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Resumo 
A música está presente na vida de pessoas do mundo todo, em diferentes meios, 
sendo o principal deles, o multimídia. Devido ao maior contato com a música ser por 
meio de áudio, não há muitos estudos envolvendo o reconhecimento de gêneros 
musicais utilizando letras de música, o qual é o objetivo deste trabalho. Esse projeto 
busca desenvolver um modelo preditivo, a fim de classificar gêneros musicais 
brasileiros, sendo eles: Sertanejo, MPB e Funk, utilizando a linguagem Python, 
processamento de linguagem natural, aprendizado de máquina e modelos de 
classificação multiclasse. O objetivo é construir um modelo com a maior precisão para 
mostrar que é possível reconhecer gêneros musicais por meio das letras das músicas 
e mostrar que eles não são definidos apenas pelo som. O resultado foi obtido por meio 
de um algoritmo de Regressão Logística com mais de 80% de acurácia na predição 
dos gêneros. 
 
Palavras-chave: Música. Aprendizado de Máquina. Gênero Musical. Processamento 
de Linguagem Natural. 
 
Abstract 
Music is present in the lives of people all over the world, through different media, the 
main one being multimedia. Due to the contact with music with a greater number of 
songs, there are not many studies on song recognition using song lyrics, what is the 
purpose of this work. This project seeks to develop a predictive model in order to 
classify Brazilian musical genres, namely: Sertanejo, MPB and Funk, using the Python 
language, natural language processing, machine learning and multiclass classification 
models. The objective was to build a model with the greatest possible precision to show 
that it is possible to recognize musical genres through the lyrics of the songs and to 
show that they are not defined only by the sound. The result was obtained through a 
Logistic Regression algorithm with more than 80% accuracy in gender prediction. 
 
Keywords: Music. Machine Learning. Musical Genre. Natural Language Processing. 
 
1 Introdução 

A música está presente no cotidiano de milhares de pessoas, seja direta 
ou indiretamente, sempre há algum recurso sonoro chegando a seus ouvidos. Hoje, 
com a grande quantidade de conteúdo multimídia disponível online, se faz necessário 
criar ferramentas capazes de organizar e gerenciar essa quantidade de informações, 
diz Fingerhut (1999).   

A maior parte de dados musicais digitais são associados a arquivos de 
áudio e, por esse motivo, tais tipos de dados são o foco no que se refere a 
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classificação, organização, indexação, busca e recuperação da música. Neste 
cenário, os gêneros musicais possuem descrições fundamentais para o 
desenvolvimento de soluções para tal propósito, continua o autor.  

Os trabalhos voltados para o reconhecimento de gêneros musicais se 
baseiam sempre em arquivos de áudio e características do som que o determinam ou 
utilizam de bases de dados com atributos musicais para tal tarefa. Ao pensar em 
utilizar as letras das músicas, logo aparecem diversos trabalhos para criação ou 
geração automática de letras, mas não para a classificação de um gênero musical. 

O objetivo deste projeto é apresentar que é possível fazer essa 
classificação utilizando as letras das músicas de três gêneros musicais brasileiros, 
sendo eles: Sertanejo, MPB e Funk, visto que a música é muito mais que apenas a 
reprodução de um som, é um recurso de expressão, de comunicação, manifestação 
de crenças, singular e abstrata, como diz Sekeff (2002). 

O estudo envolveu uma contextualização acerca da música, seus 
diversos significados, os gêneros musicais e quais elementos os constituem. Além de 
uma fundamentação a respeito de aprendizagem de máquina supervisionada, seus 
algoritmos e processamento de linguagem natural para a construção dos modelos 
preditivos. 

Para o desenvolvimento do projeto foi utilizada a base de dados Song 
lyrics from 79 musical data genres (Neisse, 2019), a linguagem de programação 
Python e ambiente de desenvolvimento Google Colab.  

Este artigo está organizado da seguinte maneira: na Seção 2 é abordado 
o referencial teórico, e na Seção 3 as ferramentas e métodos utilizados. Na Seção 4 
está o passo a passo do desenvolvimento, como pré-processamento e treinamento 
dos modelos. Na Seção 5 são apresentados os resultados e, na Seção 6, são feitas 
as considerações finais acerca deste projeto. 

 

2 Referencial Teórico 

Nesta seção serão abordados o tema do projeto, suas aplicações, 
conceitos, fundamentos e técnicas utilizadas em seu desenvolvimento. 

 

2.1 Música 

Existem inúmeras as abordagens para definir o significado de música. 
Para Edgard Varése (apud GOLDMAN, 1961, p.133) o som é uma matéria viva e de 
espaço musical mais aberto do que limitado. Sendo assim, a música nada mais é do 
que um som organizado.  

Segundo Esteves (2019), a música é a arte originada da organização e 
manipulação dos sons em um discurso lógico, ou seja, que tem um começo e um fim. 
Tais sons podem ser produzidos pelo corpo humano, por instrumentos musicais 
elétricos ou digitais e até mesmo por sons vindos da natureza, desde que organizados 
de maneira lógica.  

Apesar de diferentes, as definições dadas por ambos os autores são 
bastante semelhantes. Estes afirmam que a música é originada a partir de qualquer 
som organizado, mas que para aqueles que possuem ouvidos condicionados, um som 
novo sempre é chamado de ruído. Com isso, é possível observar que o conceito de 
música também depende daqueles que a ouvem e de sua interpretação pessoal.  
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A palavra música é originada da expressão grega musiké téchne, que 
significa a arte das musas. Na mitologia clássica, as musas são ditas como qualquer 
uma das nove deusas irmãs que presidiam as artes e as ciências. Sendo assim, é 
possível dizer que para os gregos, a música estava relacionada às atividades que 
dissessem respeito à busca da beleza e da verdade, além de uma ligação direta com 
o mundo divino e a harmonia. (SOUZA, 2011).  

Para Sekeff (2002), a linguagem musical não é apenas um recurso de 
combinação e exploração de ruídos e sons, mas é também um recurso de expressão, 
de comunicação, de gratificação, de mobilização e de autorrealização, o que abrange 
diversas partes de um indivíduo, como seus sentimentos, valores, cultura, emocional 
e físico.  

De acordo com Pinto (2001), música é a manifestação de crenças, de 
identidades, e é considerada universal no que se refere à sua existência e importância 
em qualquer sociedade. Ao mesmo tempo, é singular e de difícil tradução quando 
apresentada fora de seu contexto ou meio cultural. Ela é abstrata e imaterial, mas tem 
um efeito corporal e emocional, podendo causar diversas sensações a quem a escuta. 

Sendo assim, é possível afirmar que a música é a combinação de 
quaisquer sons e de um conjunto de informações que podem ser listadas como 
elementos musicais, tais como melodia, harmonia, ritmo, timbre, forma e textura. Junto 
a isso, há também os aspectos sociais e culturais referente ao local, época e ao povo, 
que trazem o toque humano sobre a musicalidade.     

Esteves (2019) diz que qualquer som produzido possui sempre quatro 
propriedades, sendo especificadas a seguir: 

          1. Intensidade: caracteriza se um som é forte ou fraco de acordo com a 
energia que a onda sonora transfere. 

2. Duração: é o parâmetro que permite diferenciar sons longos de sons 
curtos. 

3. Altura: caracteriza se um som é agudo ou grave pela frequência do 
som, ou seja, quanto maior, mais agudo (alto) e quanto menor, mais grave (baixo). 

4. Timbre: é o parâmetro que permite distinguir sons de mesma 
frequência, produzidos por instrumentos diferentes. 

Segundo Esteves (2019), é a partir dessas propriedades e da 
manipulação dos sons que a música começa a criar forma. Além dessas propriedades, 
há também três elementos básicos que fazem parte da estrutura musical, que são: 

1. Melodia: é uma sequência linear de notas musicais. 
2. Harmonia: se refere ao encontro simultâneo das notas musicais, o 

qual é denominado acorde. 
3. Ritmo: diz respeito à duração de uma série de notas, assim como se 

agrupam as unidades. 
No entanto, não basta apenas unir esses elementos, é necessário 

organizá-los em partes ou seções para que a música faça sentido. A essa organização 
é dado o nome de forma, a qual é um elemento fundamental no sentido de organizar 
a escuta. Formas comuns utilizam alguns nomes como introdução, verso, refrão e 
sonatas, de acordo com Esteves (2019). 
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2.2 Gênero Musical 

De acordo com Correa (2019, p.2),  

Os gêneros musicais são reconhecidos como as diversas nomenclaturas 
utilizadas para agrupar peças musicais que conservam alguma similaridade 
entre si. No mercado musical, por exemplo, termos como samba, pagode, 
sertanejo, rock, pop, blues, entre outros, dão nome a ajuntamentos de 
grandes obras musicais semelhantes, perfazendo aquilo que comumente é 
entendido como gênero musical. 

Para Denizeau (2005), o gênero não deve ser confundido com a forma 
musical, pois ele é o objeto musical, o resultado dos elementos constituintes das 
composições e intepretações musicais que os diferenciam aos ouvidos do ouvinte, 
enquanto a forma serve para estruturar e dar coerência à composição, mas não é 
suficiente para designar o gênero.  

Outros autores, tais como Fabbri (2017), Andrade (1989) e Zamacois 
(1984), também demonstram que forma e gênero são conceitos diferenciados por 
meio da afirmação de que a forma musical é um dos elementos constituintes em um 
gênero, mas que somente um conjunto de elementos musicais, culturais, sociais, 
políticos e mercadológicos, juntamente com a forma, pode caracterizá-lo.  

Segundo Bennett (1986), quando um compositor está escrevendo uma 
peça de música, ele está combinando diversos elementos musicais importantes, 
dentre eles: melodia, harmonia, ritmo, timbre, e forma. Há também a textura, que 
determina a qualidade sonora global de uma peça, de acordo com a forma em que os 
materiais melódicos, rítmicos e harmônicos se combinam na composição. 

Para designar a maneira pela qual compositores de épocas, países e 
períodos diferentes apresentam os elementos citados em suas obras, emprega-se a 
palavra estilo, que é a maneira particular como esses componentes são equilibrados, 
tratados e combinados e faz com que uma peça tenha o estilo de determinado período, 
além de fornecer itens para compor sua ficha de identificação, diz Bennett (1986). 

Dessa maneira, pode-se concluir que não há um consenso a respeito do 
que é gênero musical, mas que este deve ser diferenciado de forma musical e que é 
um conceito atrelado a um conjunto de funções e significados decorrentes de diversos 
interesses, atribuídos às manifestações musicais, as quais englobam o lado social, 
cultural e mercadológico da música. 

 

2.3 Inteligência Artificial 

Segundo Kaufman (2018, p.16) a inteligência artificial (IA) “refere-se a 
um campo de conhecimento associado à linguagem e à inteligência, ao raciocínio, à 
aprendizagem e à resolução de problemas”. Suas aplicações são diversas, como 
veículos autônomos, robótica, diagnósticos médicos, entre outros. Atualmente, os 
sistemas inteligentes estão em quase toda a vida em sociedade. 

 Para os autores Russel e Norvig (2013), a inteligência artificial é dividida 
em duas dimensões: 

1. Processos de pensamento e raciocínio, na qual há a intenção de 
automatizar atividades associadas ao pensamento humano, atividades como tomada 
de decisões, a resolução de problemas, o aprendizado, além do estudo das 
computações que tornam possível agir e raciocinar como um ser humano.  
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2. Processos comportamentais, tais como a criação de máquinas que 
podem executar funções e tarefas que exigem inteligência e são mais bem 
desempenhadas pelas pessoas. 

Alguns cientistas e pesquisadores atribuem a primeira referência à 
inteligência artificial ao matemático e cientista da computação inglês Alan Turing, em 
seu famoso artigo Computing Machinery and Intelligence (1950), no qual ele 
questionava se máquinas poderiam pensar. Turing se empenhou em descobrir se 
seria possível construir uma máquina capaz de simular inteligência, ideia concretizada 
anos depois por Von Neumann.   

Conclui-se que apesar das diferentes definições, é possível afirmar que 
a inteligência artificial revela um campo de estudo amplo e promissor no que se refere 
a entender e aplicar técnicas inteligentes para a solução de problemas, 
reconhecimento de padrões, execução de raciocínio e de aprendizado, como descrito 
por Luger (2013). 

 

2.4 Aprendizado de Máquina 

Para Rezende (2003), aprendizado de máquina (AM) é uma área da 
inteligência artificial cujo objetivo é o desenvolvimento de técnicas computacionais 
sobre o aprendizado bem como a construção de sistemas capazes de adquirir 
conhecimento de forma automática. 

De acordo com Faceli et al. (2011, p.2), aprendizado de máquina é o 
nome dado ao “processo de indução de uma hipótese (ou aproximação de função) a 
partir da experiência passada”, o qual faz parte de uma área de pesquisa da IA que 
visa o desenvolvimento de programas de computador com a capacidade de aprender 
a executar uma dada tarefa com sua própria experiência.  

Utilizando um conjunto de dados que representam experiências 
passadas, os programas são capazes de aprender por si só. Trata-se de uma área de 
pesquisa multidisciplinar que engloba probabilidade e estatística, psicologia, teoria 
computacional, entre outros.  

O aprendizado de máquina pode ser dividido em duas categorias: não 
supervisionado e supervisionado, que será utilizado neste projeto. 

 

2.5 Aprendizado Supervisionado 

Segundo Fontana (2020), os algoritmos de aprendizado de máquina 
supervisionado relacionam a entrada e saída de um sistema, baseado em um conjunto 
de amostras de treinamento com dados rotulados. Ou seja, já se sabe qual a saída 
correta e, baseado na entrada informada, o algoritmo deve prever qual o rótulo de 
saída.  

Nesse aprendizado se encontram os chamados algoritmos preditivos, os 
quais proveem uma descrição compacta de um conjunto de dados e podem ser 
divididos em algoritmos de classificação, que são aqueles em que os rótulos são pré-
definidos (o que chamamos de classe) e os algoritmos de regressão, nos quais o rótulo 
de saída pode assumir qualquer valor real.  
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2.5.1 Algoritmos de Classificação 

Segundo Silva (2007), classificação é uma técnica de inteligência 
artificial caracterizada por ter entre seus arquivos de treinamento e teste um atributo 
chamado classe. Normalmente, este atributo é o objetivo esperado quando se utiliza 
esta técnica.  

Existem diversos algoritmos classificadores para utilização, tendo as 
redes neurais e as árvores de decisão (puras e derivadas) entre as mais conhecidas. 
Ambas as técnicas são de grande praticidade e bastante utilizadas no que se refere a 
classificação de gêneros musicais. 

 

2.5.2 Algoritmos de Regressão 

Os algoritmos de regressão têm por objetivo prever um valor numérico, 
ou seja, identificar uma categoria a partir de uma faixa contínua de valores. Na 
regressão, é preciso identificar a relação entre os parâmetros de entrada e saída e 
sua exatidão é calculada com base nos dados de saída precisos e previstos, diz 
Fontana (2020). 

Alguns exemplos de algoritmos desta categoria são a regressão linear e 
a regressão logística, podendo esta ser binominal, ordinal ou multinominal. 

 

2.6 Aprendizado Não Supervisionado 

De acordo com Luger (2013), o aprendizado não supervisionado requer 
que o próprio algoritmo de aprendizado avalie os conceitos apresentados. Neste caso, 
não há categorização ou rotulação dos dados e o algoritmo deve tentar entendê-los 
por conta própria.  

Dessa forma, a máquina busca agrupar os dados de acordo com 
semelhanças, hierarquias e encontrar estruturas e padrões ocultos. Ao contrário do 
aprendizado supervisionado não há um professor, nem caminho certo ou errado, 
apenas uma análise pura dos dados. 

 

2.7 Processamento de Linguagem Natural 

De acordo com Vieira e Lopes (2010, p.184), processamento de 
linguagem natural (PLN) é uma área da computação que “estuda o desenvolvimento 
de programas de computador que analisam, reconhecem e/ou geram textos em 
linguagens humanas, ou linguagens naturais”. 

A linguagem natural é o meio de comunicação dos seres humanos, seja 
por texto ou como um ato de fala. Segundo Luger (2013), a compreensão da 
linguagem não é apenas a transmissão de palavras, ela depende do conhecimento, 
das expectativas dentro do domínio do discurso, das suposições do locutor e do 
contexto da interação.  

Devido à complexidade desse assunto, diferentes níveis de análise 
citados pelo autor foram definidos para a linguagem natural, sendo eles: 

1. Prosódia: trata-se do ritmo e entonação da linguagem, mas é difícil de 
ser formalizada e normalmente é negligenciada. 

2. Fonologia: examina os sons que são combinados para formar a 
linguagem. Importante para reconhecimento e geração computadorizada da fala. 
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3. Morfologia: é a preocupação com os componentes que constituem 
uma palavra. Importante para determinar o papel da palavra em uma sentença. 

4. Sintaxe: é o estudo de regras para a estruturação de uma frase de 
acordo com a combinação de palavras. Esse componente obteve a automatização 
mais bem-sucedida da análise linguística. 

5. Semântica: considera o significado de palavras, frases e sentenças e 
as formas pelas quais ele é transmitido em expressões.   

6. Pragmática: estuda as formas de uso da linguagem e seus efeitos 
sobre o interlocutor. 

7. Conhecimento do mundo: inclui o conhecimento do mundo físico, da 
interação social humana e do papel de objetivos e intenções na comunicação. Tal 
conhecimento é essencial para o entendimento completo. 

A rica ambiguidade da linguagem natural faz com que o PLN não seja 
uma tarefa fácil e o torna diferente do processamento das linguagens de programação 
de computador, as quais são formalmente definidas para que não exista ambiguidade, 
dizem Vieira e Lopes (2010). 

 

3 Ferramentas e Métodos 

Nesta seção serão apresentadas as ferramentas e as tecnologias 
utilizadas para o desenvolvimento do projeto. 

 

3.1 Python  

Python é uma linguagem de programação de alto nível, dinâmica, 
interpretada, multiplataforma e orientada a objetos. Conhecida por ter a sintaxe 
relativamente simples e de fácil compreensão, tem popularidade entre profissionais 
da indústria tecnológica que não são especificamente programadores, como cientistas 
de dados, engenheiros, matemáticos, entre outros.  

Um de seus maiores atrativos é possuir muitas bibliotecas, nativas e de 
terceiros, o que a tornou muito difundida e útil em uma grande variedade de setores 
dentro do desenvolvimento web e em áreas como análise de dados, aprendizado de 
máquina e inteligência artificial, segundo Roveda (2020). Para este projeto, foram 
utilizadas as seguintes bibliotecas: 

1. Pandas: open-source e de uso gratuito, fornece inúmeras ferramentas 
para manipulação e análise de dados. Suas vantagens são o desempenho e alta 
produtividade. 

2. Scikit-learn: desenvolvida especificamente para aplicação prática de 
aprendizado de máquina, dispõe de ferramentas simples e eficientes para análise 
preditiva de dados.  

3. Nltk (Natural Language Toolkit): utilizada para realizar tarefas de PLN, 
nela se encontram datasets e alguns algoritmos essenciais para análise e pré-
processamento textual. 

 

3.2 Google Colaboratory  

O Google Colaboratory, mais conhecido como Colab, é um serviço de 
nuvem gratuito hospedado pelo Google com o objetivo de incentivar pesquisas de 
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Aprendizado de Máquina e Inteligência Artificial, sendo possível escrever e executar 
códigos Python (COLABORATORY, 2021). 

Essa ferramenta tem o formato de notebooks (cadernos) e permite 
combinar código executável com texto rico no mesmo documento, além de imagens, 
HTML (Linguagem de Marcação de HiperTexto), entre outros. Ao serem criados, os 
notebooks são automaticamente armazenados na conta do usuário no Google Drive 
e é possível compartilhá-los facilmente para que outras pessoas façam comentários 
ou até mesmo editem o documento.  

Com o Colab é possível importar um conjunto de dados e utilizar as 
diversas bibliotecas Python para analisar, treinar, classificar e avaliar o modelo de 
dados com poucas linhas de código. Além disso, a ferramenta é amplamente utilizada 
pela comunidade de aprendizado de máquina em diversas aplicações (Colaboratory, 
2021). 

 

3.3 Kaggle 

O Kaggle é uma plataforma de aprendizagem e prática de ciência de 
dados que abrange níveis variados de conhecimento entre seus usuários. A 
plataforma é bastante conhecida por suas competições, as quais podem ser públicas, 
privadas ou acadêmicas, algumas delas oferecem prêmios em dinheiro pela melhor 
solução (KAGGLE, sd, online). 

Além disso, o Kaggle também funciona como um grande repositório de 
datasets (conjuntos de dados) com variados tipos de dados, os quais podem ser 
utilizados para criar algoritmos de aprendizado de máquina, treinar habilidades em 
análise de dados, entre outros. Qualquer pessoa pode criar um dataset ou uma 
competição na plataforma.  

A ferramenta também conta com um ecossistema para se envolver, 
conectar, colaborar e trocar informações com outros usuários. Por conta de todos 
esses itens, o Kaggle se torna uma ótima opção para encontrar conjuntos de dados 
de diversos assuntos e se aprofundar no aprendizado de máquina, além de ser 
possível desenvolver os códigos dentro de notebooks na própria plataforma 
(KAGGLE, sd, online). 

 

3.4 Base de Dados 

Para realizar a análise, foi selecionada a base de dados Song lyrics from 
79 musical data genres (NEISSE, 2019), obtida da plataforma Kaggle. A base é 
dividida em dois datasets, um contendo os dados dos artistas, como nome, gênero 
musical, quantidade de músicas e popularidade, e outro contendo os dados das letras 
das músicas dos artistas.  

O dataset Artists possui 5 atributos, sendo eles: Artists, Genres, Songs, 
Popularity e Link, e 4.168 dados de artistas do mundo todo, abrangendo mais de 50 
idiomas e 79 gêneros musicais. O dataset Lyrics também possui 5 atributos, os quais 
são: ALink, SName, SLink, Lyric e language, e dados de 379.931 músicas. 

Ao somar os dados de ambos os datasets, obtêm-se um conjunto de 
dados extremamente volumoso e com grande quantidade de informações. 
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3.5 Mineração de Textos 

De acordo com Morais e Ambrósio (2007), a tecnologia de mineração de 
textos (Text Mining) vem das técnicas de Recuperação de Informações (RI) e utiliza 
técnicas de análise e extração de dados a partir de bases textuais, de frases ou 
apenas palavras. Com base no conhecimento extraído, a mineração de textos define 
técnicas de extração de padrões ou tendências de grandes volumes de textos em 
linguagem natural. 

Para a melhor utilização dos dados selecionados para o 
desenvolvimento do projeto, foi necessária a aplicação de algumas técnicas de pré-
processamento da mineração de texto, as quais são descritas a seguir: 

1. Tokenização: consiste em percorrer todo o texto identificando cada 
palavra entre as sequências de caracteres e fazendo sua decomposição. Cada 
palavra ou termo identificado se torna um token, que possuem significados quando 
analisados de forma isolada, diz Soares (2008).  

2. Remoção de Stopwords: de acordo com Neves, Corrêa e Cavalcanti 
(2013), trata-se de remover palavras funcionais que geralmente não agregam valor ao 
texto, como artigos, conjunções, pronomes, verbos auxiliares, entre outros. 

3. TF-IDF (Term Frequency – Inverse Document Frequency): é um 
modelo que cria um representativo numérico, levando em consideração a frequência 
do termo no documento e o número de documentos da coleção em que o termo 
aparece, segundo Sanga (2017). 

 

3.6 Modelos de Aprendizado 

Após o tratamento dos dados, foi necessário realizar o treinamento dos 
algoritmos e, para isso, foram escolhidos os modelos que se enquadravam melhor na 
classificação multiclasse, visto que a base de dados utilizada é composta por mais de 
dois gêneros musicais. Sendo assim, foram escolhidos os seguintes algoritmos: 

1. Análise Discriminante Linear (LDA): de acordo com Barbosa, Filho e 
Teles (2019, p. 353), “LDA é um método usado em estatística e aprendizado de 
máquina para encontrar uma combinação linear de características que caracterizam 
ou separam duas ou mais classes de objetos ou eventos”. 

2. Regressão Logística: é uma técnica que tem como objetivo produzir, 
a partir de um conjunto de observações, um modelo que permita a predição de valores 
tomados por uma variável categórica, em função de uma ou mais variáveis 
independentes, diz Gonzalez (2018). 

3. K-Vizinhos Mais Próximos (KNN): atua na classificação de objetos 
desconhecidos, ou seja, para cada objeto ainda não classificado (desconhecido), o 
algoritmo verifica as classes dos k objetos mais próximos e aloca esse objeto a uma 
das classes, segundo Semaan et al. (2019).  

4. Árvores de Decisão: de acordo com Crepaldi et al. (2010), nesse 
algoritmo, o atributo mais importante é apresentado na árvore como o primeiro nó, e 
os atributos menos relevantes são mostrados nos nós subsequentes. Sua principal 
vantagem é a tomada de decisões levando em consideração tais atributos. 

5. Máquinas de Vetores de Suporte (SVM): podem resolver problemas 
de classificação e regressão, adquirindo a capacidade de generalização durante a 
etapa de treinamento, diz Oliveira (2010). 

6. Floresta Aleatória: baseado em árvores de decisão, lida bem com 
conjuntos de dados de alta dimensão. Pode ser usado para classificação e regressão, 
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estudo de importância e seleção de variáveis, e detecção de outliers (valor atípico), 
segundo Júnior (2018). 

 

4 Desenvolvimento 

Esta seção tem por objetivo apresentar o ciclo de desenvolvimento 
seguido no projeto e o detalhamento de cada uma das etapas a serem apresentadas, 
como a seleção dos dados, o pré-processamento, a mineração e utilização do 
conhecimento. 

 

4.1 Ciclo de Desenvolvimento 

A primeira etapa do desenvolvimento é a identificação do problema e a 
seleção dos dados a serem utilizados. Em seguida, é realizado o pré-processamento, 
no qual será feito a limpeza, transformação e redução do volume de dados, para que 
estes estejam adequados para a extração de padrões, que é a próxima etapa do 
processo. 

Na extração de padrões é feita a extração e a transformação de dados 
não estruturados, além da seleção dos algoritmos de aprendizagem a serem 
utilizados. Por fim, no pós-processamento, é feita a análise dos resultados de 
treinamento e a utilização do conhecimento, podendo repetir todo o processo caso os 
resultados não sejam os esperados. 

 
Figura 1 - Ciclo de Desenvolvimento 

 
Fonte: a autora. 

 

4.2 Seleção dos Dados 

Conforme citado na Subseção 3.4, foi selecionada a base Song lyrics 
from 79 musical data genres (NEISSE, 2019) para o desenvolvimento do projeto. Os 
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critérios para a escolha foram a consistência, o volume, a diversidade e a facilidade 
de manipulação dos dados.  

Os dois datasets (artists e lyrics) foram baixados na plataforma Kaggle e 
depois armazenados no Google Drive de forma que pudessem ser integrados mais 
facilmente ao Google Colab. Já na ferramenta, os arquivos puderam ser extraídos 
para dar início ao pré-processamento. 

 

4.3 Pré-Processamento 

Uma vez que foram utilizados dois datasets diferentes, o pré-
processamento foi dividido em 4 partes: a limpeza do dataset artists, do lyrics e do 
novo dataset criado a partir da junção dos dois anteriores, o qual deve conter apenas 
as letras e os gêneros e, por último, o tratamento do texto. 

 

4.3.1 Artists  

Visto que um mesmo artista poderia ser classificado em mais de um 
gênero musical, a primeira etapa do pré-processamento desse conjunto foi remover a 
multiplicidade de gêneros da coluna Genres, mantendo apenas um gênero por artista, 
de modo a facilitar a classificação.  

Em seguida, foi feita a remoção das colunas não relevantes para a 
aprendizagem, como o nome do artista, a quantidade de músicas e a popularidade, 
além da exclusão de valores duplicados ou redundantes. As Figuras 2 e 3 ilustram o 
conjunto antes e depois da limpeza, respectivamente. 
 

Figura 2 - Cinco primeiros exemplos do conjunto Artists antes da limpeza 

 
Fonte: a autora. 

 
Figura 3 - Cinco primeiros exemplos do conjunto Artists após a limpeza 

 
Fonte: a autora. 
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4.3.2 Lyrics 

Devido ao grande volume da base de dados, foi necessário escolher 
apenas um idioma para a análise e o reconhecimento dos gêneros musicais, visto que 
está sendo utilizado o plano gratuito do Google Colab, o qual possui um limite de 
memória RAM a ser utilizado. Sendo assim, todos os gêneros diferentes de português 
foram excluídos da base, passando de 379.931 músicas para 157.393. Em seguida, 
foi feito o mesmo processo do conjunto anterior, a remoção de valores duplicados ou 
redundantes e das colunas não relevantes, as quais foram o nome da música, do 
artista e o idioma.  

Inicialmente o conjunto estava conforme a Figura 4 e, após a limpeza, 
ficou como mostrado na Figura 5. 

 
Figura 4 - Cinco primeiros exemplos do conjunto Lyrics antes da limpeza 

 
Fonte: a autora. 

 
Figura 5 - Cinco primeiros exemplos do conjunto Lyrics após a limpeza 

 
Fonte: a autora. 

 

4.3.3 Junção dos datasets 

Finalizado o pré-processamento separado de cada um dos conjuntos, foi 
feita a junção dos dois datasets por meio das colunas Link e ALink. Essas colunas tem 
a mesma função de um id ou código de referência, mas com o nome dos artistas e 
servem para fazer a ligação entre os datasets. Após isso, ambas foram removidas da 
tabela, e realizada nova verificação de valores nulos, redundantes ou duplicados e os 
que se enquadravam nessas categorias foram excluídos. A Figura 6 ilustra o dataset 
final. 
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Figura 6 - Cinco primeiros exemplos do conjunto final após a junção 

 
Fonte: a autora. 

 
Para facilitar a classificação e o tratamento dos dados, foram 

selecionados apenas 3 gêneros para o treinamento, sendo eles: Sertanejo, MPB e 
Funk (Figura 7). Após essa definição, foi criado um novo dataset com 4.000 exemplos 
de cada um desses gêneros, totalizando 16.000.  

 
Figura 7 - Selecionando os gêneros musicais 

 
Fonte: a autora. 

 

4.3.4 Tratamento do Texto 

Para um treinamento eficiente dos modelos, foi necessário realizar 
algumas tratativas no texto das letras da coluna Lyric. O primeiro passo foi transformar 
todas as letras para o tipo string (sequência de caracteres) e em seguida colocá-las 
em minúsculo (Figura 8), de modo que o modelo não identifique palavras iguais como 
diferentes. 

 
Figura 8 - Utilização da função lower 

 
Fonte: a autora. 

 
O próximo passo foi realizar a tokenização do texto, utilizando o método 

word_tokenize da biblioteca nltk (Figura 9), para que cada palavra ou termo se torne 
um token e possa ser realizada a remoção das stopwords (Figura 10) por meio do 
método stopwords.words, na qual seu parâmetro é o idioma do texto. 
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Figura 9 - Utilização da função word_tokenize 

 
Fonte: a autora. 

 
Figura 10 - Utilização da função stopwords.word

 
Fonte: a autora. 

 
Após isso, foi feita a remoção de acentos e caracteres especiais do texto, 

utilizando as funções unidecode e isalpha (Figura 11). Em seguida, as palavras são 
separadas por espaço. A Figura 12 exemplifica o resultado final. 

 
Figura 11 - Utilização das funções unidecode e isalpha 

 
Fonte: a autora. 

 
Figura 12 - Resultado após tratamento do texto 

 
Fonte: a autora. 

 
O último passo realizado é a vetorização das palavras com a utilização 

do TF-IDF (Figura 13), e são passados dois parâmetros, para que palavras que 
apareçam menos de 5 vezes ou em mais de 80% das letras não sejam adicionadas 
ao vetor. Tal ação foi necessária visto que palavras que aparecem em todos os 
gêneros podem atrapalhar o modelo de treinamento, pois este não será capaz de 
definir a qual classe a palavra pertence e palavras que pouco aparecem não terão 
relevância para o treinamento do algoritmo. 

Após isso, um dataset pronto para o treinamento do modelo, contendo 
os dados da vetorização é criado (Figura 14), no qual cada coluna é uma palavra, as 
linhas continuam sendo as letras e a coluna final é a classe (Genres).  
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Figura 13 - Utilização do TF-IDF 

 
Fonte: a autora. 

 
Figura 14 – Cinco primeiros exemplos do dataset pronto para treino do modelo 

 
Fonte: a autora. 

 

4.4 Mineração e Treinamento dos Modelos 

Para obter os melhores resultados na classificação dos gêneros 
musicais, 6 modelos de algoritmos foram treinados e testados. A Tabela 1 contém os 
números detalhados do resultado do treinamento. Já o gráfico da Figura 15 foi criado 
para que seja possível visualizar com mais facilidade os resultados de precisão dos 
modelos da diferença entre cada um dos algoritmos. 

 
Tabela 1 - Resultados de precisão dos modelos após o treinamento 
Modelo Treino Teste 

Análise Discriminante Linear 0,99 0,44 
Regressão Logística 0,91 0,80 
K-Vizinhos Mais Próximos 0,75 0,62 
Máquinas de Vetores de Suporte 0,99 0,72 
Árvores de Decisão 0,99 0,62 
Floresta Aleatória 0,77 0,71 

Fonte: a autora. 
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Figura 15 - Gráfico dos resultados de precisão dos modelos após o treinamento 
 

 
Fonte: a autora. 

 
Com a tabela e o gráfico, é possível analisar qual modelo obteve o 

melhor resultado, o qual foi o algoritmo de Regressão Logística com os maiores 
valores e menor distância entre treinamento e teste. O gráfico também indica a 
possibilidade de que os modelos de LDA, SVM e Árvores de Decisão tenham se 
encaixado no quadro de overfitting, o que significa que eles podem ter decorado os 
padrões dos dados no treinamento e não acertaram os testes. Já o KNN e Floresta 
Aleatória ficaram com valores medianos 

Sendo assim, o modelo escolhido para dar continuidade aos testes e 
classificação foi o de Regressão Logística. Utilizando as métricas da biblioteca scikit-
learn, foi possível gerar a matriz de confusão para o algoritmo, com o detalhamento 
de quais foram os acertos e os erros da predição (Figura 16).  

 
Figura 16 - Matriz de confusão 

 
Fonte: a autora. 
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Com base na matriz de confusão, foi possível gerar algumas métricas 
adicionais e igualmente importantes para a análise do modelo, como a acurácia, que 
diz quanto o modelo acertou das previsões possíveis, a precisão, que define o quão 
bem o modelo trabalhou, o recall, que define o quão bom o modelo é para prever 
positivos e o F1-score, que mostra o balanço entre a precisão e o recall. Tais 
informações podem ser visualizadas na Figura 17. 

 
Figura 17 – Resultados 

 
Fonte: a autora. 

 

4.5 Pós-Processamento 

Feito o treinamento dos modelos, foi o momento de realizar predições 
com dados diferentes dos já utilizados para teste e treinamento. Foi criada uma função 
chamada test, na qual é feito o pré-processamento do texto, assim como foi realizado 
no treinamento. Na função também é realizada a transformação das palavras em 
vetores TF-IDF. A função pode ser visualizada na Figura 18. 
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Figura 18 – Função para tratamento do texto na predição 

 
Fonte: a autora. 

 

5 Resultados 

Foram realizados diversos testes, com diferentes músicas dentro dos 
gêneros classificados: Sertanejo, MPB e Funk. São músicas que não foram retiradas 
dos datasets utilizados para treinamento e sim, de outras fontes ou conhecidas. Foi 
possível analisar que os resultados do modelo se mantiveram nos mesmos padrões 
dos resultados obtidos anteriormente, dentro da precisão esperada e, com isso, o 
desenvolvimento foi concluído. É possível analisar alguns desses testes nas Figuras 
19, 20 e 21, respectivamente.  
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Figura 19 - Predição com Sertanejo 

 
Fonte: a autora. 
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Figura 20 - Predição com MPB 

 
Fonte: a autora. 

 
Figura 21 - Predição com Funk 

 
Fonte: a autora. 
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6 Conclusão 

Com o objetivo de mostrar que é possível realizar a classificação de 
gêneros musicais por meio das letras das músicas, o projeto visa utilizar de técnicas 
de aprendizado de máquina supervisionado e processamento de linguagem natural, 
para classificar três gêneros musicais brasileiros: Sertanejo, MPB e Funk, o que foi 
seguido e desenvolvido nos mesmos termos iniciais.  

O desenvolvimento foi realizado com a linguagem Python e os recursos 
disponíveis nas bibliotecas scikit-learn, nltk e pandas. Foi feito o pré-processamento, 
que obteve bons resultados na limpeza, organização e redução do volume de dados 
dos datasets utilizados.  

Houve algumas dificuldades durante a utilização da ferramenta Colab. 
Esta foi fácil de configurar, importar bibliotecas e utilizar, mas não tinha os recursos 
de memória RAM e CPU necessários para o nível de processamento que a análise 
dos dados estava exigindo.  

Visto que nem todos os algoritmos utilizados eram especificamente para 
classificação multiclasse, os resultados foram muito bons, com alguns possíveis casos 
de overfitting e com o modelo de Regressão Logística tendo o melhor resultado para 
o andamento da análise e predição. O desenvolvimento foi realizado conforme os 
passos definidos anteriormente e teve bons resultados. 

Como trabalhos futuros, pretende-se aumentar a quantidade de gêneros 
musicais do conjunto de dados e melhorar as precisões e resultados obtidos por meio 
de um pré-processamento mais detalhado, utilização de outras técnicas de 
aprendizagem e configurações diferentes dos modelos. 
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