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1. Introducéo

Ao longo das ultimas duas décadas viu-se 0 mercado musical mudar do meio de midias
fisicas para 0 meio de midias digitais. O método de Streaming de mudsica se tornou o meio
mais comum para 0 consumo de faixas de audio. Antes disso, 0 mercado musical era
composto principalmente pelo Radio, CD’s e vinis, porém o consumo de vinis foi

substituido pelo de CD, o qual foi substituido pelo de streaming.

Para uma musica se tornar popular em meios que ndo existiam a internet, ela necessitava
tocar na radio ou estrelar em paradas, 0 que ndo era comum para artistas completamente
desconhecidos, uma vez que para alcangarem as paradas necessitavam ja ser uma das
musicas mais tocadas, portanto o principal meio para um artista “sair do zero” era através
das transmissdes de radios populares. Isto criava uma especie de Bottleneck
informacional, ja que ndo era possivel colocar no ar todos artistas por falta de tempo. Com
iSso, muitos artistas nunca veriam a luz do dia pela indisponibilidade de espaco para o
conhecimento e compradores eram relutantes em comprar albuns de artistas

desconhecidos, uma vez que tinha um custo.

No momento atual com o streaming e a internet, toda informacao esta disponivel, o custo
de ouvir um album ou infinitos albuns é 0 mesmo, portanto poderia se esperar que artistas
ndo encontrassem esse bottleneck. Porém a quantidade de artistas subiu, assim como a
quantidade de mausica disponivel, mais uma vez inviabilizando que todos artistas se

tornem estrelas.

Neste estudo busco provar que uma externalidade pode ser muito mais eficiente em tornar
um artista famoso do que a prépria qualidade da sua muasica. Através da plataforma Tiktok
e Youtube, observaremos que a musica fazer sucesso no Tiktok, um aplicativo que
depende de musicas de fundo para suas trends' porém limita a apenas 1 minutos da
musica, fazendo com que ele ndo seja um aplicativo de streaming de musica, afeta na
quantidade de visualiza¢bes do Youtube, um aplicativo que é usado para o streaming de

muasica.

1 Moda criada no Tiktok



Chamaremos este acontecimento de Spillover, que nada mais é do que uma externalidade
que parece ndo relacionada. Ao encontrarmos isto temos como interesse argumentar em
prol de uma afirmacdo feita em Goeree (2005): o rapido avango da tecnologia leva a
consumidores menos informados. Que mesmo com o0s meios de informagdes mais
desenvolvidos e toda informacdo disponivel a todos em todo momento, continuaremos

deixando de ouvir artistas por ndo sabermos que eles existem.

Porém ndo é objetivo do trabalho discutir a fundo essa questdo de forma quantitativa,
apenas mostrar que os consumidores continuam nao consumindo mausicas por falta de
conhecimento delas. Busca-se reencontrar os resultados de Hendricks e Sorensen (2009),

porém desta vez atualizados para o streaming e tecnologias atuais.

Em Salganik, Dodds e Watts (2006) encontra-se resultados que apoiam nossas buscas.
Ao criar uma plataforma digital para masicas onde os participantes sdo apresentados uma
lista de musicas de artistas desconhecidos, cada usuario dard uma classificacdo para
musica e se queriam ouvir e baixar a musica (sem custos), eles podiam ser informados ou
ndo das escolhas dos outros participantes. Aqueles que foram informados das
popularidades costumam ouvir apenas as musicas mais populares, porém invariante para
baixar. Portanto eles escutavam quando 0s outros escutavam, porém baixavam se

gostassem

“Medium-quality songs had the most unpredictable download totals: “the
best songs never did badly and the worst songs never did well but any outcome

was possible for songs in between.” (Hendricks, Sorensen 2009)

Na industria musical, muitas musicas novas sdo apresentadas todos os dias e com isso 0
consumidor ndo é capaz de ouvir todas disponiveis, portanto as demandas nao
dependeram apenas do consumidor, mas sim também do espaco de mercado que o

produto encontrar para se tornar conhecido.



2. Revisao de Literatura

A. MuUsica e a Internet

Em pleno monopolio do CD, em 1999 aparece o Napster, 0 primeiro meio popular de
baixar musicas online, criando uma nova forma de consumir masica. Apenas quatro anos
depois, em 2003, surge o ltunes, e 0s usuérios se mostraram contentes em pagar por
masica, mostrando que a agora buscam apenas o imediatismo. Embora a pirataria seja um
fator relevante, ela se mostra contornavel, demostrando mais uma vez que 0 usuario esta

mais preocupado com o imediatismo do que com o baixo valor que o meio online prové.

Com o sucesso da musica via internet, novos servicos aparecem com propostas diferentes,
como por exemplo: Last.fm, que utilizava algoritmos para oferecer masicas relacionadas
com as que o usudrio ja consumia, Pandora, oferecendo estacdes de radio personalizadas
para cada usuario. Estes foram evoluindo até se tornarem o meio mais comum de consumo

musical.

O youtube ganhou espaco no mundo como um servico de videos, porém muito
rapidamente artistas perceberam o qudo importante era ter suas masicas disponiveis em
uma das maiores plataformas digitais do mundo. Assim, até hoje, um dos principais meios

de streaming de musica.

Em um primeiro momento o ltunes, seus concorrentes legais e a pirataria se tornaram
cada vez mais comuns, porém na Ultima década perderam espaco para 0 meio de
streaming, que consegue se rentabilizar através de assinaturas mensais ou propagandas.
O Spotify, criado em 2008, tem um papel fundamental neste novo mundo, visto que, com
mais de 170 milhGes de usuérios, se tornou o principal meio de streaming musical. Hoje,
artistas ndo precisam mais investir em midias fisicas para a venda de seus fonogramas, e
principalmente, ndo dependem mais de um album completo ou uma gravadora para langar

suas musicas.

A nova facilidade para lancamentos permitiu que artistas ndo precisem mais compor um

album completo e tenta-lo pitch? a gravadoras. Nao se faz mais necessario langar muitas

2 Promogao da musica para radios, playlists ou outros artistas
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masicas de uma vez, hd muitos artistas que lancam apenas singles e assim, single hit

artists® se tornam cada vez mais comuns.

B. Streaming

Também no inicio da década comegaram os primoérdios do streaming, mas ndo com muita
popularidade. Nasce o Last.fm e Pandora, porém eram dependentes, assim como o radio,
da escolha musical de DJS. Apenas com Myspace e Souncloud que nasce o streaming
moderno, onde cada um escolhe sua prépria masica no momento que quiser. Porém, ainda
estava longe de ser a forma mais conveniente de se escutar mdsica em movimento, pois

a internet mével ndo permitia isso.

A transicdo do meio fisico para o meio digital da musica inicia uma reducgdo na receita
das gravadoras e de musicas, ao inves de se comprar um album fisico podia comprar cada
musica separadamente a custos muito menores por musica, lojas de CD’s e vinis
comecam a fechar. Com o avango do streaming e a popularizagdo de meios como o
Spotify, uma outra grande queda na receita, ndo se paga mais por musica ouvida, se paga
uma mensalidade que permite escutar uma quantidade praticamente ilimitada de musica

sem a necessidade de comprar ou possuir a musica.

3 Artistas que apenas tem uma mdsica de sucesso.
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Figura 1

Apo6s um tempo onde ja existiam as musicas de forma online e ndo se fazia mais
necessario o consumo da midia fisica, a pirataria se tornou um grande problema para o
mercado musical, os altos custos envolvidos em ter que comprar cada musica eram muitas

vezes burlados ilegalmente

C. Information and the Skewness of Music Sales

Um paper escrito por Ken Hendricks e Alan Sorensen foi uma grande motivacédo ao longo
do trabalho. O paper escrito em 2009 precede a moda dos streamings, trabalha com
vendas de albuns fisicos ainda. Ao questionar o que faz um artista vender mais, duvidam
que apenas a qualidade da musica seja um diferencial e através de pesquisas mostram que

também depende do conhecimento sobre o artista.

Comparando vendas de albuns antigos quando artistas lancam albuns novos, encontram
que existe um Spillover. Isso se explica que ao conhecer o artista, consumidores passam
a procurar outros albuns do préprio artista, uma vez que ja confiam em seu trabalho. Ao
conferir semanas antes do langcamento, quando as musicas ainda ndo tinham sido

langadas, descobrem que as vendas dos albuns passados também crescem. Portanto o
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trabalho de propaganda do artista € um fator muito importante para o consumidor.
Encontram que segundos albuns vendem 25% a mais do que se ndo tivessem um album

langado antes, o que reafirma a necessidade da industria de criar contratos longos.

Embora o trabalho deles foque mais em spillovers de novos albuns em albuns antigos, o
presente trabalho busca um foco maior em spillovers de conhecimento do artista para os
trabalhos atuais. Artistas modernos costumam lancar menos albuns e mais singles. N&do
ha custos em ouvir outras masicas do artista e simplesmente parar de ouvir quando nao

gostam.

D. Backward Spillover

Um termo comum dentro do cenario econdmico tomara um significado muito especifico,
que a partir de agora usaremos ao longo deste estudo desta forma para evitar maiores

complicagdes.

Definido por Hendricks, K.; Sorensen (2009) “...the effects of new album releases on
sales of previous albums by the same artist. The promotional activity and radio airplay
associated with a newly released album enhance consumer awareness about the artist and
cause some consumers to discover and purchase the artist’s past albums (which are

referred to in the industry as “catalog” albums).”

Ha evidencias do aumento de vendas de album, medido desde 13 semanas anteriores e
durante anos seguintes, que sugerem que o conhecimento do novo album gera um

conhecimento do album antigo, e do préprio artista.

“During the period covered by our data, radio airplay was the primary
channel through which consumers learned about albums. Scarce airtime and the
desire of radio stations to get the largest possible audience created an
informational bottleneck, with playlists focusing on a small fraction of popular
new albums. As a result, sometimes consumers did not buy the right albums or at
the right time. The backward spillover reflects consumers correcting initial

“mistakes” and buying the right albums at a later time.”

“But in many cases they cannot make these corrections. Artists whose
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early albums are mediocre are likely to have their careers truncated. For example,
if an artist’s first album is only moderately successful, her label may decline to
produce any future albums, even though our findings suggest that with full
information the artist may have eventually become a success. This of course does
not mean that all unsuccessful artists are potential stars. But it does suggest that
some potential stars’ careers may be truncated because consumers were unaware

of their music.” (Hendricks, Sorensen 2009)

E. Youtube

Um dos sites mais conhecidos mundialmente comegou apenas para videos,
porém rapidamente se tornou ambiente para ouvintes de musica tambem,

hoje conta até com uma plataforma exclusiva para musicas.

F. Tiktok

Uma plataforma que permite usuarios gravarem videos e colocar musicas de fundo se
tornou um dos aplicativos mais populares no mundo. Neste aplicativo, grandes
influenciadores costumam gravar videos, sejam dancando ou contando alguma histéria, a
isso escolhem uma mausica para acompanhar. A partir disso a moda mantém a mesma
danca e a mesma historia atreladas a mesma masica, portanto as musicas costumam se
repetir junto da moda. Existem varias modas dentro do aplicativo, mas as que mais nos
interessam sao as que usam apenas a musica como audio dos seus videos. Cada moda usa
a musica de uma maneira diferente, alguns usam para uma danca, outros usam como
forma de criar uma histéria onde o usuério que ja conhece a moda, apenas de ouvir 0
inicio da musica ja é capaz de saber qudo interessado ele estara no video, uma vez que as
musicas costumam, por conta da moda, ficarem atreladas ao mesmo tipo de historia ja

contada previamente por outros usuarios.

Tornou-se um grande expoente de musica, uma vez que a musica dancada por qualquer
grande influenciador, muito certamente entrara na moda. Abriu caminhos para novos
tipos de marketing e propagandas, antes pagavam para a musica tocar no horario nobre

da radio, agora pagam para grandes influenciadores dancarem ela.
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3. Metodologia e Dados

No passado existiam poucos agentes distribuidores de conhecimento, para se ouvir uma
masica costumava-se ou ouvir em radios ou comprar um album através de alguma
indicacdo, seja por amigos ou Charts*. Com o0 avango dos meios de comunicacdo se
esperava que os agentes aumentassem e a disponibilidade de todo conhecimento acessivel
permitisse que mais artistas se tornassem conhecidos. Porém busca-se mostrar que isso
ndo é uma verdade. Embora haja um aumento do nimero de agentes ainda continua sendo
um pequeno nicho de artistas que fazem sucesso. Esses sdo 0s artistas que por algum

motivo se tornam conhecidos.

Para demostrarmos isso usaremos dados coletados atraves da plataforma Chartmetric com

uma API desenvolvida especificamente para isto. Os dados sendo principalmente:
- Quantidade de visualizagbes no Youtube para cada musica ao longo do tempo

Com este, usaremos como Proxy para sabermos quanto esta musica esta sendo ouvida,
mesmo que o0 Youtube seja uma plataforma de videos, é muito usada para ouvir musicas
e ndo tem custos atrelados a ele. Portanto, uma musica que esta sendo ouvida no Youtube
€ uma musica que muito provavelmente estd sendo ouvida em outros servigos de

streaming.
- Quantidade de video feitos no Tiktok com cada musica ao longo do tempo

Usaremos este dado como externalidade informacional para o conhecimento da musica.
Como o aplicativo do Tiktok ndo permite ouvir a masica toda, ndo é utilizado para ouvir
musica, e como as musicas ndo sao escolhidas por serem boas, mas sim por estarem na
moda de se dancar ou completar algum desafio enquanto a misica toca, sabemos que a
qualidade da musica pouco importa para os usuarios deste aplicativo, podendo assim

usarmos como externalidade.

Buscamos encontrar que um aumento de videos feitos no Tiktok leve a um aumento de
visualizacBes na plataforma youtube. Ou seja, nossa externalidade que leva a
conhecimento aumentando as visualizac6es dos artistas, em outras palavras, o artista se

tornando conhecido por uma externalidade que ndo é a qualidade da sua musica.

4 Tabela (paradas) musical criada pela popularidades das musicas
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A existéncia de muitas plataformas de streaming e meios de consumos de musica cria um
espalhamento dos usuérios por diversas plataformas. E de se esperar que dependendo da
plataforma exista alguma diferenca entre os usuarios. Por exemplo, Soundclound, uma
plataforma voltada para artistas independentes, onde o usuario faz o préprio upload e ndo
sua distribuidora®, tera uma distribuicdo de ouvintes diferente de outras plataformas mais
comuns, como Spotify ou Apple Music. Entre as plataformas mais comuns nao existe

razdo para se esperar ouvintes diferentes entre elas.

Cannibal — Kesha | Tiktok vs Youtube
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Figura 2

Na figura acima podemos ver como existe uma correlacdo para as duas curvas. Em laranja
vemos a curva de videos no Tiktok, em azul o numero de visualizag6es no Youtube. O
que pode ndo ser muito trivial em primeiro momento é enxergar os problemas e conserta-

los.

5 Agéncias que fazem o intermédio entre o artista/gravadoras e os meios de venda da musica, seja
streaming ou vendas fisicas. Sdo responsaveis por distribuir a musica as lojas.



16

A. Selecdo de Dados

Selecionar os dados foi uma parte relativamente facil do trabalho, podiamos trabalhar
apenas com dados que viriam a existir, devido a uma dificuldade de coletar dados
passados. Portanto ndo haveria opc¢do de coleta de dados. Outras limitagdes levaram a
escolher trés grandes provedores de dados, uma vez que eram 0s Unicos disponiveis:
Visualizagdes no Youtube, videos no Tiktok, Shazams ®da musica. Outra grande
limitacdo é a impossibilidade de adivinhar que musicas se tornariam virais, portanto a
coleta de dados s6 é capaz de comecar uma vez que ela ja comecou a viralizar, veremos

este problema e as formas de contorna-lo mais a frente.

Seleciona-se 0 més de abril, onde pegam-se as 200 musicas mais populares do Tiktok nos
Estados Unidos neste més. Apenas 123 destas musicas eram utilizaveis, algumas por falta
de dados ou por ndo se encaixarem como uma musica propriamente dita, pode apenas ser
um discurso ou uma combinacdo de varias musicas juntas. Este més é apenas o0 que
definira que mdsica usaremos, porém, a coleta de dados comecou previamente a isto,

entdo teremos dados de acordo com cada musica.

B. Problemas e Solugdes

O primeiro problema é a curva de nimero de videos do Tiktok diminuindo, embora este
ponto de inflexdo seja interessante para medirmos quando que a moda de videos para de
existir e comeca a ser interessante deletar os videos ja postados, pode nos trazer problemas
nas contas, ja que as visualizagbes no Youtube apenas sdo adicionadas, portanto nao
decrescem. Para consertarmos este problema, todos dados que estiverem decaindo

passarao a ser igualados com o ultimo dado positivo.

& Aplicativo para reconhecimento de musicas escutando as musicas.
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Cannibal — Kesha | Tiktok vs Youtube [ correcéo I]
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Figura 3

Agora temos um grafico onde ele foi corrigido para os decréscimos de videos do Tiktok.
Um novo problema que serd muito recorrente também ¢é a falta de dados. Como ndo temos
como prever que musicas serdo sucesso no Tiktok e dezenas de milhares de masicas novas
sdo adicionadas, apenas temos acesso a elas depois delas comecarem a viralizar, portanto
perdemos 0 comeco dos graficos, ndo conseguiremos descobrir o tempo de defasagem
entre uma mausica se tornar viral e comecar a ser escutada no Youtube, porém podemos

imaginar que seja bem curto devido a facilidade moderna.

Ainda se tratando do tratamento dos dados encontramos um problema de ruido, como a
coleta deles ndo foi diaria, existem dias com picos muito grandes e dias sem coleta, para
suavizar este problema usaremos média movel de 7 dias, ou seja, médias semanais.
Abriremos méo de dados de 6 dias para conseguir isso, porém na grande maioria dos

exemplares, estes 6 dias ndo custam gquase nada ao nosso trabalho.

Por ultimo, temos o problema temporal, cada musica se tornou viral no seu tempo e data,
para isso, trataremos 0s dados como dia 1 em diante, e ndo sua data verdadeira. Assim

evitaremos um problema de datas aleatérias pra cada artista.
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C. Quebras Estruturais

Usaremos um teste de estabilidade econométrica para encontrar quebras estruturais,

divide-se em 3 tempos no grafico:

- Antes da moda no Tiktok;

- Durante a moda no Tiktok, durara desde o inicio da aceleracdo até o0 momento
em que os videos nos Tiktok se tornem negativos, onde a partir dai serd considerado uma
defasagem até considerar o fim da moda no Tiktok;

- Depois da moda no Tiktok.

O segundo tempo é muito claro, por anélise de grafico, que se encontrard uma quebra
estrutural quando comparado com os outros dois tempos, agora entre 0 primeiro e 0

terceiro tempo ele ndo é tdo claramente visto.

Cannibal — Kesha | Youtube
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Figura 4

Por exemplo, quando olhado Cannibal da Kesha, uma artista que ja era muito conhecida

antes do Tiktok, é de se esperar que depois do Tiktok, a fama dela ndo cresca
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significativamente, portanto o tempo 1 e 3 tem variagfes muito parecidas. Ou seja, a fama
adicional que o Tiktok proveu ndo foi um diferencial para a fama total da artista.

Cofio — Puri | Youtube
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Figura 5

Neste segundo exemplo, quando olhamos Cofio, do artista Puri, um artista até entéo
desconhecido, ele goza de uma nova adicdo de fama provida pelo Tiktok, onde o
momento 1 e 3 sdo diferentes, 1 sendo uma curva praticamente horizontal, onde a falta de
fama ndo permitia acumulo de visualizac6es e apos o fim da moda do Tiktok, que mesmo
assim continua acumulando visualizacGes e assemelhando sua curva com a da artista
famosa Kesha, uma vez que agora ele € um artista que sofreu um choque de externalidade

para conhecimento.
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4. Analise

Nosso Dataframe consiste de 13639 linhas em 27 colunas de datas, reduz-se para 7
colunas, sendo elas: Track name, Track duration, Track artists, Release date,
Track _youtube views, Tiktok views (mesmo sendo quantidade de videos na
plataforma), timstp. Sendo Track_name e Track artists Character Data e
Track release_date é em formato de data. Agrupa-se 0s artistas pelas suas musicas,

encontrando 82 artistas e musicas utilizaveis.

Embora ndo seja tdo importante, as datas sdo desde 31 de dezembro de 2020 até 29 de
junho de 2021

Analise numérica

track_duration_ms track_youtube_views tTiktok_view

M. : 49084 Min. : 0 Min. : 1
1st Qu. :147350 1st qQu. : 0 1st Qu. : 13900
Median :181500 Median : 0 Median : 163600
Mean 186080 Mean : 52045172 Mearn : 1905991
3rd qQu.:220306 3rd Qu.: 52077751 Ird Qu.: 1200000
Max. 504633 Max. :B236068288 Max. 1 28600000
Tabela 1l

Analise numérica Il

timestp mean_track_len  mean_youtube_views mean_tiktok_views
Min. :2020-12-31 Min. 181749 M. 143480274 M. 11687825
1st Qu. :2021-02-14 15t Qu. :1837E1 15t Qu. 48749542 1st Qu. 1825154
Median :2021-03-31 Median :186178 Median :52092714 Median :1851818
Mean 12021-03-31 Mean 185784 Mearn 152854278 Mean 1968867
3rd Qu.:2021-05-15 Ird qQu. 187710 3rd Qu. :53732766 3rd Qu. :1985972
Max. :2021-06-29 Max. 187935 Max. ;69586338 Max. 1 2777B59

Tabela 2
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A. Analise de Correlacao

Investigaremos se existe alguma correlacdo entre duas variaveis independes, em outras

palavras: como a variagdo em uma das variaveis faz a segunda varidvel se comportar.

Linha ab entre Numero de visualiza¢bes no Youtube
e quantidade de videos no Tiktok
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combinedDf$mean_tiktok_views

Da figura acima consegue-se enxergar uma correlacdo positiva, a quantidade de videos
no Tiktok é positivamente relacionada com a quantidade de visualizacdes no Youtube.
Isso ja nos da uma primeira dica sobre a relagdo que procuramos, porém precisamos ir
mais fundo no assunto, uma vez que queremos mostrar que a quantidade de videos que

influencia a quantidade de visualizagcdes e ndo 0 caminho contrario.

Coeficiente de correlacdo de postos de Spearman nos permitira testar ainda mais
profundamente a correlacdo entre essas duas variaveis, os valores para o teste podem
variar entre 1 e -1 para o coeficiente de correlagcdo de Pearson (rho) e para ele faremos um

teste de hipétese:
Hy:ps = 0 : Youtube e Tiktok ndo sdo relacionados

Hy:ps # 0 : Youtube e Tiktok s&o relacionados
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Para obter o coeficiente procurado, rs € calculado para o teste. Primeiro é necessario
colocar as visualizagcbes em ordem crescente e suas respectivas observacdes de nimeros

de videos no Tiktok. A diferenca entre os rankings binarios de observacao € calculada

:E: di:= 0

E a diferenga do quadrado é: ), d? = 517220

por:

O coeficiente de correlagdo de postos de Spearman é calculado por:

~ 63 d?
5= n(n? —1)
Onde encontramos 7, = 0.48.

O coeficiente diferente de zero e positivo afirma a hipdtese alternativa, ndo é capaz de

afirmar a hipotese nula

Observando o nivel de significancia de 0.05 para conferir H, podemos fazer um grafico

de dispersao

Gréfico de dispersao
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O coeficiente de correlacdo para postos de Spearman (R=0.47) € o mesmo que o de cima.
Seu P-valor é menor que 0.05 para a significancia estatistica, 0 que significa que a

hipotese alternativa é verdadeira (Ha: ps# 0).

O ponto interessante que se traz a tona é o que o Tiktok diferencia na vida de um artista,
e por Tiktok queremos dizer qualquer tipo de externalidade que faga o artista mais
famoso, mais conhecido. Enquanto os nimeros de Tiktok aumentam, suas visualizagbes
aumentam, levando o artista a ter fama, porém uma vez que a moda do Tiktok passa e
para-se de se usar a musica no aplicativo, para artistas que ja tinham a musica conhecida,
voltam ao normal, porém para artistas que sua musica era inédita ao publico, a volta pos
a moda tem uma inclinagdo maior que antes, tendo assim, feito uma diferenca no

conhecimento do artista.
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5. Conclusao

Mostrou-se que uma mdsica se tornar viral no Tiktok gera uma grande influéncia na
performance da musica em outra plataforma. Com isso, um bom caminho para provar que
o0 conhecimento do artista leva a uma melhor performance da sua mdsica e como provado
por Hendricks e Sorensen (2009) o conhecimento sobre o artista é uma, se ndo a principal
forma de promover os futuros trabalhos dos artistas.

Contas adicionais e mais dados poderiam permitir calculos mais profundos de como a
carreira geral do artista poderia ser beneficiada pelo Tiktok ou outras externalidades,
como por exemplo, quantas vezes é Util a um artista tentar viralizar no Tiktok? E ao longo

do tempo poderia se perguntar o prazo de memoria para artistas.

Neste caso pergunta-se: viralizar algumas vezes em pouco espaco de tempo € tdo, menos
ou mais eficiente que viralizar algumas vezes em um espago de tempo maior? Porém o

aplicativo ainda é recente demais para podermos ter essa coleta de dados téo extensa.

No entanto, demos um primeiro passo a mostrar que a externalidade de um aplicativo leva
a outros meios de streaming seguirem sua externalidade, independente da qualidade da
musica, ja que sabemos que no Tiktok existem muitas musicas que viralizam que

poderiam ser consideradas péssimas, caso isso fosse um estudo sobre qualidade.
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7. Apéndice

Formato da analise

>N selectlrrack_name, track_duratian_ms, Track_artists, rrack_release_dare, track_youtuba_views, tiktok _vie

me track _duration ms track_artists track_rele ate track_yout
198370 Giveon 20

198370 Giveon
198370 Giveon
198370 Glveon
198370 Glveon
198370 " Giveon

Cddigo R

library(readr)
library(tidyverse)
library(dplyr)
library(lubridate)

music_stats <- read_csv("final_merged_data_with_stats.csv")
#make copy of dataframe
MusicDF<-data.frame(music_stats)

str(MusicDF)

head(MusicDF$track_release_date)

head(MusicDF$timestp)

#Convert "track_release_date™ and "timestp" to date time object
class(MusicDF$timestp) #Check Class of "timestp™
class(MusicDF$track_release_date) #Check Class of “track_release date™

MusicDF$timestp <- as.Date(MusicDF$timestp, format = '%d/%m/%Y")
#iHH#H##H#Data Exploration and Cleaning
dim(MusicDF) #Check Size Dataframe

dfMusic <- MusicDF %>% select(track_name, track _duration_ms, track_artists,
track_release_date, track_youtube_views, tiktok view, timestp)

head(dfMusic)
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dim(dfMusic)

sapply(dfMusic, function(x) sum(is.na(x))) #Count Missing Values

#dfMusic[is.na(dfMusic)] <- 0 #Ilmpute Missing Values with Zero

sapply(dfMusic, function(x) sum(is.na(x))) #Count Missing Values

#Convert "timestp™ col to datetime obj
dfMusic$timestp <- as.Date(dfMusic$timestp, format = '%d/%m/%Y")

str(dfMusic) #Check datatypes

#Group Data by Artist

dfMusic %>%
group_by(track_artists) %>%
summarise(n_distinct(track_name))

min(dfMusic$timestp)
max(dfMusic$timestp)

#Numeric Data
numericDf <- dfMusic %>% dplyr::select(where(is.numeric))
summary(numericDf)

#Convert Character columns to factor
#dfMusic$track_name <- as.factor(dfMusic$track_name)
#dfMusic$track_artists <- as.factor(dfMusic$track_artists)|
#Categorical variables

summary(dfMusic$track_artists)

##Count Unique

##Create dataframe for containing mean Views for Youtube and Tik Tok per day
dfMusic_yT <- dfMusic %>%

mutate(timestp = floor_date(timestp)) %>%

group_by(timestp ) %>%

summarize(mean_youtube_views = mean(track_youtube views))



29

dfMusic_TT <- dfMusic %>%
mutate(timestp = floor_date(timestp)) %>%
group_by(timestp ) %>%
summarize(mean_tiktok_views = mean(tiktok_view))

dfMusic_Len <- dfMusic %>%
mutate(timestp = floor_date(timestp)) %>%
group_by(timestp ) %>%
summarize(mean_track len = mean(track_duration_ms))

#Combine the datasets
combinedDf <- merge(dfMusic_yT, dfMusic_TT, by="timestp")
combinedDf <- merge(dfMusic_Len, combinedDf, by="timestp’)

#Analysis of Dataset

#Convert dataframe to time series data
head(combinedDf)

#Summary for combinedDf data
summary(combinedDf)

#Plot Youtube Views accross the period
ggplot(combinedDf, aes(x=timestp, y=mean_youtube_views)) +
geom_line(color="blue™)+
gatitle("YouTube Views from Dec 2020 to June 2021") +
xlab("Date™) + ylab("YouTube Views")

#Plot Tik Tok Views accross the period

ggplot(combinedDf, aes(x=timestp, y=mean_tiktok views)) +
geom_line(color="green")+
gotitle("Tic Tok Views from Dec 2020 to June 2021") +
xlab("Date™) + ylab("Tik Tok Views")

# Create the scatter plot with "Tick Tok™ on the x-axis and “Youtube Views™ on the y-
axis

plot(combinedDf$mean_tiktok views, combinedDf$mean_youtube_views)

# Add a regression linewith the form “abline(Im(y ~ x))
abline(Im(combinedDf$mean_youtube_views ~ combinedDf$mean_tiktok_views))



df_spearman<- combinedDf %>% mutate(
rank_TY_view=rank(mean_youtube_views),
rank_TT_view=rank(mean_tiktok views),
d=rank_TY_view-rank_TT_view,
d_square=d"2) %>%
select(-mean_track_len)

head(df_spearman)

sum(df_spearman$d)

d_square_sum <- sum(df_spearman$d_square)
d_square_sum

n <- nrow(combinedDf)

rho_s <- (1-(6*(sum(d_square_sum)))/(n*(n"2-1))) %>% round(2)

rho_s

library("ggpubr™)

ggscatter(combinedDf, x = "mean_tiktok _views", y = "mean_youtube_views",
color = "blue", cor.coef = TRUE,
cor.method = "spearman"”,
xlab = "Tik Tok Views", ylab = "YouTube Views")
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