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Resumo

Uma playlist pode ser definida como qualquer sequéncia de musicas para ser executada ti-
picamente de forma ordenada sem que seja necessdrio ao usudrio ter que selecionar indivi-
dualmente as musicas enquanto elas vao sendo tocadas. Muitos softwares sdo capazes de
montar playlists de forma automaética baseando-se nos mais diversos modelos, sendo este
um aspecto muito importante de aplicacdes como Last.fm, Deezer, Spotify, etc. Muitos pes-
quisadores na drea de Recuperacdo de Informacdo Musical (MIR) tém dedicado esforcos
no desenvolvimento de modelos geradores cada vez melhores, entretanto as atuais formas de
validagdo sdo reconhecidamente ineficientes e métodos considerados padrao possuem graves
limitagdes. Neste trabalho, investigamos as percep¢des de DJs (pessoas que criam playlists
para discotecagem em festas) sobre playlists automaticamente geradas por dois modelos
diferentes, focando nas caracteristicas relacionadas a criacdo de playlists identificadas nas
amostras apresentadas, nas expectativas em relacdo a playlists geradas automaticamente em
contraponto as criadas por outras pessoas e se e de qual forma percebe-se diferencas entre
os itens criados pelos diferentes geradores. Foi realizada uma pesquisa qualitativa onde DJs
de diversas localidades participaram de in-depth interviews. Foram colhidos relatos de ex-
periéncias relacionadas a criac@o de playlists para discotecagem ou outras ocasides, do uso
de softwares para edicd@o, execugao e geracao de playlists e dos habitos de consumo de play-
lists. Entrevistados foram também apresentados a amostras de playlists de dois geradores
e suas impressdes foram colhidas. Concluimos que, ainda que de forma ndo explicita, os
entrevistados conseguiram caracterizar e dar contexto aos diferentes geradores. Além disso
playlists sdo percebidas como mais humanas quando eles conseguem identificar uma tnica
motivacao forte, uma Unica temdtica que norteia o agrupamento e encadeamento de musicas
e que playlists menos homogéneas ndo sdo necessariamente percebidas como playlists ruins

e sao muitas vezes entendidas como surpresas positivas.



Agradecimentos

Em primeiro lugar devo agradecer a meu orientador Nazareno Andrade, por toda aquela
conversa de sempre de ter me guiado pelo caminho das pedras da pesquisa cientifica, mas
principalmente por ter sido uma pessoa de extrema paciéncia e compreensao nestes 3 anos
que passamos trabalhando juntos. Também por ter me permitido a oportunidade de explorar a
grande drea da computagdo sob Opticas menos ortodoxas, o que me possibilitou realizar este
estudo que envolve musica e ciéncias sociais, duas dreas que sempre me foram de grande
interesse pessoal e que pude trazer para minha vida profissional.

Me deixa meio angustiado agradecer aos amigos que estiveram presentes durante esta
etapa de minha vida porque é uma quantidade razoavel de gente e fica complicado incluir
todo mundo. Entdo agradeco aqui aquelas mais constantes durante este periodo de fim de
mestrado: Dinart Filho, Rafaella Ryon, Rebeca Afonso, Iara Ribeiro, Isa Aratjo, Naila
Souza e Amanda Closs, presentes em todos os momentos e todos os humores, nem que seja
por Snapchat. Otacilio Lacerda, Jessica Farias, Laryssa Tertuliano, Suyvia Pinheiro e Thais
Fernandas, especialistas em resgate de bads. Aos colegas do LSD, em especial Mariana
Souto, Aline Marques, Pamela Oldufre, Nigini Abilio, Jefferson Neves e galera da Volupia
pelos debates que iam de trabalho, passando pelos paradigmas politico-sociais e terminando
no look do dia. Nao posso esquecer também Adabriand Furtado e Lesandro Ponciano pelos
inspirados debates académicos. A galera CERC que estd comigo desde o fim dos anos 90.
Sintam-se agradecidos também todos os meus amigos do ciclo das dancas, atividade esta tdo
importante para minha pessoa. E finalmente a familia sempre presente.

Este trabalho nao teria sido possivel sem os DJs que se propuseram a serem entrevis-
tados por mim, mesmo aqueles cuja entrevista ndo foi possivel no fim das contas. Alguns
j& amigos, outros que se tornaram. Também agradeco a Fldvio Figueiredo e Brian McFee
pela importante ajuda com seus modelos geradores. Ao pessoal do Transcribe que me for-
neceu gratuitamente sua ferramenta de transcricao que quebrou um galho enorme na hora de
encarar os dudios das entrevistas e ao pessoal do Zencastr e seu suporte eficiente. Por fim,

agradeco a CAPES pelo apoio financeiro que me foi concebido.



Lista de Figuras

1 Modelo de Hipergrafos: hiper-arestas derivadas dos descritores (neste exem-
plo: época, estilo musical e features de dudio) e musicas como vértices.

2 TribeFlow: Alice escolhe aleatoriamente um ambiente latente de acordo com
suas preferéncias, navega um pouco e aleatoriamente salta para outro ambiente.

3 Hit-Rate: transicOes iguais as do conjunto de testes sdo cosideradas hits,

diferentes sdo consideradas misses. . . . . . . .. ... ... ...

Modelo tedrico inicial (framework conceitual) . . . . . . . .. ... ...

Interface do Foobar 2000, player utilizado nas entrevistas presenciais.

Interface do Foobar 2000, detalhe da exibicao de playlists. . . . . . .. ..

~N N D B~

Diagrama de relacdes entre codigos e conceitos . . . . . . . . .. .. ...



Conteudo

1 Introducao

5.1

1.1 Contextualizagdo . . . . . . . . . . . . . . . e
1.2 Justificativa . . . . . ... L
1.3 Objetivos . . . . . . . e e e e
2 Fundamentacao Teérica
3 Definicoes
3.1 Definiciode gosto . . . . . ... L
3.2 Definicdode playlist . . . . . . . ... L
3.3 DefiniciodeDJ . . . . .. ...
3.4 Definicdo de gerador automdtico de playlists e de modelo gerador . . . . .
4 Metodologia e técnicas de pesquisa
4.1 Dapesquisaqualitativa . . . . . . . . .. ...
42 CiclodeDesign . . . . . . . . . .. .. e
4.2.1 Da formulacdo de perguntas de pesquisa qualitativas . . . . . . . .
4.2.2 Do desenvolvimento do modelo teérico . . . . .. ... ... ...
4.2.3 Daescolha da metodologiadecampo . . . ... ... ... ....
43 CicloEtnografico . . . . ... . . . . ... ..
4.3.1 Do recrutamento de participantes . . . . . . ... ... ...
4.3.2 Do design da ferramentade pesquisa. . . . . . ... ... .. ...
4.3.3 Dasentrevistas realizadas . . . . .. ... ... oL
4.3.4 Playlists utilizadas . . . . .. ... ... oL
44 CicloAnalitico . . . . . . . ... . e
44.1 Do tratamentodedados . ... ... ... .. ... ...
4.4.2 Do desenvolvimento de cédigos . . . . . . ... ... ... ...
5 Analise de dados

Quais sdo as diferentes expectativas para playlists geradas automaticamente

ou por humanos? . . . . . . . . . . ..

i

13
13
13
14
15

16
16
16
16
17
18
18
19
20
22
23
26
27
27

31



5.2 Quais sdo as caracteristicas relacionadas a criacdo de playlist que os DJs
conseguem identificar nas amostas de playlists automaticamente geradas?

5.3 Se e como os DIJs percebem as diferencas entre os modelos usados parar
gerar as playlists? . . . . . . ...

5.4 Quais sdo as percepcoes de DJs acerca de playlists geradas por geradores

automAatiCoS? . . . . . e e

Discussao e conclusoes

Limitacoes e trabalhos futuros

Guia de entrevista

Playlists utilizadas

il

44

46

50

51



1 Introdug¢do 1

1 Introducao

1.1 Contextualizacao

Muitos sites permitem hoje que seus usudrios escutem, editem, classifiquem e compartilhem
playlists com outros usudrios (e.g.: 8tracks!, Art of The Mix?, etc), sendo responséveis por
criarem e popularizarem vastas comunidades focadas nestas atividades. Pessoas utilizam
tais sistemas criando listas sob as mais diversas Opticas: seja a partir de ideias simples como
organizar suas musicas favoritas por estilo ou por época, chegando a ideias mais artisticas
e criativas como listas baseadas em humor (e.g.: musicas para fins de namoro, musicas
para dias chuvosos, etc), que transitam entre estilos de forma gradual, ou que usam outros
critérios mais sutis para relacionar musicas de forma mais inusitada [7]. Tem-se assim um
grande nicho explordvel de pessoas que buscam aplica¢des que os provejam ferramental para
a realizacao de tais atividades.

Uma outra faceta da criagdo de playlists refere-se a automatizagdo deste processo. Muitos
softwares s@o capazes de montar playlists de forma automatica, comumente baseando-se em
modelos geradores que usam descritores musicais que sirvam de base para a cria¢gdo, como
andamento ou timbre, ou que sejam treinados sobre corpora de playlists criadas por pessoas.
Este tipo de abordagem esta associada a drea de recomendacdo musical [11][25], sendo am-
plamente usada por aplicacdes especializadas em tal tarefa, como é o caso do Last.fm?,
Deezer?, Spotify’, etc. Estas usam informagdes dos hdbitos musicais de seus usudrios para
sugeri-los playlists que os agradem em certo contexto. Por exemplo, em diversas situacdes é
agradavel que as playlists sejam compostas por musicas que sejam familiares mas a0 mesmo
tempo novas para os ouvintes, como miusicas nunca ouvidas mas de estilos bem conhecidos
[25].

Com a popularizacido destes servigos dependentes de geragdo automdtica de playlists
também veio a necessidade de conhecer o quao eficientemente esta atividade estd sendo rea-

lizada, tanto do ponto de vista computacional como do ponto de vista do usudrio. Do ponto

"http://8tracks.com/
Zhttp://www.artofthemix.org/
Shttp://www.last.fm/
“http://www.deezer.com/
Shttps://www.spotify.com/
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de vista computacional, é importante desenvolver modelos e técnicas cada vez mais precisas
e computacionalmente eficientes. Do ponto de vista do usudrio consumidor, deve-se avaliar
como estas pessoas interagem com estes sistemas € como estas avaliam os itens gerados a
fim de os fornecer servigcos cada vez melhores, mais especializados e personalizados. Neste
trabalho nao nos preocuparemos como o aspecto da complexidade computacional e mante-
remos nosso foco na qualidade percebida dos itens gerados por tais modelos geradores.

E um consenso da drea de recomendag@o musical que de fato ainda ndo sabemos como
avaliar de maneira satisfatéria a qualidade de playlists produzidas por modelos geradores.
Esta avaliagdo é comumente feita usando-se modelos mateméticos que comparam playlists
geradas a conjuntos de playlists feitas por humanos ou € feita diretamente por pessoas, sejam
especialistas ou usudrios comuns. Entretanto, os dois tipos de avaliagdo possuem limita¢des
bem conhecidas. As formas matemadticas possuem limitacdes dos préprios métodos, que
exigem certas propriedades dos modelos sendo avaliados. Além disso, a comparacdo com
conjuntos de teste ndo suficientemente grandes pode resultar em avaliacdes imprecisas. J&
a avaliacdo por pessoas costuma ser muito custosa € consumir muito tempo, tornando-as
invidveis para a ampla utilizagao.

Neste trabalho nés consultamos DJs, os equivalentes humanos aos modelos geradores
de playlists, por meio de in-depth interviews em relagdo as estratégias que estes usam para
criar suas playlists para discotecagem e suas opinides acerca de que adjetivos caracterizam
boas playlists. Dentro da entrevista também realizamos sessoes think-aloud onde playlists
automaticamente geradas por 3 geradores diferentes os foram apresentadas para que eles
as apreciassem e fizessem comentdrios acerca delas, sendo incentivados a julga-las usando
as mesmas estratégias e adjetivos que eles levantaram no primeiro momento de entrevista,
além de discutirem o que torna estas playlists mais proximas ou distantes de parecerem com
playlists geradas por seres humanos.

Com estes dados coletados, pretendiamos identificar as percepcoes destes entrevistados
sobre playlists geradas automaticamente, focando nas expectativa que estes possuem acerca
de playlists automdticas em contraste com playlists humanas, em que estratégias usadas por
eles para criacdo de playlists proprias eles conseguem identificar como presentes ou ausentes
nas playlists amostradas e se e como eles conseguem diferenciar os diferentes geradores res-

ponsaveis pela geracdo das playlists apresentadas. Nosso intuito € o de, a partir do melhor
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entendimento destes aspectos, ser capazes de fazer sugestdes sobre que aspectos sdo con-
siderados mais importantes por estes especialistas, para que isto possa servir de norte para
pessoas que criam e que avaliam modelos geradores de playlists em seus trabalhos futuros.

Analisamos os dados coletados usando a metodologia origindria das ciéncias sociais co-
nhecida como grounded theory. A principal vantagem desta metodologia € nos permitir
derivar teorias a partir dos dados qualitativos obtidos, mantendo um certo rigor cientifico
mas sem excluir o aspecto investigativo e criativo que € caracteristico dos estudos tipicos das
ciéncias humanas.

Descobrimos que em geral nossos entrevistados costumam buscar playlists, tanto au-
tomaticas como criadas por humanos, como forma de encontrar novidades musicais. En-
tretanto, relatam sentir limitacdes nas playlists automdticas em relagdo a novidades mais
surpreendentes, o que remete ao problema do cold start. Playlists automadticas ainda sdo
vistas como meio aleatdrias e, no geral, ndo conseguem expressar tematicas que amarrem as
musicas, caracteristica que € vista como humana pelas entrevistados. Similaridade entre as
musicas, presenca de surpresas nio bruscas, ordenac¢do das musicas e agrupamentos foram
as caracteristicas para a criacdo de playlists mais observadas (em presenca ou auséncia) nas
playlists amostradas. Por fim, os entrevistados foram capazes de diferenciar os trés gerado-
res usados para gerar as playlists, caracterizando-os de formas distintas. O modelo baseado
apenas no treinamento com corpora de playlists, TribeFlow, € visto como mais humano, en-
quanto o modelo que usa caracteristicas das musicas como adicional no treinamento, Hiper-
grafos, € capaz de gerar mais surpresas agraddveis para os entrevistados. O terceiro modelo,
aleatorio, € visto como muito desorganizado e sem sentido pela maioria dos participantes.
Tais resultados indicam um possivel caminho para trabalhos futuros, seja por fornecer possi-
veis enfoques para métricas de avaliacdo, seja para a escolha de técnicas a serem usadas no

desenvolvimento de novos modelos geradores.

1.2 Justificativa

A industria fonogréfica no final do século XIX mudou completamente a forma como se con-
sumia musica, finalmente eliminando a necessidade do artista presente durante as execugdes
de obras musicais.

Na sequéncia dessa revolu¢do, vem a consolidacio do radio, a invencao da televisdo e
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a atualizacdo dos conceitos de comunicacao de massa. Esses meios tornaram-se os grandes
propagadores de produtos culturais de massa, caracterizados pela grande eficiéncia em ter-
mos de distribuicdo de programacdo generalista desenvolvida pelas grandes gravadoras, mas
com a consequéncia negativa marginalizar segmentos culturais mais especificos, de ignorar
os nichos [8][22][30].

Outro marco importante para entendermos a forma como consumimos musicas na atua-
lidade foi a revolugdo das tecnologias digitais, que tornou os meios de producdo acessiveis,
contribuindo assim para o notdvel aumento no volume de produ¢des musicais, bem como
nas emanagdes populares de nichos e popularizacdo de estilos menos conhecidos [18][16].

A popularizacdo do acesso a internet, por sua vez, vem dando espacos de escoamento
para esse grande volume de producdes fonograficas que, além de eliminar a hegemonia da
midia fisica e das grandes gravadoras, tem tornando o acesso cada vez menos restrito ao
publico.[14]

Tamanhas modifica¢des nos modos de consumo e producao produziram efeitos adversos.
Diante do massivo volume de musicas disponiveis a qualquer momento, dos mais variados
estilos e qualidades, torna-se uma tarefa cada vez mais complexa para os consumidores sele-
cionar musica, tanto para o simples ato de escolher algo ja conhecido para ouvir como para
descobrir novos grupos, artistas ou estilos. O que acarreta, por sua vez, na dificuldade para
o produtor de conteido musical que, diante de um publico ja saturado de informacdes, nao
consegue direcionar sua produgdo para o publico alvo.

Surgido como solugdo para o problema de direcionamento de contetido para usudrios es-
pecificos, os sistemas de recomendacdo musical tornam-se parte importante da experiéncia
do consumo de musica nos moldes atuais, inclusive tornando-se padrao a presencga destes em
players de musica e servigos de streaming. Como € o caso do Spotify, que produz semanal-
mente uma playlist personalizada para cada um de seus usudrios com base em seus hibitos na
semana anterior [27]. Desta forma, os usudrios t&ém acesso a recomendacdes personalizadas
baseadas em seus habitos de consumo.

Apesar dos notdrios resultados ja alcangados com os sistemas de recomendacao musical,
tal campo ainda € muito recente e precisa de atencdo. Considerando a razodvel quantidade
de vertentes de sistemas de recomendacdo musical existentes e as que ainda virdo a existir,

ser capaz de avalid-los de forma satisfatéria é essencial para que possamos aperfeicod-los.
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Atualmente trés tipos de avaliacdo sdo mais comumente utilizadas: coes@o semantica (i.e.:
homogeneidade das musicas), opinido humana e comparagdo com playlists feitas por hu-
manos. Entretanto, todas estas abordagens possuem graves limitacdes, que discutiremos
em mais detalhes na fundamentacdo teérica. O que nos deixa sem uma forma adequada de
abordar tal problema.

DJs, pessoas que, por profissdo ou por hobby, planejam programac¢des musicais € as
executam para um certo publico alvo, podem ser vistos como os equivalentes humanos dos
geradores automdticos de playlists. E possivel que o entendimento do processo mental re-
alizado por estes profissionais durante seu processo criativo de preparacido e execugao de
repertorio nos dé um entendimento importante sobre que aspectos levarmos em conta tanto
para o desenvolvimento de novos modelos geradores como para o desenvolvimento de novas
formas de avaliacao.

Achamos entio que, a partir dos conhecimentos, opinides e impressoes coletadas desde
especialistas, tanto sobre seus proprios processos criativos como sobre playlists automaticas
amostradas, seremos capazes de derivar informagdes valiosas que possam contribuir para o
direcionamento e, consequentemente, o desenvolvimento da drea de recuperagdo de infor-

macao musical.

1.3 Objetivos

Temos por consequéncia das limitacdes citadas na se¢do anterior, o seguinte objetivo geral

de pesquisa:

e Explorar as percepcoes de usudrios criadores de playlists acerca de playlists geradas

automaticamente.
Temos também os seguintes objetivos especificos:

e Explorar as diferentes expectativas que DJs possuem para playlists geradas por huma-

nos e playlists geradas por modelos geradores.

e Explorar as caracteristicas relacionadas a criacdo de playlists que DJs sdo capazes
de identificar, em presenga ou falta, nas amostras de playlists geradas por modelos

geradores.



1.3 Objetivos 6

e Entender se e como DJs percebem diferencgas entre os modelos geradores usados para

gerar as playlists.



2 Fundamentagdo Tedrica 7

2 Fundamentacao Tedrica

Existem na literatura atual uma grande diversidade de estudos que visam desenvolver mode-
los de geracao automatica de playlists e valida-los de modo a mostrar sua eficiéncia, muito
comumente, confrontado-os com modelos anteriores. Existem também estudos com o foco
mais direcionado as formas de valida¢do em si, procurando formas menos custosas, acuradas
e padronizadas para a execucdo de tal tarefa. Nesta secdo listamos de forma ndo exaustiva
alguns estudos que foram importantes para a defini¢do de nossa pesquisa.

Em sua pesquisa, Logan [21] usa uma medida de similaridade desenvolvida previamente
por ela e apresenta um gerador que cria playlist a partir das musicas mais préximas de uma
dada musica semente. Essa proximidade é determinada a partir de similaridades de dudio,
classificagdo de género musical e relevancia das musicas que € obtida a partir de um al-
goritmo de automatic relevance feedback cujos pesos resultantes sdo usados para ajustar a
playlist final. Pauws, Verhaegh et al [29] apresentam um algoritmo capaz de gerar playlists
de acordo com as preferéncias de um dado usudrio. Tal algoritimo usa um procedimento
de busca local baseado em simulated annealing para atacar o problema. Para fins de perfor-
mance eles aplicam trés heuristicas chamadas reducdo de dominio de cangao, votacao parcial
de restri¢cdes e estruta de vizinhanga em dois niveis, conseguindo realsutados melhores que
modelos anteriores baseados em satisfacio de restricdes. Correa, Levada et al [6] por sua
vez procuram determinar a relacio entre géneros musicais e suas emogdes expressadas pela
captura da presencga de padrdes ritmicos, unando entdo uma drvore de extensao minima para
determinar suas playlists. Moore, Chen et al [24] por sua vez, apresentam um modelo proba-
bilistico capaz de incorporar musicas e tags sociais em um tnico espaco. Com essa técnica
eles sdo capazes de gerar playlists, resolver o problema de cold start inferindo tags para mu-
sicas que ndo estavam no conjunto de treino, além de facilitar queries em linguagem natural
mesmo que boa parte das musicas ndo possuam tags.

Uma abordagem com um intuito um pouco diferente, mas ainda dentro da 4rea de reco-
mendac¢do musical, que merece ser mencionada é o modelo de Smaaberg, Shabib et al [31]
para recomendacao de concertos para grupos de pessoas. A abordagem prosposta leva em
conta dados geogréficos das pessoas, dados temporais (i.e.: nido recomendar um concerto

que ja aconteceu), além do gosto dos membros do grupo recebendo recomendacdes em um
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dado momento. Eles implementam trés técnicas para enfrentar o problema: uma baseado em
filtragem colaborativa, uma em algoritmo de fatorizacdo de matrizes € uma combinacao das
duas técnicas anteriores. Mostram que o filtro colaborativo e a técnica hibrida conseguem
melhores resultados. Também realizam uma avaliacdo de usabilidade com usudrios que se
mostraram satisfeitos com as recomendacoes.

Outro trabalho que destacamos € o método proposto por McFee e Lanckriet [23]. Esses
autores atacam o problema da geracdo de playlists usando um algoritmo baseado em modelo
probabilistico que ¢ treinado sobre corpora diversos (e.g.: musicas de rock, musicas depres-
sivas, etc), chamados por eles de dialetos. No modelo proposto, niveis de similaridade entre
as musicas sdo calculados para diversos descritores, tais como o ano de gravagdo da musica
e medidas espectrais de timbre. A partir dai, uma representacdo em hipergrafo é gerada:
musicas sdo noés, e todas as musicas que t€m o mesmo valor de um descritor (e.g.: gravada
nos anos 70) sdo ligadas por uma aresta no hipergrafo, e as arestas t€m pesos aprendidos a
partir do corpus de treinamento (ver Figura 1). Playlists sdo geradas a partir de caminhadas
aleatorias (random walks) no hipergrafo. Como a sele¢do de uma musica depende apenas da
selecionada anteriormente e dos pesos das arestas, este modelo € um processo de Markov de
primeira ordem. Para avaliar a qualidade dos resultados gerados por seu modelo, McFee usa
a medida de average log-likelihood onde compara-se playlists geradas pelo modelo quando
treinado usando dialetos contra playlists geradas trainando-se o modelo com o conjunto in-
teiro de playlists. McFee mostra melhores valores de log-likelihood quando o modelo é
treinado usando dialetos. Usamos este modelo para gerar playlists para o nosso experimento
e o discutiremos mais nas secdes seguintes.

Outro método de geracdo automdtica de playlists que queremos destacar € o TribeFlow,
desenvolvido por Figueiredo, Ribeiro et al [12]. Este modelo ndo foi concebido, entretanto,
com a exata tarefa de geracdo de playlists em mente, mas sim de ser um preditor de futu-
ros comportamentos de um individuo dado um conjunto de a¢des anteriores suas dentro de
um contexto, chamada trajetoria do usudrio. TribeFlow recebe um conjunto de trajetorias
de usudrios e é capaz de inferir um conjunto de ambientes latentes (i.e.: grafos pondera-
dos item-item e suas escalas de tempo) que melhor descrevem as trajetérias dos usudrios
através de curtas caminhadas aleatdrias sobre esses ambientes (ver Figura 2). Uma vez que

essa relacdo € inferida, o modelo € capaz de, dado um histérico de usudrio e uma trajetoria
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Figura 1: Modelo de Hipergrafos: hiper-arestas derivadas dos descritores (neste exemplo:

época, estilo musical e features de dudio) e musicas como vértices.

atual, performar previsdes acuradas do préximo item a ser visitado. Exemplos de histérico
de usudrio podem ser uma lista de dltimas musicas ouvidas por uma pessoa ou um conjunto
de playlists criadas por geradores humanos. Para validacdo seus autores usam duas métri-
cas: a mean reciprocal rank e, mais uma vez, a log-likelihood, que sdo comparadas com o0s
valores obtidos para outros 7 modelos preditores da literatura. O TribeFlow obtém melhores
resultados em todos os conjuntos de dados testados para ambas as medidas, além de obter
tais medidas em tempos muito menores que os modelos de comparagdo. Vale salientar que
alguns dos outros modelos ndo foram capazes de calcular as métricas em tempo habil e a
comparacdo teve de ser feita com subconjuntos reduzidos dos dados de teste. Este modelo
também foi usado para gerar playlists para nosso experimento e também serd retomado mais
adiante.

Pauws e Eggen [28] desenvolvem uma aplicagcdo que gera playlists de jazz que se encai-
xem em um determinado contexto de uso (e.g.: uma festa, um jantar formal, etc). Tal modelo
usa um método de agrupamento dindmico no qual cangdes sdo agrupadas baseando-se em
similaridade de atributos de metadados (e.g.: titulo, ano, musicos participantes, notacao rit-
mica, etc). Além disso, um algoritmo indutivo é usado para descobrir os atributos mais
importantes para um dado contexto de uso a partir de feedback do usuério. A eficiéncia do
modelo é mostrada pela realiza¢do de avaliacdes feitas por pessoas recrutadas para testar a
aplicacdo, onde estas sdo expostas a playlists geradas pelo modelo desenvolvido e a playlists

geradas de forma aleatdria dentro de um software que funciona como ambiente de testes. Ao
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Figura 2: TribeFlow: Alice escolhe aleatoriamente um ambiente latente de acordo com suas

preferéncias, navega um pouco e aleatoriamente salta para outro ambiente.

fim os usudrios também respondem a uma pergunta sobre a utilidade percebida por eles de
geradores automaticos de playlists.

Em relacdo as formas j4 citadas de avaliacdo de qualidade de playlists geradas automa-
ticamente, mais especificamente average log-likelihood e average hit-hate, Bonnin e Jan-
nach [4][5] fazem uma revisdo das vertentes existentes no desenvolvimento de geradores de
playlists e propdem um algoritmo base para que seja utilizado em futuras comparagdes de
eficiéncia por possiveis pesquisadores da drea. Eles também discutem estratégias de design
de avaliac@o da literatura e apresentam experimentos que usam estas duas métricas avali-
ativas baseadas em comparacdes com playlists feitas por criadores humanos. A primeira
métrica é a contagem média de acertos (average hit-rate) onde um acerto é quando, dada
uma playlist de teste e uma musica dessa playlist, 0o modelo gerador tenta acertar a proxima
musica da playlist e acerta (ver Figura 3). A segunda métrica € a average log-likelihood que
¢ uma medida determinada computando-se a probabilidade, dado um conjunto de testes de
playlists, de se observar cada proxima faixa de acordo com um histérico de playlists € um
modelo aprendido sobre um conjunto de treinamento. O mais interessante para nds deste
estudo é que ele trds discussdes acerca das limitagdes destas métricas que ele utiliza. Os
autores destacam a importancia de conjuntos de testes grandes para o caso da average hit-
rate, que pode acabar gerando um grande nimero de falsos negativos caso este conjunto nao

seja amplo o suficiente. Em relagdo a average log-likelihood é destacada a necessidade da
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métrica de que os modelos avaliados ndo tenham nenhuma transi¢do com probabilidade 0, o
que pode afetar o resultado de alguns modelos que tenham que ser ajustados aos requisitos
da métrica avaliativa. Além disso, destaque-se a falta de significado da log-likelihood como
valor isolado. E um valor que serve apenas para comparacio, mas que ndo diz nada sobre o
modelo avaliado por si s6. Os autores também discorrem brevemente sobre a dificuldade de
se realizar avaliacOes por humanos e por isto decidem ndo aplicar este tipo de avaliacdo em

seu estudo.

Relacao Hit/Miss
Conjunto de testes

Figura 3: Hit-Rate: transi¢des iguais as do conjunto de testes sdo cosideradas hits, diferentes

sdo consideradas misses.

Em um estudo mais recente, dados da Audio Music Similarity and Retrieval (AMS), que é
uma das tarefas de avaliacdo conduzidas na Music Information Retrieval eXchange (MIREX)
e que usa avaliadores humanos como ground truth de similaridade entre musicas, sdo usa-
dos por Lee [19] no intuito explora-los para gerar playlists ou recomendacgdes para usudrios.
In-depth interviews foram conduzidas com usudrios onde estes sdo apresentados a playlists
tiradas de um subgrupo dos resultados do AMS 2010, € pedido deles que as avaliem com
uma nota e que discorra os motivos para gostar ou nao gostar das playlists. Depois disso os
usudrios discorrem sobre o que considerariam uma playlist ideal e que caracteristicas esta
teria ou ndo. O estudo mostra que similaridade € apenas um dos muitos fatores que influen-
ciam como pessoas se sentem sobre playlists e fatores como variedade, preferéncia pessoal,
mistura de familiaridade e novidade, etc. também afetam fortemente a percep¢ao dos usua-

rios. Estes fatores levantados foram importantes para o nosso estudo e serdo retomados mais
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a frente.
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3 Definicoes

Para melhor compreensao de termos e conceitos expressos neste trabalho, achamos por bem
de defini-los isoladamente a fim de evitar possiveis conflitos de informacgdes, objetivos e

confusdes com outros usos cotidianos dos termos.

3.1 Definicao de gosto

Gosto € uma forma complexa e particular de aproximagao e identificagdo com conteidos ma-
teriais ou psiquicos que tem a ver com varios fatores como histérico do individuo, condi¢des
sociais, mentais e bioldgicas, diferindo de valor, que pode ser criteriosamente julgado, me-
dido e quantificado. A isso se deve a comum alegacao de que € descabida a critica qualitativa
ao gosto.

"0 gosto ¢, entdo a faculdade de julgar a priori a comunicabilidade de sentimentos que
se ligam a dada representacdo [...] Se pudéssemos supor que a mera comunicabilidade
geral de um sentimento traz consigo, em si mesma, um interesse para nos [...] deveriamos
ser capazes de explicar porque o sentimento, no juizo do gosto, vem a ser imputado em cada
um, por assim dizer como um dever.

Immanuel Kant - Critica do Juizo [17].

Trazemos esta definicdo aqui para lembrar que neste trabalho estaremos lidando com
impressoes subjetivas de pessoas com seus gostos e contextos particulares. Isto, entretanto,
nao deve ser visto de forma negativa, dada toda a subjetividade normalmente associada ao
gosto musical e outras formas de apreciagdo artistica.

Por outro lado, uma das vantagens de usarmos DJs como entrevistados € que estes tam-
bém sdo capazes de ir além de seus proprios gostos pessoais, visto que € parte da profissdao
ser capaz de entender o gosto dos publicos para os quais eles discotecam, nos dando uma

dimensdo a mais de anélise.

3.2 Definicao de playlist

Neste trabalho uma playlist pode ser definida como qualquer grupo de miusicas, tipicamente
ordenadas, que foi criado no intuito de que estas sejam ouvidas em sequéncia, ainda que

aleatoria. Tal termo foi utilizado neste contexto pela primeira vez durante o periodo inicial



3.3 Defini¢do de DJ 14

de popularizacdo das radios como meio de comunicacgdo [11]. O uso de sequéncias de pecas
musicais como forma de expressar uma determinada ideia, sentido ou sentimento, entre-
tanto, ocorre antes da existéncia da musica gravada, como por exemplo a execucdo de obras
eruditas formadas por mais de uma musica [11]. Com a popularizagdo dos computadores
pessoais, o termo foi adotado por programas organizadores e tocadores de musica. Em sis-
temas deste tipo, playlists sdo sequéncias de musicas para serem executadas tipicamente de
forma sequencial sem que seja necessdrio o usudrio ter que selecionar individualmente as

musicas enquanto elas vao sendo executadas.

3.3 Definicao de DJ

DJ, abreviatura de Disk Jockey, € o artista que toca musicas previamente gravadas, podendo
ser mixadas na hora ou ndo, para um determinado publico. Também advindo do periodo
inicial da populariza¢do das radios, o termo foi utilizado pela primeira vez em 1935 para
descrever o anunciante de rddio estadunidense Martin Block, que ficou famoso pelo seu
programa Bake Believe Ballroom onde ele tentava passar a sensac@o de que ele estava trans-
mitindo ao vivo de um saldo de dan¢a onde bandas estavam performando. Hoje o termo é
usado de forma ampla para as atividades realizadas pelo DJ, que vao além da programacgado
e podem incluir (re)mixagem, sampling, producdo e até performances ao vivo com bandas
usando mesas de som e outros eletrdnicos como instrumentos musicais. Existe também uma
faceta de capital social associada ao DJ, que é responsavel por fazer a leitura do ambiente e
de seu publico, sendo assim capaz de realizar escolhas musicais que agradem tal contexto.
Ainda falando deste lado social, principalmente em cenas musicais mais undergrounds (e.g.:
cena gotica, EBM, hip-hop, etc), DJ sdo comumente citados como propagadores e geradores
de tendéncias [1].

No caso especifico do nosso estudo, nos limitamos a uma defini¢cdo mais ortodoxa do
termo, sendo o DJ o responsdvel por criar uma programagao musical para um determinado

publico, ambiente e evento.
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3.4 Definicao de gerador automatico de playlists e de modelo gerador

Em uma visdo mais alto nivel, um gerador automatico de playlists € um software que possui
por funcdo, dada uma colecao de faixas musicais, uma base de dados de conhecimentos e al-
gumas caracteristicas desejadas para as playlists, criar uma sequéncia de musicas que atenda
tais caracteristicas desejadas. Essa defini¢do abrange uma vasta gama de aplicativos e cené-
rios de aplicac@o, cada um com seu conjunto de caracteristicas desejadas particular. Podemos
pegar como exemplo o Spotify que € capaz de gerar playlists compostas por recomendacdes
personalizadas para o usudrio baseadas em seus habitos de escuta, tendo como caracteristica
desejada a geracdo de playlists que possuem itens que sejam desconhecidos para o usudrio
porém similares a itens ji consumidos por ele. Temos também o RunMusic®, criado por es-
tudantes da UFCG, que escolhe miisicas baseadas no ritmo de corrida do seu usudrio, onde o
resultado desejado € uma playlist composta de musicas quem tenham andamento ritmico si-
milar ao ritmo dos movimentos do exercicio sendo performado pelo usudrio. Outro exemplo
mais simples € o Desescute’, que basicamente escolhe musicas aleatoriamente de sua base
de dados que contém faixas descritas subjetivamente como “musicas grudentas” [5].

Sob um olhar baixo nivel, gerador automaético de playlists pode se referir simplesmente
aos modelos matemdticos e computacionais por trds das aplicagdes supracitadas, sem levar
necessariamente em conta como se dard a interacdo com usudrios.

Em nosso trabalho, usamos o termo gerador automdtica de playlist para nos referir a
Optica de alto nivel, as aplicacdes com as quais usudrios interagem. Usamos modelo gerador

para nos referirmos ao baixo nivel por trés de tais aplicagdes.

®http://runmusic.me/
http://www.desescute.com.br
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4 Metodologia e técnicas de pesquisa

4.1 Da pesquisa qualitativa

A utilizacdo de técnicas de andlise qualitativa, advindas das ciéncias humanas, dentro dos es-
tudos da computacgao e ferramentas computacionais no geral ainda € uma atividade realizada
de forma minoritdria. Entretanto, quando a computag¢do comeca a sair dos seus aspectos mais
tedricos e baixo nivel e passa a tratar dos aspectos relacionados a forma que usudrios expe-
rienciam e lidam com softwares e suas interfaces, € intuitivo se pensar que, para entender
melhor essas relagdes, estudos com um enfoque mais humano se facam necessarios. Outra
vantagem de alguns técnicas de andlise com enfoque mais humano € a possibilidade de se
desenvolver uma teoria a partir de dados empiricos, contrastando com as anélises puramente
quantitativas que costumam ter teorias preestabelecidas que serdo ou nio confirmadas apds
a realizacdo da andlise dos dados.

Nossa metodologia de pesquisa segue como base a proposta por Hennink, Hutter e Bailey
em seu livro Qualitative Research Methods [15] e nas se¢des que se seguem detalharemos

todas as partes do processo, do design inicial as conclusdes obtidas.

4.2 Ciclo de Design

O ciclo de design é o primeiro componente da pesquisa qualitativa como um todo e consiste
de quatro atividades interligadas: a formulacdo de perguntas de pesquisa, revisdo de litera-
tura e incorporagdo de teoria, desenvolvimento de um framework conceitual para o estudo
e a escolha de uma metodologia de estudo de campo apropriada. A revisdo de literatura
e incorporagdo de teoria ja foram abordadas anteriormente, entdo nos focaremos aqui em

descrever os itens restantes.

4.2.1 Da formulacio de perguntas de pesquisa qualitativas

Do objetivo de pesquisa geral jd& mencionado anteriormente derivamos a seguinte pergunta

de pesquisa:
e Quais sdo as percepcdes de DJs acerca de playlists geradas por geradores automaticos?

E dos objetivos especificos derivamos outras trés perguntas secundarias:
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e Quais sdo as diferentes expectativas para playlists geradas automaticamente e por hu-

manos?

e Quais sdo as caracteristicas relacionadas a criacdo de playlists que os DJs conseguem

identificar nas amostras de playlists automaticamente geradas?

e Se e como os DJs percebem as diferengas entre os modelos usados parar gerar as

playlists?

4.2.2 Do desenvolvimento do modelo tedrico

Tendo em maos todo o material recolhido como forma de revisdo bibliogréfica, focamos nos
estudos acerca de avaliacdo de playlists por humanos e nos estudos sobre a cultura de DJs.
O estudo de Lee [19] em especial trds a importancia de caracteristicas além de similaridade
entre as musicas que sdo percebidas como boas em uma playlist. Ele também lista algumas
destas caracteristicas elencadas pelos usudrios entrevistados, como variedade, metadados,
preferéncia pessoal, familiaridade, mistura de musicas familiares e novas, mais musicas do
artista seed, etc. Sobre a cultura de DJs, Attias, Gavana e Rietveld [1] trazem mais caracte-
risticas desejdveis em playlists, mas dessa vez vindas de criadores humanos especializados,
reforcando a importancia da mistura de musicas conhecidas com novidades, o equilibrio en-
tre o gosto pessoal do DJ e o que se entende como gosto da pista, etc. O entendimento de
programacdo de repertério e das formas de pensar de alguns DJs também expostas por eles
foram importantes para a concep¢do de nosso modelo tedrico.

Outro ponto que também € relevante mencionar neste contexto de pesquisa € o fato de os
pesquisadores também terem experiéncia como DJs. Um deles hd alguns anos e o outro hé al-
guns meses. Estas experiéncias pessoais também foram importantes para o desenvolvimento
do modelo tedrico que guiou o estudo daqui pra frente.

Nosso modelo teérico parte da premissa de que os DJs, conhecendo formas eficientes
de criar playlists para seu publico, sdo capazes de usar estratégias iguais ou similares para
discorrerem sobre as playlists geradas pelos modelos geradores que estamos usando, po-
dendo dar uma opinido especializada caracterizando, avaliando e julgando de forma geral as

playlists que a eles foram apresentadas.
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Tendo em mente todos os pontos citados acima temos nosso modelo teérico (framework

conceitual):

Conhecimentos especificos do DJ

Conhecimento de
caracteristicas
relacionadas a

geracio de playlists

Expectativas
acerca de
playlists
automaticamente
geradas

| Conhecimento
p sobre uso de
playlists em
contextos
especificos

Amostra de
playlists
automaticamente
geradas

Percepcies uteis
acerca das playlists
automaticamente
geradas

Figura 4: Modelo tedrico inicial (framework conceitual)

4.2.3 Da escolha da metodologia de campo

Por causa de seu foco em experiéncias pessoais e individuais sobre um tépico especifico,

in-depth interviews foi o método escolhido para coleta de dados.

4.3 Ciclo Etnografico

O ciclo etnogréfico é o segundo componente da pesquisa qualitativa. Aqui descrevemos as

principais tarefas relacionadas a coleta de dados, incluindo o design da ferramenta de pes-

quisa, recrutamento de participantes, a coleta de dados em si e a realizacdo de inferéncias

indutivas. Discorreremos nessa se¢do acerca dos trés primeiros topicos. As inferéncias serdo

tratadas futuramente junto com o ciclo de andlise para fins de organizagdo, evitando repeti-

coes.
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4.3.1 Do recrutamento de participantes

O recrutamento de participantes consiste em duas etapas: defini¢cdo da populagdo de estudo,

seguida da identificacdo de estratégias para recrutamento.

Definicao da populacao de estudo:

Nos estdgios iniciais da pesquisa haviamos decidido estudar DJs apenas de Campina
Grande e regides proximas por fins de facilidade de networking, entretanto, no decorrer da
pesquisa, fomos capazes de expandir nossa rede de contatos para DJs de outros estados do
pais e decidimos ampliar nosso escopo para DJs de todo o Brasil.

Nos focamos também na cena musical alternativa, recrutando DJs que t€m o costume de
tocar em lugares entendidos como frequentados por publicos alternativos em uma definicao
bem vaga do termo mas incluindo o publico LGBT, consumidores de musica indie e de
culturas underground (e.g.: géticos). Esse foco entretanto, nao foi aplicado ao estilo musical
preferido de cada DJ. Nao fizemos nenhuma delimitagdo em relagdo ao estilo de misica mais
comumente executado da populacao de estudo.

A primeira motivagdo para a escolha dos DJs desta cena foi pela conveniéncia dos proé-
prios pesquisadores que estao inseridos neste meio, o que facilitou o acesso, contato, recruta-
mento e comunicagdo de forma geral com os possiveis entrevistados. A segunda diz respeito
a diversidade musical que costuma fazer parte dos sets musicais destes DJs. Ao contrario
dos DJs de boates, DJs da cena alternativa costumam nao se prender a técnicas ou estéticas
especificas, tocando uma grande diversidade de estilos musicais, o que faz que suas playlists
estejam bem mais proximas das playlists ouvidas por pessoas comuns no dia a dia.

Também ndo fizemos nenhuma delimitagdo em termos técnicos dos DJs, em relagdo ao
equipamento usado, nem de software nem de hardware. Entretanto, os DJs entrevistados
deveriam estar ativos e ter tocado a0 menos em algumas festas que ndo envolvessem apenas
amigos destes.

Resumindo nossa populacao de estudo:

e DJs da cena alternativa brasileira
e Qualquer idade

e Qualquer nivel de aparelhamento
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e Atualmente ativos

e Tenham performado em pelo menos algumas festas para um publico que ndo envol-

vesse apenas amigos

Estratégias para recrutamento:

Devido a experiéncia dos pesquisadores dentro do ciclo de discotecagem da regido, o
método de recrutamento escolhido foi o informal network (rede informal), que consiste em
recrutar membros da rede informal que costuma se formar entre pessoas que t€m uma deter-
minada caracteristica ou praticam uma determinada atividade em comum. Sendo parte desta
rede, foi intuitivo para os pesquisadores comecar o recrutamento por conhecidos que parti-
cipam do mesmo ambiente social e profissional e a partir destes ir atingindo pessoas mais
distantes.

Ao fim do recrutamento, possiveis entrevistados de vérios estados do pais haviam sido

contactados, mas a maioria se encontrava dentro da Paraiba.

4.3.2 Do design da ferramenta de pesquisa

Um guia de entrevista foi elaborado levando em conta as perguntas que queriamos responder,
informacdes colhidas da literatura, o modelo tedrico e as metodologias propostas pelos
autores nos quais baseamos nosso formato de pesquisa qualitativa. O guia de entrevista

pode ser encontrado nos apéndices. O guia foi dividido em trés etapas padrio:

Perguntas de abertura:

O intuito dessas perguntas é o de criar uma conexao com os entrevistados. Entram aqui
perguntas mais abertas sobre as experi€ncias iniciais como DJ dos entrevistados, por exem-
plo. Esta etapa também serve para conhecer um pouco dos critérios para a criagdo das play-
lists dos proprios participantes, avaliacdo das playlists deles e em geral e para conhecer o
envolvimento técnico com a profissdo destes por meio de perguntas sobre software e hard-
ware utilizados por eles.

Conhecer os critérios de criacdo de boas playlists dos entrevistados € de extrema

importancia para nés dado que na etapa seguinte estes terdo que discorrer sobre as playlists
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que 0s mostraremos e estes critérios servirdo como base para o didlogo que se seguira.

Perguntas chave:

Ap6s feita a conexdo e ter um conhecimento bésico dos entrevistados, passamos para as
perguntas chave, a partir das quais procuramos entender de forma mais direta as opinides e
expectativas dos participantes sobre playlists criadas por outras, por geradores autométicos
e como essas visoes se relacionam.

E também nesta secio que ocorre o0 momento de apresentd-los as playlists amostradas
dos modelos geradores usados (disponiveis no Anexo B). Os entrevistados sdo convidados a
olhar as playlists geradas, recebem uma explicacao geral sobre o contexto em que elas foram
geradas e sdo informados em como eles devem proceder.

Em relacdo ao contexto de geragdo, os DJs sdo informados que todas as playlists foram
geradas automaticamente por maquinas e que sdo playlists de pop-rock e rock. Nao € in-
formado aos entrevistados que modelo gerador foi responsavel por cada playlist gerada. Em
seguida € dito que eles devem ouvir as playlists e as musicas de cada uma em ordem, mas
podendo voltar para musicas anteriores caso achem necessdrio, ndo sendo obrigatorio que
eles escutem as musicas por completo mas que escutem ao menos 30 segundos de cada uma
e a transi¢do entre uma faixa e outra. Eles s@o orientados a opinar livremente a medida que
elas vao escutando o material levando em conta os aspectos levantados no momento anterior
da entrevista em relagdo a suas proprias defini¢des de boa construcio de playlists. O que
acontece neste momento foi uma sessao think-aloud. Também os € informado que ao final
mais algumas perguntas simples e de opinido serdo feitas acerca do material escutado.

Ao término da etapa de apreciacdo das playlists, caso o entrevistador sinta a necessidade,
perguntas sobre a identificacdo de caracteristicas negativas e positivas das playlists sdao
feitas de forma mais direta e os entrevistados sdo questionados sobre as playlists que mais

parecem ter sido criadas por seres humanos.

Perguntas de encerramento:
Por fim temos as perguntas de encerramento. Sua funcdo principal é quebrar de forma
ndo brusca o vinculo com os entrevistados. Além disso, sdo feitas umas perguntas mais gerais

sobre geradores de playlists, sua utilidade como ferramenta de auxilio para DJs, ferramentas
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associadas a esses geradores que os participantes gostariam de ter e sobre a possibilidade de
uso geradores como DJs em festas. O intuito com essas perguntas é também tentar abordar
algum aspecto da conversa que o entrevistador tenha detectado como pouco explorado nas
secdes anteriores e, no geral, quando a entrevista ocorre de forma mais fluida parte dessas

perguntas ja estao respondidas e esta secdo € encurtada.

4.3.3 Das entrevistas realizadas

Entramos em contato com um total de 16 DJs (sendo 4 destes de fora da Paraiba). As
entrevistas foram realizadas por ordem de disponibilidade dos possiveis entrevistados. In-
felizmente nao foi possivel entrevistar todos devido a limitacdes de tempo para a conclusao
da pesquisa e a dificuldade de marcar hordrios com alguns dos possiveis entrevistados em
decorrer das férias e dos eventos de fim de ano.

Foram realizadas um total de 6 entrevistas, nimero abaixo do esperado pelos pesquisa-
dores que pretendiam realizar ao menos 10. Neste tipo de pesquisa, o nimero de entrevistas
realizadas € determinado pelo principio da satura¢do da informacdo, onde para-se de entre-
vistar novos participantes a medida que a informacao fornecida por eles comecga a se repetir.
No nosso caso, devido ao nimero de entrevistas abaixo do esperado, nem todas as questdes
que desejavamos abordar nas entrevistas foram saturadas. Deste modo, as andlises que se
seguem foram realizadas levando em consideracdo apenas o que conseguimos saturar den-
tro do grupo de entrevistados. Abordaremos um pouco os dados ndo saturados na secio de
trabalhos futuros.

Dos 6 entrevistados 5 eram do sexo masculino. Em se tratando de localizacdo, 4 pa-
raibanos vivendo em Campina Grande, 1 paraibano vivendo em Jodo Pessoa e 1 goiano de
Goiania. O DJ menos experiente possuia 6 meses de experi€éncia, o mais experiente X anos.
5 dos 6 DJs possuiam mais de um ano de atividade. O DJ mais experiente era o Gnico que
tinha a atividade como profissdo principal, enquanto os outros 5 levavam a atividade como
hobby e/ou forma de renda complementar.

Em relacdo aos estilos musicais mais tocados por cada um deles: apenas 2 dos 6 entre-
vistados tinham o hébito de discotecar seguindo algum foco estético. Estes 2 DJs costumam
tocar mais musica indie e alternativa, apesar de ndo se limitarem s6 a isto. Os outros 4

costumam construir playlists para serem tocadas em eventos mais ecléticos que vao do pop
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estadunidense, passando pelo funk brasileiro até chegar em estilos mais diversos como aber-
turas de desenhos animados.

As entrevistas foram realizadas pessoalmente ou via internet, dependendo da comodidade
e da localizagdo de cada participante.

Duas entrevistas foram realizadas pessoalmente, uma na casa do entrevistado e outra
na casa do entrevistador, a pedido dos préprios entrevistados. As entrevistas presenciais
foram gravadas usando-se o gravador padrdo de um smartphone Android. Quatro entrevistas
foram realizadas online usando o Skype ou Google Hangouts, dependendo da preferéncia
dos entrevistados. O aplicativo web Zencastr® foi utilizado para fazer a gravacdo do dudio
das entrevistas.

Nossa estimativa inicial para a duracao das entrevistas era de aproximadamente 1 hora. A
primeira entrevista teve duracdo de 31 minutos, a segunda de 1 hora e 15 minutos, a terceira
e quarta de 51 minutos, a quinta de 1 hora e 6 minutos e a sexta de 1 hora e 13 minutos. Em

média, as entrevistas tiveram aproximadamente 58 minutos de duragdo.

4.3.4 Playlists utilizadas

Uma das partes mais importantes da entrevista € o momento onde os entrevistados sdo
apresentados as playlists e pedidos para opinar acerca delas seguindo o formato think-aloud.
Esta secdo fala sobre os modelos usados para a geragdo e dos conjuntos de dados que foram

utilizados para alimenta-los.

Dos modelos usados e escolha das playlists:

Um total de 5 playlists com 5 musicas cada foram apresentados aos entrevistados. Uma
delas foi gerada aleatoriamente da lista de musicas disponiveis para fins de controle e pos-
sivel comparacdo. As outras quatro foram geradas por dois modelos geradores diferentes.
Duas para cada modelo. A quantidade de faixas em cada playlists foi escolhida levando em
conta o que ¢ tipicamente usado na literatura [2] e o tempo gasto para ndo cansar demais os
entrevistados.

O primeiro modelo foi desenvolvido por McFee e Lankriet [23] e foi escolhido por ser

estado da arte em termos de geradores probabilisticos e que usam caracteristicas das musicas

8https://zencastr.com/
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(e.g.: similaridades acusticas, época, fags, etc) como parametros de treinamento, apresentado
originalmente no ISMIR do ano 2012. O segundo modelo € de autoria de Figueiredo, Ribeiro
et al [12] e também ¢ um modelo probabilistico estado da arte. Um de seus diferenciais
€ que ele ndo € especializado em recomendagdo musical e €, na verdade, um preditor de
trajetdrias de usudrios para fins genéricos, seja recomendacdo musical, seja de produtos em
uma loja, por exemplo. Para o treinamento deste modelo sao necessdrios apenas usudrios € 0s
dados de comportamento prévio destes (e.g.: musicas ouvidas, itens visitados em uma loja,
etc), que sdo usados para treinamento. No nosso caso especifico, playlists sdo consideradas
usudrios e as musicas que as compdem sao consideradas seus itens visitados. Outro fator que
devemos ressaltar € que a proximidade com um dos desenvolvedores, Fabio Figueiredo, que
nos permitiu ter um acesso mais aprofundado ao modelo também nos serviu de motivacao
para seu uso.

O modelo de McFee promete resultados melhores para playlists de um unico estilo de
musica, chamado por ele de dialetos. Devido a forma de treinamento do modelo de Fi-
gueiredo também espera-se dele resultados mais especializados quando usados conjuntos de
dados mais focados em comparagdo com conjuntos de dados mais generalistas (i.e.: playlists
de um tnico estilo musical em comparacdo com playlists de vérios estilos musicais mistu-
rados). Com o intuito de obter as melhores amostras possiveis e evitar confusdo com os
entrevistados, optamos por escolher entdo um tnico estilo musical para as playlists geradas
pelos modelos que, como previamente mencionado, foi o pop rock/rock.

Para fazer a escolha deste estilo nds realizamos uma consulta com colegas de trabalho
e amigos. No6s geramos 10 playlists de cada dialeto (i.e.: estilo musical) usando o modelo
gerador de McFee e pedimos para estas pessoas identificarem quais dialetos apresentavam
menos outliers (i.e.: playlists contendo musicas de géneros muito diferentes do proposto).
Escolhemos o estilo que foi votado como o mais coerente para as pessoas consultadas.

Ap6s a escolha do estilo também geramos 10 playlists deste mesmo estilo com o Tribe-
Flow. De cada um dos conjuntos de playlists gerados, pegamos a primeira e quinta playlist
para usarmos no nosso experimento. A escolha destas posi¢des foi feita de forma aleatéria
para reduzir o viés da amostra.

Dos conjuntos de dados utilizados:
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O Million Song Dataset’ [3] é uma cole¢io de features de dudio e metadados para um
milhdo de musicas populares contemporaneas abertamente disponivel. Suas informacdes fo-
ram usadas para duas tarefas especificas: a primeira € usar tais features no modelo de McFee,
que as usa para realizar agrupamentos de musicas relacionados a parte da sua otimizagdo in-
terna. A segunda € servir de pool para escolha de musicas na hora de gerar playlists para
ambos os modelos e para a amostra aleatéria. No entanto, as faixas que ndo apareceram em
nenhuma das playlists de do Art of The Mix ndo foram consideradas, reduzindo o total de
musicas possiveis para 97.411.

O Art of The Mix € um banco de playlists extraidas diariamente do iTunes da Apple.
Tais playlists podem ser previsualizadas e compradas do site. Ele também funciona como
uma comunidade para discussdes e compartilhamento de reviews, mixes e mix tapes. Um
snapshot desta base de dados foi utilizada para treinamento de ambos os modelos e para
testes e validacdo do modelo de McFee. Foram usadas um total de 209.485 playlists que
foram coletadas em 2010 pelo préprio McFee, inspirado no trabalho de Ellis et al [10] que

usava um snapshot da mesma base de dados em 2002.

Da forma de exposicao das playlists ao entrevistados:

Como ja dito anteriormente, as entrevistas foram realizadas tanto presencialmente como
de forma remota através da internet e as playlists foram apresentadas de forma particular
porém similar para cada um destes casos.

Para as entrevistas presenciais o computador do entrevistador foi utilizado. As playlists
foram organizadas e apresentadas no software reprodutor e organizador de playlists Foo-
bar 2000'°, e headphones foram fornecidos para uso dos entrevistados. As playlists eram
mostradas uma de cada vez e todas as musicas que a compunham eram visiveis, o que era
importante para dar uma melhor no¢do da playlist como um todo para os entrevistados, além
de permitir que eles pudessem voltar a musicas anteriores com facilidade caso achassem ne-
cessario. Instrucdes basicas do uso do software eram passadas para que o controle do fluxo
de execucdo ficasse a cargo dos entrevistados.

No caso das entrevistas realizadas online, instru¢cdes foram dadas para que as condi¢des

“http://labrosa.ee.columbia.edu/millionsong/
Ohttps://www.foobar2000.org/
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8¢ foobar2000v1.3.9 - X
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Pleyback stopped.

Figura 5: Interface do Foobar 2000, player utilizado nas entrevistas presenciais.

1 2 3 4 5
Playing  File name
1 Drake Bell - Highway To Mowhere
2 Monica - Knock knock

3 The Lucksmiths - Take this lying down

4 dead boys - detention home

5 The Willowz - Something

Figura 6: Interface do Foobar 2000, detalhe da exibi¢do de playlists.

das entrevistas presenciais fossem simuladas. Pediu-se que os entrevistados usassem o soft-
ware de sua preferéncia desde que pudessem ver a playlist como um todo e que tivessem
controle do fluxo das musicas durante a execucao destas. Também foi pedido que eles usas-

sem headphones para minimizar interferéncias sonoras externas.

4.4 Ciclo Analitico

O ciclo analitico é a terceira parte da pesquisa qualitativa. E composto pelas atividades
centrais de andlise de dados: desenvolvimento de cédigos, descri¢do e comparacao, catego-
rizacdo e conceitualizacdo, e finalmente o desenvolvimento da teoria.

Nossa andlise € baseada em grounded theory [13], um popular método de colecdo e

andlise de dados nas ciéncias sociais que combina o rigor metddico das ciéncias exatas e ele-
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mentos “criativos” e de descoberta. Algumas das atividades analiticas desenvolvidas neste
tipo de processo incluem: preparar transcri¢des das entrevistas, desenvolver codigos, definir
cddigos, codificar os dados transcritos, descrever, comparar e categorizar os dados, conceitu-
alizar e desenvolver a teoria. Essas atividades ndo sdao necessariamente desenvolvidas nessa
ordem e na nossa pesquisa essas atividades foram realizadas de forma ciclica, mas esta secao

seguird o ordem para fins de melhor entendimento.

4.4.1 Do tratamento de dados

Os dados eram inicialmente arquivos de dudio e o primeiro passo deste processo € transcrevée-
los para texto. As entrevistas realizadas presencialmente apresentaram maior dificuldade de
transcricao ja que o gravador capta todos os sons como uma Unica faixa e, por esse tipo de
entrevista se assemelhar muito a uma conversa mais informal, € comum ter momentos onde
as duas pessoas falam algo ao mesmo tempo, dificultando o entendimento posterior. Ja as
entrevistas por internet usaram o aplicativo web Zencastr que € grava separadamente o dudio
de cada participante, apesar de existir op¢do para mixar os dois. Esta separagdo evita os
problemas de sobreposi¢do de dudio e entender os participantes vira uma tarefa bem mais
simples.

Para a transcri¢do propriamente dita foi usado outro aplicativo web. Uma licenga gratuita
do Transcribe'! nos foi dada por seus desenvolvedores. A aplicagio fornece uma interface
para digitacdo junto com um tocador de dudio, além de possuir uma série de atalhos no
teclado com func¢des como pausar, acelerar, desacelerar, rebobinar e adiantar a entrevista que
estd sendo ouvida. Em compara¢do com a entrevista piloto que foi transcrita sem o auxilio

dele, este aplicativo nos garantiu uma economia de algumas horas para cada transcri¢do.

4.4.2 Do desenvolvimento de codigos

Houveram duas etapas de desenvolvimento de cddigos para andlise das entrevistas: uma
anterior a leitura das transcri¢des e outra apds. A primeira € chamada de etapa dedutiva,
onde cddigos sdo derivados do framework conceitual criado, do préprio guia de entrevista, da

literatura e da experiéncia profissional e/ou pessoal dos proprios pesquisadores. A segunda é

https://transcribe.wreally.com/
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chamada de etapa indutiva e os cddigos foram derivados da leitura em si das entrevistas, na
grande maioria dos casos observando-se temas recorrentes no discurso dos entrevistados.
Estdo listados a seguir os c6digos usados nessa pesquisa separados por dedutivos ou

indutivos.

Cédigos dedutivos:

Do framework conceitual:

e Expectativas sobre playlists: usado para etiquetar de forma geral as diferentes expecta-
tivas que os entrevistados possuem acerca de playlists, sejam geradas automaticamente
ou por humanos. Por exemplo: “Se for uma playlist pra ser pesada ela tem que ser
pesada. Uma quebra no meio, e ainda mais assim, ainda mais quando ela quebra no
meio e depois ela volta a ser pesada e volta pra o leve, fica... Eu acho estranho. Eu

acho muito estranho na verdade”

e Caracteristica relacionadas a cria¢do de playlists: usado para etiquetar as caracteristi-
cas relacionadas a criacdo de playlists que os entrevistados vao detectando ao longo
da entrevista. Por exemplo: “Ai vocé toca uma coisa mais farofa mesmo. Muito pop
mesmo, porque se ndo fica sendo pra mim e eu tenho que pensar na vibe da galera

também.”

e Diferencas percebidas entre as playlists: usado para etiquetar as diferencas percebidas
e mencionadas entre as diversas playlists apresentadas no intuito de tentar descobrir se
os entrevistados sdo capazes de diferenciar os diferentes modelos usados. Por exem-
plo: “eu acho que cada uma tem um ponto que tem falta sobre essas questoes. Ou

sobre linearidade, alids ou sobre coeréncia, ou sobre fluxo ou sobre ordenacdo.

Do guia de entrevistas (disponivel no Anexo A):

e Boa playlist: usado para etiquetar passagens onde o entrevistado identifica caracte-
risticas consideradas por ele as de uma boa playlist. Por exemplo: “que o comego
e o fim ndo, ndo dé uma quebrada muito intensa entre a discotecagem de antes e a

discotecagem que vai vir depois.”
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Motivagdo para ouvir playlists: usado para etiquetar os motivos levantados por um
entrevistado para ouvir playlists. Por exemplo: “A minha forma de ouvir miisica nova

é vendo playlist das pessoas.”

Motivagdes para usar geradores automaticos: usado para etiquetar mengdes a motivos
de um entrevistado para usar um gerador automdtico em particular. Por exemplo:
entrevistado falando sobre a rddio do Last.fm “que eu jd tava um pouco cansado de

ouvir as coisas de sempre, entdo eu tava procurando outra coisas.”

Caracteristicas de geradores automdticos usados: usado para etiquetar as mengdes a
caracteristicas que um entrevistado identifica acerca de um gerador automatico men-
cionado por ele. Por exemplo: “Um dos defeitos que eu vejo nesse Smarter Playlists'

é porque é limitado a biblioteca do Spotify, né?”

Caracteristica positiva: etiqueta a men¢do a uma caracteristica de uma playlist das
amostradas vista como positiva dentro do contexto. Por exemplo: “Assim, a I, 2 e 4

casam”

Caracteristica negativa: etiqueta a mencao a uma caracteristica de uma playlist das
amostradas vista como negativa dentro do contexto. Por exemplo: “eu achei que essa
terceira quebrou bem o clima. Ela... Ndo me agradou, essa transi¢cdo ndo me agradou

’»

ndo.

Humanidade: usada para as citagdes de caracteristicas entendidas como humanas de
uma playlist. Por exemplo: “Ndo entendi bem como o gerador interpretou isso. Acho

que uma pessoa por exemplo ndo faria isso.”

Sugestdes para geradores automadticos: usado para as caracteristicas que os entrevis-
tados citam como ausentes mas desejdveis em geradores automaticos. Por exemplo:
“Entdo eu acho que se um programa fizesse isso, tivesse essa no¢do de fazer a escala,
ou saber a notacdo, o tom da miisica, né? Na verdade. Isso que era a palavra que
eu tava buscando. Saber o tom da miisica pra que ele pudesse fazer essa transicdo

e as vezes 0 BPM também... Nem que ndo precisa ser o BPM igualzinho, "ah, 128

12http://smarterplaylists.playlistmachinery.com/
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tem que casar com 128..."Ndo, 128 casar com 130, com 126 ou 124. Algo que tivesse

relativamente proximo, acho que seria interessante pra uma playlist automdtica.”

e Limitacdoes de geradores automdticos: usado em caracteristicas identificadas pelo
entrevistado como faltando ou vistas como impossiveis de serem alcancadas em
geradores automadticos no geral. Por exemplo: “ndo, nunca vi em nenhum gerador
automdtico algo parecido. Eles geralmente ficam no mesmo... E aquele negécio que
te falei, é uma coisa que eu odeio nesses geradores automdticos é colocar as mesmas

miisicas de sempre, nunca tem algo diferente, entendeu?”

Da literatura:

e Egoismo: usado para marcar a motivacdo de muitos DJs quando montando suas
playlists para execu¢do em festas [1]. Por exemplo: “A gente saia pras festas mas
geralmente a gente ndo gostava das miisicas. eu e meu pessoal. ai a gente comegou a
preferir ficar em casa e a gente fazia nossas proprias festas e a gente fazia as playlists

da gente também.”

Cédigos indutivos:

e Relacdo hit-novidade: etiqueta a no¢do de que uma boa playlist deve incluir um balan-
ceamento entre musicas ja conhecidas e ndo conhecidas pelo publico. Por exemplo:
“Assim, tipo, eu coloco miisicas hits, aqueles hinos, eu coloco os hinos. Eu coloco um
estilo seguido pra aticar a galera. Ai depois eu jogo o que eu acho que a galera ndo
vai conhecer. Porque ai jd dd o tempo da galera dar uma descansada, pensar mais no

que td ouvindo. Uma coisa assim.”

e Ordenacdo: referente as percepgdes dos entrevistados sobre a ordem das musicas inte-
grantes de uma playlist. Por exemplo: “Talvez se Cat Stevens que é a terceira viesse

em segundo ficaria melhor.”

e Contexto: menc¢do do entrevistado sobre questdes de contexto (i.e.: onde a playlist
vai ser executada, seja lugar, humor, clima, etc). Por exemplo: “Talvez se fosse uma

playlist pra chuva ou depressiva até cairia...”
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5 Analise de dados

Neste capitulo mostramos a andlise dos dados propriamente dita. Inicialmente, abordamos
os dados com o fim de responder nossas 3 perguntas de pesquisa secunddarias e em seguida, a
partir dos conceitos e das teorias inferidos destas, discutiremos um pouco mais as teorias que
deduzimos e suas implicagdes ao se observar o escopo mais amplo da pergunta principal.
Nas subsecdes que se seguem, abordaremos cada pergunta separadamente e em seguida
discutiremos os conceitos por nds derivados de forma conectada e como essas conexdes sao
relevantes dentro do conceito maior da pergunta principal. E importante explicitar que as
duas primeiras perguntas foram feitas de forma direta aos entrevistados durante a entrevista
(o guia de entrevista pode ser encontrado no Anexo A), mas afirmacOes feitas durante o
momento de apreciacdo das playlists também foram usadas. A dltima pergunta, por outro
lado, depende totalmente do que foi dito neste momento de escuta das playlists geradas pelos

modelos geradores de estudo.

5.1 Quais sao as diferentes expectativas para playlists geradas automa-

ticamente ou por humanos?

Com esta pergunta noés queremos entender melhor quais as expectativas e motivagdes dos
nossos entrevistados no que diz respeito ao seu consumo de playlists que nao foram geradas
por eles mesmos. Queremos entender o que estas pessoas buscam quando decidem que
querem escutar uma playlist, se buscam experi€ncias diferentes ao ouvir uma playlist gerada
automaticamente de quando buscam playlists feitas por outras pessoas, o que ha de comum
e de diferente nestas expectativas, etc. Nos pardgrafos seguintes descreveremos algumas
expectativas que fomos capazes de saturar dentro do nosso conjunto de entrevista. Cada
observacao que fizermos também serdo seguidas de alguns exemplos retirados das conversas
que tivemos com os DJs entrevistados.

Em geral, a ideia de ter playlists como uma forma de conhecer musicas novas foi um
aspecto bastante citado como a principal expectativa que os entrevistas t€m ao ouvir play-
lists tanto humanas como playists geradas automaticamente. Afirmagdes deste tipo sobre
playlists automaticas foram feitas em todas as entrevistas onde os participantes disseram ter

o costume de ouvir playlists geradas automdticamente (5 dos 6 entrevistados). Um dos en-
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trevistados, por exemplo, ressalta a importancia das playlists automaticas como uma forma

facil de alcancar novidades dado ao fato de isto ser algo crucial para sua atividade:

o “Asvezes eu gosto das automdticas porque, tipo, como eu tou ouvindo muita novidade
também é bom pra chegar novidade pra mim, pra eu ndo ficar com aquela coisa da...

desatualizado.”

Ja em relacdo aos entrevistados que relataram possuir o costume de ouvir playlists criadas
por outras pessoas (3 dos 6), estes também teceram relatos similares acerca das playlists
criadas por humanos. Um dos entrevistados descreve um pouco, por exemplo, seu uso da
aplicacdo Mix Cloud'?, onde DJs do mundo todo postam os sets de misicas que usaram
durante apresentacdes, como uma forma de descobrir as novas tendéncias das pistas. No

caso dele, hd um maior foco no que estd em alta no cendrio nacional:

e “Os djs botam os sets de apresentacoes. E ai eu busco alguns djs que tocam em
algumas festas em Sdo Paulo e a partir dai eu vou vendo o que é trend nessas festas

que o povo..."”

Algumas citagdes mencionando essa similaridade de expectativas também foram feitas
de forma mais direta. Por exemplo, este entrevistado relata como ele costuma usar playlists
geradas automaticamente e por humanos da mesma forma quando o que ele quer encontrar

musicas de um determinado estilo:

e “eu uso da mesma forma. A minha motivacdo nesse caso é gerar uma playlist e eu
preciso achar musicas de um determinado género que me agradem. A mesma funcdo
assim. Eu tento achar isso vendo o gosto pessoal de outra pessoa e tento ver isso

através dessas playlists automdticas.”

Entrando um pouco em conflito com as afirmacdes de expectativas similares acima, 2
dos 3 entrevistados que relataram ter o habito de ouvir tanto playlists criadas por humanos
quanto playlists criadas por geradores automaticos descreveram caracteristicas particulares
nas novidades que eles buscam que eles consideram que apenas playlists criadas por huma-

nos sdo capazes de apresentar. Uma delas diz respeito ao que o entrevistado descreve como

Bhttps://www.mixcloud.com/
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criacdo de novas conexdes, que € a capacidade da playlist conter relagdes ndo dbvias entre
musicas, como por exemplo musicas de estilos diferentes mas que se casam de alguma forma

mais subjetiva, como relatado neste comentério:

e “acho que criar essas novas conexoes automaticamente... "ah! esse estilo aqui casa
. " . . e
muito bem com esse outro..."eu nunca vi nada parecido também em nenhum gerador

automdtico.”

Em um relato similar, um Dj que, apesar de se dizer satisfeito com os geradores automa-
ticos que ele usa, reforca esse aspecto das conexdes inesperadas, principalmente no que diz
respeito a sua profissdo de DJ e a importancia dessas conexdes criativas na hora de discote-

car:

e “ Porque DJ tem essa coisa de inspiracdo. E, até hoje como tou sem curso de DJ, etc,
toda minha coisa é muito auto didata... Entdo é bom vocé escutar uma mixagem de

uma miusica diferente, ou uma transicdo de uma miisica diferente pra outra.”

O outro aspecto levantado diz respeito a descoberta de musicas novas quando os limites
do catalogo de musicas de um gerador comecam a ser sentidos pelo usuério. Um dos entre-
vistados exemplifica bem essa questao comentando sobre o Spotify e o Smarter Playlist (que
também usa o catdlogo do Spotify) e como ele sente que as playlists que sdo apresentadas a

ele logo se tornam repetitivas:

o “FE as vezes ele tem um problema que é muitas miisicas repetidas. Vocé acaba caindo
no mesmo... ndo é dado algo novo pra vocé. Vocé fica restrito aquele mundo. E

quando é humano as vezes vocé é surpreendido.”

Outro aspecto levantando pelos entrevistados diz respeito a existéncia ou ndo de uma
temadtica nas playlists escutadas (e.g.: estilo musical, época, bpm das musicas, etc). Play-
lists automadticas sdo vistas como mais aleatdrias e os entrevistados esperam em geral que
elas fugam de temadticas Unicas, afinal “Em geral essas playlists assim sdo bem variadas,
né?”, como afirma um dos entrevistados acerca de sua experiéncia geral com playlists au-
tomadticas. Outro entrevistado chega a relatar algumas de suas experiéncias com playlists
automadticas como usar um shuffle de um player de musica dentro de sua biblioteca musical,

onde surpresas sdo sempre esperadas:
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e “E tipo vocé ligar uma playlist realmente aleatoria, vocé pegar todas as miisicas do

seu computador, ligar o player e dar um random. Sem saber o que vai cair.”

Ja as playlists criadas por humanos sdo buscadas por suas tematicas ja definidas e fluxo
mais previsivel. Como dois dos entrevistados relatam. Um descrevendo seu comportamento
de buscar playlists humanas quando em busca de temdticas mais especificas, enquanto o
outro descreve sua visao particular de que playlists mais previsiveis parecem mais humanas,
ressaltando o tipo de raciocinio que ele usa ao criar playlists que ele projeta como expectativa

para playlists de outras pessoas:

e “Mas eu gosto de ouvir coisas temdticas também, tipo anos 80, anos 90... Aquela
playlist da galera, tipo assim, que a galera cria, eu acho interessante. Até outros DJs

também.”

e “Porque eu acho ela previsivel assim, entdo acho que se uma pessoa fosse fazer pen-
sando racionalmente ela vai ter uma ideia de construir uma playlist que seja ... As-
sim, pelo menos de mim, né. Construi uma playlist que seja voltada pra um tipo de

publico.”

Um caso especial em relac@o a temadtica diz respeito ao gerador do Youtube que € visto

como bom em termos de temadtica por alguns entrevistados:

e “Do youtube particularmente, a questdo do, por exemplo: se eu... se eu tou ouvindo,
por exemplo, alguma coisa dos anos 90. Sei ld, um axé anos 90. Ele vai me dar uma

playlist ali de axé anos 90...”

Por outro lado, o mesmo gerador € criticado por ficar muito preso a hits (i.e.: musicas

mais populares dos catidlogos):

e “ndo. Ndo sei. é porque eu acho que sempre vai remeter ds coisas que tdo muito

popularizadas.”

Um aspecto foi relatado como expectativa apenas para playlists humanas, sem possuir
uma contrapartida automatica, até pela propria forma que ele foi definido pelos entrevistados.

A 1ideia de estilo pessoal foi relatada por pelo menos metade dos entrevistados como algo
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que eles buscam em playlists humanas. Um entrevistado relata sobre o possivel contexto de
temdtica mais abstrata, assim como a possibilidade da playlist poder refletir o humor de seu
criador, enquanto outro fala sobre os toques pessoais, da personalidade do criador que ele

costuma esperar em playlists criadas por pessoas:

e “Eu acho assim,a playlist por pessoa ela vai ter... vai um pouco ainda pela afinidade
da pessoa. Principalmente se for tipo, a pessoa td criando aquela playlist ali, tipo
no quarto ou no dia chuvoso ou por algum status de humor, ela td muito depressiva e

"ah, vou criar uma playlist"igual a galera fica nesses grupos ai do Facebook': "me

indique miisicas e etc.

e “principalmente pra galera que vive disso, de fazer playlist, de viver de miisica, tal,
tem sempre uns toques que as pessoas ddo pra playlists muito especificas que vocé

"o

pensa "ndo, uma mdquina com certeza ndo colocaria essa miisica”.

5.2 Quais sao as caracteristicas relacionadas a criacao de playlist que
os DJs conseguem identificar nas amostas de playlists automatica-

mente geradas?

Nossa inten¢do aqui € entender, a partir do vocabuldrio e das no¢des do que compdem uma
boa playlist do préprio entrevistado, quais dessas caracteristicas de boas playlists o partici-
pante consegue identificar nas playlists geradas automaticamente apresentadas a ele durante
a entrevista.

Antes de listar as caracteristicas identificadas pelos entrevistados é importante ressaltar
que a lista de caracteristicas desejaveis era levantada pelos proprios em um momento da en-
trevista anterior a apreciacdo das playlists de estudo baseados em suas proprias preferéncias
pessoais (i.e.: “gosto”, como definido anteriormente). Em geral, a maioria das caracteristicas
foi mencionada por todos os participantes, com excecdo de “primeiras e tltimas impressoes”,

Similaridade entre as musicas foi de uma maneira geral a caracteristica mais observada
por todos os entrevistados. Ela foi descrita a partir de varios parametros de comparagao,

como € o caso da época das musicas da playlist, a exemplo deste relato:

“https://www.facebook.com/
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o “Sim essa daqui eu achei bem convencional a playlist que é algo bem 70, 80, sei ld.
(...) Quem ouve a primeira miisica talvez também goste de todas. E algo parecido. Eu

acho que ela é uma playlist boa.”
Coesdo geral entre todas as musicas da playlist, como nestes dois relatos:

o “Mas td bem amarradinha. ..... Tocaria bem de boas num cover dos Beatles ld no

extensdo.”

e “Gostei, tem uma energia boa. E dd a impressdo certa sobre a playlist. Vocé encontra

outras similares ao longo dela.”

Assim como similaridade devido a fatores de baixo nivel, como € o caso deste entrevis-
tado que ressalta sua apreciagdo a similaridade de caracteristicas instrumentais dentro das

musicas da playlist 4 (do modelo TribeFlow) apresentada a ele:

e “Mas eu gostei do groove. O groove do baixo dela, muito boa. Que vai casar bem

com a proxima musica do Duran Duran, Hungry Like The Wolf.”

A presenca de surpresas também foi mencionado pelos entrevistados, seja como presente,
seja como ausente nas playlists amostradas. e é relatada tanto de forma positiva como de
forma negativa dentro das playlists amostradas, dependendo da intensidade de tal surpresa.
Como exemplo da presenga positiva temos um participante descrevendo a primeira misica
da playlist aleatéria e outro entrevistado relatando sua apreciacdo pelas mudangas de estilo

da segunda playlist:

e “Jd tou gostando muito dessa. Porque a primeira misica eu ndo conhecia e é algo

que eu gosto muito, assim.”

e “E. Porque ela td variada. Ndo tem so heavy metal, tem uma coisa mais suave, uma

quebrada assim.”

Entretanto, quebras brusca de similaridade e fluxo entre as musicas sdo descritas como
surpresas negativas. A exemplo deste comentédrio simples sobre uma musica que quebra
muito o clima da playlist e do comentério seguinte sobre a quinta playlist que incialmente
agrada o entrevistado pela variedade, mas, ao ficar mais uniforme perto do fim, cria uma

surpresa negativa para ele:
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o “Assim, da primeira pra segunda foi uma surpresa ndo legal assim.”

e “A pessoa que ouve a primeira misica talvez goste da segunda, ai na terceira vocé
acha que a playlist é bem variada. Ai na quarta e quinta miisica fica tudo parecido

com a terceira.”

Ainda em relacdo as surpresas, a total auséncia destas é também descrita de uma forma
negativa por 4 dos 6 entrevistados. Este entrevistado, por exemplo, critica a quarta playlist,

descrita por muitos como a mais humana, por achar ela previsivel demais:
o “E até aquela que eu falei que tava bem linear talvez ela fosse linear demais até (...)”

A forma de agrupamento ou a ordem das musicas também foi bastante discutida, princi-
palmente nas playlists menos lineares, que em geral eram vistas como necessitadas de reor-
denagdo. Durante o momento de relatar a metodologia de criacdo de suas proprias playlists
para discotecagem, todos os entrevistados relataram dividir seus sets em momentos, como

por exemplo este entrevistado que fala da organizagdo de seus sets para discotecagem:

o “Sim. Eu geralmente penso em comegar, em formar blocos. Eu nunca saio de um

estilo totalmente diferente pra outro.”

Essa preocupag¢do com momentos distintos também se refletiu no momento de apreciagdo
das playlists. Reordena¢des foram sugeridas a todas as playlists, em geral a partir da identi-
ficagdo de agrupamentos de musicas dentro das playlists e da tendéncia dos entrevistados a

querer deixé-los juntos e ordenados, como nos comentarios que se seguem:

e “Essa miisica de Cat Stevens é bem o clima de Janes Joplin, ai td bom, assim. Elas
duas formaram um cluster, alguma coisa assim, boa. um grupo bom dentro da play-

list.”

e “pronto, ai veio uma musica de hard rock que parece mais com Black Sabbath, na
minha cabega. Entdo eu preferia deixar elas juntas e deixar e depois pular pra o folk
tradicional. Eu gostei dessa playlist, so acho que daria pra ordenar de uma forma

melhor”

e “No geral, td faltando um cuidado na hora de ordenar, eu acho.”
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5.3 Se e como os DJs percebem as diferencas entre os modelos usados

parar gerar as playlists?

Com esta pergunta queriamos identificar se os geradores conseguiriam ser diferenciados pe-
los entrevistados a partir exclusivamente da forma como eles descreveriam cada uma das
playlists a eles apresentadas. Nao foi perguntado de nenhuma forma mais direta sobre dife-
renciagdo dos geradores.

Partindo para uma andlise focada nas impressoes de cada gerador em cima dos conceitos
induzidos, pudemos perceber rapidamente que os usudrios, através de suas diferentes formas
de discorrer, foram capazes de diferenciar bem todos os geradores, inclusive o aleatdrio.

O modelo de McFee foi em geral descrito como interessante pelos entrevistados, princi-
palmente os mais ecléticos, por conter quebras de expectativa, o que € considerado um bom

aspecto para o ambiente de discotecagem, como descreve este entrevistado:

e “Tem aquela coisa, ela comeca dancante, ela vai pra aquela coisa meio sensual as
proximas duas miisicas, tipo a Monica. E depois ela volta pra uma coisa mais ex-
plosiva, comecando com uma coisa mais surf rock do Dead Boys, depois vai pro The

Willows. E uma sequencia boa, é uma sequencia muito boa, na verdade.”

Entretanto, praticamente todos os entrevistados tiveram algum comentdrio negativo so-
bre a forma que essas surpresas se conectavam ou se ordenavam, mais uma vez sugerindo

reordenacdes como nestes dois exemplos:

o “E. Acho que devia... Td faltando uma miisica intermedidria, talvez, entre elas duas.

E essa primeira miisica totalmente diferente.”
e “Pronto, essa ultima podia vir depois da terceira que estaria perfeito. Estaria melhor.”

Em relacdo ao conceito de intencdes (i.e.: para que funcdes ou ambientes essas playlists
mais se encaixariam), no geral as playlists desse modelo foram descritas de forma mais vaga,
focando mais em possiveis ambientes para sua execucao que temadticas especificas sentidas

na playlists. Por exemplo:

e “Ndo, ela td assim numa linha legal pra vocé escutar como som ambiente num bar. O

que rolou até agora td linear nisso.”
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O TribeFlow, por sua vez, se destacou por ser descrito como o gerador mais humano
por 5 dos 6 entrevistados. Essa humanidade estd diretamente relacionada as caracteristicas
relacionadas a criagdo de playlists mais facilmente identificaveis no discurso deles quando
descrevendo as amostras. Um destes fatores comumente mencionados foi a época das mu-
sicas, como neste comentdrio que destaca que uma pessoa que goste de uma das musicas

provavelmente ird gostar das outras pela similaridade:

e “Sim essa daqui eu achei bem convencional a playlist que é algo bem 70, 80, sei ld.
(...) Quem ouve a primeira miisica talvez também goste de todas. E algo parecido. Eu

acho que ela é uma playlist boa.”

A similaridade entre os diferentes estilos de musica também foi bastante destacado, le-
vando em consideracdo muitas caracteristicas chave como, mais uma vez, época, estilos

musicais e instrumenta¢do, como descrito neste relato sobre a playlist 4:

e “assim, essa pegada anos 80, comego dos 90 ali. Comegca com The Cars, aquele
finalzinho dos 80, comec¢o dos 90. Muito boa. Depois vai pra Dramarama, uma coisa
um pouquinho surf rock anos 80, meio punkzinho e surf rock, uma vibe muito boa.
The Smithereens... mas é uma miisica boa. Ndo conhecia, esse eu ndo conhecia. Mas
eu gostei do groove. O groove do baixo dela, muito boa. Que vai casar bem com a
proxima miisica do Duran Duran, Hungry Like The Wolf. Foda pra caralho. E o Van
Halen que fechou muito bem a playlist assim. Muito muito boa. Essa playlist ela td

salva aqui, eu vou usar ela (risos)”

Houveram também relatos nos descrevendo as intengdes percebidas destas playlists, que
sdo em geral descritas de forma mais especifica, mencionando época, como ja mencionado,
andamento ritmico das faixas, e descricdes mais precisas de possivel publico alvo. Neste
comentdrio, por exemplo, o entrevistado descreve o publico alvo para o qual ele tocaria a

playlist 4, assim como um possivel uso fora do ambiente de festas:

e “Mas um festa pra uma galera mais velha que tenha acima das 30 taria de boa e se
fosse uma playlist pra ouvir em casa mesmo assim ela também taria de boa. Gostei

muito dela.”
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Em contraponto a isso tudo descrito acima temos o unico entrevistado que discordou
dela como a mais humana, argumentando que uma das playlists deste modelo (a quarta) era
homogénea demais. Este entrevistado ja desenvolveu projetos na drea de geragcdo automdtica
de playlists e suspeitamos que por este motivo ele tenha desenvolvido tal suspeita. Seu co-
mentdrio levanta suspeitas em relacao ao excesso de similaridade entre as musicas percebido

por ele:

o “humanamente falando sem fazer nenhum cdlculo... mas a quarta eu acho que teria

mais probabilidade de um programa dar essa playlist . As miisicas se parecem mais.”

Por dltimo temos a playlist gerada aleatoriamente que em geral foi vista pelos entrevista-
dos como muito dificil de identificar intencdes e temdticas, chegando inclusive ao ponto de

ser complicado propor uma reordenacio, como descrevem estes dois entrevistados:

e “ndo, eu acho que talvez uma nova ordenagcdo, mas realmente fica muito confuso
associar essas 5 miusicas, pelo menos nessa ordenacdo. Eu ndo... Ndo me deu pra

compreender. Muito louco.”

e “Se for temdtica a playlist ela jd deu uma vacilada grande aqui, viu? De eletronico
pra metal... Vish! Essa daqui foi que ndo encaixou de jeito nenhum (risos) Jd comecou
meio Eric Clapton aqui... Eu tou falando, mdquina ndo sabe fazer playlist ndo. Apesar

de ter escolhido miisicas boas. SO ndo tdo encaixando uma com a outra, né?”’

Alguns entrevistados ressaltaram pontos positivos mas em geral sobre musicas de forma

isolada e focados em gosto pessoal. Como por exemplo:

e “Porque a primeira miisica eu ndo conhecia e é algo que eu gosto muito, assim.”

Porém, o mesmo entrevistado que n@o considerou as playlists do segundo modelo mais
humanas, aquele que tem background em recomendagdo musical, considerou esta daqui a sua
preferida. Neste exemplo de comentdrio temos uma descri¢io meio ambigua das motivacdes

por tras de sua escolha:

e “na verdade tirando essa quarta (miisica), acho que é a playlist que mais parece que

um humano fez, assim. Tipo, ndo totalmente mas faz um pouco de sentido. Ndo sei.
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Tipo, "tomar um banho aqui... vou escutar uma musiquinha... vou sei ld, fazer alguma

"

coisa.

Mais uma vez, pelo aparente entendimento aprofundado do funcionamento de geradores,
o entrevistado parece ter entendido humanidade pela dificuldade dele de identificar os tipos
de metadados que seriam avaliados para se gerar a playlist, como explicitado no comentario

seguinte:

e “Eu acho que eu continuo na terceira. A terceira tem uma coisa que é... como [sic] os

metadados da miisica ndo dd pra explicar.”

5.4 Quais sao as percepcoes de DJs acerca de playlists geradas por ge-

radores automaticos?

Como forma de poder organizar melhor os dados coletados por nds, assim como as respostas
obtidas para as perguntas de pesquisa secunddrias, criamos o conceito de Percepcdes para
podermos fazer agrupamentos das informagdes em nossas maos e poder derivar as teorias
para chegarmos as conclusdes da nossa pesquisa. Identificamos trés tipos de Percepcoes

mais especificos que descreveremos abaixo:

e Diferenciacdo dos geradores: a capacidade dos entrevistados de diferenciar os varios
geradores usados a partir de sua maneira de descrevé-los. Esta bastante conectado aos
codigos que adjetivam geradores como caracteristicas positivas e negativas, ordenagao

e caracteristicas relacionadas a criagdo de playlists.

e (lassificacdo de utilidade: a forma como os entrevistados vém os possiveis usos das
diferentes playlists geradas, levando em conta suas expectativas em relacdo a playlists
automadticas e humanas. Conectado aos mesmos cddigos do conceito anterior, com a

adicao de contexto.

e Humanidade: a maneira que os entrevistados enxergam as playlists geradas em rela-
¢do0 a qudo proximas eles consideram que elas estejam de algo gerado por um criador
humano, levando em conta as caracteristicas relacionadas a criagdo de playlists iden-
tificadas por estes. Relacdo hit-novidade, humanidade e todos os cédigos que lidam

com expectativas sdo bem importantes para este conceito.
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Caracteristicas Diferentes
Diferenciacao relacionadas expectativas
de a para diferentes
geradores criacdo de tipos de
playlists geradores

Figura 7: Diagrama de relagdes entre codigos e conceitos

Nosso modelo teérico vem diretamente da jun¢do das respostas das perguntas de pesquisa
secundérias, onde os conceitos classificacdo de utilidade e humanidade sao respectivamente
expansdes das expectativas para playlists geradas por mdquinas e por humanas e das carac-
teristicas relacionadas a criacao de playlists consideradas importantes pelos entrevistados.

Classificacdo de utilidade vem da ideia das expectativas dos participantes em relacdo a
playlists de uma forma geral. Nao s6 para apreciagdo propria como para fins de utilizagao
em ambientes reais, que foi um ponto bastante levantado por todos os entrevistados. Por
exemplo, este entrevistado explica que tipo de ambiente ele usaria uma determinada playlist
dentre as mostradas a ele durante a entrevista, ressaltando também a importancia do tipo de

publico:

o Se fosse uma playlist mais festiva, um aniversdrio, alguma coisa, elas tariam de boa,

dependendo da idade da pessoa, logico.

Temos aqui a ideia utilidade como o conjunto de contextos onde uma determinada playlist

possa ser vista como uma boa playlist, j& que nossas entrevistam revelam que, na percep¢ao
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dos participantes, playlists sdo vistas mais em termos de adequacdo a certos contextos ao
invés da dicotomia "boa x ruim".

J4 humanidade vem da percep¢do de entrevistado de quao préxima uma playlist auto-
matica estd de ser confundida com algo produzido por um ser humano. Para construir esse
conceito usamos das caracteristicas relacionadas a criacao de playlists listadas e descritas
pelos participantes tanto durante a descri¢cdo de seu processo criativo como na justificativa

da pergunta do guia focada neste assunto (ver Anexo A para guia de entrevista).
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6 Discussao e conclusoes

Ao término do ciclo de andlise de dados, fomos capazes de inferir as percepcdes dos pro-
fissionais que geram playlists sobre as playlists geradas automaticamente, bem como seus
respectivos modelos geradores. Utilizamos como ferramenta de pesquisa o entendimento
que esses profissionais tém sobre como criar playlists e como eles sdo capazes de perceber
esses padrdes nas playlists geradas automaticamente. Ainda que de forma ndo explicita,
os entrevistados conseguiram caracterizar e dar contexto aos diferentes geradores, no sen-
tido de serem capazes de descrever os possiveis usos mais apropriados para cada um dos
modelos. Também foi possivel entender como os participantes percebem caracteristicas de
humanidade nas amostras que os foram apresentadas.

Levando em conta os conceitos acima descritos, foi percebido que, para este grupo de
entrevistados, playlists sdo percebidas como mais humanas quando os participantes conse-
guem identificar uma tnica motivacao forte, uma tnica temdtica que aparentemente norteia
0 agrupamento e encadeamento de musicas, seja ela a €poca, estilo ou com a relagdo ao
encadeamento de musicas em uma sequéncia que envolva caracteristicas comuns entre elas,
minimizando quebras bruscas de estilo. Por outro lado, também se percebe que playlists
menos homogéneas nao sao necessariamente entendidas como playlists ruins e sdo muitas
vezes entendidas como surpresas positivas pelos entrevistados.

Outros trabalhos j4 tinham sido realizados com o fim de entender as percep¢des de usué-
rios acerca de playlists geradas automaticamente [19]. Neste, a importancia de caracteris-
ticas como variedade, metadados, preferéncias pessoais, familiaridade, mistura de musicas
conhecidas com novidades j4 eram evidenciadas pela maneira que elas afetam a percepcao
de qualidade de playlists para usudrios. Nosso estudo reforca tais conclusdes, mostrando que
playlists que mais satisfazem o maior nimero possivel destas caracteristicas sao vistas como
mais humanas pelos DJs entrevistados. Outra relacdo verificada como positiva € a mescla
entre musicas mais e menos famosas de uma forma menos individual e mais focada no en-
tendimento de certos circulos sociais (i.e.: publicos alvo), em um contexto em que a relacao
hit versus novidades ja € bem conhecida na literatura no que diz respeito a cultura dos DJs e
sua importancia para o ambiente de discotecagem [1].

Além disso, nossos entrevistados, devido a sua experiéncia com criacdo de playlists,
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conseguem ponderar a presenca e auséncia de certas caracteristicas das listadas acima, sendo
capazes de enxergar e recomendar ambientes, publicos e contextos para os quais as playlists
a eles apresentadas se encaixariam melhor. O que reforca a ideia de que, tdo importante
quanto ser capaz de avaliar um gerador de playlists como bom ou ruim, é entender o que se
quer das playlists geradas por ele.

Playlists de um modo geral ainda sdo vistas pela nossa populagdo de estudo como formas
de encontrar novidades apenas. Entretanto, os participantes ainda sentem que certos tipos de
novidades s@o apenas possiveis a partir de playlists criadas por humanos. A mencionada
falta de conexdes novas e imprevisiveis € um problema que ja vem sendo estudado por al-
guns pesquisadores, como € o caso de Pachet [26] que desenvolve formas de usar modelos
probabilisticos baseados em treinamento que sejam capazes de gerar resultados que possam
ir além dos seus conjuntos de treinamento. O nosso trabalho reforca a importancia desta linha
de pesquisa. Ainda em relagdo a tipos de novidades apenas possiveis em playlists humanas,
temos também o caso da limitacdo de catidlogos e o problema de cold-start, este segundo
que ¢ bastante estudado na drea de recomendacdo em geral, a exemplo do estudo de Eck
et al [9]. Nossos entrevistados reforcam a importancia pratica de se minimizar o problema
do cold-start, dado que usudrios mais dedicados e exploradores [20] sentem na prética essa
limitacdo ao ponto de se frustrarem com geradores automaticos.

Um ultimo ponto que gostariamos de levantar diz respeito ao futuro dos modelos ge-
radores automdticos. Nosso estudo nos mostrou que o TribeFlow, modelo de predicao de
trajetdria generalista, que usa apenas a ordem das musicas nas playlists como entrada, se sai
bem melhor como um gerador mais humano. O que nos leva a pensar que é possivel que
modelos assim estejam em um caminho melhor quando o intuito do gerador € o de imitar
o estilo de criagdo de seres humanos. Por outro lado, o modelo de HyperGrafos, apesar de
ter recebido muitas criticas em relacdo a ordenacdo, no geral parece ser entendido como um
modelo mais surpreendente e, até por possuir muitos parametros passiveis de otimizagao e
reconfiguracio, pode representar um melhor caminho para a criagdo de geradores que simu-
lem a criatividade humana que os entrevistados dizem ainda falta nos geradores automaticos

atuais.
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7 Limitacoes e trabalhos futuros

Uma das limitacdes deste trabalho diz respeito ao nimero pequeno de entrevistados, mesmo
que esta quantidade tenha servido de certo modo as nossas necessidades de pesquisa. Gosta-
riamos de ter sido capazes de ver que tipos de informagdes interessantes terifamos conseguido
inferir caso esta pesquisa tivesse sido realizada com o dobro de participantes, por exemplo.

Uma possivel atividade interessante de ser realizada seria usar estas entrevistas como
base para a criagdo de uma entrevista semi estruturada mais curta, que possa ser feita de
forma mais rapida, talvez até aciclica, para que um maior numero de DJs possa ser atingido
mais facilmente e assim ser possivel expandir facilmente os resultados aqui obtidos.

Ainda em relagdo ao nimero de participantes, outras limitacdes incluem as andlises de
certos conceitos que, neste trabalho, foram deixadas de forma parcial. Como mencionado
em secdes anteriores, focamos nossas andlises apenas nas informacdes que conseguimos
saturar, mas algumas informagdes interessantes que surgiram nas entrevistas acabaram sendo
deixadas de lado por ndo terem sido amplamente exploradas nas entrevistas. Fatores de
familiaridade com o uso de geradores automaticos no dia a dia parecem ter alguma influéncia
sobre como os entrevistados percebem as playlists, por exemplo, como ja foi percebido em
outros trabalhos da literatura [20], mas carecemos de mais informacao focada nesse aspecto
para verificarmos esta teoria em nossos dados.

Dois de nossos entrevistados também mencionaram que seria interessante pra eles co-
nhecer e, talvez, manipular os parametros dos geradores que eles usam no dia a dia. O que
remete mais uma vez a certas ideias exploradas por Pachet [26] como uma forma de gerar
saidas mais diversas de modelos baseados em treinamento e talvez seja importante explorar
este assunto inclusive com usudrios que nio sejam DJs. Outro ponto emergente que acha-
mos interessante foi que nosso tnico participante que tinha conhecimento mais aprofundado
da drea de recomendacio musical apresentou certas percepcoes que destoavam bastante do
resto do grupo. E possivel que esse fator de familiaridade com a drea possa ser um bom foco
de estudo para quem planeja estudar geradores com algum nivel de personalizacao por parte

dos usudrios.
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A Guia de entrevista

Abertura:

e Voceé poderia me falar um pouco sobre a época em que voc€ comecou a trabalhar/atuar

como DJ? (probe: motivagdes, desafios, impressodes iniciais, seguranca)

e Como € o seu planejamento de repertdrio ao se preparar para discotecar em uma festa?

(probe: playlist fixa, improvisos, plano b, estilos favoritos)

e Ao olhar a playlist das musicas que vocé tocou (discotecando), voc€ consegue ver
uma légica na sequéncia das musicas? Qual / quais? (probe: fluxo, conexdo entre as

musicas, temas em comum, conjunto, partes)
e Para vocé o que € uma boa playlist? (probe: continuidade, novidade, hits, atmosfera)

e Que aplicativos e programas (ou aparato em geral) voc€ utiliza para escutar musica,
criar e acessar playlists? (Tocando e fora disso) (probe: uso de funcionalidades, apren-

dizado dos aplicativos, niveis de interesse em cada um)

e Em que outras ocasides/situagdes voc€ costuma criar playlists (além de quando vai

discotecar)? (probe: diferentes ocasides, climas (mood e weather) e humores)
Chave:

e Vocé costuma escutar playlists criadas por outras pessoas? Por quais razoes? (probe:

aplicativos, redes sociais, amizades, especialistas)

e Vocé usa algum gerador de playlists (e.g.: rddios do Spotify, recomenda¢des musi-
cais) e por quais razdes vocé€ os usa? (probe: diferentes razdes para usar diferentes

geradores, aspectos particulares de cada um)

e Suas expectativas sdo diferentes para playlists geradas por pessoas e para playlists
geradas por maquinas? (Probe: expectativas, comparar humano com automaticas, par-

ticularidades percebidas, diferenca entre o que € considerado bom pra cada caso)

e No caso dos geradores automaticos, como vc compara os diferentes geradores? (probe:

diferentes ocasides, descobertas X itens conhecidos)
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Hora do entrevistado ouvir as playlists:

e Entdo, agora eu vou te mostrar 5 playlists criadas por geradores automdticos. Gostaria
que vocé as ouvisse uma de cada vez. Vocé pode pular musicas enquanto vai ouvindo,
mas gostaria que vocé ouvisse pelo menos uns 30 segundos do comec¢o de do final
de cada musica da playlist. E va me contando quais suas impressdes da playlist em
relagc@o aos aspectos que a gente veio conversando. (probe: expectativas, continuidade,
qualidade das musicas, mood, flow, outras features ja debatidas com o entrevistado,

subjetividades do entrevistado, intuito aparente da playlist)

e No geral o que vocé achou das playlists? Quais os pontos fracos e fortes de cada?

(probe: diferencas, caracteristicas positivas e negativas de cada uma, ‘“humanidade”)

e Se uma dessas playlists fosse feita por um humano qual vocé acha que seria? Por qué?

(probe: expectativas, o que torna a playlist mais humana)
Fechamento:

e Como DJ, como geradores automaticos podem ou poderiam contribuir com seu traba-

lho? (Probe: grande quantidade de itens, )

e Existe algum aspecto dos geradores atuais que voce gostaria que fosse diferente?

(Probe: ferramentas, personalizacao, limitagdes, serem mais ttil para DJs)

e Vocé acha que estamos perto, se € que existe a possibilidade, de mdquinas serem boas
ao ponto de substituirem um DJ de verdade numa festa? Por qué? (probe: DJs famo-

sos, outras fun¢des do DJ além de escolher miusicas)

e Agradecimentos e despedidas

B Playlists utilizadas

Playlist 1 (Hypergraph):
Drake Bell - Highway to Nowhere
Monica - Knock Knock
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The Lucksmiths - Take This Lying Down
Dead Boys - Detention Home

Willowzrhe — Something

Playlist 2 (TribeFlow):

Black Sabbath - Paranoid

Janis Joplin - Me And Bobby McGee

Cat Stevens - Peace Train

DAVE MATTHEWS BAND - I'll Back You Up
Monster Magnet - All Shook Out

Playlist 3 (Random):

Smooth Generation - Set It Off

Lillian Axe - Kill Me Again

Mike Griffin The Unknown Blues Band - I’'m A Blues Man
Haemorrhage - Secuestrador de Cuerpos

Jim Ford - Go Through Sunday

Playlist 4 (TribeFlow):

The Cars - My Best Friend’s Girl

Dramarama - Anything anything

The Smithereens - Blood And Roses

Duran Duran - Hungry Like The Wolf

Van Halen - Ain’t Talkin’ *Bout Love (Album Version)

Playlist 5 (Hypergraph):

Public Enemy - Public Enemy No.1
Calexico - Nom De Plume

Over The Rhine - Bluer

Flatt Scruggs - Old Salty Dog Blues

Two Gallants - Anna’s Sweater



