar sobre as

estratégias de consumo.

Essas plataformas midiaticas e suas a¢fes on-line de musicas, passam a
capturar, estocar, organizar e redistribuir dados e informacdes, gerenciando e
analisando as acfes de seus usuarios. Assim a internet e suas estruturas
infocomunicacionais, estdo se moldando a um novo olhar, o da “plataformizagcao” em
consequéncia ao oferecimento de servigos das “plataformas midiatizadas”, como o
Spotify, entre tantas outras, com a ldgica da criacdo de conteudos desenvolvidos e

alinhados pelo perfil de seus usuarios.

Esses conteldos de dados de usuarios, sdo combustiveis associados as

recomendacdes algoritmicas dos contetdos que serdo consumidos.

Desde 2014 o Spotify passou a incluir algoritmos que possibilitam
recomendacdes de contetdo personalizado com o objetivo de aprimorar
constantemente a qualidade do servigo. Combinando diferentes técnicas
como filtragem colaborativa, metadados e analise de audio, a plataforma
analisa cada passo do usuario, coletando informagdes e, por meio de agentes
de inteligéncia artificial presentes em seu sistema de recomendacao, indica
itens que acredita ser demandados pelo publico. (FIGUEIREDO; BARBOSA,
2019, p. 28-39).
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Assim, por meio de uma logica passiva e unilateral de recepcao de conteudo,
0s usuérios das plataformas de streaming passam a receber informacgdes do que irdo
consumir, por meio de entradas nas plataformas, em algoritmos, permitindo que esses
sistemas, associados a inteligéncia artificial®?, coletem dados de seu perfil de usuario,
viabilizem conteudos solicitados e nao solicitados, que sao disponibilizados pelos
sistemas de algoritmos, em que sao estruturados por meio de recomendagdes,
criando, assim, um novo modelo de escuta e uma nova forma de cultura, as digitais e

as algoritmicas.

3.1.2 Diamante em dados

Como um dado deve ser contextualizado para ter valor, lapidado para atingir a
sua melhor forma e significado, com o uso de estruturas tecnoldgicas e de aplicacoes
de tecnologia da informacéo para se recriar a mentalidade social em dados com mais
relevancia, nasce um termo que faz muito sentido ser tratado aqui, que é o termo
“dataficacao”. Dijck (2014) discute que essa definicdo esta diretamente ligada a
guantificacéo digital de diversos aspectos da vida social, como as amizades realizadas
em midias sociais, termos associados a habitos que caracterizam gostos
personalizados, aqui também expandidas as pecas publicitarias e promocionais, e,
obviamente, alinhando a nossa pesquisa, os sistemas de indicacdo e recomendacéo

das plataformas de streaming de musica, no nosso caso 0 Spotify.

Esse processo ndo se refere apenas a dados demogréaficos ou de dados de
perfil oferecidos pelos usuarios ou solicitados por meio de pesquisas online,
mas principalmente a metadados comportamentais. Essa coleta de dados
comportamentais € proporcionada pela expansao de infraestruturas das
plataformas na forma de aplicativos, plugins, rastreadores e sensores ativos
e passivos. (DIJCK, J; NIEBORG, D.; POELL, T, 2020, p.6).

As estruturas de algoritmos, formadas e consolidadas em suas plataformas
tecnolégicas, compdem uma realidade cada vez mais significativa em nosso dia a dia,
e, assim, nossos habitos, costumes e gostos sao rastreados diariamente com o

principal interesse de construir uma grande fonte de dados. Além disso, as discussdes

31 De acordo com Poole, Mackworth e Goebel (1998, p.7), inteligéncia artificial € a capacidade de as
magquinas executarem ordens, analisando e racionalizando a situagéo e buscando a solu¢éo 6tima para
a realizacéo da acao.
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Nessa medida, mesmo que de forma limitada, essa definicdo sugere que 0s
conjuntos de dados gerados e armazenados pelas plataformas online dependem de
procedimentos computacionais idealizados para estabelecer relagbes entre si. Em
outras palavras, a dataficacdo e as mediacdes algoritmicas sao fendmenos
interligados de maneira correlata (D"ANDREA, 2020).

Todas essas mudancas significativas, permitem uma variedade de métodos e
praticas de escuta, nas quais 0s usuarios acabam se envolvendo com suas vidas
diarias em meio ao uso da plataforma. Por exemplo, listas de reproducédo
classificadas, nas quais o Spotify fornece alternativas a uma experiéncia de escuta
mais tranquila e oferecida por uma radio, permitindo expandir a escuta para influenciar
praticas fisicas em exercicios de academias, jogos, alimentacéo, entre outros, além
de apresentar recomendacdes personalizadas, as vezes na forma de recomendacdes

interligadas, combinando referéncias algoritmicas (BONINI, 2019).

3.2 As faces ocultas do streaming

O curso desta tese tem levado a percepcao e a algumas evidéncias sobre as
versdes e as evolucdes da plataforma de streaming. O streaming profissional e o
caseiro (gerado pelo usuario); o streaming de transmissao que respeita as regras e as
leis contra a pirataria e 0 sob demanda contra transmissdo ao vivo. Dessa forma, as

versdes serdo explicadas minuciosamente a seguir.

3.2.1 O streaming profissional e o caseiro

Existe uma distincdo marcante entre plataformas de streaming que basearam
suas ideias de negdcio na distribuicdo de contetudo produzido profissionalmente (seja
autodesenvolvido, como servicos baseados em canais de televisdo como HBO Now

ou plataformas de terceiros, como Netflix e Spotify) e plataformas que se basearam
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na ideia de dar aos usuérios a possibilidade e meios faceis de transmitir seu proprio
contetido (como YouTube®3, StreaminYard®*, Zoom?®, Twitch® e Soundcloud?®’).

Tanto para Lotz (2017) como Herbert (2018), os dois tipos séo tao diferentes
gue devem ser tratados como fenbmenos separados, porém, acredito que os grandes
movimentos e transformacdes dessa area da tecnologia e a sua evolu¢do constante
foram adaptados de variadas convergéncias entre 0s servicos oferecidos aos
profissionais e aos usuarios finais, como os UGC?, no desenvolvimento e
massificacdo da popularizagéo da internet e da midia, como servi¢cos de comunicacao
em massa.

Segundo Burgess e Green (2018), o YouTube se baseou no legado de sites de
compartilhamento baseados na comunidade para videos amadores, e que 0 Sucesso
inicial da plataforma foi baseado em sua capacidade de atender aos interesses de
seus usuarios. No entanto, desde o inicio, 0 YouTube também esteve aberto a tipos

de contetdo mais profissionais.

Sempre houve dois YouTubes: um voltado para a producéo profissional e um
outro fornecendo uma plataforma para a expressédo cotidiana, criatividade e
formacdo da comunidade. (BURGESS; GREEN, 2018, p.41-47).

Existe uma dupla face relacionada com a plataforma de streaming de livros
Kindle Unlimited (KU), da Amazon, que fornece um portal para material que sao
autopublicados e que estdo ao lado de titulos de editoras estabelecidas e de autores
de alto nivel.

Tanto para as plataformas YouTube, Twitch, Amazon, Soundcloud como para
a maioria dos outros exemplos de plataformas abertas para esse tipo de conteudo, a
comercializacdo ocorre por meio da exposicdo a anuncios, quer por assinaturas,
vendas de equipamentos ou outros tipos de pequenas transacdes. Além disso, ha uma
tendéncia perceptivel de que essas plataformas tendem a se tornar mais

comercializadas ao longo do tempo — ou talvez devéssemos falar sobre uma tendéncia

33 plataforma de compartilhamento de videos e contelidos em streaming.

34 plataforma de transmissdes ao vivo de contetidos de web para modelos de diversos segmentos.

35 Ferramenta de comunicacao de video por meio de streaming.

36 Servico de streaming de videos ao vivo, considerado como um grande advento da plataformizacdo
ao vivo de jogos de video games. Foi um produto da empresa Justin.tv com a inovadora ideia dos
canais ao vivo. Esse modelo € de propriedade da Amazon Inc. (www.twitch.tv).

37 plataforma de publicag&o de audios online e ao vivo.

% UGC - Sigla utilizada para definir user-generated-content ou, simplesmente, contetido gerado pelo
USUuario.
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geral de intensificagdo da comercializacéo e profissionalizacdo dentro do espaco de
streaming.

Esse movimento em direcao a profissionalizacdo e a comercializacdo assumiu
algumas formas:

— As plataformas abertas para UGC tém investido, cada vez mais, em conteudo
produzido profissionalmente, por exemplo, negdcios com organizadores de e-Sports,
no caso do Twitch, ou corretores oficiais de videoclipes, no caso do YouTube.

— Assistimos a uma profissionalizacdo do conteddo amador de acordo com
critérios puramente comerciais (curtidas e seguidores), através de um sistema
avancado de mecenato, dando status de “parceiro” ou “estrela” aos (poucos) criadores
de conteudo mais populares.

— O design das plataformas foi sujeito a racionalizacdo para oferecer uma
usabilidade “melhor”, enquanto o conteddo “ndo adequado” foi bloqueado ou
marginalizado através de varias formas de moderacao (ver, por exemplo, Gillespie,
2010, para uma ilustracao reveladora da marginalizacao de soft-porn no YouTube).

— Aumento do emprego de algoritmos que favorecem o conteudo popular e
pago.

— As plataformas introduziram assinaturas Premium, como Twitch Prime,
YouTube Premium e YouTube Music, Spotify Premium, entre outros, oferecendo aos

usuarios experiéncias sem anuncios e acesso a conteudo exclusivo.

O Spotify foi, desde o inicio, uma plataforma que oferecia apenas musicas
entregues por meio de seus negdécios com gravadoras estabelecidas. Porém, mais
tarde, eles reduziram as barreiras para artistas amadores e independentes, permitindo
gue eles fizessem upload de suas proprias musicas (ERIKSSON et al., 2017).

Assim, é possivel perceber que existe uma divisao de trabalho dentro e entre
plataformas quando se trata de conteudo gerado pelo usuério e contetdo profissional,
nao desmerecendo sua dinamica de negocio entre profissionais e amadores, que sédo

um fator inovador no cenério do streaming.
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3.2.2 Streaming de transmissao que respeita as regras e as leis contra
0 streaming da pirataria

Segundo Spilker (2018) o streaming tem sido conectado principalmente a
alternativas legais ao download ilegal, como a solugéo para as guerras de pirataria
dos anos 2000. Um levantamento feito pelo Music Consumer Insight Report, de 2018,

mostra que o streaming de masica ainda vem em variantes legais e ilegais.

[...] enquanto os servicos de streaming legais experimentam um crescimento
formidavel, 38% dos ouvintes globais de musica ainda adquirem musica por
meios ilegais, e a forma mais popular de violacdo de direitos autorais é a
streamripping — gravacgéo de fluxos de &udio de sites como o YouTube. (IFPI,
2018, p.5).

Varias formas de pirataria de streaming se desenvolveram na década de 2010
e substituiram amplamente a pirataria de download baseada em “Torrent”®, que foi
dominante na década de 2000 e, em alguns casos, até os dias atuais. Ainda é possivel
falar do uso de sites de streaming moveis ilegais, com truques de filtros de plataforma
para carregar ou compartilhar contetudo ilegal em sites UGC como YouTube e
violagGes de geoblock® através de servicos VPN e de DNS, jailbreak*! de dispositivos
de extensdo de TV, como Apple TV, ou modificacdo de players de midia de codigo
aberto, como Kodi*? (LOBATO, 2017). Outras relacdes, como o acesso a transmissdes
simultaneas de esportes em tempo real, séries populares e outros conteudos, séo
fornecidas por meio de sites de indexacdo temporaria*}, movimentacdo de contas e
avisos.

Um exemplo associado a isso foi dado por um usuério do Twitch, no qual, antes
de uma luta de titulo de campedo de boxe, um streamer** criou varias centenas de

contas falsas. Assim, quando o sistema de seguranca da plataforma percebia a

39 O Torrent € uma extensao de arquivos do protocolo BitTorrent, criado por Bram Cohen em 2001. Foi
muito utilizado na transferéncia de arquivos muito grandes em ac¢fes de tempo muito demorada,
especialmente a partir de servidores Unicos e em protocolos peer-to-peer (P2P). O BitTorrent foi
desenvolvido para agilizar downloads a partir de diferentes pares.

40 Servico de bloqueio de localizagéo, Geo-blocking, utilizado em plataformas online e de servigos de
streaming.

41 Linhas de codigos que podem ser destravadas nos sistemas operacionais permitindo o acesso a
alteragdo de sistema.

42 Software de codigo aberto que permite visualizar podcast, videos e sinais de radios e TVs.

43 Um site indexado corresponde a um indice disponivel em sua estrutura fonte, permitindo que seja
encontrado em motores de busca, assim o temporario sé funciona para aqueles servigos que sao
geralmente ao vivo.

44 Nome dado ao usuério criador de contetidos digitais em plataformas de streaming.
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transmisséo ilegal, a transmisséo era movida para outra conta, e dai sucessivamente.
Esse caso repercutiu na plataforma do Reddit*® (ASK et al.,, 2019). A pirataria
moderna, na conta de Burroughs, também assume a forma de atividades mais
mundanas, como emprestar e trocar contas de e entre parentes e amigos,
compatrtilhar e senhas e desviar promocdes e assinaturas gratuitas. O streaming de
pirataria € “teorizado como um espaco liminar, em que os streamers contrariam
efemeramente a légica da midia das industrias de midia” (BURROUGHS, 2015).

Para Jakobsson e Stiernstedt (2010), a interacdo entre pirataria e legalidade é
um pouco diferente, pois eles argumentam que os verdadeiros piratas sdo as Big
Techs*® do Vale do Silicio.

Assim, a pirataria desempenhou, de diferentes maneiras, um papel inestiméavel
no desenvolvimento do cenario contemporaneo das plataformas de streaming
(ALLEN-ROBERTSON, 2013).

A dimensdo da pirataria e da legalidade ainda é uma face oculta a ser

desvendada.

3.2.3 Streaming sob demanda e transmissao ao vivo

A ascensdao dos servicos de streaming foi fortemente ligada a promessa de
liberdade e flexibilidade individual. As novas tecnologias dariam ao usuario de midia
a possibilidade de escolher o que e quando assistir ou ouvir por meio de agendamento
automatico, deslocamento de tempo e recuperacdo sob demanda.

Dessa forma, essas tecnologias constituem uma ameaca as industrias de midia
gue sdo baseadas na entrega de conteddo ao vivo e programada, especificamente,
as industrias de televisdo e radio. Ha alguns anos, pesquisadores e analistas de midia
discutem até que ponto Netflix, Hulu*’, YouTube e outros servicos de streaming sob
demanda representariam a morte da TV tradicional (BUONANNO, 2016; LOTZ, 2018).

Assim, 0 surgimento e a crescente popularidade da transmissédo ao vivo de

varias formas, nos ultimos anos, podem ter sido uma surpresa.

45 plataforma de midia social de féruns, cuja principal funcéo é eleger os melhores contetidos por meio
de votagbes. Foi uma associagdo ao termo “Read It”, de leia isso.

46 Nome dado as principais empresas de tecnologia do mundo, as cinco maiores.

47 Plataforma criada nos EUA em 2006, com o principal objetivo de transmissées ao vivo do Super Bowl.
Atualmente controlada pela Disney Company e a antiga AOL.
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7

A plataforma de transmissdo ao vivo Twitch*® é, provavelmente, o melhor
exemplo da virada para o modelo de live. Tem uma pré-histéria (como Justin.tv) que
remonta a 2007, comegcando como uma plataforma para todos os tipos de transmissao
ao vivo de eventos. Em 2011, a secédo de jogos foi separada do resto do Justin.tv e
renomeada Twitch.tv.

De fato, mesmo que o Twitch tenha se aberto, mais uma vez, para outras
categorias além dos jogos, € como uma plataforma de transmisséo ao vivo de jogos
gue se tornou famoso. Com mais de 2,2 milhdes de emissoras mensais (TAYLOR,
2018), combina transmissfes geradas por usuarios com uma gama crescente de
conteudo profissional, como torneios de e-Sport e concursos de jogos de velocidade.
O Twitch foi comprado pela Amazon em 2014.

O principal concorrente do Twitch, quando se trata de contetudo de streaming
de jogos, o YouTube, seguiu, em 2013, com o lancamento do YouTube Live e,
principalmente, plataformas de midia social como Facebook (2016) e o Instagram
(2017) também investiram em recursos de transmisséo ao vivo.

Outra forma de transmissdo ao vivo € a transmissao simultdnea ou
retransmissdo geralmente ilegal de programas de televisdo, ou seja, O
encaminhamento ndo autorizado de conteddo de midia que inicialmente esta
disponivel apenas por meio de assinaturas na TV paga ou de outras formas restritas.
Por um tempo, esse tipo de retransmissdo ocorreu de forma bastante aberta, como

Justin.tv e Popcorn Time®.

3.2.4 O que vem depois da plataforma de streaming

A pesquisa sobre streaming de muasica aumentou exponencialmente desde
meados da década de 2010. Uma visdo geral da pesquisa mostra que ha uma
predominancia de estudos que focam em como as plataformas e seus servicos
funcionam. Muitos desses estudos sdo orientados para a industria e o mercado e
exploram, por exemplo, as relacdes de poder entre plataformas de streaming de

musica, produtores musicais e artistas (por exemplo, HESMONDHALGH, 2020;

48 Servigo de Streaming de videos ao vivo considerado como um grande advento da plataformizacdo
ao vivo de jogos de video games. Foi um produto da empresa Justin.tv com a inovadora ideia dos
canais ao vivo. Este modelo é de propriedade da Amazon Inc. (www.twitch.tv)

49 Servigos disponivel para burlar plataformas pagas de videos sob demanda em planos de assinaturas
(Torrent).



74

MAASO; HAGEN, 2020; PREY, 2020), mas também existem investigacbes sobre
como essas plataformas monitoram seus usuarios, e uma delas sera exibida nesta
tese, assim, reproduzem tendéncias culturais e preconceitos sociais (por exemplo,
género) por meio de curadoria automatizada (por exemplo, ERIKSSON, 2019;
MAASO; HAGEN, 2020; MORRIS; POWERS, 2015; WERNER, 2020).

Consideravelmente, menos pesquisas se concentraram nos USUarios. Se
ampliarmos os estudos orientados ao usuério, também podemos detectar uma
corrente ontolégica que normaliza uma visdo do streaming como uma questdo
individual orientada exclusivamente para a plataforma. Ha uma sobre representacao
de streamers de musica avidos, pessoas com habilidades suficientes para usar as
ferramentas da plataforma para fins criativos e/ou criticos — ou seja, como “trabalho”
ou “acdo”, segundo a terminologia de Hanna Arendt>° (1995) —, além do tipo de méo
de obra logistica descrita anteriormente. Esses usuarios, geralmente, sé&o
relativamente jovens, bem-educados e “alfabetizados digitalmente” (GRAN et al.,
2020, p. 13). Eles sao o que chamaremos de “especialistas em logistica comuns”.

Uma série de estudos recentes podem ser mencionados aqui para ilustrar o
ponto. Webster (2019, 2020) fornece um relato de como os intermediarios culturais
combatem as forcas industriais criando e compartilhando listas de reproducéo online
de maneiras estratégicas. Esses (prod)usuéarios se esforcam para transformar a
audicdo de musica em uma atividade mais criativa que escapa a padronizacao
algoritmica.

Na mesma linha, Nag (2018) descreve as tecnologias de streaming movel em
termos foucaultianos, como “tecnologias do eu”. Com base em entrevistas de grupos
focais com individuos com interesse “acima da média” em musica (p. 33), ela
argumenta que o facil acesso de hoje ao streaming de musica gera um desejo de
escassez entre aqueles que consideram a musica uma parte importante de sua
identidade.

Assim, eles desenvolvem praticas de streaming distintas e reatualizam
formatos de midia mais antigos. Hagen (2016), por sua vez, analisa como diferentes
usuarios organizam suas musicas (especialmente playlists) e imaginam a propria

natureza da transmissdo da musica. Ela identifica variacbes na forma como as

50 ARENDT, H. A condi¢do humana. 7. ed. Rio de Janeiro: Forense Universitaria, 1995.
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pessoas se relacionam com as plataformas de streaming: como ferramenta, como
lugar, como forma de ser ou como “mediagdo do mundo da vida”.

O grau em que os usudrios refletem sobre os mecanismos algoritmicos de
direc&o envolvidos no streaming varia, no entanto, como mostra Liders (2020) em um
estudo sobre quais valores 0s ouvintes de musica atribuem aos servigos de streaming,
embora a maioria dos participantes de seu estudo néo tenha visto muito valor na
personalizacdo algoritmica (comparada com outros recursos de servigos de
streaming) ou nem percebeu, havia um pequeno grupo de usuérios qualificados, que
interagiram estrategicamente com 0 sistema para otimizar sua escuta e sua
experiéncia.

Da mesma forma, Hagen e Luders (2017) analisaram os aspectos sociais do
streaming e encontraram uma relagcdo entre usuarios que compartiiham com
frequéncia e usuarios que nunca compartilham nada. No ultimo grupo, a tecnologia
era frequentemente vista como um incbmodo, e as pessoas estavam preocupadas
com a possibilidade de perder o controle sobre a privacidade. Ainda assim, o estudo
de Hagen e Luder foi limitado a “entusiastas de musica e usuarios de servigos de
streaming” (p. 658).

Concordo com Luders (2020) que “para estudos criticos, os potenciais
indescritiveis, mas de direcéo de acao, dos servicos de streaming como infraestrutura
garantem esforcos continuos para entender exatamente como esses Servigos
funcionam” (p. 15).

Para enfrentar esse desafio critico, no entanto, também devemos olhar além
da plataforma para ver como o poder algoritmico e seu potencial sédo constituidos por
meio de atividades humanas dentro dos dominios mais amplos da vida cotidiana e
como essas atividades alimentam relacfes sociais de poder que também incluem
pessoas normais e nao usuarios.

Tais questdes foram, até agora, pouco exploradas na pesquisa sobre streaming
de musica (e streaming de midia em geral), uma das raz6es sendo, ao que parece, a
visdo dominante do streaming como uma pratica individual ligada a preferéncias e
estilos de vida individuais.

Embora alguns pesquisadores tenham analisado fenbmenos sociais como
compartilhamento online e edi¢cdo conjunta de playlists (por exemplo, HAGEN, 2016;

HAGEN; LUDERS, 2017), eles omitiram 0s contextos sociais e materiais mais amplos
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nos quais essas atividades estdo inseridas. Com isso, este estudo pretende
aprofundar e alinhar novas dindmicas desse cenario, propondo uma perspectiva que
visualiza o streaming de musica como parte significativa da constru¢cao dos habitos
dos usuérios, ou seja, as formas como as pessoas vivem e se orientam neste mundo.

Nessa linha, o streaming de musica ndo é apenas uma questdo de consumo
individual e preferéncias culturais, mas também social e material comum. S&o
empreendimentos que compdem as texturas da vida cotidiana (JANSSON, 2018;
MOORES, 2012). Trata-se de habilitar e fazer com que certos fluxos se encaixem no
cotidiano, e vice-versa, enquanto resiste a outros fluxos potenciais. Isso também
significa que o trabalho logistico do streaming de masica é um assunto amarrado que
se estende muito além da plataforma, de sua interface e de seus algoritmos.

Basicamente, alinhamento de texturas cotidianas por meio da midia ndo € uma
coisa nova, é claro. Até certo ponto, o uso de tecnologias de streaming ja esta bem
entendido e aceito entre as pessoas para dominar novas tecnologias de midia. O que
€ novo é que a vida cotidiana das pessoas se tornou o epicentro da extracao de valor
por meio de conteudos digitais com base em fluxos multidirecionais e vigilancia
automatizada de dados.

Os servicos de streaming, por exemplo, dependem de infraestruturas e
dispositivos em rede que exigem ajustes mais permanentes, notadamente atualizacéo
e sincronizacdo, do que a midia de massa tradicional. Eles também obedecem a
I6gicas temporais e espaciais mais fluidas que em grande parte dissolvem 0s ritmos
fixos de transmissdo e absorvem pessoas em suas proprias bolhas de streaming
movel.

Segundo Nansen,

[...] familias australianas que se conectaram em rede, streaming de midia
nutriu expectativas, até mesmo compulsées, relativas ao fluxo aberto de
informacdes, bem como frustragdo com interrupcdes repentinas e uma
sensacdo de desordem crescente na estrutura familiar [...]. (NANSEN et al.,
2009, 192p).

Essa condicédo indisciplinada e fragmentada necessita de um controle ativo por
meio da habitos cotidianos, em que, de certa forma, serd possivel perceber se isso
acontece ao analisar melhor a questdo no proximo capitulo desta tese.

A seguir, fizemos um acompanhamento sobre as relagcfes de inteligéncia da

plataforma do Spotify para, por exemplo, recriar masicos que ja morreram ou albuns
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(Verso 1)

Numa redacao, |a estava Joao

Jornalista bem-intencionado, mas sem noc¢ao
Pensou que a IA néo fosse ameacar

Mas a tecnologia veio pra revolucionar

(Verso 2)

Joao na bancada, todo descolado

Mas os robds ja tdo preparados pro mercado
Noticias prontas em segundos, sem errar

Enquanto ele ta ali s6 pra apresentar

(Refréo)

Um, dois, trés, ta ligado, meu irmao

N&o seja um perdido nessa era de automacao
A |IA ta chegando, ndo da pra negar

Fica esperto, comunicador, ou vai se lascar

(Verso 3)

Jodo relutante, pensou que podia resistir

Mas os algoritmos néo téo pra brincar, vai curtir
Perdeu o emprego pro robé mais veloz

A maquina fez melhor, sem precisar de um xarope como ele

(Verso 4)

Agora Jodo sem emprego, se lamenta

Deveria ter estudado IA, mas foi com a corrente
Se achava o rei da comunicacéao, o tal

Mas a tecnologia passou e levou seu astral

(Refréo)
Um, dois, trés, ta ligado, meu irmao

N&o seja um perdido nessa era de automacéao



A |A ta chegando, ndo da pra negar

Fica esperto, comunicador, ou vai se lascar

(Verso 5)

A licdo que fica pra quem quiser ouvir
Profissional de comunicacédo, € bom se atualizar
A |A ta avancando, nao déa pra fugir

O futuro chegou e temos que se adaptar

(Refréo)

Um, doais, trés, ta ligado, meu irmao

N&o seja um perdido nessa era de automacao
A |IA ta chegando, ndo da pra negar

Fica esperto, comunicador, ou vai se lascar

Nota do Openai_ChatGPT: A letra acima é uma criacao original e ficticia.
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4 Os algoritmos e as agdes de escuta digital

Com mais de 433 milhdes de usuarios ativos mensais em todo o mundo, sendo
gue 188 milhdes sdo contas pagas e 245 milhdes sdo contas gratuitas (SPOTIFY,
2021), a plataforma do Spotify transformou a maneira como todos nos escutamos
musicas atualmente.

E simples: é s6 abrir a plataforma web ou mobile em seus dispositivos e sair
acessando uma quantidade de mais de 50 milhdes (SPOTIFY, 2021) de faixas
disponiveis, com um periodo incalculavel para escutar todo o conglomerado de dados

musicais disponiveis na base da plataforma do Spotify.

Figura 35 — Spotify versao web (internet)
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 36 — Spotify versdo mobile (aplicativo)
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Embora tantas musicas disponiveis de forma gratis, de certa forma os usuarios
da plataforma acabam por selecionar suas musicas preferencialmente para escutar
variadamente e varias vezes, selecionando uma relacdo pequena, porém com
significado de gostos e habitos.

Podemos dizer se seus usuarios amaram as categorias, 0s géneros e
repertérios especificos, com uma variedade de musicos, para ndo pisar em territério
desconhecido de musicas, que talvez ndo representem suas formas de pensar e de
agir.

Assim, o algoritmo do Spotify acaba selecionando perfis e identifica listas
especificas, oferecendo seus produtos, como “Descobertas da Semana”, ilustrada na

figura 37, a seguir.
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Figura 38 — Fluxograma Descobertas da Semana Spotify
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Fonte: Adaptada de Chris Johnson (2016)%%.

Desde que foi lancado em 2015, “Descobertas da Semana” foi um dos produtos
de maior sucesso da plataforma do Spotify. Segundo Spotify Press (2016), mais de
40 milhdes de ouvintes recorreram a esse produto para acessar essas listas
personalizadas, e isso significou 5 bilhdes de faixas criadas.

Entendendo o “Descobertas da Semana”, entendemos como o Spotify faz o
mapeamento desse gigantesco mundo online da escuta musical. Em 2014, o Spotify
adquiriu uma empresa inovadora, a Te Echo Nest, que possuia como um diferencial
a andlise de dados para correlacionar os gostos e habitos musicais com base nos
grandes conjuntos de dados disponiveis de seus usuarios. A grande estratégia foi
converter todas as preferéncias de musicas e conversas sobre as formas de escuta
musical em dados que pudessem ser quantificados (DARER, 2015).

O “Descobertas da Semana” passa a ser companheiro, companheiro digital,

como um parceiro de roda de viola, de cavalgada, aquele amigo que conhece vocé,

58 Cientista da Computacdo e Machine Learning Manager do Spotify, entre 2012 3 2016, foi o principal
desenvolvedor de solucdes das “Descobertas da Semana”. Passou por empresas como a Amazon e
atualmente é Senior Director of Engineering, Match Recommendations na Indeed.com.
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sabe sobre seus habitos e gostos de uma forma tao clara e limpa que faz suas

indicagOes a vocé, e vocé aceita, clica e escuta.

4.1 Como o Spotify escuta o seu consumidor

Desde o inicio das paginas desta tese, estamos descrevendo sobre como a
musica pode ser ouvida por novas formas de escuta pela mediacdo tecnoldgica.
Assim, julgamos importante destacar que a musica sempre desempenhou um papel
significativo neste mundo, em qualquer pais, povo ou nagao, seja no Sul ou no Norte,
seja em etnias ou cores, classes ou credos diferentes. Entdo, € muito importante
pontuar que o ato de escutar uma cancao é uma das praticas mais comuns entre as
pessoas. As suas possibilidades de analise tém despertado diversos estudos aqui ja
relatados, objetos de atencdo de diversos pesquisadores em varios campos do
conhecimento.

Diante disso, ndo é nenhuma novidade que o formato do streaming tenha
evoluido e alterado as formas de concepcdo de produtos e servicos, como ja
mencionado em outros trabalhos, porém a relacdo de como isso acontece e se, de
fato, acontece é o que de fato se relaciona aqui. Os servigcos de musica disponiveis
em plataformas, como Spotify, ficam em evidéncia constante por diversas
preocupacdes como, por exemplo, crescimento de consumo, receitas, pirataria,

formalizacdes, entre outros, incluindo os citados nesta tese.

4.1.1 Como sao feitas as escolhas

O mundo virou um streaming. E se este mercado se torna tdo competitivo e
agressivo, e plataformas como o Spotify necessitam de estratégias para oferecer
produtos e servicos diferenciados aos seus usuarios e clientes, a realidade é que se
deve oferecer ndo apenas a musica, em suas grandes composicfes de listas de
musicas, mas servi¢os e produtos cada vez mais inovadores e inteligentes. Sendo
assim, a ciéncia de dados, a robdtica, e a inteligéncia artificial, chegaram até aqui, e
sdo bases para nossa grande reflexdo. “ELES NOS ESCUTAM?” “ELES
ESCOLHEM?”






Quadro 1 — Tipos de andlises de dados

Descritiva

Analise criada com base em uma linha do tempo. E feita antes do processamento
dos dados, criando pequenos resumos de eventos histéricos para futuras
interpretacdes. A agregacdo e a mineracdo de dados sdo os métodos utilizados
nesse processo de andlise, que é considerado o mais basico de todos.

Diagnostica

Analise em que é realizada uma espécie de anamnese para gerar diagnosticos e
descobertas fundamentais. Considerada mais avangada, essa analise pode utilizar
recursos de inteligéncia artificial e linguagem computacional para buscar modelos e
exemplos interessantes nos dados, mesmo sem que o0 usuario faca perguntas
especificas. Isso é realizado com base em meétodos estatisticos, como
probabilidade, por meio de recursos provenientes de tecnologias de mineragao de
dados. E utilizada para descobrir as causas de determinados cenarios, mas nao
fornece possiveis respostas diante de um contexto em que € necessaria a tomada
de decisdes futuras.

Preditiva

Andlise por meio da qual sdo criadas previsdes de resultados e eventos potenciais
com base em dados histéricos. Assim como na analise diagndéstica, na analise
preditiva sdo utilizados métodos estatisticos e recursos de inteligéncia artificial e
linguagem computacional. Neste caso, contudo, esses métodos sao aliados ao
conhecimento de profissionais das areas de estatistica e ciéncia da computacéo
para que, com base nos dados historicos, possam ser desenvolvidas previsdes de
riscos e oportunidades, além de direcionamentos presentes e futuros.

Prescritiva

Andlise de maior equilibrio e maturidade, aponta os caminhos a seguir e as préximas
etapas do processo de decisdo, além de criar cenarios e opc¢des considerando um
guadro probabilistico de alta maturidade. Esse tipo de analise ndo esta apenas
relacionado ao acompanhamento dos dados, como ocorre nas analises anteriores,
mas também ao fornecimento de resultados Uteis com base nas informacdes ja

coletadas e analisadas.

Fonte: Davenport (2013).
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Sendo assim, o nivel de aprendizado é mais profundo e, na pratica, ocorre
considerando estruturas mais complexas, como ordenamentos l6gicos e redes
neurais. As andlises realizadas em streamings, para recomendacdo de mdusicas e
filmes, sdo um 6timo exemplo.

Vamos imaginar dados, ja mencionados nesta tese, como, pais, cidade, e-malil
e outras informacdes de usuarios da conta do Spotify. Esses detalhes do usuario séo
armazenados em estruturas de dados, bancos de dados, como também os aqui ja
mencionados. Assim sendo, toda vez que um usuario acessa a plataforma do Spotify
e informa suas credenciais (usuario e senha), essa estrutura de dados € ativada,
consultada e analisada pelas referéncias de programacao dos sistemas interligados
do streaming.

A plataforma de streaming do Spotify se utiliza de estruturas de dados
(metadados) para armazenar referéncias e atributos de todos os seus usuarios, para
processar esses grandes volumes de dados usando seus modelos de programacao
baseados em algoritmos.

Segundo Spotify (2015), sua plataforma coleta os dados de arquivos de logs®!
dos usuérios, como fruto de uma busca de musica ou referéncia buscada, como
cantores e palavras, efetua o processamento da pesquisa por meio dos eventos em
tempo real, faz a limpeza de dados que ndo séo utilizados, gerando metadados de
género musical, por exemplo, e consolida e armazena a pesquisa dos atributos dos
seus usuarios e dos metadados, como as listas de escuta musical, artistas, musicas
de amigos, entre outros.

Isso, para o Spotify, acaba sendo uma grande “loja de metadados de perfil”,
sendo utilizada como uma moeda de troca para as melhores escolhas e melhor

experiéncia na plataforma e seus servi¢cos associados.

61 Arquivos de texto com informacgdes diversas sobre o acesso de usuarios de uma determinada
plataforma.
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Figura 39 — Fluxograma de conexao de dados
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Fonte: Adaptada do Spotify (2015).

Stachl et al. (2020) desenvolveram um estudo direcionado sobre as analises
citadas por Davenport (2013), onde discutem e demonstram previsbes de
comportamento por padrdes em dados coletados de seus dispositivos méveis, sobre
0s habitos e costumes em diversos comportamentos de consumo, e um deles, se
refere ao consumo da musica.

Na figura a seguir, € apresentado um resumo das analises descritas,
considerando as questdes que podem ser respondidas por meio do seu uso e a fungéo

de cada uma delas nesta tese.

Figura 40 — Tipos de Analises

tipos de andlise
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resultados ou
corrigir problemas.

Fonte: Davenport (2013).
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Na proxima figura (41), fazemos uma reflexdo sobre as analises de Davenport
(2013) e as colocacgbes de Stachl (2020) no universo das plataformas de streaming e
as possibilidades do uso das analises descritiva, preditiva e prescritiva:

Figura 41 — Estrutura de andlise de dados da plataforma

Recomend
agio

Humor do
usuario

Recursos
do Som

Historico
da escuta

Descritiva Preditiva Prescritiva

Fonte: Elaborada pelo autor.

Nesta tese, um cuidado importante foi olhar para as personalizacbes dos
servicos do Spotify, para entender as geracfes das playlists de musicas
personalizadas por estruturas de algoritmos, onde € possivel perceber o estado
emocional em que se encontra o cliente ou usuario da plataforma com o uso de
inteligéncias de algoritmos aplicadas aos servicos da escuta da musica e, assim,
levando um maior engajamento e experiéncia de seus usuarios.

Essas consideracdes foram baseadas em conteddo de sistemas de
recomendacao de plataformas e aplicacdes tecnoldgicas disponiveis por solucbes
tecnoldgicas, como o proprio Spotify, e seus métodos utilizados nesses sistemas de
recomendacdo. ApOs essas pesquisas e analises, foram percebidas relagbes entre
informacdes disponiveis e recuperadas de metadados, informacgdes disponiveis e
recuperadas de plataformas de conexdo compartilhada, de escuta baseadas em
conteudo, em estados de humor, entre outros modelos disponiveis.

Um exemplo pratico dessas coletas de metadados e suas aplicacdes para o

entendimento do significado de habitos, costumes e outras interpretacdes pode ser









Figura 45 — Tela andlise da solicitacdo do Spotify Charts

<« (] QO 8 nty arts.spotify.com/loginZflow_id=4a7941ae-71d9-486c-b39a-9a4bd58b4a7a%3A1684279013 @ g =

@ Introdugio @ Amazon [ Booking.com @ starthtml (@ INTRANET - ABCCRM @) [OFICIAL] KeepVid: Bai... @ BAIXARVIDEOS YOUT... @) InovagBes de ideios @ Now B GERADOR DE QRCODE @) Acesso Remoto - Slste... 2>

20f3 — Details X

Tell us about yourself

We'll use this information to understand what kind of users are interested in using
Spotify Charts and improve our services.

Which of these best describes your primary reason for using Spotify Charts?
P'm an artist or songwriter with music on Spotify
) I'm part of an artist's team (e.g. management, label, distributor)

1 work for a company that builds analytics tools

Back

Fonte: Elaborada pelo autor.
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As condicbes de fornecimento dos dados possuem regras para que nao seja

utilizado de forma a confrontar com os principios do Spotify.

Figura 46 — Tela regras do Spotify Charts

« @ O 8 hu arts.spotify.com/login?flow_id=4a7941ae-71d9-486¢-b3%a- a%3 9013 b N o=

@ Introdugio @ Amazon [ Booking.com @ starthtml ) INTRANET- ABCCRM @) [OFICIAL] KeepVid: Bai.. (@ BAIXAR VIDEOS VOUT... @ Inovagses de ideias € Now @ GERADOR DEQRCODE @ Acesso Remoto - Slste.. %

3of3 — Legalstuff X

Rules of the road

Be sure to read our Terms of Use, including our User Guidelines, before using
Spotify Charts. Here are some (but not all) of the most important guidelines to keep
in mind.

Non-commercial use

We made this site for your personal use. Don't sell or distribute its contents.

No crawling or scraping

You can't use any automated means of viewing, accessing, o collecting the
information you see on the site.

Back

Fonte: Elaborada pelo autor.

Apébs os aceites, é aberto o acesso ao Portal de dados do Spotify.
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Figura 47 — Tela acesso ao Spotify Charts

&« @ O B htipsy//charts.spotify.com/charts/overview/global bxd =

© Sotify. Charts

Alan Walker is the biggest gainer on Top
Artists Global, up 42 spots at #132.

Top Artists Global - May 5 - 11, 2023 =

Flagship City

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ao acessar a plataforma é possivel visualizar o Spotify Charts e, assim,

selecionar as informacdes disponiveis para geracéo de arquivos de acesso.

Figura 48 — Tela Acesso ao Spotify Charts

« C O B httpsy/charts.spotify.com/charts/overview/global PAd ® & =

@ Introdugio @ Amezon [ Booking.com () sterthtml @) INTRANET - ABCCRM ¢ [OFICIAL] KeepVid: Bai... @) BAIKAR VIDEOS YOUT... @) Inovagdes de ideios @) Now ) GERADOR DE QRCODE €0 Acesso Remote - Slste.. 3

@Spotify Charts ‘ fgiobal

“Starboy” by The Weeknd has been on Top
Albums Global the longest, at 135 weeks

Belgium

straight.

Top Albums Global - May 5 - 11, 2023 =

Bolivia
Brazil

Bulgaria

Flagship City

Fonte: Elaborada pelo autor.

E permitido fazer a selecdo das informacdes desejadas — aqui foi escolhido

“Top Musicas Semanais - Global”.
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Figura 49 — Tela selecao e acesso aos arquivos do Spotify Charts

eSpoﬁfyACharts ’ Global v ‘ @

Nau capitania Cidade

Top Artistas Semanais Top Albuns Semanais
Global Global

Top Musicas Semanais
Global

#1 ESTA SEMANA I =0 #1 ESTA SEMANA
Taylor Swift £ | Un Verano SinTi
{ Coelho Mau

‘ #1 ESTA SEMANA
Ella Baila Sola
Eslabon Armado, Peso Pluma

Top Musicas Diarias Top Artistas Diarios Musicas virais diarias
Global Global Global

Fonte: Elaborada pelo autor.

O arquivo fica disponivel para acesso, via download, em extensao compativel
com planilhas eletrénicas.

Figura 50 — Tela selecéo e acesso aos arquivos do Spotify Charts

&< C Ml (3 https://charts.spotify.com/charts/view/regional-global-weekly/latest A a5 o = 3 z' &

< TODOS OS GRAFICOS GLOBAIS

"Tattoo" de Loreen é a nova entrada mais

alta no Top Songs Global em #11.

Top Musicas Globais - 12 a 18 de maio de 2023

Top Songs Semanal Global (©)

Sua atualizagio semanal das faixas mais tocadas agora. Baixar dados como CSV

Camanalmanta s Smmmmmn e 48 A mmnia s .

Fonte: Elaborada pelo autor.

O arquivo é baixado pelo navegador e disponibilizado na area de downloads.
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Figura 51 — Download das informacdes do Spotify Charts
< O m 1 htips://charts.spotify.com/charts/view/regional-global-weekly/latest A as g a3 = 4 @B o
Downloads [im]

€ spotify. Charts

regional-global-weekly-2023-05-18.csv
Abri

[ Gestdo e Controle dos Riscos Corporatives-0523-01 - G.

= aprir arquive
{ TODOS OS GRAFICOS GLOBAIS

gestao_controle_riscos_corporativos_completo (2).pptx
Abrir arquivo

The Weeknd tem o maior nimero de |l saasamstustite
lugares no Top Songs Global. "CreepinjCi=s s

(com The Weeknd & 21 Savage)" é o miiksss
alto em #15.

Top Miisicas Globais - 12 a 18 de maio de 2023

Top Songs Semanal Global

Sua atualizagdo semanal das faixas mais tocadas agora.

®

Baixar dados como CSV

Cammanalmansn s - PSP T S

Fonte: Elaborada pelo autor.

ApOs esses acessos ao Spotify Charts, foi utilizado um software de analise de

dados chamado Tableau®® para interpretacdo dos dados disponiveis.

Figura 52 — Tela Tableau para acesso aos dados Spotify

- 8 x
i | Ab x
Conectar Abrir
P « > v 4 & EsteCom.. > Downloads - /> Pesquisar em Downloads
Organizar +  Nova pasta =- @ @
Nome Dats de modificacio Tipe
~ 4 Acesso rapido
. ~ Hoje (1)
B Area de Trab
£ regional-global-weekly-2023-05-18 19/05/2023 14:19 Arquivo de Valof
& Downloads # * Ontem (1) Tipo: Arquivo de Valores Separados por Virgulas do Microsoft Excel
> Temanho: 23,6 KB
S Documento # (8] regional-globel-weekly-2023-05-11 Data de modificagao: 19/05/2023 14:19
I8 imagens  #
BELEM - GCRC
Defesa
FORTALEZA - G
Nome: | regional-global-weekly-2023-05-18 | Todos os orquivos de texto ("
Aceleradores
o - Bl
=
== L
e ®
e 2
Superloia Regional Indicadores Mun...

Fonte: Elaborada pelo autor.

8 E uma plataforma de visualizag&o e anélise de grandes quantidades de dados (TABLEAU, 2023).
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Apébs o carregamento do arquivo, € possivel trabahar com os dados para criar

diversas andlises.

Figura 53 — Tela Tableau com os dados do Spotify

! Tableau - Livio1- A licenca do Tableau expira em 13 dias - o x
Arqui

Dados  Servidor Janela Ajuda
W& B < 8- regional-global-weekly-2023-05-18

Conexées

® Emtemporeal  Extragdo o

regional-glob..ly-2023-05-18

regional-global-weekly-20...
Eh

Precisa de mais dados?

Arquivos 0

—gionab-glob_073-05-11 csv Arraste as tabelas aqui para relaciona-las. Saiba mais

e
BB regional-glob.023-05-18 csv

= N it
%, Nova extensio de tabela regionak-global-weekly20.. v 9 campos 200 linhas 100 +linhas @ v
< # abe ab
Nome : .
JRS. Rank uri Artist Names Track|
regional-global-weekly-2023-05-18.csv
1 spotifytrack:3qQbCzHBycn Eslabon Armado. PesoPluma EllaE
Campos 2 spotifytrack:6pDOEQqOxd un xl
Tipo  Nome de campo Tabela fisica Nom... 3 s sl (o
4 Rank regional-globalwee..  rank “ FIFTY FIFTY Cupic
O Fontededados | Planihal [} B 0}

Fonte: Elaborada pelo autor.

Em um exemplo feito em analise de musicas, como as mais populares de uma
lista como a Top 200 do Spotify, podemos observar a utilizacdo do campo URL® da
musica para identificacdo de dados associados as informacfes de contagens e
analises de dados.

Sintetizamos um painel de dados para exemplificar a extracao dos dados, como
varias musicas, de diversos albuns e cantores, extraidas dos dados disponibilizados
pelo Spotify Charts de paises diversos.

A seguir, analisamos as musicas mais populares na lista do Top 200, e
percebe-se que 0s campos selecionados do endereco da musica servem de referéncia
para a contagem do conjunto de dados das centenas de milhares de musicas.

Foram feitas algumas configuracfes para obter informacdes do Tableau, como,
nome da musica, total de usuérios (streamers), localidade entre outras informacdes.

Diante disso, foi inserido o campo URL da musica em “Colunas”, configurado
na medida para contagem para obtermos a quantidade de massa de dados em

conjuntos de dados de musicas.

64 ocalizador Uniforme de Recursos - URL
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Figura 54 — Tela Tableau com os dados do Spotify

3| Tableau - Livrod- A licenga do Tablasu expita em 8 dise. - o %
Arquiyo Dados Planitha Paingl Historia Andlise Mapa Formatar Servidor Japela Ajuda
A < =G 6 M- @ D ElE 2 T | Padio CoE-E ® T E Mostreme

Dados Anaiytics

Artistas com mais masicas na BD

Tabelas o
ne At » N |
. ————————————————— -
Marcas 1 —

@ Couniry

wl CONTD(Track... Diacia & Onaz |
| o 1
! (Sreams) Tayir St

a0 & ) 100
Cantagem dislnta de Track URL &

Planihat  Plaritha 2 ha3 Planihsd PlanihaS Planiha6 |6 Panell O B 03
]

B Fante de dados

16136 marcas

Fonte: Elaborada pelo autor.

Nem sempre o artista que possui 0 maior nimero de musicas € o mais ouvido.

Na figura acima, Drake tem varias musicas na lista, e suas musicas sao ouvidas por

diversas vezes.
O gréfico abaixo faz a mesma relacdo que o anterior, s6 que com énfase nas

musicas, e ndo no artista.

Figura 55 — Tela Tableau com os dados do Spotify

5 Tableau - Livrod- A licenga do Table m i dins o x
Arquise Dados Blaniha  Painel snilise Maps Famator Senidor Janela  Ajuds
ft | € & G IR F AR - T ff | Padiio - o | g ©  E Mostrem
Track Harne: Shape of You
489.000.989
T Tat it Selens G
sssss
anm asim som
=

MA(Streams): 56 436.103.200

Fonte: Elaborada pelo autor.

O grafico exibe que a musica de Ed Sheeran Shape of You tocou por volta de

4.000.000.000 de vezes.
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Quando um novo usudrio comega a ouvir as suas musicas, o Spotify acaba por
registrar toda e qualquer interacdo com os conteudos disponiveis, como musicas,
listas de reproducao, incluindo as favoritas, as avancgadas, as que iniciaram e pararam
de ouvir, as que se repetiram, ou seja, toda e qualquer interagao feita na plataforma
esta sendo monitorada. Isso inclui outros servicos que estejam sendo oferecidos ou,
de alguma forma, associados ao Spotify.

Assim, todas as integracOes feitas com a conta do Spotify entre outras
plataformas, como o Meta, as atividades publicas sdo também de propriedade do
Spotify, pois ele faz acesso a elas.

Uma outra informacdo importante é que todos os dados, considerados de
ordem tecnologica, como arquivos ocultos, identificacdes de dispositivos moéveis e
dispositivos web, sensores de movimentos e de audio ou movimento também sao
acessados por essa integracao de plataformas. Isso inclui quando um usuario da
plataforma do Spotify permite que um servico acesse fotos pessoais, localizagdes
especificas, entre outras informacbes e dados, com relacdo aos dispositivos
conectados por essas integracdes de plataformas e recursos.

Um meétodo utilizado nestas interacdes de escuta musical pelos usuarios da
plataforma, e a recuperacao de informacdes de metadados, que pode ser considerado
como a abordagem inicialmente basica e simples, com bases textuais, de titulos da
musica, nomes de artistas e até mesmo as letras disponiveis.

Downie (2003), desenvolveu uma pesquisa cientifica relevante sobre a
recuperacdo de informacdes musicais por estruturas basicas de metadados.

A seguir, mostramos um processo de recuperacao de dados simples, por meio
de uma aplicacéo disponivel na web, para oferecer musicas associadas ao estado de
humor do usuario.

Vamos imaginar uma aplicacdo de uma plataforma suportada por algoritmos de
inteligéncia artificial que faca uma combinacéao para possibilitar as relacdes de gostos

com seu estado de humor de forma alinhada e assertiva a sua maneira de ser.
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Figura 57 — Aplicagéo Playlistable — Cesséo de direitos

Playlistable .

Realizar agies no Spotify em seu nome A
Vocé aceita que Playlistable podera: Fazer upload de imagens para personalizar seu perfil ou a

capa de uma playlist
Ver os dados da sua conta do Spotify A Criar, editar e seguir playlists particulares

Criar, editar e seguir playlists
Seu e-mail
Otipﬂ de assinaturs do Spulifyque mm a pal's YWood pods remover o aossso quando quiser em spotify.com/aooount.
cadastrado na sua conta e suas configuragbes de filtragem de
conteddo Hp“ﬂﬂn Fara mais irrformm;ﬁ-u-l sobrs comao Playlistabls pods usar ssue dados
Seu nome e nome de usuario, sua foto de perfil e a quantidade possodis, vejs @ Politioa de Privacidade de Flaylistable.
de seguidores do seu perfil no Spotify e das suas playlists
publicas

i Login feito com Fernando Fedro Morass.
Mo & wood?

Ver sua atividade no Spotify AN

Conteddo que vocé escutou recentements

o sosenene - st me e —

Fonte: Elaborada pelo autor. CANCELAR

Vocé verifica as condicdes e percebe o nivel de acesso aos dados,
selecionando as abas de leitura. Ao aceitar, vocé é redirecionado para a integracao
do Spotify.

Figura 58 — Aplicacéo Playlistable — Integracdo de dados Spotify

£ G @ O hips/appplaylistableio A T Y5 3| 1= B & - @

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Logo se abre um painel em forma de uma mesa de som, totalmente
programado a sua maneira, com escolhas de historicos de musicas e estados de

humor naguele momento.

Figura 59 — Aplicagéo Playlistable — Criagdo do dashboard de Preferéncias

< O ) htips;//app.playlistable.io A e fp G| 2 & - @
Playlistable
Gerar 4+

1crédito

@ Suaslistas de reprodugio (Listas de reprodugéo da comunidade)

Nenhuma lista de reproducgao
encontrada

2%#\ Fernando Pedro
"-‘i‘ Moraes

Fonte: Elaborada pelo autor.

Inicialmente o Playlistable carrega o painel em branco aguardando as

descricdes voltadas ao humor do usuéario.

Figura 60 — Aplicacdo Playlistable — Leitura de metadados de perfil

D | © @ Whatsapp X | @ #618-ConhecaalAc X | B Playlistable - Al Playlic X How toworry wisely s X | By Google Tradutor X | & airunimiit B[t - (=} X

< C M () https;//app.playlistable.io A a5 a o @ z’ I;

You can specify a genre

Sertanejo, Rock, Pop Rock

Allow other users to see your playlist

Public

Public
Private

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Logo ap6s o preenchimento das informacdes solicitadas, para melhorar o
resultado esperado pelo usuario, é feita a criagdo da sua lista de recomendacgéo

musical baseada em seu estado de humor.

Figura 61 — Aplicagéo Playlistable — Gerando lista de preferéncias

& C @ O hips//appplaylistableio A a, J5 3| {= 2 £ - L!‘)

Playlistable -

Gerando lista de reproducdo. Isso pode levar um minuto.

@ Suaslistas de reprodugao (Listas de reprodugao da comunidade)

Nenhuma lista de reprodugao
encontrada

2%#\ Fernando Pedro
"f' Moraes

Fonte: Elaborada pelo autor.
As listas sdo geradas baseadas nos dados de leitura do usuario.

Figura 62 — Aplicacéo Playlistable — Lista de musica

< C ™ (3 https://app.playlistable.io A s g 0| o5 @ g' !,)

m Playlistable @9 Bohemian Rha i
& psody - Remasterizado 2011
exausto

Rainha

Rock, Pop Rock % Livin' Em uma Oragdo
1 BonJovi

>

Doce Crianga O' Mine

Guns N' Roses

= | Don't Want To Miss A Thing - Da trilha sonora de
Como é o resultado? o o "Armageddon”
Aerosmith

Gerar nova lista de reprodugdo U Adicionar misica +

@ Suaslistas de reprodugao (Listas de reproducgao da comunidade)

exausto

Rack, Pop Rock

%%, Fernando Pedro
'€5 Moraes

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Apés as geraces de dados é exibido o painel com o estado de humor e a

plataforma é carregada com as listas de resultados gerados.

Figura 63 — Aplicacéo Playlistable — Disponibilizac&o lista do usuério

< C @ 3 https://app.playlistable.io P N B & - @

exausto

Rock, Pop Rock

>

Faixas

Bohemian Rhapsody - Remasterizado 2011

Rainha

Livin' Em uma Oragao
# BonJovi

Doce Crianga O' Mine
Guns N' Roses

I Don't Want To Miss A Thing - Da trilha sonora de
"Armageddon”
Aerosmith

Escada para o Céu - Remaster
# Led Zeppelin

Al Sonhos - Remaster 2004

Fonte: Elaborada pelo autor.

Logo apods esse carregamento, € feito o direcionamento ao Spotify com sua
lista carregada.

Figura 64 — Aplicacdo Playlistable — Integracao Spotify

D © exusto-playlistby Fernando P- X | =+

= &
C @ ) https;//open.spotify.com/playlist/1cANUKTUmM1ZYfAcurVsigW B A s G e & - (b

G FernandoPedr... v

Wie i
Buscar g Playlist

exausto

(& Fernando Pedro Moraes - 50 musicas, cerca de 3h 45min

Sua Biblioteca

Criar playlist

Seus episédios

exausto

& Bohemian Rhapsody - Remastered 2011
: G i
Queen

@© Instalaraplicativo

4 # " BitterSweet Symphony - Radio Edit , M ° M

Fonte: Elaborada pelo autor.
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J& podemos perceber um pouco de como o Spotify vai entendendo seus
caminhos de habitos por meio de informacfes compartilhadas e associadas a uma
plataforma externa.

Porém, existem outras formas de como ele escuta seus consumidores. Nesta
etapa da pesquisa realizada, foi utilizado um conjunto de ferramentas para analisar
ndo s6 os metadados, mas a filtragem colaborativa, para encontrar as semelhancas
entre as faixas de escuta musical e gostos musicais dos usuarios.

E um método baseado em pesquisas de Su e Khoshgoftarr (2009) sobre como
devem ser feitas abordagens mais assertivas por meio da construcao de sistemas de
recomendacao, com dados, até entdo, desconhecidos pelos usuarios, utilizando
técnicas e modelos de analise de desempenho preditivo.

Ao se falar em emocgdes, existe mais um outro meéetodo usado em
recomendacdes de musica. Ja existe um numero bem relevante de estudos de
modelos baseados em emocgdes, que associam as condicbes entre as emocdes
humanas e as faixas musicais. Os pesquisadores dividiram as emoc¢fes humanas em
algumas categorias gerais. Essas categorias tém desempenhado um papel critico em
alguns modelos baseados em emocdes de sistemas de recomendacdo de musica
(HAN et al., 2010).

Outro método utilizado nesta tese foi a recuperacdo de informacédo que é
baseada em um contexto. Ao contrario de outras abordagens de recomendacéo de
musica, 0s comentarios publicos sdo usados para sugerir musica na recuperacao
baseada em contexto (SU et al., 2009).

Com o crescimento das redes sociais como Facebook, Twitter e YouTube,
muitas informacdes podem ser obtidas a partir de comentarios de usuarios,
marcacdes, avaliagcdes, amizades e muito mais. Modelos baseados em contexto usam
técnicas de mineracdo da web para extrair as informacfes necessarias para 0s
sistemas de recomendacdo de musica.

Foram utilizados, para suportar nossa pesquisa, algumas ferramentas de
softwares como o WireShark (WIRE) e o Fiddler, instalados em nossos dispositivos
de pesquisa, como um computador Acer Aspire Core I5 de 1,6GHz, com Turbo Boost
up to 3,9 GHz, Placa Nvidia Geforce MX 130 with 2GB VRAM, com memdria de 8GB
DDR4, e um dispositivo Movel Apple SE 22 Geracgéo, iOS 16.3.1 de 128 GB, enquanto

era executada a plataforma do Spotify e as ferramentas de analises de dados.
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O Wireshark, figura 65, e o Fiddler, figura 66, sdo ferramentas de visualizagéao
e analise de dados utilizadas em diversas plataformas no suporte ao desenvolvimento
de softwares, melhorias de desempenho de bancos de dados disponiveis na internet,
correcao de falhas de integracdo de acesso de usuarios em bases de publicidades
direcionadas por sistemas integrados, entre outras utilizagbes (BANERJEE et al.,
2010).

Nesta tese, a principal finalidade de sua utilizacéo é a de gerar a movimentagao
de todo o trafego de dados de entrada e saida de um caminho especificado entre

origem e destino de dados da plataforma do Spotify.

Figura 65 — Site do software Wireshark.

Noticia  SharkFest (eminglés)  Familiarize-sev  Obterajudav  Desenvolverv  Loja  Membros

-

O analisador de protocolo de Qverview

rede mais popular do mundo

Comece a usar o Wireshark hoje mesmo e veja por que ele é o
padrdo em muitas empresas comerciais e sem fins lucrativos.

Comecar

Fonte: Wireshark.org.

O Wireshark permitiu uma medicé&o ativa por meio da injecéo de trafego de rede
para fins de analises de desempenho. A medicao ativa funciona como uma escala que
revela informacfes importantes sobre como 0 servico de streaming funciona pela
internet, por meio de seus dados e acesso a solicitagcdes. Esse sistema permite
identificar informacBes de nivel de pacote de dados, como nomes de dominio,
enderecos IP, protocolos, numeros de porta e conexées TCP/UDP.

Para capturar os dados de pacote do streaming do Spotify, foi utilizado o
Wireshark em nivel de pacote de dados para validar os enderecos IP da plataforma
do Spotify. Assim, confirmou-se que os endere¢os sdo consistentes entre cada teste

executado com o Spotify.
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Cada teste foi executado a partir da rede Wi-Fi residencial, em horéarios
diferentes e alternados, ao longo de dois meses, em periodos alternados, manha e
noite, entre as 9h e Oh30. Todos os testes foram executados, de forma alternada, em
um dispositivo mével e em um dispositivo desktop, como ja informado.

O quadro abaixo descreve o local, periodo e rede de acesso usados para cada

teste.
Quadro 2 — Informacdes de local e rede de acesso
Local Horario Periodo Rede de Acesso
Home 1 9h —19h 1°/11/22 a 1°/12/22 Conexao Local*12
Moével 1 19h - Oh 1°/11/22 a 1°/12/22 Conexéao Local*11
Home 1 9h — 19h 1°/12/22 a 1°/01/23 Conexao Local*10
Mével 1 19h — Oh 1°/12/22 a 1°/01/23 Conexao Local*12

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados de cada local e periodo foram consistentes entre os testes, mas

com mais pacotes sendo perdidos em locais mais movimentados.
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Figura 66 — Plataforma do software Wireshark
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Foram gerados conjuntos de dados que compreendem varios protocolos de
aplicativos de rede comuns diferentes transmitidos por um link sem fio e com fio,
nomeados como Conexao Local e Wi-Fi.

Primeiro, capturamos o trafego de rede correspondente ao comportamento da
atividade de rede de interesse do trafego de streaming de mdusica do Spotify,
navegacao tipica e download de arquivos. O Wireshark, nesse caso, foi usado para
capturar o trafego de rede e gerar rastreamentos de cada protocolo de rede usado
posteriormente para identificacdo dos metadados.

Embora esses utilitarios possam ser usados para direcionar o trafego de rede
especifico (ou seja, gravar dados de conexdo ou protocolo especifico), uma captura
mais geral fornece dados comportamentais adicionais que s&o Uteis para o
reconhecimento das informagdes, ou seja, existe trafego em segundo plano e trafego

relacionado, como aparéncia de nome de dominio que estédo sendo utilizados.



Figura 67 — Plataforma do software Wireshark Tela 1
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Profile: Default

Assim, € fornecida uma imagem mais proxima da realidade de como o trafego

de rede pode ter acesso ao endereco capturado com os enderecos e o trafego de rede

por meio do uso dos protocolos da internet.

Figura 68 — Plataforma do software Wireshark Tela 2

A Capturing from Ethernet - a X
File Edit View Go Capture Analyze Statistics Telephony Wireless Tools Help
CWRC] RE ] &= B 8= | Q& I

(W aooy > B
No. Time Source Destination Protocol  Length Info

712 13.635627 2204:4e42 2804:1b3:af81 Tcp 1494 243 » 52521 [ACK] segment of a reassembled PDU]

713 13.635627 2204:4042: 2804:1b3:a81: Tcp 1494 443 + 52521 [ACK] segment of a reassembled POU]

714 13.635627 2204:4e42 2804:1b3:af81 Tcp 1494 443 - 52521 [ACK] Win=385 Len=1420 [TCP segment of a reassembled PDU]

715 13.635627 2aB4:4e42: 28@4:1b3:af81: TLSv1.2 1494 Application Data

716 13.635627 2aB4:4242 : 2804:1b3:af81 TCP 1494 443 + 52521 [ACK] =1595 Wil 85 Len=142@ [TCP segment of a reassembled PDU]

717 13.635671 2804:1b3:af8l: 2a@4:4e42:5cC TCP 74 52521 > 443 [ACK] 50492 Win=2052 Len=@

718 13.635718 2aB4:4242:5c: 2804:1b3:af81 - TCP 1494 443 + 52521 [ACK] Seq=658492 Ack=1595 Win=385 Len=1428 [TCP segment of a reassembled PDU]

719 13.635718 2304:4e42:5¢:: 2804:1b3:af81: . TCP 1494 443 > 52521 [PSH, ACK] Seq=651912 Ack=1595 Win=305 Len=142@ [TCP segment of a reassembled PDU] |

728 13.635737 2804:1b3:af81: . 2a04:4e42:5c:: TCP 74 52521 » 443 [ACK] Seq=1595 Ack=653332 Win=20852 Len=8

721 13.636674 2a04:4242:5¢: 2804:1b3:af81 TLSvi.2 586 Application Data

723 13.673262 2804:1b3:afB1:5421:.. 2a04:4ed:5c::760  TCP 86 52521 » 443 [ACK] Seq=1595 Ack=653844 Win=2050 Len=0 SLE=653332 SRE=653844

724 13.744263 35.188.42.15 192.168.15.78 Tcp 60 443 + 52510 [ACK] 3 Ack=2 Win-132 Len-o

725 13.744526 35.188.42.15 192.168.15.78 TCP 6@ 443 - 52511 [ACK] Seq=33 Ack=2 Win=132 Len=0

726 15.012882 192.168.15.78 138.199.4.67 Tcp 55 [TCP Keep-Alive] 55761 + 443 [ACK] Seq=1 Ack=1 Win=1621 Len=1

727 15.821699 138.199.4.67 192.168.15.78 TCP 66 [TCP Keep-Alive ACK] 443 - 55701 [ACK] Seq=1 Ack=2 Win=581 Len=8 SLE=1 SRE=2

> Frame 1
> Ethernet
> Address Resolution Protocol (request)

68 bytes on wire (488 bits), 60 bytes captured (486 bits) on interface \Device\NPF_{CE47CBF3-(3B6-40F6-80F0-3CB61F64AB4A}, id @

II, Src: MitraSta_c5:ch:38 (c@:3d:d9:c5:ch:38), Dst: Compalln 64:38:cl (@8:07:98:64:38:c1)

3d
3d
as
o0

[eoce YRR 64 38 c1
e 00 6 04 6@ o1
0 o o 00 o 0o
20 o o o o 0o

d9 c5 ch 38 @3 06 0@
d9 c5 ch 38 c@ as ef
of 4e 20 00 @0 00 °0
ec ce 47 e2

@ 7 Ethernet: <live capture in progress>

Packets: 1419 * Displayed: 1419 (100.0%)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Profile: Defauit



113

Aqui ja é possivel verificar os protocolos e os enderecos de cada acesso aos
dados. Isso fornece uma imagem mais realista de como o trafego de rede € complexo.
Também é um desafio, porque o trafego de interesse ndo estd ocorrendo o tempo
todo dentro do conjunto de dados, levando a algumas janelas de tempo que néao
contém informacdes sobre a tarefa de classificacdo de interesse.

Figura 69 — Site do software Fiddler
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Fonte: Fiddler.

E mais uma das varias ferramentas disponiveis, como o Wireshark, que podem
ser usadas para capturar dados de rede. O Fiddler captura apenas o trafego da
internet nos protocolos HTTP e HTTPS, protegidos (criptografados), percebidos na
figura 70. O Fiddler foi utilizado, como um “proxy de depuragao” que, em esséncia,
significa que o software se posiciona como uma camada intermediaria entre o software
cliente e a internet, e de tal forma que todas as solicitacdes e as respostas associadas
sdo roteadas por essa camada intermediaria (simulada). O Fiddler armazena,
gerencia e interpreta toda as mensagens disponibilizadas e acessadas nessa camada
de simulacéo.

Assim, ele permitiu capturar dados de qualquer base da plataforma de
streaming do Spotify, j& que, de uma forma ou de outra, a plataforma e seus servicos,
dependem do trafego da internet por meio de seus protocolos para disponibilizar os
servigos de escuta musical. O Fiddler permitiu capturar dados de outros tipos de

plataformas, como dados de sistemas operacionais utilizados para essa pesquisa de
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testes com usuarios, (Windows e i0S), desde que o trafego da rede fosse

administrado por um recurso web de rede, como um roteador.

Figura 70 — Plataforma do software Fiddler Dados de Rede Spotify

Fonte: Elaborada pelo autor.

Essas ferramentas permitiram a rastreabilidade das atividades de
monitoramento sobre acdes de buscas de informacgdes pelos usuarios pesquisados,
suas visualizacbes de anuncios, rastros de dados entre plataformas, entre outras
informacdes.

O usuario, ao se inserir no contexto das descobertas semanais, por exemplo,
que € uma “Acao Algoritmica”, fruto da criacdo da predi¢do do algoritmo do Spotify
entregando o conteldo personalizado ao usuério associado a uma ac¢do de seus
habitos e gostos, ndo percebe que a plataforma esta inserindo as preferéncias em
uma lista programada matematicamente com seu conjunto de solucdes tecnolégicas
e, assim, usando inteligéncia artificial e seus algoritmos de aprendizado de maquina,
gue acabam por gerar e estruturar o perfil desse usuario na geracao e associacdo de
uma lista, a lista de reproducéo de escuta musical.

De Marchi (2021) destaca que, de fato, existem habitos e gostos atuando por

tras das plataformas de streaming.

Assim, essa estrutura de algoritmos comeca a aprender sobre seu usuério e

suas preferéncias, estilos nos minimos detalhes e, por meio de suas conexdes, logs
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de sistemas, de buscas de falas, entre outras bases de dados integradas de conexao
existentes nessas plataformas, aprende cada vez mais suas preferéncias de escuta
musical, alinhando seus historicos contidos e gravados nas plataformas de streaming,
com identificacbes de avancos de passagens de musicas, repeticdes. E tantas
guantas vezes o usuario fizer suas escolhas e escutar ou agir na plataforma isso criara
um contexto e uma memoaria sobre seus habitos e costumes de musicas especificas.

Ao ouvir suas cangoes, a plataforma cria os gatilhos digitais de monitoramento,
por meio de seus algoritmos, onde se inicia monitoramentos de dados, por exemplo
se 0 usuério escuta uma faixa de musica toda, volta, para na metade, pula, entre
outras acoes.

Durante todo o tempo despendido na plataforma, o algoritmo aprende e
interpreta os habitos e costumes do usuario e desenvolve uma inteligéncia sobre
aquele usuario. Assim, ele constroi suas conjecturas e reflexdes sobre o tipo de
musica que cada usuario gosta, e consumira, minimamente, na plataforma.

Para De Marchi (2021), o gosto se forma ao

[...] utilizar dados privados de uma enorme quantidade de usuarios a fim de
estimular sensacdes nos individuos que sejam capazes de despertar o desejo
de repetir a experiéncia continuamente na plataforma. (2021, p. 17).

Seguindo esse contexto, a plataforma pode interpretar os arquivos de audio,
dados, imagens, identificando até mesmo tipo de voz e ritmo, como rastros digitais
ajudando os usuarios que, de uma forma ou de outra, ndo possuem paciéncia, tempo
ou até mesmo conhecimento para definir ou estruturar suas listas preferenciais de
musicas a serem reproduzidas, alinhadas ao seu habito de escuta, iniciadas por
ativacOes algoritmicas que séo relacionadas com estimulos gerados em sentimentos
(DE MARCHI, 2021, p. 24).
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Figura 71 — Fluxograma de infraestrutura de dados “Descobertas da Semana”
do Spotify com o monitoramento do trafego dos dados
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Dessa forma, quanto mais vocé escuta e consome a plataforma de streaming,
mais vocé acaba sendo um colaborador que trabalha diretamente na geracédo de
dados para a plataforma, gerando um volume gigantesco de informacdes que, de certa
forma, treina e educa o algoritmo do Spotify, criando mais experiéncia e melhorando

suas proprias preferéncias.

Figura 72 — Teste de dados do Spotify na plataforma Wireshark

Fonte: Elaborada pelo autor.



