UNIVERSIDADE FEDERAL DO MARANHAO
CENTRO DE CIENCIAS EXATAS E TECNOLOGIA
CURSO DE CIENCIA DA COMPUTACAO

ITALO FRANCYLES SANTOS DA SILVA

CLASSIFICAGAO DE SUCESSO MUSICAL BASEADA EM
LETRAS

Sao Luis
2017



ITALO FRANCYLES SANTOS DA SILVA

CLASSIFICAGAO DE SUCESSO MUSICAL BASEADA EM
LETRAS

Monografia apresentada ao curso de Cién-
cia da Computacao da Universidade Fede-
ral do Maranh&o, como parte dos requisitos
necessarios para obtencao do grau de Ba-
charel em Ciéncia da Computacgao.

Orientador: Prof° Dr. Jodo Dallyson Sousa
de Almeida

Sao Luis
2017



Ficha gerada por meio do SIGAA/Biblioteca com dados fornecidos pelo(a) autor(a).
Nucleo Integrado de Bibliotecas/UFMA

Silva, Italo Francyles Santos da.

Classificacdo de sucesso musical baseada em letras /
Italo Francyles Santos da Silva. - 2017.

55 f.

Orientador (a): Jodo Dallyson Sousa de Almeida.

Monografia (Graduagdo) - Curso de Ciéncia da
Computagdo, Universidade Federal do Maranh&o, S&o Luis,
2017.

1. Caracteristicas textuais. 2. Classificacédo. 3.
Letras. 4. Sucesso musical. 5. SVM. I. Almeida, Joéo
Dallyson Sousa de. II. Titulo.




ITALO FRANCYLES SANTOS DA SILVA

CLASSIFICACAO DE SUCESSO MUSICAL BASEADA EM
LETRAS

Monografia apresentada ao curso de
Ciéncia da Computagdo da Universidade
Federal do Maranhdo, como parte dos
requisitos necessarios para obtencdo do
grau de Bacharel em Ciéncia da
Computacao.

Aprovada em 27 de janeiro de 2017

BANCA EXAMINADORA

S e J% -~

of. Dr. Jo#o Dallyson Sousa de Almeida
(Orientador)
Universidade Federal do Maranh&o

o

Prof. Dr. Gefaldo Braz Junior
Examinador 1
Universidade Federal do Maranh&o

FRAY

Profa. Ms. Vandécia Rejane Monteiro Fernandes
Examinador 2
Universidade Federal do Maranhao

Séao Luis
2017



A minha avé, Maria Santana, e & minha mae, Elza Helena.



Agradecimentos

Em primeiro lugar, a Deus. Até aqui me ajudou o Senhor.

A minha familia, por todo amor, carinho, e dedicagéo. Em especial, & minha avo,
Maria Santana e a minha mae, Elza Helena, pelo incentivo a cursar esta graduacéao e
também ao meu pai, Paulo Henrique, pelo apoio diuturno.

Aos amigos do grupo Los Computeros, pela amizade e todo apoio dado ao
longo desta caminhada.

Aos amigos de longa data do grupo Terceirdo. Apesar da distancia, a amizade
permanece forte.

Aos amigos da UNASUS/UFMA, principalmente Dilson, Aldrea e Alisson pela
oportunidade de trabalhar com eles, o que contribuiu bastante para meu crescimento
profissional.

Ao meu orientador, Jodo Dallyson, por todo apoio e pela paciéncia.

A todos que me acompanharam nesta jornada, e que contribuiram direta ou
indiretamente na minha formacao académica.



“N&o saber é o primeiro estagio para o conhecimento” - René Descartes



RESUMO

A classificagao de texto é uma tarefa dentro da mineracéo de texto na qual documentos
textuais sao categorizados em classes predefinidas. Este processo pode ser aplicado
em varios cenarios, inclusive, o musical. A letra de uma musica possui consigo grande
parte dos significados semanticos de uma cangéo. E com base nisso, este trabalho
apresenta uma proposta para a classificagdo de sucesso musical baseada em letras,
na qual as musicas serao categorizadas em caso de sucesso ou insucesso a partir da
andlise das caracteristicas de suas letras, utilizando o classificador maquina de vetores
de suporte (SVM). Essa abordagem de classificagcdo pode auxiliar artistas no momento
de composicdo de suas cancdes, pois, lancar uma musica de sucesso pode lhes
prover ganhos nao so financeiros, como também nas relagdes profissionais. O trabalho
também explana sobre os modelos Bag-of-words, Doc2vec e a concatenacao destes
para representacéo de caracteristicas textuais, fazendo uma analise comparativa entre
estas quanto a sua aplicacado na proposta desenvolvida.

Palavras-chaves: Classificagdo. Sucesso musical. Letras. SVM. Caracteristicas textu-
ais. Analise Comparativa.



ABSTRACT

Text classification is a text mining task wherein textual documents are categorized in
predefined classes. This process can be applied in many scenarios including musics.
Lyrics has a great part of a song’s semantic meanings. Based on it, this work presents
a proposal to lyrics-based success musical classification in witch the songs will be
categorized in case of success or unsuccess using SVM classifier. This approach of
classification can help artists when composing their songs because the publishment
of a success song provide financial gains and professional relationship improvements.
This work also explores the models Bag-of-words, Doc2vec and the concatenation of
these models to represent textual features, making a comparative analysis between
them as their application in the developed proposal.

Keywords: Text Classification. Success musical. Lyrics. SVM. Textual Features. Com-
parative Analysis.
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1 Introducao

A mUsica é considerada parte da vida das pessoas. E comum encontrar indivi-
duos ouvindo musica em seus dispositivos portateis em varios lugares, como em casa,
no ambiente de trabalho, durante atividades fisicas, etc. A popularizagao da tecnologia
da informagé&o e da internet intensificou cada vez mais a relagéo entre as pessoas e a
musica, fazendo com que a forma padrao de consumir musica se alterasse. Assim, com
a criacao de novas formas de se ouvir, adquirir e compartilhar musicas, como servigos
de streaming, sites e repositérios digitais, as pessoas tém acesso ao contetudo musical
de seus artistas preferidos a todo momento e em qualquer lugar do mundo.

Uma das areas que lida com a grande quantidade de informacdo musical
disponivel na web é a Recuperacao de Informacao Musical (RIM). Os processos de
RIM podem, por exemplo, auxiliar usudrios a encontrar masicas relevantes as suas
necessidades. Sistemas dessa area também realizam tarefas em andlise automatica de
musica, como, por exemplo, classificacdo de géneros, similaridade de ritmos e também
analise de letras.

A letra carrega grande parte dos significados seméanticos de uma musica. Isto
torna a sua analise mais desafiadora. Quando documentadas em texto, as letras podem
ser vistas também como objeto de estudo em processamento de linguagem natural,
podendo, assim, ser submetidas, também, a tarefa de classificagao.

Para classificar textos em categorias ou classes pré-fixadas, é preciso analisar
suas peculiaridades de forma a individualiza-los mesmo quando pertencem a uma
mesma categoria. Existem métodos capazes de fazer esta selecao de caracteristicas.
Por exemplo, o modelo Bag-of-words (HARRIS, 1954), que € amplamente utilizado em
tarefas de classificacdo de texto, extrai caracteristicas por meio de métricas de conta-
gem de palavras relevantes ao contexto ao qual o documento faz parte e as representa
em um modelo de espaco vetorial. Outra abordagem que surge como alternativa ao
Bag-of-words é a representacao vetorial distribuida de paragrafos, também conhecida
como Doc2vec (LE; MIKOLOV, 2014). Nesse modelo, os documentos também sao re-
presentados por vetores, mas as caracteristicas sao extraidas por meio de treinamento
n&o supervisionado.

A classificacao de textos € um processo de aprendizado supervisionado. Logo,
utiliza-se uma base de dados textuais (corpus) previamente rotulada, a qual servira
como fonte de conhecimento para que o classificador consiga categorizar os documen-
tos da melhor forma possivel. Para isso, além de meios de extragao e representacao de
caracteristicas, € preciso escolher um classificador. Como exemplos de classificadores,
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pode-se citar o K-Nearest Neighboors (KNN), Naive Bayes e as Maquinas de vetores
de suporte (SVM)(CORTES; VAPNIK, 1995).

Neste trabalho, o processo de classificacdo de texto é aplicado a musica
propondo uma abordagem que classifique-a como caso de sucesso ou insucesso
baseando-se na sua letra. Esta proposta pode servir como um auxilio a gravadora
e ao artista que, ao escrever uma letra de musica, teria como verificar se esta tem
chances de ser um sucesso ou ndo baseado na fonte de conhecimento construida
para este processo. Adolfo (1997) retrata que compositores devem ter um estilo proprio
de composicao e que isso € uma das coisas mais importantes na criacdo musicas.
Acredita-se, entao, que isso pode ser distintivo o suficiente para identificar a qual classe
a musica pertence.

O trabalho aborda as fases do processo de classificacao, desde a criacdo da
base de dados de letras, passando pela etapa de pré processamento, em seguida
pela extracdo e representacdo de caracteristicas e, por fim, discutira os resultados
alcancados com o classificador SVM.

Este trabalho também da um enfoque as abordagens de extragcéao e representa-
cao de caracteristicas textuais, explanando seu funcionamento. Por fim, far-se-a, por
meio dos resultados da classificacdo, uma andlise comparativa entre os modelos utiliza-
dos, a saber, Bag-of-words, representacao vetorial distribuida de paragrafos (Doc2vec)
e uma representacéo obtida pela concatenacéo destas duas.

1.1 Justificativa

A musica e o complexo industrial e empresarial que a cerca sdo atualmente
pertencentes a um conjunto Unico, influindo na criagéo, producao, divulgacao, distribui-
cao e no consumo de produtos musicais (TROTTA, 2009). Com base nisso, € possivel
inferir que os gastos com a produgéo, gravagao e divulgacao de um artista e de suas
musicas sao elevados, pois ha uma estrutura complexa que depende dos rendimentos
deste artista para se manter erguida.

Em casos de artistas independentes, isto €, sem o suporte de uma gravadora,
estes podem optar pelo uso de ferramentas de producdao menos custosas financeira-
mente. Com o avanco das tecnologias digitais, € possivel que producdes caseiras ou
independentes tenham padrdes profissionais. Por outro lado, a distribui¢cao é dificultada
pela enorme complexidade e altos custos envolvidos no processo (CASTRO, 2008).

A musica é um conjunto entre instrumental e letra. A letra traz consigo grande
parte dos significados semanticos da cancao, pois, é através dela que é transmitida
a mensagem principal da musica ao seu ouvinte. Sendo assim, seria importante que
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houvesse uma ferramenta que pudesse auxiliar o compositor em seu processo de
criacao informando-lhe se a letra composta pode fazer sucesso ou nao. Isto poderia
evitar situagdes em que se investe muito dinheiro na producéo e divulgacao de uma
cancgao e, no final, ela ndo agrada o publico, tornando-se um insucesso.

Langar uma musica de sucesso pode trazer bons rendimentos a um artista e a
estrutura empresarial que o cerca, nao somente em questdes financeiras, mas também
na garantia de maior prestigio por parte do publico o que acarreta em melhoras nas
relagdes profissionais.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho é propor um método computacional para classificar
musicas em casos de sucesso e insucesso baseada no conteddo de suas letras
utilizando o classificador SVM. Os objetivos especificos séo:

e Corroborar o processo de classificagao de texto quanto a sua aplicagéo em letras
de musica.

e Verificar se as abordagens de extragcéo e representagdo de caracteristicas, am-
plamente utilizadas em outras tarefas de categorizacao, conseguirdo capturar as
peculiaridades das letras de musicas acarretando em resultados de classificacao
satisfatérios.

e Avaliar os resultados da classificacao de letras com o0 SVM para cada abordagem
de extracéo e representacao de caracteristicas e fazer uma analise comparativa
entre estas.

1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho estd organizado da seguinte maneira: O capitulo 2 apresenta
alguns trabalhos relacionados a este, relatando brevemente como eles contribuiram
para o desenvolvimento da proposta deste. O capitulo 3 apresenta a fundamentacgéo
tedrica utilizada no desenvolvimento do presente trabalho. Sao abordados o conceito de
mineracao de texto e o processo de classificacao de texto em uma forma geral e como
suas fases podem ser aplicadas na classificacéo de letras de musica. Neste capitulo,
relata-se as etapas de pré processamento e também sobre as abordagens de extracao
e representacao de caracteristicas utilizadas na proposta deste trabalho. O capitulo 4
discorre sobre os recursos computacionais e ferramentas utilizadas no desenvolvimento
do método proposto, e apresenta este método. Este capitulo também explica o processo
de criacdo da base de dados (corpus) e a metodologia empregada nos experimentos
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com as abordagens de representacao de texto. O capitulo 5 apresenta e discute os
resultados obtidos com os experimentos, fazendo também uma anélise comparativa do
desempenho do classificador SVM para cada modelo de representacao de texto. Por
fim, o capitulo 6 apresenta as conclusdes sobre a proposta e também propde formas
de melhora-la em trabalhos futuros.
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2 Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta o referencial teérico utilizado para o desenvolvimento
deste estudo. Os trabalhos aqui mencionados referem-se ao processo de classificacao
de textos englobando abordagens de extracao e representacao de caracteristicas e
também sua aplicagao em diferentes cenarios, principalmente em classificacao de
musicas baseada em letras.

Gasperin e Lima (2000) apresentam um levantamento dos modelos estatisticos
existentes para o tratamento de diversos aspectos ligados ao processamento de
linguagem natural (PLN). Exploram-se fundamentos mateméaticos, como teoria de
probabilidades e teoria da informagéo consolidando sua utilidade em muitas tarefas de
PLN, como classificacdo de textos. Também sao abordados os problemas encontrados
quando se trabalha com bases de dados textuais devido sua natural inconsisténcia e
como a aplicacéo de técnicas de pré processamento, como eliminacado de simbolos e
tokenizacdo, é essencial para uma boa andlise. E introduzido também o conceito de
corpus oportunista, que sdo aqueles cujo conteudo € aquilo que se deseja.

Medeiros (2004) mostra uma visao geral sobre possiveis aplicacdes do processo
de classificagao de texto, desde que os documentos do corpus estejam organizados
cuidadosamente em categorias preestabelecidas de acordo com o conteudo que 0s
compde. Também é feito um estudo experimental sobre a utilizacdo do algoritmo SVM
na tarefa de classificacdo de documentos quanto a pertencerem ou néo a determinada
categoria, aplicando o modelo Bag-of-words (BOW) para extracédo e representagcao de
caracteristicas textuais.

Santos et al. (2012) elaboraram experimentos com analise semantica latente
(LSA) para a avaliacdo automatica de respostas discursivas e mostra como a classifi-
cacao de texto pode auxiliar especialistas de um dominio em suas tarefas. Apesar de
utilizar uma abordagem diferente de classificacdo em relagdo aos demais trabalhos,
0s autores, por sua vez, fizeram uso das principais técnicas de pré processamento de
texto, como remoc¢ao de stopwords.

Uma aplicagao possivel para a classificacdo de textos € em anadlise de senti-
mento. Dosciatti e Ferreira (2013) estudaram a aplicacdo do SVM em uma solucéo
multiclasse referente as emocdes a serem captadas em textos. Os vetores de caracte-
risticas textuais foram construidos de acordo com a metodologia TF-IDF em conjunto
com técnicas matematicas para a reducao da dimensionalidade. O corpus foi composto
por documentos em portugués, construido pelos autores. Eles enfatizaram a caréncia
de bases de dados textuais em lingua portuguesa.



Capitulo 2. Trabalhos Relacionados 20

Outro experimento em analise de sentimento que utiliza um corpus em portugués
foi feito por Franca e Oliveira (2014). O trabalho observa o nivel de aprovagao dos
brasileiros em relacdo aos protestos que aconteceram entre junho e agosto de 2013
por meio de tweets coletados neste periodo. Os autores reforcam a necessidade
de se conhecer a base de dados textuais para que se utilizem as técnicas de pré
processamento de forma correta.

Diaz-Galiano e Montejo-Réez (2015) apresentam a anélise de polaridade (posi-
tivo/negativo) de tweets utilizando também o classificador SVM. O corpus € formado
por textos em espanhol. O trabalho, entretanto, faz uso da abordagem de vetores
pré treinados de palavras e paragrafos (Word2vec e Doc2Vec, respectivamente) para
representar as caracteristicas textuais em contraste ao método bag-of-words ampla-
mente utilizado. Os vetores de palavras foram obtidos com o treinamento do corpus da
Wikipedia'. J& os vetores de paragrafos foram treinados a partir da colecéo de tweets.
Os resultados alcangados da classificagdo com Word2vec e Doc2vec isolados ndo
foram altos (51% e 42% de acurdcia), entretanto, quando combinados, apresentam
significativa melhora (63% de acuracia). Apesar de nao serem os resultados esperados,
0s autores os consideram bastante promissores.

Aguiar e Prati (2015) retratam o processo de classificacdo automatica de spam
em mensagens de texto (SMS). Esta tarefa mostra-se desafiadora, pois os SMS
costumam ser curtos devido a utilizagdo de girias, abreviagbes e emoticons. Sendo
assim, os autores aplicam técnicas de pré processamento como dicionarios de girias e
desambiguacao de texto para contornar este problema. O trabalho investiga a utilizagao
de vetores de caracteristica construidos pela concatenacédo entre vetores BOW e
vetores Doc2vec no processo de classificagdo em comparagao a técnica baseada
em dicionarios apresentada por Silva et al. (2014), e atesta que estes métodos sao
bastante competitivos.

A combinacéo entre vetores de caracteristica Bag-of-words e a representacao
de paragrafos também é abordada por Lilleberg, Zhu e Zhang (2015). A construgéo dos
vetores de paragrafos, conforme proposto pelos autores, se da pela média aritmética
entre os vetores que representam as palavras de um texto construidos com o Word2vec.
O experimento consiste em classificar textos em vinte, dez e duas categorias. Os
autores alcangaram bons resultados de acuracia com o SVM na classificacao em duas
classes (entre 80% - 90%). Contudo, a medida em que se aumentou 0 numero de
categorias, a acuracia diminuiu, ficando entre 60% - 70% no experimento com dez
classes e 50% -60% para vinte classes.

Os trabalhos relacionados a classificacao de musicas baseada em letras caracteri-
zam-se pela necessidade de se criar uma base de dados de letras para as tarefas

' Wikipedia em espanhol pode ser acessada em https:/es.wikipedia.org/
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propostas.

Mahedero et al. (2005) relatam experimentos com o uso de técnicas de pro-
cessamento de linguagem natural para a analise de letras de musicas. Segundo os
autores, as letras codificam uma parte importante da seméantica de uma musica, logo,
sua analise complementa os metadados acusticos e culturais e é fundamental para o
desenvolvimento de sistemas de recuperacao de informag¢ao musical mais completos.
Os experimentos foram realizados em identificacao de idioma, extracao de estruturas
(titulo, refréao, versos), categorizacédo e analise de similaridade de artistas, e alcangaram
resultados promissores.

Hu, Downie e Ehmann (2009) abordam a classificagdo de humor em musica
baseada em letras. O trabalho examina a ideia de que letras de musica podem desem-
penhar melhoras em classificacdo de humor quando associadas ao 4udio. E descrita a
construcdo de uma base de dados com 5.585 musicas, divididas em 18 categorias de
humor. O trabalho também relata a extragdo de caracteristicas utilizando as técnicas
stemming, part-of-speech e bag-of-words, e enfatiza o tratamento diferenciado que
se deve dar as letras quanto ao pré processamento, visto que elas podem conter
elementos impréprios para a analise, como indicadores de se¢des (por exemplo, solo,
refréo) e repetigcdes. Os autores verificam que os resultados da classificagcdo baseada
somente em letras supera a baseada em audio nos casos em que os significados
semanticos da categoria estdo atrelados a letra. Entretanto, na maioria das categorias,
a classificacao de audio em conjunto com letras apresentou melhores resultados. Os
autores também usam o classificador SVM em seus experimentos.

Fell e Sporleder (2014) realizaram experimentos com diferentes formas de
extracdo de caracteristica, como o modelo bag-of-ngrams (variacao do bag-of-words),
assim como modelos mais complexos baseados em vocabulario, estilo, semantica
e estrutura da musica. O trabalho objetiva concatenar estes modelos com propésito
de ganho de performance para as seguintes tarefas de classificacao: deteccao de
géneros, distincdo de melhores e piores musicas e determinar o tempo aproximado de
publicacdo de uma musica. O classificador utilizado nestes experimentos foi 0 SVM
através de sua implementagéo na ferramenta WEKA (HALL et al., 2009).

Os experimentos relatados por Abburi et al. (2016) tratam sobre a deteccéo
de sentimento em musicas Telugu? baseada em sua natureza, isto €, em sua cons-
tituicdo (texto e audio). Estes experimentos seguiram duas vertentes: baseados em
conhecimento e aprendizado de maquina. As musicas foram extraidas diretamente do
YouTube?®. As caracteristicas textuais foram representadas com a abordagem Doc2vec.
Quanto a classificacdo, as musicas deveriam se encaixar em duas classes: feliz ou

2 Musicas Telugu sao tipicas da regido sul da india
3 https://www.youtube.com/
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triste. Os resultados com o classificador SVM na classificacdo somente de letras de mu-
sica alcangcam 67,5% de acurdcia. Ja os resultados envolvendo caracteristicas de texto
e audio alcancam 91,2%. Segundo o autor, a escolha deste classificador justifica-se
porque este é conhecido por discriminar as caracteristicas com mais qualidade.

Diferente dos trabalhos supracitados, o presente trabalho propde a classificacao
de musicas em casos de sucesso e insucesso baseada em letras. Para isso, foi
construido um corpus devidamente rotulado. O processo de classificagao realizado aqui
atua de forma semelhante aos trabalhos relacionados. Sobre o corpus, serao aplicadas
as técnicas de pré processamento. Seguinte a isto, a extragdo e representacao de
caracteristicas seguira as abordagens Bag-of-words, Doc2vec e a concatenacao destas.
Por fim, os vetores resultantes destas trés abordagens serdo submetidos a classificagéo
com o SVM, cujo desempenho servira para verificar qual destas representacées obteve
os melhores resultados.
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3 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta os fundamentos tedricos utilizados no desenvolvimento
deste trabalho, imprescindiveis para o entendimento das técnicas adotadas para al-
cancar os objetivos. Sdo abordados os conceitos de mineracao de texto e o processo
de classificagéo, dando énfase na explicacdo das suas etapas de pré processamento,
extracao e representagcao de caracteristicas textuais.

Quanto a fase de pré processamento, sdo explanadas as seguintes técnicas:
eliminacédo de simbolos e caracteres especiais, tokenizagao e os métodos de reducao
de dimensionalidade, a saber, 0 nUmero minimo de ocorréncias de um termo e lista
de stopwords. Sobre as etapas de extracdo e representacdo de caracteristicas, sao
apresentados os modelos Bag-of-words e Vetores de paragrafos pré-treinados.

Por fim, este capitulo também apresenta o método Maquina de Vetores de
Suporte (SVM) utilizado para a tarefa de classificagao; e as técnicas de validacédo de
resultados.

3.1 Mineracao de textos

A mineracgdo de textos, ou mineragao de dados textuais, € um campo de estudo
em processamento de linguagem natural, e, por conseguinte, em inteligéncia artificial,
que objetiva extrair conhecimento util a partir de fontes textuais ndo estruturadas,
organizando informagdes que serdo utilizadas como referéncia no futuro. Assemelha-se
com a mineracéo de dados pois ambas se baseiam em um conjunto de amostras de
exemplos coletados. A composicao destes exemplos é diferente nos dois casos, pois, a
mineracao de dados lida com bases de dados categoricos e numéricos e a mineragao
de textos trabalha com documentos textuais em formato livre (MEDEIROS, 2004).
Contudo, ha similaridade nos métodos de aprendizagem utilizados nestes processos.
Isso justifica o fato de que textos precisam ser representados em forma numérica similar
a utilizada em mineracao de dados (WEISS et al., 2010), pois esses métodos requerem
que os dados estejam nesta representacao.

O processo de mineragao de texto, como aponta Medeiros (2004), acontece em
duas etapas principais: extracao de informacao e mineracdo de dados. A primeira etapa
€ de bastante importancia em todo o processo. Nesta fase, ocorre o pré-processamento
do conjunto textual a fim de eliminar ruidos e reduzir a dimensionalidade dos dados,
permitindo que se extraiam as principais caracteristicas daquele conjunto textual. Nesta
fase, ocorre também a representacao dos textos em forma numérica. A segunda
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etapa consiste na aplicacao de algoritmos de aprendizado de maquina voltados para a
realizacdo da tarefa para a qual sera utilizado o conjunto de textos, como, por exemplo,
agrupamento ou classificacao.

A classificagdo ou categorizacao de texto consiste na classificacao de um texto
em categorias ou classes pré-fixadas, baseando-se na analise de suas caracteristicas.
Para a realizacao desta tarefa sao utilizadas técnicas de aprendizado supervisionado,
em que se utiliza uma base de dados textuais (corpus) previamente rotulada, que
servira como fonte de conhecimento para que estas técnicas consigam predizer em
qual classe um novo texto fornecido ir4 se encaixar. As fases que compreendem o
processo de classificacao de texto séo:

1. Coleta de documentos textuais: nesta fase, ocorre a criacdo da base de dados
textuais, ou corpus.

2. Pré processamento: nesta etapa, os documentos sdao submetidos a um conjunto
de técnicas que visam reduzir ruidos e preservar informagdes relevantes, dessa
forma, preparando-os para as etapas seguintes.

3. Extracao e Representacao de caracteristicas: nesta fase, ocorre a aplicagao de
metodologias responsaveis pela extragdo de caracteristicas dos documentos e
sua padronizagéo por meio de uma representagdo numerica.

4. Treinamento: Os documentos previamente rotulados sdo apresentados a téc-
nica de aprendizado de maquina a fim de extrair conhecimento necessario para
classificar novos documentos.

5. Classificagao: Documentos textuais séo classificados com base na fonte de co-
nhecimento adquirido na fase anterior e organizados nas categorias predefinidas.

Este trabalho propde aplicar o processo de classificacdo de textos sobre um
corpus composto por letras de musicas brasileiras previamente rotuladas em duas
classes: musicas de sucesso e musicas de insucesso; utilizando técnicas de pré-
processamento de textos e extracao de caracteristicas e submetendo estes dados a
técnica de aprendizado supervisionado Maquina de Vetores de Suporte (SVM). As
secdes seguintes apresentardo mais detalhes sobre as etapas de pré processamento
e representacao de caracteristicas.

3.2 Pré processamento de dados textuais

Uma base de dados textuais, ou corpus, é uma colecao especial de material
textual, coletado conforme certos critérios (GASPERIN; LIMA, 2000). Em geral, sao
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extensos, exigindo muitos recursos computacionais para manipula-los. Um corpus traz
consigo alguns desafios, como a falta de estruturacéo, repeticdo de palavras com o
mesmo sentido, presenca de sinais de pontuacao e quantidade de palavras irrelevantes
para o objetivo da classificacao. Estes ruidos sdo danosos para a representacao de
textos, sendo, portanto, necessario que se realize a etapa de pré processamento para
adequar este conteudo textual para as etapas sequentes a esta.

Esta secao trata das técnicas de pré processamento de texto utilizadas nos
experimentos deste trabalho.

3.2.1 Eliminacao de simbolos e caracteres especiais

Uma das principais técnicas utilizadas no pré-processamento de texto é a
eliminagao de simbolos e caracteres especiais. Apesar de estes elementos serem
importantes para a organizagao de um texto, bem como sua leitura e interpretacdo, nao
tém muito valor para o processo de classificacao, pois representam ruidos no texto e
sdo irrelevantes quanto a composicao das suas principais caracteristicas. Nesta etapa,
0s seguintes conjuntos de simbolos sdo removidos:

“!” H?” l(.” (1L TS L T L 11 L I 11 l(_”)

e Sinais de pontuacao (“I”, “?”, “7, “, 7, “7, “., ,

e Numeros cardinais e ordinais (escritos de forma numérica e acompanhados de
simbolo)

e Parénteses, colchetes, chaves e demais simbolos (“>”, “<”, “+”, “=”, “\”, /7, “#,
“%”’ “&“)

e Excessos de espacos em branco, quebras de linha e tabulacdes

3.2.2 Tokenizacao

A tokenizagao consiste em separar os elementos constituintes do texto, identi-
ficando cada palavra que possivelmente compora a representagéo estatistica deste.
Primeiro, estabelece-se um token delimitador para a quebra do texto em palavras, por
exemplo, o espago em branco, tabulagdo ou nova linha. Assim, com a identificagdo do
delimitador escolhido, o texto é separado em tokens que sao as palavras que compdem
o texto. A tokenizagao se torna mais eficiente quando aplicada em conjunto com a
eliminacao de simbolos e caracteres especiais. Caso esta ultima técnica ndo seja
utilizada, ha o risco de que, por exemplo, um ou mais tokens sejam compostos pela
jung@o de palavras e simbolos proximos. Também podera haver que simbolos sozinhos,
ou juntos de outros, formem tokens. Esse problema mantém a dimensao do espaco de
caracteristicas do texto muito alta, e bastante ruidosa. A Tabela 1 mostra os efeitos da
aplicacao destas técnicas de pré-processamento em um fragmento de texto.
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Tabela 1 — Efeitos da aplicacao das técnicas de pré processamento

Sentenca original “é pau, é pedra, é o fim do caminho..”

“AM

Tokenizacao com Eliminacao de simbolos €” “pau” “é” “pedra” "é” “0” “fim” “do

caminho”

Tokenizacao sem Eliminacao de simbolos “é,” “pau,” “é,” “pedra,” ”é,” “0,” “fim,” “do,” “caminho...”

3.2.3 Reducéao da dimensionalidade do espacgo de caracteristicas

O espaco de caracteristicas de um texto equivale a quantidade de palavras
relevantes que ele contém. E existem alguns critérios importantes que podem ser
estabelecidos a fim de definir a relevancia destas palavras, servindo como um filtro. Tais
filtros, quando aplicados, eliminam aquelas ditas irrelevantes para o processamento,
reduzindo assim a quantidade de palavras que representam os documentos de texto.
Neste trabalho, foram utilizadas as seguintes abordagens de filtragem de palavras:
namero minimo de ocorréncias e lista de stopwords.

3.2.3.1  Numero minimo de ocorréncias de um termo em relacao ao corpus (NMO)

A despeito do quao extensa pode ser uma colecao de documentos, ha a pos-
sibilidade de que existam termos raros, isto €, aqueles que ocorrem pouquissimas
vezes quando comparados com os demais termos do CORPUS. Devido a quantidade
de ocorréncias ser muito baixa, estes termos sao considerados irrelevantes. Logo,
precisam ser removidos.

O critério de contagem de ocorréncias consiste em estabelecer um limite minimo
de ocorréncias de um termo em toda a base textual. Conta-se quantas vezes este
termo especifico aparece em todo o corpus. E caso este valor seja menor ou igual o
limite estabelecido, o termo é removido, pois é considerado irrelevante. O valor do NMO
varia de acordo com o tamanho do corpus, logo, é escolhido de forma empirica.

3.2.3.2 Lista de Stopwords

Stopwords sao palavras que nao apresentam um conteldo seméantico de signifi-
cancia no contexto em que se encontram no texto, ou seja, sdo palavras consideradas
irrelevantes na andlise do texto (MEDEIROS, 2004). Tratam-se de palavras auxiliares
ou conectivas, ndo carregando informacao que possa representar o conteudo do texto
a qual fazem parte.

Em uma lista de stopwords, também chamada de stoplist, sdo acrescentados
artigos, preposicoes, pronomes e também palavras que apresentam alta incidéncia na
colegéo de textos. Como ocorrem em muitos documentos de forma bastante repetitiva,
perdem relevancia.
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Para construir uma stoplist, € necessario levar em consideragao o idioma dos
textos do corpus. No caso da lingua portuguesa, uma possivel stoplist pode ser repre-
sentada pela Figura 1.

Figura 1 — Exemplo de stopwords da lingua portuguesa

de essa
a num

o nem
Que suas
e meu
do as

da minha
em tém
um numa
para pelos
e

com

FONTE: Préprio autor

E importante ressaltar que as principais caracteristicas de um texto sdo as pala-
vras que ele contém. Portanto, realizar o pré-processamento de textos é fundamental
para que estes sejam bem representados numericamente, implicando em melhores
resultados no processo de classificagao.

Terminada esta fase, o proximo passo € criar uma representagdo numérica para
os textos do corpus.

3.3 Representacao de dados textuais

A etapa de pré-processamento, como visto anteriormente, objetiva preservar
as caracteristicas mais relevantes nos documentos por meio da eliminagéo de termos
ruidosos e irrelevantes. Ao fim desta etapa, € preciso agrupar estas caracteristicas
em um conjunto chamado dicionario, ou vocabulario. Este contera todas as palavras
do corpus que foram preservadas no pré processamento e servird como base para
a representacao dos dados textuais em estruturas compreensiveis pelas técnicas de
classificagao.

As representagdes de dados textuais utilizadas neste trabalho seguem o modelo
atributo-valor. Segundo Martins (2003), este modelo, bastante usado no processo de
mineracao de textos, € uma estrutura adequada a maioria das tarefas de classificacao
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e agrupamento de documentos. Trata-se da conversao de textos em vetores numéricos
n-dimensionais, em que cada dimenséo representa um atributo caracteristico de um
texto em relacdo a toda a base de dados.

Destaca-se que uma boa de representagdao de documentos, em conjunto com
as técnicas de pré-processamento, tem impacto fundamental no desempenho dos
algoritmos de aprendizado, sejam supervisionados ou nao supervisionados.

Para os experimentos deste trabalho, foram utilizadas duas abordagens de
representacao de texto: Bag-Of-Words e Vetores de paragrafo. A primeira é bastante
popular e se caracteriza pela alta dimensionalidade por considerar todas as palavras
do vocabulario do corpus como atributo. E a segunda, por sua vez, € mais complexa
porque trata questdes como semantica e ordem de palavras em um documento. Por
fim, utiliza-se uma abordagem que une estas duas representacdes a fim de verificar o
desempenho do algoritmo de classificagao.

Explicar-se-a detalhadamente sobre as abordagens de representacéao textual
utilizadas nas proximas subsecoes.

3.3.1 O modelo Bag-of-words

O modelo Bag-of-Words (BOW) (HARRIS, 1954) é bastante utilizado em tra-
balhos de classificagdo de texto. Nesse modelo, cada documento € representado por
um vetor numérico de termos construido a partir do dicionario do corpus resultante
do pré-processamento. Cada termo € associado a um valor, ou peso, que indica sua
importancia no documento. Os termos que ndo aparecem no documento em questéao
recebem valor zero.

Tomando como exemplo o seguinte corpus C = {d4, d2, d3} no qual d; = {“0 céu
resplandece ao meu redor”}, d. = {“liberdade é correr pelo céu’}, d; = {“é vocé meu
” 13 2 » 111 meu”,

maior tesouro”}. O vocabulario, portanto, € V = {“0”, “céu”, “resplandece”, “ao”, “

pelo”, “vocé”, “maior”, “tesouro’}

L T4 L] ”

“redor”, “liberdade”, “é”, “correr”,

O vocabulario do corpus C é composto por 13 palavras, logo tem tamanho Ty =
13. Cria-se, entao, um vetor padrdao com Ty posi¢des para o corpus, em que cada indice
deste estd associado a uma respectiva palavra do vocabulario. Esse vetor servird como
base para a representagao vetorial dos documentos, de forma que cada documento
seja representado por um vetor com tamanho fixo Ty e cada indice contera um valor que
represente aquele termo naquele documento. Caso o termo ndo ocorra no documento,
seu valor sera 0 (zero). Se ocorrer, outro valor é escolhido para representa-lo, podendo
ser uma métrica de frequéncia ou simplesmente 1, no caso de uma representagao
binaria (em que 1 indica presenca e 0 auséncia).

Sendo assim, os documentos e o vocabulério do corpus de exemplo C poderiam
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ser representados da seguinte forma: V = [“0”, “céu”, “resplandece”, “ao”, “meu”, “redor”,
“liberdade”, “é”, “correr”, “pelo”, “vocé€”, “maior”, “tesouro”],d; =[1,1,1,1,1,1,0,0, 0,
0000],d>,=[0,1,0,0,0,0,1,1,1,1,0,0,0],d3 =[0,0,0,0,1,0,0,1,0,0, 1, 1, 1].

Neste trabalho, os pesos dos atributos séo calculados de acordo com o modelo
Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) (SALTON; BUCKLEY, 1988).
Esta abordagem sugere que quanto maior for a frequéncia de um termo em um
documento, mais representativo ele é para o conteddo deste; e quanto mais documentos
contiverem um termo, menos discriminante ele se torna. Entdo cada termo t em um
documento d possui um peso W cujo célculo é descrito nas equacoes 3.1 e 3.2.

Wiq = t fra * idf; (3.1)

idf, (3.2)

— log—

Ogdf
Onde tf é a frequéncia de um termo t em um documento d, N é a quantidade de
documentos na base de dados e df € o numero de documentos em que o termo t
ocorre.

3.3.2 \Vetores de paragrafos pré-treinados

Talvez, o modelo BOW seja a mais comum forma de representagéo de texto em
vetores de caracteristicas de tamanho fixo. Isto se deve a sua simplicidade, eficiéncia e
bons resultados de acuracia. Mas, também, possui desvantagens. Algumas delas sao
enumeradas por Le e Mikolov (2014)

A ordem das palavras é perdida devido a esta representacédo ser construida
tomando como base o vetor padrao derivado das palavras do vocabulario do corpus.
Outra desvantagem € que esta representagcao sofre de esparsidade de dados e alta
dimensionalidade. O modelo BOW, portanto, tem muito pouco senso em relagao a
semantica das palavras.

No trabalho de Le e Mikolov (2014), é proposta a abordagem Paragraph Vector
(vetores de paragrafos). Este € um framework ndo supervisionado que aprende uma
representacdo vetorial distribuida continua para textos. Esta abordagem € capaz de
construir representacdes a partir de sequéncias de entradas de tamanho variavel, logo,
€ aplicavel em frases, paragrafos e documentos.

A abordagem para aprender vetores de paragrafos € inspirada pelos métodos
de aprendizagem de vetores de palavras apresentados por Mikolov et al. (2013).
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3.3.3 Representacao vetorial de palavras: Word2vec

O conceito de representacao vetorial de palavras resume-se na tarefa de predizer
uma palavra fornecida dadas as outras palavras em seu entorno dentro de um contexto.

Figura 2 — O contexto das palavras de entrada 'the’, ‘cat’ e ’sat’ é utilizado para predizer

a palavra 'on’.
Classifier [on |
Average/Concatenate [T
t '\\
I:IIIiII:I I:IIiIIIJ
Word Matrix W W W
T T |
the cat sat

Fonte: (LE; MIKOLQOV, 2014)

Cada palavra € mapeada para um unico vetor representado por uma coluna em
uma matriz W. A coluna é indexada pela posi¢ao da palavra no vocabulario. Cada termo
na matriz W é representado por um vetor iniciado aleatoriamente. A concatenagao ou
soma destes vetores € usada como caracteristica para prever uma préxima palavra na
sentenca (Figura 2).

Entdo, dada uma sequéncia de palavras para treinamento, o objetivo do modelo
€ maximizar:

T—k
1
leogp(wt|wt—k7“'th+k) (33)

t=~k
A predicao é tipicamente feita por um classificador multiclasse softmax, em que:

eYwt
p(wt|wt—k7 e wt—i—k) = W (3-4)

Cada Yi é um log de probabilidade ndo normalizado para cada palavra de saida
i, calculado por:

y=b4+Uh(wi_g, ..., wpip; W) (3.5)

onde U e b sdo parametros do classificador softmax, h é construido a partir da concate-
nacao ou média de vetores de palavras extraidos da matriz W.

A rede neural baseada em vetores de palavras é treinada utilizando o gradi-
ente descendente estocastico (Stochastic gradient descent - SGD), sendo este obtido
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via backpropagation. Este modelo é inspirado nos modelos neurais de linguagem
apresentados por Bengio et al. (2006).

Ha duas abordagens dentro do word2vec: Continuous Bag-of-Words (CBOW)
e Skip-gram (SG). Em CBOW, a entrada do modelo € composta por n palavras que
sdo combinadas por meio de soma de vetores para predizer uma outra palavra dentro
daquele contexto (Figura 3a).

Figura 3 — Abordagens de representacao de palavras

(b) Skip-gram
(a) Continuous bag-of-words
INPUT PROJECTION  OUTPUT
INPUT ~ PROJECTION  OUTPUT

wit2) |\ 4 w(t-2)
wit-1) . p.d w(t-1)
\\\ SUM ;r"/ 2
~ ﬁ /

= W wit) >
% N
w(t+1) N wt)
w(t+2) ‘ w(t+2)

Fonte: (MIKOLQV et al., 2013)

Ja o Skip-gram (Figura 3b), ao invés de utilizar n palavras para predizer outra
naquele contexto, segue o processo oposto. Uma palavra central € fornecida como
entrada do modelo e servird como caracteristica para predizer n palavras em seu
entorno. Neste modelo, a janela de palavras n € um hiperparametro.

3.3.4 Representacdo de paragrafos, sentencas e documentos: Doc2Vec

Doc2vec é uma extensdao do Word2vec para o aprendizado de representagdes
de documentos, sentencgas e paragrafos. Possui duas abordagens para o processo de
representagdo: Distributed Memory Paragraph Vectors (DM-PV) e Distributed Bag-of-
words (DBOW) (LE; MIKOLQV, 2014).

DM-PV (Figura 4) funciona de forma similar ao CBOW. Para a entrada do modelo,
além das palavras do texto, é adicionado um token que representa este documento. A
principal diferenga € que, em DM-PV, os vetores sdo concatenados e ndo somados
como em CBOW. Logo, a predicdo de uma palavra dentro do contexto em que aquele
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Figura 4 — Distributed Memory Paragraph Vectors

Classifiar

Average/Concatenate mﬁ:ﬁn }fm
W Bl B E

Paragraph the cat sat
id

Fonte: (LE; MIKOLQV, 2014)

Paragraph Matrix=----- -

documento esta inserido € dada pela concatenacao entre o vetor de paragrafo e os
vetores de palavras.

Figura 5 — Distributed Bag-of-words.

Classifiar | the| [cat] [sat] [on |

\\//’

Paragraph Matrix --=----- -
Paragraph
id
Fonte: (LE; MIKOLOV, 2014)

DBOW, por sua vez, assemelha-se a abordagem Skip-gram. Salvo que, em
DBOW, a entrada se trata de um token que representa o documento. Este vetor é
treinado para predizer as palavras que se encaixam no contexto em que esta inserido
(Figura 5).

Segundo Le e Mikolov (2014), apesar de DMPV alcancar bons resultados para
a grande maioria das tarefas de classificagao, DBOW é mais consistente, portanto,
mais recomendada. Os experimentos realizados por Lau e Baldwin (2016) envolvendo
as duas abordagens também reforcam as vantagens que DBOW possui em relacao a
DM-PV. Seguindo estas recomendacoes, para os experimentos realizados no presente
trabalho, utiliza-se a abordagem DBOW.
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3.4 Maquina de Vetores de Suporte (SVM)

Esta secao apresenta o método Maquina de Vetores de Suporte que é a técnica
de aprendizado de maquina (AM) utilizada nos experimentos deste trabalho.

Maquina de Vetores de Suporte € um método de aprendizagem supervisionada
introduzido por Cortes e Vapnik (1995) usado para estimar uma funcao que classifique
dados em duas classes. O conceito basico por trds das SVMs compreende a construcéao
de um hiperplano como superficie de decisdao de forma que seja maxima a margem
de separacgao entre as classes. O objetivo do treinamento por meio das SVMs ¢é a
obtencao de hiperplanos que dividam a amostra de tal maneira que sejam otimizados
os limites de generalizagdo (ALMEIDA et al., 2009).

As SVMs séao sistemas de aprendizagem caracterizados pela utilizagdo de um
espago de hipoteses de fungdes lineares em um espacgo de caracteristicas de alta
dimensionalidade. Sao treinadas por algoritmos fortemente influenciados pela teoria
da otimizagao e de aprendizagem estatistica. SVMs vém demonstrando superioridade
frente a outros classificadores, sendo utilizadas em aplicagbes variadas (CRISTIANINI;
SHAWE-TAYLOR, 2000).

Na metodologia das SVMs, uma variavel de predicao é chamada de atributo.
E este atributo, quando aplicado na construcao de hiperplanos, € chamado de carac-
teristica. O conjunto de caracteristicas selecionadas para descrever o objeto que se
deseja classificar € chamado de vetor. Os vetores que se encontram mais préximos dos
hiperplanos construidos para separar as classes sdo chamados de vetores de suporte.

As SVMs possuem diferentes kernels que sao utilizados na resolucéao de proble-
mas de espacos nao-lineares. Os mais utilizados sao os tipos Linear, Polinomial (que
manipula uma funcao polinomial cujo grau pode ser definido durante os treinamentos),
Sigmoidal (permite que a SVM se comporte de maneira similar a rede MLP'), e Gaussi-
ano (a SVM se comporta como uma rede RBF?). As quatro fungbes basicas de kernel
sdo:

Linear: K (x,y) = 27y

Polinomial: K (x,y) = (y2Ty + )¢, v > 0

Sigmoidal: K (z,y) = tanh(yzTy + 1)

Fungdo de base Radial (RBF): K (z,y) = e+l

Definicoes diferentes do kernel, bem como dos demais parametros, causam

alteracdes nos resultados fornecidos por uma SVM. Nos experimentos deste trabalho,
1

Rede perceptron de multiplas camadas (Multi-layer Perceptron)
2 Funcdes de base radial (Radial Basis Function)



Capitulo 3. Fundamentago Tedrica 34

foi utilizado o kernel RBF, com parametros C (penalidade para classificaces incorretas
nos dados de treinamento) e ~ positivos.

3.5 Validagao de resultados

De acordo com Lorena (2006), a avaliacdo de um algoritmo de aprendizado de
maquina supervisionado € normalmente realizada por meio da analise do desempenho
do preditor gerado pelo mesmo na classificacdo de novos dados ndo apresentados
previamente em seu treinamento.

No experimento de classificacdo de sucesso musical baseada em letras, a
avaliacédo dos resultados fornecidos pelo classificador consiste em verificar o quao bem
ele discrimina quando uma letra de uma cang¢ao corresponde ou nhao a um caso de
sucesso. Assim, sdo consideradas quatro situagdes possiveis:

1. A musica é um caso de sucesso e foi classificada corretamente - Verdadeiro
Positivo

2. A musica é um caso de sucesso, mas foi classificada como insucesso - Falso
Negativo

3. A musica é um caso de insucesso, mas foi classificada como sucesso - Falso
Positivo

4. A musica foi € um caso de insucesso e foi classificada como tal - Verdadeiro
Negativo

Neste trabalho, sdo utilizadas a Especificidade (E), Sensibilidade (S) e Acuracia
(A) por serem métodos estatisticos comumente utilizados para validar resultados em
problemas de classificacao.

A Sensibilidade € a probabilidade dos verdadeiros positivos, isto é, mede a
capacidade do método de classificacao de identificar corretamente as letras de musicas
de sucesso dentre todo o conjunto de letras, segundo a equacgéo:

VP

S=VPIEN (3.6)

onde VP é o niumero de verdadeiros positivos, isto &, a quantidade de letras classificadas
como sendo de musicas de sucesso. FN é o numero de falsos negativos, ou seja, letras
classificadas incorretamente como casos de insucesso.

A Especificidade consiste na probabilidade dos verdadeiros negativos, ou seja,
avalia a eficacia do método de classificacdo em identificar corretamente as letras de
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musicas que ndo sao casos de sucesso. Pode ser melhor compreendida pela equacao:

VN

SR - 7
E=vN<Fp (3.7)

onde VN corresponde aos verdadeiros negativos, portanto, letras de musicas de in-
sucesso classificadas corretamente. FP é o niumero de falsos positivos (casos de
insucesso classificados erroneamente).

A Acuracia é a probabilidade total dos acertos, dada pela equacao:

B VP+VN
- VP+VN+FP+FN

(3.8)
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4 Materiais e Métodos

Este capitulo apresenta os procedimentos utilizados para a classificacdo de
sucesso musical baseada em letras. Serdo apresentadas as informacgdes a respeito do
hardware e softwares utilizados no desenvolvimento do método proposto pelo presente
trabalho. Também serdo explicadas cada etapa que constitui esta metodologia.

4.1 Software e Hardware utilizados

Os experimentos contaram com o suporte de ferramentas responsaveis por
facilitar a aplicagdo dos meétodos dentro da proposta deste trabalho. Estas ferramentas
consistem em bibliotecas e aplicacbes implementadas nas linguagens de programacao
Java' e Python2. Estas linguagens orientadas a objetos sdo conhecidas por serem
gratuitas e por oferecerem muitos recursos, entre eles, portabilidade, facilidade de
programacao, confiabilidade e documentacao disponivel.

Os procedimentos de criacdo do corpus, eliminacao de simbolos especiais e
manipulacédo de arquivos de texto foram implementados em linguagem Python. No
experimento com a abordagem de representagao de caracteristicas textuais Doc2vec,
foi utilizada a biblioteca Gensim (versdo 0.13.4.1) (REHUREK; SOJKA, 2010), que
consiste em um conjunto de scripts bastante robustos também escritos na linguagem
Python, ideal para realizar modelagem seméantica nao supervisionada de textos.

Nos experimentos com os modelos Bag-of-words e hibrido, foi utilizada a biblio-
teca WEKA (versao 3.6) (HALL et al., 2009) para a geragao de representacdes. Esta
ferramenta, codificada em linguagem Java, também foi utilizada para a visualizagao
dos resultados da classificagdo com o SVM. O classificador SVM foi obtido por meio
da biblioteca LibSVM (verséo 3.22) (CHANG CHIH-CHUNG ; LIN, 2011). Todas estas
bibliotecas estao disponiveis gratuitamente na internet.

O computador utilizado para a implementagéo e testes da metodologia proposta
conta com a seguinte configuracao: processador Intel Core i5-3210M, 6GB de memoria
RAM e 1TB de HD.

1

https://www.java.com
2 https://www.python.org
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4.2 Meétodo para a classificacao de sucesso musical base-
ada em letras

O método proposto para a classificacao de sucesso musical baseada em letras
pode ser visualizado através da Figura 6.

Figura 6 — O processo de classificagcdo de textos aplicado a letras de musica conforme
a proposta deste trabalho
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O primeiro passo consiste na coleta de letras musicais e criagdo da base de
dados, chamada corpus. As letras foram previamente separadas em duas classes:
SUCEeSSO € iNSuCcesso.

Em seguida, os documentos do corpus foram submetidos as técnicas de pré
processamento explanadas na Sec¢éo 3.2 a fim de eliminar ruidos, isto €, caracteres e
demais termos irrelevantes para representar as caracteristicas de cada letra de musica.

Subsequente ao pré processamento, ocorre a etapa de extra¢éo e representacéo
de caracteristicas dos documentos textuais, neste caso, das letras musicais. Nesta
fase, as letras sao representadas por vetores n-dimensionais em que cada elemento
deste vetor corresponde a uma caracteristica. O presente trabalho experimenta trés
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modelos para a realizacao desta tarefa: bag-of-words (BOW), representacao vetorial de
paragrafos (Doc2vec) e a representacdo hibrida (BOW + Doc2vec). As representacdes
resultantes do processo anterior sdo submetidas ao classificador SVM para a fase de
treinamento, e depois para a classificacao.

Em aplicac¢es reais, os documentos vém de uma fonte externa. E neste caso,
também passarao pelas etapas de pré processamento, extracao e representacao de
caracteristicas. Mas, apds estas fases, serdo submetidos diretamente a classificagéo.

As préximas secoes discorrerdo, mais precisamente, sobre as etapas supracita-
das.

4.2.1 Construcao do Corpus

Assim como nos trabalhos de Hu, Downie e Ehmann (2009), Fell e Sporleder
(2014) e Mahedero et al. (2005), para o presente trabalho nao foram encontradas bases
de letras de musica rotuladas para a tarefa proposta. No caso deste, em especifico,
nao foi encontrada uma base constituida por letras em lingua portuguesa. Entao, foi
necessario criar uma base de letras de masica em portugués brasileiro através de
pesquisas na web.

O site Vagalume?® disponibiliza uma API* para que desenvolvedores possam
utilizar o conteudo do site em suas aplicagbes. Com atualizacao diaria, este site € um
dos maiores repositérios do Brasil com informacdes de artistas e letras de musicas.
Para a construgéo do corpus, foi desenvolvido um crawler em linguagem Python® que
consome esta APl buscando pelas letras de musica e extraindo-as.

As musicas rotuladas como casos de sucesso foram escolhidas tendo como
base o top 100 musicas brasileiras eleitas pela revista Rolling Stone®. Das 100 mdsicas,
entretanto, foram aproveitadas somente 99 devido uma delas ser apenas instrumental.
Como este trabalho foca somente na classificacado de letras, esta musica em especifico
precisou ser retirada.

As musicas rotuladas como casos de insucesso foram escolhidas a partir do
ranking do site Vagalume. S&o as musicas brasileiras menos visualizadas, elencadas
por este site no periodo de junho de 2011 a dezembro de 2016 com saltos de 4 meses.
Por exemplo, o programa consulta o ranking do més junho de 2011. O préximo ranking a
ser consultado € o de outubro de 2011, e assim por diante. As letras extraidas estavam
nas 10 ultimas posi¢des de seus respectivos rankings. No total, para este conjunto,
foram extraidas 180 letras de musicas. Entretanto, o conjunto insucesso € composto

http://www.vagalume.com.br

https://api.vagalume.com.br

https://www.python.org/
rollingstone.uol.com.br/listas/100-maiores-musicas-brasileiras

o O A~ W
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por 104 letras de musica devido a retirada de algumas letras que ocorriam em mais de
um ranking.

E importante ressaltar que tanto as letras rotuladas como sucesso quanto insu-
cesso pertencem a varios estilos musicais. Portanto, a tarefa de classificagao realizada
neste trabalho visa um ambito geral independente de estilo musical. Outro ponto é que
todas as letras sao de artistas brasileiros. Foram desconsideradas traducgdes e letras
de mausicas internacionais.

4.2.2 Pré processamento

Nesta fase dos experimentos, seguiram-se as técnicas explanadas na Secao 3.2.
Mas, no caso especifico de letras de musica, outros cuidados precisam ser tomados,
como apontam Hu, Downie e Ehmann (2009) e Fell e Sporleder (2014).

Algumas letras podem vir com palavras ou expressdes com fins de indicacgao,
como, por exemplo, as palavras "refréo", "verso", "interludio". E para indicar repeti¢des,
€ comum encontrar expressdes como 2X, 3X. Estas palavras e expressdes foram
considerados ruidos e precisaram ser removidas, pois, este trabalho enfoca no contetudo

da letra e ndo na estrutura da musica a qual esta atrelada.

Apds este primeiro tratamento com os documentos do corpus, segue-se para 0s
experimentos com as diferentes abordagens para representagdo de caracteristicas.

4.2.3 Extragcao e representacao de caracteristicas

Esta secédo discorre a aplicagcao das abordagens de extracao e representagcao
de caracteristicas explanadas na Secéo 3.3.

4.2.3.1 Bag-of-words (BOW)

O experimento com a abordagem Bag-of-words (HARRIS, 1954) foi desenvolvido
utilizando a funcédo StringToWordVector implementada na ferramenta WEKA (HALL
et al., 2009). As letras foram convertidas do formato original, com versos e estrofes,
para a forma de string em uma unica linha. A funcao recebe estas strings e, a partir
disso, realiza os procedimentos de tokenizacéo, remoc¢ao de palavras com numero
minimo de ocorréncias e remogao de stopwords, estes ultimos escolhidos pelo usuario.
O NMO estabelecido foi igual a 5, pelo fato de a base de documentos ser pequena.
As stopwords foram fornecidas ao programa em um documento’ a parte. Por fim, a
funcdo monta o vocabulario do corpus e constréi os vetores de caracteristica utilizando
a abordagem TF-IDF (SALTON; BUCKLEY, 1988).

7 Stoplist encontrada em https:/gist.github.com/alopes/5358189
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4.2.3.2 Doc2vec

O aplicacdo do modelo Doc2Vec foi possivel com a utilizacdo da biblioteca
Gensim (REHUREK; SOJKA, 2010). Esta biblioteca contém as implementacdes dos
algoritmos descritos no trabalho de Le e Mikolov (2014) por meio da fungdo homoénima
Doc2vec.

Como dito anteriormente, para o presente trabalho foi escolhida a abordagem
DBOW seguindo as recomendacodes de Le e Mikolov (2014) e Lau e Baldwin (2016). O
tamanho do vetor de caracteristicas foi fixado em 300. Esta escolha se deu de forma
empirica baseada em testes realizados.

Os demais parametros para a funcao sao o valor de NMO, que foi 0 mesmo
utilizado no experimento com Bag-of-words (NMO = 5); e a janela de palavras a serem
preditas pelo modelo, que neste caso, mantém-se o valor 5, padrao estabelecido pela
ferramenta Gensim.

Para este experimento foi desenvolvido um programa em Python para ler os
arquivos da base, converté-los em strings e fornecé-los como entrada para a funcéao
que implementa o Doc2vec que ira gerar os vetores de paragrafos.

4.2.3.3 BOW + Doc2vec

Tanto o BOW quanto o Doc2Vec, a sua maneira, representam as caracteristicas
de um corpus. A primeira leva em consideragao a relevancia que as palavras possuem
dentro de um contexto de busca, que pode ser visto como uma categoria ou classe. A
segunda, por sua vez, captura aspectos semanticos dos textos. Sendo assim, a ideia
de concatenar as duas representacdes surge para analisar se havera ou ndo melhora
nos resultados da classificacao. O experimento de concatenar as duas abordagens é
inspirado nos estudos de Lilleberg, Zhu e Zhang (2015) e Aguiar e Prati (2015).

Dados os vetores das representacées BOW e Doc2Vec, o documento sera
representado pela concatenacao de seus vetores de caracteristicas, de forma analoga
a Figura 7.

Figura 7 — Concatenagé&o dos vetores de caracteristicas BOW, com Tb dimensdes, e
Doc2vec, com Td dimensoes
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4.2.4 Treinamento e classificagdo com SVM

A etapa final consiste em categorizar as letras de musica nas classes sucesso
ou insucesso com o uso do método Maquina de Vetores de Suporte (SVM). Primeiro,
as representacdes vetoriais dos documentos sdo submetidos ao classificador para o
treinamento. Posteriormente, realiza-se a classificacao.

Utiliza-se a biblioteca LibSVM (CHANG CHIH-CHUNG ; LIN, 2011) e WEKA
(HALL et al., 2009), cuja finalidade é auxiliar os usuarios a utilizar o SVM como
ferramenta de uma maneira mais facil. Nos experimentos desenvolvidos no presente
trabalho, é utilizado o SVM com kernel RBF. Os parametros C e v sao requisitados
quando se usa o kernel RBF, e precisam ser otimizados para que o SVM produza
melhores resultados. Estes valores sdo inicialmente desconhecidos. A estimacao dos
parametros é efetuada por meio da técnica grid search, existente na biblioteca LibSVM,
que consiste em uma busca exaustiva no espaco de parametros. Esta busca é realizada
sobre os dados de treinamento.

Sao realizados testes com as representacées BOW, Doc2vec e BOW + Doc2vec
a fim de se fazer uma anélise comparativa do desempenho do classificador para cada
abordagem de representacao de caracteristicas. Nestes testes, € aplicada a validacao
cruzada, que € uma técnica que serve para avaliar a capacidade de generalizacao de
um método (KOHAVI et al., 1995).

O tipo de validagao cruzada utilizada nos experimentos é a Leave-one-out (LOO),
recomendada para bases de dados pequenas devido o0 seu alto custo computacional.
Esta técnica consiste na divisdo da base de dados em k particbes similar ao método
k-fold. Enquanto neste ultimo o valor de k € definido pelo usuario e esta sujeito a
variacoes, em LOO, entretanto, k € igual ao niUmero de instancias da base de dados.
Logo, k-1 dados sao utilizados para treinamento e o restante, para teste. Este método
permite uma investigacdo mais ampla sobre o modelo.
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5 Resultados e Discussao

Foram realizados trés experimentos, cada um envolvendo uma das abordagens
de representacao de caracteristicas, que serdo analisadas de forma comparativa com
base nos resultados alcangados pelo classificador SVM.

O primeiro conjunto de testes foi realizado com a base de dados dividida para
cada uma das seguintes proporgdes de treino/teste: 80%/20%, 70%/30%, 60%/40% e
50%/50%. O segundo conjunto de testes foi realizado com a base de dados completa,
seguindo o método de validacao cruzada Leave-one-out (LOO). Este é recomendado
nos casos em que a base de dados € pequena.

Cada teste consiste em cinco execugdes do SVM. Dessa forma, € possivel
observar os valores obtidos de acuracia, sensibilidade e especificidade, por meio
dos quais se pode fazer uma analise detalhada do desempenho dos modelos de
representacao de dados.

5.1 Experimento com o modelo Bag-of-words

Como explicado no Capitulo 4, o experimento com o modelo BOW foi desenvol-
vido com o auxilio da funcao StringToWordVector implementada na ferramenta WEKA.
Cada termo do vocabulario é representado no vetor de caracteristicas por um valor
obtido pelo céalculo TF-IDF. O corpus, portanto, foi representado por 203 instancias de
vetores com 775 dimensodes.

A Tabela 2 mostra os resultados dos testes com a base representada pelo
modelo Bag-of-words. Os valores de acuracia, especificidade e sensibilidade séao
representados pelas letras A, E, S respectivamente. Observa-se que as médias das
acuracias de cada teste mantiveram-se na faixa de 68% a 72,7%. A menor acuracia
ocorreu no teste com a particdo 50/50 e a maior, no teste com a base dividida em
70/30.

O melhor resultado para a abordagem BOW nos testes com a base partici-
onada ocorreu naquele com a divisdao 70/30. Além de, neste teste, o classificador
ter obtido a acuracia média de 72,66%, observa-se que a diferenca entre as médias
de sensibilidade e especificidade € a menor em comparagdo com os demais testes,
indicando que o classificador conseguiu categorizar corretamente grande parte das
letras em suas respectivas classes. Em todos os testes com o modelo BOW, as médias
de especificidade foram maiores que as de sensibilidade, logo, a classificacao produziu
melhores resultados em relacdo aos casos de insucesso.
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No caso do teste com a base dividida em 80/20, por exemplo, observa-se que
este produziu um dos menores resultados para as métricas de avaliagao, a despeito
de uma maior quantidade de dados para treino. Isso mostra que ter mais dados de
treinamento ndo implica, necessariamente, em melhores resultados.

Tabela 2 — Resultados dos testes com a representagdo BOW

(a) Particdo 80% treino e 20% teste (b) Particdo 70% treino e 30% teste
80/20 70/30
Execugobes A E S Execugdes A E S
1 68,29% 57,14% 65% 1 75,8% 68,75% 76,66%
2 68,29% 66,66% 75% 2 61,74% 78,12%  80%
3 73,17% 90,47% 55% 3 7419% 78,12%  70%
4 70,33% 76,19% 60% 4 79,083% 78,12% 56,66%
5 60,97% 76,19% 60% 5 7258%  75%  76,66%
Média 68,21% 73,33% 63% Média 72,66% 75,62% 71,99%
(c) Particao 60% treino e 40% teste (d) Particao 50% treino e 50% teste
60/40 50/50
Execugodes A E S Execugodes A E S
1 67,07% 71,42% 67,5% 1 61,76% 78,84% 57,99%
2 71,95% 85,71% 72,5% 2 68,62% 78,84%  64%
3 67,07% 69,04% 65% 3 69,6% 78,84% 60%
4 79,26% 69,04% 75% 4 71.56% 73,04%  64%
5 69,51% 71,42% 62,5% 5 68,62% 69,23%  54%

Média 70,97% 73,32% 68,5% Média 68,03% 75,75% 59,99%

No teste com a validagao cruzada LOO, os resultados para acuracia, especifici-
dade e sensibilidade foram 72,77%, 70.87% e 74.74%, respectivamente. A peculiari-
dade deste teste é que a sensibilidade foi maior que a especificidade, diferindo-os dos
outros testes com a base particionada. Em termos de acurécia, este teste supera os
demais.

5.2 Experimento com o modelo Doc2vec

O corpus, neste experimento, é representado por 203 instancias de vetores de
documentos de 300 dimensdes. Estes vetores foram obtidos por meio da aplicagédo do
modelo Doc2vec sobre a base textual com o auxilio da biblioteca Gensim (REHUREK;
SOJKA, 2010).

Os resultados obtidos com a utilizagdo do modelo Doc2vec séo vistos na Tabela
3. Esta abordagem, como explicado anteriormente, consegue captar caracteristicas
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semanticas e a ordem das palavras no texto, contrapondo-se as premissas do modelo
BOW. Isto impacta em uma significativa melhora de acuracia (médias entre 70,5% -
75,9%), principalmente no teste em que a base foi dividida na proporcédo 70%/30%,
alcancando 75,80%. Atenta-se, neste teste, a média das especificidades, a qual alcan-
cou 82,49%. Ja nos testes com a base particionada em 60% treino - 40% teste (Tabela
3c) e 50% treino - 50% teste (Tabela 3d), a média das sensibilidades superou a das
especificidades.

Tabela 3 — Resultados dos testes com a representacdo Doc2vec

(a) Particdo 80% treino e 20% teste (b) Particdo 70% treino e 30% teste
80/20 70/30
Execugodes A E S Execugdes A E S
1 80,48% 90,47% 65% 1 7419% 78,12% 73,33%
2 63,41% 57,14% 85% 2 7258%  75% 80%
3 73,17% 76,19% 70% 3 77,41% 78,12% 66,66%
4 70,73% 57,14% 70% 4 75,8%  87,5% 70%
5 73,17% 90,47% 70% 5 79,083% 93,75% 53,33%
Média 72,19% 74,28% 72% Média 75,80% 82,49% 68,66%

() Particdo 60% treino e 40% teste (d) Particao 50% treino e 50% teste

60/40 50/50
Execucdes A E S Execucdes A E S
1 79,26% 71,42% 87,5% 1 79,41% 63,46% 74%
2 69,51% 76,19% 70% 2 67,64% 63,46% 78%
3 73,17% 64,28% 82,5% 3 69,6% 71,15% 68%
4 73,17% 66,66% 72,5% 4 70,58% 73,07% 62%
5 79,26% 85,71% 72,5% 5 65,62% 84,61% 74%
Média  74,87% 72,85% 77% Média  70,57% 71,15% 71,2%

No teste com a validacao cruzada LOOQ, os resultados obtidos foram 82,67% de
acuracia, 78,64% de especificidade e 86,86% de sensibilidade. Este teste superou os
demais.

5.3 Experimento com o0 modelo BOW + Doc2vec

Os testes com a abordagem hibrida (Bow + Doc2vec) apresentaram certa pecu-
liaridade, como mostrado na Tabela 4. Neste conjunto de testes, este modelo alcangou
os melhores resultados de acuracia comparado com Doc2vec e BOW sozinhos. Esta re-
presentacao reune como caracteristicas a relevancia das palavras do texto para classe
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a qual pertence (BOW) e significados semanticos (Doc2vec). Mas, ainda possui alta
dimensionalidade, embora seja menos esparsa, devido a densidade do vetor Doc2vec.

E importante ressaltar, porém, que a medida em que se equilibram os conjuntos
de treino e teste, o classificador perde em performance. Analisando as médias na
Tabela 4, vé-se que os resultados decaem. Mas, ainda sim, ao manterem-se na faixa
de 74% a 78%, superam as outras abordagens, com destaque para o teste com a
proporcao 80%/20%, cuja acuracia média foi de 78,04 %.

Tabela 4 — Resultados dos testes com a representagcdo BOW + Doc2vec

(a) Particao 80% treino e 20% teste o _
(b) Particao 70% treino e 30% teste

80/20 70/30
Execucdes A E S Execugoes A E S

1 82,92% 66,66% 80% 1 79,03% 78,12% 83,33%

2 75,6% 76,19% 75% 2 69,35% 71,87% 83,33%

3 82,92% 90,47% 75% 3 79,03%  75%  83,33%

4 75,6% 71,42% 80% 4 77,41% 68,75% 70%

5 73,17% 90,47% 75% 5 80,64% 81,75% 76,66%
Média 78,04% 79,04% 77% Média 77,09% 75,09% 79,33%

(c) Particdo 60% treino e 40% teste o _
(d) Particdo 50% treino e 50% teste

60/40 50/50
Execucdes A E S Execugbes A E S
1 73,17% 76,19%  65% 1 745% 80,76% 60%
2 74,39% 83,33% 72,5% 2 75,49% 84,61% 78%
3 78,04% 73,8% 82,5% 3 71,56% 76,92% 66%
4 78,04% 8571 62,5% 4 81,37% 78,84% 72%
5 70,73% 85,71% 60% 5 70,58% 80,76% 68%

Média  74,87% 80,94% 68,5% Média 74,7% 80,37% 68,8%

Os resultados de acuracia, especificidade e sensibilidade obtidos no teste com
a validacao LOO foram, respectivamente, 76,23%, 78,64%, 73,73%.

Somente no teste apresentado na Tabela 4b a média da sensibilidade superou
a especificidade. Nos demais testes, ocorreu o contrario. Isto significa que, com esta
abordagem, o classificador SVM desempenhou com mais eficacia a categorizacao das
letras de insucesso.
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5.4 Discussao

Com os experimentos realizados com cada abordagem de representacao textual,
objetiva-se fazer uma andlise comparativa entre elas com base nos resultados produzi-
dos pelo classificador SVM. Os testes consistiram em dois conjuntos. O primeiro, com
a base particionada em grupamentos de treino e teste; e 0 segundo, feito com a base
completa utilizando o método Leave-one-out (LOO). A Tabela 5 apresenta um resumo
dos testes realizados, apresentando os valores de acuracia (Tabela 5a) e das medidas
de especificidade e sensibilidade (Tabela 5b), destacando os melhores resultados.

Tabela 5 — Resumo dos resultados obtidos nos testes aplicados

(a) Média das acuracias

BOW Doc2vec BOW-+Doc2vec

LOO 72,77% 82,67% 76,23%
80/20 68,21% 72,19% 78,04%
70/30 72,66% 75,80% 77,09%
60/40 70,97% 74,87% 74,87%
50/50 68,03% 70,57% 74,7%

(b) Médias dos valores de Especificidade e Sensibilidade

BOW Doc2vec BOW + Doc2vec

Testes E S E S E S
LOO 70.87% 74.74% 78,64% 86,86% 78,64% 73,73%.
80/20 73,33% 63% 74,28% 72%  79,04% 77%
70/30 75,62% 71,99% 82,49% 68,66% 75,09% 79,33%
60/40 73,32% 68,5% 72,85% 77% 80,94% 68,5%
50/50 75,75% 59,99% 71,15% 71,2% 80,37% 68,8%

Em uma analise geral, nota-se que os resultados obtidos nos experimentos
com a abordagem BOW foram os menos expressivos. Observa-se que estes testes
apresentaram os menores valores de acuracia em comparagao com aqueles realizados
com as outras abordagens. No modelo BOW, os valores TF-IDF representam a rele-
vancia dos termos de um documento para a classe a qual ele pertence. Dessa forma,
a classificacao € fortemente influenciada pela informacao que os termos concentram
sozinhos quando presentes. No caso das letras musicais, analisar os documentos
baseando-se somente na presenca ou auséncia de termos mostrou nao ser a melhor
metodologia, pois, a definicdo de sucesso ou insucesso transcende esta questao.

Os testes com o0 modelo Doc2vec apresentaram resultados mais expressivos
gue o modelo BOW, alcancando o melhor resultado (82,67%) no teste com a validagao
LOO (Tabela 5a). Mas, nos testes com a base de dados particionada, obteve médias
de acurdcia inferiores as dos experimentos com o modelo hibrido. A abordagem
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Doc2vec capta a semantica das letras musicais. Como algumas musicas podem tratar
do mesmo tema (amor, traicao, diversdo), logo, tém semantica parecida, isto acarreta
em dificuldades para o classificador. Mas, ainda sob esta situagao, os vetores de
paragrafos conseguiram representar as caracteristicas fundamentais de cada letra para
que a classificacao obtivesse ganhos de performance.

Os experimentos com a abordagem hibrida (BOW + Doc2vec) alcangcaram
resultados mais expressivos que os demais. Estes bons resultados corroboram a
ideia de que trabalhar com metodologias de representacéo textual em conjunto pode
acarretar em melhores resultados de classificagao.

Ressalta-se que, analisando os valores médios de sensibilidade e especificidade,
€ possivel notar que o classificador SVM conseguiu acertar em maior proporcao
os exemplos de insucesso nos testes com BOW + Doc2vec e os de sucesso nos
experimentos com o modelo Doc2vec. Isto também pode ser visto, por exemplo, na
Tabela 6 por meio das matrizes de confusao obtidas no teste com a base completa
utilizando Leave-One-Out.

Tabela 6 — Matrizes de confuséo

(a) BOW (b) Doc2vec (c) BOW + Doc2vec
S | S | S |
S 74 25 S 8 13 S 73 26
| 30 74 | 22 82 | 22 82

As classes sucesso e insucesso estao rotuladas, respectivamente, por S e |.

Com base nisso, foi realizada uma investigacao a fim de descobrir quais letras
foram classificadas corretamente e quais aquelas cuja classificacdo se deu de forma
errada em ambos os experimentos. Por exemplo, as musicas "Chega de saudade" (Tom
Jobim) e "Turbinada" (Zé Ricardo e Thiago) foram rotuladas, respectivamente, como
sucesso e insucesso. Entretanto, tiveram sua classificacao incorreta. Ja a classificacao
das musicas "Anna Julia" (Los Hermanos) e "De todos os loucos do mundo” (Clarisse
Falcao), rotuladas como sucesso e insucesso respectivamente, se deu de forma correta.

Reitera-se que este trabalho analisa 0 sucesso musical apenas baseado na
letra das canc¢des e em um cenario geral da musica brasileira, ou seja, nao leva em
consideracao estilos musicais especificos, tampouco avalia a questdo do sucesso
em nivel regional. Sendo assim, algumas das canc¢des supracitadas podem ser muito
conhecidas por determinado publico adepto a aquele estilo musical. Contudo, isto ndo
€ objeto desta analise.

Vé-se por meio dos resultados alcangados que estes corroboram a aplicabili-
dade dos modelos que representam caracteristicas semanticas de forma alternativa
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a abordagem bag-of-words, que € amplamente utilizada. Doc2vec e o0 modelo hibrido
BOW + Doc2vec obtiveram resultados superiores ao BOW isolado. BOW + Doc2vec
mostra que a concatenacao das representacdes de caracteristicas pode garantir melho-
ramento em termos de acuracia. Porém, sua implementag¢ao tem maior complexidade
em relagao ao Doc2vec.

Dentro da proposta deste trabalho, pode ocorrer que algumas letras tenham
semantica parecida ou palavras coincidentes, porém, no corpus, sao rotuladas de forma
diferente. Mas, ainda sob estas circunstancias, o classificador conseguiu identificar
padrdes necessarios para distinguir as letras e categoriza-las, em sua maioria, de forma
correta. Portanto, os resultados obtidos sdo considerados satisfatérios.
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6 Conclusao

Neste trabalho, foi proposto um método para a classificagédo de sucesso musical
baseada em letra. O trabalho relata a aplicagao de todas as fases do processo de
classificacao de texto para categorizar as letras de musica em sucesso ou insucesso;
explicando a dificil criacdo do corpus e realizando experimentos com as abordagens
bag-of-words, Doc2Vec e a concatenacao destas para a representacéo das caracteristi-
cas, submetendo-as ao classificador SVM para que fosse feita, também, uma anélise
comparativa entre estas representacoes.

Entende-se que o sucesso ou insucesso de uma musica nao € definido somente
pelo conteudo de sua letra, pois, é sabido que o ritmo, a producao e o marketing séo
grandes influenciadores para isso. Nestas condigdes, letras que tratam do mesmo
tema, como amor, traicdo, podem estar rotuladas no corpus em classes diferentes. Mas,
como dito anteriormente, a letra carrega a maior parte dos significados semanticos de
uma musica. Entéo, o cuidado com a escrita, as palavras e expressodes utilizadas séo
considerados caracteristicas determinantes para que o classificador possa capturar
padroes e seja capaz de categoriza-las.

Foram experimentadas trés abordagens para extracao e representacdo de carac-
teristicas: bag-of-words, Doc2vec e o0 modelo hibrido BOW + Doc2vec. A classificacao
das letras representadas pelo modelo bag-of-words obteve menores resultados de
acuracia em comparagao com as outras representacdes. Com o modelo hibrido de
representacao, a classificacao alcancou os melhores resultados nos testes em que a
base foi particionada em proporg¢oes treino/teste, porém, quanto aos experimentos com
a base completa e validacao cruzada leave-one-out, Doc2vec apresentou a melhor
acuracia. Estes dois ultimos sao modelos de representacao que utilizam caracteristicas
semanticas e mostraram-se melhor aplicaveis a tarefa proposta neste trabalho. Entre-
tanto, o modelo hibrido tem implementacao mais complexa que o Doc2vec, que conta
com ferramentas capazes de facilitar o processo de representacao.

O corpus criado para os experimentos deste trabalho é considerado pequeno, o
que significa que os resultados podem melhorar com a ampliacao desta base de dados.
Para isto, mais pesquisas podem ser feitas em sites de critica especializada e também
pode haver um trabalho conjunto entre API’'s de sites com conteudo musical a fim de
descobrir as musicas com mais likes ou dislikes avaliadas pelo grande publico. Esta
ampliacao pode ocorrer levando-se em consideracao variados estilos musicais, assim
como ja ocorre neste trabalho, ou considerar algum estilo especifico.

Baseado nos resultados satisfatérios obtidos com a classificacdo baseada em
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letra, em trabalhos futuros ha a possibilidade de o audio ser considerado, podendo ter
caracteristicas extraidas com a utilizagao de técnicas como MPEG7 (MANJUNATH,;
SALEMBIER; SIKORA, 2002) e MFCC (MERMELSTEIN, 1976). A classificagado envol-
vendo letra e audio, hipoteticamente, pode alcancar resultados melhores e, assim, ser

mais aplicavel em um cenario real.
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ANEXO A - Lista de Stopwords

Durante a etapa de pré processamento do corpus formado pelas letras de
musicas, realizou-se o procedimento de reducéo da dimensionalidade do espaco de
caracteristicas por meio da técnica de remocao de stopwords. A lista de stopwords
(stoplist) utilizada neste trabalho possui palavras em portugués brasileiro e foi extraida
de um repositério no site GitHub'.

A stoplist contém as palavras: de, a, o, que, e, do, da, em, um, para, €, com,
nao, uma, 0s, no, se, na, por, mais, as, dos, como, mas, foi, ao, ele, das, tem, a, seu,
sua, ou, ser, quando, muito, ha, nos, ja, esta, eu, também, so, pelo, pela, até, isso, ela,
entre, era, depois, sem, mesmo, aos, ter, seus, quem, nas, me, esse, eles, estao, voce,
tinha, foram, essa, num, nem, suas, meu, as, minha, tém, numa, pelos, elas, havia,
seja, qual, serd, nds, tenho, lhe, deles, essas, esses, pelas, este, fosse, dele, tu, te,
vocés, vos, lhes, meus, minhas, teu, tua, teus, tuas, nosso, nossa, nossos, nossas,
dela, delas, esta, estes, estas, aquele, aquela, aqueles, aquelas, isto, aquilo, estou,
esta, estamos, estao, estive, esteve, estivemos, estiveram, estava, estdvamos, estavam,
estivera, estivéramos, esteja, estejamos, estejam, estivesse, estivéssemos, estivessem,
estiver, estivermos, estiverem, hei, ha, havemos, héo, houve, houvemos, houveram,
houvera, houvéramos, haja, hajamos, hajam, houvesse, houvéssemos, houvessem,
houver, houvermos, houverem, houverei, houvera, houveremos, houverao, houveria,
houveriamos, houveriam, sou, somos, sdo, era, éramos, eram, fui, foi, fomos, foram,
fora, foramos, seja, sejamos, sejam, fosse, fdssemos, fossem, for, formos, forem, serei,
sera, seremos, serao, seria, seriamos, seriam, tenho, tem, temos, tém, tinha, tinhamos,
tinham, tive, teve, tivemos, tiveram, tivera, tivéramos, tenha, tenhamos, tenham, tivesse,
tivéssemos, tivessem, tiver, tivermos, tiverem, terei, terd, teremos, teréo, teria, teriamos,
teriam.

' https:/gist.github.com/alopes/5358189
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