UNIVERSIDADE FEDERAL DE OURO PRETO

Estudo de Padroes de Execucoes
Musicais em Programacoes de
Estacoes de Radio

Alexandre Pereira Norberto
Universidade Federal de Ouro Preto

Orientador: Alvaro Rodrigues Pereira Janior

Dissertacao submetida ao Instituto de Ciéncias
Exatas e Bioldgicas da Universidade Federal de
Ouro Preto para obtencdo do titulo de Mestre

em Ciéncia da Computacao

Ouro Preto, outubro de 2015



Estudo de Padroes de Execucoes
Musicais em Programacoes de
Estacoes de Radio

Alexandre Pereira Norberto
Universidade Federal de Ouro Preto

Orientador: Alvaro Rodrigues Pereira Janior

-
(Vs



N824e

Norberto, Alexandre Pereira.

Estudo de padrdes de execugdes musicais em programagdes de estacdes de réadid
[manuscrito] / Alexandre Pereira Norberto. - 2015.

138f.: il.: color; grafs; tabs.

Orientador: Prof. Dr. Alvaro Rodrigues Pereira Jnior.

Dissertag&o (Mestrado) - Universidade Federal de Ouro Preto. Instituto de
Ciéncias Exatas e Biol6gicas. Departamento de Computag@o. Programa de Pés-
Graduag&o em Ciéncia da Computag&o.

Areade Concentragéo: Ciéncia da Computago.

1. Recuperaggo dainformagdo. 2. Mineragéo de dados (Computagéo). 3. MUsicg
4, Rédio. 5. Televisdo. |. Pereira Jinior, Alvaro Rodrigues. |1. Universidade
Federal de Ouro Preto. I11. Titulo.

CDU: 004.62:78

Catalogacao: www.sisbin.ufop.br



Universidade Federal de Ouro Preto
Instituto de Ciéncias Exatas e Bioldgicas - ICEB
Programa de Pds-Graduagao em Ciéncia da Computagao

MINISTERIO DA EDUCAGAQ E DO DESPORTO decom

Univeersdade Fodaisl
&+ Qure Prety

Ata da Defesa Piblica de Dissertagdao de Mestrado

Ao primeiro dia do més de outubro de 2015, as 10 horas no Saldo Nobre da Escola de
Minas, reuniram-se os membros da banca examinadora composta pelos professores:
Prof. Dr. Alvaro Rodrigues Pereira Jiinior (presidente e orientador), Profa. Dra.
Amanda Savio Nascimento e Silva, Prof. Dr. Ivair Ramos Silva, Profa. Dra. Geane
Carvalho Alzamora e Prof. Dr. Rodrygo Luis Teodoro Santos, aprovada pelo
Colegiado do Programa de Pos-Graduagdo em Ciéncia da Computagao, a fim de
arguirem o mestrando Alexandre Pereira Norberto, com o titulo “Estudo de padroes
de execucdes musicais em programagoes de estagbes de radio”. Aberta a sessdo
pelo presidente, coube ao candidato, na forma regimental, expor o tema de sua
dissertagdo, dentro do tempo regulamentar, sendo em seguida questionado pelos
membros da banca examinadora, tendo dado as explica¢gbes que foram necessarias.
Recomendagdes da Banca:

(3, Aprovada sem recomendagdes

( ) Reprovada

( ) Aprovada com recomendacdes:

Banca Examinadora: / \ _
Prof. Dr, Alvaro‘fw'rrigug:}‘_@;eira Junior

MPAQ Dl g /fuej.

Profa. Dra. Amanda Savio Nascimento e Silva

Pt B f[»o

Prof. Dr. Ivair Ramos Silva

Moef .~
Prbﬁquféeane Carvalho Alzamora

L2Santen

Prof. Dr. Rodrygo Luis Teodoro Santos

Ly

Prof. Dr. Luiz Henrigu&]de Campds Merschmann

Coordenador do Programa de Pds-Graduagao em Ciéncia da Computagao
DECOM/ICEB/UFOP

Ouro Preto, 01 de outubro de 2015.




Dedico este trabalho a Deus, aos meus pais Daniel e Maria Aparecida, a minha irma

Gisele, a minha namorada Fernanda e aos meus amigos.



Resumo

Por ser um meio de comunicagao em massa, o radio apresenta grande importancia
comercial e politica, tal como a televisao, porém com caracteristicas diferentes. O radio
investe em um estilo de programacao com forte componente musical, reforcando uma
parceria rentavel com a industria fonografica. Por outro lado, a industria fonografica,
juntamente com os artistas do ramo musical e estudiosos da drea da comunicacao, tém
interesse em saber como os produtos (misicas) estao sendo veiculados e consumidos
pelas pessoas através dos meios de comunicacao, além de como esses veiculos intera-
gem para a divulgacao desses produtos e de seus conteudos. Ao se fazer andlises na
programacao de uma radio, pode-se extrair informacoes muito interessantes, como por
exemplo, se existe um estilo musical predominante e qual seria o padrao de execucoes
musicais em sua programacao. Existe também a hipdtese de que os locutores de radio
podem observar acontecimentos externos, como a repercursao de determinados artistas
em outras midias, como apari¢oes em programas de televisao (TV), o que pode impactar
na quantidade de execugoes de musicas daqueles artistas e na maneira que os locutores
definem suas programagoes musicais nas radios. Nesse sentido, este trabalho investiga
a seguinte hipétese: “A presenca de artistas em programas de TV de grande audiéncia
impacta positivamente no ntimero de execugoes desses artistas em radios?”. Para isso,
foi desenvolvida uma metodologia de andlise da possivel influéncia da midia televisiva
sobre a forma com que as programacoes das radios sao definidas. Embora alguns artistas
da musica com quem conversamos acreditam que a hipdtese seja verdadeira, nossa in-
vestigacao mostra que estatisticamente a hipotese nao pode ser confirmada, sendo entao

rejeitada.



Abstract

Being a means of mass communication, radio has great commercial and political
importance, such as television, but with different characteristics. Radio invests in a
programming style with strong musical component, reinforcing a profitable partnership
with the music industry. On the other hand, the music industry, along with the artists
of the music business and scholars of the field of communication, is interested in how
the products (songs) are being served and consumed by people through the media, and
how these vehicles interact to the disclosure of these products and their contents. When
doing analysis in radio programming, it is possible to find very interesting information,
such as if there is a predominant musical style and what is the standard of musical
performances on their programming. There is also the possibility that the broadcasters
can observe external events such as the repercussion of certain artists in other media
such as participations on television programs (TV), which can impact on the amount of
executions of those artists and the way that broadcasters define their musical programs
on the radio. In this sense, this work investigates the following hypothesis: ”Does
the presence of music artists in TV programs with high audience impact positively
on the number of executions of these artists on radio?”. In order to investigate this
hypothesis, it has been developed a methodology for analyzing the possible influence of
television media on the way the programming of radios are set. Although some music
artists we have chatted claim the hypothesis might be true, our investigation shows that

statistically the hypothesis cannot be confirmed, being then rejected.
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Capitulo 1
Introducao

Com a invencao e posterior popularizacao do radio, as formas de experiéncia musical
sofreram mudangas consideraveis, como afirma (Trottal (2009)). A transmissao de musicas
em larga escala através do rddio promoveu um intercambio entre misicos e ouvintes de
diferentes localidades. Além de transmitir musicas, o radio detém um grande potencial
comunicativo, tornando-se uma midia sonora com alto poder de alcance e informacao,
como afirma Sanchotene et al.| (2010). Com a internet, este meio de comunicacao ga-
nhou uma nova forma de transmissao que potencializou seu alcance ainda mais. Antes,
uma emissora de radio poderia ser acessada apenas por um aparelho receptor de ondas
hertzianas, mas agora ela também pode ser acessada por um computador, através de

uma URL (do inglés, Uniform Resource Locator) na web.

Segundo Prata (2008), com o surgimento e constante crescimento da web, empresas
foram criando suas proprias paginas para divulgarem seus produtos e servigos. As radios
também adotaram essa pratica, inicialmente como forma de apresentacao da empresa,
locutores e anuncios publicitarios. Posteriormente, as radios passaram a fazer suas
transmissoes também pela internet, permitindo assim que fossem ouvidas tanto pelo
aparelho de radio quanto pelo computador, podendo alcancar um publico ainda maior.
Como destaca Bufarah Junior| (2003), uma emissora de radio na internet ultrapassa
os limites regionais, ganhando um carater global e facilitando sua audi¢ao em diversos

lugares do mundo.

Aizenberg et al.| (2012) afirmam que as estagdes de rddios na internet, por meio de
suas listas de reproducao, representam uma fonte prontamente disponivel e abundante

de sinais humanos na musica, que sao essencialmente conjuntos coesos de faixas rela-
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cionadas. [Pachet et al.| (2001)) relatam que existe uma légica nas programagoes das
radios e, normalmente, as musicas nao sao escolhidas de forma aleatéria. Os locutores
de radio, em geral, tétm um grande conhecimento das musicas que eles executam, e tal

conhecimento é precisamente o que da ao programa o seu toque caracteristico.

Portanto, ao se fazer analises na programacao de uma radio, podem-se extrair in-
formacgoes muito interessantes, como por exemplo, se existe um estilo musical predomi-
nante e qual seria o padrao de execugoes musicais em sua programacao. Além disso,
existe a hipdotese de que os locutores de radio podem observar acontecimentos externos,
como a repercursao de determinados artistasE| em outras midias, como apari¢oes em pro-
gramas de televisao (TV), o que pode impactar na quantidade de execugoes de musicas
daqueles artistas e na maneira que os locutores definem suas programacoes musicais nas

réadios.

A fim de se obter um melhor entendimento das caracteristicas e padroes apresentados
nas programacoes das radios, primeiramente foi realizado um estudo preliminar para
verificar a correlagao entre itens (artistas, musicas e géneros musicais) que coocorrem
nas programagoes das radios, sendo possivel estudar a coesao do conteiido musical nas
programacoes definidas pelos especialistas. Este estudo abriu portas para se estudar
acerca da seguinte hipdtese: “A presenca de artistas em programas de TV de grande

audiéncia impacta positivamente no nimero de execucoes desses artistas em radios?”

Tendo em vista a hipdtese exposta acima, foi desenvolvida como parte principal deste
trabalho uma metodologia de andlise da possivel influéncia da midia televisiva sobre a
forma com que as programagoes das radios sao definidas pelos especialistas (locutores ou
DJs). Esse estudo busca mensurar o impacto da presenga de artistas em programas de
TV sobre as execugoes de suas musicas nas radios. A metodologia desenvolvida compre-
ende processos que vao desde a coleta e monitoramento de dados em programacoes de
estacoes de radio e em programas de TV, até o cruzamento e andlise desses dados, com
o proposito de se identificar padroes de execucao nas radios provocado por influéncia
da TV. Além disso, foram realizadas analises mais especificas para identificar variagoes
no padrao de execucoes de musicas, que pudessem estar associadas a acontecimentos
de determinados eventos, como por exemplo lancamentos de musicas e musicas que se
tornaram temas, seja de novelas ou mesmo da Copa do Mundo de Futebol da FIFA, que

ocorreu no Brasil em 2014.

1Usamos de forma genérica o termo “artistas”, que pode se referir a cantores, bandas ou intérpretes
musicais em geral.
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Por meio da metodologia proposta de andlise de influéncias entre midias (TV e
radio) e pelos estudos de padroes de execugoes realizados neste trabalho, espera-se que
o conteudo musical das programacoes das radios, bem como a maneira com que ele é

definido e apresentado pelos especialistas, sejam melhor compreendidos.

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é apresentar evidéncias favordveis ou contrarias a hipdtese
de que a participacao de artistas musicais em programas populares de televisao influen-

ciam positivamente na forma que as musicas dos artistas sao executadas em radios.

Os objetivos especificos deste trabalho sao:

e Realizar um estudo de coocorréncia de musicas em execugao em programas de
radios, visando gerar conhecimento sobre a forma que as musicas de artistas sao
executadas em radios, bem como sobre como as musicas, os artistas e os estilos

musicais se relacionam entre si;

e Desenvolver uma metodologia para analise de padroes de execugoes musicais em
programacoes de radios, a partir da participacao de artistas em programas de TV,

no intuito de descobrir evidéncias favoraveis ou contrarias a hipdtese do trabalho;

e Realizar um estudo de caso a partir do monitoramento real de programas de TV e
radios brasileiras, a fim de permitir que a metodologia desenvolvida seja aplicada,

de fato, para apresentar evidéncias favoraveis ou contrarias a hipétese levantada;

e Avaliar o impacto de eventos como a Copa do Mundo de Futebol e lancamentos
oficiais de musicas na programacao das radios, como um complemento a analise
de impacto da participacao de artistas em programas de TV na programacao das

réadios.

1.2 Justificativa

Por ser um meio de comunicagao em massa, o radio apresenta grande importancia co-
mercial e politica, tal como a televisao, porém com caracteristicas diferentes. De acordo

com |Moreiral (1999), o radio consolida sua agilidade para informar e investe em um estilo
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de programagao com forte componente musical, reforcando uma parceria rentavel com

a industria fonografica.

Por outro lado, a industria fonografica, juntamente com os artistas do ramo musical e
estudiosos da area da comunicacao, tém interesse em saber como os produtos (musicas)
estao sendo veiculados e consumidos pelas pessoas, através dos meios de comunicagao
e, mais que isso, como esses veiculos interagem para a divulgagao desses produtos e de

seus conteudos.

Acredita-se que os meios de comunicacao sofram algum tipo de influéncia uns dos
outros. No entanto, estudos que apresentam estes tipos de analises, com detalhes que
comprovem a existéncia dessa influéncia, sendo capazes inclusive de mensurd-la, até
entao sao desconhecidos. Um dos possiveis motivos da escassez de estudos nessa direcao,
pode ser associado a dificuldade em se obter dados sobre os contetdos veiculados nos
meios de comunicacao, principalmente nas radios, uma vez que o niimero de estagoes de

radio é muito alto.

O presente trabalho explora esse universo das programacoes das radios e da vei-
culacao dos conteudos musicais, pois faz uso de dados, bem como dos servicos de coleta,
fornecidos pela SoundView (ver Segao , uma empresa que monitora ocorréncias de
musicas em radios brasileiras na web, tornando possivel a realizacao desse estudo. Como
consequeéncia deste estudo, artistas serao capazes de avaliar com maior precisao o quanto
eles devem investir com suas respectivas assessorias de imprensa para conseguir espacos

nas agendas dos programas de TV.

Em nossos estudos, realizamos entrevistas com algumas pessoas do meio artistico-
musical, que afirmaram acreditar que, de forma geral, a hipdtese levantada no trabalho
¢é verdadeira. Ou seja, foi possivel observar que o meio artistico-musical acredita que
a participagao dos artistas em programas de TV com boa audiéncia possa influenciar

positivamente no nimero de execugoes desses artistas em programas de radio.

Portanto, este estudo se propoe a analisar dados até entao pouco estudados, proveni-
entes do contetido musical veiculado nas emissoras de radio, com o intuito de identificar
padroes e influéncias (impactos) de outros meios de comunicac¢do, como a televisao,
sobre as execugoes musicais nas radios. Com isso, espera-se que os resultados deste
trabalho possam fornecer, tanto para a industria fonografica quanto para estudiosos da
comunicacgao, subsidios para uma melhor compreensao sobre como as radios definem
suas programacoes e apresentam seu conteudo musical aos ouvintes, bem como sobre a

forma com que as participagoes de artistas musicais em programas de TV influenciam
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as execugoes em radios.

1.3 Definicao do problema

Para conduzir a principal investigacao deste trabalho, sobre a influéncia de midia te-
levisiva nas programacoes musicais das radios, foram analisados valores esperados de
execugoes de musicas nas radios (tendo como referéncia padroes de execugdes anteriores)
apos participacoes de artistas, associados a essas musicas, em programas de televisao.

Logo, almeja-se responder a seguinte questao de pesquisa:

QP,: Existe impacto nas execugoes de musicas em radios provocado pela parti-

cipacao de artistas em programas de televisao?

Para investigar empiricamente a questao de pesquisa QQF,, foram elaboradas as se-

guintes hipoteses:

Hipétese Nula (Hp): Nao existe diferenga entre os valores de execugoes esperados e

0s observados.

Hipétese Alternativa (Hy): Existe diferenga entre os valores de execugoes esperados

e os observados.

A rejeicao da hipdtese nula seria um indicio de que houve significativa diferenca
entre o conjunto de dados esperados e o conjunto de dados observados, o que sugere um
desvio no padrao de execugoes. Ao se realizar essa andlise para um numero grande de
instancias, a aceitacao da hipdtese fica fortalecida, aumentado-se as evidéncias a favor
da hipdtese alternativa. Isso nos remete a formular uma nova questao de pesquisa, a

saber:
QP;: Os valores de execugoes observados sao maiores que os esperados?

Caso a resposta para essa questao seja afirmativa, é uma evidéncia de que existe im-
pacto positivo, possivelmente causado pela participacao de um artista em um programa
de TV, uma vez que os valores observados de execucoes superam as expectativas. Caso a
resposta encontrada seja negativa, ¢ um indicativo de que simplesmente nao ha aumento
das execugoes pois, intuitivamente, nao se acredita que as participagoes dos artistas na

TV possam provocar impactos negativos nas execucoes de suas musicas nas radios.
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1.4 Organizacao do texto

O restante deste texto estd organizado da seguinte forma. No Capitulo [2, é apresen-
tada a fundamentacao tedrica, na qual sao descritos conceitos importantes associados ao
contetido desta dissertacao. No Capitulo [3] é apresentada a revisao bibliografica, con-
tendo trabalhos relacionados com este e com abordagens a partir da perspectiva de duas
areas do conhecimento diferentes: ciéncia da computacao e comunicacao. No Capitulo
[, é apresentada uma analise sobre a coocorréncia e correlagao entre itens executados
nas programagoes de radios. No Capitulo [5 é apresentada a metodologia elaborada
para analise de influéncia da midia televisiva sobre as programacoes das radios. Ja no
Capitulo |§|, sao apresentados os resultados da andlise de influéncia entre midias (TV e
Rédio) realizada. Por fim, no Capitulo , sao apresentadas as conclusoes e as direcoes

para trabalhos futuros.



Capitulo 2
Fundamentacao teorica

Este capitulo apresenta a fundamentacao tedrica, onde sao descritos conceitos impor-
tantes associados ao contetido deste trabalho. A Secao apresenta como a musica,
enquanto produto, é comercializada, distribuida e consumida na chamada Industria da
Musica. A Segao apresenta caracteristicas do radio e de sua grade de programagao.
Na sequéncia, a Secao [2.3| apresenta a empresa SoundView e a arquitetura alto nivel do
servico de monitoramento de musicas nas radios da ferramenta Radialize. J4 a Secao
[2.4] apresenta as tarefas e técnicas de mineracao de dados utilizadas por este trabalho
para a identificacao de padroes nas programacoes de radios. Por fim, na Secao [2.5] sao
apresentados os testes de hipoteses utilizados para validar as hipéteses levantadas neste
trabalho.

2.1 A industria da musica

De acordo com (Genes et al.| (2012)), no comego do século XX, a Economia da Musica era
composta basicamente por produtores de fonégrafos e gramofones, fabricantes de discos
de matéria plastica, a industria de instrumentos musicais e os artistas e consumidores de
musica. Com o passar dos anos, surgem os primeiros selos independentes, responsaveis
por popularizar gravagoes de blues e jazz, impulsionando a industria fonografica em sua

ascensao.

Com a popularizacao do radio e do cinema sonoro na década de 1930, abriu-se um
novo mercado para a comercializacao da musica, ampliando a industria do entreteni-

mento. As cancoes eram reproduzidas nas radios em diversos programas, enquanto o
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cinema trazia os musicais as telas de exibicao. Com isso, a popularizarizacao de can-
tores e intérpretes da época era alavancada e os grandes estudios passaram a se tornar
também importantes agentes da cadeia. A musica ganhava novos meios de distribuicao e
de consumo. A televisao, que foi popularizada apds a Segunda Guerra Mundial, também
se tornou responsavel pela disseminagao das musicas ao transmitir programas musicais

e apresentacoes de artistas populares da época.

Com a evolucao técnica da industria da musica ao longo dos anos, surgiram diferentes
integrantes em sua cadeia produtiva, como por exemplo, a industria de equipamentos de
som e gravacao, além dos novos produtores e fornecedores de disco. A criacao dos walk-
mans e CD players possibilitou uma maior facilidade em se ouvir musicas, fazendo com
que essa atividade passasse a complementar as demais atividades do dia a dia das pes-
soas. Os CDs comegaram a ser comercializados em diversos lugares como supermercados,
bancas de jornal e livrarias, ganhando novos meios de distribuigao e comercializagao e
atingindo um publico cada vez maior. Segundo Prestes Filho (2004), ja no final do século
XX, a internet se popularizou e as redes de compartilhamento de arquivos contribuiram
para a distribuicao desenfreada de arquivos de musica e também, como consequéncia,

para a proliferacao da pirataria na industria musical.

A partir do melhoramento dos processos de criacao e distribuicao dos arquivos di-
gitais, o crescente nimero de usudarios em redes de compartilhamento e o aumento da
velocidade de transferéncia de dados pela internet, como afirmam |Genes et al.| (2012),
percebem-se entao trés possibilidades para o usuario consumir musica: vendas on-line,
downloads e streaming. As vendas on-line proporcionam as gravadoras a disponibilizacao
de faixas sem custos adicionais de distribuicao. Desse modo, identifica-se um possivel
mercado baseado em taxas de adesao ou patrocinios, vantajoso para usuarios com maior
frequéncia de consumo. As vendas on-line de musicas se tornaram mais eficientes no
comego da década de 1990. Entretanto, de acordo com Prestes Filho (2004), o que mos-
tra maior possibilidade de sucesso no mercado nao é a venda de albuns completos mas
a comercializacao de faixas individuais. Com a evolugao tecnoldgica, a distribuicao de
musicas por streaming vem se tornando um recurso cada vez mais adotado por usuérios,
permitindo pensar nesse modo como substituto a venda de CDs de hoje, pelo fato de

dar acesso a conteudos individuais sem a necessidade do download.

Portanto, o modelo de negécios que mais ganhou forca na internet nos ultimos anos
foi o streaming pois, apesar da facilidade em se adquirir musicas através da internet (por
meio de downloads), muitas vezes o consumidor ndo quer adquirir uma versao digital da

musica, uma vez que pode ter acesso imediato e gratis a esse conteudo.
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Websites como o YouTubeE], assim como radios on-line, permitem que os internautas
oucam musicas sob demanda, sem a necessidade de realizar o download do contetdo e,
na maioria dos casos, de forma gratuita, tornando-se rapidamente muito populares entre
os ouvintes de musica. Tornaram-se, assim, poderosas ferramentas on-line de acesso as
musicas, uma vez que, no caso de websites como o YouTube, os internautas passaram
a postar os mais diversos tipos de faixas musicais, desde lancamentos até gravacoes
extremamente raras, atraindo cada vez mais novos usudrios. Ja no caso das radios on-
line, o conteudo musical é definido por especialistas (locutores e DJ’s informados sobre o
cenario musical mundial), podendo ser consumido por pessoas de diferentes localizagoes

geograficas.

2.2 O radio e a sua grade de programacao

O radio, enquanto veiculo de comunicagao, busca sempre estar o mais proximo possivel
dos ouvintes, sendo o parceiro de todas as horas, principalmente a partir do momento
em que se tornou portatil e pode acompanhar os ouvintes a qualquer lugar, como afirma
Medeiros (2009)). Portanto, a linguagem utilizada pelos comunicadores no radio busca
uma forma de aproximacao e uma interacao com o publico, estreitando os lacos como

€111 uInla conversa cara a cara.

A presenga de um locutor é fundamental durante uma transmissao sonora radiofonica
tradicional, uma vez que trata-se de um veiculo de comunicacao basicamente sonoro.
Logo, o locutor se torna uma figura importante para que o ouvinte possa associar sua
voz a uma radio em meio as demais estacoes. Dessa forma, o papel do locutor também é
de quebrar o siléncio entre uma musica e outra durante o fluxo de transmissao, marcando

o inicio e o fim das mesmas.

Outro elemento caracteristico do radio ¢ a sua grade de programagao, que surge como
uma espécie de roteiro onde devem ser encaixados os diversos programas produzidos pela
emissora, obedecendo ao fluxo continuo de transmissao e a uma apresentagao de forma

“sequencial e cronoldgica”, como destaca |[Barbosa Filho| (2003).

Ainda de acordo com |Medeiros (2009), as vinhetas sdo elementos radiofonicos que
marcam o inicio e o fim de um programa de radio ou produto radiofénico (vinhetas de

abertura e encerramento). Elas geralmente sao curtas, possuindo de cinco a dez segundos

Thttp://www.youtube.com
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de duracao e, assim como o locutor, sao também um elemento radiofonico caracteristico
que identifica um determinado programa de radio, bem como a emissora a qual o ouvinte
estd sintonizado. As “chamadas’sao elementos radiofénicos muito parecidos com as
vinhetas, onde o objetivo é a divulgacao institucional. As “chamadas”também sao curtas

e sao utilizadas para anunciar um programa ou a programagao do dia seguinte.

Os blocos de comerciais também entram na programacao das radios como um ele-
mento caracteristico, principalmente quando se trata das chamadas “radios comerciais”.
A publicidade no radio foi responsavel por impulsionar as vendas de aparelhos receptores
e, portanto, por aumentar o niimero de estacoes e sua cobertura. Inicialmente, os comer-
ciais eram conhecidos como “taxa de transmissao”, sendo cobrados aos programas que

iam ao ar. Com o passar do tempo, comecaram a ser pagos pelos seus patrocinadores.

No inicio das transmissoes em frequéncia modulada (FM) no Brasil, a programacao
das radios se tornou restrita a veiculagao de misicas. O bloco musical na grade de pro-
gramagcao ¢ caracteristico principalmente nas radios conhecidas como “vitrolao”, tipicas
das transmissoes em FM. Conhecidos também como “Programacao Musical”, os blocos
musicais podem ser considerados como um género de entretenimento e sao caracteri-
zados por uma sequéncia de musicas dispostas em diferentes programas definidos por
estilos musicais, por exemplo, ou muitas vezes agem como “um grande painel musical”,
geralmente determinados pela tendéncia musical adotada por cada emissora. Segundo
Barbosa Filho| (2003)), os blocos de programacao sao constituidos por séries de musicas
que definem a estrutura da programacgao musical. Normalmente, essas sequéncias mu-
sicais tém duragdo em torno de seis a doze minutos (podendo existir hordrios em que
a programagcao ocorre sem interrupgoes, no intuito de fixar audiéncia) e estao envolvi-
das por blocos: de antincios comerciais, de chamadas (textos institucionais), de servigo,

jornalisticos e de entretenimento.

2.3 A ferramenta Radialize e o servico da SoundView

Este trabalho fez uso de informacoes sobre o conteido musical executado nas pro-
gramacoes das radios, disponibilizadas pela ferramenta RadializeE] e pela empresa Sound-
Viewﬂ De acordo com Rezende, (2014), o Radialize é uma ferramenta de descoberta de

contetudos veiculados em radios nacionais e estrangeiras na web, possuindo funcionali-

2http://www.radialize.com.br
3http://www.soundview.com.br
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dades para apresentar e recomendar itens, como radios, artistas, musicas e géneros. A
partir do projeto Radialize, foi criada a empresa SoundView, que tem como objetivo
monitorar ocorréncias de propagandas e miusicas em radios brasileiras na web, forne-
cendo informacgoes importantes tanto para anunciantes quanto para artistas, como por
exemplo, o numero de vezes que uma campanha publicitaria foi executada nas radios

(para verificar se as radios cumprem o que foi contratado) e a popularidade de uma
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Figura 2.1: Arquitetura alto nivel dos componentes do Radialize.

A Figura ilustra, em alto nivel, as operagoes e os componentes da arquitetura
do Radialize. A ilustragao apresenta dois tipos de coletores: os coletores que utilizam
informagoes de metadados (Metadata Crawlers) e os coletores que utilizam informacoes
de dudio (Stream Crawlers). Os coletores de metadados extraem informagoes disponi-
bilzadas pelos players das réddios da web, como o nome da musica, nome do artista e
timestamp de execucao. Quando nao existe esse tipo de informagao, entao sao utiliza-
dos os coletores de audio, que sao responsaveis por extrair o audio das radios e enviar
segmentos para o componente AudioFinder, que por sua vez ira verificar se um cojunto

de segmentos representa a ocorréncia de uma musica conhecida.

O componente Broker é responsavel por enviar os dados recebidos dos coletores para
os componentes PlayingNowServer e UpdateServer. O PlayingNowServer é responsavel

por manter informagoes a respeito de quais artistas e musicas estao em execugao em
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cada estacao de rddio. O UpdateServer é responsavel pela atualizagao da base de dados
do Radialize e também pela atualizacao dos indices utilizados, realizando a insercao de

novos artistas, novas musicas e novas radios.

O IdFinder é responsavel por encontrar os respectivos identificadores de midias no
Radialize. Para isto, sao mantidos dois indices textuais de maneira a dar suporte ao
trabalho desse componente: update index e search indexr. O update index é utilizado
pelo UpdateServer com a finalidade de descobrir se uma nova midia (artista e musica)
existe na base de dados. Ja o search index é responsavel por responder a consultas
realizadas pelos usuarios. O AudioFinder, por sua vez, é responsavel por reconhecer e
encontrar os identificadores das midias, mantendo para isso, um indice de arquivos de

judio.

O indice de dudio contém todas as midias fornecidas previamente ao Radialize. Novas
midias sao indexadas no momento em que sao identificadas pelos coletores de metada-
dos, recebendo um identificador tinico atribuido pelo UpdateServer. O Recommender é
responsavel por calcular e ordenar as recomendagoes que serao enviadas aos usuarios.
A ordenacao dos itens recomendados é baseada na relevancia e quais desses itens estao
sendo executados em alguma radio no momento. Tal informacao é fornecida pelo compo-
nente PlayingNowServer. Caso nenhum item esteja sendo executado, a ordem inicial dos
itens é mantida. Radios recomendadas sao executadas conectando o player do Radialize

diretamente ao servidor de transmissao de audio usado pela radio.

2.4 Tarefas e técnicas de mineracao de dados

A Mineracao de Dados é uma etapa no processo de Descoberta de Conhecimento em
Bases de Dados que consiste na aplicacao de algoritmos especificos que extraem padroes
a partir dos dados, como afirmam |Fayyad et al. (1996). A Mineracao de Dados é com-
posta por diferentes tarefas, sendo as mais comuns: Descricao, Classificacao, Estimacao,
Predicao, Agrupamento e Associacao. Mais adiante sao apresentadas as tarefas uti-
lizadas neste trabalho, que sdo: Regressao (ver Secao e Associagao (ver Secao
2.4.2).

E importante ressaltar que uma tarefa de mineracao nao é o mesmo que uma técnica
de mineracao. Uma tarefa de mineracao consiste na especificacao de algo que se esta

buscando nos dados, como regularidades e padroes interessantes a serem encontrados
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(por exemplo, padroes de compras de clientes em uma base de registros de compras
de um supermercado). A técnica de mineragdo consiste na elaboragao/utilizagao de
métodos especificos que nos auxiliem a realizar a tarefa de mineracao, como descobrir

os padroes que nos interessam.

2.4.1 Predicoes numéricas

Segundo |Camilo and Silval (2009), os métodos de predi¢do visam estimar um possivel
valor de uma determinada varidavel, analisando-se os valores das demais. As predigoes
numéricas tém como objetivo realizar previsoes de valores para variaveis continuas, dis-
cretas ou mistas. Os métodos mais conhecidos para predigoes numéricas sao as re-
gressoes, porém, alguns métodos de classificacao também podem fazer predigoes. As
técnicas de regressao modelam o relacionamento de varidveis independentes (chamadas
preditoras) com uma ou mais varidaveis dependentes (chamadas respostas). As varidveis

preditoras sao os atributos dos registros, e a resposta é o que se quer predizer.

Regressao Linear

As regressoes sao chamadas de lineares quando a relacao entre as variaveis preditoras e
a resposta segue um comportamento linear nos parametros. Nesse caso, € possivel criar
um modelo no qual o valor de y é uma funcao linear de x, como por exemplo y = b+ wz.

E possivel utilizar o mesmo principio para modelos com mais de uma variavel preditora.

Regressao Nao-Linear

Nos modelos de regressao nao-linear, a relacao entre as varidaveis preditoras e a resposta
nao segue um comportamento linear nos parametros. Por exemplo, a relacao entre
as variaveis pode ser modelada como uma fungao polinomial. No entanto, para esses
casos (Regressao Polinomial), é possivel realizar uma conversao pra uma regressao linear.
Outros modelos também podem ser encontrados na literatura, como: Logistic Regression,

Poisson Regression e Log-Linear Models.
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2.4.2 Mineracao de regras de associacao

De acordo com |Camilo and Silval (2009), essa é uma das técnicas mais conhecidas de
mineragao de dados, devido ao problema da Anélise da Cesta de Compras (Market Basket
Analysis). Consiste em identificar o relacionamento entre os itens mais frequentes em
um determinado conjunto de dados, e permite obter resultados do tipo: SE um cliente
compra leite e pao TAMBEM compra manteiga. Essa construcao recebe o nome de
Regra de Associagao (Association Rule). Ou seja, uma regra de associagdo é um padrao
da forma X — Y , onde X e Y s@o conjuntos de valores (itens comprados por um cliente,

sintomas apresentados por um paciente, etc.).

Portanto, tomando como exemplo a Analise da Cesta de Compras, descobrir regras
de associagao entre produtos comprados por clientes numa mesma compra pode ser tutil
para a tomada de decisoes estratégicas, como melhorar a organizacao das prateleiras
para facilitar as compras dos clientes, ou realizar promocoes para induzir os clientes a

comprarem mais produtos em conjunto.

Neste trabalho, foi utilizada a técnica de mineragao de regras de associacao no
Capitulo , para se extrairem conjuntos de itens frequentes (artistas, misicas e géneros
musicais) que coocorrem nas programagoes de radios e, assim, verificar a existéncia de

correlagao entre esses itens.

Mineracao de Itens Frequentes (Frequent Itemsets Mining)

Apresentada por [Agrawal et al.| (1993)), essa técnica pode ser dividida em duas eta-
pas. Na primeira etapa, conjuntos de itens frequentes (Frequent Itemsets) sao gerados,
respeitando-se um valor minimo de frequéncia (Support) para os itens. Na segunda etapa,
as regras de associagao sao geradas pela mineragao desses conjuntos de itens frequentes
gerados. Para garantir resultados vélidos, os conceitos de suporte (Support) e confianga
(Confidence) sao utilizados em cada regra produzida. A medida de suporte indica o
percentual de registros (dentre todo o conjunto de dados) que se encaixam nessa regra.
J& a confianca mede o percentual de registros que atendem especificamente a regra, por

exemplo, o percentual de quem compra leite e pao e também compra manteiga.

Para uma regra ser considerada forte, ela deve atender a um certo grau minimo de
suporte e confianca. Um dos mais tradicionais algoritmos de mineracao utilizando a

estratégia de itens frequentes é o Apriori, apresentado por |Ye and Chiang] (2006).
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2.5 Teste de hipoteses

Na Estatistica, hipoteses sao formuladas sobre os parametros das distribui¢oes de proba-
bilidades do fenomeno estudado, sendo que tais hipdteses sao submetidas a testes para
evidenciar a validade das mesmas. Dessa forma, de acordo com Da Rosa (2009)), os
testes estatisticos surgem como regras de decisoes, ligadas a um fenomeno da populagao,
que nos permitem definir, com o auxilio de amostras, se determinadas hipdéteses podem

ser rejeitadas ou nao.

A hipdétese a ser testada é designada por Hipdtese Nula (Hp). Além disso, existe
também a Hipdtese Alternativa (Hy), que se trata da conclusao obtida quando a hipdtese
nula é rejeitada. Quando se formula uma decisao sobre Hy, podem ocorrer dois tipos de
erros: erro tipo I e erro tipo II. O primeiro consiste em rejeitar a hipdtese nula quando a
mesma € verdadeira, enquanto o segundo consiste em aceitd-la quando a mesma é falsa.
A esses erros estao associadas probabilidades denotadas por «a e [, respectivamente.
Desse modo, essas probabilidades ficariam assim: a = P(Rejeitar Hy|Hy é Verdadeira)
e f = P(Nao Rejeitar Hy|H, é Falsa).

Quando apenas « (conhecida também como nivel de significancia) é utilizada, como é
usual, estd sendo realizado um Teste de Significancia. Como o valor o entra no processo
de determinacao de aceitagao ou rejeicao de Hp, a condi¢ao de objetividade da prova
exige que o nivel de significancia seja estabelecido, sendo os valores 0,05 e 0,01 mais

comumente utilizados para «, como afirmam |Camara and Silva (2001)).

Apos definir as hipéteses e o nivel de significancia, é necessario escolher o teste
estatistico adequado, levando-se em conta fatores como: o tipo dos dados que estao
sendo estudados (continuo, categdrico: ordinal ou nominal); a distribuicao desses dados
(Distribuigao Normal ou Distribui¢ao Nao Normal); e os tipos de amostras estudadas
(Independentes ou Dependentes). Os testes estatisticos podem ser divididos em dois
grandes grupos: paramétricos e nao-paramétricos. Os testes paramétricos sao usados
quando a distribui¢do dos dados é conhecida (Distribuigdo Normal). Ja os testes nao-
paramétricos sao usados para os casos em que a distribuicao dos dados nao é conhecida.
A Tabela exibe as opgoes de testes estatisticos mais comumente usados na pratica

para comparacao de médias e medianas, de acordo com |Campos| (2001)).

No caso deste trabalho, o teste estatistico mais adequado para investigar empiri-

camente a questao de pesquisa QP (ver Segao [1.3]) foi o teste de Friedman, porque
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Tabela 2.1: Opcoes de Testes Estatisticos

Testes Estatisticos

Paramétricos Nao-Paramétricos
Independentes Pareados Independentes Pareados
2 amostras 2 amostras 2 amostras 2 amostras

Mann-Whitney Wilcoxon
T. da Mediana T. dos sinais
Teste t (Student) Teste t (Student) 73(2 x 2) MacNemar

Proporcgoes Binomial
Exato (Fischer)

>2 amostras >2 amostras >2 amostras >2 amostras
Kruskal-Wallis
Mediana (m x n) Cochran
Analise de variancia Andlise de variancia z?(m x n) Friedman
Nemenyi

Fonte: (Campos| (2001))

deseja-se saber se k amostras correspondentes pertecem a uma mesma populagao. Além
disso, segundo Nascimento et al.| (2012) e [Siegel and Castellan| (1988), o uso desse teste
¢ adequado para dados que seguem uma escala ordinal e a distribuicao dos mesmos nao
¢ conhecida, como é o caso dos dados analisados neste trabalho. J& para investigar a
questao de pesquisa () P, foi utilizado o teste de Wilcoxon, pois ele é indicado para verifi-
car diferengas entre amostras pareadas, indicando qual das amostras é maior ou menor,
uma vez que esse teste considera tanto a magnitude relativa das amostras quanto a

direcao das diferencas existentes entre elas.

2.5.1 Teste de Friedman

O teste de Friedman é um teste nao-paramétrico utilizado para comparar dados amos-
trais pareados, verificando-se a hipdétese de que as k amostras relacionadas provem de
uma mesma populagao. Como destaca Guimaraes (2014)), nesse tipo de analise observa-
se o mesmo grupo de individuos sob cada uma das k condigoes, ou entao, formam-se

conjuntos de individuos homogéneos entre si, sendo estes alocados aleatoriamente a cada
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uma das condigoes.

A resposta do teste depende de como os dados sao organizados em uma tabela de
k colunas e n linhas, sendo essa etapa muito importante, uma vez que depende dessa
organizacao a interpretacao do resultado do teste. Portanto, o fator comparado principal

deve ser colocado nas colunas e os dados sao colocados nas linhas da tabela.

Segundo (Campos| (2001) o teste de Friedman nao utiliza os dados numéricos dire-
tamente, mas sim os postos ocupados por eles na tabela, apds a ordenacao por valores
ascendentes desses dados, que é realizada separadamente em cada uma das amostras e

nao em conjunto.

Como demonstra (Guimaraes| (2014)), considerando a estrutura da tabela citada an-
teriormente, com k colunas e n linhas, para cada linha atribui-se postos de 1 a k,

calculando-se em seguida a estatistica X? de Friedman dada pela Equacio

k
12
i=1

onde R; é a soma dos postos na coluna .

De acordo com |Campos| (2001)), a proposta do teste de Friedman considera que, se as
diversas amostras provéem de uma mesma populagao, ou seja, se elas sao consideradas
estatisticamente iguais (hipétese nula Hy), a distribui¢ao dos postos nas diversas colunas
sera mais ou menos equivalente, de maneira que a soma dos postos em cada coluna sera
aproximadamente igual. Ja a hipdtese alternativa H; seria de que as amostras nao
pertenceriam a mesma populacao, sendo consideradas diferentes e havendo diferencas

também entre as somas das diversas colunas.

2.5.2 Teste de Wilcoxon Pareado

O teste de Wilcoxon Pareado (do inglés, Wilcozon Matched-Pairs Signed-Rank Test) é
um teste nao-paramétrico para verificar diferencas entre amostras pareadas, utilizando
informacoes sobre a direcao das diferencas entre os pares. Desse modo, de acordo com
Siegel and Castellan (1988), é possivel definir se uma amostra é maior que a outra,

baseando-se no resultado do teste. Portanto, ele pode ser considerado um teste mais
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poderoso, pelo fato de considerar tanto a magnitude relativa das amostras quanto a

direcao das diferencas existentes entre elas.

A principio, sao calculados os valores numéricos da diferenca entre cada par, sendo
possiveis as seguintes condigoes: aumento (4), diminui¢do (-) e igualdade (=). Apds
calcular todas as diferencas entre os valores obtidos para cada par, as mesmas sao orde-
nadas pelo seu valor absoluto, sem considerar o sinal, substituindo-se os valores originais
pelo posto que ocupam na escala ordenada. No teste de Wilcoxon, ao invés de considerar
apenas o sinal das diferengas entre os pares (variagao para mais ou para menos), leva-se

em conta também a magnitude do aumento ou da diminuicao.

Esse teste faz a comparacao entre as amostras tendo como referéncia as medianas,
verificando se a diferenga entre as medianas é igual a 0, por meio do uso de rankings
(posigao dos dados das amostras) de diferengas entre os valores pareados. Pelo fato de se
basear nas medianas ao invés das médias, esse teste pode ser considerado mais robusto,
se comparado a outros métodos que analisam as médias dos dados. Enquanto as médias
podem ser amplamente afetadas pela distribuicao dos dados, por ruidos ou outliers, as

medianas sao menos afetadas, se tornando melhores indicadores para a tendéncia central

dos dados.
As hipéteses nula e alternativa formuladas para o teste de Wilcoxon sao as seguintes:
Hy: A diferenca entre as medianas das amostras pareadas ¢é igual a 0

Hi: A diferenga entre as medianas das amostras pareadas é diferente de 0 (se bilate-

ral), ou > 0, < 0 (se unilateral)

Neste trabalho, o teste de Wilcoxon ¢ utilizado para os casos em que a hipétese nula
do teste de Friedman (ver Secao [2.5.1)) é negada, sugerindo que existe uma diferenga
entre as amostras. Nesses casos, deseja-se saber qual das amostras apresenta maiores ou

menores valores.



Capitulo 3
Trabalhos relacionados

Neste capitulo, sao apresentados os trabalhos que se relacionam com este, a partir da
perspectiva de duas areas do conhecimento: ciéncia da computacao e comunicacao. Na
Secao 3.1, sao mostrados os trabalhos que envolvem a computagao para realizar estudos
sobre musicas e radios. Na Secao [3.2] sdo exibidos os trabalhos que também fazem uso

dos mesmos objetos de estudo, porém com foco e embasamento na area da comunicacao.

3.1 Trabalhos associados a area da computacao

Pachet et al.| (2001)) apresentam uma abordagem de classificagao baseada na andlise de
similaridade e correlacao de artistas e musicas que coocorrem em playlists de estacoes
de radio e em albuns de coletaneas musicais. Com isso, foi introduzida uma forma de
se extrairem automaticamente similaridades entre musicas e artistas. A técnica propor-
ciona uma matriz de distancias para conjuntos arbitrarios de itens e os experimentos
foram conduzidos em diversas bases de musicas e artistas. Os resultados preliminares
mostram que a técnica consegue extrair similaridades entre itens, em pequenas bases de
dados.

Kuo et al.| (2005) propoem um modelo para recomendacao de musicas com base em
emocoes, onde consultas expressadas por emocoes retornarao musicas com caracteristicas
relacionadas as emocoes definidas na consulta. O processo de construgao do modelo inclui
a extracao de caracteristicas de musicas de filmes, a deteccao de emocgoes no segmento do
filme e a descoberta de associacoes entre caracteristicas de musicas e emocgoes, através de

um grafo de afinidade. O resultado experimental mostra que o método proposto atinge,
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na média, 85% de precisao.

Neubarth et al.|(2012) demonstram como a mineragao de regras de associacao pode
ser aplicada para se descobrirem relagoes entre duas ontologias da musica folk: género
e regiao. O método consiste em um modelo de regras e medidas de avaliacao para iden-
tificar diferentes categorias de associagoes entre géneros e regioes. Dadas as associacoes
entre pares de caracteristicas de conteidos de musicas (géneros e regides), o método

identifica combinacoes de conteido-regiao, conteiido-género e regiao-genero.

Liu et al. (2008)) apresentam uma abordagem nao-supervisionada para agrupamento
de musicas, a partir de caracteristicas extraidas de seus sinais de audio. Desse modo,
as musicas sao divididas em grupos, onde o nimero de grupos pode ser determinado
automaticamente pela minimizacao estimada Rand Index. Assim, a informagao contida
em cada grupo formado pode servir como entrada para o aumento de acuracia na iden-
tificagao de caracteristicas chaves em musicas, gracas a forte correlacao entre musicas

em um grupo especifico.

Mahajan et al.| (2012) utilizam implementagoes dos algoritmos Apriori e Sequential
Pattern Mining (SPAM), para buscar padroes sequenciais frequentes em uma base de
dados contendo bilhoes de classificagoes de usudrios em musicas (Yahoo! Music). A
partir desses padroes descobertos, é possivel saber quais sequéncias de musicas sao fre-
quentemente ouvidas e em qual ordem elas sao recomendadas, além de possibilitar a

predicao de sequéncias de classificagoes em musicas de usuarios com gostos semelhantes.

Aizenberg et al.| (2012)) apresentam um modelo probabilistico para recomendadores
de musicas. O modelo de filtragem colaborativa, ou do inglés Collaborative Filtering
(CF), utiliza métodos para analisar padroes de escuta, ou outros tipos de retornos, de
diversos usuarios, para que assim, sejam estabelecidas similaridades entre usuarios e
itens. Para demonstrar sua capacidade de modelar e estabelecer padroes através de
faixas, artistas e rddios, o modelo foi aplicado em uma colecao de metadados, coletados
através de 4147 estagoes de radios na internet, em um periodo de 15 dias. O artigo
mostra que, quando devidamente analisadas, estacoes de radio formam uma excelente
colecao de sinais musicais gerados por pessoas, permitindo a modelagem de faixas e
artistas, relacionar faixas e acompanhar as tendéncias populares. Como resultados,
sao apresentados os importantes beneficios que o modelo CF traz para os sistemas de

recomendacao.

Koenigstein et al.| (2011) também apresentam um modelo para recomendacao de

musicas, que é baseado em uma matriz de fatoragao e incorpora uma analise temporal
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de classificagao dos usuarios e as tendéncias populares. No artigo, é descrito um método
para compartilhamento de informacoes entre diferente itens de mesma taxonomia, que
pode atenuar um efeito causado pelas técnicas de Collaborative Filtering, conhecido
como cold-start, onde o consumo de musicas estd inclinado para alguns artistas mais

populares, tornando insuficiente a classificagao de artistas menos conhecidos.

Lidy and Rauber| (2006) apresentam um método para tragar perfis de estagoes de
radio, onde é possivel obter qual é o foco das mesmas. E utilizada a técnica Self-
Organizing Maps para organizar as programacoes das estagoes de rddio em um mapa
bidimensional. A partir do mapa gerado, sao derivados perfis visuais das radios, con-
siderando o que é mais predominante na programacao, como por exemplo, musicas de
determinados géneros, propagandas ou participacoes de ouvintes por telefone. Com isso,

o usuario tem a possibilidade de selecionar as radios que mais se adequam ao seu gosto.

Ragno et al.| (2005) mostram uma forma de inferir semelhancas entre objetos, de
audio ou video, com base na proximidade de suas ocorréncias. Na técnica, é construido
um grafo onde as musicas representam os nés e as arestas contém pesos que representam
a proximidade entra as musicas. Através dessa técnica, dada uma musica ou um artista,

pode-se gerar uma playlist com as musicas relacionadas.

Todos os trabalhos citados se relacionam com este, pois apresentam estudos e analises
sobre musicas e estacoes de radios na internet, sob o ponto de vista da computacao. No
entanto, o foco do presente trabalho é a andlise dos padroes das musicas executadas nas
radios, com a finalidade de se entender como sao definidas as programacgoes musicais e
como estas sofrem influéncia de acontecimentos externos e de outras midias, como TV

e internet. Esse foco nao foi observado em trabalhos relacionados.

3.2 Trabalhos associados a area da comunicacao

Kischinhevsky| (2011) faz um mapeamento dos impactos da automagao das operagoes nas
emissoras em Frequéncia Modulada (FM), com foco no Rio de Janeiro, diante dos cortes
de gastos e das equipes, ocorridos nos ultimos anos. Além disso, é colocada em discussao
a hipotese da perda das caracteristicas e da relevancia simbdlica do radio aberto, ao se
substituir profissionais por computadores. O autor afirma que o radio AM/FM vem
perdendo espaco entre as audiéncias jovens com mais acesso as novas tecnologias, e isso

traz um impacto direto sobre as receitas publicitarias e sobre as estruturas de producgao
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e contetudos radiofonicos.

Janotti Junior| (2006 propde uma anélise mididtica da musica popular massiva, le-
vando em consideracao aspectos técnicos, economicos e plasticos inscritos no formato
de musica. Para isso, é necessario compreender a Industria do Entretenimento, espe-
cialmente a Industria Fonografica, seus agentes e consumidores, como um dispositivo
mididtico que deixa marcas nos produtos da miusica popular massiva, para compreensao

do papel ocupado pelas cangoes na cultura e comunicagao contemporaneas.

Macedo et al. (2011]) analisam a grade de programagao das seguintes emissoras de
radio: Radio Nacional FM, Radio Senado, Radio Camara e Radio Justica. O objetivo
¢é avaliar se os géneros de programacao predominantes em cada emissora estao em con-
cordancia com sua identidade politica/institucional, para saber se a programacao de
uma emissora de radio institucional reflete sua identidade politica. Foi concluido que a
tradicao do radio educativo, criado na década de 1960, permanece, porém com uma nova
abordagem, cujo foco é a educacao para a democracia e cidadania, baseado no poder

unilateral do Estado de decidir o que o cidadao deve saber.

Sanchotene et al.| (2010) buscam compreender como os ouvintes de duas radios co-
munitarias de Santa Maria - RS, a Carai FM e a Comnorte, recebem os contetidos
transmitidos e como se estabelece a relacao entre os moradores das comunidades e essas
emissoras de radio. Foi utilizada a metodologia dos grupos focais para a discussao e
analise da recepcao das programacoes e, entre os resultados, foi observada uma parti-

cipacao limitada por parte dos ouvintes.

Dubber| (2013)) investiga o que aconteceu com o radio em meio a um ambiente
midiatico caracterizado pelas tecnologias digitais, reavaliando também o que ele sem-
pre representou. O autor defende uma abordagem para o estudo do radio por meio
da ecologia midiatica, capaz de reconhecer a periodizacao da histéria dos meios e de
considerar a forma e o discurso do radio como uma negociagao entre potencialidades e

efetividades.

da Silva et al.| (2012) investigam o conceito de “Ecologia da Midia”, o qual tem como
base fundamental a andlise dos meios de comunicacao, como estes sao inseridos em um
meio ambiente e como é o impacto da introdugao dessa nova tecnologia para a sociedade,
propondo o estudo desses comportamentos. Com base nesses conceitos, foi realizado
um estudo de conteido da rodada final do Campeonato Brasileiro de Futebol de 2011,
buscando fazer uma correlagao entre a transmissao televisiva e a da internet. Chegou-se

a conclusao de que por mais que as novas tecnologias tenham mais poder no cenario
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dessa ecologia da midia, todos os meios possuem suas peculiaridades e preferéncias com

o publico na transmissao do fato esportivo.

Prata (2008)) estuda os novos géneros e as novas formas de interagao na webradio, que
foi criada a partir de transformagoes tecnoldgicas e que aponta para um novo modelo
de radiofonia. Para o estudo, foi realizada uma pesquisa qualitativa em cima de 30
emissoras de radio divididas em trés grandes grupos: hertzianas, hertzianas com presenca
na internet e webradios. A partir da pesquisa, percebeu-se que os géneros antigos se
reconfiguram nos novos, usando elementos ja conhecidos e outros inusitados, como os
signos textuais e imagéticos. Também observou-se que os produtores e comunicadores
de webradios ainda nao detém dominio suficiente das novidades e recursos advindos
com a internet. Por fim, conclui-se que os novos géneros da webradio sao: chat, e-mail,

endereco eletronico, enquete e férum, nascidos genuinamente em meio digital.

Todos os trabalhos citados se relacionam a este, pois apresentam estudos, realizados
a partir da perspectiva do campo da comunicacao, que utilizam como objetos de estudo:
musicas, radios, meios de comunicacao em massa e interacao entre esses meios. Porém,
esses trabalhos apresentam analises qualitativas, enquanto o presente trabalho utiliza
dados monitorados de programacoes de radios para aplicar analises quantitativas sobre

padroes e impactos nas execugoes musicais.



Capitulo 4
Analise de coocorréncia e correlacao

Neste capitulo, sao apresentados os resultados de uma investigacao para estudar a coesao
do conteido musical das programacoes de radio, ou seja, averiguar se existe correlagao
entre os itens (artistas, musicas e géneros musicais) executados nessas programagoes.
Basicamente, este estudo permite avaliar se a coocorréncia de itens que sao executados
nas programacoes das radios resulta em uma forte correlacao entre esses itens, bem como
se é possivel descobrir novas correlagoes que podem nao ser tao faceis ou diretas de serem

estabelecidas.

A motivagao de tal investigacao parte do pressuposto de que existe uma logica
nas programacoes das radios e, normalmente, as musicas nao sao escolhidas de forma
aleatéria, pois os locutores ou DJs, em geral, possuem um grande conhecimento das
musicas que eles executam, escolhendo cuidadosamente o sequenciamento e a relagao
entre elas para evitar a quebra de identidade do programa, como explicam [Pachet et al.
(2001]).

Esse é um estudo preliminar, podendo inclusive apresentar uma fraca relacao com o
objetivo central deste trabalho. Porém, ele foi realizado para se obter um melhor enten-
dimento sobre as caracteristicas e padroes das programacoes das radios, bem como para
tentar compreender a forma como os componentes musicais estao conectados. As andlises
e descobertas demonstradas neste capitulo servem para complementar os resultados e

contribuigoes apresentadas por este trabalho como um todo.

Este capitulo estd organizado da seguinte forma. A Secao[4.I]apresenta a metodologia
utilizada para a realizacao da analise apresentada neste capitulo. Em seguida, a Secao4.2

mostra e discute os resultados experimentais dessa andlise, apresentando as conclusoes
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sobre este estudo preliminar.

4.1 Metodologia de andlise de coocorréncia e correlacao

Nesta secao, apresenta-se a metodologia elaborada para o estudo de correlagao de itens,
que abrange o processo de construcao das bases transacionais utilizadas na analise re-
alizada (Secao , a extracao dos conjuntos de itens frequentes a partir das bases
transacionais (Segao e a forma como ¢é realizada a comparagao entre esses conjun-
tos e as listas de itens similares fornecidas por um importante servico de recomendacao e

escuta de musicas. A Figura[4.1]ilustra o fluxo das etapas da metodologia desenvolvida.

Fase 1: Preparacdo das bases transacionais

! [11] s
: Geragéo de bases Bases de i
i>| Base de dados da transacionais transagdes da :
H programagao das = H
! . programagéo das 1
! radios - i
H radios !
! A H
: 1.2 ;
Obtencéo de géneros
T > musicais :
da Last.fm '
| [23 24 22 21] 4 i
Comparagio entre
i | Obteng&o das listas listas de = . Geragéo de 1
de itens similares da »{coocorréncias e listas [« Geragdo den lls_tas de |¢ conjuntos de itens :
' Last.fm de itens similares da coocorrencias frequentes !
: Last.fm H

Fase 2: Comparacao das listas de coocorréncias

Figura 4.1: Etapas da metodologia de andlise de coocorréncia e correlacao
entre itens da programacao das radios.

As etapas da metodologia sao divididas em duas fases. Na primeira fase (Preparacao
das bases transacionais), foram utilizadas técnicas de mineragao de regras de associagao
para extracao de conjuntos de itens frequentes (musicas, artistas e géneros musicais) a
partir de bases de transagoes que foram construidas utilizando-se dados da programacao
de estagoes de réadio, fornecidos pelo Radialize e pela SoundView (ver Segao . Na
segunda fase (Comparagao das listas de coocorréncias), foi verificado o grau de similari-

dade entre os itens contidos nos conjuntos frequentes minerados e aqueles contidos nas
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listas de itens similares extraidas da Last.fmﬂ. Com isso, foi possivel verificar se a coo-
corréncia de itens (musicas, artistas e géneros musicais) em programagoes de radios in-
dica a existéncia de correlagao (similaridade) entre eles, tendo como referéncia a Last.fm.
Mais detalhes sobre as etapas da metodologia, ilustradas na Figura [4.1] sdo descritos

nas segoes subsequentes.

4.1.1 Preparacao das bases transacionais

Como mostra a Figura [£.1] a primeira fase da metodologia comega com a coleta de
metadados de programacoes de estacoes de radio. Essa analise utilizou os metadados
coletados a partir dos servigos do projeto Radialize e da empresa SoundView (ver Segao
. E importante ressaltar que esses metadados sdo publicos e podem ser coletados
através da extracao de dados nas paginas de transmissao das radios pela web, pois ge-
ralmente sao informados metadados, como os nomes do artista e da musica no momento

em que ela estd sendo executada na radio.

Para o presente estudo, a tarefa de coleta nao foi realizada de fato, uma vez que foi
utilizada a base de dados que havia sido previamente coletada e fornecida pelos servigos
do Radialize e da SoundView. Os dados fornecidos correspondem a registros de execugoes
musicais relativos ao periodo de janeiro de 2011 a abril de 2014, correspondendo a 58.247
artistas, 335.676 musicas e 2413 radios, de um total de 18.624.318 de registros. Cada
registro contém os seguintes campos: cédigo identificador da radio, cédigo identificador
do artista, cédigo identificador da misica, nome do artista, nome da musica, timestamp

do inicio da execucao da musica e timestamp do fim da execucao da musica.

Apés a carga dos dados na base de programacao das radios, o processo se inicia
com a etapa 1.1 (Geracdo de bases transacionais), onde essa base é transformada em
bases transacionais, de maneira que cada transacao representa a programagcgao de uma
radio, sendo que seus itens podem ser artistas, musicas ou géneros musicais contidos
na programacao daquela radio. Filtros de nimero de ocorréncias minimas de itens nas
programacoes das radios foram utilizados na geracao das diferentes bases transacionais.
Desse modo, a partir de um niimero minimo de ocorréncias definido no filtro, um item
(por exemplo, artista) ¢ incluido em uma transagao apenas se ocorrer na programagao da
radio esse nimero minimo de vezes estabelecido no filtro. Ao longo deste trabalho serao

apresentados resultados de experimentos realizados a partir de bases geradas utilizando-

Thttp://www.lastfm.com
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se diferentes valores de frequéncia para os filtros.

A Figura ilustra o processo de geracao das bases transacionais a partir da base
de metadados de programacoes de radios. Para artistas, musicas e géneros musicais
foram geradas bases contendo diferentes quantidades de transacoes. Filtros de niimero
de ocorréncias minimas de itens nas programacoes das radios foram utilizados na geragao
das diferentes bases. Desse modo, a partir de um ntimero minimo de ocorréncias definido
no filtro, um item (por exemplo, artista) é incluido em uma transagao apenas se ocorrer
na programacao da radio esse nimero minimo de vezes estabelecido no filtro. Ao longo
deste trabalho, serao apresentados resultados de experimentos realizados a partir de

bases geradas utilizando-se diferentes valores de frequéncia para os filtros.

Id Radio Artista Musica Inicio Execugdo Fim Execugdo
100 A Al 2013-09-02 11:16:28 2013-09-02 11:19:28
100 B B1 2013-09-02 11:19:29 2013-09-02 11:25:31
100 C C1 2013-09-02 11:25:32 2013-09-02 11:28:43
200 A Al 2013-09-06 09:14:01 2013-09-06 09:17:04
200 B B2 2013-09-06 09:17:05 2013-09-06 09:20:06
200 D D1 2013-09-06 09:20:07 2013-09-06 09:23:12
300 A A2 2013-09-10 15:10:00 2011-09-10 15:13:00
300 B B2 2011-09-10 15:13:01 2011-09-10 15:16:03
300 E El 2011-09-10 15:16:04 2011-09-10 15:19:04

Filtro Ocorréncias Minimas (Artista) Filtro Ocorréncias Minimas (Musica)

l l

Radios Transagdes (Artista) Radios Transagdes (Musica)
100 A B C 100 Al, B1,C1
200 A, B D 200 Al,B2,D1
300 A B, E 300 A2, B2, E1

v Réadios Transagdes (Género)

Coleta Género Last.fm —_ Ll i
200 Pop, Rock, Country
300 Pop, Rock, Dance

Figura 4.2: Processo de geragao de bases transacionais

Como a base de metadados de programagoes de radios nao contém informacoes
explicitas sobre os géneros musicais presentes nas programagoes das radios, essas in-
formacoes foram coletadas a partir da Last.fm para se gerar as bases transacionais de
géneros musicais, como ilustra a etapa 1.2 (Obtencao de géneros musicais da Last.fm) na
Figura[4.1] As bases transacionais de géneros musicais foram geradas a partir das bases

transacionais de artistas, onde cada artista presente em uma transacao foi substituido
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pela primeira tag da lista de tags relacionadas aquele artista na Last.fm. Da lista de
tags de cada artista obtida da Last.fm por meio de sua API foi utilizada apenas a pri-
meira tag, pois essas tags sao definidas por usuarios e aquelas mais bem classificadas, ou
seja, que estao no topo da lista, geralmente, representam os principais géneros musicais

daquele artista.

Tabela 4.1: Caracteristicas das bases transacionais geradas

Artistas
Filtro N° Trans. Qtde. Méd. Desv. Pad.
Sem filtro 2402 351,98 259,55
3 2031 277,08 187,91
5 1775 246,11 165,59
10 1514 214,72 139,86
Mysicas
Filtro N° Trans. Qtde Méd. Desv. Pad.
Sem filtro 2413 895,80 822,52
3 1891 585,54 421,11
5 1632 494,98 339,46
10 1325 399,22 265,69

Géneros Musicais

Filtro N° Trans. Qtde Méd. Desv. Pad.

Sem filtro 2374 143,86 94,69
3 2001 177,24 72,24
5 1747 105,63 65,19
10 1484 92,81 56,76

A Tabela apresenta as caracteristicas das bases transacionais geradas para artis-
tas, musicas e géneros musicais. Essa tabela apresenta os filtros que dizem respeito ao
nimero minimo de ocorréncias de um item nas programagoes das radios (1* coluna). A
tabela apresenta também, para essas bases transacionais, o nimero de transagoes (2* co-
luna), o nimero médio de itens das transagoes (3* coluna) e o desvio padrao do nimero

de itens das transagoes (4* coluna).

Como pode ser visto, os filtros do niimero minimo de ocorréncias de itens foram
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variados (sem filtro, 3, 5 e 10). Nesse caso, quanto maior é o valor do filtro, menor é o
numero de radios cuja programagcao atende ao critério estabelecido e, consequentemente,
menor é o nimero total de transagoes da base gerada (lembrando que cada transacao

representa o conteido executado na programagao de uma radio).

4.1.2 Comparacao das listas de coocorréncias

A partir das bases transacionais de artistas, musicas e géneros musicais, foram extraidos
os conjuntos de itens frequentes, sendo a etapa 2.1 (Geracao de conjuntos de itens fre-
quentes) da metodologia, utilizando-se para isso a implementagao do algoritmo Apriori
Ye and Chiang (2006)), disponivel no pacote arules Hahsler et al| (2009) do software R
Venables et al.| (2002). Neste trabalho foram testados os seguintes valores de suporte
minimo: 5%, 10%, 15% e 20%. Além disso, foram extraidos somente conjuntos fre-
quentes de tamanho 2, que posteriormente foram processados para gerar as listas de
itens (musicas, artistas e géneros musicais) que coocorrem nas programagoes das radios,

tratando-se da etapa 2.2 (Geragao de listas de coocorréncias).

A Figura ilustra o processo de geracao da lista de coocorréncias a partir dos con-
juntos frequentes extraidos pelo algoritmo Apriori. Por exemplo, os conjuntos frequentes
{A, B}, {A, C} e {A, D} indicam que, na programagao das radios, o item A coocorre

com os itens B, C e D.

Conjuntos Frequentes Lista de Coocorréncias

{A, B} A coocorre com B, Ce D

{A, C} > B coocorre com A

{A, D} C coocorre com A

D coocorre com A

Figura 4.3: Processo de geragao da lista de coocorréncias

Apos a geracao das listas de coocorréncias, realiza-se a comparacao das mesmas com
as listas de itens similares obtidas da Last.fm, como ilustrado nas etapas 2.3 (Obtengao
de itens similares da Last.fm) e 2.4 (Comparagao entre listas de coocorréncias e listas de
itens similares da Last.fm) da metodologia. A base de dados de itens similares da Last.fm

foi escolhida por ser de um grande dominio ptublico, conhecida como uma base robusta
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por ter sido gerada por uma plataforma de servigcos musicais consolidada e reconhecida,

com um volume extenso de usuarios em todo o mundo.

Para calcular a similaridade entre o conjunto de itens que coocorrem com o item j
(obtidos da lista de coocorréncias) e o conjunto de itens similares ao item j (obtidos
da lista da Last.fm) foi desenvolvida a métrica M; apresentada na Equagao Essa
métrica retorna o percentual de itens que coocorrem com j e também estao presentes
na lista de similaridades da Last.fm para o mesmo item j. Desse modo, a métrica é
definida como a cardinalidade do conjunto resultante da intersecao entre o conjunto A
(itens que coocorrem com j) e o conjunto B (itens similares ao item j), dividido pela

cardinalidade do conjunto A.

|AN B

M; = ] (4.1)
Por exemplo, suponha que a lista de coocorréncias contenha a informagao de que

o artista x coocorre nas programacoes das radios com os artistas w, y e z, ou seja,
A = {w,y,z}. Por outro lado, a lista de artistas similares ao artista x (segundo a
Last.fm) é dada pelo conjunto B = {y, k,t,v, m,n}. Sendo assim, a similaridade entre
essas listas de acordo com a métrica proposta é M, = 1/3, uma vez que temos apenas

um artista em comum nos conjuntos A e B e trés artistas contidos no conjunto A.

Além da métrica de similaridade elaborada (Equagao , utiliza-se também o co-
eficiente de similaridade de Jaccard |Jaccard| (1901)), também conhecido como indice
Jaccard, como uma alternativa adicional para se fazer a andlise de similaridade entre as
listas de coocorréncias e as listas de itens similares da Last.fm. O calculo do indice de
Jaccard é demonstrado na Equacao [4.2]

_l4nB

Jj_|AUB|

(4.2)

Seguindo o exemplo utilizado para a Equacao 4.1}, o resultado do indice de Jaccard
entre A e B, para o artista x, é J, = 1/8. Nesse caso, estamos levando em consideragao
também o tamanho da lista de artistas similares ao artista x, de acordo com a Last.fm.
No entanto, os tamanhos entre as listas vindas da Last.fm e as listas de coocorréncias

das radios podem apresentar tamanhos muito diferentes, nao representando bem os
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resultados dos indices.

Portanto, além do préprio indice de Jaccard, também utiliza-se nas analises o quo-
ciente da divisao entre os indices de Jaccard obtidos e os tamanhos das listas de coo-

corréncias correspondentes, demonstrado na Equacao 4.3|

MJ; =25 (4.3)

Aproveitando os exemplos dados para as Equacoes e[d.2] o resultado da divisao
entre J, e A, para o artista x, é M .J, = (1/8)/3.

A seguir apresenta-se a justificativa para o uso das trés métricas nas andlises. A
primeira métrica (Equacao ¢é utilizada para se saber a porcentagem dos itens das
listas de coorréncias (A) que estao contidos nas respectivas listas de itens similares da
Last.fm (B). J4 o indice de Jaccard (Equagao ¢é usado para comparar a lista A com
a lista B, verificando o grau de similaridade entre as duas listas. Por fim, temos a ultima
métrica elaborada (Equacao que serve para tentar manter mais justos os resultados
de Jaccard, pois com a aplicacao dos filtros as listas de coocorréncias ficam cada vez
menores em relagao as listas de itens similares da Last.fm, impactando nos resultados

obtidos por Jaccard, podendo tornar os resultados tendenciosos.

4.2 Resultados experimentais de coocorréncia e correlacao

Nesta segao, sdo apresentadas as anélises de similaridade feitas para artistas (Segao

4.2.1]), musicas (Secao [4.2.2]) e géneros musicais (Segao 4.2.3)).

4.2.1 Analise para artistas

Em relagao aos resultados da andlise para artistas, a Tabela apresenta os valores
médios de similaridade obtidos por meio da métrica de similaridade apresentada anteri-
ormente, na Se¢ao[4.1.2] Nessa tabela, a primeira coluna indica o tipo de filtro utilizado
na geragao da base de dados transacional (ver Se¢do [4.1.1). As demais colunas mos-
tram a similaridade média entre as listas de coocorréncias e a lista de itens similares da

Last.fm (Sim.) e o tamanho médio das listas de coocorréncias (Tam. List.) para trés
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valores diferentes de suporte minimo: 5%, 10% e 15%.

Como pode ser visto na Tabela [4.2] para o suporte minimo de 5% foram obtidas
listas de coocorréncias com tamanhos médios entre 81,5 e 186,3. J& os resultados dos
calculos de similaridade entre as listas de coocorréncias e a lista de itens similares da
Last.fm ficaram entre 0,23 e 0,34. Nota-se que, a medida em que o filtro de ocorréncias
minimas de artistas aumenta, o tamanho médio das listas de coocorréncias diminui e
o valor médio de similaridade aumenta. O tamanho médio das listas diminui porque
quanto maior é o filtro, menor é a quantidade de itens que compoem cada transagao
da base de dados transacional. Ja o valor médio de similaridade aumenta porque as

listas de coocorréncias ficam mais restritas, permanecendo somente itens que estao mais

correlacionados.
Tabela 4.2: Similaridade entre listas (Artistas)
Suporte 5% Suporte 10% Suporte 15%
Filtro Sim. Tam. List. Sim. Tam. List. Sim. Tam. List.

Sem filtro 0,23 186,3 0,39 49,8 0,59 11,6

3 0,27 138,3 0,47 32 0,72 6

5 0,30 1175 0,49 24,8 0,66 3,2

10 0,34 81,5 0,55 15,3 0,83 1,5

Para o suporte minimo de 15%, maior suporte onde foi possivel se obter conjuntos de
itens frequentes das bases transacionais de artistas, foram obtidas listas de coocorréncias
com tamanhos médios entre 1,5 e 11,6. Os resultados dos célculos de similaridade entre
essas listas e as listas de itens similares da Last.fm ficaram entre 0,59 e 0,83, apresentando
assim valores médios maiores do que aqueles valores obtidos para o suporte minimo de
5%. Ao analisar esses numeros percebe-se que, além do filtro de ocorréncias minimas,
quando se aumenta o suporte minimo, as listas de coocorréncias também ficam mais

restritas, fazendo com que seus itens tendam a estar cada vez mais correlacionados.

Os resultados apresentados na Tabela [4.2l mostram que com o suporte minimo e filtro
de ocorréncias minimas baixos, o tamanho das listas de coocorréncias geradas pode ser
grande e os itens podem nao estar muito correlacionados. Por outro lado, quanto maiores
sao esses filtros, menores sao as listas de coocorréncias e mais correlacionados sao os
itens nelas contidos, fazendo com que, geralmente, os valores médios de similaridade

entre essas listas e a lista de itens similares da Last.fm sejam cada vez maiores.
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A Tabela [4.3] apresenta, para a andlise de artistas, os valores médios dos indices
de Jaccard obtidos entre as listas de coocorréncias e as listas de itens similares da
Last.fm. A primeira coluna representa o tipo de filtro utilizado na geracao da base de
dados transacional. As demais colunas apresentam o indice de Jaccard médio entre as
listas de coocorréncias e as listas de itens similares da Last.fm (Jac.) e o resultado
médio da divisao entre cada indice Jaccard obtido e o tamanho da lista de coocorréncias

correspondente (Jac. List.). Os valores de suporte utilizados foram os mesmos: 5%, 10%
e 15%.

Pode-se observar na Tabela que, para o suporte de 5%, a medida em que o
filtro de ocorréncias minimas de artistas aumenta, o indice médio de Jaccard aumenta
também, juntamente com o quociente médio entre Jaccard e o tamanho da lista de
coocorréncias. Porém, quando se aumenta o suporte (10% e 15%), o indice médio de
Jaccard vai diminuindo, ao passo que o quociente entre Jaccard e o tamanho da lista

continua aumentando.

Tabela 4.3: Similaridade Jaccard entre listas (Artistas)

Suporte 5% Suporte 10% Suporte 15%
Filtro Jac. Jac. List. Jac. Jac. List. Jac. Jac. List.

Sem filtro 0,1216  0,0014  0,0871  0,0034  0,0408  0,0057
3 0,1373 0,009 00797  0,0043  0,0281  0,0070
5 0,1437  0,0021  0,0697 0,0045 00172  0,0065
10 0,1549  0,0026  0,0585  0,0052  0,0099  0,0083

Esse comportamento do indice de Jaccard diminuir ocorre pois quanto maiores os
valores de suporte e os filtros aplicados, menores ficam as listas de coocorréncias, se dis-
tanciando do tamanho das listas de itens similares da Last.fm. Por outro lado, quando se
observa o quociente médio da divisao do Jaccard pelo tamanho da lista de coocorréncias,
percebe-se que o mesmo vai aumentando a medida que os filtros aplicados vao ficando

mais rigorosos, conforme também observado pela métrica utilizada na Tabela [£.2]

A Tabela apresenta algumas novas correlacoes entre artistas que foram encon-
tradas, ou seja, artistas que coocorrem nas programacoes das radios e que nao sao
considerados similares pela Last.fm. As configuragoes utilizadas para essa analise foram
as seguintes: suporte minimo do Apriori de 10% e filtro de ocorréncias minimas de 10

itens. Embora nao sejam considerados similares pela Last.fm, foi observado que esses
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artistas compartilham caracteristicas, como por exemplo o estilo musical, representando
conhecimento novo descoberto através da metodologia apresentada neste artigo, e que

nao foi descoberta pela Last.fm.

Tabela 4.4: Novas correlagoes encontradas entre artistas, que nao estavam
presentes na Last.fm

Artista Novas Correlagoes
Alan Jackson Carrie Underwood
Ribanna  Ome Ropublie, Joson ez, Coldplny
Beyonce Taio Cruz, Black Eyed Peas, Maroon 5
The Rolling Stones Steve Miller Band, Tom Petty
3 Doors Down Red Hot Chili Peppers, U2, Green Day
Green Day Kings Of Leon, Train, U2

Embora nao sejam considerados similares pela Last.fm, foi observado que esses ar-
tistas compartilham caracteristicas, como por exemplo o estilo musical, representando
conhecimento novo descoberto através da metodologia apresentada neste capitulo, e que

nao foi descoberta pela Last.fm.

4.2.2 Analise para musicas

A Tabela apresenta a mesma estrutura da Tabela [4.2] porém os dados sao relativos
a analise de similaridade realizada para musicas. Percebe-se que para o suporte minimo
de 5% foram obtidas listas de coocorréncias com tamanho médio entre 58,6 e 225,5. As
similaridades médias entre essas listas e as listas de itens similares da Last.fm ficaram en-
tre 0,20 e 0,35. Nota-se que esses resultados seguem o mesmo padrao de comportamento
daqueles apresentados nas andlises para artistas, ou seja, a medida em que o filtro de
ocorréencias minimas de musicas aumenta, o tamanho médio das listas de coocorréncias
diminui e, geralmente, o valor médio de similaridade entre essas listas e as listas de itens

similares da Last.fm aumenta.

Para o suporte minimo de 10%, maior suporte onde foi possivel se obter conjuntos de

itens frequentes das bases de transacoes de miusicas, foram obtidas listas de coocorréncias
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Tabela 4.5: Similaridade entre listas (Musicas)

Suporte 5% Suporte 10%
Filtro Sim. Tam. List. Sim. Tam. List.
Sem filtro 0,20 225,5 0,42 12,9
3 0,25 149,2 0,47 6,2
) 0,29 110,8 0,45 )
10 0,35 58,6 0,60 3

com tamanho médio entre 3 e 12,9. Os resultados de similaridade média entre essas listas
e as listas de itens similares da Last.fm ficaram entre 0,42 e 0,60, apresentando assim
valores médios maiores do que aqueles obtidos para o suporte minimo de 5%. Assim
como para as bases de dados de artistas, quando se aumenta o suporte minimo, as listas
de coocorréncias ficam mais restritas, fazendo com que seus itens tendam a estar cada

vez mais correlacionados.

A Tabela segue o mesmo formato da Tabela porém apresenta resultados
relativos a analise para musicas. Essa tabela demonstra que, tanto para o suporte de
5% quanto para o suporte de 10%, a medida em que o filtro de ocorréncias minimas de
artistas aumenta, o indice médio de Jaccard vai diminuindo, ao passo que o quociente

entre Jaccard e o tamanho da lista continua aumentando.

Tabela 4.6: Similaridade Jaccard entre listas (Musicas)

Suporte 5% Suporte 10%
Filtro Jac. Jac. List. Jac. Jac. List.

Sem filtro  0,0724 0,0005 0,0135 0,0016
3 0,0640 0,0007  0,0088 0,0018
) 0,0568 0,0009 0,0085 0,0017
10 0,0439 0,0012 0,0050 0,0023

Observa-se, nesse caso, o0 mesmo comportamento identificado na andlise para artistas
(ver Tabela |4.3)), pois as listas de coocorréncias ficam cada vez menores do que as listas
de itens similares da Last.fm. Porém, quando se observa o quociente médio da divisao

do Jaccard pelo tamanho da lista de coocorréncias, nota-se que os resultados aumentam
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a medida que os filtros aplicados ficam mais rigorosos.

4.2.3 Andlise para géneros musicais

A Tabela apresenta a mesma estrutura das Tabelas e [4.5] porém os dados sao
relativos a andlise de similaridade para géneros musicais. Observa-se que para o suporte
minimo de 5% foram obtidas listas de coocorréncias com tamanhos médios entre 32 e
51,1. As similaridades médias entre essas listas e as listas de itens similares da Last.fm
ficaram entre 0,15 e 0,21. Nota-se que esses resultados seguem o mesmo padrao de
comportamento dos resultados apresentados nas andlises para artistas e musicas, onde
ao se aumentar o filtro de ocorréncias minimas de itens, o tamanho médio das listas
de coocorréncias diminui e, geralmente, a similaridade média entre essas listas e a da

Last.fm aumenta.

Tabela 4.7: Similaridade entre listas (Géneros Musicais)

Suporte 5% Suporte 10% Suporte 15% Suporte 20%
. . Tam. . Tam. . Tam. . Tam.
Filtro Sim. List. Sim. List. Sim. List. Sim. List.
Semo 05 510 019 322 02 21,6 038 15,3
filtro
3 0,18 40,5 0,24 24 0,43 17,1 0,58 9,9
5 0,21 35,9 0,28 22.8 0,45 13,7 0,56 7,9
10 0,18 32 0,41 17,8 0,54 10,5 0,66 5,1

Para o suporte minimo de 20%, maior suporte onde foi possivel se obter conjuntos
de itens frequentes das bases de transacoes de géneros musicais, foram obtidas listas
de coocorréncias com tamanhos médios entre 5,1 e 15,3. Os resultados de similaridade
média entre essas listas e as listas da Last.fm ficaram entre 0,38 e 0,66, apresentando
assim valores médios maiores do que aqueles obtidos para o suporte minimo de 5%.
Assim como para as bases de dados de artistas e de musicas, quando se aumenta o
suporte minimo, as listas de coocorréncias ficam mais restritas, fazendo com que seus

itens tendam a estar cada vez mais correlacionados.

A Tabela [4.§ segue o mesmo formato das Tabelas [.3] e [4.6] porém apresenta resul-

tados relativos a analise para géneros musicais. A Tabela [£.8 mostra que quando o
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suporte vai aumentando, até certo ponto (de 5% a 15%), o indice de Jaccard também
val aumentando. Mas a partir do suporte de 15% com filtro de 5, o indice de Jaccard
médio comeca a cair. Ja o quociente médio entre Jaccard e o tamanho da lista continua

sempre aumentando.

Tabela 4.8: Similaridade Jaccard entre listas (Géneros Musicais)

Suporte 5% Suporte 10% Suporte 15% Suporte 20%

Filtro Jac. g:; Jac. g:; Jac. g:‘i_ Jac. g:‘i_
Sem

Altro 0,0702 0,0018 0,0759 0,0026 0,0918 0,0040 0,0973 0,0066

3 0,0730 0,0025 0,0896 0,0035 0,0980 0,0076 0,0754 0,0110

5 0,0758 0,0031 0,0962 0,0043 0,0890 0,0080 0,0659 0,0108

10 0,0844 0,0023 0,0983 0,0072 0,0891 0,0101 0,0567 0,0131

Os resultados das andlises para géneros musicais apresentam caracteristicas seme-
lhantes as analises de resultados para artistas e para musicas, variando-se apenas o0s

valores apresentados.

Tabela 4.9: Novas correlacoes encontradas entre géneros musicais, que nao
estavam presentes na Last.fm

Género Novas Correlagoes
Thrash Metal Rock
Glam Rock Rock, Pop, New Wave, Progressive Rock
Rap Pop, Soul

Heavy Metal

Rock, New Wave, Progressive Rock

Grunge

Classic Rock, New Wave, Punk Rock

House

Rock, Pop, Soul, Hip-Hop, Alternative,
Indie, Rnb

A Tabela segue a mesma estrutura da Tabela (Segao [4.2.1)), apresentando

algumas novas correlagoes encontradas entre géneros musicais, ou seja, géneros que coo-

correm nas programacoes das radios e que nao sao considerados similares pela Last.fm.
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As configuragoes utilizadas para essa analise foram as seguintes: suporte minimo do
Apriori de 10% e filtro de ocorréncias minimas de 10 itens. Como exemplos, temos
coocorréncias como Thrash Metal e Rock e também Heavy Metal e Rock, mostrando
assim que a metodologia proposta é capaz de descobrir conhecimento novo a respeito da

correlagao entre géneros musicais.

Analisando os resultados obtidos nesta secao, percebe-se que, quanto maior é a res-
tricao, aumentando-se o filtro de ocorréncias minimas de itens nas programacoes das
radios e o suporte minimo para geracao de conjuntos de itens frequentes, melhores ficam
os resultados da métrica de similaridade. Isso ocorre pois com filtros mais rigorosos apli-
cados, os itens coocorrentes resultantes tendem a ser mais correlacionados. Portanto,
conclui-se que a informagao de coocorréncia de itens musicais em estacoes de radio tem

grande valor para extracao de conhecimento sobre a correlacao entre os itens.

4.3 Limitacoes do estudo de coocorréncia e correlacao

Nesta secao, sao discutidas as limitagoes das andlises realizadas, baseando-se nas ca-
tegorias de ameacgas a validade apresentadas por [Wohlin et al. (2012)). Desse modo,
para cada categoria, sao identificadas as possiveis ameacas a validade do estudo, bem
como as medidas tomadas para reduzir essas ameacas. A seguir, sao listadas as ameacas

levantadas.

Validade interna: Uma ameaga a validade interna do estudo ¢ a escolha do al-
goritmo para extracao dos conjuntos de itens frequentes e o suporte minimo utilizado.
Para tentar minimizar esse risco, foi utilizado o Apriori, que é um algoritmo clédssico para
extracao de conjuntos de itens frequentes, tendo bom reconhecimento da comunidade
cientifica. Além disso, foram utilizados variados valores de suporte para minimizar o

risco da escolha de apenas um valor de suporte, que poderia nao ser o adequado.

Validade externa: Uma das ameacas identificadas para a validade externa foi a
escolha correta das radios a serem utilizadas para as coletas de dados de programacoes
musicais e do website a ser utilizado para a obtencao dos conjuntos de itens musicais
similares (Last.fm). Além disso, garantir que esses dados coletados representem a reali-

dade das programacoes das radios e também das correlagoes entre os itens musicais.

Em relacao as radios utilizadas no estudo, conforme apresentado na Secao [4.1.1],

as coletas dos dados foram realizadas de forma automatica por servigos de terceiros.
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Sendo assim, pode acontecer de determinadas rddios terem suas programagoes monito-
radas mais regularmente do que outras. Portanto, em uma tentativa de se extrairem
os melhores conjuntos de dados de radios para as andlises que melhor refletissem a re-
alidade de suas programacoes, foram selecionados de maneira automaética os dados de

programacoes das radios que foram coletados mais regularmente.

Ja o website Last.fm, escolhido como fonte para obter os conjuntos de itens musicais
similares, nao garante que esses itens sejam realmente correlacionados. Porém, esse
servico foi escolhido por ser uma das principais plataformas de recomendacao de musicas
no mundo, contando com a colaboragao de diversos usuarios para as classificagoes dos
itens musicais, gerando uma rica fonte de conhecimento coletivo, principalmente no que

tange a similaridade entre artistas.

Validade de construcao: identificou-se como uma ameaca de construcao o cenario
em que itens (musicas, artistas e géneros musicais) iguais, provenientes de fontes distintas
(radios e Last.fm), fossem considerados diferentes por apresentarem alteragdes no titulo
de uma fonte para a outra. Para tentar resolver esse tipo de problema, foi aplicada
a distancia de edicao, através do algoritmo de Levenshtein, para a comparacao dos
titulos dos itens. Esse algoritmo permite insercoes, remogoes e substituicoes para fazer

a comparacao entre cadeias de caracteres Navarro| (2001)).

Validade de conclusao: uma ameaca a validade de conclusao do estudo é em
relacao a métrica utilizada para avaliar a similaridade entre os conjuntos de itens fre-
quentes, extraidos das radios, e os conjuntos de itens similares, extraidos da Last.fm.
Embora tenha sido elaborada por este trabalho, nao sendo uma métrica solidamente
utilizada por demais estudos, foi a maneira mais coerente encontrada para se extrair
uma taxa que representasse o grau de intersecao entre os conjuntos de itens, para o
problema em anélise. Esta métrica é baseada no coeficiente de similaridade de Jaccard,
que também foi usado nas analises. Porém o indice de Jaccard considera em seu denomi-
nador a uniao entre o conjunto de itens frequentes e a lista de itens similares da Last.fm,
resultando assim em indices muito pequenos, uma vez que a intersecao ¢ dividida pela

uniao dos conjuntos.
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4.4 Conclusoes

Com base nos resultados experimentais obtidos, nas andlises realizadas neste capitulo,
observou-se que ¢é possivel encontrar correlagao entre os itens que coocorrem nas pro-
gramacoes das radios. Também verificou-se que, quanto mais restrito é o conjunto de
itens analisado (aumentando-se o filtro de ocorréncias minimas de itens e o suporte do
Apriori), maior é a similaridade entre as listas de coocorréncias de itens das programacoes
das radios e as listas de itens similares produzida pela Last.fm. No entanto, novas cor-
relacoes entre itens foram descobertas, ou seja, foram encontrados itens que coocorrem
nas programacoes das radios de forma muito frequente, mas que nao sao considerados

similares pela Last.fm.



Capitulo 5

Metodologia de analise da influéncia

da TV nas programacoes de radios

Neste capitulo, é apresentada a metodologia de andlise de influéncia desenvolvida com
o objetivo de estudar a possivel influéncia da midia televisiva sobre a maneira com
que as programacoes musicais das radios sao definidas. Mais precisamente, busca-se
mensurar o impacto da exposicao de artistas em programas de TV de alta audiéncia
sobre as execugoes de suas musicas nas radios. Com esse propdsito, a metodologia
desenvolvida compreende processos que vao desde o monitoramento e a coleta de dados
em programagoes de estagoes de radio e programas de TV, até o cruzamento e andlise
desses dados. A Figura [5.1] apresenta o fluxograma da metodologia desenvolvida, bem

como o0s processos que estao envolvidos e como eles se relacionam.

O monitoramento de dados relativos a artistas e musicas em programagoes de radios
comegam pelo processo manual de “Levantamento de artistas e miusicas para monito-
ramento” (ver Secao [5.1)), onde foram selecionados os artistas e suas musicas a serem
adicionados ao indice de monitoramento de artistas e musicas, que por sua vez foi utili-
zado pelo componente de “Reconhecimento por dudio das musicas em radios” (ver Segao
para a identificacdo automadtica das execugbes das musicas (juntamente com os
artistas) a serem monitoradas nas programagoes das radios. Os dados das execugoes
identificadas foram armazenados na “Base de dados da programacao das radios” para
posterior andlise em conjunto com os dados de ocorréncias de artistas e musicas em

programas de TV.

O monitoramento de dados relativos a participacoes de artistas musicais em pro-
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Figura 5.1: Fluxograma da metodologia de andlise de influéncia da TV sobre
execucoes musicais nas radios.

gramas de TV, que foram realizadas paralelamente ao processo de coleta de dados de
artistas e musicas em programacoes de radios, comecam pelo processo manual de “Esco-
lha dos programas de TV” (ver Secao onde foram selecionados os programas de TV
de alta audiéncia a serem adicionados ao indice de monitoramento de programas de TV,
que por sua vez foi utilizado no processo manual de “Monitoramento de participagoes
em programas de TV” (ver Segao para controle dos programas de TV a serem acom-
panhados. Os dados de ocorréncias coletados sao armazenados na “Base de dados da
programacao das TVs”para posterior andlise em conjunto com os dados de execugoes de

artistas e suas musicas em programacoes de radios.

Apébs todo o processo de aquisicao de dados, é realizada a “Selecao e cruzamento
dos dados de radio e TV”(ver Segao a fim de realizar a verificacao do impacto
das ocorréncias de artistas na TV sobre suas execucgoes nas radios. Apds a selecao e
cruzamento dos dados, primeiramente ocorre a “Realizacdo da tarefa de predicao” (ver

Secao|5.6]), com o intuito de analisar e selecionar os métodos de predigao mais adequados
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para se observar o comportamento das execucoes das musicas dos artistas nas radios.
Com os métodos selecionados, realiza-se a “Comparacao dos resultados de predicao
com dados reais” (ver Segao para verificar a expectiva das predi¢oes (acima, igual
ou abaixo) em relacdo aos valores reais de ntimero de execuc¢oes. Por fim, realiza-
se a “Analise de métricas para descoberta de padroes”para observar se existe padrao
de comportamento das execugoes dos artistas nas radios, provocado pela aparicao dos

mesmos em programas de TV.

5.1 Levantamento de artistas e musicas para monitora-

mento

Para monitorar as execucoes de uma determinada musica de um artista nas radios era
necessario encontra-lo e cadastra-lo previamente em um indice de monitoramento uti-
lizado pelo componente de reconhecimento por audio em radios, para que assim fosse
possivel a identificacao do exato momento e em qual radio houve a execugao da musica.
Para isso, foi preciso acompanhar informagoes relacionadas ao cenario musical nacional,
em diferentes veiculos de comunicagao (radio, TV e web), na tentativa de manter o indice
de monitoramento atualizado com os lancamentos de artistas e musicas, além de manter

no indice casos especificos a serem estudados.

Uma das dificuldades encontradas neste trabalho foi a descoberta, em tempo hébil,
de musicas interessantes a serem inseridas no indice de monitoramento das radios, como
por exemplo, a descoberta de uma mtsica antes de seu langcamento oficial. Na tentativa
de contornar esse problema, a web foi o meio de comunicacao mais utilizado para se
buscar informagoes relativas a langamentos musicais e noticias em geral envolvendo o
cenario musical nacional, devido a maior disponibilidade e agilidade de disseminacgao das
informagoes proporcionada por ela. Portanto, foram constantemente acompanhadas as
ultimas noticias divulgadas em websites especializados em musica, como: Terra MflSiCE)EL
G1 Misica], UOL Musicaf] Vagalumd!| e Paraddao de Sucessof’]l Além de websites, as
redes sociais também serviram como uma importante fonte de informacoes, uma vez que

os artistas as utilizam para a divulgacao de seus trabalhos.

Thttp://musica.terra.com.br
2http://gl.globo.com/musica
3http://musica.uol.com.br

4http:/ /www.vagalume.com.br
Shttp://www.paradaodesucessos.com
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Com o intuito de monitorar informagoes sobre lancamentos musicais de maneira
automatica e agil, foram desenvolvidos coletores para os servigos: Facebook e YouTube.
Por meio do coletor do Facebook, monitorava-se as postagens das paginas oficiais dos
artistas, ou de fa-clubes para o caso dos artistas que nao tivessem uma pagina oficial.
Por meio do coletor do YouTube, monitorava-se as postagens dos canais oficiais dos

artistas.

As pagina oficiais dos artistas e de fa-clubes, no Facebook e no YouTube, foram bus-
cadas e descobertas manualmente. Como semente para ambos os coletores, foi criada
uma lista com 27 palavras-chave relacionadas ao meio fonografico no intuito de ten-
tar encontrar postagens importantes, contendo informagoes sobre langamentos musicais.
Alguns exemplos das palavras-chave utilizadas sao: langamento, musica nova, single,
teaser. As postagens coletadas eram exibidas em uma interface grafica, para serem ava-
liadas manualmente quanto a relevancia da informacao contida, e assim, os lancamentos
descobertos serem cadastrados rapidamente no indice de artistas e musicas em moni-

toramento, para entao serem monitorados em radios, conforme o passo seguinte (Segao

53).

5.2 Reconhecimento por dudio das musicas em radios

A identificacao da execucao de uma musica em uma radio ocorre por meio do reconheci-
mento do dudio da mesma no streaming transmitido pela radio. Apds a identificagao do
momento de execugao da musica, sao coletados os seguintes dados: nome da radio, nome
do artista, nome da musica, timestamp do inicio da execucao da musica e timestamp do

fim da execucao da musica.

As coletas de dados de artistas e musicas nas programacoes das radios ocorreram por
meio do uso da infraestrutura e dos servicos disponibilizados pela ferramenta Radialize
e pela empresa SoundView. A apresentacao da ferramenta e da empresa, bem como
detalhes sobre o funcionamento dos servigos de coleta de dados nas radios, se encontram

na Secao |2.3|
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5.3 Escolha dos programas de TV

Para as coletas de dados de ocorréncias de artistas e musicas em programas de TV,
primeiramente foram selecionados os programas semanais com participagoes musicais de
maior audiéncia (ver Apéndice [A]) das cinco principais emissoras da televisao brasileira:
Globo, Sistema Brasileiro de Televisao (SBT), Record, Bandeirantes (Band) e Rede
TV. Para se saber a audiéncia dos programas de TV, foi utilizado o website RDIEI, que
apresenta dados de audiéncias e noticias relacionadas a televisao brasileira. Dessa forma,

os programas escolhidos para as coletas foram:

e Globo: Estrelas, Caldeirao do Huck, Altas Horas, Esquenta, Domingao do Faustao,

Fantastico;

e SBT: Programa Raul Gil, Domingo Legal, Eliana, Programa Silvio Santos, De

Frente com Gabi;

e Record: Programa da Sabrina, Legendarios, Domingo Show, O Melhor do Brasil,

Hora do Faro, Domingo Espetacular;
e Band: Panico na Band;

e Rede TV: Sabado Total, Ritmo Brasil, Frank Aguiar e Amigos.

Os programas selecionados foram inseridos no indice de monitoramento que consta

apenas da lista dos programas de cada canal de TV em monitoramento.

5.4 Monitoramento de participacoes em programas de
TV

Estando os programas de TV identificados e registrados no indice de monitoramento,
o proximo passo consiste no monitoramento da apresentagao de cada programa, com o
objetivo de registrar participacoes de artistas. Cada participacao de um artista em um
programa de TV era registrada na base de dados de programacao das TVs, por meio

de uma interface grafica. Os seguintes dados eram registrados: nome do artista, nome

Shttp://rd1.ig.com.br
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do programa, data do programa e, se disponivel, os nomes das musicas que o artista

cantou.

O processo é totalmente manual, realizado de duas formas diferentes: assistindo a
parte musical do programa, seja ao vivo ou por uma gravacao disponivel na web, ou
acompanhando o website do programa. A coleta automatica se tornou inviavel, pois nao
foram identificados padroes de como tais informacoes sao apresentadas pelos websites

dos programas, tornando a coleta manual a alternativa mais simples e confiavel.

O mesmo processo aplicado no monitoramento de participacoes de artistas em pro-
gramas de TV pode ser facilmente estendido para o monitoramento de outros eventos
envolvendo artistas e suas musicas, como acontecimento de shows, musicas que sao es-
colhidas como temas de algo (no caso deste trabalho, temas de novelas e da Copa do

Mundo de Futebol), entre outros eventos.

5.5 Selecao e cruzamento dos dados de radio e TV

Para analisar a influéncia de programas de TV nas programacoes musicais das radios,
primeiramente sao selecionadas participagoes de artistas em programas de TV, armaze-
nadas na base de dados de programagoes das TVs. Em seguida, para cada participacao
de artista em um programa, foi extraido da base de dados de programacao das radios
o somatorio de execucgoes, agrupando por dias e por semanas, de todas as musicas mo-
nitoradas do artista em questdo, dentro do periodo de trés semanas (para a andlise por
semanas) e de trés dias (para a anélise por dias) posteriores e anteriores & ocorréncia do
artista no programa de TV, com o objetivo de, posteriormente, se avaliar o impacto da

participacao do artista na TV sobre os programas de radio.

Para analisar uma musica individualmente, no lugar de se extrair o somatério de
execucoes de todas as musicas do artista, extraiu-se o somatério apenas da musica que
continha o maior nimero de execucgoes, considerando que esta seria a musica de trabalho
do artista. Para a extragao do somatério de execucgoes das musicas do artista, foram
consideradas apenas as radios, bem como as musicas, que foram coletadas regularmente,
ou seja, que apresentaram pelo menos uma execugao por semana/dia dentro do periodo
analisado. Também foram selecionadas somente as radios com o perfil musical do artista
analisado, ou seja, radios que continham em suas programagoes execucoes de musicas

do artista.
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5.6 Realizacao da tarefa de predicao

Ap0s realizar o cruzamento dos dados, extraindo o somatoério de execucoes nas radios de
artistas que participaram em programas de TV monitorados, resta verificar a possivel
influéncia da aparicao desses artistas na TV sobre a forma de execucao de suas musicas
nas radios. A hipotese é que esse numero de execucoes, em uma situacao normal, apre-
sente um comportamento previsivel, porém, aconteca algum aumento em funcao da
participacao do artista na TV. Para averiguar a hipétese, foram utilizados diferentes
métodos para a predigdo do nimero de execugoes de artistas nas radios, na semana/dia
imediatamente anterior, e também posterior, a participacao do artista em um programa
de TV. Desse modo, foi analisado e comparado o comportamento das execugoes do

artista nas radios antes e depois de sua participagao na TV.

O objetivo de utilizar métodos de predi¢ao nessa analise é observar a expectativa dos
valores preditos em relacao ao valor real de execucoes. Caso o valor predito seja o mesmo
ou muito proximo em relagao ao valor real, significa que, levando em consideragao as
outras semanas/dias, o comportamento das execugoes na semana/dia analisada pode ser
considerado normal, ou seja, previsivel. Caso contrario, pode ser um indicativo de que
houve um comportamento inesperado no padrao de execugoes do artista, provocado pela

ocorréncia do mesmo em algum programa de TV.

A seguir, serao apresentados os métodos de predicao propostos para emprego na
metodologia de andlise elaborada. Os métodos apresentados na Segao se baseiam
na média de crescimento/queda das execugoes para fazer as predi¢oes. Ja na Segao ,
sao descritos os métodos de regressao linear e nao-linear para predizer os nimeros de
execugoes nas semanas/dias a serem analisados, utilizando para isso dados de execugoes
passadas. Por ultimo, na Secao [5.6.3| sao descritos os métodos de preenchimento de
valores faltantes, que fazem predicoes com base tanto nos dados passados quanto nos

dados futuros de execucoes.

5.6.1 Métodos de médias simples

O primeiro método proposto representa a taxa média de crescimento/queda de execugdes
musicais entre semanas/dias, que é calculada da seguinte maneira. Determina-se um
intervalo de semanas/dias que antecedem a semana/dia a ser analisada, e entdo, calcula-

se a taxa de variagdo de execugoes de uma semana/dia para a outra dividindo-se o



48 Metodologia de analise da influéncia da TV nas programacoes de radios

nimero de execugoes da semana/dia posterior pelo niimero de execugoes da semana/dia
imediatamente anterior. Esse processo é realizado sucessivamente até se chegar na ultima
semana/dia do intervalo estabelecido. Por fim, calcula-se a média aritmética simples
das taxas de variacao de execucoes obtidas para o intervalo, obtendo-se a taxa média
de crescimento/queda das execugoes entre as semanas/dias, no periodo especificado.
Ressalta-se que a semana/dia em andlise nao entra nesse processo de célculo da taxa

média de crescimento/queda das execugoes.

Quando a taxa média de crescimento/queda apresenta valores acima de 1, significa
que as execugoes estao com tendéncia de crescimento. Caso os valores forem iguais a 1,
representa que as execucoes estao estaveis. Ja valores abaixo de 1 representam que as

execucoes tém uma previsao de queda.

Apés obter a taxa média de crescimento/queda das execugoes entre semanas/dias, a
mesma é utilizada para predizer o niimero de execugoes da semana/dia em anélise, da
seguinte forma. Toma-se o nimero de execugdes da semana/dia anterior a semana/dia
em andalise e multiplica-se pela taxa média de crescimento obtida. Desse modo, o valor
encontrado representa a predicdo do numero de execugoes da semana/dia analisada,
considerando a taxa média de crescimento de execugoes entre semanas/dias utilizadas

como referéncia.

O segundo método elaborado segue a mesma proposta do método de taxa média de
crescimento/queda de execugdes, apresentado anteriormente, porém utiliza ponderacao
no calculo da taxa média de crescimento das execugoes entre semanas/dias, onde o peso
da primeira semana/dia do intervalo utilizado é de 1,3, incrementando-se 0,30 no peso
para cada semana/dia subsequente, de maneira que as semanas/dias mais préximas a
semana/dia de ocorréncia de um artista na TV (que serd predita) recebem os maiores

pesos.

5.6.2 Métodos de regressao

Além dos métodos mais simples apresentados anteriormente, elaborados na tentativa de
predizer o numero de execugoes da semana/dia a ser analisada, foram utilizadas imple-
mentacoes de algoritmos préprios para esse tipo de tarefa. Para isso, foram utilizados os
seguintes métodos: analise de regressao linear, utilizado como um modelo linear tipico
para predi¢oes numéricas (ver Secao ; e Random Forest, implementado por Brei-

man| (2001)) para problemas de classificacdo e regressao, sendo que, para esse ultimo, as
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florestas de regressao utilizadas sdo para modelos de regressao multipla nao-linear (ver
Seqao [2.4.1)).

Ambos os métodos foram utilizados a partir de implementacoes disponiveis no soft-
ware R, nas quais passa-se como parametro, para as fungoes dos respectivos métodos,
um conjunto de dados utilizados para o treinamento dos modelos e para a realizagao das

predigoes. As funcoes, por sua vez, retornam os valores que foram preditos.

Ressalta-se que esse conjunto de dados utilizado como treinamento dos modelos de
predicao representa o nimero de execugoes das semanas/dias anteriores a semana/dia a
ser analisada. J& as funcoes, retornam os valores preditos para as semanas em analise,

com base nos modelos treinados.

5.6.3 Métodos de preenchimento de valores faltantes (Imputation)

Por fim, foram utilizados métodos de preenchimento de valores faltantes (Imputation),
na tentativa de se buscar resultados de predigao melhores, uma vez que utilizam valores
passados e futuros para o treinamento do modelo de predicao, podendo assim alcancar
uma taxa de acerto maior do que os demais métodos citados anteriormente, que por sua

vez utilizam apenas valores passados para realizar as predigoes.

Foram utilizadas implementagoes de métodos de preenchimento de valores faltantes,
disponiveis no pacote yalmpute do software R, onde podem ser encontrados diversos
métodos para a busca de valores vizinhos mais proximos (kNN) para usar como referéncia
no preenchimento dos valores faltantes em um conjunto de dados. Para todos os métodos
disponiveis no pacote, exceto o que ¢ baseado em uma matriz de proximidade Random
Forest, o conceito de proximidade é definido com base na distancia euclidiana ponderada,
dist(p,q, W) = [(p—q)"W (p—q)]"/?, onde W é a matriz de pesos. A principal diferenca
entre esses métodos é como o espago de busca dimensional é construido (como a matriz
de pesos é definida). Os métodos, disponiveis no pacote, utilizados por este trabalho
foram os seguintes: raw, euclidean, mahalanobis, msn e randomForest. |Crookston et al.
(2008) apresentam mais detalhes sobre o pacote yalmpute, bem como o funcionamento

dos métodos citados disponiveis nele.

O método raw se baseia na distancia dos valores nao transformados, ou crus, de
variaveis X, ao passo que o método euclidean usa variaveis X normalizadas para defi-
nir a distancia. O método mahalanobis transforma o espaco de busca pelo inverso da

matriz de covariancia de varidaveis X, antes de computar as distancias. Para o método
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msn, a distancia é computada em um espaco canoénico projetado. Por fim, no método
randomForest, os valores sao considerados similares quando eles tendem a um mesmo

no terminal em um conjunto de arvores de classificagao e regressao.

5.7 Comparacao dos resultados de predicao com dados

reais

Para verificar a variacao entre os niimeros reais de execugoes e os numeros preditos, foi
utilizada a Equagdo [5.1] onde o ntmero real (NR) ¢ divido pelo nimero predito (NP),

obtendo-se como resultado uma taxa de variacao (T) entre esses niimeros.

N
T(NR,NP) = N—i (5.1)

Caso o valor de T seja 1, significa que o niimero real é exatamente o mesmo que o
nimero predito, e portanto, manteve-se o padrao de execucoes que era esperado pelo
preditor. Se T for maior que 1, indica que o nimero real é maior do que o nimero
predito, superando a expectativa do preditor. Caso contrario, se o valor de T for menor
que 1, representa que o nimero real foi menor do que o niimero predito, indicando que

a expectativa do preditor foi maior do que a realidade.

Apés a obtengao das taxas de variagdo (T) entre os valores reais e os preditos do
nimero de execugoes nas radios, depois de cada participacao de artistas em programas
de TV, foram analisados os valores de T obtidos para observar se houve alguma mu-
danca significativa no padrao das execugoes, causada pela participacao do artista na TV,

ocasionando “erros’nas predigoes realizadas.

Como o volume de dados ¢é grande, foram utilizados dois tipos de andlises para se
obter medidas que proporcionassem uma visao geral dos dados. Na primeira forma de
analise, calculam-se as médias simples e ponderadas dos valores de T, observando em
seguida, se os valores das médias obtidas tendem a ser préximos a 1 ou nao, para verificar
a previsibilidade dos padroes de execugoes. Os pesos utilizados nas médias ponderadas
foram: audiéncia do programa em que o artista apareceu, numero de execugoes de
musicas do artista na semana/dia analisada, nimero de radios que executaram o artista

na semana/dia analisada.



Metodologia de analise da influéncia da TV nas programacoes de radios 51

O segundo tipo de andlise realizada foi utilizando testes de hipSteses (ver Segao
para verificar se os nimeros de execugoes preditos pertencem a uma mesma populagao
que os numeros de execugoes reais (hipdtese nula Hy), ou seja, os testes avaliam se existe
ou nao uma diferenca significativa entre um conjunto de valores e o outro. Para testar
a hipdtese nula (Hy), foi utilizado o teste de Friedman (ver Se¢ao [2.5.1). Em caso de
negacao da hipdtese nula para Friedman, foi o utilizado o teste de Wilcoxon Pareado
(ver Segao para verificar qual das amostras comparadas é maior ou menor. Ambos
os testes foram aplicados por meio do software R, que conta com implementagoes dos
mesmos. Essas andlises sao adequada para este estudo, pois é preciso saber formalmente
(baseando-se em testes de hipOteses) se os valores reais sofreram alteragoes apos as
participagoes dos artistas na TV, ficando distantes dos valores preditos, e em caso de

alteragoes, quais foram (aumento ou diminui¢ao).



Capitulo 6

Resultados das analises de influéncias

nas programacoes de radios

Neste capitulo, sao apresentadas as andlises sobre os dados coletados das programacoes
das radios, realizadas com o intuito de investigar possiveis influéncias de determinados
eventos sobre as execucoes, nas radios, das musicas que estao relacionadas a esses eventos.
Como foi explicado na Se¢ao[5.4] um evento é qualquer acontecimento, externo as radios,
que envolva um determinado artista (ou uma musica do artista) e que possa impactar
no padrao de execugoes das musicas (ou de apenas uma determinada musica) do artista

nas radios.

Este capitulo estd organizado da seguinte forma. A Secao [6.1] apresenta as confi-
guragoes e preparacao dos dados para a realizacao das andlises. J4 na Segao [6.2] séo
apresentadas as andlises de influéncias das ocorréncias de artistas em programas de TV
sobre as execucoes de suas musicas nas radios. Por fim, na Secao sao realizadas as
andlises de influéncias de outros eventos (langamentos de musicas e musicas tema) sobre

as execugoes de musicas nas radios.

6.1 Configuracoes para as andlises

Todas as analises apresentadas neste capitulo foram feitas sobre o somatoério de execugoes
(agrupando por dias e por semanas) das musicas (ou apenas a musica de trabalho) dos
artistas nas radios. Vale destacar que foram consideradas apenas as radios, bem como

as musicas, que foram coletadas regularmente, ou seja, que apresentaram pelo menos

52
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uma execucao por semana/dia dentro do periodo analisado. Também foram selecionadas
somente as radios com o perfil musical do artista analisado, ou seja, radios que continham

em suas programagcoes execucoes de musicas do artista.

O monitoramento de execucoes de artistas e musicas em programacoes de radios para
as andlises foi iniciado em janeiro de 2014 e prosseguiu até novembro do mesmo ano,
excluindo-se o més de junho devido a uma falha nas coletas de dados de radios por
audio. Ao longo desse tempo, foram coletados 3.087.917 registros de execucoes de 177
artistas e de 313 musicas diferentes, para um total de 2.207 radios tradicionais brasileiras

monitoradas.

As coletas de dados de ocorréncias de artistas e musicas em programas de TV moni-
torados ocorreram no mesmo periodo das coletas em radios, ou seja, de janeiro de 2014
a novembro do mesmo ano. Foram cadastrados dados de participagoes de 352 artistas e
de 408 musicas diferentes, distribuidos pelos 21 programas monitorados, com um total

de 1128 apresentagoes dos artistas nos programas.

Para a realizacao das analises de influéncia da TV nas programacoes das radios, foi
feito o cruzamento dos dados de ocorréncias de artistas nos programas de TV monito-
rados (ver Secao com os dados de execugoes de musicas desses artistas nas radios
(ver Secao , seguindo a metodologia apresentada no Capitulo . Apds o cruza-
mento desses dados, foram utilizados métodos para predicao de valores de execugoes nas
semanas/dias a serem analisadas (ver Secado . Os resultados das predigoes foram
comparados com os nimeros de execugoes reais (ver Se¢ao para se avaliar a taxa de
acerto dos preditores (selecionando-se para a andlise aqueles que apresentam melhores
resultados de predigao) e para identificar possiveis influéncias da TV que alterassem o
padrao das execucoes nas radios, causando erros nas predicoes. As tabelas completas
com as taxas de acerto de execucoes dos preditores, para cada ocorréncia de artista na

TV, estao disponiveis no Apéndice [C|

Para avaliar a taxa de acerto dos preditores, foram utilizados dados de execugoes em
periodos em que os artistas nao tiveram qualquer registro de participagdes em progra-
mas de TV, de forma que os resultados dos modelos nao sofressem influéncia de dados

provenientes de semanas/dias em andlise, que poderiam ser tendenciosos.

Conforme apresentado na Secao [5.6] foram testados diversos métodos como predi-
tores, que por sua vez foram divididos em trés classes: métodos de médias simples,
métodos de regressao e métodos de preenchimento de valores faltantes. A Tabela

apresenta os resultados das médias e os respectivos desvios padrao para as taxas de
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variacao dos valores reais sobre os valores preditos (taxa de acerto) para os métodos de

preenchimento de valores faltantes.

Tabela 6.1: Avaliacao das predicoes por preenchimento de valores faltantes

Semanas

Median MAL RAW EC MSN RF

Média 1,0084 09962 0,9962 0,9962 0,9962 1,0188
Desvio Padrio  0,0394  0,0586 0,0586 0,0586 0,0586 0,0708

Dias

Median MAL RAW EC MSN RF

Média 0,9930  1,0255 11,0255 11,0255 11,0255 1,0255
Desvio Padrao  0,1435  0,0674 0,0674 0,0674 0,0674 0,0674

Ja a Tabela apresenta os resultados das médias e os desvios padrao para as taxas
de variacao dos valores reais sobre os valores preditos para os métodos de regressao:
linear (RL), Random Forest (RF), além dos métodos de médias simples elaborados por
este trabalho, Taxa Média de Crescimento/Queda de Execugoes (TME) e Taxa Média
Ponderada de Crescimento/Queda de Execugoes (TMPE).

Tabela 6.2: Avaliacao das predigoes por regressoes

Semanas

TME TMPE RL R. Forest

Média 0,9106 0,9086 1,0213 0,9306
Desvio Padrao 0,2235 0,2100 0,2404 0,2185

Dias

TME TMPE RL R. Forest

Média 0,8772 0,8845 0,9572 0,9036
Desvio Padrao 0,2156  0,2116  0,1835 0,2280

Observa-se que os métodos que apresentaram melhores resultados foram os de preen-

chimento de valores faltantes, pois as médias ficaram proximas a 1 e os desvios padrao
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foram pequenos, indicando que as taxas de acerto foram maiores do que as taxas ob-
tidas pelos métodos de regressao. No entanto, nao é possivel assumir que apenas os
métodos de preenchimento de valores faltantes sao suficientes para as andlises, uma vez
que esse tipo de método leva em consideragao valores futuros, ou seja, de periodos apos
a participacao do artista em um programa de TV, podendo gerar ruido nos resulta-
dos. Portanto, sao utilizados nas analises subsequentes também os resultados do melhor

método de regressao, além do melhor método de preenchimento de valores faltantes.

Nesse sentido, o método de regressao que apresentou média mais proxima a 1 e o
menor desvio padrao foi o RL. J4 os métodos de preenchimento de valores faltantes
MAL, RAW, EC e MSN apresentaram resultados melhores e iguais entre si, pelo fato
de compartilharem um modelo de predicao semelhante, variando apenas o calculo para
os pesos das matrizes de pesos utilizadas nas predigoes. Nesse caso, poderia se escolher
qualquer um dentre esses métodos, sendo o escolhido o método EC, que utiliza distancia
Euclidiana para o cédlculo dos pesos das matrizes. Portanto, apenas os resultados desses
dois métodos selecionados foram utilizados nas analises neste capitulo. As tabelas com

todas as taxas de variagao dos preditores avaliados se encontram no Apéndice [B]

Nas andlises, foram verificadas as taxas de variagao entre os valores reais e os valores
preditos para as execucgoes posteriores as participacoes de artistas em programas da TV
monitorados, observando assim se houve alguma alteracao no padrao de execucoes das
musicas nas radios apds a aparicao dos artistas na T'V. Para observar essas diferencas nas
taxas e tirar as conclusoes sobre o estudo, foram utilizadas médias simples e ponderadas,
além de testes de hipdteses (ver Secao , para investigar as hipdteses levantadas no
inicio do trabalho (ver Secao [L.3).

Foram realizadas andlises a partir de diversas dimensoes a saber: por misicas de
trabalho e musicas agrupadas, pelo ano inteiro e por partes do ano (primeira e segunda
metade), por nimero de execugoes por dias e por semanas, além de misicas em ascensao,
estabilidade e queda. Essa variedade de analises se justifica para investigar a existéncia
de influéncias que podem nao estar evidentes em uma visao mais geral, mas podem ser

encontradas através de visoes mais especificas.

Nas andlises de lancamentos de musicas e de musicas utilizadas como temas, foi
possivel estudar apenas parte dos casos, devido a dificuldade de descoberta, em tempo
habil, de musicas relacionadas a esses eventos para insercao das mesmas no indice de

monitoramento nas radios, conforme relatado na Segao [5.1}
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6.2 Analises de influéncias dos programas de TV

Nesta secao sao apresentadas as analises da influéncia de participagoes de artistas em
programas de TV sobre as execugoes de suas musicas nas rddios. Os resultados apre-
sentados correspondem a analises realizadas sobre as taxas de acerto dos preditores
Euclidean (EC) e Regressao Linear (RL), ou seja, as taxas de variagao (ver Secao |5.7))
entre os valores reais e preditos de execugbes nas radios (agrupadas por semanas e por
dias).

As Tabelas , e apresentam os resultados das médias simples (2* e 5?
colunas) e os respectivos desvio-padrdes (3* e 6* colunas), bem como os resultados dos

testes de Friedman (4* e 7* colunas). Esses resultados s@o relativos as taxas de va-
riagao dos valores reais de execugoes nas radios sobre os valores preditos, posteriores as
participagoes dos artistas em qualquer programa de TV monitorado. Os resultados apre-
sentados nessas tabelas estao divididos em “Miisicas Geral”, onde sao contabilizadas as
execucoes de todas as musicas dos artistas; e “Misica Trabalho”onde sao contabilizadas
apenas as execucoes de uma musica de cada artista, a chamada musica de trabalho, que
¢ a musica que o artista divulga como seu principal lancamento em um dado periodo de

tempo.

As Tabelas e [6.4] apresentam resultados relativos a andlises realizadas por se-
manas, ou seja, os nimeros de execugoes de musicas nas radios foram agrupados por
semanas, enquanto as Tabelas e apresentam os resultados para as analises rea-
lizadas por dias. A Tabela apresenta as taxas de variacao relativas ao ano de 2014,
divididas em: primeira metade do ano, segunda metade do ano e ano todo. Desse modo,

os resultados podem ser analisados a partir de cendrios diferentes durante o ano.

Nota-se que os resultados obtidos para o método EC demonstram que nao houve
alteracoes significativas entre os valores reais e os preditos, pois as médias ficaram bem
préoximas a 1 e os resultados do teste de Friedman foram altos, o que significa que a
expectativa das predicoes, tendo como referéncia os valores das outras semanas, estd na
média em concordancia com a realidade das execugoes. Ja os resultados apresentados
pelo método RL (Tabela foram contrarios a hipétese, pois o teste de Friedman
mostra que houve variacao entre os valores reais e os preditos. Porém os valores reais
ficaram, na média, abaixo dos valores preditos, uma vez que o valor-p, que é uma
estatistica de teste, ficou abaixo de 0,05 em todos os casos. Desse modo, de acordo

com esses resultados, nao foi observada variacao no padrao de execucgoes esperado que
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pudesse indicar a influéncia positiva da apari¢ao dos artistas nos programas de televisao

sobre suas execugoes nas radios. De fato, houve uma variagao negativa.

Tabela 6.3: Analise sobre as taxas de variacao relativas a primeira metade do
ano, segunda metade do ano e ano inteiro (Anélise por semanas)

Primeira Metade do Ano

Musicas Geral Musica Trabalho
Média D. Pad. Fried. Média D. Pad. Fried.

EC 1,0045 00743 04733 1,0036 00814  0,8111
RL 0,9597 0,1303 1,56E-08 0,989 0,1546  0,0011

Segunda Metade do Ano

Musicas Geral Musica Trabalho
Média D. Pad. Fried. Média D. Pad. Fried.

EC 1,0041 0,0831 0,3763 1,0122 0,0799 0,1011
RL 0,9588 0,2300  5,89E-05 0,9588 0,2300  5,19E-05

Ano Inteiro

Musicas Geral Misica Trabalho
Média D. Pad. Fried. Meédia D. Pad. Fried.

EC 1,0043 0,0777 1,0000 1,0071 0,0806 0,2254
RL 0,9593 0,1816 2,2E-16  0,9742 0,1922  1,13E-08

Por sua vez, a Tabela [6.4] apresenta os resultados das taxas de variacao de musicas
classificadas, com base na taxa média de crescimento/queda de execugdes (ver Secao
, como: em ascensao, em estabilidade e em queda. Desse modo, os resultados
podem ser analisados a partir de comportamentos de musicas em fases de execucoes
diferentes. Assim como os resultados apresentados na Tabela [6.3 percebe-se que os
resultados exibidos na Tabela indicam que nao existiu uma variagao no padrao
de execugoes esperado, mesmo para as musicas em diferentes fases de execuc¢do (em
ascensao, estabilidade e queda), pois nos casos de hipétese nula negada, para o método

RL, a variacao foi contraria, sendo os valores preditos maiores que os reais.

Os resultados apresentados adiante, nas Tabelas [6.5 e [6.6], seguem o mesmo padrao

das anadlises realizadas por semanas, porém as andlises foram realizadas com dados de
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Tabela 6.4: Analise sobre as taxas de variacao relativas as musicas em ascensao,
estabilidade e queda (Andlise por Semanas)

Misicas em Ascensao

Musicas Geral Musica Trabalho
Média D. Pad. Fried. Média D. Pad. Fried.

EC 1,0049 0,0522 1,0000 1,0103 0,0570 0,0038
RL 0,9758 0,2402  3,42E-03  0,9804 0,2359 0,0054

Musicas em Estabilidade

Musicas Geral Musica Trabalho
Média D. Pad. Fried. Média D. Pad. Fried.

EC 0,9926 0,0251 0,2568 0,9981 0,0359 0,4795
RL 0,8925 0,1111 0,0046 0,8971 0,1227 0,0081

Miuisicas em Queda

Musicas Geral Miisica Trabalho
Média D. Pad. Fried. Meédia D. Pad. Fried.

EC 1,0052 0,0888 0,7449 1,0067  0,0933 1,0000
RL 0,9573 0,1514  1,44E-08 0,9772 0,1701  5,97E-06

execugoes por dias, conforme metodologia apresentada no Capitulo A Tabela
apresenta os resultados das taxas de variacao, divididas em: primeira metade do ano,
segunda metade do ano e ano todo. Assim como nas analises por semanas, através dos
resultados apresentados na Tabela [6.5 nao foi observado um impacto positivo sobre as
execucoes nas radios mediante a participacao dos artistas nos programas de TV, para

as analises por dias.

A Tabela [6.6] por sua vez, mostra os resultados das taxas de variacao de musicas
classificadas como: em ascensao, em estabilidade e em queda. Para essa andlise por
dias e por fases de execucoes das musicas, os resultados do teste de Friedman ficaram
altos (acima de 0,05) para todos os casos e métodos, indicando portanto que nao houve
uma interferéncia aparente que aumentasse as execugoes das musicas, causada pela par-

ticipagao dos artistas em programas de TV.

A seguir, é apresentada uma analise de influéncia da participagao de artistas em
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Tabela 6.5: Analise sobre as taxas de variacao relativas a primeira metade do
ano, segunda metade do ano e ano inteiro (Andlise por dias)

Primeira Metade do Ano

Musicas Geral Musica Trabalho
Média D. Pad. Fried. Média D. Pad. Fried.

EC 1,0177 0,0667  0,2230 1,0017 0,0564  0,8575
RL 0,9730 0,9953  0,0076  0,8933 0,4186  0,0349

Segunda Metade do Ano

Musicas Geral Musica Trabalho
Média D. Pad. Fried. Média D. Pad. Fried.

EC 1,0351 0,1104  0,7815 1,0351 0,1104  0,7815
RL 11,1471 0,752  0,3173 11,1471 0,7552  0,3173

Ano Inteiro

Musicas Geral Miisica Trabalho
Média D. Pad. Fried. Média D. Pad. Fried.

EC 1,0225 0,0804  0,3763 11,0109 0,0756  1,0000
RL 1,0441 0,9056  0,1655 0,9970 0,5906  0,3490

programas de televisao com maiores audiéncias, com o objetivo de tentar validar a
hipétese ao menos para participacao de artistas em programas de grande audiéncia.
Portanto, foram selecionadas as participagoes nos dois principais programas da Rede
Globo de Televisao: Fantastico e Domingao do Faustao. Para esses casos, as andlises
se deram também por meio de observacoes de médias aritméticas ponderadas das taxas
de variacao do nimero de execugoes reais sobre o numero de execugoes preditas. As
ponderacoes utilizadas foram: audiéncia do programa de TV, ntimero de execugoes de
musicas do artista na semana/dia analisadas, nimero de radios que executaram a(s)

musica(s) do artista na semana/dia analisadas.

A Tabela apresenta os resultados (por semanas e por dias) das médias simples
(1* coluna), desvios padrao (2* coluna) e das médias para cada ponderagao: nimero
de execugoes das musicas (3* coluna), nimero de radios que executaram as musicas
(4% coluna) e audiéncia do programa de TV (5% coluna). Além disso, sao apresentados

também os resultados do teste de Friedman (6* coluna).
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Tabela 6.6: Analise sobre as taxas de variacao relativas as musicas em ascensao,
estabilidade e queda (Analise por dias)

Musicas em Ascensao

Musicas Geral Musica Trabalho
Média D. Pad. Fried. Média D. Pad. Fried.

EC 1,0290 0,1013  1,0000 1,0272 0,1095  0,7630
RL  0,9086 0,9674  0,8815 11,0568 0,4352  0,6617

Musicas em Estabilidade

Musicas Geral Musica Trabalho
Média D. Pad. Fried. Média D. Pad. Fried.

EC 0,9856 0,0298  0,5637 0,9926 0,0294  0,6547
RL 1,0425 0,1944  1,0000 0,9375 0,2007  0,4795

Miuisicas em Queda

Musicas Geral Miisica Trabalho
Média D. Pad. Fried. Média D. Pad. Fried.

EC 1,0231 0,0718  0,2230 1,0045 0,0546  0,7055
RL 1,1332 0,8844  0,0895 0,9595 0,7131  0,1521

Tabela 6.7: Analise para os programas da Rede Globo: Fantastico e Domingao
do Faustao

Semanas

Média D. Pad. N° Muis. N° Rad. Aud. Fried.

EC 1,0038 0,0555 1,0184 1,0127 1,0085 10,6374
RL 1,0094  0,1324 0,9829 1,0004 1,0143 0,0010

Dias

Média D. Pad. N° Muas. N° Rad. Aud. Fried.

EC 1,0246 0,1036 1,0125 1,0198 1,0286  0,5930
RL 1,1784 0,7522 0,9625 0,9893 1,2450 0,3458

Mesmo para essa analise mais especifica para programas de maiores audiéncias, de

acordo com os resultados obtidos, nao foram encontradas evidéncias que pudessem in-
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dicar um padrao de impacto positivo nas execucoes apds os artistas participarem desses
programas. Os resultados, tanto para as médias simples quanto para as médias pon-
deradas, ficaram préoximos a 1. Em apenas um caso a hipdtese nula para Friedman foi
negada, na qual para os valores de execugoes por semanas, preditos pelo método RL,
variam dos valores reais, deixando o valor-p abaixo de 0,05. Este caso sera analisado

mais adiante neste capitulo, através do teste de Wilcoxon.

Como pode ser visto nos resultados apresentados até aqui, em determinados casos,
principalmente relacionados ao método de predicao RL, o valor-p obtido pelo teste de
Friedman foi muito abaixo de 0,05, sendo portanto, rejeitada a hipétese nula e aceitando-
se a hipdtese alternativa de que existe uma diferenca entre as duas amostras analisadas.
Para esses casos, ¢é interessante saber qual das amostras apresenta valores maiores que
a outra, pois se for observado que os valores reais sao maiores que os preditos, pode ser
um indicativo de que a expectativa do preditor foi superada por influéncia de programas
de TV.

Para verificar qual das amostras analisadas é maior, foi utilizado o teste de Wilcoxon
Pareado (ver , no qual sao comparadas as duas amostras e é obtido um valor-p,
assim como no teste de Friedman, que indica se a hipotese nula é aceita ou rejeitada.
Como o teste de Wilcoxon se baseia na mediana dos dados, caso a hipdtese nula seja
rejeitada, observa-se qual das amostras apresenta mediana maior, para se identificar a

amostra maior.

As Tabelas 6.9] [6.10] e apresentam os resultados dos testes de Wilcoxon

para os casos em que a hipétese nula foi rejeitada pelo teste de Friedman. Essas tabelas
seguem a seguinte estrutura: as colunas nomeadas como “Wilcox” apresentam os resulta-
dos (valor-p) dos testes de Wilcoxon, as colunas nomeadas como “Med. R.”apresentam
as medianas dos conjuntos de valores reais de execugoes, enquanto as colunas nomeadas

como “Med. P.”apresentam as medianas dos conjuntos de valores preditos.

A Tabela apresenta os resultados do teste de Wilcoxon para as andlises por
semanas, realizadas para a primeira metade do ano, segunda metade do ano e ano inteiro.
Os resultados sugerem que a hipotese nula foi negada também para o teste de Wilcoxon,
ou seja, existe uma diferenca entre os conjuntos de valores reais e os conjuntos de valores
preditos. Ao observar as medianas, nota-se que os conjuntos de valores preditos sao
maiores do que os conjuntos de valores reais, mostrando que as expectativas do preditor

ficaram acima dos valores reais. Portanto, nao é possivel afirmar que ha impacto positivo
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Tabela 6.8: Resultados dos testes de Wilcoxon relativos as andlises da primeira
metade do ano, segunda metade do ano e ano inteiro (Andlise por semanas)

Primeira Metade do Ano

Musicas Geral Musica Trabalho
Wilcox. Med. R. Med. P. Wilcox. Med. R. Med. P.

RL 6,96E-08 237,5 323 0,0003 209 224

Segunda Metade do Ano

Musicas Geral Misica Trabalho
Wilcox. Med. R. Med. P. Wilcox. Med. R. Med. P.
RL 1,47E-05 65 68 9,11E-08 19 68

Ano Inteiro

Misicas Geral Musica Trabalho
Wilcox. Med. R. Med. P. Wilcox. Med. R. Med. P.

RL 2,2E-16 168 269 6,00E-10 119 200

de participacoes de artistas em programas de TV nas execucoes nas radios.

Por sua vez, a Tabela apresenta os resultados do teste de Wilcoxon para as
analises realizadas por semanas, para as musicas em ascensao, estabilidade e queda. Os
resultados da Tabela demonstram que a hipotese nula também foi negada para esses
casos, aceitando-se que existe diferenca entre as amostras. Os valores das medianas

mostram, novamente, que os valores preditos estao acima dos valores reais.

A Tabela apresenta os resultados do teste de Wilcoxon para as analises por dias,
realizadas para a primeira metade do ano. O resultado para musica de trabalho indica
que a hipdtese nula foi aceita, ou seja, diferentemente do teste de Friedman, o teste de
Wilcoxon sugere que nao ha fatores que comprovam a existéncia de diferengas (maior

ou menor) entre os valores reais e preditos.

Por fim, a Tabela apresenta os resultados do teste de Wilcoxon para as analises
sobre os programas de maior audiéncia da Rede Globo de Televisao: Fantastico e Do-
mingao do Faustao. Assim como nos demais casos, os valores de medianas mostram que

os valores preditos sao maiores que os reais.
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Tabela 6.9: Resultados dos testes de Wilcoxon relativos as musicas em as-
censao, estabilidade e queda (Anélise por Semanas)

Misicas em Ascensao

Musicas Geral Musica Trabalho
Wilcox. Med. R. Med. P. Wilcox. Med. R. Med. P.
EC - - - 0,0522 58 56,5

RL 1,42E-02 19 o8 0,0015 18,5 64

Misicas em Estabilidade

Musicas Geral Misica Trabalho
Wilcox. Med. R. Med. P. Wilcox. Med. R. Med. P.
RL  0,0141 538,5 1161,5 0,0156 144 389

Muisicas em Queda

Musicas Geral Musica Trabalho
Wilcox. Med. R. Med. P. Wilcox. Med. R. Med. P.

RL 1,83E-09 193,5 304 1,39E-06 161,5 227.5

Tabela 6.10: Resultados dos testes de Wilcoxon relativos a primeira metade
do ano (Analise por dias)

Primeira Metade do Ano

Misicas Geral Musica Trabalho
Wilcox. Med. R. Med. P. Wilcox. Med. R. Med. P.
RL 0,0133 50 51 0,1403 38 43
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Tabela 6.11: Resultados dos testes de Wilcoxon relativos as analises para os
programas: Fantastico e Domingao do Faustao

Semanas

Wilcox. Med. R. Med. P.
RL  0,0006 260,5 375,5

Para todos os casos dos testes de Wilcoxon apresentados anteriormente, pode-se ob-
servar que nao ha evidéncias de que os valores reais de execugoes tenham sofrido alguma
influéncia dos programas de televisao, pois mesmo quando a hipdtese nula é rejeitada e
aceita-se a hipotese de que existe uma diferenca entre os valores reais e preditos, ao se
comparar as medianas, nota-se que os conjuntos de dados preditos apresentam valores

maiores que os conjuntos de dados reais.

6.3 Analises de influéncias de outros eventos

Nesta secao, sao apresentadas analises realizadas por meio de observacoes de aconte-
cimentos de eventos que possam influenciar no comportamento das execucoes de de-
terminadas musicas nas radios. Dois eventos identificados que causaram impacto nas
execucgoes das musicas em radios foram os seguintes: o langamento de uma musica es-

pecifica e a Copa do Mundo de Futebol.

As analises foram realizadas sobre graficos que apresentam o nimero de execucoes
da musica por dia, agrupadas por regides do Brasil (Sudeste, Centro-Oeste, Norte, Sul
e Nordeste), sendo que para cada regiao esta destacado (entre parénteses, nos graficos
que serao apresentados adiante) o nimero de radios diferentes que executaram a musica,

dentro do periodo de tempo estipulado para a analise.

Em relagao a Copa do Mundo de Futebol, misicas que possuem letras com a tematica
voltada para o futebol ou que de alguma forma se tornam temas que embalam o evento,
geralmente atingem uma disseminacao maior, em diversas midias de massa, durante o
periodo em que acontece o evento. A seguir, sao apresentados dois exemplos desse efeito

no radio.

O gréfico da Figura [6.1| apresenta o comportamento das execucoes da musica Todo

Mundo da cantora Gaby Amarantos (com participa¢ao do Monobloco) durante o periodo
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Figura 6.1: Execugoes da musica Todo Mundo, de Gaby Amarantos (part.
Monobloco) no periodo da Copa do Mundo de Futebol de 2014.

em que ocorreu a Copa do Mundo de Futebol de 2014, que compreende o periodo de 12
de junho a 13 de julho de 2014. Essa musica foi utilizada como um dos temas do evento,
pois além de possuir na letra palavras relacionadas ao futebol, foi também alavancada
pela parceria com uma grande empresa de refrigerantes que foi uma das patrocinadoras

oficiais dessa Copa do Mundo.

Como pode ser observado no grafico, destaca-se um aumento nas execucoes da muisica
comegando no més de maio (por volta do dia 08/05), antes mesmo do inicio da Copa do
Mundo, alcangando valores maiores durante a ocorréncia do evento em questao (de 12/06
a 13/07) e caindo novamente apds o término do mesmo. Os maiores picos de execugoes
observados (23/06, 30/06 e 07/07) ocorreram nos dias dos jogos da selegao brasileira de
futebol. A queda definitiva das execugdes (a partir de 09/07) se deu apds a eliminagao
da selegao brasileira pela selegdo da Alemanha no dia 08/07, com o surpreendente placar
de 7 a 1. J4 a queda brusca nas execugoes (proximo ao dia 16/06) representa um ruido

nos dados devido a uma falha na coleta dos dados das programacoes das radios.

O gréfico da Figura|6.2| apresenta o aumento nas execugoes da musica Pais do Futebol
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Figura 6.2: Execugoes da musica Pais do Futebol, de MC Guimé (part. Emi-
cida) no periodo da Copa do Mundo de Futebol de 2014.

do artista MC Guimé, com participagao do artista Emicida, durante o periodo da Copa
do Mundo de Futebol de 2014. Essa musica tem como foco principal o futebol e a
comemoragao da Copa do Mundo de 2014, em que o Brasil foi sede. Ela também foi
selecionada como tema de abertura da telenovela Geracao Brasil, da Rede Globo de

Televisao, que estreiou em maio de 2014 e durou até outubro do mesmo ano.

Também é possivel observar um aumento nas execucoes da musica durante a época
da Copa do Mundo, seguindo o mesmo comportamento verificado na musica de Gaby
Amarantos analisada anteriormente. Apds o término da Copa do Mundo o nimero de
execucoes volta a cair, nao sendo observado algum impacto pelo fato da musica ser tema

de abertura de uma telenovela.

Ja em relagao a lancamentos de musicas, existe um empenho dos artistas e das grava-
doras na divulgacao do material de trabalho a ser langado, que é largamente disseminado
nas diferentes midias, sejam elas de massa ou digitais. No caso das radios, mesmo que
nao exista efetivamente uma acao promocional de divulgagao, pode acontecer de radios

executarem o conteido em lancamento para acompanharem outras radios que também
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estejam fazendo o mesmo, satisfazendo os ouvintes e mantendo-se em constante atua-
lizacao com o universo musical. A seguir, apresenta-se o comportamento das execugoes

nas radios de algumas musicas antes, durante e apds o dia de lancamento oficial.
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Figura 6.3: Langamento da musica Indescritivel, da dupla Joao Bosco e
Vinicius.

O gréfico da Figura[6.3] mostra o comportamento das execugoes nas radios da misica
Indescritivel da dupla sertaneja Joao Bosco e Vinicius, durante os dias em torno do
lancamento oficial. Observando os dados das regices Sudeste, Centro-Oeste e Sul, nota-
se que, antes do lancamento oficial da musica, as radios ja estao executando-a, porém
poucas vezes ao dia se comparado com o nimero de execucgoes por dia apos o lancamento.
Ja no dia do langamento (23/09) ocorre um pico no nimero de execugoes e esse valor
se mantém alto mesmo apds o lancamento, sendo praticamente mais do que o dobro do

que era antes do lancamento oficial.

Em mais um exemplo do impacto provocado pelo langamento de uma musica nas
rddios, o grafico da Figura [6.4] exibe o comportamento das execugoes da musica Ele
Nao Vai Mudar, da dupla sertaneja Joao Neto e Frederico, antes, durante e apds o seu

langamento oficial. Analisando principalmente a regiao Sudeste, no dia do langamento
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da musica, ocorre um salto evidente no nimero de execugoes, indo de menos de 60 para
mais de 180, e caindo novamente nos dias posteriores ao lancamento; porém os nimeros

de execugoes permanecem significativamente maiores do que os apresentados antes do

lancamento.
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Figura 6.4: Lancamento da musica Ele Nao Vai Mudar da dupla Joao Neto e
Frederico.

Em mais um caso, o gréfico da Figura mostra o comportamento das execugoes
da musica Implorando pra Trair, do cantor sertanejo Michel Tel6 durante seu langcamento
oficial. Nas regioes Sudeste, Centro-Oeste e Sul destaca-se o impacto positivo do lancamento
da musica em suas execugoes nas radios. Apds o lancamento, o niimero de execucoes cai,
mas continua maior do que antes do langcamento, seguindo o mesmo padrao dos demais

exemplos apresentados.

Em todos os gréficos apresentados a analise foi focada principalmente na regiao Su-
deste, pelo fato de ser a regiao com o maior nimero de radios monitoradas. Em relagao
aos lancamentos musicais, os casos analisados representam apenas um estilo musical
(Sertanejo Pop ou Sertanejo Universitario), ndo sendo possivel afirmar que tal compor-

tamento das execucgoes se repetiria no lancamento de musicas de outros artistas, com
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Figura 6.5: Lancamento da musica Implorando pra Trair de Michel Telé.

outros estilos musicais.

6.4 Limitacoes do estudo

Nesta secao sao discutidas as limitacoes das andlises de influéncias realizadas, baseando-
se nas categorias de ameacas a validade apresentadas por Wohlin et al. (2012)), na qual
sao identificadas as possiveis ameacas a validade do estudo. Além das ameacas, sao
descritas as medidas tomadas para reduzir essas ameacas. A seguir, sao listadas as

ameagas levantadas.

Validade interna: Uma ameaca a validade interna do estudo é a escolha dos
métodos de predicao para predizer as execugoes musicas nas semanas a serem anali-
sadas. Para tentar minimizar esse risco, foram avaliados diversos métodos, selecionando
para as analises aqueles que apresentam os melhores resultados de predicao, a partir de

uma andlise preliminar realizada sobre os dados reais (ver Segao [6.1)).

Validade externa: Assim como apresentado na Secao [.3] a escolha das rddios
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utilizadas é uma ameaca para a validade das andlises realizadas neste capitulo, pois os
dados foram coletados e fornecidos pelos servicos de terceiros, na qual as coletas podem
acontecer de forma irregular, sendo algumas radios mais monitoradas do que outras.
Para tratar essa ameaca, foi realizado um pré-processamento para se extrair o melhor
conjunto de radios para as andlises, filtrando de maneira automatica as radios cujos

dados foram coletados mais regularmente.

Validade de construcao: A escolha das miusicas e artistas ideais a serem monito-
rados pode ser considerada outra ameaca a validade do estudo. Nesse caso, além dos
artistas e musicas que ja estavam no indice de monitoramento das radios, inseridos pelos
projetos fornecedores dos dados, foram utilizados artistas e musicas inseridos através
do presente trabalho, utilizando o critério de situagoes interessantes a serem analisadas,
como langamentos musicais, além de artistas e musicas em evidéncia (para andlise de

impacto da TV sobre as radios).

A escolha correta dos programas de TV a serem monitorados é mais uma ameaca
identificada. Para esse caso, a fim de se minimizar os riscos, foram utilizados os pro-
gramas semanais de maior audiéncia, contendo participacoes musicais, pertencentes as

principais e mais populares emissoras da televisao brasileira.

A coleta de dados de participagoes de artistas nos programas foi realizada de forma
manual, o que também representa uma ameaca. Para minimizar os riscos, esse dados
foram coletados regularmente através do website oficial de cada programa. Além disso,

os dados eram conferidos sistematicamente para se evitar erros.

Ressalta-se que o volume de dados utilizados nas analises foi grande, sendo um estudo
bastante amplo. O monitoramento de artistas e musicas em programas de rdadio e de
TV se estendeu por todo o ano de 2014. Foram monitoradas 2.207 radios nacionais,
gerando 3.087.917 registros de execugoes de 177 artistas e de 313 musicas diferentes.
Ja para a TV, foram registradas 1128 participacoes de 352 artistas, distribuidos pelos
21 programas monitorados. Portanto, com o periodo de tempo de monitoramento e a
quantidade de dados gerados, foi possivel realizar diversas analises, gerando resultados

relevantes para o estudo.

Validade de conclusao: As métricas utilizadas para avaliar os impactos das par-
tipacoes dos artistas em programas de TV representam uma ameaga a validade de con-
clusao das analises. Para tanto, utilizou-se testes de hipdteses para reforcar as conclusoes

das anélises, aplicando-se formalidades estatisticas aceitas por estudiosos.



Capitulo 7
Conclusoes e trabalhos futuros

Neste trabalho, foram utilizados metadados de programacoes musicais de estacoes de
radio na internet, com o intuito de verificar a existéncia de padroes de execucao, anali-
sando como essas programacoes sao definidas e se sofrem influéncia de uma importante

midia em massa, a televisao.

Com relacao as andlises de coocorréncias e correlagao, o intuito foi investigar se o
conjunto de informagoes contidas nas programacoes de radios, geradas normalmente por
DJs ou locutores que sao especialistas na area da musica, apresentam uma correlacao
logica entre itens que coocorrem, podendo assim se tornar uma base de conhecimento
importante para sistemas de recomendagao de misicas. Para verificar se existe uma
correlagao entre os itens que coocorrem nas programacoes das radios, foram utilizados

como referéncia os conjuntos de itens similares retornados pela Last.fm.

As descobertas realizadas com essas analises sao 1teis tanto para evidenciar a existéncia
da correlagao entre os itens musicais das programacoes das radios, quanto para melhorar
o desempenho de sistemas de recomendacao como a propria Last.fm, que tipicamente
fazem uso de dados de similaridade para aumentar a qualidade da recomendagao. Por-
tanto, conclui-se que a metodologia proposta, no Capitulo |4, nao somente é capaz de
encontrar itens realmente similares a partir da comparagao com a lista de similaridade
da Last.fm, como também é capaz de identificar novos itens similares que nao haviam
sido identificados pela Last.fm. De forma geral, conclui-se também que os dados de
programacao de radios sao bastante ricos para a descoberta de conhecimento sobre cor-

relagoes entre itens.

Como trabalho futuro para as andlises de coocorréncias e correlagao, almeja-se reali-

71
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zar analises em bases de metadados de programacoes de radios visando identificar quais
itens aumentam a probabilidade de ocorréncia de outros itens. Outra sugestao de tra-
balho futuro é estender o trabalho para um maior nimero de radios, visando descobrir

ainda mais similaridades entre itens.

Com relacao as analises de influéncias sobre as execugoes musicais nas programagoes
das radios, o objetivo foi investigar a hipotese levantada de que a participagao de um
artista da musica em um programa popular de televisao poderia causar um aumento nas

execucgoes de suas musicas nas radios, apds a aparicao do artista na TV.

Para realizar essa investigagao, primeiramente, foi desenvolvida uma metodologia de
analise que abrange desde o monitoramento e coleta dos dados tanto das programacoes
das radios quanto dos programas de TV, até o cruzamento e analise desses dados. Apos o
cruzamento dos dados de TV e radio, verificou-se qual seria o impacto das participacoes
de artistas da musica em programas de televisao sobre as execugoes de suas musicas nas
radios, por meio da verificagao dos padroes das execugoes antes e depois das participagoes

nos programas de TV.

A melhor maneira encontrada para analisar o padrao das execucoes e identificar
situagoes anormais que pudessem indicar um impacto causado pela TV foi utilizando
técnicas de predi¢oes numéricas. Foram avaliados diversos métodos de predigao, porém
os que apresentaram melhores resultados foram os algoritmos de preenchimento de va-
lores faltantes, pelo fato de considerarem no treinamento dados anteriores e posteriores
ao valor a ser predito, identificando mais precisamente o comportamento das execugoes

das semanas/dias em torno da semana/dia a ser analisada, para se fazer a predigao.

Apesar do fato de os preditores baseados em preenchimento de valores faltantes te-
rem sido os mais acurados, decidiu-se por realizar as analises também usando o melhor
preditor baseado em regressao testado. Os preditores baseados em métodos de regressao
usam apenas dados do passado. Dessa forma, a decisao foi tomada porque um possivel
impacto no radio a partir da presenca de artistas na TV poderia se estender até datas
futuras, das quais o preditor por preenchimento de valor faltante poderia estar influ-
enciado por um aumento em razao da propria participacao do artista na TV. De fato,
o estudo foi realizado para varios métodos de predicao, no entanto, apenas o melhor
preditor de cada classe supracitada foi escolhido para realizacao de uma andlise mais

fina e para apresentagao dos resultados nesta dissertacao.

Foram verificadas as taxas de acerto dos preditores relativas as execugoes nas radios

posteriores as participagoes dos artistas na TV, verificando assim se houve alguma al-
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teracao no padrao dessas execucgoes. Para observar as diferencas entre os nimeros de
execucoes reais e os preditos, possibilitando tirar as conclusoes sobre o estudo, foram
calculadas as médias simples e ponderadas dessas taxas, além de serem aplicados testes

de hipodteses, utilizando para isso os testes de Friedman e Wilcoxon Pareado.

Os resultados obtidos nas andlises realizadas demonstram que nao foi encontrada
qualquer evidéncia de que a participacao de um artista da musica em um programa de
TV afete de forma positiva nas execucgoes de suas musicas nas radios. Nao é possivel
afirmar, através desses resultados, que tal impacto definitivamente nao exista. Porém,

os indicios contra a hipotese do trabalho sao bastante fortes, ainda que generalistas.

Portanto, uma contribuicao importante do trabalho é apresentar dados que servem
para o artista valorizar o impacto de sua participacao em um programa de TV. Ainda que
a analise realizada dé suporte apenas para avaliar o impacto em radios, a contribuicao é
relevante nao apenas pela importancia do meio radio nos dias atuais, mas também para

abrir portas para andalises similares em outros meios, como o meio digital.

Quanto as andlises de influéncias de outros eventos (langamentos, Copa do Mundo e
telenovelas) sobre as execugoes das musicas nas radios, observaram-se impactos positivos
nas execucoes das musicas em datas de langamentos oficiais e durante o periodo da Copa
do Mundo, para as musicas utilizadas como temas desse evento. Ja em relacao ao fato
das musicas serem temas de abertura de telenovelas, nao foi possivel constatar qualquer

impacto nas execugoes em decorréncia disso.

Este trabalho faz uma contribuicao para o melhor entendimento sobre as programacoes
das radios, realizando andlises sobre dados de dificil acesso e gerando informagoes im-
portantes para a industria fonografica e estudiosos, que até entao sao escassas devido a

falta de trabalhos que fagam investigagoes mais detalhadas sobre esses tipos de dados.

Como trabalhos futuros, almeja-se realizar uma investigacao semelhante, utilizando
como referéncia a metodologia de analise de influéncia entre midias desenvolvida neste
trabalho, conforme ja anteriormente sugere-se, para verificar se a participagao de artistas
musicais em programas de TV causa um impacto nas midias digitais, como YouTube,

Facebook, Twitter, entre outras.

Ainda como indicacao de trabalhos futuros, é possivel aplicar a metodologia para a
analise a partir de dados mais robustos, como por exemplo, tentando-se descobrir os
lancamentos mais rapidamente, de forma a ser possivel monitorar um ntimero maior

de artistas e musicas. Também é possivel aumentar e tornar constante o ntimero de
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radios em monitoramento, que no presente trabalho foi variavel no decorrer do periodo
analisado, uma vez que dependia-se de terceiros para realizar o processamento no sinal
das radios, ficando assim essa analise restrita as necessidades de monitoramento de radios

dentro do perfil comercial do servigo terceiro.

Considerando um cenario onde algumas milhares de rddios estao em constante mo-
nitoramento, pode ser bastante interessante analisar o impacto da ocorréncia de outros
eventos, podendo compreender inclusive andalises geograficamente descentralizadas. Por
exemplo, seria possivel avaliar o impacto da realizacao de um espetaculo em uma dada
cidade em comparacao com outras cidades, ou mesmo o impacto no estado. Poderia-se
também avaliar o fluxo de crescimento no nimero de execugoes de um langamento (ou
mesmo de um espetaculo, ou qualquer agao de marketing do artista), podendo com-
preender se hé impacto na radio a partir de lancamentos locais. Ou ainda, avaliar se
um langamento a nivel nacional gera mais impacto em uma regiao ou em outra, ou se

acontece primeiramente em uma regiao e logo tende a mudar para outra regiao.



Apéndice A

Tabela de audiéncias dos programas

monitorados

Este apéndice apresenta a tabela com os programas de TV monitorados durante o estudo
e suas respectivas audiéncias. A Tabela apresenta o nome do programa (1% coluna),
o canal a qual ele pertence (2* coluna), o dia da semana que ele vai ao ar (3* coluna) e

a audiéncia do programa (4* coluna).

Tabela A.1: Audiéncia dos programas de TV monitorados

Programa Canal Dia da semana | Audiéncia
Altas Horas Globo Sabado 12
Caldeirao do Huck Globo Sabado 13
De Frente com Gaby SBT Domingo 6
Domingo Espetacular Record Domingo 10
Domingo Legal SBT Domingo 5
Domingo Show Record Domingo 8
Domingo da Gente Record Domingo 5
Domingao do Faustao Globo Domingo 13
Eliana SBT Domingo 5
Esquenta Globo Domingo 10
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Tabela de audiéncias dos programas monitorados

Estrelas Globo Sabado 12
Fantéstico Globo Domingo 19
Frank Aguiar e Amigos | RedeTV Sabado 1
Hora do Faro Record Domingo 7
Legendérios Record Sabado 8

O Melhor do Brasil Record Domingo 5
Programa da Sabrina Record Sabado 6
Raul Gil SBT Sabado 5
Ritmo Brasil RedeTV Domingo 1

Sai do Chao Globo Domingo 13
Sabado Total RedeTV Sabado 1




Apéndice B

Tabelas de taxas de acerto dos

preditores avaliados

Este apéndice exibe as tabelas de resultados de predigoes de execucoes de musicas de
artistas nas radios, em periodos que nao foram registradas ocorréncias dos mesmos em
programas de televisao. As Tabelas e apresentam a data do periodo utilizado e o
nome do artista (1* coluna, 1° e 2° itens respectivamente). Também apresenta-se niimero
de radios que executaram as musicas do artista, seguido do niimero de execugoes de todas
as musicas do artista (n° de radios — n° de execugoes), agrupando-se por semanas e por
dias (2° coluna, 1° e 2° itens respectivamente). As demais colunas apresentam as taxas
de variagao dos valores reais em relacao aos valores preditos, para execugoes por semanas
e por dias (1° e 2° linhas respectivamente), utilizando-se os métodos de preenchimento
de valores faltantes e de regressao que foram avaliados (ver Secao . Ressalta-se
que em alguns casos nao existem resultados para andlises por dias, por falta execucoes

suficientes para as analises.

O restante deste apéndice esta organizado da seguinte forma. A Segao apresenta
as tabelas com os resultados de predicoes de execucoes, para os métodos de preen-
chimento de valores faltantes. Por sua vez, a Secao apresenta as tabelas com os

resultados de predicoes de execugoes, para os métodos de regressao.
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B.1 Resultados para os métodos de preenchimento de

valores faltantes

Nesta secao apresenta-se, na Tabela os resultados das taxas de acerto de predicoes
para execucgoes por semanas e por dias, utilizando-se os seguintes métodos de preen-
chimento de valores faltantes analisados: Median, RAW, Euclidean (EC), Mahalanobis
(MAL), MSN e RandomForest (RF).

Tabela B.1: Avaliacao dos algoritmos de preenchimento de valores faltantes

Data/Artista Info. Nums. | Median MAL RAW EC MSN RF

25/01/2014 13 — 60 0,9836 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Skank -—- - - - - - -

26/01/2014 16 — 191 0,9409 | 1,0269 | 1,0269 | 1,0269 | 1,0269 | 1,0269
Naldo 16 — 23 0,8214 | 1,0455 | 1,0455 | 1,0455 | 1,0455 | 1,0455
26/01/2014 78 — 1452 1,0097 | 0,8800 | 0,8800 | 0,8800 | 0,8800 | 1,1843
Paula Fernandes 78 — 213 0,9953 | 1,1833 | 1,1833 | 1,1833 | 1,1833 | 1,1833
16/02/2014 76 — 1967 1,0867 | 1,0282 | 1,0282 | 1,0282 | 1,0282 | 0,9718
Luan Santana 76 — 303 1,0860 | 1,0448 | 1,0448 | 1,0448 | 1,0448 | 1,0448
23/02/2014 84 — 1698 0,9982 | 1,0720 | 1,0720 | 1,0720 | 1,0720 | 1,0720
Victor e Leo 84 — 250 1,0684 | 0,9615 | 0,9615 | 0,9615 | 0,9615 | 0,9615
02/03/2014 26 — 207 1,0000 | 0,9039 | 0,9039 | 0,9039 | 0,9039 | 0,9039
Leonardo 26 — 25 0,8621 | 1,0417 | 1,0417 | 1,0417 | 1,0417 | 1,0417
02/03/2014 63 — 1382 1,0088 | 0,9705 | 0,9705 | 0,9705 | 0,9705 | 0,9705
Cristiano Araujo 63 — 183 0,8433 | 1,0457 | 1,0457 | 1,0457 | 1,0457 | 1,0457
09/03/2014 16 — 41 0,9762 | 1,0513 | 1,0513 | 1,0513 | 1,0513 | 1,0513
Fernando e Sorocaba 16 — 6 1,2000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
06/07/2014 6 — 92 1,0110 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Ivete Sangalo 6— 14 1,1667 | 0,9333 | 0,9333 | 0,9333 | 0,9333 | 0,9333




Tabelas de taxas de acerto dos preditores avaliados 79

06/07/2014 19 — 389 | 1,0628 | 1,0264 | 1,0264 | 1,0264 | 1,0264 | 1,0264
Victor e Leo 19 - 59 | 1,0536 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
27/07/2014 16 — 198 | 1,0154 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000

Skank 16 — 25 | 0,8333 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000

B.2 Resultados para os métodos de regressao

Nesta segdo sdo apresentadas, na Tabela [B.2] os resultados das taxas de acerto de
predicoes para execucoes por semanas e por dias, utilizando-se os seguintes métodos de
regressao analisados: Taxa Média de Crescimento/Queda de Execugoes (TME), Taxa
Média Ponderada de Crescimento/Queda de Execugoes (TMPE), Regressao Linear (RL)
e Random Forest (R. Forest).

Tabela B.2: Avaliacao dos algoritmos de regressao
Data/Artista Info. Nums. | TME | TMPE | RL | R. Forest
09/02/2014 28 — 455 0,8800 | 0,8900 | 0,9900 0,9200

So pra Contrariar 28 — 59 0,7400 | 0,7500 | 0,8400 0,8000
09/02/2014 2—-9 1,3300 | 1,3000 | 1,5000 1,5000

Thaeme e Thiago -—- - - - -
09/03/2014 91 — 1990 | 0,9200 | 0,9200 | 0,9200 0,9100

Anitta 91 — 304 1,0100 | 1,0200 | 0,9200 0,9800
09/03/2014 83 — 1597 | 0,8300 | 0,8400 | 1,0200 0,8900
Luan Santana 83 — 257 0,9000 | 0,9200 | 0,8400 0,8500
16/03/2014 88 — 1210 | 0,7200 | 0,7400 | 1,3100 0,8300
Victor e Leo 88 — 181 0,7700 | 0,7900 | 1,0300 0,8700
23/03/2014 26 — 153 0,7700 | 0,7800 | 0,8400 0,8400

Leonardo 26 —24 | 0,9100 | 0,9100 | 0,9200 | 0,9600
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23/03/2014 68 — 1354 | 0,9700 | 0,9800 | 1,0800 1,0300
Cristiano Araujo 68 — 207 1,0000 | 1,0100 | 0,9800 0,9800
30/03/2014 16 — 39 0,9800 | 0,9800 | 0,8700 0,9300

Fernando e Sorocaba 16 — 7 1,2700 | 1,2600 | 1,4000 1,4000

04/05/2014 31 — 153 0,5600 | 0,5800 | 1,3500 0,6900
Ivete Sangalo 31 —-21 0,4600 | 0,4800 | 0,9100 0,5000
13/07/2014 3—18 0,5800 | 0,5700 | 0,5600 0,5500

Gaby Amarantos -—- - - - -

27/07/2014 36 — 497 1,0400 | 1,0400 | 1,0300 1,0400
Ivete Sangalo 36 — 71 1,0100 | 1,0200 | 1,0100 | 0,9900
27/07/2014 49 — 702 0,7100 | 0,7100 | 0,7100 | 0,7000
Victor e Leo 49 — 94 0,6500 | 0,6400 | 0,6500 | 0,6400
17/08/2014 78 — 1056 | 0,9900 | 1,0000 | 0,9800 | 0,9700
Skank 78 — 154 | 0,9300 | 0,9300 | 1,0300 | 0,9700
14/09/2014 3—14 1,1900 | 1,1500 | 1,0800 | 1,0800
MC Guime -—- - - - -
14/09/2014 3—14 1,1900 | 1,1500 | 1,0800 | 1,0800

MC Guime -—- - - - -




Apéndice C

Tabelas de taxas de acerto dos
preditores para semanas/dias em

analise

Este apéndice exibe as tabelas de resultados de predigoes de execucoes de musicas de
artistas nas radios, para todas as ocorréncias de artistas em programas de TV. As
Tabelas e apresentam a data de ocorréncia do artista na TV (1* coluna, 1°
item), o nome do programa de TV (1* coluna, 2° item), o nome do artista (1* coluna,
3° item) e a musica de trabalho do artista no periodo analisado (1* coluna, 4° item),
seguido do total de misicas monitoradas do artista (nome da musica de trabalho — total
de musicas). Também apresenta-se o nimero de radios que executaram as musicas do
artista, seguido do nimero de execugoes de todas as musicas do artista (n° de radios
— n° de execugoes), para todas as musicas e as musicas de trabalho, agrupando-se por
semanas (2° coluna, a, 1° e 2° itens respectivamente)e por dias (2° coluna, 3° e 4°
itens respectivamente). As demais colunas apresentam as taxas de variacao dos valores
reais em relagdo aos valores preditos, para andlises de todas as musicas e de musicas
de trabalho, para execugoes por semanas (1° e 2° linhas) e por dias (3° e 4° linhas),
utilizando-se os métodos de preenchimento de valores faltantes e de regressao. Ressalta-
se que em alguns casos nao existem resultados para analises por dias, por falta execugoes

suficientes para as analises.

O restante deste apéndice esta organizado da seguinte forma. A Segao apresenta
as tabelas com os resultados de predicoes de execugoes, para os métodos de preen-

chimento de valores faltantes. Por sua vez, a Secao apresenta as tabelas com os
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resultados de predicoes de execucgoes, para os métodos de regressao.

C.1 Resultados para os métodos de preenchimento de

valores faltantes

Nesta secao sdo apresentadas, na Tabela [C.1] os resultados das taxas de acerto de

predicoes para execugoes por semanas e por dias, utilizando-se os métodos de preen-
chimento de valores faltantes: Median, RAW, Euclidean (EC), Mahalanobis (MAL),
MSN e RandomForest (RF).

Tabela C.1: Resultados dos algoritmos de preenchimento de valores faltantes

Prog./Artist. Info. Nums. | Median | MAL RAW EC MSN RF
01/02/2014 57 — 1100 | 0,9857 | 0,9874 | 0,9874 | 0,9874 | 0,9874 | 0,9874
Altas Horas 57— 993 | 1,0206 | 1,0020 | 1,0020 | 1,0020 | 1,0020 | 0,9970

Zezé di Camargo e Luciano -— - - - - - - -

Teorias — 4 -—- - - - - - -

08/02/2014 17 — 248 1,0420 | 1,0206 | 1,0206 | 1,0206 | 1,0206 | 1,0206
Altas Horas 17 — 190 1,0270 | 1,0215 | 1,0215 | 1,0215 | 1,0215 | 1,0215
Daniel -—- - - - - - -

Fale Um Pouco de Vocé — 3 -—- - - - - _ -

22/02/2014 13 — 59 1,1132 | 1,0351 | 1,0351 | 1,0351 | 1,0351 | 1,0351
Altas Horas 13 — 25 1,2500 | 1,0870 | 1,0870 | 1,0870 | 1,0870 | 1,0870
Skank -—- - - - - - -

Resposta — 7 -—- - - - - - -
08/03/2014 74 — 1771 1,0363 | 1,0178 | 1,0178 | 1,0178 | 1,0178 | 1,0178
Altas Horas 74 — 921 1,0823 | 1,0550 | 1,0550 | 1,0550 | 1,0550 | 1,0550

Paula Fernandes -—- - - - - _ -

Quem é — 6 - - - - - - - -
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08/03/2014 68 — 1301 1,0725 | 0,9566 | 0,9566 | 0,9566 | 0,9566 | 0,9566
Altas Horas 68 — 977 | 1,0748 | 0,9721 | 0,9721 | 0,9721 | 0,9721 | 0,9721
Bruno e Marrone -—- - - - - - -
Vocé Me Vira a Cabeca — 4 -—- - - - - - -
29/03/2014 67 — 1498 1,0296 | 0,9993 | 0,9993 | 0,9993 | 0,9993 | 0,9993
Altas Horas 67 — 1065 1,0360 | 1,0019 | 1,0019 | 1,0019 | 1,0019 | 1,0019
Gusttavo Lima -—- - - - - - -
Fui Fiel — 7 -—- - - - - - -
19/04,/2014 74 — 1657 | 1,0441 | 1,0184 | 1,0184 | 1,0184 | 1,0184 | 0,9589
Altas Horas 74 — 1051 | 1,0616 | 0,9786 | 0,9786 | 0,9786 | 0,9786 | 0,9786
Paula Fernandes -—- - - - - - -
Quem é — 6 -—- - - - - - -
19/04/2014 35— 174 0,8325 | 1,0610 | 1,0610 | 1,0610 | 1,0610 | 1,0610
Altas Horas 35 — 119 0,8151 | 0,9520 | 0,9520 | 0,9520 | 0,9520 | 0,9520
Joao Neto e Frederico -—- - - - - - -
Crime Perfeito — 4 -—- - - - - - -
19/04/2014 13 — 92 0,9293 | 1,1084 | 1,1084 | 1,1084 | 1,1084 | 1,1084
Altas Horas 13 — 84 0,9333 | 1,1507 | 1,1507 | 1,1507 | 1,1507 | 1,1507
César Menotti e Fabiano -—- - - - - - -
Nao Era Eu — 2 -—- - - - - - -
19/04/2014 14 — 250 1,0163 | 0,9506 | 0,9506 | 0,9506 | 0,9506 | 0,9506
Altas Horas 14 — 223 1,0276 | 0,9449 | 0,9449 | 0,9449 | 0,9449 | 0,9449
Fernando e Sorocaba -—- - - - - - -
Gaveta — 2 -—- - - - - - -
26/04/2014 3 —47 1,0930 | 1,0682 | 1,0682 | 1,0682 | 1,0682 | 0,8704
Altas Horas 3 — 47 1,0930 | 1,0682 | 1,0682 | 1,0682 | 1,0682 | 0,8704

Pixote

Uma Simples Carta — 1
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26/04/2014 15 — 183 0,9337 | 0,9786 | 0,9786 | 0,9786 | 0,9786 | 0,9786
Altas Horas 15 — 166 0,9595 | 0,9651 | 0,9651 | 0,9651 | 0,9651 | 1,0573
Sé pra Contrariar -— - - - - - - -
Me Perdoa - Live — 2 -—- - - - - - -
10/05/2014 1-2 0,6667 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Altas Horas 1-2 0,6667 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Harmonia do Samba -—- - - - - - -
Nova Paradinha — 2 -—- - - - - - -
09/08/2014 2—-15 1,2500 | 1,0714 | 1,0714 | 1,0714 | 1,0714 | 1,0714
Altas Horas 2—-15 1,2500 | 1,0714 | 1,0714 | 1,0714 | 1,0714 | 1,0714
Thaeme e Thiago -—- - - - - - -
Cafajeste — 3 -—- - - - - - -
09/08/2014 2—11 0,7857 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Altas Horas 2—-10 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Gaby Amarantos -—- - - - - - -
Gaby Ostentagao — 4 -— - - - - - - -
30/08/2014 19 — 257 1,0844 | 0,9590 | 0,9590 | 0,9590 | 0,9590 | 0,9590
Altas Horas 19 — 257 1,0844 | 0,9590 | 0,9590 | 0,9590 | 0,9590 | 0,9590
Joao Neto e Frederico -—- - - - - - -
Ele Nao Vai Mudar — 4 -—- - - - - - -
06/09/2014 17 — 102 0,8160 | 0,9189 | 0,9189 | 0,9189 | 0,9189 | 0,9189
Altas Horas 17 — 102 0,8160 | 0,9189 | 0,9189 | 0,9189 | 0,9189 | 0,9189
Victor e Léo -—- - - - - - -
O Tempo Nao Apaga — 7 -—- - - - - - -
13/09/2014 45 — 541 1,0227 | 1,0056 | 1,0056 | 1,0056 | 1,0056 | 0,9890
Altas Horas 45 — 541 1,0227 | 1,0056 | 1,0056 | 1,0056 | 1,0056 | 0,9890

Zezé di Camargo e Luciano

Flores em Vida — 4
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13/09/2014 12 — 128 0,9922 | 1,0667 | 1,0667 | 1,0667 | 1,0667 | 1,0667
Altas Horas 12 — 128 0,9922 | 1,0667 | 1,0667 | 1,0667 | 1,0667 | 1,0667
Gusttavo Lima -—- - - - - - -
10 Anos — 7 -—- - - - - - -
27/09/2014 16 — 144 1,0141 | 1,0070 | 1,0070 | 1,0070 | 1,0070 | 1,0070
Altas Horas 16 — 144 1,0141 | 1,0070 | 1,0070 | 1,0070 | 1,0070 | 1,0070
Skank -—- - - - - - -
Ela me deixou — 7 -—- - - - - - -
04/10/2014 2-16 1,0667 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Altas Horas 2-16 1,0667 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Thaeme e Thiago -—- - - - - - -
Cafajeste — 3 -— - - - - - - -
11/10/2014 5—179 1,0000 | 0,9518 | 0,9518 | 0,9518 | 0,9518 | 1,0533
Altas Horas 5— 65 0,9848 | 1,0484 | 1,0484 | 1,0484 | 1,0484 | 1,0484
Michel Telo -—- - - - - - -
Implorando pra trair — 5 -—- - - - - - -
11/10/2014 52 — 783 1,0051 | 0,9788 | 0,9788 | 0,9788 | 0,9788 | 0,9788
Altas Horas 52 — 783 1,0051 | 0,9788 | 0,9788 | 0,9788 | 0,9788 | 0,9788
Marcos e Belutti -—- - - - - - -
Domingo de Manha — 3 -—- - - - - - -
15/03/2014 74 — 1605 0,9391 | 0,9926 | 0,9926 | 0,9926 | 0,9926 | 0,9926
Caldeirao do Huck 74 — 873 0,9113 | 0,9479 | 0,9479 | 0,9479 | 0,9479 | 1,1009
Paula Fernandes -—- - - - - - -
Quem é — 6 -—- - - - - - -
19/04/2014 1-3 1,5000 | 1,5000 | 1,5000 | 1,5000 | 1,5000 | 1,5000
Caldeirao do Huck 1-3 1,5000 | 1,5000 | 1,5000 | 1,5000 | 1,5000 | 1,5000

Seu Jorge

Amiga da Minha Mulher — 1
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19/07/2014 5—18 1,2857 | 1,0588 | 1,0588 | 1,0588 | 1,0588 | 1,0588
Caldeirao do Huck 5—18 1,2857 | 1,0588 | 1,0588 | 1,0588 | 1,0588 | 1,0588
Michel Tel6 -—- - - - - - -
Amiga Da Minha Irma — 5 -—- - - - - - -
02/08/2014 45 — 602 1,0750 | 1,0203 | 1,0203 | 1,0203 | 1,0203 | 0,9465
Caldeirao do Huck 45 — 602 1,0750 | 1,0203 | 1,0203 | 1,0203 | 1,0203 | 0,9465
Zezé di Camargo e Luciano -—- - - - - - -
Flores em Vida — 4 - - - - - - - -
20/09/2014 5—10 0,7143 | 1,2500 | 1,2500 | 1,2500 | 1,2500 | 1,2500
Caldeirao do Huck 5—10 0,7143 | 1,2500 | 1,2500 | 1,2500 | 1,2500 | 1,2500
Michel Telo -—- - - - - - -
Amiga Da Minha Irma — 5 -— - - - - - - -
09/03/2014 67 — 1499 0,9603 | 1,0007 | 1,0007 | 1,0007 | 1,0007 | 1,0007
De Frente com Gaby 67 — 1063 0,9824 | 0,9981 | 0,9981 | 0,9981 | 0,9981 | 0,9981
Gusttavo Lima 76 — 240 0,9375 | 1,0345 | 1,0345 | 1,0345 | 1,0345 | 1,0345
Fui Fiel — 7 76 — 187 1,0108 | 0,9740 | 0,9740 | 0,9740 | 0,9740 | 0,9740
03/08/2014 45 — 602 1,0750 | 1,0203 | 1,0203 | 1,0203 | 1,0203 | 0,9465
De Frente com Gaby 45 — 602 1,0750 | 1,0203 | 1,0203 | 1,0203 | 1,0203 | 0,9465
Zezé di Camargo e Luciano 42 — 102 1,2439 | 1,0737 | 1,0737 | 1,0737 | 1,0737 | 1,0737
Flores em Vida — 4 42 — 102 1,2439 | 1,0737 | 1,0737 | 1,0737 | 1,0737 | 1,0737
23/03/2014 65 — 1244 0,9540 | 1,0970 | 1,0970 | 1,0970 | 1,0970 | 1,0970
Domingo Espetacular 65 — 1056 0,9724 | 1,1210 | 1,1210 | 1,1210 | 1,1210 | 1,1210
Anitta 81 — 260 1,1556 | 1,0078 | 1,0078 | 1,0078 | 1,0078 | 1,0078
Zen — 5 81 — 230 1,3068 | 1,0132 | 1,0132 | 1,0132 | 1,0132 | 0,9623
30/03/2014 74 — 1728 1,0183 | 0,9942 | 0,9942 | 0,9942 | 0,9942 | 0,9942
Domingo Espetacular 74 — 1083 1,0607 | 1,0084 | 1,0084 | 1,0084 | 1,0084 | 1,0084
Paula Fernandes 78 — 297 1,0722 | 1,0206 | 1,0206 | 1,0206 | 1,0206 | 1,0206
Quem é — 6 78 — 187 1,1615 | 1,0054 | 1,0054 | 1,0054 | 1,0054 | 1,0054
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16/02/2014 15 — 281 1,0331 | 1,0036 | 1,0036 | 1,0036 | 1,0036 | 1,0036
Domingo Legal 15 — 263 1,0354 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
S6 pra Contrariar 25 — 63 1,1053 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Me Perdoa - Live — 2 25 — 60 1,1321 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
13/07/2014 23 — 309 0,9450 | 1,0546 | 1,0546 | 1,0546 | 1,0546 | 1,0546
Domingo Legal 23 — 309 0,9450 | 1,0546 | 1,0546 | 1,0546 | 1,0546 | 1,0546
Lucas Lucco 25 — 51 1,1087 | 0,9808 | 0,9808 | 0,9808 | 0,9808 | 1,0200
Mozao — 1 25 — 51 1,1087 | 0,9808 | 0,9808 | 0,9808 | 0,9808 | 1,0200
06/04/2014 14 — 299 1,0993 | 1,0275 | 1,0275 | 1,0275 | 1,0275 | 0,9583
Domingo Show 14 — 266 1,0947 | 1,0076 | 1,0076 | 1,0076 | 1,0076 | 0,9708
Fernando e Sorocaba 16 — 57 1,2391 | 1,0556 | 1,0556 | 1,0556 | 1,0556 | 0,9194
Gaveta — 2 16 — 48 1,2000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
27/04/2014 67 — 1131 0,9577 | 1,0162 | 1,0162 | 1,0162 | 1,0162 | 1,0162
Domingo Show 67 — 755 0,9414 | 1,0371 | 1,0371 | 1,0371 | 1,0371 | 1,0371
Gusttavo Lima 76 — 190 0,9694 | 1,0270 | 1,0270 | 1,0270 | 1,0270 | 1,0270
Fui Fiel — 7 76 — 140 1,0219 | 0,9150 | 0,9150 | 0,9150 | 0,9150 | 0,9150
20/07/2014 2-14 1,2727 | 1,0769 | 0,9333 | 1,0769 | 1,0769 | 0,9333
Domingo Show 2-10 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Gaby Amarantos -—- - - - - - -
Gaby Ostentacao — 4 -— - - - - - - -
07/09/2014 19 — 233 0,9510 | 0,9957 | 0,9957 | 0,9957 | 0,9957 | 0,9957
Domingo Show 19 — 233 0,9510 | 0,9957 | 0,9957 | 0,9957 | 0,9957 | 0,9957
Joao Neto e Frederico 21 — 36 0,9474 | 1,0588 | 0,9474 | 1,0588 | 1,0588 | 0,9474
Ele Nao Vai Mudar — 4 21 — 36 0,9474 | 1,0588 | 0,9474 | 1,0588 | 1,0588 | 0,9474
23/02/2014 15 — 170 1,0366 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Domingo da Gente 15 — 72 1,1613 | 1,0141 | 1,0141 | 1,0141 | 1,0141 | 1,0141
Naldo 16 — 22 0,8148 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Caipifruta — 3 16 — 9 0,9000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
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02/02/2014 26 — 358 0,9862 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Domingao do Faustao 26 — 358 0,9862 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Ivete Sangalo 27 — 58 1,0741 | 0,9831 | 0,9831 | 0,9831 | 0,9831 | 0,9831
Tempo de Alegria — 2 27 — 58 1,0741 | 0,9831 | 0,9831 | 0,9831 | 0,9831 | 0,9831
23/02/2014 74 — 1691 0,9713 | 0,9883 | 0,9883 | 0,9883 | 0,9883 | 0,9883
Domingao do Faustao 74 — 793 0,9814 | 1,0089 | 1,0089 | 1,0089 | 1,0089 | 1,0089
Paula Fernandes 78 — 305 1,1213 | 0,9839 | 0,9839 | 0,9839 | 0,9839 | 0,9839
Quem é — 6 78 — 147 1,1484 | 1,0068 | 1,0068 | 1,0068 | 1,0068 | 0,9363
16/03/2014 74 — 1605 0,9391 | 0,9926 | 0,9926 | 0,9926 | 0,9926 | 0,9926
Domingao do Faustao 74 — 873 0,9113 | 0,9479 | 0,9479 | 0,9479 | 0,9479 | 1,1009
Paula Fernandes 78 — 268 0,9371 | 0,9889 | 0,9889 | 0,9889 | 0,9889 | 0,9889
Quem é — 6 78 — 144 0,9000 | 0,9796 | 0,9796 | 0,9796 | 0,9796 | 0,9796
16/03/2014 26 — 303 0,9381 | 0,9681 | 0,9681 | 0,9681 | 0,9681 | 0,9681
Domingao do Faustao 26 — 303 0,9381 | 0,9681 | 0,9681 | 0,9681 | 0,9681 | 0,9681
Ivete Sangalo 27 — 55 1,1000 | 1,0185 | 1,0185 | 1,0185 | 1,0185 | 1,0185
Tempo de Alegria — 2 27 — 55 1,1000 | 1,0185 | 1,0185 | 1,0185 | 1,0185 | 1,0185
16/03/2014 65 — 1474 1,0265 | 0,9048 | 0,9048 | 0,9048 | 0,9048 | 0,9048
Domingao do Faustao 65 — 1231 1,0284 | 0,9200 | 0,9200 | 0,9200 | 0,9200 | 0,9200
Anitta 81 — 258 1,0118 | 0,9923 | 0,9923 | 0,9923 | 0,9923 | 0,9923

Zen — 5 81 — 227 1,1019 | 0,9870 | 0,9870 | 0,9870 | 0,9870 | 0,9870
16/03/2014 17 — 223 1,1675 | 1,0878 | 1,0878 | 1,0878 | 1,0878 | 1,0878
Domingao do Faustao 17— 90 1,2162 | 1,0843 | 1,0843 | 1,0843 | 1,0843 | 1,0843
Thiaguinho 21 — 51 1,5000 | 1,2439 | 1,2439 | 1,2439 | 1,2439 | 1,2439

As Aparéncias Enganam — 4 21 —19 1,5833 | 1,2667 | 1,2667 | 1,2667 | 1,2667 | 1,2667
16/03/2014 66 — 1174 | 0,9816 | 1,0731 | 1,0731 | 1,0731 | 1,0731 | 1,0731
Domingao do Faustao 66 — 883 0,9714 | 1,0888 | 1,0888 | 1,0888 | 1,0888 | 1,0888
Luan Santana 76 — 198 1,0154 | 0,9851 | 0,9851 | 0,9851 | 0,9851 | 0,9851
Tudo Que Vocé Quiser-Live — 5 76 — 151 1,0486 | 1,0272 | 1,0272 | 1,0272 | 1,0272 | 1,0272
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16/03/2014 17 — 196 0,9655 | 0,9899 | 0,9899 | 0,9899 | 0,9899 | 0,9899
Domingao do Faustao 17 — 157 1,0261 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Daniel 23 — 34 0,9714 | 0,9714 | 0,9714 | 0,9714 | 0,9714 | 0,9714
Fale Um Pouco de Vocé — 3 23 — 25 0,9259 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
23/03/2014 15 — 212 0,9258 | 1,0291 | 1,0291 | 1,0291 | 1,0291 | 1,0291
Domingio do Faustao 15194 | 09238 | 1,0211 | 1,0211 | 1,0211 | 1,0211 | 1,0211
Sé pra Contrariar 25 — 50 0,9804 | 1,0204 | 1,0204 | 1,0204 | 1,0204 | 1,0204
Me Perdoa - Live — 2 25 — 47 1,0000 | 1,0444 | 0,9592 | 1,0444 | 1,0444 | 0,9592
30/03/2014 20 — 135 1,0305 | 0,9926 | 0,9926 | 0,9926 | 0,9926 | 0,9926
Domingao do Faustio 20 — 75 0,9259 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Leonardo 26— 21 | 0,8400 | 0,9130 | 0,9130 | 0,9130 | 0,9130 | 0,9130
Choro — 4 26 — 14 0,8750 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
20/04/2014 65 — 929 0,8848 | 0,9431 | 0,9431 | 0,9431 | 0,9431 | 0,9431
Domingao do Faustao 65 — 735 0,9339 | 0,9633 | 0,9633 | 0,9633 | 0,9633 | 0,9633
Anitta 81— 176 | 0,9670 | 1,1812 | 1,1812 | 1,1812 | 1,1812 | 1,1812
Zen — 5 81— 140 | 1,1382 | 0,9524 | 0,9524 | 0,9524 | 0,9524 | 0,9524
04/05/2014 17 — 138 0,9020 | 0,9583 | 0,9583 | 0,9583 | 0,9583 | 1,0781
Domingio do Faustio 17— 53 | 1,1277 | 0,9815 | 0,9815 | 0,9815 | 0,9815 | 0,9815
Thiaguinho 21 — 19 0,9500 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
As Aparéncias Enganam — 4 21 — 11 1,5714 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
11/05/2014 26 — 370 0,9814 | 0,9973 | 0,9973 | 0,9973 | 0,9973 | 1,0165
Domingao do Faustao 26 — 251 0,9544 | 1,0162 | 1,0162 | 1,0162 | 1,0162 | 1,0162
Ivete Sangalo 27 — 59 0,9833 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Amor que Nao Sai — 2 27 — 38 0,8444 | 0,9500 | 0,9500 | 0,9500 | 0,9500 | 0,9500
27/07/2014 23 — 293 1,0616 | 0,9482 | 0,9482 | 0,9482 | 0,9482 | 0,9482
Domingao do Faustao 23 — 293 1,0616 | 0,9482 | 0,9482 | 0,9482 | 0,9482 | 0,9482
Lucas Lucco 25 — 40 0,0524 | 1,0526 | 1,0526 | 1,0526 | 1,0526 | 1,0526
Mozio — 1 25— 40 | 0,9524 | 1,0526 | 1,0526 | 1,0526 | 1,0526 | 1,0526
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24/08/2014 52 — 960 1,1176 | 1,0042 | 1,0042 | 1,0042 | 1,0042 | 1,0042
Domingao do Faustao 52 — 960 1,1176 | 1,0042 | 1,0042 | 1,0042 | 1,0042 | 1,0042
Marcos e Belutti 49 — 141 1,1463 | 0,9592 | 0,9592 | 0,9592 | 0,9592 | 0,9592
Domingo de Manha — 3 49 — 141 1,1463 | 0,9592 | 0,9592 | 0,9592 | 0,9592 | 0,9592
05/10/2014 10 — 70 1,0000 | 0,8861 | 1,1475 | 0,8861 | 0,8861 | 0,8861
Domingao do Faustao 10 — 70 1,0000 | 0,8861 | 1,1475 | 0,8861 | 0,8861 | 0,8861
Ivete Sangalo 6— 11 1,3750 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Amor que Nao Sai — 2 6—11 1,3750 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
09/03/2014 38 — 364 0,9239 | 1,0551 | 1,0551 | 1,0551 | 1,0551 | 1,0551
Eliana 38 — 230 0,9388 | 1,0952 | 1,0952 | 1,0952 | 1,0952 | 1,0952
Eduardo Costa 48 — 76 1,1692 | 0,9500 | 0,9500 | 0,9500 | 0,9500 | 0,9500
Enamorado — 4 48 — 44 1,2222 | 1,0476 | 1,0476 | 1,0476 | 1,0476 | 1,0476
20/04/2014 14 — 250 1,0163 | 0,9506 | 0,9506 | 0,9506 | 0,9506 | 0,9506
Eliana 14 — 223 1,0276 | 0,9449 | 0,9449 | 0,9449 | 0,9449 | 0,9449
Fernando e Sorocaba 16 — 40 0,9524 | 1,0256 | 1,0256 | 1,0256 | 1,0256 | 1,0256
Gaveta — 2 16 — 34 0,9444 | 1,0625 | 1,0625 | 1,0625 | 1,0625 | 1,0625
20/04/2014 10 — 66 0,8250 | 0,9167 | 0,9167 | 0,9167 | 0,9167 | 0,9167
Esquenta 10 — 42 0,7636 | 0,8235 | 0,8235 | 0,8235 | 0,8235 | 0,8235
Grupo Bom Gosto 17 — 16 1,4545 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Mo Love-Live — 2 17— 10 1,6667 | 0,9091 | 0,9091 | 0,9091 | 0,9091 | 0,9091
13/07/2014 1-2 0,6667 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Esquenta 1-2 0,6667 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000

Psirico -—- - - - - - -

Lepo Lepo — 1 -—- - - - - - -
03/08/2014 23 — 244 1,0041 | 0,8328 | 0,8328 | 0,8328 | 0,8328 | 1,2642
Esquenta 23 — 244 1,0041 | 0,8328 | 0,8328 | 0,8328 | 0,8328 | 1,2642
Lucas Lucco 25 — 38 1,0000 | 0,9500 | 0,9500 | 0,9500 | 0,9500 | 1,0556
Mozao — 1 25 — 38 1,0000 | 0,9500 | 0,9500 | 0,9500 | 0,9500 | 1,0556
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03/08/2014 10 — 137 1,1913 | 1,0379 | 1,0379 | 1,0379 | 1,0379 | 1,0379
Esquenta 10 — 137 1,1913 | 1,0379 | 1,0379 | 1,0379 | 1,0379 | 1,0379
Ivete Sangalo 6 — 16 1,3333 | 1,2308 | 1,2308 | 1,2308 | 1,2308 | 1,2308
Amor que Nao Sai — 2 6 — 16 1,3333 | 1,2308 | 1,2308 | 1,2308 | 1,2308 | 1,2308
10/08,/2014 52 — 774 0,8079 | 0,9160 | 0,9160 | 0,9160 | 0,9160 | 0,9160
Esquenta 52 — 774 0,8079 | 0,9160 | 0,9160 | 0,9160 | 0,9160 | 0,9160
Marcos e Belutti 49 — 134 1,0075 | 0,9504 | 0,9504 | 0,9504 | 0,9504 | 1,0635
Domingo de Manha — 3 49 — 134 1,0075 | 0,9504 | 0,9504 | 0,9504 | 0,9504 | 1,0635
24/08/2014 16 — 168 1,0435 | 1,0244 | 1,0244 | 1,0244 | 1,0244 | 1,0244
Esquenta 16 — 168 1,0435 | 1,0244 | 1,0244 | 1,0244 | 1,0244 | 1,0244
Skank 16 — 24 0,9600 | 0,9600 | 0,9600 | 0,9600 | 0,9600 | 0,9600
Ela me deixou — 7 16 — 24 0,9600 | 0,9600 | 0,9600 | 0,9600 | 0,9600 | 0,9600
08/02/2014 15 — 170 0,9551 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Estrelas 15 — 82 1,1389 | 1,0250 | 1,0250 | 1,0250 | 1,0250 | 1,0250

Naldo -—- - - - - - -

Se Joga — 3 -— - - - - - - -
01/03/2014 12 — 237 1,1675 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Estrelas 12 — 167 1,2463 | 0,9940 | 0,9940 | 0,9940 | 0,9940 | 0,9940

Péricles -—- - - - - - -

Se Eu Largar o Freio — 3 -—- - - - - - -
12/07/2014 5—16 1,1429 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Estrelas 5—16 1,1429 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000

Michel Tel6 -—- - - - - - -

Amiga Da Minha Irma — 5 -—- - - - - - -
12/07/2014 1—36 1,2000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Estrelas 136 1,2000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000

Valesca Popozuda

Beijinho no Ombro — 1
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09/08/2014 19 — 241 0,8368 | 0,9377 | 0,9377 | 0,9377 | 0,9377 | 0,9377
Estrelas 19 — 241 0,8368 | 0,9377 | 0,9377 | 0,9377 | 0,9377 | 0,9377
Joao Neto e Frederico -—- - - - - - -
Ele Nao Vai Mudar — 4 -—- - - - - - -
02/02/2014 7—81 0,9878 | 1,0946 | 1,0946 | 1,0946 | 1,0946 | 1,0946
Fantéstico 7—170 1,0145 | 0,9211 | 0,9211 | 0,9211 | 0,9211 | 1,1111
Ana Carolina 10 — 15 0,8824 | 1,0714 | 1,0714 | 1,0714 | 1,0714 | 1,0714
Combustivel — 2 10 — 14 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
23/03/2014 82 — 1031 0,9416 | 1,0019 | 1,0019 | 1,0019 | 1,0019 | 1,0019
Fantéstico 82 — 863 0,9578 | 1,0262 | 1,0262 | 1,0262 | 1,0262 | 1,0262
Victor e Léo 84 — 160 0,9639 | 1,0323 | 1,0323 | 1,0323 | 1,0323 | 1,0323
Na Linha do Tempo — 7 84 — 130 0,8966 | 1,0236 | 1,0236 | 1,0236 | 1,0236 | 1,0236
23/03/2014 65 — 1244 0,9540 | 1,0970 | 1,0970 | 1,0970 | 1,0970 | 1,0970
Fantastico 65 — 1056 0,9724 | 1,1210 | 1,1210 | 1,1210 | 1,1210 | 1,1210
Anitta 81 — 260 1,1556 | 1,0078 | 1,0078 | 1,0078 | 1,0078 | 1,0078
Zen — 5 81 — 230 1,3068 | 1,0132 | 1,0132 | 1,0132 | 1,0132 | 0,9623
30/03/2014 66 — 1094 1,0684 | 1,0186 | 1,0186 | 1,0186 | 1,0186 | 1,0186
Fantastico 66 — 795 1,0338 | 0,9803 | 0,9803 | 0,9803 | 0,9803 | 0,9803
Luan Santana 76 — 190 1,0674 | 0,9596 | 0,9596 | 0,9596 | 0,9596 | 0,9596
Tudo Que Vocé Quiser-Live — 5 76 — 141 1,0292 | 1,0217 | 1,0217 | 1,0217 | 1,0217 | 0,9338
13/04/2014 15 — 228 1,0909 | 1,0088 | 1,0088 | 1,0088 | 1,0088 | 1,0088
Fantastico 15 — 213 1,1576 | 0,9953 | 0,9953 | 0,9953 | 0,9953 | 0,9953
S6 pra Contrariar 25 — 54 1,2857 | 0,9643 | 0,9643 | 0,9643 | 0,9643 | 0,9643
Me Perdoa - Live — 2 25 — 49 1,2895 | 0,9608 | 0,9608 | 0,9608 | 0,9608 | 0,9608
20/07/2014 5—18 1,2857 | 1,0588 | 1,0588 | 1,0588 | 1,0588 | 1,0588
Fantastico 5—18 1,2857 | 1,0588 | 1,0588 | 1,0588 | 1,0588 | 1,0588

Michel Tel6

Amiga Da Minha Irma — 5
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27/07/2014 5 — 17 1,2143 | 0,9444 | 0,9444 | 0,9444 | 0,9444 | 0,9444
Fantéstico 5—17 1,2143 | 0,9444 | 0,9444 | 0,9444 | 0,9444 | 0,9444
Michel Tel6 -—- - - - - - -

Amiga Da Minha Irma — 5 -—- - - - - - -
03/08/2014 5—13 0,8667 | 1,0833 | 0,9286 | 1,0833 | 1,0833 | 0,9286
Fantastico 5—13 0,8667 | 1,0833 | 0,9286 | 1,0833 | 1,0833 | 0,9286
Michel Telo -—- - - - - - -

Amiga Da Minha Irma — 5 -—- - - - - - -
10/08/2014 5—11 0,7333 | 0,9167 | 0,9167 | 0,9167 | 0,9167 | 0,9167
Fantéstico 511 0,7333 | 0,9167 | 0,9167 | 0,9167 | 0,9167 | 0,9167
Michel Telo -—- - - - - - -

Amiga Da Minha Irma — 5 -— - - - - - - -
17/08/2014 5 — 12 0,8000 | 1,0909 | 1,0909 | 1,0909 | 0,9231 | 1,0909
Fantdstico 5—12 0,8000 | 1,0909 | 1,0909 | 1,0909 | 0,9231 | 1,0909
Michel Telo -—- - - - - - -

Amiga Da Minha Irma — 5 -— - - - - - - -
24/08/2014 5—14 1,0769 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Fantdstico 5— 14 1,0769 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Michel Telo -—- - - - - - -

Amiga Da Minha Irma — 5 -—- - - - - - -
12/10/2014 5—179 1,0000 | 0,9518 | 0,9518 | 0,9518 | 0,9518 | 1,0533
Fantastico 5 — 65 0,9848 | 1,0484 | 1,0484 | 1,0484 | 1,0484 | 1,0484
Michel Tel6 -—- - - - - - -

Implorando pra trair — 5 -—- - - - - - -
12/10/2014 45 — 515 1,0300 | 1,0239 | 1,0239 | 1,0239 | 1,0239 | 1,0239
Fantastico 45 — 515 1,0300 | 1,0239 | 1,0239 | 1,0239 | 1,0239 | 1,0239
Zezé di Camargo e Luciano 42 — 79 1,1618 | 0,9875 | 0,9875 | 0,9875 | 0,9875 | 0,9875
Flores em Vida — 4 42 —79 1,1618 | 0,9875 | 0,9875 | 0,9875 | 0,9875 | 0,9875
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19/10/2014 17 — 114 1,2000 | 1,0179 | 1,0179 | 1,0179 | 1,0179 | 1,0179

Fantastico 17 — 114 1,2000 | 1,0179 | 1,0179 | 1,0179 | 1,0179 | 1,0179

Victor e Léo 19 — 19 1,5833 | 1,3571 | 1,3571 | 1,3571 | 1,3571 | 1,3571

O Tempo Nao Apaga — 7 19 - 19 1,5833 | 1,3571 | 1,3571 | 1,3571 | 1,3571 | 1,3571

19/10/2014 5—83 0,9540 | 1,0506 | 1,0506 | 1,0506 | 1,0506 | 1,0506

Fantéstico 5-T1 0,9342 | 1,0923 | 1,0923 | 1,0923 | 1,0923 | 1,0923

Michel Tel6 4—-10 0,8333 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000

Implorando pra trair — 5 4 —10 0,8333 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000

19/10/2014 6 — 16 0,8421 | 1,0667 | 1,0667 | 0,9412 | 0,9412 | 0,9412

Fantéstico 6 — 16 0,8421 | 1,0667 | 1,0667 | 0,9412 | 0,9412 | 0,9412
Fernando e Sorocaba -—- - - - - - -
Gaveta — 2 -—- - - - - - -

11/05/2014 5—14 0,9333 | 0,9333 | 0,9333 | 0,9333 | 0,9333 | 0,9333

Frank Aguiar e Amigos 5— 14 0,9333 | 0,9333 | 0,9333 | 0,9333 | 0,9333 | 0,9333
Rio Negro e Solimoes -—- - - - - - -
Romantica — 1 -— - - - - - - -

27/04/2014 22 — 585 1,0227 | 0,9983 | 0,9983 | 0,9983 | 0,9983 | 1,0104

Hora do Faro 22 — 528 1,0252 | 1,0154 | 1,0154 | 1,0154 | 1,0154 | 1,0154

Marcos e Belutti 22 - 99 1,0761 | 1,0532 | 1,0532 | 1,0532 | 1,0532 | 0,9429

Domingo de Manha — 3 22 — 92 1,1795 | 0,9892 | 0,9892 | 0,9892 | 0,9892 | 0,9892

03/08/2014 17 — 191 1,0324 | 0,8377 | 0,8377 | 0,8377 | 0,8377 | 0,8377

Hora do Faro 17 — 191 1,0324 | 0,8377 | 0,8377 | 0,8377 | 0,8377 | 0,8377

Victor e Léo 19 — 38 1,2258 | 1,0270 | 1,0270 | 1,0270 | 1,0270 | 1,0270

O Tempo Nao Apaga — 7 19 — 38 1,2258 | 1,0270 | 1,0270 | 1,0270 | 1,0270 | 1,0270

28/09/2014 45 — 547 1,0399 | 1,0111 | 1,0111 | 1,0111 | 1,0111 | 0,9785

Hora do Faro 45 — 547 1,0399 | 1,0111 | 1,0111 | 1,0111 | 1,0111 | 0,9785

Zezé di Camargo e Luciano 42 — 74 0,9367 | 0,9737 | 0,9737 | 0,9737 | 0,9737 | 0,9737

Flores em Vida — 4 42 — 74 0,9367 | 0,9737 | 0,9737 | 0,9737 | 0,9737 | 0,9737
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01/02/2014 74 — 1126 | 0,9030 | 0,9895 | 0,9895 | 0,9895 | 0,9895 | 0,9895
Legendérios 74 — 655 0,9576 | 1,0599 | 1,0599 | 1,0599 | 1,0599 | 1,0599

Paula Fernandes -— - - - - - - -
Nao Fui Eu — 6 -—- - - - - - -
08/02/2014 2-9 1,2857 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Legendérios 2-9 1,2857 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Thaeme e Thiago -—- - - - - - -
Sinto Saudade — 3 -—- - - - - - -
08/02/2014 17 — 237 1,0216 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Legendérios 17— 115 | 0,9829 | 0,9914 | 0,9914 | 0,9914 | 0,9914 | 0,9914
Thiaguinho -—- - - - - - -
As Aparéncias Enganam — 4 -—- - - - - - -
15/02/2014 13 — 184 0,9840 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Legenddrios 13 — 170 0,9770 | 0,9884 | 0,9884 | 0,9884 | 0,9884 | 0,9884
César Menotti e Fabiano -—- - - - - - -
Nao Era Eu — 2 -— - - - - - - -
01/03/2014 35 — 347 1,2175 | 1,0176 | 1,0176 | 1,0176 | 1,0176 | 1,0176
Legendérios 35 — 212 | 1,1042 | 1,0291 | 1,0291 | 1,0291 | 1,0291 | 0,9258
Joao Neto e Frederico -—- - - - - - -
Crime Perfeito — 4 -—- - - - - - -
22/03/2014 38 — 340 1,0241 | 0,9855 | 0,9855 | 0,9855 | 0,9855 | 0,9855
Legenddrios 38 — 193 0,9602 | 1,0052 | 1,0052 | 1,0052 | 1,0052 | 1,0052
Eduardo Costa -—- - - - - - -
Enamorado — 4 -—- - - - - - -
12/04/2014 63 — 1288 1,0455 | 0,9772 | 0,9772 | 0,9772 | 0,9772 | 0,9772
Legendarios 63 — 1033 1,0477 | 1,0088 | 1,0088 | 1,0088 | 1,0088 | 0,9876

Cristiano Araujo

Maus Bocados — 3
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19/04/2014 18 — 138 0,9079 | 0,9857 | 0,9857 | 0,9857 | 0,9857 | 1,1405
Legendérios 18 — 92 0,8364 | 1,0222 | 1,0222 | 1,0222 | 1,0222 | 1,0222
Munhoz e Mariano -—- - - - - - -
Pantera Cor de Rosa — 3 -—- - - - - - -
19/04/2014 22 — 621 1,0991 | 1,0615 | 1,0615 | 1,0615 | 1,0615 | 1,0615
Legendérios 22 — 543 | 1,0838 | 1,0284 | 1,0284 | 1,0284 | 1,0284 | 1,0284
Marcos e Belutti -—- - - - - - -
Domingo de Manha — 3 -—- - - - - - -
26/04/2014 5 —40 1,1429 | 1,0256 | 1,0256 | 1,0256 | 1,0256 | 1,0256
Legendarios 5 — 22 0,9167 | 0,9565 | 0,9565 | 0,9565 | 0,9565 | 0,9565
Onze 20 -—- - - - - - -
Nao Vai Voltar — 2 -—- - - - - - -
03/05/2014 28 — 220 0,9955 | 1,0427 | 1,0427 | 1,0427 | 1,0427 | 0,9483
Legendarios 28 — 101 1,1222 | 0,9712 | 0,9712 | 0,9712 | 0,9712 | 0,9712
Turma do Pagode -—- - - - - - -
Horario de Verao — 4 -—- - - - - - -
03/05/2014 5—15 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Legendarios 5—15 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Rio Negro e Solimoes -— - - - - - - -
Romantica — 1 -—- - - - - - -
10/05/2014 65 — 833 0,9287 | 0,9619 | 0,9619 | 0,9619 | 0,9619 | 0,9619
Legendarios 65 — 623 1,0349 | 0,9326 | 0,9326 | 0,9326 | 0,9326 | 0,9326
Anitta -—- - - - - - -
Zen — 5 -—- - - - - - -
19/07/2014 45 — 663 1,1652 | 1,0425 | 1,0425 | 1,0425 | 1,0425 | 1,0425
Legendarios 45 — 663 1,1652 | 1,0425 | 1,0425 | 1,0425 | 1,0425 | 1,0425

Zezé di Camargo e Luciano

Flores em Vida — 4
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06/09/2014 2-6 0,5000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Legendarios 2-6 0,5000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Thaeme e Thiago -—- - - - - - -
Cafajeste — 3 -—- - - - - - -
13/09/2014 6—19 0,8636 | 0,9500 | 0,9500 | 0,9500 | 0,9500 | 0,9500
Legendarios 6—19 0,8636 | 0,9500 | 0,9500 | 0,9500 | 0,9500 | 0,9500
Fernando e Sorocaba -—- - - - - - -
Gaveta — 2 -—- - - - - - -
20/09/2014 52 — 831 0,9858 | 0,9952 | 0,9952 | 0,9952 | 0,9952 | 0,9952
Legendarios 52 — 831 0,9858 | 0,9952 | 0,9952 | 0,9952 | 0,9952 | 0,9952
Marcos e Belutti -—- - - - - - -
Domingo de Manha — 3 -— - - - - - - -
02/02/2014 19 — 97 1,0543 | 1,0104 | 1,0104 | 1,0104 | 1,0104 | 0,9700
O Melhor do Brasil 19 — 51 1,0625 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Michel Telo 23 -7 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Humilde Residencia — 5 23 -7 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
09/03/2014 35 — 299 1,0993 | 1,0455 | 1,0455 | 1,0455 | 1,0455 | 1,0455
O Melhor do Brasil 35 — 206 1,1638 | 0,9717 | 0,9717 | 0,9717 | 0,9717 | 0,9717
Joao Neto e Frederico 35— 29 0,8529 | 0,9667 | 0,9667 | 0,9667 | 0,9667 | 1,1154
Crime Perfeito — 4 35 — 22 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
23/03/2014 66 — 1074 0,9471 | 0,9817 | 0,9817 | 0,9817 | 0,9817 | 0,9817
O Melhor do Brasil 66 — 811 0,9666 | 1,0201 | 1,0201 | 1,0201 | 1,0201 | 1,0201
Luan Santana 76 — 181 0,9330 | 1,0343 | 1,0343 | 1,0343 | 1,0343 | 1,0343
Tudo Que Vocé Quiser-Live — 5 76 — 138 0,9583 | 1,0147 | 1,0147 | 1,0147 | 1,0147 | 1,0147
30/03/2014 63 — 1318 1,0536 | 1,0178 | 1,0178 | 1,0178 | 1,0178 | 1,0178
O Melhor do Brasil 63 — 1046 1,0336 | 1,0019 | 1,0019 | 1,0019 | 1,0019 | 1,0019
Cristiano Araijo 63 — 203 1,0305 | 1,0305 | 1,0305 | 1,0305 | 1,0305 | 1,0305
Maus Bocados — 3 63 — 164 1,0061 | 0,9820 | 0,9820 | 0,9820 | 0,9820 | 0,9820
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26/04/2014 65 — 985 1,0239 | 0,9899 | 0,9899 | 0,9899 | 0,9899 | 0,9899
Programa da Sabrina 65 — 763 1,0884 | 1,0381 | 1,0381 | 1,0381 | 1,0381 | 1,0381
Anitta -—- - - - - - -
Zen — 5 -—- - - - - - -
26/07/2014 45 — 636 1,1357 | 0,9593 | 0,9593 | 0,9593 | 0,9593 | 0,9593
Programa da Sabrina 45 — 636 1,1357 | 0,9593 | 0,9593 | 0,9593 | 0,9593 | 0,9593
Zezé di Camargo e Luciano -—- - - - - - -
Flores em Vida — 4 -—- - - - - - -
02/08/2014 2-9 0,6923 | 0,8182 | 0,8182 | 0,8182 | 0,8182 | 0,8182
Programa da Sabrina 2-8 0,8000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Gaby Amarantos -—- - - - - - -
Gaby Ostentagao — 4 -— - - - - - - -
30/08/2014 2-19 1,7273 | 1,2667 | 1,2667 | 1,2667 | 1,2667 | 1,2667
Programa da Sabrina 2—-19 1,7273 | 1,2667 | 1,2667 | 1,2667 | 1,2667 | 1,2667
Thaeme e Thiago -—- - - - - - -
Cafajeste — 3 -— - - - - - - -
30/08/2014 1-11 1,0000 | 1,2222 | 1,2222 | 1,2222 | 1,2222 | 0,8462
Programa da Sabrina 1-11 1,0000 | 1,2222 | 1,2222 | 1,2222 | 1,2222 | 0,8462
Valesca Popozuda -—- - - - - - -
Beijinho no Ombro — 1 -— - - - - - - -
20/09/2014 6 — 22 1,1579 | 0,9565 | 0,9565 | 0,9565 | 0,9565 | 0,9565
Programa da Sabrina 6 — 22 1,1579 | 0,9565 | 0,9565 | 0,9565 | 0,9565 | 0,9565
Fernando e Sorocaba -—- - - - - - -
Gaveta — 2 -—- - - - - - -
27/09/2014 17 — 112 1,0275 | 1,0090 | 1,0090 | 1,0090 | 1,0090 | 1,0090
Programa da Sabrina 17 — 112 1,0275 | 1,0090 | 1,0090 | 1,0090 | 1,0090 | 1,0090

Victor e Léo

O Tempo Nao Apaga — 7
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08/02/2014 67 — 1849 | 1,0596 | 1,0027 | 1,0027 | 1,0027 | 1,0027 | 1,0027
Raul Gil 67 — 1258 | 1,0670 | 0,9836 | 0,9836 | 0,9836 | 0,9836 | 0,9836
Gusttavo Lima -—- - - - - - -
Fui Fiel — 7 - - - - - - -
01/03/2014 38 — 453 1,1213 | 1,0203 | 1,0203 | 1,0203 | 1,0203 | 1,0203
Raul Gil 38 — 295 | 1,1569 | 1,0536 | 1,0536 | 1,0536 | 1,0536 | 1,0536
Eduardo Costa -—- - - - - - -
Enamorado — 4 - - - - - - - -
05/04/2014 63 — 1249 | 1,0122 | 0,9960 | 0,9960 | 0,9960 | 0,9960 | 0,9960
Raul Gil 63 — 1001 | 1,0030 | 0,9775 | 0,9775 | 0,9775 | 0,9775 | 1,0298
Cristiano Aradjo -—- - - - - - -
Maus Bocados — 3 -—- - - - - - -
13/09/2014 10 — 91 1,0706 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Raul Gil 10 — 91 1,0706 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Ivete Sangalo -—- - - - - - -
Amor que Nao Sai — 2 -— - - - - - - -
04/10/2014 2—-16 1,0667 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Raul Gil 2-16 1,0667 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Thaeme e Thiago -— - - - - - - -
Cafajeste — 3 -—- - - - - - -
16/02/2014 2-6 0,7500 | 0,7500 | 0,7500 | 0,7500 | 0,7500 | 1,5000
Ritmo Brasil 2-6 0,7500 | 0,7500 | 0,7500 | 0,7500 | 0,7500 | 1,5000
Thaeme e Thiago -— - - - - - - -
Sinto Saudade — 3 -—- - - - - - -
02/03/2014 12 — 237 1,1675 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Ritmo Brasil 12 — 167 1,2463 | 0,9940 | 0,9940 | 0,9940 | 0,9940 | 0,9940
Péricles 16 —27 | 1,0000 | 1,0385 | 1,0385 | 1,0385 | 1,0385 | 1,0385
Se Eu Largar o Freio — 3 16 — 26 1,1304 | 0,9630 | 0,9630 | 0,9630 | 0,9630 | 0,9630
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13/04/2014 66 — 955 1,0426 | 0,9795 | 0,9795 | 0,9795 | 0,9795 | 0,9795
Ritmo Brasil 66 — 696 1,0545 | 0,9574 | 0,9574 | 0,9574 | 0,9574 | 0,9574
Luan Santana 76 — 162 0,9643 | 1,0062 | 1,0062 | 1,0062 | 1,0062 | 1,0062
Tudo Que Vocé Quiser-Live — 5 76 — 125 0,9766 | 1,0331 | 1,0331 | 1,0331 | 1,0331 | 1,0331
20/04/2014 10 — 66 0,8250 | 0,9167 | 0,9167 | 0,9167 | 0,9167 | 0,9167
Ritmo Brasil 10 — 42 0,7636 | 0,8235 | 0,8235 | 0,8235 | 0,8235 | 0,8235
Grupo Bom Gosto 17 — 16 1,4545 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Mo Love-Live — 2 17 — 10 1,6667 | 0,9091 | 0,9091 | 0,9091 | 0,9091 | 0,9091
20/04/2014 12 — 109 0,9237 | 1,0187 | 1,0187 | 1,0187 | 1,0187 | 1,0187
Ritmo Brasil 12 — 63 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Péricles 16 — 20 1,2500 | 1,2500 | 1,2500 | 1,2500 | 1,2500 | 0,8000
Se Eu Largar o Freio — 3 16 — 12 2,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
27/04/2014 10 — 78 1,0263 | 0,9750 | 0,9750 | 0,9750 | 0,9750 | 0,9750
Ritmo Brasil 10 — 56 1,0769 | 1,0370 | 1,0370 | 1,0370 | 1,0370 | 0,9333
Grupo Bom Gosto 1711 0,8462 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Mo Love-Live — 2 17 -6 0,7500 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
11/05/2014 66 — 649 0,9026 | 0,9863 | 0,9863 | 0,9863 | 0,9863 | 0,9863
Ritmo Brasil 66 — 412 0,8710 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Luan Santana 76 — 114 0,9048 | 0,9268 | 0,9268 | 0,9268 | 0,9268 | 0,9268
Tudo Que Vocé Quiser-Live — 5 76 — 78 0,8966 | 0,9398 | 0,9398 | 0,9398 | 0,9398 | 0,9398
21/09/2014 2—-16 1,1429 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Ritmo Brasil 2—14 1,1667 | 1,0769 | 1,0769 | 1,0769 | 1,0769 | 1,0769
Gaby Amarantos -— - - - - - - -
Gaby Ostentacao — 4 -—- - - - - - -
19/10/2014 5—83 0,9540 | 1,0506 | 1,0506 | 1,0506 | 1,0506 | 1,0506
Ritmo Brasil 5-171 0,9342 | 1,0923 | 1,0923 | 1,0923 | 1,0923 | 1,0923
Michel Telo 410 0,8333 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Implorando pra trair — 5 4-10 0,8333 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
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02/02/2014 15 — 155 0,8708 | 0,9118 | 0,9118 | 0,9118 | 0,9118 | 0,9118
Sai do Chao 15 — 67 0,9054 | 0,9306 | 0,9306 | 0,9306 | 0,9306 | 0,9306
Naldo 16 — 22 0,8800 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Se Joga — 3 16 — 11 1,2222 | 1,1000 | 1,1000 | 1,1000 | 1,1000 | 0,8462
02/02/2014 68 — 1356 0,9516 | 0,9971 | 0,9971 | 0,9971 | 0,9971 | 0,9971
Sai do Chéao 68 — 1055 0,9814 | 0,9991 | 0,9991 | 0,9991 | 0,9991 | 0,9991
Bruno e Marrone 73 — 232 0,9872 | 0,9872 | 0,9872 | 0,9872 | 0,9872 | 0,9872
Vocé Me Vira a Cabega — 4 73— 173 0,9505 | 1,0058 | 1,0058 | 1,0058 | 1,0058 | 1,0058
09/02/2014 74 — 1075 0,9496 | 0,9547 | 0,9547 | 0,9547 | 0,9547 | 0,9547
Sai do Chéao 74 — 612 0,9623 | 0,9903 | 0,9903 | 0,9903 | 0,9903 | 0,9903
Paula Fernandes 78 — 160 0,9302 | 1,0127 | 1,0127 | 1,0127 | 1,0127 | 1,0127
Nao Fui Eu — 6 78 — 83 0,9326 | 0,9765 | 0,9765 | 0,9765 | 0,9765 | 0,9765
01/02/2014 12 — 206 0,8512 | 0,9493 | 0,9493 | 0,9493 | 0,9493 | 0,9493
Sabado Total 12 — 147 0,8448 | 1,0138 | 1,0138 | 1,0138 | 1,0138 | 1,0138
Péricles -—- - - - - - -
Se Eu Largar o Freio — 3 -— - - - - - - -
08/02/2014 2-9 1,2857 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Sabado Total 2-9 1,2857 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Thaeme e Thiago -— - - - - - - -
Sinto Saudade — 3 -—- - - - - - -
08/03/2014 1-3 1,5000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Sabado Total 1-3 1,5000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000 | 1,0000
Katinguelé -—- - - - - - -
Ninguém Segura Esta Mulher — 1 -—- - - - - - -
05/04/2014 10 — 85 1,0241 | 0,9884 | 0,9884 | 0,9884 | 0,9884 | 0,9884
Sabado Total 10 — 60 1,0714 | 1,0526 | 1,0526 | 1,0526 | 1,0526 | 1,0526

Grupo Bom Gosto

Mo Love-Live — 2
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11/10/2014
Sabado Total

Joao Neto e Frederico

Ele Nao Vai Mudar — 4

19 — 116

19 — 116

0,8529

1,0087

1,0087

1,0087

1,0087

1,0087

0,8529

1,0087

1,0087

1,0087

1,0087

1,0087

C.2 Resultados para os métodos de regressao

Nesta se¢ao sdo apresentadas, na Tabela [C.2] os resultados das taxas de acerto de

predigoes para execugoes por semanas e por dias, utilizando-se os métodos de regressao:

Regressao Linear (RL) e Random Forest (R. Forest).

Tabela C.2: Resultados dos algoritmos de regressao

Prog./Artist. Info. Nums. RL R. Forest
22/02/2014 14 — 68 0,9600 0,9300
Altas Horas 14 — 59 0,6700 0,7100
Skank 14 — 10 0,8300 0,8300
Sutilmente — 7 14 -6 1,0000 0,8600
08/03/2014 79 — 1771 1,0000 1,0200
Altas Horas 79 — 921 1,1500 1,1500
Paula Fernandes 79 — 290 0,8900 1,0600
Quem é — 6 79 — 157 1,2500 1,1500
08/03/2014 74 — 1301 1,0700 1,0000
Altas Horas 74 — 977 1,1800 1,0100
Bruno e Marrone 74 — 204 0,7800 0,8800
Vocé Me Vira a Cabeca — 4 74 — 160 0,6600 0,9300
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29/03/2014 77 — 1498 1,0400 1,0100
Altas Horas 77 — 1065 1,0100 1,0100
Gusttavo Lima 77 — 255 0,9900 1,0000
Fui Fiel — 7 77— 178 0,9800 0,9600
19/04/2014 79 — 1657 | 0,9800 0,9600
Altas Horas 79 — 1051 1,0000 0,9800
Paula Fernandes 79 — 292 1,1200 1,0900
Quem é — 6 79 — 187 1,0900 1,1100
19/04/2014 35— 174 0,8500 0,7700
Altas Horas 35 — 119 0,7600 0,7500
Joao Neto e Frederico 35— 24 0,7500 0,7700
Crime Perfeito — 4 35— 15 0,6800 0,6800
19/04/2014 25 — 92 0,8300 0,7400
Altas Horas 25 — 84 0,8200 0,7100
César Menotti e Fabiano 25 — 24 0,6200 0,8300
Nao Era Eu — 2 25 — 22 0,4300 0,7900
19/04/2014 17 — 250 0,8900 0,8700
Altas Horas 17 — 223 0,8500 0,8900
Fernando e Sorocaba 17 — 44 0,7600 0,7600
Gaveta — 2 17 — 38 0,7900 0,7800
26/04/2014 5 — 47 0,6500 0,8400
Altas Horas 5 — 47 0,6500 0,8400
Pixote 5—38 0,7300 0,7300

Uma Simples Carta — 1 5—8 0,7300 0,7300
26/04/2014 26 — 183 1,0800 0,9000
Altas Horas 26 — 166 1,3300 0,9200

S6 pra Contrariar 26 — 33 0,5600 0,6100
Me Perdoa - Live — 2 26 — 31 0,5600 0,6300
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10/05/2014 1-2 1,0000 | 1,0000

Altas Horas 1-2 1,0000 1,0000

Harmonia do Samba - —- - -

Nova Paradinha — 2 -—- - _

17/05/2014 24 — 158 0,9100 0,9300
Altas Horas 24 — 47 0,9600 0,9400
Thiaguinho 24 — 19 1,1200 1,0600
Ainda Bem - Live — 4 24 — 7 0,8800 0,8800
17/05/2014 50 — 280 0,9900 0,9200
Altas Horas 50 — 151 1,0300 0,9200
Jota Quest 50 — 32 1,0000 0,8200
Mandou Bem — 10 50 — 23 0,9200 0,7900
19/07/2014 2-38 1,1400 0,8900
Altas Horas 2—8 1,1400 0,8900
MC Guime -—- - -

Plaque de 100 — 1 -—- - -

09/08/2014 7—15 0,7600 0,7900
Altas Horas 7—15 0,7600 0,7900
Thaeme e Thiago 7—-8 1,6000 1,3300
Cafajeste — 3 7—8 1,6000 1,3300
09/08/2014 2-10 0,7100 0,7100
Altas Horas 2—1 0,7100 0,7100

Gaby Amarantos -—- - -

Gaby Ostentagao — 4 -—- - -

30/08/2014 33 — 257 0,9400 0,9300
Altas Horas 33 — 257 0,9400 0,9300
Joao Neto e Frederico 33 — 62 1,1900 1,0500

Ele Nao Vai Mudar — 4 33 — 62 1,1900 1,0700
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06/09/2014 40 — 102 0,8300 0,8300

Altas Horas 40 — 102 0,8300 0,8300
Victor e Léo 40 — 47 1,1500 0,9600

O Tempo Nao Apaga — 7 40 — 47 1,1500 0,9600
13/09/2014 67 — 541 0,8500 1,0300

Altas Horas 67 — 541 0,8500 1,0300

Zezé di Camargo e Luciano 67 — 148 1,0600 1,1000
Flores em Vida — 4 67 — 148 1,0600 1,0900
13/09/2014 28 — 128 0,9000 0,9100

Altas Horas 28 — 128 0,9000 0,9000
Gusttavo Lima 28 — 41 0,8500 0,8700

10 Anos — 7 28 — 41 0,8500 0,8700
27/09/2014 75 — 144 1,0900 1,0800

Altas Horas 75 — 144 1,0900 1,0800
Skank 75 — 172 0,9500 1,0700

Ela me deixou — 7 75 — 172 0,9500 1,0700
04/10/2014 7—16 1,0500 1,0600

Altas Horas 7— 16 1,0500 1,0600
Thaeme e Thiago 7—13 1,3000 1,3000
Cafajeste — 3 7T—13 1,3000 1,3000
11/10/2014 6 — 65 1,3600 1,2700

Altas Horas 6 — 14 1,3600 1,2700
Michel Tel6é 6—1 0,3300 0,5000
Amiga Da Minha Irma — 5 6—1 0,3300 0,3300
11/10/2014 100 — 783 | 0,9400 0,9400

Altas Horas 100 — 783 | 0,9400 0,9400
Marcos e Belutti 100 — 229 0,9400 0,9400
Domingo de Manha — 3 100 — 229 0,9400 0,9400
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15/03/2014 79 — 1605 | 0,9100 0,8800

Caldeirao do Huck 79 — 873 1,0800 1,0800

Paula Fernandes 79 — 268 0,9700 0,9400

Quem é — 6 79 — 144 1,2100 1,2100

19/04/2014 1-3 1,5000 1,5000

Caldeirao do Huck 1-3 1,5000 1,5000
Seu Jorge -—- - -

Amiga da Minha Mulher — 1 -—- - -

19/07/2014 6 — 18 1,1700 1,1700

Caldeirao do Huck 6 — 18 1,1700 1,1700

Michel Tel6 -—- - -

Amiga Da Minha Irma — 5 -—- - -

02/08/2014 67 — 602 0,9700 0,9700
Caldeirao do Huck 67 — 602 0,9700 0,9700
Zezé di Camargo e Luciano 67 — 182 1,2100 1,2600
Flores em Vida — 4 67 — 182 1,2100 1,2600
20/09/2014 6 — 10 0,5000 0,5200
Caldeirao do Huck 6 — 10 0,5000 0,5000
Michel Telo 6 — 2 0,2900 1,0000

Amiga Da Minha Irma — 5 6—2 0,2900 0,6700
09/03/2014 77 — 1499 | 0,9000 0,9000

De Frente com Gaby 77 — 1063 | 0,9400 0,9400
Gusttavo Lima 77 — 247 0,9000 0,9200

Fui Fiel — 7 77 — 187 0,8700 0,9400
03/08/2014 67 — 602 0,9700 0,9700

De Frente com Gaby 67 — 602 0,9700 0,9700
Zezé di Camargo e Luciano 67 — 182 1,2100 1,2600

Flores em Vida — 4 67 — 182 1,2100 1,2600
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23/03/2014 84 — 1244 | 0,8100 0,8000
Domingo Espetacular 84 — 1056 0,8200 0,8200
Anitta 84 — 269 0,9600 0,9500

Zen — 5 84 — 238 1,0300 0,9900
30/03/2014 79 — 1728 1,0600 1,0600
Domingo Espetacular 79 — 1083 1,0900 1,1600
Paula Fernandes 79 — 297 1,1600 1,0800
Quem é — 6 79 — 187 1,4300 1,4500
16/02/2014 26 — 281 1,0000 0,9500
Domingo Legal 26 — 263 1,0000 0,9400

Sé pra Contrariar 26 — 63 1,3700 1,0300
Me Perdoa - Live — 2 26 — 60 1,4600 1,0500
13/07/2014 55 — 309 0,8900 0,8800
Domingo Legal 55 — 309 0,8900 0,8800
Lucas Lucco 55 — 119 1,1900 1,0400
Mozao — 1 55 — 119 1,1900 1,0400
06/04/2014 17 — 33 0,9500 0,9300
Domingo Show 17 — 266 0,9500 0,9500
Fernando e Sorocaba 17—-9 1,5000 1,5000
O Que Cé Vai Fazer? — 2 17—-9 1,5000 1,5000
27/04/2014 77 — 1131 0,9800 0,8400
Domingo Show 77 — 755 0,9600 0,8200
Gusttavo Lima 77 — 194 0,8500 0,8500
Fui Fiel — 7 77 — 140 0,8300 0,8100
18/05/2014 23 — 143 1,1000 0,9800
Domingo Show 23 — 87 0,9700 0,8900
Daniel 23 — 22 1,0500 1,1600

Fale Um Pouco de Vocé — 3 23 — 13 1,0000 0,9300
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20/07/2014 2-10 0,5000 0,5000
Domingo Show 2—-4 0,5000 0,5000
Gaby Amarantos -—- - -
Gaby Ostentacao — 4 -—- - -
07/09/2014 33 — 233 0,9600 0,9500
Domingo Show 33 — 233 0,9600 0,9500
Joao Neto e Frederico 33 — 62 1,0200 1,0500
Ele Nao Vai Mudar — 4 33 — 62 1,0200 1,0500
23/02/2014 17 — 170 1,0200 1,0300
Domingo da Gente 17 — 72 1,1800 1,2600
Naldo 17— 23 1,0500 1,1000
Caipifruta — 3 17— 10 1,6700 1,2500
23/02/2014 79 — 238 0,8100 0,8100
Domingao do Faustao 79 — 793 0,8500 0,7500
Paula Fernandes 79 — 158 1,0100 0,9500
Se o Coracao Viajar — 6 79 — 73 0,8800 0,8500
16/03/2014 79 — 1605 | 0,9100 0,8800
Domingao do Faustao 79 — 873 1,0800 1,0800
Paula Fernandes 79 — 268 0,9700 0,9400
Quem é — 6 79 — 144 1,2100 1,2100
16/03/2014 29 — 303 0,8500 0,8500
Domingao do Faustao 29 — 303 0,8500 0,8500
Ivete Sangalo 29 — 59 1,0200 1,0200
Tempo de Alegria — 2 29 — 59 1,0200 1,0200
16/03/2014 84 — 1474 | 0,8900 0,8800
Domingao do Faustao 84 — 1231 0,9100 0,9200
Anitta 84 — 268 0,9500 0,9200
Zen — 5 84 — 235 1,0200 0,9600
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16/03/2014 24 — 223 1,0500 1,1000
Domingao do Faustao 24 — 90 1,2400 1,1800
Thiaguinho 24 — 52 1,5800 1,6800

As Aparéncias Enganam — 4 24 — 20 1,4300 1,6700
16/03/2014 77— 1174 | 0,9200 0,8300
Domingao do Faustao 77 — 883 0,8800 0,8000
Luan Santana 77 — 199 0,7900 0,7500

Tudo Que Vocé Quiser-Live — 5 77 — 151 0,7700 0,8300
16/03/2014 23 — 196 1,1500 0,9600
Domingao do Faustao 23 — 157 1,2000 0,9900
Daniel 23 — 34 1,2600 0,9700

Fale Um Pouco de Vocé — 3 23 — 25 1,2500 0,9600
23/03/2014 26 — 212 0,9100 0,9000
Domingao do Faustao 26 — 194 0,9200 0,9200

S6 pra Contrariar 26 — 50 0,9800 1,0600

Me Perdoa - Live — 2 26 — 47 1,0200 1,0400
30/03/2014 26 — 135 1,0800 0,9400
Domingao do Faustao 26 — 75 0,9600 0,8500
Leonardo 26 — 21 0,8100 0,7800

Choro — 4 26 — 14 0,8200 0,8200
20/04/2014 84 — 735 0,9100 0,8600
Domingao do Faustao 84 — 91 0,9300 0,8600
Anitta 84 — 166 1,1400 0,9400

Zen — 5 84 — 140 1,1500 0,9400
04/05/2014 24 — 138 0,9100 0,8600
Domingao do Faustao 24 — 53 1,0600 0,9300
Thiaguinho 24 - 21 0,9500 0,9500

As Aparéncias Enganam — 4 24 — 11 1,5700 1,5700
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11/05/2014 29 — 119 1,0600 0,7700
Domingao do Faustao 29 — 251 1,0600 0,7700
Ivete Sangalo 29 — 24 1,1400 0,8600
Tempo de Alegria — 2 29 — 24 1,1400 0,8900
18/05/2014 64 — 468 1,1600 0,8500
Domingao do Faustao 64 — 402 1,1700 0,8200
Zezé di Camargo e Luciano 64 — 65 0,8300 0,7000
Teorias — 4 64 — 57 0,8500 0,7200
27/07/2014 55 — 293 0,9500 0,9000
Domingao do Faustao 55 — 293 0,9500 0,9100
Lucas Lucco 55 — 105 0,8600 0,8700
Mozao — 1 55 — 105 0,8600 0,8700
24/08/2014 100 — 960 1,1000 1,1200
Domingao do Faustao 100 — 960 1,1000 1,1200
Marcos e Belutti 100 — 284 | 0,9100 0,9300
Domingo de Manha — 3 100 — 284 | 0,9100 0,9300
05/10/2014 26 — 70 0,8800 0,9100
Domingao do Faustao 26 — 70 0,8800 0,9100
Ivete Sangalo 26 — 34 1,0600 1,0600
Amor que Nao Sai — 2 26 — 34 1,0600 1,0600
09/03/2014 51 — 364 0,8300 0,8100
Eliana 51 — 230 0,8800 0,8500
Eduardo Costa 51 — 80 1,1000 1,0400
Enamorado — 4 51 — 48 1,1200 1,1200
20/04/2014 17 — 250 0,8900 0,8700
Eliana 17 — 223 0,8500 0,8900
Fernando e Sorocaba 17 — 44 0,7600 0,7600
Gaveta — 2 17 — 38 0,7900 0,7800
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20/04/2014 20 — 66 0,8800 0,8900
Esquenta 20 — 42 0,8900 0,8400
Grupo Bom Gosto 20 — 17 1,0600 0,8500
Mo Love-Live — 2 20 — 11 0,9200 0,7900
18/05/2014 77 — 1133 1,0600 0,9600
Esquenta 77 — 751 1,0600 0,9800
Gusttavo Lima 77 — 157 0,9800 0,8700
Fui Fiel — 7 77 — 100 0,8300 0,8300
13/07/2014 2-8 0,6700 0,6200
Esquenta 2 -8 0,6700 0,6200
MC Guime -—- - -

Plaque de 100 — 1 -—- - -

13/07/2014 9—-2 1,1900 1,2300
Esquenta 9—-2 1,1900 1,2300
Psirico 9—-10 0,9100 0,9100
Lepo Lepo — 1 9—-10 0,9100 0,9100
03/08/2014 55 — 244 0,9100 0,8600
Esquenta 55 — 244 0,9100 0,8600
Lucas Lucco 55 — 82 0,7900 0,7500
Mozao — 1 55 — 82 0,7900 0,7600
03/08/2014 26 — 137 0,9800 0,9800
Esquenta 26 — 137 0,9800 0,9800
Ivete Sangalo 26 — 60 1,2200 1,2500
Amor que Nao Sai — 2 26 — 60 1,2200 1,2500
10/08/2014 100 — 774 | 0,7600 0,7500
Esquenta 100 — 774 | 0,7600 0,7400
Marcos e Belutti 100 — 308 1,0100 0,9500

Domingo de Manha — 3 100 — 308 1,0100 0,9500
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24/08/2014 75 — 168 1,0500 1,0800
Esquenta 75 — 168 1,0500 1,0800
Skank 75 — 158 1,0300 0,9900
Ela me deixou — 7 75 — 158 1,0300 0,9900
21/09/2014 2-8 0,8000 0,8000
Esquenta 2 -8 0,8000 0,8000

MC Guimeé -—- - -

Plaque de 100 — 1 -—- - -

01/03/2014 18 — 237 0,9700 0,9700
Estrelas 18 — 167 0,9600 0,9700
Péricles 18 — 30 0,9700 0,9400

Se Eu Largar o Freio — 3 18 — 29 1,0000 1,0000

12/07/2014 6 — 16 1,0000 1,0000

Estrelas 6 — 16 1,0000 1,0000

Michel Tel6 -— - - -

Amiga Da Minha Irma — 5 -—- - -

12/07/2014 6 — 36 0,9400 0,9500
Estrelas 6 — 36 0,9400 0,9500
Valesca Popozuda 6 — 18 1,8000 2,5700
Beijinho no Ombro — 1 6 — 18 1,8000 2,5700
09/08/2014 33 — 241 0,7300 0,7300
Estrelas 33 — 241 0,7300 0,7400

Joao Neto e Frederico 33 — 66 0,8700 0,8600
Ele Nao Vai Mudar — 4 33 — 66 0,8700 0,8600
23/03/2014 85 — 1031 1,0400 0,8600
Fantastico 85 — 863 1,0600 0,8500
Victor e Léo 85 — 160 1,0000 0,8400

Na Linha do Tempo — 7 85 — 130 0,9200 0,7900
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23/03/2014 84 — 1244 | 0,8100 0,8000
Fantastico 84 — 1056 | 0,8200 0,8200
Anitta 84 — 269 0,9600 0,9500
Zen — 5 84 — 238 1,0300 0,9900
30/03/2014 77 — 1094 1,1400 1,0000
Fantastico 77 — 795 1,0600 0,9700
Luan Santana 77 — 191 0,9000 0,9700

Tudo Que Vocé Quiser-Live — 5 77— 141 0,8300 0,8000

13/04/2014 26 — 228 0,9700 0,9800
Fantastico 26 — 213 0,9800 0,9900

Sé pra Contrariar 26 — 54 0,8700 0,9600
Me Perdoa - Live — 2 26 — 49 0,8400 0,9800
20/07/2014 6 — 18 1,1700 1,1700
Fantéstico 6 — 18 1,1700 1,1700

Michel Tel6 -— - - -

Amiga Da Minha Irma — 5 -—- - -

27/07/2014 6 — 17 1,5600 1,5600
Fantastico 6 — 17 1,5600 1,5600
Michel Telo 6—4 2,0000 2,0000
Amiga Da Minha Irma — 5 6 —4 2,0000 2,0000
03/08/2014 6— 13 0,4600 0,8800
Fantéstico 6 — 13 0,4600 0,8400
Michel Tel6é 6—3 1,5000 1,5000
Amiga Da Minha Irma — 5 6—3 1,5000 1,5000
10/08/2014 6 — 11 0,7600 0,6700
Fantastico 6 — 11 0,7600 0,7000
Michel Telé 6—4 2,0000 2,0000

Amiga Da Minha Irma — 5 6 —4 2,0000 2,0000
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17/08/2014 6 — 12 0,7600 0,7600
Fantéstico 6 — 12 0,7600 0,7600

Michel Telé 6 — 2 0,6700 0,6700

Amiga Da Minha Irma — 5 6 — 2 0,6700 0,6700
24/08/2014 6 — 14 1,3300 1,4100
Fantastico 6 — 14 1,3300 1,4100

Michel Tel6é 6—1 0,2000 0,3300

Amiga Da Minha Irma — 5 6—1 0,2000 0,3300
12/10/2014 6 — 65 1,3600 1,2700
Fantastico 6— 14 1,3600 1,2700

Michel Telé 6—1 0,3300 0,5000

Amiga Da Minha Irma — 5 6—1 0,3300 0,3300
12/10/2014 67 — 515 1,0900 1,0300
Fantéstico 67 — 515 1,0900 1,0300

Zezé di Camargo e Luciano 67 — 153 1,0800 1,0900
Flores em Vida — 4 67 — 153 1,0800 1,0900
19/10/2014 40 — 114 1,1500 1,1900
Fantastico 40 — 114 1,1500 1,1800

Victor e Léo 40 — 41 1,0500 1,0800

O Tempo Nao Apaga — 7 40 — 41 1,0500 1,0800
19/10/2014 6 — 71 1,2700 1,1700
Fantastico 6 — 12 1,2700 1,1700

Michel Tel6é 6—4 4,0000 4,0000

Amiga Da Minha Irma — 5 6—4 4,0000 4,0000
19/10/2014 13 — 16 0,8600 0,9100
Fantastico 13 — 16 0,8600 0,9100
Fernando e Sorocaba 13 — 10 2,0000 1,6700
Gaveta — 2 13 - 10 2,0000 1,6700
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11/05/2014 6— 14 0,8800 0,8300
Frank Aguiar e Amigos 6— 14 0,8800 0,8800
Rio Negro e Solimdes 6 —2 0,5000 0,6700
Romantica — 1 6 — 2 0,5000 0,6700
27/04/2014 22 — 585 0,9800 0,9900
Hora do Faro 22 — 528 1,0100 1,0200
Marcos e Belutti 22 -7 0,5800 0,6400
Domingo de Manha — 3 22-6 0,6000 0,5500
18/05/2014 23 — 126 0,8000 0,7800
Hora do Faro 23 — 71 0,6800 0,7100
Munhoz e Mariano 23 — 16 0,9400 0,9400
Pantera Cor de Rosa — 3 23 — 11 0,8500 0,8500
03/08/2014 40 — 191 0,5800 0,7200
Hora do Faro 40 — 191 0,5800 0,7200
Victor e Léo 40 — 91 0,7500 0,7500
O Tempo Nao Apaga — 7 40 — 91 0,7500 0,7500
21/09/2014 2-38 0,8000 0,8000
Hora do Faro 2-—38 0,8000 0,8000

MC Guimeé -—- - -

Plaque de 100 — 1 -—- - -
28/09/2014 67 — 547 0,9800 0,9700
Hora do Faro 67 — 547 0,9800 0,9700
Zezé di Camargo e Luciano 67 — 138 0,9700 0,9600
Flores em Vida — 4 67 — 138 0,9700 0,9600
15/02/2014 25 — 184 0,9500 0,9800
Legendérios 25 — 170 0,9600 0,9800
César Menotti e Fabiano 25 — 41 0,8700 0,8900
Nao Era Eu — 2 25 — 40 0,9300 0,9500
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01/03/2014 35 — 347 1,0900 1,0700
Legendarios 35 — 212 0,9500 0,9700
Joao Neto e Frederico 35 — 50 1,3500 1,4300
Crime Perfeito — 4 35 — 22 1,4700 1,0000
22/03/2014 51 — 340 1,1400 0,9800
Legendarios 51 — 193 1,2200 0,9300
Eduardo Costa 51 — 62 0,8200 0,8400
Enamorado — 4 51 — 34 0,7100 0,7600
12/04/2014 67 — 1288 1,0200 1,0100
Legendarios 67 — 1033 1,0100 1,0000
Cristiano Araujo 67 — 194 0,9800 0,9600
Maus Bocados — 3 67 — 157 0,9500 0,9500
19/04/2014 23 — 138 0,8000 0,7800
Legendarios 23 — 92 0,7600 0,7400
Munhoz e Mariano 23 — 18 1,0000 1,0000
Pantera Cor de Rosa — 3 23 — 13 0,8700 0,9300
19/04/2014 22 — 58 1,0400 1,0300
Legendarios 22 — 543 0,9500 0,9500
Marcos e Belutti 22 — 12 0,9200 1,0000
I Love You-Live — 3 22 -9 0,6400 0,8200
26/04/2014 6 — 40 0,9100 0,9100
Legendérios 6 — 22 0,8300 0,7700

Onze 20 -—- - -

Nao Vai Voltar — 2 -—- - -
03/05/2014 32 — 220 0,8600 0,8600
Legendérios 32 — 101 0,9500 0,9200
Turma do Pagode 32 — 33 0,9200 0,9200
Horario de Verao — 4 32 — 17 0,8500 0,8500
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03/05/2014 6 — 15 0,8000 0,7600
Legendarios 6 — 15 0,8000 0,7600

Rio Negro e Solimdes 6—1 0,3300 0,3300
Romantica — 1 6—1 0,3300 0,3300
10/05/2014 84 — 833 0,9600 0,9100
Legendarios 84 — 623 0,9700 0,8700
Anitta 84 — 140 0,9900 0,9100

Zen — 5 84 — 103 0,8400 0,8200
17/05/2014 17 — 66 0,5800 0,5700
Legendarios 17 — 24 0,8300 0,8300
Naldo 17— 6 0,4600 0,4300
Caipifruta — 3 17 -3 0,6000 0,7500
19/07/2014 67 — 663 1,1400 1,1700
Legendarios 67 — 663 1,1400 1,1600
Zezé di Camargo e Luciano 67 — 179 1,2900 1,2900
Flores em Vida — 4 67 — 179 1,2900 1,2900
06/09/2014 7—6 0,9100 0,9500
Legendarios 7—6 0,9100 0,9500
Thaeme e Thiago 7—-8 0,8900 1,0000
Cafajeste — 3 7—8 0,8900 0,8900
13/09/2014 13 —19 0,8800 0,9000
Legendérios 13 - 19 0,8800 0,9000
Fernando e Sorocaba 13 -8 0,6700 0,7300
Gaveta — 2 13 — 8 0,6700 0,7300
20/09/2014 100 — 831 0,9400 0,9400
Legendérios 100 — 831 0,9400 0,9400
Marcos e Belutti 100 — 238 0,9000 0,8900
Domingo de Manha — 3 100 — 238 0,9000 0,8900
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18/10/2014 2-10 1,4300 | 1,4300

Legendarios 2—10 1,4300 1,4300

Israel Novaes - — - - -

Beijo Meu — 1 -—- - -
09/03/2014 35 — 299 1,0900 1,0300
O Melhor do Brasil 35 — 206 1,0300 1,0300
Joao Neto e Frederico 35— 29 -4,8300 0,8800
Crime Perfeito — 4 35 — 22 1,0000 1,0000
23/03/2014 77 — 1074 1,0100 0,8800
O Melhor do Brasil 77 — 811 1,0900 0,9000
Luan Santana 77— 181 0,8300 0,8200

Tudo Que Vocé Quiser-Live — 5 77 — 138 0,7800 0,8100

30/03/2014 67 — 1318 1,0600 1,0700

O Melhor do Brasil 67 — 1046 1,0300 1,0400
Cristiano Aratjo 67 — 207 1,0500 1,0100
Maus Bocados — 3 67 — 167 1,0300 1,0800
26/04/2014 84 — 985 0,9200 0,7700
Programa da Sabrina 84 — 763 1,0700 0,9600
Anitta 84 — 136 0,8400 0,8100

Zen — 5 84 — 117 0,8500 0,8300
17/05/2014 32 — 184 0,8000 0,7800
Programa da Sabrina 32 — 68 1,0100 0,7800
Turma do Pagode 32 — 20 5,0000 0,7100
Horario de Verao — 4 32— 11 -1,0000 1,0000
26/07/2014 67 — 636 0,8200 1,0000
Programa da Sabrina 67 — 636 0,8200 1,0000
Zezé di Camargo e Luciano 67 — 140 1,3100 1,0100

Flores em Vida — 4 67 — 140 1,3100 1,0100
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02/08/2014 2-8 1,1400 1,1400
Programa da Sabrina 2—-1 1,1400 1,1400
Gaby Amarantos -—- - -

Gaby Ostentacao — 4 -—- - -
30/08/2014 7T—19 1,3400 1,3100
Programa da Sabrina 7—-19 1,3400 1,3100
Thaeme e Thiago 7—11 1,5700 1,5700
Cafajeste — 3 711 1,5700 1,5700
30/08/2014 6 — 11 0,6800 0,5200
Programa da Sabrina 6 — 11 0,6800 0,5300
Valesca Popozuda 6 —3 -0,5000 1,0000
Beijinho no Ombro — 1 6—3 -0,5000 1,0000
20/09/2014 13 — 22 0,6100 0,6900
Programa da Sabrina 13 — 22 0,6100 0,7000
Fernando e Sorocaba 13 -5 0,5000 0,5000
Gaveta — 2 13-5 0,5000 0,5000
27/09/2014 40 — 112 1,0000 0,9700
Programa da Sabrina 40 — 112 1,0000 0,9800
Victor e Léo 40 — 32 0,7400 0,7300
O Tempo Nao Apaga — 7 40 — 32 0,7400 0,7300
04/10/2014 2-7 1,0000 1,0000
Programa da Sabrina 2—-17 1,0000 1,0000

Israel Novaes -—- - -

Beijo Meu — 1 -—- - -
01/03/2014 51 — 453 1,0100 0,9200
Raul Gil 51 — 295 1,0300 0,9600
Eduardo Costa 51 — 73 0,9900 0,8700
Enamorado — 4 51 — 45 1,3200 1,0000
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05/04/2014 67 — 1249 | 0,9900 1,0100
Raul Gil 67 — 1001 0,9900 1,0000
Cristiano Aratjo 67 — 200 1,0300 0,9900
Maus Bocados — 3 67 — 163 0,9800 0,9600
13/09/2014 26 — 91 0,8700 0,8900
Raul Gil 26 — 91 0,8700 0,9000
Ivete Sangalo 26 — 34 0,8100 0,8500
Amor que Nao Sai — 2 26 — 34 0,8100 0,8500
04/10/2014 7— 16 1,0500 1,0600
Raul Gil 7—16 1,0500 1,0600
Thaeme e Thiago 7—13 1,3000 1,3000
Cafajeste — 3 7—13 1,3000 1,3000
18/10/2014 2-6 0,8600 1,0000
Raul Gil 2-6 0,8600 1,0000

MC Guime - —- - -

Plaque de 100 — 1 -—- - -

16/02/2014 2—-6 0,8600 0,8600

Ritmo Brasil 2—-6 0,8600 0,7500

Thaeme e Thiago -—- - -

Sinto Saudade — 3 -—- - _

02/03/2014 18 — 237 0,9700 0,9700
Ritmo Brasil 18 — 167 0,9600 0,9700
Péricles 18 — 30 0,9700 0,9400

Se Eu Largar o Freio — 3 18 — 29 1,0000 1,0000
13/04/2014 77— 955 0,9500 0,9100
Ritmo Brasil 77 — 696 0,9500 0,9200

Luan Santana 77 — 163 0,9100 0,8900

Tudo Que Vocé Quiser-Live — 5 77 — 125 0,9200 0,9100
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20/04/2014 20 — 66 0,8800 0,8900
Ritmo Brasil 20 — 42 0,8900 0,8400
Grupo Bom Gosto 20 — 17 1,0600 0,8500
Mo Love-Live — 2 20 — 11 0,9200 0,7900
20/04/2014 18 — 109 1,0100 0,8400
Ritmo Brasil 18 — 63 1,3900 0,8300
Péricles 18 — 22 1,1600 1,0500

Se Eu Largar o Freio — 3 18 — 12 0,7500 0,8600
27/04/2014 20 — 78 0,8900 0,9300
Ritmo Brasil 20 — 56 1,2000 1,1100
Grupo Bom Gosto 20— 14 0,9300 0,8200
Mo Love-Live — 2 20 — 8 0,7300 0,6700
11/05/2014 77 — 649 0,9700 0,8300
Ritmo Brasil 77— 412 0,8900 0,7500
Luan Santana 77T — 114 0,9300 0,8300

Tudo Que Vocé Quiser-Live — 5 77— 78 1,0000 0,7900

21/09/2014 2-14 1,0000 0,9100

Ritmo Brasil 2-2 1,0000 0,9100

Gaby Amarantos -—- - _

Gaby Ostentagao — 4 -—- - -

19/10/2014 6 — 71 1,2700 1,1700

Ritmo Brasil 6 — 12 1,2700 1,1700

Michel Tel6é 6—4 4,0000 4,0000

Amiga Da Minha Irma — 5 6—4 4,0000 4,0000

08/03/2014 1-3 1,0000 1,0000

Sabado Total 1-3 1,0000 1,0000
Katinguelé -—- - -

Ninguém Segura Esta Mulher — 1 -—- - -




122 Tabelas de taxas de acerto dos preditores para semanas/dias em andlise

05/04/2014 20 — 85 1,2400 1,0200
Sabado Total 20 — 60 1,2400 0,9800
Grupo Bom Gosto 20 — 17 0,5700 0,7100
Mo Love-Live — 2 20 — 12 0,6300 0,7500
17/05/2014 32 — 184 0,8000 0,7800
Sabado Total 32 — 68 1,0100 0,7800
Turma do Pagode 32 — 20 5,0000 0,7100
Horario de Verao — 4 32 — 11 -1,0000 1,0000
11/10/2014 33 — 116 0,8500 0,7900
Sabado Total 33 — 116 0,8500 0,8000
Joao Neto e Frederico 33 — 33 1,4300 0,7200
Ele Nao Vai Mudar — 4 33 — 33 1,4300 0,7300
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