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RESUMEN

La memoria colectiva, entendida como la representacion compartida del pasado de un grupo
de personas, es fundamental para la formacion de la identidad grupal. Por otro lado, los pro-
ductos culturales juegan un papel crucial en la conformacion y transmision de representaciones
compartidas del pasado de una comunidad. Sin embargo, la interaccion precisa entre diferentes
productos culturales y su contribucién a la formacién de la memoria colectiva sigue siendo un
area de investigacion. En este estudio, examinamos el rol causal de las peliculas como medio
para preservar la memoria colectiva en la musica popular occidental, utilizando metodologia
de Propensity Score Matching. Recopilamos un conjunto de datos de 22,126 canciones del
ranking semanal Hot 100 de Billboard desde 1958 hasta el ano 2022 y 3,333 canciones de las
bandas sonoras de la Internet Movie Database (IMDb). Ademas, consideramos los datos de
popularidad actual de Spotify en cinco momentos diferentes entre 2016 y 2022. Después de
controlar por la popularidad inicial y la antigiiedad de las canciones, nuestro andlisis revela que
las canciones incluidas en peliculas son recordadas un 14% mas que aquellas que no lo estén.
Este hallazgo revela que el cine juega un papel crucial en la promocién y preservacion de la
memoria colectiva de la musica. Esta interaccidn no solo refuerza la memoria cultural, sino que

también tiene implicaciones practicas para la industria del entretenimiento.

Keywords: Memoria colectiva, Spillover, Propensity Score Matching, Musica, Peliculas.
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1. INTRODUCCION

La memoria colectiva es un concepto central en las ciencias sociales y humanidades, que
se refiere a la manera en que grupos de personas recuerdan, interpretan y transmiten su pasado
compartido (Halbwachs, 1992; Assmann, 2011). Esta memoria no es una simple suma de
recuerdos individuales, sino una construccion social que influye en la identidad y la cohesién
del grupo (Nora, 1989; Misztal, 2003). A través de diversos medios y practicas culturales, como
relatos orales, monumentos, festividades y la miusica, las sociedades tejen y reconfiguran su
memoria colectiva (Connerton, 1989). La musica, en su capacidad de evocar emociones y narrar
historias, juega un rol crucial en este proceso, funcionando como un puente entre generaciones
y como un archivo sonoro de la experiencia humana (Eyerman & Jamison, 1998). Al explorar
como las canciones encapsulan y transmiten recuerdos colectivos, esta tesis se adentra en el
andlisis de su papel como vehiculos de memoria cultural y su impacto en la construccion de

identidades grupales.

Las canciones, como artefactos culturales, portan recuerdos histéricos, haciendo eco de los
vestigios de eventos pasados, tradiciones y personalidades (Rubin, 1995; Furia & Patterson,
2022; Feigenbaum, 2010; Usmar, 2014; Stewart, 2013). El fenémeno de la memoria colectiva,
una representacion compartida del pasado dentro de una comunidad, es central en la formacién
de la memoria individual y en la construccion de la identidad grupal (Halbwachs, 1950; Con-
fino, 1997; Kansteiner, 2002). La arquitectura de este pasado mnemoénico compartido esta
fundamentalmente influenciada por la memoria comunicativa y cultural, representando con-
strucciones sociales y registros en diversas fuentes, respectivamente (Assmann, 1995; Nora,
1989; Assmann, 2011). La formulaciéon de esta conciencia colectiva es una compleja trama
de interacciones e intercambios con nuestro entorno, las personas que nos rodean, las narrati-
vas que encontramos, y las percepciones e interpretaciones unicas aportadas por los miembros

individuales del grupo.

La interaccidn entre la memoria colectiva, la temporalidad y la identidad opera en tres nive-
les distintos: el nivel personal, sustentado por memorias individuales; el nivel social, construido
a través de interacciones sociales y la comunicacion; y el nivel cultural, caracterizado por el pa-

pel de los artefactos culturales como la musica y el arte, que actiian como portadores de memoria
1



(Nora, 1989; Assmann, 1995, 2011). Los productos culturales, incluyendo la musica y el cine,
influyen significativamente en este proceso tripartito, sirviendo como conductos para la trans-
mision y preservacion de la memoria (Candia, Jara-Figueroa, Rodriguez-Sickert, Barabasi, &
Hidalgo, 2019; Van Dijck, 2006; Bryant, 2005; Masuda, 2019). A pesar de estos conocimien-
tos, la mecdnica precisa de como diversos artefactos culturales dan forma a la memoria colectiva
sigue siendo poco explorada. Nuestra investigacidn tiene como objetivo llenar este vacio, estu-
diando parte de la compleja dindmica entre los productos culturales, la atencion publica inicial
y la formacion de la memoria colectiva. En particular, nos adentramos en la influencia del cine

en la memoria colectiva relativa a la misica popular occidental.

La musica al igual que las peliculas han formado parte de nuestro acervo cultural desde hace
mucho tiempo y con el éxito de las plataformas de streaming se han vuelto ain mas populares

en la actualidad.

La musica, por su lado, tiene la capacidad de crear y preservar la memoria colectiva. Por
ejemplo, “Imagine” de John Lennon ha sido utilizada para promover la paz y unidad entre
las personas, ofreciendo una nueva narrativa en momentos de conflicto o tensién social. Esta
cancion ha sido repetidamente utilizada en vigilias, protestas y otros eventos comunitarios, per-
mitiendo que las personas se unan en torno a un ideal comuin. Asi, la cancién no solo refleja
deseos de paz mundial en su tiempo, sino que sigue inspirando y reforzando estos valores en
las nuevas generaciones. “We are the World” por su parte, interpretada por mas de 40 artistas
famosos con el objetivo de recaudar fondos para la lucha contra el hambre en Africa, es un
ejemplo de como la musica puede capturar y mantener viva la respuesta colectiva de la hu-
manidad ante una crisis. El impacto de la cancién trascendio el evento para el cual fue creada,
recordando a las futuras generaciones sobre la importancia de la solidaridad y la accién colec-
tiva. En ambos casos, la musica no solo captura un momento o sentimiento, sino que también
ayuda a transmitirlo a través del tiempo, permitiendo a las comunidades recordar y reflexionar
sobre sus historias compartidas. Esto es crucial en la construccion de una identidad comun y en

la promocion de la cohesion social.

Por otro lado, el cine desempefia un papel influyente en la formacién de la memoria colec-

tiva, especialmente en eventos histéricos como guerras o tragedias nacionales (Masuda, 2019).
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Por ejemplo la pelicula “Schindler’s List” del director Steven Spielberg cuenta la historia de
Oskar Schindler, un empresario aleman que salvé la vida de mil judios durante el holocausto
se selecciond para ser parte del Registro Nacional de Cine de EEUU por su representacion
y precision de los eventos histdricos. La influencia de la pelicula se extiende mdés alld de su
tiempo de exhibicion en cines. Por ejemplo, su uso en entornos educativos como las escuelas
permite que nuevas generaciones de estudiantes comprendan mejor la historia del Holocausto.
Asi, ”Schindler’s List” se convierte en una pieza clave en la preservacion de la memoria colec-
tiva, asegurando que los eventos que retrata no sean olvidados. Por otra parte, esta pelicula no
solo narra un episodio historico, sino que también humaniza el sufrimiento de las victimas del
Holocausto al presentar historias personales y emocionales. Esto permite que los espectadores
no solo aprendan sobre los hechos, sino que también sientan la profundidad del dolor y el sac-
rificio humano, generando una mayor empatia y comprension de la tragedia. Las peliculas,
funcionando como una parte integral de la cultura urbana (Sukarwo, Muntazori, & Fauzie,
2019), pueden retratar crimenes monstruosos, estimulando respuestas éticas e impactando en
la construccion de la memoria dentro de las redes de relaciones de poder (Gog, 2019), ofre-
ciendo mucho mds que un mero entretenimiento; ya que se convierten en un espejo critico
de la sociedad, exponiendo las complejidades de las motivaciones humanas y las estructuras
de poder subyacentes. Al detallar no solo los actos criminales, sino también sus contextos y
consecuencias, estas obras fomentan una reflexion ética profunda en los espectadores. Nos
obligan a cuestionar nuestra propia moralidad y los valores de la sociedad, estimulando de-
bates sobre justicia, redencion y responsabilidad personal y colectiva. Ademds, al presentar
estos crimenes dentro de las narrativas de poder y resistencia, las peliculas modelan la memoria
colectiva, influenciando cémo los eventos son recordados y comprendidos publicamente. Este
fendmeno refuerza o desafia las percepciones existentes, potencialmente llevando a una recon-
sideracion de las relaciones de poder y a un cuestionamiento de las injusticias sistémicas. Asi,
el cine no solo documenta o recrea la realidad, sino que también participa activamente en la
construccion y reconfiguracion de la memoria colectiva a través de su capacidad para interpelar

ética y politicamente a su audiencia.

En conjunto, el cine y la musica influyen significativamente en la forma en que las per-

sonas recuerdan eventos de su pasado. Las peliculas pueden reforzar la memoria colectiva de
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las canciones al popularizarlas y, de manera similar, fortalecer la memoria colectiva al revivir
la historia, enfatizar la cultura y narrar eventos significativos. Estudios han demostrado que la
combinacion de estimulos visuales y auditivos en el cine puede amplificar la retencién y el re-
cuerdo de experiencias compartidas (Boltz, 2001; Alexomanolaki, Loveday, & Kennett, 2007).
La musica, al evocar emociones intensas y memorias personales, se convierte en un vehiculo
potente para la transmision de recuerdos colectivos (Kubit & Janata, 2022). Por ejemplo, la
cancion “Somewhere Over the Rainbow” de “El Mago de Oz” no solo es reconocible, sino que
también remite a sentimientos de esperanza y anhelo que trascienden generaciones, solidifi-
cando una memoria colectiva en torno a estos temas universales (Furia & Patterson, 2022). La
era dorada de Hollywood mostré cdmo las sinergias entre cineastas y misicos crearon composi-
ciones icOnicas que se arraigaron profundamente en el imaginario cultural (Furia & Patterson,
2022). Ademads, la popularidad de una cancién puede aumentar significativamente debido a su
asociacion con peliculas exitosas, 1o que a su vez puede incrementar los ingresos de los artistas
y contribuir a su visibilidad y legado (Candia et al., 2019). Asi, el cine y la musica no solo
fortalecen la memoria colectiva, sino que también influyen en la construccion de identidades

compartidas a través del tiempo (Assmann, 2011; Connerton, 1989).

Este estudio explora como la musica y el cine contribuyen a la formacién y sostenimiento
de la memoria colectiva, utilizando métodos de ciencias sociales computacionales, como la in-
ferencia causal con métodos como matching, para analizar patrones de atencion y olvido. Los
hallazgos son valiosos para las industrias musical y cinematografica, ofreciendo insights para
estrategias de marketing y colaboraciones. En el contexto aplicado de las ciencias de la inge-
nieria, ilustra como el andlisis de datos y el modelamiento computacional pueden aplicarse a

problemas en las ciencias sociales, proporcionando habilidades valoradas en el mercado laboral.

Este documento se estructura de la siguiente manera. El capitulo 2, explica qué es y como se
compone la memoria colectiva considerando el ciclo entre memoria cultural —recuerdos com-
partidos y preservados a través de artefactos culturales—, memoria comunicativa —basada en
los recuerdos personales y vivencias transmitidas a través de la comunicacion interpersonal y
familiar- y olvido —cambio de la atencidn colectiva sobre algin hecho, cosa u objeto hacia otro—

. Proporciona una perspectiva desde las ciencias sociales computacionales y se operacionaliza



en un problema real, describiendo la relacién que existe entre las canciones y las peliculas en
el contexto de la memoria colectiva. El capitulo 3, muestra el proceso de recopilacion de datos
desde diversas fuentes de informacién, como el ranking Billboard, la plataforma de streaming
musical Spotify, la base de datos del mundo cinematogréifico: IMDb y BoxOffice, plataforma
que proporciona datos comerciales sobre el rendimiento financiero de las peliculas en taquilla.
Ademads, se muestran los andlisis estadisticos, regresiones lineales y aproximacion causal me-
diante el método de matching, para analizar el problema. Luego, el capitulo 4, muestra andlisis
descriptivos de las variables, asi como también los principales resultados de esta investigacion,
es decir, el efecto positivo de los spillover de atencién que se genera desde las peliculas hacia
las canciones. También se evalian modelos relacionados con la importancia de las peliculas.
En el capitulo 5, se interpretan estos resultados y se plantea la importancia del estudio, es decir
la contribucidn de los spillover de atencién a mantener la memoria cultural, las principales lim-
itaciones y algunas luces para investigaciones futuras. Finalmente, en la seccion Anexo, podra
encontrar otros anélisis relacionados con caracteristicas de los artistas, y en la seccion Figuras

Complementarias, podra encontrar las imdgenes complementarias de este estudio.



2. MARCO TEORICO

2.1. Las Dimensiones de la Memoria Colectiva

2.1.1. Memoria Comunicativa

Por un lado, la memoria como una construccidon social, llamada memoria comunicativa
(Hirst, Yamashiro, & Coman, 2018; Assmann, 1995, 2011; Nora, 1989; Confino, 1997; Ass-
mann, 2008), son todos aquellos procesos donde las personas transmiten informacion entre ellas
de forma oral. Se puede observar en las conversaciones que se mantienen a lo largo del dia, es
informal y poco especifica, se caracteriza por una inestabilidad tematica y falta de organizacion,
no cuenta con aspectos fisicos que sean capaces de sustentarla, ni a los cuales se pueda recurrir
en algin momento del futuro para recordarla, por el contrario, este tipo de memoria es de baja
fidelidad ya que depende exclusivamente del individuo que comparte la informacion, influen-
ciado por sus propias creencias, y de quien la recibe, que también se ve influenciado por sus
propias creencias, es decir, las personas relacionan sus propias historias de vida con hechos
histdricos de relevancia, si una persona experimentd personalmente un hecho significa mas para
ella que para otras. Si, por consiguiente, este hecho es transmitido a la generacion siguiente
también adquiere un grado de significancia mayor que transmitir el mensaje a una generacion
subsiguiente. Entonces, la memoria colectiva también involucra hechos que ocurren durante la

vida de las personas y que forman parte de su propia historia.

La teoria de la construccion temporal (Husserl, 2012), establece que entre més distante psi-
cologicamente esté un objeto de un individuo mds abstracta es su representacion y viceversa.
Entendiendo esto, es natural decir que lo vivido, suele recordarse con actos personales y es-
pecificos de lo ocurrido, mientras que lo no vivido se suele describir de forma impersonal y
mucho mas expansiva. Por ejemplo, el estallido social del 19 de octubre en Chile, muchas
personas veinteafieras, podran describir claramente cuanto les costo llegar a casa ese dia o qué
estaban haciendo en el momento que se declar¢ el estado de emergencia, mientras que un evento
mas lejano como el Golpe de Estado de 1973, las mismas personas, probablemente tiendan a
hablar sobre las repercusiones en la politica Chilena, o las violaciones a los derechos humanos.
Por otro lado, las transmisiones de estos recuerdos personales a las siguientes generaciones no

6



necesariamente representan el recuerdo institucionalizado, pero si pueden afectar a como el in-
dividuo forma su relacion con el entorno, siguiendo con el ejemplo anterior, no es lo mismo ser
nieto de una persona que fue militar para 1973, que nieto de un detenido desaparecido. Estos
recuerdos se transmiten a través de conversaciones por lo que, el impacto que tenga en quien

escucha, depende exclusivamente de quien cuenta la historia y su representacion de esta.

2.1.2. Memoria cultural

Por otro lado, la memoria basada en vestigios 0 memoria cultural es una forma de memo-
ria colectiva que hace referencia a lo icénico como parte esencial de la memoria. (Assmann,
2011; Halbwachs, 1950; Assmann, 1995; Nora, 1989; Hirst et al., 2018). Este tipo de memoria
se caracteriza por ser distante de lo diario, es decir su punto de partida u horizonte no cambia
con el tiempo, se mantiene y es permanente, generalmente estos puntos de partida son situa-
ciones fatidicas del pasado que se mantienen “vivas” como figuras de memoria, estas figuras de
memoria corresponden a libros de texto, rituales, monumentos, etc. Se exterioriza y se alma-
cena en formas simbdlicas que son estables y trascendentes, es decir son capaces de transferirse
de generacion en generacion, este seria el caso de libros, canciones, patentes y peliculas. Y,
para que sea considerada realmente memoria deben ser capaces de circular y enraizarse en una
sociedad. El objetivo de todas estas piezas no es poseer memoria por si mismas, sino que sean
capaces de invocar recuerdos en quien los ve. Entonces, si bien esta memoria se almacena en
formas simbdlicas que son objetivas, los recuerdos que invocan son completamente subjetivos

y dependen de quien observa los simbolos.

Algunas caracteristicas relevantes de la memoria cultural tienen que ver con 1) la creacién
de identidad, donde el grupo se identifica y determina si pertenece o no, si le es propia o no
cierta caracteristica, como por ejemplo el patriotismo. ii) La capacidad de reconstruir, si bien
existe un horizonte inamovible perpetuado por figuras de memoria, la interpretacion que cada
generacion hace de ellas puede ser diferente en cada época, como es el caso de los dinosaurios,
podemos hacernos una idea de su estructura dado los fésiles de sus huesos, sin embargo, las
partes blandas (como las trompas), no tienen huesos y no podrian ser reconstruidas. iii) La

formacion estable a través de medios como la escritura, pero también imagenes y ritos. iv)



La organizacion, que por un lado obliga a comunicar los hechos a medida pasa el tiempo y
la alta especializacion de los portadores de memoria, como por ejemplo, los profesores. v)
La obligacion que hace referencia a la creacion de un sistema de valores y diferenciaciones y
finalmente vi) la reflexion a través de la practica-reflexiva (rituales), la autorreflexion (recurre
a si misma para explicarse) y la reflexion de su propia imagen (preocupacion por su sistema

social).

2.1.3. Olvido

Por otro lado, existe un concepto que completa el ciclo de la memoria -el olvido-. El olvido,
es perder contacto con aquello que nos rodeaba en el momento del recuerdo olvidado, es decir,
dejar de ser parte del grupo que recuerda y por lo tanto dejar de tener acceso a través de los
otros a esos recuerdos (Halbwachs, 1950). Recordemos que la memoria, es una construccion
conjunta de diferentes actores que cuentan la misma historia desde diferentes puntos de vista.
Por ejemplo, en nuestra infancia, muchas veces compartimos algin juego momentédneo con
grupos de nifios que no necesariamente eran nuestros amigos, simplemente los topamos en
algin lugar, pediamos participar y aceptaban, jugdbamos un par de horas y luego volviamos
a casa sin siquiera recordar el nombre de nuestros compaiieros y, si no volviamos a verlos,

entonces los olviddbamos y la vida continuaba.

Otra forma de manifestar el olvido es el cambio de la atencién colectiva sobre algin hecho,
cosa u objeto hacia otro (Lorenz-Spreen, Mgnsted, Hovel, & Lehmann, 2019). Esto ocurre,
debido a que la atencion es un recurso limitado de la sociedad y se puede resumir en 3 eta-
pas: primero un aumento rdpido de atencidon debido a la novedad que genera el tema, una
segunda etapa donde existe una gran cantidad de contenido respecto al tema en particular y que
se comienza a consumir y finalmente, una tercera etapa donde la popularidad y la atencién so-
bre dicho tema decae drasticamente y aparecen nuevos temas que la absorben (Lorenz-Spreen
et al., 2019). Por ejemplo, los videos virales, existen tantos y se crean de forma tan rapida que
deben competir por la atencion de las personas y probablemente, lo que hoy se haya convertido
en un viral, el dia de mafana solo recibird unas pocas visitas o tal vez ninguna. Finalmente,

los cambios de paradigma son también procesos de olvido, donde se sustituye un conocimiento



cientifico por otro, que tiene la caracteristica de ser siempre mejor que el anterior (Kuhn, 1970),
por ejemplo el cambio desde la teoria geocentrista donde la tierra era el centro del universo,

hacia la teoria copernicana, que hoy es aceptada, utilizada y probada por la mayoria.

En resumen, la memoria colectiva, se refleja en la memoria comunicativa y cultural, encarna
un aspecto significativo de la identidad grupal (Hirst et al., 2018; Assmann, 1995, 2011; Nora,
1989; Confino, 1997; Assmann, 2008). La primera, una transmision oral de informacién, forma
un tipo de memoria casual y de baja fidelidad (Assmann, 2011), que conecta historias personales
con eventos histéricos notables. Por otro lado, la memoria cultural es una forma méas perma-
nente, que depende de artefactos y rastros del pasado, con simbolos que generan recuerdos
completamente subjetivos (Assmann, 2011; Halbwachs, 1950; Assmann, 1995). Complemen-
tando este ciclo de memoria, el olvido se percibe como un cambio colectivo de atencion debido
a recursos sociales limitados (Halbwachs, 1950; Lorenz-Spreen et al., 2019; Candia & Uzzi,
2021; Candia, 2022), donde las afinidades sociales pueden aumentar el poder mnemoénico de
las conversaciones (Echterhoff, Higgins, & Levine, 2009; Coman & Hirst, 2015; Coman, Stone,
Castano, & Hirst, 2014; Stone, Barnier, Sutton, & Hirst, 2010). Esta investigacion se esfuerza
por desentrafnar la compleja dinamica entre los productos culturales y la memoria colectiva,

particularmente el papel del cine dentro de la memoria colectiva de la musica.

2.2. La Perspectiva de las Ciencias Sociales Computacionales

En linea con la conceptualizacion de la memoria colectiva de Assmann, la ciencia social
computacional abarca los productos culturales que las comunidades recuerdan y diferencian
(Assmann, 1995, 2011). Estos modos incluyen “actualidad”, entendido como el contenido ac-
tivamente recordado sostenido por la memoria comunicativa y cultural y “potencialidad” como
contenido almacenado pasivamente con el potencial de volver a la actualidad si la comunidad

elige revivir estos recuerdos.

El mundo digital en rdpida expansion, caracterizado por un uso extensivo de internet y la
proliferacion de huellas digitales, ofrece oportunidades sin precedentes para el estudio cuanti-
tativo de la memoria colectiva. En el campo de la ciencia social computacional, aprovechando

las metodologias de big data, se ha concentrado principalmente en el “modo actualidad” de
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los recuerdos, enfocandose en el consumo de contenido cultural a través de diversos flujos de
datos (Assmann, 1995). Este enfoque se extiende a las visualizaciones de paginas de Wikipedia
(Garcia-Gavilanes, Mollgaard, Tsvetkova, & Yasseri, 2017; Yu, Ronen, Hu, Lu, & Hidalgo,
2016; Jara-Figueroa, Yu, & Hidalgo, 2019; Skiena & Ward, 2014; Kanhabua, Nguyen, &
Niederée, 2014; Candia et al., 2019), las citas de articulos cientificos y patentes (Wang, Song, &
Barabasi, 2013; Uzzi, Mukherjee, Stringer, & Jones, 2013; Mukherjee, Uzzi, Jones, & Stringer,
2017; Higham, Governale, Jaffe, & Ziilicke, 2017a, 2017b; Candia et al., 2019; Candia &
Uzzi, 2021; Candia, 2022), y el impacto de logros, tecnologia, lenguaje y desencadenantes en
la dindmica de la memoria colectiva y la atencion (Jara-Figueroa et al., 2019; Bowker, 2005;
Ronen et al., 2014; Kanhabua et al., 2014; Garcia-Gavilanes et al., 2017; Ferron & Massa,
2014; Yu et al., 2016). Notablemente, se ha demostrado a escala social que la tasa de olvido
de eventos pasados se acelera con el tiempo (Michel et al., 2011; Candia et al., 2019; Candia
& Uzzi, 2021; Lorenz-Spreen et al., 2019). Sin embargo, algunas investigaciones sugieren que
existen mecanismos de recuerdo que retrasan el decaimiento de la atencion (Garcia-Gavilanes,
Tsvetkova, & Yasseri, 2016; Garcia-Gavilanes et al., 2017). Un mecanismo de este tipo son los
“spillover de atencién”, donde un evento significativo desencadena el recuerdo de ocurrencias
pasadas relacionadas. Dado esto, nuestra exploracion busca esclarecer la influencia de estos
mecanismos de recuerdo en la atencién sobre productos culturales, particularmente dentro de la

industria de la musica.

2.3. Canciones, Peliculas y el Refuerzo de la Memoria Colectiva

Los residuos historicos y las tradiciones estdn encapsulados dentro de las canciones, sirviendo
como instrumentos clave en la creacion y preservacion de la memoria colectiva, Feigenbaum
(Feigenbaum, 2010) destaca como las Canciones de las Mujeres de Greenham fomentaron una
identidad musical colectiva dentro de la comunidad del movimiento de mujeres. El poder de las
canciones para construir una identidad comunal también se refleja en el estudio de “Born to Die”
de Lana Del Ray (Usmar, 2014), una representacion conmovedora de las batallas generacionales
por la supervivencia financiera y social. L.a musica de Robert Johnson, analizada en el trabajo

de Stewart (Stewart, 2013), ejemplifica ademas como las tribulaciones de la clase trabajadora se
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preservan dentro de la memoria colectiva. Ademads, las canciones pueden funcionar como atrac-
tores culturales, amplificando la preservacion de la memoria a través de generaciones. Rubin
(Rubin, 1995) ilustra esto con el ejemplo de canciones infantiles o rimas de conteo, que a través
de su naturaleza repetitiva, graban los recuerdos mas profundamente en la conciencia colectiva.
Un ejemplo de esto es la cancion “Dixie”, que sostiene los recuerdos defectuosos asociados con

La Causa Perdida.

Destaquemos también que la industria musical es una de las industrias de entretenimiento
que ha permanecido en constante crecimiento, (IFPI, 2022) el afio 2022 alcanzé los 26,1 mil
millones de dolares donde el mayor aporte lo realizaron las plataformas de streaming con-
tribuyendo con 17,5 mil millones de dolares lo que corresponde al 67%, con méas de 589 mil-

lones de suscriptores a plataformas musicales de pago.

Por otra parte, el cine juega un papel influyente en la configuraciéon de la memoria colec-
tiva, particularmente de eventos historicos como las guerras. Los dramas matutinos de NHK en
Japo6n, segiin Masuda (Masuda, 2019), refuerzan efectivamente la memoria colectiva, preser-
vando eventos histdricos significativos que han esculpido la identidad cultural de la nacion.
Rafter (Rafter, 2014) presenta otra vision, explorando cémo las peliculas que abordan trage-
dias nacionales, como el genocidio indonesio, fortalecen la memoria colectiva. Las peliculas,
funcionando como una parte integral de la cultura urbana (Sukarwo et al., 2019), pueden
enfrentarse a crimenes monstruosos, estimulando respuestas €ticas e impactando en la con-

struccion de la memoria dentro de las redes de relaciones de poder (Gog, 2019).

La interaccion entre el cine y el aumento de la memoria colectiva de las canciones es sus-
tancial. Las canciones, como principales impulsores del éxito de las peliculas de Bollywood
(Doudpota & Guha, 2011), proporcionan un ejemplo tangible. Furia y Patterson (Furia & Pat-
terson, 2022) ilustran como las peliculas influenciaron la escritura de canciones durante la edad
de oro de Hollywood, con letristas a menudo inspirdndose en canciones existentes o encargando
nuevas composiciones para peliculas. La investigacion de Kubit (Kubit & Janata, 2022) indica
que la imagineria musical involuntaria o ’gusanos auditivos’ pueden fortalecer la consolidacion

de la memoria para eventos asociados con la musica.
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En esencia, el sostenimiento de la memoria colectiva depende en gran medida de la inter-
accion entre el cine y la musica. Las peliculas refuerzan la memoria colectiva de las canciones
al popularizarlas y, de manera similar, fortalecen la memoria colectiva al reexaminar la historia,

acentuar la cultura y narrar eventos.

Por lo anteriormente descrito, la hipdtesis central de esta investigacion es probar la exis-
tencia de spillovers de atencion entre musica y peliculas. Para esto, se desarrollard un marco
metodoldgico que sea capaz de mostrar que la atencidn a las canciones que han aparecido en

peliculas es mayor que para aquellas que no han aparecido.
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3. METODOLOGIA

Este capitulo describe la metodologia adoptada para investigar la interaccion entre el cine y
la musica, enfocandose en cuantificar los spillovers de atencidn entre estos dos dominios cul-
turales. La premisa es que las peliculas y la musica, como parte de la cultura popular, no solo
reflejan sino que también moldean la memoria colectiva y las tendencias de atencidén a través
de su interaccién dindmica. Esta interaccion, facilitada por las plataformas digitales, ofrece un
terreno para explorar como la exposicion en peliculas puede afectar la popularidad y longev-
idad de la musica. Para abordar este objetivo, se ha desarrollado un modelo cuantitativo que
integra datos de multiples plataformas web, incluidas bases de datos de peliculas, rankings de
musica y plataformas de streaming musical, con el fin de capturar la magnitud de los spillovers
de atencion y comprender como las interacciones entre peliculas y musica pueden influir en
la percepcion y el consumo del publico. Se detallan los siguientes componentes clave de la

metodologia:

(1) Recopilacion de Datos: Se describe el proceso de recopilacion de datos de fuentes en
linea, incluyendo la seleccién de plataformas, los criterios de inclusion de datos y las
técnicas de web scraping utilizadas.

(i) Preprocesamiento de Datos: Se explican los pasos para limpiar y preparar los datos,
incluyendo la normalizacion de nombres de artistas y titulos de peliculas, la gestion
de datos faltantes y la transformacion de datos para el andlisis cuantitativo.

(ii1) Modelo Estadistico: Se presenta el disefio del modelo cuantitativo, incluyendo la
seleccion de variables, la definicion de métricas de spillover de atencion y los métodos
estadisticos para evaluar las relaciones entre exposiciones cinematograficas y atencion
en productos musicales.

(iv) Andlisis de Datos: Se muestran los andlisis de datos previos al modelo, correlaciones,
descripcion de la data, entre otros.

(v) Aproximacion Causal: Se introduce la metodologia para determinar la causalidad en-
tre la exposicion cinematogréfica y los cambios en la atencion de la musica, utilizando
técnicas como el Propensity Score Matching para aislar los efectos de las peliculas en

la masica.
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(vi) Validacion del Modelo: Se detallan las estrategias para validar la robustez y fiabilidad

del modelo, incluyendo comparaciones con conjuntos de datos de control.

El objetivo de este capitulo es proporcionar una base metodoldgica para explorar la hipétesis
de que existe un spillover de atencién significativo entre peliculas y miusica, contribuyendo al
conocimiento sobre como los productos culturales interactian en el ecosistema digital contem-

pordneo y afectan las dindmicas de atencion colectiva.

3.1. Recopilacion de Datos

Para evaluar la popularidad de las canciones y su presencia en peliculas, asi como su impacto
en la atencion de las personas, se emplearon diversas fuentes de datos primarias y secundarias,

organizadas de la siguiente manera:
Datos de Canciones:

e Ranking Hot100 de Billboard:

* Método de Recoleccion: Web scraping.

* Descripcion: El Ranking Hot 100 de Billboard es una lista semanal que clasifica
las canciones mds populares en los Estados Unidos, abarcando todos los géneros
musicales. Basado en ventas fisicas y digitales, reproducciones en radio, y activi-
dad en linea, este ranking es considerado un indicador estdndar de popularidad
en la industria musical.

* Datos: Esta fuente proporcioné datos historicos desde agosto de 1958 hasta
agosto de 2022, incluyendo 29,962 canciones unicas. La lista Hot100 de Bill-
board se utiliz6 como criterio de inclusion de nuestra muestra, ya que, la gran
mayoria de las canciones que aparecen en esta lista son ampliamente escuchadas
en el Mundo Occidental y poseen un nivel de atencién inicial significativo. Se
evalua su popularidad inicial por su duracion en el ranking (niimero de semanas)
y la posicién médxima alcanzada.

e Spotify:
* Método de Recoleccion: Uso de la API de Spotify.
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* Descripcion: Spotify es una plataforma de streaming de musica que ofrece acceso
a millones de canciones, dlbumes y artistas de todo el mundo. La plataforma pro-
porciona datos sobre la popularidad de las canciones, basada en reproducciones
y actividad de los usuarios, lo cual sirve como una aproximacion a la atencién
actual de las canciones.

* Datos: Para capturar la popularidad contemporédnea de las canciones, se utilizé
una métrica de popularidad de 0 a 100, basada en las reproducciones de las can-
ciones y la recencia de estas reproducciones, proporcionada por Spotify. Se re-
alizaron cinco mediciones, en 2016 (1), 2017 (1) y 2022(3), recopilando datos de
22,117 canciones unicas que figuraban tanto en Spotify como en Billboard.

e OpenAl API:

* Método de Recoleccion: Uso de la API de OpenAl.

* Descripcion: La API de OpenAl permite acceder a modelos avanzados de in-
teligencia artificial para una variedad de tareas, incluyendo el analisis de texto y
generacion de contenido.

* Datos: En este estudio, se utilizé para enriquecer la base de datos con infor-

macion sobre géneros musicales y demografia de artistas.
Datos de Peliculas:

e Soundtrack Collector:

* Método de Recoleccion: Web scraping.

* Descripcion: Base de datos colaborativa en linea que cataloga soundtracks de
peliculas, proporcionando una amplia base de datos de titulos de peliculas y sus
respectivas bandas sonoras.

* Datos: 57,702 titulos de peliculas diferentes, constituyendo la base para la iden-
tificacion de soundtracks de peliculas relevantes.

e IMDb (Internet Movie Database):
— Método de Recoleccion: Web scraping.
— Descripcion: IMDD es una de las mds grandes bases de datos en linea de infor-

macion relacionada con peliculas, programas de television, actores, y equipos de
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produccién. Ofrece datos detallados sobre peliculas, incluyendo listas de sound-
tracks.

— Datos: Se utiliz6 para detallar los soundtracks de las peliculas identificadas pre-
viamente en Soundtrack Collector, resultando en la identificacién de 20,906 can-
ciones unicas. De estas, 3,333 canciones que también estaban presentes en nues-
tra base de datos combinada de Spotify-Billboard se incluyeron en el estudio, lo
que representa un 15% de la base de datos total.

e Box Office Mojo:

* Método de Recoleccion: Web scraping.

* Descripcion: Box Office Mojo es una plataforma en linea que proporciona datos
de rendimiento en taquilla de peliculas alrededor del mundo. Ofrece una vision
detallada del éxito comercial de las peliculas, incluyendo ingresos de taquilla e
inversion inicial.

* Datos: Esta plataforma se emple6 para obtener datos relacionados con el de-
sempefio en taquilla de las peliculas, asi como la inversion inicial, ofreciendo un
indicador de la popularidad y el éxito comercial de las peliculas incluidas en el

estudio.

Este enfoque para la recopilacion de datos, combinando técnicas de web scraping y uso de
APIs, proporciona una base de datos rica y multifacética para entender la dindmica entre musica
y cine, permitiendo evaluar como esta dindmica influye en la memoria colectiva y la atencién
a las canciones, en adelante popularidad. La inclusion de descripciones de cada plataforma
justifica su seleccion para el estudio, asegurando que los datos recopilados son pertinentes y
significativos para investigar los spillovers de atencion entre peliculas y musica, proporcionando

una base para la inferencia estadistica y causal en esta investigacion.

3.2. Pre procesamiento de Datos

En la fase de preprocesamiento de los datos, se inicié con las canciones, buscando cada
titulo del Ranking Hot 100 de Billboard por nombre de cancién y artista en Spotify. Esta

bisqueda permiti6 descargar los datos relevantes de Spotify, que luego fueron fusionados con
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los datos obtenidos de Billboard, creando una base de datos integrada que combina la populari-
dad historica y actual de las canciones. Para las peliculas, se realiz6 un web scraping de todas las
peliculas listadas en Soundtrack Collector. Mediante herramientas de procesamiento de texto,
se estandarizaron los nombres de las peliculas eliminando caracteres especiales y convirtiendo
todo a minusculas, facilitando la biisqueda y el almacenamiento de los soundtracks correspon-
dientes en IMDb. Se eliminaron las peliculas sin canciones asociadas, concentrandonos en

aquellas con nombres de cancidn y artista especificos.

Posteriormente, se fusionaron las bases de datos de musica y peliculas, haciendo coincidir
los nombres de canciones y artistas. Este proceso resulté en una base de datos compuesta por
canciones incluidas en peliculas y otras que no, creando un conjunto de datos comparativo para
el andlisis. Para las peliculas que se mantuvieron en el conjunto de datos, se buscé informacion
sobre su recaudacion y la inversion a nivel mundial en Box Office Mojo, agregando estos datos
financieros a la base general. Estos datos se ajustaron a délares actuales mediante una férmula
de Valor Presente y se transformaron en logaritmos para manejar las diferencias de magnitud
con el resto de las variables. Los datos faltantes fueron marcados como NA, manteniendo la

integridad del conjunto de datos sin descartar registros valiosos para el analisis.

De este preprocesamiento se deducen las siguientes variables relevantes para el andlisis en

los préximos capitulos.
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Table 3.1. Descripcion de las variables utilizadas en el andlisis

Nombre de Variable Tipo de Variable Explicacion de la Variable
Popularity Dependiente Popularidad actual (en la fecha de
recoleccion de los datos) en la plataforma
de Spotify.

Age Edad desde que aparece la cancién en el
Ranking Hot100 Billboard, hasta la fecha
de recoleccién de los datos.

RankMax Performance Inicial Posicién maxima alcanzada en el Ranking
Hot100 Billboard.

Weeks Performance Inicial Cantidad de semanas en que la cancién
permanecié en el Ranking Hot100 Bill-
board.

Appear Mecanismo de Recuerdo | Indicador binario de si una cancién

aparece o0 no, en al menos una pelicula.

NumMovie

Mecanismo de Recuerdo

Cantidad de peliculas en las que aparecid

una cancion.

Worldwide

Otras variables

Promedio, en dolares actuales, de la re-
caudacién en taquilla de las peliculas

donde apareci6 la cancién

Budget

Otras Variables

Promedio, en dolares actuales, de la can-
tidad invertida para la creacién de las

peliculas donde aparece la cancién.

Sex

Otras Variables

Variable categérica del sexo del artista, fe-
menino o masculino para solistas. O fe-

menino, masculino o mixto para bandas.

Genre

Otras Variables

Variable categérica que indica el género
musical predominante del artista (Rock,

Pop, R&B, Otros).

Country

Otras Variables

Variable categdrica que indica el pais orig-
inario del artista (United States, United

Kingdom, Canada, Australia, Otros)

Las variables incluyen: la popularidad actual de las canciones en Spotify, carac-
teristicas de Performance Inicial en el Ranking Hot 100 de Billboard, métricas
financieras relacionadas con las peliculas en las que aparecen las canciones y
caracteristicas demograficas de los artistas.

Este preprocesamiento asegur6 que nuestra base de datos final fuera coherente, estandarizada
y lista para el andlisis cuantitativo, posibilitando la investigacion sobre los spillovers de atencién
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entre peliculas y musica, asi como su impacto en la memoria colectiva y la popularidad a lo largo

del tiempo.

3.3. Modelo Estadistico

El andlisis cuantitativo se centra en evaluar como distintos factores influyen en la popular-
idad de las canciones, considerada como un proxy de la atencion que cada cancion recibe. La
popularidad de las canciones (Pop;) se modela en funcién de la performance inicial (Perin;),
la edad de la cancioén al cuadrado (Age?), dada la no linealidad de esta variable, la presencia de
la cancién en peliculas como mecanismo de recuerdo (M R;), y un efecto fijo por artista (7;), tal

como se muestra en la ecuacion 3.1.

Pop; = By + B1Age; + BgAge? + B3PerIn; + BsMecRec; + Bs7; + i (3.1

La performance inicial (PerIn;) se define a partir del puesto mas alto alcanzado por la
cancion ¢ en el ranking Hot100 de Billboard (RankMax;) y la cantidad de semanas que la

cancién ¢ permanecié en dicho ranking (IWeeks;).

Existen dos posibles mecanismos de recuerdo (M ecRec;): una variable binaria que indica
si la cancidn ¢ aparece en al menos una pelicula, siguiendo la definicién proporcionada en la

ecuacion siguiente.

1 sila cancidn ¢ aparece en al menos 1 pelicula
Appear; = (3.2)
0 sila cancion ¢ no aparece en ninguna pelicula

O bien, en su version continua (NumM ovie) que indica la cantidad de peliculas en las que

aparece dicha cancion.

Entonces, el modelo es el siguiente:
Popularity; = By + B1Age; + &Age? + BsRankMazx; + B,Weeks;+

3.3)
BsMecRec; + B¢T; + i
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En el modelo sin interaccidn, presentado en la ecuacion 3.3, se incluyen los términos para
la edad, el puesto mads alto en el ranking, la duracion en el ranking, el mecanismo de recuerdo,

y el efecto fijo por artista.

Para profundizar en la relacion entre la edad de las canciones y su aparicidn en peliculas,
proponemos un modelo final que incluye un término de interaccion entre la edad y el mecanismo

de recuerdo, como se muestra en la ecuacion 3.4.

Popularity; = By + BiAge; + BoAge? + BsRankMax; + ByW eeks;+
3.4)
BsMecRec; + 3sAge; x MecRec; + B;Age; x MecRec; + Bs7; + i

Tras ajustar los modelos conforme a las especificaciones mencionadas, procedemos a re-

alizar predicciones sobre la totalidad de los datos para verificar su ajuste.

3.4. Analisis de datos

El andlisis de datos de este estudio se desarrollé en etapas progresivas, comenzando con
una inspeccién general de los datos, luego visual y avanzando hacia un andlisis cuantitativo

detallado. A continuacion, se detallan los pasos seguidos:
Analisis descriptivo para el afo 2022

En la Tabla 3.2, se presenta un resumen estadistico de las caracteristicas de las canciones
incluidas en el estudio. Este resumen incluye informacion sobre la posicion médxima alcanzada
en los rankings (MaxRank), el nimero de semanas en el ranking (Weeks), la popularidad
maxima en plataformas de streaming (Popularity), y la edad (Age) de las canciones desde su

lanzamiento hasta agosto de 2022, expresada en aios.

Los resultados muestran una posicion méxima alcanzada en el ranking, de 1 y una minima
de 100 (recordemos la escala invertida de esta variable, donde 1 es la mejor posicion a alcanzar),
con una mediana de 43 y una media de 44.68, lo que indica que, en promedio, las canciones

tienden a alcanzar posiciones cercanas a la mitad del ranking. En cuanto al nimero de semanas
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Table 3.2. Resumen estadistico de las caracteristicas de las canciones

Variable = Min Ist Qu. Median Mean 3rd Qu. Max

MaxRank 1.00 16.00 43.00 44.68 71.00 100.00
Weeks 1.00 5.00 10.00 11.59 17.00 90.00
Popularity 0.00 23.00 42.00 40.19 58.00 96.00
Age 0.3562 18.8630 39.2877 36.0150 53.2877 64.1178

La tabla presenta un resumen estadistico de las principales caracteristicas de
las canciones analizadas en el afio 2022. Las variables incluyen la posicion
maxima alcanzada en el ranking (MazRank), el nimero de semanas en el
ranking (Weeks), la popularidad en Spotify (Popularity) y la antigiiedad de
la cancion desde su aparicion en el ranking Hot100 de Billboard hasta la fecha
de recoleccion de datos (Age). Se muestran los valores minimos, primer cuartil
(1st Qu.), mediana, media, tercer cuartil (3rd Qu.) y mdximos para cada variable.

en el ranking, las canciones varian desde 1 hasta 90 semanas, con una mediana de 10 semanas
y una media de 11.59 semanas. La popularidad maxima en plataformas de streaming muestra
un rango de 0 a 96, con una media de 40.19, destacando la variabilidad en la atencién de las
canciones. Finalmente, la edad de las canciones muestra una distribucién que va desde poco
mads de un trimestre de afio hasta mds de 64 anos, con una mediana de aproximadamente 39

afios, reflejando la inclusién de una diversa gama de épocas musicales en el estudio.

Este andlisis descriptivo provee una comprension de las caracteristicas generales de las can-

ciones analizadas.
Analisis Visual para el afio 2022

1. Andlisis de Correlacion entre Variables: Se inici6 el analisis cuantitativo examinando
las correlaciones entre las variables clave del estudio. La Figura 3.1 presenta una
visualizacion de estas interacciones.

La variable “NumM ovie” muestra una correlacion positiva, pero baja con “Age”,
“Weeks” y “Popularity”, sugiriendo una asociacioén entre la cantidad de peliculas y
una mayor longevidad en términos de presencia en el ranking Billboard y popularidad

en Spotify.
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Por otro lado, la correlacion negativa entre “NumMovie” y “Max Rank” refleja la
naturaleza inversa del ranking, donde una menor posicion numérica denota un mayor
éxito.

Estos resultados preliminares sugieren que la variable asociada al Mecanismo de Re-
cuerdo (“NumM ovie”) estdn captando una dimension de influencia en la popularidad
que no estd completamente explicada por las métricas de popularidad inicial.

En las Figuras Complementarias (Figuras B1, B2, se muestran los correlogramas para

los afnos 2016 y 2017, que presentan las mismas relaciones y magnitudes.

. Grdficos de Popularidad en Ranking Billboard: Se generaron visualizaciones para
explorar la popularidad de las canciones dentro del ranking Billboard, considerando
multiples factores. La Figura 3.2 muestra cémo variables como la antigiiedad de la
cancion (Age), su maxima posicion en el ranking de Billboard (MaxRank) y su
permanencia en el ranking (IWeeks) interactdan con la popularidad de la cancion
(Popularity), diferenciando entre las que han sido destacadas en bandas sonoras de
peliculas y las que no.

Los hallazgos preliminares indican una tendencia decreciente de la popularidad a me-
dida que aumenta la edad de las canciones (Panel A), una mayor popularidad cuando
se alcanza una posicién mads alta en el ranking, es decir cercano a 1 (Panel C), y una
mayor popularidad cuando permanece mas tiempo en el ranking (Panel E). Ademas,
se observa que aquellas canciones que aparecen en peliculas (linea azul), tienden a
tener una popularidad actual mayor que aquellas que no aparecen (linea roja).

Los histogramas (Paneles B, D y F) muestran la diferencia en la cantidad de canciones
que estan presentes en peliculas vs las que no, sin embargo ambas distribuciones son
similares en cada caso.

En las Figuras Complementarias, se muestran los graficos para los afios 2016 y 2017

que responden al mismo andlisis anterior. Figuras B3, B4.

. Influencia de la Aparicion en Peliculas: Se analiz6 visualmente, a través de boxplot,
la popularidad de las canciones en funcién de si habian aparecido o no en peliculas,

mostrando diferencias entre ellas. Para comprobar esta diferencia, se realizé un test t
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Matriz de Correlacion de variables relevantes 2022

edad 0.09
Max.Popularity- -059 0.22 Corr
- 1.0
_ _ o

weeks 0.43 0.16 0:.17

peakPos] -0i69 -0.36 -0.07 -0.21
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Figure 3.1. Matriz de correlacién de variables relevantes en 2022. Esta
matriz muestra la relaciéon entre diferentes variables: numero de peliculas
(NumMovie), edad (Age), popularidad maxima en Spotify (Popularity),
cantidad de semanas (Weeks) y posicion mdxima alcanzada en el ranking
(M az Rank). Los valores de correlacion estdn representados por colores, donde
el rojo indica una correlacion positiva y el azul una correlacion negativa. La in-
tensidad del color refleja la magnitud de la correlacion.

de Welch, el cual indica una diferencia estadisticamente significativa en la popularidad

maxima (Popularity) entre los grupos comparados. El valor de ¢ es -36.679 con 4839
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Figure 3.2. Analisis de la popularidad de canciones en relacion con su edad
(Panel A), posicién médxima (Panel C) y nimero de semanas en el ranking (Panel
E) en agosto de 2022. Las lineas muestran la tendencia general para canciones
que aparecen en peliculas (en azul), canciones que no aparecen en peliculas (en
r0jo), y los datos en bruto (en negro). Ademads se presentan los histogramas de la
distribucién de edad de las canciones (Panel B). La posicion maxima alcanzada
por las canciones en el ranking (Panel D). Y el histograma de la distribucion
del niimero de semanas que las canciones han estado en el ranking. Los colores
en los histogramas representan canciones que aparecen en peliculas (en azul) y
canciones que no aparecen en peliculas (en rojo). Las lineas de tendencia y los
histogramas muestran cémo las diferentes variables afectan la popularidad de las
canciones.

grados de libertad, con p < 0.001, lo que sugiere que la diferencia en las medias de

popularidad maxima entre ambos grupos es significativa y distinta de cero.
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El intervalo de confianza del 95% para la diferencia de medias estd entre -12.98 y
-11.66, lo cual indica que la media del grupo “aparece” es significativamente mayor
que la del grupo “no aparece”. Las estimaciones de las medias son 31.45 para el grupo
“no aparece” y 43.77 para el grupo “aparece”. Esto implica que, en promedio, las can-
ciones que aparecen en peliculas tienen una popularidad maxima significativamente
mayor en comparacion con las que no aparecen en peliculas. El mismo andlisis para

los afnos 2016 y 2017 estan en las Figuras Complementarias, figuras B5 y B6.

Popularity Aug 2022

100
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2 .
= . Movie
—= 50
=] B Appear
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o
25+
O -

0 1
Appear in Movie

Figure 3.3. Boxplot: en esta figura se observa la diferencia que existe en la
distribucién de las canciones que aparecen en peliculas en relacion a aquellas
que no lo hacen.

Analisis de Red:

El panel A muestra una red que de coocurrencia de canciones en peliculas (Fig. 3.4 A). El
color de los nodos representa la popularidad actual, los tonos mds intensos indican una mayor
popularidad y el tamafio de los nodos refleja la cantidad de peliculas en las que la cancién
ha sido presentada. Las conexiones entre los nodos representan coocurrencias de canciones en

diversas peliculas, se observan algunas canciones centrales como “Respect” o “Let’s Get it On”,
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Figure 3.4. Andlisis de la red de coocurrencia de canciones en peliculas. Panel
A: Red de coocurrencia de canciones en peliculas, donde la intensidad del color
representa la popularidad actual de la cancién y el tamafo de los nodos repre-
senta la cantidad de peliculas en las que ha aparecido. Panel B: Histograma de
la popularidad méxima de las canciones. El eje x representa la popularidad y el
eje y la frecuencia. La distribuciéon muestra la concentracién de canciones con
diferentes niveles de popularidad méxima. Panel C: Ajuste de una distribucion
de ley de potencia a la distribucién del grado de las canciones. El eje x muestra
el grado de las canciones (nimero de peliculas) y el eje y muestra la densidad
de probabilidad, ambos en escala logaritmica. La linea discontinua representa
el ajuste de la ley de potencia. Panel D: Grafico de dispersion de la popularidad
maxima de las canciones en funcion del nimero de peliculas en las que aparecen.
El eje x estd en una escala logaritmica para mostrar la distribucion del grado de
las canciones (numero de peliculas) y el eje y representa la popularidad.

como mads populares y con mayor aparicién en peliculas. El panel B muestra la distribucion de
las canciones basada en su popularidad actual (Fig. 3.4 B). Finalmente el panel D muestra la

popularidad en funcién de la presencia cinematogréfica (Fig. 3.4 D), nuevamente se observa que
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la popularidad aumenta cuando aumenta la cantidad de peliculas en las que aparece, aunque la

cantidad de observaciones disminuye considerablemente.

Cada uno de estos pasos ha proporcionado informacién para comprender los datos y las
relaciones existentes entre la popularidad actual de las canciones y su relacion con las diferentes

variables involucradas en el modelo.

3.5. Aproximacion Causal

En la busqueda de establecer relaciones causales mas alld de las correlaciones observadas,
se utilizo una aproximacion causal utilizando la metodologia de Propensity Score Matching
(PSM) con datos recolectados en agosto de 2022. El objetivo es entender si la aparicion de
canciones en peliculas podria ejercer un efecto causal sobre su popularidad a largo plazo, es

decir si existen spillover de atencidn entre las peliculas y la musica.

Para este fin, implementamos una estrategia de identificacién basada en la comparacién
entre canciones tratadas (aquellas que han aparecido en al menos una pelicula) y no tratadas
(las que no han tenido tal exposicion). El método de PSM empareja canciones tratadas y no
tratadas con similitudes en caracteristicas preestablecidas, calculando para ello el propensity

score (Eq 3.5).

P(Appear; = 1) = f(covariables;) + i (3.5)

Se evaluaron diferentes especificaciones del propensity score para encontrar la configu-

racion que mejor equilibrara los grupos y se ajustara a los datos.

La estrategia inicial fue el método de vecino més cercano, que implica minimizar la distancia
euclidiana entre las parejas de canciones de cada clase, con emparejamiento uno a uno sin
repeticion. Diversas combinaciones de covariables fueron probadas, desde la edad de la cancion
hasta especificaciones mas complejas que incluian la posicién maxima en el ranking y el artista.
La especificacion mds adecuada combiné edad (ventana de 5 afios), numero de semanas en el

ranking y el artista exacto.
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En la Figura 3.5, muestra el balance de covariables antes y después del matching, verifi-
cando el equilibrio entre grupo tratado (azul) y no tratado (rojo). Para ver todas las opciones
de emparejamiento, puede revisar las Figuras Complementarias (Fig. B7), donde se prueban

distintas configuraciones de variables con el método de vecino mas cercano.

B C
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Figure 3.5. Diagndstico de Balance de Covariables. Los paneles A, B y C mues-
tran la densidad de la edad, la posicién maxima y el nimero de semanas en el
ranking, respectivamente, para las canciones que aparecen en peliculas (linea
azul) y las que no aparecen en peliculas (linea roja) para todos los datos. Los
paneles D, E y F presentan los mismos analisis pero utilizando datos empareja-
dos por edad, nimero de semanas y artista exacto, mostrando como las distribu-
ciones cambian bajo estas condiciones.

Ademads, se probaron varios métodos de matching avanzados, incluyendo genetic matching
sin reemplazo y optimal full matching. Finalmente, se seleccion6 el optimal pair matching,
que permitid establecer grupos de tratamiento y control bien balanceados, cada uno con 2,749
canciones, equivalente al 82.5% de las canciones en peliculas en la base de datos completa, en
total se construye una nueva base de datos con 5,498 canciones. Con estos grupos conformados,
se evalud el efecto del tratamiento sobre la popularidad de las canciones aplicando el modelo
estadistico previamente propuesto. La figura (Fig. 3.6) muestra los resultados de este empare-
jamiento y en las Figuras Complementarias (Fig. B8) se pueden encontrar todos los métodos

probados con su respectivos graficos de densidad.
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Figure 3.6. Eleccion de método de Matching: Comparacion de la densidad
de popularidad de canciones en peliculas en diferentes dimensiones, utilizando
datos brutos y el método de emparejamiento 6ptimo. Los paneles A, By C
muestran la densidad de la edad, la posicion méxima y el nimero de semanas
en el ranking, respectivamente, para las canciones que aparecen en peliculas
(linea azul) y las que no aparecen en peliculas (linea roja) con datos brutos. Los
paneles D, E y F presentan los mismos andlisis pero utilizando el método de em-
parejamiento 1:1 dptimo por pares.

Otra forma de evaluar el desempefio del PSM es el anélisis comparativo del comportamiento
de la popularidad entre canciones tratadas (aquellas que han aparecido en al menos una pelicula)
y no tratadas (aquellas que no han aparecido en ninguna pelicula), después de su aparicion en
peliculas. Este anélisis se disefi¢ para explorar como la exposicion cinematogréfica afecta la

trayectoria de popularidad de las canciones después del tratamiento.

Para cada cancioén tratada, identificamos el momento de su primera aparicion en una pelicula
y analizamos la evolucién de su popularidad desde ese punto, compardndola con un periodo
equivalente para canciones no tratadas que compartian caracteristicas similares antes de este

evento.

Los resultados (Fig. 3.7) indicaron una diferencia significativa en la popularidad post-
aparicion entre los grupos tratados y no tratados. Especificamente, las canciones tratadas ex-
perimentaron un aumento en su popularidad, que se mantuvo por encima de los niveles pre-

aparicion, en comparacion con las canciones no tratadas.
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Figure 3.7. Calidad de Emparejamiento: La grafica muestra como varia la popu-
laridad promedio de las canciones (eje y) en funcion de la edad de las canciones
después de su aparicion en peliculas (eje x). Las lineas y puntos representan las
canciones que aparecen en peliculas (en azul) y las que no aparecen en peliculas
(en rojo). Las barras de error indican el error estindar de la media para cada
intervalo de edad.

3.6. Validacion del Modelo

Finalmente, la validacién del modelo estadistico es fundamental para asegurar la fiabilidad
y la generalidad de los resultados obtenidos. Esta seccion detalla las estrategias implementadas

para verificar la robustez del modelo.
Las estrategias de validacion implementadas fueron las siguientes:

1. Comparacion de Modelos: Se realizé una comparacion entre varios modelos es-
tadisticos, incluyendo modelos lineales y modelos de efectos fijos, para determinar
cudl proporciona el mejor ajuste, considerando tanto la base de datos completa, como

de datos emparejados.
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2. Pruebas de Robustez: Se implementaron pruebas de robustez variando las especifica-
ciones del modelo, incluyendo y excluyendo variables predictoras y la transformacion
de variables para evaluar la sensibilidad de los resultados a cambios en la configu-

racion del modelo.

3. Otros Andlisis: Se generaron andlisis adicionales respecto al sexo y nacionalidad de
los artistas y los géneros musicales de cada uno de ellos, para entender y proporcionar

insights para futuras investigaciones (Anexo).

En resumen, la metodologia adoptada en este estudio incluye la recopilacion de datos desde
multiples fuentes confiables, el preprocesamiento para asegurar datos limpios y organizados, la
aplicacion de modelos estadisticos para explorar las relaciones entre las variables de interés, el
andlisis de datos preliminares que proporcionan insights sobre la dindmica entre la popularidad
de las canciones y su aparicion en peliculas, la implementacion de técnicas de matching para
una aproximacion causal que enriquece la comprension del impacto de las peliculas en la popu-
laridad de las canciones, y la validacion de los modelos estadisticos para confirmar la robustez
y fiabilidad de los hallazgos. Este enfoque metddico ha establecido una base para entender los
resultados abordados en el proximo capitulo considerando la forma de construccion, limpieza y

andlisis previo de los datos.
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4. RESULTADOS

Este capitulo presenta los hallazgos obtenidos a través del andlisis de datos realizado en
este estudio. Después de haber establecido el marco metodolégico y dentro de él, la es-
tadistica descriptiva, revelamos los resultados que emergieron de la aplicacion de cada etapa
de este, incluyendo el preprocesamiento, resultados de modelos estadisticos, aproximaciones
causales y validaciones de modelos. Estos resultados buscan responder a las preguntas de in-
vestigacion planteadas y contribuir al conocimiento existente sobre los mecanismos de recuerdo

en la musica, proporcionando nuevas perspectivas y entendimientos.

4.1. Recopilacion y Preprocesamiento de Datos

La recopilacién de datos se realizé siguiendo el enfoque metodolégico establecido. Se
obtuvieron datos de 29,962 canciones a través del Ranking Hot100 de Billboard, que abarca
desde agosto de 1958 hasta agosto de 2022. Paralelamente, la API de Spotify proporciond

métricas de popularidad actual para 22,117 de estas canciones.

En cuanto a los datos de peliculas, se recopilaron detalles de 57,702 titulos de peliculas a
través de Soundtrack Collector y la Internet Movie Database (IMDb), de los cuales 3,333 can-
ciones se identificaron en la base de datos combinada de Spotify-Billboard, lo que representa el
15% de la muestra total de canciones. Para estas peliculas se recopilaron los datos de BoxOffice,
encontrando 6748 datos de recaudacion en taquilla (Worldwide) y 3132 datos de inversion en

ellas (Budget).

4.2. Resultados del Modelo Estadistico

En esta seccion, presentamos los resultados obtenidos a través de la aplicaciéon de mod-
elos estadisticos diseiados para evaluar el impacto de la aparicién de canciones en peliculas
sobre su popularidad. Con el fin de proporcionar este analisis, se implementaron diferentes
configuraciones de modelos: primero, un modelo de regresion lineal para establecer una linea
base; seguidamente, modelos que incorporan efectos fijos y sin ellos, permitiéndonos aislar y

entender mejor el efecto de la presencia cinematografica en la popularidad de las canciones.
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En el primer anélisis (Tabla 4.1) se muestran los resultados del modelo propuesto en la

ecuacion 3.4 sin efectos fijos por artista.

La tabla muestra los resultados de ocho modelos de regresion lineal que exploran factores
que influyen en la popularidad de las canciones. Los modelos progresivamente incorporan
diferentes variables: edad, edad al cuadrado, posicién mds alta en el ranking (M axRank),
semanas en el ranking (Weeks), aparicién en peliculas (Appearl), interaccion entre edad y

aparicion en peliculas, y cantidad de peliculas (NumM ovie) con su interaccion con la edad.

En todos los modelos (1-8), iniciamos con la edad y edad al cuadrado como variables in-
dependientes, mostrando un efecto negativo constante en la popularidad a través de ellos, con
coeficientes que varian de -0.620 (p < 0.001) en el modelo 1 a-1.015 (p < 0.001) en el modelo
en el modelo 5 que corresponde al modelo presentado en la seccién 3, ecuacion 3.4, subrayando
que las canciones mds antiguas tienden a ser menos populares o recibir menos atencioén. La
inclusion de la maxima posicién en el ranking (MaxRank) y la cantidad de semanas en €l

(W eeks), mejora significativamente el ajuste del modelo.

Al incluir la aparicion en peliculas (“Appear1”) se ve un notable aumento en la popularidad
en el Modelo 4 (+13.851, p < 0.001), mientras que su interaccion con la edad en el Modelo
5 (+0.752, p < 0.001) sugiere que este efecto también es positivo a medida que las canciones
envejecen. Ademds, la cantidad de peliculas en la que una cancién aparece (NumM ovie)
también contribuye positivamente a la popularidad, especialmente cuando se considera junto
con la edad en el Modelo 7 (+0.158, p < 0.001), indicando que no solo la aparicién, sino

también la frecuencia de apariciones en peliculas, tiene un impacto positivo en la popularidad.

Finalmente, el modelo 8 nos muestra también el impacto de haber aparecido en una pelicula

sin incorporar otras variables relevantes del modelo.
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Table 4.1. Modelos de Regresion Lineal

ey @) 3) “4) &) (6) (N ®)
(Intercept) 63.708***  79.691%**  73.200%*%*  72.332%**  72330%**  T72.661**¥*  T72.712%%k  (G4.384%%*
(0.359) (0.363) (0.507) (0.481) (0.480) (0.487) (0.487) (0.340)
Age —0.620%**  —0.841***  —(0.897***  —(.980***  —1.015%**  —(0.941%*%*  —0.955%**  —(.807***
(0.025) (0.022) (0.022) (0.021) (0.022) (0.021) (0.022) (0.025)
I(Age™2) —0.001+ 0.002%** 0.003%#** 0.004%#* 0.005%** 0.004 %% 0.004 %% 0.001%*
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)
MaxRank —0.288%**  —().229%**  —(.204***  —(.192%**  —(.208%%*  —(.205%%*
(0.003) (0.005) (0.004) (0.004) (0.005) (0.005)
Weeks 0.312%%* 0.243%** 0.288%** 0.270%** 0.286%**
(0.017) (0.017) (0.017) (0.017) (0.017)
Appearl 13.851%%*  —4.133%%* 1.612
(0.276) (1.183) (1.322)
Age x Appearl 0.752%%* 0.655%**
(0.072) (0.081)
I(Age™2) x Appearl —0.006%** —0.005%**
(0.001) (0.001)
NumMovie 3.38 7% —0.251
0.077) (0.516)
Age x NumMovie 0.158%***
(0.026)
I(Age"2)xNumMovie —0.002%**
(0.000)
Num.Obs. 22126 22126 22126 22126 22126 22126 22126 22126
R2 0.354 0.516 0.523 0.571 0.579 0.561 0.562 0.462
R2 Adj. 0.354 0.516 0.523 0.571 0.579 0.561 0.562 0.462
AIC 188984.8 182615.0 182298.9 179913.5 179533.5 180441.5 180390.3 184 940.3
BIC 189016.8 182655.1 182347.0 179969.5 179605.5 180497.5 180462.3 184 996.3
Log.Lik. —94488.385 —91302.515 —91143.463 —89949.745 —89757.742 —90213.748 —90186.143 —92463.154
F 6064.322 7852.729 6054.644 5899.420 4342.572 5655.982 4057.609 3801.380
RMSE 17.31 14.99 14.88 14.10 13.98 14.27 14.25 15.80

+p<0.1,*p<0.05, *p < 001, **p < 0.001

La variable dependiente en todos los modelos es la popularidad actual de las canciones (Popularity). El
Modelo 1 solo muestra la influencia de la edad. En los Modelos 2 y 3 se incluyen variables de popular-
idad inicial: posiciéon maxima alcanzada en el ranking (Max Rank) y cantidad de semanas en el ranking
(Weeks). Los Modelos 4 y 6 agregan variables de mecanismo de recuerdo en su forma binaria (Appearl) y
continua (NumM ovie), respectivamente. Los Modelos 5 y 7 muestran la interaccién con la edad y la edad
cuadrética de los mecanismos de recuerdo, binario y continuo, respectivamente. Finalmente, el Modelo 8

muestra solo la interaccion entre la edad y el mecanismo de recuerdo binario.



Los coeficientes significativos a través de los modelos indican relaciones robustas entre las
variables y la popularidad de las canciones. La mejora en R2 y la reduccién en AIC y BIC
desde el Modelo 1 al Modelo 5 sugieren que la incorporacion de variables relacionadas con
la aparicion en peliculas y sus interacciones ofrece una comprension mas rica del fendmeno
estudiado. La consistencia en los signos y significancias de los coeficientes a través de los
modelos, refuerza la interpretacion de que tanto la presencia como la frecuencia de aparicion en

peliculas son factores importantes para la popularidad de las canciones.

Si consideramos el modelo 4 de la tabla, se aprecia que la popularidad base de la cancién es
de 72.33 y el haber aparecido en una pelicula, le aporta 13.85 puntos, es decir, el aumento en la
popularidad de las canciones dado que han aparecido en peliculas es de un 19%. Por otro lado,
si consideramos el modelo 5, propuesto en la ecuacion 3.4 de la metodologia, el efecto marginal
de haber aparecido en una pelicula es de 15.16 para una pelicula de edad promedio (36.01), si

la popularidad base es de 72.33, entonces esto significaria un aumento de 20.96%.

Para explorar atin mas las dindmicas detrds de la popularidad de las canciones y su relacion
con las apariciones en peliculas, se realizé un anélisis incorporando efectos fijos por artistas.
Este enfoque permite controlar por caracteristicas no observadas especificas de cada artista que
podrian influir en la popularidad de sus canciones, como su base de fans o su estilo musical.
Al ajustar por estos efectos fijos, el andlisis busca proporcionar una estimacién mas precisa
del impacto de la aparicion en peliculas, minimizando la confusién por variables omitidas y
ofreciendo insights mas robustos sobre como las caracteristicas de las canciones y su presencia
cinematografica afectan su recepcion en el publico. Los resultados son mostrados en la Tabla

4.2.
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Table 4.2. Modelos de regresion lineal con efecto fijo

ey @) 3) “) &) (6) (7 ®)
Age —0.121  —0.513%** —0.730%** —0.720%** —0.706%** —0.675%** —0.699*** —0.169*
(0.087) (0.086) (0.082) (0.082) (0.078) (0.080) (0.081) (0.081)
1(Age™2) 0.005%**  0.007***  0.010***  0.009%**  (0.008***  0.008*%**  (0.008*** 0.003*
(0.001) (0.001) (0.001) (0.001) (0.001) (0.001) (0.001) (0.001)
MaxRank —0.289%**  —(.205%**% —(.187*** —(0.178*** —(.190%** —(.188%**
(0.005) (0.006) (0.006) (0.006) (0.006) (0.006)
Weeks 0.431%%*  (0.369%**  0.402%**  (0.381%**  (.396%**
(0.028) (0.027) (0.025) (0.027) (0.025)
Appearl 9.801%**  —5.809%** 0.654
(0.313) (1.184) (1.153)
Age x Appearl 0.598**7* 0.486%**
(0.076) (0.079)
1(Age™2) x Appearl —0.005%** —0.002%*
(0.001) (0.001)
NumMovie 2.494%%%* —0.817
(0.162) (0.582)
Age x NumMovie 0.1471%**
(0.035)
1(Age™2) x NumMovie —0.001%#%*
(0.000)
Num.Obs. 22126 22126 22126 22126 22126 22126 22126 22126
R2 0.695 0.796 0.803 0.819 0.823 0.818 0.819 0.744
R2 Ad;. 0.585 0.723 0.732 0.754 0.759 0.753 0.753 0.651
R2 Within 0.006 0.336 0.359 0.412 0.424 0.408 0.409 0.165
R2 Within Adj. 0.006 0.335 0.359 0.411 0.424 0.408 0.409 0.165
AIC 184090.1 175188.8 174402.0 172506.7 172044.4 172645.6 172589.2 180249.9
BIC 230948.5 222055.2 221276.4 219389.1 218942.8 219528.0 219487.6 227132.3
RMSE 11.90 9.73 9.56 9.16 9.06 9.19 9.17 10.91
Std.Errors by: Artist by: Artist  by: Artist  by: Artist  by: Artist  by: Artist  by: Artist by: Artist
FE: Artist X X X X X X X X

+p<O0.1,%p<0.05, * p < 0.01, **p < 0.001

Estos modelos tienen las mismas especificaciones que los presentados en la Tabla 4.1, pero cada uno de ellos incluye un
efecto fijo por artista para controlar la variabilidad individual de los artistas. La variable dependiente es la popularidad
actual de las canciones (Popularity). El Modelo 1 solo muestra la influencia de la edad. En los Modelos 2 y 3
se incluyen variables de popularidad inicial: posicién médxima alcanzada en el ranking (Max Rank) y cantidad de
semanas en el ranking (IWeeks). Los Modelos 4 y 6 agregan variables de mecanismo de recuerdo en su forma binaria
(Appearl) y continua (NumM ovie), respectivamente. Los Modelos 5 y 7 muestran la interaccién con la edad y la
edad cuadratica de los mecanismos de recuerdo, binario y continuo, respectivamente. Finalmente, el Modelo 8 muestra

solo la interaccion entre la edad y el mecanismo de recuerdo binario.



La variable Age, al igual que en el modelo anterior muestra un efecto negativo en todos
los modelos, sugiriendo que canciones mds antiguas podrian perder popularidad con el tiempo,
estos valores varian entre -0.121 en el modelo 1, no significativo, a -0.730 (p < 0.001) signi-
ficativo en el modelo 3. Mientras que la edad al cuadrado posee efectos positivos en todos los
modelos, reflejando la forma cuadrética de esta variable. El poder explicativo de la edad en
modelos con efecto fijo disminuye un poco en comparacion con modelos sin este control por
artista, podria deberse a que los efectos fijos capturan variaciones intrinsecas entre artistas que
la variable de edad no puede explicar por si sola. Esto sugiere que caracteristicas especificas del
artista, como su estilo, género, y base de fans, tienen un papel importante en la popularidad de
sus canciones, mas alla del efecto general del tiempo o la antigiiedad de la cancién. Al contro-
lar por artista, se aislan mejor los efectos de otras variables, reduciendo la influencia atribuida

directamente a la edad.

La méxima posicion en el ranking (M ax Rank), presenta consistentemente un efecto neg-
ativo en la popularidad (Modelos 2 a 7), que va desde -0.178 (p < 0.001) en el modelo 5 a
-0.289 (p < 0.001) en el modelo 2, lo que indica que las canciones que alcanzaron posiciones
mas bajas en los ranking (mayores nimeros) son generalmente menos populares. Ademas, se
observa que a medida que se incluyen otras variables al analisis, esta disminuye su valor. Se

observa demas, el mismo comportamiento en los modelos sin efectos fijos.

La cantidad de semanas en el ranking (¥ eeks), muestra un efecto positivo en todos los
modelos donde se incluye (Modelos 3 a 7), con valores que van desde +0.369 (p < 0.001) en el
modelo 4 hasta +0.431 (p < 0.01)en el modelo 3, sugiriendo que una mayor permanencia en las
listas de éxitos estd asociada con una mayor popularidad. En comparacién con los modelos sin
efectos fijos, esta variable aumenta levemente, ya que es probable que el nimero de semanas que
una cancién permanece en las listas de éxitos refleje mas directamente su popularidad sostenida,

independientemente de la influencia especifica del artista.

La aparicién en Peliculas (Appear1) en los Modelos 4, 5 y 8 destaca un impacto significativo
en la popularidad, aunque este efecto varia dependiendo de la interaccion con otras variables
como la edad. Mientras que para el modelo que no considera la interaccion (modelo 4) este

valor es positivo (+9.801, p < 0.001), indicando un beneficio general de aparecer en peliculas,
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para los modelos que consideran la interaccién con la edad, los resultados difieren. EI valor
es negativo para el modelo 5 (-5.809, p < 0.001) que considera las variables de MaxRank y
Weeks, y es positivo para el modelo 8 (+0.654), pero no significativo, que considera solo la

variable edad (Age).

Al comparar con los resultados de los modelos sin efectos fijos, observamos que este efecto
por artista incorpora una complejidad mayor al andlisis, ya que en la version anterior, todos los
efectos eran positivos, lo que sugiere que independientemente de caracteristicas especificas de
los artistas hay un impacto globalmente positivo de la visibilidad cinematografica en la atraccién

de audiencia y reconocimiento para las canciones.

Con respecto a la interaccion entre la edad y la aparicion en peliculas (Modelos 5 y 8) se
resalta como el efecto de aparecer en peliculas sobre la popularidad de una cancién aumenta
con la edad de la cancién (+0.598, p < 0.001 y +0.486, p < 0.001 respectivamente), similares

a los resultados presentados en los modelos anteriores.

La cantidad de peliculas (NumM ovie) indica un efecto positivo en la popularidad en el
Modelo 6 (+2.494, p < 0.001), sugiriendo que a mayor nimero de apariciones en peliculas,
mayor es la popularidad. Similares resultados que en la tabla anterior. Finalmente con respecto
a la interaccion entre edad y cantidad de peliculas, presente en el Modelo 7 (+0.141, p < 0.001),

vuelve a mostrar un efecto positivo.

Comparando estos resultados con los modelos sin efectos fijos, se observa que la inclusion
de efectos fijos por artista ajusta las estimaciones de los coeficientes, ofreciendo una vision mas
detallada y controlada del impacto de cada variable en la popularidad de las canciones. Este
andlisis muestra la importancia de considerar las caracteristicas individuales de los artistas para

entender mejor la dindmica de la popularidad musical.

La siguiente seccion se adentra en el anélisis utilizando datos emparejados, un paso crucial
hacia la inferencia causal entre la aparicion de canciones en peliculas y su impacto en la popular-
idad. Mediante matching, buscamos equilibrar las caracteristicas observadas entre las canciones
que han aparecido en peliculas y aquellas que no, minimizando las diferencias preexistentes y

permitiendo una comparacion més justa.
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4.3. Resultados de la Aproximacion Causal

En esta seccion, presentamos los resultados de la aproximacién causal realizada con la
metodologia de matching, que permitié crear parejas de observaciones entre canciones que han
sido incluidas en peliculas (tratadas) y aquellas que no (control), basandonos en caracteristicas
observables para minimizar el sesgo de seleccion y aproximarnos a una estimacion causal del

efecto de los spillover de atencién entre canciones y peliculas.

La base de datos para este estudio incluy6 un total de 5,498 canciones diferentes, de las
cuales 2,749 canciones fueron tratadas (aparecen en al menos una pelicula) y 2,749 no lo fueron
(no aparecen en peliculas). A continuacidn se presentan nuevamente dos tablas de resultados,
en la primera (Tabla 4.3) se observan los resultados con datos emparejados de los modelos sin
efecto fijo por artista, mientras que en la segunda (Tabla 4.4), se presentan los resultados de los

datos emparejados con efecto fijo por artista.
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Table 4.3. Modelos de Regresion Lineal con datos emparejados

M 2 (3) “) (%) (6) (N (®)
(Intercept) 68.380%** 79.838*** 72.624%**%  68.630%** T4 T9R*** 71.973%%* 74.600%%*  69.97T***
(1.071) (1.003) (1.434) (1.359) (1.545) (1.352) (1.425) (1.347)
Age —0.472%**  —(0.640%**  —(0.584%*F*  —(.580**F*  —0.835%**F  —0.623***  —0.755*** (). 748%**
(0.063) (0.057) (0.057) (0.054) (0.073) (0.054) (0.061) (0.080)
1(Age™2) —0.001 0.001 0.001 0.001 0.002* 0.001 0.002%* 0.001
(0.001) (0.001) (0.001) (0.001) (0.001) (0.001) (0.001) (0.001)
MaxRank —0.274%**%  —(0.225%**  —(0.205%*%*  —0.195%**  —(.200%**  —(.19T***
(0.007) (0.010) (0.010) (0.009) (0.010) (0.010)
Weeks 0.249%% 0.166%** 0.190%#* 0.176%%* 0.197#%%
(0.035) (0.034) (0.033) (0.034) (0.034)
Appearl 10.196%** —4.690%* —3.460+
(0.386) (1.778) (1.952)
Age x Appearl 0.566%** 0.595%**
(0.105) (0.115)
1(Age™2)xAppearl —0.004%** —0.004**
(0.001) (0.002)
NumMovie 2.395%#% —1.818%*
(0.091) (0.705)
Age x NumMovie 0.179%**
(0.034)
I(Age™2)xNumMovie —0.002%**
(0.000)
Num.Obs. 5498 5498 5498 5498 5498 5498 5498 5498
R2 0.210 0.372 0.377 0.448 0.461 0.447 0.451 0.346
R2 Adj. 0.210 0.372 0.377 0.447 0.460 0.446 0.450 0.346
AIC 46 555.9 45299.9 45252.9 44596.7 44468 .4 44605.6 44570.8 45522.3
BIC 46 582.3 45332.9 45292.6 44643.0 44 527.9 44651.9 44630.3 45 568.6
Log.Lik. —23273.933 —22644.938 —22620.447 —22291.366 —22225.177 —22295.814 —22276.409 —22754.137
F 732.278 1084.425 832.737 890.454 670.415 887.239 643.555 582.311
RMSE 16.68 14.88 14.81 13.95 13.78 13.96 13.91 15.18

+p<0.1,%*p < 0.05,**p < 0.01, #* p < 0.001

Esta tabla presenta los mismos modelos que la Tabla 4.1, pero ahora considerando solo los datos emparejados por
Propensity Score Matching (PSM). La variable dependiente es la popularidad actual de las canciones (Popularity).
El Modelo 1 solo muestra la influencia de la edad. En los Modelos 2 y 3 se incluyen variables de popularidad
inicial: posicién maxima alcanzada en el ranking (M ax Rank) y cantidad de semanas en el ranking (Weeks). Los
Modelos 4 y 6 agregan variables de mecanismo de recuerdo en su forma binaria (Appear1) y continua (NumM ovie),
respectivamente. Los Modelos 5 y 7 muestran la interaccion con la edad y la edad cuadratica de los mecanismos de
recuerdo, binario y continuo, respectivamente. Finalmente, el Modelo 8 muestra solo la interaccion entre la edad y el
mecanismo de recuerdo binario.



En la tabla anterior (Tabla 4.3), se observa nuevamente como la edad de la cancién tiene
un efecto negativo significativo en todos los modelos, con coeficientes que varian de -0.472
(p < 0.001) en el modelo 1, a -0.835 (p < 0.001) en el modelo 5, lo que indica una disminucién
en la popularidad a medida que la cancién envejece. Este efecto puede reflejar la tendencia de
las personas a preferir canciones mas nuevas o la pérdida de relevancia de las canciones con el
tiempo. Por otro lado, el coeficiente de edad al cuadrado muestra una relacién no lineal entre
la edad de la cancién y su popularidad, aunque este efecto es en su mayoria no significativo,
excepto en los modelos 5y 7, donde es positivo y significativo al nivel 0.05 y 0.01, respectiva-
mente. Esto sugiere que, aunque la popularidad generalmente disminuye con la edad, hay un

punto en el cual este efecto se atenda o incluso se invierte ligeramente.

El posicionamiento maximo (M ax Rank) tiene un efecto negativo significativo en la popu-
laridad en los modelos 2 a 7, con coeficientes que van de -0.274 (p < 0.001)en el modelo 2, a
-0.197 (p < 0.001) en el modelo 7. Esto indica que las canciones que alcanzan posiciones mas
altas en el ranking tienden a ser mas populares. Por su lado, la cantidad de semanas que una
cancioén permanece en las listas (W eeks), muestra un efecto positivo significativo en los mod-
elos 3 a 7, lo que sugiere que una mayor permanencia en el ranking se asocia con una mayor
popularidad. Esto puede interpretarse como un indicativo de que las canciones que mantienen

su relevancia durante periodos més largos tienden a ser més populares en general.

El efecto de la variable Appearl y su interaccion con la edad es significativo en los modelos
4,5,y 8. Esto sugiere que la presencia de una cancion en peliculas (indicadas por Appearl)
puede tener un impacto significativo en su popularidad, y este impacto varia con la edad de la
cancién. La interaccion positiva y significativa entre Appearl y la edad en los modelos 5y 8
indica que el efecto de estas caracteristicas especificas se intensifica a medida que la cancién

envejece.

La cantidad de peliculas en las que aparece una cancién (NumM ovie) tiene un efecto posi-
tivo significativo en el modelo 6, pero un efecto negativo en el modelo 7. La interaccidn positiva
y significativa entre NumM ovie y la edad en el modelo 7 sugiere que, aunque la presencia en

peliculas puede tener un efecto variado en la popularidad, este efecto se vuelve mas positivo a
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medida que la cancién envejece, posiblemente debido al reforzamiento de su estatus iconico o

a la exposicion a nuevas audiencias a través de peliculas.

Finalmente, si consideramos el modelo 4 de la tabla, se aprecia que la popularidad base
de la cancion es de 68.63 y el haber aparecido en una pelicula, le aporta 10.196 puntos, es
decir, el aumento en la popularidad de las canciones dado que han aparecido en peliculas es
de un 14.8%. Por otro lado, si consideramos el modelo 5, propuesto en la ecuacion 3.4 de la
metodologia, el efecto marginal de haber aparecido en una pelicula es de 10.5 para una pelicula
de edad promedio (36.01), si la popularidad base es de 74.798, entonces esto significaria un

aumento de 14.04%.

Como se observa, luego de realizar el proceso de emparejamiento, los resultados son con-
sistentes con los encontrados anteriormente, tanto en magnitud como en significancia. El que
una cancién haya aparecido en alguna pelicula, aumenta su popularidad actual, lo que sugiere

su utilidad como spillover de atencion.

En la siguiente figura 4.1 se muestran 2 graficos de efectos marginales. En el grafico A,
se utilizaron las variables Age y Appear y representa cémo la popularidad varia con la edad
para dos grupos distintos, canciones tratadas en azul y no tratadas en rojo. La tendencia en
ambos casos es que a medida que la edad aumenta, la popularidad disminuye. Sin embargo, la
pendiente parece ser mas pronunciada para aquellas canciones que no recibieron el tratamiento
de aparecer en pelicula (linea roja), mientras que para aquellas canciones que si lo recibieron,
la pendiente parece méas atenuada, sugiriendo que la aparicién puede tener un impacto positivo
adicional en la popularidad a medida que esta envejece. Los intervalos de confianza alrededor

de las lineas son al 95%.

Por otra parte, para el grafico B se utilizaron las variables Age y cantidad de peliculas
(NumM ovies) y muestra como la popularidad cambia con la edad para tres grupos diferentes
basados en la cantidad de peliculas en las que han aparecido. En este caso, las lineas representan
a canciones que no han aparecido en ninguna pelicula (rojo), que han aparecido en dos peliculas
(azul) y que han aparecido en cuatro peliculas (verde). Al igual que en el Gréfico A, hay una

tendencia decreciente en la popularidad con la edad para todos los grupos, sin embargo, parece
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que a medida que aumenta el nimero de peliculas en las que una cancién ha aparecido, el
declive en la popularidad con la edad es menos pronunciado. Esto es evidente en la pendiente
mas suave de la linea verde comparada con la roja y la azul. Los intervalos de confianza, una

vez mas, estan al 95%.

En resumen, ambos graficos sugieren que la edad estd inversamente relacionada con la pop-
ularidad en este modelo lineal, pero esa relaciéon se modifica en presencia de otras variables

como la aparicion en peliculas y la cantidad de peliculas.

B

Marginal Effects, Linear Match Model Marginal Effects, Linear Match Model
Variable: Age*Appear Variable: Age*N° Movies
704
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Figure 4.1. Efectos Marginales: A la izquierda, la grifica A presenta la variable
Age x Appearl, donde se comparan los efectos marginales de la popularidad en
funcion de la edad para canciones que aparecen (linea azul) y no aparecen (linea
roja) en peliculas. Las lineas representan la tendencia decreciente de la popular-
idad a medida que la edad aumenta, con una distincion entre los dos grupos. A
la derecha, la grafica B exhibe la variable Age x NumM ovie, mostrando cémo
la popularidad cambia con la edad para canciones que han estado en 0, 2 0 4
peliculas. Las tres lineas indican que a mayor cantidad de peliculas, la populari-
dad parece disminuir mas lentamente con la edad. El IC es al 95%.

En las Figuras Complementarias podré ver los efectos marginales del resto de las variables
(Fig. B9), ademas de un comparativo entre 1 y 3 peliculas y 1 y 5 peliculas, los efectos son
similares a los presentados, entre mds peliculas haya aparecido una cancién, mas tenue es la

disminucién de la popularidad en relacién a la edad (Fig. B10)
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Finalmente, tras la implementacion de regresiones lineales que incorporan datos empare-
jados, ahora evaluaremos los resultados de como se comportan controlando por artista, es de-
cir se repetird el proceso mostrado en la seccidon anterior. Recordemos que la aplicacion de
efectos fijos por artista permitird controlar las heterogeneidades intrinsecas a cada artista. De
manera especifica, el andlisis demuestra que, una vez ajustado por las peculiaridades de cada
artista, ciertas variables mantienen una asociacion estadisticamente significativa con la variable
de interés. Esto sugiere que, mds alld de las caracteristicas individuales de los artistas, existen

factores comunes que influyen consistentemente en los resultados observados.

En la tabla 4.4, se observan comportamientos similares a los anteriores. A continuacién se
presenta una breve descripcion de estos resultados y la comparacion con el caso anterior (sin

efecto fijo por artista).

Para la edad de la cancidn, y su cuadrado, los coeficientes asociados sugieren una relacién
no lineal con la popularidad. En algunos modelos, la edad tiene un efecto negativo sobre la
popularidad (por ejemplo, en el Modelo 3, -0.463, p < 0.01), cabe sefialar que en todos los
modelos donde la edad es significativa, su coeficiente es negativo. Por otro lado, el término
cuadrético de la edad muestra un efecto positivo en todos los modelos (por ejemplo, en el Mod-
elo 3, 0.007, p < 0.01). La interpretacion de este resultado sigue siendo la misma de los andlisis
anteriores, las canciones experimentan un decrecimiento en su popularidad con el tiempo hasta
cierto punto, después, la disminucion en la popularidad se desacelera, posiblemente reflejando
un efecto de “clasico” donde las canciones muy antiguas mantienen o incluso aumentan su
popularidad debido a su estatus iconico. Resultados e interpretaciones similares a las de los

modelos sin efectos fijos.

Los resultados muestran consistentemente un efecto negativo y significativo de la posicién
maxima alcanzada en el ranking (M ax Rank), sobre la popularidad (por ejemplo, en el Mod-
elo 2, -0.326, p < 0.001). Esto indica que cuanto mds alta es la posicion maxima alcanzada
por la cancién en el ranking de Billboard, mayor es su popularidad. Ademads, la presencia de
la cancioén en el ranking por mds semanas (W eeks) tiene un efecto positivo y significativo en

su popularidad (por ejemplo, en el Modelo 3, 0.483, p < 0.001). Este resultado sugiere que
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las canciones que permanecen mas tiempo en el ranking de Billboard tienden a ser mas popu-
lares, lo cual podria deberse a una mayor exposicion y reconocimiento por parte del publico.

Nuevamente se reflejan las mismas dindmicas que en los casos anteriores.

La variable binaria Appearl y la variable cuantitativa NumM ovie reflejan el efecto de
la aparicion en peliculas sobre la popularidad de la cancion. En el Modelo 4, la aparicion
en al menos una pelicula tiene un efecto significativamente positivo en la popularidad (9.230,
p < 0.001), mientras que en el Modelo 6, el nimero de peliculas en las que aparece una
cancién también incrementa su popularidad (2.337, p < 0.001). Estos resultados subrayan
la importancia de los spillover de atencion entre el cine y la misica, posiblemente debido al
amplio alcance y a la exposicion adicional que proporciona, evidencia a favor de la hipétesis de

que, una cancion que ha aparecido en una pelicula funciona como mecanismo de recuerdo.

Finalmente, las interacciones entre la edad de la cancién y su aparicion en peliculas (Modelo
5) revelan dindmicas complejas. Por ejemplo, la interaccion entre Age y Appearl indica que
el efecto positivo de aparecer en peliculas sobre la popularidad de una cancion se intensifica
con la edad de la cancion. Esto podria sugerir que las canciones antiguas ganan una renovada
popularidad al ser incluidas en peliculas. Similarmente, las interacciones entre NumM ovie y la
Age en el Modelo 7 indican que el nimero de apariciones en peliculas impacta diferencialmente
la popularidad dependiendo de la edad de la cancién, subrayando la relevancia de considerar
estas variables de manera conjunta. Mismos resultados presentados con anterioridad en los

otros modelos.

Al igual que en los casos anteriores, la mejora en los ajustes de los modelos (R2 y R2
ajustado) a medida que se afiaden estas variables e interacciones evidencia la importancia de un
enfoque multifactorial para entender la popularidad de una cancién. Estos resultados no solo
demuestran el impacto directo de factores como la posicidon maxima alcanzada en Billboard y
la duracién en el ranking, sino también cémo la aparicién en peliculas puede servir como un
catalizador para aumentar la popularidad o atencion hacia una cancion, especialmente aquellas

con mas tiempo de haber sido lanzadas.
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Table 4.4. Modelos de Regresion Lineal con efecto fijo y datos emparejados

ey @) 3) “) &) (6) (7 ®)
Age 0.015 —0.298+  —0.463** —0.429%* —0.518***  —(0.296*  —0.401**  —0.133
(0.183) (0.153) (0.157) (0.139) (0.139) (0.135) (0.151) (0.152)
1(Age™2) 0.002 0.004+ 0.007** 0.005* 0.005* 0.004+ 0.005* 0.000
(0.003) (0.002) (0.002) (0.002) (0.002) (0.002) (0.002) (0.002)
MaxRank —0.326%**  —(.232%%*% —(.198%** —(0.184%*** —(.197*** —(.194%**
(0.010) (0.014) (0.012) (0.012) (0.012) (0.012)
Weeks 0.483%**  (0.360%**  0.394%**  0.357***%  (.376%**
(0.057) (0.050) (0.048) (0.051) (0.049)
Appearl 9.230%** 4. 317*** —2.249+
(0.338) (1.111) (1.188)
Age x Appearl 0.4971%** 0.494%**
0.077) (0.082)
1(Age™2) x Appearl —0.003%%* —0.003*
(0.001) (0.001)
NumMovie 2.33T** 0.067
(0.182) (0.551)
Age x NumMovie 0.104**
(0.035)
1(Age™2) x NumMovie —0.001*
(0.001)
Num.Obs. 5498 5498 5498 5498 5498 5498 5498 5498
R2 0.515 0.641 0.653 0.708 0.719 0.707 0.708 0.638
R2 Ad;. 0.372 0.535 0.550 0.621 0.636 0.620 0.621 0.531
R2 Within 0.004 0.263 0.287 0.400 0.424 0.398 0.400 0.257
R2 Within Adj. 0.003 0.263 0.287 0.399 0.423 0.398 0.399 0.256
AIC 463774 44720.2 44 540.1 43593.5 43374.7 43609.2 43597.2  44768.1
BIC 54655.8  53005.2 52831.7 51891.8 51686.2 51907.4 51908.7  53066.4
RMSE 13.08 11.25 11.06 10.15 9.94 10.16 10.15 11.29
Std.Errors by: Artist by: Artist  by: Artist  by: Artist  by: Artist  by: Artist  by: Artist by: Artist
FE: Artist X X X X X X X X

+p<O0.1,%p<0.05, * p < 0.01, **p < 0.001

Esta tabla presenta los mismos modelos que la Tabla 4.2, pero ahora considerando solo los datos emparejados por
Propensity Score Matching (PSM). La variable dependiente es la popularidad actual de las canciones (Popularity).
El Modelo 1 solo muestra la influencia de la edad. En los Modelos 2 y 3 se incluyen variables de popularidad
inicial: posicién maxima alcanzada en el ranking (M ax Rank) y cantidad de semanas en el ranking (Weeks). Los
Modelos 4 y 6 agregan variables de mecanismo de recuerdo en su forma binaria (Appear1) y continua (NumM ovie),
respectivamente. Los Modelos 5 y 7 muestran la interaccion con la edad y la edad cuadratica de los mecanismos de
recuerdo, binario y continuo, respectivamente. Finalmente, el Modelo 8 muestra solo la interaccion entre la edad y el

mecanismo de recuerdo binario.



Hemos explorado el impacto de la inclusién de canciones en peliculas sobre su popularidad
utilizando una metodologia de inferencia causal de datos emparejados (PSM), para minimizar
el sesgo de seleccion. Este andlisis revela que la inclusion de una cancién en una pelicula esta
asociada positivamente con su popularidad actual, destacando el papel del cine en la promocién
y reconocimiento de la musica. Identificamos patrones complejos en la relacion entre la edad
de una cancioén y su popularidad, sugiriendo que la inclinacién hacia ciertos cldsicos puede
impulsar la popularidad de canciones mas antiguas cuando se incluyen en peliculas. La incor-
poracion de efectos fijos por artista mostré que variables como la posicién médxima en listas de
éxitos y la duracién en ellas mantienen su asociacion significativa con la popularidad de una
cancion, incluso después de controlar por las caracteristicas individuales de los artistas. En la
siguiente seccion, ampliaremos el andlisis al considerar la inclusion de variables relacionadas
con la popularidad de las peliculas para obtener una visiéon mas completa de esta interaccién

multidimensional.

4.4. Otros Modelos

En esta seccion, se amplia el andlisis incorporando variables relacionadas con la popu-
laridad de las peliculas, como el presupuesto de produccién (Budget) y la recaudacién en
taquilla (Worldwide). Estas variables proporcionan una vision mds general de la industria
cinematografica al considerar tanto los recursos financieros invertidos en una pelicula como su
éxito comercial. Al incluir estas variables, se busca entender como el rendimiento financiero de

una pelicula se relaciona con la popularidad de las canciones que presenta.

La tabla 4.5 presenta los resultados de diferentes modelos de regresion lineal que exploran la
influencia de las métricas trabajadas anteriormente y, por un lado, el promedio de lo recaudado
en taquilla por las peliculas donde aparece cada cancién (W orldwide), y por el otro, el prome-
dio del presupuesto de las peliculas en las que aparece cada cancidon (Budget). Cabe destacar
que los Modelos 1 y 2, corresponden exactamente a los modelos 5 y 7 respectivamente, de la
tabla 4.3, los cuales nos servirdn como medida de comparacion para los modelos siguientes.
Senalamos ademads, que las variables que se incluyen, se trabajan en forma logaritmica para

poder capturar de mejor manera su efecto.
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Table 4.5. Resultados modelos Worldwide y Budget

ey 2 3) “) ®) (6)
(Intercept) T4.798%**  74.600%**%  53.645%**  (64.113%*%*  54.453*** 59 426%**
(1.545) (1.425) (3.562) (3.947) (10.135) (10.629)
Age —0.835%**  —(.755%**  —(.288%* —(0.720%**  —(.228 —0.575%
(0.073) (0.061) (0.090) (0.137) (0.142) (0.274)
I(Age™2) 0.002%* 0.002%* —0.001 0.003+ —0.002 0.002
(0.001) (0.001) (0.001) (0.002) (0.002) (0.004)
MaxRank —0.195%**  —(.197***  —(.179%** —(0.163*** —0.109%** —(.107*%*
(0.009) (0.010) (0.015) (0.015) (0.026) (0.026)
Weeks 0.190%** 0.197*** 0.173%**  0.166%** 0.188%* 0.176%*
(0.033) (0.034) (0.047) (0.046) (0.077) (0.076)
Appearl —4.690%*
(1.778)
Age x Appearl 0.566***
(0.105)
I(Age™2) x Appearl —0.004**
(0.001)
NumMovie —1.818%* —3.113* —2.007
(0.705) (1.359) (2.711)
Age x NumMovie 0.179%** 0.246%** 0.225
(0.034) (0.069) (0.183)
I(Age™2) x NumMovie —0.002%** —0.003** —0.002
(0.000) (0.001) (0.003)
log(Worldwide) 0.879%**  (.586%**
(0.147) (0.145)
log(Budget) 0.643 0.556
(0.538) (0.534)
Num.Obs. 5498 5498 2085 2085 747 A7
R2 0.461 0.451 0.305 0.346 0.252 0.269
R2 Adj. 0.460 0.450 0.304 0.343 0.247 0.261
AIC 44468.4 44 570.8 16 769.4 16 650.6 6017.5 6006.4
BIC 44527.9 44630.3 16 808.9 16 707.0 6049.8 6052.6
Log.Lik. —22225.177 —22276.409 —8377.677 —8315.293 —3001.740 —2993.200
F 670.415 643.555 182.758 137.095 49.899 33.913
RMSE 13.78 13.91 13.45 13.06 13.46 13.30

+p <0.1,*p <0.05, ** p < 0.01, #* p < 0.001

La variable dependiente es la popularidad actual de la cancién (Popularity).
Los Modelos 1 y 2 replican los Modelos 5 y 7 de la tabla con datos empare-
jados y sin efectos fijos (Tabla 4.3). Los Modelos 3 y 5 replican el Modelo 1,
incluyendo las variables Worldwide y Budget, respectivamente. Los Modelos
4y 6 replican el Modelo 2, incluyendo las variables Worldwide y Budget, re-
spectivamente.
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Los resultados de las variables Age, y su cuadrado, M axz Rank, Weeks y NumM ovie son
similes a los presentados en los casos anteriores, al igual que sus interacciones, por lo que nos

centraremos exclusivamente en el andlisis de las nuevas variables y sus implicaciones.

La influencia del éxito comercial de las Peliculas (log(WWorldwide)), muestra un efecto
positivo significativo en la popularidad de la cancion en los modelos (3) y (4), lo que implica
que por un 1% de aumento en la recaudacién, la popularidad de la cancion aumenta en 0,00879 y
por cada 1% de aumento en la recaudacion de la pelicula, la popularidad de la cancién aumenta
en 0.00586 puntos, respectivamente. Esto significa que las canciones asociadas con peliculas
de mayor éxito comercial tienden a ser mas populares. Este resultado puede entenderse, ya
qué peliculas con mayores recaudaciones suelen tener una amplia difusiéon y marketing, lo que
puede aumentar la exposicion de las canciones incluidas en sus soundtrack a un publico mas

amplio.

Por otra parte, aunque los coeficientes para log(Budget) en los modelos (5) y (6) no son
significativos, indican una tendencia positiva, sugiriendo que las canciones que aparecen en
peliculas con mayores presupuestos tienden a tener una popularidad mayor, aunque la relacién
no es tan fuerte como para ser estadisticamente significativa en este anélisis. Cabe sefnalar que
el tamaino de muestra baja considerablemente para este modelo debido a que muchas de las
peliculas que se incluyeron en este anélisis no contaban con este dato en la plataforma utilizada
para la captura de informacion. El presupuesto de una pelicula puede ser un indicador de la
calidad y el alcance del marketing que puede recibir. Peliculas con presupuestos més grandes
a menudo tienen campafias de marketing mds extensas y pueden permitirse incluir musica de
artistas de renombre o promocionar la banda sonora de manera mds efectiva. Sin embargo, la
falta de significancia estadistica en estos modelos sugiere que el efecto del presupuesto de la
pelicula sobre la popularidad de una cancién puede estar mediado por otros factores, como la
calidad de la pelicula en si, la relevancia de la cancion dentro de la pelicula, o 1a manera en que

se promociona la banda sonora.

En los modelos que consideran Efectos Fijos por artista (Tabla 4.6), los resultados vuelven

a ser consistentes con los presentados en la tabla 4.5.
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Table 4.6. Resultados modelos Worldwide y Budget

ey 2) 3) ) ®) (6)
Age —0.518%**  —0.401** 0.001 —0.135 -0.277  —-0.627
(0.139) (0.151) (0.248) (0.278) (0.452) (0.500)
I(Age™2) 0.005%* 0.005%* 0.000 0.001 0.007 0.011
(0.002) (0.002) (0.004) (0.004) (0.007) (0.007)
MaxRank —0.184%*%*  —(.194*** —0.189*%** —(0.170*** —0.093*%* —0.084*
(0.012) (0.012) (0.022) (0.022) (0.035) (0.035)
Weeks 0.394%**  0.376%**  (0.343***%  0.318%**  0.507*** (.511%**
(0.048) (0.049) (0.075) (0.072) (0.119) (0.116)
Appearl —4.31°7%%*
(1.111)
Age x Appearl 0.491%#%*
(0.077)
I(Age™2) x Appearl —0.003**
(0.001)
NumMovie 0.067 1.253 —0.462
(0.551) (1.614) (1.374)
Age x NumMovie 0.104%* 0.061 0.202
(0.035) (0.094) (0.168)
I(Age™2) x NumMovie —0.001* —0.001 —0.002
(0.001) (0.001) (0.003)
log(Worldwide) 0.844#** 0.503**
(0.179) (0.179)
log(Budget) 0.847 0.689
(1.067) (1.047)
Num.Obs. 5498 5498 2085 2085 47 47
R2 0.719 0.708 0.756 0.774 0.850 0.856
R2 Adj. 0.636 0.621 0.502 0.537 0.516 0.529
R2 Within 0.424 0.400 0.263 0.317 0.256 0.286
R2 Within Adj. 0.423 0.399 0.260 0.312 0.240 0.261
AIC 43374.7 43597.2 16701.3 16 548.8 5834.0 5809.8
BIC 51 686.2 51908.7 22705.0 22569.3 8215.9 8205.5
RMSE 9.94 10.15 7.97 7.67 6.02 5.90
Std.Errors by: Artist  by: Artist  by: Artist  by: Artist  by: Artist by: Artist
FE: Artist X X X X X X

+p <0.1,*p <0.05, ¥ p < 0.01, #* p < 0.001

La variable dependiente es la popularidad actual de la cancién (Popularity).
Los Modelos 1y 2 replican los Modelos 5 y 7 de la tabla 4.4 considerando efec-
tos fijos por artista. Los Modelos 3 y 4 replican los Modelos 1y 2, incluyendo la
variable Worldwide. Los Modelos 5 y 6 replican los Modelos 1y 2, incluyendo
la variable Budget.
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Los resultados obtenidos en este estudio revelan una interaccion significativa entre la musica
y su presencia en el cine, enfatizando el impacto positivo de la inclusion de canciones en
peliculas sobre su popularidad. A través del analisis y empleando técnicas PSM, se ha de-
mostrado como el cine actia como una plataforma efectiva para la promocién de la misica,

sugiriendo que la aparicion en peliculas sirve como spillover de atencion hacia las canciones.

En el Anexo, podra encontrar otros andlisis respecto a algunas caracteristicas de los artistas

para profundizar en el efecto de los spillovers de atencién considerando nuevas variables.
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5. DISCUSION

Este capitulo busca mostrar como los resultados reflejan la interaccién entre la musica y el
cine, abordando coémo esta dindmica no solo afecta la popularidad de las canciones sino que

también potencialmente moldea la atencion.

Al interpretar los resultados en el contexto de la hipdtesis de investigacion original, se ex-
ploran las limitaciones del estudio actual y se esbozaran futuras direcciones de investigacion,

abriendo el didlogo hacia nuevas preguntas y posibilidades.

La interpretacion de los resultados de este estudio se enfoca en profundizar el entendimiento
de la interaccion entre la musica y el cine desde un enfoque de memoria colectiva. La evidencia
presentada demuestra que los efectos de los spillovers de atencion en las canciones incluidas en
peliculas, aumentan su popularidad independiente de la edad de la cancion y se convierten en

componentes significativos de la memoria colectiva.

Para una mejor comprension, es fundamental situar nuestros hallazgos dentro del contexto
proporcionado por el marco tedrico, particularmente en relacién con las dimensiones de la
memoria colectiva, como se describe en las obras de Assmann (Assmann, 1995, 2011), Halb-
wachs (Halbwachs, 1950), y Nora (Nora, 1989), entre otros. La influencia del cine en la popu-
laridad de las canciones puede interpretarse como una manifestacién de la memoria cultural, en
la que peliculas y canciones funcionan como “figuras de memoria” (Assmann, 1995), consol-
idando recuerdos dentro del colectivo social a través de formas simbdlicas estables y trascen-

dentes.

La distincién entre memoria comunicativa y memoria cultural se vuelve especialmente rel-
evante al considerar como las canciones ganan significado y permanencia dentro de la memo-
ria colectiva. La memoria comunicativa, caracterizada por su naturaleza efimera y basada
en la transmision oral (Assmann, 2011), contrasta con la durabilidad de la memoria cultural
(Assmann, 2011; Halbwachs, 1950; Assmann, 1995), donde el cine actiia como un catalizador
que transforma la musica de ser meramente transitoria a convertirse en un componente per-

durable del patrimonio cultural. Este fendmeno resuena con la observacion de Nora (Nora,
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1989) sobre los “lugares de memoria”, donde ciertos artefactos culturales adquieren un estatus

icOnico y se convierten en puntos focales para la identidad colectiva.

Los resultados indican que la inclusion de canciones en peliculas no solo aumenta su popu-
laridad sino que también las arraiga en la memoria colectiva de las audiencias. Este fendmeno
puede atribuirse al contexto emocional y narrativo que el cine proporciona a la musica. Al
formar parte de la banda sonora de momentos cinematograficos memorables, las canciones
adquieren una nueva dimension de significado, haciéndolas mds resonantes para el publico.
Esta asociacion entre la musica y momentos clave dentro de las narrativas filmicas facilita un
vinculo duradero en la memoria cultural, donde las canciones no solo se recuerdan por su mérito

musical sino también por su integracion en historias y emociones compartidas.

Al examinar el impacto del cine en la memoria colectiva de la musica, es importante consid-
erar el papel de los mecanismos de recuerdo, como los spillover de atencidn (Garcia-Gavilanes
et al., 2016, 2017; Candia et al., 2019). Estos mecanismos pueden explicar como eventos sig-
nificativos en peliculas pueden desencadenar la revitalizacion de canciones especificas en la
memoria colectiva, actuando como “spillovers de atencion” que refuerzan su relevancia y per-
manencia en la memoria cultural. Este proceso es un ejemplo de como la memoria cultural no
es estdtica, sino que es capaz de reconstruirse y adaptarse a través del tiempo (Assmann, 2011),
permitiendo que las canciones que forman parte de soundtracks de peliculas adquieran nuevas

capas de significado y se integren de manera mas profunda en el tejido social.

La capacidad de las peliculas para aumentar la popularidad de las canciones también ilustra
el concepto de “actualidad” versus “potencialidad” en la memoria colectiva, como lo discuten
(Assmann, 1995) y Assmann (Assmann, 2011). Mientras que la “actualidad” se refiere a los
contenidos de la memoria que son activamente recordados y sostenidos por la comunidad, la
“potencialidad” comprende aquellos contenidos almacenados pasivamente que tienen el po-
tencial de ser traidos de vuelta a la actualidad. En este sentido, las peliculas actian como
mediadores que pueden trasladar canciones de la potencialidad a la actualidad, reforzando su

presencia en la memoria colectiva y, por ende, su popularidad.

53



Ademas, la reflexion sobre el papel de las peliculas en la memoria colectiva de la musica
nos lleva a considerar el concepto de olvido, tal como lo explora Halbwachs (Halbwachs, 1950).
La seleccion de ciertas canciones para ser incluidas en peliculas, mientras que otras son olvi-
dadas, refleja los procesos sociales a través de los cuales las comunidades negocian qué recuer-
dos preservar y cudles permitir que se desvanezcan. Esto subraya la naturaleza selectiva de la

memoria colectiva y como la industria del cine puede influir en estos procesos de seleccion.

En otras palabras, esta investigacion toca la dindmica de la atencién y el olvido en el con-
sumo de productos culturales (Candia et al., 2019), destacando cémo la memoria colectiva no es
estdtica sino sujeta a los flujos de interés y relevancia social. La musica en el cine, al recibir una
atencion renovada, ilustra cdmo ciertos elementos culturales pueden ser rescatados del olvido y

reintroducidos en el discurso publico.

Al conectar nuestros hallazgos con el marco tedrico presentado, se muestra que la inter-
accion entre la musica y el cine es un fendmeno que juega un papel crucial en la formacion y
sostenimiento de la memoria colectiva. Este estudio no solo subraya la importancia del cine
como una plataforma para la promocion y preservacion de la musica dentro de la memoria
cultural, sino que también abre nuevas vias para explorar como otras formas de arte y medios

pueden interactuar de manera similar para influir en la memoria colectiva.
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6. CONCLUSIONES

6.1. Importancia del Estudio

La importancia de este estudio radica en varias dimensiones que abarcan tanto contribu-
ciones tedricas como practicas al campo de la memoria colectiva, a la interaccion entre la musica

y el cine, y a la ciencia social computacional.

Al explorar la interaccion entre canciones y peliculas desde la perspectiva de la memoria
comunicativa y cultural, este estudio aporta una comprension més profunda de cémo se forma
y sostiene la memoria colectiva en la sociedad contemporanea. Amplia el marco tedrico al
aplicarlo a un contexto moderno y mediado por la tecnologia, ofreciendo insights sobre como
los productos culturales (canciones y peliculas) se convierten en vehiculos para la preservacion

y transmision de la memoria colectiva.

Por otra parte, la utilizacion de métodos de la ciencia social computacional como los métodos
de Propensity Score Matching, para analizar patrones de atencion y olvido en relacién con la
musica y el cine demuestra la viabilidad y el valor de aplicar enfoques computacionales a pre-
guntas de investigacion sociales. Este estudio sirve como un ejemplo de como el big data y el
andlisis cuantitativo pueden revelar dindmicas complejas de la memoria colectiva que de otro

modo serian dificiles de capturar.

Ademads, al identificar mecanismos, a través de los cuales el cine afecta la popularidad y
la longevidad de las canciones, como los spillover de atencidn, este estudio ofrece insights
valiosos para profesionales de la industria musical y cinematogréafica. Los hallazgos pueden
impulsar la creacion de estrategias de marketing, seleccion de bandas sonoras o colaboraciones

entre musicos y cineastas, maximizando el impacto cultural y comercial de las obras.

En conjunto, la importancia de este estudio reside en su capacidad para entrelazar disci-
plinas, ofrecer perspectivas aplicables al mundo real y enriquecer nuestra comprension de los
mecanismos subyacentes que configuran la memoria colectiva en la sociedad moderna. Este

trabajo no solo contribuye al avance académico en el campo de la memoria colectiva sino que
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también tiene implicaciones précticas para la creacion, distribucién y preservacion de la cultura

en la era digital.

6.2. Limitaciones del Estudio

Este estudio enfrenta varias limitaciones que deben reconocerse para asegurar una com-

prension completa de los hallazgos y guiar futuras investigaciones.

Una limitacién significativa es la generalizacién de los resultados mads alld del contexto
especifico del estudio. La seleccion de canciones y peliculas analizadas puede no representar
completamente la diversidad de géneros, culturas y periodos temporales, lo que influye en la

aplicabilidad de los hallazgos a diferentes contextos culturales y temporales.

Por otro lado, el uso de datos observacionales, aunque valioso para identificar patrones y
correlaciones, restringe la capacidad para establecer relaciones causales definitivas porque no
controlan todas las variables de confusion que podrian influir en los resultados. A pesar de
utilizar técnicas estadisticas avanzadas como el PSM para minimizar el sesgo, siempre existe
el riesgo de factores no observados que afectan los resultados. Ademads, la temporalidad en
los datos observacionales en este caso es puntual, dificultando la demostracién de que la causa
precede al efecto. Los estudios observacionales también estdn sujetos a sesgos de seleccion,
ya que las canciones seleccionadas para peliculas pueden no ser representativas de todas las
canciones, complicando la interpretacion de su relacion con la popularidad. Por estas razones,
aunque se pueden identificar asociaciones robustas, no se puede afirmar con certeza que la
inclusion de una cancién en una pelicula cause directamente un aumento en su popularidad o

permanencia en la memoria colectiva.

Ademads, la metodologia empleada para medir la popularidad de las canciones y su presencia
en la memoria colectiva puede no capturar todas las dimensiones de este fendmeno complejo.
La popularidad medida a través de Spotify, cuya férmula no es completamente transparente,

podria no reflejar completamente el impacto cultural o el valor mneménico de una cancion.

Finalmente, la investigacion no profundiza suficientemente en como factores contextuales
y temporales especificos pueden afectar la relacion entre cine y miusica. Eventos historicos,
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tendencias culturales y cambios tecnolégicos pueden influir significativamente en cémo se re-

cuerdan y valoran las canciones, una dimension que requiere un andlisis mas detallado.

Al reconocer estas limitaciones, este estudio no solo demuestra la complejidad inherente a
la investigacion de la memoria colectiva y la interaccion entre diferentes formas de arte, sino

que también establece un terreno fértil para futuras investigaciones.

6.3. Implicaciones para la Investigacion Futura

Las investigaciones futuras pueden profundizar en la comprension de la memoria colec-
tiva, la interaccion entre musica y cine u otros productos culturales, y el uso de metodologias
computacionales en ciencias sociales como otras herramientas de inferencia causal. Ampliar
el enfoque de investigacion para incluir otros medios, como television, videojuegos y redes so-
ciales, puede revelar dindmicas complejas sobre como la cultura popular y los eventos histéricos
son recordados y olvidados en la sociedad contemporanea. Realizar anélisis longitudinales que
sigan la trayectoria de la popularidad de canciones especificas a lo largo del tiempo, especial-
mente aquellas destacadas en peliculas, podria ofrecer insights sobre la durabilidad del efecto
de la memoria colectiva y como las fluctuaciones en la atencién publica afectan la longevidad

de estos recuerdos culturales.

Investigar como variables socioculturales y demogréficas, como edad, género, ubicacion
geografica y contexto cultural, influyen en la forma en que las personas recuerdan y valoran la
musica y las peliculas, ayudaria a comprender mejor la heterogeneidad en la memoria colectiva
y las preferencias culturales. Examinar como los avances tecnoldgicos, especialmente en el
ambito digital y de las redes sociales, estdn remodelando las practicas de memoria y olvido, y el
papel de los algoritmos, la viralidad y las comunidades en linea en la preservacion y difusion de
recuerdos culturales. Profundizar en la interaccion entre la memoria comunicativa y la memoria
cultural, investigando cdmo las conversaciones y transmisiones orales afectan y son afectadas
por representaciones culturales estables como peliculas y canciones, puede arrojar luz sobre el

ciclo de vida de los recuerdos culturales y su transicién entre formas de memoria.
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Utilizar y desarrollar modelos computacionales mas avanzados y técnicas de andlisis de big
data para estudiar la memoria colectiva, incluyendo el uso de aprendizaje automatico y analisis
de redes para capturar patrones complejos y no lineales en los datos culturales y de compor-
tamiento. Fomentar colaboraciones multidisciplinarias que unan ciencia de datos, psicologia,
sociologia, historia y estudios culturales para abordar las preguntas de investigacion desde per-
spectivas complementarias, enriqueciendo asi la comprension de la memoria colectiva en el
siglo XXI. Al abordar estas y otras preguntas relacionadas, las investigaciones futuras pueden
construir sobre los fundamentos establecidos por este estudio, contribuyendo al conocimiento
sobre como la cultura popular y los medios de comunicacién influyen en la forma en que las

sociedades recuerdan, celebran y transmiten su patrimonio cultural.

Este estudio explora la interaccion entre la musica y el cine en el contexto de la memoria
colectiva. Utilizando teorias de la memoria comunicativa y cultural y metodologias de las cien-
cias sociales computacionales, demostramos que la inclusion de canciones en peliculas influye
en su popularidad y la atencion puestas sobre ellas. Los resultados destacan el cine como un
catalizador que convierte la musica en un componente duradero del patrimonio cultural. Las
peliculas impulsan spillovers de atencidn que reactivan y potencian a las canciones, reforzando
su relevancia a través de generaciones y subrayando la interconexion entre diferentes formas de

expresion artistica.

Nuestros hallazgos tienen importantes implicaciones practicas, sugiriendo que los profe-
sionales de la industria del entretenimiento pueden usar el cine para promover y sostener la
popularidad de la musica. Ademads, nuestra investigacion abre nuevas vias para comprender
el papel de la tecnologia y los cambios en los medios de comunicacién en la formacion de la

memoria colectiva.

El estudio también contribuye tedricamente al expandir el conocimiento sobre como las
practicas culturales (escuchar una cancién o ver una pelicula) y los medios de comunicacién
(plataformas de streaming) se entrelazan para formar y reflejar la identidad colectiva. Aunque
hemos proporcionado valiosas contribuciones al conocimiento existente, identificamos areas

para investigaciones futuras, incluyendo la inclusién de otros medios y plataformas digitales,
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el impacto de variables socioculturales y demogréficas, y la aplicaciéon de otros modelos com-
putacionales avanzados. Estas direcciones no solo profundizardn nuestra comprension de la
memoria colectiva, sino que también arrojaran luz sobre la complejidad de las interacciones

culturales en la sociedad contemporanea.

En conclusion, este trabajo resalta el papel fundamental de la musica y el cine en la con-
struccion y sostenimiento de la memoria colectiva. Es esencial continuar explorando estas
dindmicas, reconociendo su importancia en la preservacion del patrimonio cultural y en la con-

figuracion de nuestro entendimiento colectivo del pasado, presente y futuro.
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APENDICEA. ANEXO

En este apartado se muestran andlisis adicionales, respecto a algunas caracteristicas de los
artistas para profundizar en el efecto de los spillovers de atencién considerando otras variables,

entre ellos:

e Sexo: corresponde al sexo del artista (masculino o femenino), o de la banda (com-
puesta solo por mujeres, solo por hombres o mixta),utilizando como base el sexo
masculino.

e Género: corresponde al genero musical principal del artista, para el anélisis se con-
sideraron el género Pop, Rock, R&B y otros. Utilizando como base el Pop.

e Pais: corresponde a la nacionalidad del artista, se considera: Estados Unidos, Reino

Unido, Canad4, Australia y otros. Utilizando Estados Unidos como base.

Analisis de Sexo

En la siguiente tabla (A1) se muestra una caracterizacion del sexo en los artistas de acuerdo
a la aparicion o no de sus canciones en peliculas. La muestra esta claramente cargada a artista

solitario y masculino y en segundo lugar bandas masculinas.

No aparece Aparece

Masculino 1445 1445
Femenino 574 574
Mixta, no solo un artista 10 10
Banda Masculina 640 640
Banda Femenina 80 80

Table A1. Distribucion de canciones por sexo del artista y aparicion en peliculas.

En el siguiente andlisis (Tabla A2) se examina como diversas variables afectan la populari-
dad maxima (Popularity) de las canciones, con un enfoque particular en el sexo del artista. Se

ajustaron cuatro modelos de regresion lineal para evaluar estos efectos.
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e Modelo (1): Incluye las variables edad, edad cuadratica, posicion méxima (M ax Rank),
semanas en el ranking (IWeeks), y la interaccion entre aparecer en una pelicula y la
edad. Es considerado el modelo base de todos los analisis.

e Modelo (2): Intercambia la aparicién en una pelicula por la cantidad de peliculas en
las que aparece la cancion.

e Modelo (3): Incluye las variables del Modelo (1) junto con las categorias de sexo del
artista.

e Modelo (4): Incluye las variables del Modelo (2) junto con las categorias de sexo del

artista.

Los resultados indican que la edad y la edad cuadrética tienen un impacto significativo en
la popularidad maxima de las canciones. Especificamente, la edad tiene un efecto negativo,
mientras que la edad cuadrética tiene un efecto positivo, sugiriendo una relacién no lineal, este

efecto ha sido estudiado a lo largo del desarrollo de esta tesis.

La posicién méxima y el niimero de semanas en el ranking también son predictores significa-
tivos de la popularidad médxima, con efectos negativos y positivos, respectivamente. Aparecer
en una pelicula tiene un impacto significativo, y este efecto varia segin la edad de la cancion.

Dicho efecto también fue estudiado a lo largo de este documento.

En cuanto al sexo del artista, los resultados muestran que las canciones interpretadas por
artistas femeninas tienen, en promedio, una popularidad méxima significativamente menor en
comparacion con las canciones interpretadas por artistas masculinos (-3.252 (p < 0.001) y -
3.139 (p < 0.001)), después de controlar por otras variables en el modelo. Esto sugiere que las
artistas femeninas enfrentan desafios adicionales en alcanzar niveles maximos de popularidad

similares a los de sus contrapartes masculinas.

Las canciones interpretadas por artistas mixtos, que no son solistas, muestran una dismin-
ucion en la popularidad méxima, aunque este efecto no es estadisticamente significativo (-1.999
(p > 0.1) y -2.663 (p > 0.1)). Esto indica que no hay una diferencia considerable en la popu-
laridad maxima de las canciones interpretadas por grupos mixtos en comparacion con artistas

masculinos solistas.
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Table A2. Andlisis de popularidad por sexo del artista

(H (2) 3) 4)
(Intercept) 74.798%** 74.600%** 75.920%** 75.618%**
(1.545) (1.425) (1.556) (1.439)
Age —0.835%**  —(.755%*k*  —(.878F**  —().794%**
(0.073) (0.061) (0.073) (0.061)
I(Age™2) 0.002* 0.002%: 0.003%* 0.002%*
(0.001) (0.001) (0.001) (0.001)
MaxRank —0.195%** (. 197***  —(.196%**  —(.197***
(0.009) (0.010) (0.009) (0.009)
Weeks 0.190%** 0.197%#** 0.200%** 0.207***
(0.033) (0.034) (0.033) (0.033)
Appearl —4.690%* —4.710%*
(1.778) (1.763)
Age x Appearl 0.566*** 0.570%**
(0.105) (0.104)
I(Age™2) x Appearl —0.004** —0.004**
(0.001) (0.001)
NumMovie —1.818%* —1.779%
(0.705) (0.700)
Age x NumMovie 0.179%** 0.177%%*
(0.034) (0.034)
I(Age™2) x NumMovie —0.002%** —0.002%**
(0.000) (0.000)
Sex (Female) —3.252%%* 3 139%**
(0.484) (0.489)
Sex (Mixed Band) —1.999 —2.663
(3.071) (3.101)
Sex (Boy Band) 2.256%** 2.312%%%*
(0.461) (0.466)
Sex (Female Band) —1.932+ —1.555
(1.114) (1.125)
Num.Obs. 5498 5498 5498 5498
R2 0.461 0.451 0.470 0.460
R2 Adj. 0.460 0.450 0.469 0.459
AIC 44 468.4 44 570.8 44 378.1 44 485.2
BIC 44 527.9 44630.3 44 464.0 445711
Log.Lik. —22225.177 —22276.409 —22176.028 —22229.587
F 670.415 643.555 443.004 424.834
RMSE 13.78 13.91 13.66 13.79

+p<0.1,%p<0.05, % p < 0.01, #* p < 0.001

Los modelos 1y 2 son los modelos base presentados en la seccion de resultados,
mientras que los modelos 3 y 4 son equivalentes agregando la nueva variable
de interés, sexo del artista, la cual tiene como variable de referencia el sexo
masculino.
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Las canciones interpretadas por bandas femeninas tienen, en promedio, una popularidad
maxima menor en comparacion con las canciones interpretadas por artistas masculinos solistas.
Sin embargo, este efecto no es consistentemente significativo en todos los modelos (-1.932 (p <
0.1)y -1.555 (p > 0.1) ), lo que indica una variabilidad considerable en la popularidad maxima
de las canciones interpretadas por bandas femeninas, lo que puede deberse también al tamafio

de la muestra.

Los resultados muestran que hay diferencias significativas en la popularidad maxima de las
canciones dependiendo del sexo del artista. Las bandas masculinas parecen tener una ventaja
significativa en términos de popularidad méxima, mientras que las artistas femeninas y las ban-
das femeninas enfrentan mayores desafios. Estas diferencias pueden reflejar diversos factores,
como las estrategias de marketing, las expectativas del publico y las dindmicas de la industria

musical.

El andlisis ponderado y el sobremuestreo son métodos efectivos para manejar el desequilib-
rio en los datos y proporcionar una representacion mds justa de cada categoria. Sin embargo, es
importante tener en cuenta la variabilidad inherente y las limitaciones de los datos al interpretar

estos resultados.

Analisis de Género Musical

En la siguiente tabla (A3) se muestra una caracterizacion del género musical principal de

los artistas, de acuerdo a la aparicion de sus canciones en peliculas.

No aparece Aparece

Pop 725 725
Rock 707 707
R&B 405 405
Others 912 912

Table A3. Distribuciéon de canciones por género del artista y aparicion en
peliculas
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En este andlisis (Tabla A4), se examina como diversas variables afectan la popularidad
maxima (Popularity) de las canciones, con un enfoque particular en el género musical del
artista. Se ajustaron cuatro modelos de regresion lineal para evaluar estos efectos, los dos
primeros presentados en la seccion anterior (Modelos 1y 2) y los dos dltimos corresponden a

su respectiva extension, pero ahora considerando las variables de género musical.

Las canciones del género Rock tienen, en promedio, una popularidad maxima significativa-
mente mayor en comparacion con las canciones del género Pop, después de controlar por otras
variables en el modelo (3.559 (p < 0.001) y 3.703 (p < 0.001)). Esto sugiere que el género

Rock puede tener un atractivo duradero y posiblemente estrategias de promocion efectivas.

Las canciones del género R&B tienen, en promedio, una popularidad maxima significativa-
mente menor en comparacion con las canciones del género Pop (-4.018 (p < 0.001) y -3.668 (p
< 0.001)). Esto indica que las canciones de R&B pueden enfrentar desafios adicionales para

alcanzar niveles altos de popularidad maxima.

Las canciones de géneros categorizados como “Otros” no muestran una diferencia significa-
tiva en la popularidad méxima en comparacién con las canciones del género Pop (0.337 (p >
0.1) y 0.220 (p > 0.1)). Esto sugiere que la popularidad de estos géneros puede ser mas variable

y dependiente de otros factores no capturados en el modelo.

Los resultados muestran que hay diferencias significativas en la popularidad maxima de las
canciones dependiendo del género musical del artista. Las canciones del género Rock parecen
tener una ventaja significativa en términos de popularidad méxima, mientras que las canciones
del género R&B enfrentan mayores desafios. Las canciones categorizadas como “Otros” no

presentan diferencias significativas en comparacion con el género Pop.

Analisis de Pais de Origen

En la siguiente tabla (AS5) se muestra una caracterizacion del pais de procedencia de los

artistas, de acuerdo a la aparicion de sus canciones en peliculas.
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Table A4. Andlisis de popularidad por género musical del artista

(1) 2) 3) “)
(Intercept) 74.798%** 74.600%**  74.630%**%  74.462%%*
(1.545) (1.425) (1.530) (1.413)
Age —0.835%**  —(.755%**  —(.886*** = —(0.810%**
(0.073) (0.061) (0.072) (0.061)
I(Age™2) 0.002%* 0.002%* 0.003** 0.003%**
(0.001) (0.001) (0.001) (0.001)
MaxRank —0.195%**  —(.197***  —(.192%**  —(.193%%*
(0.009) (0.010) (0.009) (0.009)
Weeks 0.190%** 0.197*** 0.221%** 0.227%%%*
(0.033) (0.034) (0.033) (0.033)
Appearl —4.690%* —4.825%%
(1.778) (1.753)
Age x Appearl 0.566*** 0.574%%*
(0.105) (0.103)
I(Age™2) x Appearl —0.004** —0.004**
(0.001) (0.001)
NumMovie —1.818%* —1.900%%*
(0.705) (0.696)
Age x NumMovie 0.179%** 0.184%%*
(0.034) (0.034)
I(Age™2) x NumMovie —0.002%** —0.002%**
(0.000) (0.000)
Genre (Rock) 3.559%** 3.703%%*
(0.525) (0.531)
Genre (R&B) —4.018%**  —3.668%**
(0.606) (0.612)
Genre (Others) 0.337 0.220
(0.494) (0.499)
Num.Obs. 5498 5498 5498 5498
R2 0.461 0.451 0.476 0.465
R2 Adj. 0.460 0.450 0.475 0.465
AIC 44 468.4 44 570.8 44315.8 444271
BIC 44527.9 44630.3 44395.2 44 506.4
Log.Lik. —22225.177 —22276.409 —22145.918 —22201.545
F 670.415 643.555 498.804 477.820
RMSE 13.78 13.91 13.59 13.72

+p<0.1,%p<0.05, ¥ p < 0.01, ** p < 0.001

Los modelos 1y 2 son los modelos base presentados en la seccion de resultados,
mientras que los modelos 3 y 4 son equivalentes agregando la nueva variable de
interés, genero principal del artista, la cual tiene como variable de referencia el
genero Pop.
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No aparece Aparece

United States 2009 2009
United Kingdom 427 427
Canada 82 82
Australia 51 51
Others 180 180

Table AS. Distribucién de canciones por pais y aparicion en peliculas

En este andlisis (Tabla A6), se examina cdmo diversas variables afectan la popularidad
maxima (Popularity) de las canciones, con un enfoque particular en el pais del artista. Se
ajustaron los mismos cuatro modelos de regresion lineal de las secciones anteriores, pero ahora

considerando el pais, para evaluar estos efectos.

Las canciones de artistas del Reino Unido tienen, en promedio, una popularidad maxima
significativamente mayor en comparacion con las canciones de artistas de Estados Unidos, de-
spués de controlar por otras variables en el modelo (4.103 (p < 0.001) y 4.253 (p < 0.001) ).

Esto sugiere que las canciones de artistas britdnicos tienen un atractivo considerable.

Las canciones de artistas canadienses muestran un aumento en la popularidad maxima,
aunque este efecto no es estadisticamente significativo (1.501 (p > 0.1) y 1.185 (p > 0.1)).
Esto indica que no hay una diferencia considerable en la popularidad maxima de las canciones

de artistas canadienses en comparacién con las de Estados Unidos.

Las canciones de artistas australianos no muestran una diferencia significativa en la popu-
laridad maxima en comparacion con las canciones de artistas de Estados Unidos (0.385 (p >
0.1) y 0.488 (p > 0.1)). Esto sugiere que la popularidad de estos artistas puede ser mas variable

y dependiente de otros factores no capturados en el modelo.

Las canciones de artistas de otros paises tienen, en promedio, una popularidad méxima sig-
nificativamente mayor en comparacion con las canciones de artistas de Estados Unidos (2.401
(p<0.01)y 2.219 (p < 0.01)). Esto sugiere que las canciones de artistas de otros paises pueden

tener un atractivo especial que contribuye a su popularidad maxima.
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Table A6. Andlisis de popularidad por pais de origen del artista

ey 2) (3) “)
(Intercept) T4.798***  74.600%*F*F  74.101%** 73.906%**
(1.545) (1.425) (1.539) (1.420)
Age —0.835%*%* 0. 755%**  —(.889%**  —(.810%***
(0.073) (0.061) (0.073) (0.061)
I(Age™2) 0.002%* 0.002%#* 0.003%%* 0.003%**
(0.001) (0.001) (0.001) (0.001)
MaxRank —0.195%**  —(.197***  —(.192%**  —(.193%%*
(0.009) (0.010) (0.009) (0.009)
Weeks 0.190%** 0.197*** 0.212%** 0.219%**
(0.033) (0.034) (0.033) (0.034)
Appearl —4.690%* —4.689%%*
(1.778) (1.768)
Age x Appearl 0.566%** 0.567*%*
(0.105) (0.104)
I(Age™2) x Appearl —0.004** —0.004**
(0.001) (0.001)
NumMovie —1.818%* —1.824%%*
(0.705) (0.701)
Age x NumMovie 0.179%** 0.179%**
(0.034) (0.034)
I(Age™2) x NumMovie —0.002%** —0.002%**
(0.000) (0.000)
Country (United Kingdom) 4.103%** 4.253%**
(0.524) (0.529)
Country (Canada) 1.501 1.185
(1.094) (1.104)
Country (Australia) 0.385 0.488
(1.380) (1.392)
Country (Others) 2.401%%* 2.219%*
(0.760) (0.767)
Num.Obs. 5498 5498 5498 5498
R2 0.461 0.451 0.467 0.457
R2 Ad;. 0.460 0.450 0.466 0.456
AIC 44 468.4 44570.8 44410.0 44510.7
BIC 44527.9 44630.3 44496.0 44 596.6
Log.Lik. —22225.177 —22276.409 —22191.997 —22242.326
F 670.415 643.555 437.549 420.564
RMSE 13.78 13.91 13.70 13.83

+p<0.1,*p < 0.05,**p < 0.01, ** p < 0.001

Los modelos 1y 2 son los modelos base presentados en la seccion de resultados,
mientras que los modelos 3 y 4 son equivalentes agregando la nueva variable
de interés, pais de origen del artista, la cual tiene como variable de referencia
United States.
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Los resultados muestran que hay diferencias significativas en la popularidad maxima de las
canciones dependiendo del pais del artista. Las canciones de artistas del Reino Unido y de otros
paises parecen tener una ventaja significativa en términos de popularidad maxima, mientras que
las de artistas canadienses y australianos no presentan diferencias significativas en comparacion

con las de artistas de Estados Unidos.

Discusion

e Analisis de Popularidad por Sexo del Artista.
Los resultados del anélisis de popularidad maxima (Popularity) de las canciones
revelan diferencias significativas basadas en el sexo del artista. Las canciones inter-
pretadas por boy bands presentan una popularidad significativamente mayor en com-
paracion con las canciones interpretadas por artistas masculinos solistas, lo que podria
deberse a su atractivo masivo y estrategias de marketing efectivas. En contraste, las
canciones interpretadas por artistas femeninas y bandas femeninas muestran una pop-
ularidad menor, lo que sugiere que estos grupos enfrentan desafios adicionales para
alcanzar altos niveles de popularidad. Estas diferencias pueden reflejar sesgos de
género en la industria musical y en las preferencias del publico (Strong & Raine,
2018). Las boy bands a menudo reciben un apoyo sustancial en términos de market-
ing y promocion, lo que podria explicar su mayor popularidad(Braggs, 2019). Por
otro lado, las artistas femeninas pueden estar subrepresentadas en ciertos géneros o
enfrentar barreras adicionales para el éxito comercial (Strong & Raine, 2018).
e Analisis de Popularidad por Género Musical del Artista.

El analisis basado en el género musical del artista muestra que las canciones de género
Rock tienen una popularidad méxima significativamente mayor en comparacion con
las canciones de género Pop. Esto sugiere que el Rock sigue siendo un género con un
atractivo duradero y una base de fans leal (Anderton & Goodge, 2024). Por otro lado,
las canciones de género R&B muestran una popularidad menor, lo que puede indicar
una menor aceptacion o promocion en comparacion con otros géneros. El género mu-

sical puede influir en la percepcion del publico y en las estrategias de promocion de
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la industria (North, Sheridan, & Areni, 2016). Las canciones de Rock pueden bene-
ficiarse de una mayor visibilidad en festivales y medios especializados, mientras que
el R&B puede estar mas fragmentado y menos visible en los canales de distribucion
masiva.
e Analisis de Popularidad por Pais del Artista

La popularidad maxima de las canciones también varia significativamente segtn el
pais del artista. Las canciones de artistas del Reino Unido y de otros paises muestran
una popularidad significativamente mayor en comparacion con las canciones de artis-
tas de Estados Unidos. Este hallazgo sugiere que los artistas internacionales pueden
tener un atractivo especial y una estrategia de promocién que resuena bien con el
publico global (Shin, 2009). Las diferencias en la popularidad por pais pueden es-
tar influenciadas por diversos factores, como el estilo musical, la innovacion y las
campafias de marketing (Manuel, 1988). Los artistas del Reino Unido, por ejemplo,
han sido histéricamente influyentes en la musica pop y rock, lo que podria explicar su
alta popularidad. Los artistas de otros paises pueden traer elementos tinicos y frescos

a la mdsica que atraen a una audiencia amplia.

Implicaciones Practicas y Futuras Investigaciones

Estos hallazgos tienen importantes implicaciones para la industria del entretenimiento y para
futuras investigaciones. Para los profesionales de la industria musical, comprender las diferen-
cias en la popularidad basada en el sexo, el género musical y el pais del artista puede ayudar
a disefar estrategias de marketing mds efectivas y equitativas. Por ejemplo, las campanas de
promocion pueden necesitar ajustarse para apoyar mejor a las artistas femeninas y los géneros
menos representados como el R&B. Para futuras investigaciones, seria interesante explorar mas
a fondo las razones detras de las diferencias observadas en la popularidad. Estudios cualita-
tivos podrian complementar estos hallazgos cuantitativos al proporcionar hallazgos sobre las
experiencias y desafios especificos enfrentados por diferentes grupos de artistas. Ademads, la
evolucion de estas tendencias a lo largo del tiempo podria ser examinada para entender como
cambian las dindmicas de popularidad con los cambios en la industria musical y las preferencias
del publico.
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Conclusion

En resumen, este apartado proporciona una posible comprensién de cémo diversas variables
afectan la popularidad médxima de las canciones, asi como también a los spillovers de atencién
hacia la musica. Las diferencias observadas basadas en el sexo del artista, el género musical y el
pais del artista resaltan la complejidad de los factores que influyen en el éxito musical. Abordar
estos factores de manera consciente puede contribuir a una industria musical mds inclusiva y

diversa, beneficiando tanto a los artistas como al ptblico.
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APENDICE B. FIGURAS COMPLEMENTARIAS
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Figure B1. Correlograma 2016
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Matriz de Correlacion de variables relevantes 2017
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Popularity

Age vs Popularity Jul 2017
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Figure B8. Diferentes métodos de matching
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