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Resumo: A partir dos Estudos de Plataforma, propomos uma analise dos pro-
cessos de personalizacao estabelecidos pelo Spotify por meio de sua playlist
‘Descobertas da Semana" em relacao aos seus ouvintes. Além de apresentar o
modo como a plataforma define as cangdes que serao incluidas na playlist, ana-
lisamos o conteudo de 2.215 tweets para compreender o que dizem os usuarios
sobre essas entregas. Nossos resultados apontam para pouco mais da metade
das postagens (54,1% ou 1.199 tweets) com declara¢des de autoreconheci-
mento nas descobertas que realizam, 430 tweets neutros (19,4%), € 586 tweets
(26,5%) que resistem e tensionam o modelo desenvolvido pelo Spotify, onde tais
controvérsias complexificam a nocao de gosto estabelecida pela plataforma.
Concluimos apontando que os usuarios adotam a légica algoritmica como um
elemento constituinte da elaboracao do proprio gosto.

Palavras-chave: estudos de plataforma; Spotify; sistemas de recomendacao;
playlist descobertas da semana; X/ Twitter.

Resumen: A partir de los Estudios de Plataforma, proponemos un andlisis de
los procesos de personalizacion establecidos por Spotify a través de su lista
de reproduccion “Discover Weekly" en relacion con sus oyentes. Ademas de
presentar como la plataforma define las canciones que se incluiran en la lista
de reproduccion, analizamos el contenido de 2,215 tweets para comprender lo
que dicen los usuarios sobre estas entregas. Nuestros resultados indican que
poco mas de la mitad de las publicaciones (54.1% 0 1,199 tweets) contienen de-
claraciones de auto-reconocimiento en los descubrimientos que realizan, 430
tweets neutros (10.4%), y 586 tweets (26.5%) que resisten y desafian el modelo
desarrollado por Spotify, donde tales controversias complican la nocion de gusto
establecida por la plataforma. Concluimos senalando que los usuarios adoptan
la logica algoritmica como un elemento constituyente en la elaboracion de su
propio gusto.

Palabras clave: estudios de plataforma; Spotify; sistemas de recomendacion;
lista de reproduccion discover weekly; X/ Twitter.

Abstract: From Platform Studies, we propose an analysis of the personalization
processes established by Spotify through its playlist “Discover Weekly" in relation
to its listeners. In addition to presenting how the platform defines the songs that
will be included in the playlist, we analyzed the content of 2,215 tweets to un-
derstand what users say about these deliveries. Our results indicate that just over
half of the posts (54.1% or 1,199 tweets) contain statements of self-recognition in
the discoveries they make, 430 neutral tweets (19.4%), and 586 tweets (26.5%) that

t  Este artigo é decorrente da dissertacao de mestrado de Alékis Moreira (2022) sob orientacao da Prof@ Dr? Beatriz Polivanov, e do tra-
balho apresentado pelos pesquisadores no GP Tecnologias e Culturas Digitais do 46° Congresso Brasileiro de Ciéncias da Comunicagao,
realizado em 2023. Os autores agradecem ao apoio recebido do Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnologico (CNPq)
Brasil - processo n. 407697/2023-3), bem como da Fundagao de Amparo a Pesquisa do Estado do Rio de Janeiro (FAPERJ) - Processo
E-26/204.456/2024, para realizacao desta pesquisa.

2 Universidade Federal Fluminense (UFF), Niteroi, RJ, Brasil.
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resist and challenge the model developed by Spotify,
where such controversies complicate the notion of taste
established by the platform. We conclude by pointing
out that users adopt algorithmic logic as a constituent
element in the elaboration of their own taste.

Keywords: platform studies; Spotify; recommender
systems; discover weekly playlist; X/ Twitter.

Introducao

Aplaylist "Descobertas da Semana" disponibi-
liza, todas as segundas-feiras, uma colecao de
30 cangdes definidas por técnicas algoritmicas
associadas ao aprendizado de maquina. A lista
de reproducao tem como proposta entregar aos
atuais 615 milhdes de usuarios? do Spotify uma
selecao de musicas personalizadas, nunca antes
ouvidas na plataforma.

A forma como realizamos descobertas mu-
sicais utilizando playlists como esta apresenta
novas propostas envolvendo processos de per-
sonalizacao e curadoria dos conteudos diante
do desenvolvimento de técnicas computacio-
nais pautadas pela mineracao de dados e pers-
pectivas performativo-preditivas (Bruno, 2013).
Fundamentados em uma base behaviorista (De
Jong; Prey, 2022), 0s processos técnicos sao
utilizados por plataformas como o Spotify para
a compreensao de padroes estatisticos sobre
0s comportamentos dos usuarios e seus rastros
digitais relacionados ao gosto (Airoldi, 2019).

Diante disso, nosso artigo tem como objetivos:

a) mapear como as cangoes sao sele-
cionadas e entregues pelo sistema de
recomendacao (SR)? do Spotify; e

b) compreender o que os usuarios estao
percebendo e externalizando em pos-
tagens no X/ Twitter sobre a experiéncia
de fruicao da playlist.

Nossa pesquisa se concentra em investigar
Como a concepgao de gosto pautada pelo Spotify
se relaciona com as preferéncias dos usuarios e
0s significados que eles associam a curadoria

supostamente personalizada e praticada pela
plataforma.

Propomos como hipotese que a plataforma
alcanca resultados favoraveis junto a maioria
dos usuarios devido as estratégias adotadas
para fortalecer a nova etapa de seu modelo de
negocio, iniciada entre 2013/2014, com foco na
personalizacao (Eriksson et al., 2019).

Como metodologia, definimos a analise do
material tornado publico pelo Spotify e os enge-
nheiros envolvidos na construcao da playlist, alem
da coleta - ao longo de dois anos (2019-2021) - de
tweets que mencionassem a playlist. Utilizando a
Analise de Conteudo (Sampaio; Lycariao, 2021),
classificamos os principais eixos de sentido que
envolvem a perspectiva dos usuarios sobre suas
descobertas musicais.

Nos dados coletados é possivel perceber dis-
putas e controvérsias entre a forma como foram
projetados esses sistemas e 0s aspectos subje-
tivos dos usuarios. Para entender tais relacoes,
contextualizamos, na proxima secao, 0 consumo
de musica na contemporaneidade, vinculado a
ascensao das plataformas de streaming e seus
SR, bem como a analise do funcionamento da
playlist e suas perspectivas criticas. Nas sec¢des
seguintes, apresentamos uma abordagem teodrica
sobre o conceito de gosto musical, seguida do
percurso metodologico para a coleta e analise
das publicacdes do X/ Twitter. Por fim, apresenta-
mos os resultados, com destaque para evidéncias
de uma naturalizacéo dos sistemas algoritmicos
de recomendagao como constituintes da forma-
¢ao dos gostos dos usuarios.

1 Virada curatorial e algoritmica

Ao considerarmos a quantidade de assinantes,
o Spotify se destaca como a plataforma dominan-
te no mercado de streaming de musica, detendo
uma fatia significativa das assinaturas (31,7%) -
mais que o dobro do segundo lugar.# Idealizada
e criada em 2006, a partir de 2013/14 a empresa

2 Disponivel em: https://s29.q4cdn.com/175625835/files/doc_financials/2024/q1/Q1-2024-Shareholder-Deck-FINAL.pdf. Acesso em:

26 maio 2024.

3 Asigla "SR" sera utilizada como referéncia aos Sistemas de Recomendacao.
4 Disponivel em: https./www.midiaresearch.com/blog/global-music-subscription-market-sees-growth-led-by-emerging-markets-

-midia-research-g3-2023-report. Acesso em: 26 maio 2024.
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sueca passou pelo que alguns autores chamam
de "virada curatorial e algoritmica" (Chodos, 2019;
Morris, 2015), quando ocorreram investimentos
em infraestrutura, aléem da aquisicao de empresas
especializadas em curadoria humana e algorit-
mica (Eriksson et al., 2019).

A evolugao do modelo de negocio do Spotify
pode ser interpretada como uma transicao da
énfase inicial dada ao acesso amplo a uma vasta
biblioteca de fonogramas, para uma abordagem
centrada na entrega personalizada, fundamen-
tada na curadoria € na capacidade preditiva dos
algoritmos. Em 2014, buscando consolidar essa
atualizacdo em seu modelo de negécio, o Spotify
adquiriu a empresa The Echo Nest. A compra
agrega a plataforma métodos fundamentais para
a construgao da playlist “Descobertas da Semana”.

Este artigo parte de duas premissas quanto
ao funcionamento dos SR de musica em pla-
taformas como o Spotify. A primeira aborda o
que De Marchi et al. (2021) destacam sobre a
concepgao de gosto subjacente as recomenda-
¢oes personalizadas. De acordo com os autores,
a otica dos desenvolvedores desses sistemas
“tem nos avangos da neurologia o material para
pensar outra concepcao de gosto que esta aléem
das sustentadas tanto pela filosofia quanto pela
sociologia” (De Marchi et al., 2021, p. 16). Outros
pesquisadores (De Jong; Prey, 2022), também
relacionam essa perspectiva de gosto a uma base
behaviorista, uma vez que se pautam por uma
"abordagem neurolégica do gosto” (De Marchi,
etal, 2021).

No contexto dos Estudos de Plataforma (De
Waal; Poell; van Dijck, 2018; D'Andréa, 2020;
Montardo, 2022), sobretudo se considerarmos a
producao cultural (Poell; Nieborg; Duffy, 2022), o
Spotify assume um papel editorial significativo
(Gillespie, 2018) atraves da curadoria, recomen-
dacao e descoberta musical. Essa habilidade
coloca a plataforma em posicao de moldar as
tendéncias de consumo dos usuarios globais de
musica conforme seus proprios termos.

A partir disso, nossa segunda premissa se
baseia nas analises dos pesquisadores Tiziano
Bonini e Alessandro Gandini ao argumentarem
que a curadoria realizada por

plataformas de streaming de musica combi-
nando algoritmos proprietarios e curadores
humanos constituem os “novos gatekeepers”
em uma industria anteriormente dominada por
intermediarios humanos, como programado-
res de radio, jornalistas e outros especialistas
(2019, p. 1, tradugao nossa).s

Os autores examinam as variagées na maneira
como a curadoria de musica se desenvolve no
contemporaneo, distribuida entre “logicas par-
cialmente editoriais, parcialmente algoritmicas,
pelas quais a agéncia humana se mistura com o
funcionamento automatizado de infraestruturas
algoritmicas”, funcionando como “novas formas
de poder baseado nesta mistura” (Bonini; Gandini,
2019, p. 2, traducao nossa).® Neste contexto, as
técnicas de curadoria e personalizacao buscam
estabelecer regimes de relevancia quanto aos
conteudos apresentados, determinando quais
materiais serdo exibidos aos usuarios, por meio
de uma curadoria hibrida.

Em sua pesquisa, Marie Santini (2020) apresen-
ta uma evolucao dos SR, comecando com uma
primeira geracao no final dos anos 1970. Uma
segunda geracao se desenvolve na década de
1990, culminando em sistemas que emergem na
terceira geragao, entre os anos 2000 e 2010, cOMo
o Spotify (Santini, 2020, p. 162). Nesta ultima, a
autora identifica a integragao das caracteristicas
dos dois métodos descritos a seguir, resultando
no terceiro meétodo - a ‘abordagem hibrida” -,
mais sofisticado em termos de personalizacao
das recomendacoes. Os trés métodos sao:

1. Recomendacdbes baseadas em conte-
udo: sistemas que recomendam itens
similares aos que 0 mesmo usuario
demonstrou preferéncia no passado;

2. Recomendacébes colaborativas: siste-
mas que recomendam ao usuario itens

5 Do original: music streaming platforms in combining proprietary algorithms and human curators constitute the ‘'new gatekeepers'in an
industry previously dominated by human intermediaries such as radio programmers, journalists, and other experts.

6 Do original: consists of partly editorial, partly algorithmic logics whereby human agency blends with the automated functioning of
algorithmic infrastructures in ways that exert new forms of power based on this intermingling.
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avaliados no passado por pessoas com
gostos e preferéncias similares;

3. Abordagem hibrida: sistemas que
combinam o método colaborativo
com o metodo baseado em conteudo
(Santini, 2020, p. 114).

Com a chegada da terceira geracao, esses sis-
temas assumem uma posicao estratégica como
orientadores dos processos que direcionam o
consumo de bens culturais. Santini argumenta
ainda que “cada vez mais delegamos a esses
algoritmos a capacidade de separar as ‘boas’ e
‘mas’ informacdes, usando-os para determinar
valor, autenticidade, legitimidade, origem e pro-
priedade dos conteudos” (Santini, 2020, p. 14).

Em sua etnografia, Nick Seaver (2022) iden-
tifica uma percepcao por parte dos principais
desenvolvedores de SR do mercado de que o
acumulo e o excesso de opgdes representariam
um problema a ser solucionado por meio de
entregas mais assertivas e individualizadas. Esse

panorama reforga a busca por uma curadoria
que atenda ao desejo de reconhecimento dos
usuarios, enquanto os mantém engajados por
mais tempo em um espaco dito “personalizado”.

1.1 A construcdo da playlist “Descobertas
da Semana”

O Spotify realiza a selecao das faixas que irao
compor a playlist “Descobertas da Semana” utili-
zando trés tecnologias. Uma delas € a Filtragem
Colaborativa (Collaborative Filtering), apontada por
Marie Santini no segundo método e amplamente
utilizada em SR. As outras duas abordagens -
Processamento de Linguagem Natural (Natural
Language Processing — NLP), e a analise da faixa
de audio (Audio Analysis) - foram incorporadas
ao Spotify apos a aquisicao da The Echo Nest,
em 2014. Na Figura 1, apresentamos o fluxo de
dados relacionado a curadoria algoritmica do SR
do Spotify responsavel pela playlist.®

Figura 1 - Fluxo de dados da playlist “Descobertas da Semana”
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Fonte: Slide 29 da apresentacao de Chris Johnson.

7 O Processamento de Linguagem Natural (PLN) € um ramo da Ciéncia da Computacao e da Inteligéncia Artificial que busca compre-
ender e desenvolver aplicacdes envolvendo a compreensao e interpretacao automatizada da linguagem humana.

8 Apresentacao realizada pelo engenheiro Chris Johnson durante o evento “Austin Data Meetup - SXSW Edition’, em 11 de margo de
2016. Ressaltamos que a playlist - e os documentos relacionados - foram desenvolvidos entre 2014 e 2016, podendo ter sofrido altera-

¢coes desde entdo. Disponivel em: https:./www.youtube.com/watch?v=HWFYAB6NouAo&ab_channel=AustinDataMeetUp. Acesso em: 26
maio 2024. Os slides da apresentacdo encontram-se disponiveis em: https:/pt.slideshare.net/MrChrisJohnson/from-idea-to-execution-

-spotifys-discover-weekly. Acesso em: 26 maio 2024.
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A partir da imagem, vemos - agrupados sob
a sigla "HDFS" - que as informacdes sobre fai-
xas executadas por um usuario (“Play Logs"), os
metadados associados as essas faixas (“Track
Metadata") e a analise textual realizada em sites,
blogs, resenhas e criticas online (*News, Blogs and
Text") sao as informagdes que alimentarao as trés
etapas que aparecem circuladas em vermelho
na imagem. A partir disso, podemos perceber
a centralidade desses processos em relagcao
a alimentagao do pipeline® de recomendacao
("Recommendations Pipeline”).

A Filtragem Colaborativa, representada por
‘Batch CF Models" na Figura 1, € a primeira técnica,
que busca capturar as interacdes dos usuarios
na plataforma (“Play Logs"), incluindo eventos
“positivos” - como salvar uma musica em uma
playlist pessoal, curtir albuns e musicas, segulir
um artista - e interagdes “negativas” - como
avancar uma faixa ou clicar no botao “ocultar’,
uma forma de indicar que a musica presente na
playlist “Descobertas da Semana" nao representa

0 gosto do usuario. Com base nesses dados,
0 Spotify cria perfis de gosto personalizados.
Através da identificagao de pontos em comum
entre os usuarios, o sistema sugere musicas
que outras pessoas com gostos semelhantes
apreciaram, mas que vocé ainda nao conhece
(Santini, 2020, p. 119).

No SR da plataforma, os rastros digitais rela-
cionados as interagdes sao representados por
uma matriz de dois vetores: usuarios e musicas.
Cada linha da matriz representa um usuario,
enquanto cada coluna representa uma musica.
Essa matriz binaria indica a existéncia ou nao de
interacdes entre usuarios e musicas, com valores
1 para interagdes presentes e 0 para interagdes
ausentes. Comparando os vetores dos usuarios,
o sistema consegue identificar “perfis de gosto”
semelhantes. Essa andlise se baseia na busca
por faixas apreciadas por usuarios com perfis
similares ao do usuario em questao, mas que
ainda nao foram ouvidas por ele (Ciocca, 2017;
Whitman, 2012).

Figura 2 - Matriz de dois vetores (usuarios e can¢des)
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Fonte: Slide 31 da apresentacao de Chris Johnson.

9 O termo “pipeline" refere-se ao processo em que multiplas instrucdes sdo executadas simultaneamente.
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A partir da segunda tecnologia utilizada na
construcao da playlist - o Processamento de
Linguagem Natural (“Batch NLP Models" na Figura
1) - a plataforma analisa e interpreta textos online
de diversas fontes, como sites, artigos de noticias,
blogs, periddicos, resenhas e criticas, para extrair
informacoes relevantes sobre as musicas e os
artistas presentes nos conteudos. Neste processo,
informacdes sao extraidas de textos e agrupadas

em “vetores culturais” (Ciocca, 2017). Cada vetor
cultural representa uma musica ou artista e é
composto por seus “termos principais”. Os termos
sao pontuados considerando sua frequéncia e
relevancia. A abordagem representa relagoes
matematicas entre palavras, onde a frequéncia
e a forca de associacao com uma determinada
cancao/artista podem ser identificadas através
da pontuacao atribuida a cada termo.

Figura 3 - Modelos de PNL em noticias e blogs
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Fonte: Slide 33 da apresentacao de Chris Johnson.

A ultima abordagem (“Batch Audio Models" na
Figura 1) identifica similaridades entre canc¢oes
através da analise do seu espectro sonoro (“Raw
Audio", ou “audio bruto”). Cada faixa € processada
por redes neurais convolucionais®®, que calculam
estatisticas a partir de caracteristicas especifi-
cas como formula de compasso, andamento,

timbre, batida, frequéncia, amplitude, silabas
vocais, notas e outras variaveis mensuraveis por
computador (Chodos, 2019; Ciocca, 2017; Whit-
man, 2005, 2012). A Figura 4 ilustra essa técnica,
demonstrando como ela “varre" os arquivos de
audio por meio de camadas de redes neurais,
identificando padrdes e classificando as cancgoes.

©  As chamadas redes neurais convolucionais (Convolutional Neural Network - CNN) atuam identificando as semelhancas subjacentes
aos padroes acusticos contidos nas faixas. Inspiradas por processos biologicos, as camadas sucessivas, conforme a Figura 4 reproduz,
estao empenhadas no refinamento e aprimoramento de identificacao dos padrdes.
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Figura 4 - Aplicacao de Deep Learning* sobre a faixa de audio € a leitura do espectro sonoro.
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Fonte: Slide 35 da apresentacao de Chris Johnson.

1.2 Perspectivas criticas

Ao considerarmos os problemas que podem
surgir com a aplicagao de cada uma das trés téc-
nicas apresentadas, ressaltamos o que identifica
Marie Santini quanto a primeira delas, a Filtragem
Colaborativa. A autora aponta trés limitacdes,
sendo elas:

1. Problema do primeiro avaliador. quando um
novo item aparece no banco de dados, nao
existe maneira de este ser recomendado para
0 usuario até o momento em que mais infor-
magdes sejam obtidas por meio de algum
outro usuario. Esse problema € chamado de
“Cold Start";

2. Problema de pontuacgédes esparsas: o objetivo
dos sistemas de filtragem colaborativa é ajudar
pessoas a encontrar informacgao relevante,
focando em itens utilizados ou adquiridos
previamente por outros. Caso o numero de usu-
arios seja pequeno em relacao ao volume de
informacgdes no sistema, existe um grande risco
das pontuagodes tornarem-se muito esparsas;

3. Similaridade: caso um usuario tenha gostos
que variam muito dos padroes de uso conhe-

cidos pelo sistema ou da media dos perfis de
usuarios de uma determinada comunidade,
ele tera dificuldades para encontrar outros
usuarios com gostos similares. Sendo assim,
as recomendacdes direcionadas a esse usu-
ario podem se tornar repetitivas ou pouco
relevantes. Ou seja, quanto maior a diferenca
de gosto entre os usuarios, mais inadequadas
tendem a ser as recomendacodes do sistema
(Santini, 2020, p. 119).

O projeto Forgotify revelou que aproximada-
mente um quinto de todas as musicas disponiveis
no Spotify nunca receberam reprodugao dentro
da plataforma.’? Além disso, ao examinarmos as
duas primeiras tecnicas (FC e PLN), identificamos
que ambas se relacionam com a percepcao
publica sobre um artista ou musica, expressa
nas interacées dos usuarios, ou na forca de pro-
pagacao de um conteudo na internet. Assim, SR
emergem como potenciais vetores de distorcao,
destacando as disparidades nos niveis de popu-
laridade, influéncia e poder econémico entre os

agentes. Além disso, a diversidade pode estar

O aprendizado profundo de maquina (Deep Learning) constitui uma area do aprendizado de maquina (Machine Learning), no qual
redes neurais artificiais - algoritmos concebidos para emular o funcionamento do cérebro humano - sao treinadas. Elas utilizam vastas

quantidades de dados e operam a partir de varias camadas.

2 Disponivel em: https./www.tenhomaisdiscosqueamigos.com/2015/05/08/forgotify-aplicativo-reune-musicas-nunca-reproduzi-

das-no-spotify. Acesso em: 26 maio 2024.
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comprometida, ja que tais tecnologias tendem
a favorecer determinados tipos de conteudo em
detrimento de outros, reduzindo assim a varie-
dade de experiéncias disponiveis para o publico.
Pesquisadores identificaram, por exemplo, um
vies sexista na plataforma ao descobrirem “que a
esmagadora maioria dos artistas recomendados
pelo Spotify era do sexo masculino, sugerindo
que a autoridade curatorial do Spotify € implan-
tada de forma a manter o privilégio masculino
nas industrias da musica" (Erikson et al., 2019, p.
149, traducao nossa).3

Por meio de sua infraestrutura de dados, o
Spotify elabora perfis comportamentais em seu
SR. Técnicas como a Filtragem Colaborativa utili-
zam esse conhecimento para agrupar usuarios e
identificar as intersecgdes entre comportamentos
de consumo. De acordo com Fernanda Bruno, os
perfis construidos por sistemas algoritmicos nao
representam um

individuo especifico, mas sim expressa rela-
¢oes entre individuos, sendo mais interpessoal
do que intrapessoal. O seu principal objetivo
nao é produzir um saber sobre um individuo
identificavel, mas usar um conjunto de infor-
magodes pessoais para agir sobre similares.
O perfil atua, ainda, como categorizacao da
conduta, visando a simulagao de comporta-
mentos futuros. Neste sentido, um perfilé uma
categoria que corresponde a probabilidade de
manifestacao de um fator (comportamento,
interesse, traco psicolégico) num quadro de
variaveis (2013, p. 161).

A The Echo Nest foi fundada em 2005 por Tristan
Jehan e Brian Whitman, a partir de suas teses de-
senvolvidas no MIT sobre musica e computacao
e com foco em solugdes e aplicagdes comerciais
(Jehan, 2005; Whitman, 2005). Ao buscar compre-
ender como Whitman desenvolveu a aplicacao
da segunda tecnologia (PLN) para a musica, Maria
Eriksson identifica alguns problemas. Ao analisar
a web para a criacao de metadados musicais, o
PLN se depara com diversos desafios que a au-

tora descreve como ‘links mortos, posts orfaos,
confusao de nomes e repostagens” (2016, p. 13,
tradugao nossa).* Eriksson encontrou apenas
um site em italiano, evidenciando um viés do
sistema para conteudos em inglés. A autora
também destaca a introducao de dados alea-
torios e nao intencionais provenientes de sites e
links inexistentes, republicacdes que duplicam
informacodes e confusdes entre termos e nomes
de artistas, causadas pela leitura automatizada.
Apesar disso, Whitman (2012) defende que sua
tecnologia é capaz de entender novos termos a
medida que sao incorporados ac ambiente digi-
tal, funcionando em diversos idiomas derivados
do latim, representando, na visao do autor, uma
perspectiva social do que se fala sobre musica
no ambiente digital.

Asher Tobin Chodos (2019) critica a tese de
Whitman (cujo titulo é "Aprendendo o significado
da musica" - traducao livre®), por sua aborda-
gem limitada na tentativa de ensinar maquinas
a entenderem o significado da musica. Chodos
argumenta que Whitman falha em analisar pro-
fundamente a complexa captacao e interpretacao
da informacgao cultural pelas maquinas, e que
sua abordagem negligencia a construgao de um
dialogo substancial com perspectivas teoricas
consolidadas.

Kate Crawford (2021) critica a forma como o
PLN opera desde seus primordios, em meados
da década de 1980. Segundo a autora, as bases
de dados utilizadas por esses sistemas eram
compostas por arquivos de texto “vistos como
colecdes neutras de linguagem, como se hou-
vesse uma equivaléncia geral entre as palavras
em um manual técnico e como as pessoas es-
crevem para colegas via e-mail" (Crawford, 2021,
p. 103, tradugao livre)®. Essa pratica persiste até
hoje, com “feeds de midia social [..] ingeridos
para construir modelos preditivos de linguagem”
(2021, p. 220, traducao livre)”. O SR do Spotify e

3 Do original: we found that an overwhelming majority of Spotify's recommended artists were male, suggesting that Spotify's curatorial
authority is deployed in ways that maintain male privilege in the music industries.
“ Do original: dead links, orphan posts, name confusions, and re-posts.

5 Do original: Learning the meaning of music.

® Do original: seen as neutral collections of language, as though there was a general equivalence between the words in a technical

manual and how people write to colleagues via email.

7 Do original: social media feeds have been ingested to build predictive models of language.
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um exemplo emblematico por se basear na coleta
indiscriminada e nao consentida de informacoes
sobre musica no ambiente digital, envolvendo
criticas, resenhas, blogs e sites.

Destacamos, ainda, que apenas a terceira tec-
nologia — desenvolvida a partir da tese de Tristan
Jehan (2005)*® - busca construir recomendacoes
pautadas pela cancao em si. Ainda assim, uma
série de questdes criticas quanto a leitura do
espectro sonoro e a forma como o sistema aplica
significacao cultural a esses sinais precisam ser
aprofundados no sentido de compreendermos
melhor quais informagdes musicais sao consi-
deradas pertinentes e por qué. De todo modo,
analisando o sistema de forma abrangente, per-
cebemos uma simplificacao epistemologica das
nuances presentes na musica e na subjetividade
dos usuarios, convertidas em sinais que requerem
classificagao e organizagao para serem utilizados
na previsao - logica central do aprendizado de
maquina - e personalizagao das entregas.

2 Sobre o gosto musical: para além da
distincao

Em suas obras sobre o gosto, especialmente A
Distincdo (2017), Bourdieu (1965, 2007) descreve
uma sociedade estruturada em trés principais
grupos sociais, cada um associado a um tipo
especifico de gosto: o gosto tido como legitimo,
pertencente a burguesia; o gosto médio, relativo
as classes médias, ou pequeno-burgueses; e o
gosto popular, vinculado as classes populares. A
classe dominante, representada pela burguesia,
é descrita por Bourdieu como detentora de uma
especie de senso de distincao. Ja as classes
medias, estas teriam uma certa boa vontade
cultural, enquanto as populares e mais baixas
seriam confrontadas com a escolha do que é
exclusivamente necessario.

A sociologia do gosto de Pierre Bourdieu cons-
troi, a partir disso, uma abordagem que explicita
hierarquias que classificam as distancias entre
classes sociais e cultura. A menor ou maior dis-
tancia entre sujeitos e praticas representariam

estrategias de distingao social entre aqueles
que possuem formas de consumo “elevado” e
critico, portanto os dominantes, e aqueles que
possuem formas de consumo “vulgar’, os do-
minados. Cada grupo estaria caracterizado por
sua cultura especifica relacionada a classe social
a que pertence - o autor da a esse processo o
nome de homologia. Para Bourdieu, o gosto nao
é resultado de um eu subjetivo, mas das articu-
lagbes sociais que se formam em processos de
diferenciacao. Esses processos sao responsaveis
por tornar um determinado tipo de gosto legiti-
mo ou ilegitimo, provocando distincao entre os
individuos e as classes sociais.

Na década de 1980, 0s meios de comunicacao
e suas praticas de consumo cultural ganham pro-
tagonismo, desafiando as hierarquias e os valores
propostos por Bourdieu. Isso leva autores como
Paul DiMaggio (1987), Lawrence W. Levine (1988),
Richard A. Peterson (1992, 1997) a reavaliarem as
ideias de Bourdieu sobre distingao e julgamen-
to estético. Esses autores argumentam que as
Industrias Culturais e os meios de comunicacao
passaram a ter maior penetracao social, assumin-
do um papel predominante na legitimagao dos
bens culturais e simbdlicos, além de funcionarem
como instancias que orientam as condutas dos
individuos e deslocam a autoridade cultural.
Com a transformagao nos meios de produgao,
distribuicao e acesso a cultura, os autores de-
monstraram que as formas de consumo cultural
nao poderiam mais se basear na distincao entre
culturas legitimas e ilegitimas, ou nos gostos
elitistas e populares, como propunha Bourdieu.

Richard A. Peterson (1992) propds duas cate-
gorias explicativas para 0s novos usos sociais
e preferéncias culturais: omnivoros e univoros.
Peterson utiliza uma "metafora zoologica" para
aproximar sua abordagem da teoria do capital
cultural e do espaco social dos estilos de vida
de Bourdieu. Os omnivoros seriam os individuos
que consomem uma ampla variedade de bens
culturais, incluindo os mais e os menos legiti-
mos, enquanto 0s univoros consumiriam apenas

® A abordagem compreende a possibilidade de um computador receber um sinal sonoro e aplicar sentido e gradacoes a ele.
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um ou poucos géneros. Peterson sugere uma
mudanca nas categorias de consumo de elite e
massa, propondo a oposi¢cao entre omnivoros e
univoros, com as classes superiores se caracte-
rizando por um consumo eclético e as classes
baixas por preferéncias culturais mais limitadas.
Posteriormente, Peterson revisa suas conclusoes,
reconhecendo que ambos os perfis de consumo
podem ser encontrados em todas as classes
sociais, e incluindo a ideia de que individuos
podem limitar seu consumo cultural devido a
crencas religiosas, condicdes morais, ascetismo
cultural ou a logica dos fas, resultando em uma
restricao consciente.

Alguns sociologos, como Antoine Hennion
(2001, 2011), adotaram abordagens diferentes
das tradicionais hierarquias culturais, rejeitando
a nocao de legitimidade como um reflexo da
arbitrariedade do sociologo. Em contraponto,
Hennion propde a ideia de “performance de gos-
to", que destaca o papel das materialidades dos
bens culturais e corpos na constru¢ao do gosto
e atividades performativas que transformam e
engajam os individuos. Para ele, degustar nao
€ um processo passivo, mas uma pratica ativa
que envolve mediacdes entre objetos e sujeitos.
Hennion também vé o gosto como uma atividade
reflexiva e coletiva, e utiliza a Teoria Ator-Rede
para explorar os vinculos entre “‘amadores” e seus
objetos de adoracao, tratando-os como atores
nao humanos relevantes. Em suas analises, ele
defende que o gosto € algo processual, nao dado
ou fixo, e que deve ser entendido a partir de qua-
tro elementos essenciais: os objetos degustados,
os coletivos de “amadores’, os dispositivos de
degustacao e o corpo que experimenta. Esses
componentes formam uma “armadura minima"
que guia a fruicao, moldada pelas experiéncias
dos “amadores”.

Afiliamo-nos a esta perspectiva neste trabalho,

entendendo a plataforma de streaming musical
Spotify como um dispositivo de degustacao, um
ator nao humano, relevante nas performances de
gosto na contemporaneidade e focando em um
grupo especifico de “amadores”: usuarios da pla-
taforma Spotify que comentam sobre recomen-
dacgoes recebidas usando para tal a plataforma
de rede social X/ Twitter.

3 Procedimentos metodoloégicos

Para compreender a relacao entre a persona-
lizacao das entregas e o que 0s usuarios dizem
sobre a playlist, coletamos postagens realizadas
na plataforma X/Twitter, por meio da ferramenta
Netlytic®, considerando o periodo de dois anos
- abril de 2019 e abril de 2021. Apds a coleta e
limpeza dos dados, identificamos 2.215 postagens
pertinentes ao estudo. Em seguida, empreende-
mos a Analise de Conteudo (Sampaio; Lycariao,
2021) das publicacoes.

Com a analise dos tweets buscamos entender
em que medida a nocao de gosto pautada pelo
SR da plataforma contrasta com as preferéncias
dos usuarios. Entendemos os tweets a partir da
necessidade dos sujeitos de performar fendme-
nos discursivos nos quais buscam refletir sobre
si mesmos e suas identidades.

A partir disso, a analise buscou identificar os
sentidos que os usuarios dao a essa relacao e qual
a valéncia presente nas publicacdes. Portanto,
categorizamos os tweets em trés macroposicio-
namentos: o de corroborar as recomendacoes
(*favoraveis"); o de refuta-las (“‘contrarios"); e aque-
les posicionamentos considerados “neutros”.
Posteriormente, visando dar especificidade aos
eixos de sentido, cada categoria foi subdividida
em quatro categorias menores, totalizando 12
subcategorias. Todas foram testadas previamen-
te®°, para que, posteriormente, os tweets fossem

©  Para o monitoramento e captura foram considerados os termos: descoberta, semana, spotify, discover, weekly e playlist. Juntos, numa
estrutura de co-ocorréncia utilizando operadores booleanos - “e" (and), “ou” (or) e “nao" (not) -, tornaram viavel a captura de tweets de
usuarios que fizessem postagens em torno do recorte da pesquisa. Cabe destacar que o acesso a AP/ gratuita do X/Twitter foi descon-
tinuado em julho de 2023. Atualmente a plataforma disponibiliza apenas planos pagos para a coleta. Disponivel em: https:/netlytic.org

Acesso em: 26 maio 2024.

20 Buscamos mapear categorias identificadas a partir de uma primeira leitura apos um ano de coleta, onde classificamos 445 tweets.
Essa abordagem exploratéria destacou categorias dedutivas iniciais e que serviram de base para a categorizacao final.
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categorizados? duas vezes por um unico codi-
ficador, em momentos diferentes e distantes no
tempo por duas semanas.?

Cabe considerar aqui as limitacdes de amos-
tragem no uso de ferramentas como o Netlytic
para a coleta de dados do X/Twitter. Durante o
periodo em que a AP/ gratuita estava acessivel,
a plataforma fornecia apenas 1% do conteudo
relacionado a um determinado tema (Howard,;
Neudert; Kollanyi, 2019). Embora o X/Twitter
nao revele os indices de amostra das entregas

(Blank, 2017), a analise de dados provenientes da
plataforma mostrou-se util em diversos estudos.
No entanto, é fundamental considerar que tais
resultados nao sao representativos da populacao
como um todo.

4 Resultados

No Quadro 1, fornecemos um resumo das
categorias identificadas® junto a quantidade de
tweets atribuidos a cada uma delas:

Quadro 1 - Resultados da Analise de Conteudo dos tweet (macro e microcategorias)

Fonte: Autores.

A macrocategoria “Favoraveis" demonstra que
mais da metade das postagens (54,1%, ou 1.199
tweets) expressam satisfagcdo com a experiéncia,
indicando um alinhamento quanto as preferéncias
e gostos dos usuarios. Também identificamos um
percentual de discordancia significativo (26,5%
considerados “contrarios"), com inumeros relatos
que evidenciam alguma forma de dissonancia na
performance do sistema e na compreensao dos
gostos dos ouvintes. Outros 19,4% foram enqua-
drados numa perspectiva neutra, com destaque
para comentarios técnicos sobre a playlist, além
de perspectivas de manipulacao dos resultados.

COD. | MACRO COn. | MICROCATEGODRIA TWEETS
0101 | Sem valoragho 104 (4,89
MNeutros ™ - - -
ol 430 0102 | Perspectiva tbenica 35 (1.6%)
30 tweels t . - : :
19,40 0103 | Manipulacdo alganinies @ enipreendedoridng de si 20{1.3%)
o 0104 | Outros 257 (11,6%)
i . 201 | Exaltagho ¢ enlusiasmo A28 (19.5%)
Favormveis - 5 T
0202 | Comoboracio E.'-:Fllcllﬂ da ldgrca algommca E05 (13.8%5)
02 1. LS mrpars — = —— -
54,19 0203 | Humor, comicidade & sarcasmo - positivo 233 (10,5%;)
ol 1] T
0204 | Cuiros 233 (10.5%)
Contridi 0301 | Ironua. dubiedade, duplo sentido @ sarcasmo — negative | 119 (5.4%)
CArATi0G
0 285 heeat 02 Quzbr:l. e Expe:!:ll!i.'.n. dmpqﬁn. 1|I1|i_-5!i.-:r:1:u|:|=r.|l-:r 206 (13,4%)
L - FHERLS
" 0303 | Megacho, enfreptamento, refitaeio 115 [5.3%)
Fi o e by ] T 1
0304 | Outres | 53 (2.4%)

4.1 Macrocategoria 01: "Neutros”

Das postagens analisadas, 430 tweets (19,4%)
foram classificados como “neutros” e subdivididos
em quatro categorias menores. Na microcategoria
0101 (“Sem valoracdo") incluimos os tweets que
nao apresentaram avaliagao das recomenda-
coes em relacao as preferéncias dos usuarios.
Exemplos como: “Meu discover weekly do spotify
nunca teve uma linearidade de tipo musical. Ele
vai muito facilmente do sertanejo ao indie de uma
semana a outra", demonstram que nem sempre
€ possivel compreender se 0 comentario é sobre
a compreensao e assertividade daquilo que o

2 O livro de codigos encontra-se disponivel em: https://docs.google.com/document/d/1FSbksfWjEZdaCflhvbszFbdseSQskhSzJ-

iKWEmvujWE /edit?usp=sharing. Acesso em: 26 maio 2024.

2 Realizamos um teste para avaliar a precisao entre os resultados obtidos na primeira e segunda categorizagao, alcangando um indice
de concordancia de 90,1%. Os resultados do teste apresentaram 0,843 para alfa de Krippendorff.

23 A planilha com os dados coletados encontra-se disponivel em: https://docs.google.com/spreadsheets/d/1KVdw8iK7XFHMVcPsS-
sn_ORYirhVsEVJG3-kub6T42hTE/edit?usp=sharing. Acesso em: 26 maio 2024.



https://docs.google.com/document/d/1FSbk5fWjEZdaCfIhvb5zFbdseSQ5khSzJjKWfmvujWE/edit?usp=sharing
https://docs.google.com/document/d/1FSbk5fWjEZdaCfIhvb5zFbdseSQ5khSzJjKWfmvujWE/edit?usp=sharing
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1KVdw8iK7XFHmVcPsSsn_ORYirhVsEVJG3-ku6T42hTE/edit?usp=sharing
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1KVdw8iK7XFHmVcPsSsn_ORYirhVsEVJG3-ku6T42hTE/edit?usp=sharing
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usuario gosta e anseia.

Outros exemplos classificados nessa microca-
tegoria trazem questionamentos, mas também
nao apresentam uma relacao clara entre o gosto
do ouvinte e as entregas da plataforma: “pq so
tem nome de droga nhas mias descoberta da se-
mana”; “pq todo mundo decidiu falar da playlist
descoberta da semana no twitterrr". Algumas
postagens incluem comentarios que demonstram
interesse na playlist de outros usuarios. Muitos
perfis simplesmente mencionavam que estavam
ouvindo a playlist, enquanto outros comparti-
lhavam links para suas proprias “Descobertas
da Semana”.

Trinta e cinco (35) postagens foram categori-
zadas como “Perspectiva técnica" (0102), 0 que
representa 1,6% do total de postagens analisadas.
Nesta categoria, alguns tweets estabelecem
comparagoes entre plataformas: “a Amazon tem
esse rolé de radar de novidade e descobertas
da semana, igual Spotify?". Muitos envolvem
questdes técnicas direcionadas ao perfil oficial
do Spotify. Ocasionalmente, essas mensagens
recebiam respostas de um perfil administrado
pela empresa (@SpotifyAjuda).

A microcategoria “Manipulacéo Algoritmica e
Empreendedorismo de Si" (0103) apresenta pos-
tagens que complexificam a logica da coleta
de dados relacionados aos comportamentos.
Apesar de representarem uma parcela reduzida
do total (1,3%, ou 29 tweets), identificamos que
0s usuarios buscam construir modos de “ma-
nipular” o SR do Spotify e suas entregas, como
neste exemplo: “Depois de meses ensinando o
spotify as musica que eu gosto, vou dar mais uma
chance pro discover weekly". Outras postagens
evidenciam um certo “empreendedorismo de si’,
onde 0s usuarios buscam ensinar como sao suas
preferéncias e, portanto, como suas descobertas
devem ser, como neste exemplo: “sempre bom
lembrar que segunda é dia de discover weekly no
spotify mas so6 pros que sabem usar o algoritmo
direitinho como eu".

Também enquadramos nessa macrocategoria
257 tweets (11,6% - microcategoria 0104, “Outros")
que apresentaram duplo sentido embora, por

vezes, existisse alguma perspectiva - indetermi-
navel - de valoracao. Este exemplo demonstra
que, apesar de falar sobre a relacdao com as
musicas presentes na playlist, ndo fica claro se
a plataforma teria sugerido uma cangao que se
relaciona com as preferéncias do ouvinte: “90%
das musicas da playlist de descoberta da semana
no spotify sao gospeis. Ok @deus entendi”

4.2 Macrocategoria 02: “Favoraveis”

Enquadramos na macrocategoria “Favoraveis”
0s 1.199 tweets que afirmam ter uma experiéncia
positiva com as entregas. Constatamos que o
Spotify busca induzir uma sensacao de prazer
durante a experiéncia de escuta da playlist. Esse
prazer seria gerado pelo reconhecimento do
usuario nas musicas que a plataforma “descobre”
e recomenda. O prazer a partir do reconhecimen-
to, no contexto de uma sociedade de consumo
permeada por inumeros estimulos, surge das
relagcdes afetivas que esses sistemas buscam
induzir e explorar. Observamos que as estratégias
do Spotify para alcancar altos indices de retencao
e engajamento mostram-se efetivas até certo
ponto, conforme evidenciado pelo percentual
de 54,1%.

Em “Exaltacdo e Entusiasmo” (0201), classifica-
mos as 428 postagens (19,3%) que empregaram
estrategias discursivas fundamentadas em ex-
pressdes entusiasmadas, limitando-se aisso. As
postagens tendem a ser simples, nao oferecendo
espaco para analises mais aprofundadas, como
este exemplo demonstra; ‘A descoberta dessa
semana veio uma coisa linda so. obrigada, Spoti-
fy". Consideramos como “exaltacao e entusiasmo’
as mensagens que empregaram recursos de
linguagem que buscavam manifestar prazer e
satisfacdo com as descobertas proporcionadas
pela plataforma.

Classificamos 305 tweets (13,8%) como “Corro-
boracdo Explicita da Logica Algoritmica” (0202). As
postagens incluidas nessa categoria diferenciam-
-se da anterior por nao deixarem duvidas quanto
a assertividade das recomendacdes em relacao
aos gostos dos ouvintes, como neste exemplo:
“Nossa eu fico chocado como a descoberta da
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semana no Spotify acerta em cheio as musicas
que eu curto”. Os tweets destacam de maneira
mais consistente e consciente a precisao do SR
do Spotify. Também identificamos uma conexao
estreita com a marca, demonstrada pelo fato
de os ouvintes frequentemente mencionarem o
Spotify em postagens como: “Dai vem o @Spo-
tify com ‘descoberta da semana’ e me da varios
géneros de musicas que eu gosto pra eu ouvir
lemojis de coracaol”.

A maneira como os ouvintes se referem ao
algoritmo revela uma relacao afetiva explicita em
exemplos como: ‘nossa as descoberta da semana
estao perfeitas obrigada algoritminho” e “fui ouvir
pela primeira vez a playlist 'Descobertas da sema-
na' que o Spotify faz em cima do meu algoritmo
e eu t6 MORANDO nela". Reforcando a ideia de
‘personalizacao’, o emprego de palavras como
‘minha”, “meu’” ou “pra mim" evidencia a sensagao
de pertencimento dos ouvintes: "“Adoro a playlist
que o spotify faz pra mim como ‘Descobertas da
Semana'’ lemajis sorrindol”; “minha descobertas da
semana do spotify ta simplesmente de parabéns”;
‘meu descobertas da semana ta pft".

Os 233 tweets (10,5%) que continham tracos de
“*Humor, Comicidade e Sarcasmo” (0203) traziam
narrativas que acrescentavam aspectos comicos
a partir de uma experiéncia declaradamente
positiva em relagao a acuracia da playlist, como
estes exemplos demonstram: “eu salvei essa
musica do perfildo rm e hoje vi ela no meu dis-
cover weekly spotify. nunca critiquei”; "Eu adoro
que minha seg¢ao do descobertas da semana do
Spotify € um tiro atras do outro kkkkk".

Afirmativas dos usuarios de que a playlist “fi-
nalmente" acertou foram recorrentes nesta mi-
crocategoria. Entendemos o uso deste advérbio
como um recurso discursivo carregado de ironia,
mas ainda assim dentro de um espectro positi-
vO, como apontam os exemplos: ‘Finalmente o
Spotify acertou no meu Descobertas da Semana”;
“Spotify finalmente calibrou as minhas ‘Desco-
bertas da Semana’' né, amem".

Na ultima microcategoria de postagens favora-
veis, enquadramos 233 tweets (10,5%) classificados
como “Outros” (0204). A categoria abrange posta-

gens que contém relatos e experiéncias diversas
que nao se encaixam nas categorias anteriores,
mas que, ainda assim, ressaltam a precisao do SR.
Alguns exemplos classificados aqui sao: “@RT eu
senti uma melhora nas descobertas da semana”;
‘O que mais escuto no Spotify € o Descobertas
da Semana. Semana passada tinha musica da
Karol Conka, nessa eles colocaram do Projota.”.

4.3 Macrocategoria 03: “Contrarios”

Um espectro significativo dos dados contesta
a experiéncia, apresentando situagdes que de-
monstram controvérsias quanto a forma como o
Spotify percebe seus ouvintes. Do total da coleta,
26,5% (586 tweets) - um quarto das mensagens
- afirmam ter algum tipo de problema com a
playlist e a percepcao de gosto da plataforma,
apontando para o que Polivanov e Carrera tém
denominado de “rupturas de performance” Essas
rupturas dizem respeito a “intencionalidades,
potencialidades na construcao e apresentacao
de si que nao foram de fato atingidas” (Polivanov;
Carrera, 2019, p. 76).

Neste artigo identificamos casos de resistén-
cia as entregas do SR do Spotify a partir do que
entendemos serem rupturas na performance do
sistema, segundo a visao dos usuarios. Isto &,
indicacdes de musicas que nao seriam condi-
zentes com a “coeréncia expressiva” dos sujeitos
(Polivanov, 2014) que, uma vez confrontados com
as descobertas e recomendacodes, colocam em
questao aquilo que entendem de si mesmos.
Essas categorias, portanto, refletem o desconforto
causado pela entrega inadequada do que o SR
do Spotify considera uma "boa” recomendacao
ou descoberta.

Detectamos em 119 tweets (5,4%) uma aborda-
gem negativa, utilizando recursos discursivos que
remetem a “lronia, Ambiguidade, Duplo Sentido e
Sarcasmo” (0301). Os exemplos trazem postagens
que tendem a explorar o humor na forma como
criticam as musicas recomendadas: “Caraca, essa
Descoberta da Semana do spotify mandou so6 os
kpop classico, 2pm, shinhwa, bi1a4, beast, pena
que nao gosto de nenhum kkk"; “tem semanas
que o spotify acerta direitinho nas descobertas
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da semana. essa semana nao."

Algumas recomendacgdes sugerem musicas
ja familiares, quando deveriam se concentrar
em apresentar apenas novas descobertas na
plataforma: "Descobertas da Semana do spotify
ta com varias musicas que ja conheco, nao sabia
que tinha mudado pra Conhecidos da Semana’”.
Outros exemplos trazem usuarios que recebe-
ram recomendacdes tao ruins que passaram a
questionar seus proprios gostos: “minha playlist
de descoberta da semana do spotify é tao ruim
que me faz questionar se o que eu ouco in-
tencionalmente € bom"; “Meu Discovery Weekly
esta sempre uma merda. Sera que eu que estou
ouvindo muita musica ruim? Ou sera o algoritmo
do Spotify ndao me compreende mais?".

Nos 296 tweets (13,4%) classificados como
‘Quebra de Expectativa, Decepc¢do, Questiona-
mento" (0302), as postagens apontam para in-
coeréncias e rupturas na performance do SR do
Spotify. Varios tweets apontavam que o SR errou
naquela semana, ou em relagao a uma musica
especifica, evidenciando problemas que nao
eram necessariamente recorrentes, mas que
podiam indicar uma tendéncia preocupante.
Em diversos casos, o uso de expressdes que
indicam um erro isolado, como “essa semana”
ou “desta vez", sugere que a playlist acertou em
outras ocasides, mas tem enfrentado dificuldades
recentes. Decepcodes e quebras de expectativas
com as entregas aparecem em exemplos como:
‘a minhas descobertas da semana essa sema-
na veio fraquinha"; “Descoberta da semana no
meu spotify ta oh uma bosta"; "“Descobertas da
semana nao deu uma dentro kkkkkk". Algumas
publicacdes levantam questionamentos sobre
como a curadoria da playlist opera, mencionan-
do diretamente o perfil do Spotify: “@spotify se
faz meses que uma banda esta bloqueada de
reproduzir musicas no meu perfil, por que vocés
a colocam no discover weekly para mim???",

Dentre os 118 tweets (5,3%) categorizados como
“Negacao, Enfrentamento, Refutacdo” (0303), iden-
tificamos usuarios que contestam as recomen-
dacodes, negando a capacidade do sistema de
funcionar adequadamente, como exemplificado

a seguir: "A radio do iTunes de uns 6 anos atras,
que nao tinha dados meus pra fazer um algo-
ritmo condizente com meu gosto musical, me
passava mais musicas que eu gostava do que a
merda do algoritmo do @Spotify. Release radar
e discover weekly sao sempre um compilado de
musicas horrorosas".

Nestes tweets, observamos o uso frequente de
palavras que pertencem a um espectro semantico
negativo, tais como "bosta" (7 vezes), “merda’ (6),
“lixo" (5), “ruim" (5) e “horrivel” (3). Nos exemplos
a sequir, ilustramos o emprego dessas palavras:
“Ouvindo uma playlist feito pela Grimes ja que o
algoritmo do Spotify € um lixo e ndo me passa 1
musica boa no discover weekly"; “Aqui esta uma
playlist para vocé.. E o que o @SpotifyBR me
manda toda segunda. O algoritmo dessa empresa
fuma crack so6 pode. Um lixo essas Descobertas
da Semana de Spotify. llinkl"; “hora de ouvir as
merda q o spotify coloca no discover weekly"; "O
pior de tudo sao essas musicas de ‘descoberta
da semana’ que o spotify manda kkkkk"; “Nor-
malmente a playlist semanal ‘Descobertas da
Semana’ do Spotify é terrivel, mas essa semana
ela se superou, e ndo no bom sentido”; “Mais
uma vez a playlist ‘'descobertas da semana’ sé
com musica bosta [link]"

Por fim, na categoria "Outros” (0304) identifi-
camos 53 postagens (2,4%) que, além de carre-
garem uma conotacao negativa, traziam relatos
de experiéncias que nao se relacionam com as
categorias anteriores, mas ainda assim demons-
tram uma problematica quanto a acuracia por
parte do SR. Aqui, sao evocadas emog¢des hega-
tivas relacionadas a tristeza, depressao e apatia,
como neste exemplo em que o usuario associa a
qualidade da playlist a sua semana, transmitindo
um clima negativo para os demais dias: “sabia
que minha semana ia ser uma bosta quando meu
discover weekly do spotify so veio musica ruim”.
Neste outro exemplo, 0 comentario expressa a
sensacao de tristeza diante da experiéncia, sem
especificar se isso foi apenas naquela semana
ou algo recorrente: "Eu fico muito triste quando
minhas descobertas da semana do Spotify nao
sao boas.." Por outro lado, este tweet ressalta
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consequéncias negativas durante a audicao da
playlist que, ao que parece, ndo foram antecipa-
das: “o foda de comecar a descobrir musica pelo
descobertas da semana é que eu vou perdendo
a vinculacao com os artistas e sé conheco uma
ou duas musicas de cada".

Através da selecao de exemplos, procuramos
destacar a diversidade de modos pelos quais 0s
usuarios constroem narrativas sobre as sugestoes
e recomendacdes que recebem. As relacoes
observadas na interacao entre o sistema e os
usuarios apontam para confirmagoes e contro-
vérsias quanto aos processos de representagao
algoritmica em contraposicao as identidades
dos usuarios. Nossa analise, portanto, buscou
destacar a presenca da naturalizacao e aceitacao
das descobertas, bem como dos conflitos e ten-
sdes que surgem das subjetividades individuais,
mediadas por sistemas pautados pela curadoria
e recomendacao.

Conclusoes

A mineragao de dados, facilitada por amplas
infraestruturas fisicas e computacionais, junta-
mente com as interfaces e suas possibilidades
de escolha e interacao, combinadas com algo-
ritmos avancados de aprendizado de maquina,
conferiram aos SR uma capacidade de atuacao
em grande escala. No caso do Spotify, esses sis-
temas apresentam-se como solugdes comerciais
responsaveis por coletar, classificar e organizar
fluxos de faixas e metadados, bem como as
interacdes dos usuarios. Essas informacodes sao
entdo utilizadas para criar perfis de preferéncias
individuais e personalizar a entrega de conteudo
musical.

Em nossa analise, percebemos uma concep-
cao especifica de gosto, fundamentada na ra-
cionalidade e na simplificagao epistemologica, e
posta em pratica a partir do SR do Spotify para a
confeccao da playlist “Descobertas da Semana”.
Concordamos com De Marchi et al. ao destacarem
que esses ambientes sao moldados a partir de
uma “concepcao neurologica do gosto', interpre-
tando o consumo musical através de uma otica
funcionalista e que visa estimular determinadas

emocoes. Na perspectiva dos autores, o gosto é
percebido pela plataforma “‘como resultado, prio-
ritariamente, de processos bioquimicos ativados
por estimulos e processados pelo cérebro” (De
Marchi et al., 2021, p. 18).

Ao identificarmos que existem poucas pes-
quisas que se concentram nas perspectivas dos
usuarios (Hesmondhalgh et al., 2023), buscamos
apresentar uma contribuicao para os Estudos
de Plataforma, especialmente no contexto do
consumo de musica no Brasil. Nossos achados
indicam que em grande parte das postagens
(54,1%, totalizando 1.199 tweets) ha uma notavel
correspondéncia entre como 0s usuarios se per-
cebem e como sao enquadrados para receber
suas descobertas, demonstrando que os usuarios
adotam a légica algoritmica como um elemento
constituinte da elaboracao do proprio gosto.

Outros 26,5% dos tweets demonstram resistén-
cia ao modelo de gosto imposto pela plataforma.
As 586 postagens contrarias revelam conflitos e
expressdes de descontentamento decorrentes
de confrontos diante da “identidade’ refletida
nas recomendacoes. Essa insatisfacao evidencia
uma lacuna na atuacao do sistema em relacao a
compreensao das preferéncias dos usuarios. O
fato de um quarto das postagens nao se sentir
representado revela uma discrepancia signi-
ficativa entre os algoritmos empregados pela
plataforma, seu objetivo de personalizacao e as
expectativas dos usuarios.

Também é relevante notar que em muitos dos
comentarios, o “algoritmo” emerge como uma
‘entidade" que provoca reflexao nos usuarios
sobre suas proprias identidades. A forma como
se dirigem ao algoritmo corresponde ao que
Willian Araujo e Joao Carlos Magalhaes propdem
ao afirmarem que

a despeito de sua funcgao infraestrutural, eles
[os algoritmos] parecem ter também se tor-
nado produtos culturais, que, mesmo sendo
materialmente dispersos e invisiveis a olho nu,
podem ser consumidos, circulados, discutidos,
representados (Araujo; Magalhaes, 2018, p. 22).

Nesse sentido, defendemos que as proprias
plataformas de escuta musical sdo mediadoras
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relevantes do gosto na contemporaneidade, de-
vendo ser tratadas como agentes ndo humanos
que afetam nossas performances de gosto e
com 0s quais os usuarios dialogam sobre suas
preferéncias, seja confrontando as sugestoes
dadas pelos algoritmos, ou corroborando-as,
visando aprimora-las ou questionando sua atu-
acao, dentre outras narrativas possiveis.

Salientamos, assim, também os tweets cate-
gorizados como “heutros”, nos quais, em certas
categorias (0102 e 0103), encontramos usuarios
que de certa forma tratam a playlist como um
objeto de "estudo”. Seja fazendo comentarios téc-
nicos, ou sugerindo que as entregas sao passiveis
de manipulagao - como se fosse um projeto no
qual o usuario deve se dedicar, visando “instruir”
o algoritmo (conforme refletem Moreira; Araujo;
Polivanov, 2024).

Destacamos nossa contribuicao a partir dos
esforcos empreendidos aqui, uma vez que abor-
dam a perspectiva dos usuarios de sistemas de
recomendacao de plataformas de streaming de
musica. Reconhecemos que a representatividade
em nossa analise foi um aspecto critico, embora
essa limitacao possa ser parcialmente superada
por meio de uma sugestao metodologica en-
volvendo entrevistas em profundidade com os
perfis identificados. Isso pode proporcionar uma
compreensao qualitativa do fenédmeno, conside-
rando as complexidades para além de um tweet.

Nos ultimos dez anos, a chamada “industria
fonografica digital”" (De Marchi, 2023) consolidou-
-se e estruturou uma espécie de naturalizagao
da atuacao ativa dos usuarios em seus processos
de entregas personalizadas e no subsequente
refinamento dessas entregas, viabilizado pela
coleta extensiva de dados. Assim, trouxemos uma
perspectiva empirica e reflexdes que demons-
tram como uma parcela dos usuarios do Spotify
tem adotado e naturalizado a logica algoritmica
como substrato de construcao do seu proprio
gosto musical.
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