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RESUMO

de LIMA, Adriano Alves. CLASSIFICACAO AUTOMATICA DE GENEROS MUSICAIS

EM BASES DE LETRAS DE MUSICAS EM DIFERENTES IDIOMAS UTILIZANDO METODOS
DE COMBINACAO DE CLASSIFICADORES. 74 f. Dissertacdo de Mestrado — Programa

de Pos-graduacdo em Informética, Universidade Tecnoldgica Federal do Parand. Cornélio
Procépio, 2016.

A classificac@o automadtica de géneros musicais € uma tarefa importante na area de recuperagao
da informacdo musical. Para auxiliar esta tarefa diversos recursos linguisticos de processa-
mento de linguagem natural vem sendo utilizados em letras de musicas. Isto € importante consi-
derando que a classificacdo baseada em dudio pode ser complementada com caracteristicas das
letras de musicas para auxiliar na melhoria dos resultados. Este trabalho busca realizar a anélise
de tais ferramentas de processamento de linguagem natural aplicadas as letras de musicas em
diferentes idiomas para a classificacdo de géneros musicais. Além disso, foram estudadas ou-
tras técnicas para melhorar os resultados da classificacdo, como por exemplo, combinagao de
caracteristicas por meio de early fusion e late fusion.

Para realizar os experimentos foram criadas trés bases de dados com letras de musicas em
diversos géneros nos idiomas Latinos (Portugués e Espanhol), Nordicos (Dinamarqués, Noru-
egués e Sueco) e Inglés. Os resultados obtidos demonstram que a combinacao das abordagens
por meio das técnicas de late fusion através do produto da probabilidade e da técnica de early
fusion proporcionaram os melhores resultados na classificacdo de géneros musicais utilizando
letras de musicas em diferentes idiomas.

Palavras-chave: classificagdo, géneros musicais, diferentes idiomas, letras de musicas, early
fusion, late fusion



ABSTRACT

de LIMA, Adriano Alves. MUSIC GENRE AUTOMATIC CLASSIFICATION IN SONG LY-
RICS DATABASE IN DIFFERENT LANGUAGES USING ENSEMBLES CLASSIFIERS
METHODS. 74 f. Dissertacdo de Mestrado — Programa de Pos-graduacdo em Informatica,
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Cornélio Procépio, 2016.

The automatic music genre classification is an important area in music information retrieval.
For assist this task many languages resources of natural language processing has been used in
song lyrics. This is important considering that the classification audio-based might be comple-
mented with lyrics features to improve the results. This work analyzes such natural language
processing tools employed to song lyrics in different languages for the music genre classi-
fication. Furthermore, we studied other techniques to improve the classification results, for
example, features combination by mean of early and late fusion methods.

To run the experiments were created three lyrics database in various music genres into the
Latin languages (Portuguese and Spanish), Nordic (Danish, Norwegian and Swedish) and En-
glish. The results obtained shown that the combination approaches by mean of late fusion with
product of the probability and early fusion outperformed the other approaches in music genre
classification using song lyrics in different languages.

Keywords: classification, music genres, different languages, song lyrics, early fusion, late
fusion
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

O estudo das tecnologias musicais tem sido um campo importante em muitas areas
de pesquisa, como por exemplo, em Music Information Retrieval (MIR), na qual as pesquisas
comumente sdo direcionadas a recuperacdo por similaridade musical, classificagdo de géneros
musicais ou andlise de musicas e representacdo do conhecimento (ORIO, 2006). Em diver-
sos trabalhos (NEUMAYER; RAUBER, 2007; MAYER et al., 2008a, 2008b; MAYER; NEU-
MAYER, 2009; MAYER; RAUBER, 2010, 2011) foi demonstrado que as letras de musicas sao
relevantes para auxiliar ou substituir outras abordagens na tarefa de classificagdo de géneros
musicais. Além disso, as letras de musicas também foram utilizadas para melhorar o reconheci-
mento de emog¢ao em musicas (HU et al., 2009, 2009; HU; DOWNIE, 2010a, 2010b). Levando
em consideracdo que a musica estd presente em diferentes paises e culturas, naturalmente as
letras das musicas sdo escritas em diferentes idiomas. Entretanto a maioria dos trabalhos de-
senvolvidos utilizam apenas letras de musicas em inglés. Mais ainda, de acordo com (SILLA
JR. et al., 2010; ZAANEN; KANTERS, 2010) o uso de letras de musicas geralmente depende
de ferramentas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) que muitas vezes ndo estdao

disponiveis para musicas de outros idiomas, como por exemplo, Part-Of-Speech (POS).
1.2 MOTIVACAO E JUSTIFICATIVA

A andlise e desenvolvimento de técnicas para a classificacdo automética de géneros
musicais utilizando letras de musicas em diferentes idiomas sdo necessdrios devido ao au-
mento exponencial de dados musicais nos ultimos anos (ORIO, 2006; NEUMAYER; RAU-
BER, 2007). Além disso, em Bibliotecas de Musicas Digitais ¢ comum usar géneros musicais
para organizar as cole¢des de musicas. Para os usudrios finais dos sistemas a navegacao e busca

através de géneros musicais € mais significante do que recomendacdes ou similaridade por artis-
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tas ou musicas de acordo com (LEE; DOWNIE, 2004). Mais ainda, a classificacdo automatica
de géneros musicais é também importante para aplicacdes comerciais, tais como: Super Player
e Pandora (MCKAY; FUJINAGA, 2006; ORIO, 2006). Isto se deve ao fato do género musical
ser uma categoria e/ou conceito popular para a classificacao das musicas, independentemente

da razdo, proposito ou critério (FABBRI, 1999a).

O estado da arte ndo contempla estudos voltados para a classificacdo de géneros musi-
cais utilizando letras de musicas em diferentes idiomas, sendo, portanto, focados em letras no
idioma Inglés (MAYER et al., 2008a, 2008b; MCKAY et al., 2010; MAYER; RAUBER, 2011;
FELL; SPORLEDER, 2014). Esse trabalho abrange a andlise de técnicas de classificagcao uti-
lizando recursos dependentes e independentes de idiomas aplicadas as letras de musicas em
diferentes idiomas, além das combinacdes destas técnicas visando a melhoria da performance
de classificagao (SILLA JR.; FREITAS, 2009, 2011). As combina¢des foram feitas por meio
das técnicas early e late fusion. A combinacdo por early fusion realiza a junc¢do das carac-
teristicas unimodais antes da etapa de aprendizado de maquina. Em contra partida, os métodos
baseados em late fusion realizam a combinacdo de caracteristicas ou saidas dos classificado-
res posteriormente a etapa de aprendizado de maquina (SNOEK et al., 2005). Para avaliar
as técnicas houve a necessidade de desenvolver trés bases de letras de musicas em diferentes
géneros e idiomas, além da jun¢do destas para verificar se os resultados obtidos nas bases in-
dividualmente podem ser escalados para bases de dados com maior complexidade através da

variacdo de idiomas e géneros musicais.

1.3 HIPOTESE

A hipétese que conduzird o desenvolvimento deste trabalho € a que se segue: O uso de
técnicas de combinagdo de classificadores leva a melhores taxas no reconhecimento de géneros

utilizando letras de misicas.
1.4 OBIJETIVOS
Esse trabalho tem como objetivo principal a analise de técnicas de PLN para a classificagdao

de géneros musicais utilizando letras de musicas em diferentes idiomas e a avaliacdo destas

técnicas combinadas.
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1.4.1 OBIJETIVOS ESPECIFICOS

e Analisar as técnicas de combinagdo de early fusion e late fusion.
e Desenvolver novas bases de letras de musicas em diferentes idiomas e géneros.

e Avaliar os métodos de combinacao.

1.5 ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

Esse trabalho estd divido em 7 capitulos. Além do capitulo inicial de introdu¢do do
trabalho que esclarece a contextualiza¢do, motivagdo e justificativa, objetivos e organizagdao do

documento, os demais capitulos sdo os seguintes:

e Problema: neste capitulo € apresentado de forma detalhada qual o problema central
desse trabalho. Este capitulo se faz necessario para apresentar o estado da arte em
classificacdo de géneros musicais utilizando letras de musicas e também para esclare-

cer de forma detalhada os termos importantes para compreensao do trabalho.

e Referencial Teorico: neste capitulo sdo apresentados os métodos que serdo utilizados

para realizacao do trabalho.

e Metodologia: neste capitulo sdo apresentados os protocolos experimentais utilizados.
Sendo eles: criacdo das bases de dados, processamento de letras de miusicas e interpreta-

¢do e avaliacao dos resultados.

e Resultados sem Combinacao: neste capitulo sdo apresentados os experimentos realiza-

dos com as representagdes individualmente nesse trabalho.

e Experimentos Computacionais: neste capitulo sdo apresentados os experimentos rea-
lizados com as representacoes combinadas. Para cada experimento realizado € apresen-
tado: a combinagdo dos dados utilizados, as técnicas testadas, os resultados obtidos, e a

interpretacdo e anélise dos resultados.

e Consideracoes Finais: neste capitulo sdo apresentadas as consideragdes finais do traba-

lho realizado e os trabalhos futuros.
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2 PROBLEMA

A classificacdo automdtica de géneros musicais é uma tarefa importante conside-
rando o crescimento continuo dos dados musicais nos dltimos anos (algumas Bibliotecas de
Musicas Digitais possuem milhdes de miusicas) e também pela popularidade dos géneros para
a categorizacdo das musicas (FABBRI, 1999a; LEE; DOWNIE, 2004; ORIO, 2006; MCKAY;
FUJINAGA, 2006; NEUMAYER; RAUBER, 2007). Para a tarefa de classificacdo automatica
de gé€neros musicais € possivel usar dados culturais (WHITMAN; SMARAGDIS, 2002), dudio
(LI et al., 2003; SCARINGELLA et al., 2006; FU et al., 2011; SILLA JR. et al., 2010) e/ou
letras de musicas (FELL; SPORLEDER, 2014). Esse trabalho foca na classificagdo automatica
de géneros musicais utilizando letras de musicas, mas com potencial para auxiliar e em al-
guns casos melhorar os resultados da classificagdo de géneros musicais utilizando dudio, tendo
em vista que o uso de audio isoladamente atingiu um “limite” (“glass ceiling”) (PACHET;
AUCOUTURIER, 2004), podendo inclusive ser utilizada individualmente (MAYER et al.,
2008a, 2008b; MAYER; NEUMAYER, 2009; MAYER; RAUBER, 2010, 2011). As letras de
musicas possuem estrutura e vocabuldrio diferentes de textos comuns, desta forma as técnicas
padroes utilizadas na classificacdo de texto ndo necessariamente obtém os mesmos resultados
na classificacdo de géneros musicais utilizando letras de musicas. Além disso, as ferramentas
PLN sao desenvolvidas majoritariamente para o idioma Inglés (MAYER et al., 2008a, 2008b;
MCKAY et al., 2010; MAYER; RAUBER, 2011; FELL; SPORLEDER, 2014).

Como as técnicas de PLN sdo desenvolvidas tendo como foco principal o idioma
Inglés, muitas vezes a aplica¢dao de tais técnicas em outros idiomas se torna inviavel, pois
cada idioma tem estrutura e vocabuldrio especificos. Note que a motivacdo para aplicagdo de
técnicas em diversos idiomas € relevante, pois a musica € um fendmeno global e esta presente

em diversos paises e culturas.

Além dos trabalhos da literatura focarem principalmente no desenvolvimento de técni-
cas para o idioma Inglés (MAYER et al., 2008a, 2008b; MCKAY et al., 2010; MAYER;
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RAUBER, 2011; FELL; SPORLEDER, 2014), muitas vezes estas técnicas sao exclusivamente
dependentes de idioma. Desta forma, as técnicas desenvolvidas acabam considerando carac-
teristicas exclusivas do idioma em questdo, como por exemplo, girias e estruturas ortograficas.

Neste contexto, torna-se dificil inclusive adaptar o uso para outros idiomas.
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3 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo sdo abordadas as ferramentas, técnicas e recursos utilizados para a
mineracdo de texto conforme a Secdo 3.1. Na Secdo 3.2 sdo apresentados os algoritmos e
métricas de avaliacao utilizados no aprendizado supervisionado de maquina. Na Secao 3.3 sdo
apresentadas as técnicas de combinagdo de classificadores: early e late fusion. Na Se¢do 3.4
sdo apresentados os trabalhos relacionados com classificacdo automadtica de géneros musicais

utilizando letras de musicas.

3.1 MINERACAO DE TEXTOS

A Mineragdo de Textos € uma édrea da inteligéncia artificial cujo objetivo € o desenvol-
vimento de técnicas computacionais sobre o aprendizado e também a constru¢do de sistemas
inteligentes capazes de obter conhecimento de forma automdtica em grandes quantidades de
dados (MONARD; BARANAUSKAS, 2003; LAROSE, 2014). Nesta secao sdo apresentadas
algumas das técnicas comumente utilizadas em Mineragdo de Textos para extrair caracteristicas
e padronizar os dados: Na Secdo 3.1.1 € apresentado o processo de remog¢ao de stopwords; A
técnica stemming é apresentada na Secdo 3.1.2; Uma abordagem alternativa sdo os n-gramas
apresentados na Secdo 3.1.3; O TF-IDF ¢é utilizado em conjunto com as abordagens anteriores
para se obter a importancia das palavras, o qual € apresentado na Se¢ao 3.1.4; por fim, na Secao

3.1.5 sdo apresentadas as caracteristicas estilisticas.

3.1.1 REMOCAO DE STOPWORDS

As stopwords sao palavras comuns (por exemplo, artigos e preposicoes) que carregam
pouco significado semantico para o texto. Estas palavras irrelevantes sao incluidas em uma lista

pré-definida chamada “lista de stopwords” ou “stoplist”.
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3.1.2 STEMMING

A técnica stemming € utilizada para obter o radical de todas as palavras a partir de um
conjunto de textos. Por exemplo, dadas as palavras “computing” e “computer” em Ingl€s, o
resultado do algoritmo de stemming poderia ser “comput” (PORTER, 1980). Sebastiani (SE-
BASTIANI, 2002) mostra que esta técnica € largamente utilizada no dominio de classificagdao
de textos com o objetivo de reduzir a dimensionalidade. Este também € um procedimento muito
rdpido. E importante ressaltar que os algoritmos de “stemming” sdo dependentes de linguagem

e, portanto podem ndo estar disponiveis para alguns idiomas (WU; SALTON, 1981).

3.1.3 CARACTERES N-GRAMAS

Esta técnica transforma palavras em n-gramas. Um n-grama € uma sequéncia de n
caracteres (adicionando o caractere especial “_” para denotar o inicio e o final da palavra), por
exemplo, dado o termo “text”: para n = 2, os atributos representativos poderiam ser “_t”, “te”,
“ex”, “xt” e “t.7; para n = 3, “_te”, “tex”, “ext” e “xt_”; e para n =4, “_tex”, “text” e “ext.”
(CAVNAR; TRENKLE, 1994). Note que a abordagem por caracteres n-gramas € ligeiramente
diferente das word n-gramas, as quais sao palavras utilizadas em conjunto para formar os n-
gramas. Por exemplo, na abordagem por word n-gramas com n = 2, o texto “mineracao de
texto em classificacdo de géneros musicais” gera os seguintes atributos: “mineracdo de”, “de

29 ¢ 2 ¢

texto’’, “texto em’’,

29 ¢

em classificacao”, “classificacao de”, “de géneros” e “gé€neros musicais”.
E importante ressaltar que as word n-gramas sao utilizadas em idiomas orientais devido a difi-

culdade de se separar palavras em letras em tais idiomas (HU et al., 2009).

Em casos distintos de idiomas esta técnica € geralmente utilizada quando os idiomas
tem um radical comum. Desta forma, a variacdo de algumas palavras nao influenciam os ra-
dicais que sdo comuns entre os idiomas. Portanto, esta abordagem permite inferir morfemas
dividindo a palavra em uma sequéncia de tamanho fixo, n, a qual € pré definida de acordo com
o contexto da aplicagdo. Note que os n-gramas gerados sao unicos, portanto, nao ha repeti¢ao

nas caracteristicas geradas.

3.1.4 TF-IDF

Existem muitos métodos para calcular o peso de cada termo (por exemplo, Weighted
Inverse Document Frequency (TOKUNAGA; MAKOTO, 1994) e Relevancia do Termo (WU;
SALTON, 1981)), sendo o TF-IDF um dos mais comumente empregados (SALTON; BUC-
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KLEY, 1988). A vantagem do TF-IDF € o trade-off entre quanto um termo ocorre (frequéncia
do termo) e em quantos documentos o termo ocorre. Significando que um termo que ocorre
frequentemente em um dado documento pode ser importante, mas somente se este nao ocorrer

em todos os outros documentos. A férmula para computar o TF-IDF é apresentada na Equacgao

(1).

nD
nDF

TFIDF =TF xlog (1)

onde:

e TF ¢ a frequéncia de um termo no documento, em outras palavras, o nimero de vezes

que o termo ocorre em um documento;
e 1D é o numero de documentos utilizados;

e nDF é o nimero de documentos onde ocorre a representacdo do termo;

3.1.5 CARACTERISTICAS ESTILISTICAS DE TEXTO

A utilizacdo das caracteristicas estilisticas de texto para a classificacdo de géneros
musicais baseada em letras de musicas foi originalmente proposta no trabalho de (MAYER
et al., 2008b). No trabalho de (MAYER et al., 2008b) eles propuseram contagens simples

‘4"’ [T 46‘7”
e T .

de pontuagdes especiais (por exemplo, ), ocorréncia de digitos, palavras e palavras
Unicas por linha, taxa de palavras unicas, caracteres por palavra e palavras por linha. A principal
motivacao de utilizar as caracteristicas estilisticas € captar as “palavras de interjeicdo” nas letras
de musicas, pontuagdes especiais e computar estatisticas simples de texto. Posteriormente,
estas caracteristicas estilisticas de texto foram complementadas com novas métricas propostas
(conforme Tabela 1) para a tarefa de classificagdo de emog¢des baseada em letras de musicas
(HU; DOWNIE, 2010a). A utilizacdo das caracteristicas estilisticas de texto para a classificacao
de gé€neros musicais baseada em letras de musicas foi originalmente proposta no trabalho de

(MAYER et al., 2008b).

3.2 APRENDIZADO SUPERVISIONADO

De acordo com (MONARD; BARANAUSKAS, 2003) um algoritmo baseado no apre-

ndizado supervisionado, recebe um conjunto de exemplos de treinamento. Geralmente esses
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Tabela 1: Caracteristicas estilisticas

Caracteristica

Defini¢ao

palavras de interjeicao

pontuacdes especiais
NUMERO

Numero de palavras

Numero de palavras dnicas
taxaDePalavrasRepetidas
Média de tamanho da palavra
Numero de linhas

Numero de linhas tnicas
Numero de linhas em branco
taxaDeLinhasEmBranco
médiaDeTamanhoDeLinhas
desvioPadraoDoTamanhoDaLinha
palavrasUnicasPorLinha
taxaDeLinhaRepetida

29 ¢

freq. normal. “ja”, “hejsan”, “yo”, “uh”, “ah”, “aj”,
“yeah”, “hej”, “vad”, “0j”, “hey”, “hei”, “ooh”
frequéncia normalizada de ““!”, ., “77, “-7 ¢
frequéncia normalizada dos nimeros

numero total de palavras

numero total de palavras tnicas

(N° de palav. - N° de palav. tnicas) / N° de palav.
nimero médio de caracteres por palavra

numero total de linhas

numero total de linhas tUnicas

nimero de linhas em branco

N° de linhas em branco / N° de linhas

N° de palavras / N° de linhas

desvio padrao do nimero de palavras por linha
N° de palavras tnicas / N° de linhas

(N° de linhas - N° de linhas tnicas) / N° de linhas

taxaMédiaDePalavraRepetidaPorLinha taxa média de palavra repetida por linha
taxaDesvPadraoPalavRepetPorLinha taxa de desvio padrao de palavra repetida por linha

Fonte: Adaptado de (HU; DOWNIE, 2010a)

exemplos sdo compostos por um vetor de caracteristicas e o rétulo da classe associada. Nesse
caso, o objetivo do algoritmo € construir um classificador, com base nas amostras de exemplo,
que seja capaz de rotular uma nova amostra sem rotulo que seja inserida posteriormente. Em
sintese, esse tipo de aprendizado € utilizado quando as classes j4 sdo conhecidas pelo usudrio.
Na secdo 3.2.1 € apresentado o classificador supervisionado Support Vector Machines (SVM) e
na secdo 3.2.2 sdo apresentados os procedimentos utilizados para avaliar os resultados obtidos
pelo SVM.

3.2.1 CLASSIFICADOR SVM

O SVM € um algoritmo de aprendizado supervisionado de mdquina que utiliza hiper-
planos para separar duas classes através do mapeamento dos exemplos de treinamento (BUR-
GES, 1998). Com o objetivo de classificar multiplas classes foi utilizado o algoritmo! Se-
quential Minimal Optimization (SMO) para o treinamento com os parametros padrdes e as

caracteristicas normalizadas (PLATT, 1999).

"Implementacio da ferramenta WEKA (HALL et al., 2009)
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O treinamento de um SVM requer a solucdo de um problema de otimizagdo de progra-
macao quadratica (PLATT, 1999). O SMO divide este problema de programacdo quadratica
em uma série de problemas menores. Estes problemas de programacgao quadratica menores sao
resolvidos analiticamente usando otimiza¢do numérica em repeti¢oes internas. A quantidade
de memoria necessdria para 0 SMO ¢€ linear no conjunto de treinamento, a qual permite ao
SMO manipular grandes conjuntos. Desta forma, o SMO é mais rdpido do que o SVM para

conjuntos de dados lineares e esparsos.

Em (DHANARAJ; LOGAN, 2005) foi demonstrado que os SVMs apresentam trés
principais vantagens: nao requer um ajuste complexo dos parametros, pode generalizar pe-
quenos conjuntos e sdo adequados para o aprendizado em espacos com alta dimensionalidade.
Além disso, o classificador SVM tem recebido aten¢do em MIR principalmente pelo desem-
penho e melhores resultados comparado a outros classificadores padrdes como Arvores de De-
cisdo, K-Vizinhos Mais Proximos e Random Forests (LAURIER et al., 2008). Entre outros
artigos que usaram o SVM e outras derivacOes para a tarefa de classificagdo de géneros musi-
cais estdo (MAYER et al., 2008a, 2008b; MAYER; NEUMAYER, 2009; MAYER; RAUBER,
2010, 2011), portanto, optou-se por utilizar o SVM como classificador devido a maioria dos tra-
balhos de classificacdo de géneros musicais utilizando letras de musicas obterem os melhores
resultados através do SVM, devido a sua capacidade de lidar com espacos de dimensionalidade

em grande escala.

3.2.2 METODOS PARA A AVALIACAO DE MODELOS

3.2.2.1 VALIDACAO CRUZADA

De acordo com (MONARD; BARANAUSKAS, 2003; LAROSE, 2014) este € um tipo
de abordagem baseada em amostragem. A validacao cruzada divide aleatoriamente o conjunto
de dados em r parti¢cdes mutuamente exclusivas. Essas particdes possuem tamanho aproxima-
damente igual a n/r amostras. Os exemplos nas parti¢des (r— 1) sdo utilizados para treinamento
e a hipdtese € testada na particdo remanescente. Este processo € repetido r vezes, cada uma
considerando uma parti¢ao diferente para teste. O erro € estimado por meio da média dos erros

calculados em cada uma das r parti¢des.
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3.2.2.2 METRICAS PARA AVALIACAO DE RESULTADOS

Para avaliar o desempenho da classificagdao podem ser utilizadas as seguintes métricas:
precisao, que calcula a porcentagem de amostras positivas classificadas corretamente sobre o
total de amostras classificadas como positivas (Equacdo 2); sensitividade, a qual retorna a por-
centagem de amostras positivas classificadas corretamente sobre o total de amostras positivas
(cobertura conforme Equacdo 3); e f-measure, também chamada de f-score, é a média pon-
derada de precisdo e sensitividade (Equacio 4) (KOHAVI; PROVOST, 1998). Vp indica o
numero de exemplos positivos da classe que foram previstos corretamente, Fp refere-se ao
nimero de exemplos positivos da classe que foram classificados incorretamente e Frn que in-

dica o nimero de exemplos negativos da classe que foram previstos incorretamente.

Vv
Precisdo = _P 2)
Vp+Fp
\%
Cobertura = P 3)
Vp+Fn

Precisdo x Cobertura
F-measure = 2. — @)
Precisdo + Cobertura

3.3 COMBINACAO DE CLASSIFICADORES

Neste trabaho foram feitas diversas combinagdes das representagdes individuais para
verificar se a fusao dos métodos melhora os resultados da classificacdo. Estas combinagdes

foram feitas utilizando os métodos early fusion (Secdo 3.3.1) e late fusion (Secao 3.3.2).

3.3.1 EARLY FUSION

A Figura 1 ilustra a técnica early fusion. De acordo com (SNOEK et al., 2005) early
fusion € o esquema de fusdo que integra caracteristicas unimodais antes da etapa de aprendi-
zado. Desta forma, abordagens de indexacdo que sdo baseadas em early fusion primeiramente
extraem as caracteristicas unimodais. Depois da andlise de varias caracteristicias de texto, as
caracteristicas extraidas sdo combinadas em uma representacao simples. Apds a combinagdo
das caracteristicas unimodais de texto em uma representacao multimodal, os métodos early fu-

sion iniciam o aprendizado supervisionado para classificar baseado nos conceitos semanticos.
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Figura 1: Esquema de combinagdo de caracteristicas por early fusion.

Fonte: Autoria propria

Uma vantagem adicional € a necessidade de uma fase de aprendizado apenas. A desvantagem
desta abordagem € a dificuldade para combinar caracteristicas em uma representa¢gdo comum.
A técnica de early fusion foi previamente aplicada em (SNOEK et al., 2005; LIMA et al.,
2014).

3.3.2 LATE FUSION

De acordo com (SNOEK et al., 2005) late fusion € um esquema de fusdo que reduz
as caracteristicas unimodais para realizarem o aprendizado separadamente, posteriormente in-
tegrando as saidas. Desta forma, abordagens de indexacdo que sdao baseadas em late fusion
também iniciam com a extracdo das caracteristicas unimodais. Em contraste com early fusion,
onde as caracteristicas sdo combinadas em representacao multimodal, abordagens baseadas em
late fusion realizam o aprendizado a partir das caracteristicas unimodais. Em geral, esquemas
late fusion combinam as saidas dos classificadores unimodais em uma representagdo multimo-

dal.

Late Fusion foca nas caracteristicas individuais de cada modalidade. As saidas unimo-
dais sdo fundidas em uma representacao semantica multimodal. Uma grande desvantagem de
esquemas late fusion é a performance que acaba sendo comprometida, pois muitas modalidades
requerem um estagio de aprendizado supervisionado separadamente. Outra desvantagem das

abordagens late fusion é a potencial perca de correlacdo no espago de caracteristicas mixada.

O uso da combinacao de classificadores (uma forma de uso dos métodos late fusion)
tem por objetivo melhorar a performance de classificacao através da complementariedade das

saidas dos classificadores. Neste trabalho foram usados 3 métodos de combinacao de classifica-
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dores, sendo estes os mais comuns encontrados na literatura: probabilidade maxima, soma das
probabilidades e produto da probabilidade (KITTLER et al., 1998). Neste sentido, foi usada
uma abordagem similar na qual € possivel usar um classificador com diferentes representacdes
combinando as saidas (para cada representacdo é gerado um modelo de treinamento). Esta

abordagem € conhecida também como late fusion (XU et al., 1992; HO et al., 1994).

3.3.2.1 PROBABILIDADE MAXIMA

A partir das probabilidades obtidas de cada classificador € realizado o procedimento
para encontrar uma classe com a maior probabilidade entre as representacdes sendo esta a
saida gerada da combinagdo de classificadores. A defini¢ao formal apresentada na Equacao (5)
¢é baseada em (KITTLER et al., 1998):

classifique Z —wj se

)

P(Wj‘xlv'“va) :m]?XP<Wk|xk7"'7xR)7

onde Z é uma instancia para ser classificada em uma das m classes possiveis (wy, ...,
wp). Assuma que R classificadores (neste caso R representa modelos de representacdes) de-
nota um vetor usado pelo ith classificador x;. A Figura 2 ilustra a técnica late fusion usando

probabilidade maxima.
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) . 9] an
Extrair Classificar ©
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de cada classe

Figura 2: Esquema de combinacdo de caracteristicas por late fusion usando proba-
bilidade médxima.

Fonte: Autoria prépria
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3.3.2.2 SOMA DAS PROBABILIDADES

Este método faz a soma da probabilidade de cada rétulo obtido pelos classificadores
e seleciona a classe com o valor mais alto. Desta forma, cada classificador auxilia individual-
mente a saida da classificagdo e colabora para uma decisdo consensual tornando a classificagdao
mais consistente com a melhoria da acurdcia. Seguindo as definicdes em (KITTLER et al.,
1998) a equagdo (6) demonstra as definicdes formais para obter a saida do método da soma da

probabilidade. A Figura 3 ilustra a técnica late fusion usando soma das probabilidades.

classifique Z —wj se
X m R (6)
P(wj)+ Y, P(wjlxi) = max | P(w) + ) P(wix;)
i=1 - i=1
onde Z é uma instincia para ser classificada em uma das m classes possiveis (wy, ...,

wp,). Assuma que R classificadores (neste caso R representa modelos de representagdes) denota

um vetor usado pelo ith classificador x;.
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Figura 3: Esquema de combinagao de caracteristicas por late fusion usando soma
das probabilidades.

Fonte: Autoria propria

3.3.2.3 PRODUTO DAS PROBABILIDADES

A decisdo baseada no produto da probabilidade € realizada pela multiplicacao entre as
probabilidades das classes retornada de cada representacdo ou classificador. Entdo, € selecio-

nada a classe com o valor mais alto. Esta abordagem considera que as representagdes usadas
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sdo condicionalmente independentes. Seguindo as defini¢oes em (KITTLER et al., 1998) a
Equacdo (7) demonstra as defini¢des formais para obter a saida do método do produto da pro-

babilidade. A Figura 4 ilustra a técnica late fusion usando o produto das probabilidades.

classifique Z— wj se
R . R (7)
P(w;)+ T T Pws13) = miax POwe) + [T POwibe)
i=1 = i=1
onde Z é uma instincia para ser classificada em uma das m classes possiveis (wi, ...,

wp). Assuma que R classificadores (neste caso R representa modelos de representagdes) denota

um vetor usado pelo ith classificador x;.
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Figura 4: Esquema de combinacdo de caracteristicas por late fusion usando pro-
duto das probabilidades.

Fonte: Autoria propria

3.4 TRABALHOS RELACIONADOS

No trabalho de (MAYER et al., 2008b) os autores propuseram o uso de caracteristicas
de rimas, estilisticas e Part-Of-Speech (POS) que € uma técnica de categorizacio de palavras
com propriedades gramaticais similares. Além disso, em (MAYER et al., 2008b) foi proposta
a combinagdo dessas caracteristicas com a abordagem de Bag Of Words (BOW) ponderadas
com Term Frequency Inverse Document Frequency (TF-IDF) para a tarefa de classificacdo de
géneros musicais baseada em letras de musicas. Nos experimentos de (MAYER et al., 2008b)
foi utilizada uma base de dados com 397 letras de musicas em Inglés distribuidas em 10 géneros
musicais (Country: 29, Folk: 44, Grunge: 40, Hip Hop: 41, Metal: 46, Pop: 42, Punk Rock:
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40, R&B: 40, Reggae: 33, Slow Rock: 42). O melhor resultado obtido nos experimentos de
(MAYER et al., 2008b) foi utilizando o classificador SVM com um vetor combinado das carac-
teristicas de rimas e estilisticas com POS. Eles também reportaram bons resultados utilizando
as caracteristicas estilisticas isoladamente. Porém, neste trabalho foram utilizadas técnicas es-
pecificas de idioma, como por exemplo, as caracteristicas de rimas, as quais sdo dependentes
de idioma. Além disso, os autores utilizaram uma base de dados exclusivamente com letras de
musicas em Inglés, sendo que ndo necessariamente poderdo ser obtidos os mesmos resultados

em bases de dados com letras em outros idiomas.

No trabalho de (MAYER et al., 2008a) os autores propuseram combinar as carac-
teristicas de rimas e estilisticas desenvolvidas anteriormente (baseadas em letras) com carac-
teristicas padroes baseadas em dudio para a tarefa de classificacdo de géneros musicais. Nos
experimentos de (MAYER et al., 2008a) foram empregadas duas bases de dados. A primeira
base de dados (collection_600) tem 600 miusicas uniformemente distribuidas entre 10 géneros
musicais. A segunda base de dados (collection_3010) tem 3.010 musicas dos mesmos géneros
musicais, mas com a seguinte distribui¢do: Country: 227, Folk: 179, Grunge: 181, Hip Hop:
381, Metal: 371, Pop: 371, Punk Rock: 374, R&B: 373, Reggae: 181, Slow Rock: 372. Nos
experimentos de (MAYER et al., 2008a), o melhor resultado para a primeira base de dados
(collection_600) foi obtido com o classificador SVM usando caracteristicas de dudio conheci-
das como Statistical Spectrum Descriptors (SSD) em combinacdo com as caracteristicas es-
tilisticas de texto e POS (extraidas de letras) através da técnica de early fusion. Para a segunda
base de dados (collection_3010) o melhor resultado foi também obtido pelo uso de SSD em

combinacdo com caracteristicas estilisticas de texto e POS através da técnica de early fusion.

A mesma abordagem usada em (MAYER et al., 2008a) foi estendida (MAYER; NEU-
MAYER, 2009) para lidar com uma base de dados de 20.109 musicas com 14 géneros musicais
(Pop: 6.156, Alternative: 3.699, Rock: 3.666, Hip Hop: 2.234, Country: 1.990, R&B: 1.107,
Christian: 490, Comedy: 206, Reggae: 121, Dance/Electronic: 112, Blues: 99, Jazz: 97, Sco-
res/Soundtrack: 70, Classical: 62). O melhor resultado obtido por (MAYER et al., 2008a) foi

através da combinacdo de SSD com todas as caracteristicas baseadas em letras de musicas.

No trabalho de (MCKAY et al., 2010) foi avaliada a performance de classificagdo
de géneros musicais utilizando caracteristicas baseadas em letras de musicas em relacdo a ca-
racteristicas de dudio, simbdlicas ou culturais. Nos experimentos foi utilizada uma base de
dados de 250 musicas com letras em Inglés distribuidas igualitariamente entre 10 géneros mu-

sicais (Modern Blues, Traditional Blues, Baroque, Romantic, Bop, Swing, Hardcore Rap, Pop
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Rap, Alternative Rock, Metal). Na avaliacdo realizada por (MCKAY et al., 2010) os resulta-
dos obtidos demonstraram que as caracteristicas baseadas em letras de musicas frequentemente
melhoram os resultados de classificagdo ao serem combinadas com outras abordagens através

da técnica de early fusion.

No trabalho de (FELL; SPORLEDER, 2014), novas caracteristicas baseadas em letras
de musicas foram propostas. Mais precisamente, os autores definiram 13 conjuntos de carac-
teristicas baseadas em letras de miusicas que se enquadram em uma de cinco dimensdes: Vo-
cabulério, Estilo, Semantica, Orientacdo ou Estrutura da Musica. A dimensao do vocabulério
¢ composta dos top K n-gramas com TF-IDF e palavras sem padrdo (por exemplo, palavras
incomuns ou girias). A dimensao estilo € composta de POS, echoism (repeti¢des de letras ou
palavras, por exemplo, “money, money”) e caracteristicas de rimas. Note que as caracteristicas
de rimas de (FELL; SPORLEDER, 2014) sao baseadas exclusivamente no género musical Rap
do trabalho de (HIRJEE; BROWN, 2010), diferindo portanto das demais utilizadas em outros
trabalhos (MAYER et al., 2008b, 2008a; MAYER; NEUMAYER, 2009) que sdo baseadas em
outros géneros. As caracteristicas na dimensdo semantica foram obtidas com base nos trabalhos
de (MARTINDALE, 1975, 1990). Para a dimensao de orientagdo eles usam a informacao se a
cancdo narra experiéncias sobre o passado ou presente/futuro. Eles também modelaram como
“egocéntrica” uma musica pela computacdo de frequéncias de pronomes. Para a dimensao
de estrutura da musica eles pesquisaram por estruturas repetitivas nas letras de musicas. Nos
experimentos de (FELL; SPORLEDER, 2014) foi empregada uma base de dados com 3.360
musicas com letras em Inglés de 8 géneros musicais diferentes (Blues, Rap, Metal, Folk, R&B,
Reggae, Country e Religious). O melhor resultado obtido com esses experimentos foi utili-
zando o classificador SVM com todos os 13 conjuntos de caracteristicas através de early fusion

baseadas em letras de musicas.

A andlise dos trabalhos relacionados apresentada nesta subse¢do mostra que para o
problema de classificagdo de géneros musicais baseada em letras de musicas, somente letras
no idioma Inglés tem sido usadas. Infelizmente a maioria das caracteristicas propostas base-
adas em letras de musicas ndo podem ser usadas devido a falta de recursos linguisticos com-
pativeis. Uma das excecdes € o uso das caracteristicas estilisticas introduzidas em (MAYER
et al., 2008b) e que tem sido utilizadas neste trabalho. Além disso, a ideia de combinagdo
da representacio BOW (tanto utilizando a abordagem stemming ou caracter n-gramas) em
combinacdo somente com as caracteristicas estilisticas t€ém sido negligenciada. Na Tabela 2

sdo descritos resumidamente os principais trabalhos do estado da arte.



Tabela 2: Resumo dos trabalhos relacionados
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Trabalho Caracteristicas Base(s) Melhor
Resultado
Mayer et al. (2008b) Rimas, Estilisticas, 397 letras em SVM+
POS, BOW, TFIDF Inglés; 10 géneros junc¢do das
caracteristicas
Mayer et al. (2008a) SSD+Mesmas de Collection_600/ SVM+
(MAYER et al., 2008b) collection_3010; todas as
10 géneros caracteristicas
Mayer e Neumayer (2009) Mesmas de 20.109 mausicas; Jung¢do das
(MAYER et al., 2008a) 14 géneros caracteristicas
McKay et al. (2010) Letras, simbdlicas, 250 musicas em Juncdo das
audio, culturais Inglé€s; 10 géneros caracteristicas
Fell e Sporleder (2014) 13 conjuntos em 5 3.360 letras em SVM+
dimensoes: estilo, Inglés; 8 géneros  jungdo das
vocabulario, semantica, caracteristicas

orientacdo ou estrutura
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4 METODOLOGIA

Neste capitulo sdo apresentadas as etapas realizadas para a execucao dos experimen-
tos: Na Secdo 4.1 sdo apresentados os detalhes das bases de dados criadas; e na Secdo 4.2 sdao

apresentadas as técnicas utilizadas para o processamento das letras de musicas.

4.1 CRIACAO DAS BASES DE DADOS

Com o intuito de atender ao objetivo principal deste trabalho, ou seja, analisar a
eficicia de diferentes abordagens para a classificacdo automadtica de géneros musicais usando
letras de musicas em diferentes idiomas, foi necessario criar novas bases de dados para esse
propdsito, pois como apresentado no capitulo 2, os trabalhos existentes focam exclusivamente

na classificacdo de géneros musicais em inglés.

4.1.1 NORDIC LYRICS DATABASE

A Nordic Lyrics Database (NLD) foi criada em (LIMA et al., 2014) usando o seguinte
procedimento: no primeiro estidgio foi aplicado um questiondrio para alguns residentes da Di-
namarca, Noruega e Suécia. Neste questionario os participantes foram instruidos para informar
as musicas favoritas com os respectivos titulos, o artista, género musical e idioma. Note que foi
imposta uma restri¢do no questiondrio para informar apenas musicas da Dinamarca, Noruega e
Suécia. No segundo estdgio, as musicas foram buscadas manualmente na Web para recuperar

as letras para os experimentos deste trabalho.

A NLD contém 1.513 letras de misicas divididas em cinco géneros (Dance: 265,
Pop Rock: 263, Rap: 100, Pop: 357 and Rock: 528) distribuidos em trés idiomas Noérdicos
(Sueco, Dinamarqués e Noruegués). Os géneros musicais foram rotulados seguindo a defini¢do
demonstrada de (FABBRI, 1999b): “a kind of music, as it is acknowledged by a community for

any reason or purpose or criteria”’. A NLD contém alguns termos no idioma Inglés conforme
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pode ser visto nas Figuras 5, 6, 7, 8 € 9, as quais apresentam nuvens de palavras com os 150

maiores valores de TFIDF.
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Figura 5: Nuvem de palavras para o género dance da NLD.

Fonte: Autoria proépria
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Figura 6: Nuvem de palavras para o género pop rock da NLD.

Fonte: Autoria propria
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Figura 7: Nuvem de palavras para o género rap da NLD.

Fonte: Autoria propria
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Figura 8: Nuvem de palavras para o género pop da NLD.

Fonte: Autoria propria
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Figura 9: Nuvem de palavras para o género rock da NLD.

Fonte: Autoria propria

4.1.2 LATIN MUSIC LYRICS DATABASE

A Latin Music Database (LMD) (SILLA JR. et al., 2008) € uma base de dados de
musicas que tem sido usada no Music Information REtrieval eXchange (MIREX) (DOWNIE,
2008) e contém musicas de 10 géneros latinos diferentes (Axé, Bachata, Bolero, Forrd, Gaucha,
Merengue, Pagode, Salsa, Sertaneja, Tango). Neste trabalho foi criada a Latin Music Lyrics
Database (LMLD) através da recuperacao das letras de musicas da LMD usando o Ethnic
Lyrics Fetcher (ELF) (RIBEIRO et al., 2014).

A versao final da LMLD contém 3.116 musicas latinas divididas em 10 géneros (Axé:
303, Bachata: 303, Bolero: 301, Pagode: 301, Forré: 313, Gaucha: 300, Merengue: 291,
Salsa: 299, Sertaneja: 308 and Tango: 397) distribuidas em trés idiomas diferentes (Espanhol,
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Portugués e Inglés). Nas Figuras 10-19 s@o apresentadas as nuvens de palavras com os 150

maiores valores de TFIDF para cada género da LMLD
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Figura 10: Nuvem de palavras para o género axé da LMLD

Fonte: Autoria propria
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Figura 11: Nuvem de palavras para o género bachata da LMLD

Fonte: Autoria propria

ase
o bem noite sabe dia qQUeroyivir
mal mare Ojolwdo digas labios

te cielo nunca momento
olhos saber ilusion jun detraacutes nueyv
]etmnffr'?po espUs 1Z idoquieres coracao comprendlerasmund tyvai
| holllcé:;laprgndi . acancion

maacutes CONtigogyn, e e
diste boca bienV].da praaCUtBParte
amo quieras

ondecarmo
amanezca

113y palgpiis” oSiempre A éﬁ“ﬁ%n A hmgmim
adstnegrande o opue lrglsocgll\%stagrgytes NOC persado Volvere

Pia e hacute er apsluasolamentecorazon tlempoan’flgal;

besoyelvas l comae Iiayas pasion hoy abraacutﬁzamgemm

PazdolorSO OaSIIOcaveZdloqulerOVaS gen canora
besos seimujerdaacuteandadeten

aunquecada
d vO 1 ual quer dameq noches
0jos celoso toda ST hi verdad y fehz tan bolero
calor, mé%%rslaraylto ?‘aez%n mejor p%%gnadle
cosasdios pra

Figura 12: Nuvem de palavras para o género bolero da LMLD

Fonte: Autoria propria
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Figura 13: Nuvem de palavras para o género pagode da LMLD.

Fonte: Autoria propria
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Figura 14: Nuvem de palavras para o género forr6 da LMLD.

Fonte: Autoria propria
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Figura 15: Nuvem de palavras para o género gaicha da LMLD.

Fonte: Autoria propria
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Figura 16: Nuvem de palavras para o género merengue da LMLD.

Fonte: Autoria propria
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Figura 17: Nuvem de palavras para o género salsa da LMLD.

Fonte: Autoria propria
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Fonte: Autoria propria
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Figura 19: Nuvem de palavras para o género tango da LMLD.

Fonte: Autoria propria

4.1.3 LYRICS GTZAN DATABASE

A base de dados GTZAN € uma das bases de dados mais empregada para a tarefa da
classificacdo de géneros musicais. A base de dados original tem o dudio de 1.000 musicas igual-
mente distribuidas entre os dez géneros musicais (Blues, Classical, Country, Disco, Hip-hop,
Jazz, Metal, Pop, Reggae and Rock). Neste trabalho foi criada a Lyrics GTZAN (LGTZAN).
Mesmo a GTZAN sendo um recurso importante para a comunidade de MIR, a versdo com le-
tras desta base de dados ndo foi criada anteriormente. Para recuperar as letras da LGTZAN, foi
utilizado o ELF (RIBEIRO et al., 2014) para recuperar automaticamente as letras de musicas
a partir da Web. Apds a recuperacdo pelo ELF, foi realizada uma verificagcio manual para

eliminar as letras de musicas que eram apenas instrumentais.

A LGTZAN contém 592 letras de musicas divididas em 8 géneros (Blues: 52, Coun-
try: 89, Disco: 73, Hip Hop: 83, Metal: 61, Pop: 77, Reggae: 57 and Rock: 100) distribuidas
em trés idiomas diferentes (Inglés, Portugués e Espanhol). Note que a base de dados LGTZAN
nao contém alguns géneros da GTZAN original, pois todas as musicas dos géneros Classical e
Jazz eram instrumentais. Além disso, algumas musicas de outros géneros também foram de-
tectadas como instrumentais e por esta razao nem todos os géneros da LGTZAN t€ém 100 letras
de musicas. Nas Figuras 20-27 s@o apresentadas as nuvens de palavras com os 150 maiores

valores de TFIDF para cada género da LGTZAN.



37

faultg“’e” please .11

trouble bCOOI te
crying etter armsevil
rusty  stay 'L around EIIEVE wood darhn Swee‘[hfe

sure 1astfee] Jlmmyhke k1ssy0u ueslama morninmilkcow
ta living SldetESH yohl

1 to etherservestlme
cré‘rslsacrut J, done mind wOorman ong t08

see train carried way bOne walkmyea OPUgrlghtm'ght

back lcmss old
Aidriathiingoad DA P Ve rgzne BB
mean téet wi ]mecrossroad gar worldhOmE thing hthn%% ,
knockmtmuble eave ooh JLISt aty
going bout on f 11 as tOWH
kitcher 00 nlg h a3me
struck g 1cemar1 lrlu
latreat] oFd dou one
ora coveday know Wal’lnagom suffer dark

ramin I
overpeople d true
eryin o mm alone T1€0d outdogrswell  fegiarrow deas

twicetoday ™M tite said can

Figura 20: Nuvem de palavras para o género blues da LGTZAN.

Fonte: Autoria proépria
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Figura 21: Nuvem de palavras para o género country da LGTZAN.

Fonte: Autoria propria
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Figura 22: Nuvem de palavras para o género disco da LGTZAN.

Fonte: Autoria propria
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Figura 23: Nuvem de palavras para o género hip hop da LGTZAN.

Fonte: Autoria propria
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Figura 24: Nuvem de palavras para o género metal da LGTZAN.

Fonte: Autoria propria
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Figura 25: Nuvem de palavras para o género pop da LGTZAN.

Fonte: Autoria propria
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Figura 26: Nuvem de palavras para o género rock da LGTZAN.

Fonte: Autoria propria
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Figura 27: Nuvem de palavras para o género reggae da LGTZAN.

Fonte: Autoria propria

4.1.4 JOINT LYRICS DATABASE

Neste trabalho também foi criada a Joint Lyrics Database (JLD) através da combinagdo
das letras de musicas da NLD, LMLD e LGTZAN. A motivagdo para a criacao da JLD € ava-
liar se em um cendrio desafiador que lida com letras e géneros musicais de vérios lugares do
mundo as técnicas utilizadas apresentardo a mesma performance. A JLD contém 5,221 letras

de musicas distribuidas entre 21 géneros em 6 idiomas diferentes.

4.1.5 DETALHES DAS BASES DE DADOS

A quantidade de atributos gerada por representacdo e por base de dados sem (-SWR) e

com remogao de stopwords (+SWR) sdo apresentados na Tabela 3. Note que embora nao haja
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diferenca nos atributos para algumas representacdes (por exemplo, 2-gramas para a LMLD),
existe diferenca nos arquivos de caracteristicas gerados, os quais podem gerar diferentes resul-
tados no experimentos reportados. Note também que nao foram aplicados métodos de reducao
de dimensionalidade devido aos trabalhos da literatura ndo realizarem tais tarefas e também
a experimentos anteriores retornarem resultados inferiores utilizando métodos como: carac-
teristicas com melhor TF-IDF ou com melhor TF.

Tabela 3: Numero de atributos para cada representacdo sem e com remogdo de
stopwords para cada base de dados de letras de miusicas.

Abordagem LGTZAN | LMLD | NLD JLD
Stemming-SWR 7.913 22.087 | 20.962 | 48.658
Stemming+SWR 7.850 22.025 | 20.704 | 46.201
2-Gramas-SWR 681 860 1.087 | 1.103
2-Gramas+SWR 680 860 1.079 | 1.103
3-Gramas-SWR 4.790 6.330 | 9.945 | 10.942
3-Gramas+SWR 4.781 6.321 | 9.829 | 10.942
4-Gramas-SWR 13.707 | 24.778 | 36.741 | 49.359
4-Gramas+SWR | 13.653 24.741 | 35.705 | 49.326

Fonte: Autoria prépria

4.2 PROCESSAMENTO DE LETRAS DE MUSICAS

Uma abordagem comumente empregada para o processamento de texto € o BOW
(SEBASTIANI, 2002), no qual os documentos sdo representados em vetores de palavras que
ocorrem nos documentos. Esta abordagem € necessdria para padronizar as letras de musicas
em um formato fixo e compreendido pelo classificador. Desta forma, nesta se¢do sao descri-
tos os métodos utilizados no processamento das letras de musicas e também na fase de pré-
processamento, como mostrado na Figura 28. Na fase de pré-processamento sao realizados os
seguintes passos: identificacdo do idioma, remog¢do dos caracteres especiais € a padronizacao
das letras de musicas. Existem 5 etapas independentes na fase de processamento das letras de
musicas, sao elas: processo opcional de remocao das stopwords (note que embora as stopwords
sejam dependentes de idiomas foram utilizadas em ambas as abordagens para complementar
os experimentos), o stemming (dependente de idioma), os caracteres n-gramas (que € indepen-
dente de idioma), o0 método TF-IDF (utilizado com stemming e n-gramas) e as caracteristicas

estilisticas de texto.
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Figura 28: Visdo geral das etapas de processamento de letras de musicas.

Fonte: Autoria propria

Tabela 4: Mapeamento de caracteres especiais para os idiomas Nérdicos

Idiomacs) Caracteres Especiais Caracter equivalente
Dinamarqués, Noruegués ® ae
Dinamarqués, Noruegués ) oe
Dinamarqués, Noruegués, Sueco a aa
Sueco 0 oe
Sueco a ae

Fonte: Autoria propria.

4.2.1 DETECCAO DE IDIOMAS

Esta etapa de processamento de letras de musicas consiste na detec¢do do idioma do
documento utilizando uma Biblioteca de c6digo aberto em linguagem Java chamada “Language
Detection” (SHUYO, 2010).

422 PRE-PROCESSAMENTO

Antes do processamento das letras de musicas € importante ter uma fase de pré-
processamento para remocao de caracteres especiais, pois existem algumas letras de musicas
que precisam ser padronizadas para manter seu significado (idiomas Nordicos), conforme a
Tabela 4. A préxima etapa consiste em colocar todas as palavras em mindsculo para auxi-
liar as comparagdes entre as palavras. Depois desta etapa de pré-processamento serdo obtidos

documentos padronizados sem simbolos indteis.
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4.2.3 STOPLISTS UTILIZADAS

| ED)

Neste trabalho sdo utilizadas uma “stoplist'” para cada idioma, sendo: 114 para Sueco,

176 para Noruegués e 94 para Dinamarqués.

4.2.4 CARACTERISTICAS ESTILISTICAS DE TEXTO UTILIZADAS

Neste trabalho foi empregado um subconjunto de caracteristicas estilisticas propos-
tas para a tarefa de classificacdo de emocdes baseada em letras de musicas (HU; DOWNIE,
2010a). Este subconjunto foi utilizado porque complementa as caracteristicas estilisticas origi-
nais com novas métricas conforme apresentado anteriormente na se¢ao 3.1.5 e também devido
a melhora de resultados obtida em (MAYER et al., 2008b). Neste trabalho ndo foram usadas as
caracteristicas estilisticas relacionadas aos arquivos de dudio (por exemplo, niimero de palavras
por minuto ou o nimero de linhas por minuto). A principal vantagem das caracteristicas es-
tilisticas € que sao computadas medidas estatisticas simples baseadas na frequéncia da palavra

Oou caractere.

' As “stoplists” foram obtidas do endereco http://snowball.tartarus.org
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5 RESULTADOS SEM COMBINACAO (NO FUSION) PARA OS
EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Neste capitulo serdo respondidas as seguintes questdes através de experimentos con-
trolados: Quando lidamos com cada conjunto de dados que tem letras de musicas em dife-
rentes idiomas qual representacdo deveria ser utilizada? Uma representacdo dependente de
idioma (usando ferramentas de idioma tais como stemmers ou remog¢ao de stopwords) € melhor
do que uma representacdo independente de idioma (usando n-gramas)? Qual € o impacto das
stopwords na classificacdo de géneros musicais utilizando letras de musicas? Além disso, o que
acontece com todas essas questdes quando os trés conjuntos de dados sao combinados na JLD?
Para avaliar os resultados neste trabalho foi usada a F'/-score (a qual é a média harmonica das

métricas de precision e recall) com o procedimento de validacdo cruzada fator 10.
5.1 RESULTADOS PARA ABORDAGENS SEM COMBINACAO (NO FUSION)

Os resultados (em %) detalhados sem (-SWR) ou com (+SWR) remocao de stopwords

para cada representagdo no fusion sao apresentados na Tabela 5.

Tabela S: Resultados para cada base de dados individualmente

Abordagem LGTZAN | LMLD | NLD | JLD
Stemming-SWR 34.3 37.6 | 38.7 | 353
Stemming+SWR 40.4 31.7 | 35.1 | 30.9
2-Gramas-SWR 34.6 513 | 629 | 46.7
2-Gramas+SWR 36.7 499 | 62.6 | 46.1
3-Gramas-SWR 42.6 603 | 774 | 51.8
3-Gramas+SWR 40.9 603 | 784 | 522
4-Gramas-SWR 43.9 65.6 | 87.1 | 49.7
4-Gramas+SWR 42.2 654 | 87.5 |49.2
Estilistica-SWR 33.8 589 | 356 | 473
Estilistica+SWR 343 599 | 32.6 | 49.1

Fonte: Autoria propria
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5.1.1 QUAL REPRESENTACAO USAR?

A andlise dos resultados apresentados na Tabela 5 apresenta resultados interessantes.
Primeiro, a melhor abordagem para a LGTZAN € o 4-Gramas sem SWR (43.9%). Segundo,
as caracteristicas estilisticas obtiveram resultados similares com a abordagem stemming sem
SWR. Terceiro, a abordagem 4-Gramas ainda proveé resultados melhores do que as abordagens

2-Gramas e 3-Gramas.

A andlise dos resultados da LMLD apresentados na Tabela 5 apresenta resultados
similares aos analisados para a LGTZAN. A melhor abordagem na LMLD € a abordagem 4-
Gramas sem remocado de stopwords (65.6%). Primeiro, o stemming obteve o pior resultado
dentre todas as demais abordagens. Segundo, o 4-Gramas prové resultados melhores do que o

2-Gramas e 3-Gramas.

A melhor abordagem para a NLD (apresentada na Tabela 5) é o 4-Gramas com SWR
(87.5%). Primeiro, aumentando o valor de n na representacdo n-gramas € possivel melhorar os
resultados da classificacdo. Segundo, a representacao n-grama € melhor do que stemming em
todas as parametrizagdes. Terceiro, o uso das caracteristicas estilisticas prové um resultado in-
teressante que atinge resultados de classificacio similares a abordagem stemming, mas usando

somente 17 caracteristicas.

Os resultados da JLD sao apresentados na Tabela 5. A melhor abordagem para a JLD
€ 0 3-Gramas com SWR (52.2%). Este é um resultado interessante, pois para as bases de le-
tras individuais, o 3-Gramas nao atingiu os melhores resultados nas diferentes bases de dados.
Para a NLD este atingiu 78.4% de F-measure, enquanto a melhor abordagem (4-Gramas-SWR)
atingiu 87.7%. Para a LMLD este obteve 60.3% enquanto que a melhor abordagem (4-Gramas-
SWR) atingiu 65.6%. Para a LGTZAN, o 3-Gramas+SWR obteve 40.9%, enquanto o melhor
resultado (4-Gramas) obteve 43.9%. A andlise destes resultados demonstra que enquanto al-
guns métodos trabalharam bem nas bases de letras individualmente, eles nio trabalharam tao

bem com um nimero maior de idiomas.

5.1.2 QUAL E O IMPACTO DAS STOPWORDS?

Os resultados sem e com SWR para a LGTZAN sao apresentados na Tabela 5. Note
que o uso de SWR claramente melhora a medida de classificacdo F-measure da abordagem
stemming de 34.3% para 40.4%. Para as caracteristicas estilisticas de texto existe um pequeno

ganho em F-measure enquanto que para as abordagens baseadas em n-gramas sempre ha perca
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em F-measure.

Para a LMLD o uso de SWR melhora os resultados como mostrado na Tabela 5. Ape-
nas as caracteristicas estilisticas de texto sdo beneficiadas pelo uso da remocgao das stopwords.
Para as representacdes N-Gramas existe uma diminuicado exceto para 3-Gramas que mantive-
ram o mesmo resultado. A abordagem stemming ndo obteve bons resultados com o uso de

SWR diminuindo de 37.6% para 31.7%.

Ao lidar com letras em idiomas Noérdicos ainda nao esté claro se as stopwords deve-
riam ou ndo ser removidas. A analise dos resultados apresentados na Tabela 5 demonstra que
removendo as stopwords das letras de musicas na NLD prejudica os resultados da classificacao

em vdrias representacoes.

Para a JLD, o uso de SWR claramente melhora os resultados para as caracteristicas
estilisticas de texto como apresentado na Tabela 5. Enquanto existe um pequeno ganho (0.4%)

em F-measure para 3-Gramas e uma diminui¢do em F-measure (4.4%) para stemming.

5.2 AVALIACAO E DISCUSSAO GLOBAL DOS RESULTADOS

O melhor resultado obtido dentre todas as base de dados foi 87.5% para a NLD usando
4-gramas com SWR. Para as demais bases, o melhor resultado de cada uma foi: 4-Gramas-
SWR para a LGTZAN e LMLD, atingindo respectivamente 43.9% e 65.6% de F-measure;
3-Gramas+SWR (atingindo 52.2%) para a JLD. Portanto, os resultados experimentais demons-
tram uma tendéncia para o uso da abordagem 4-gramas ao lidar com letras de musicas em

diferentes idiomas.

Experimentos adicionais foram executados para avaliar o impacto da remoc¢ao das
stopwords na tarefa de classificacdo de letras de musicas. Isto € importante por duas razdes:
nao esta claro se as stopwords deveriam ou nao ser removidas ao lidar com letras de musicas;
e as stopwords sao recursos dependentes de idiomas e podem nao estar disponiveis para alguns
idiomas. Para as caracteristicas estilisticas esta claro que o uso de SWR sempre melhora os re-
sultados nos experimentos realizados. No entanto, para as demais técnicas nao houve melhoria

evidente, pois em alguns casos melhorou e em outros nao.
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6.1 RESULTADOS PARA A COMBINACAO DE CLASSIFICADORES NA LGTZAN

Nesta secdo estdo os resultados (em %) para as combinagdes das representagdes usando

as abordagens early e late fusion (com os métodos da probabilidade maxima, soma e produto

das probabilidades) para a LGTZAN apresentados na Tabela 6. Esta secdo contém os resulta-

dos detalhados para a LGTZAN para as seguintes questdes: A combinag¢do com alta dimensi-

onalidade através de N-Gramas+Stemming é a melhor abordagem? Ao usar as caracteristicas

estilisticas qual € a melhor combinag¢do N-Gramas+Estilistica, N-Gramas+Stemming+

Estilistica ou outras combinacdes?

Tabela 6: Resultados para os métodos early e late fusion na LGTZAN

Combinagao Early Fusion | Max | Soma | Produto
2-Gramas+Stemming-SWR 424 41.2 | 44.5 45.9
2-Gramas+Stemming+SWR 49.7 50.2 | 52.2 58.4
3-Gramas+Stemming-SWR 44.8 48.5 | 54.6 53.0
3-Gramas+Stemming+SWR 52.5 60.2 | 59.5 63.5
4-Gramas+Stemming-SWR 43.6 554 | 60.8 55.9
4-Gramas+Stemming+SWR 534 64.6 | 67.6 64.7
N-Gramas+Stemming-SWR 45.6 52.8 | 59.2 58.5
N-Gramas+Stemming+SWR 43.3 524 | 60.2 59.6
2-Gramas+3-Gramas+Stemming-SWR 45.1 47.1 | 56.2 55.4
2-Gramas+3-Gramas+Stemming+SWR 52.5 56.6 | 57.8 58.9
2-Gramas+4-Gramas+Stemming-SWR 454 542 | 57.6 57.1
2-Gramas+4-Gramas+Stemming+SWR 52.0 582 | 62.3 64.0
3-Gramas+4-Gramas+Stemming-SWR 44.4 544 | 61.3 58.6
3-Gramas+4-Gramas+Stemming+SWR 53.0 64.2 | 61.6 62.5

Continua na proxima pdgina
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Combinagao Early Fusion | Max | Soma | Produto
2-Gramas+Estilistica-SWR 42.6 47.6 | 494 54.8
2-Gramas+Estilistica+SWR 43.9 435 | 429 43.8
3-Gramas+Estilistica-SWR 44.8 58.1 | 51.3 63.2
3-Gramas+Estilistica+SWR 46.8 573 | 59.5 64.6
4-Gramas+Estilistica-SWR 424 65.7 | 66.7 69.9
4-Gramas+Estilistica+SWR 429 62.6 | 65.8 70.7
2-Gramas+3-Gramas+Estilistica-SWR 50.7 539 | 614 78.5
2-Gramas+3-Gramas+Estilistica+SWR 48.3 51.8 | 56.3 58.9
2-Gramas+4-Gramas+Estilistica-SWR 519 60.2 | 65.6 65.2
2-Gramas+4-Gramas+Estilistica+SWR 50.7 532 | 619 67.3
3-Gramas+4-Gramas+Estilistica-SWR 50.8 64.8 | 65.1 67.0
3-Gramas+4-Gramas+Estilistica+SWR 50.5 64.5 | 60.3 61.6
N-Gramas+Estilistica-SWR 50.7 59.7 | 50.5 68.5
N-Gramas+Estilistica+SWR 50.2 522 | 58.6 63.5
2-Gramas+Stemming+Estilistica-SWR 46.8 52.1 | 60.8 65.8
2-Gramas+Stemming+Estilistica+SWR 52.5 51.1 | 60.4 62.6
3-Gramas+Stemming+Estilistica-SWR 51.0 57.1 | 68.4 53.0
3-Gramas+Stemming+Estilistica+SWR 54.2 60.6 | 67.4 59.7
4-Gramas+Stemming+Estilistica-SWR 52.5 63.0 | 63.2 63.0
4-Gramas+Stemming+Estilistica+SWR 53.9 64.7 | 62.4 70.3
N-Gramas+Stemming+Estilistica-SWR 50.7 543 | 60.0 64.6
N-Gramas+Stemming+Estilistica+SWR 50.8 543 | 67.0 63.6
2-Gramas+3-Gramas+Stemming+Estilistica-SWR 51.2 56.6 | 59.5 61.2
2-Gramas+3-Gramas+Stemming+Estilistica+SWR 54.2 56.7 | 59.9 65.1
2-Gramas+4-Gramas+Stemming+Estilistica-SWR 51.2 60.3 | 64.8 64.3
2-Gramas+4-Gramas+Stemming+Estilistica+SWR 53.9 58.2 | 66.6 67.7
3-Gramas+4-Gramas+Stemming+Estilistica-SWR 50.3 61.5 | 63.9 65.5
3-Gramas+4-Gramas+Stemming+Estilistica+SWR 54.9 61.6 | 66.4 66.1
Stemming+Estilistica-SWR 41.7 48.5 | 524 58.9
Stemming+Estilistica+SWR 48.0 532 | 533 53.2
2-Gramas+3-Gramas-SWR 44.9 50.6 | 534 56.1

Continua na proxima pdgina
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Tabela 6 — Continuacdo da pdgina anterior

Combinagao Early Fusion | Max | Soma | Produto
2-Gramas+3-Gramas+SWR 40.4 49.5 | 48.1 49.2
2-Gramas+4-Gramas-SWR 44.9 59.1 | 61.3 57.8
2-Gramas+4-Gramas+SWR 43.6 499 | 51.0 55.3
3-Gramas+4-Gramas-SWR 43.2 62.0 | 62.4 61.0
3-Gramas+4-Gramas+SWR 424 61.3 | 62.3 61.8

Fonte: Autoria Propria

6.1.1 COMBINANDO N-GRAMAS COM REPRESENTACOES STEMMING

Os resultados para a combinacdo de N-Gramas com stemming sdo apresentados na
Tabela 6. Para a LGTZAN o melhor resultado usando combinacio por early fusion (primeira
coluna da Tabela 6) foi 4-Gramas+Stemming+SWR (53.4%). Uma observacao interessante €
que combinagdes com mais representacoes nao necessariamente atingem os melhores resulta-
dos na LGTZAN. Desta forma, o processo de remog¢ao de stopwords melhora a maioria dos

casos, menos para N-Gramas com representagdes stemming.

Os resultados para a combinacgdo das representacdoes com N-Gramas e Stemming usan-
do late fusion com o método de probabilidade méxima para LGTZAN sao apresentados na
segunda coluna da Tabela 6. O melhor resultado foi obtido com a combinacao 4-Gramas+Stem-
ming+SWR (64.6%). O uso da remoc¢ao de stopwords nesta abordagem claramente melhora os

resultados atingindo ganhos de 9.8%, menos para N-Gramas+Stemming.

Os resultados para a combinacao de N-Gramas com stemming para a LGTZAN usando
late fusion com o método da soma da probabilidade sdo apresentados na terceira coluna da

Tabela 6. O melhor resultado obtido foi 61.6% com 3-Gramas+4-Gramas+Stemming+SWR.

Os resultados para a combinagao de N-Gramas com stemming usando late fusion com
o produto da probabilidade sdo apresentados na quarta coluna da Tabela 6. Para a LGTZAN
a combinacdo 4-Gramas+Stemming+SWR atingiu o melhor resultado (64.7%). Novamente, é
importante ressaltar que as combinacOes com mais representacoes nao necessariamente atin-

gem os melhores resultados para a LGTZAN.
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6.1.2 COMBINANDO N-GRAMAS COM CARACTERISTICAS ESTILISTICAS

Os resultados para a combinacao das caracteristicas estilisticas de texto com as aborda-
gens n-gramas usando early fusion sdo apresentados na primeira coluna da Tabela 6. A anélise
demonstra resultados interessantes para a LGTZAN. Primeiro, houve uma melhora nos resul-
tados de forma geral. Segundo, a combinacdo de todas as representagdes com as caracteristicas
estilisticas de texto melhorou os resultados para a maioria das abordagens, independentemente
do uso ou ndo de SWR. Este é um resultado interessante tendo em vista que as caracteristicas
estilisticas de texto sdo um conjunto compacto de atributos. A excecdo foi apenas a aborda-
gem 4-Gramas sem SWR, na qual o melhor resultado sem combinacao no fusion foi obtido na
LGTZAN.

Os resultados para a combinacdo de N-Gramas e caracteristicas estilisticas de texto
para a LGTZAN usando late fusion com o método da probabilidade méxima sao apresentados
na segunda coluna da Tabela 6. A melhor combinacao foi 4-Gramas+Estilistica-SWR atingindo
65.7%. As combinagdes com a mais alta dimensionalidade ndo necessariamente atingiram os

melhores resultados.

Os resultados da LGTZAN para a combinac¢do de N-Gramas com as caracteristicas
estilisticas de texto usando late fusion com a soma das probabilidades sao apresentados na
terceira coluna da Tabela 6. A combinacdo 2-Gramas+4-Gramas+Estilistica-SWR atingiu o
melhor resultado na LGTZAN (67.0%). O uso do processo de remog¢ao das stopwords foi

indiferente porque em alguns casos melhorou os resultados, mas para outros nao.

Os resultados da LGTZAN para a combinacao N-Gramas com as caracteristicas es-
tilisticas de texto usando late fusion com o produto da probabilidade sdo apresentados na quarta
coluna da Tabela 6. A combinacdo 4-Gramas+Estilistica+SWR atingiu o melhor resultado na
LGTZAN (70.7%). O uso do processo de remog¢ao das stopwords foi indiferente, pois em

alguns casos melhorou os resultados e em outros nao.

6.1.3 COMBINANDO N-GRAMAS, STEMMING E CARACTERISTICAS ESTILISTICAS

Os resultados para a combinacdo de N-Gramas com stemming e caracteristicas es-
tilisticas usando early fusion sdo apresentados na primeira coluna da Tabela 6. Para a LGTZAN
o melhor resultado obtido foi 54.9% para 3-Gramas+4-Gramas+Stemming+Estilistica+SWR.
Este resultado € melhor do que a combinacdo de N-Gramas com stemming na qual o melhor

resultado foi 4-Gramas+Stemming+SWR (53.4%) como mostrado na Tabela 6. Além disso,
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€ importante ressaltar que para a LGTZAN os resultados da combina¢do de N-Gramas com

stemming e Estilisticas foi melhor comparado as outras combinacoes.

Os resultados para a combinacao de N-Gramas, Stemming e caracteristicas estilisticas
para LGTZAN usando late fusion com probabilidade mdxima sdo apresentados na segunda co-
luna da Tabela 6. A melhor combinacdo foi 4-Gramas+Stemming+Estilistica+SWR atingindo
64.7%.

Os resultados para a combinacdo de N-Gramas e Stemming com caracteristicas es-
tilisticas usando late fusion com a soma da probabilidade sdo apresentados na terceira coluna

da Tabela 6. A melhor combinagao foi 4-Gramas+Stemming+Estilistica-SWR atingindo 68.4%.

Os resultados para a combinacdo de N-Gramas com Stemming e caracteristicas es-
tilisticas usando late fusion com o produto da probabilidade para LGTZAN sdo apresentados
na quarta coluna da Tabela 6. A melhor combinacao foi 4-Gramas+Stemming+Estilistica+SWR

atingindo 70.3%.

6.14 OUTRAS COMBINACOES

Os resultados para outras combinagdes usando a abordagem early fusion sdo apresen-
tados na primeira coluna da Tabela 6. Para a LGTZAN, a abordagem stemming com SWR
combinada com as caracteristicas estilisticas obteve uma F-measure de 48.0% (contra 40.4%
sem uso de caracteristicas estilisticas). Este resultado ¢ um bom valor para a LGTZAN o qual

melhora o resultado stemming no fusion.

Os resultados da LGTZAN para outras combina¢des usando late fusion com proba-
bilidade maxima sdo apresentados na segunda coluna da Tabela 6. O melhor resultado nesta

analise especifica foi 3-Gramas+4-Gramas-SWR atingindo 62.0%.

Os resultados da LGTZAN para outras combinagdes usando late fusion com soma
da probabilidade sdo apresentados na terceira coluna da Tabela 6. A melhor representagdo
foi 3-Gramas+4-Gramas-SWR atingindo 62.4%. Note que este resultado nao foi satisfatério

comparando com outras combinagdes.

Os resultados da LGTZAN para outras combinagdes usando late fusion com o produto
da probabilidade sdo apresentados na quarta coluna da Tabela 6. O melhor resultado nesta

andlise especifica foi 3-Gramas+4-Gramas+SWR atingindo 61.8%.
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6.2 RESULTADOS PARA A COMBINACAO DE CLASSIFICADORES NA LMLD

Nesta secdo estdo os resultados (em %) para as combinagdes das representacdes para a

LMLD apresentados na Tabela 7. Esta se¢ao contém os resultados detalhados para as seguintes

questo-es: A abordagem de combina¢do com maior dimensionalidade com N-Gramas+Stemming

¢ a melhor abordagem? A utilizag¢do das caracteristicas estilisticas € melhor com a combinag¢do

N-Gramas+Estilistica, N-Gramas+Stemming+Estilistica ou outras combinagdes?

Tabela 7: Resultados para os métodos early e late fusion na LMLD

Combinagao Early Fusion | Max | Soma | Produto
2-Gramas+Stemming-SWR 53.8 559 | 573 57.3
2-Gramas+Stemming+SWR 53.6 56.1 | 58.1 57.9
3-Gramas+Stemming-SWR 60.2 64.1 | 65.0 64.1
3-Gramas+Stemming+SWR 61.8 64.4 | 66.1 66.7
4-Gramas+Stemming-SWR 65.8 714 | 71.6 69.5
4-Gramas+Stemming+SWR 66.2 71.2 | 71.1 63.8
N-Gramas+Stemming-SWR 67.4 72.1 | 73.9 62.0
N-Gramas+Stemming+SWR 67.4 722 | 743 49.9
2-Gramas+3-Gramas+Stemming-SWR 61.0 65.1 | 66.3 66.0
2-Gramas+3-Gramas+Stemming+SWR 63.3 67.4 | 68.7 69.5
2-Gramas+4-Gramas+Stemming-SWR 66.4 71.3 | 72.7 65.0
2-Gramas+4-Gramas+Stemming+SWR 66.3 71.4 | 73.3 54.4
3-Gramas+4-Gramas+Stemming-SWR 67.3 72.6 | 72.8 66.6
3-Gramas+4-Gramas+Stemming+SWR 67.2 722 | 72.9 58.0
2-Gramas+Estilistica-SWR 73.5 70.0 | 76.3 80.7
2-Gramas+Estilistica+SWR 71.8 69.0 | 75.2 7.7
3-Gramas+Estilistica-SWR 74.8 72.6 | 74.8 79.4
3-Gramas+Estilistica+SWR 75.5 742 | 76.7 79.1
4-Gramas+Estilistica-SWR 77.3 73.6 | 75.3 78.4
4-Gramas+Estilistica+SWR 77.5 75.0 | 75.8 75.7
2-Gramas+3-Gramas+Estilistica-SWR 75.8 719 | 76.3 80.2
2-Gramas+3-Gramas+Estilistica+SWR 76.5 73.7 | 77.3 67.7
2-Gramas+4-Gramas+Estilistica-SWR 78.2 719 | 71.6 70.3
2-Gramas+4-Gramas+Estilistica+SWR 79.3 73.8 | 77.9 68.5

Continua na proxima pdgina
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Combinagao Early Fusion | Max | Soma | Produto
3-Gramas+4-Gramas+Estilistica-SWR 78.3 727 | 76.9 70.6
3-Gramas+4-Gramas+Estilistica+SWR 79.1 73.5 | 78.4 80.2
N-Grams+Estilistica-SWR 78.4 73.6 | 78.3 80.5
N-Grams+Estilistica+SWR 78.7 733 | 79.5 80.1
2-Gramas+Stemming+Estilistica-SWR 74.9 69.8 | 73.7 79.0
2-Gramas+Stemming+Estilistica+SWR 74.5 68.8 | 75.1 77.8
3-Gramas+Stemming+Estilistica-SWR 76.0 719 | 75.5 78.9
3-Gramas+Stemming+Estilistica+SWR 76.1 73.6 | 77.3 80.2
4-Gramas+Stemming+Estilistica-SWR 76.9 72.5 | 76.7 63.9
4-Gramas+Stemming+Estilistica+SWR 79.1 744 | 77.8 78.2
N-Gramas+Stemming+Estilistica-SWR 79.0 733 | 74.3 57.6
N-Gramas+Stemming+Estilistica+SWR 79.3 743 | 79.8 44.5
2-Gramas+3-Gramas+Stemming+Estilistica-SWR 76.0 71.6 | 76.7 80.6
2-Gramas+3-Gramas+Stemming+Estilistica+SWR 76.7 73.7 | 78.5 80.9
2-Gramas+4-Gramas+Stemming+Estilistica-SWR 78.3 71.7 | 79.0 76.7
2-Gramas+4-Gramas+Stemming+Estilistica+SWR 79.6 74.0 | 78.9 74.0
3-Gramas+4-Gramas+Stemming+Estilistica-SWR 78.6 725 | 77.6 76.4
3-Gramas+4-Gramas+Stemming+Estilistica+SWR 79.2 734 | 79.1 73.3
Stemming+Estilistica-SWR 65.6 62.6 | 70.2 73.8
Stemming+Estilistica+SWR 64.6 65.3 | 70.2 73.8
2-Gramas+3-Gramas-SWR 60.6 653 | 65.2 67.3
2-Gramas+3-Gramas+SWR 62.7 674 | 67.7 69.3
2-Gramas+4-Gramas-SWR 66.4 71.1 | 71.6 71.5
2-Gramas+4-Gramas+SWR 65.9 71.6 | 71.3 71.2
3-Gramas+4-Gramas-SWR 67.2 727 | 72.5 72.5
3-Gramas+4-Gramas+SWR 66.6 723 | 72.0 72.2

Fonte: Autoria propria

6.2.1 COMBINANDO REPRESENTACOES N-GRAMAS COM STEMMING

A combinacdo 3-Gramas+4-Gramas+Stemming-SWR usando early fusion atingiu

72.6% de F-measure na LMLD como apresentado na primeira coluna da Tabela 7. Em geral, as
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combinacdes com a dimensionalidade mais alta atingiram os melhores resultados ao combinar
N-Gramas e Stemming. O processo de remog¢ao de stopwords ndo produziu melhorias claras
nos resultados da LMLD.

O melhor resultado atingido usando late fusion com o método da probabilidade maxi-
ma na LMLD foi 67.4% para a combinacao N-Gramas com stemming como apresentado na
segunda coluna da Tabela 7. Note que os resultados da LMLD diferem da LGTZAN na qual
os melhores resultados sdo obtidos pelas combinagdes com a dimensionalidade mais alta. Para
a LMLD o processo de remog¢do de stopwords ndo demonstrou melhorias claras exceto para
3-Gramas+Stemming, 4-Gramas+Stemming e 2-Gramas+3-Gramas+Stemming nas quais os re-

sultados melhoraram em até 2.3%.

A melhor combinacdo da LMLD usando late fusion com a soma da probabilidade (ter-
ceira coluna como apresentado na Tabela 7) foi N-Gramas+Stemming+SWR atingindo 74.3%.
Em geral o processo de remocao das stopwords melhorou os resultados exceto para a combina-

¢do 4-Gramas+Stemming.

O melhor resultado atingido na LMLD foi 69.5% para as combinacdes 2-Gramas+3-
Gramas+Stemming+SWR e 4-Gramas+Stemming-SWR usando late fusion com o método do

produto da probabilidade como mostrado na quarta coluna da Tabela 7.

6.2.2 COMBINANDO N-GRAMAS COM CARACTERISTICAS ESTILISTICAS

Para a LMLD usando early fusion (primeira coluna como apresentado na Tabela 7) a
melhor combinacdo 4-Gramas+Estilistica+SWR atingiu 75.0%. As outras combinagdes re-
tornaram resultados similares nos quais o pior resultado foi 69.0% para a combinagdo 2-

Gramas+Estilistica+SWR.

A andlise dos resultados apresentados na segunda coluna da Tabela 7 indica que para
a LMLD a combina¢do das abordagens sem combinagdo (no fusion) com as caracteristicas
estilisticas usando late fusion com o método da probabilidade méxima melhora a classificagao
F-measure na maioria dos casos, provendo melhores resultados do que as representagdes sem

combinacdo (no fusion).

Para a LMLD a melhor combinag¢do usando late fusion com o método da soma da
probabilidade (terceira coluna da Tabela 7) foi N-Gramas+Estilistica+SWR atingindo 79.5%.
E importante ressaltar que diferentemente da abordagem late fusion com o método da probabi-

lidade maxima os resultados melhoraram com as combinacdes de dimensionalidade mais alta
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para a LMLD.

A melhor combina¢dao da LMLD usando late fusion com o produto da probabilidade
(quarta coluna da Tabela 7) foi 2-Gramas+Estilistica-SWR atingindo 80.7%. Perceba que esta

combinacdo tem poucas caracteristicas e atingiu o segundo melhor resultado na LMLD.

6.2.3 COMBINANDO N-GRAMAS, STEMMING E CARACTERISTICAS ESTILISTICAS

Para a LMLD a melhor combinagdo usando early fusion (primeira coluna da Tabela
7) foi a mesma da LGTZAN (4-Gramas+Stemming+Estilistica+SWR) atingindo 74.4%. Note
que novamente a combinacdo de N-Gramas com Stemming e caracteristicas estilisticas nao foi

melhor que N-Gramas e caracteristicas estilisticas apenas.

A anélise dos resultados apresentados na segunda coluna da Tabela 7 demonstra que
para a LMLD a combinacdo usando late fusion com probabilidade maxima de N-Gramas
com stemming e caracteristicas estilisticas também melhora os resultados comparando a ou-
tras abordagens. A combinacdo 2-Gramas+4-Gramas+Stemming+Estilistica+SWR atingiu o
melhor resultado (79.6%). Perceba que a performance diferente entre as combinagdes foi pe-
quena na qual o pior resultado obtido foi 74.5% para 2-Gramas+Stemming+Estilistica+SWR (a

combinacdo com o espago de dimensionalidade menor).

Para a LMLD a melhor combinag¢do usando late fusion com a soma da probabilidade
(terceira coluna da Tabela 7) foi N-Gramas+Stemming+Estilistica+SWR atingindo 79.8%. Este

resultado é melhor do que outras abordagens previamente analisadas.

Para a LMLD a melhor combinagdo usando late fusion com o produto da probabilidade
(quarta coluna da Tabela 7) foi 2-Gramas+3-Gramas+Stemming+Estilistica+SWR atingindo
80.9%.

6.2.4 OUTRAS COMBINACOES

Para a LMLD a melhor combinagdo usando early fusion (primeira coluna da Tabela
7) foi o mesmo da LGTZAN (3-Gramas+4-Gramas-SWR) atingindo 72.7%. Nas letras de
musicas da LMLD também houve melhorias dos resultados sem combinacao (no fusion) para as
combinagdes usando early fusion. Por exemplo, o melhor resultado foi 3-Gramas+4-Gramas-

SWR (67.2%) usando early fusion, exceto outras combinacdes que superaram este resultado.

Para a LMLD a melhor combinagdo foi 3-Gramas+4-Gramas-SWR atingindo 72.5%.
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Perceba que esta combinagdo ndo foi a melhor ao comparar as abordagens usadas com late
fusion com a soma das probabilidades. Mas, o melhor resultado geral para a LMLD foi Stem-

ming+Estilistica atingindo 73.8% usando late fusion com o produto da probabilidade.

6.3 RESULTADOS PARA A COMBINACAO DE CLASSIFICADORES NA NLD

Nesta secdo a andlise dos resultados (em %) tem foco nas combinagdes usando as
abordagens early fusion e late fusion apresentadas na Tabela 8. Esta secdo contém os resul-
tados detalhados para as seguintes questdes: a combinag¢ao com a dimensionalidade mais alta
com N-Gramas+Stemming € a melhor abordagem? Ao usar caracteristicas estilisticas € melhor

combinar com N-Gramas+Estilistica, N-Gramas+Stemming+Estilistica ou outra combinagdo?

Tabela 8: Resultados para os métodos early e late fusion na NLD

Combinagao Early Fusion | Max | Soma | Produto
2-Gramas+Stemming-SWR 62.0 64.5 | 64.3 65.5
2-Gramas+Stemming+SWR 62.6 659 | 64.9 64.4
3-Gramas+Stemming-SWR 77.9 81.5 | 80.8 81.1
3-Gramas+Stemming+SWR 78.6 81.5 | 81.3 81.0
4-Gramas+Stemming-SWR 87.4 80.3 | 80.6 71.9
4-Gramas+Stemming+SWR 87.7 81.0 | 82.1 75.7
N-Gramas+Stemming-SWR 94.7 85.8 | 85.2 77.7
N-Gramas+Stemming+SWR 95.5 87.6 | 88.4 81.9
2-Gramas+3-Gramas+Stemming-SWR 82.4 81.5 | 80.5 83.7
2-Gramas+3-Gramas+Stemming+SWR 82.7 82.5 | 81.1 83.6
2-Gramas+4-Gramas+Stemming-SWR 88.3 80.5 | 79.8 71.0
2-Gramas+4-Gramas+Stemming+SWR 88.3 80.5 | 81.7 74.6
3-Gramas+4-Gramas+Stemming-SWR 94 .4 86.5 | 86.5 81.3
3-Gramas+4-Gramas+Stemming+SWR 94.3 88.4 | 87.7 83.8
2-Gramas+Estilistica-SWR 64.2 64.7 | 66.8 68.5
2-Gramas+Estilistica+SWR 64.2 64.4 | 66.9 68.6
3-Gramas+Estilistica-SWR 78.1 80.9 | 81.1 81.4
3-Gramas+Estilistica+SWR 78.4 80.9 | 81.6 82.2
4-Gramas+Estilistica-SWR 87.9 80.1 | 81.6 83.0
4-Gramas+Estilistica+SWR 87.4 81.9 | 824 84.6

Continua na proxima pdgina
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Combinagao Early Fusion | Max | Soma | Produto
2-Gramas+3-Gramas+Estilistica-SWR 83.5 799 | 84.5 85.4
2-Gramas+3-Gramas+Estilistica+SWR 84.0 81.0 | 84.2 85.1
2-Gramas+4-Gramas+Estilistica-SWR 89.2 793 | 82.9 65.1
2-Gramas+4-Gramas+Estilistica+SWR 89.4 79.1 | 84.5 71.6
3-Gramas+4-Gramas+Estilistica-SWR 94.2 84.6 | 90.0 74.7
3-Gramas+4-Gramas+Estilistica+SWR 94.5 86.8 | 88.8 80.9
N-Gramas+Estilistica-SWR 94.9 85.5 | 884 93.1
N-Gramas+Estilistica+SWR 94.3 87.3 | 88.8 93.1
2-Gramas+Stemming+Estilistica-SWR 64.2 62.7 | 66.3 67.6
2-Gramas+Stemming+Estilistica+SWR 64.1 63.5 | 65.9 67.7
3-Gramas+Stemming+Estilistica-SWR 79.8 80.0 | 82.1 81.9
3-Gramas+Stemming+Estilistica+SWR 80.0 80.3 | 82.2 82.0
4-Gramas+Stemming+Estilistica-SWR 88.1 78.0 | 81.7 73.3
4-Gramas+Stemming+Estilistica+SWR 88.7 79.2 | 83.7 76.7
N-Gramas+Stemming+Estilistica-SWR 95.0 85.5 | 86.6 73.9
N-Gramas+Stemming+Estilistica+SWR 95.5 87.5 | 88.6 78.5
2-Gramas+3-Gramas+Stemming+Estilistica-SWR 83.4 799 | 81.5 83.7
2-Gramas+3-Gramas+Stemming+Estilistica+SWR 83.0 81.0 | 81.1 83.8
2-Gramas+4-Gramas+Stemming+Estilistica-SWR 89.1 79.2 | 81.1 71.5
2-Gramas+4-Gramas+Stemming+Estilistica+SWR 89.5 78.8 | 82.1 74.8
3-Gramas+4-Gramas+Stemming+Estilistica-SWR 94.5 84.6 | 88.4 81.0
3-Gramas+4-Gramas+Stemming+Estilistica+SWR 94.8 86.1 | 89.1 83.2
Stemming+Estilistica-SWR 47.0 44.1 | 48.5 47.0
Stemming+Estilistica+SWR 43.6 41.7 | 449 43.7
2-Gramas+3-Gramas-SWR 82.3 81.7 | 82.8 84.1
2-Gramas+3-Gramas+SWR 82.7 82.3 | 83.0 84.6
2-Gramas+4-Gramas-SWR 88.7 80.7 | 80.3 82.9
2-Gramas+4-Gramas+SWR 88.5 80.6 | 814 82.9
3-Gramas+4-Gramas-SWR 94.4 86.4 | 88.3 92.0
3-Gramas+4-Gramas+SWR 94.4 88.3 | 894 93.1

Fonte: Autoria prépria
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6.3.1 COMBINANDO AS REPRESENTACOES N-GRAMAS COM STEMMING

Os resultados para a combinagdo das representacdes N-Gramas e Stemming para a
NLD usando late fusion com probabilidade méxima sdo mostrados na segunda coluna da Ta-
bela 8. A melhor combinacdo (3-Gramas+4-Gramas+Stemming+SWR) resultou em 88.4%
de F-measure. Adicionalmente, note que em geral houve melhorias para os resultados sem
combinacdo (no fusion). Estas melhorias ndo justificam a combinagdo das representacdes
usando late fusion com o método da probabilidade méxima o qual impacta na complexidade da

classificagdo.

Os resultados para a NLD usando late fusion com a soma da probabilidade seguem os
padrdes da LMLD na qual representacdes com alta dimensionalidade apresentaram os melhores
resultados como mostrado na Tabela 8. O melhor resultado obtido para a NLD foi 95.5% para
a combinacdo N-Gramas+Stemming+SWR. Entretanto, o processo de remog¢ao das stopwords
para as letras da NLD claramente melhorou os resultados exceto a combinagao 3-Gramas+4-

Gramas+Stemming.

Os resultados para a NLD usando late fusion com o produto da probabilidade sio
apresentados na quarta coluna da Tabela 8. O melhor resultado obtido para a NLD foi 83.8%

para a combinac¢do 3-Gramas+4-Gramas+Stemming+SWR.

6.3.2 COMBINANDO N-GRAMAS COM CARACTERISTICAS ESTILISTICAS

Os resultados da NLD para a combinagdo de N-Gramas com caracteristicas estilisticas
usando early fusion sdo apresentados na primeira coluna da Tabela 8. A combinagdo 3-Gramas+
4-Gramas+Estilistica-SWR atingiu o melhor resultado para a NLD (90.0%). Este resultado da

combinagdo superou todas as abordagens sem combinagao (no fusion).

Os resultados para a combinagdo das representacdes N-Gramas e caracteristicas es-
tilisticas usando late fusion com probabilidade maxima para a NLD sdo apresentados na se-
gunda coluna da Tabela 8. A melhor combinacdo foi N-Gramas+Estilistica+SWR atingindo
87.3%. Entretanto, este resultado ndo superou o melhor resultado sem combinagdo (no fusion)

(87.5%) como mostrado na Tabela 5.

A combinacdo das caracteristicas estilisticas com as representacoes N-Gramas de-
monstrou um pequeno ganho em F-measure para a NLD usando late fusion com a soma da

probabilidade (terceira coluna da Tabela 8). Mais precisamente de 62.9% para 64.2% no 2-
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Gramas; de 77.4% para 78.1% em 3-Gramas e de 87.1% para 87.9% em 4-Gramas.

Os resultados da NLD para a combinagao de N-Gramas com caracteristicas estilisticas
usando late fusion com o produto da probabilidade sdo apresentados na quarta coluna da Ta-
bela 8. A combinacdo N-Gramas+Estilistica atingiu o melhor resultado para NLD (93.1%).
Este resultado da combinagdo superou as abordagens sem combinacao (no fusion) e outras late

fusion.

6.3.3 COMBINANDO N-GRAMAS, STEMMING E CARACTERISTICAS ESTILISTICAS

Os resultados da NLD para a combinac¢ao de N-Gramas com Stemming e caracteristicas
estilisticas usando early fusion sdao apresentados na primeira coluna da Tabela 8. A melhor

combinagdo foi 3-Gramas+4-Gramas+Stemming+Estilistica+SWR atingindo 89.1%.

Os resultados para a combinacdo de N-Gramas com Stemming e caracteristicas es-
tilisticas usando late fusion com probabilidade maxima para a NLD sdo apresentados na se-
gunda coluna da Tabela 8. A melhor combinagao foi N-Gramas+Stemming+Estilistica+SWR
atingindo 87.5%.

A anélise dos resultados apresentados na Tabela 8 demonstra que para a NLD a combi-
nacdo N-Gramas+Stemming+Estilistica+SWR atingiu o melhor resultado (95.5%). Para a NLD
claramente as combinacdes com a mais alta dimensionalidade obtém os melhores resultados.
Entretanto, ¢ importante ressaltar que a adicdo das caracteristicas estilisticas ndo alterou o

melhor resultado obtido usando apenas N-Grams+Stemming+SWR.

Os resultados para a combinacdo de N-Gramas com Stemming e caracteristicas es-
tilisticas usando late fusion com o produto da probabilidade para a NLD sdo apresentados na
quarta coluna da Tabela 8. A melhor combinacao foi 2-Gramas+3-Gramas+Stemming+Estilisti-

ca+SWR atingindo 83.8%.

6.3.4 OUTRAS COMBINACOES

Os resultados da NLD para as demais combinagdes usando early fusion sdo apresen-
tados na primeira coluna da Tabela 8. A melhor combinacao foi 3-Gramas+4-Gramas+SWR a

qual atingiu 89.4% de F-Measure.

Os resultados das demais combinacdes usando late fusion com probabilidade maxima

para a NLD sao apresentados na Tabela 8. A melhor combinacao foi 3-Gramas+4-Gramas+SWR
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atingindo 88.3% de F-measure. Este resultado superou as demais combinacdes (e abordagens
sem combinac¢do (no fusion) analisadas usando a abordagem late fusion com o método da pro-

babilidade maxima.

Os resultados das demais combinacdes usando late fusion com soma da probabili-
dade para a NLD sdo apresentados na terceira coluna da Tabela 8. A melhor combinagdo
foi 3-Gramas+4-Gramas+SWR atingindo 93.1% de F-measure. Este resultado superou as de-
mais combinagdes (e abordagens no fusion) analisadas usando a abordagem late fusion com o

método da probabilidade maxima.

6.4 RESULTADOS PARA A COMBINACAO DE CLASSIFICADORES NA JLD

Nesta sec¢do a analise dos resultados (em %) para as combinagdes usando as abor-
dagens early e late fusion sdao apresentados na Tabela 9. Esta se¢do contém os resultados
detalhados para as seguintes questdes: A combinagcdo com a dimensionalidade mais alta (N-
Gramas+Stemming) é a melhor? O uso das caracteristicas estilisticas com a combinagao N-
Gramas+Estilistica, N-Gramas+Stemming+Estilistica ou outras combina¢des? Além disso, o
que acontece com todas essas questdes quando os trés conjuntos de dados sdo combinados na
JLD?

Tabela 9: Resultados para os métodos early e late fusion na JLD

Combinagao Early Fusion | Max | Soma | Produto
2-Gramas+Stemming-SWR 44.7 472 | 46.8 45.8
2-Gramas+Stemming+SWR 44.6 47.1 | 47.2 46.9
3-Gramas+Stemming-SWR 44.6 53.1 | 53.6 54.1
3-Gramas+Stemming+SWR 45.1 53.2 | 539 55.8
4-Gramas+Stemming-SWR 60.6 50.6 | 53.8 52.9
4-Gramas+Stemming+SWR 61.1 515 | 52.8 54.3
N-Gramas+Stemming-SWR 65.6 584 | 62.0 60.7
N-Gramas+Stemming+SWR 66.7 549 | 60.6 59.9
2-Gramas+3-Gramas+Stemming-SWR 53.4 55.6 | 58.5 56.7
2-Gramas+3-Gramas+Stemming+SWR 53.2 56.0 | 59.0 59.9
2-Gramas+4-Gramas+Stemming-SWR 50.2 55.7 | 59.0 58.8
2-Gramas+4-Gramas+Stemming+SWR 50.5 542 | 57.3 56.7

Continua na proxima pdgina
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Combinagao Early Fusion | Max | Soma | Produto
3-Gramas+4-Gramas+Stemming-SWR 57.6 56.4 | 58.1 579
3-Gramas+4-Gramas+Stemming+SWR 57.8 53.7 | 56.1 55.3
2-Gramas+Estilistica-SWR 44.0 553 | 643 71.4
2-Gramas+Estilistica+SWR 41.9 54.7 | 64.5 69.4
3-Gramas+Estilistica-SWR 45.7 60.1 | 63.2 69.4
3-Gramas+Estilistica+SWR 46.5 59.2 | 63.9 68.9
4-Gramas+Estilistica-SWR 59.4 5541 599 65.4
4-Gramas+Estilistica+SWR 59.0 554 | 58.9 64.3
2-Gramas+3-Gramas+Estilistica-SWR 65.6 539 | 65.7 71.5
2-Gramas+3-Gramas+Estilistica+SWR 64.9 545 | 66.6 70.8
2-Gramas+4-Gramas+Estilistica-SWR 61.3 548 | 65.4 70.0
2-Gramas+4-Gramas+Estilistica+SWR 61.0 541 | 644 67.8
3-Gramas+4-Gramas+Estilistica-SWR 52.5 529 | 62.8 67.2
3-Gramas+4-Gramas+Estilistica+SWR 52.3 51.7 | 62.0 67.7
N-Gramas+Estilistica-SWR 61.2 60.8 | 66.3 69.3
N-Gramas+Estilistica+SWR 66.0 58.7 | 65.1 67.6
2-Gramas+Stemming+Estilistica-SWR 43.9 52.6 | 61.5 68.4
2-Gramas+Stemming+Estilistica+SWR 44.5 55.1 | 63.1 65.8
3-Gramas+Stemming+Estilistica-SWR 45.8 53.0 | 64.1 69.4
3-Gramas+Stemming+Estilistica+SWR 454 54.0 | 659 69.4
4-Gramas+Stemming+Estilistica-SWR 60.0 539 | 629 66.5
4-Gramas+Stemming+Estilistica+SWR 60.2 522 | 61.7 66.2
N-Gramas+Stemming+Estilistica-SWR 64.1 604 | 67.9 70.0
N-Gramas+Stemming+Estilistica+SWR 64.5 57.1 | 66.4 57.1
2-Gramas+3-Gramas+Stemming+Estilistica-SWR 65.6 54.6 | 66.6 69.1
2-Gramas+3-Gramas+Stemming+Estilistica+SWR 65.1 54.8 | 67.7 71.2
2-Gramas+4-Gramas+Stemming+Estilistica-SWR 62.3 540 | 654 69.6
2-Gramas+4-Gramas+Stemming+Estilistica+SWR 65.4 53.0 | 66.2 68.1
3-Gramas+4-Gramas+Stemming+Estilistica-SWR 58.2 522 | 63.8 66.4
3-Gramas+4-Gramas+Stemming+Estilistica+SWR 58.6 41.8 | 63.1 67.4
Stemming+Estilistica-SWR 39.2 53.6 | 56.3 61.0

Continua na proxima pdgina
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Tabela 9 — Continuagdo da pdgina anterior

Combinagao Early Fusion | Max | Soma | Produto
Stemming+Estilistica+SWR 39.0 43.0 | 56.3 60.5
2-Gramas+3-Gramas-SWR 533 574 | 56.7 59.2
2-Gramas+3-Gramas+SWR 52.3 564 | 57.8 57.1
2-Gramas+4-Gramas-SWR 50.3 55.7 | 56.6 55.6
2-Gramas+4-Gramas+SWR 49.8 54.6 | 55.0 57.1
3-Gramas+4-Gramas-SWR 57.4 56.4 | 56.5 56.9
3-Gramas+4-Gramas+SWR 57.5 53.2 | 535 53.9

Fonte: Autoria proépria

6.4.1 COMBINANDO N-GRAMAS COM REPRESENTACOES STEMMING

Os resultados para a combinacdo de N-Gramas com stemming usando early fusion
para a JLD sdo apresentados na primeira coluna da Tabela 9. O melhor resultado obtido foi

60.7% para a combinacdo N-Gramas+Stemming-SWR.

Na JLD o melhor resultado foi 62.0% com a combinacdo N-Gramas+Stemming-SWR
usando late fusion com probabilidade méxima como apresentado na segunda coluna da Tabela
9.

No caso da JLD o melhor resultado obtido foi 58.4% com a combinacdo N-Gramas
+Stemming-SWR como mostrado na Tabela 9. E importante ressaltar que a abordagem late
fusion com o método da probabilidade maxima melhorou os resultados sem combinagdo (no

fusion) para a JLD.

Os resultados para a combinagdo de N-Gramas com stemming usando late fusion com
a soma da probabilidade para a JLD sa@o apresentados na terceira coluna da Tabela 9. O melhor
resultado obtido foi 66.7% para a combinacdo N-Gramas+Stemming+SWR. Note que este re-
sultado foi similar para a LMLD e NLD demonstrando que a melhor abordagem € usar todas as
representacoes combinadas. Para a JLD o processo de remogdo das stopwords atingiu pequenas

melhorias na maioria dos casos exceto 2-Gramas+Stemming e 2-Gramas+3-Gramas+Stemming.

E importante ressaltar que a combinacio de N-Gramas com stemming melhorou os
resultados sem combinacdo (no fusion) (apresentados na Tabela 5). Isto demonstra que as

representacdes combinadas podem melhorar a classificagdo de géneros musicais.
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6.4.2 COMBINANDO N-GRAMAS COM CARACTERISTICAS ESTILISTICAS

Na JLD a melhor combinac¢do usando early fusion (primeira coluna da Tabela 9) foi

2-Gramas+3-Gramas+Estilistica-SWR atingindo 71.5%.

Na JLD a melhor combinacdo foi 2-Gramas+3-Gramas+Estilistica+SWR atingindo
66.6% usando late fusion com probabilidade maxima (segunda coluna da Tabela 9). Note que
todos os resultados nas outras bases de letras de musicas sao diferentes deste. Isto demonstra
que as combinacdes alteram os resultados entre as bases de dados e que nenhuma abordagem ¢é

indicada em todos os casos na combina¢ao N-Gramas e caracteristicas estilisticas.

Analisando os resultados para a JLD de acordo com a Tabela 9 note que as combina-
coes com alta dimensionalidade ndo necessariamente retornam os melhores resultados exceto
N-Gramas+Estilistica-SWR que atingiu 60.8% usando late fusion com a soma da probabili-
dade. Em geral, o processo de remog¢ao das stopwords foi confuso porque em alguns casos

apresentou melhoras, mas ndao em todos os casos.

Os resultados para a combinacdo das caracteristicas estilisticas com abordagens N-
Gramas usando late fusion com o produto da probabilidade para a JLD sdo apresentados na
quarta coluna da Tabela 9. A andlise dos resultados demonstra que a combinacgdo de carac-
teristicas estilisticas de texto com outras abordagens melhora os resultados da classificagdao
para todas as abordagens. Além disso, o melhor resultado sem combinacgdo (no fusion) através
da combinacdo de caracteristicas estilisticas com N-Gramas e com SWR obteve o melhor re-
sultado geral para a JLD (66.0%).

6.4.3 COMBINANDO N-GRAMAS, STEMMING E CARACTERISTICAS ESTILISTICAS

Analisando os resultados para a JLD (abordagem early fusion) de acordo com a Tabela
9 note que a combinagdo 2-Gramas+3-Gramas+Stemming+Estilistica+SWR atingiu o melhor
resultado (71.2%).

Na JLD a melhor combinagdo foi N-Gramas+Stemming+Estilistica-SWR atingindo
67.9% usando late fusion com probabilidade médxima. Este resultado é melhor do que outras
abordagens além de obter os melhores valores de F-measure comparando a outras abordagens

late fusion.

Analisando os resultados para a JLD de acordo com a Tabela 9 note que a combinacgdo

com a mais alta dimensionalidade (N-Gramas+Stemming+Estilistica-SWR) atingiu o melhor
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resultado (60.4%) usando late fusion com soma da probabilidade. Em geral, o processo de
remogao das stopwords foi confuso porque em alguns casos apresentou melhorias, mas nao
em todos os casos. Novamente houve algumas percas com o uso do processo de remocao das

stopwords.

A combinacao 2-Gramas+3-Gramas+Stemming+Estilistica-SWR atingiu o melhor re-
sultado (65.6%) para JLD usando late fusion com o produto da probabilidade como mostrado
na Tabela 9. Note que este resultado ndo superou N-Gramas+Stemming+SWR (66.7%). Uma
observacao importante refere a diferenca das melhores combinacdes entre as bases de letras
de musicas demonstrando que nao existe um padrdo que indica a melhor abordagem para a

classificagdo de géneros musicais utilizando letras de musicas com early fusion.

6.4.4 OUTRAS COMBINACOES

Analisando os resultados para a JLD de acordo com a Tabela 9 note que a melhor

combinacdo foi Stemming+Estilistica-SWR atingindo 61.0% usando o método early fusion.

Na JLD a melhor combinacao foi 2-Gramas+3-Gramas+SWR atingindo 57.8% usando

late fusion com probabilidade maxima.

Analisando os resultados para a JLD de acordo com a Tabela 9 note que houve empate
para as combinacdes 2-Gramas+3-Gramas+SWR e 3-Gramas+4-Gramas-SWR (ambos atingi-
ram 56.4%). O processo de remog¢ao das stopwords diminuiu todos os resultados analisados

nesta secao.

A andlise dos resultados apresentados na Tabela 9 demonstra que a combinagao das
caracteristicas estilisticas com a abordagem stemming melhorou os resultados da classificagdao
de 38.7% (usando somente stemming) para 47%. Entretanto, a melhor combinacao € 3-Gramas

com 4-Gramas que atingiu 94.4%.

A andlise dos resultados da JLD apresentados na Tabela 9 demonstra que houve pe-
quenas melhorias. Por exemplo, combinando 3-Gramas com 4-Gramas usando SWR resultou

em 57.5% a qual € melhor do que outros resultados sem combinacdo (no fusion).

6.5 AVALIACAO E DISCUSSAO GLOBAL DOS RESULTADOS

A avaliacdo resumida dos resultados é apresentada na Secao 6.5.1. Para avaliar se

existe diferenca estatistica entre os métodos utilizados foram aplicados os testes Friedman e
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Nemenyi indicados pelo trabalho de (DEMSAR, 2006) na Secio 6.5.2. Na Secdo 6.5.3 é apre-

sentada a analise dos testes estatisticos executados sobre os resultados obtidos.

6.5.1 AVALIACAO DOS RESULTADOS

Analisando todos os resultados das quatro bases de dados de letras de musicas utiliza-
das neste trabalho verificou-se que as melhores abordagens globais foram N-Gramas+Stemming
+SWR e N-Gramas+Stemming+Estilistica+SWR usando early fusion na NLD, em que ambas
atingiram 95.5% de F-measure. Além disso, nas bases de dados LGTZAN e JLD, por exem-
plo, o melhor resultado foi atingido com a combinacdo 2-Gramas+3-Gramas+Estilistica-SWR
(78.5% para a LGTZAN e 71.5% para a JLD) usando late fusion com o produto das probabili-

dades, sendo esta uma representagao com dimensionalidade alta.

Quanto a andlise da combina¢do das demais caracteristicas com Stemming para veri-
ficar se esta € a melhor escolha, foi observado que o uso de Stemming foi vantajoso na NLD
com N-Gramas+Stemming+SWR e N-Gramas+Stemming+Estilistica+SWR usando early fu-
sion (atingindo 95.5% de F-measure) e na LMLD com a representacao 2-Gramas+3-Gramas
+Stemming+Estilistica-SWR (atingindo 80.9% de F-measure) usando late fusion com produto

das probabilidades.

Outra verificacao realizada foi o beneficio ou nao de combinar as caracteristicas es-
tilisticas de texto com outras abordagens utilizadas neste trabalho. A analise dos resultados
sugere que estas devem ser utilizadas com outras representacdes, pois comumente melhoram
os resultados da classificacdo. Ha somente uma excecdo para ndo combinar quando as ca-
racteristicas estilisticas de texto ndo sdo capazes de classificar corretamente os géneros musi-
cais quando utilizadas de forma individual. Além disso, foi verificado que as caracteristicas
estilisticas obtém bons resultados na combinag¢do com todas as representagdes N-Gramas uti-
lizando late fusion com produto da probabilidade. Entre os resultados obtidos estdo: 68.5%
na NLD e 80.5% na LMLD com a combina¢do N-Gramas+Estilistica-SWR; 93.1% na LGT-
ZAN utilizando as combina¢des N-Gramas+Estilistica-SWR e N-Gramas+Estilistica+SWR; e
69.3% na JLD com a combina¢do N-Gramas+Estilistica-SWR.

6.5.2 TESTE FRIEDMAN E NEMENYI

O teste Friedman (FRIEDMAN, 1937, 1940) € ndao paramétrico. Este teste ranqueia

os algoritmos para cada conjunto de dados separadamente, em que o melhor algoritmo fica na
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posicdo 1, o segundo melhor na posicao 2, e assim por diante.

Se a hipétese nula € rejeitada, entdo € possivel dar procedéncia com um teste post-hoc.
O teste Nemenyi (NEMENYI, 1962) € usado quando todos os classificadores sao comparados
com os demais. A performance de dois classificadores € significativamente diferente se a média

da posi¢ao do algoritmo correspondente difere pelo menos da diferenca critica

k(k+1)
6N

CD = qq 8)

onde gq sdo valores criticos.

6.5.3 ANALISE DOS TESTES ESTATISTICOS

O ranking obtido pelos testes estatisticos € apresentado na Tabela 10. Considerando
ga = 0.05 obtém-se uma diferenca critica de 198.218, desta forma os métodos que possuem
diferenca estatistica sao: PROD+N-Grams+Est-SWR (9.25), Stem-SWR (208.375) e Stem+SWR
(208.375). Em contra partida, ao considerar g5 = 0.10 obtém-se uma diferenca critica de
190.420, assim, os métodos que possuem diferenga estatistica sio: PROD+N-Grams+Est-SWR
(9.25), 2-Grams+SWR (200.25), Stem-SWR (208.375) e Stem+SWR (208.375).

A combinacdo PROD+N-Grams+Est-SWR usando late fusion obteve o melhor re-
sultado estatistico conforme Tabela 10. Note que este resultado € relevante, pois na maio-
ria dos trabalhos da literatura é utilizado apenas o método Stem (NEUMAYER; RAUBER,
2007; MAYER et al., 2008a, 2008b; MAYER; NEUMAYER, 2009; MAYER; RAUBER,
2010, 2011). Além disso, este resultado é convergente com os trabalhos citados, nos quais

os melhores resultados obtidos foram por meio da combinacdo de caracteristicas.

Analisando a Tabela 10 é possivel verificar que o melhor método PROD+N-Grams+Est-
SWR € estatisticamente similar aos demais, exceto o Stem. Desta forma, mesmo o método
PROD+N-Grams+Est-SWR ndo atingindo o melhor resultado em todas as bases de letras
de musicas, este pode ser utilizado na classificacdo de géneros musicais utilizando letras de
musicas. Note também que o método PROD+N-Grams+Est-SWR utiliza apenas abordagens
independentes de idioma e que de forma geral pode ser utilizado em diversas bases de letras de

musicas em outros idiomas.



Tabela 10: Ranking médio dos métodos utilizados

Método Rank | Método Rank | Método Rank

PROD+N-Grams+Est-SWR 9.25 | PROD+2-Grams+3-Grams+Stem+SWR 95.125 | PROD+2-Grams+4-Grams+Stem+SWR | 128.25
PROD+2-Grams+3-Grams+Est-SWR 17.0 | MAX+3-Grams+4-Grams+Stem-SWR 96.0 | EF+2-Grams+4-Grams+Stem+SWR 128.75
SOMA+N-Grams+Stem+Est+SWR 19.75 | MAX+3-Grams+Est+SWR 96.375 | MAX+3-Grams+Stem+Est-SWR 128.875
PROD+N-Grams+Est+SWR 20.875 | SOMA+3-Grams+Est-SWR 97.125 | MAX+3-Grams+Stem+SWR 129.125
PROD+2-Grams+3-Grams+Stem+Est+SWR 25.0 |EF+3-Grams+4-Grams+Stem+SWR 98.125 | SOMA+2-Grams+4-Grams+SWR 129.875
SOMA+3-Grams+4-Grams+Stem+Est+SWR | 28.625 | SOMA+2-Grams+Stem+Est-SWR 98.125 | MAX+2-Grams+3-Grams+SWR 130.25
SOMA+3-Grams+4-Grams+Est-SWR 37.25 | MAX+N-Grams+Stem-SWR 98.25 | MAX+2-Grams+3-Grams+Est-SWR 131.25
PROD+2-Grams+3-Grams+Stem+Est-SWR 38.25 | EF+4-Grams+Stem+SWR 98.5 | MAX+2-Grams+3-Grams-SWR 133.25
PROD+4-Grams+Est-SWR 39.125 | MAX+3-Grams+4-Grams+Stem+Est-SWR | 99.5 | PROD+2-Grams+4-Grams+Stem-SWR | 133.25
PROD+3-Grams+Est+SWR 39.25 | PROD+N-Grams+Stem+Est-SWR 99.625 | EF+2-Grams+4-Grams-SWR 136.125
SOMA+3-Grams+4-Grams+Stem+Est-SWR | 41.25 | MAX+3-Grams+Est-SWR 100.125 | EF+3-Grams+Stem+Est-SWR 136.25
SOMA+2-Grams+4-Grams+Stem+Est+SWR | 41.75 | SOMA+4-Grams+Stem+SWR 100.375 | MAX+4-Grams+Stem-SWR 136.25
SOMA+N-Grams+Est+SWR 42.125 | PROD+2-Grams+Est+SWR 101.875 | MAX+2-Grams+4-Grams+SWR 137.875
PROD+3-Grams+Est-SWR 43.875 | MAX+3-Grams+4-Grams+Stem+Est+SWR | 102.25 | EF+2-Grams+4-Grams+Stem-SWR 138.0

PROD+4-Grams+Est+SWR 4475 | PROD+2-Grams+3-Grams-SWR 102.5 | EF+2-Grams+3-Grams+Stem+SWR 140.25
SOMA+3-Grams+Stem+Est+SWR 45.625 | PROD+4-Grams+Stem+Est-SWR 104.125 | EF+2-Grams+4-Grams+SWR 141.125
SOMA+3-Grams+4-Grams+Est+SWR 46.625 | MAX+4-Grams+Stem+Est+SWR 105.0 | SOMA+3-Grams+Stem-SWR 142.0

SOMA+2-Grams+4-Grams+Est-SWR 46.75 | MAX+N-Grams+Stem+SWR 105.625 | PROD+3-Grams+Stem-SWR 142.0

EF+2-Grams+4-Grams+Stem+Est+SWR 47.625 | PROD+2-Grams+4-Grams-SWR 106.75 | PROD+4-Grams+Stem-SWR 143.75
PROD+3-Grams+Stem+Est+SWR 47.75 | SOMA+2-Grams+4-Grams+Stem-SWR 106.875 | SOMA+Stem+Est+SWR 144.5

SOMA+2-Grams+4-Grams+Est+SWR 51.125 | PROD+2-Grams+4-Grams+SWR 107.0 | MAX+2-Grams+3-Grams+Stem-SWR | 145.25
SOMA+2-Grams+4-Grams+Stem+Est-SWR | 51.75 [ SOMA+2-Grams+4-Grams-SWR 107.875 | EF+3-Grams+Est+SWR 145.625
PROD+3-Grams+4-Grams+Est+SWR 52.125 | PROD+Stem+Est-SWR 109.0 |4-Grams-SWR 146.0

EF+N-Grams+Stem+Est+SWR 53.0 |MAX+3-Grams+Stem+Est+SWR 109.125 | SOMA+Stem+Est-SWR 146.875
PROD+3-Grams+4-Grams+Stem+Est+SWR | 53.125 | PROD+3-Grams+Stem+SWR 109.875 | 4-Grams+SWR 149.125
SOMA+2-Grams+3-Grams+Est-SWR 54.25 | MAX+2-Grams+3-Grams+Stem+Est+SWR | 110.625 | EF+2-Grams+Stem+Est+SWR 149.375
SOMA+N-Grams+Stem+Est-SWR 54.25 | SOMA+2-Grams+3-Grams+Stem+SWR 110.625 | EF+3-Grams+Est-SWR 150.75
SOMA+3-Grams+Stem+Est-SWR 55.0 |PROD+3-Grams+4-Grams+Stem+SWR 110.75 | EF+2-Grams+3-Grams+Stem-SWR 152.875
EF+3-Grams+4-Grams+Stem+Est+SWR 55.25 | EF+3-Grams+4-Grams+Stem-SWR 111.375 | MAX+2-Grams+Stem+Est+SWR 153.0

SOMA+4-Grams+Stem+Est+SWR 56.0 |SOMA+2-Grams+Est-SWR 111.75 | MAX+3-Grams+Stem-SWR 153.875
EF+4-Grams+Stem+Est-SWR 74.5 | MAX+4-Grams+Stem+Est-SWR 113.125 | EF+2-Grams+3-Grams-SWR 154.25
SOMA+3-Grams+4-Grams-SWR 76.125 | PROD+3-Grams+4-Grams+Stem-SWR 113.875 | MAX+2-Grams+Est-SWR 155.125
SOMA+3-Grams+4-Grams+Stem-SWR 76.875 | PROD+2-Grams+3-Grams+Stem-SWR 114.125 | EF+2-Grams+Stem+Est-SWR 158.875
SOMA+3-Grams+4-Grams+Stem+SWR 78.625 | MAX+4-Grams+Stem+SWR 114.375 | MAX+2-Grams+Stem+Est-SWR 159.25
EF+2-Grams+3-Grams+Stem+Est-SWR 80.0 |EF+3-Grams+4-Grams-SWR 114.5 | EF+2-Grams+3-Grams+SWR 161.125
MAX+3-Grams+4-Grams-SWR 80.5 |MAX+2-Grams+3-Grams+Stem+SWR 115.0 | MAX+2-Grams+Est+SWR 163.375
PROD+3-Grams+4-Grams+SWR 81.625 | EF+3-Grams+4-Grams+SWR 116.375 | PROD+2-Grams+Stem+SWR 164.875
MAX+3-Grams+4-Grams+Stem+SWR 82.125 | PROD+N-Grams+Stem+SWR 116.625 | EF+3-Grams+Stem+SWR 166.875
EF+2-Grams+3-Grams+Est-SWR 82.25 |MAX+2-Grams+4-Grams-SWR 116.75 | EF+2-Grams+Est-SWR 169.5

PROD+3-Grams+4-Grams+Est-SWR 82.625 | MAX+2-Grams+4-Grams+Est-SWR 116.875 | EF+2-Grams+Est+SWR 174.375
EF+2-Grams+3-Grams+Est+SWR 84.5 | SOMA+4-Grams+Stem-SWR 116.875 | SOMA+2-Grams+Stem+SWR 175.0

SOMA+3-Grams+4-Grams+SWR 84.5 |EF+4-Grams+Stem-SWR 118.875 | MAX+Stem+Est+SWR 176.375
MAX+N-Grams+Stem+Est+SWR 85.125 | PROD+2-Grams+3-Grams+SWR 119.0 | MAX+Stem+Est-SWR 176.5

PROD+2-Grams+4-Grams+Est+SWR 85.25 | MAX+2-Grams+4-Grams+Stem+Est-SWR | 119.875 | 3-Grams-SWR 179.5

MAX+4-Grams+Est+SWR 85.5 |MAX+2-Grams+4-Grams+Stem+Est+SWR | 120.375 | 3-Grams+SWR 179.5

MAX+N-Grams+Stem+Est-SWR 85.625 | SOMA+2-Grams+Est+SWR 120.75 | MAX+2-Grams+Stem+SWR 181.5

PROD+2-Grams+4-Grams+Est-SWR 85.625 | PROD+Stem+Est+SWR 121.5 | EF+3-Grams+Stem-SWR 182.5

MAX+3-Grams+4-Grams+Est+SWR 86.875 | MAX+2-Grams+3-Grams+Est+SWR 122.5 | PROD+2-Grams+Stem-SWR 187.0

EF+3-Grams+4-Grams+Est+SWR 87.5 |MAX+2-Grams+4-Grams+Stem+SWR 122.75 | SOMA+2-Grams+Stem-SWR 189.625
SOMA +2-Grams+4-Grams+Stem+SWR 88.25 | SOMA+2-Grams+3-Grams+Stem-SWR 122.875 | EF+Stem+Est+SWR 189.75
MAX+3-Grams+4-Grams+Est-SWR 88.375 | SOMA+2-Grams+3-Grams-SWR 122.875 | EF+2-Grams+Stem+SWR 190.5

EF+3-Grams+4-Grams+Est-SWR 90.625 | SOMA+2-Grams+3-Grams+SWR 123.75 | MAX+2-Grams+Stem-SWR 193.375
MAX+3-Grams+4-Grams+SWR 90.875 | MAX+2-Grams+4-Grams+Est+SWR 124.875 | EF+Stem+Est-SWR 194.0

EF+N-Grams+Stem+SWR 91.25 | MAX+2-Grams+4-Grams+Stem-SWR 125.25 | Est+SWR 198.375
EF+4-Grams+Est-SWR 91.5 |MAX+2-Grams+3-Grams+Stem+Est-SWR | 125.5 |Est-SWR 198.75
EF+N-Grams+Stem-SWR 92.125 | PROD+N-Grams+Stem-SWR 126.0 |2-Grams-SWR 199.0

EF+4-Grams+Est+SWR 92.5 |PROD+N-Grams+Stem+Est+SWR 126.125 | EF+2-Grams+Stem-SWR 199.25
SOMA+2-Grams+Stem+Est+SWR 92.75 | SOMA+3-Grams+Stem+SWR 126.25 | 2-Grams+SWR 200.25
MAX+N-Grams+Est+SWR 93.0 |EF+3-Grams+Stem+Est+SWR 127.625 | Stem-SWR 208.375
MAX+4-Grams+Est-SWR 93.625 | PROD+4-Grams+Stem+SWR 127.625 | Stem+SWR 208.375

66
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7 CONCLUSOES

A classificacdo de géneros musicais utilizando letras de musicas em diferentes idiomas
ainda € um campo de estudo pouco investigado e que carece de ferramentas de PLN devido
ao enfoque dado a ferramentas dependentes de idioma (normalmente o Inglés). Além disso,
a utilizagcdo de letras de miusicas pode auxiliar e em alguns casos substituir outros recursos
utilizados na classificacdo de géneros musicais. Desta forma, neste trabalho € realizada uma
investigacdo de qual abordagem é mais adequada para a tarefa de classificacdo automatica de

géneros musicais ao lidar com letras de musicas em diferentes idiomas.

Neste trabalho foram empregadas técnicas como stemming € n-gramas. A técnica
stemming usa recursos dependentes de idioma que podem nao estar disponiveis para alguns
idiomas enquanto a abordagem n-gramas prové uma abordagem independente de idioma. Em
adicdo a estas abordagens, também foi realizado um estudo do impacto das caracteristicas

estilisticas de texto.

Para avaliar as abordagens dependentes e independentes de idioma foram criadas trés
novas bases de dados de letras de musicas: Nordic Lyrics Database (NLD), Latin Music Lyrics
Database (LMLD) e Lyrics GTZAN (LGTZAN). Estas trés bases de dados foram combinadas
para criar a Joint Lyrics Database (JLD).

Os melhores resultados no fusion para cada base de dados foram 87.5% para a NLD
com 4-gramas com SWR; 65.6% para a LMLD com a abordagem 4-gramas sem SWR; 43.9%
para a LGTZAN com 4-gramas sem SWR e 52.2% para a JLD com 3-gramas com SWR. Note
que a abordagem 4-gramas sem SWR obteve 65.6% para a LMLD e 43.9% para a LGTZAN.
Portanto, com base na andlise dos experimentos computationais realizados neste trabalho, a
recomendacao é usar 4-gramas ao lidar com letras em diferentes idiomas. A abordagem n-

grama também tem a vantagem de ser independente de idioma.

Adicionalmente foram realizados experimentos para avaliar o impacto da remog¢do

das stopwords nas técnicas de extracao de caracteristicas avaliadas individualmente na tarefa
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de classificacdo de géneros musicais utilizando letras de musicas. Isto € importante por duas
razdes: Primeiro, ndo esta claro se as stopwords deveriam ser removidas ao lidar com letras de
musicas; Segundo, as stopwords sdo recursos dependentes de idiomas e podem nao estar dis-
poniveis para alguns idiomas. Entretanto, o uso ou ndo das stopwords depende da representacao
a ser utilizada. Para as caracteristicas estilisticas, é evidente que o uso de SWR sempre melhora
os resultados usando a abordagem early fusion. Para outras abordagens os resultados ndo foram
claros. Por exemplo, o uso de SWR para os experimentos na NLD dificulta a performance de

stemming e n-gramas, enquanto melhora a performance da representa¢do n-gramas na JLD.

Outra contribui¢ao deste trabalho foi verificar se € benéfico ou nao combinar diferentes
caracteristicas. A andlise dos resultados experimentais sugerem que estas devem ser utilizadas
com outras representagdes como caracteristicas estilisticas, pois usualmente melhoram os re-

sultados da classificacao.

A ultima contribui¢@o deste trabalho foi verificar a abordagem late fusion com os se-
guintes métodos: probabilidade mixima, soma da probabilidade e produto da probabilidade.
Analisando todos os resultados das quatro bases de dados de letras de musicas utilizadas neste
trabalho verificou-se que as melhores abordagens globais foram N-Gramas+Stemming+SWR e
N-Gramas+Stemming+Estilistica+SWR usando early fusion na NLD, em que ambas atingiram
95.5% de F-measure. Além disso, nas bases de dados LGTZAN e JLD, por exemplo, o me-
lhor resultado foi atingido com a combinagdo 2-Gramas+3-Gramas+Estilistica-SWR (78.5%
para a LGTZAN e 71.5% para a JLD) usando late fusion com o produto das probabilida-
des, sendo esta uma representacdo com alta dimensionalidade. Neste sentido, visando veri-
ficar estatisticamente estes resultados obtidos, os métodos foram avaliados utilizando os tes-
tes de Friedman e Nemenyi. Nestes testes estatisticos foi verificado que o melhor método foi
PROD+N-Gramas+Est-SWR, o qual € estatisticamente similar aos melhores resultados obtidos
em todas as quatro bases. Portanto, 0 método PROD+N-Gramas+Est-SWR ¢é o mais indicado
para a classificagdo géneros musicais utilizando letras de musicas em diferentes idiomas, pois
todas as representacdes combinadas sdao independentes de idiomas e podem ser aplicadas em
outras bases de letras de musicas. Além disso, € importante ressaltar que o método PROD+N-
Gramas+Est-SWR ndo foi utilizado anteriormente em outros trabalhos da literatura, em que

apenas o stemming foi aplicado, o qual € um método dependente de idioma.

Neste trabalho foram feitas varias combinacdes das técnicas de mineracdo de texto
aplicadas a classificacdo de géneros musicais utilizando letras de musicas. Porém, ndo foram

realizadas comparacdes com outros classificadores, tendo em vista que o foco deste trabalho
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era a verificacdo da combinacao das técnicas por meio de early fusion e late fusion, as quais
nao foram realizadas na literatura, para o melhor do conhecimento dos autores. No entanto,
esta verificacdo da combinagdo das técnicas de classificacdo de géneros musicais utilizando
letras de musicas com diferentes classificadores pode ser uma anélise interessante e melhorar,
inclusive, os resultados reportados neste trabalho. Como direcdes futuras, serdo utilizados
outros classificadores e serdo criadas outras bases de dados de letras de musicas em outros
idiomas. Além disso, pretende-se utilizar informacdo hierdrquica nas bases de dados e testar
as combinacgoOes feitas neste trabalho em um contexto de classificacdo hierarquica de géneros

musicais utilizando letras de musicas.
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