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RESUMO

Este trabalho apresenta uma abordagem para andlise computacional de emocdes
na Musica Popular Brasileira (MPB) utilizando dois modelos BERTimbau ajustados
por fine-tuning para letras de musicas e comentérios do YouTube. Foram analisadas
8.400 letras de 40 artistas da MPB e 48.820 comentarios. Os comentarios foram
rotulados por weak supervision, com Snorkel e Gemini, e as letras por meio de
um léxico emocional expandido. Os modelos alcangaram acuracia de 79,89% nos
comentarios e 80,48% nas letras. A comparacao entre as emocdes expressas nas
letras e percebidas pelos ouvintes apresentou convergéncia de 26,3%. Também
foram realizadas analises temporais e modelagem de tépicos. Os resultados
evidenciam diferencas entre a emocao expressa nas letras e a percepcao dos
ouvintes.

Palavras-chave: Musica Popular Brasileira; Processamento de Linguagem Natural;
BERTimbau; Classificagdo de Emogdes; Andlise Compositor-Ouvinte; Weak Super-
vision.

Abstract

This study presents an approach for computational emotion analysis in Brazilian
Popular Music (MPB) using two BERTimbau models fine-tuned for song lyrics
and YouTube comments. A total of 8,400 lyrics from 40 MPB artists and 48,820
comments were analyzed. Comments were labeled using weak supervision with
Snorkel and Gemini, while lyrics were analyzed using an expanded emotion lexicon.
The models achieved accuracies of 79.89% for comments and 80.48% for lyrics.
The comparison between emotions expressed in lyrics and perceived by listeners
showed a convergence of 26.3%. Temporal analysis and topic modeling were also
performed. The results indicate differences between emotions expressed in lyrics
and those perceived by listeners.

Keywords: Brazilian Popular Music; Natural Language Processing; BERTimbau;
Emotion Classification; Composer—Listener Analysis; Weak Supervision.
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1 INTRODUCAO

A musica € uma das principais formas de expressao emocional da humanidade.
Por meio da combinacéo entre melodia, ritmo e letra, ela comunica sentimentos, ex-
periéncias e aspectos culturais que podem ser interpretados de diferentes maneiras
pelos ouvintes. Nesse contexto, as letras das musicas exercem papel importante na
construcdo do significado das composicdes, funcionando como um meio de expressar
emocdes, memdérias e narrativas. Na Musica Popular Brasileira (MPB), essa caracteris-
tica ganha ainda mais relevancia, pois o género acompanha transformagdes sociais,
culturais e histéricas do pais, refletindo valores, experiéncias e emog¢des ao longo das
décadas (Juslin e Sloboda, 2010; Galvao, 1972).

Com o crescimento das plataformas digitais, tornou-se possivel acessar ndo apenas
as letras das musicas, mas também milhares de comentarios publicados pelos proprios
ouvintes. Ao mesmo tempo, os avangos do Processamento de Linguagem Natural
(PLN) e do aprendizado profundo ampliaram as possibilidades de analise automatica
desses grandes volumes de texto. Apesar desse avango, a maior parte das pesquisas
ainda esta concentrada na lingua inglesa. No portugués brasileiro, especialmente
no contexto musical, ainda existem poucos estudos e conjuntos de dados anotados
para treinamento e avaliagdo de modelos de classificagdo emocional (Gama, 2024;
Aparecido et al., 2025).

Embora pesquisas recentes tenham aplicado técnicas de PLN a MPB, ainda existem
limitagcdes importantes na compreensao da relagao entre a emogao expressa nas letras
e a emocgao percebida pelos ouvintes. Em especial, a literatura consultada apresenta
poucos estudos que integrem essas duas perspectivas em uma mesma metodologia,
utilizando modelos especializados para diferentes dominios textuais. A maior parte das
abordagens existentes limita-se a analisar apenas uma dessas perspectivas ou descon-
sidera as particularidades estilisticas e contextuais que diferenciam letras poéticas de
comentarios espontaneos em plataformas digitais. E justamente essa necessidade de
articular e contrapor essas duas dimensdes emocionais que motiva o presente trabalho.

Uma questao ainda pouco explorada consiste em investigar em que medida a emo-
cao expressa na letra corresponde a emocao percebida pelo ouvinte. Neste trabalho,
a expressao “emocao expressa” refere-se exclusivamente a emocao identificada no
conteudo textual da letra, ndo representando necessariamente a intengdo emocional
do autor ou intérprete da obra. Essa distingao é importante porque a intencao do autor
pode diferir da emocao identificada no texto, especialmente considerando que a analise
e realizada sobre a letra da musica. Embora a letra represente uma importante fonte



de informac&o emocional, sua interpretacao pode ser influenciada por fatores como
experiéncias pessoais, contexto sociocultural, meméria afetiva e momento da escuta.
Assim, uma mesma musica pode despertar emocdes diferentes em pessoas distintas.
Estudos recentes descrevem essa diferengca como uma lacuna semantico-perceptual,
indicando que a emogao identificada no texto nem sempre coincide com a emogéao
percebida pelo ouvinte. No contexto da MPB, essa relagdo ainda apresenta espago
para investigacao, especialmente por meio da integracao entre a andlise das letras e
das manifestagdes espontaneas dos ouvintes em plataformas digitais.

Diante desse cenério, este trabalho propée uma abordagem baseada no modelo
BERTimbau, adaptado via fine-tuning para dois dominios textuais distintos. O primeiro
modelo é dedicado a classificacdo das letras musicais (capturando a intencao do
compositor), enquanto o segundo processa os comentarios do YouTube (refletindo a
percepcao dos ouvintes). A especializacdo de cada classificador permite considerar
as caracteristicas linguisticas proprias de cada contexto textual, reduzindo a influéncia
de diferengcas de vocabulario, estrutura e estilo na comparagao entre essas duas
perspectivas.

Outro desafio deste trabalho foi a construgcdo de um conjunto de dados para trei-
namento dos modelos. Diante da inexisténcia de um corpus de comentéarios da MPB
previamente anotado em larga escala, adotou-se uma estratégia de weak supervision
(supervisao fraca), combinando heuristicas e modelos de linguagem para a geracao
automatica de rétulos silver. Embora essa abordagem reduza drasticamente o custo
e o tempo da rotulacdo manual, ela apresenta como desvantagem a susceptibilidade
a ruidos e imprecisdes nas anotagdes, demandando mecanismos de agregacao pro-
babilistica e validacdo de concordancia para mitigar impactos no desempenho do
classificador. Os detalhes dessa estratégia e as etapas de controle de qualidade séo
apresentados na Sec¢ao 3.

Na literatura consultada, foram identificados estudos sobre emog¢des em letras de
musicas e sobre a percepgcao emocional dos ouvintes. Entretanto, entre os trabalhos
analisados, nao foram identificados estudos que comparassem diretamente essas
perspectivas na MPB por meio de modelos especializados por dominio. Assim, este
trabalho analisa as emogdes presentes nas letras e as compara com as emocoes
identificadas em comentarios do YouTube. Para isso, foram utilizados dois modelos
BERTimbau pré-treinados e especializados por fine-tuning. As contribui¢des incluem:
(i) a construcao de corpora pareados; (ii) a especializacdo dos modelos por dominio;
(iii) o emprego de weak supervision com modelos de linguagem para geracao de rétulos
silver*; e (iv) a andlise da convergéncia emocional, temporal e de tdpicos.

4

No contexto de Aprendizado de Maquina e PLN, rétulos silver (ou anotages de prata) referem-se
a dados rotulados automaticamente por meio de regras, heuristicas ou modelos de linguagem,
sujeitos a ruidos inerentes, em oposicao aos rétulos gold (padrao-ouro), anotados manualmente por
especialistas humanos.



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1. EMOCOES E A RODA DE PLUTCHIK

As emocgdes humanas podem ser representadas por diferentes modelos tedricos
na literatura psicolégica e computacional. Entre as abordagens dimensionais, destaca-
se 0 Modelo Circumplexo de Russell (1980), que projeta os estados afetivos em
eixos continuos de valéncia (positiva/negativa) e ativacao (arousal). Embora robustos
para analise psicofisiolégica, modelos continuos dificultam a formulagao de tarefas
supervisionadas de classificacdo de texto em categorias semanticas bem delimitadas.
Por outro lado, modelos categéricos discretos classicos, como o de Ekman (1992),
focado em seis emocdes basicas universais, mostram-se mais rigidos para capturar a
complexidade da linguagem artistica, pois tratam as classes de forma isolada e nao
contemplam sentimentos compostos ou culturalmente situados.

Nesse contexto, destaca-se a Roda das Emoc¢des proposta por Plutchik (1980),
que organiza diferentes estados emocionais considerando relagdes de proximidade,
intensidade e combinacao entre emocoes.

A Figura 1 apresenta a representacdo da Roda das Emogdes utilizada como refe-
réncia conceitual neste trabalho.

Figura 1 — Roda das Emocoes de Plutchik

Fonte: Adaptada de Plutchik (1980).

Segundo Plutchik (1980), as emogdes possuem fungédo adaptativa e podem variar
em intensidade ou combinar-se para formar estados emocionais mais complexos.
Essas caracteristicas tornam o modelo relevante para pesquisas de reconhecimento de
emocgodes. Estudos recentes também empregam a Roda de Plutchik como referéncia em
tarefas de Processamento de Linguagem Natural. Aparecido et al. (2025), por exemplo,
utilizaram esse modelo como referéncia em um benchmark de reconhecimento de
emocdes em corpus brasileiro e verificaram desempenho superior do BERTimbau



entre os métodos avaliados. Esse resultado reforgca a relevancia de modelos baseados
em transformadores para tarefas de classificacdo automéatica de emoc¢des em lingua
portuguesa.

2.2. ANALISE DE SENTIMENTOS E CLASSIFICACAO DE EMOCOES EM TEXTO

A Analise de Sentimentos é uma area do Processamento de Linguagem Natural
(PLN) voltada para a identificacao de informacdes subjetivas presentes em textos, como
opinides, avaliagcdes e sentimentos (Liu, 2012). Tradicionalmente, essa tarefa busca
identificar a polaridade do texto, classificando-o como positivo, negativo ou neutro. Ja o
reconhecimento de emog¢des procura identificar emocdes especificas, permitindo uma
analise mais detalhada do conteudo emocional (Nogueira e Capanema, 2023).

As primeiras abordagens para reconhecimento de emoc¢des utilizavam métodos
baseados em léxicos, nos quais palavras eram associadas previamente a categorias
emocionais. Um dos recursos mais conhecidos é o NRC Emotion Lexicon (Mohammad
e Turney, 2013). Apesar de simples e faceis de interpretar, abordagens baseadas em
léxicos apresentam limitagdes quando comparadas a modelos de linguagem em tarefas
de deteccao de emocgoes, especialmente em contextos que exigem maior compreensao
textual (Aparecido et al., 2025).

Nos ultimos anos, modelos baseados na arquitetura Transformer passaram a apre-
sentar melhores resultados em diversas tarefas de PLN, incluindo a classificacdo de
emocoes Devlin et al. (2019), Hammes e Freitas (2021).

No contexto das letras de musicas, Edmonds e Sedoc (2021) observaram que
modelos treinados especificamente nesse dominio apresentam melhor desempenho
do que modelos ajustados em textos de redes sociais ou didlogos. Segundo os
autores, isso ocorre porque as letras possuem caracteristicas proprias, como metaforas,
linguagem poética e elevada carga emocional, que diferem de outros tipos de texto.

Outra questao importante discutida na literatura é a distingdo entre a emocao
expressa na letra e a emogao percebida pelo ouvinte. Conforme discutido em Hu
et al. (2026), essas duas perspectivas podem nao coincidir. Por constituir um dos
fundamentos da abordagem proposta neste trabalho, essa tematica sera aprofundada
na Sec¢ao 2.5, onde séo apresentados os principais fatores envolvidos nessa diferenca.

2.3. BERTIMBAU E PLN EM LINGUA PORTUGUESA

O BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), proposto por
Devlin et al. (2019), foi um marco para o Processamento de Linguagem Natural ao
introduzir um modelo capaz de compreender palavras considerando o contexto em
que aparecem. Baseado na arquitetura Transformer Vaswani et al. (2017), o BERT é



inicialmente pré-treinado em grandes volumes de texto e, posteriormente, pode ser
ajustado por meio de fine-tuning para diferentes tarefas, como classificagéo de textos,
analise de sentimentos e reconhecimento de entidades.

Para o portugués brasileiro, Souza et al. (2020) desenvolveram o BERTimbau, uma
versao do BERT pré-treinada em um amplo conjunto de textos em lingua portuguesa.

2.4. SUPERVISAO FRACA E MODELOS DE LINGUAGEM COMO FONTES DE
ROTULACAO

Segundo Ratner et al. (2017), a obtencao de dados rotulados é um dos principais
desafios em tarefas de Aprendizado de Maquina, especialmente quando nao existem
bases de dados previamente anotadas. A rotulagdo manual exige tempo, conhecimento
especializado e recursos, o que pode dificultar a construcédo de conjuntos de dados
em larga escala. Como alternativa, a weak supervision permite gerar automaticamente
rotulos aproximados (silver labels) a partir de diferentes fontes de informacao, reduzindo
a necessidade de anotagdo manual (Ratner et al., 2017).

Uma das ferramentas mais utilizadas para esse tipo de abordagem é o Snorkel
(Ratner et al., 2017). Nesse framework, a rotulacao é realizada por meio de Labeling
Functions (LFs), que sao regras criadas pelo pesquisador para atribuir um rétulo a
um texto ou optar por ndo classifica-lo. Essas fungdes podem utilizar palavras-chave,
Iéxicos, expressdes regulares, regras heuristicas ou outras informacdes relacionadas
ao problema.

Como nem todas as LFs possuem a mesma acuracia, o Snorkel utiliza um modelo
probabilistico denominado Label Model, que estima a confiabilidade de cada fungcdo com
base nos seus padrdes de concordancia e discordancia matua. Por exemplo, diante de
um comentario como “Essa musica me lembra a infancia no interior, que saudade!”, uma
regra baseada em marcadores temporais pode sugerir o rétulo Nostalgia, enquanto uma
regra léxica focada no termo explicito sugere Saudade. Em vez de aplicar uma votacao
majoritaria simples, o Label Model pondera o peso estatistico de cada fonte para inferir
a distribuicao de probabilidade final da amostra. A partir dessa combinacéao, é gerado o
rétulo consolidado (silver label), empregado subsequentemente no treinamento dos
classificadores supervisionados.

Nos ultimos anos, modelos de linguagem de grande porte (Large Language Models,
LLMs) também passaram a ser utilizados como fontes adicionais de rotulagdo. Dife-
rentemente das regras heuristicas deterministicas, esses modelos analisam o texto
considerando seu contexto seméntico amplo. Smith et al. (2024) demonstraram que
a integracéo de LLMs como funcdes de rotulagdo dentro de um arranjo de ensemble
probabilistico no Snorkel produz resultados superiores aos obtidos por regras isoladas
ou pelo modelo de linguagem de forma avulsa. Essa abordagem atua como uma



agregacao de multiplos preditores fracos (weak learners), onde o Label Model pondera
a confianga de cada fonte sem a necessidade de anotagdes manuais de referéncia.

2.5. EMOCAO EXPRESSA E EMOGCAO PERCEBIDA NA MUSICA

A psicologia da musica distingue dois conceitos importantes relacionados a experi-
éncia musical: a emogao expressa, representada neste trabalho pela emogao presente
na letra da masica, e a emocao percebida, que corresponde a forma como essa obra é
interpretada pelo ouvinte (Juslin e Sloboda, 2010). Embora estejam relacionadas, essas
duas perspectivas nem sempre coincidem, pois a percep¢dao emocional depende nao
apenas da musica, mas também das experiéncias e caracteristicas de cada pessoa.

Entre os fatores que influenciam essa percepcao estdo as experiéncias pessoais, a
memoria afetiva, a identificacdo com o artista, o contexto social e cultural, 0 momento
da escuta e as preferéncias musicais do ouvinte. Por esse motivo, uma mesma
musica pode despertar emogoes diferentes em pessoas distintas, mesmo quando sua
mensagem permanece a mesma.

Essa diferenga tem recebido atengdo crescente nas pesquisas sobre reconheci-
mento computacional de emogdes. Hu et al. (2026) denominam esse fendmeno de
lacuna semantico-perceptual, destacando que a emocao identificada a partir da letra
representa apenas uma parte da experiéncia emocional associada a muasica. A emocao
percebida pelo ouvinte também é influenciada por elementos que nao estao presentes
no texto, como a melodia, a interpretacdo vocal, o contexto de escuta e as experiéncias
individuais.

Nesse contexto, comentarios publicados espontaneamente em plataformas digi-
tais, como o YouTube, tornam-se uma fonte importante para compreender a emocgao
percebida pelos ouvintes. Diferentemente das letras, esses comentérios registram as
reagdes emocionais do publico apds o contato com a musica, permitindo comparar a
emocao expressa na letra com a emocéao percebida pelos ouvintes. Essa distingao é
um dos fundamentos da abordagem proposta neste trabalho.

2.6. TRABALHOS RELACIONADOS

A utilizacdo de modelos baseados em BERT para o reconhecimento de emocdes
em lingua portuguesa tem sido investigada em diferentes contextos. Hammes e
Freitas (2021) realizaram o fine-tuning dos modelos BERTimbau-base e BERTimbau-
large para a classificagdo de 27 emog¢des em sentencgas, utilizando o conjunto de
dados GoEmotions traduzido para o portugués. Os autores também empregaram uma
estratégia de balanceamento das classes e observaram ganho de desempenho em
relacdo aos resultados originais do conjunto de dados.



Em outro contexto, Oliveira e Sichman (2025) desenvolveram um modelo de detec-
cao de emogdes em portugués brasileiro utilizando o BERTimbau, aplicado a respostas
de usuarios no Twitter relacionadas a noticias sobre a pandemia de COVID-19. O
modelo foi ajustado para identificar as seis emocoes basicas de Ekman e a categoria
neutro, demonstrando a aplicagdo do BERTimbau em textos de redes sociais em portu-
gués brasileiro.

No contexto da Musica Popular Brasileira, Gama (2024) analisaram 12.542 mu-
sicas de 1.318 artistas, abrangendo o periodo de 1960 a 2020, utilizando técnicas
de Processamento de Linguagem Natural, incluindo modelagem de tépicos com LDA
e classificagdo de emogdes com BERTimbau. O estudo apresenta uma abordagem
diretamente relacionada a analise emocional de letras da MPB.

No contexto internacional, Edmonds e Sedoc (2021) investigaram a classificagéo de
multiplas emog¢des em letras de musicas e criaram um conjunto de dados anotado a
partir da perspectiva dos leitores. Os autores observaram que modelos BERT ajustados
com dados fora do dominio apresentaram menor capacidade de generalizacao para
letras de musicas, enquanto modelos treinados com conjuntos de dados especificos
desse dominio obtiveram desempenho ligeiramente superior. Esse resultado evidencia
a relevancia da adaptacao dos modelos as caracteristicas do dominio textual.

Aparecido et al. (2025) compararam o desempenho do BERTimbau, de um modelo
de linguagem de grande porte e de um método baseado em léxico na deteccao de
emocoes em portugués brasileiro. O estudo avaliou quatro corpora e verificou que os
modelos baseados em transformadores superaram o método baseado em Iéxico em
diferentes avaliacdes, embora os resultados variassem conforme o corpus e a métrica
considerada.

Entre os trabalhos analisados, observa-se que estudos anteriores exploram a classi-
ficacdo de emocdes em portugués, em redes sociais ou em letras de muasicas, mas
nao integram essas duas perspectivas no contexto da Musica Popular Brasileira. O
presente trabalho diferencia-se ao utilizar dois modelos BERTimbau especializados se-
paradamente para letras e comentarios do YouTube, permitindo comparar as emogoes
identificadas nas letras com aquelas percebidas pelos ouvintes.



3 METODOLOGIA

A metodologia foi organizada em cinco etapas principais, abrangendo a coleta dos
dados, a rotulagdo dos corpora, a especializacao dos modelos BERTimbau, a inferéncia
das categorias emocionais e as analises realizadas.

A Figura 2 apresenta uma visao geral do procedimento adotado, enquanto as
subsecodes seguintes detalham cada uma dessas etapas.

Figura 2 — Fluxograma da metodologia proposta.

ANALISES &
DESCOBERTAS
« Compositor x Ouvinte
« Décadas e LDA

COLETA DE DADOS
* 8.4k Letras
« 48.8k Comentarios

FINE-TUNING
« BERTimbau (2 Modelos)

01 03

ROTULAGAO SILVER INFERENCIA EMOCIONAL

« Léxico Exp. « 6 Categorias
l? « Snorkel + Gemini ﬁ « Predigdes

Fonte: Elaborada pela autora (2026).



3.1. CONSTRUGAO DOS CORPORA

A investigacao sistematica acerca da convergéncia e divergéncia afetiva na Mu-
sica Popular Brasileira (MPB) demandou a criagao de duas bases de dados textuais
independentes e complementares: um corpus voltado a perspectiva do compositor,
composto integralmente por letras musicais, e outro direcionado a percepg¢ao dos
ouvintes, estruturado a partir de comentarios espontaneos publicados na plataforma
YouTube sobre as respectivas obras.

O corpus lirico foi obtido por meio de rotinas automatizadas de raspagem de dados
(web scraping) direcionadas ao portal Letras.mus.br®, utilizando scripts desenvolvidos
na linguagem Python com o suporte das bibliotecas Requests e BeautifulSoup. O
pipeline de extracéo realizou consultas sequenciais as discografias de 40 artistas con-
sagrados da MPB, efetuando requisicoes HTTP e processando as arvores sintaticas
DOM em HTML para isolar titulos, estrofes e versos integrais de cada can¢ao. Adicio-
nalmente, integraram-se metadados cronol6gicos por meio de consultas automatizadas
a APl MusicBrainz, viabilizando o resgate do ano de lancamento original das faixas
para fins de analise temporal. Inicialmente, foram coletadas 8.493 composigdes liricas.
A aplicacao de filtros preliminares de higienizagéo voltados a eliminacdo de duplicatas
textuais e ao descarte de registros com extensao inferior a 50 caracteres consolidou a
base lirica definitiva em 8.400 letras.

O corpus de comentarios foi construido a partir de videos associados as cangdes
selecionadas no YouTube, empregando a biblioteca Selenium para contornar os desa-
fios de renderizacao dinamica da interface e permitir a rolagem continua dos elementos.
A estratégia de busca priorizou sistematicamente as faixas oficiais catalogadas pelo
YouTube Music por meio do qualificador de canal “topic”. Foram descartados videos
com regravacoes (covers), faixas instrumentais (playbacks), registros informais ao
vivo e videos de reacao (reacts), minimizando ruidos conversacionais direcionados a
performance cénica dos intérpretes e preservando o foco estrito na reacéo afetiva des-
pertada pela composicao. A extracao bruta consolidou 49.096 comentarios atrelados
a 4.479 faixas. Ap6s a remocao de duplicatas e comentarios estritamente curtos ou
desprovidos de valor semantico, o conjunto final de percepcao reuniu 48.820 registros.

A decisdo de desacoplar os dois corpora constituiu uma escolha de desenho
metodolégico indispensavel para acomodar a assimetria linguistica existente entre a
escrita poética estruturada e a comunicagao informal da web. Tal separagéao permitiu o
posterior ajuste fino de classificadores dedicados a cada dominio textual, mitigando
vieses estilisticos durante a mensuragao da lacuna emocional entre compositores e
ouvintes.

5 Disponivel em: <https://www.letras.mus.br>. Acesso em: 2026.
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3.2. PRE-PROCESSAMENTO TEXTUAL

Antes da etapa de rotulacdo, ambos os corpora foram submetidos a um processo
de pré-processamento textual com o objetivo de padronizar os dados, reduzir ruidos e
prepara-los para as etapas de rotulacdo automatica e treinamento dos modelos.

Inicialmente, foram aplicadas etapas comuns aos dois corpora, compreendendo: (i)
conversao de todos os caracteres para letras minusculas; (ii) remocao de URLs; (iii)
substituicdo de quebras de linha por espacos; (iv) remog¢ao de marcagdes estruturais
presentes nas letras, como indicacdes de versos e refrées entre colchetes; (v) remogao
de caracteres especiais, preservando a acentuacao da lingua portuguesa; e (vi) norma-
lizacao de espacos em branco consecutivos.

No corpus de letras, foram excluidas musicas com menos de 50 caracteres apés o
pré-processamento, registros duplicados com base no texto limpo e letras identificadas
automaticamente como pertencentes a idiomas diferentes do portugués. Essas etapas
tiveram como objetivo aumentar a homogeneidade linguistica do conjunto de dados e
eliminar registros incompletos ou inconsistentes.

No corpus de comentarios, foram removidos registros duplicados com base no texto
limpo e comentarios com até 10 caracteres apods a etapa de limpeza textual. Durante a
tokenizagao, comentarios que excediam o limite maximo de entrada do BERTimbau
foram automaticamente truncados pelo tokenizer, garantindo compatibilidade com o
modelo durante o treinamento.

Ao final do pré-processamento, ambos 0s corpora encontravam-se preparados para
as etapas de rotulacdo automatica e treinamento dos modelos, apds a remocao de
registros duplicados, de conteudos textuais insuficientes e a padronizagédo dos textos.

3.3. DEFINICAO DAS CATEGORIAS EMOCIONAIS

A partir da Roda das Emocgdes de Plutchik, foi definida uma taxonomia prépria,
adaptada as caracteristicas emocionais e linguisticas observadas no corpus de Musica
Popular Brasileira. Foram consideradas seis categorias emocionais: alegria, tristeza,
nostalgia, saudade, amor composto e neutro.

Embora Plutchik (1980) proponha oito emocdes primarias, esta pesquisa nao ado-
tou diretamente sua taxonomia original, mas uma adaptacgao voltada ao contexto da
MPB. As categorias foram selecionadas de acordo com o objetivo de representar ma-
nifestacées emocionais mais adequadas ao contexto da MPB. As categorias alegria
e tristeza foram mantidas por representarem emocdes basicas, enquanto saudade e
nostalgia foram incorporadas por constituirem estados afetivos recorrentes no contexto
cultural brasileiro e nas letras analisadas. A categoria amor composto foi adotada
para representar manifestacdes afetivas relacionadas ao amor e aos relacionamentos,



enquanto a categoria neutro foi incluida para representar letras sem predominancia
emocional identificavel segundo os critérios adotados.

Dessa forma, categorias presentes na proposta original de Plutchik, como medo,
raiva, aversao, surpresa, antecipacao e confianca, nado foram contempladas, pois nao
constituiam o foco desta investigacao. A taxonomia adotada foi utilizada como base
para a rotulacao e classificacdo das letras.

3.4. ROTULAGAO SILVER DAS LETRAS VIA LEXICO EXPANDIDO

O corpus de letras foi rotulado automaticamente por meio de um léxico expandido,
gerando um conjunto de rétulos silver utilizado posteriormente no treinamento do
modelo BERTimbau especializado em letras. Foram consideradas cinco categorias
emocionais: alegria, tristeza, nostalgia, saudade e amor composto. A categoria neutro
foi atribuida as letras que ndo apresentaram correspondéncia com termos pertencentes
a nenhuma dessas categorias.

O léxico expandido foi construido manualmente a partir de um conjunto inicial de
palavras representativas de cada emocéo, definido com base na Roda das Emoc¢des
de Plutchik (Plutchik, 1980) e em palavras e expressdes recorrentes em letras da
Musica Popular Brasileira (MPB). Posteriormente, esse conjunto foi ampliado com a
inclusao de sinbnimos e expressdes semanticamente relacionadas a cada categoria
emocional, totalizando 176 termos distribuidos entre as cinco emoc¢des consideradas.
Cada categoria foi representada por um conjunto especifico de palavras e expressoes
associadas ao seu significado emocional. Para reduzir possiveis vieses decorrentes
de diferencas no tamanho dessas listas, a pontuacéo de cada categoria foi calculada
pela raz&o entre o numero de termos encontrados na letra e a quantidade total de
termos do respectivo Iéxico. Dessa forma, categorias com maior numero de termos
nao eram favorecidas durante o processo de classificacao. Além de palavras isoladas,
o léxico também incorporou expressées compostas recorrentes nas letras da MPB,
ampliando sua capacidade de representar as diferentes manifestagdes linguisticas de
cada categoria emocional.

Nos casos em que duas ou mais categorias apresentavam a mesma pontuacao
maxima, foi adotado um critério de desempate baseado na especificidade semantica
atribuida a cada categoria emocional, seguindo a seguinte ordem de prioridade: sau-
dade, nostalgia, amor composto, tristeza e alegria. Esse critério foi definido para reduzir
ambiguidades durante a atribuigdo dos rotulos.

Optou-se pela utilizagdo de um léxico expandido para o corpus de letras por ser
uma abordagem compativel com as caracteristicas linguisticas desse dominio textual,
possibilitando a geracao automatica de rétulos silver para o treinamento do modelo.

Em contraste, os comentarios do YouTube apresentam linguagem mais informal,



com uso frequente de girias, abreviacdes, emojis, ironias e referéncias contextuais,
fatores que reduzem a eficacia de abordagens exclusivamente lexicais. Por essa razao,
optou-se por utilizar uma estratégia de supervisao fraca baseada no framework Snorkel
apenas para esse corpus, conforme descrito na Secao 3.4.

3.5. ROTULAGAO SILVER DOS COMENTARIOS VIA WEAK SUPERVISION COM
SNORKEL E GEMINI

Diferentemente do corpus de letras, os comentarios publicados no YouTube apre-
sentam maior informalidade, menor extensao textual e forte dependéncia de contexto,
caracteristicas que dificultam a utilizacdo de métodos exclusivamente baseados em
léxico. Além disso, a utilizagdo de uma unica regra de rotulagéo pode limitar a capaci-
dade de representar a diversidade linguistica presente nesse tipo de texto. Para lidar
com esse cenario, adotou-se uma estratégia de weak supervision (supervisao fraca),
técnica que permite gerar rétulos automaticamente a partir da combinagéao de multiplas
fontes de anotagéo, reduzindo a necessidade de rotulagdo manual em larga escala.

Para implementar essa estratégia foi utilizado o Snorkel, um framework desenvolvido
para supervisdo fraca que combina diferentes fungdes de rotulagéo (Labeling Functions)
estimou automaticamente a confiabilidade de cada uma delas e inferiu um unico rétulo
probabilistico para cada instancia.

Foram implementadas 19 Labeling Functions (LFs), responsaveis por realizar a
rotulagcdo automatica dos comentarios. Cada LF consiste em uma regra heuristica
que atribui um rétulo quando identifica determinado padrao previamente definido no
texto, podendo também optar por nao emitir classificagao (abstain) quando nao ha
evidéncias suficientes. As func¢des foram organizadas em sete grupos complementares:
(i) palavras-chave fortemente associadas as categorias emocionais; (ii) padrdes envol-
vendo o verbo lembrar combinados com referéncias temporais ou pessoais, utilizados
para diferenciar nostalgia de saudade; (iii) padrdes estruturais dos comentarios, com-
binando sinais de pontuagéo e termos emocionais; (iv) referéncias explicitas a perda,
luto e morte, utilizadas como indicadores de saudade; (v) caracteristicas estruturais
dos comentarios, utilizando o comprimento do texto como critério auxiliar combinado
a presenca de expressoes positivas; (vi) palavras e expressdées semanticamente rela-
cionadas as categorias emocionais, utilizadas para ampliar a cobertura da rotulacao
automatica; e (vii) uma funcao baseada no modelo de linguagem Gemini 2.5 Flash
(Google DeepMind, 2025), acessado por meio da plataforma Vertex Al, servico da
Google para execugédo de modelos de inteligéncia artificial.

A utilizacao do Gemini teve como objetivo incorporar uma fonte adicional de conhe-
cimento semantico ao processo de rotulagdo. Enquanto as demais Labeling Functions
foram construidas a partir de regras heuristicas, o modelo de linguagem analisa o



texto considerando seu contexto, fornecendo evidéncias complementares durante a
atribuicao dos rétulos. Conforme discutido por Smith et al. (2024), a combinacao entre
regras heuristicas e modelos de linguagem torna o processo de supervisdo fraca mais
robusto do que a utilizacao isolada de apenas uma dessas estratégias.

Para cada um dos 48.820 comentarios, o Gemini recebeu o prompt apresentado no
Quadro 1, instruindo o modelo a classificar o comentério em exatamente uma das seis
categorias emocionais consideradas neste estudo: alegria, tristeza, nostalgia, saudade,
amor composto e neutro. O modelo foi utilizado em configuracao zero-shot, abordagem
em que realiza a classificacdo sem receber exemplos previamente rotulados, utilizando
apenas as instrucdes presentes no prompt, a descricdo das categorias emocionais e 0
texto do comentario. Quando a resposta correspondia a categoria neutro, a Labeling
Function retornava ABSTAIN (abstengao), indicando que optou por ndo emitir um rétulo
para aquela instancia. Essa decisao era posteriormente combinada as demais Labeling
Functions pelo Label Model do Snorkel para inferir o rétulo probabilistico final.

Quadro 1 — Prompt utilizado pelo Gemini 2.5 Flash para classificacdo emocional dos
comentarios

Vocé é especialista em andlise de emogdes em comentarios sobre Misica
Popular Brasileira (MPB).

Classifique a emogdo principal do comentdrio em exatamente uma das
categorias abaixo:

Alegria: felicidade, contentamento, animagdo e entusiasmo.

Tristeza: tristeza, dor, sofrimento e melancolia.

Nostalgia: lembranga de época passada, memdéria de geragdo e velhos
tempos.

Saudade: falta de alguém especifico ou desejo de reviver alguém ou algum
momento.

Amor composto: amor romé&ntico, paix8o, carinho e admiragdo intensa.
Neutro: auséncia de emogdo predominante ou mistura de emogdes sem
predomindncia clara.

Responda utilizando apenas o nome da categoria.

Comentario:
{texto}

Emocg&o:

Fonte: Elaborado pela autora (2026).

As 19 Labeling Functions exploraram diferentes evidéncias presentes nos comenta-
rios, incluindo padrdes lexicais, contextuais e estruturais, além de uma funcéao baseada
no modelo Gemini 2.5 Flash. Cada funcao atribuia um rétulo de forma independente
para a instancia ou optava por ABSTAIN quando n&o havia evidéncias suficientes para
a classificacao.



Apoés a execucado dessas Labeling Functions, o Label Model, componente do Snorkel
responsavel por combinar automaticamente as diferentes fontes de anotacao, estimou
a confiabilidade de cada fungdo com base nos padrdes de concordancia e discordancia
observados entre elas, inferindo probabilisticamente um unico rétulo silver para cada
comentario.

3.6. ARQUITETURA DE MODELOS DESACOPLADOS POR DOMINIO

A principal decisao metodoldgica deste trabalho foi utilizar dois modelos BERTim-
bau ajustados por meio de fine-tuning, cada um ajustado para um dominio textual
distinto. Embora letras de musicas e comentarios do YouTube estejam relacionados
as mesmas obras musicais, esses corpora apresentam caracteristicas linguisticas
diferentes. Enquanto as letras possuem linguagem predominantemente poética, maior
extensao textual e organizacao sintatica mais estavel, os comentarios sdo mais curtos
e apresentam elevada informalidade, com uso frequente de girias, abreviagdes, emojis
e referéncias contextuais.

Essas diferencas fazem com que os corpora apresentem distribuicdes lexicais e
semanticas distintas. Em tarefas de classificacao de textos, modelos treinados em
dados do proprio dominio tendem a apresentar melhor desempenho do que modelos
aplicados diretamente a dominios diferentes (Edmonds e Sedoc, 2021). Por esse
motivo, optou-se pelo treinamento de dois modelos independentes, permitindo que
cada um aprendesse os padrdes linguisticos caracteristicos do corpus para o qual foi
desenvolvido.

Além disso, os comentarios nao foram utilizados como fonte de rotulacéao das letras.
Embora ambos estejam associados a mesma musica, eles representam perspectivas
emocionais diferentes. As letras expressam a emogao presente na composigao, en-
quanto os comentarios refletem a interpretacao dos ouvintes. Utilizar os comentéarios
para supervisionar o modelo de letras reduziria a independéncia entre essas duas
perspectivas e poderia influenciar a comparagao proposta neste trabalho.

O modelo destinado aos comentarios foi treinado exclusivamente com os roétulos
produzidos pela estratégia de supervisdo fraca baseada em Snorkel, enquanto o
modelo das letras utilizou apenas os rétulos gerados pelo 1éxico expandido. Essa
escolha foi motivada pelas caracteristicas distintas dos dois dominios textuais. As
letras de musicas apresentam estrutura mais estavel e vocabulario mais elaborado,
favorecendo a utilizacdo de um Iéxico expandido para a rotulacdo automatica. Em
contrapartida, os comentarios do YouTube apresentam linguagem mais informal, textos
mais curtos e maior dependéncia do contexto, justificando a utilizagdo de multiplas
Labeling Functions combinadas pelo Snorkel para gerar rétulos mais robustos. Em
ambos 0s casos, os rétulos silver foram utilizados exclusivamente durante o treinamento



dos respectivos modelos. A comparacao entre a emogao expressa pelo compositor e a
emocao percebida pelos ouvintes foi realizada apenas a partir das predi¢coes produzidas
pelos modelos treinados.

3.7. TREINAMENTO DOS MODELOS

Apés a definicdo da arquitetura descrita na sec¢éo anterior, realizou-se o treinamento
dos dois modelos especializados. Ambos foram inicializados a partir do modelo pré-
treinado neuralmind/bert-base-portuguese-cased, sendo posteriormente ajustados por
meio de fine-tuning para a tarefa de classificagdo emocional em seus respectivos
corpora.

Considerando as diferencas entre os dominios textuais, 0 modelo de comentarios
utilizou comprimento maximo de sequéncia de 128 tokens, valor suficiente para aco-
modar a grande maioria dos comentarios coletados sem necessidade de truncamento.
Ja o modelo de letras utilizou 512 tokens, correspondente ao limite maximo suportado
pelo BERTimbau, permitindo preservar uma parcela maior do conteudo das musicas e
reduzir a perda de contexto causada pelo truncamento das sequéncias.

Para ambos os modelos foram utilizados os mesmos hiperparametros de treina-
mento: taxa de aprendizado de 2 x 1075, weight decay de 0,01, warmup ratio de 0,10 e
agendador de taxa de aprendizado do tipo Cosine Scheduler. Esses hiperparametros
correspondem a configuragcbes amplamente utilizadas no ajuste fino de modelos BERT,
proporcionando treinamento estavel e boa capacidade de generalizacao.

O tamanho do lote (batch size) foi definido em 16 para o0 modelo de comentarios
e 8 para o modelo de letras. Essa diferenca deve-se ao maior comprimento das
sequéncias de letras, que aumenta significativamente o consumo de meméria durante o
treinamento, exigindo a reducao do batch size para manter a viabilidade computacional.

Os dados foram inicialmente divididos em 80% para treinamento e validacao e 20%
para teste, utilizando estratificacao por classe para preservar a distribuicao das cate-
gorias emocionais. Em seguida, o conjunto de treinamento e validagdo foi novamente
dividido de forma estratificada em 90% para treinamento e 10% para validacao, resul-
tando em aproximadamente 72% das amostras para treinamento, 8% para validagéo e
20% para teste. O conjunto de validacao foi utilizado durante o ajuste dos modelos e na
selecédo automatica do melhor checkpoint, enquanto o conjunto de teste permaneceu
completamente separado e foi utilizado apenas na avaliagao final do desempenho dos
modelos.

O modelo de comentarios foi treinado por duas épocas, numero definido a partir
de experimentos preliminares que indicaram n&o haver ganhos de desempenho com
treinamentos mais longos. Para o modelo de letras, foram realizadas quatro épocas de
treinamento para monitorar a evolugdo da perda no conjunto de validagéo ao longo do



processo de ajuste fino. Em ambos os casos, foi utilizada a op¢ao de carregamento
automatico do melhor checkpoint, selecionado com base na menor perda observada
no conjunto de validacao (validation loss). Dessa forma, embora o treinamento do
modelo de letras tenha sido executado por quatro épocas, o checkpoint correspondente
a segunda época foi automaticamente selecionado como modelo final por apresentar a
menor perda de validagao.

3.8. VALIDACAO DAS ROTULACOES SILVER

Como os corpora utilizados neste estudo ndo dispdem de anotagcées humanas de
referéncia (gold labels), a qualidade das rotulacdes silver foi avaliada de forma indireta.
Para isso, cada modelo BERTimbau foi avaliado independentemente em seu respectivo
conjunto de teste, previamente separado durante a etapa de treinamento. Em seguida,
calculou-se o coeficiente Kappa de Cohen entre as predi¢des produzidas por cada
modelo e os respectivos rétulos silver, utilizados como referéncia durante a avaliagéo
de cada modelo. Esse procedimento permitiu avaliar o grau de concordancia entre as
predicdes dos modelos e as rotulagdes automaticas empregadas em cada dominio
textual.

Os conjuntos de teste permaneceram completamente separados do treinamento
e foram obtidos por meio de divisdo estratificada, garantindo que nenhuma amostra
avaliada tivesse sido utilizada durante o ajuste dos modelos. No corpus de comentarios,
a rotulacao silver foi produzida pelo Label Model do Snorkel, responsavel por combinar
as decisdes emitidas pelas 19 Labeling Functions, incluindo a funcdo baseada no
Gemini 2.5 Flash, inferindo probabilisticamente um Unico rétulo para cada comentario.
Dessa forma, os rétulos utilizados no treinamento resultam da agregagéo das informa-
¢cOes fornecidas pelas multiplas Labeling Functions, e ndo da decisdo de uma unica
regra (Smith et al., 2024).

Os valores do coeficiente Kappa de Cohen foram interpretados como uma medida
da consisténcia entre as predicées dos modelos e o0s respectivos rotulos silver, nao
como uma medida absoluta da qualidade da rotulagdo automatica. A interpretagéo
seguiu a classificagdo proposta por Landis e Koch (1977), segundo a qual valores
entre 0,61 e 0,80 indicam concordancia substancial. Neste estudo, foram obtidos
coeficientes Kappa de Cohen de 0,734 para o modelo de comentarios e de 0,747 para
o modelo de letras, indicando concordancia substancial entre as predicées dos modelos
e o0s respectivos rétulos silver utilizados como referéncia durante a avaliacao de cada
modelo em seu respectivo dominio textual.



3.9. INFERENCIA NAS LETRAS E ANALISE COMPARATIVA

Apoés o treinamento, os dois modelos BERTimbau foram aplicados aos respectivos
corpora completos para obtencéao das predicées emocionais utilizadas nas anélises
deste trabalho.

Como diversas letras ultrapassam o comprimento maximo de entrada suportado
pelo BERTimbau, a inferéncia do modelo de letras foi realizada por meio de uma
estratégia de janela deslizante (sliding window). Cada letra foi segmentada em janelas
de até 512 palavras, com sobreposicao de 256 palavras entre segmentos consecutivos.
Em seguida, cada segmento foi tokenizado e convertido para o formato de entrada
do modelo, respeitando o limite maximo de 512 tokens suportado pelo BERTimbau.
A utilizac&o de janelas sobrepostas teve como objetivo reduzir a perda de contexto
nas regides de transicao entre segmentos consecutivos, preservando informagdes que
poderiam ficar distribuidas entre janelas adjacentes. Cada segmento foi classificado
individualmente pelo modelo, e a emocéo final da musica foi determinada por votagcao
majoritaria entre as predicoes obtidas para todos os segmentos. Essa estratégia foi
adotada por sintetizar as predicées dos diferentes segmentos da mesma letra em uma
Unica classificagao representativa da obra.

O modelo de comentérios foi aplicado ao corpus completo, classificando individu-
almente cada comentario com base nos padrdes aprendidos durante o processo de
fine-tuning.

Para representar a perspectiva dos ouvintes, foi atribuida a cada musica a emo-
cao predominante entre os comentarios classificados pelo modelo de comentarios.A
perspectiva da letra foi representada pela emocéao predita pelo modelo de letras para a
respectiva composicéo. O cruzamento dessas informagdes permitiu comparar direta-
mente a emocao expressa na letra com a emocgao percebida pelos ouvintes.

A analise comparativa foi realizada sobre um conjunto de 4.479 musicas presentes
simultaneamente nos corpora de letras e de comentéarios. Para representar a percepcao
dos ouvintes em cada musica, foi considerada a emocao mais frequente entre os
comentarios associados aquela obra. Essas informacgdes foram entdo combinadas
por meio do cruzamento entre titulo e artista com a emogéo prevista pelo modelo
de letras, representando a emocao atribuida ao compositor. A partir desse conjunto,
foram calculadas a taxa global de convergéncia emocional entre compositor e ouvinte
e o coeficiente Kappa de Cohen, permitindo quantificar o grau de concordancia entre
essas duas perspectivas. Além da analise global, também foram realizadas analises
por categoria emocional do compositor, por artista, por década de langamento e dos
principais padrdes de convergéncia e divergéncia emocional observados.



4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1. DESEMPENHO DO MODELO DE COMENTARIOS

O modelo de comentarios foi treinado sobre um conjunto de treinamento contendo
35.150 comentarios, enquanto 3.906 comentarios foram destinados a validacao, utili-
zada durante o processo de ajuste fino para monitorar a perda de validacao e selecionar
automaticamente o melhor checkpoint. A avaliagéo final foi realizada em um conjunto
de teste independente composto por 9.764 comentarios. O modelo alcangou acuracia
global de 79,89% e F1-score macro de 0,744. A Tabela 1 apresenta o desempenho
detalhado por categoria emocional.

Tabela 1 — Desempenho do Modelo A (BERTimbau fine-tuning em comentarios)

Emocao Precisao Revocacao F1-Score Suporte
Neutro 0,393 0,569 0,465 167
Alegria 0,856 0,784 0,819 3.297
Tristeza 0,785 0,812 0,798 1.304
Nostalgia 0,718 0,809 0,761 1.039
Amor composto 0,808 0,814 0,811 3.039
Saudade 0,809 0,813 0,811 918
Média macro 0,728 0,767 0,744 9.764
Média ponderada 0,805 0,799 0,801 9.764

Fonte: Elaborada pela autora (2026).

Com excecdao da categoria neutro, as demais categorias emocionais apresentaram
desempenho consistente, com valores de F1-Score variando entre 0,761 e 0,819,
indicando boa capacidade de discriminagéo entre as diferentes categorias emocionais
presentes nos comentarios. A categoria alegria apresentou o maior F1-Score (0,819),
seguida por amor composto (0,811) e saudade (0,811). As categorias tristeza e nostal-
gia também apresentaram desempenho satisfatorio, com equilibrio entre precisao e
revocagao, embora a nostalgia tenha apresentado o menor F1-Score entre as catego-
rias emocionais, desconsiderando a classe neutro.

A categoria neutro apresentou o0 menor desempenho (F1 = 0,465). Esse resultado é
compativel com o reduzido numero de exemplos disponiveis no conjunto de teste (167
comentarios, aproximadamente 1,7% do corpus). Além da baixa representatividade,
essa categoria reune comentarios com pouca informagao emocional explicita, dificul-
tando sua distincdo em relacao as demais emocgoes.

A analise da matriz de confusao evidenciou que a maior parte dos erros ocorreu
entre as categorias alegria e amor composto, emog¢des semanticamente proximas



segundo a Roda das Emocdes de Plutchik. Em diversos comentarios, manifestacoes
de felicidade, admiracdo e afeto aparecem simultaneamente, o que contribui para
explicar parte da confusdo observada entre essas categorias.

De forma geral, os resultados de acuracia (79,89%), F1-score macro (0,744), pre-
ciséo, revocacao e F1-score por categoria evidenciam desempenho satisfatério do
modelo, embora a classe neutro tenha apresentado desempenho inferior as demais
categorias emocionais. Complementando essa avaliagdo, a consisténcia da rotulagao
silver foi analisada por meio do coeficiente Kappa de Cohen, obtendo-se x = 0, 734,
valor classificado como concordancia substancial, conforme a escala proposta por
Landis e Koch (1977). Considerando que o modelo foi treinado a partir de rétulos
gerados automaticamente, esse resultado indica uma concordancia substancial entre
as predicées do modelo e a rotulagdo utilizada durante o treinamento.

Durante o desenvolvimento da metodologia foram realizados experimentos prelimi-
nares utilizando apenas regras heuristicas para a rotulacado dos comentéarios. Nessa
configuracao, o coeficiente Kappa apresentou valores superiores a 0,93. Esse com-
portamento era esperado, pois todas as fontes de anotacdo eram baseadas em regras
deterministicas desenvolvidas para o mesmo dominio, resultando em elevada concor-
dancia entre elas, mas com menor capacidade de representar padroes linguisticos
mais complexos.

A introducéao do Gemini 2.5 Flash como fonte adicional de supervisao, integrada ao
processo de agregacao probabilistica do Snorkel, tornou a rotulagdo mais robusta ao
combinar regras heuristicas com inferéncias semanticas produzidas por um modelo de
linguagem. Essa estratégia esta alinhada a abordagem de supervisao fraca proposta
por Smith et al. (2024). Nesse contexto, o valor de x = 0, 734 representa um cenario
mais realista de supervisao fraca, no qual os rétulos resultam da combinag¢do de maulti-
plas fontes complementares de supervisdo. O desempenho obtido € compativel com
um modelo capaz de aprender padrdes linguisticos mais gerais e menos dependentes
das regras heuristicas utilizadas durante a rotulago.

4.2. DESEMPENHO DO MODELO DE LETRAS

O modelo de letras foi treinado sobre um conjunto de treinamento contendo 6.048
letras, enquanto 672 letras foram destinadas a validacao, utilizada durante o processo
de ajuste fino para monitorar a perda de validagao e selecionar automaticamente o
melhor checkpoint. A avaliagéo final foi realizada em um conjunto de teste independente
composto por 1.680 letras. O modelo alcangou acuracia global de 80,48% e F1-score
macro de 0,764.

A Tabela 2 apresenta o desempenho detalhado por categoria emocional, incluindo
a média ponderada das métricas obtidas.



Tabela 2 — Desempenho do Modelo B (BERTimbau fine-tuning em letras)

Emocao Precisao Revocacao F1-Score Suporte
Neutro 0,770 0,910 0,834 210
Alegria 0,837 0,635 0,722 340
Tristeza 0,736 0,869 0,797 336
Nostalgia 0,746 0,539 0,626 76
Amor composto 0,900 0,850 0,874 614
Saudade 0,634 0,865 0,732 104
Média macro 0,770 0,778 0,764 1.680
Média ponderada 0,815 0,805 0,803 1.680

Fonte: Elaborada pela autora (2026).

Os resultados demonstram desempenho satisfatério na maior parte das categorias
emocionais. A classe amor composto apresentou o maior F1-Score (0,874), acompa-
nhado de elevada precisao (0,900) e revocacgao (0,850), indicando boa capacidade do
modelo em identificar padrdes afetivos recorrentes nas letras da MPB. As categorias
tristeza (F1 = 0,797), saudade (F1 = 0,732) e alegria (F1 = 0,722) também apresenta-
ram desempenho satisfatério, embora algumas delas tenham apresentado diferencas
mais acentuadas entre precisao e revocagao.

A categoria nostalgia apresentou o menor desempenho (F1 = 0,626), resultado
compativel com o reduzido niumero de exemplos disponiveis no conjunto de teste (n =
76) e com a elevada proximidade semantica entre nostalgia e saudade. Em diversos
contextos, ambas compartilham vocabulério e construgdes linguisticas semelhantes,
dificultando sua distincdo automatica.

A categoria neutro apresentou F1-Score de 0,834 e elevada revocacéao (0,910),
indicando boa capacidade do modelo em identificar letras sem predominancia de
vocabulario emocional, conforme o critério de rotulagcao adotado.

A consisténcia da rotulacao silver foi avaliada por meio do coeficiente Kappa de
Cohen, obtendo-se x = 0, 747, indicando concordancia substancial segundo os critérios
de Landis e Koch (1977). Esse resultado indica elevada concordancia entre os rétulos
utilizados durante o treinamento e as predi¢cdes produzidas pelo modelo no conjunto de
teste.

Comparando-se os resultados obtidos com os do modelo de comentarios, observa-
se que o modelo treinado sobre letras apresentou desempenho ligeiramente superior,
alcangando acuracia de 80,48% contra 79,89% e F1-score macro de 0,764 contra
0,744. Essa diferenca pode ser atribuida a fatores complementares. Em primeiro
lugar, os dois modelos foram treinados a partir de estratégias distintas de geracéo dos
rétulos silver. Enquanto o corpus de comentarios utilizou supervisao fraca baseada



no Snorkel, combinando multiplas Labeling Functions e um modelo de linguagem,
o corpus de letras foi rotulado por meio de um Iéxico expandido, o que pode ter
influenciado os rétulos silver utilizados no treinamento de cada modelo. Além disso, 0
comportamento observado também é compativel com as caracteristicas linguisticas
dos corpora utilizados. As letras da MPB apresentam maior extensao, organizagao
sintatica mais regular e vocabulario emocional relativamente estavel, favorecendo a
aprendizagem de padroes linguisticos. Em contraste, os comentarios publicados no
YouTube sdo mais curtos, informais e frequentemente contém girias, abreviacoes,
ironias, emojis e referéncias contextuais, tornando a tarefa de classificagdo emocional
mais desafiadora.

A evolucgao das curvas de treinamento reforca essa interpretacdo. A menor perda
de validagao foi obtida na segunda época (Validation Loss = 0,636), enquanto nas
épocas subsequentes esse valor passou a aumentar, mesmo com a redugao da perda
de treinamento. Esse comportamento caracteriza o inicio do sobreajuste (overfitting),
justificando a selecao automatica do checkpoint com menor perda de validacao para
compor o modelo final.

4.3. ANALISE EMOCIONAL DAS LETRAS DA MPB

O modelo de letras foi aplicado ao corpus completo de 8.400 letras, permitindo
identificar a emocéao predominante em cada composi¢cao. A emogcao amor composto
predominou em 35,0% das letras analisadas (2.940 letras), seguida por tristeza (21,6%),
alegria (16,8%), neutro (15,0%), saudade (7,9%) e nostalgia (3,7%). Esses resultados
indicam que emocdes associadas ao afeto e aos relacionamentos ocupam posicao
de destaque no corpus analisado. Essa predominancia € consistente com a elevada
frequéncia da categoria amor composto observada tanto na analise por década quanto
no perfil emocional dos artistas, apresentados nas Figuras 3 e 4.

Esse comportamento € coerente com o achado central de Gama (2024), que identi-
ficou 0 amor como tema predominante em todas as décadas da MPB. Diferentemente
daquele estudo, baseado em analise tematica, neste trabalho essa predominancia foi
identificada por meio de um modelo BERTimbau ajustado por fine-tuning e validado
quantitativamente para classificagcao emocional.

A andlise por década revelou que, desconsiderando a década de 1950, representada
por apenas seis composi¢cdes, a categoria amor composto permaneceu Como a emogao
predominante em todos os periodos compreendidos entre as décadas de 1960 e 2020.
Observam-se variagdes nas propor¢oes das demais categorias emocionais ao longo
do tempo, com maior participacao relativa da categoria tristeza nas décadas iniciais e
aumento da frequéncia da categoria alegria nas décadas mais recentes. A categoria
nostalgia permaneceu pouco frequente durante todo o periodo analisado.



A Figura 3 apresenta a distribuicdo das categorias emocionais predominantes nas
letras da MPB ao longo das décadas analisadas.

Figura 3 — Distribuicao emocional por década
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Fonte: Elaborada pela autora (2026).

A Figura 4 detalha o perfil emocional dos 12 artistas com maior volume de letras no
corpus.

Figura 4 — Perfil emocional dos artistas da MPB

Caetano Veloso-Caetano Veloso 18.4 16.1 30 60
Chico Buarque-Chico Buarque 16.0 138 30 10.2
Djavan-Djavan 15 78 32 39
Elis Regina-Elis Regina 17.2 nr 30 72
Elza Scares-Elza Soares 174 191 23 71
Fagner-Fagner 92 92 25 16 %
] Q
E i)
Gal Costa-Gal Costa 15.0 129 36 68 g
Gilberto Gil-Gilberio Gil 7.7 19.3 48 89 181 2
Ivan Lins-fvan Lins 18.9 137 a4 63 z0
Maria Bethania-Maria Bethania 16.5 10.2 43 10.9 a7
10
Simone-Simone 18.3 98 34 98 183
Zeca Baleiro-Zeca Baleiro 1.0 19.8 48 64 29
alegria amor_composto neutro nostalgia saudade fristeza
Emagao

Fonte: Elaborada pela autora (2026).



Conforme observado na Figura 4, a categoria amor composto permaneceu como a
emocao predominante entre os principais artistas analisados, embora sua concentracao
varie consideravelmente entre os repertorios. Djavan apresentou a maior concentragao
nessa classe (51,2%), seguido por Fagner (44,8%), evidenciando uma forte inclinagao
tematica voltada as relacbes afetivas. Em contrapartida, Gilberto Gil exibiu uma
distribuicdo mais balanceada entre as classes, sem hegemonia acentuada de uma
Unica emocéao. Além disso, as categorias nostalgia e saudade mantiveram-se pouco
frequentes em todos os perfis destacados, enquanto tristeza e alegria assumiram
proporgdes intermediarias conforme a estética lirica de cada intérprete.

4.4. ANALISE COMPARATIVA: COMPOSITOR VERSUS OUVINTE

A principal contribuicdo deste trabalho consiste na comparacao entre a emogéo
expressa nas letras, representando a perspectiva da composicao (inferida pelo modelo
treinado sobre letras), e a emocao percebida nos comentarios do YouTube, repre-
sentando a perspectiva do ouvinte (inferida a partir da emog¢ao predominante nos
comentarios classificados pelo modelo de comentarios). Essa comparacgao foi realizada
sobre um conjunto de 4.479 musicas obtido por meio do cruzamento entre os corpora
de letras e de comentarios, utilizando titulo e artista como chaves de correspondéncia
e mantendo apenas as musicas presentes em ambas as bases.

A utilizacdo de modelos especializados para cada dominio textual, aliada a estratégia
de supervisdo fraca empregada na rotulacao dos comentarios e enriquecida pelo
julgamento semantico do Gemini 2.5 Flash, permitiu comparar duas perspectivas
emocionais distintas de uma mesma obra musical. Essa abordagem difere da adotada
em estudos anteriores, que normalmente empregavam um unico modelo para ambos
os tipos de texto.

A taxa global de convergéncia emocional foi de 26,3% (x = 0, 053), indicando que a
emocgao prevista pelo modelo de letras coincidiu com a emogao predominante obser-
vada nos comentarios da mesma musica, classificados pelo modelo de comentarios.
Em contrapartida, 73,7% das musicas apresentaram divergéncia entre essas duas
perspectivas.

Diferentemente do coeficiente Kappa empregado anteriormente para avaliar a con-
cordancia entre as predicdoes dos modelos e seus respectivos rétulos silver, nesta
analise o coeficiente foi utilizado para medir a concordancia entre duas perspectivas
distintas: a emocéao atribuida as letras pelo modelo especializado e a emog¢éo predomi-
nante observada nos comentarios dos ouvintes. Assim, esse valor ndo representa o
desempenho dos modelos de classificacdo, mas o grau de convergéncia emocional
entre compositor e ouvinte.

A Tabela 3 apresenta a taxa de convergéncia por categoria emocional do compositor,



enquanto a Figura 5 ilustra a distribuicdo completa das convergéncias e divergéncias
entre as emocgdes atribuidas pelo compositor e pelo ouvinte.

Tabela 3 — Taxa de convergéncia emocional por categoria do compositor

Emocao do Compositor Taxa de Convergéncia (%)

Amor composto 41,7
Alegria 40,2
Nostalgia 14,8
Tristeza 13,4
Saudade 11,6
Neutro 1,9
Global 26,3

Fonte: Elaborada pela autora (2026).

Os resultados evidenciam que a convergéncia emocional ndo ocorre de maneira uni-
forme entre as categorias avaliadas. Enquanto emocdes de valéncia positiva e afetuosa
apresentaram maiores taxas de concordancia como amor composto (41,7%) e alegria
(40,2%), categorias de valéncia negativa ou reflexiva exibiram indices expressivamente
menores, como nostalgia (14,8%), tristeza (13,4%) e saudade (11,6%).

A concentracéo acentuada de predicdes dos ouvintes nas classes alegria e amor
composto reflete um fendbmeno duplo, metodoldgico e comportamental. Sob a 6tica
comportamental, as plataformas digitais como o YouTube apresentam um viés de auto-
selecao e positividade inerente: os usuarios tendem a interagir e registrar comentarios
impulsionados por sentimentos de admiracao, fruicao estética e carinho pelo intérprete
ou pela obra (expressos por meio de elogios como “musica maravilhosa” ou “amo
essa cangdo”). Dessa forma, mesmo diante de composi¢des com lirica estritamente
triste ou melancolica, a manifestagao discursiva do ouvinte na se¢ao de comentarios
canaliza-se frequentemente como uma reagéao afetiva positiva.

Sob a perspectiva da psicologia da musica (JUSLIN; SLOBODA, 2010), esse padrao
dialoga diretamente com a distingdo entre a emocéao transmitida pelo texto e o afeto
despertado no ouvinte durante a fruicdo da obra. A assimetria observada, portanto,
ndo denota viés algoritmico dos modelos, mas evidencia empiricamente a lacuna
semantico-perceptual apontada por Hu et al. (2026), comprovando que a recepcao
publica tende a ressignificar o conteudo lirico em termos de valor afetivo e exaltagéo do
artista.

O baixo valor do coeficiente Kappa nédo indica falha dos modelos nem inconsisténcia
dos dados, mas reflete a diferenca entre duas perspectivas distintas: a emocéao ex-
pressa pelo compositor na letra e a emogao percebida pelo ouvinte durante a recepgéo
da obra. Conforme discutido na Secéo 2.5, a literatura distingue essas duas perspecti-



vas, fendémeno descrito por (Hu et al., 2026) como uma lacuna entre a emocao expressa
e a emocao percebida e amplamente reconhecido na psicologia da musica (Juslin e
Sloboda, 2010). Nesse contexto, os resultados obtidos corroboram essa perspectiva ao
evidenciarem que a emog¢ao predominante identificada nas letras nem sempre coincide
com a emocgao predominante percebida pelos ouvintes nos comentarios da mesma
musica.

O comportamento observado na Tabela 3 revela um padrao interessante. Quando o
compositor expressa amor composto, aproximadamente quatro em cada dez musicas
apresentam a mesma emoc¢ao predominante na percepgao dos ouvintes (41,7%). Para
alegria, essa concordancia foi de 40,2%. Em contraste, emog¢des como nostalgia
(14,8%), tristeza (13,4%), saudade (11,6%) e, principalmente, neutro (1,9%) apresenta-
ram taxas de convergéncia consideravelmente menores. Esses resultados sugerem
que parte das emogdes negativas expressas nas letras tende a ser percebida pelos
ouvintes como emoc¢des de valéncia mais positiva durante a recepc¢ao das obras.

Esse comportamento reforga a hipétese de que a emocao percebida pelo ouvinte
ndo depende exclusivamente do conteudo textual da letra, mas também da interpre-
tacao individual, do contexto sociocultural, das experiéncias pessoais e de aspectos
musicais ndo analisados neste trabalho, como melodia, harmonia, timbre e interpreta-
¢ao vocal.

Figura 5 — Matriz de convergéncia emocional entre compositor e ouvinte
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Fonte: Elaborada pela autora (2026).

A anadlise da matriz de convergéncia permite identificar dois padrdes principais de
divergéncia. O primeiro ocorre entre emog¢des semanticamente proximas, especial-
mente entre amor composto e alegria. As combinagbes amor composto — alegria (546
ocorréncias), alegria — amor composto (251 ocorréncias) e amor composto — nostal-



gia (140 ocorréncias) constituiram alguns dos pares de divergéncia mais frequentes,
refletindo a proximidade semantica existente entre essas categorias.

Também se destacaram as combinac¢des alegria — amor composto (251 ocorrén-
cias) e amor composto — nostalgia (140 ocorréncias), reforcando a existéncia de
diferentes padroes de interpretacdo emocional entre compositor e ouvinte.

O segundo padrao envolve mudancgas entre emocdes de valéncias distintas. Destacam-
se as combinagdes tristeza — alegria (343 ocorréncias), tristeza — amor composto
(306 ocorréncias) e saudade — amor composto (131 ocorréncias). Em conjunto, esses
resultados sugerem um padréo recorrente de percepcdo de emogdes de valéncia mais
positiva pelos ouvintes em relagado as emogdes expressas nas letras.

Exemplos ilustrativos desse comportamento incluem “Graffitis”, de Adriana Cal-
canhotto, classificada pelo modelo de letras como amor composto e percebida pre-
dominantemente como nostalgia pelos ouvintes, e “Luz dos Olhos”, de Cassia Eller,
classificada como alegria nas letras e percebida como saudade nos comentarios. Tam-
bém foram observados casos como “O Homem Que Eu Amo”, de Fafa de Belém,
classificada como amor composto nas letras e como tristeza pelos ouvintes. Esses
exemplos ilustram como a emoc¢ao percebida pelos ouvintes pode diferir da emocao
expressa na letra da musica.

Cabe ressaltar que os comentérios do YouTube constituem uma amostra de conve-
niéncia e podem apresentar viés de selecdo, uma vez que usuarios tendem a comentar
musicas com as quais possuem maior identificagdo ou envolvimento emocional. Essa
caracteristica deve ser considerada na interpretacao dos resultados. Ainda assim, a
recorréncia do padrdo observado em 4.479 musicas, distribuidas entre 40 artistas,
sugere que a assimetria identificada nao ocorreu de forma isolada, constituindo uma
hip6tese consistente sobre a relagdo entre a emocao expressa nas letras e a emogao
percebida pelos ouvintes no contexto da MPB.

4.5. MODELAGEM DE TOPICOS POR EMOCAO

A modelagem de tépicos baseada em Latent Dirichlet Allocation (LDA) foi aplicada
separadamente as letras classificadas em cada categoria emocional pelo modelo de
letras. O LDA é uma técnica n&o supervisionada utilizado para identificar automatica-
mente tdpicos recorrentes em um conjunto de documentos, agrupando palavras que
frequentemente ocorrem em conjunto. Diferentemente de Gama (2024), que organizou
a modelagem por décadas, neste trabalho os topicos foram extraidos a partir das
categorias emocionais identificadas pelo modelo de classificagao.

Em todas as categorias emocionais, 0 modelo LDA foi configurado para extrair
trés topicos (k = 3), executando 15 iteracdes de treinamento sobre o corpus. O
vocabulario foi previamente filtrado para desconsiderar termos com frequéncia inferior



a dois documentos ou presentes em mais de 90% dos textos, visando mitigar ruidos
causados por termos excessivamente raros ou hiperfrequentes.

A qualidade e a interpretabilidade dos tépicos gerados foram avaliadas por meio da
métrica de Coeréncia de Topicos C, (Réder, Both e Hinneburg, 2015), que quantifica o
grau de consisténcia semantica entre os termos mais representativos de cada agru-
pamento com base em janelas de coocorréncia e similaridade de cosseno. Valores
superiores de C, indicam representac¢des tematicas mais nitidas e semanticamente
coesas. Os escores médios obtidos variaram entre 0,285 (nostalgia) e 0,403 (tristeza),
conforme detalhado na Tabela 4.

Os valores moderados de C, obtidos sao caracteristicos da modelagem de topicos
em textos artisticos e poéticos, cuja polissemia, linguagem figurada e extensao reduzida
impdem desafios adicionais a coocorréncia estrita de termos. Ademais, o menor
volume de amostras em subcolecdes como nostalgia (n = 314) e saudade (n = 666)
influencia diretamente a densidade estatistica das matrizes de coocorréncia. Esse
comportamento alinha-se aos achados de Gama (2024), que também reportou escores
moderados de coeréncia semantica ao aplicar LDA sobre subconjuntos de letras da
MPB. Nao obstante as variagbes numéricas de C,,, a inspecao qualitativa confirmou que
0s agrupamentos lexicais gerados mantiveram interpretabilidade temética consistente
com as respectivas categorias afetivas.

A Tabela 4 apresenta o numero de letras utilizado em cada modelo e os respectivos
valores de coeréncia Cv obtidos.

Tabela 4 — Coeréncia dos modelos LDA por categoria emocional

Emocao Numero de letras (n) Coeréncia Cv
Amor composto 2.940 0,403
Tristeza 1.813 0,385
Alegria 1.410 0,378
Saudade 666 0,344
Neutro 1.257 0,327
Nostalgia 314 0,285

Fonte: Elaborada pela autora (2026).

A Figura 6 apresenta a comparacao dos valores de coeréncia Cv obtidos para os
modelos LDA em cada categoria emocional, permitindo visualizar as diferencas de
desempenho entre os modelos gerados para cada emocgéo.



Figura 6 — Coeréncia dos modelos LDA por categoria emocional
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Fonte: Elaborada pela autora (2026).

Na categoria amor composto, que apresentou o maior valor de coeréncia (Cv =
0,403), os topicos foram compostos predominantemente por termos relacionados as
relagbes afetivas, como amor, coragéo e vida, reforcando a predominéncia dessa tema-
tica nas letras analisadas. Esse resultado € consistente com a distribuicdo emocional
apresentada anteriormente e corrobora o estudo de Gama (2024), que identificou o
amor como tema recorrente na MPB.

Na categoria tristeza, observaram-se topicos compostos por termos recorrentes
como vida, dia, mar, sol, amor e quero. Embora também contenham palavras de alta
frequéncia na lingua portuguesa, os tépicos apresentam padrdes lexicais compativeis
com o conjunto de letras classificadas nessa emocgao.

Os topicos da categoria saudade apresentaram recorréncia de termos como sau-
dade, Deus, amor, mar e tempo, evidenciando associagdes frequentes entre lembranca,
espiritualidade e relagdes afetivas nas letras classificadas nessa emocao.

Na categoria nostalgia, que apresentou a menor coeréncia (Cv = 0,285), observaram-
se termos relacionados a passagem do tempo, como tempo, anos e dia. Apesar
da maior diversidade lexical, esses topicos sugerem associa¢ao predominante com
referéncias temporais e memdrias do passado.

Na categoria alegria, destacaram-se palavras como vida, amor, vem, vou e bom,
indicando maior frequéncia de vocabulario associado a experiéncias positivas, dina-
mismo e relacdes afetivas.

Em conjunto, os resultados da modelagem de topicos complementam a analise
quantitativa realizada pelo modelo de classificacdo emocional, permitindo identificar os



principais conjuntos lexicais associados a cada emocéao presente nas letras da MPB.

4.6. AMEACAS A VALIDADE

Os resultados deste trabalho devem ser interpretados considerando algumas limita-
¢bes decorrentes das escolhas metodologicas adotadas.

A primeira ameaca refere-se as diferencas entre os processos de geracao dos
rétulos silver utilizados no treinamento dos modelos. Enquanto o modelo de letras foi
treinado com rotulos produzidos por um léxico expandido, 0 modelo de comentarios
utilizou supervisao fraca baseada no Snorkel, combinando multiplas Labeling Functions
e inferéncias produzidas pelo Gemini 2.5 Flash. Dessa forma, parte das divergéncias
observadas entre as emocgdes atribuidas as letras e aos comentarios pode decorrer
de diferencas sistematicas entre os processos de supervisdo adotados, e ndo exclusi-
vamente de diferencas emocionais entre compositor e ouvinte. Assim, a comparacao
entre as duas perspectivas deve ser interpretada como uma analise exploratéria, e ndo
como uma medida definitiva da divergéncia emocional entre ambas. A utilizacdo de
um conjunto de referéncia anotado manualmente para ambos os dominios textuais
constitui uma oportunidade para trabalhos futuros.

A segunda ameaca esta relacionada ao viés de selecao presente nos comentarios
do YouTube. Usuérios tendem a comentar principalmente musicas com as quais
possuem maior envolvimento ou identificagcdo emocional, o que pode favorecer a
manifestacdo de emocdes positivas, como alegria e amor composto, na perspectiva do
ouvinte. Consequentemente, os resultados referentes a comparacao entre compositor e
ouvinte devem ser interpretados considerando essa caracteristica da plataforma. Além
disso, por terem sido coletados exclusivamente do YouTube, os comentarios refletem o
perfil dos usuarios e a dinamica de interacdo dessa plataforma, ndo sendo possivel
assumir que os mesmos padrdes emocionais ocorreriam em outros ambientes digitais
ou publicos distintos.

A terceira ameaga refere-se ao emprego do modelo de linguagem Gemini 2.5 Flash
como uma das fontes de rotulagdo durante a supervisao fraca. Por se tratar de um
modelo proprietario, seu comportamento pode sofrer alteracdes entre versoes, além
de ndo disponibilizar informagbes detalhadas sobre seu processo interno de deciséo.
Embora suas respostas tenham sido utilizadas apenas como uma das fontes agregadas
pelo Label Model, essa dependéncia constitui uma limitacao quanto a reprodutibilidade
completa do processo de anotacéo.

A quarta ameaga esta associada a delimitagdo do corpus. O corpus final utilizado
neste estudo foi composto por 8.400 letras pertencentes a 40 artistas da Musica Popular
Brasileira. A selecao dos artistas considerou sua relevancia e popularidade no contexto
da MPB, buscando contemplar diferentes periodos e gera¢cdes da musica brasileira.



Outra limitacao refere-se a origem das letras utilizadas na constru¢ao do corpus.
Embora a plataforma Letras.mus.br disponibilize um amplo acervo de musicas da
Musica Popular Brasileira, o conjunto analisado depende das obras disponiveis na
plataforma e dos critérios de selecdo adotados nesta pesquisa. Assim, artistas, com-
posicdes ou periodos ndo contemplados podem apresentar distribuicbes emocionais
distintas das observadas neste estudo.

Além disso, a classificacdo emocional foi restrita as seis categorias adotadas neste
trabalho (alegria, tristeza, amor composto, saudade, nostalgia e neutro). Embora essas
categorias tenham sido suficientes para atender aos objetivos da pesquisa, elas ndo
contemplam toda a complexidade das emog¢des humanas. Emog¢des como medo, raiva,
surpresa, esperancga ou culpa, por exemplo, ndo foram consideradas durante o processo
de classificacdo. Consequentemente, algumas nuances emocionais presentes nas
letras e nos comentarios podem nao ter sido capturadas pelos modelos desenvolvidos.

Por fim, os modelos de topicos baseados em LDA apresentaram valores moderados
de coeréncia Cv, especialmente na categoria nostalgia (Cv = 0,285). Embora os tdpicos
obtidos tenham possibilitado interpretagdes coerentes com os conjuntos lexicais obser-
vados, os valores de coeréncia indicam que esses modelos devem ser interpretados
com cautela, particularmente nas categorias com menor niumero de documentos.

5 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho apresentou uma abordagem para andlise computacional de emo-
cbes na Musica Popular Brasileira (MPB) por meio de uma arquitetura composta por
dois modelos BERTimbau ajustados por fine-tuning e especializados em diferentes
dominios textuais. O modelo destinado a classificacdo de comentarios foi treinado
utilizando rétulos obtidos por supervisao fraca, combinando o framework Snorkel e 0
modelo de linguagem Gemini 2.5 Flash, enquanto o modelo de letras foi treinado a
partir de rotulos gerados por um léxico emocional expandido. Os resultados obtidos
evidenciaram desempenho satisfatério em ambos os cenarios, alcancando acuracia
de 79,89% e coeficiente Kappa de Cohen de 0,734 para o modelo de comentarios, e
acuracia de 80,48% e Kappa de 0,747 para o modelo de letras, indicando concordancia
substancial entre as predicdes dos modelos e os respectivos rétulos silver utilizados
como referéncia durante a avaliacao.

A principal contribuicao desta pesquisa consistiu em investigar, de forma integrada,
a relacdo entre a emocéao expressa nas letras da MPB e a emoc¢ao percebida pelos ou-
vintes a partir dos comentarios publicados no YouTube. Diferentemente de abordagens
que analisam apenas o conteudo das letras ou apenas as reacdes do publico, este
trabalho reuniu ambas as perspectivas em um mesmo processo analitico, permitindo
observar como uma mesma obra pode despertar interpretagdes emocionais distintas
durante sua recepcgéao.



A andlise realizada sobre 4.479 musicas revelou uma taxa global de convergéncia
emocional de 26,3%, sugerindo que apenas aproximadamente um quarto das muasicas
apresentou coincidéncia entre a emogéao inferida para a letra e a emocao predominante
observada nos comentarios. Além disso, verificou-se que emog¢des de valéncia positiva
apresentaram maiores taxas de convergéncia do que emogdes de valéncia negativa,
enquanto categorias como tristeza e saudade foram frequentemente reinterpretadas
pelos ouvintes como amor composto ou alegria. Esses resultados corroboram estudos
da psicologia da musica que distinguem a emocao expressa pela obra da emocao
percebida durante sua escuta, reforcando que a experiéncia emocional da muasica é
influenciada ndo apenas pelo conteudo da letra, mas também pela subjetividade do
individuo e pelo contexto de recepcao.

A modelagem de tdpicos baseada em LDA complementou a classificagdo automéatica
ao identificar padrdes lexicais caracteristicos para cada categoria emocional. Embora
os modelos tenham apresentado valores moderados de coeréncia, especialmente nas
categorias com menor quantidade de documentos, os tdpicos extraidos mostraram-se
semanticamente interpretaveis, oferecendo uma perspectiva qualitativa complementar
que auxiliou na interpretacao dos padrbes emocionais identificados pelos modelos de
classificagao.

Do ponto de vista metodolégico, este trabalho também contribui ao demonstrar a via-
bilidade da utilizacdo de supervisao fraca para construcdo de conjuntos de treinamento
em portugués, reduzindo a necessidade de grandes volumes de dados anotados manu-
almente. A combinacao entre fungdes de rotulacdo, modelos de linguagem, validagcéao
por meio do coeficiente Kappa de Cohen e modelos especializados para diferentes
dominios textuais constitui uma estratégia reproduzivel que pode ser adaptada para
outras tarefas de classificacdo emocional em Processamento de Linguagem Natural.

As limitagdes da pesquisa incluem o emprego de rotulos silver em substituicao a
anotacdes humanas, a utilizacao de estratégias distintas para geragao dos rétulos silver
dos corpora de letras e comentarios, o viés inerente aos comentérios publicados no
YouTube, a dependéncia parcial de um modelo de linguagem proprietario durante o
processo de supervisao fraca, a delimitagao do corpus a Musica Popular Brasileira e a
restricdo da classificacdo as categorias emocionais definidas neste estudo. Embora
essas limitagdes nao invalidem os resultados obtidos, elas delimitam o escopo das
conclusées apresentadas. Em particular, a comparagao entre as emocdes inferidas para
as letras e para os comentarios deve ser interpretada como uma analise exploratoria,
uma vez que os dois modelos foram treinados com estratégias distintas de geracéo
de rotulos silver. Essas limitacdes também indicam oportunidades para investigacdes
futuras.

Como perspectivas para trabalhos futuros, destacam-se a constru¢édo de um corpus
de referéncia anotado manualmente para validacao das rotulagbes automaticas, a



ampliacdo da abordagem para outros géneros musicais brasileiros, a incorporacao de
diferentes plataformas digitais para representar a percep¢ao dos ouvintes, a utilizagao
de multiplos modelos de linguagem durante o processo de supervisao fraca e a explora-
cao de abordagens multimodais que integrem informacdes provenientes das letras, do
audio e de outros elementos musicais, permitindo uma compreensao mais abrangente
da experiéncia emocional associada as obras. Também se destaca como perspectiva
futura a investigacao de arquiteturas mais recentes baseadas em transformadores e
grandes modelos de linguagem para apoiar as etapas de rotulagcéo e classificagcao
emocional.

Em sintese, esta pesquisa demonstra que a integragao entre modelos especiali-
zados por dominio textual, técnicas de supervisao fraca e analise comparativa entre
compositor e ouvinte constitui uma metodologia reproduzivel para investigar emoc¢des
em musicas brasileiras. Para assegurar a reprodutibilidade integral dos experimentos,
os scripts de coleta, as 19 Labeling Functions, o Iéxico afetivo com 176 termos, 0s
datasets consolidados e as especificacbes de ambiente foram disponibilizados em
repositorio publico de acesso aberto®.

6 Disponivel em: <https:/github.com/thavyne-KDR/mpb-emotion-analysis>. Acesso em: 20 ago. 2026.


https://github.com/thavyne-KDR/mpb-emotion-analysis
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