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Resumo
Descobrir o gosto musical de uma pessoa tem aplicação óbvia nos mecanismos de recomendação de provedores deserviços de música. Estamos interessados em uma aplicação menos óbvia, relacionada ao ambiente de trabalho deum desenvolvedor de software. Neste trabalho, comparamos dois classi�cadores usados na mineração de dados. O
Support Vector Machine (SVM) e o k-Nearest Neighbor (k-NN) são avaliados como preditores do gosto musical deum usuário. Utilizamos um banco de dados de músicas classi�cadas previamente com um rótulo indicando seo usuário gosta ou não de cada música. O banco de dados inclui características das músicas; cada classi�cadorusa as mesmas combinações de características no processo de aprendizado e depois classi�ca novas instânciasde músicas de acordo com o gosto previsto para o usuário. Este estudo inicial indicou o SVM como um melhorpreditor do que o k-NN. Investigações futuras pretendem avaliar o usuário em um ambiente síncrono; nossahipótese é que seja possível entender mais do que o cenário de gostar / não gostar e expandir para o que o usuáriodeseja ouvir em um determinado momento, capturando seu humor. Eventualmente, correlacionando o humor deum desenvolvedor de software com a propensão a falhas do código escrito.
Palavras-Chave: aprendizado de máquina; support vector machine; k-nearest neighbor.
Abstract
Discovering the musical taste of a person has an obvious application in recommendation mechanisms used bymusic service providers. We are interested in a less obvious application, related to the work environment of asoftware developer. In this work we compare two algorithms used in data mining as classi�ers. The goal is tocompare Support Vector Machine (SVM) and k-Nearest Neighbor (k-NN) as predictors of the musical taste of auser. We use a database of songs previously classi�ed with a label indicating whether the user likes or dislikeseach song. The database includes features of the song; each classi�er uses the same combinations of features inthe learning process and then classi�es new instances of songs according to the user’s predicted taste. This initialstudy indicated SVM as a better predictor than k-NN for this particular context. Future investigations intend toevaluate the user in a synchronous environment, our hypothesis is that it might be possible to understand morethan the like / dislike scenario and expand to what the user wants to hear at a particular moment, capturing hermood. Eventually correlate the mood of a software developer to the fault proneness of the code she has written.
Keywords: machine learning; support vector machine; k-nearest neighbor.
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1 Introdução
Este artigo trata do problema de identi�cação do gostomusical de um indivíduo, cuja aplicação pode variarentre a de�nição de um sistema de recomendação maise�caz até o uso em Engenharia de Software, por exem-plo, indicando músicas que possam reduzir o estresse,aumentar a produtividade ou reduzir a ocorrência dedefeitos no software. As aplicações em si não serão tra-tadas no escopo deste trabalho, apenas a capacidade deinferir se um usuário vai ou não gostar de uma músicacom base em classi�cações feitas anteriormente seráconsiderada; nas conclusões apresentamos ideias detrabalhos futuros que podem considerar aplicações emEngenharia de Software.
A motivação original para o estudo desse problemasurgiu com a mudança nos mecanismos de disponibi-lização de músicas para o público, basicamente com amudança da mídia de distribuição. Inicialmente a mídiaera composta de discos, �tas, ou até chips de memória,todas com a característica de limitar a disponibilidadedas músicas para um conjunto previamente selecionadopelo usuário. Com o surgimento do serviço de streamingde músicas esse paradigma se altera completamente,a partir daí a disponibilidade de músicas passa a serpraticamente ilimitada e o problema então se volta acomo sugerir as músicas para o usuário desses serviços.Ainda é possível selecionar previamente as músicas pre-feridas e criar play lists, mas agora é possível tambémsugerir outras músicas que o usuário possa gostar.
Uma das diversas plataformas que oferecem reco-mendação é o Spotify e a forma de implementar esseserviço é através de técnicas como a Mineração de Da-dos e Aprendizado de Máquina (Su et al., 2010, Wangand Wang, 2014).
Técnicas de identi�cação do gosto musical podemtambém ter aplicações em outras áreas, como a Enge-nharia de Software, uma possível aplicação é buscaridenti�car o estado emocional de um programador atra-vés da análise das músicas que ele escolhe escutar emum determinado momento. Questões sobre se seriapossível in�uenciar esse estado emocional através daseleção de músicas que o afetem positiva e gradativa-mente também precisam ser estudadas.
A Mineração de Dados é uma tecnologia que vemsendo utilizada de maneira bem sucedida na atualidade.Um dos fatores deste sucesso é o fato de dezenas, e mui-tas vezes centenas de milhões de reais serem gastospelas companhias na coleta dos dados e, no entanto, ne-nhuma informação útil ser identi�cada (Larose, 2004).Em seu trabalho, Han et al. (2011) refere-se a essa situa-ção como "rico em dados, pobre em informação". Alémda iniciativa privada, o setor público e o terceiro setor(ONGs) também podem se bene�ciar com a Mineraçãode Dados (Wang et al., 2008).
Uma técnica que vem recebendo crescente atençãoda comunidade de Aprendizado de Máquina ou Machine

Learning (ML) é a SVM-Máquinas de Vetores de Suporte(Support Vector Machines). Os resultados da aplicaçãodessa técnica são comparáveis e muitas vezes superio-res aos obtidos por outros algoritmos de aprendizado,como as Redes Neurais Arti�ciais (RNAs). Exemplos

de aplicações de sucesso podem ser encontrados emdiversos domínios, como na categorização de textos, naanálise de imagens e em Bioinformática (Lorena andde Carvalho, 2007). As SVMs são embasadas pela teoriade aprendizado estatístico, desenvolvida por Vapnik(1995). Essa teoria estabelece uma série de princípiosque devem ser seguidos na obtenção de classi�cadorescom boa generalização, de�nida como a sua capaci-dade de prever corretamente a classe de novos dados domesmo domínio em que o aprendizado ocorreu (Lorenaand de Carvalho, 2007).Outrométodo deMachine Learning é o k-nn do inglês
“k-Nearest Neighbor” (k-ésimo vizinho mais próximo).Tal método tem como objetivo classi�car um novo ele-mento, atribuindo a ele o rótulo representado maisfrequentemente dentre as k amostras mais próximas eutilizando um esquema de votação. O que determinaessa “proximidade entre vizinhos” é uma distânciacalculada entre pontos em um espaço euclidiano (ins-tâncias), cujas fórmulas mais comuns são a distânciaEuclidiana e a distância Manhattan (Han et al., 2011).A Distância Euclidiana (Eq. (1)) é de�nida como a somada raiz quadrada da diferença entre x e y em suas res-pectivas dimensões. Já a Distância Manhattan (Eq. (2))tem uma de�nição mais simples, sendo apenas a somadas diferenças entre x e y em cada dimensão 1.

d =√
x2 + y2 (1)

d =| x1 – x2 | + | y1 – y2 | (2)
A proposta desse trabalho é utilizar uma base realde um usuário em particular e realizar comparaçõesentre dois classi�cadores, o SVM e o k-nn a �m deveri�car qual deles oferece o modelo de ML com a me-lhor acurácia. A base de dados utilizada neste estudo éconstituída de várias características (features) como oandamento rítmico das músicas, índice de energia deuma música, artista ou banda da música, entre outras,e um rótulo informando se o usuário gostou ou não gos-tou da música (like/unlike). O melhor algoritmo seráaquele que consiga predizer o gosto musical (gosta/nãogosta), a partir das características apresentadas, a exce-ção do rótulo, obviamente. Ao longo do trabalho serãoapresentadas técnicas de pré-processamento e clas-si�cação, essenciais para um bom resultado. Algunsclassi�cadores não trabalhammuito bem com dados ca-tegóricos, para isso será necessário transformá-los emdados numéricos, essa técnica também será apresen-tada nesse trabalho. A base de dados foi obtida atravésda plataforma Spotify e os algoritmos utilizados foramimplementados utilizando bibliotecas do Python.

1De maneira informal podemos imaginar a diferença entre essasduas distâncias como sendo o deslocamento de um carro e umhelicóptero para ir de um ponto A a um ponto B, o carro percorrea distância Manhattan pois tem que seguir o caminho das ruas e ohelicóptero a distância Euclidiana pois pode seguir em uma linhareta entre A e B.
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2 Principais conceitos
Muitas pesquisas têm sido direcionadas para o desen-volvimento de técnicas com objetivo de extrair infor-mações a partir de um grande volume de dados e trans-formar estas informações em conhecimento útil. Estaárea é conhecida como KDD (Knowledge Discovery in Da-
tabases). KDD é o “Processo, não trivial, de extração deinformações implícitas, previamente desconhecidas epotencialmente úteis, a partir dos dados armazenadosem um banco de dados” (Fayyad et al., 1996).No caso de uma aplicação em um ambiente comercial,esse processo pode, por exemplo, identi�car padrõese descobrir informações relevantes que auxiliam umcomerciante no processo de formação de preços, nas es-tratégias de marketing, no comportamento de clientesem relação às compras, entre outras coisas.A fase de mineração de dados é onde realmente se ex-trai as informações através de algoritmos que executamuma determinada tarefa, consequentemente gerandoum padrão entre itens em uma base de dados.
2.1 Técnicas de pré-processamento de dados

De acordo com Han et al. (2011), o pré-processamentopode melhorar a qualidade dos dados, melhorando as-sim a acurácia e e�ciência dos processos de mineraçãosubsequentes, sendo uma etapa fundamental para amineração de dados.Sua aplicação é necessária, pois as bases de dados,em geral, são muito grandes (gigabytes ou mais) e con-tém registros que comprometem a qualidade dos dados,como por exemplo, registros inconsistentes, falta deinformação (registros faltantes), registros duplicados,outliers (valores discrepantes), assimetria, transforma-ção entre outros.As técnicas de pré-processamento são divididas em:
• Limpeza dos dados (data cleaning)• Integração de dados (data integration)• Transformação de dados (data transformation)• Redução de dados (data reduction)
2.2 Classi�cação

A classi�cação reconhece modelos que melhor descre-vem o grupo ao qual o item pertence por meio do examedos itens já classi�cados e pela inferência de um con-junto de regras (Fayyad et al., 1996). Usualmente, osmodelos de classi�cação de dados são obtidos com baseem um processo de aprendizado supervisionado. Nestetipo de aprendizado o modelo é treinado a partir de umabase de dados com as classes conhecidas previamente(base de treinamento). Além da base de dados de treina-mento, normalmente é utilizada uma segunda base dedados durante o processo de criação do modelo, sendoconhecida como base de teste. A base de treinamento éutilizada na criação do modelo, durante a fase de ob-tenção das regras de classi�cação, já a base de testenão é utilizada no modelo e sim como um parâmetropara a avaliação do treinamento sendo que o modelo éaplicado para realizar predições no conjunto de dados

de teste, momento no qual é feita uma avaliação da qua-lidade das predições. Esta avaliação é realizada atravésda classi�cação de novas observações que não foramapresentadas ao modelo durante a fase de de�nição dasregras.Existem fatores que precisam ser considerados paraa construção de modelos de classi�cação con�áveis. Oprimeiro fator está relacionado ao desbalanceamentodas classes nas bases de treinamento e teste.Deve ser observada a importância de manter a pro-porção entre as classes para os conjuntos de treina-mento e de teste. O conjunto de treinamento, com umaquantidade muito maior de exemplos de uma classe emrelação às demais, faz com que o aprendizado favoreçaos exemplos da maior classe, atribuindo menor impor-tância para a classe com menos exemplos. O conjuntode teste com uma distribuição de classes balanceadafavorece uma análise estatística mais con�ável dos re-sultados obtidos. Para solucionar o problema de desba-lanceamento entre as classes algumas medidas, vistasa seguir, podem ser tomadas.Partição pela menor classe ou redução de classes:dados da classe com maior número de exemplos po-dem ser eliminados aleatoriamente para construção doconjunto de treinamento com igual número de classes.Acréscimo de dados com ruídos: a técnica de reduçãode classes não pode ser aplicada quando o conjunto dedados �nal se tornar muito reduzido. Este problemapode ser solucionado através da inclusão de uma taxade ruído nos dados originais da menor classe, gerandoassim, novos padrões. Também podem ser replicadosexemplos com o objetivo de aumento do número totalde exemplos (Zaki and Jr, 2014).Utilização da técnica conhecida por validação cruzada(cross-validation). Nesta técnica propõe-se a divisãodo conjunto total de dados classi�cados em n basesmenores; cada base resultante desta divisão conterá amesma quantidade de dados de mesma classe. Por nvezes haverá um rodízio no papel desempenhado porcada uma das bases, ou seja, ora uma das bases seráa base de dados de treino e ora será a base de dadosde teste. Os erros de cada rodada são então somados,obtendo-se com isso o erro médio (Han et al., 2011).
2.3 Predição

Assim como na classi�cação de dados, o apelo dos mo-delos de predição é explicar uma ou várias variáveis deinteresse em função de outras variáveis. A diferençaem relação ao modelo de classi�cação é que as saídasdo modelo são valores contínuos e não valores discretos(classes). Portanto, podemos considerar a classi�caçãocomo um caso particular da predição onde o valor desaída domodelo é discretizado e pertence a um conjunto�nito de classesExiste uma in�nidade de utilizações para os modelosde predição, podendo ser empregados para estimar, porexemplo: probabilidades, dimensões, valores �nancei-ros e temperaturas.A avaliação do modelo de predição normalmente érealizada com base no erro quadrático médio, ou mean
square error (MSE), que consiste na diferença quadrática
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média entre o resultado correto e o resultado previstopelo modelo (Zaki and Jr, 2014).
2.4 Algoritmos de Machine Learning

De acordo com De Castro (2016), vários são os algo-ritmos existentes em Machine Learning utilizados pararesolver problemas de classi�cação, dentre eles pode-mos citar:
a Decision Tree (árvore de decisão) – trata-se donúmero mínimo de perguntas que devem ser res-pondidas para avaliar a probabilidade de tomar umadecisão correta, na maioria das vezes. Como ummétodo, permite-lhe abordar o problema de umaforma estruturada e sistemática para chegar a umaconclusão lógica;
b Classi�cação NaïveBayes - Os classi�cadores Naïve
Bayes são uma família de classi�cadores probabilís-ticos simples com base na aplicação do teorema de
Bayes com forte independência entre as característi-cas;
c Regressão logística - A regressão logística é umapoderosa forma estatística de modelar um resultadobinomial com uma oumais variáveis explicativas. Elamede a relação entre a variável dependente categóricae uma ou mais variáveis independentes, estimandoas probabilidades usando uma função logística, queé a distribuição logística cumulativa;
d SVM (Support Vector Machine) – O SVM é um al-goritmo binário da classi�cação. Dado um conjuntode pontos de 2 tipos em espaço N dimensional, SVMgera um hiperplano (N – 1) dimensional para separaresses pontos em 2 grupos. Digamos que você temalguns pontos de 2 tipos em um papel que são line-armente separáveis. SVM encontrará uma linha retaque separa esses pontos em 2 tipos e situados o maislonge possível de todos esses pontos;
e KNN - (k-nearest neighbors ou K-vizinhos maispróximos) – KNN é um algoritmo simples que prevêpontos de dados desconhecidos com os seus vizinhosmais próximos. O valor de k é um fator crítico quantoà precisão da predição. Ele determina o mais próximoao calcular a distância usando funções básicas dedistância como a Euclidiana.
Este trabalho faz uso dos dois últimos algoritmoscitados, o SVM e o KNN.

3 Trabalhos correlatos
Identi�car uma música especí�ca para um usuário éclassi�cado dentro do estudo de Sistemas de Recomen-dação Musical (MRS - Music Recommender Systems) oobjetivo �nal dessa recomendação pode ser apenas paraapresentar músicas diferentes para o usuário, mas tam-bém seguir uma estratégia de modi�cação do estadode espírito do ouvinte. De qualquer forma os mecanis-mos utilizados para se chegar na recomendação são osmesmos.Pesquisas em sistemas de recomendação musical

têm despertado grande interesse tanto no meio acadê-mico quanto na indústria. Graças a serviços de strea-ming de música como o Spotify, Pandora, ou a AppleMusic, entusiastas de música tem acesso a dezenas demilhões de peças musicais. Esse abundante universomusical, limita o usuário devido à sobrecarga de esco-lha. Nesse sentido os MRSs são frequentemente muitobem-vindos para sugerir músicas que se encaixam àspreferências de seus usuários. No entanto, tais siste-mas ainda estão longe de serem perfeitos e frequente-mente produzem recomendações insatisfatórios. Isto éem parte devido ao fato de que os gostos dos usuáriose necessidades musicais são altamente dependentesde uma multiplicidade de fatores, que não são consi-derados em profundidade su�ciente em abordagensMRS atuais. Fatores intrínsecos e extrínsecos in�uen-ciam o gosto musical do ouvinte. Como fator intrínsecopode-se citar a personalidade e o estado emocional doouvinte, já as condições meteorológicas, o ambientesocial ou lugares de interesse, são exemplos de fatoresextrínsecos.
A recomendação de música possui ainda algumasparticularidades que se diferenciam de outros itens derecomendação, como �lmes ou livros. Pode-se citarcomo itens de diferenciação a: (1) Duração de itens:A duração de uma música varia entre 3 a 5 minutos,enquanto que a de um �lme possui duração típica de90 minutos. Na recomendação de livros o tempo deconsumo é bem maior; (2) Magnitude de itens: O ta-manho dos catálogos de músicas é na faixa de dezenasde milhões de peças, enquanto que o catálogo de �lmestem de lidar com tamanhos bem menores (milharesaté dezenas de milhares de �lmes e séries). Portanto aescalabilidade é uma questão muito mais importante narecomendação de música do que na de �lmes (Schedlet al., 2018).

3.1 Recomendação baseada em conteúdo

A abordagem baseada em conteúdo para recomendaçãotem suas raízes na comunidade de recuperação de in-formações (IR) e emprega muitas das mesmas técnicas.Quando uma página para um usuário foi escolhida, elapode ser mostrada a eles e o feedback de algum tipo éeliciado. Se o usuário gostou de uma página, pesos paraas palavras extraídas podem ser adicionados aos pesospara as palavras correspondentes no per�l do usuário.Esse processo é conhecido como feedback de relevância(Han et al., 2011).
3.2 Recomendação Colaborativa

A abordagem colaborativa à recomendação é muito di-ferente: em vez de recomendar itens por serem seme-lhantes aos itens que um usuário gostou no passado,recomendamos itens que outros usuários semelhantestenham gostado. Em vez de calcular a similaridade dositens, calculamos a similaridade dos usuários. Normal-mente, para cada usuário, um conjunto de usuários de"vizinhos mais próximos" é encontrado, com os quaisa classi�cação mais forte é a correlação mais forte. As
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pontuações para itens não vistos são previstas combase em uma combinação das pontuações conhecidasdos vizinhos mais próximos (Balabanović and Shoham,1997).
3.3 O problema da abordagem de Recomenda-

ção

A abordagem de Recomendação introduz alguns pro-blemas próprios. Se um novo item aparecer no bancode dados, não há como recomendá-lo a um usuário atéque mais informações sobre ele sejam obtidas atravésde outro usuário, seja classi�cando-o ou especi�candocom quais outros itens ele é semelhante. Assim, se onúmero de usuários for pequeno em relação ao volumede informações no sistema (porque há um banco dedados muito grande ou que muda rapidamente), entãohá o risco da cobertura de classi�cações se tornar muitoescassa, diminuindo a coleta de itens recomendáveis(Balabanović and Shoham, 1997).Um dos maiores problemas enfrentados em sistemasde recomendações, seja de música ou de propósito geral,é o problema de Cold Start. Isso acontece quando umnovo usuário se registra no sistema ou um novo item éadicionado ao catálogo e o sistema não tem dados su�-cientes associados a esses itens e (ou) usuários. Nessecaso, o sistema não pode recomendar adequadamenteitens existentes a um novo usuário ou recomendar umnovo item para os usuários existentes (Schedl et al.,2018). Um segundo problema é simplesmente que, paraum usuário cujos gostos são incomuns em comparaçãocom o resto da população, não haverá outros usuáriosque sejam particularmente semelhantes, levando a re-comendações ruins (Balabanović and Shoham, 1997).
3.4 Discover Weekly do Spotify

Um exemplo real do uso de Sistemas de Recomendaçãopode ser encontrado na plataforma do Spotify, que nãousa realmente um único modelo de recomendação. Emvez disso, eles combinam algumas das melhores estra-tégias usadas por outros serviços para criar seu própriomecanismo de descoberta excepcionalmente poderoso(Ciocca, 2018). Para criar o Discover Weekly, existemtrês tipos principais de modelos de recomendação queo Spotify emprega:
• Modelos de Filtragem Colaborativa, que analisamtanto o seu comportamento quanto os comporta-mentos dos outros.• Modelos de Processamento de Linguagem Natural(PNL), que analisam o texto.• Modelos de áudio, que analisam as faixas de áudiobrutas em si.

4 Metodologia
Para a realização desse estudo, a tarefa de classi�caçãofoi vista sob o ponto de vista de aprendizagem supervi-sionada de máquina e os classi�cadores foram criadosa partir de um processo de aprendizagem em uma base

de dados real.A base de dados estudada foi obtida através da plata-forma do Spotify e contempla 15 características em 2017observações de um único usuário, conforme a aborda-gem de Recomendação Baseada em Conteúdo, apresen-tada na seção anterior. O rótulo target, representadopor 0 indica que o usuário não gostou da música e 1indica que ele gostou. Os itens a seguir apresentamuma descrição das características presentes na base dedados (a Fig. 1 ilustra um fragmento dessa base):
Acusticness (tipo �oat): Índice de con�ança se amúsica é acústica ou não. Valores entre 1 e 0 onde umvalor 1 é uma música totalmente acústica e um valor0 ou próximo diz que a música não tem elementos demúsica acústica.
Danceability (tipo �oat): Danceability descrevecomo uma faixa é adequada para a dança baseada emuma combinação de elementos musicais, incluindotempo, estabilidade de ritmo, força de batida e regula-ridade geral. Um valor de 0.0 é menos dançante e 1.0 émais dançante;
Duration_ms (tipo int): A duração da faixa em mi-lissegundos;
Energy (tipo �oat): Energia é uma medida de 0,0a 1,0 e representa uma medida perceptual de intensi-dade e atividade. Normalmente, faixas energéticas sãorápidas e barulhentas;
Instrumentalness (tipo �oat): Prevê se uma faixanão contém vocais. Os sons “Ooh” e “aah” são tratadoscomo instrumentais neste contexto. Faixas de rap oupalavra falada são claramente “vocais”. Quanto maispróximo o valor de instrumental for de 1,0, maior aprobabilidade de a faixa não conter conteúdo vocal;
Key (tipo int): O tom na qual a faixa se encontra.Os inteiros mapeiam para campos de notas usando anotação de classe de “pitch” padrão . Por exemplo, 0 =C, 1 = C] / D [, 2 = D e assim por diante;
Liveness (tipo �oat): Detecta a presença de um pú-blico na gravação. Valores mais altos de atividade re-presentam uma probabilidade maior de que a faixa foiexecutada ao vivo. Um valor acima de 0,8 fornece umaforte probabilidade de que a faixa esteja ativa;
Loudness (tipo �oat): O volume total de uma faixaem decibéis (dB). Os valores de sonoridade são calcula-dos ao longo de toda a faixa e são úteis para comparar aintensidade relativa das faixas. Valores típicos variamentre -60 e 0 db;
Mode (tipo int): Mode indica a modalidade (maiorou menor) de uma faixa, o tipo de escala a partir daqual seu conteúdo melódico é derivado. Maior é repre-sentado por 1 e menor é 0;
Speechiness (tipo �oat): A fonação detecta a pre-sença de palavras faladas em uma faixa. Quanto maisexclusivamente discursiva a gravação (por exemplo,talk show, livro de áudio, poesia), quanto mais próximode 1,0 o valor do atributo. Valores acima de 0,66 descre-vem faixas que provavelmente são feitas inteiramentede palavras faladas. Valores entre 0,33 e 0,66 descre-vem faixas que podem conter música e fala, seja emseções ou em camadas, incluindo casos como músicarap. Valores abaixo de 0,33 provavelmente representammúsicas e outras faixas não relacionadas à fala;
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Figura 1: Fragmento da base de dados

Figura 2: Etapas do Pré-processamento dos dados

Tempo (tipo �oat): O tempo total estimado de umafaixa em batidas por minuto (BPM). Na terminologiamusical, tempo é a velocidade ou ritmo de uma deter-minada peça e deriva diretamente da duração média dabatida;
Time_signature (tipo int): Um tempo estimado glo-bal de assinatura de uma faixa. A assinatura de tempo(metro) é uma convenção de notação para especi�carquantas batidas estão em cada barra (ou medida);
Valence (tipo �oat): Uma medida de 0,0 a 1,0 des-crevendo a positividade musical transmitida por umafaixa. Faixas com alta valência soam mais positivas(por exemplo, felizes, alegres, eufóricas), enquanto asfaixas com baixa valência soam mais negativas (porexemplo, triste, deprimido, zangado).
Target (tipo int): valor 0 indica que o usuário nãogostou da música, valor 1 indica que gostou.

4.1 Condução do experimento

Para a condução do experimento foi utilizado o mé-todo holdout, portanto a base de dados foi dividida emdados de treinamento e em dados de teste, na propor-ção de 70% e 30%, respectivamente. O conjunto dedados (treinamento e teste) passou pelas etapas de pré-processamento dos dados, conforme apresentado naseção III deste documento. A Fig. 2 ilustra as etapas dopré-processamento (De Castro, 2016).Não foram identi�cados valores faltantes (Missing

Values), referentes à etapa de “Limpeza”, conformemostrado na Tabela 1, onde o valor zero representa aquantidade de observações faltantes associada a cadacaracterística. A característica “song_title” mostrou-se irrelevante à análise e foi eliminada, na etapa de“Redução” dos dados.
Dataset.isnull().sum()
Unnamed: 0 0
Acousticness 0
Danceability 0
Duration-ms 0
Energy 0
Instrumentalness 0
Key 0
Liveness 0
Loudness 0
Mode 0
Speechiness 0
Tempo 0
Time_signature 0
Valence 0
Target 0
Song_title 0
Artist 0
Dtype: int64 0

Tabela 1: Itens Nulos do Conjunto de Dados
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1 #objeto to tipo LabelEncoderenc = LabelEncoder ()
3 #criar uma variavel que ira receber os dadosconvertidos para inteiro :
5 inteiros = enc . fit_transform(dataset [ ’ art is t ’ ])
7 #adicionar uma coluna no dataset chamadaartist_inteirosdataset [ ’ artist_inteiros ’ ] = inteiros
9 remove_features([ ’ art is t ’ ])
Listagem 1: Transformação dos Dados Categóricos

O tipo da coluna ’artist’ (omitida na Fig. 1) é categó-rica e como os modelos abordados neste estudo (SVM eKnn) não trabalham com dados categóricos, foram uti-lizadas técnicas para transformá-la em uma coluna nu-mérica (etapa Transformação dos dados). O problemaem transformar a coluna categórica em numérica éa possibilidade de enviesar o modelo, que pode “en-tender” os números transformados em inteiros comodados hierárquicos, ou seja, o modelo pode entenderque o valor 4 é maior que o valor 3 e isso pode enviesá-lo, o que é um erro! Não existe na coluna ‘artist’ umartista que tenha algum tipo de prioridade sobre o ou-tro. O código da Listagem 1 apresenta a transformaçãodos dados categóricos em inteiros.
Partindo dessa premissa, uma outra técnica foi ava-liada. Tal técnica propõe converter valores categóri-cos em vetores binários. O resultado dessa técnica éuma matriz de presença onde as colunas são os dadoscategóricos e as linhas a presença - Listagem 2. Essaestratégia foi descartada pelo fato da coluna em questãopossuir 1343 linhas únicas, que seriam transformadasem 1343 colunas, que se somadas às que já existiamcausariam um problema de dimensionalidade, a Fig. 3apresenta o resultado se a técnica fosse aplicada.

#Aplicando o One Hot Encoder
2 #Criando um objeto do tipo OneHotEncoder
4 ohe = OneHotEncoder()dataset_array = dataset . values
6 inteiros = inteiros . reshape( len( inteiros ) ,1)novas_features = ohe. fit_transform( inteiros )
8 dataset_array = np. concatenate ([ dataset_array ,novas_features . toarray () ] , axis=1)

Listagem 2: Criando a Matriz de Presença

Como se pode observar, o algoritmo foi fortementepenalizado pela alta dimensionalidade, con�rmando sera estratégia de transformação do tipo da coluna de ca-tegórica em inteiro a melhor alternativa. Sendo assim,prosseguimos utilizando a estratégia de transforma-ção da coluna categórica em numérica (tipo inteiro),mesmo correndo o risco de enviezar o modelo

5 Resultados e Discussão
Após realizar a primeira execução do algoritmo de clas-si�cação (SVM, utilizando o Radial basis funcion kernel)exibido na Listagem 3, veri�cou-se uma acurácia de53% (conforme mostrado na Tabela 2. Tal média podeser con�rmada através da Matriz Confusão apresen-tada na Tabela 3, bastando para isso aplicar a Eq. (3)- (Considere: PM = Precisão Média, VP = VerdadeiroPositivo, FP = Falso Positivo, VN = Verdadeiro Negativo,FN = Falso Negativo).

PM =
VP(VP+FP) + VP

VN+FN2 (3)
Como forma de melhorar os resultados, aplicamosa estratégia de normalização, que segundo De Castro(2016) é um processo de transformação dos dados queobjetiva torná-los mais apropriados à aplicação de al-gum algoritmo de mineração. Tal estratégia mostrou-se e�ciente, melhorando a acurácia para 73% após im-plementação da normalização conforme exibida na Lis-tagem 4. Os resultados podem ser con�rmados nasTabelas 4 e 5.
## Divisao treino–teste

2 df_feat = datasetdf_target = classes
4 from sklearn .model_selection importtrain_test_split
6 X_train , X_test , y_train , y_test =train_test_split (df_feat , np. ravel (df_target ) ,test_size=0.30, random_state=101)
8 # Treinando o Support Vector Classif ierfrom sklearn .svm import SVC
10 model = SVC()model. f i t (X_train , y_train)
12 predictions = model. predict (X_test)from sklearn .metrics import classification_report ,confusion_matrix
14 param_grid = { ’C’ : [0.1 , 1 , 10 , 100, 1000] , ’gamma’: [1 ,0.1 ,0.01 ,0.001 ,0.0001] , ’kernel ’ : [ ’ rbf ’]}
16 from sklearn .model_selection import GridSearchCV
18 grid = GridSearchCV(SVC() ,param_grid, re f i t=True ,verbose=3)grid . f i t (X_train , y_train)
20 grid .best_params_grid .best_estimator_
22 grid_predictions = grid . predict (X_test)print ( ’ \n’ )
24 print ( ’–SVM SEM NORMALIZACAO–’ )print ( ’ \n’ )
26 print ( ’–MATRIZ CONFUSAO – TABELA I I I ’ )print ( ’ \n’ )
28 print (confusion_matrix(y_test , grid_predictions ) )print ( ’ \n’ )
30 print ( ’–RELATORIO DE CLASSSIFICACAO – TABELA II ’ )print ( ’ \n’ )
32 print ( classification_report (y_test ,grid_predictions ) )
Listagem 3: Aplicando SVM sem normalização
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Figura 3: Conjunto de dados com 2017 linhas x 1357 colunas

## Divisao treino–teste
2 df_target = classesfrom sklearn .model_selection importtrain_test_split
4 X_train , X_test , y_train , y_test =train_test_split (df_feat , np. ravel (df_target ) ,test_size=0.30, random_state=101)
6 # Treinando o Support Vector Classif ierfrom sklearn .svm import SVC
8 model = SVC()model. f i t (X_train , y_train)
10 predictions = model. predict (X_test)from sklearn .metrics import classification_report ,confusion_matrix
12 param_grid = { ’C’ : [0.1 , 1 , 10 , 100, 1000] , ’gamma’: [1 ,0.1 ,0.01 ,0.001 ,0.0001] , ’kernel ’ : [ ’ rbf ’]}
14 from sklearn .model_selection import GridSearchCVgrid = GridSearchCV(SVC() ,param_grid, re f i t=True ,verbose=3)
16 grid . f i t (X_train , y_train)grid .best_params_
18 grid .best_estimator_grid_predictions = grid . predict (X_test)
20 print ( ’ \n’ )
22 print ( ’–SVM COM NORMALIZACAO–’ )print ( ’ \n’ )
24 print ( ’–MATRIZ CONFUSAO – TABELA V’ )print ( ’ \n’ )
26 print (confusion_matrix(y_test , grid_predictions ) )print ( ’ \n’ )
28 print ( ’–RELATORIO DE CLASSSIFICACAO – TABLE IV ’ )print ( ’ \n’ )
30 print ( classification_report (y_test ,grid_predictions ) )

Listagem 4: Usando dados normalizados

Precision Recall F1-score Support
0 0.55 0.27 0.36 303
1 0.52 0.78 0.62 303
avg/ total 0.53 0.52 0.49 606
Tabela 2: Resultado SVM sem normalização

0 1
0 81 222
1 67 236

Tabela 3: Matriz confusão – SVM Sem normalização

Com a base normalizada, seguiu-se o estudo paraveri�car qual classi�cador representaria o melhor de-sempenho, o Support Vector Machine (SVM) ou o k-nearest neighbors (k-nn), em classi�car corretamenteas preferências musicais (Gosta/Não Gosta) de um usuá-rio em particular. Os modelos de classi�cação foramcriados utilizando o conjunto de treinamento e avalia-dos através do conjunto de teste (técnica holdout). Asmedidas utilizadas para a avaliação do modelo foramas de: (1) “Precision”, chamada de valor preditivo po-sitivo, que é a fração de instâncias relevantes entre asinstâncias recuperadas; (2) “Recall”, conhecida comosensibilidade é a fração de instâncias relevantes que fo-ram recuperadas sobre o total quantidade de instânciasrelevantes; (3) “F1-score” ou F-score ou F-measure,medida da acurácia do teste.
O algoritmo SVM, apresentou melhor desempenhoem relação ao K-nn. O modelo criado através do SVMapresentou 73%, 73% e 73% contra 65%, 65% e 64%do modelo K-nn, nas métricas de Precision, Recall eF1-score, respectivamente. Os resultados podem servistos nas Tabelas 6 e 7.
Na tentativa de melhorar o modelo gerado pelo al-goritmo K-nn, foi empregado o método do cotovelo,tal método consiste em testar a variância dos dadosem relação ao número de clusters a �m de encontrar omelhor valor de k conforme mostrado na Fig. 4.

Precision Recall F1-score Support
0 0.71 0.77 0.74 303
1 0.75 0.69 0.72 303
avg/ total 0.73 0.73 0.73 606
Tabela 4: Resultado SVM com normalização
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0 1
0 233 70
1 95 208

Tabela 5: Matriz confusão – SVM Com normalização

KNN
Precision Recall F1-score Support0 0.63 0.70 0.66 3031 0.66 0.59 0.63 303avg 0.65 0.65 0.64 606

SVM
Precision Recall F1-score Support0 0.71 0.77 0.74 3031 0.75 0.69 0.72 303avg 0.73 0.73 0.73 606

Tabela 6: Resultado K-NN Versus SVM

5.1 Aplicações em Engenharia de Software

Nesta seção listamos alguns trabalhos relacionados àaplicação desse tipo de estudo à Engenharia de Softwarecomo base para trabalhos futuros nessa área.Em um trabalho mais voltado para o desenvolvi-mento de software Kuutila et al. (2018), conduziu umexperimento baseado em um questionário diário paraavaliar o bem-estar dos desenvolvedores com pergun-tas sobre raiva, interrupções, estresse, insônia, desen-volvimento de software ine�ciente e outras variáveisreferentes à autonomia e independência. Esse questi-onário foi aplicado a 8 desenvolvedores por 8 mesesde trabalho. Os resultados mostram que foram encon-tradas correlações positivas entre todas as variáveis.A associação mais forte foi entre interrupções e ine-�ciência no desenvolvimento de software (0,522). Asegunda associação mais forte foi entre raiva e inter-rupções (0,513). Foram encontradas fortes associaçõesentre demanda de trabalho e interrupções, interrup-ções e desenvolvimento de software ine�ciente, raiva eestresse e estresse e insônia (Kuutila et al., 2018).Um estudo empírico realizado em Graziotin D. (2013)mostra o impacto dos estados afetivos na performancedos desenvolvedores de software enquanto estão pro-gramando. O intuito desse trabalho foi o de veri�carse existe correlação entre o estado afetivo do desen-volvedor e sua avaliação de produtividade. Analisar seemoções, humor e sentimentos tem impacto no traba-lho, mais precisamente em atividades cognitivas dosdesenvolvedores. Os resultadosmostram que os estadosafetivos dos desenvolvedores de software são positi-vamente correlacionados com sua produtividade autoavaliada.Estudos realizados na Engenharia de Software, maisespeci�camente por Müller (2015) utilizam técnicas
KNN 0 1
0 211 92
1 123 180
SVM 0 1
0 233 70
1 95 208

Tabela 7: matriz confusão - K-nn Versus SVM

para identi�car o estado emocional de um usuário, téc-nicas como analise de batimento cardíaco e rastreabili-dade da íris, estas técnicas apresentam bons resultadose buscam con�rmar o estado emocional frente ao de-senvolvimento de software.A literatura sugere que proporcionar a felicidade dosdesenvolvedores, mais especi�camente no ambientede trabalho, pode diminuir a infelicidade dos mesmosproporcionando mais produtividade. A metodologiautilizada foi colher as informações através de um ques-tionário com perguntas sobre quais são a distribuiçãoda felicidade e Infelicidade dos desenvolvedores de soft-ware e quais foram as experiências que causaram in-felicidade nos desenvolvedores de software enquantodesenvolvem. Estar preso na resolução do problema,foi o que mais causa infelicidade em um desenvolvedorde software (Graziotin et al., 2017b).
knn = KNeighborsClassifier (n_neighbors=17)

2 knn. f i t (X_train , y_train)pred = knn. predict (X_test)
4 print ( ’ \n’ )print ( ’–COM K=17–’ )
6 print ( ’ \n’ )print ( ’–MATRIZ CONFUSAO’ )
8 print ( ’ \n’ )print (confusion_matrix(y_test , pred) )
10 print ( ’ \n’ )print ( ’–RELATORIO DE CLASSIFICACAO – TABELA VIII ’ )
12 print ( ’ \n’ )print ( classification_report (y_test , pred) )
14 print ( ’ \n’ )print ( ’–––––––’ )

Listagem 5: Atualizando o valor de k

Figura 4: Melhor valor para k – (K-NN)

O resultado, após a atualização do valor de k=17,melhorou a precisão do modelo de 65% para 68% -Tabela 8.Mesmo com o aumento de sua precisão, o modelo k-
nn ainda se mostrou inferior às métricas apresentadaspelo modelo SVM.
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Precision Recall F1-score Support
0 0.64 0.80 0.71 303
1 0.73 0.50 0.63 303
avg/ total 0.68 0.67 0.67 606

Tabela 8: Modelo k-nn após ajuste de k

6 Conclusão

Este trabalho apresentou a comparação entre dois clas-si�cadores sob o ponto de vista de Machine Learning(ML). O tipo de aprendizado utilizado foi o Supervisio-nado; onde durante o aprendizado, o modelo tem acessoàs saídas reais. Os classi�cadores selecionados para oestudo foram o k-Nearest Neighbor (K-NN) e o Support
Vector Machine (SVM). O objeto de estudo empregadofoi uma base de dados extraída da plataforma Spotifycom 15 características (features) e 2017 observações deum usuário em particular.
O objetivo desse experimento foi a veri�cação damelhor predição, dado dois algoritmos de classi�ca-ção distintos, aprendendo sobre a preferência musical(“Gosto/Não Gosto”, rótulo do conjunto de dados), deum usuário com base nas observações disponíveis. Oclassi�cador vencedor foi o SVM, apresentando umaacurácia de 73%. Outros estudos podem ser feitos paradeterminar o melhor conjunto de características dos da-dos que traria a melhor classi�cação. Esses estudos sãopossíveis trabalhos futuros relacionados diretamente àeste estudo.
Ainda como conclusão deste trabalho identi�camos amotivação de aplicar esse tipo de análise à Engenhariade Software. A identi�cação do gosto musical de um in-divíduo pode ser ampliada para identi�car o seu estadoemocional em um determinado momento. Mesmo gos-tando de uma música podemos decidir não ouví-la porela não estar adequada a como estamos nos sentindonaquela hora. Saber o estado emocional de um indi-víduo pode ser particularmente útil na Engenharia deSoftware. Por exemplo, como o estado emocional de umprogramador afeta a densidade de defeitos do códigoescrito por ele. Pesquisas recentes na área de psicolo-gia investigam a relação entre o afeto e a mudança deemprego (Graziotin et al., 2017a), investigações maisaprofundadas na área de Engenharia de Software aindasão necessárias.
Pretendemos avançar em dois estudos relacionados,um para analisar se é possível utilizar a música que oindivíduo escolhe ouvir como um fator identi�cador deseu estado emocional. E também se é possível in�u-enciar o estado emocional de um indivíduo através daseleção ordenada de um conjunto de músicas que eledeve ouvir. Esses estudos servirão de base para outrosestudos relacionando o estado emocional de programa-dores com a densidade de defeitos gerada no códigoproduzido por eles.
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