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“After silence, that which comes nearest to expressing the inexpressible is music.”

Aldous Huxley



RESUMO

A musica, muito presente no cotidiano das pessoas, tornou-se ainda mais acessivel com a
popularizacao das plataformas digitais, o que gerou uma crescente demanda por métodos
eficazes de classificacao automatica de géneros musicais. Este trabalho apresenta a base
de dados BAMPORT, uma base robusta projetada para integrar caracteristicas textuais e
acusticas de musicas em portugués, com o objetivo de aprimorar a precisao na categoriza-
¢ao musical. A BAMPORT resultou na criagao de um conjunto de dados abrangente, que
inclui 198 atributos e 27.777 instancias. Esses atributos sao compostos por 13 atributos de
metadados, 14 métricas de audio, 25 rétulos de género e 146 variaveis de Processamento
de Linguagem Natural extraidas das letras das misicas. A anélise inicial demonstrou que
a combinacao dos atributos textuais mais relevantes com as métricas de dudio resultou em
um aumento significativo na pontuagao F1-Macro dos modelos de classificagao, em com-
paragao com a utilizacao exclusiva das métricas de audio, com a rede neural se destacando
como o modelo de melhor desempenho. No entanto, esse aumento foi observado apenas
quando a base foi filtrada para incluir os cinco géneros nacionais mais populares. Esse
resultado pode ser atribuido ao desbalanceamento entre géneros e a presenca reduzida de
alguns géneros na base de dados, o que pode ter limitado a capacidade dos modelos de
aprender caracteristicas distintas de géneros menos representados.

Palavras-chave: base de dados; classificacao automatica de géneros musicais; processa-
mento de linguagem natural; métricas actsticas; letras de misicas; modelos de aprendi-

zado de maquina; anélise de sentimentos; python.



ABSTRACT

Music, a prominent part of everyday life, has become even more accessible with the rise of
digital platforms, leading to an increased demand for effective methods of automatic genre
classification. This work presents the BAMPORT dataset, a robust database designed
to integrate textual and acoustic features of Portuguese-language music with the goal
of improving accuracy in musical categorization. BAMPORT resulted in the creation
of a comprehensive dataset, which includes 198 attributes and 27,777 instances. These
attributes consist of 13 metadata attributes, 14 audio metrics, 25 genre labels, and 146
Natural Language Processing (NLP) variables extracted from song lyrics. Initial analysis
demonstrated that combining the most relevant textual attributes with audio metrics
resulted in a significant increase in the F1-Macro score of classification models, compared
to using audio metrics alone, with neural networks standing out as the best-performing
model. However, this improvement was observed only when the dataset was filtered to
include the five most popular national genres. This result may be attributed to the
imbalance between genres and the reduced presence of some genres in the dataset, which
might have limited the models’ ability to learn distinctive features of less represented
genres.

Keywords: database; automatic genre classification; natural language processing; acous-

tic metrics; song lyrics; machine learning models; sentiment analysis; python.
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1 INTRODUCAO

A musica desempenha um papel significativo na vida cotidiana, acompanhando as
pessoas em diversos contextos, desde ambientes domésticos e de trabalho até momentos
de lazer e atividades fisicas. Com o surgimento de novas tecnologias e plataformas digitais,
0 acesso & misica tornou-se mais facil e imediato, permitindo aos individuos desfrutar de
uma vasta gama de contetidos musicais a qualquer momento e em qualquer lugar.

Nesse cenario, a classificacao automética de misicas surge como uma ferramenta im-
portante, pois ela nao apenas possibilita recomendagoes personalizadas, ajustadas aos
gostos individuais, como também oferece recursos para uma melhor organizacao das bi-
bliotecas e playlists ao possibilitar o agrupamento de misicas por atributos como género
e humor.

Classificar géneros musicais é um desafio complexo, amplificado pelo crescimento do
contetido musical disponivel na internet. A urgéncia por métodos eficazes para organi-
zar e gerenciar essas colecoes é cada vez maior. Técnicas de anélise e classificacao sao
fundamentais para categorizar misicas em géneros distintos, como pop, rock ou samba.
Contudo, essa tarefa é dificultada pela sobreposicao de caracteristicas entre géneros, como
ritmo e instrumentos, o que pode gerar variacoes nas classificacoes feitas por especialistas
(CHIEN; LEE; YANG, 2018).

A classificagdo automaética de géneros musicais é uma area que comecou a ganhar
destaque a partir de trabalhos como o de Wold et al. (1996), que explorou métodos
de classificacao e recuperacao de dudio com base no conteudo. Enquanto os humanos
utilizam audicao e processos cognitivos, a classificacao automatica recorre a algoritmos
para realizar essa tarefa.

Com o avanco das técnicas de aprendizado de maquina e a crescente demanda por
maior precisao na categorizacao musical, modelos aprimorados tém sido desenvolvidos
para enfrentar esses desafios. Um exemplo é o estudo de Guo, Gu e Liu (2017) que
propos a utilizacao de técnicas de aprendizado de méaquina para a classificacao de géneros
musicais utilizando atributos de dudio. O trabalho demonstrou uma eficacia em classificar
16 géneros, destacando a necessidade de mais dados para melhorar ainda mais a precisao.

Além das métricas actsticas, as letras das misicas, que sao amplamente acessiveis
online e comuns na maioria das musicas populares, oferecem uma fonte de informagao
adicional. A anélise das letras, utilizando ferramentas de Processamento de Linguagem
Natural, permite a extracao de aspectos textuais que podem complementar a compreensao
das caracteristicas musicais.

Um exemplo de como as letras podem ser utilizadas é o trabalho de Fell e Sporleder
(2014), que introduziu um modelo baseado em n-gramas para a classificagdo de musicas.

Este modelo analisa a frequéncia de diferentes frases de comprimento n e é complemen-
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tado por uma abordagem multifacetada que avalia cinco aspectos distintos das letras:
vocabulario, estilo, semantica, orientacao e estrutura musical. A eficacia desses modelos
demonstrou variagoes dependendo do género das letras analisadas, evidenciando a com-
plexidade e a evolugao continua na area de classificacao automatica de géneros musicais.

Outro estudo relevante, Mayerl et al. (2020) comparou diversas abordagens de ex-
tragao de caracteristicas textuais de musicas em inglés, incluindo métricas seméanticas e
estilisticas. Os resultados indicaram que caracteristicas seméanticas foram particularmente
eficazes para identificar padroes de géneros, com a combinacao de miltiplas caracteristicas
melhorando a precisao da classificacao.

No que diz respeito as letras em portugués, Oliveira e Filho (2023) investigou a atribui-
¢ao de rotulos a géneros musicais, destacando os desafios da subjetividade e diversidade
das obras. Este trabalho propos um sistema de classificagao de letras de musicas em por-
tugueés, explorando tanto modelos avangados, como Redes Neurais, quanto técnicas mais
simples, como a Regressao Logistica. Os resultados mostraram que modelos mais avan-
cados obtiveram melhor desempenho, alcancando uma acurécia de 61.6% na classificacao
de dez géneros musicais.

Além da investigacao da eficacia de modelos, no contexto da classificacao de géneros
musicais, a construcao de uma base de dados abrangente é essencial para capturar as
variacoes e sutilezas entre diferentes géneros, o que melhora a capacidade dos modelos de
reconhecer padroes e fazer previsoes precisas. Um exemplo dessa abordagem é o trabalho
de Zangerle et al. (2018), que se concentrou na criagdo de uma base de dados para a
classificacao automética de musicas em inglés. Eles propuseram um método de construcao
de variaveis que combina caracteristicas textuais e actsticas, utilizando métricas de dudio
obtidas através da API do Spotify!, letras de misicas obtidas do Genius? e tags para
rotulos de géneros obtidas do Last.fm3. Os resultados demonstraram que a combinacao
de multiplas fontes de dados, aliada ao uso de técnicas avancadas de processamento de
linguagem natural e analise de audio, elevou significativamente a precisao da classificacao.
Isso ressalta a importancia de uma base de dados bem estruturada para alcancar resultados
eficientes em tarefas de classificagao musical.

Inspirado por pesquisas em classificagao automatica de géneros musicais, este trabalho
foca no desenvolvimento da base de dados BAMPORT (Base de Atributos de Misicas em
PORTugués). A BAMPORT oferece uma abordagem integrada ao combinar métricas de
audio com letras de musicas em portugués. Além disso, o estudo constréi um conjunto de
dados a partir da base de dados que nao apenas reliine métricas actusticas, mas também
inclui varidveis construidas a partir da analise das letras das misicas, como a frequéncia de

termos, proporgao de palavras ofensivas e uso de girias. Essa integracao entre os aspectos

Spotify disponivel em: https://open.spotify.com/.
Genius disponivel em: https://genius.com/.

3 Last.fm disponivel em: https://www.Last.fm/.
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linguisticos e acusticos das canc¢oes amplia as possibilidades de anélise e classificacao. A

contribuicao deste trabalho se estrutura em trés partes principais:

1. Criagao da Base de Dados BAMPORT: O primeira contribui¢ao é uma base
de dados robusta que integra tanto métricas actsticas quanto textuais das musicas.
A BAMPORT inclui um conjunto abrangente de 27.777 instancias, combinando
métricas de audio com letras e tags de musicas. Esta base de dados serve como um

recurso para a andlise dos géneros musicais em portugués.

2. Desenvolvimento de um Conjunto de Dados Final: A segunda contribuicao
foi a criagao de um conjunto de dados final com 27.777 instancias e 198 atributos que
une os metadados das musicas, as métricas de audio e 146 atributos construidos a
partir das letras que capturam aspectos léxicos, linguisticos, seméanticos e sintaticos
das letras das misicas. Esses atributos foram desenhadas para complementar as
métricas acusticas e fornecer uma visao detalhada dos textos musicais. O intuito foi
explorar as nuances linguisticas presentes nas letras e como elas podem influenciar

a categorizacao dos géneros musicais.

3. Avaliagao do Impacto dos Atributos Textuais na Classificagao Automa-
tica: A terceira parte da contribuicao envolve a investigacao do impacto dos atri-
butos textuais na precisao da classificacao automética. Nosso estudo avalia se a
integracao das variaveis textuais com as métricas de dudio pode melhorar o desem-

penho dos modelos de classificacao.

Nossa base de dados, disponibilizada para futuras pesquisas no repositério do Github*,
permite a replicacao de experimentos e a validacao dos resultados, promovendo a transpa-
réncia e a colaboracao na comunidade cientifica. Para garantir a consisténcia dos dados,
empregamos técnicas de Emparelhamento de Dados, seguindo os métodos descritos por
Bilenko (2003) e Mastub e Lacerda (2021).

Apesar dos progressos na area, muitos modelos existentes focam predominantemente
em musicas em inglés. A criacdo de uma base de dados especifica para misicas em portu-
gués permite uma analise mais detalhada das caracteristicas linguisticas e aciisticas tnicas
desse idioma. Nos baseamos nos estudos de Mayerl et al. (2020), que utilizam variaveis
derivadas do banco de dados ALF200k®, e nas metodologias descritas por Zangerle et al.
(2018), que demonstram a eficacia da integracao de caracteristicas textuais e actsticas na
melhoria da precisao da classificagao musical. Aplicar essas metodologias a um corpus de
miusicas em portugués oferece novas oportunidades para explorar nuances linguisticas e

culturais especificas do idioma.

4 Repositorio do Trabalho disponivel em: https://github.com/leticiatavaresds/BAMPORT.
5 ALF200K disponivel em: https://github.com/dbis-uibk /ALF200k /.
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Para avaliar a combinacao dos atributos textuais criados com as métricas de audio,
adotamos uma abordagem comparativa utilizando cinco modelos distintos: Floresta Ale-
atoria (RF), Arvores Extremamente Aleatorias (ET), k-Vizinhos Mais Proximos (kNN),
Rede Neural Artificial (RNA) e Maquina de Vetores de Suporte (SVM). Essa estratégia
visa proporcionar uma visao abrangente do desempenho dos diferentes algoritmos na nossa
base de dados, permitindo uma anéalise mais completa e alinhada com as metodologias
dos estudos de referéncia.

O restante do trabalho esta estruturado da seguinte maneira. Inicialmente, o Capitulo
2 apresenta conceitos bésicos sobre aprendizado de maquina, com uma énfase nas aborda-
gens de aprendizado supervisionado, fundamental para o desenvolvimento deste projeto.
Em seguida, o Capitulo 3 explora as ferramentas de Processamento de Linguagem Natu-
ral utilizadas na analise musical, detalhando como essas ferramentas foram selecionadas
e aplicadas para a construcao das variaveis analiticas.

No Capitulo 4, discutimos o projeto e a composicao da base de dados, cobrindo todo
o processo desde a coleta de dados em vérias fontes até a identificacao de registros que
correspondem as mesmas miusicas provenientes de diferentes fontes e a elaboracao e inte-
gracao desses dados no banco de dados

No Capitulo 5, analisamos a construgao das variaveis de Processamento de Lingua-
gem Natural, destacando como elas sao usadas para caracterizar e analisar as letras das
musicas. O Capitulo 6 apresenta os resultados obtidos dos experimentos, discutindo em
detalhe a configuracao dos modelos e os resultados encontrados, com um foco particular
na configuracao que alcangou o melhor desempenho.

Finalmente, o Capitulo 7 conclui o projeto com uma reflexao sobre as dificuldades
enfrentadas, as principais descobertas e sugestoes para futuras pesquisas, consolidando as

principais ligoes aprendidas e propondo diregoes para trabalhos futuros.
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2 APRENDIZADO DE MAQUINA

O aprendizado de maquina é um campo da inteligéncia artificial que se concentra no
desenvolvimento de modelos capazes de aprender e se adaptar automaticamente a partir
da deteccao automatizada de padroes em dados, sem serem explicitamente programados
(DOMINGOS, 2012).

Existem diversas abordagens no aprendizado de maquina, cada uma com suas ca-
racteristicas e aplicagoes especificas. No entanto, para manter o foco e a clareza deste
trabalho, daremos énfase ao aprendizado supervisionado e aprendizado por comités, que

serao detalhados nas segoes seguintes.

2.1 APRENDIZADO SUPERVISIONADO

O aprendizado supervisionado é um método onde o algoritmo é treinado usando um
conjunto de dados rotulados, ou seja, dados de entrada associados as saidas desejadas
(MITCHELL, 1997). Este tipo de técnica é amplamente utilizado para problemas de
classificagao e regressao, onde o objetivo é prever a saida correta para novas entradas
com base nos exemplos fornecidos durante o treinamento. O aprendizado supervisionado
ja se mostrou uma solugao viavel para problemas em diversas areas, incluindo reconheci-
mento de imagem, processamento de fala e audio, processamento de linguagem natural,
diagnostico meédico, previsao financeira e sistemas de recomendacao (DOMINGOS, 2012).

Apesar de sua utilidade e clareza, o aprendizado supervisionado enfrenta alguns de-
safios. A principal dificuldade é a necessidade de conjuntos de dados rotulados de alta
qualidade. A eficacia dos modelos depende da disponibilidade de dados representativos
e bem rotulados. Dados insuficientes ou nao representativos podem levar a um pro-
blema conhecido como underfitting, no qual o modelo falha em capturar e generalizar
adequadamente os padroes presentes nos dados. Isso ocorre porque o modelo nao tem
informagoes suficientes ou diversificadas para aprender padroes significativos. Em con-
traste, um modelo pode também sofrer de overfitting, onde se ajusta excessivamente aos

dados de treinamento, comprometendo sua capacidade de generalizar para novos dados
(DOMINGOS, 2012).

2.2 APRENDIZADO BASEADO EM COMITES

O aprendizado baseado em comités é um paradigma de aprendizado de méaquina
onde multiplos aprendizes sao treinados para resolver o mesmo problema (DIETTERICH,
2000). Estes multiplos aprendizes sdo chamados de aprendizes base e podem ser homo-

géneos, usando o mesmo algoritmo, ou heterogéneos, empregando algoritmos diferentes.
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Nessa abordagem, um conjunto de hipéteses é construido e combinado para atingir um
objetivo comum.

Geralmente, um comité comega a ser construido quando os aprendizes base sao produ-
zidos. Esta producao pode acontecer de forma sequencial ou paralela. Na forma sequen-
cial, cada aprendiz gerado tem influéncia na geracao de aprendiz seguinte, enquanto na
forma paralela todos sao gerados “ao mesmo tempo”, sem interconexao entre aprendizes.
Em seguida, os aprendizes gerados sao combinados. Para gerar essa combinacao, as téc-
nicas mais populares sao votagao, para classificagao, e média ponderada, para regressao
(CARUANA; NICULESCU-MIZIL, 2006).

Para conseguir um bom comité, analogamente a vida real, os aprendizes base devem
ter a maior acuracia e diversidade possivel. Existem algumas técnicas para estimar a
acuracia dos aprendizes, como a validacao cruzada. No entanto, para diversidade, nao
é possivel ainda definir o que é um conjunto diverso. Tentativas de medir a diversidade
nao tém comprovagao definitiva, mas ela pode ser promovida através da selecao de dados,

controle de atributos, introducao de aleatoriedade ou combinacoes dessas abordagens

(KUNCHEVA, 2002).

2.2.1 Florestas Aleatorias

As florestas aleatorias sdo uma técnica de aprendizado de maquina que tem ganhado
destaque significativo devido a sua eficacia em lidar com problemas de classificacao e
regressao. Esta abordagem é uma extensao das arvores de decisao, projetada para mitigar
o overfitting e melhorar a precisao das previsoes através da combinacao de miltiplas
arvores de decisao (BREIMAN, 2001).

As arvores de decisao sao algoritmos de aprendizado supervisionado nao paramétricos
que, a partir do no raiz, criam ramos para noés internos que realizam testes em atributos
especificos dos dados. Esses testes dividem os dados em conjuntos mais homogéneos até
que os nos folha sejam alcancados, representando as classes de saida ou valores previstos
para os dados de entrada (QUINLAN, 1986).

O processo de construcao de uma arvore de decisao envolve uma busca gulosa para
identificar os pontos de divisao 6timos em cada nd. Esse processo é repetido de forma
recursiva e descendente até que todos os dados sejam classificados ou a maioria dos regis-
tros sejam atribuidos a rotulos de classes especificos (BREIMAN et al., 1984). O ponto de
divisao é determinado com base em um critério de pureza que avalia a qualidade da divi-
sao. Para problemas de classificacao, a impureza de Gini é um critério comum, calculado

COIMo:

C
Gini(D) =1 — Zﬁ (2.1)
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onde p; é a proporcao de amostras pertencentes a classe ¢ no conjunto de dados D.
O atributo e o ponto de divisao que resultam na maior redugao da impureza sao esco-
lhidos, e o conjunto de dados é dividido em dois subconjuntos. Esse processo é repetido
recursivamente para cada novo né até que uma condigao de parada seja atingida.

Nas florestas aleatorias, a sele¢ao de amostras para cada arvore é realizada por meio do
método de bootstrapping, onde amostras sao retiradas com reposicao do conjunto de dados
original. Além disso, em cada nd, um subconjunto aleatério de atributos é escolhido,
em vez de considerar todos os atributos disponiveis. Essa selecao aleatoria promove
diversidade entre as arvores, tornando-as mais independentes umas das outras, pois cada
arvore analisa diferentes variaveis para tomar suas decisoes. Isso aumenta a robustez do

modelo, reduz o overfitting e melhora a precisao das previsoes.

2.2.2 Arvores Extremamente Aleatorias

Introduzidas por Geurts, Ernst e Wehenkel (2006), as Arvores Extremamente Ale-
atorias sao uma extensao das Florestas Aleatorias com maior énfase na aleatoriedade,
resultando em possiveis melhorias de desempenho e eficiéncia em certos cenéarios. Assim
como as Florestas Aleatorias, as Arvores Extremamente Aleatérias constroem miultiplas
arvores de decisao de forma independente, e cada arvore contribui para a previsao final do
modelo (BREIMAN, 2001). No entanto, as Arvores Extremamente Aleatorias adaptam
as arvores de decisao para selecionarem um ponto de divisao de maneira completamente
aleatoria dentro do intervalo dos valores possiveis para cada atributo, acelerando o pro-
cesso de construcao e aumentando a diversidade entre as arvores. Isso pode ajudar a
capturar melhor as caracteristicas dos dados, especialmente em problemas com relagoes
complexas e nao lineares (GEURTS; ERNST; WEHENKEL, 2006).

Outra distingdo é que as Arvores Extremamente Aleatorias utilizam o conjunto de
treinamento completo para construir cada arvore, modelando mais eficientemente a diver-
sidade presente nos dados e reduzindo o viés. No entanto, isso também pode aumentar
a variancia, o que precisa ser gerido durante o treinamento e a validacao do modelo
(GEURTS; ERNST; WEHENKEL, 2006).

2.3 MAQUINAS DE VETORES DE SUPORTE

As Méquinas de Vetores de Suporte (SVM) sdo uma técnica em que o principio central
é encontrar um hiperplano 6timo que separa as classes de forma linear em um conjunto
de dados, maximizando a margem entre elas (CORTES; VAPNIK, 1995). A margem ¢é a
distancia entre o hiperplano e os exemplos mais proximos de cada classe, conhecidos como
vetores de suporte. Uma maior margem tende a melhorar a capacidade de generalizagao
do modelo para novos dados (CORTES; VAPNIK, 1995).
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Os vetores de suporte sao os pontos de dados mais criticos, pois estao mais proximos do
hiperplano e tém um impacto direto na sua posi¢ao. A solucao ideal do hiperplano é obtida
minimizando a capacidade do modelo, ou seja, o nimero de parametros independentes
que podem ser ajustados (BURGES, 1998).

Em um espaco bidimensional, a separagao ¢é feita por uma linha, enquanto em dimen-
soes superiores, a separagao é realizada por hiperplanos. A forma geral do hiperplano

separador é dada por

wlz +b=0 (2.2)

onde w é o vetor de pesos, x é o vetor de entrada e b é o viés. A distancia d entre um

ponto x e o hiperplano é calculada pela formula

(2.3)

onde ||w]|| é a norma euclidiana do vetor de pesos w. O objetivo é maximizar a margem
de separacao, que corresponde a distancia d entre o hiperplano e os pontos mais proximos.
Para isso, é necessario minimizar a norma do vetor de pesos ||w||, uma vez que a margem
é inversamente proporcional a essa norma. Esse problema é formulado como um problema

de programacao quadratica, onde a fungao objetivo a ser minimizada é

1
Sl 24)

sujeita a restrigoes que garantem a correta classificacao de todos os pontos de dados
(CORTES; VAPNIK, 1995).

Quando os dados nao sao linearmente separaveis no espaco original, o SVM utiliza
funcoes de kernel para mapear os dados em um espago dimensional superior onde a
separacao linear se torna possivel. Um dos mais utilizados para isso é o kernel RBF, que
lida com relagoes nao lineares através de transformagoes baseadas em fungoes gaussianas
(SCHOLKOPF; SMOLA, 2002a).

O parametro de regularizacao C' do SVM, controla o equilibrio entre a maximizagao
da margem e a minimizagao do erro de classificacao. Um valor alto de C' resulta em um
ajuste mais rigoroso aos dados de treinamento, podendo levar ao overfitting, enquanto um
valor baixo favorece uma margem maior, podendo resultar em mais erros de classificacao.
Outro parametro importante é o parametro de ajuste do kernel ~, utilizado com kernels
nao lineares. O ~ define a influéncia de um tinico ponto de dados no modelo; valores altos
podem causar overfitting, enquanto valores baixos promovem uma influéncia mais global
(SCH6LKOPF; SMOLA, 2002b).

Durante o treinamento, a funcao de perda utilizada é relevante. A hinge loss penaliza

erros lineares e é comum em SVMs lineares para manter uma margem ampla, enquanto
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a squared hinge loss penaliza erros quadraticamente, ajudando a refinar as decisoes do
modelo ao ser mais severa com grandes desvios (CORTES; VAPNIK, 1995).

x1

-
>

X2

Figura 1 — Exemplo de classificagao multiclasse usando o SVM com abordagem One-vs-
One (OvO). Os pares de linhas coloridas representam os hiperplanos de deci-
sdo entre pares de classes de mesmas cores das linhas. Fonte: https://www.
baeldung.com/cs/svm-multiclass-classification. Acesso em 02/08/2024.

Embora o SVM seja originalmente um algoritmo de classificacao binéaria, ele pode ser
adaptado para problemas de classificacao multiclasse. Uma das abordagens principais é o
“one-vs-one”, onde o SVM é treinado para distinguir entre cada par de classes. Para um

Kx(K—1 . o )
% classificadores binarios. Cada classificador

problema com K classes, sao treinados
decide entre duas classes especificas, e a classe que obtém o maior niimero de vitérias entre
todos os classificadores binérios é escolhida como a previsao final (RIPLEY, 1996).

A Figura 1 mostra um exemplo de classificagao multiclasse usando SVM com a abor-
dagem OvO. Temos trés classes representadas por pontos vermelhos, verdes e azuis. Os
pares de linhas coloridas representam os hiperplanos de decisao entre pares de classes,
mostrando a fronteira de decisao onde um classificador binario decide entre duas classes

especificas, formando uma rede de decisoes que permite classificar os pontos no espaco.

2.4 K-VIZINHOS MAIS PROXIMOS

Baseado na premissa de que dados semelhantes tendem a estar préoximos no espago
de caracteristicas, o modelo k-Vizinhos Mais Proximos classifica novos dados com base
na proximidade as amostras de treinamento (ALTMAN, 1992). Este método funciona
de maneira intuitiva: durante o treinamento, o algoritmo armazena todas as amostras
e, ao classificar uma nova amostra, calcula a distAncia entre ela e todas as amostras
de treinamento usando uma métrica de distancia especifica (HASTIE; TIBSHIRANT,
FRIEDMAN, 2009).


https://www.baeldung.com/cs/svm-multiclass-classification
https://www.baeldung.com/cs/svm-multiclass-classification
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A quantidade de vizinhos considerados ao fazer uma previsao ¢ um dos com mais
impacto do kNN. Este parametro define quantos dos vizinhos mais préximos influenciam a
decisao sobre a classe ou o valor da nova amostra. Em geral, um ntimero menor de vizinhos
pode fazer o modelo ser mais sensivel a ruidos e outliers, enquanto um nimero maior tende
a suavizar a decisao, promovendo uma maior generalizacao (SIDDIQI; SIDDIQI, 2005).

No processo de previsao, os k vizinhos mais préoximos sao selecionados com base na
menor distancia, e a classe ou valor predito é determinado pela maioria dos rétulos ou
valores desses vizinhos (SIDDIQI; SIDDIQI, 2005). Em problemas de classificagao, a classe
mais frequente entre os vizinhos é atribuida a nova amostra, enquanto, na regressao, a
previsao ¢ feita com base na média ou mediana dos valores dos vizinhos (FRIEDMAN;
HASTIE; TIBSHIRANI, 2001).

Uma técnica adotada pelo modelo é a ponderacao das contribuigoes dos vizinhos. Em
alguns casos, cada vizinho tem um impacto igual na decisao final. No entanto, pode
ser mais eficaz ajustar a influéncia dos vizinhos com base na proximidade, dando maior
peso aos vizinhos mais proximos, o que pode melhorar a precisdao do modelo (SIDDIQT;
SIDDIQI, 2005), para isso é realizada a ponderagao das contribuigoes dos vizinhos.

Além disso, a escolha da métrica de distancia utilizada no kNN pode afetar significati-
vamente o desempenho do modelo. Métricas comuns incluem a distancia Euclidiana, que
calcula a raiz quadrada da soma das diferencas ao quadrado entre as coordenadas dos pon-
tos, e a distancia de Manhattan, que soma as diferencas absolutas entre as coordenadas
(MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008). A distancia de Minkowski, uma generali-
zagao dessas métricas, é parametrizada por um valor p, permitindo ajustar a sensibilidade
do algoritmo (BISHOP, 2006).

O kNN oferece vantagens como simplicidade e flexibilidade, pois nao faz suposigoes
sobre a distribui¢ao dos dados e é aplicavel a uma ampla gama de problemas (ALTMAN,
1992). No entanto, o método apresenta desvantagens, como o elevado custo computacional
em grandes conjuntos de dados, uma vez que cada nova amostra precisa ser comparada

com todas as amostras de treinamento.

2.5 REDE NEURAL ARTIFICIAL

As redes neurais artificiais (RNAs) sao algoritmos de aprendizado de méquina inspira-
dos no funcionamento do cérebro humano, compostos por unidades chamadas neuronios
artificiais, organizadas em camadas (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). A estrutura
bésica de uma rede neural inclui uma camada de entrada para receber os dados, uma ou
mais camadas ocultas para processamento e uma camada de saida para geracao das pre-
visoes finais. Quando uma rede neural possui muitas camadas ocultas, ela é denominada
rede neural profunda.

O treinamento de redes neurais é estruturado em épocas, onde cada época representa
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uma iteracao completa sobre o conjunto de dados. Durante esse processo, os dados de
entrada passam pela rede, e cada neurénio aplica uma fungao de ativagao para gerar suas
saidas. Em seguida, é calculado o valor da funcao de perda, que mede o erro entre as
previsoes da rede e os valores reais, fornecendo uma métrica quantitativa do desempenho
do modelo. O objetivo é minimizar essa perda ajustando os pesos da rede para melhorar
a precisao das previsdes (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Os gradientes da perda
em relagao aos pesos sao entao calculados, e os pesos sao ajustados usando algoritmos de
otimizac¢ao, como o Gradiente Descendente. Esse ciclo é repetido por vérias épocas até
que a rede atinja um desempenho satisfatorio.

Durante o treinamento de uma rede neural, tanto o niimero de épocas quanto o tama-
nho dos lotes de dados influenciam a eficiéncia e eficacia do processo. Cada época consiste
em uma iteracao completa através do conjunto de dados, e o nimero de épocas afeta di-
retamente o tempo de treinamento e o uso de recursos computacionais. Se o ntumero de
épocas for muito baixo, o modelo pode nao ter tempo suficiente para aprender padroes
significativos, resultando em underfitting. Em contraste, um niimero muito alto de épocas
pode levar a overfitting.

Além disso, o tamanho dos lotes de dados impacta a convergéncia do modelo. Lotes
menores permitem atualizagoes mais frequentes dos pesos, o que pode acelerar a conver-
géncia e capturar padroes sutis, mas também pode aumentar a variabilidade e o ruido.
Por outro lado, lotes maiores proporcionam atualizacoes mais estaveis e consistentes, po-
rém exigem mais memoria e processamento, e podem ser mais suscetiveis ao overfitting
(RUDER, 2016).

Os gradientes sao usados para ajustar os pesos das conexoes entre os neurénios para
minimizar o erro nas previsoes. No entanto, pode ocorrer o problema do desaparecimento
ou explosao dos gradientes. O desaparecimento dos gradientes ocorre quando eles se tor-
nam muito pequenos, impedindo a rede de aprender, enquanto a explosao dos gradientes
acontece quando se tornam muito grandes, causando atualizagoes instaveis dos pesos e
prejudicando o treinamento.

A capacidade de aprender representagoes nao-lineares é um dos principais fatores que
contribuem para a eficicia das redes neurais em aprender e generalizar padroes comple-
xos (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Sao as fungoes de ativagdo que adicionam
nao-linearidade as redes neurais, permitindo que elas modelem relagoes complexas entre
variaveis, superando as limitagoes das relacoes lineares. Cada funcao de ativagao possui
caracteristicas especificas que a tornam adequada para diferentes tipos de tarefas e es-
truturas de rede. A seguir, sao descritas algumas das fun¢oes de ativagao mais comuns,

incluindo suas féormulas e caracteristicas:

e Sigmoid: Esta funcao mapeia qualquer valor real para um intervalo entre 0 e 1. A

formula da funcao sigmoid é
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B 1
14

(2.5)

()

No entanto, pode sofrer com o problema do desvanecimento do gradiente quando os

valores sao muito grandes ou muito pequenos.

e Tanh (Tangente Hiperbdlica): Similar a fungdo sigmoid, a fungao tangente

hiperbolica mapeia valores para um intervalo entre -1 e 1. A férmula é

et —e "t

tanh(:l:) = +—
et + e %

(2.6)

Esse intervalo centrado em torno de zero ajuda a reduzir o desvanecimento do gra-

diente, melhorando o treinamento das redes.

e ReLU (Rectified Linear Unit): A fun¢ao ReLU é conhecida por sua simplicidade
e eficiéncia computacional. Ela transforma valores negativos em zero e mantém

valores positivos inalterados. A férmula é

ReLU(z) = max(0, x) (2.7)

No entanto, pode sofrer com o problema dos “neurdnios mortos”, onde alguns neurd-

nios podem ficar inativos durante o treinamento.

e SELU (Scaled Exponential Linear Unit): A fung¢ao SELU é projetada para
manter a média e a variancia das ativagoes em uma rede neural, o que ajuda a

estabilizar o treinamento. A formula é

sex >0

SELU(z) = A (2.8)

Y
ae®—1) sex <0
onde A e o sdo parametros que ajustam a escala e a forma da fungao.

Além de escolher a funcao de ativacao adequada, técnicas adicionais podem ser aplica-
das para melhorar o desempenho do treinamento das redes neurais. Uma dessas técnicas
é o AlphaDropout, técnica que desativa aleatoriamente unidades durante o treinamento e
ajusta as ativagoes para manter a distribuicao estatistica estavel. Esta técnica é especi-
almente eficaz em redes que utilizam a fungao de ativagao SELU, pois ajuda a garantir
uma normalizagao e regularizacao eficazes. Ao manter a média e a variancia das ativagoes
constantes, o AlphaDropout contribui para uma melhor capacidade de generalizacao do
modelo (SRIVASTAVA et al., 2014).
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2.6 VALIDACAO DOS MODELOS

No aprendizado de méquina, a validacao dos modelos é aplicada visando garantir
que eles generalizem bem para novos dados nao vistos durante o treinamento. Entre
os métodos mais comuns, a validagao cruzada se destaca como uma técnica eficaz para
estimar a performance do modelo (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009; KUHN;
JOHNSON, 2013).

A validagao cruzada divide aleatoriamente o conjunto de dados em k-partes chamados
de dobras, onde uma dobra é utilizada para validacao e as £ — 1 dobras restantes sao
usadas para treinamento (KOHAVI, 1995).

A principal vantagem do procedimento é a reducao do viés na estimativa da per-
formance do modelo, uma vez que todos os dados disponiveis sao utilizados tanto para
treinamento quanto para validagao (VARMA; SIMON, 2006). Isso proporciona uma ava-
liacao mais robusta da capacidade de generalizacao do modelo, ajudando a identificar

problemas de overfitting ou underfitting.

2.6.1 Meétricas de Validagao dos Modelos

Na avaliacao de modelos de aprendizado de maquina, utilizam-se métricas que quan-
tificam o desempenho do modelo em relacao ao problema especifico. Antes de apresentar

as métricas, é importante entender as seguintes variaveis:

e VP (Verdadeiros Positivos): Sao as instancias que o modelo previu corretamente
como pertencentes a classe positiva. Por exemplo, se o modelo esta classificando
miusicas como “rock”, um verdadeiro positivo seria uma musica que realmente é rock

e foi corretamente identificada como rock pelo modelo.

e VN (Verdadeiros Negativos): Sao as insténcias que o modelo previu corretamente
como pertencentes a classe negativa. No mesmo exemplo, um verdadeiro negativo
seria uma miusica que nao é rock e foi corretamente identificada como nao sendo

rock.

e F'P (Falsos Positivos): Sao as instancias que o modelo previu incorretamente como
pertencentes & classe positiva. Neste caso, um falso positivo seria uma misica que

nao é rock, mas foi erroneamente classificada como rock pelo modelo.

e F'N (Falsos Negativos): Sao as instancias que o modelo previu incorretamente como
pertencentes a classe negativa. Um falso negativo seria uma musica que é rock, mas

foi erroneamente classificada como nao sendo rock.

Abaixo, sao descritas algumas das métricas mais comuns, juntamente com suas res-

pectivas formulas:
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e Acuracia: proporcao de previsoes corretas em relacao ao total de previsoes reali-

zadas. Ela é calculada pela férmula:

VP+VN
Acurdcia — 2.
= U P VN FP+ FN (29)

e Precisao: proporc¢ao de previsoes positivas corretas entre todas as previsoes positi-
vas realizadas pelo modelo. Essa métrica é importante em casos onde o custo de um
falso positivo ¢é alto, pois reflete a exatidao do modelo em identificar corretamente

as instancias positivas.

VP
Precisao = ———— 2.1
recisao = s (2.10)

e Recall: O recall é a proporcao de previsoes positivas corretas entre todas as ins-

tancias que realmente sao positivas.

VP
| 9.11
Recall = 75—y (2.11)

e F1-Score: é uma métrica que combina precisao e recall em uma tnica medida,
usando a média harmoénica entre as duas. Isso significa que o F1-Score oferece uma
visao mais equilibrada do desempenho do modelo, especialmente em situagoes onde

as classes estao desbalanceadas.

Precisao x Recall
F1-S =2 2.12
core % Precisao + Recall ( )

e F1-Macro: é a média do F1-Score calculado individualmente para cada classe, sem
levar em consideracao o tamanho das classes. Essa métrica é relevante quando se

deseja avaliar o desempenho do modelo de forma equitativa em todas as classes.

X = {“de”, “a 77, « 177’ ula’a’ “ad”, “di”, uin”} (213>
1 C

F1-M == F1; 2.14

acCro C ZZI ( )

Onde C é o numero total de classes e F'1; é o F1-Score de cada classe 7.

A escolha das métricas para avaliar nossos modelos, com destaque para o F1-Macro, foi
motivada pelo desbalanceamento presente em nossa base de dados. Embora a acuracia seja
uma métrica comum, ela tende a favorecer as classes majoritarias, o que seria inadequado
para nosso conjunto de dados, onde algumas classes sao muito mais representadas que

outras. O F1-Score, que equilibra precisao e recall, é relevante quando ha a necessidade
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de considerar ambos os aspectos ao mesmo tempo. No entanto, o F1-Macro, que calcula
o F1-Score para cada classe de forma independente do seu tamanho, é especialmente
importante para nosso cenario, garantindo uma avaliacao justa do desempenho do modelo

em todas as classes, incluindo aquelas com menor representatividade.

2.7 INTEGRACAO E CORRESPONDENCIA DE DADOS: O PAPEL DO PAREA-
MENTO DE DADOS

A qualidade dos dados é fundamental para o desempenho dos modelos de aprendizado
de méquina, e o pareamento de dados, que une registros de diferentes conjuntos, desem-
penha um papel importante na construgao de bases integradas e consistentes. Técnicas
como algoritmos baseados em distancia e métodos probabilisticos sao usadas para resol-
ver problemas de dados dispersos e incompletos, garantindo que a qualidade das entradas
melhore a eficicia das previsoes e classifica¢oes dos modelos (FELLEGI; SUNTER, 1969;
HERZOG; SCHEUREN; BROWN, 2007). A abordagem adotada para o pareamento de
dados pode ter um impacto significativo na qualidade das entradas para os modelos de
aprendizado, influenciando diretamente a eficacia das previsoes e classificacoes realizadas.

Abordagens deterministicas para definir se dois registros se referem a mesma misica
podem apresentar limitagoes, especialmente quando exigem correspondéncias exatas. De-
vido a variagoes na escrita e possiveis erros de digitagao, essas abordagens podem nao
ser vidveis. Em contraste, métodos probabilisticos oferecem uma alternativa mais eficaz,
calculando a probabilidade de correspondéncia entre registros e adaptando-se melhor as
imperfei¢oes nos dados.

A metodologia probabilistica de pareamento de registros, inspirada nos trabalhos de
Winkler (1999), utiliza as probabilidades m e u. A probabilidade m representa a chance
de que um determinado par de registros seja uma correspondéncia verdadeira, enquanto
u € a probabilidade de que o par nao seja uma correspondéncia. Essas probabilidades sao

ajustadas com base na presenca de erros e na incompletude dos dados.

2.7.1 Coeficiente de Sgrensen-Dice

O coeficiente de Sgrensen-Dice, desenvolvido a partir dos trabalhos de Sgrensen (1948)
e Dice Dice (1945), ¢ uma medida estatistica usada para determinar a similaridade entre
dois conjuntos de dados. Este coeficiente é especialmente 1til na comparagao de strings
através da anélise de bigramas. A férmula para calcular o coeficiente é:
2|X NY]|
DSC (X,Y) = X[ Y] (2.15)
onde X e Y sao conjuntos de bigramas, que sao pares de caracteres adjacentes dentro

das strings, extraidos a serem comparadas. Para ilustrar a comparacao de cadeias de

caracteres no contexto musical, podemos considerar as strings “de ladin” e “de ladinho”,
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para aplicar a féormula do coeficiente de Sgrensen-Dice aos bigramas, identificamos os
bigramas tinicos em cada string. Vamos definir X como o conjunto de bigramas da string

“de ladin” e Y como o conjunto de bigramas da string “de ladinho”. Os conjuntos serao:

X — {C(deﬂ’ Cée 77, 114 1777 441a7?7 ((ad”’ ((di”, ((in77} (2‘16)
Y — {(tdeﬂ, éte 777 (14 177’ (Lla”’ “ad”, L(di”’ L(in”’ L(nh”’ L(hoﬂ} (2'17>
X m Y — {((de”, ((e 77’ 144 1777 (L1a97’ Léad”’ (Ldiﬂ’ L(inﬂ} (2.18>

Aqui, | X| é o namero de bigramas tnicos em “de ladin”, |Y| é o nimero de bigramas
tnicos em “de ladinho”, e [ X NY| é o ntmero de bigramas compartilhados entre as duas
strings.

Aplicando a férmula do coeficiente de Sgrensen-Dice:

21X NY|

DSC(X,)Y)= —— (2.19)
| X[+ Y]

Substituindo os valores:
|1 X| =7 (2.20)
Y| =9 (2.21)
I XNnY|="7 (2.22)

Portanto:
2x7 14
D X, Y)= = — =0. 2.2

SC(X,Y) 1916 0.875 (2.23)

Assim, o coeficiente de Sgrensen-Dice entre as strings “de ladin” e “de ladinho” é

aproximadamente 0.875, indicando uma alta similaridade entre as duas strings.

2.7.2 Algoritmo de Damerau-Levenshtein

O algoritmo de Damerau-Levenshtein ¢ uma extensao do tradicional algoritmo de
Levenshtein que calcula a distancia de edi¢ao entre duas strings. Esta distancia é definida
como o numero minimo de operagdes necessérias para transformar uma string em outra,
onde as operagoes permitidas sao inser¢ao, exclusao, substituicao de um tnico caractere
e, adicionalmente, a transposicao de dois caracteres adjacentes. A inclusao da operacao
de transposicao torna o algoritmo de Damerau-Levenshtein particularmente eficaz na

correcao de erros comuns de digitagao, tornando-o uma excelente escolha para calculos
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de similaridade entre strings (LOWRANCE; WAGNER, 1975; BRILL; MOORE, 2000;
NAVARRO, 2001).
Vamos novamente utilizar as strings “de ladin” e “de ladinho” para ilustrar o célculo

da distancia de Damerau-Levenshtein.

1. Inicializagao: Criamos uma matriz onde o niimero de linhas é igual ao comprimento
da primeira string mais um, e o numero de colunas é igual ao comprimento da
segunda string mais um. Inicializamos a primeira linha e a primeira coluna com

indices crescentes.

2. Preenchimento: Preenchemos a matriz considerando os custos de insercao, exclu-
sdo, substituigao e transposigao. Cada célula (i,j) na matriz contém o custo minimo
para transformar o prefixo da primeira string (até o i-ésimo caractere) no prefixo
da segunda string (até o j-ésimo caractere), sendo que custo minimo é 0 caso os

caracteres nas posicoes i e j sejam iguais.

Apobs preenchimento, a matriz de calculo da distancia de Damerau-Levenshtein para

as strings “de ladin” e “de ladinho” é apresentada abaixo:

d e [l a d v n h o
0123456 738 9 10
dj1 0123456 728 9
el2 1 0123456 7 8
3210123456 7
143 21012345 6
alb 4 3 21012 3 4 5
dj6 54321012 3 4
1|7 6 543 2101 2 3
n|l8 7 6 5 432101 2

O valor na célula inferior direita da matriz é 2, o que significa que a distancia de edi¢ao
entre “de ladin” e “de ladinho” é 2. Isso indica que sao necessarias 2 operacoes, a insercao

de “h” e “0” no final da string, para transformar “de ladin” em “de ladinho”.

2.7.3 Similaridade Normalizada de Damerau-Levenshtein

Além de calcular a distancia de edicao, o algoritmo de Damerau-Levenshtein também
pode determinar a similaridade normalizada entre duas strings. Essa métrica fornece
uma medida padronizada da semelhanca entre as strings, levando em conta nao apenas a
distancia de edi¢ao, mas também o comprimento maximo entre elas.

A similaridade normalizada é calculada pela féormula:
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Distancia de Damerau-Levenshtein
Similaridade = 1 — : - veme (2.24)
Comprimento méximo entre as strings

Nesta formula:

e A distancia de Damerau-Levenshtein é o nimero minimo de operacoes necessarias

para transformar uma string na outra.

e O comprimento maximo entre as strings ¢ o comprimento da string mais longa entre

as duas.

A similaridade normalizada é entao calculada subtraindo a proporc¢ao da distancia de
Damerau-Levenshtein pelo comprimento maximo das strings de 1. Isso resulta em um
valor que varia de 0 a 1, onde 1 indica uma correspondéncia perfeita entre as strings e 0
indica nenhuma semelhanca.

Por exemplo, ao calcular a similaridade normalizada entre “de ladin” e “de ladinho”,
onde a distancia de Damerau-Levenshtein é 2 e o comprimento maximo entre as strings ¢ 9,
a similaridade normalizada é de aproximadamente 0.78. Como essa métrica fornece uma
medida mais precisa da semelhanga entre as strings, levando em conta o comprimento
méximo das strings comparadas a distancia de Damerau-Levenshtein, a utilizamos ao

invés da distancial.

1 Célculo realizado através do método normalized_similarity da biblioteca textdistance disponivel

em: https://pypi.org/project/textdistance;.


https://pypi.org/project/textdistance/
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3 FERRAMENTAS DE PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATU-
RAL

Neste capitulo, exploraremos algumas ferramentas de Processamento de Linguagem
Natural utilizadas para a analise de sentimentos em textos, as quais foram aplicadas neste
projeto. Cada uma dessas ferramentas possui caracteristicas e metodologias distintas,
adaptando-se a diferentes necessidades e contextos de anélise.

Na Segao 3.1, apresentamos o AFINN, uma ferramenta conhecida por seu dicionario de
palavras e suas respectivas pontuagoes sentimentais. Em seguida, na Secao 3.2, o VADER
(Valence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner) seré também analisado. Por fim,
na Secao 3.3 discutiremos o RID(Regressive Imagery Dictionary), que categoriza termos
para identificar tipos de pensamentos e emocgoes.

Além das ferramentas mencionadas para analise de sentimento, também abordaremos
na Secao 3.4 a marcacao de partes do discurso, utilizada para identificar e classificar
palavras de acordo com suas categorias gramaticais, utilizando o MAC-MORPHO e o
modelo BILL tagger.

Para complementar nossa anélise na Secao 3.5, exploraremos técnicas de modelagem
de topicos e recuperacao de informacao. Especificamente, discutiremos a técnica TF-IDF,
utilizada para a transformacao e analise dos dados textuais, e a técnica LDA, que contribui

significativamente para a identificacao de topicos e padroes nos textos.

3.1 DICIONARIO POLARIZADO AFINN

O AFINN (NIELSEN, 2011) é um léxico que apresenta um conjunto de palavras
previamente classificadas com valores numéricos que indicam sua polaridade emocional.
Desenvolvido originalmente em inglés, o AFINN atribui valores de sentimento as palavras
com base em seu uso comum e contexto na lingua. A versao mais recente do léxico contém
3.385 palavras ou expressoes, cada uma com um peso que varia de -5 (extremamente nega-
tivo) a +5 (extremamente positivo), representando a intensidade do sentimento associado

a palavra.

3.2 VALENCE AWARE DICTIONARY AND SENTIMENT REASONER

O Valence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner (VADER) (HUTTO; GIL-
BERT, 2014) ¢ um modelo projetado para avaliar o tom emocional de textos que utiliza
nao apenas um léxico de valéncias de palavras, mas também trés outros léxicos: o de
intensificadores, o de emoticons e o de negadores. Esses léxicos adicionais permitem ao

modelo capturar melhor as nuances do sentimento, considerando a intensidade e modu-
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lacao das emocoes expressas em um texto. Em portugués, o léxico foi adaptado pela
biblioteca LelA! (ALMEIDA, 2018).

O léxico de sentimento do VADER classifica termos com base em polaridade e inten-
sidade, em uma escala de “-4: Extremamente Negativo” a “+4: Extremamente Positivo”.
Essas avaliagoes sao médias de dez avaliagoes independentes, abrangendo palavras indivi-
duais e, expressoes como “lavagem cerebral”. Ao contrario de abordagens mais simplistas
que atribuem valores inteiros as palavras, o VADER utiliza pontuacoes de sentimento em
precisao de ponto flutuante. Por exemplo, “okay” recebe uma avaliagao positiva de 0.9,
“bom” 1.9, e “6timo” alcanga 3.1. Em contrapartida, “horrivel” recebe -2.5. Palavras nao
listadas recebem uma pontuacao neutra de “0”.

O léxico de intensificadores inclui palavras que aumentam ou diminuem a intensi-
dade do sentimento dos termos que acompanham como “muito” ou “pouco”. O léxico de
emoticons ajuda a interpretar simbolos visuais que expressam emocgoes, atribuindo-lhes
valéncias emocionais apropriadas. Por exemplo, o emoticon “:)” ¢ interpretado como um
indicador de felicidade. J& o léxico de negadores inclui palavras como “nao”, “nunca’ e
“nenhum”, que podem inverter ou modificar a polaridade emocional de palavras subse-
quentes.

O VADER utiliza todos esses 1éxicos para aplicar diversas regras heuristicas na analise
de sentimentos em textos. O modelo avalia se uma palavra funciona como intensificadora,
ajustando a emocao associada as palavras adjacentes, ou se é uma palavra de negacao,
como “nao”, que pode alterar a polaridade do texto. Esse ajuste é realizado mesmo
quando a palavra de negacao nao estd imediatamente antes de um termo sentimental,
influenciando negativamente a pontuagao.

Além disso, o VADER adota regras adicionais para aprimorar a anélise. Uma delas
examina a presenca de conjuncgoes adversativas, como “mas”, “entretanto”’, “todavia’ e
“porém”. Ao detectar uma dessas conjungoes, o modelo divide a frase em duas partes,
reduzindo pela metade a valéncia das palavras antes da conjuncao e aumentando em 50%
a valéncia das palavras apoés ela, refletindo a mudanca no significado seméantico do texto.

O modelo também considera a énfase fornecida por palavras em maitsculas, interpre-
tando como um aumento na intensidade emocional. Por exemplo, em “A misica aqui é
BOA.”, o uso de maitsculas serve para destacar a intensidade da expressao, elevando a
valéncia emocional associada ao termo.

Por fim, sinais de pontuacao, como pontos de exclamacao e de interrogacao, sao anali-
sados para ajustar a intensidade emocional do texto. Pontos de exclamagao, por exemplo,
sao interpretados como indicadores de emocoes mais intensas, como evidenciado em “A
musica aqui é boa!”, onde a exclamacao adiciona entusiasmo e énfase ao sentimento ex-

presso.

1 Biblioteca LelA disponivel em: https://github.com /rafjaa/LelA.


https://github.com/rafjaa/LeIA
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O calculo das pontuagoes de sentimento positivo, negativo e neutro em um texto é
realizado através de um processo que envolve a soma das valéncias de todas as palavras
presentes. Inicialmente, a cada palavra no texto ¢ atribuida uma valéncia ajustada de
acordo com o conjunto de regras citadas anteriormente. Essas valéncias classificam as
palavras como positivas, negativas ou neutras.

Para calcular o sentimento positivo, as valéncias positivas das palavras sao somadas,
com ajustes leves para compensar as palavras neutras que nao tém impacto significativo no
calculo do sentimento positivo. Da mesma forma, para o sentimento negativo, as valéncias
negativas das palavras sao somadas, também com ajustes para neutralizar as palavras
neutras. As palavras neutras sao simplesmente contadas, sem contribuir diretamente para
o célculo das pontuacoes de sentimento positivo ou negativo, mas ajudam a contextualizar
o texto e a ajustar os pesos das valéncias positivas e negativas.

Depois disso, o modelo considera a énfase dada pela pontuagao no texto, ajustando a
soma total das valéncias de acordo com a intensidade indicada pelos sinais de pontuacao.
Com essas somas ajustadas, as pontuagoes de sentimentos positivos, negativos e neutros
sao normalizadas. Isso é feito dividindo cada soma ajustada pelo total combinado das
somas positivas, negativas e neutras, resultando em valores proporcionais que representam
a distribuicao dos sentimentos no texto.

O modelo também calcula uma “pontuacao composta’, que é uma normalizacao da
soma total das valéncias, resultando em um valor entre -1 e 1. Essa pontuacao fornece
uma visao geral do sentimento do texto, indicando se o sentimento geral ¢ mais positivo,
negativo ou neutro, além de prevenir distor¢oes em textos extensos, sendo calculada pela

formulas

> valéncias
\/ (3" valéncias®) + o

Onde « é ajustado para 15 no VADER, utilizado para normalizar a pontua¢do com-

(3.1)

pontuacao composta =

posta. Essa escolha foi determinada empiricamente durante o desenvolvimento do VADER
para ajudar a evitar distor¢oes significativas na pontuacao, especialmente em textos ex-
tensos ou com muitas palavras neutras, otimizando assim a precisao e a eficicia do modelo,
garantindo que o resultado seja sensivel as variacoes de sentimento ao longo do texto.

A interpretacao do pontuacdo composta varia de acordo com seu valor:

e Sentimento Positivo: pontuacao composta entre 0.5 e 1.
e Sentimento Neutro: pontuacao composta entre -0.5 e 0.5.

e Sentimento Negativo: pontuacao composta entre -1 e -0.5.
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3.3 REGRESSIVE IMAGERY DICTIONARY

O Regressive Imagery Dictionary (RID), desenvolvido por Martindale (1975), Martin-
dale (1990), é um sistema de codificagdo de analise de contetido projetado para medir o
pensamento primordial (intuitivo, emocional) versus o pensamento conceitual (abstrato,
racional) em textos, baseado na teoria de que a linguagem pode refletir processos mentais
inconscientes e primordiais.

No contexto do RID, o pensamento primordial refere-se a ideias, imagens ou con-
ceitos intuitivos e emocionais, frequentemente ligados a experiéncias sensoriais diretas
e ao inconsciente. Esses pensamentos sao menos elaborados cognitivamente e conecta-
dos as emocoes basicas. Em contraste, o pensamento conceitual envolve ideias que sao
mentalmente elaboradas e menos associadas a experiéncias sensoriais imediatas, sendo
influenciadas por processos conscientes de racionalizacao.

O RID funciona categorizando termos em diferentes tipos de pensamentos e emogoes,
de acordo com um dicionério predefinido composto por aproximadamente 3200 palavras e
radicais, distribuidos em 3 categorias e 43 subcategorias predefinidas. Além de palavras, o

léxico do RID também apresenta radicais seguidos por “*”

para capturar qualquer palavra
que se encaixe no padrao especificado. Por exemplo, o radical “abus” captura palavras
como “abuso”, “abusada” e “abusador”, abrangendo diversas variagoes.

A classificagao dos termos é realizada com base na frequéncia e na intensidade dos pa-
droes de linguagem associados aos processos mentais inconscientes e primordiais. Exem-
plos de termos das subcategorias podem ser observados na Tabela 1. As categorias e

subcategorias sao as seguintes:

e Cognicao de Processo Primario - Reflete processos mentais mais arcaicos e

simbolicos, com 29 subcategorias agrupadas em 5 grupos:

— Impulso - Oral; Anal; Sexo;

Sensacao - Sensacao Geral; Toque; Paladar; Olfato; Audicao; Visao; Frio;

Dureza; Maciez;

— Simbolizacao Defensiva - Passividade; Viagem; Movimento Aleatorio; Di-
fusao; Caos;

— Cognigao Regressiva - Desconhecimento; Eternidade; Alteracao de Consci-

éncia; Passagem Limitrofe; Narcisismo; Concretude;
— Imagens Icarianas - Ascender; Altura; Descer; Profundidade; Fogo; Agua;
e Cognicao de Processo Secundario - Caracteriza a racionalidade e a légica no

texto, com 7 subcategorias: Abstracao; Comportamento Social; Comportamento

Instrumental; Restricao; Ordem; Referéncias Temporais; Imperativo Moral;
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e Emocoes - Identifica a presenca de expressoes emocionais, com 7 subcategorias:
Afeto Positivo; Ansiedade; Tristeza; Afeto; Agressao; Comportamento Expressivo;

Gloria;

Tabela 1 — Categorias do Método RID e termos de exemplo.

Categoria Exemplo de Termos Classificados
PROCESSO PRIMARIO

Impulso

Oral arroto, mamar, apetite
Anal diarreia, estomacal, imundo
Sexo amante, beijo, prazer
Sensacao

Sensacao Geral encantado, charme, luxo
Toque espesso, grosso, acariciar
Paladar doce, sabor, amargo

Olfato narina, perfume, aroma
Audigao ouvir, voz, musica

Visao ver, luz, pintar

Frio frio, inverno, neve

Dureza rocha, pedra, dureza
Maciez moleza, sedosa, mole

Simbolizagdo Defensiva
Passividade

Viagem

Movimento Aleatorio
Difusao

Caos

Cognicao Regressiva
Desconhecimento
Eternidade

Alteragao de Consciéncia
Passagem Limitrofe
Narcisismo

Concretude

Imagens Icarianas
Subida

Altura

Descida
Profundidade

Fogo

Agua

morta, fica, repouso
caravana, percurso, embarcar
onda, rolar, espalhar
sombra, neblina, escuro
selvagem, multidao, ruina

segredo, estranho, desconhecido
eterno, incessante, imortal
sonhar, psicose, despertar
estrada, parede, borda

espelho, olho, corpo

aqui, fora, perto

salto, levantar, lancar
ave, céu, alto

cair, diminuir, afundar
abismo, fundo, cavidade
sol, fogo, calor

mar, agua, molha

PROCESSO SECUNDARIO

Abstracao

Comportamento Social
Comportamento Instrumental
Restricao

Ordem

Referéncias Temporais
Imperativo Moral

algo, pensa, signo

dizer, consolar, propor
fazer, encontrar, trabalhar
autoridade, detida, tabu
simples, medir, arranjo
quando, agora, era

dever, moral, virtude

EMOCOES

Imperativo Moral

Afeto Positivo

Ansiedade

Tristeza

Afeto

Agressao

Comportamento Expressivo
Gloria

dever, moral, virtude

alegre, prazer, divertido
medo, crise, trauma
depressao, choro, infelicidade
amiga, casamento, querido
mau, matar, furiosa

arte, poeta, cantar
admiravel, heroi, trono

Fonte: Elaborado pela autora com base no corpus RID.
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O dicionéario fornece uma medida de contetido primordial, calculada somando a por-
centagem de palavras em um texto que pertencem a qualquer uma das categorias de
conteudo primordial. Esta medida é comparada & porcentagem de palavras em um texto
que pertencem as categorias de contetido conceitual, permitindo uma anélise relativa do
pensamento expresso em um texto especifico (MARTINDALE, 1990).

As analises fatoriais das categorias do RID tém consistentemente confirmado a validade
do dicionario, mostrando que as categorias primordiais carregam alto fator negativo na
diregdo das categorias conceituais, conforme teorizado por Martindale (1990) sobre a

evolugao literaria.

3.4 ETIQUETAS DE PARTE DO DISCURSO

O Mac-Morpho? é um corpus de textos em portugués do Brasil com anotacao mor-
fossintatica dos tokens que conta com 53.374 sentencas, 1.221.465 tokens e 22 classes
gramaticais diferentes. As etiquetas de parte do discurso (POS tags) incluem substan-
tivos, verbos, adjetivos, advérbios, entre outras, cada uma com exemplos especificos de
tokens anotados. Na Tabela 2 temos a descricao das etiquetas presentes no corpus e

alguns exemplos de tokens presentes.

Tabela 2 — Descricao do corpus Mac-Morpho versao 10

Etiqueta Significado Exemplos

|EST Estrangeirismo show, mix, mouse, free

ADJ Adjetivo especial, nacional, segunda, social, anterior, mai-
ores

ADV Advérbio arbitrariamente, consideravelmente, predominan-
temente

ADV-KS Advérbio Conectivo Subordinativo como, onde, quando, por, que

ADV-KS-REL Advérbio Relativo Subordinativo onde, quando, que, como, aonde

ART Artigo (definido ou indefinido) 0, a, 0s, um, uma, as, uns, umas

CUR Simbolo de moeda us, 1, cr, rs, u$, R$

IN Interjei¢ao ah, ora, nao, né, 6

KC Conjuncao Coordenativa e, mas, ou, pois, porém, nem

KS Conjungdes Subordinativas que, se, quando, como, porque

N Substantivo governo, milhdes, presidente, pais, mercado

NPROP Substantivo Proprio silva, santos, fhc, tavares

NUM Numeral cinco, 20, 30, uma, 15

PCP Participio sido, feito, feita, passada, feitas

PDEN Palavra Denotativa também, sO, apenas, mesmo, até

PREP Preposicao de, em, para, com, a

PROADJ Pronome Adjetivo sua, seu, seus, mais, suas

PRO-KS Pronome Conectivo Subordinativo que, o, quem, qual, quais

PRO-KS-REL Pronome Relativo Conectivo Subor-  que, qual, quais, quem, cujo

dinativo

PROPESS Pronome Pessoal me, ele, eu, ela, eles

PROSUB Pronome Substantivo isso, um, o, uma, tudo

A\ Verbo estao, ter, afirmou, faz, sera

VAUX Verbo Auxiliar foi, ser, pode, vai, é

Fonte: Elaborado pela autora com base no corpus Mac-Morpho versao 10.

O modelo Brill Tagger é um modelo de etiquetagem de partes do discurso (POS Tag-

ging) que se distingue dos modelos estatisticos tradicionais ao empregar uma abordagem

2 Corpus Mac-Morpho disponivel em: http://nilc.icmc.usp.br/macmorpho/.


http://nilc.icmc.usp.br/macmorpho/
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baseada em regras (BRILL, 1992). Este modelo combina um etiquetador inicial simples
com um processo iterativo de refinamento, onde regras de transformacao sao aprendidas
e aplicadas para corrigir erros de etiquetagem (BRILL, 1995).

Inicialmente, um etiquetador simples é utilizado para atribuir etiquetas de partes
do discurso as palavras em um corpus de texto. Esse etiquetador pode ser tao bésico
quanto atribuir a etiqueta mais frequente a cada palavra, uma abordagem conhecida como
baseline tagger. Por exemplo, se a palavra “casa” é mais frequentemente etiquetada como
substantivo (NOUN) no corpus de treinamento, o etiquetador inicial atribuira “NOUN”
a todas as ocorréncias de “casa” (BRILL, 1992).

O passo seguinte envolve o aprendizado e a aplicacao de regras de transformacao. As
regras de transformacao no Brill Tagger sao definidas na forma “se condicao, entao substi-
tua a etiqueta X pela etiqueta Y”. Por exemplo, uma regra pode ser “Se a palavra anterior
é um artigo, entao substitua a etiqueta “NOUN” por “ADJ”. Essas regras sao geradas a
partir do corpus de desenvolvimento, observando padroes de erros de etiquetagem. Se, por
exemplo, “casa” for frequentemente etiquetada como “NOUN” quando deveria ser “ADJ”
ap6s um artigo, essa condi¢ao serd considerada para a criagdo de uma regra (BRILL,
1995).

Cada regra candidata é entao avaliada quanto a sua capacidade de corrigir erros no
corpus de desenvolvimento. A regra que corrige o maior nimero de erros liquidos (corre-
¢oes menos introdugoes de novos erros) é selecionada. A eficiéncia de uma regra pode ser

expressa matematicamente pela férmula:

Erros Corrigidos — Erros Introduzidos

Eficiéencia(R) = (3.2)

Total de Ocorréncias da Regra

As regras selecionadas sao aplicadas iterativamente ao corpus etiquetado, refinando
progressivamente a etiquetagem. Formalmente, considere um corpus C' e uma sequéncia
de palavras W = {w;,ws,...,w,} com etiquetas iniciais Ty = {to1,%02,..-,t0n}. As
regras de transformagdo R = {ry,rs,..., 7} s@o aplicadas para gerar etiquetas refinadas
T; (BRILL, 1995).

Cada regra r; ¢ uma funcao que mapeia etiquetas 7;_; para 7;, onde uma regra espe-
cifica pode alterar a etiqueta de uma palavra wy baseada na etiqueta da palavra anterior

WE—1-

/ _ —
ik seti1k="tiketic1p—1= tprev

Tj(u’—l,k) - (33)

ti—1, caso contrario

onde t; , ¢ a nova etiqueta e t,.c, ¢ a condigao de etiqueta da palavra anterior (BRILL,
1992).
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3.5 FERRAMENTAS DE MODELAGEM DE TOPICOS E RECUPERACAO DE IN-
FORMACAO

A modelagem de topicos e a recuperacao de informagao sao técnicas essenciais para
a analise e interpretagao de grandes volumes de dados textuais. KEssas metodologias
permitem a extracao de informacoes significativas e a identificacao de padroes nos textos.

A seguir, exploramos duas abordagens amplamente utilizadas nessa area: TF-IDF e LDA.

3.5.1 TF-IDF

O TF-IDF é uma técnica utilizada em recuperacao de informacao e mineracao de texto
para avaliar a importancia de uma palavra em um documento dentro de um corpus, con-
siderando tanto a frequéncia no documento quanto a raridade no conjunto de documentos
(SALTON; BUCKLEY, 1988; RAMOS, 2003). Essa abordagem combina duas medidas
principais: a frequéncia do termo (TF) e a frequéncia inversa de documentos (IDF).

A frequéncia do termo (TF) calcula quantas vezes uma palavra aparece em um
documento especifico, refletindo sua relevancia dentro desse documento, e sua férmula é
dada por:

Nuamero de vezes que o termo t aparece no documento d

TF(t, d) =

3.4
Nuamero total de termos no documento d (3-4)

A frequéncia inversa de documentos (IDF), por outro lado, mede a importancia
do termo em todo o corpus, penalizando termos que aparecem em muitos documentos.

Ela é calculada como:

(3.5)

IDF(t) = log ( Nuamero total de documentos )

Nimero de documentos que contém o termo t

Dessa forma, o IDF ajusta a importancia atribuida a termos muito frequentes, como
preposicoes e artigos, que podem ser exageradamente valorizados pelo TF, apesar de nao
serem significativos. A combinacao TF-IDF corrige essa tendéncia, proporcionando uma
medida mais precisa da relevancia do termo. O valor TF-IDF de um termo é obtido
multiplicando o TF pelo IDF":

TF-IDF(t,d) = TF(t,d) x IDF(t) (3.6)

3.5.2 Latent Dirichlet Allocation

Latent Dirichlet Allocation (LDA) é um modelo de geracao probabilistica utilizado
para a descoberta de topicos em grandes colegoes de documentos de texto. Desenvolvido
por Blei, Ng e Jordan (2003), o LDA assume que os documentos sdo compostos por uma

mistura de diferentes topicos, onde cada topico é representado por uma distribuicao de
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palavras. Essa abordagem permite que o modelo identifique padroes de palavras que
tendem a aparecer juntas, revelando assim os topicos latentes nos textos.
O LDA considera que cada documento d é gerado por um processo estatistico envol-

vendo os seguintes passos:

1. Para cada tépico k em um conjunto de K topicos, uma distribuicao de palavras S

é extraida de uma distribuigdo de Dirichlet de parametro 1, onde Sy ~ Dir(n).
2. Para cada documento d:
a) Uma distribuigao de topicos 0, é extraida de uma distribuigao de Dirichlet de
parametro «, onde 0; ~ Dir(«).
b) Para cada palavra wg, no documento d:

i. Um toépico zg, ¢é escolhido a partir da distribuicao de topicos 6.

ii. A palavra wg, ¢ gerada a partir da distribui¢ao de palavras 3, associada

ao topico zgp,.

O processo acima pode ser descrito matematicamente pela seguinte fungao de proba-

bilidade conjunta:

D Ng
P(9,z,w | a,n) = [ POal @) [] Pzan | 02)P(wan | B-,,) (3.7)
d=1 n=1

onde:

04 ¢é a distribuicao de topicos para o documento d,

Zgn € 0 topico atribuido & n-ésima palavra do documento d,

wyn, € a palavra observada, e

a e 1 sao hiperparametros que controlam a distribuicao de Dirichlet para 6 e [,

respectivamente.

O objetivo do LDA ¢é inferir as distribui¢des de topicos 6, para cada documento e as
distribuicoes de palavras [, para cada topico, dado um conjunto de documentos obser-
vados. Isso é geralmente realizado através de métodos de inferéncia aproximada, como a
amostragem de Gibbs (GRIFFITHS; STEYVERS, 2004) ou a variagao de Expectativa-
Maximizagao (EM) (BLEI; NG; JORDAN;, 2003).

Em termos préticos, o LDA é uma ferramenta poderosa para a analise exploratéria de
grandes volumes de texto, permitindo a organizagao e a identificagao de temas recorrentes.
Contudo, sua aplicagao requer a escolha apropriada do ntimero de tépicos K, o que pode

influenciar significativamente a qualidade dos topicos extraidos (STEVENS et al., 2012).
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3.6 INTEGRACAO DAS FERRAMENTAS DE PROCESSAMENTO DE LINGUA-
GEM NATURAL

A escolha das abordagens de Processamento de Linguagem Natural empregadas neste
trabalho foi estrategicamente orientada para explorar e extrair diversas dimensoes dos tex-
tos analisados, visando otimizar a construgao dos modelos de aprendizado de maquina.
Cada técnica selecionada oferece uma perspectiva: a analise de sentimento captura nuan-
ces emocionais e polaridades que podem influenciar a categorizacao em contextos sensiveis
ao sentimento; o Pos-Tagging fornece uma visao gramatical que revela padroes linguisticos
e facilita a extragao de caracteristicas mais robustas; enquanto as técnicas de recuperagao
de documentos, como TF-IDF e LDA, s@o essenciais para reduzir a dimensionalidade,
identificar padroes subjacentes e transformar dados textuais em representagdes numeéricas
processaveis. A combinacao dessas metodologias nao s6 amplia a cobertura das dimensoes
linguisticas relevantes, mas também melhora a capacidade dos algoritmos de aprendizado

de maquina em aprender e generalizar a partir dos dados textuais.
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4 BASE DE DADOS

Considerando nossa intengao de construir uma base de dados propria para armazenar
informacgoes estruturadas sobre misicas em portugués, com foco em dados relacionados
a audio e letras, buscamos desenvolver uma base que ofereca variaveis semelhantes as
presentes na base ALF200k! (ZANGERLE et al., 2018). Esta base foi projetada para
incluir exclusivamente musicas com letras em portugués, coletadas de diversas fontes
disponiveis na web. Além da coleta de informagoes, nossa base foi concebida para integrar
os resultados da correspondéncia entre os registros obtidos.

Destaca-se que essa estrutura que desenvolvemos serve como uma modelagem interme-
diaria, utilizada para a construgao do conjunto de dados final. Ao longo deste processo,
organizamos os dados em um formato estruturado que possibilitasse a posterior geracao
de um conjunto de dados definitivo e pronto para analise, contendo varidveis especificas
tanto de dudio quanto de letras. As etapas de concepgao e desenvolvimento desta base de

dados serao detalhadas nas se¢oes seguintes, conforme descrito a seguir:

1. Levantamento de Fonte de Dados: Em um esforco para reunir uma colecao abran-
gente de musicas, exploramos uma variedade de fontes online. Durante esse processo,
priorizamos a selecao de musicas com letras em portugués para garantir a relevancia

para nossa anélise.

2. Pareamento de Registros: No pareamento de registros, desenvolvemos e aplicamos
métodos para identificar e unir registros de misicas de diferentes fontes, compen-
sando a auséncia de um identificador universal. Utilizamos técnicas baseadas em
distancia e métodos probabilisticos para lidar com variagoes e inconsisténcias nos

dados, garantindo a precisao na correspondéncia entre as miusicas.

3. Obtencao dos Dados: Nesta etapa, realizamos a coleta e filtragem dos dados de
musicas utilizando APIs das plataformas Spotify e Last.fm, além de consultar a
base de dados de Lima. Processos de busca e verificacao foram implementados
para garantir a integridade e a relevancia dos dados obtidos, considerando tanto

informacoes textuais quanto atributos de audio.

4. Selecao: Com base na analise prévia, selecionamos os atributos mais pertinentes para
comparagao e armazenamento no banco de dados. Esses atributos incluem informa-
¢oes sobre o dudio, como actustica e dangabilidade, bem como dados textuais, como

letras das musicas.

1" Base de Dados ALF200k disponivel em: https://github.com/dbis-uibk/ALF200k


https://github.com/dbis-uibk/ALF200k
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5. Modelagem Conceitual: Desenvolvemos um modelo conceitual, identificando as prin-
cipais entidades envolvidas no contexto de misicas. Estabelecemos também os re-

lacionamentos entre essas entidades.

6. Modelagem Loégica: Com base no modelo conceitual, elaboramos um modelo 16gico
do banco de dados. Nessa etapa, traduzimos as entidades e relacionamentos em
estruturas de tabelas, definindo as chaves primarias e estrangeiras necessarias para

garantir a integridade dos dados.

7. Modelagem Fisica: Por fim, implementamos o modelo fisico do banco de dados,
detalhando os aspectos técnicos de sua implementacao. Isso inclui a definicao de
tipos de dados especificos, indices e otimizagoes de desempenho para garantir uma

operacao eficiente da base de dados.

4.1 LEVANTAMENTO DE FONTE DE DADOS

A construcao de um conjunto de dados adequado é fundamental para o sucesso de
qualquer pesquisa ou experimento. Nesta Se¢ao, descreveremos o processo as fontes de
dados que exploramos para construir o conjunto de dados que utilizamos para a realiza¢ao

dos experimentos propostos neste trabalho.

4.1.1 Conjunto de Dados Inicial

Para conduzir as analises e investigacoes propostas por esse trabalho, foi necessario
garantir a disponibilidade de uma colegao abrangente de letras de musicas. Inicialmente,
buscamos fontes confidveis e acessiveis para obter um conjunto de dados representativo.
Optamos, entdo, por explorar um conjunto de dados? disponibilizado gratuitamente na
plataforma Kaggle. Esse conjunto, datado de 2022, foi aprimorado a partir de dados
obtidos pela API do Genius®. Na versao aprimorada disponibilizada, foram adicionadas
informagoes sobre o idioma das musicas, obtidas por meio de modelos de PLN capazes de
identificar o idioma nativo de cada entrada. Os atributos foram utilizados para garantir
a inclusao apenas de musicas com letras em portugués em nossa analise, alinhando-se aos
objetivos especificos da pesquisa.

No entanto, a manipulacao de conjuntos de dados volumosos pode ser desafiadora. A
consideravel magnitude do conjunto de dados, com cerca de 8.86 GB de informagoes e
mais de um bilhao de palavras contidas no formato CSV, foi um dos primeiros desafios
enfrentados.

Para contornar esse obstéculo, desenvolvemos um c6digo na linguagem Python que

realiza a leitura do arquivo CSV apenas uma vez e, em seguida, importa os dados para

2 Kaggle - Genius Song Lyrics: https://www.kaggle.com/datasets/carlosgdcj/genius-song-lyrics-with-

language-information/data

3 Genius APL https://docs.genius.com/


https://www.kaggle.com/datasets/carlosgdcj/genius-song-lyrics-with-language-information/data
https://www.kaggle.com/datasets/carlosgdcj/genius-song-lyrics-with-language-information/data
https://docs.genius.com/
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)

Tabela 3 — Metadados do conjunto de dados “Genius Song Lyrics’

INFORMACAO METADADO
Numero de musicas 5.063.837
Numero de atributos 11
Tamanho 8,857 GB
Tipo do arquivo .CSV
Total de Palavras do atributo
“Lyrics” (atributo que apresenta 1.347.684.676

a letra completa da musica)

Fonte: Autora.

uma tabela em um banco de dados SQL utilizando o SQLite?*, biblioteca escolhida devido
a sua leveza, eficiéncia e capacidade de armazenar todo o banco de dados em um tnico
arquivo no disco, eliminando a necessidade de um servidor dedicado e simplificando o

processo de gerenciamento e analise de dados.

4.1.2 Fonte de Dados Complementares

Tendo em vista o objetivo principal do trabalho de analisar exclusivamente miisi-
cas com letras em portugués, realizamos inicialmente uma etapa de filtragem para reter
somente as miusicas classificadas na linguagem “pt” dentro do conjunto de dados. Isso
resultou em um conjunto de 167.947 misicas.

Para enriquecer nossa base de dados com atributos de audio, como actustica e dangabi-
lidade, utilizamos a API do Spotify®. Essas métricas sao calculadas automaticamente pelo
Spotify por meio de algoritmos proprietarios, cujas formulas exatas nao sao divulgadas na
documentacao oficial, o que limita nossa compreensao detalhada sobre a geracao dessas
variaveis. Utilizamos a API para acessar essas informacgoes e, em seguida, exploramos
as musicas em nosso conjunto de dados com base nos nomes dos artistas e das faixas,
integrando os dados adicionais para enriquecer a anélise.

Para a obtencao dos rétulos de género musical, utilizamos a API do Last.fm®, uma
plataforma de recomendacao musical que possibilitou a busca por misicas com base nos
nomes dos artistas e das faixas. Recuperamos os rotulos atribuidos pelo Last.fm e os agru-
pamos em géneros principais com base em uma correspondéncia previamente definida’.
Nesse processo, selecionamos e categorizamos certos rotulos, agrupando subgéneros sob

categorias mais amplas. Por exemplo, “funk carioca” e “funk brasil” foram agrupados no

4 SQLite: https://sqlite.org/

5 Spotify API: https://developer.spotify.com /documentation /web-api

6 Last.fm APL https://www.Last.fm/api

70 arquivo de depara utilizado para mapear e organizar 0s ro-
tulos de género atribuidos pelo Last.fm pode ser acessado em:

hhttps://github.com/leticiatavaresds/ BAMPORT /blob/main/00 Data Base/Data Input/genres tags.json


https://sqlite.org/
https://developer.spotify.com/documentation/web-api
https://www.Last.fm/api
https://github.com/leticiatavaresds/BAMPORT/blob/main/00_Data_Base/Data_Input/genres_tags.json
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género “funk”, criando assim uma base de dados onde as misicas estao classificadas em
um ou mais géneros principais.

Como complemento, e para lidar com a limitacao de misicas nao encontradas no
Last.fm, empregamos também um conjunto de dados fornecido pelo estudo (LIMA et al.,

2020), contendo 138.368 letras de musicas brasileiras distribuidas em 14 géneros.

4.2 PAREAMENTO DE DADOS

Um desafio significativo encontrado foi a auséncia de um identificador comum entre as
diferentes fontes de dados, o que dificultou a garantia de que os registros se referissem a
mesma musica. Embora o uso de um identificador universal, como o ISRC (International
Standard Recording Code), fosse uma soluc¢do ideal, nossa base inicial do Genius nao
possuia esse atributo.

Para contornar essa limitacao e assegurar a correspondéncia entre registros de diferen-
tes fontes, desenvolvemos e implementamos estratégias de pareamento de registros. Essas
estratégias foram projetadas para reconhecer nao apenas os metadados das musicas, mas
também para lidar com possiveis variagoes e inconsisténcias nos dados. Integradas a
fase de extracao dos dados, essas estratégias permitiram realizar novas buscas e ajustes
quando nao havia correspondéncia direta entre os registros, aumentando a precisao na
identificagao de correspondéncias e melhorando a integridade da base de dados final.

A solucao implementada envolveu a aplicagao de técnicas de emparelhamento pro-
babilistico de registros, que foram integradas diretamente na fase de extracao dos dados.
Isso permitiu que, ao nao encontrar uma correspondéncia entre registros ou encontrar uma

baixa, novas buscas pudessem ser realizadas para alcangar ou refinar essa correspondéncia.

4.2.1 Identificagcao dos atributos chaves

A primeira etapa do processo de emparelhamento de registros foi a identificagao dos
atributos que poderiam ser utilizados para realizar a correspondéncia entre as musicas.
Apoés analise dos atributos fornecidos pela base de dados inicial e aqueles aceitos como
parametro de busca pelas APIs das fontes externas, constatamos que os tinicos campos
disponiveis para esse fim eram o titulo da musica e o nome do artista.

Além disso, como a base inicial também inclui um atributo que lista os artistas con-
vidados, esse atributo foi considerado como uma segunda opc¢ao para busca. Cantores
convidados sao artistas que contribuem com vocais ou outros elementos musicais em uma
faixa, além do artista principal da musica. Dessa forma, caso a busca utilizando o titulo
e o nome do artista principal nao retornasse um registro correspondente, novas buscas
adicionais foram realizadas considerando o titulo da musica e o nome do cantor convi-

dado como parametros de busca para cada cantor convidado. Essa abordagem foi adotada
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para aumentar as chances de encontrar uma correspondéncia entre as musicas, levando
em conta diferentes possibilidades de formatacao dos dados entre as fontes.

Um exemplo que ilustra a relevancia dessas buscas adicionais ocorreu com a mu-
sica “Tudo por No6s”, interpretada pelo cantor “Chris MC” em colaboragao com o cantor
“Knust”. Ao tentarmos localizar essa musica na base do Spotify utilizando apenas o titulo
e o nome do cantor principal, nao foi encontrado nenhum registro correspondente. No
entanto, ao realizar a busca utilizando o titulo da misica e o nome do cantor convidado,
um registro correspondente foi encontrado com sucesso. Isso demonstra como a consi-
deracao dos cantores convidados como uma segunda opg¢ao de busca foi importante para

aprimorar a obtengao de registros correspondentes entre as fontes de dados.

4.2.2 Pré-Processamento

O objetivo do pareamento de registros proposto é possibilitar a identificacao de pares
de registros que representem a mesma musica, sendo um registro proveniente de uma
fonte externa, como o Spotify, e o outro do Genius. No entanto, cada plataforma possui
sua propria estrutura de dados e formato de escrita, o que torna desafiador encontrar
correspondéncias entre eles. Esta secao busca ilustrar como foi implementada a etapa de
pré-processamento, fundamental para preparar os dados para as etapas seguintes.

Devido a falta de padronizacao na escrita dos campos entre as diferentes fontes de da-
dos, nao era possivel realizar uma comparacao direta entre as strings. Essa inconsisténcia
decorria de diversos fatores, como a presenca de miltiplos espagos em branco consecu-
tivos, a utilizagao de acentos, caracteres especiais como pontuagoes, e a variagao entre
letras maitsculas e mintsculas. Para tornar essas comparagoes mais precisas, foi essencial
aplicar uma padronizagao nesse sentido.

Buscando contornar esse obstéculo, desenvolvemos uma funcao que realiza esse trata-

mento para qualquer texto que fosse ser comparado, realizando as seguintes agoes:

e Remocao de acentuagao.

Substituicao da substring “ & 7 pela substring “ e ”.

Remocao de caractere especial.

Remocgao de espago no inicio e no fim do texto.

Remocao de espacos multiplos.

Conversao de todos os caracteres para letras mintsculas.

Optamos por manter os nimeros durante o processo de tratamento, pois sua presenca
pode distinguir musicas com titulos semelhantes. Por exemplo, as musicas “Automatica-
mente” e “Automaticamente 2”, ambas interpretadas pelo artista “Mc Léleco” e presentes

na base de dados, diferem apenas pelo nimero 2 no titulo, mas sao musicas distintas.
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4.2.3 Calculo da Similaridade entre Strings

Para calcular as probabilidades de correspondéncia entre identificadores musicais, uti-
lizamos dois algoritmos que medem a similaridade entre strings: o coeficiente de Sgrensen-
Dice e a similaridade normalizada de Damerau-Levenshtein, cada um com suas vantagens
especificas na comparacao de cadeias de caracteres.

O coeficiente de Sgrensen-Dice é eficaz para medir a similaridade entre conjuntos de
bigramas formados a partir das strings, enquanto o algoritmo de Damerau-Levenshtein
calcula a distancia minima de edigao. Cada métrica tem suas forcas: o coeficiente de
Sgrensen-Dice € sensivel a presenca de caracteres comuns, e o Damerau-Levenshtein lida
bem com erros comuns de digitacao. Combinando as duas, obtemos uma anélise mais
equilibrada e precisa. Esta combinacao permite obter uma probabilidade mais assertiva
de que dois registros representem a mesma misica, ao considerar diferentes aspectos da
similaridade textual.

Para calcular a probabilidade final de correspondéncia entre dois registros, definimos
pesos para cada métrica. Baseado no estudo (MASTUB; LACERDA, 2021), atribuimos
um peso de 80% ao coeficiente de Sgrensen-Dice e 20% a saida do algoritmo de Damerau-
Levenshtein por ter alcancado o resultado mais satisfatorio. Esta ponderacao reflete a
importancia relativa de cada métrica na determinacao da similaridade global.

Vamos ilustrar o calculo completo utilizando novamente as strings “de ladin” e “de
ladinho*:

1. Coeficiente de Sdgrensen-Dice: Como visto na Secao 2.7.1, o coeficiente de
Sgrensen-Dice entre as duas strings ¢ dado por:

2.7
DSC = 719 ~ 0.875 (4.1)
2. Distancia de Damerau-Levenshtein: A distancia entre as strings é 2 (calculada

em 2.7.2) e a similaridade normalizada ¢ dada por:

2
Similaridade = 1 — g~ 0.78 (4.2)

3. Combinacao das Métricas: A similaridade final é entao calculada ponderando

as duas meétricas:

Similaridade Final = 0.8 -0.875 4 0.2 - 0.78 ~ 0.856 (4.3)

Portanto, ao combinar o coeficiente de Sgrensen-Dice e a similaridade normalizada de
Damerau-Levenshtein, obtemos uma probabilidade final de aproximadamente 0.8556 de

que os registros “de ladin” e “de ladinho” se refiram & mesma miusica.
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4.2.4 Processo de Classificagao

Inicialmente, poderiamos ter optado por obter todos os dados das bases externas antes
de calcular a similaridade entre os registros e, posteriormente, eliminar as musicas com
baixa similaridade. No entanto, através de testes manuais utilizando as APIs das fontes
externas, constatamos que uma musica pode nao ser encontrada ao buscarmos pelo seu
artista principal, mas pode ser localizada ao buscar por um artista convidado. Para lidar
com essa situacao, desenvolvemos um processo adaptativo e iterativo.

Para cada musica na base inicial do Genius®, seguimos o seguinte procedimento:

1. Realizamos uma busca pela musica na base externa utilizando como parametros de
pesquisa o nome da musica e o nome do artista principal, capturando o primeiro

resultado retornado.

2. Tratamos os campos “Nome da Musica”’ e “Nome do Artista” retornados nos meta-

dados encontrados.

3. Calculamos a similaridade entre os campos nome da musica e o nome do artista nas
duas bases utilizando a combinagao do coeficiente de Sgrensen-Dice e a distancia de

Damerau-Levenshtein, conforme descrito anteriormente.

4. Caso a similaridade obtida na busca inicial nao seja 1, realizamos uma nova busca
para cada artista convidado listado. Esta abordagem aumenta a probabilidade de
encontrar uma correspondéncia correta, considerando que algumas musicas podem

ser indexadas de diferentes maneiras nas bases externas.

5. Por fim, se multiplas amostras forem retornadas para a mesma miusica, selecionamos
a que possui o maior score de similaridade. Esta etapa assegura que a correspon-

déncia mais precisa é mantida, melhorando a qualidade dos dados interligados.

Apenas realizar esse procedimento nao se mostrou suficiente, entao uma abordagem
adicional foi o calculo da similaridade para algumas variacoes do nome do artista em cada
busca, visando obter uma correspondéncia maior, se preciso. O processo funciona da
seguinte maneira: primeiro, calculamos a similaridade entre o nome do artista principal
retornado na busca e o presente na base. Se a similaridade for menor que 1 e o nome
do artista da base inicial contiver multiplos artistas separados por “ & ”, separamos esses
nomes, ordenamos alfabeticamente e unimos novamente para realizar um novo célculo de
similaridade, agora comparando com a juncao de todos os cantores retornados pela fonte
externa como participantes da musica.

Por exemplo, consideremos a musica “Lei do Retorno Ao Vivo” no conjunto de dados

inicial, onde o campo artista principal ¢ dado por “MC Hariel & MC Don Juan”. Ao

8 Kaggle - Genius Song Lyrics: https://www.kaggle.com /datasets/carlosgdcj/genius-song-lyrics-with-

language-information/data


https://www.kaggle.com/datasets/carlosgdcj/genius-song-lyrics-with-language-information/data
https://www.kaggle.com/datasets/carlosgdcj/genius-song-lyrics-with-language-information/data
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procurarmos por esse registro no Spotify, devido a diferenca na estrutura de dados, obte-
mos apenas “MC Hariel” como o artista principal. Isso resulta em uma correspondéncia
baixa ao compararmos as strings. No entanto, podemos melhorar essa correspondéncia
ao ajustar os nomes dos artistas.

Primeiro, além do artista principal, pegamos os nomes de todos os artistas participan-
tes retornados pelo Spotify (que também apresenta os artistas convidados), ordenamos
alfabeticamente e unimos usando virgulas como conectores, obtendo “MC Hariel, MC
Don Juan”. Em seguida, repetimos o processo para a string da base inicial: separamos
os nomes dos cantores utilizando como separadores “,” e “&”, ordenamos alfabeticamente
e unimos novamente com virgulas, resultando também em “MC Hariel, MC Don Juan”.
Ao calcular novamente a similaridade entre essas strings ajustadas, o score sera igual a 1,
indicando uma correspondéncia perfeita.

Contudo, ainda observamos casos em que ambas as similaridades resultaram em valores
baixos e um novo célculo poderia ser feito. Assim, caso nenhuma das similaridades seja
igual a 1, realizamos uma tltima comparagao usando apenas o primeiro artista da string
de artista principal da base inicial e o principal artista retornado pela fonte externa.

Um exemplo da necessidade dessa aplicagao ocorreu com a musica “Malokera”, onde o
campo artista é dado por “MC Lan, Skrillex & Troyboi” no conjunto de dados inicial. Ao
procurarmos por esse registro no Spotify, obtemos apenas “MC Lan” como o artista princi-
pal, resultando em um score de similaridade de apenas 0.288. Ao realizar a transformacao
para o calculo da segunda opg¢ao de similaridade, obtemos “MC Lan, Skrillex, Troyboi”
da base inicial. Contudo, ao considerar todos os artistas retornados pelo Spotify, temos
“Ludmilla, MC Lan, Skrillex, Troyboi, Ty Dolla $ign”, resultando num score de 0.643.

Por fim, ao fazer essa tltima tentativa de similaridade, ficamos com “MC Lan” da base

inicial e “MC Lan” da fonte externa, chegando finalmente a um score igual a 1.

4.2.5 Dificuldades

Durante o processo de pareamento de dados, uma das maiores dificuldades enfrentadas
foi identificar o momento ideal para calcular a similaridade entre os registros. Inicialmente,
tentamos realizar a extracao dos dados em vérias etapas para, somente apds essa fase,
calcular a similaridade. No entanto, apds algumas tentativas frustradas, verificamos que
seria mais eficiente calcular a similaridade ainda no processo de extracao. Dessa forma,
conseguimos realizar novas tentativas de extracao imediatamente quando a similaridade
observada era baixa, otimizando o processo.

Além disso, outra questao critica foi o estabelecimento do método de céalculo da simi-
laridade. Realizamos alguns experimentos para testar e avaliar qual combinagao entre o
coeficiente de Sgrensen-Dice e a distancia de Damerau-Levenshtein apresentava o melhor

desempenho. Também foi necessario analisar pares com similaridades nao perfeitas para
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identificar os tratamentos necessarios nas strings para assegurar que os dados estivessem

adequadamente preparados e compativeis para o calculo.

4.3 OBTENCAO DOS DADOS DAS FONTES EXTERNAS

Nesta secao, descrevemos o processo de obtencao dos dados das fontes externas utiliza-
das em nossa pesquisa. Inicialmente, realizamos a busca e filtragem das musicas na base
de dados do Spotify e do Last.fm, abordando as particularidades e desafios encontrados
durante a coleta. Adicionalmente, exploramos a base de dados de Lima para complemen-
tar nosso conjunto final com rétulos de género adicionais. Cada subse¢ao apresenta os
métodos e resultados especificos para cada fonte, destacando a abordagem adotada e os

impactos na base de dados final utilizada para a analise.

4.3.1 Analise e Filtragem de Miisicas na Base do Spotify

Durante a busca de correspondéncias na base de dados do Spotify, foram realizadas
chamadas para a API para todas as 167.947 musicas em portugués presentes na base
inicial. Destas, 106.895 misicas retornaram algum dado, enquanto 61.039 nao foram

encontradas na base do Spotify e 13 misicas nao retornaram resultados devido a erros na
chamada da API.

Tabela 4 — Resultados das Buscas Iniciais na Base do Spotify

Total de Misicas Buscadas 167.947
Miasicas com Dados Retornados 106.895
Miisicas Nao Encontradas 61.039
Masicas com Erros na API 13
Tempo Total de Execugao 2 dias, 5:43:04

Das 106.895 musicas que retornaram dados, 88.307 misicas apresentaram scores de
similaridade perfeitos (1, 1) tanto para o titulo quanto para o nome do artista, esses pares
puderam ser considerados correspondéncias exatas, indicando que os dados se tratavam
da mesma musica em ambas as bases de dados. As 18.588 musicas restantes nao tiveram
scores perfeitos, necessitando de uma analise adicional para determinar uma linha de corte

que permitisse a identificacao das correspondéncias mais provaveis.

Tabela 5 — Distribuicao de Scores de Similaridade

Total de Miusicas com Scores Perfeitos (1, 1) | 88.307
Total de Misicas sem Scores Perfeitos 18.588

Ao analisar as musicas sem scores perfeitos, notamos que muitas delas tinham um score
de similaridade do nome do artista igual a 1, mas o score do titulo era ligeiramente menor

devido a presenca de termos adicionais como “actstico” ou “remasterizado”’. Para resolver
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esse problema, realizamos um novo tratamento nos titulos das misicas (tanto da base do
Genius quanto do Spotify), removendo substrings especificas que poderiam causar essas
discrepancias. Os termos removidos dos titulos foram: “ao vivo”, “live”, “feat”, “actstico”,

LA NA4 PYENA4

“playback”, “bonus”, “bonus track”, “remasterizado”, “versao brasileira”, “original album”,
“album”, “remastered”, “radio edit” e “remaster”.
Apos esse refinamento, recalculamos os scores de similaridade. Como resultado, con-

seguimos alcangar scores de (1, 1) para mais 7.348 musicas.

Tabela 6 — Resultados Apds Refinamento dos Titulos

Miusicas com Dados Retornados 106.895

Total de Misicas com Scores Perfeitos (1, 1) 88.307
Misicas com Scores Aperfeigoados (1, 1) 7.378
Miusicas Restantes com Scores Diferentes de (1, 1) | 11.210

4.3.2 Analise e Filtragem de Miusicas na Base do Last.fm

Primeiro, realizamos um filtro inicial para tentar capturar os dados apenas das misicas
encontradas na base do Spotify, pois precisavamos ter todos os dados de uma misica antes
de considerar buscar informacoes na base do Last.fm. Dessa forma, ignoramos as 61.052
miusicas nao encontradas ou que apresentaram erro. Das 106.895 miisicas procuradas,
75.452 retornaram dados e 117 musicas nao retornaram resultados devido a erros na
chamada da API. O processo completo de busca e armazenamento levou 23 horas e 13

minutos para ser executado.

Tabela 7 — Resultados das Buscas Iniciais na Base do Last.fm

Total de Miusicas Buscadas 106.895
Misicas com Dados Retornados | 75.452
Misicas Nao Encontradas 31.426
Misicas com Erros na API 17
Tempo Total de Execucgao 23:13:06

De um total de 75.452 musicas encontradas na base de dados, 17.419 continham um ou
mais rotulos. As demais 58.033 misicas foram descartadas, pois o foco do nosso estudo
sao as musicas com tags para a criacao de modelos supervisionados. Dentre as 17.419
musicas restantes, 17.326 apresentaram scores de similaridade perfeitos (1, 1) tanto para
o titulo quanto para o nome do artista. Esses pares foram considerados correspondéncias
exatas, indicando que os dados se referem & mesma misica em ambas as bases de dados.
Isso demonstra que a grande maioria das miusicas com tags foram identificadas como

correspondéncias exatas.
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Tabela 8 — Distribuicao de Scores de Similaridade Last.fm

Miusicas com uma ou mais Tags 17.419
Misicas com Scores Perfeitos (1, 1) | 17.326

4.3.3 Determinacao do Limiar de Similaridade

Restaram apenas 93 misicas com todos os dados desejados, incluindo os atributos
de audio obtidas do Spotify e as tags obtidas do Last.fm, que nao foram consideradas
correspondéncias exatas. Decidimos nao estabelecer um limiar de similaridade para a
inclusao de novas misicas, pois isso exigiria um estudo adicional, que poderia ser um
esforgo desnecessario. Em vez disso, acrescentamos uma fase em que um arquivo é gerado
com essas musicas para anélise manual.

Adicionamos a variavel manual_match tanto para a relagao Genius-Spotify quanto
para a relacao Genius-Last.fm, indicando que, apesar dos scores de similaridade nao se-
rem 1, a misica foi considerada manualmente como uma correspondéncia exata. Das 93
musicas, 58 foram confirmadas manualmente como correspondéncias exatas com base na
verificacdo dos nomes das musicas e dos artistas em cada base. Dessa forma, o nimero
total de musicas consideradas correspondéncias exatas (1, 1) entre Genius e Spotify e
(1, 1) entre Genius e Last.fm, seja pelo célculo de similaridade ou manualmente, foi de
17.384.

Em nossos codigos, essa fase manual é opcional; caso reproduzam o codigo sem realizar
essa etapa, nao haverad erro, ocorrerda apenas o descarte das miusicas que nao foram au-
tomaticamente classificadas como correspondéncias exatas. Isso garante flexibilidade na
aplicagao do codigo, permitindo que os usuérios escolham entre uma analise totalmente

automatizada ou uma abordagem que inclui validacao manual para maior precisao.

Tabela 9 — Tamanho da Base de Dados

Tamanho da Base com correspondéncias automaticas) 17.328
Correspondéncias Manuais 58
Estatisticas da Base ap6s cruzamento com a base do Last.fm | 17.384

4.3.4 Filtragem de Misicas na Base Lima

Como nossa base final ficou relativamente pequena e desbalanceada, decidimos buscar
uma nova fonte de dados que pudesse fornecer réotulos de géneros para as miusicas que
nao foram encontradas na base do Last.fm. Encontramos uma base de dados construida
no estudo de Lima et al. (2020), que contém misicas obtidas da plataforma Vagalume?,

rotuladas com géneros musicais.

9 Plataforma Vagalume disponivel em: https://www.vagalume.com.br/


https://www.vagalume.com.br/
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Procuramos, entao, na conjunto de dados Lima por misicas que também estavam
presentes na base do Spotify, com o objetivo de obter mais roétulos de género. Sem
estabelecer um limiar de similaridade, selecionamos as miisicas que apresentaram scores de
similaridade perfeitos (1,1) tanto para o titulo quanto para o nome do artista, totalizando
25.274 musicas.

Apos essa etapa, removemos as musicas que ja possuiam rotulos de género obtidos
através da base do Last.fm, resultando em uma base final de 27.777 misicas rotuladas.
Dessas, 17.384 miusicas foram rotuladas com as tags do Last.fm, enquanto as 10.393
restantes receberam roétulos de género oriundos da base de dados do estudo de Lima et
al. (2020).

4.4 SELECAO DE DADOS

Apobs uma analise das informacoes disponiveis, precisamos identificar quais dados sao
imprescindiveis para integrar ao nosso banco de dados. Como lidamos com uma variedade
de fontes, essa etapa se torna ainda mais relevante. Apos avaliar os resultados de cada
fonte e nosso processo de obtengao dos dados, optamos por selecionar as informacoes mais
relevantes para essa integracao: o titulo da musica e o artista.

Esses dados sao essenciais para compor cada entrada em nosso banco de dados, propor-
cionando uma base solida para nossas analises. Além disso, é importante incluir detalhes
sobre a origem dos registros e informagoes necessérias para conectar os dados.

Paralelamente, realizamos uma analise das variaveis disponiveis, com o objetivo de
identificar aquelas que sao descartaveis para o escopo do projeto. Durante esse processo,
observamos que a variavel de linguagem nao contribui de forma significativa, visto que,
apo6s a filtragem inicial, todas as musicas presentes na base de dados foram classificadas
com o idioma portugués. Dessa forma, decidimos remover essa variavel da analise, man-
tendo apenas as informacoes consideradas relevantes para nossos objetivos, como o nome
da misica, artistas, ano de lancamento, codigo ISRC, propriedades de audio, rotulos e
letras. Essa abordagem visa garantir que nossa base de dados seja composta apenas por

informacoes pertinentes e tteis para as anélises e investigagoes propostas neste trabalho.

4.5 CONSTRUCAO DA BASE DE DADOS

A construcao de uma base de dados envolve a criagao de uma estrutura de banco
de dados que nao s6 armazena dados de maneira organizada, mas também facilita o
pareamento e a analise dos registros. Para alcancar esses objetivos, foi preciso desenvolver
um modelo de dados que fosse capaz de integrar informacoes de diferentes plataformas de
maneira coerente e sem redundancias.

O processo de populacao da base de dados, ilustrado na Figura 2, envolveu a integracao

de informacoes provenientes de diversas fontes, como Genius, Spotify, Last.fm e o conjunto
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Figura 2 — Ilustracao do Processo de Populacao da Base de Dados. Disponi-

vel em: https://github.com/leticiatavaresds/BAMPORT /blob/main/Data%
20Base%20Info/db population.png.

de dados Lima. Esse processo incluiu multiplas etapas de filtragem, visando obter uma

base de dados completa e abrangente para nossas analises.

4.5.1 Modelo Conceitual

O modelo conceitual de banco de dados é uma representagao abstrata que descreve a
estrutura logica dos dados sem considerar como esses dados serao fisicamente armazena-
dos. Ele serve como uma ponte entre os requisitos do negécio e o modelo fisico de dados,

garantindo que todas as necessidades de informagao da organizacao sejam atendidas (EL-
MASRI; NAVATHE, 2015).


https://github.com/leticiatavaresds/BAMPORT/blob/main/Data%20Base%20Info/db_population.png
https://github.com/leticiatavaresds/BAMPORT/blob/main/Data%20Base%20Info/db_population.png
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Para garantir uma estrutura de banco de dados coesa e evitar redundancias de infor-
magoes, criamos entidades especificas para cada uma das fontes de dados. Além disso,
definimos entidades para os géneros musicais associados a cada rétulo e para as caracte-
risticas do adudio. O diagrama ER (Entidade-Relacionamento) apresentado na Figura 3

ilustra o modelo conceitual proposto.

a

id s
features -
year
artist 1

tithe

manual_match 4 \
R | .1
simianity adist ‘\\ similarity_title  manual_match

semdarity_title Vs \ g
1 | / nmn ) /
S \ [/ similagity.ite simitarity artist N\ \,\

.

., [/
;. e release date a
explicit [y @)

) T -
argest 1 | m 3
A, \ /
title \ \ | / /,/ i fma tithe \‘\
S~ O | || / o S A \ id Jgsthm  titie
— / ~ — \ @
gty ] geve @ 7 s
Songs - Spolity f Songs - Lima2020 B \ // )
P
- et = mibict
il Sangs - Lastm ==wd

(1.1

< made hr} dur -ur)n ms T
0 te
engray (5 time-signaure county o
v ro/ A Ve |
\ T/ // e o |
( = i
0, 1 I |
( .\J [ /e / // e @76
\ [ - e - . Praseis
\ :

{ A — speechiness

\ 1/ d:rEea.l:lli-lty /

] Audio Features e o]
L P e

——___ liveness

Gegre 10, m)
O Y

Figura 3 — Modelo Conceitual do Banco de Dados. Disponivel em:  https:
//github.com/leticiatavaresds/BAMPORT /blob/main/Data%20Base%

20Info/db _conceptual model.png.

A principal focalizacao esté na apresentacao dos metadados das musicas do conjunto
de dados inicial, utilizando o ID do Genius como chave. Embora o atributo “lyric” pudesse
ser diretamente adicionado aqui, optamos por criar uma entidade separada para manter
a organizacao e clareza do banco de dados, facilitando a manutencao e manipulacao dos
dados. Essa abordagem permite uma separacao clara entre as informacoes da musica
e suas letras. Além disso, foram desenvolvidas estruturas especificas para cada fonte
externa, que incluem informacgoes adicionais como propriedades de audio, codigo ISRC,
tags e codigos dos paises.

Para as miusicas disponiveis na plataforma Spotify, utilizamos a “Songs - Spotify”, que
também mantém um relacionamento “has” com a “ Audio Features”, contendo propriedades
do dudio. Como nem todas as musicas no Spotify tém esses dados, a cardinalidade da
relacao é de 1 para 0.

“Last.fm Songs” armazena informacgoes sobre musicas disponiveis na plataforma Last.fm.

Cada musica pode estar associada a uma ou mais tags, entao criamos uma entidade sepa-


https://github.com/leticiatavaresds/BAMPORT/blob/main/Data%20Base%20Info/db_conceptual_model.png
https://github.com/leticiatavaresds/BAMPORT/blob/main/Data%20Base%20Info/db_conceptual_model.png
https://github.com/leticiatavaresds/BAMPORT/blob/main/Data%20Base%20Info/db_conceptual_model.png
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rada para classificar essas tags de acordo com seus géneros.

Quanto a entidade “Countries”, embora nao esteja diretamente relacionada a outras
partes do modelo fornecido, ela pode ser utilizada para atribuir nacionalidades aos codigos
ISRC das misicas. Isso se deve ao fato de que todo cdédigo ISRC comeca com o codigo
ISO 3166-1 alpha-2 associado ao pais de registro da musica, sendo este codigo o atributo

chave da estrutura.

4.5.2 Modelo Légico e Modelo Fisico

O modelo logico de banco de dados é uma representacao que descreve a estrutura
do banco de dados em termos de tabelas, colunas e relacionamentos, refletindo a orga-
nizacao dos dados de maneira que possa ser implementada fisicamente em um sistema
de gerenciamento de banco de dados. Ele traduz o modelo conceitual em um formato
que define claramente como os dados serao armazenados e manipulados, assegurando que
os requisitos de informagao sejam atendidos de forma eficiente (ELMASRI; NAVATHE,
2015).

Com base no modelo conceitual, desenvolvemos o modelo légico do banco de dados, que
detalha a estrutura e as relagoes entre as diferentes entidades de maneira mais técnica.
Este modelo logico, apresentado na Figura 4, foi projetado para garantir consisténcia
e eficiéncia na manipulagdo dos dados. A seguir, descrevemos as tabelas presentes na

modelagem logica:

e Tbl Songs Genius: Armazena informagoes detalhadas sobre as musicas prove-
nientes da base inicial, utilizando o ID do Genius como chave priméria para garantir
a identificacao exclusiva de cada musica. Além disso, inclui chaves estrangeiras que
fazem referéncia as tabelas das fontes externas para integrar e relacionar dados

adicionais associados a cada musica.

e Tbl Songs Spotify: Contém propriedades especificas do audio das misicas ex-

traidas do Spotify.

e Tbl Songs Lima: Apresenta rotulos de géneros obtidas no conjunto de dados

Lima.

e Tbl Songs Lastfm: Armazena informagoes sobre as miisicas disponiveis na pla-

taforma Last.fm, incluindo dados como o titulo da musica e MBID.
e Tbl Songs Tags: Classifica as tags associadas as musicas no Last.fm.

e Thl Tags Genres: Apresenta a relagdo entre as tags e os géneros musicais,
permitindo a classificacao das musicas por géneros baseados nas tags associadas a

elas.
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Figura 4 — Modelo Loégico do Banco de Dados. Disponivel em: https://github.com/
leticiatavaresds/BAMPORT /blob/main /Data%20Base%20Info/db_logic
model.png.

e Tbl Lyric: Armazena as letras das misicas.

e Thbl Countries: Armazena informacoes dos cédigos ISO 3166-1 alpha-2 dos pai-

Ses.

Além de armazenar as informagoes bésicas sobre as musicas, estabelecemos uma re-
lacao entre cada misica e suas fontes externas, permitindo o registro de como os dados
foram associados entre diferentes origens. Esta relac@o inclui atributos para medir a simi-
laridade entre os titulos das musicas em cada base de dados e entre os nomes dos artistas.
Também hé um atributo que indica se os registros foram manualmente associados como
referentes & mesma musica.

E importante observar que, ao contrario das outras fontes, o Genius nao foi categori-
zado como uma fonte externa, uma vez que seus dados ja estavam incluidos no conjunto
de dados inicial. Para mais detalhes sobre as varidveis e tabelas presentes em nossa base

de dados, o dicionério de dados pode ser encontrado no Apéndice A.


https://github.com/leticiatavaresds/BAMPORT/blob/main/Data%20Base%20Info/db_logic_model.png
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4.6 CONJUNTO DE DADOS

A partir da base de dados construida, geramos um conjunto de dados para a anélise
de letras de misicas que inclui um total de 27.777 instancias, representando uma amostra
abrangente do corpus musical analisado, com 27.113 musicas tnicas. A diferenca entre o
numero total de instancias e musicas tnicas se deve a diferentes versoes ou registros de
uma mesma faixa no Spotify e no Genius.

Este conjunto inclui 14 atributos relacionados as métricas actusticas, obtidas através
da API do Spotify, e um atributo textual com a letra de cada musica. Adicionalmente,
criamos 25 atributos booleanos que indicam a categorizagao das musicas em diferentes
géneros, com base nos rétulos presentes na base de dados obtidos das fontes Last.fm e

Lima. A distribuicao de misicas por género no conjunto de dados é apresentada na Tabela
10.

Tabela 10 — Numero de misicas por género em nosso conjunto de dados.

GENERO | N° DE MUSICAS
mpb 6.667
rock 4.975

sertanejo 3.438
gospel 2.467
pop 2.222
samba 2.205
bossanova 1.598
pagode 1.367
forro 1.112
funk 741
axe 702

alternativo 631

jazz 630

rap 627
infantil 539
fado 501
hiphop 483
indie 462
jovem-guarda 387
punk 238
soul 210
eletronica 173
metal 163
velha-guarda 107

rnb 93
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5 CONSTRUGCAO DAS VARIAVEIS DE PROCESSAMENTO DE LIN-
GUAGEM NATURAL

Nossa base de dados apresentava uma limitagao significativa: pouca informacao deta-
lhada sobre aspectos especificos de Processamento de Linguagem Natural sobre as letras
de musicas. Para superar essa limitacao e enriquecer a base com atributos relevantes de
PLN, utilizamos o trabalho de Mayerl et al. (2020) como referéncia. Recriamos e adap-
tamos as variaveis descritas no estudo para o ambiente Python!, versao 3.9, que foi nossa
escolha preferencial para este projeto.

As varidveis de PLN usadas no estudo de Mayerl foram originalmente desenvolvidas
com base no trabalho de Zangerle et al. (2018) e estavam implementadas em Java?, com
especificacoes disponiveis em um repositério no GitHub?. Portanto, todas as implemen-
tacgOes descritas neste capitulo refletem a adaptagao e traducao desses atributos de PLN
para a linguagem Python, ajustando-os as necessidades da nossa analise.

As variaveis foram construidas em quatro classes principais, capturando diferentes

aspectos do texto e permitindo uma anélise abrangente e multifacetada:

e Variaveis Lexicais: Métricas que quantificam caracteristicas relacionadas ao uso

e a estrutura das palavras em textos.

e Variaveis Linguisticas: Focadas em aspectos linguisticos como o vocabulario e a

estrutura da linguagem utilizada.

e Variaveis Semanticas: Relacionadas ao significado das palavras e suas interpre-

tacoes.

e Variaveis Sintaticas: Métricas que descrevem a estrutura e organizacao das frases

e sentencas.

Nas proximas segoes, descreveremos minuciosamente as variaveis utilizadas nas anali-
ses, explicando sua implementacao e relevancia na analise textual. Focamos apenas nas
varidveis mais importantes para a compreensao dos resultados e das conclusoes do estudo.
Para uma visao abrangente de todas as varidveis, os dicionérios nos Apéndices B, C, D
e E fornecem uma lista completa, enquanto o repositério do trabalho* apresenta uma

descricao detalhada de todas as variaveis construidas.

Linguagem Python disponivel em: https://www.python.org/

Linguagem Java disponivel em: https://www.java.com/pt-BR/

Repositorio ALF200k disponivel em: https://github.com/dbis-uibk/ALF200k
Repositorio do Trabalho disponivel em: https://github.com/leticiatavaresds/BAMPORT

[


https://www.python.org/
https://www.java.com/pt-BR/
https://github.com/dbis-uibk/ALF200k
https://github.com/leticiatavaresds/BAMPORT
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5.1 LIMPEZA DE DADOS

A criagao das variaveis de PLN foi baseada nos textos das letras de musicas acessiveis
pelo atributo “lyric” da base de dados. No entanto, esses textos frequentemente contém
caracteres especiais como pontuacoes e quebras de linha, o que pode prejudicar algumas
analises. Para garantir a consisténcia e a qualidade dos dados, especialmente na criacao
de variaveis sensiveis a estrutura textual uniforme, desenvolvemos dois novos atributos
que refinam esses textos. O primeiro atributo é uma versao semi-tratada da letra, que

passou pelos seguintes processos:

e Eliminacao de espacos extras no inicio e no fim do texto.
e Remogao de multiplos espacos.
e Remogao da primeira linha caso contenha o termo “Letra:”.

e Exclusao de strings entre colchetes.

Esse atributo foi concebido para criagao de variaveis que podem se beneficiar da pre-
senca de quebras de linha, caracteres especiais e letras maitsculas. Os dois ultimos passos
do tratamento aplicado foram projetados para lidar com caracteristicas especificas encon-
tradas nos textos das letras. Em muitos casos, a primeira linha do texto comecava com
a palavra “Letra:” seguida pelo nome da misica. Esta linha introdutéria nao faz parte
da letra da misica propriamente dita e pode interferir na analise se nao for removida.
Portanto, optamos por excluir essa linha inicial nas letras em que aparece.

Além disso, algumas letras de musica continham marcagoes estruturais entre colchetes
para indicar partes especificas, como o refrao. Se a maioria das letras tivesse essas mar-
cagoes, poderiamos usé-las para criar variaveis, como a contagem de refroes. No entanto,
como apenas uma pequena porcentagem delas apresentava essas marcagoes, optamos por
remover qualquer texto contido entre colchetes. Assim, garantimos que nossa analise se
concentre exclusivamente na letra da musica, sem incluir elementos estruturais que nao
sao considerados na analise de contetido textual.

Pensando nas varidveis que exigem uma estrutura textual uniforme para resultados
mais precisos, criamos um segundo atributo com a letra completamente tratada, onde

além dos tratamentos acima, também é feito:

e Remocao de caracteres especiais.
e Eliminacao do caractere de nova linha.

e Conversao de todos os caracteres para mintusculas.
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Esses processos visam assegurar que os dados estejam em um formato ideal para
analise, minimizando potenciais distorcoes e otimizando a eficacia dos modelos aplicados

posteriormente.

5.2 VARIAVEIS LEXICAIS

No contexto de PLN, as varidveis lexicais sao métricas que quantificam caracteristicas
relacionadas ao uso e a estrutura das palavras em textos focando no conjunto de palavras
e expressoes em um idioma ou corpus especifico.

A relevancia das variaveis lexicais reside na capacidade de revelar aspectos subjacentes
dos textos que podem nao ser imediatamente evidentes. Por exemplo, a razao de palavras
Gnicas em um texto pode indicar a variedade vocabular de um autor, enquanto a contagem
de linhas em branco pode oferecer uma melhor compreensao sobre a estrutura e o estilo de
escrita (JURAFSKY; MARTIN, 2019). Além disso, métricas como o comprimento médio
das palavras e a frequéncia de bigramas ou trigramas tnicos podem refletir a complexidade
linguistica e a coesao textual (MANNING; SCHUTZE, 1999).

As variaveis que criamos se dividem em diferentes grupos, cada um capturando aspec-

tos especificos da estrutura e do uso das palavras nas letras de musicas:

e Contagem de Linhas: Essas varidveis examinam a extensao e estrutura dos textos

analisados.

e Razodes de Pontuacao e Digitos: Este grupo de variaveis avalia a presenca e a frequén-

cia de caracteres de pontuacao e digitos nos textos.

e Frequéncias por Minuto: As variaveis neste grupo calculam a frequéncia de palavras,

linhas e caracteres por minuto de musica.

e Tokenizacao e Variaveis de Tokens: Este conjunto de varidveis envolve a segmenta-

¢ao do texto em tokens e a analise dessas unidades.

e Stopwords: As variaveis relacionadas as stopwords quantificam a presenga de pala-

vras comuns e frequentemente nao informativas, como artigos e preposicoes.

5.3 VARIAVEIS SEMANTICAS

A semantica explora a influéncia de variaveis como contexto e uso sobre o significado
das palavras. Por exemplo, “banco” pode referir-se a uma instituicao financeira ou a
um assento, dependendo do contexto. Além do significado literal, conotacao e denotacao
também sao importantes: enquanto a denotacgao é literal, a conotagao inclui significados
emocionais e culturais. A palavra “lar” por exemplo, denota um lugar onde se vive, mas

conota sentimentos de conforto e seguranca.
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Além do significado literal e conotativo, a seméantica envolve a interpretacao de im-
plicaturas, onde o significado é derivado de forma indireta ou implicita, e inferéncias.
Palavras de negacgao, por exemplo, podem inverter o sentido de uma palavra, e intensifi-
cadores como “muito” aumentam a for¢a do significado.

A analise de sentimentos baseada em léxicos desempenha um papel de destaque no
estudo e na construgao de variaveis seméanticas, oferecendo uma estrutura sistemaética
para compreender as emogoes e atitudes expressas em textos. Segundo Liu (2012), 1é-
xicos especializados contém palavras associadas a valores de polaridade, classificando-as
como positivas, negativas ou neutras. Esses léxicos permitem que modelos de analise de
sentimento atribuam uma pontuacao quantitativa aos textos, refletindo a intensidade e a
direcao emocional expressa em cada documento analisado.

Ao examinar a polaridade das palavras em um texto, podemos inferir o sentimento
geral associado a ele. Ao utilizar 1éxicos como base, os modelos identificam e ponderam
a contribuicao de palavras especificas para o sentimento global do texto. Por exemplo,
palavras como “amor” sao tipicamente associadas a valores positivos, enquanto termos
como “tristeza” tém uma conotacao negativa. A aplicacao desses léxicos envolve o célculo
de uma pontuagao de sentimento ao somar e ponderar os valores de polaridade das palavras
encontradas no texto, oferecendo uma métrica objetiva do sentimento predominante.

Em nossa pesquisa, replicamos todas as pontuagoes de sentimentos descritas no artigo
(ZANGERLE et al., 2018), garantindo uma reprodugao precisa do processo. Desenvolve-
mos duas pontuagoes de sentimento usando léxicos especificos: OpLexicon (SOUZA et al.,
2012) e AFINN (NIELSEN, 2011). Além disso, aplicamos modelos baseados em 1éxico,
como SentiStrength (THELWALL et al., 2010) e VADER (HUTTO; GILBERT, 2014),
que utilizam algoritmos para atribuir pontuacoes de sentimento aos textos. Também cri-

amos variaveis de frequéncia de temas utilizando o dicionéario RID (Regressive Imagery

Dictionary) (MARTINDALE, 1975).

5.3.1 Pontuacao AFINN

Para aplicar esse modelo em textos em portugués, foi preciso encontrar uma versao
traduzida do léxico. Felizmente, uma versao adaptada para o idioma portugués foi dispo-
nibilizada no GitHub® contendo 2.922 palavras e expressoes traduzidas.

O processo de calcular a pontuacao de sentimento para uma letra de musica utilizando
o léxico AFINN funciona da seguinte maneira: cada palavra ou expressao no texto é
analisada para determinar seu impacto emocional. Ao somar todos os scores individuais,
obtemos um total que reflete a intensidade emocional geral. Esse total é entao dividido
pelo nimero de palavras que tiveram uma pontuacao atribuida, resultando em uma média

ponderada que captura os sentimentos expressos ao longo da letra.

® Dicionério AFINN em portugués disponivel em: https://github.com/dkocich/afinn-165-multilingual.


https://github.com/dkocich/afinn-165-multilingual
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Para lidar com palavras compostas e expressoes que podem estar presentes no léxico,
adotamos uma abordagem que visa garantir precisao na avaliacao. Implementamos a
geracao de n-gramas comecando pelos quadrigramas e indo até os unigramas, pois as
expressoes compostas no léxico podem ter até quatro palavras. Essa estratégia permite
identificar tanto palavras individuais quanto expressoes compostas por até 4 palavras,
como “muito bom” ou “de tirar o félego”.

Comecamos a anélise desses n-gramas em ordem decrescente de n, o que significa que
primeiro examinamos os quadrigramas, seguidos pelos trigramas, bigramas e unigramas.
Para cada n-grama encontrado, consultamos o léxico AFINN para verificar se a expressao
ou palavra esta presente.

Para garantir que nao contemos repetidamente n-gramas que compartilhem palavras
ja& pontuadas em outros n-gramas, utilizamos um mecanismo de verificagao de indices,
mantendo um registro dos indices ja processados. Assim que um n-grama é localizado
no dicionario, marcamos imediatamente os indices de suas palavras como contabilizado, o
que impede a contagem duplicada dessas palavras na pontuacao final de sentimento. Isso
assegura que cada palavra seja considerada apenas uma vez no calculo final da pontuacao
de sentimento, seja individualmente ou dentro de uma expressao idiomatica.

Por exemplo, ao analisar o texto “Sonhar é muito bom.” nosso método tokeniza o texto
em n-gramas, avaliando a expressao “muito bom” como uma unidade coesa de significado
emocional. Dessa forma, apenas “muito bom” é contabilizado, e a palavra “bom” nao é
considerada separadamente.

Para exemplificar o calculo do score de sentimento utilizando o modelo AFINN em
uma parte da letra da musica “Mania de Vocé” de Rita Lee, consideremos o trecho: “Vocé
me da agua na boca, vestindo fantasias, tirando a roupa“. Apods tokenizar o trecho em
n-gramas e aplicar o léxico AFINN, suponhamos que tenhamos as seguintes pontuacgoes:
“agua na boca” (score +1), “fantasias” (score +2), “tirando a roupa” (score +3). Somando
esses scores, teriamos um total de +6. Dividindo pelo ntimero de palavras ou expressoes
pontuadas (trés, incluindo as expressdes compostas), obteriamos uma média ponderada

de +2, que reflete a intensidade emocional geral desse trecho da musica.

5.3.2 Pontuacoes VADER

Diferente do léxico AFINN, que se limita a uma lista de palavras e suas pontuagoes
de sentimento, o VADER combina um léxico com um modelo de regras para anélise de
sentimento, como descrito na Segao 3.2. Utilizamos a biblioteca LelA (ALMEIDA, 2018),
uma adaptac¢ao do modelo VADER com léxicos em portugués, para calcular as pontuagoes
positiva, neutra, negativa e o compound score fornecidas pelo modelo para cada letra de
musica.

Como o VADER leva em consideracao a presenca de pontuacoes e a repeticao de letras

para influenciar a pontuacao de um texto, utilizamos um texto semi-limpo para analise.
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Esse texto semi-limpo tem apenas a remocao de linhas vazias e de linhas nao pertencentes
a letra, como indicadores de verso, para garantir que a anélise considere esses aspectos

relevantes na atribuicao de sentimento.

5.3.3 Regressive Imagery Dictionary

Para aplicar o RID ao nosso estudo em portugués, utilizamos dicionarios® especificos
traduzidos oficialmente. Esses dicionarios contém traducoes e adaptacoes das palavras
e expressoes categorizadas no RID original, garantindo a precisao da anélise em nosso
idioma.

Utilizamos expressoes regulares (regex) para realizar a correspondéncia de radicais, o
que nos permite identificar termos que compartilham um radical comum, independente-
mente de suas variagoes morfoldgicas ou sintaticas. Para calcular a pontuacao de cada
subcategoria, comegamos classificando todas as palavras relevantes do texto conforme as
subcategorias definidas. Em seguida, somamos o ntimero de termos pertencentes a cada
subcategoria e dividimos pelo total de termos classificados, obtendo assim a pontuagao
correspondente a cada subcategoria.

Por exemplo, ao analisar um trecho da misica “Trem das Cores” de Caetano Veloso,
como “Eu vou pro mar / Pra ver vocé / Pra ver se o mar ainda té lindo” o RID categorizaria
palavras como “mar”, “ver” e “lindo” em subcategorias relacionadas a natureza, percepgoes
visuais e sentimentos gerais, respectivamente. Com um total de 5 palavras categorizadas,
as pontuagoes de percepgoes visuais e natureza seriam 2/5 (considerando que “mar” e
“ver” aparecem duas vezes cada), enquanto a de sentimentos gerais seria 1/5 (considerando

“lindo” que aparece uma vez).

5.4 VARIAVEIS SINTATICAS

As variaveis sintaticas sao métricas que analisam a estrutura gramatical de um texto,
utilizadas para entender a organizacao e a complexidade da escrita. Elas revelam padroes
de uso de palavras e estruturas gramaticais, identificando o uso de diferentes categorias
gramaticais como pronomes, verbos, substantivos, adjetivos e advérbios.

A analise da frequéncia de pronomes, por exemplo, pode mostrar como o autor se refere
a personagens e objetos no texto. Assim, construimos variaveis para calcular a frequéncia
de pronomes nas seis categorias principais: primeira pessoa do singular, primeira pessoa do
plural, segunda pessoa do singular, segunda pessoa do plural, terceira pessoa do singular
e terceira pessoa do plural.

Além de identificar e contar a frequéncia de cada pronome, calculamos também a

proporgao de pronomes autorreferenciados (primeira pessoa do singular /plural) em relagao

6 Dicionérios RID disponiveis em: https://provalisresearch.com/products/content-analysis-software/

wordstat-dictionary /regressive-imagery-dictionary /.


https://provalisresearch.com/products/content-analysis-software/wordstat-dictionary/regressive-imagery-dictionary/
https://provalisresearch.com/products/content-analysis-software/wordstat-dictionary/regressive-imagery-dictionary/
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aos pronomes nao autorreferenciados. Adicionalmente, determinamos a proporcao de
pronomes da primeira pessoa do singular comparados aos da segunda pessoa. Essas
métricas oferecem uma visao mais aprofundada sobre como os autores se posicionam
e se referem aos outros em seus textos.

J& para analisar as diferentes classes gramaticais, como verbos, substantivos, adjetivos
e advérbios, utilizamos o modelo BrillTagger, baseado em regras e pré-treinado com o
corpus Mac-Morpho. Este modelo nos permite etiquetar partes do discurso e calcular a
frequéncia dessas classes em relacao ao total de tokens da misica.

Além disso, para codificar a dimensao temporal das musicas, implementamos uma
variavel que mede a fragao de verbos no pretérito em relagao ao total de verbos. Utilizamos
um modelo de POS tagging para identificar os verbos e verificamos as terminagoes das
palavras para confirmar a conjugac¢ao no tempo passado, baseando-nos em um dicionério
especifico para diferentes pessoas gramaticais. Esse processo inclui contar o numero total
de verbos, verificar quais estao no tempo passado e calcular a proporcao correspondente,

oferecendo uma visao mais clara das caracteristicas sintaticas dos textos analisados.

5.5 VARIAVEIS LINGUISTICAS

A linguistica é o estudo cientifico da linguagem, abrangendo éreas como fonética, fono-
logia, sintaxe e pragmética, com o objetivo de entender a estrutura e o uso da linguagem.
No contexto do portugués, a anélise linguistica utiliza variaveis quantitativas que cap-
turam aspectos especificos da linguagem em um texto, como a frequéncia de palavras e
caracteristicas complexas como o uso de girias.

Para analisar a diversidade e o uso de vocabulario agressivo em um texto, criamos
uma variavel que mede a proporcao de palavras consideradas insultos ou xingamentos
em relagao ao numero total de palavras, utilizando uma lista de palavras insultuosas
encontrada em um repositorio.

Além disso, utilizamos a técnica de lematizacao para facilitar a andlise linguistica
e a compreensao seméantica dos textos. A lematizacao reduz uma palavra a sua forma
bésica ou candnica. Por exemplo, no portugués, “correr”; “correu”, “correndo” e “correria’
sao lematizados como “correr”. Criamos entao uma variavel para indicar a proporcao de
lemas em relacao ao namero total de palavras. Para realizar a lematizacao das palavras
e calcular o numero de lemas em um texto, utilizamos a biblioteca spaCy e o modelo

pré-treinado “pt_ core_news_sm”.

5.6 CONJUNTO DE DADOS FINAL

Neste capitulo, foram criadas 146 variaveis de Processamento de Linguagem Natural

distribuidas por tipo da seguinte forma:
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e Decimal: 124 colunas, compreendendo variaveis numéricas continuas, como propor-

¢oes, frequéncias relativas e pontuagoes derivados de modelos de PLN.

e Inteiro: 19 colunas, consistindo em contagens que foram gerados a partir do texto

das letras.

e String: 3 colunas, que armazenam informacoes relacionadas as anélises de PLN,
especificamente no que diz respeito a estrutura gramatical e sintatica das letras das

musicas, como rotulos de Part-of-Speech (POS).

Para concluir a preparagao do corpus para analise, integrarmos as variaveis desenvol-
vidas neste capitulo ao conjunto de dados descrito na Secao 4.6, que ja continha métricas
acusticas e informacoes de género. O resultado é um conjunto de dados final com 27.777
instancias e 198 atributos, conforme detalhado na Tabela 11. Este conjunto de dados fi-
nal, salvo em um arquivo CSV” de aproximadamente 400 megabytes, permite uma analise
abrangente das musicas e suas respectivas classificacoes de género que exploraremos essa

integracao e suas implica¢oes no capitulo seguinte.

Tabela 11 — Sumario do Conjunto de Dados Final destinado a analise.

DESCRICAO QUANTIDADE

Total de Linhas 27777

Musicas Unicas 27.113
Total de Atributos 198
Atributos de Metadados 13
Atributos de PLIN 146
Atributos de Audio 14
Atributos de Roétulos de Género 25

As atributos de Processamento de Linguagem Natural e de dudio foram organizadas
em grupos tematicos com base em suas caracteristicas especificas. A seguir, apresentamos

esses grupos:

e Audio: E composto por caracteristicas de dudio como acustica, dancabilidade e

valéncia, obtidas através da API do Spotify.

e Classes Gramaticais: Contém atributos que apresentam a frequéncia de algumas
classes gramaticais e relacionadas a proporcao de lemas em relacao ao ntimero total

de tokens.

" Conjunto de Dados Final disponivel em: https://github.com/leticiatavaresds/BAMPORT /blob/
main/02 Analysis/final database.zip


https://github.com/leticiatavaresds/BAMPORT/blob/main/02_Analysis/final_database.zip
https://github.com/leticiatavaresds/BAMPORT/blob/main/02_Analysis/final_database.zip
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Estatistico: Inclui caracteristicas calculadas a partir do texto completo das letras,
como contagem de tokens, contagem de linhas, proporcao de stopwords, proporcao

de palavras novas e proporc¢ao de linhas repetidas.

Explicitude: Apresenta atributos que analisam a presenca de contetdo explicito nas
letras, como linguagem ofensiva ou referéncias a temas violentos, sexuais, ou de teor

improprio.

Pronomes: Apresenta atributos que medem a frequéncia e proporgao de pronomes

em relacao ao total de tokens.

Sentimento: Inclui atributos derivados dos modelos de Processamento de Linguagem

Natural que analisam o sentimento das letras.

Tempo Estatistico: Contém atributos de frequéncia por minuto que fornecem uma

visao dinamica da densidade e ritmo das letras de musica ao longo do tempo.
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6 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Para determinar a importancia dos diferentes tipos de recursos textuais que construi-
mos para a tarefa de reconhecimento de género, e a extensao em que esses recursos se
complementam, realizamos uma série de experimentos usando diferentes tipos de recursos
e modelos de aprendizado de méaquina. Neste capitulo, forneceremos os resultados dos
nossos experimentos, bem como detalhes sobre os recursos e modelos de aprendizado de
méquina usados.

Em cada experimento, selecionamos grupos especificos de variaveis e treinamos os
modelos utilizando exclusivamente os atributos de cada grupo, a fim de analisar o impacto
isolado de cada conjunto de caracteristicas nas classificagoes. Além disso, realizamos testes
utilizando todos os atributos dos grupos relacionados ao Processamento de Linguagem
Natural. Por fim, consideramos os atributos construidos a partir do Processamento de
Linguagem Natural com as caracteristicas de audio para avaliar o desempenho dos modelos

quando todas as informacgoes disponiveis foram utilizadas em conjunto.

6.1 REPRODUTIVIDADE

Visando facilitar a reproducao dos experimentos realizados neste estudo, procuramos
ser o mais explicativos possivel nas se¢oes praticas. Todo o codigo-fonte esta disponivel no
repositorio do estudo!. A maioria dos arquivos esta no formato .py, com alguns disponiveis

como notebooks Python (.ipynb). O repositério esta organizado da seguinte forma:

e Pasta “00_ Data Base” Contém os scripts para a criagao da base de dados e base

de dados criada compactada em um arquio .zip.

e Pasta “01 NLP”: Inclui os codigos para a criagao das variaveis de Processamento
de Linguagem Natural (PLN) e os resultados das implementagoes compactados em

arquivos .zip.

e Pasta “02_Analysis™ Abrange os codigos dos experimentos, desde a implementacao

dos modelos até a geragao de graficos e matrizes para analise.

Este projeto foi desenvolvido integralmente em um tnico computador, utilizando a
versao 3.9.19 do Python e a versao 2.91.1 do Visual Studio Code. As bibliotecas em-
pregadas nos experimentos incluiram a Scikit-learn, na versao 1.5.1, e o TensorFlow, na
versao 2.12.0. O experimento foi realizado em um ambiente controlado, com as seguintes

especificagoes do computador:

1 Repositério do Estudo disponivel em: https://github.com/leticiatavaresds/BAMPORT.


https://github.com/leticiatavaresds/BAMPORT
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Sistema: Dell G15 5520

Processador: Intel(R) Core(TM) i5-12500H 12th Gen @ 2.50GHz

Memoria RAM: 24GB (1x Crucial 16GB DDR4 4800MHz CL40 SODIMM e 1x
Hynix 8GB DDR4 4800MHz CL40 SODIMM)

Armazenamento: 1TB (CT1000P5PSSD8 NVMe Crucial 1024GB)

Sistema Operacional: Windows 11 Home Single Language

A execucgao dos modelos no primeiro experimento demorou mais

6.2 REPLICACAO DA METODOLOGIA DE CATEGORIZACAO E AVALIACAO DE
MODELOS COM DADOS EM PORTUGUES

Iniciamos nossa investigagao seguindo a metodologia do estudo de referéncia (MAYERL
et al., 2020), mantendo a categoriza¢ao dos atributos e os mesmos modelos de aprendi-
zado de maquina com mesmos parametros. Nosso objetivo foi comparar o desempenho
dos modelos em nossa base de dados em portugués e avaliar a consisténcia e eficacia dos

métodos em um novo contexto linguistico.

6.2.1 Base de Dados

Optamos por nao adotar a abordagem de classificacao multipla para este estudo. A
classificagao miltipla, na qual uma musica pode ser atribuida a véarios géneros simultanea-
mente, pode complicar a interpretacao dos resultados e a avaliagao da eficacia dos modelos
de aprendizado de maquina. Em vez disso, decidimos focar em musicas que pertencem
a um unico género, a fim de assegurar que o modelo se concentre na atribuicao de um

género especifico.

Tabela 12 — Contagem de linhas por género musical na base de dados filtrada.

Género Contagem
mpb 5000
rock 3827
sertanejo 3388
gospel 2467
samba 1570
pop 1330
pagode 1215
bossanova 914
alternativo 114

indie 100
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Como resultado dessa decisao, o conjunto de dados final foi refinado para incluir apenas
miusicas com somente um género atribuido. Esse filtro reduziu o ntimero de instancias de
27.777 para 19.925. A Tabela 12 apresenta a distribuicao final dos géneros musicais apos

a aplicacao desse filtro.

6.2.2 Atributos

Para categorizar os atributos, filtramos nosso conjunto de dados final para empregar-
mos as mesmas variaveis utilizadas pelo estudo (MAYERL et al., 2020). No entanto, néo
conseguimos replicar a construcao das variaveis do grupo de “rima” para a base em por-
tugués. Assim, dos cinco grupos de atributos usados no estudo referéncia, utilizamos os

seguintes (a lista detalhada de atributos para cada categoria esta disponivel no Apéndice
F):

o FEstatistico: totalizando 31 caracteristicas derivadas das letras.

e Tempo Estatistico: composto por 3 atributos que medem a frequéncia por minuto.

e Explicitude: contém um tnico atributo, um rétulo binario fornecido pela API do

Spotify, que indica se a musica possui letras explicitas.

e Audio: engloba 10 caracteristicas de audio de alto nivel obt

Além dos grupos mencionados, também calculamos dois tipos adicionais de caracteris-
ticas diretamente a partir dos textos brutos das letras das musicas, sem realizar qualquer

pré-processamento além da remocao de caracteres especiais e stopwords:

e TF-IDF: Calculamos vetores TF-IDF utilizando n-gramas (sequéncias de palavras de
um a trés termos). Para limitar a complexidade e garantir relevancia, restringimos
o vetor resultante aos 2.000 n-gramas mais frequentes, que sao aqueles com maior

impacto e relevancia no conjunto de dados analisado.

e LDA: Utilizamos a técnica de LDA para gerar vetores de caracteristicas que cap-
turam os toépicos abordados nas letras das musicas. Para nossos experimentos,
configuramos a LDA para extrair 25 topicos distintos, criando assim 25 atributos
que representam esses temas principais. Cada um desses atributos é do tipo float,
pois o LDA néao retorna uma classificagao binaria para a presenca ou auséncia de um
topico, mas sim uma probabilidade ou proporgao que indica o quanto cada topico

estd presente em uma determinada letra.
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6.2.3 Modelo de Linha de Base

No desenvolvimento deste trabalho, implementamos inicialmente um modelo de linha
de base, que serviu como referéncia para avaliar se os outros modelos classificadores de-
senvolvidos posteriormente sao capazes de fornecer melhores resultados do que apenas
uma previsao aleatoria.

Para esse fim, utilizamos o modelo DummyClassifier da biblioteca scikit-learn?, que
simula um classificador bésico. Esse modelo faz previsoes seguindo estratégias simples,
como sempre prever a classe mais comum (most_frequent), realizar previsoes aleatorias
que respeitam a proporcao das classes (stratified), ou atribuir probabilidades iguais a todas
as classes (uniform). Testamos essas estratégias e a abordagem stratified demonstrou o
melhor desempenho e foi, portanto, escolhida como nossa linha de base. Os resultados

detalhados de cada estratégia estao disponiveis nas Tabelas do Apéndice H.

6.2.4 Modelos de Aprendizado Supervisionado

Em nossos experimnetos, testamos cinco algoritmos distintos: K-nearest neighbors
(kNN), florestas aleatorias (RF), arvores extremamente aleatorias (ET), maquinas de
vetores de suporte (SVM) e uma rede neural artificial (RNA).

Visando encontrar de maneira empirica, porém automatizada, os parametros mais
adequados a cada algoritmo, realizamos uma busca em grade com validagao cruzada
quintupla (com k = 5), utilizando a biblioteca scikit-learn para a implementagao dos
modelos kNN, RF, ET e SVM. J4 o modelo de rede neural foi implementado com o
uso do TensorFlow3. Para avaliar o desempenho dos modelos, utilizamos a métrica F1-
Macro, indicada para lidar com bases de dados desbalanceadas, conforme destacado por
(BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 1999).

Para garantir que os resultados fossem comparéveis e que o processo de treinamento e
validacao fosse conduzido de maneira uniforme, estabelecemos trés parametros fixos para

todos os modelos:

e random _state = 42: Valor que serve como semente para geragao dos ntimeros ale-
atorios utilizados no algoritmo. Fixamos o valor para garantir a reprodutibilidade
dos resultados, permitindo que as mesmas divisoes de dados sejam utilizadas em

cada execucao.

e cv = 5: O parametro informa a quantidade de vezes em que sera realizada a validagao

cruzada.

e n_jobs = -1: O parametro estabelece quantos processadores sao disponibilizados

para realizar o processamento paralelo de tarefas durante o treinamento dos mode-

Biblioteca Scikit-learn disponivel em: https://scikit-learn.org/.

3 Biblioteca TensorFlow disponivel em: https://www.tensorflow.org)/.


https://scikit-learn.org/
https://www.tensorflow.org/

73

los. A configuragao utilizada indica que podem ser utilizados tantos processadores

quanto estiverem disponiveis.

Com esses parametros definidos, conduzimos experimentos para cada técnica de apren-
dizado de maquina de forma individual. Inicialmente, exploramos todas as combinacoes

de parametros para cada conjunto de atributos, conforme apresentado na Tabela 13.

Tabela 13 — Parametros testados para cada modelo a fim de encontrar a configuragao com
maior pontuagao F1-Macro.

Parametros N? Combinacoes
Arvores Extras n_estimators = [10, 100, 300] 3
Floresta Aleatoria n_estimators = [10, 100, 300] 3
n_neighbors: [3, 4, 5, 10],
Kneighbors weights: [‘distance’’], 8
p: [1, 2]
SVM est.lmator_C: [0.1, 0.5, 1.0, 2.0’, 5.0], 5
estimator_loss: [‘‘squared_hinge’’]
dense_sizes_list = [(32, 32), (64, 64)]
Rede Neural dropout_rates = [0.1] 5

epochs = 50
batch_size = 32

Para os modelos de Arvores Extremamente Aleatorias e Floresta Aleatéria, avaliamos
diferentes quantidades de estimadores (n_ estimators). No modelo K-Nearest Neighbors,
exploramos combinagoes dos seguintes parametros: nimero de vizinhos (n_ neighbors),
tipo de ponderagao (weights) e a poténcia do parametro de distancia (p). Para o modelo
SVM, variamos o parametro C (estimator C'), que controla a penalidade por erros de
classificagao, e o estimator_loss, que especifica a fungao de perda a ser utilizada. Neste
caso, utilizamos a funcao de perda “squared hinge”, que penaliza erros de classificacao
de forma quadratica, ou seja, penaliza mais severamente erros maiores, incentivando o
modelo a distinguir melhor as classes, mesmo em situacoes onde as margens de decisao
sao estreitas. No modelo de Rede Neural, testamos diferentes combinacoes do nimero de
unidades nas camadas densas (dense_sizes list), a taxa de dropout (dropout rates), o
niamero de épocas (epochs) e o tamanho do batch (batch_size). Esses parametros foram

ajustados para identificar a configuracao que alcangasse a maior pontuagao F1-Macro.

6.2.5 Resultados

Ao iniciar a se¢ao de resultados, destacamos que, no modelo de linha de base, a melhor
pontuagao F1-Macro foi de 0.095, utilizando a técnica estratificada. Esse valor nos serviu
como ponto de referéncia para avaliar o desempenho dos outros modelos desenvolvidos.

Para avaliar o impacto das varidaveis de PLN construidas a partir das letras de misicas,

foi adotada a seguinte estratégia: primeiro, treinamos os modelos apenas com os atributos
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Tabela 14 — Pontuacao F1-Macro dos testes realizados em cada grupo de atributos nos

experimentos.
Grupo de Atributos ET RNA RF SVM kNN Melhor
linha de base - - - - - 0.095
audio 0.357 0.342 0.369 0.217 0.349 0.369
estatistico 0.225 0.207 0.217  0.157 0.215 0.225
tempo estatistico 0.132 0.130 0.128 0.084 0.128 0.132
explicitude 0.045 0.045 0.045 0.045 0.016 0.045
tf-idf 0.097 0.100 0.093 0.107 0.111 0.111
Ida 0.096 0.040 0.104 0.045 0.100 0.104
PLN 0.164 0.138 0.170 0.159 0.111 0.170
PLN +audio 0.256  0.229 0.274 0.242 0.114 0.274
PLN(sem tf-idf e lda) 0.241 0.222 0.233 0.166 0.225 0.241

PLN +audio (sem tf-idf e 1da) 0.342 0.385 0.354 0.292 0.325 0.385

de audio (grupo audio). Em seguida, realizamos o treinamento considerando todos os
atributos, ou seja, utilizando todo o conjunto de dados contendo as métricas de &dudio
com as variaveis de PLN (grupo PLN + &udio). Para investigar o efeito isolado de cada
grupo de variaveis de PLN, treinamos também os modelos separadamente para cada um
desses grupos de atributos de PLN, de modo a avaliar sua contribuicao individual.

Nos primeiros experimentos, o grupo de atributos de &udio analisado pelo modelo
de Floresta Aleatoéria alcancou a maior pontuacao F1-Macro, com um valor de 0.369, o
que destaca a maior eficacia dessas caracteristicas em comparacao as textuais. Dentre as
caracteristicas textuais, o grupo “estatistico” obteve a maior pontuacao, 0.225, utilizando
o modelo de Arvores Extremamente Aleatérias. Em contrapartida, o grupo “explicito”,
composto por um tnico atributo booleano, registrou a menor pontuagao, de 0.045. Esse
resultado é condizente com a natureza do atributo, que, por ser booleano, apresenta pouca
variabilidade, limitando a capacidade preditiva do modelo. Dessa forma, é razoavel que
um conjunto de atributos tao simples nao consiga superar o desempenho da linha de base,
que ja reflete uma distribuicao equilibrada das classes.

Outros grupos textuais, como TF-IDF e LDA, apesar de superarem a linha de base,
apresentaram pontuacoes relativamente baixas, em torno de 0.100. Além disso, a utili-
zagao de caracteristicas textuais com as de audio (PLN + &audio) néo resultou em uma
melhoria, e, na verdade, piorou a pontuagao.

Devido aos baixos resultados obtidos com TF-IDF e LDA, que também aumentaram
substancialmente o ntimero de atributos (mais de 2000), decidimos testar os modelos nos
grupos “PLN” e “PLN + audio” sem incluir esses grupos de atributos. Essa abordagem ti-
nha o objetivo de verificar se a remog¢ao de TF-IDF e LDA poderia melhorar os resultados

globais. De fato, a exclusao desses atributos levou a uma melhora: a pontuacao F1-Macro
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no grupo “PLN” aumentou para 0.241, e no grupo “PLN + audio” para 0.385, demons-
trando um desempenho levemente superior ao resultado obtido com as caracteristicas de

audio isoladas.

6.3 AVALIACAO DO DESEMPENHO DOS MODELOS COM NOVOS GRUPOS DE
ATRIBUTOS

Para aprimorar o desempenho dos nossos algoritmos, além de remover os grupos TF-
IDF e LDA, conduzimos novos experimentos mantendo os mesmos modelos e parametros,
mas testando novos grupos de atributos.

Primeiro, adicionamos duas variaveis ao grupo “explecitude” visando melhorar o baixo
desempenho do grupo. Essas varidveis, desenvolvidas durante o processo de construcao
das varidveis, analisam o linguajar utilizado nas letras. A primeira variavel representa a
proporc¢ao de palavras ofensivas na letra, enquanto a segunda quantifica a proporcao de
girias utilizadas.

Além da adigao dessas variaveis, realizamos um processo de selegao de atributos, anali-
sando todas as outras caracteristicas textuais apresentadas no Capitulo 5. Eliminamos os
atributos altamente correlacionados e criamos mais trés grupos textuais (a lista completa
de atributos para cada grupo utilizados nos experimentos dessa se¢ao pode ser encontrada
no Apéndice G):

e (Classes Gramaticais: contém no total 13 atributos.

e Pronomes: inclui um total de 7 atributos.

e Sentimento: inclui 17 atributos derivados de modelos de PLN.

Tabela 15 — Pontuacao F1-Macro dos Experimentos para cada um dos novos atributos
textuais.

Grupo de Atributos ET RNA RF SVM kNN  Melhor

linha de base - - - - - 0.095
audio 0.357 0.345 0.369 0.217 0.349 0.369
estatistico 0.225 0.207 0.217 0.157 0.215 0.225
tempo estatistico 0.132 0.130 0.128 0.084 0.128 0.132
classes gramaticais 0.195 0.154 0.193 0.118 0.189 0.195
explicitude 0.089 0.082 0.095 0.063 0.081 0.095
pronomes 0.163 0.118 0.166 0.080 0.164 0.166
sentimento 0.243 0.176 0.243 0.160 0.236 0.243
PLN 0.281 0.295 0.281 0.226 0.271 0.295

PLN + Audio 0.363 0.415 0.354 0.335 0.340 0.415
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Os novos experimentos mostraram mudancas significativas no desempenho dos mode-
los. O grupo explicitude, agora composto por trés variaveis, ultrapassou a linha de base,
mostrando ser melhor de uma classificacao aleatoria. E dessa vez, o grupo de atributos
“audio” com os atributos textuais (grupo “PLN + audio”), resultou nos melhores de-
sempenhos. O modelo de Rede Neural destacou-se, alcangando uma pontuacao de 0.415.
Arvores Extremamente Aleatérias e Floresta Aleatoria mantiveram uma performance pro-
xima para “PLN + audio”. Por outro lado, SVM continuou a apresentar desempenhos

inferior em comparagao com os outros modelos.

6.4 APRIMORAMENTO FINAL: SELECAO DE GENEROS NACIONAIS

Pensando em uma ultima melhoria, executamos os modelos com os mesmos parametros
e atributos da segunda etapa de aprimoramento. Contudo, selecionamos apenas os cinco
géneros nacionais mais representativos na base de dados, excluindo géneros universais
como pop e rock. Essa abordagem resultou em um conjunto de dados menor, com um total
de 14.968 linhas, porém mais balanceado e voltado para géneros culturais nacionais, o que
contribuiu para uma melhor representatividade dos estilos musicais locais. A distribuicao

final dos géneros apods essa filtragem esta apresentada na Tabela 16.

Tabela 16 — Distribuigao dos géneros musicais na conjunto de dados apo6s filtragem pelos
5 géneros brasileiros mais populados.

Género Contagem

mpb 6215
sertanejo 3407
gospel 2467
samba 1660
pagode 1219

Com a mudanca na base de dados, precisamos recalcular a linha de base. Dessa vez, a
técnica com o melhor desempenho foi a uniforme, apresentando uma pontuacao F1-Macro
de 0.198. Esse aumento em relagao ao valor anterior de 0.095 sugere que a reducao do
numero de classes ajudou a equilibrar melhor a distribuicao entre elas, permitindo que a
linha de base capturasse com mais precisao as nuances da classificacao, mesmo em um
cenario simplificado.

Analisando os resultados, observamos que o desempenho dos modelos melhorou con-
sideravelmente. O modelo de Rede Neural destacou-se, alcangando a maior precisao de
0.599 ao utilizar o conjunto de atributos “PLN + audio”. Em comparacao, o melhor de-
sempenho isolado ao utilizar apenas os atributos de audio foi de 0.555, evidenciando a
contribuicao positiva da integracao dos atributos textuais com os atributos de audio para

a melhora na performance do modelo.
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Tabela 17 — Pontuacao F1-Macro dos Experimentos para cada um dos Atributos Textuais
para a base filtrada pelos 5 géneros nacionais mais populados.

Grupo de Atributos ET RNA RF SVM kNN  Melhor

linha de base - - - - - 0.198
audio 0.530 0.526 0.555 0.376 0.510 0.555
estatistico 0.341 0.345 0.345 0.262 0.335 0.345
tempo estatistico 0.265 0.208 0.244 0.167 0.260 0.265
classes gramaticais 0.269 0.240 0.272 0.182 0.292 0.292
explicitude 0.201 0.172 0.201 0.144 0.196 0.201
sentimento 0.360 0.315 0.352 0.272 0.336 0.360
pronomes 0.272 0.211 0.276 0.174 0.277 0.277
PLN 0.398 0.478 0.410 0.385 0.435 0.478
PLN + audio 0.491 0.599 0.535 0.517 0.526 0.599

6.5 ANALISE DO MELHOR MODELO

A Rede Neural demonstrou o melhor desempenho entre todos os métodos avaliados,
alcangando uma pontuacao de 59.9% em F1-Macro com a base filtrada por géneros brasi-
leiros, conforme detalhado na secao anterior. Esse desempenho superior foi obtido tanto
com os grupos de atributos definidos pelo estudo de referéncia quanto com aqueles sele-
cionados posteriormente. Dada a sua performance destacada, decidimos utilizar a Rede
Neural para uma anélise mais aprofundada.

Nos experimentos detalhados a seguir, o conjunto de dados foi dividido em duas partes:
80% para treinamento e 20% para teste. Tanto os dados de treinamento quanto os de

teste foram normalizados utilizando a fungao StandardScaler da biblioteca Scikit-Learn.

6.5.1 Experimento I

Primeiro, analisamos o desempenho da Rede Neural com a configuracao que proporci-
onou o melhor resultado. Os parametros utilizados foram: tamanho do lote (batch_size)
de 32, nimero de épocas (epochs) de 50, tamanhos das camadas densas (dense_sizes)
de 32 e 32 unidades, e taxa de dropout (dropout_rate) de 0.1. Para otimizar o desem-
penho da Rede Neural, utilizamos a funcao de ativagao SELU nas camadas densas ocultas
e a funcdo softmax na camada de saida (Secao 2.5).

Para avaliar o modelo, geramos as curvas de aprendizado e de perda durante as fases
de treinamento e validagao. A Figura 5 ilustra essas curvas. No gréafico a esquerda, que
exibe a acuracia ao longo das épocas, percebe-se que a acurécia no treinamento continua
aumentando de forma constante, alcancando valores proximos a 0.740. No entanto, a
acuracia de validacao se estabiliza em torno de 0.685 ap6s as primeiras épocas e varia,

sem apresentar crescimento significativo. Essa diferenca entre as curvas de treinamento e
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Desempenho do Modelo Durante o Treinamento

Acuracia de Treinamento e Validacao
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Figura 5 — Evolugao da acurécia (esquerda) e perda (direita) do modelo ao longo de 50
épocas de treinamento. As curvas demonstram a progressao do modelo em
termos de acurécia e perda tanto para os dados de treinamento quanto de
validacao.

validagao ¢ um sinal de overfitting.

O grafico a direita, que mostra a perda ao longo do treinamento e da validagao, con-
firma essa observagao. A perda no treinamento diminui consistentemente, sugerindo que
o modelo esta se ajustando aos dados de treinamento. No entanto, a perda na validacao,
embora diminua inicialmente, logo se estabiliza em um valor maior, com oscilagoes que
indicam que o modelo esta comecando a memorizar os padroes especificos do conjunto de
treinamento, ao invés de aprender caracteristicas gerais que possam ser aplicadas a novos
dados.

Essa situacao de overfitting sugere que o modelo pode estar excessivamente complexo
ou que as técnicas de regularizacao, como o dropout, nao estao sendo aplicadas de forma
suficiente para evitar esse ajuste excessivo (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016).

6.5.2 Experimento 11

Para mitigar o overfitting observado na implementacao anterior, realizamos ajustes nos
hiperparametros do modelo, aumentando o valor de dropout em 50%, de 0.1 para 0.15,
e adicionando uma regulariza¢ao L2 com valor de 1le — 3 (0.001), conforme recomendado
por (CHOLLET, 2017). Essas modifica¢oes visaram reduzir a complexidade do modelo
e, consequentemente, melhorar sua capacidade de generalizacao. Os resultados obtidos
apoOs a aplicacao desses novos parametros sao ilustrados na Figura 6, onde, embora te-
nha ocorrido uma piora nos valores de acurécia e perda em comparacao a implementacao
anterior, observamos uma reducgao do owverfitting. Essa melhoria foi particularmente evi-

dente na convergéncia dos valores de perda entre o treino e a validagao, indicando uma
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Desempenho do Modelo Durante o Treinamento
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Figura 6 — Evolugao da acurécia (esquerda) e perda (direita) do modelo com o valor de
dropout igual 0.15 e regularizagdo L2 com valor de le — 3 (0.001) ao longo
de 53 épocas. As curvas demonstram a progressao do modelo em termos de
acuracia e perda tanto para os dados de treinamento quanto de validacao.

aproximacao maior e, portanto, uma melhor generalizacao do modelo.

Além de avaliar o overfitting, também geramos a matriz de confusao, apresentada na
Figura 7, onde o eixo horizontal representa as classes (géneros) previstas pelo modelo, e o
eixo vertical corresponde as classes reais das musicas. Essa matriz permite uma avaliacao
do desempenho do modelo em cada categoria, destacando as areas de maior confusao
entre diferentes classes.

Complementando essa analise, geramos um relatério de performance contendo as mé-
tricas de recall, precisao e F1-Macro, que fornecem uma visao quantitativa do desem-
penho do modelo em termos de equilibrio entre os diferentes aspectos da classificacao.
Além disso, para facilitar a interpretacao desses resultados, criamos uma matriz visual,
apresentada na Figura 8.

Analisando os resultados obtidos, podemos destacar alguns pontos importantes. Em
relacao a precisao, a classe gospel se sobressai ao apresentar uma precisao significativa-
mente maior (74%) em comparagao com as outras classes, que variam de 49% a 63%.
Isso indica que o modelo é mais confiavel ao identificar corretamente instancias de gospel,
enquanto as outras classes apresentam mais falsas previsoes. J& o recall apresenta uma
grande variancia entre as classes, oscilando de 83% (MPB) a 27% (samba). Esse dado
sugere que o modelo tem maiores dificuldades em identificar corretamente todas as ins-
tancias de algumas classes, especialmente no caso do samba, onde a maioria das instancias
reais nao é reconhecida corretamente.

No que diz respeito ao F1-Macro, as classes MPB, sertanejo e gospel apresentam
valores relativamente proximos (0.75, 0.69 e 0.71, respectivamente), o que indica um bom

equilibrio entre precisao e recall para essas classes. Entretanto, as classes pagode e samba
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Relatorio de Classsificagao

Matriz de Confusao
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Figura 7 — Matriz de Confusao para as Figura 8 — Relatorio com as métricas de
classes precisao, recall e F1-Macro

para cada classe

mostram valores de F1-Macro mais baixos (0.45 e 0.34, respectivamente), o que sugere a
necessidade de melhorias para que o modelo possa lidar melhor com essas categorias.

Além disso, a matriz de confusao revela tendéncias especificas de confusao entre al-
gumas classes. Por exemplo, a classe samba foi erroneamente classificada 51 vezes como
Pagode, enquanto MPB apresentou erros de classificagdo frequentes com sertanejo (142
vezes), samba (182) e gospel (116 vezes). Essas sobreposigoes indicam que as caracte-
risticas das musicas nesses géneros podem ter similaridades que confundem o modelo,
especialmente entre MPB, sertanejo e samba.

Para aprofundar nossa compreensao dos fatores que influenciam o desempenho do
modelo, além das anélises anteriores de métricas e matrizes de confusao, avaliamos por
ultimo a importancia dos atributos utilizando a técnica de permutagao. KEssa técnica
mede a relevancia de cada atributo ao observar o impacto na performance do modelo
quando os valores de um atributo especifico sao embaralhados aleatoriamente. Se a per-
mutacao de um atributo resulta em uma diminuigao significativa na precisao do modelo,
esse atributo é considerado importante para a previsao (BREIMAN, 2001). Utilizamos
a biblioteca Scikit-learn para aplicar a técnica e empregamos a métrica F1-Macro para
avaliar a precisao em cada teste.

Conforme a Figura 9, as caracteristicas de audio, como “Loudness” e “ Valence”, sao
as mais influentes na classificacao de musicas, destacando-se em relagao as demais. Isso
sugere que as propriedades sonoras desempenham um papel predominante no modelo
de classificagao. Outras caracteristicas de dudio, como “ Energy” e “ Speechiness”, também
mostram importancia relevante, embora em menor grau, reforcando a ideia de que aspectos

especificos do dudio possuem grande influéncia para a categorizacao.
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Top 20 Caracteristicas Mais Importantes por Permutacao

loudness
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Figura 9 — Importancia dos atributos para o modelo de rede neural avaliada por permu-
tacao, destacando os 20 atributos com maior relevancia. As barras horizontais
representam a importancia média de cada caracteristica para a previsao, en-
quanto os tragos pretos indicam a variacao da importancia estimada.

Por outro lado, caracteristicas textuais, especialmente aquelas relacionadas a estrutura
das letras, como “syllables per word”, “avg token_length” e “unique_bigram ratio”,
também apresentam uma importancia consideravel. Isso indica que a complexidade e
a variedade nas letras tém um impacto notavel quando combinadas com as caracteristi-
cas de audio. Além disso, a presenga de "slang words _ratio” como uma caracteristica
relevante sugere que o uso de girias ou palavras explicitas nas letras pode influenciar a
classificacao das musicas.

As caracteristicas associadas a sentimentos e emogoes, como ”emotions_ glory” e ” emo-
tions_ affection”, apresentam uma importancia menor em comparac¢ao com as caracteris-
ticas de dudio e as textuais mais estruturais. Isso pode indicar que, embora as emocoes
expressas nas letras tenham algum impacto, elas sao menos determinantes do que as

caracteristicas de audio ou aspectos mais técnicos das letras.

6.6 TEMPO DE EXECUCAO DOS EXPERIMENTOS

Em termos de execucgao, o primeiro experimento apresentou maior tempo de proces-
samento devido ao elevado niimero de atributos considerados na construgao dos modelos,
principalmente devido a inclusao de técnicas como TF-IDF e LDA. Entre os modelos, o
K-Nearest Neighbors (KNN) e a Rede Neural foram os mais demorados, levando cerca de

5 horas para serem executados, considerando o tempo total da rodagem dos modelos para
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cada grupo de variaveis individualmente, além da integracao dos grupos de atributos de
PLN e audio.

No segundo experimento, que envolveu uma redugao significativa no niimero de atri-
butos, e no terceiro, em que além dessa redugao, o conjunto de dados estava mais filtrado,
o tempo de execucao foi substancialmente mais rapido. Nessas condi¢oes, mesmo os mo-
delos mais lentos completaram a execucao em cerca de 2 hora, o que tornou o processo

muito mais eficiente em comparacao ao experimento inicial.

6.7 COMPARACAO DOS RESULTADOS

Uma limitacao enfrentada em nossa anélise de comparacgao foi a indisponibilidade
integral da base de dados utilizada por Mayerl et al. (2020), bem como a impossibilidade
de reproduzir os cédigos fornecidos. Essas restri¢oes dificultaram uma investigagao mais
aprofundada das diferencas entre os estudos, especialmente no que tange ao desempenho
de certos grupos de atributos.

Primeiramente, é importante destacar as diferencas entre as bases de dados utilizadas.
A nossa base de dados inicial, que compreendeu 19.925 musicas distribuidas em 10 classes,
adotou uma classificagao tnica para cada misica. Em contraste, a base de dados de Mayerl
et al. (2020) continha 35.045 musicas e 16 classes, permitindo a classificacao multi-label.
Essas escolhas metodologicas foram deliberadas em nosso estudo para simplificar o modelo
e focar na precisao da classificagao.

No que diz respeito a categorizagao dos atributos, utilizamos variaveis semelhantes as
empregadas no estudo de referéncia. No entanto, nao foi possivel replicar integralmente
a construcao das varidveis relacionadas ao grupo de rima devido as particularidades da
lingua portuguesa.

A comparacao dos resultados entre os nossos modelos e o estudo de Mayerl apresentou
algumas diferencas. O desempenho do modelo de linha de base em nosso estudo, com
uma pontuacao F1-Macro de 0.095, foi inferior ao resultado obtido no estudo Mayerl
et al. (2020), que alcangou 0.156. Essa diferenca sugere uma maior complexidade ou
variabilidade em nossa base de dados.

Notamos também uma discrepancia no desempenho do grupo de explicitude. En-
quanto no estudo de Mayerl et al. (2020) esse grupo demonstrou um desempenho superior
ao da linha de base, indicando que a explicitude contribuiu positivamente para a clas-
sificagao, em nosso estudo, o grupo nao conseguiu superar o desempenho da linha de
base. Embora essa discrepancia possa estar relacionada as caracteristicas especificas do
nosso conjunto de dados, nao foi possivel investigar detalhadamente as razoes para essa
diferenga devido a indisponibilidade da base de dados do outro estudo.

O grupo de atributos de dudio, quando analisado pelo modelo de Floresta Aleatoria,

obteve a maior pontuacao F1-Macro de 0.356. Este resultado corrobora as descobertas de
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Mayerl et al. (2020), que também atribuiram uma forte contribuicao das caracteristicas
de 4dudio para o desempenho dos modelos. No entanto, ao juntar os atributos de &udio
com os textuais, o grupo “PLN”, que considera todos os grupos compostos por variaveis
construidas a partir das letras de musicas, nao apresentou uma melhoria consideravel em
relacao ao grupo de dudio, com a pontuacao F1-Macro permanecendo proxima a observada
por Mayerl et al. (2020). A principal diferenga foi a pontuacao consideravelmente mais alta
obtida pelo nosso grupo de audio, onde a contribuicao desses atributos foi notavelmente
robusta em nossa analise.

A inclusao das técnicas TF-IDF e LDA prejudicou o desempenho dos modelos, em
contraste com o estudo de Mayerl et al. (2020), onde essas técnicas foram benéficas.
Excluindo TF-IDF e LDA, e testando a inclusao de outros grupos de atributos, observamos
uma melhora notavel, com a pontuacao F1-Macro aumentando de 0.170 para 0.241 no
grupo “PLN” e de 0.274 para 0.385 no grupo “PLN + &udio”. Esse resultado destaca a
importancia de selecionar atributos com cuidado para evitar a complexidade excessiva e
o overfitting.

Nos experimentos subsequentes, incorporamos variaveis ao grupo de explicitude e cri-
amos trés novos grupos textuais: pronomes, classes gramaticais e sentimento. Essas adi-
¢oes resultaram em uma melhora significativa, com o resultado da integracao de atributos
sendo 0.409, maior que o grupo de audio sozinho. Esse avanco reflete a eficacia de utilizar
um maior nimero de caracteristicas textuais, algo que nao foi amplamente explorado no
estudo de referéncia, o qual utilizou apenas algumas das variaveis textuais disponiveis.

Finalmente, ao filtrar a base de dados para focar nos géneros nacionais mais represen-
tativos, observamos uma melhoria substancial no desempenho dos modelos, indicando que
a abordagem adaptada ao contexto cultural brasileiro proporcionou uma representacao
mais precisa dos estilos musicais locais, em contraste com a abordagem mais generalista
de Mayerl et al. (2020).

Em sintese, embora o estudo de referéncia tenha obtido bons resultados com a integra-
¢ao de atributos de audio e caracteristicas textuais, nosso estudo evidenciou a importancia
de ajustar modelos e atributos ao contexto linguistico e cultural especifico da base de da-
dos. A inclusao de novos atributos textuais e a escolha de géneros musicais permitiram
alcancar um desempenho superior, especialmente com o uso de modelos de Rede Neural,

refletindo uma adaptacao mais eficaz as particularidades do nosso conjunto de dados.
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7 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

A principal contribuigao deste trabalho foi a criagago da BAMPORT, uma base de
dados multimodal robusta composta por musicas em portugués, que integra letras das
miusicas, métricas de audio e outros conjuntos de dados relevantes, juntoa acriacao de
conjunto de dados construido a partir da base com 27.777 misicas e 198 atributos, sendo
13 atributos de metadados, 14 métricas de audio, 25 rotulos de género e 146 varidveis de
Processamento de Linguagem Natural extraidas das letras.

O estudo abordou todas as etapas da construgao dessa base, desde a coleta e integracao
dos dados até a sua estruturacao e organizacao. Embora a analise da eficacia dos recursos
textuais na classificacdo de géneros musicais tenha sido um aspecto adicional, o foco
principal residiu na construcao da base de dados e na geracao de um conjunto abrangente
de atributos. Este conjunto inclui atributos de Processamento de Linguagem Natural,
métricas acusticas e rotulos, permitindo uma avaliagao da interacao entre os atributos
textuais e acusticos.

Apesar dos avancos, a base de dados construida ainda é relativamente pequena e des-
balanceada. Expandir a cole¢ao de musicas e incluir uma gama mais ampla de estilos
e caracteristicas pode aprimorar a identificagao de caracteristicas distintas e melhorar a
capacidade de generalizacao dos modelos. Para isso, os scripts desenvolvidos para a cons-
trucao da base de dados podem ser adaptados e reutilizados para facilitar essa expansao.
Futuras pesquisas devem focar na coleta de mais dados, considerando tanto a variedade
de estilos quanto a especializacao em estilos especificos, aproveitando a flexibilidade e
escalabilidade dos scripts existentes.

A combinagao de recursos textuais com atributos de dudio levou a um aumento na
pontuacao F'1-Macro, evidenciando a importancia desses atributos. No entanto, esse re-
sultado foi alcangado apenas apos filtrar o conjunto de dados para desconsiderar musicas
de géneros internacionais, como pop e rock, bem como géneros nacionais com poucas
instancias. Esses ajustes ajudaram a tornar a base de dados mais equilibrada e repre-
sentativa da diversidade musical brasileira, proporcionando uma base mais solida para
futuras analises e desenvolvimentos.

Durante o estudo, construimos 146 variaveis a partir das letras das misicas, mas 72
delas foram descartadas na selecao de atributos. Muitas dessas variaveis descartadas apre-
sentavam uma alta proporcao de zeros, como a maioria das variaveis criadas pelo modelo
RID. A analise revelou que algumas caracteristicas das selecionadas impactam mais o
desempenho do modelo do que outras. Focar na criacao e melhoria de caracteristicas im-
portantes, além de uma selecao mais rigorosa, pode levar a melhores resultados e reduzir
o impacto de atributos menos relevantes, minimizando o overfitting.

Além disso, é importante destacar que nao foi realizado um processo rigoroso de ve-
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rificacao das tags de género obtidas por meio da plataforma Last.fm, atribuidas pelos
usuarios. Isso pode comprometer a qualidade e a precisao dos rotulos na base de dados,
impactando a confiabilidade das anélises e a eficacia dos modelos. A validagao e o refi-
namento das tags de género representam areas criticas a serem exploradas em pesquisas
futuras, a fim de garantir a integridade e a precisao dos dados.

A implementacao de atributos liricos relacionados & rima foi limitada pela falta de
recursos e ferramentas adequadas para a analise de fonemas em portugués. Além disso,
modelos de Processamento de Linguagem Natural, como o Vader, enfrentaram dificuldades
devido a dicionarios desatualizados para o portugués, comprometendo a anélise precisa
de sentimentos e nuances nas letras. Investir no desenvolvimento de ferramentas de PLN
mais adaptadas ao portugués, com diciondrios mais abrangentes e métodos avancados de
analise fonética, seria altamente benéfico.

Outro desafio identificado foi a diferenciacao entre classes semelhantes, como MPB
e sertanejo, que apresentaram uma significativa sobreposicao de caracteristicas. Técni-
cas mais refinadas sao necessarias para distinguir entre essas classes, e métodos como
aprendizado por transferéncia e técnicas avangadas de pré-processamento podem ajudar
a melhorar a discriminagao entre categorias.

Finalmente, a exploragao de modelos hibridos, que combinem redes neurais com mé-
todos baseados em arvores de decisao ou técnicas de aprendizado por amostras, pode unir

os pontos fortes de cada abordagem e melhorar a acuracia geral dos modelos.
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APENDICE A - DICIONARIO DO BANCO DE DADOS

Tabela 18 — Dicionario da tabela Tbl Song Genius

Tbl Song Genius

Coluna

Descrigao

id Identificador da musica no Genius

title Nome da misica, como na base do Genius

artist Nome do artista principal, como na base do Genius

year Ano de langamento da musica, como na base do Genius
features Nome dos artistas participantes, como na base do Genius
tag Género da miusica de acordo com a classificacao do Genius
id _spotify Foreign Key para a tabela Thl Song Spotify

similarity title sp

Score de similaridade do titulo da misica retornado pela API do
Spotify com o presente na base Genius, retornado pelo algoritmo
de comparagao

similarity artist sp

Score de similaridade do artista da musica retornado pela API do
Spotify com o presente na base Genius, retornado pelo algoritmo
de comparagao

manual match sp

boolean

id_lastfm

Foreign Key para a tabela Thl Song Lastfm

similarity artist fm

Score de similaridade do titulo da miusica retornado pela API do
LastFm com o presente na base Genius, retornado pelo algoritmo
de comparagao

similarity title fm

Score de similaridade do titulo da miusica retornado pela API do
LastFm com o presente na base Genius, retornado pelo algoritmo
de comparagao

manual match fm

boolean

Tabela 19 — Dicionério da tabela Thl Lyric

Tbl Lyric

Coluna Descrigao

id _genius Identificador da musica no Genius
lyric Letra completa da misica
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Tabela 20 — Dicionario da tabela Thl Songs Lastfm

Tbl Song Lastfm

Coluna Descrigao

id Identificador artificial para misica do LastFM

title Nome da musica, como retornado pela API do LastFm

artist Nome do artista, como retornado pela API do LastFm

mbid Identificador da faixa exclusivo utilizado no banco de dados Music-
Brainz, como retornado pela API do LastFm

Tabela 21 — Dicionario da tabela Tbl Songs Tags

Tbl Songs Tags

Coluna Descricao
id lastfm Identificador artificial para musica do LastFM
tag Tag atribuida por usuérios a musica no LastFm

Tabela 22 — Dicionario da tabela Thl Tags Genres

Tbl Tags Genres

Coluna Descrigao
tag Tag atribuida por usuérios no LastFm
genre Nome do género musical

Tabela 23 — Dicionério da tabela Thl Songs Lima

Tbl Song Lima

Coluna Descrigao

id Identificador artificial para musica do conjunto de dados Lima

title Nome da miisica, como encontrado no conjunto de dados Lima

artist Nome do artista, como encontrado no conjunto de dados Lima

genre Nome do género musical, como encontrado no conjunto de dados
Lima

Tabela 24 — Dicionario da tabela Thl Countries

Tbl Countries

iso2 Codigo ISO 3166-1 Alpha-2

country Nome do Pais
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Tabela 25 — Dicionario da tabela Thl Songs Spotify

Tbl Songs Spotify

Coluna Descricao

id Identificador da musica no Spotify

title Nome da musica, como retornado pela API do Spotify

artist Nome do artista, como retornado pela API do Spotify

isrc Codigo de registro ISRC da musica, como retornado pela API do
Spotify

explicit Indicador se a faixa tem ou nao letras explicitas

release date

Data de lancamento da musica, como retornado pela API do Spotify

danceability Descreve o quao dancante uma faixa é, com base em uma combina-
cao de elementos musicais. Um valor de 0.0 indica baixa propensao
para danga, enquanto 1.0 representa alta propensao para danca.

energy Medida que varia de 0.0 a 1.0, representando a intensidade e ativi-
dade perceptivel de uma faixa.

key A tonalidade em que a faixa esta. Se nenhuma chave for detectada,
o valor sera -1.

loudness O volume geral de uma faixa em decibéis (dB). Os valores normal-
mente variam entre -60 e 0 dB.

mode Indica a modalidade (maior ou menor) de uma faixa. Maior é re-
presentado por 1 e menor é 0.

speechiness Probabilidade de presenga de palavras faladas em uma faixa.

acousticness Uma medida de confianca variando de 0.0 a 1.0, indicando a pro-
babilidade de a faixa ser actstica.

instrumentalness | Probabilidade de a faixa nao conter vocais.

liveness Probabilidade de ter a presenca de publico na gravagao.

valence Uma medida de 0.0 a 1.0 que descreve a positividade musical trans-
mitida por uma faixa.

tempo O andamento geral estimado de uma faixa em batidas por minuto

(BPM).

duration ms

Duracao da faixa em milissegundos.

time signature

Uma férmula de compasso estimada, variando de 3 a 7 indicando

formulas de compasso de "3/4"a "7/4".




APENDICE B - TABELA DE VARIAVEIS LEXICAIS.

Abaixo encontram-se todas as variaveis lexicais construidas.

Tabela 26 — Descri¢ao das variaveis lexicais construidas para analise textual.

Recurso

Descricao

token count

Total de tokens

unique token ratio

N@ de tokens tinicos / N? de tokens

unique bigram ratio

N? de bigramas tnicos / N° de bigramas

unique trigram ratio

N? de trigramas tinicos / N? de trigramas

repeat word ratio

(N2 de tokens - N de tokens tnicos) / N? de
tokens

avg token length

N© de caracteres/ N° de tokens

hapax legomenon ratio

N° de tokens que aparecem apenas uma vez
/ N° de tokens

dis legomenon ratio

N° de tokens que aparecem apenas duas ve-
zes | N° de tokens

tris legomenon ratio

N© de tokens que aparecem apenas trés vezes
/ N° de tokens

unique tokens per line

N© de tokens unicos / N? de linhas

average tokens per line

N© de tokens / N? de linhas

line count

Total de linhas

unique line count

N©@ de linhas tinicas

blank line count

N©@ de linhas em branco

blank line ratio

N de linhas em branco / N° de linhas

repeat line ratio

(N© de linhas - N? de linhas tunicas) / N de
linhas

digits

N° de digitos

exclamation marks

N° de pontos de exclamacao

question marks

N° de pontos de interrogacao

colons N® de dois-pontos
semicolons N® de pontos e virgulas
quotes N® de aspas

commas N° de virgulas

dots N° de pontos finais
hyphens N¢ de hifens

stopwords _ratio

N© de stop words / N° de tokens

stopwords per line

N@ de stop words / N? de linhas

94
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APENDICE C - TABELA DE VARIAVEIS LINGUISTICAS.

Abaixo encontram-se todas as variaveis linguisticas construidas.

Tabela 27 — Descri¢ao das variaveis linguisticas construidas para analise textual.

Variavel

Descricao

uncommon words ratio

N© de palavras agressivas / N© de tokens

slang words _ratio

N@ de girias / N? de tokens

unique uncommon words ratio

N¢ de palavras agressivas tnicas / N° de to-

kens

lemmas ratio

N¢ de lemas / N de tokens

syllables per line

N© de silabas / N? de linhas

syllables per word

N@ de silabas / N2 de palavras

syllable variation

Desvio padrao do N© de silabas por palavra
/ N@ de linhas

block count

N© total de blocos

average block size

N© total de linhas em blocos / block count

blocks per line

block count / N? total de linhas

repetitivity

N total de linhas em blocos / N total de

linhas

block reduplication

N@ de blocos tunicos / block count
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APENDICE D - TABELA DE VARIAVEIS SEMANTICAS.

Abaixo encontram-se todas as variaveis semanticas construidas.

Tabela 28 — Descri¢ao das varidveis semanticas construidas para analise textual.

Variavel

Descrigao

positive mood

(Soma da Pontuagao de sentimento postivo re-
tornado pelo modelo SentiStrength para cada li-
nha)/N® de linhas

negative mood

(Soma da Pontuagao de sentimento negativo re-
tornado pelo modelo SentiStrength para cada li-
nha)/N? de linhas

neutral mood

(Soma da Pontuagao de sentimento neutro re-
tornado pelo modelo SentiStrength para cada li-
nha) /N de linhas

opinion score

(Soma das pontuagoes das palavras encontradas
no léxico OpLexicon) / N? de palavras encontra-

das no léxico OpLexicon

afinn score

(Soma das pontuagdes das palavras encontradas
no léxico AFINN) / N© de palavras encontradas
no léxico AFINN

neg Pontuacao de sentimento postivo retornado pelo
modelo VADER

neu Pontuacao de sentimento negativo retornado
pelo modelo VADER

pos Pontuacao de sentimento neutro retornado pelo
modelo VADER

compound N° de tokens que aparecem apenas trés vezes /

N© de tokens

word count

N® de tokens classificados em qualquer subcate-
goria do RID

primary need orality

N de tokens classificados na subcategoria do
RID “Oral” / word _count

primary need anality

N° de tokens classificados na subcategoria do
RID “Anal” / word _count

primary need sex

N° de tokens classificados na subcategoria do
RID “Sexo” / word _count

primary sensation touch

N de tokens classificados na subcategoria do
RID “Toque” / word _count
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Variavel Descrigao

primary sensation taste N de tokens classificados na subcategoria do
RID “Paladar” / word count

primary sensation odor N° de tokens classificados na subcategoria do
RID “Olfato” / word count

primary sensation general N° de tokens classificados na subcategoria do
RID “Sensacao Geral” / word _count

primary sensation sound N° de tokens classificados na subcategoria do
RID “Audi¢ao” / word _count

primary sensation vision N de tokens classificados na subcategoria do
RID “Visao” / word _count

primary sensation cold N de tokens classificados na subcategoria do
RID “Frio” / word _count

primary sensation hard N° de tokens classificados na subcategoria do
RID “Dureza” / word _count

primary sensation soft N° de tokens classificados na subcategoria do
RID “Maciez” / word _count

primary defensive passivity N de tokens classificados na subcategoria do
RID “Passividade” / word count

primary defensive voyage N° de tokens classificados na subcategoria do
RID “Viagem” / word _count

primary defensive symbol move N° de tokens classificados na subcategoria do
RID “Movimento Aleatorio” / word count

primary defensive symbol diffus N° de tokens classificados na subcategoria do
RID “Difusao” / word _count

primary defensive symbol chaos N° de tokens classificados na subcategoria do
RID “Caos” / word _count

primary rg unknown N de tokens classificados na subcategoria do
RID “Desconhecimento” / word _count

primary rg timelessness N° de tokens classificados na subcategoria do
RID “Eternidade” / word _count

primary rg consciousness alt N© de tokens classificados na subcategoria do
RID “Alteragao de Consciéncia” / word _count

primary rg brink passage N° de tokens classificados na subcategoria do
RID “Passagem Limitrofe” / word count

primary rg narcissism N de tokens classificados na subcategoria do
RID “Narcisismo” / word _count

primary rg concreteness N° de tokens classificados na subcategoria do
RID “Concretude” / word _count

primary icarian imagery ascend N° de tokens classificados na subcategoria do
RID “Subida” / word _count
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Variavel

Descrigao

primary icarian imagery height

N de tokens classificados na subcategoria do
RID “Altura” / word _count

primary icarian imagery descent

N° de tokens classificados na subcategoria do
RID “Descida” / word count

primary icarian imagery depth

N° de tokens classificados na subcategoria do
RID “Profundidade” / word count

primary icarian imagery fire

N de tokens classificados na subcategoria do
RID “Fogo” / word _count

primary icarian imagery water

N de tokens classificados na subcategoria do
RID “Agua” / word count

secondary abstraction

N de tokens classificados na subcategoria do
RID “Abstragao” / word _count

secondary social behavior

N° de tokens classificados na subcategoria do

RID “Comportamento Social” / word _count

secondary instrumental behavior

N° de tokens classificados na subcatego-
ria do RID “Comportamento Instrumental” /

word _count

secondary restraint

N° de tokens classificados na subcategoria do

RID “Restri¢ao” / word _count

secondary order

N° de tokens classificados na subcategoria do
RID “Ordem” / word count

secondary temporal references

N de tokens classificados na subcategoria do

RID “Referéncias Temporais” / word _count

secondary moral imperative

N° de tokens classificados na subcategoria do

RID “Imperativo Moral” / word count

emotions positive affect

N° de tokens classificados na subcategoria do
RID “Afeto Positivo” / word _count

emotions anxiety

N° de tokens classificados na subcategoria do
RID “Ansiedade” / word _count

emotions sadness

N de tokens classificados na subcategoria do
RID “Tristeza” / word _count

emotions affection

N de tokens classificados na subcategoria do
RID “Afeto” / word _count

emotions aggression

N° de tokens classificados na subcategoria do

RID “Agressao” / word _count

emotions expressive behavior

N° de tokens classificados na subcatego-
ria do RID “Comportamento Expressivo” /

word _count

emotions glory

N° de tokens classificados na subcategoria do
RID “Gléria” / word _count
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Variavel

Descrigao

primary need

N° de tokens classificados em qualquer subcate-

goria do grupo “Impulso” / word _count

primary sensation

N° de tokens classificados em qualquer subcate-

goria do grupo “Sensacao”’ / word count

primary defensive symbol

N© de tokens classificados em qualquer sub-
categoria do grupo “Simbolizagao Defensiva” /

word _count

primary rg

N® de tokens classificados em qualquer sub-
categoria do grupo “Cognicao Regressiva’ /

word __count

primary icarian imagery

N© de tokens classificados em qualquer sub-
categoria do grupo “Imagens Icarianas” /

word _count

primary N° de tokens classificados em qualquer subcate-
goria do grupo “Primario” / word _count

secondary N© de tokens classificados em qualquer sub-
categoria do grupo “Processo Secundario” /
word _count

emotions N° de tokens classificados em qualquer subcate-

goria do grupo “Emogoes” / word _count




100

APENDICE E — TABELA DE VARIAVEIS SINTATICAS.

Abaixo encontram-se todas as variaveis sintaticas construidas.

Tabela 29 — Descri¢ao das variaveis sintaticas construidas para anélise textual.

Variavel Descrigao

verbs N©@ de tokens classificados como verbo/ N? total
de tokens

participles N© de tokens classificados como participio/ N°
total de tokens

nouns N© de tokens classificados como substantivo/ N°
total de tokens

adjectives N de tokens classificados como adjetivo/ N? to-
tal de tokens

adverbs N© de tokens classificados como advérbio/ N°

total de tokens

denotatives particle

N° de tokens classificados como participio deno-
tativo/ N? total de tokens

pronouns N° de tokens classificados como pronome/ N°
total de tokens

conjunctions N© de tokens classificados como conjungao/ N°
total de tokens

interjectios N© de tokens classificados como interjei¢ao/ N°
total de tokens

prepositions N© de tokens classificados como preposi¢ao,/ N°
total de tokens

foreignisms N© de tokens classificados como estranjeirismo/

N©@ total de tokens

wh questions

N de tokens classificados como uma palavra

questionadora/ N total de tokens

special characters

N® de tokens classificados como caractere espe-
cial/ N° total de tokens

past tense ratio

N° de tokens classificados como verbo conjugado

no pretérito especial/ N total de tokens

N© de tokens classificados como pronome refe-
rente a primeira pessoa do singular/ N¢ total de

tokens

you

N° de tokens classificados como pronome refe-

rente a segunda pessoa do singular ou plural
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Variavel Descrigao

we N° de tokens classificados como pronome refe-
rente a primeira pessoa do plural

they N° de tokens classificados como pronome refe-
rente a terceira pessoa do singular ou plural

i_vs you N° de tokens classificados como pronome refe-
rente a primeira pessoa do singular

excentricity N° de tokens classificados como pronome refe-

rente a primeira pessoa do singular

noun phrases ratio

N de frases nominais/ N° de frases

adj and adv_phrases ratio

N© de frases adverbiais ou adjetivas/ N© de frases

prepositional phrases ratio

N© de frases preposicionais/ N° de frases

verb phrases ratio

N© de frases verbais/ N© de frases




102

APENDICE F — TABELA DE GRUPOS E VARIAVEIS UTILIZADAS NAS
SECAO 6.2

Abaixo encontram-se as variaveis presentes em cada grupo utilizado pelos modelos de

aprendizado de maquina na Sec¢ao 6.2.

Tabela 30 — Variaveis presentes em cada grupo utilizado pelos modelos de apren-

dizado de maquina na Segao 6.2.

Grupo Atributos

estatistico token count, unique token ratio, unique bigram ratio,
unique trigram _ratio, avg token length, uni-
que_tokens per line, average tokens per line, re-
peat word ratio, line count, unique_line count,

blank line count, blank line ratio, repeat line ratio,
digits, exclamation marks, question marks, colons, semico-
lons, quotes, commas, dots, hyphens, stopwords ratio,
stopwords_per_line, hapax legomenon ratio,
dis_legomenon ratio, tris_legomenon _ratio, sylla-

bles per line, syllables per word, syllable variation

tempo estatistico words _per minute, chars per minute, lines per minute
explicitude explicit
audio tempo, energy, liveness, speechiness, acousticness, danceabi-

lity, loudness, valence, instrumentalness, duration ms
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APENDICE G - TABELA DE GRUPOS E VARIAVEIS UTILIZADAS NAS

SECOES 6.3 E 6.4

Abaixo encontram-se as variaveis presentes em cada grupo utilizado pelos modelos de

aprendizado de maquina nas Segoes 6.3 e 6.4.

Tabela 31 — Variaveis presentes em cada grupo utilizado pelos modelos de apren-

dizado de maquina na Segao 6.3.

Grupo Atributos

estatistico token count, unique token ratio, unique bigram ratio,
unique trigram _ratio, avg token length, uni-
que_tokens per line, average tokens per line, re-
peat word ratio, line count, unique_line count,

blank line count, blank line ratio, repeat line ratio,
digits, exclamation marks, question marks, colons, semico-
lons, quotes, commas, dots, hyphens, stopwords ratio,
stopwords_per_line, hapax legomenon ratio,
dis_legomenon ratio, tris_legomenon _ratio, sylla-

bles per line, syllables per word, syllable variation

tempo estatistico

words _per minute, chars per minute, lines per minute

explicitude

uncommon_words_ ratio, slang words_ratio

pronomes

i, you, it, we, they, i vs you, excentricity

classes gramaticais

verbs, participles, nouns, adjectives, adverbs, denotati-
ves particle, pronouns, conjunctions, interjections, preposi-
tions, foreignisms, wh questions, special characters, lem-

mas_ratio

sentimento

afinn_ score, compound, primary sensation,
primary defensive voyage, pri-
mary _defensive _symbol random movement, pri-
mary regressive cognition, primary icarian imagery,
secondary instrumental behavior, secondary restraint,
secondary temporal references, emotions positive affect,
emotions anxiety, emotions sadness, emotions affection,
emotions aggression, emotions expressive behavior, emo-

tions glory

audio

tempo, energy, liveness, speechiness, acousticness, danceabi-

lity, loudness, valence, instrumentalness, duration ms
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APENDICE H - METRICAS DE DESEMPENHO DOS MODELOS DE LINHA
DE BASE

As tabelas apresentadas nesse apéndice as métricas de desempenho dos modelos de

linha de base para cada abordagem testada com a base completa.

Tabela 32 — Métricas de desempenho por género utilizando a abordagem "Most fre-
quent"para a base de dados com 10 géneros.

Precision Recall F1-Score Support

alternativo 0.000000 0.000000  0.000000 23
bossanova 0.000000 0.000000  0.000000 183
gospel 0.000000 0.000000  0.000000 493
indie 0.000000 0.000000  0.000000 20
mpb 0.250941 1.000000  0.401204 1000
pagode 0.000000 0.000000  0.000000 243
pop 0.000000 0.000000  0.000000 266
rock 0.000000 0.000000  0.000000 765
samba 0.000000 0.000000  0.000000 314
sertanejo 0.000000 0.000000  0.000000 678
accuracy 0.250941 0.250941  0.250941 3985
macro avg 0.025094 0.100000 0.040120 3985
weighted avg 0.062971 0.250941  0.100678 3985

Tabela 33 — Métricas de desempenho por género utilizando a abordagem "Stratified"para
a base de dados com 10 géneros.

Precision Recall F1-Score Support

alternativo 0.000000 0.000000  0.000000 23
bossanova 0.039409 0.043716  0.041451 183
gospel 0.113360 0.113590  0.113475 493
indie 0.000000 0.000000  0.000000 20
mpb 0.243902 0.250000  0.246914 1000
pagode 0.050209 0.049383  0.049793 243
pop 0.078571 0.082707  0.080586 266
rock 0.146438 0.145098  0.145765 765
samba 0.110345 0.101911  0.105960 314
sertanejo 0.172360 0.163717  0.167927 678
accuracy 0.151066 0.151066  0.151066 3985
macro avg 0.095460 0.095012 0.095187 3985

weighted avg 0.151477 0.151066  0.151221 3985
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Tabela 34 — Métricas de desempenho por género utilizando a abordagem "Uniform"para
a base de dados com 10 géneros.

Precision Recall F1-Score Support

alternativo 0.009368 0.173913  0.017778 23
bossanova 0.046875 0.098361  0.063492 183
gospel 0.113801 0.095335  0.103753 493
indie 0.007614 0.150000  0.014493 20
mpb 0.263923 0.109000  0.154282 1000
pagode 0.065491 0.106996  0.081250 243
pop 0.072386 0.101504  0.084507 266
rock 0.216418 0.113725  0.149100 765
samba 0.070175 0.089172  0.078541 314
sertanejo 0.164491 0.092920  0.118756 678
accuracy 0.103388 0.103388  0.103388 3985
macro avg 0.103054 0.113093 0.086595 3985
weighted avg 0.166439 0.103388  0.120254 3985

Tabela 35 — Métricas de desempenho por género utilizando a abordagem "Most fre-
quent"para a base de dados filtrada com 5 géneros.

precision recall fl-score support
gospel 0.000000 0.000000  0.000000 493
mpb 0.415164 1.000000  0.586736 1243
pagode 0.000000 0.000000  0.000000 244
samba 0.000000 0.000000  0.000000 332
sertanejo 0.000000 0.000000  0.000000 682
accuracy 0.415164 0.415164  0.415164 0.415164
mMacro avg 0.083033 0.200000 0.117347 2994
weighted avg  0.172361 0.415164  0.243591 2994

Tabela 36 — Métricas de desempenho por género utilizando a abordagem "Stratified"para
a base de dados filtrada com 5 géneros.

precision recall fl-score support
gospel 0.161417 0.166329  0.163836 493
mpb 0.398074 0.399035  0.398554 1243
pagode 0.068493 0.061475  0.064795 244
samba 0.084592 0.084337  0.084465 332
sertanejo 0.215942 0.218475  0.217201 682
accuracy 0.257181 0.257181  0.257181 0.257181
macro avg 0.185704 0.185930 0.185770 2994

weighted avg  0.255997 0.257181  0.256565 2994
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Tabela 37 — Métricas de desempenho por género utilizando a abordagem "Uniform"para

a base de dados filtrada com 5 géneros.

precision recall fl-score support
gospel 0.200972 0.251521  0.223423 493
mpb 0.416810 0.195495  0.266156 1243
pagode 0.079787 0.184426  0.111386 244
samba 0.116505 0.216867  0.151579 332
sertanejo 0.250000 0.224340  0.236476 682
accuracy 0.212759 0.212759  0.212759 0.212759
mMacro avg 0.212815 0.214530 0.197804 2994
weighted avg  0.282505 0.212759  0.227040 2994
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APENDICE I — PARAMETROS DOS MELHORES RESULTADOS
APRESENTADOS PELOS MODELOS NOS EXPERIMENTOS

As tabelas apresentadas nesse apéndice apresentam os parametros utilizados para
alcancar o melhor desempenho dos modelos em cada grupo de atributos analisado para
os experimentos realizados. Cada coluna representa um tipo de modelo, e cada linha

corresponde a um grupo especifico de atributos.

e n refere-se ao nimero de estimadores (ou arvores) para os modelos Arvores Extre-

mamente Aleatorias e Floresta Aleatoria.

d indica o tamanho das camadas densas para as Redes Neurais Artificiais.
e C é o parametro de regularizagao para a Maquina de Vetores de Suporte (SVM).

e nn representa o nimero de vizinhos para o algoritmo k-Vizinhos Mais Préximos

(KNN).

e p ¢é o parametro de poténcia para o k-Vizinhos Mais Proximos (kNN).

Tabela 38 — Parametros utilizados no melhor resultado de cada modelo para cada grupo
de atributo nos experimentos com a base de dados com 10 géneros.

Grupo de Atributos ET RNA RF SVM kNN
audio n=300 d=(64, 64) n=300 C=0.5 nn=10;
p=1
estatistico n=300 d=(64,64) 1n=300 C=1.0 nn=10;
p=1
tempo estatistico n=100 d=(64,64) 1n=300 C=1.0 nn=10;
p=1
explicitude n=10 d=(32, 32) n=10 C=0.1 nn=10;
p=1
tf-idf n=10 d=(32, 32) n=10 C=5.0 nn=3;
p=2
1da n=10 d—=(32,32) 1n-300 C=0.1 nn-—3;
p=2
combinado n=100 d=(64,64) 1n=300 C=0.1 nn=3;
p=2
combinado + audio n=100 d=(64,64) 1n=300 C=0.1 nn=3;
p=2
combinado (sem tf-idf+1lda) n=300 d=(64,64) 1n=300 C=5.0 nn=10;
p—1

combinado (sem tf-idf41lda) 4+ audio n=100 d=(64,64) n=300 C=2.0 nn=10;
p=1
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Tabela 39 — Parametros utilizados no melhor resultado de cada modelo para cada grupo
de atributo nos experimentos com a base de dados com 10 géneros com adi¢ao
de novos grupos textuais.

Grupo de Atributos ET RNA RF SVM kNN

audio n=300 d—(64, 64) n=300 C=0.5 nn=10; p=1
estatistico n=300 d=(64, 64) n=300 C=1.0  nn=10; p=1
tempo estatistico n=100 d=(64, 64) n=300 C=1.0 nn=10; p=1
classes gramaticais n=300 d=(64,64) n=300 C=0.1 nn—>5; p—1
explicitude n=300 d=(64,64) n=100 C=0.1 nn—10; p—1
pronomes n=300 d—(64,64) n=300 C=0.1 nn=10; p=2
sentimento n=300 d=(64,64) n=300 C=2.0 nn=10; p=1
combinado n=300 d=(64,64) n=300 C=0.5 nn=10; p=1
combinado + audio n=100 d=(64,64) n=100 C=1.0 nn=10; p=1

Tabela 40 — Parametros utilizados no melhor resultado de cada modelo para cada grupo
de atributo nos experimentos com a base de dados com os 5 géneros brasileiros
mais populados com adi¢ao de novos grupos textuais.

Grupo de Atributos ET RNA RF SVM kNN

audio n=300 =(64, 64 n=300 C=5.0 nn=10; p=2
estatistico n=300 =(64, 64 n=100 C=5.0 nn=10; p=1
tempo estatistico n=300 =(64, 64 n=10 C=0.5 nn=10; p=2

d=( )
d=( )
d=( )
classes gramaticais n=10 d=( ) n=10 C=0.1 nn=>5; p=1
explicitude n=100 d=(64, 64) n=100 C=0.1  nn=10; p=1
sentimento n=300 d=( ) n=300 C=0.5 nn=4; p=1
pronomes n=100 d=( ) n=300 C=0.5 nn—10; p—1
d=( )
d=( )

combinado n=100
combinado 4 audio n=100

n=300 C=1.0 nn=10; p=1
n=300 C=0.5 nn=10; p=1
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