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RESUMO

Este estudo investiga os sentimentos expressos pelo publico em comentarios publi-
cados em videos de musica popular contemporanea no YouTube. Com o avanco das
plataformas digitais e 0 aumento da interagao entre usuérios e conteudos audiovisuais,
tornou-se possivel observar de forma sistematica como os ouvintes reagem as musicas
que consomem. Para tanto, a pesquisa utiliza 0 modelo de linguagem Gemma 3 4B,
executado com a técnica de few-shot, para classificar a polaridade dos comentarios em
trés categorias: positiva, negativa e neutra. Foram coletados aproximadamente 21.700
comentarios, dos quais 4.705 compuseram uma amostra anotada manualmente e utili-
zada como referéncia para a avaliagao da classificacdo automatica. O desempenho do
modelo foi avaliado por meio das métricas de acuracia, precisao, revocacao e F1-score.
Na avaliagédo global, o0 modelo alcangou acuracia de 0,849 e F1-macro de 0,826. Na
analise por video, os valores de F71-macro variaram entre 0,538 e 0,943, demonstrando
diferencas de desempenho entre os conjuntos de comentarios analisados. A inspecao
qualitativa identificou exemplos de avaliagdes mistas e expressdes dependentes de
contexto que podem orientar investigacdes posteriores sobre os erros de classificacao,
sem estabelecer relacdo causal entre essas caracteristicas e o desempenho do modelo.
Os resultados indicam que o0 Gemma 3 4B apresenta potencial para a classificagao au-
tomatica de sentimentos em comentarios de videos musicais, embora seu desempenho
varie entre diferentes conjuntos de comentarios.

Palavras-chave: Musica Popular Contemporanea, Comentarios do YouTube, Processa-
mento de Linguagem Natural (PLN), Analise de Sentimentos, Modelos de Linguagem
de Grande Porte (LLM).



ABSTRACT

This study investigates the sentiments expressed by users in comments posted on
contemporary pop music videos on YouTube. With the growth of digital platforms and
the increasing interaction between users and audiovisual content, it has become pos-
sible to systematically observe how listeners react to the music they consume. To
this end, this research employs the Gemma 3 4B language model using a few-shot
approach to classify comment polarity into three categories: positive, negative, and
neutral. Approximately 21,700 comments were collected, of which 4,705 were manually
annotated and used as a reference set for evaluating the automatic classification. The
model’s performance was assessed using accuracy, precision, recall, and F1-score. In
the global evaluation, the model achieved an accuracy of 0.849 and a macro F1-score of
0.826. In the per-video analysis, macro F1-scores ranged from 0.538 to 0.943, demon-
strating performance differences across the analyzed comment sets. The qualitative
inspection identified examples of mixed evaluations and context-dependent expressions
that may guide further investigation of classification errors, without establishing a causal
relationship between these characteristics and model performance. The results indicate
that Gemma 3 4B has potential for automatic sentiment classification in music video
comments, although its performance varies across different comment sets.

Keywords: Contemporary Popular Music, YouTube Comments, Natural Language
Processing (NLP), Sentiment Analysis, Large Language Models (LLM).
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1 INTRODUGAO

A musica € uma das formas de expressdo humana mais poderosas, capaz de
evocar emogoes, criar memorias e estabelecer conexdes profundas entre as pessoas.
Com o crescimento das plataformas de streaming, como o YouTube, a musica se tornou
ainda mais acessivel e compartilhavel, permitindo que ouvintes de diferentes partes do
mundo compartilhem suas experiéncias e sentimentos em relagdo as cancgdes. Nos
comentarios dessas plataformas, surgem dados valiosos que podem ser analisados,
permitindo compreender os sentimentos expressos pelos usuarios em relacao as
musicas.

A analise das reagcdes emocionais de ouvintes, particularmente nos espacos
digitais, levanta questdes importantes sobre como as emogdes sdo expressas € in-
terpretadas em ambientes virtuais. A problematica central deste estudo envolve a
complexidade de identificar e categorizar sentimentos nos comentéarios de videos mu-
sicais. Embora o aumento do volume de dados digitais ofereca um enorme potencial
para analises, também apresenta desafios em termos de precisdo e escalabilidade,
especialmente quando se lida com um grande numero de interagées em diferentes
idiomas e contextos culturais.

A motivagao para realizar este estudo é a crescente importancia de ferramentas
automatizadas capazes de processar, analisar e interpretar os sentimentos expressos
nas plataformas digitais. A utilizacdo de técnicas de Processamento de Linguagem
Natural (PLN), Andlise de Sentimentos e Modelos de Linguagem de Grande Porte
(LLM) oferece uma oportunidade de avangar nesse campo, possibilitando uma analise
automatizada e em larga escala dos sentimentos dos usuérios. O diferencial deste
trabalho esta na aplicacdo do modelo de linguagem Gemma 3 4B para a classificacao
automatica de sentimentos em comentarios de videos musicais, utilizando uma amostra
de comentarios anotados manualmente como referéncia para a avaliagdo do desem-
penho do modelo. Dessa forma, busca-se investigar o potencial dessa abordagem na
analise automatizada de sentimentos em comentarios publicados no YouTube.

O objetivo principal deste estudo é analisar os sentimentos expressos pelos
ouvintes em comentarios de videos musicais no YouTube, considerando as categorias
Positivo, Negativo e Neutro. Para alcangar esse obijetivo, foi empregada uma metodo-
logia que combina técnicas de PLN, como analise de sentimentos e classificagdo de
texto, permitindo uma analise automatizada e eficiente de grandes volumes de dados.
A coleta de dados envolveu a extracao de comentarios de videos de musicas populares,
sendo a maioria das cangdes analisadas composta e interpretada predominantemente
em lingua inglesa. Outro fator que motivou essa escolha foi a constatagao da predo-
minéancia do inglés nas interacdes coletadas, o que também se relaciona ao alcance



global da plataforma e a participacéo de usuarios de diferentes paises.

Apesar do avancgo das pesquisas em analise de sentimentos, ainda sao escas-
sos 0s estudos que aplicam Modelos de Linguagem de Grande Porte (LLM) especi-
ficamente para compreender reagcdes emocionais a musica popular contemporanea
em larga escala. Assim, este trabalho contribui ao combinar anotagées humanas
e classificagdes automaticas para avaliar a eficacia dessas abordagens no contexto
musical, preenchendo uma lacuna ainda pouco explorada na literatura.

Nas proximas segoes, o leitor encontrard uma descricao detalhada da me-
todologia utilizada, dos resultados obtidos e das discussdes sobre as implicacdes
desses achados para o campo da ciéncia de dados aplicada a musica e a analise de
sentimentos.



13

2 TRABALHOS RELACIONADOS

(AFONSO; GOTTSCHALG-DUQUE, 2019) analisam sentimentos em comentarios
do YouTube utilizando o software Weka e o classificador SMO. Os autores compararam
classificacdes com trés polaridades (positiva, negativa e neutra) e duas polaridades
(negativa e nao negativa), obtendo 81% de precisdo ao focar em postagens que
mencionam uma entidade especifica. Ressaltam que a auséncia de filtragem torna a
analise confusa, enquanto a utilizagdo de palavras-chave garante que 100% dos dados
coletados sejam relevantes, melhorando a precisdo. Concluem que multiplas entidades
dificultam a classificagdo da polaridade pelos algoritmos tradicionais.

(AFONSO; TE, 2017) investigam a construcao de opinides no YouTube por meio
da referenciacao, com foco no processo de impeachment da presidente Dilma Rousseff.
O estudo explora como o fendbmeno da referenciacao ocorre nas postagens opinativas,
observando como o objeto discursivo “impeachment” é reconfigurado em formas nomi-
nais pelos internautas. A pesquisa analisa a relagao entre essas formas nominais e
as polaridades expressas nas opinides (positivas ou negativas), utilizando ferramentas
de andlise de corpora. Os autores discutem como as formas nominais variam entre
postagens a favor e contra o impeachment, contribuindo para o aprimoramento da
analise de sentimentos em midias sociais.

(AFONSO, 2017) apresenta estudo sobre a referenciagdo em postagens do
YouTube, com foco na andlise de sentimentos. A pesquisa investiga como diferentes
referentes (como personagens, cenas, criticas e outros elementos de um filme) séo
mencionados em postagens positivas, negativas e neutras, e como essas informagdes
podem aprimorar técnicas de analise de sentimentos. Utilizando analise de conteudo
e discurso, além de software estatistico, o estudo identifica e quantifica a frequéncia
das palavras nos comentarios. Os resultados indicam que postagens, mesmo positivas
ou negativas, frequentemente contém opinides mistas sobre diferentes referentes,
mostrando que a polaridade nem sempre é clara. A pesquisa conclui que, para
aprimorar a andlise de sentimentos em postagens de videos, é essencial desenvolver
critérios que considerem a complexidade e diversidade das opinides expressas.

(CICILIO; SAQUI, 2023) investigam a relac&o entre linguagem emocional em
videos educacionais e engajamento dos alunos no YouTube, utilizando um algoritmo de
analise de sentimentos aplicado as legendas extraidas dos videos. Os autores corre-
lacionaram as emocodes expressas nos comentarios com a proporcao de likes/views,
mas os resultados indicaram que a correlagao entre positividade da linguagem e en-
gajamento foi minima. Destacam que outros fatores, como elementos visuais, humor
e conteudo curioso, tiveram maior impacto no engajamento. Concluem que a andlise
de sentimentos isolada nao é suficiente para explicar o engajamento, sugerindo que



futuras pesquisas considerem elementos adicionais para compreender os fatores que
motivam a interagdo dos espectadores.

(ALVES et al., 2024) investigam comentarios publicados em trailers de filmes
da Netflix Brasil no YouTube, explorando interagdes do publico por meio de analise
de sentimentos. A pesquisa destaca que ha um pico de comentarios logo apés o
langamento dos trailers, seguido de uma queda acentuada ao longo do tempo. Além
disso, os autores identificam correlagdes entre curtidas, duragao dos videos e o volume
de comentarios positivos, indicando que trailers mais longos tendem a gerar maior
engajamento. O trabalho emprega técnicas de Processamento de Linguagem Natural
(PLN) com apoio do modelo GPT (Generative Pre-trained Transformer) via ChatGPT,
que demonstrou eficiéncia superior em relagdo a métodos tradicionais de classificacao
de sentimentos. Esse estudo reforgca a relevancia da aplicagdo de IA para lidar com
grandes volumes de dados em lingua portuguesa, suprindo a lacuna existente frente a
predominéancia de pesquisas em inglés.

(KUILA; SARKAR, 2024) analisam a aplicagao de Modelos de Linguagem de
Grande Porte (LLM) na identificacdo de sentimentos relacionados a entidades pre-
sentes em noticias politicas. Os autores avaliam estratégias zero-shot e few-shot,
utilizando modelos como Mistral-7B, LLaMA2-13B e Falcon-40B, além de técnicas
de Chain-of-Thought e aprendizagem em contexto. Os resultados demonstram que
0os Modelos de Linguagem de Grande Porte (LLM) podem superar modelos BERT
ajustados especificamente para a tarefa e que a utilizagdo de exemplos em contexto
melhora significativamente o desempenho da classificacdo. Entretanto, os autores
observam que os beneficios do Chain-of-Thought ndo s&o consistentes em todos os
experimentos, destacando a importancia da escolha adequada das estratégias de
prompting.

Diferentemente dos trabalhos relacionados, este estudo analisa comentarios
em videos de musica popular contemporanea em larga escala, com foco em producdes
de alcance global e interac6es em inglés, cenario ainda pouco explorado na literatura.
Enquanto pesquisas anteriores priorizam abordagens discursivas, classificadores su-
pervisionados tradicionais ou métodos lexicais, este trabalho utiliza o modelo Gemma
3 4B no esquema de inferéncia few-shot, tendo como referéncia uma base de comenta-
rios anotados manualmente para a avaliagdo do desempenho. A utilizagdo do Gemma
3 4B, associada a validacao por anotacdes manuais, permite avaliar sua capacidade
de classificar sentimentos em comentéarios de videos musicais. Assim, a pesquisa
contribui ao oferecer uma metodologia baseada em métricas quantitativas e analise
por video, ampliando a compreensao do desempenho e das limitacbes da analise
automatica de sentimentos no contexto da musica popular contemporanea.
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3 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

A Fundamentacao Tedrica apresentada neste capitulo fornece o embasamento
conceitual necessario para compreender como a musica influencia as emogdes hu-
manas e de que maneira essas respostas emocionais se manifestam nas interagoes
dos usuarios em plataformas digitais. Inicialmente, discute-se o impacto psicolégico
e emocional da musica, abordando como elementos musicais como melodia e letra
contribuem para a construgao de significados e experiéncias afetivas. Em seguida, sédo
exploradas as dinamicas contemporaneas das plataformas de streaming e das midias
sociais, destacando como elas transformam as formas de engajamento do publico e
permitem novas expressdes emocionais por meio de comentarios e interacdes online.
Por fim, apresentam-se abordagens utilizadas para a analise de comentarios, com
enfoque na andlise qualitativa e em técnicas de analise de sentimentos, utilizadas para
investigar as rea¢des manifestadas nos conteudos textuais dos usuarios.

3.1 A MUSICA, SEUS ELEMENTOS E O IMPACTO EMOCIONAL

A musica tem sido um elemento central nas culturas humanas ao longo de
milénios, desempenhando um papel significativo na expressdao emocional e na forma-
cao de identidades individuais e coletivas. A musica e a emoc¢ao tém uma relacao
amplamente discutida na literatura académica. Varios estudos mostram que a musica
pode afetar seus ouvintes e evocar uma ampla gama de emocgdes, que vao desde
euforia e alegria até tristeza e melancolia (JUSLIN; SLOBODA, 2011). As respostas emoci-
onais a musica podem ser tanto universais quanto subjetivas, influenciadas por fatores
culturais, contextuais e individuais. Estudos em neurociéncia revelam que a musica
estimula areas do cérebro associadas ao processamento de emog¢des, como o sistema
limbico, que inclui a amigdala e o hipocampo (KOELSCH, 2014). A ativacdo dessas
areas ajuda a compreender por que elementos musicais podem estar associados a
diferentes respostas emocionais.

Além da relagéo entre musica e emocao, os diferentes elementos presentes em
uma composi¢ao contribuem para a construgao da experiéncia musical. Compositores
de musica popular elaboram letras, melodia e instrumentagcdo em conjunto para criar
uma cena emocional consistente e envolvente. As relagdes entre esses elementos
sao relevantes para a comunicagdo musical, € compreender as caracteristicas dessas
relagdes pode contribuir para diferentes problemas na recuperagao de informagdes
musicais e no suporte a criatividade (NICHOLS et al., 2009).

A letra acrescenta a musica um componente verbal capaz de transmitir nar-
rativas, ideias e sentimentos, enquanto elementos como melodia e instrumentacao



participam da construcdo da experiéncia sonora. Dessa forma, as reacdes dos ouvintes
podem estar relacionadas a diferentes componentes da obra musical. A compreensao
de como esses elementos sdo mencionados e discutidos nos comentarios pode forne-
cer informacdes sobre as percepcdes expressas pelo publico em relagcao as musicas
analisadas.

3.2 PLATAFORMAS DIGITAIS E INTERAGOES DO PUBLICO

Antigamente, as audiéncias da musica de massa nao tinham uma relagédo
“real” com os artistas, que eram poderosos e distantes (BAYM, 2018). Atualmente, os
musicos buscam se conectar com seus publicos por diferentes plataformas, tentando
estabelecer uma presenca e criar vinculos mais diretos (BAYM, 2018). Nesse contexto,
as plataformas digitais modificaram n&o apenas as formas de distribuicdo e consumo
da musica, mas também as possibilidades de interacao entre artistas e ouvintes.

As possibilidades conectivas das midias sociais permitem a expressao e o
compartilhamento de informacdes, experiéncias e percepgdes entre os usuarios. Esses
publicos podem ser ativados e sustentados por sentimentos de pertencimento e soli-
dariedade, ainda que esses vinculos possam apresentar diferentes niveis de duracao
e intensidade (PAPACHARISSI, 2015). Em plataformas que permitem comentarios e
outras formas de participacéo, os ouvintes passam a dispor de espacos nos quais
podem registrar suas reacdes e compartilhar suas percepcoes sobre os contetudos
consumidos.

Além disso, as midias sociais possibilitam a formacdo de comunidades em
torno de interesses e experiéncias compartilhadas. Nessas comunidades, a musica
pode atuar como um elemento de conexdo entre individuos, contribuindo para a forma-
cao de identidades coletivas e para o compartilhamento de experiéncias emocionais
(PAPACHARISSI, 2015). Cancdes, performances musicais e géneros podem, assim,
contribuir para a formacao de publicos que se organizam em torno de interesses e
experiéncias afetivas compartilhadas.

No contexto do YouTube, os comentéarios publicados em videos musicais cons-
tituem uma forma direta de manifestacdo do publico. Esses espacos permitem que
0S usuarios expressem opinides sobre musicas e artistas, compartilhem experiéncias
pessoais e interajam com outros ouvintes. Dessa forma, os comentarios podem ser
utilizados como fonte de dados textuais para investigar as percepcdes e 0s sentimentos
manifestados pelo publico em relagdo aos contedudos musicais.

3.3 ABORDAGENS PARA ANALISE DE COMENTARIOS

A analise de comentarios pode ser realizada por meio de diferentes aborda-
gens. A analise qualitativa permite uma investigacdo mais aprofundada das nuances



emocionais expressas pelos usuarios (THELWALL, 2017). Nesse contexto, a andlise de
conteudo qualitativa possibilita identificar padrdes e temas presentes nos comentarios,
como manifestacdes de alegria ou tristeza, contribuindo para a compreensao das
reacdes emocionais dos usuarios (HSIEH; SHANNON, 2005).

De forma complementar, a analise de sentimentos utiliza ferramentas computa-
cionais para avaliar a polaridade expressa em conteudos textuais. Segundo (LIU, 2012),
essa abordagem permite identificar opinides e sentimentos presentes nos textos, sendo
comum sua organizacao em categorias de polaridade. No contexto deste estudo, séo
consideradas as categorias Positivo, Negativo e Neutro, permitindo uma visdo geral
das classificagdes atribuidas aos comentarios.

Entre as abordagens computacionais aplicadas a analise de sentimentos, os
Modelos de Linguagem de Grande Porte (LLM) tém sido utilizados em diferentes tarefas
de Processamento de Linguagem Natural. Zhang et al. (2024) avaliaram esses modelos
em diferentes tarefas de andlise de sentimentos e observaram resultados satisfatérios
em tarefas de classificacao, especialmente em cenarios de few-shot learning, nos
quais poucos exemplos sdo fornecidos ao modelo como contexto. Essa abordagem
permite orientar a classificacdo por meio de exemplos previamente rotulados, sem a
necessidade de um novo treinamento especifico.

A utilizacdo de métodos computacionais possibilita analisar um volume maior
de dados e organizar as manifestagcées dos usuarios de maneira estruturada. Entre-
tanto, a analise quantitativa pode ser complementada pela observacao qualitativa de
comentarios especificos, permitindo examinar de maneira mais detalhada determinados
exemplos presentes no conjunto analisado. Dessa forma, as abordagens qualitativa e
quantitativa oferecem perspectivas complementares para a analise dos comentarios.
Enquanto a classificacdo de sentimentos permite observar a distribuicao das categorias
e avaliar o desempenho da classificacdo automatica, a inspe¢ao qualitativa possibilita
examinar exemplos especificos e caracteristicas presentes nos textos.
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4 METODOLOGIA

O processo metodologico foi estruturado em quatro etapas principais: (I) Coleta
de Dados, (IlI) Pré-processamento, (lll) Classificacao e Anadlise e (IV) Interpretagéo dos
Resultados.

Coleta de Pre- Classificacao Interpretacao
Dados processamento e Analise dos Resultados

Figura 1 — Etapas do processo metodolégico.

4.1 COLETA DE DADOS

A coleta foi realizada por meio da APl YouTube Data v3', entre os dias 31 de
julho e 12 de agosto de 2025. Foram escolhidos videos das musicas mais populares
de 2024, priorizando obras de grande alcance e ampla audiéncia ap6s o langamento.
Essa estratégia teve como objetivo obter uma amostra representativa das interacoes
do publico consumidor de musica popular contemporanea no conjunto analisado.

Devido ao alcance global dessas musicas e a predominancia do inglés nas in-
teracOes coletadas, o dataset é composto majoritariamente por comentarios em inglés,
refletindo a participacdo de uma audiéncia internacional. Ao todo, foram obtidos apro-
ximadamente 21.700 comentarios, contendo informagdes como texto do comentario,
autor, data de publicacdo e numero de curtidas.

Durante a coleta, foram aplicados filtros baseados em palavras-chave com o
objetivo de selecionar comentarios que apresentassem conteudo relacionado a musica
ou a percepcao dos ouvintes. A lista utilizada contemplou termos associados a aspectos
musicais, como melodia, harmonia, ritmo, letra e elementos vocais; caracteristicas
de producéo e mixagem; referéncias a conexao e ao impacto emocional; aspectos
relacionados a narrativa e ao significado da musica; além de termos utilizados em
avaliagcbes positivas ou negativas das cancdes. Dessa forma, buscou-se reduzir a
presenca de comentarios sem relacao direta com os aspectos investigados no estudo.

Também foram excluidos comentarios compostos por multiplas linhas, conside-
rados possiveis transcricoes de estrofes. Além disso, os comentarios foram comparados
com as letras das musicas utilizando a medida de similaridade implementada no algo-
ritmo de coleta, com limiar de 0,8. Comentarios considerados semelhantes a trechos
das letras foram removidos. A coleta foi limitada a, no maximo, 300 comentarios
principais por video, sem incluir respostas a outros comentarios. Esse limite foi estabe-

lecido como um critério de padronizacdo da coleta, buscando manter uma quantidade
1

Documentacao oficial da APl YouTube Data v3 disponivel em: <https://developers.google.com/
youtube/v3?hl=pt-br>.
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https://developers.google.com/youtube/v3?hl=pt-br

comparavel de comentarios entre os diferentes videos analisados e evitar que videos
com maior volume de interagdes tivessem participacdo desproporcional no conjunto de
dados. Além disso, a delimitacdo tornou viavel o processamento e a posterior analise
manual da amostra. O valor de 300 comentarios, portanto, corresponde a um limite
operacional adotado para cada video, e ndo a um tamanho amostral determinado por
calculo estatistico.

Os dados completos coletados estéo disponiveis neste repositorio?

4.2 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Apés a coleta, os dados foram padronizados e preparados para analise. Em
seguida, aplicou-se a transformagédo numeérica das categorias de sentimento, conforme
a seguinte regra:

Tabela 1 — Classificagdo de Sentimentos

Sentimento | Valor
Positivo 1
Neutro 0
Negativo -1

Essa padronizacao possibilitou a aplicacdo de métricas de desempenho utili-
zadas em tarefas de classificacédo (LIU, 2012). As implementacdes foram realizadas
em Python, com uso das bibliotecas pandas® e regex* para manipulagéo textual e
estrutural dos dados.

4.3 CLASSIFICACAO E ANALISE

A etapa de classificagcdo e analise teve como objetivo identificar e avaliar os
sentimentos expressos nos comentarios dos usuarios. Para isso, foram utilizadas duas
etapas complementares: a classificagdo manual, realizada por um unico anotador
humano (o préprio autor), com base em diretrizes previamente estabelecidas, e a
classificagdo automatica, realizada pelo modelo Gemma 3 4B. Por se tratar de uma
rotulagem individual, o processo dispensou protocolos de resolucao de divergéncias.

As anotagbes manuais foram utilizadas como referéncia para avaliar as clas-
sificacdes produzidas automaticamente, permitindo identificar concordancias e diver-
géncias entre os rétulos humanos e as previsdées do modelo. As subsecoes a seguir
detalham os procedimentos adotados em cada etapa.

2

Os dados completos coletados estao disponiveis no Google Drive: <https://drive.google.com/drive/
folders/1k6WbFSVeyDE4Me6NYD7N857gGjej3H_i?usp=sharing>.

<https://pandas.pydata.org/>

<https://docs.python.org/3/library/re.html>
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4.3.1 Classificacao Manual

Uma amostra de 4.705 comentarios foi rotulada manualmente em trés catego-
rias: Positivo, Neutro e Negativo. Esse conjunto serviu como base de referéncia para a
avaliacao da classificacao automatica realizada pelo modelo Gemma 3 4B, conforme
apresentado na Tabela 2.

Tabela 2 — Exemplo de anotacdo manual de sentimento.

Classe Comentario Original Traducao aproximada Sentimento

Positive ~ The best song I've ever he- A melhor musica que ja Positive
ard in my entire life, nothing ouvi em toda a minha vida,

beats this song. nenhuma outra consegue
supera-la.
Tradugcs )
Comentario a :zx:]rg:ga
Original P

“A melhor musica Classificacao

“The best song

I've ever heard q‘:ﬁ iadOUV' Positive
in my entire life.” em toda a
- J minha vida.

Figura 2 — Fluxo ilustrativo da anotagcdo manual de sentimentos.

4.3.2 Classificacao Automatica

A classificacdo automatica dos comentarios foi realizada utilizando o modelo
de linguagem Gemma 3 4B, executado localmente via Ollama®. Foi utilizada a técnica
de few-shot, na qual exemplos previamente anotados sao fornecidos como contexto
para orientar a classificacao realizada pelo modelo.

Os exemplos utilizados contemplam as trés categorias de interesse (Negativo,
Positivo e Neutro), cada um acompanhado de uma justificativa sintética. Foram selecio-
nados cinco exemplos para compor o contexto fornecido ao modelo. O prompt base
aplicado ao Gemma 3 4B encontra-se a seguir:

5

<https://ollama.com/>
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Quadro 4.1 — Prompt utilizado na classificagdo automatica com o modelo Gemma 3
4B.

Prompt

“Vocé é um especialista em andlise de sentimentos. Classifique o comentario
de video musical do YouTube como Positivo, Negativo ou Neutro e forneca
uma justificativa breve em uma frase.”

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 3 apresenta exemplos representativos gerados pelo modelo durante

0 processo de categorizacao automatica.

Tabela 3 — Exemplos de categorizacao automatica gerada pelo modelo Gemma 3 4B.

Classificacao Comentario

Justificativa

Negativo “This morbid song really sucks, Expressa rejeicao intensa e
one of the top 5 worst songs of avaliacdo extremamente nega-
all time.” tiva da musica.

Positivo “I'love this song... it reminds me Associa a musica a lembrancgas
of leaving my hometown and positivas e sentimentos de sa-
feeling happy again.” tisfac&o.

Neutro “First verse sounds like Apresenta uma avaliagdo mo-
Rihanna. It's ok, but the lyrics derada, combinando aprecia-
could be better.” cao e critica.

Traducao )
Comentario aproximada
Original “Essa musica Classificacao
“This morbid song mérbida é Negativo
really sucks...” realmente
muito ruim...”

J

Figura 3 — Fluxo simplificado da categorizagdo automatica de sentimentos.

A escolha do modelo Gemma 3 4B considerou sua possibilidade de execugao
local. Diferentemente de modelos de maior porte, que podem demandar maior capa-
cidade computacional, 0 Gemma 3 4B pode ser executado localmente, caracteristica
compativel com a infraestrutura utilizada nesta pesquisa.

4.3.3 Meétricas de Avaliacao

O desempenho das classificagdes automaticas foi comparado com as anota-
¢bes manuais por meio de métricas classicas utilizadas em tarefas de classificagéo
(PEDREGOSA et al., 2011), tais como:



1. Acurécia, correspondente a propor¢cao de classificacbes corretas no conjunto
avaliado;

2. Preciséo por classe;
3. Revocacao por classe;
4. F1-score por classe;
5. F1-macro;

6. F1-score ponderado (weighted average).

A acuracia corresponde a proporcéao total de comentérios classificados cor-
retamente. A precisao indica, para cada classe, a propor¢cao de previsdes corretas
entre os comentarios que o modelo classificou naquela categoria. A revocacao repre-
senta a propor¢ao de comentarios pertencentes a uma determinada classe que foram
corretamente identificados pelo modelo.

O F1-score corresponde a média harmbnica entre precisdo e revocacao, bus-
cando representar um equilibrio entre essas duas métricas. O F1-macro é calculado a
partir da média aritmética dos valores de F1-score das trés classes, atribuindo o mesmo
peso a cada categoria, independentemente de sua frequéncia. Ja o F1-score ponde-
rado considera o suporte de cada classe, atribuindo maior influéncia as categorias com
maior numero de exemplos. Nesse contexto, o suporte corresponde a quantidade de
comentarios pertencentes a cada classe no conjunto de referéncia.

Todas as métricas foram calculadas em Python, com apoio da biblioteca scikit-
learn (PEDREGOSA et al., 2011).
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5 RESULTADOS

Os resultados foram obtidos a partir da comparacao entre as classificacoes
automaticas realizadas pelo modelo Gemma 3 4B, utilizando a técnica de few-shot,
e as anotagdes manuais utilizadas como referéncia. Inicialmente, apresenta-se uma
avaliagao global do desempenho do modelo, considerando as métricas de preciséo,
revocagao e F1-score para cada uma das trés classes de sentimento. Em seguida,
o desempenho é analisado individualmente por video musical, permitindo observar
variagdes entre os diferentes conjuntos de comentarios.

A Tabela 4 apresenta o classification report global do modelo. Essa avaliagao
considera 4.705 comentarios presentes no conjunto utilizado para o calculo das métri-
cas. Os resultados sao apresentados separadamente para as classes Negativo, Neutro
e Positivo, além das médias macro e ponderada. A acuracia global é apresentada
separadamente no texto, por se tratar de uma métrica calculada sobre o conjunto
completo de classificagdes.

Tabela 4 — Classification report global do modelo Gemma 3 4B.

Classe Precisao Revocacao F7-score Suporte
Negativo 0.760 0.936 0.839 955
Neutro 0.765 0.701 0.731 1.216
Positivo 0.931 0.887 0.908 2.534
Média macro 0.818 0.841 0.826 4.705
Média ponderada  0.853 0.849 0.848 4.705

Fonte: Autor

De forma global, o modelo alcancou acuracia de 0.849 e F1-score ponderado
de 0.848. Entre as classes avaliadas, a classe Positivo apresentou o maior F1-score
(0.908), seguida pela classe Negativo (0.839) e pela classe Neutro (0.731). A classe
Positivo também apresentou a maior precisao (0.931), indicando elevada concordan-
cia com a anotagdo manual entre os comentarios classificados pelo modelo nessa
categoria.

A classe Negativo apresentou a maior revocacao (0.936), indicando que o
modelo identificou a maior parte dos comentarios anotados manualmente nessa ca-
tegoria. Entretanto, sua preciséo foi de 0.760, evidenciando que parte das previsdes
negativas correspondeu a comentérios anotados em outras classes. Ja a classe Neutro
apresentou o menor F1-score (0.731), resultado da combinacéo entre precisdo de
0.765 e revocacao de 0.701, sendo a classe com menor desempenho global entre as
trés categorias analisadas.



A média macro de F7-score foi de 0.826, enquanto a média ponderada foi
de 0.848. Essa diferenca deve ser considerada em conjunto com a distribuicao das
classes, uma vez que a classe Positivo possui 2.534 ocorréncias, enquanto as classes
Negativo e Neutro possuem 955 e 1.216 ocorréncias, respectivamente. Como a média
ponderada considera o suporte de cada classe, as classes mais frequentes exercem
maior influéncia sobre seu valor. Por outro lado, o F7-macro atribui 0 mesmo peso as
trés classes, permitindo avaliar o desempenho do modelo sem privilegiar as classes
mais frequentes.

Além da avaliagao global, o desempenho do modelo foi analisado separada-
mente para cada video musical. Para essa comparacao, adotou-se principalmente o
F1-macro, uma vez que essa métrica calcula o F71-score individualmente para cada
classe e, em seguida, realiza a média aritmética entre elas. Dessa forma, todas as
classes possuem 0 mesmo peso ha avaliacao, independentemente de sua frequéncia
no conjunto de dados. Assim, valores mais elevados de F7-macro indicam melhor
desempenho médio do modelo entre as classes, e ndo maior equilibrio na quantidade
de exemplos de cada categoria.

A Tabela 5 apresenta os valores de acuracia e F1-macro obtidos para cada
video analisado. Os resultados sédo derivados da comparacao entre as classificacoes
automaticas e as anotagdes manuais. Para a obtengao desses resultados, foi utilizado
o modelo Gemma 3 4B com a técnica de few-shot, na qual cinco exemplos foram
previamente selecionados como contexto.

Tabela 5 — Métricas de avaliagéo por video musical.

Video Acuracia F1-macro
Olivia Rodrigo — Obsessed 0.947 0.943
Lady Gaga & Bruno Mars — Die With a Smile 0.960 0.938
Rose & Bruno Mars — Apt. 0.953 0.934
Sabrina Carpenter — Espresso 0.933 0.918
Dua Lipa — Training Season 0.903 0.897
Taylor Swift — Fortnight (feat. Post Malone) 0.854 0.873
Tyla — Water (Official Audio) 0.888 0.842
Kendrick Lamar — Not Like Us 0.847 0.828
Charli XCX feat. Billie Eilish — Guess 0.833 0.833
SZA — Snooze (Audio) 0.850 0.796
Benson Boone — Beautiful Things 0.873 0.795
Chappell Roan — Good Luck Babe 0.820 0.790
Billie Eilish — Birds of a Feather 0.810 0.704
Artemas — | Like the Way You Kiss Me (Lyric Video) 0.696 0.669
Beyoncé — Texas Hold 'Em 0.753 0.613
Ariana Grande — We Can’t Be Friends (Wait for Your Love) 0.650 0.538

Fonte: Autor



Figura 4 — Comparagao de F1-macro entre arquivos de videos musicais.

Comparagao de F1-macro entre arquivos
olivia rodrigo - obsessed
lady gaga bruno mars - die with a smile
rose bruno mars - apt.
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charli xcx - guess featuring billie eilish
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benson boone - beautiful things
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beyonc - texas hold 'em

ariana grande - we can't be friends (wait for your love)
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Fonte: Autor

A Figura 4 permite visualizar a variacdo dos valores de F1-macro entre os
videos analisados, destacando os conjuntos nos quais 0 modelo apresentou maiores e
menores desempenhos médios entre as classes. As métricas, entretanto, ndo permitem
determinar isoladamente quais caracteristicas dos comentarios estdo relacionadas a
essas diferencas. Por esse motivo, os resultados quantitativos foram utilizados como
ponto de partida para uma inspecao qualitativa de alguns comentarios, buscando
identificar casos que possam indicar possibilidades para a investigacédo dos erros de
classificacao.

Inicialmente, sdo apresentados exemplos dos trés videos que obtiveram os
maiores valores de F1-macro. Os exemplos possuem carater ilustrativo e ndo cons-
tituem, por si sé, evidéncia de que determinadas caracteristicas discursivas tenham
causado o desempenho observado.

5.1 ANALISE QUALITATIVA DOS COMENTARIOS

5.1.1 Olivia Rodrigo - Obsessed

» Comentario positivo: "She’s got a song for almost every situation | swear! | enjoy
artists who're able to be diverse and multi-facet when it comes to them being able
to express themselves in their art in different ways."

Traducao aproximada: “Ela tem uma musica para quase todas as situagoes, eu
juro! Gosto de artistas que conseguem ser diversos e multifacetados quando se
trata de se expressar artisticamente de diferentes maneiras.”

Justificativa: O comentario demonstra admiracao pela versatilidade de Olivia
Rodrigo e pela capacidade da artista de se expressar de diferentes formas em
suas mausicas.

- Comentario negativo: "This song is annoying"



Traducao aproximada: “Essa musica € irritante.”
Justificativa: O comentario expressa diretamente uma percepgao negativa sobre
a musica, caracterizando-a como irritante.

« Comentario neutro: "The main chorus kinda sounds like telephone by Lady Gaga
and Beyonce.... Just me???"
Traducao aproximada: “A parte principal do refrdo meio que parece Telephone,
da Lady Gaga e Beyoncé... Sé eu acho isso?”
Justificativa: O comentario estabelece uma comparacao entre elementos musicais
da cancéao e outra obra, sem apresentar uma avaliagao claramente positiva ou
negativa.

5.1.2 Lady Gaga & Bruno Mars - Die With a Smile

« Comentario positivo: "This will go down in history as one of the best songs of all
time."
Traducao aproximada: “Isso ficard para a histéria como uma das melhores
musicas de todos os tempos.”
Justificativa: O comentario apresenta uma avaliagao positiva explicita da colabo-
racao e dos artistas.

- Comentario negativo: "This is such a boring song,"
Traducao aproximada: “Essa € uma musica muito chata.”
Justificativa: O comentario manifesta insatisfacao de forma direta ao considerar a
musica entediante.

« Comentario neutro: "The guitar is oddly similar to let go(acoustic )by ark patrol”
Traducao aproximada: “A guitarra é estranhamente parecida com a de Let Go
(Acoustic), do Ark Patrol*.

Justificativa: O comentario apenas estabelece uma semelhanca entre a guitarra
da musica e outra cang¢édo, sem manifestar claramente uma avaliagdo positiva ou
negativa.

5.1.3 Rose & Bruno Mars - Apt

« Comentario positivo: "Love this kind of music! Very fun, catchy, and upbeat! We
need more songs like this."
Traducao aproximada: “Adoro esse tipo de musica! Muito divertida, cativante e
animada! Precisamos de mais musicas assim.”
Justificativa: O comentario apresenta uma avaliacao positiva explicita, destacando
caracteristicas da musica consideradas agradaveis pelo usuério.



- Comentario negativo: "this is the most generic thing this year..cg.."”
Traducao aproximada: “Isso € a coisa mais genérica deste ano.”
Justificativa: O comentario apresenta uma avaliacdo negativa ao caracterizar a
musica como genérica.

« Comentario neutro: "This is catchy and maybe cute, but upon further listens,
it lacks any substance at all. The lyrics are completely incohesive, even with
translations and context.”

Traducgio aproximada: “E cativante e talvez até fofa, mas, depois de ouvir mais
vezes, percebe-se que ndo tem conteudo algum. A letra é completamente desco-
nexa, mesmo com traducdes e contexto.”

Justificativa: O comentario combina uma apreciacao inicial com criticas posterio-
res, tendo sido categorizado como neutro.

Os exemplos apresentados ilustram diferentes formas de expressao encontra-
das nos comentarios analisados. Em alguns casos, a avaliagdo é expressa de maneira
direta; em outros, um mesmo comentario combina apreciacdes e criticas. No caso de
Rose & Bruno Mars - Apt., apesar da presenca de alguns comentérios com avaliacoes
mistas, o conjunto apresentou F1-macro elevado (0.934), sendo o terceiro maior entre
os videos analisados. Portanto, os exemplos qualitativos ndo permitem concluir que
essas construgdes tenham reduzido significativamente o desempenho global do modelo
nesse video. De modo geral, caracteristicas como clareza, ambiguidade ou presenga
de avaliac6es mistas ndo foram mensuradas sistematicamente e, por isso, ndo podem
ser apontadas como causas dos maiores ou menores valores de F1-macro.

5.1.4 Ariana Grande - We Can’t Be Friends (Wait for Your Love)

Entre os videos analisados, Ariana Grande - We Can’t Be Friends (Wait for
Your Love) apresentou 0 menor F1-macro, com valor de 0.538. A inspec¢ao qualitativa
de alguns comentarios desse conjunto revelou casos em que expressdes emocionais e
avaliagoes da musica podem coexistir no mesmo comentario, dificultando a atribuicao
de uma Unica categoria de polaridade. Alguns exemplos sao:

 “fam in love with her vocal delivery in this. she sounds exactly like someone so
exhausted from being broken-hearted”
Traducao aproximada: “Estou apaixonado pela interpretacao vocal dela nesta
musica. Ela soa exatamente como alguém exausto de sofrer por um coracao
partido.”
Classificacao automatica: Negativo.
Classificacao manual: Positivo.



* “It already feels nostalgic ”
Traducao aproximada: “Ja parece nostalgico.”
Classificacao automatica: Positivo.
Classificacao manual: Neutro.

Esses casos ilustram situacées em que a atribuicado de uma Unica categoria de
polaridade pode exigir maior interpretagéo contextual, pois uma expresséo de tristeza
ou uma referéncia a uma experiéncia pessoal ndo corresponde necessariamente a
uma avaliacao negativa da musica. Entretanto, a frequéncia desse tipo de construcao
nao foi mensurada no conjunto de comentarios. Dessa forma, os exemplos permitem
identificar possibilidades para a investigacao dos erros, mas nao estabelecer que essas
caracteristicas tenham causado o menor F1-macro observado nesse video.

Também foram observados qualitativamente comentarios que combinam ava-
liacbes positivas e negativas em uma mesma manifestacdo, como nos exemplos a
sequir:

"l wish there was an acoustic version of this song, I love it but for me it’s ruined by
all the extra house music style beats (not a fan of techno or house music) "
Traducao aproximada: “Eu queria que houvesse uma versao acustica dessa
musica. Eu a adoro, mas, para mim, ela é prejudicada por todas essas batidas
adicionais no estilo house (nao sou fa de techno ou house).”

» "The chorus is amazing, the tune is great but verses need to be longer and
production quality needs to be better, the music overpowers during the verses and
the lyrics cant be heard properly.”

Traducao aproximada: “O refrdo € incrivel e a melodia é étima, mas os versos
precisam ser mais longos e a qualidade da produgéo precisa melhorar; a muasica
se sobrepde durante os versos e nao é possivel ouvir a letra adequadamente.”

Esses casos indicam possibilidades a serem investigadas na anélise dos erros
de classificacdo. Contudo, como a frequéncia dessas caracteristicas e sua relagdo com
os erros do modelo n&o foram quantificadas, ndo é possivel afirmar que tenham sido
responsaveis pelas diferencas de desempenho observadas entre os videos.

A andlise por video musical complementa as métricas globais ao indicar em
quais conjuntos ocorreram 0s maiores € menores valores de F1-macro, direcionando a
inspecao qualitativa para casos de interesse. Enquanto o classification report global
evidencia diferencas de desempenho entre as classes, especialmente o menor F1-
score da classe Neutro, a avaliagao por video ajuda a localizar conjuntos nos quais o0s
erros e as divergéncias podem ser examinados com maior atencao.

De forma geral, os resultados indicam que 0 Gemma 3 4B, utilizando a técnica
de few-shot, apresentou acuracia global de 0.849 e F1-macro de 0.826. A inspecao



qualitativa permitiu identificar exemplos de avaliagées mistas e expressdes dependentes
de contexto que podem orientar andlises posteriores dos erros. No entanto, a influéncia
de caracteristicas como ironia, ambiguidade, intensidade emocional ou diversidade
discursiva sobre o desempenho do modelo ndo foi avaliada quantitativamente. A
investigacdo especifica desses fatores constitui, portanto, uma possibilidade para
trabalhos futuros.
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6 CONCLUSAO

Este estudo investigou os sentimentos expressos pelo publico em comentarios
de videos de musica popular contemporanea no YouTube, utilizando o modelo de
linguagem Gemma 3 4B com a técnica de few-shot. Para avaliar a classificagao auto-
matica, uma amostra de 4.705 comentarios foi anotada manualmente nas categorias
Positivo, Neutro e Negativo e utilizada como referéncia para o céalculo das métricas de
desempenho.

Os resultados demonstraram que o modelo alcangou acuracia global de 0,849
e F1-macro de 0,826. Na avaliacdo por classe, o maior F1-score foi obtido para
a classe Positivo (0,908), seguido pelas classes Negativo (0,839) e Neutro (0,731).
Esses resultados indicam diferencas no desempenho do modelo entre as categorias
avaliadas, com menor desempenho para a identificacdo de comentérios classificados
como neutros.

A analise por video também revelou variacdo no desempenho do modelo. Os
valores de F1-macro variaram entre 0,538 e 0,943, indicando que o desempenho da
classificacao automatica néo foi uniforme entre os diferentes conjuntos de comentarios.
A inspecéo qualitativa de alguns exemplos permitiu identificar casos envolvendo avalia-
coes mistas e expressdes dependentes de contexto, que podem orientar investigacoes
posteriores sobre os erros de classificagdo. Entretanto, caracteristicas como ironia,
ambiguidade, intensidade emocional ou diversidade discursiva ndo foram mensuradas
quantitativamente neste estudo e, portanto, ndo podem ser apontadas como causas
das diferencas de desempenho observadas.

De forma geral, os resultados indicam que o0 Gemma 3 4B apresenta potencial
para a classificacdo automatica de sentimentos em comentarios de videos musicais. A
comparacao entre as classificacées produzidas pelo modelo e as anotagbes manuais
permitiu avaliar quantitativamente seu desempenho e identificar diferengas tanto entre
as classes de sentimento quanto entre os conjuntos de comentarios analisados.

Como limitacao, este estudo concentrou-se em comentarios de videos de
musica popular lancados em 2024 e utilizou trés categorias de sentimento, além de
um unico modelo de linguagem com a técnica de few-shot. Trabalhos futuros podem
ampliar o conjunto de dados, investigar outros géneros musicais, avaliar diferentes
modelos de linguagem e estratégias de classificagéo e realizar anélises especificas das
caracteristicas linguisticas presentes nos erros, como ironia, ambiguidade, avaliacbes
mistas e dependéncia de contexto.

Dessa forma, o estudo contribui para a aplicagao de técnicas de Processamento
de Linguagem Natural na andlise de sentimentos em ambientes digitais, apresentando
um procedimento reprodutivel para coleta, classificagao e avaliacdo de comentarios



relacionados a musica. A abordagem desenvolvida também pode servir como referéncia
para estudos futuros que investiguem a aplicacao de Modelos de Linguagem de Grande
Porte (LLM) na andlise de sentimentos em conteudos publicados em plataformas
digitais.

Todo o cédigo-fonte, os conjuntos de dados e os scripts utilizados encontram-se
disponiveis em repositério plblico no GitHub'.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Como continuidade deste estudo, recomenda-se a realiza¢ao de trabalhos futu-
ros que aprofundem e expandam a andlise aqui desenvolvida. Entre as possibilidades,
destacam-se:

1. Ampliacao do corpus: incluir musicas de géneros distintos como rock, hip
hop, R&B e musica classica a fim de testar a estabilidade das métricas em
diferentes estilos musicais e examinar como caracteristicas préprias de cada
género influenciam a expressdo emocional dos ouvintes.

2. Extensao da analise para multiplos idiomas: explorar como fatores culturais,
regionais e linguisticos impactam a forma como usuarios expressam emocoes em
plataformas digitais, revelando possiveis padrées culturais de sentimentalidade,
subjetividade e ironia.

3. Incorporacao de modelos adicionais e novas camadas de pré-processamento:
considerar técnicas como normalizacao de girias, deteccao de ironia e interpreta-
cao de emojis, investigando se esses recursos aumentam a concordancia entre a
anotacdo humana e a classificagcdo automatica.

Essas direcbes contribuem para aprimorar a robustez das classificacbes auto-
maticas, ampliar o0 alcance do estudo e fortalecer pesquisas futuras na intersecao entre
emocao, musica e linguagem em midias digitais.

' Disponivel em: <https://github.com/safelydan/TCC_FINAL>


https://github.com/safelydan/TCC_FINAL
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