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Abstract. This study investigates the use of machine learning techniques to clas-
sify Brazilian music subgenres—Sertanejo Raiz, Pagode, and Pop Rock Nacio-
nal—based on song lyrics. The lyrics were automatically collected via web
scraping, followed by text preprocessing and feature extraction using TF-IDF.
Several models were trained and evaluated with cross-validation, including Lo-
gistic Regression, Naive Bayes, Random Forest, SVM, and a Multilayer Percep-
tron (MLP) Neural Network. The results showed that the Multilayer Perceptron
achieved the best performance with an average accuracy of 82.88%, while the
SVM and Naive Bayes models also performed well on specific subgenres. The
study confirms the feasibility of using machine learning for the classification of
Brazilian music, paving the way for applications in music categorization and
analysis systems.

Resumo. Este trabalho investiga o uso de técnicas de aprendizado de mdquina
para classificar subgéneros musicais brasileiros — Sertanejo Raiz, Pagode e
Pop Rock Nacional — a partir das letras de miisicas. Foi realizada a co-
leta automdtica das letras por meio de Raspagem de Dados, seguida de pré-
processamento textual e extracdo de caracteristicas utilizando TF-IDF. Diver-
sos modelos foram treinados e avaliados com validacdo cruzada, incluindo
Regressdao Logistica, Naive Bayes, Random Forest, SVM e Rede Neural Mul-
ticamada. Os resultados indicaram que a Rede Neural Multicamada obteve
o melhor desempenho, com acurdcia média de 82,88%, enquanto o SVM e o
Naive Bayes também apresentaram bons resultados em subgéneros especificos.
O estudo confirma a viabilidade do uso de aprendizado de mdquina para a
classificacdo de musicas brasileiras, abrindo caminho para aplicagcées em sis-
temas de categorizacdo e andlise musical.

1. Introducao

A musica desempenha um papel fundamental na cultura brasileira, refletindo a diversi-
dade de estilos, historias e identidades presentes no pais [Trotta 2005]. Com o avango
da tecnologia, da inteligéncia artificial e a ampla disponibilidade de letras musicais em
plataformas digitais, pode-se pensar em ferramentas automaticas capazes de organizar e
classificar [Pereira 2009] as letras das musicas como adequadas para diferentes géneros
musicais de forma eficiente.

Nesse contexto, o uso de técnicas de aprendizado de miquina e processamento
de linguagem natural (PLN) tem se destacado como uma alternativa promissora para a
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andlise e categorizacdo automatica de textos [Viana 2024, Silva 2024]. Embora existam
estudos voltados a classificacdo de géneros musicais internacionais [Borges et al. 2010,
Malheiro et al. 2004], hd uma caréncia de pesquisas que explorem especificamente 0s
subgéneros brasileiros, como Sertanejo Raiz, Pagode e Pop Rock Nacional, utilizando
exclusivamente as letras das musicas como fonte de dados.

Diante disso, este trabalho tem como objetivo investigar a aplicacao de diferentes
algoritmos de aprendizado de maquina na classificagdo automdtica desses subgéneros, a
partir de um conjunto de letras obtido via Raspagem de Dados (Web Scraping) e proces-
sado com técnicas de PLN. Além de contribuir para a drea académica, este estudo pode
servir de base para o desenvolvimento de sistemas de recomendagdo musical e analise de
tendéncias culturais, reforcando a importancia da inteligéncia artificial na drea musical.

A estrutura deste trabalho esta organizada da seguinte forma: a Secao 2 apresenta
a fundamentacao tedrica, a Secdo 3 descreve a metodologia empregada, a Secdo 4 discute
os resultados obtidos e a Secdo 5 traz as conclusdes e perspectivas futuras.

2. Fundamentacao Teérica

A musica é uma das formas mais antigas e universais de expressdo humana. Ela estd
presente em todas as culturas conhecidas e cumpre diversas fung¢des sociais, emocionais,
artisticas e comunicativas. De acordo com [Ghirardi 2013], a musica € uma manifestacao
cultural complexa, que envolve elementos estéticos, simbdlicos e comunicativos, funcio-
nando tanto como arte quanto como forma de interacao social.

Conforme explica [Deckert 2014], os elementos musicais podem ser comparados
a ingredientes utilizados na culindria. Assim como um cozinheiro escolhe e combina in-
gredientes para criar um prato, o compositor seleciona e organiza elementos como ritmo,
melodia, timbre, intensidade, harmonia e forma musical para construir uma obra sonora.
Esses componentes sdo essenciais para a estruturacdo da musica, influenciando direta-
mente sua identidade e expressao.

2.1. Género e Subgénero Musical

Os géneros musicais vao além de simples classificagdes, pois possuem significados
sociais e simbodlicos que influenciam tanto a criagcdo quanto a recep¢do das musicas.
Nesse sentido, [Janotti Jr. and S4 2019] ressaltam que os géneros funcionam como re-
feréncia para disputas de gosto e como forma de consolidar a identidade dos artistas. Os
subgéneros, por sua vez, surgem quando um género se expande e passa a englobar di-
ferentes estilos. Para [Holt 2007], os subgéneros refletem transformacgdes estilisticas e
culturais, além do surgimento de novas cenas musicais. Assim, a anélise de subgéneros
como Sertanejo Raiz, Pagode e Pop Rock Nacional é importante para compreender como
diferentes estilos se relacionam com aspectos culturais e sociais do Brasil:

* Sertanejo Raiz: também conhecido como cang¢do caipira, se desenvolveu como
um subgénero do género Sertanejo com caracteristicas proprias e bem definidas
dentro da musica popular brasileira. Algumas caracteristicas sao: melancolia nas
letras; ritmos lentos, palavras ou expressdes tipicamente rurais que abordam o
cotidiano do campo. Tende a se distinguir com facilidade, por abordar temas tao
especificos.
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» Pagode: é um subgénero do samba, trazendo temas mais centrados no cotidiano e
no entretenimento. Enquanto o samba € associado a questdes sociais e politicas, o
pagode (em especial a partir dos anos 1980) foca mais em temas de amor, relacoes
pessoais e experiéncias do dia a dia.

* Pop Rock Nacional: é um subgénero do rock que se distingue por incorporar
elementos da identidade e da cultura brasileiras. Ao longo das décadas, foi influ-
enciado e influenciou diferentes contextos historicos.

2.2. Aprendizagem de Maquinas

A Inteligéncia Artificial (IA) € uma 4rea do conhecimento que busca simular as capa-
cidades cognitivas humanas. Segundo [Kaufman 2018], a IA “refere-se a um campo
de conhecimento associado a linguagem e a inteligéncia, ao raciocinio, a aprendizagem
e a resolu¢do de problemas”. Esse conceito € fundamental para entender as diversas
aplicagdes da IA, incluindo sua influéncia na mdusica, onde pode ser usada para criar,
analisar e até predizer tendéncias musicais. A drea de IA cresceu muito nos ultimos
anos, fazendo com que diversas subdreas evoluissem em paralelo, tais como formas de
representacdo do conhecimento, aprendizagem de maquinas e, principalmente, o desen-
volvimento de sistemas multiagentes. A ideia principal é fazer com que sistemas infor-
matizados possam agir, atuar ou tomar decisdes semelhantes aquelas tomadas por seres
humanos.

Uma das subéareas da IA €é a Aprendizagem de Maquinas. O conceito fundamental
€ que os sistemas sdo capazes de melhorar automaticamente por meio da experiéncia, sem
a necessidade de intervengao constante por parte do programador. Isso significa que, em
vez de programar explicitamente cada tarefa, o objetivo do aprendizado de maquina €
criar algoritmos que possam aprender e evoluir com base em dados de entrada e saidas
previamente definidas [Faceli et al. 2021].

Dentro dessa defini¢do de aprendizado por meio da experiéncia, o aprendizado
supervisionado € um dos processos mais explorado. Este tipo de aprendizado consiste
em um processo de aprender com exemplos previamente rotulados, ou seja, exemplos nos
quais a saida esperada é fornecida durante o treinamento, permitindo que os algoritmos
de aprendizagem supervisionada melhorem seu desempenho com base na experiéncia ja
conhecidas. Estes exemplos rotulados sdo geralmente lidos a partir de conjuntos de dados
chamados de dataset que contém os atributos (conhecidos como features) independentes e
o atributo dependente (conhecido como class ou target). Com isso, os algoritmos podem
realizar a classificacdo de novos itens (ex: determinar a classe para estes novos itens)
utilizando os padrdes aprendidos anteriormente no treinamento dos algoritmos.

Os algoritmos de aprendizagem de maquinas supervisionados utilizados neste tra-
balho sao:

* Regressdo Logistica: utiliza uma fun¢do logistica para estimar a probabilidade
de uma instancia pertencer a uma determinada classe, sendo bastante eficaz em
problemas bindrios;

* Multinomial Naive Bayes: aplica o teorema de Bayes assumindo independéncia
entre as variaveis, sendo especialmente usado em classificagdo de textos e andlise
de frequéncia de palavras;

* Random Forest: combina diversas drvores de decisdo, agregando seus resultados
para melhorar a precisao;
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* Mdquina de Vetores de Suporte (SVM — Support Vector Machine): busca encon-
trar um hiperplano 6timo que separe as classes com a maior margem possivel,
sendo apropriado em dados de alta dimensionalidade;

* Rede Neural Multicamada (MLP — Multi-Layer Perceptron): tenta imitar o fun-
cionamento do cérebro humano por meio de camadas de neurdnios artificiais co-
nectados, sendo capaz de capturar relacdes complexas nos dados.

Para se criar os datasets contendo letras de musicas dos subgéneros Sertanejo
Raiz, Pagode e Pop Rock Nacional a serem analisadas pelos algoritmos, foi utilizado a
técnica de Raspagem de Dados. Segundo [Mitchell 2015], a raspagem de dados pode ser
compreendido sob duas perspectivas: tedrica e pratica. Na abordagem tedrica, consiste
na coleta de dados realizada manualmente por um usudrio por meio de um navegador
web. Ja na prética, envolve um conjunto amplo de técnicas e tecnologias de programacao,
abrangendo desde a andlise de dados até aspectos relacionados a seguranca da informacao.
Essa metodologia mostra-se especialmente util para a extracdo automatizada de grandes
volumes de informacdes disponibilizadas em paginas web, como, por exemplo, letras de
musicas publicadas em sites especializados. Esta técnica foi uma das partes fundamentais
para a etapa de coleta das letras de musica para a construc¢ao do dataset utilizado.

2.3. Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) € uma drea interdisciplinar que combina
conhecimentos da Inteligéncia Artificial, da Linguistica Computacional e da Ciéncia da
Computagdo, com o objetivo de permitir que maquinas compreendam, interpretem e pro-
cessem a linguagem humana de forma automatizada [Jurafsky and Martin 2025]. Essa
tecnologia atua na transformacgdo de dados textuais nao estruturados em representagcoes
estruturadas, compreensiveis para algoritmos.

O PLN envolve diversas etapas, como:

» Tokenizacdo: segmentacdo do texto em unidades menores, como palavras ou
sentencas;

* Remocdo de stopwords: eliminacdo de palavras de baixa relevancia semantica,
como artigos e preposi¢oes;

» Stemming e lematizacdo: reducdo das palavras a sua forma base, diminuindo a
variagdo morfoldgica;

* Vetorizagdo: conversdo do texto em uma representacio numérica para processa-
mento computacional.

Segundo [Aggarwal and Zhai 2012], a natureza esparsa e de alta dimensionalidade
dos textos os torna especialmente adequados para classificadores lineares, que conseguem
explorar relacdes entre atributos e redundancias para separar as classes de forma eficiente.

Para que os algoritmos realizem essa tarefa de forma eficaz, € necessdrio trans-
formar os documentos em representacdes numéricas. Uma das técnicas mais utilizadas
para esse fim € o TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency). O TEF-IDF
¢ uma técnica de ponderacdo de termos amplamente utilizada em mineracao de texto e
recuperacdo de informacgao. A técnica mede a importancia de uma palavra dentro de um
documento em relagdo a um conjunto de documentos (corpus).

O calculo da importancia das palavras envolve dois componentes: TF (Term Fre-
quency) que mede quantas vezes um termo aparece em um documento, refletindo sua
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relevancia local; e, IDF (Inverse Document Frequency) que avalia a raridade do termo no
corpus, atribuindo menor peso a palavras comuns € maior peso a termos pouco frequentes.

De acordo com [Manning et al. 2008], o produto dessas duas medidas gera um
valor que destaca palavras distintivas de um documento, reduzindo a influéncia de termos
genéricos. Essa abordagem ¢ particularmente eficaz para tarefas de classifica¢ao de texto,
pois enfatiza o vocabulario especifico de cada categoria.

2.4. Bibliotecas em Python

No desenvolvimento deste trabalho, foram utilizadas bibliotecas em Python amplamente
reconhecidas pela comunidade cientifica, tais como:

* Requests: realizar requisicdes HTTP de forma simples para a coleta das letras das
musicas;

* BeautifulSoup: extrair dados estruturados a partir de paginas da web;

* Pandas: manipular e organizar textos (manipulacao de datasets);

* NLTK (Natural Language Toolkit): realizar o pré-processamento textual;

 Scikit-learn: aplicar os algoritmos de aprendizado de médquina na classificacdo dos
subgéneros musicais.

3. Metodologia

Este trabalho se Dbaseia em parte nas abordagens apresentadas por
[Pimenta and Pugliesi 2022], que propdem uma metodologia eficaz para a classificacao
de géneros musicais utilizando algoritmos de aprendizagem supervisionada. As técnicas
descritas pelos autores foram fundamentais para o desenvolvimento da metodologia
empregada neste estudo, especialmente no que diz respeito a extracdo de caracteristicas.

O processo adotado para o reconhecimento de subgéneros musicais brasileiros
(Sertanejo Raiz, Pagode e Pop Rock Nacional) com base nas letras das musicas foi divi-
dido em quatro fases principais, conforme apresentada na Figura 1.

oo e

Coleta de Dados Pré-processamento e Extracéo de Treinamento e Avaliagéo
(Web Scraping) Vetorizagao Caracteristicas dos Modelos
~ - . (TF-IDF) .
Extragédo automatica de Limpeza dos textos, Treinamento de
letras de musicas de remocéo de stopwords, Converséao dos textos algoritmos de
diferentes subgéneros por padronizagéo e para vetores ponderados aprendizado de maquina
meio de scripts de transformacéo das letras pelaimportancia dos e avaliagdode
raspagem. em representagodes termos em cada desempenho por
numéricas. documento. métricas.

Figura 1. Etapas para desenvolvimento do classificador.

Para a construcdo do dataset utilizado neste trabalho, foi realizada a coleta au-
tomatica de letras de musicas dos trés subgéneros brasileiros (Sertanejo Raiz, Pagode e
Pop Rock Nacional). Foi utilizada a linguagem Python e as bibliotecas Requests e Beau-
tifulSoup. A escolha dos artistas para cada subgénero considerou a relevancia historica e
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a representatividade no cendrio musical brasileiro, de forma a garantir variedade e auten-
ticidade nas composicoes.

A coleta dos dados foi realizada por meio da técnica de Raspagem de Dados. O
processo ocorreu em duas etapas principais:

» Extracdo de URLs das musicas: para cada artista, foi acessada sua pdgina no site
https://www.letras.mus.br e coletados os links das 20 misicas mais
populares, utilizando o seletor HTML que identifica a lista de faixas.

* Coleta das letras: para cada URL obtida, foi acessada a pdgina individual da
musica, e o conteddo da letra foi extraido diretamente da estrutura HTML, com a
remocao de elementos irrelevantes, como anuncios e fags.

Além disso, para evitar sobrecarga no servidor do site, foi implementado um inter-
valo de 1,5 segundos entre as requisicoes, seguindo boas praticas de raspagem de dados.
Ao final, foi construido um dataset contendo 1.500 musicas, com 500 musicas para cada
subgénero. Foi escolhido 25 artistas representativos de cada subgénero e inserido as 20
musicas mais famosas de cada um deles. Os dados foram organizados em um arquivo
CSV com as seguintes colunas:

* género: Subgénero musical da musica;
¢ artista: Nome do artista ou banda;

* musica: Titulo da musica;

letra: Letra completa da musica.

Ap6s a coleta das letras, realizou-se o pré-processamento dos textos para garantir
que os dados estivessem limpos e padronizados antes da extracdo de caracteristicas. Esse
processo € essencial para reduzir ruidos e melhorar a qualidade das informacdes utilizadas
pelos modelos de aprendizado de maquina.

O pré-processamento foi implementado em Python e bibliotecas pandas, re (ex-
pressoes regulares), NLTK e unicodedata. Todas as etapas foram encapsuladas na classe
PreVetorizacaoTexto, que realiza o carregamento do dataset, a limpeza das letras e a
geracao de um novo arquivo CSV com os textos ja processados.

As principais etapas e recursos utilizados foram:

* Conversao para letras minusculas: O método .lower() do Python foi usado para
padronizar o texto em letras mintusculas, evitando diferencas entre palavras iguais
que variam apenas em maidsculas/mintusculas.

* Remocao de acentuagio e caracteres especiais: A biblioteca unicodedata foi utili-
zada para remover acentos e caracteres especiais, garantindo que palavras equiva-
lentes, como “corag¢do” e “coracao”, fossem tratadas de forma idéntica e evitando
inconsisténcias no modelo.

* Remog¢do de pontuacdes, numeros e normalizagdao de espagos: A biblioteca re
foi usada para aplicar expressOes regulares que mantém apenas caracteres al-
fabéticos, removendo pontuacdes, nimeros e espacos duplicados, além de padro-
nizar a separagdo entre palavras (exemplo: re.sub(r’[*a-z\s]’, ”, texto)).

» Tokenizagdao e remog¢ao de stopwords: Com a biblioteca NLTK, foi utilizada a
lista de stopwords em portugués para remover termos muito frequentes e pouco
informativos (exemplo: de, a, em), evitando interferéncias na andlise semantica
do texto.
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Ao final dessas etapas, o texto pré-processado foi salvo em um novo arquivo CSV
(dataset_pre_vetorizado.csv), que servird como base para a proxima fase de extracdo de
caracteristicas. Nesta etapa, foi aplicado a técnica TF-IDF para calcular a importancia
de cada palavra em uma letra de musica em relagdo a todo o corpus do dataset. Nesse
processo, as letras limpas sdo convertidas em um formato numérico interpretavel pelos
modelos de aprendizado de médquina, por meio da biblioteca scikit-learn em Python. Para
a vetorizacdo, foram definidos os seguintes parametros: min_df=5, para ignorar termos
presentes em menos de cinco letras e reduzir ruidos; max_df=0.8, para desconsiderar
termos muito frequentes (em mais de 80% das letras); e ngram_range=(1,2), para incluir
unigramas e bigramas, permitindo capturar ndo apenas palavras isoladas, mas também
expressoes relevantes.

Para classificar os subgéneros musicais com base nas letras, foram comparados
cinco algoritmos de aprendizado de maquina supervisionado: Regressao Logistica, Mul-
tinomial Naive Bayes, Random Forest, SVM e uma MLP. A avaliagdo do desempenho
de cada modelo foi realizada utilizando a técnica de Validacdo Cruzada K-Fold com 5
dobras (k=5). Esse método garante uma avaliacio mais robusta e menos enviesada, pois
o dataset é dividido em 5 partes, ¢ O modelo € treinado e testado 5 vezes, usando uma
parte diferente como conjunto de teste a cada iterac@o, o que corresponde a 20% do total
das amostras em cada iteracao.

Os modelos foram treinados e avaliados da seguinte forma:

* Regressdo Logistica: Configurada com max_iter=1000 e solver=’liblinear’ para
garantir a convergéncia;

* Multinomial Naive Bayes: Usado com sua configuracdo padrao;

¢ Random Forest: Utilizou-se n_estimators=100, um numero suficiente de arvores
para uma performance robusta;

* SVM: O kernel linear foi escolhido por sua eficicia com dados esparsos como os
gerados pelo TF-IDF.

* MLP: Implementada com camadas densas e Dropout para evitar overfitting. O
treinamento utilizou Early Stopping para interromper o processo se o desempenho
parasse de melhorar, otimizando o tempo de execugdo e a performance.

4. Resultados

A acuricia e a matriz de confusdo de cada modelo foram calculadas a partir da média dos
resultados obtidos nas cinco parti¢des do processo, 0 que proporciona uma estimativa de
desempenho mais robusta e confidvel. Apds a aplicagdo da validag¢do cruzada K-Fold em
cada um dos modelos de classificacdo, as acurdcias médias obtidas foram:

Random Forest: 0.7565
Multinomial Naive Bayes: 0.7766
* Regressdo Logistica:0.7920

SVM: 0.8000

Rede Neural Multicamada: 0.8288

A acurédcia média mais alta foi alcancada pelo modelo de Rede Neural Multica-
mada, indicando sua superioridade na tarefa de classificacdo. As matrizes de confusio
obtidas foram as apresentadas na Figura 2.

Na figura matriz de confusdo da Rede Neural Multicamada, observa-se que:
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Figura 2. Matriz de Confusao: classificacao dos subgéneros Sertanejo Raiz (1),
Pagode (2) e Pop Rock Nacional (3).

» Sertanejo Raiz foi classificado corretamente em 91 ocasides, demonstrando uma
alta capacidade de identificacdo desse subgénero. A confusdao com Pagode (3) e
Pop Rock Nacional (4) foi minima;

» Pagode foi corretamente identificado em 79 casos. A maior parte das confusdes
ocorreu com Pop Rock Nacional (14), indicando uma possivel sobreposicao de
caracteristicas textuais entre esses dois géneros;

* Pop Rock Nacional foi classificado corretamente em 77 vezes, com a principal
confusdo ocorrendo com Pagode (15), o que reforca a observagdo anterior sobre a
proximidade textual entre esses subgéneros.

De forma geral, o modelo de Rede Neural Multicamada apresentou o melhor de-
sempenho geral entre todos os classificadores testados. A Tabela 1 resume as métricas de
precisao, recall e F1-score.

Tabela 1. Precisdao, Recall e f1-Score do classificador Rede Neural Multicamada.

Género Precisio Recall F1-Store
Sertanejo Raiz 0.88 0.93 0.91
Pagode 0.81 0.81 0.81
Pop Rock Nacional 0.81 0.78 0.79

As métricas obtidas complementam a andlise dos valores obtidos na matriz de
confusdo. O Sertanejo Raiz obteve o melhor desempenho, com um f7-Score de 0.91,
impulsionado por um alto Recall (0.93). Isso indica que a maioria das miusicas do género
foi corretamente identificada, e o modelo teve pouquissimos falsos negativos. Para Pagode
e Pop Rock Nacional, os valores de Precisdao e Recall sio mais equilibrados e ligeiramente
inferiores, resultando em um f7-Score de 0.81 e 0.79, respectivamente. Isso reforca a
observacao da matriz de confusdo: a Rede Neural teve um desempenho robusto, mas com
uma pequena dificuldade em diferenciar esses dois subgéneros.

A validacdo cruzada K-Fold resultou uma acuracia média de 0.8288 (£ 0.0191).
Como a variagdo entre as dobras foi pequena (+/- 0.0191), pode-se concluir que o desem-
penho do modelo é consistente, sugerindo auséncia de sobreajuste a uma unica parti¢ao
dos dados.

4.1. Comparacao entre modelos

A anélise dos outros algoritmos revelou as seguintes caracteristicas:
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* Miquina de Vetores de Suporte (SVM): Com a segunda melhor acuricia (0.8000),
0o SVM demonstrou ser um classificador robusto para essa tarefa. Sua matriz de
confusdo mostrou uma performance solida para todos os géneros, com poucas
confusdes, e um desempenho no Pop Rock Nacional (77 acertos) que se igualou
ao da Rede Neural;

* Regressdo Logistica: Alcancou uma acuracia de 0.7920. Este resultado sugere
que a representacao por caracteristicas extraidas pelo TF-IDF captura um grau de
separabilidade linear relevante para a tarefa de classificacao.

* Multinomial Naive Bayes: Com 0.7766 de acuricia, este modelo obteve um bom
desempenho, especialmente na classificacdo do Pagode, onde obteve o maior
ndmero de acertos (87) entre todos os modelos. No entanto, sua maior limitagao
foi a alta confusdo na classificacdo do Pop Rock Nacional;

¢ Random Forest: Obtendo a acuracia mais baixa (0.7565), o Random Forest nao
foi tao eficaz quanto os outros modelos. Sua principal limitacdo foi a grande
dificuldade em diferenciar o Pop Rock Nacional do Pagode.

4.2. Desempenho Especifico por Género

Embora a Rede Neural Multicamada tenha alcancado a maior acurdcia média geral, uma
andlise mais aprofundada das matrizes de confusdo revela que a performance dos modelos
variou significativamente entre os subgéneros. Essa observacgao € crucial, pois sugere que
a escolha do algoritmo ideal pode depender do objetivo de classificacao:

 Sertanejo Raiz: O modelo de Rede Neural Multicamada se mostrou o mais eficaz
na identificacdo das letras deste género, com acurécia de 93% (91 acertos). Esse
desempenho superior sugere que a complexidade do modelo foi capaz de capturar
as nuances e padrdes textuais especificos que distinguem o Sertanejo Raiz, com
seu vocabulario e tematicas recorrentes;

e Pagode: O modelo Multinomial Naive Bayes apresentou o maior nimero de
classificagdes corretas para a classe 'Pagode’, com acurédcia de 89% (87 acer-
tos). O desempenho do Naive Bayes, um classificador probabilistico mais sim-
ples, indica que as caracteristicas textuais do Pagode sdo mais distintivas e menos
ambiguas;

* Pop Rock Nacional: A classificacao deste subgénero apresentou um desafio maior
para a maioria dos modelos, devido a sua provdvel sobreposicdo textual com os
outros géneros. No entanto, houve um empate técnico entre a Rede Neural Mul-
ticamada e a Mdaquina de Vetores de Suporte, ambas com acurdcia de 78% (77
acertos).

Em resumo, a andlise detalhada por género musical demonstrou que o desempe-
nho dos modelos varia significativamente entre as diferentes classes, ndo havendo um
unico algoritmo ideal para todas as tarefas. O melhor desempenho da Rede Neural na
acurdcia geral sugere o seu potencial de generalizacdo, enquanto a performance pontual
do Naive Bayes no Pagode e o comportamento estavel do SVM no Pop Rock representam
informacodes valiosas sobre a adequacdo de cada algoritmo para tarefas especificas. Esta
avaliacdo reforca a utilidade da andlise combinada da acuricia geral e da performance
pontual (e.g., f1-score por classe) para guiar a selecio do algoritmo, dependendo do foco
da aplicacao.
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5. Conclusoes

Este trabalho teve como objetivo aplicar técnicas de aprendizado de maquina para o re-
conhecimento automadtico de subgéneros musicais brasileiros — Sertanejo Raiz, Pagode
e Pop Rock Nacional — a partir das letras de musicas. Por meio da coleta sistemética de
dados via Raspagem de Dados, pré-processamento rigoroso dos textos, extracdao de ca-
racteristicas com TF-IDF e treinamento de diversos modelos de classificacdo, foi possivel
avaliar o potencial dessas técnicas na identificacao de padrdes linguisticos caracteristicos
de cada subgénero. Os resultados obtidos a partir das técnicas de aprendizado de maquina
utilizadas demonstram que a Rede Neural Multicamada alcangou o melhor desempenho
geral, com acurédcia média de 82,88%, evidenciando sua capacidade de generalizagdo. A
andlise das matrizes de confusao revelou que este modelo apresentou excelente desempe-
nho na classificacdo do Sertanejo Raiz, enquanto o Multinomial Naive Bayes se destacou
na identificacdo do Pagode, e o SVM obteve resultados robustos no Pop Rock Nacional,
empatando com a Rede Neural neste subgénero.

Esses achados sugerem que, embora modelos mais complexos, como as Redes
Neurais, apresentem desempenho global superior, classificadores mais simples, como o
Naive Bayes, podem ser mais adequados para subgéneros especificos, dependendo da na-
tureza textual das letras. Além disso, a dificuldade observada na separacao entre Pagode e
Pop Rock Nacional indica uma possivel sobreposi¢ao tematica e lexical, o que representa
um desafio adicional para os modelos.

Portanto, o estudo confirma a viabilidade do uso de aprendizado de maquina na
classificagdo de subgéneros musicais brasileiros a partir de letras, oferecendo subsidios
para pesquisas futuras. Como perspectivas de continuidade, sugerem-se:a ampliacdo do
conjunto de dados para incluir mais subgéneros e artistas, o uso de técnicas de proces-
samento de linguagem natural mais avancadas e a investigacdo de arquiteturas de redes
neurais mais profundas, visando melhorar a diferenciacdo entre géneros com maior simi-
laridade textual.

Com isso, abre-se espago para aplicagdes praticas, como sistemas automaticos de
categorizagdo por meio das letras das musicas e andlises semanticas mais sofisticadas no
contexto da musica brasileira.
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