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Resumo. Este trabalho investiga a presenca de vieses de género nas letras
de miisicas brasileiras desde meados do iiltimo século. As andlises, obtidas
por meio de uso de técnicas de PLN, revelam que as mulheres sdo frequente-
mente descritas de maneira estereotipada e baseada principalmente em suas
aparéncias fisicas. Quando descritas com base no cardter e emacdo, a énfase
estd em adjetivos que remetem a instabilidade emocional. Além disso, em al-
guns estilos musicais, as acoes relacionadas as mulheres estdo frequentemente
ligadas ao ato sexual. Os resultados obtidos na andlise de profissoes vdo ao en-
contro de dados sociais disponibilizados por institutos de pesquisa do Brasil. As
conclusoes deste trabalho sdo pioneiras na drea musical, mas corroboram estu-
dos de identificacdo de sexismo realizados anteriormente em outros dominios,
evidenciando a necessidade de uma reflexdo critica sobre a perpetuacdo da
discriminagdo de género na sociedade.

1. Introducao

O preconceito de género, também conhecido como sexismo, refere-se ao jul-
gamento, consciente ou ndao, de um individuo baseado unicamente em seu
género [Moss-Racusin et al. 2012, Sun et al. 2019]. Essa forma de discriminagdo € am-
plamente documentada, inclusive no Brasil, onde indicadores de monitoramento do
[IBGE 2024], disponibilizados em 2024, revelam desigualdades expressivas entre homens
e mulheres. As mulheres representam 51, 5% da populagio, porém ocupam 39, 3% dos
cargos gerenciais. Além disso, a representatividade feminina estd concentrada nos grupos
ocupacionais que demandam atenc¢do as necessidades e ao bem-estar, tais como Educacao,
Saude e Servigos Sociais. A pesquisa aponta ainda que as mulheres recebem 78, 8% do
salario dos homens para o mesmo cargo. Esses dados demonstram as dificuldades enfren-
tadas pelas mulheres em sua insercdo em ambientes profissionais e educacionais diversos,
evidenciando a persisténcia de barreiras de género na sociedade brasileira.

A midia e a cultura desempenham um papel fundamental na luta contra a desigual-
dade de género. No entanto, alguns veiculos de comunicacdo e manifestacdes culturais
carregam vieses histdricos de limita¢do da representatividade feminina, enfatizando as ca-
racteristicas fisicas e emocionais das mulheres em detrimento de suas qualificacdes profis-
sionais ou carater. Em seu estudo, [Salles and Pappa 2021] analisam o viés de género nas



biografias da Wikipédia em Portugués, onde apenas 16% das biografias da Wikipédia sdo
referentes a mulheres. Os preconceitos se manifestam também através da objetificacao
feminina, a qual exalta a aparéncia.

Em [Freitas and Martins 2023], os autores analisam um corpus de obras da litera-
tura em lingua portuguesa, disponibilizado em dominio publico. A anélise dos dados foi
feita utilizando métodos de Processamento de Linguagem Natural (PLN) e os resultados
revelam uma construcao estereotipada dos géneros. O feminino € caracterizado principal-
mente por uma forte associacdo com o corpo, especialmente com a beleza. Em contraste,
o masculino € apresentado com énfase nas caracteristicas de papel social e carater.

Além da literatura, as expressoes culturais em forma de musica tém um enorme
peso no retrato contemporaneo € sao muito uteis para estudar questdes que se referem
as relacoes de género, sobretudo na linguagem [Feij6 and Macedo 2013]. Neste sentido,
[Kong 1995] expressa que a musica possui uma instigante estrutura: tanto como meio
quanto como resultado da experiéncia, ela serve para produzir e reproduzir sistemas soci-
ais. A autora reforca que a musica também € um meio através do qual as pessoas trans-
mitem suas experiéncias, trazendo a tona uma constru¢do social, sentimentos e outros
aspectos.

Diversos autores, por meio de andlises manuais, ja destacaram a presenca de
preconceitos, sexismo e violéncia de género em musicas brasileiras [Sanches 2009,
Assis 2014, Schlosser and Fantin 2022]. No entanto, abordagens automatizadas capa-
zes de processar e avaliar grandes volumes de dados ainda sdo raras, especialmente no
contexto da lingua portuguesa, sendo a maioria dos estudos concentrada em musicas em
lingua inglesa.

O trabalho de [Firmino et al. 2024] demonstra, por meio do uso de técnicas de
PLN, que existe uma representacio estereotipada das mulheres na musica brasileira, onde
elas sdo mais adjetivadas e frequentemente descritas com base em sua aparéncia fisica.
Em contrapartida, os homens sdo retratados com énfase em uma boa indole. Os resultados
obtidos instigaram as seguintes perguntas que sdo o cerne de nossa pesquisa: 1) Como é
a distribuicdo dos adjetivos utilizados para caracterizar as mulheres?; 11) Os adjetivos
empregados para caracterizar mulheres sdo utilizados de forma positiva ou negativa?;
iii)Quais sdo as ocupagoes mais citadas para cada género?;iv) Os estereotipos de género
mudam de acordo com o estilo musical?; e v) Qual propor¢cdo das miisicas analisadas
apresentam sexismo?.

Em consonancia com os estudos descritos, este trabalho levanta a hipétese de que
esteredtipos sexistas contra as mulheres existem no cendrio musical brasileiro e variam de
acordo com os géneros musicais. O objetivo central € demonstrar a presenca desses vieses
utilizando técnicas de PLN que automatizam tarefas linguisticas complexas e com grande
quantidade de dados. Os objetivos especificos consistem em responder as perguntas an-
teriormente descritas. Para isso, foi construido um corpus com 146.612 musicas escritas
em portugués, divididas em 19 géneros estilos musicais. Uma filtragem do corpus ob-
teve 30.304 sentengas que descreviam a caracterizac¢do feminina e a masculina. Com base
nesses conjuntos, foram conduzidas diversas andlises, incluindo cdlculo de frequéncia,
categorizacao e andlise de sentimentos.

Os resultados obtidos quantificam e qualificam padroes de sexismo encontrados



nas letras de cangdes brasileiras com atenc@o ao género das composicoes, indo além
do senso comum e permitindo uma analise sistemdtica e abrangente da linguagem uti-
lizada nas musicas. Foram identificadas tend€ncias negativas nos adjetivos utilizados na
descricao de mulheres. Também ficou evidente a limitacdo da caracteriza¢do feminina no
campo profissional. Uma udltima contribui¢dao deste trabalho para a promocao da igual-
dade de género consiste na disponibilizacdo de um modelo de andlise de sentimentos
capaz de identificar linguagem sexista.

O restante deste artigo estd organizado em se¢des conforme descrito a seguir. Na
Secdo 2, sdo abordados os principais conceitos utilizados na implementacao deste estudo.
Na Secdo 3 sdo discutidos os trabalhos relacionados, oferecendo um panorama do estado
da arte e sua comparagdo com este estudo. Os recursos empregados e a metodologia ado-
tada em nossos experimentos sao apresentados nas Secoes 4 e 5, respectivamente. Os
resultados obtidos sdo detalhados na Secdo 6. A Secdo 7 traz uma andlise sobre o pre-
conceito de género observado na sociedade e os impactos do uso de dados advindos dessa
entidade no aprendizado de mdquina. Perspectivas de trabalhos futuros sdo apresentados
na Secdo 8. Finalmente, as conclusdes sdo discutidas na Secao 9.

2. Fundamentacao teorica

Nesta secdo sdo apresentados conceitos técnicos utilizados na implementacao do trabalho.

2.1. Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) é uma area da Inteligéncia Artificial
(IA) que se dedica ao desenvolvimento de algoritmos capazes de compreender, interpre-
tar e gerar linguagem humana de forma natural [Caseli and Nunes 2024]. Para isso, sao
utilizadas cole¢des de textos, coletados com um propdsito comum e que podem ser pro-
cessadas por computadores. A uma colecdo de dados linguisticos, denomina-se corpus.

A tokenizacao de palavras é parte do pré-processamento da andlise linguistica
em PLN. Nela ocorre o processo de dividir um texto em palavras ou unidades menores
denominadas fokens. A tokenizacdo facilita a posterior andlise do texto, permitindo que
algoritmos e modelos processem informagdes utilizando o significado de cada palavra
individualmente.

Part-of-Speech Tagging ou somente POS-Tagging (em traducdo livre, marcacao
de classe gramatical) € uma técnica que atribui etiquetas, chamadas de tags, a cada pa-
lavra em um texto, indicando sua classe gramatical (como pronome, substantivo, verbo,
adjetivo, etc).

No contexto de PLN, as expressoes regulares sao notacdes algébricas
frequentemente  utilizadas para encontrar padrdes especificos em  tex-
tos [Jurafsky and Martin 2023]. A analise de dependéncia, por sua vez, consiste
em relacdes direcionadas entre palavras. Nela sdo analisadas e classificadas as relacdes
de dependéncia entre as palavras, tipos de relagdes gramaticais e fungdes gramaticais
desempenhadas. Salienta-se que na abordagem da andlise de dependéncia “uma palavra
¢ vista como subordinada a outra ou regida por ela, de acordo com relacdes sintéticas
tais como sujeito-verbo; sujeito-objeto; verbo-objeto; coordenagdo; subordinagdo etc.”
[Caseli and Nunes 2024].



Uma arvore de dependéncia é uma representacao grafica da estrutura gramatical
de uma frase, destacando as relacdes sintaticas entre as palavras. Cada né na arvore
representa uma palavra, e as setas unidirecionais indicam as dependéncias gramaticais
entre elas. A Figura 1 apresenta a arvore de dependéncia da frase ‘Ela é bonita’. A partir
dela, observam-se as tags PRON, AUX, ADJ e as relacdes entre elas, onde nsubj informa
que ‘bonita’ se refere ao sujeito ‘ela’ e cop se refere ao verbo ‘ser’, o qual indica uma
relacdo entre o sujeito (ela) e a predicacdo (bonita).

nsub
cop

Ela é bonita

PRON AUX ADJ

Figura 1. Exemplo de arvore de dependéncia.

Técnicas de PLN sdo naturalmente empregadas em andlises automatizadas de
grandes volumes de dados a fim de identificar padrdes de linguagem, fendmenos literdrios,
sociais e culturais. Esse tipo de anélise literaria que se concentra em observar tendéncias
amplas e padrdes estruturais em vastas quantidades de textos ao invés de analisar minuci-
osamente uma tnica fonte de informacdo é chamada leitura distante[Moretti 2008].

2.2. Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Maquina é uma area da inteligéncia artificial que se concentra no desen-
volvimento de algoritmos € modelos que permitem aos computadores identificar padroes
em dados e tomar decisdes baseadas nesses padrdes, sem serem explicitamente progra-
mados para essa tarefa. Os algoritmos aprendem a partir de exemplos e experiéncias
anteriores, ajustando-se automaticamente para melhorar seu desempenho ao longo do
tempo[Bishop 2006].

Conforme exposto por [Caseli and Nunes 2024], diversas fontes sdo utilizadas
como base de conhecimento para “ensinar’” as maquinas. Com o avan¢o na capacidade de
memoria e processamento dos computadores, tornou-se vidvel o tratamento de volumes
cada vez maiores de dados por meio de estruturas complexas. Um modelo, nesse con-
texto, é definido como uma simplificacdo de um fendmeno intrincado — no caso do PLN,
a propria linguagem — para que seja representado por ferramentas computacionais. Em-
bora busque capturar nuances do fendmeno real, seu objetivo ndo € substituir a realidade,
mas sim oferecer uma representacdo que contribua para o entendimento e a solucdo de
tarefas, respeitando as especificidades da linguagem.

Referente a analise de sentimento (AS), [Caseli and Nunes 2024] apontam que
a area estuda aspectos como as opinides, sentimentos € emocoes em relacdo a entidades
como produtos, servigos, topicos e etc. Busca-se, entdo, encontrar solu¢des computacio-
nais para extrair e analisar as opinides das pessoas sobre uma entidade e seus diferentes
aspectos. Como se trata de uma tarefa de classificacdo de texto e essas opinides podem ser
categorizadas de acordo com suas polaridades, como neutro, positivo ou negativo, varias
abordagens e modelos podem ser utilizados.



Como elencado pelos autores do livro[Caseli and Nunes 2024], no campo dos mo-
delos de linguagem, o BERT (Bidirectional Encoder Representations for Transformers)
se destaca como um dos mais relevantes. Um ponto importante sobre o BERT € que ele
segue um vocabuldrio especifico da lingua inglesa. Embora o processo de tokenizacdo
permita identificar algumas palavras de outros idiomas, todo o aprendizado do modelo é
fundamentado nas regras e caracteristicas linguisticas e culturais do inglés. Nao apenas
o vocabuldrio € relevante em um idioma, mas também as suas regras sintaticas, os sig-
nificados contextuais e até aspectos culturais da sociedade onde a lingua € falada. Em
busca de fornecer bases sdlidas para futuras pesquisas de NLP, um modelo de linguagem
adaptado ao portugués, foi criado: o BERTimbau[Souza et al. 2020]. Esse modelo, cujo
nome faz alusdo ao instrumento musical brasileiro berimbau, foi desenvolvido a partir da

arquitetura do BERT, mas com foco na lingua portuguesa'.

Entre outros termos empregados no texto para descrever o treinamento de modelos
de classificacdo, destacam-se:

* Dataset: para [Caseli and Nunes 2024] pode ser descrito como um conjunto de
dados estruturados e anotados, que serve para auxiliar o aprendizado de maquina
e a avaliacdo de modelos de PLN. Diferentemente de um corpus, um dataset €
preparado com exemplos cuidadosamente anotados, o que permite que modelos
aprendam de maneira eficiente e sejam avaliados com base na comparacao entre o
desempenho das maquinas e a compreensao humana.

* Fine-tuning: € o processo de ajuste fino de um modelo previamente treinado para
adapté-lo a novas tarefas especificas, utilizando uma quantidade menor de dados.
Esse método otimiza parametros do modelo, permitindo a adaptacao eficiente sem
a necessidade de treinamento completo desde o inicio[Howard and Ruder 2018,
Aghajanyan et al. 2020]

* Validacao cruzada: A técnica avalia o desempenho de um modelo de forma ro-
busta, dividindo os dados em k subconjuntos (folds). O modelo é treinado em
k — 1 subconjuntos e testado no restante, repetindo esse processo para cada fold.
Isso garante que todos os dados sejam usados para treino e teste, proporcionando
uma avalia¢do mais confidvel e generalizada.’.

* Validacdo cruzada estratificada: E uma variacio da validagio cruzada K-Fold
que garante que a propor¢ao de amostras de cada classe seja preservada em cada
fold, mantendo a distribui¢do original das classes no conjunto de dados durante a
divisdo de treino e teste’.

3. Trabalhos correlatos

A andlise de corpus com o auxilio de PLN € crucial para detectar e mitigar vieses em
dados textuais. O trabalho de [Freitas and Martins 2023] combina esse método com
a leitura distante para caracterizar personagens dos géneros masculino e feminino em
textos literarios. As autoras exploram um corpus de obras da literatura brasileira com
o uso de padrdes léxico-sintdticos para busca e classifica¢cdes semanticas, observando

'"https://github.com/neuralmind-ai/portuguese-bert

’https://scikit-learn.org/dev/modules/generated/sklearn.model_
selection.KFold.html

3https://scikit-learn.org/dev/modules/generated/sklearn.model_
selection.StratifiedKFold.html



predicacdo e organizacdo quantitativa das ocorréncias. Elas realizaram a distribui¢dao dos
predicadores por género e categorias, denominados eixos, (aparéncia, carater, emogao
e papel social). O trabalho atual se assemelha a este, pois segue 0 mesmo método
de busca para a caracterizagdo do viés. Nossos resultados corroboram aqueles obtidos
por [Freitas and Martins 2023], mesmo utilizando um corpus com diferencas relevantes
de dominio, linguagem e tempo.

Nossas conclusdes relacionando mulheres a aparéncia fisica também vao ao en-
contro do exposto por [Taso et al. 2023a] na andlise de WE treinados a partir de dados
obtidos principalmente em portais de noticias do Brasil. Em [Taso et al. 2023b], os au-
tores mostram que existe um sexismo de profissdes no mercado brasileiro que se reflete
no modelo estudado. Mulheres sdo frequentemente empregadas em ocupacgdes que en-
volvem estética ou cuidados. Buscas preliminares nos padroes de sentencas que encon-
tramos evidenciam que também ha um sexismo de profissdes nas letras de musicas. A
confirmacdo desse resultado tem contribui¢do ndo somente para estudos sociais, mas
também para a validacio da métrica de identificacdo de viés em WE utilizada em
[Taso et al. 2023a, Taso et al. 2023b].

[Salles and Pappa 2021] analisaram o viés de género nas biografias da Wikipédia
em Portugués, comparando a representacdo de homens e mulheres em duas dimensdes:
meta-dados e linguagem. A pesquisa revelou diferencas significativas na forma como
as mulheres sdo retratadas em comparagdo com os homens. Apenas 16% das biogra-
fias da Wikipedia sdo referentes a figuras femininas. Além disso, as mulheres descritas
nas paginas sdo mais notdveis na média do que os homens, o que sugere que pessoas
do género feminino devem ter feitos vultosos para serem retratadas na enciclopédia. Na
andlise das palavras mais associadas a cada gé€nero, observa-se que os homens sdo rela-
cionadas a esportes. Para as mulheres, as palavras mais associadas sio relacionadas com
o meio artistico. Profissdes tradicionalmente dominadas por mulheres, tal como enfer-
magem, t€m pouca expressao na Wikipedia. As autoras destacam que os relacionamen-
tos amorosos das mulheres sdo mais frequentemente discutidos. Nossas conclusdes nao
estdo diretamente relacionadas aos resultados obtidos por [Salles and Pappa 2021], mas
apontam para a mesma dire¢ao no tratamento subalterno dado a mulheres na sociedade e
perpetuado nos meios digitais.

Por fim, o trabalho de [Benatti et al. 2024] investiga o preconceito de género em
decisdes judiciais brasileiras, com enfoque em casos de violéncia. Utilizando técnicas
de PLN, foi desenvolvido um sistema automatizado para detectar preconceitos de género
em decisoes emitidas em portugués. Assim como em nosso trabalho, a metodologia en-
volveu a coleta e anotagdo de dados e treino de modelo de aprendizado. Os resultados
indicaram que a abordagem automatizada ampliou a capacidade de anélise, permitindo
a identificacdo de sexismo de forma mais eficiente do que os métodos tradicionais. A
andlise em larga escala forneceu perspectivas sobre como esses preconceitos afetam o jul-
gamento de casos, especialmente no tratamento de vitimas de violéncia. O estudo reforca
a importancia da combinacdo entre técnicas automatizadas e julgamento humano para
garantir que decisoes juridicas sejam mais justas € menos influenciadas por esteredtipos.

3.1. Sexismo nas musicas

Em [Schl6sser and Fantin 2022], por meio de entrevistas, os autores identificam que as
letras musicais brasileiras frequentemente apresentam conteudos sexuais explicitos que



reforcam a objetificacdo da mulher e perpetuam estereétipos de género. A maioria das
mulheres entrevistadas expressou descontentamento em relagdo a forma como a figura
feminina € retratada nessas cancoes, descrevendo-as como expressdes de uma cultura
patriarcal e machista. Relataram sentir-se desrespeitadas e invadidas ao ouvir musicas
que sexualizam e desvalorizam a mulher, especialmente em géneros como funk e forro,
que foram associados a uma erotizagcdo explicita do corpo feminino. Elas identificaram
que esses conteddos sexuais reforcam a submissdo feminina e legitimam comportamen-
tos masculinos abusivos e violentos, contribuindo para a normalizagdo de situacoes de
violéncia de género nas relagdes interpessoais. Além disso, o estudo aponta que, embora
algumas mulheres ndo considerem essas letras ofensivas, a maioria das entrevistadas asso-
cia esses contetidos a perpetuacdo de preconceitos de género, sublinhando a necessidade
de continuar lutando por igualdade de direitos e respeito as mulheres na sociedade.

Sob uma perspectiva psicolédgica e social, o estudo de [Assis 2014] revela como as
letras de musicas brasileiras influenciam e reforcam dindmicas emocionais e comporta-
mentais associadas a violéncia de género. O autor destaca que as representagdes sociais de
amor nessas cancoes frequentemente mesclam afetos positivos com agressividade, perpe-
tuando a ideia de que o conflito e a violéncia sdo componentes naturais das relagdes amo-
rosas. Assis argumenta que essa ambivaléncia emocional nas letras musicais, que mistura
“amor e 6dio” ou “carinho e violéncia”, colabora para a normalizacdo da violéncia de
género. Além disso, o estudo mostra que essas representacdes ajudam a solidificar uma
visdo de papéis de gé€nero desiguais, especialmente ao reforcar a submissao feminina e o
dominio masculino. A romantizacdo da violéncia nas musicas, segundo o autor, legitima
comportamentos agressivos e controladores, contribuindo para a manutencao de uma cul-
tura patriarcal que naturaliza a violéncia contra a mulher como parte do relacionamento
amoroso.

Em [Firmino et al. 2024], por meio do uso de técnicas de Processamento de PLN,
foi realizada uma andlise de um corpus de musicas brasileiras para identificar vieses de
género. O estudo revelou que as mulheres sdo frequentemente descritas com adjetivos
relacionados a aparéncia fisica, como “bonita”, “linda” e “gostosa”, enquanto os homens
sdo retratados principalmente com adjetivos que destacam tracos de carater e habilidades,
como “feliz”, “forte” e “capaz”. Esses resultados evidenciam uma construcao estereoti-
pada de género nas letras de miusicas, onde as mulheres sdo objetificadas e valorizadas
pela aparéncia, e os homens sdo representados por suas qualidades pessoais e sociais.

Em [Betti et al. 2023], também a partir de técnicas de PLN, realizou-se a andlise
de 377.808 letras de musicas em inglés, com foco na expressdao do sexismo e na medi¢ao
de preconceitos de género ao longo de cinco décadas (1960-2010). Os resultados de-
monstraram que as letras de artistas masculinos solos se tornaram progressivamente mais
sexistas ao longo dos anos, enquanto esse comportamento foi menos perceptivel para ou-
tras categorias de artistas. Além disso, os vieses linguisticos revelaram que as letras de
artistas masculinos continham mais preconceitos de género do que as de artistas femini-
nas, especialmente no que se refere aos esteredtipos de homens como fortes e focados no
sucesso, € mulheres como mais ligadas a familia.

No trabalho de [Huang 2022] foram analisadas mais de 237 mil musicas em ingl€s
de diferentes géneros entre as décadas de 1.970 e 2.010, utilizando representacdes de
palavras como base. Foram aplicadas técnicas de embeddings dindmicos de palavras,



treinados com BERT, a fim de identificar mudancas nos sentidos e nas conotacdes desse
termo ao longo do tempo. A andlise destacou a diversificacdo dos significados de bitch,
com o termo sendo usado tanto de forma positiva quanto negativa. Artistas de diferentes
géneros passaram a usar o insulto para diferentes fins, refletindo tanto a aceitacdo como
a contestacdo de normas patriarcais. Entre as descobertas, foi identificado um viés claro
no uso do termo por artistas homens, que frequentemente usavam bitch de forma pejora-
tiva para descrever mulheres, enquanto artistas mulheres o reapropriaram para significar
empoderamento feminino.

Nao foi possivel encontrar no contexto brasileiro trabalhos similares a
[Betti et al. 2023, Huang 2022].

4. Recursos de pesquisa

Todas as anélises descritas neste trabalho sdo feitas considerando um grande corpus de
musicas e as sentencgas nele contidas, as quais qualificam homens e mulheres. Esta
secdo apresenta os métodos utilizados na criagdo deste corpus e na identificacao de suas
sentengas predicadoras.

4.1. Corpus e coleta de dados

Para o desenvolvimento da pesquisa, utilizamos quatro corpora de musicas brasileiras pre-
viamente disponibilizados na Internet: Song Lyrics from 79 Musical Genres*, Bossa Nova
Lyrics®, Funk Carioca Dataset® e o Corpus Vagalume [Lima et al. 2020]. Esses corpora
foram aglutinados com o corpus MusicSpotsBr, desenvolvido exclusivamente para este
estudo. Chamaremos o corpus resultante das agregacoes de Corpus Unido.

Durante o processo de unificacdo de datasets, as colunas dos diferentes corpora
foram padronizadas e musicas duplicadas foram removidas. Cangdes do género Gospel
também foram desconsideradas, pois apresentavam um padrdo onde o pronome “Ele”’e
adjetivos masculinos eram majoritariamente utilizados para referenciar a Deus. Ao final,
o Corpus Unido resultante continha um total de 146.612 cancdes, contendo as colunas:
Nome da miusica, Artista, Género da Musica e Letra da Musica.

4.1.1. O corpus MusicSpotsBr

A fim de enriquecer o Corpus Unido com musicas mais recentes e também apresentar
informacodes a respeito da popularidade e data de lancamento das musicas, foi criado o
MusicSpotsBr, um corpus das musicas brasileiras mais tocadas e baixadas desde o ano de
1.947. Os dados foram extraidos do Spotify’, o maior servi¢o de streaming de misica no
Brasil, o qual implementa um modelo de negécios com opcdes gratuitas e pagas. Foram
selecionadas 55 das playlists mais populares da plataforma, garantindo uma amostra di-
versificada e representativa. No total, o corpus apresenta 1.627 letras distribuidas em 19
géneros musicais distintos, que podem ser vistos na Figura 2.

*https://www.kaggle.com/datasets/neisse/scrapped-lyrics-from-6-genres
Shttps://www.kaggle.com/datasets/mcarujo/bossa-nova-lyrics/data
Shttps://www.kaggle.com/datasets/sleshes/funk-carioca-dataset
"https://open.spotify.com/
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Figura 2. Distribuicao das musicas por genéro musical

Distribuicdo Musical nos Anos

400 4

350 4

Contagem

QA O AN XHOA DO DS N> NN O © N (B9 B G SV o 360 S\ B

P oo e 2 o o 62 62 62 00 00 62 60 P o o0 o, 60 R o 636 SO o2 o 2 6

S S R S P8 PP S S PP P PR P R R P PP PP P LIPS
o de Langamento

Figura 3. Distribuicdo das musicas por ano de lancamento

A extragao das letras das musicas foi realizada por meio da integragcao entre a API
do Spotify e a API do Vagalume, um dos principais repositérios de letras de musicas em
portugués. Essa integracdo permitiu a coleta automatizada das cangdes, assegurando a
consisténcia dos dados. Musicas em idiomas diferentes do portugués foram excluidas,
concentrando a coletanea exclusivamente na produ¢cao musical na lingua portuguesa. A
Figura 3 apresenta a distribui¢ao das musicas quanto ao ano de langamento. O corpus foi
estruturado em seis colunas: Nome da Miisica, Artista, Ano de Lancamento, Género da
Miisica, Playlist e Letra da Musica.

4.2. Pré-processamento e padroes de busca

O Spacy® foi a biblioteca de PLN escolhida para o pré-processamento das cangdes, devido
principalmente aos seus reconhecidos métodos para segmentacdo e andlise sintatica. Foi
utilizado o modelo pré-treinado de grande porte para processamento de linguagem natural
em portugueés.

8https://spacy.io/



No pré-processamento, cada letra de misica foi dividida em frases para posterior
verificacdo do teor de cada sentenca. Buscavam-se frases que qualificassem homens e
mulheres. Para isso, utilizaram-se padroes de busca nas sentencas.

Os padrdes de busca foram elaborados por meio de um processo empirico. Inicial-
mente, foram selecionadas amostras representativas de frases contendo adjetivos femini-
nos e masculinos nas letras de musica. Essas frases foram compiladas em um diciondrio
para servir como base de analise.

As frases do dicionario foram submetidas a uma analise detalhada, levando
em consideracdo suas estruturas morfoldgicas e sintdticas. Esse processo envolveu a
identificagdo das classes gramaticais das palavras e as relagOes sintaticas entre elas. Com
base na andlise inicial das frases do diciondrio, foram formuladas hipéteses sobre os
padrdes de busca que poderiam capturar de forma precisa os adjetivos femininos e mas-
culinos. Essas hipoteses foram testadas no préprio conjunto para avaliar sua eficicia.

Foram empregadas duas abordagens para a identificacdo de frases qualitativas:
Expressoes Regulares e Arvore de Dependéncia. Enquanto as Expressoes Regulares
permitem uma busca mais precisa com base em padrdes especificos, a Arvore de De-
pendéncia possibilita a captura de relacdes sintdticas mais complexas entre as palavras.
Essa combinagdo de técnicas visa aumentar a eficicia do processo de identificacdo dos
adjetivos de interesse. Foram obtidas 15.223 sentencas com predi¢Oes femininas e 15.081
sentencas com predicagdes masculinas.

4.2.1. Expressoes regulares

O Matcher € uma ferramenta de correspondéncia baseada em padrdes de tokens. Ela
utiliza padrdes definidos por listas de diciondrios, onde cada diciondrio representa um
token com atributos como POS, LEMMA , LOWER entre outros. O Matcher verifica se
a sequéncia de tokens no texto atende a todas essas caracteristicas na ordem especificada.

No total, 104 padrdes de busca foram elaborados utilizando uma combinacio de
pronomes, sujeitos, verbos, advérbios, adjetivos, determinantes e substantivos, para iden-
tificar diferentes estruturas gramaticais dentro das frases. Cada padrao é definido como
uma lista de diciondrios, onde cada diciondrio especifica os tokens que devem ser encon-
trados na ordem determinada para atender a uma estrutura gramatical especifica. Essa
organizagdo permite analisar com precisao variagdes de construgdes linguisticas, possibi-
litando a deteccdo de padrdes e suas variagdes complexas.

Além disso, os padrdes de busca incluem estruturas com multiplos verbos auxi-
liares e advérbios intercalados e permitem a andlise de constru¢cdes com nomes proprios
e aposto descritivo. Esse detalhamento garante uma cobertura mais ampla e a possibili-
dade de identificar ndo apenas adjetivos isolados, mas também o papel de advérbios de

intensidade e os efeitos de constru¢des que envolvem nomes proprios e sujeitos multiplos.
Alguns exemplos de padrdes de busca sdo:

Sujeito/Nome Préprio/Vocé/Nome Prdéprio/Vocé + Auxiliar + Adjetivo/Substantivo
Sujeito/Nome Prdéprio/Vocé + Auxiliar + muito/pouco + Adjetivo/Substantivo

Sujeito/Nome Prodprio/Vocé + Auxiliar + Auxiliar + Adjetivo/Substantivo



Os padrdes listados retornariam sentencgas do tipo:

Vocé é/estéd bonita.

Vocé é puta/vaca.

Vocé é/estd muito/pouco bonita.
Vocé tem sido desobediente.
Vocé estd sendo educada.

Um dos pontos fortes da implementacdo € a capacidade de extracdo especifica
de adjetivos, substantivos e verbos no participio. Para alcancar essa andlise, utilizam-
se padrdes de busca baseados em caracteristicas morfoldgicas dos tokens, como género,
nimero, forma nominal do verbo e voz do verbo. Por exemplo, a busca por uma sequéncia
do tipo

Sujeito/Nome Prdprio/Vocé + Auxiliar (Ser/Estar) + verbo no participio
retornaria frases do tipo

Ela foi absolvida.

4.2.2. Arvore de dependéncia

O DependencyMatcher € uma ferramenta que utiliza a arvore de dependéncia sintitica
para buscar padrdoes com base em como as palavras se relacionam dentro de uma frase.
Ao contrario do Matcher, ele permite capturar informagdes complexas sobre as conexdes
hierdrquicas entre termos.

O DependencyMatcher usa padroes definidos por listas de diciondrios que re-
presentam nos da drvore de dependéncia. Cada né € identificado por atributos como
RIGHT_ID (n6 atual) e LEFT_ID (n6 pai), além de caracteristicas como DEP (tipo de
dependéncia sintdtica), POS e LEMMA. O DependencyMatcher avalia como esses nos
estdo conectados para verificar se correspondem ao padrao.

A andlise sintatica dos segmentos de musica € realizada utilizando 4rvores de de-
pendéncia para detectar padrdes especificos de relacionamento entre os elementos da
frase. Esses padroes sao definidos por diciondrios que representam a estrutura de de-
pendéncia entre adjetivos, sujeitos e verbos. A ideia € capturar como as palavras estdo
relacionadas dentro da hierarquia sintatica, identificando como certos termos qualificam,
descrevem ou interagem com outros componentes gramaticais.

Por exemplo, um dos padrdes implementados busca um né que representa um
adjetivo como raiz da drvore de dependéncia. Esse adjetivo deve estar conectado a um su-
jeito através de uma relacdo chamada “NSUBJ”, indicando que ele modifica ou descreve
esse sujeito. Em seguida, o padrio procura por um verbo auxiliar associado ao adjetivo,
de modo a capturar construcdes como “Ele € bom” e variagdes mais complexas como “Ele
estd sendo muito bom” ou “Ela sempre foi muito determinada”.

sujeitoauxadjetivo = [{"RIGHT_ID": "adjetivo", "RIGHT_ATTRS": {"POS": "ADJ"}},
{"LEFT_ID": "adjetivo", "REL_OP": ">", "RIGHT_ID": "sujeito",
"RIGHT_ATTRS": {"DEP": "nsubj",
"LOWER": {"IN": sujeitos_femininos}}},
{"LEFT_ID": "adjetivo", "REL_OP": ">", "RIGHT_ID": "auxiliar",

"RIGHT_ATTRS": {"POS":"AUX"}}]



Extensoes aos padrdes de busca foram implementadas para incluir descri¢des que
utilizem verbos no participio. Essas estruturas desempenham um papel predicador e po-
dem indicar subordinagdo, especialmente quando usadas na voz passiva, como em “Ela
¢ amada”. De forma semelhante, substantivos também podem ter fungdo predicadora,
como em “Ela é amor”.

5. Métodos de pesquisa

Este estudo adota técnicas de PLN para analisar padrdes linguisticos sexistas em letras de
musicas brasileiras, com énfase na sexualizacdo de mulheres. Os codigos utilizados para
a analise estdo disponiveis em um repositério no GitHub’.

Ap6s a selecdo do corpus, a metodologia seguiu um fluxo de etapas estruturadas
para atender aos objetivos propostos. Inicialmente, foram identificados padrdes recorren-
tes nas letras, os quais serviram de base para andlises mais detalhadas.

O fluxo metodolégico seguido, bem como as perguntas de pesquisa abordadas em
cada etapa, estdo detalhados no diagrama ilustrado na Figura 4.

Criagao do Filtragem de
corpus sentengas
Anal|{e d.e Andlise de Profissoes
frequéncia
Anotagdes Manuais
Os esteredtipos de
género
mudam de acordo com
o estilo musical? Qua:s~séo as
ocupagoes mais
citadas para cada
género?
Classificagao de Classificagdo . . Os adjetivos
Adjetivos de Sentencas > Anélise de Sentimento empregados para

caracterizar mulheres
s@o utilizados de
forma positiva ou
negativa?

Como é a
distribuigao dos
adjetivos utilizados
para caracterizar as
mulheres?

Qual proporgao das
musicas analisadas
apresentam sexismo?

Figura 4. Diagrama do fluxo metodologico e questoes de pesquisa abordadas
por tépico.

5.1. Anotacoes manuais

Anotacdes foram realizadas de forma manual, a fim de garantir maior confiabilidade as
andlises. Parte das sentencas obtidas por meio dos padrdes de busca foram rotuladas, com
o objetivo de treinar um modelo de classificacdo de sentimentos. Além disso, adjetivos
presentes nessas sentencas foram manualmente anotados para categorizar as qualidades
atribuidas aos géneros feminino e masculino.

https://github.com/firminovitoria/identificando-padroes



Definir o que € sexismo € uma tarefa subjetiva, mas a compreensdao de como
comportamentos, atitudes e linguagem contribuem para desvalorizar, marginalizar ou
reforcgar esteredtipos negativos baseados em género € fundamental. Muitas vezes, o se-
xismo se manifesta de maneira sutil, em expressdes que podem parecer inofensivas ou ser
disfarcadas, mas que carregam um viés de desvalorizacdo e reforco de desigualdades de
género. Exemplos de comentérios como “Vocé € tao gostosa”, “Mulher bunduda”, “Mu-
lher maluca” e “Vocé € puta” ilustram a objetificagc@o e o estigma relacionados a aspectos
fisicos ou caracteristicas emocionais atribuidas a uma pessoa. Esses e outros fatores fo-
ram considerados neste trabalho para definir o que caracteriza o sexismo e suas diversas
manifestacoes.

5.1.1. Classificacao das sentencas

Foram anotadas manualmente 1999 sentencas referentes ao género masculino e 1999
sentengas referentes ao género feminino em trés categorias: Positivo, Negativo e Neu-
tro. As consideragdes para cada categoria foram as seguintes:

* Positivo: Sentengas que expressam opinides ou informacdes favordveis sobre o
género. Por exemplo: “Vocé é muito inteligente.”.

* Negativo: Sentencas que contém comentdrios desfavordveis, degradantes ou pe-
jorativos sobre o género. Por exemplo: “Ela é feia. ou “Ela é fogosa.”

* Neutro: Sentengas que ndo possuem uma conotagdo claramente positiva ou nega-
tiva, ou que apresentam informacdes objetivas sem juizo de valor. Por exemplo:
“A moga estd presente.”.

No total, foram encontradas 1.550 sentengas negativas, 1.498 sentengas positivas
e 950 sentencas neutras. Frases desconexas foram desconsideradas.

5.1.2. Categorizacao de adjetivos

Para a andlise considerando o interesse na caracterizacdo humana, assim como descrito
em [Freitas and Martins 2023], foi feita a categorizacdo manual de 1.000 predicacdes
para cada género em seis categorias: Aparéncia, Cardter, Emog¢do, Papel Social, Sexual
e Neutro. Na contabilizacdo, foram desconsideradas palavras desconhecidas, no plural,
bem como abreviagdes e variagdes ortograficas. A categoria Sexual foi criada como uma
nova classe de andlise, a fim de capturar aspectos relacionados a sexualidade, que ndo se
encaixavam nas demais categorias.

Além disso, foi criada a categoria Neutro, que agrupou termos com multiplos
significados ou que nao se encaixavam claramente nas outras categorias. Esses termos
neutros foram indicados ao longo do processo de categorizacdo devido a sua ambiguidade,
mas foram omitidos nas andlises para evitar distor¢des nas comparagdes entre as outras
categorias.

5.2. Anilise de sentimentos

A fim de classificar as emog0es transmitidas pelas sentengas predicadoras obtidas a partir
do processamento das letras musicas, foi feito o fine-tuning de um modelo de aprendizado
de maquina capaz de rotular sentencas como positivas, negativas e neutras.



No treinamento do modelo, foi utilizada a anotac@o descrita na Subsecdo 5.1.1.
Um processo de balanceamento das classes foi realizado utilizando o algoritmo Rando-
mOverSampler da biblioteca imblearn. Isso assegurou que o modelo fosse treinado com
uma representacao equitativa das classes.

Para a tokenizagao e o modelo de classificacdo de sentimentos, utilizamos o BER-
Timbau, um modelo pré-treinado de BERT para a lingua portuguesa. Mais especifi-
camente, foi utilizada a versdo bert-base-portuguese-cased, que € adequada para tare-
fas de classificagdao de sentencas em portugués com diferenciagdo entre maidsculas e
minusculas.

Para garantir a robustez dos resultados e avaliar o desempenho do modelo em
diferentes subdivisdes dos dados, utilizamos validagdo cruzada estratificada com 30 folds.

Ao final da avaliagdo, foram computadas quatro métricas principais: i) Acurécia,
que mede a proporcao de previsdes corretas; ii) Precisao, que avalia a propor¢ao de verda-
deiros positivos entre todas as predi¢des positivas; iii) Revocagdo, que mede a capacidade
do modelo de identificar corretamente todas as instancias positivas; e iv) F/-Score, que
consiste na harmonica entre a precisao e a revocacao, proporcionando uma visao equili-
brada do desempenho geral.

Essas métricas foram calculadas utilizando fun¢des do sklearn, com a média pon-
derada pelas classes, garantindo uma avaliacdo justa, mesmo em cendrios de classes des-
balanceadas.

Ao final do processo de validacdo cruzada, as métricas de desempenho foram
calculadas como médias para todas as iteracdoes. O desempenho final do modelo apresen-
tou uma acurdcia média de 97, 16%, uma precisdo média de 97, 27%, um recall médio
de 97,16% e um F1-score médio de 97, 15%. Essas métricas demonstram a eficdcia do
modelo em classificar corretamente as sentencas em suas respectivas categorias de senti-
mento, evidenciando sua capacidade preditiva.

5.3. Analise de profissoes

Nesta anélise, investigamos a relacdo entre representagdo profissional e género. Elabo-
ramos uma lista de profissdes com base na Classificacdo Brasileira de Ocupagdes Do-
miciliar (CBO-Domiciliar)'’, complementada por outras ocupacdes populares no Brasil.
Nosso objetivo foi compreender como as profissdes sao atribuidas a homens e mulheres
nas letras musicais, buscando padrdes de género nas associacdes ocupacionais por meio
de expressoes regulares e arvores de dependéncia.

Para estruturar a andlise, as profissdes foram organizadas em trés categorias: flexi-
onadas no feminino, flexionadas no masculino e comuns de dois géneros (onde o género
era inconclusivo sem suporte gramatical ou semantico adicional). No ultimo caso, a
distincdo de género ocorre pela anteposi¢do de determinantes (pronomes, artigos) mascu-
linos ou femininos como, por exemplo, o presidente ou a presidente.

Nas buscas para profissdes flexionadas no masculino, usamos termos como “dou-
tor” e “professor”, enquanto para o feminino, foram utilizados termos como ‘“doutora”
e “professora”. As profissdes comuns de dois géneros foram incluidas apenas quando

Ohttps://concla.ibge.gov.br/estrutura/ocupacao—estrutura



o género do sujeito pode ser identificado claramente, seja como masculino ou feminino,
com base na morfologia do sujeito envolvido.

Nos casos em que a identificagdo do género sujeito ndo era possivel, como em
“vocé € piloto”, realizamos buscas onde a profissdo era investigada necessariamente junto
com a flexdo para o masculino ou feminino. Para garantir maior precisao nos resultados,
sentencas duplicadas dentro da mesma misica foram removidas.

6. Resultados

Os resultados sao apresentados como respostas a cada questdo de pesquisa deste estudo.

6.1. Como é a distribuigdo dos adjetivos utilizados para caracterizar as mulheres?

No ranking dos 10 predicadores mais utilizados para cada género, apresentando na Ta-
bela 1 com adjetivo e ocorréncia, observa-se que as mulheres estdo fortemente associa-
das a adjetivos relacionados a aparéncia e caracteristicas fisicas. Termos como “bonita”,
“linda” e “gostosa” sdo frequentes, sugerindo um foco predominante na estética feminina
e a priorizac¢do da aparéncia como principal atributo.

Feminino Masculino
Adjetivo | Ocorréncia | Adjetivo | Ocorréncia
bonita 852 feliz 335
linda 794 bom 299
louca 263 pobre 189
novinha 207 forte 158
gostosa 183 capaz 141
boa 159 triste 124
feia 153 louco 114
feliz 145 amor 114
dona 123 diferente 114
mae 110 casado 95
Total: 2989 Total: 1683

Tabela 1. Ranking dos dez adjetivos mais frequentes encontrados nas sentengas
predicadoras.

Para os homens, por outro lado, os adjetivos mais comuns estdo associados a ca-
racteristicas emocionais e de cardter. Termos como “feliz”, “bom”, “capaz” e “forte”
destacam tracos internos e habilidades, apontando para uma representacdo que valoriza a
personalidade e a competéncia masculina. Essa tendéncia refor¢a a ideia de que, enquanto
as descricoes femininas focam em atributos externos, as masculinas enfatizam qualidades
subjetivas e capacidades. E importante destacar ainda a frequéncia que os predicadores
mais comuns acontecem: 2.989 no caso feminino e 1.683 no caso masculino.

Na Figura 5 sdo apresentadas, para cada género, as frequéncias das categorias
analisadas anteriormente (Aparéncia, Cardter, Emogdo, Papel Social e Sexual). Essa
distribuicdo permite visualizar a predominancia de cada categoria na caracterizacao de
homens e mulheres. Na Tabela 2, por sua vez, sao detalhados os 10 termos mais frequen-
tes em cada uma dessas categorias, evidenciando um agrupamento de caracteristicas que
reforga as diferengas nas representacoes de género.



Nos resultados para o masculino, destaca-se uma predominancia significativa da
categoria “Cardter”, que representa 36, 3% das ocorréncias em relagdo as outras categorias
analisadas. Essa categoria inclui descri¢cOes que ressaltam tragos de personalidade ou
caracteristicas gerais associadas aos homens, como “bom” e “capaz”. A segunda categoria
mais frequente é “Emocédo”, com 25,1%. Em seguida, aparece ‘“Papel Social” 24, 2%,
que aborda fungdes sociais atribuidas aos homens, como “pai” e “casado”, e a categoria
“Aparéncia” 12, 6%, que destaca aspectos fisicos como “forte” e “bonito”. A categoria
menos frequente é “Sexual”, com apenas 1, 7%. Os termos na categoria sexual masculina,
como “prostituto” e “pegador”, revelam nuances importantes sobre como a sexualidade
masculina € representada. Além de descrever comportamentos ou papéis sexuais, muitos
desses termos refletem esteredtipos sociais que associam a masculinidade a virilidade e
a conquista. No entanto, vale destacar que essa categoria também inclui termos com
conotacdes pejorativas e homofdbicas, como “gay”, “bicha” e “baitola”.
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Figura 5. Frequéncia categorias masculino e feminino

Para as mulheres, observa-se que as categorias “Emocéo” com 30, 4% e “Carater”
com 30% apresentam uma frequéncia préxima, sugerindo uma forte énfase tanto nas
descricdes emocionais quanto nas de personalidade. A categoria “Aparéncia” aparece
com 19, 4%, evidenciando aspectos fisicos, como “bonita” e “novinha”. J4 ‘“Papel So-
cial” com 15, 6%, e associado mulheres a papéis como “mae” e “dona”. A categoria ““Se-
xual” tem uma representagio de 4, 6%, significativamente maior que no caso masculino,
destacando termos como ‘“‘safada” e “virgem”.

Observa-se que, no masculino, a énfase esta nas categorias “Carater” e “Emoc¢ao”,
sugerindo uma representacdo mais focada em aspectos internos. Ja no feminino,
“Emocao” e “Carater” também dominam, mas a categoria “Aparéncia” tem uma presenca
relativamente mais marcante quando comparada ao masculino.

A representacdo sexual, embora ndo seja a mais expressiva em ambos os grupos, é



Categoria Feminino Masculino

Aparéncia bonita, linda, novinha, | forte, bonito, velho,
gostosa, feia, bela, nova, | branco, grande, novo,
cheia, flor, top fraco, lindo, gostoso, preto

Carater louca, boa, diferente, ma- | bom, capaz, louco, dife-
luca, doida, pura, ban- | rente, fiel, valente, livre,
dida, capaz, namoradeira, | ruim, guerreiro, certo
ingrata

Emocao feliz, sozinha, triste, amor, | feliz, triste, amor, sozinho,
ciumenta, carente, mé, ca- | coracdo, infeliz, distante,
rinhosa, doce, braba carente, cansado, contente

Papel Social | dona, mae, casada, sol- | pobre, casado, rico, pai,
teira, brasileira, rica, | mano, amigo, filho, dono,
crianca, mamae, filha, | irmdo, solteiro
princesa

Sexual safada, virgem, fogosa, | virgem, gay, prostituto, sa-
puta, safadinha, sapeca, | fadinho, pegador, bicha,
assanhada, assanhadinha, | estuprador, tesdo, baitola,
tarada, danadinha brocha

Tabela 2. Top 10 termos mais frequentes para Feminino e Masculino por catego-
ria

mais presente nos textos femininos. A andlise dos termos masculinos na categoria sexual
revela uma carga homofdbica em muitos deles, com palavras pejorativas como “bicha”,
“baitola”, e “brocha”, reforcando estigmas e preconceitos em relacdo a masculinidade,
virilidade e sexualidade.

No feminino, os termos possuem uma forte conotacdo objetificadora. Palavras
como ‘“‘safada”, “virgem”, “puta” e “piranha” surgem em vdrias formas, refletindo uma
visdo estereotipada e hipersexualizada das mulheres. O uso de “sapequinha”, “danadi-
nha”, “ninfeta”, reforca a infantilizag@o e trivializagdo da mulher em contextos sexuais.
Termos como “sapatdo”, “mulher-homem”, “travesti” e “lésbica” também refletem pre-
conceitos referente a diversidade sexual.

Nas Figuras 6 e 7 s@o apresentadas as nuvem de predicadores femininos e mascu-
linos encontrados nas musicas dos corpus, respectivamente.

6.2. Os adjetivos empregados para caracterizar mulheres sao utilizados de forma
positiva ou negativa?

A andlise de sentimentos realizada sobre as sentencas de musicas revelou diferengas sig-
nificativas no tratamento dado a mulheres e homens. Para o género feminino, foram
identificadas 6.169 sentencas com sentimento positivo, 4.617 sentengas com sentimento
neutro e 4.437 sentengas com sentimento negativo, totalizando 15.223 sentengas. No caso
do género masculino, foram encontradas 5.370 sentencas positivas, 5.878 sentengas neu-
tras e 3.833 sentencas negativas, com um total de 15.081 sentencas.

O sentimento positivo foi mais prevalente nas sentengas relacionadas ao género
feminino do que o masculino. Ja as sentencas com sentimento neutro foram mais fre-
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Figura 7. Nuvem de predicadores masculinos

quentes para o género masculino, em comparacdo o feminino. Em relagcdo as sentencas
negativas, o género feminino também se destacou.

Essas diferengas na distribuicdo de sentimentos entre os géneros sugerem que as
musicas analisadas tendem a retratar as mulheres de maneira mais emocionalmente car-
regada, tanto em aspectos positivos quanto negativos, enquanto os homens sao frequente-
mente descritos de forma mais neutra.

A Figura 8 ilustra essas diferengas na frequéncia dos sentimentos entre os dois
géneros, destacando a maior prevaléncia de sentimentos positivos e negativos para o
género feminino, em contraste com a predomindncia de sentimentos neutros para 0 mas-
culino.

Realizamos ainda uma leitura mais proxima das sentencas a fim de conhecer o
sentimento dos predicadores mais utilizados para cada categoria. Para isso, utilizamos
os termos mais frequentes descritos na Tabela 2. Para cada adjetivo, foram buscadas as
sentencas em que eles apareceram. Em seguida, essas sentencas foram analisadas com o
nosso modelo de classificagdo de sentimentos. O resultado € apresentado nas subsecdes a
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seguir.

6.2.1. Aparéncia

Os dados revelam que os adjetivos associados a aparéncia feminina tendem a ter uma
carga emocional majoritariamente positiva. Como € possivel notar na Figura 9, termos
como “bonita”e “linda”t€ém uma clara conotagdo positiva. Porém, esses adjetivos podem
reduzir a mulher a seu valor estético ou associd-la a padrdes de beleza rigidos e idealiza-
dos.

Termos como “feia”, “gostosa”, e “novinha’aparecem frequentemente com uma
conotacdo pejorativa ou objetificadora. Embora esses termos negativos estejam presentes,
sua propor¢cdo € menor em comparacdo com os adjetivos positivos, sugerindo que, ao
descrever a aparéncia feminina, ha uma tendéncia maior em elogiar do que criticar.

Os termos neutros na aparéncia feminina sdo raros, o que sugere que, quando se
trata de descrever a aparéncia das mulheres, as palavras utilizadas tendem a carregar um
julgamento — seja positivo ou negativo — sem espaco para descricdes imparciais ou
neutras.

No caso dos homens (Figura 10), os adjetivos ligados a aparéncia mostram um
equilibrio maior entre termos positivos e neutros, com uma presenca menos frequente
de termos negativos em comparaciao com as mulheres. Palavras como “forte”, “bonito”e
“grande”’sdo vistas predominantemente de forma positiva, muitas vezes destacando aspec-
tos fisicos que sao tradicionalmente valorizados na masculinidade, como forga e robustez.
O termo “forte”, por exemplo, possui uma conotagao bastante positiva, enfatizando a vi-
rilidade e o poder fisico, que sdo atributos socialmente valorizados nos homens.

Adjetivos negativos, como “fraco”, sdo menos frequentes na descricdo da
aparéncia masculina, sugerindo que os homens sdo menos julgados ou criticados com
base em sua aparéncia fisica. Além disso, termos neutros, como “preto”’e “branco”, que
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Figura 10. Conotacao das palavras relacionadas ao género masculino mais rela-
cionadas a aparéncia

descrevem caracteristicas fisicas sem uma valoracdo explicita, estdo mais presentes na
descri¢c@o dos homens, indicando que a aparéncia masculina € tratada com uma objetivi-
dade maior em comparacao a das mulheres.



6.2.2. Carater

Como observado na Figura 11, os adjetivos ligados ao cardter das mulheres tendem a
refletir predominantemente caracteristicas negativas, muitas vezes sugerindo fraqueza ou
inadequacao. Esses termos negativos, comumente associados a esteredtipos de instabili-
dade emocional ou comportamento irracional, refletem uma tendéncia histérica de des-
crever o cardter feminino de forma critica, especialmente quando mulheres demonstram
assertividade ou independéncia. Embora os adjetivos positivos estejam presentes, 0 Uso
desses termos depreciativos sugere que o cardter das mulheres € frequentemente interpre-
tado com uma carga emocional negativa.
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Figura 11. Conotacao das palavras relacionadas ao género feminino mais relaci-
onadas a carater

Termos como “boa”e “capaz”’tém uma clara conotagdo positiva, destacando as-
pectos de competéncia e confiabilidade. No entanto, ha uma forte presenca de adjetivos
com conotagdo negativa, como “louca”, “doida”e “maluca”, que sao frequentemente usa-
dos para descrever mulheres de forma pejorativa ou para diminuir a legitimidade de suas
agOes e comportamentos.

Além disso, adjetivos neutros ou imparciais sdo raramente usados para descrever
o carater feminino. As palavras selecionadas tendem a carregar um julgamento, seja
ele positivo ou negativo, reforcando a percepcdo de que as mulheres sdo constantemente
avaliadas e categorizadas em termos de suas caracteristicas de personalidade.

Por outro lado, na Figura 12, os adjetivos empregados para descrever o cariter
masculino s3o majoritariamente positivos, com destaque para termos como “bom”, “ca-
paz’e “guerreiro”. Esses adjetivos sdo fortemente associados a qualidades de forga,
competéncia e determinacdo — caracteristicas tradicionalmente valorizadas na mascu-
linidade.
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Figura 12. Conotacao das palavras relacionadas ao género masculino mais rela-
cionadas a carater

Embora existam alguns termos negativos, como “ruim”e “louco”, sua presenca é
significativamente menor em compara¢do com o feminino. Isso indica que, enquanto
o carater feminino € muitas vezes descrito de forma pejorativa ou estigmatizada, o
carater masculino € tratado com maior positividade, com uma énfase clara em tracos que
reforcam a ideia de estabilidade, forca e confianca.

Adjetivos neutros também sdo pouco usados na descri¢do do cardter masculino,
reforcando a tendéncia de que o carater, em geral, seja avaliado com um viés, seja ele
positivo ou negativo. No entanto, as descricdes masculinas tendem a ser mais indulgentes
e frequentemente associadas a qualidades socialmente desejaveis.

6.2.3. Emocao

Nota-se na Figura 13 que os predicadores ligados as emog¢des das mulheres sdo predo-
minantemente negativos. Adjetivos como “triste”, “sozinha”e “ciumenta”aparecem com

frequéncia, refletindo uma visao estereotipada de que as mulheres sdo emocionalmente
frageis ou excessivamente sensiveis.

Por outro lado, adjetivos positivos como “feliz’e “carinhosa”’também tém uma
presenca significativa, sugerindo uma dualidade na forma como as mulheres sdo vistas no
ambito emocional. Elas sdo tanto idealizadas como cuidadoras quanto retratadas como
emocionalmente instaveis. Isso reflete um padrao de expectativas emocionais que limita
o papel da mulher as esferas de cuidado e sensibilidade, perpetuando a visdao de que as
emocgoes femininas sdo centrais para sua identidade.

Adjetivos neutros sdo praticamente inexistentes na descricdao emocional das mu-
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Figura 13. Conotacao das palavras relacionadas ao género feminino mais relaci-
onadas a emocao

lheres, o que indica que, quando o cardter emocional feminino € abordado, ele é forte-
mente carregado de julgamentos — seja para idealiza-las ou para criticé-las.

z

A Figura 14 revela que, para os homens, a categoria “Emoc¢do” € representada
de maneira mais negativa do que positiva. Adjetivos como “triste”, “sozinho”, “infe-
liz”, “cansado”, “distante”, aparecem com maior frequéncia, sugerindo que as emocoes
masculinas sdo frequentemente associadas a sentimentos de soliddo e insatisfacdo. Esses
adjetivos reforcam esteredtipos de que os homens, embora menos frequentemente descri-

tos em termos emocionais, sdo retratados com uma carga negativa quando esse aspecto é
abordado.

Apesar da presenca de predicacdes positivas como “feliz’e “amor”, a prevaléncia
de termos negativos € notavel, sugerindo uma representacao emocional mais sombria para
o masculino. Isso pode indicar que, quando os homens sdo descritos em termos emocio-
nais, suas emocoes sao associadas a vulnerabilidades internas que nao sdo tao abertamente
expressas, mas que carregam uma conotacao de sofrimento ou insatisfa¢ao.

6.2.4. Papel Social

Na Figura 15, vemos que os adjetivos empregados para descrever o papel social das mu-
lheres estao fortemente associados a suas fun¢des familiares e de cuidado. Termos como
“mae”, “dona”, “casada”’e “filha”’sao dominantes, refletindo uma visao tradicional que co-
loca a mulher no centro da estrutura familiar. O termo “dona”, em particular, estd mais
frequentemente associado ao conceito de “dona de casa”, reforcando o papel tradicional
da mulher como responsdvel pelas atividades domésticas e pelos cuidados com a casa.
Esses adjetivos t€ém uma carga emocional neutra ou ligeiramente positiva, uma vez que
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Figura 14. Conotacao das palavras relacionadas ao género masculino mais rela-
cionadas a emogao

ser mae ou casada € culturalmente valorizado e visto como um papel social importante.
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Figura 15. Conotacao das palavras relacionadas ao género feminino mais relaci-
onadas a papeis sociais

No entanto, a falta de diversidade nos adjetivos que descrevem o papel social femi-
nino sugere que as mulheres ainda sdo frequentemente enquadradas em papéis limitados.



A énfase nos termos relacionados a vida familiar ou ao estado conjugal, como ‘“casada’e
“mamae”, reforca esteredtipos tradicionais de género, nos quais a mulher € vista como
cuidadora primdria e subordinada as dinamicas familiares. Isso limita a amplitude de pos-
sibilidades para além dessas funcdes estabelecidas, sugerindo que a mulher € muitas vezes
definida pela sua relacdo com outros (marido, filhos, pais), ao invés de sua individualidade
ou realizagdes fora desse contexto.

Por outro lado, a Figura 16 revela que os adjetivos utilizados para descrever o pa-
pel social masculino sdo mais diversificados, mas igualmente tradicionais. Termos como
“pai”’e “casado’aparecem com destaque, indicando que os homens também sdo frequente-
mente descritos em relacdo as suas fungdes familiares. No entanto, ha uma diferenca sig-
nificativa: os adjetivos associados ao papel social masculino também enfatizam lideranca
e autoridade.
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Figura 16. Conotacao das palavras relacionadas ao género masculino mais rela-
cionadas a papeis sociais

Termos como “dono”’sugerem uma posicdo de poder e controle, reforcando es-
tere6tipos de masculinidade que colocam os homens em posi¢des de comando, tanto den-
tro quanto fora da esfera familiar.

O papel social masculino também inclui termos que refletem uma maior inde-
pendéncia e foco na identidade individual, como “amigo”, “mano”e “irmao”. Esses ter-
mos sugerem que os homens sdo vistos como individuos com papéis mais variados que
vao além das fungdes familiares ou conjugais. Eles tém espago para desempenhar papéis
fora dessas esferas, o que lhes confere mais autonomia social.



6.2.5. Sexual

Na Figura 17, observamos que os adjetivos ligados a sexualidade feminina tém, em
grande parte, uma conotacdao negativa e objetificadora. Termos como ‘“‘safada”, “puta”,
e “piranha”aparecem com frequéncia, refor¢cando esteredtipos de hipersexualizacdo e
degradacdo moral das mulheres. Esses adjetivos sugerem que a sexualidade feminina,
quando expressa de forma independente ou fora dos padrdoes normativos, € vista como
algo a ser censurado e depreciado.
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Figura 17. Conotacao das palavras relacionadas ao género feminino mais relaci-
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Além disso, hd um forte uso de diminutivos, como “sapequinha”, “danadinha’e
“ninfeta”, que além de hipersexualizarem, também infantilizam a mulher, refletindo uma
visdo que trivializa a sexualidade feminina. A associagdo de termos sexualizados com
caracteristicas infantis sugere um padrao perigoso de normalizac¢do da exploragdo sexual
de mulheres jovens, moldando suas identidades dentro de uma perspectiva de submissao.

Outro ponto importante é o uso de termos que reduzem as mulheres a seu valor
sexual, ignorando outros aspectos de suas identidades. A presenca de termos como ““vir-
gem”também reflete uma visdo bindria da sexualidade feminina, onde a mulher € julgada
pela pureza ou falta dela, mantendo o foco no controle sobre seu corpo e comportamento
sexual.

Termos relacionados a diversidade sexual feminina, como “sapatdo”ou “lésbica”,
aparecem com menos frequéncia, mas carregam uma carga preconceituosa e pejorativa
quando utilizados de forma depreciativa. Isso reflete uma marginalizacdo das mulheres
que ndo se conformam as normas heteronormativas, reforcando estigmas em torno da
sexualidade feminina.

Na Figura 18, observamos que os adjetivos ligados a sexualidade masculina sdo



frequentemente utilizados de forma negativa e, em muitos casos, carregam uma forte
carga homofébica. Termos como “bicha”, “baitola”e “brocha”sdo usados para depre-
ciar a masculinidade, sugerindo que qualquer desvio do comportamento sexual ativo e
dominante esperado dos homens é motivo de critica e estigma. O termo “brocha”, por
exemplo, ataca diretamente a virilidade masculina, associando a falha sexual a perda de
valor e poder, reforcando a pressao social sobre o desempenho sexual como parte central
da identidade masculina.
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Figura 18. Conotacao das palavras relacionadas ao género masculino mais rela-
cionadas a sexualidade

A pressao social sobre os homens para se conformarem a esses padrdes rigidos de
virilidade € evidenciada pelo uso pejorativo de termos que criticam qualquer comporta-
mento que fuja desse modelo, principalmente através de insultos homofébicos e a ideia
de “falha”sexual.

Essa discrepancia revela um duplo padrdo: enquanto a sexualidade masculina é
muitas vezes associada a conquista e virilidade, qualquer desvio desse padrao é forte-
mente punido socialmente, com termos depreciativos que questionam a masculinidade de
maneira direta.

6.3. Quais sdo as ocupagdes mais citadas para cada género?

Foram identificadas 281 sentencas descrevendo profissdes no masculino e 131 no femi-
nino. Apds a busca, as profissdes foram ranqueadas de acordo com sua frequéncia, com
os resultados apresentados na Tabela 3.

Os dados revelam que as principais ocupacdes associadas ao género masculino

5% ¢

incluem “doutor”, “presidente” e “capitdo”. J4 no género feminino, as profissdes mais co-
muns sdo “atriz”, “professora” e “modelo”. Essa diferenca sugere uma divisdo de papéis

b



Feminino Masculino
Profissdo | Frequéncia | Profissdo | Frequéncia
Atriz 32 Doutor 31
Professora 10 Presidente 28
Modelo 10 Capitao 14
Chefe 6 Artista 13
Baba 5 Professor 13
Prostituta 4 Cantor 12
Lavadeira 4 Cagador 12
Enfermeira 4 Delegado 11
Costureira 3 Locutor 11
Artista 3 Soldado 11
Total: 131 Total: 281

Tabela 3. Ranking das dez profissdes mais frequentes por género

profissionais entre os géneros, refletindo expectativas culturais e sociais presentes nas le-
tras musicais, além de destacar o impacto dessas percepcdes nas escolhas profissionais e
nas oportunidades de carreira para homens e mulheres.

A divisdo observada também reflete a perpetuacdo de esteredtipos de género
em ocupacodes profissionais. Enquanto os homens sdo predominantemente associados
a papéis de autoridade, as mulheres sdo representadas em profissdes relacionadas ao
entretenimento, ensino e cuidado. Esse contraste aponta para uma continuidade de
representacOes tradicionais de género, nas quais os homens sdo vistos como lideres ou
figuras de poder, enquanto as mulheres sao associadas a papéis ligados a aparéncia e cui-
dados.

O [IBGE 2024] disponibiliza dados que evidenciam essa segregacdo ocupacio-
nal. No setor de “transporte, armazenagem e correio”, por exemplo, 80,5% dos cargos
gerenciais sao ocupados por homens, enquanto as mulheres representam apenas 19,5%.
Da mesma forma, na area de “construcao”, 85,9% dos cargos gerenciais sao masculinos,
comparado a apenas 14,1% ocupados por mulheres. Por outro lado, em setores tradici-
onalmente associados as mulheres, como “saide humana e servicos sociais”, 63,5% dos
cargos gerenciais sdo ocupados por mulheres, enquanto os homens ocupam 36,5% dessas
fungdes. Esses dados corroboram os esteredtipos de género, onde os homens predominam
em dareas técnicas e de gestdo de infraestrutura, enquanto as mulheres sdo mais presentes
em setores ligados ao cuidado e a educacdo.

No que tange a ocupacdo de cargos de poder e geréncia de forma geral, os homens
ocupam uma porcentagem significativamente maior que as mulheres. Os homens sdo
maioria em cargos de geréncia em 75% dos grupos, enquanto as mulheres sdo maioria em
apenas 25% . Esse panorama pode ser interpretado como um reflexo de vieses histdricos
profundamente enraizados, onde as representacdes midiaticas e culturais reforcam expec-
tativas e comportamentos sociais ligados aos papéis tradicionais de género.

6.4. Qual proporcado das misicas analisadas apresentam sexismo?

Das 146.612 cancdes analisadas, foi verificado o uso de frases adjetivas associadas aos
géneros feminino e masculino, com especial atencdo para aquelas de conotagdo negativa.
Foram identificadas 15.223 frases adjetivas relacionadas ao feminino e 15.081 ao mascu-



lino. Observou-se uma diferenga na carga emocional dos adjetivos: 4.437 frases adjetivas
negativas foram direcionadas ao feminino, enquanto 3.833 foram atribuidas ao masculino.

Além disso, ao analisarmos a frequéncia com que essas frases negativas aparecem,
notamos que 3.870 musicas contém sentencas negativas direcionadas ao feminino e 3.543
musicas contém sentencas negativas direcionadas ao masculino. Em termos proporcio-
nais, a quantidade de adjetivos negativos direcionados ao feminino representa aproxima-
damente 2, 63% das musicas analisadas, enquanto os negativos para o masculino corres-
pondem a aproximadamente 2, 41%.

A andlise das musicas que contém maior incidéncia de adjetivos negativos revelou
padrdes especificos entre os intérpretes. Entre as 10 musicas com maior quantidade de
adjetivos negativos associados ao feminino, apenas uma foi interpretada por uma mulher,
enquanto as outras nove foram cantadas por homens. No caso das frases negativas direci-
onadas ao masculino, dos 10 intérpretes mais recorrentes, 9 eram homens, e apenas uma
dupla mista (homem e mulher) apareceu.

Nas misicas que contém adjetivos de conotagdo negativa, foram analisados os dez
géneros musicais mais frequentes. A Figura 19, ilustra a distribuicdo desses adjetivos
nos géneros associados a figuras femininas, enquanto a Figura 20 apresenta a distribui¢ao
correspondente para figuras masculinas.
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Figura 19. Géneros Musicais mais frequentes nas Sentencas Negativas para Fi-
guras Femininas

Nota-se que apesar da MBP ser o género musical mais representado em nosso
corpus, ele estd listado como o quinto com mais musicas sexistas. Os estilos Sertanejo e
Funk, que representam os segundos e terceiros grupos musicais mais presentes no corpus,
por outro lado, figuram como os ritmos com mais estere6tipos dentro de nossa analise.

E relevante destacar que os resultados apresentados refletem um recorte especifico
de dados e, portanto, ndo devem ser considerados como representativos da totalidade
da musica brasileira. Assim, evitar generalizacdes, como afirmar que determinados
géneros sao os principais responsaveis pela estereotipiza¢ao feminina, é essencial para
uma interpretagao criteriosa e livre de vieses culturais dos achados.

A seguir, uma andlise mais detalhada dos estilos musicais € realizada a fim de
comparar os predicadores frequentemente utilizados por cada um.
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Figura 20. Géneros Musicais mais frequentes nas Sentencas Negativas para Fi-
guras Masculinas

6.5. Os esteredtipos de género mudam de acordo com o estilo musical?

Nesta secdo, serd apresentada a andlise das propor¢cdes de sentimentos associados a adje-
tivos em diferentes géneros musicais, divididos entre masculino e feminino. Para isso, as
sentencas, onde os 10 predicadores mais comuns de cada estilo musical aparecem, foram
analisadas para determinar o tom emocional das mensagens.

A partir da Figura 21, pode-se notar que a rotulagdo presente nas cangdes ser-
tanejas em que os predicadores femininos mais frequentes aparecem € majoritariamente
positiva, com 5 adjetivos das categorias “Aparéncia” (“bonita” e “linda”), “Carater” (“fe-
liz” e “boa”) e “Papel Social” (“casada”). No entanto, 3 adjetivos apresentam conotac¢ao
pejorativa: dois relacionados a “Aparéncia” (“feia” e “gostosa”) e um relacionado ao
“Carater” (“louca”).
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Figura 21. Adjetivos Mais Frequentes no Género Musical Sertanejo com
Proporcao dos Sentimentos para o Feminino

Os predicadores masculinos mais frequentemente empregados nas cancdes serta-



nejas também tém, na maioria das vezes, conotagcdo positiva, com énfase no “Caréter”:
“feliz”, “forte”, “bom”, “capaz” e “rico”. Os 3 adjetivos masculinos empregados de ma-
neira ofensiva — a dizer “pobre”, “triste” e “louco” — referem-se a categorias “Papel So-
cial”, “Emoc¢ao” e “Carater”, respectivamente.
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Figura 22. Adjetivos Mais Frequentes no Género Musical Sertanejo com
Proporcao dos Sentimentos para o Masculino

No Funk, como pode-se notar a partir da Figura 23, a intensidade do sexismo
feminino aumenta: 5 dos 10 predicadores mais utilizados sdo pejorativos. Entre os 10
adjetivos, 5 dizem respeito a “Aparéncia” (“linda”, “gostosa”, “top”, “novinha”, “bonita”)
e 4, ao “Carater” (“louca”, “maluca”, “brava” e “boa”).
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Figura 23. Adjetivos Mais Frequentes no Género Musical Funk com Proporcao
dos Sentimentos para o Feminino

Os adjetivos masculinos mais frequentes no género musical Funk apresentam, na
maioria das vezes, conotagdo positiva que exalta virtudes, tais como bondade e fidelidade



(Figura 24.

Funk (Masculino)

100 4 Sentimento
0 Positivo
I Negativo

BN Neutro

80 4

60 4

Proporcae (%)

20 +

Adjetivo

Figura 24. Adjetivos Mais Frequentes no Género Musical Funk com Proporcao
dos Sentimentos para o Masculino

Na MPB, dos 10 termos mais frequentemente utilizados, 2 fazem referéncias
negativas substancialmente negativas: um a “Emoc¢ao” (“triste”) e outro ao “Caréter”
(“louca”). Entre as referéncias positivas hd mencdes principalmente a “Aparéncia” (“bo-
nita”, “linda”, “bela”). Esses dados s@o descritos na Figura 25.
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Figura 25. Adjetivos Mais Frequentes no Género Musical MPB com Proporcao
dos Sentimentos para o Feminino

Na Figura 26 s3o apresentados os sentimentos dos adjetivos masculinos mais
frequentes nas cancdes de MPB. Destacam-se os termos negativos “pobre”, “velho” e
(13 . 29

triste”.

As Figuras 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33 ilustram as conotacdes dos termos mais
frequentes nas cang¢des de Samba, Rock, Rap, Pagode, Infantil, Hip Hop e Forrd, respec-
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Figura 26. Adjetivos Mais Frequentes no Género Musical MPB com Proporcao
dos Sentimentos para o Masculino

tivamente. Nota-se que os géneros Rock e Pagode também apresentam alta carga sexista
contra mulheres nos dados analisados. No outro extremo, os estilos Hip Hop, Rap e In-
fantil apresentam menos conotacdo pejorativa. Destaque para o dltimo género que mesmo
direcionado a criangas apresenta dois adjetivos negativos frequentemente utilizados para
descrever meninas (“teimosa” e “doente”).

No Samba, nota-se uma abertura para a discussdo do papel social das mulheres
(“dona”, “mae”). Por fim, a palavra louca esta presente em 8 dos 10 géneros musicais
analisados como uma das palavras mais utilizadas nas cangdes.

Pode-se dizer entdo que a intensidade dos esteredtipos de género varia de acordo
com os estilos musicais, mas o teor da tipificagdo é centrado na aparéncia fisica e emoci-
onal das mulheres.
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Figura 27. Adjetivos Mais Frequentes no Género Musical Samba com Proporcao
dos Sentimentos

7. Estereotipos da sociedade e a discriminacao algoritmica

De acordo com [Barocas and Selbst 2016], a eficdcia do uso de dados por sistemas com-
putacionais estd inerentemente relacionada a qualidade dos dados analisados. Se esses
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Figura 28. Adjetivos Mais Frequentes no Género Musical Rock com Proporcao
dos Sentimentos
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Figura 29. Adjetivos Mais Frequentes no Género Musical Rap com Proporcao
dos Sentimentos
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Figura 30. Adjetivos Mais Frequentes no Género Musical Pagode com Proporcao
dos Sentimentos
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Figura 31. Adjetivos Mais Frequentes no Género Musical Infantil com Proporcao
dos Sentimentos
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Figura 32. Adjetivos Mais Frequentes no Género Musical Hip Hop com Proporcao
dos Sentimentos
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Figura 33. Adjetivos Mais Frequentes no Género Musical Forro com Proporcao
dos Sentimentos



dados tiverem comportamento tendencioso, os modelos treinados a partir deles apren-
derdo com o mau exemplo que estas decisoes estabeleceram. Assim, observa-se que uma
decisdo algoritmica € tdo boa quanto os dados que a alimentam. Neste sentido, o viés
pode se manifestar quando, por exemplo, andlises sdo feitas e modelos sao treinados em
conjuntos de dados que refletem desigualdades existentes na sociedade. Isso pode afetar
grupos especificos de maneira desigual, especialmente quando se trata de caracteristicas
como género, raca, idade, entre outras.

Ao discorrer sobre PLN, [Caseli and Nunes 2024] ressaltam que ao se processar
dados textuais para interacdo com computadores, nao se estd simplesmente organizando
um conjunto de caracteres ou ordenando uma representacao ortogrifica formal. No pro-
cessamento de texto se faz presente também um contato com recursos linguisticos que
representam a experiéncia humana. Quando essa experi€ncia carrega vieses sociais, as
decisOes tomadas com base nelas também sao suscetiveis a tendéncias, muitas vezes dis-
criminatorias.

[Moss-Racusin et al. 2012], demonstra o preconceito de género como uma pre-
feréncia ou preconceito em relacdo a um género em detrimento de outro. [Sun et al. 2019]
categoriza o preconceito de género em tarefas de Processamento de Linguagem Natural
(PNL), em quatro formas: “denigracdo”, que se refere ao uso de termos cultural ou his-
toricamente depreciativos; “estereotipagem”, que reforca esteredtipos sociais existentes;
“reconhecimento”, que envolve a imprecisao de algoritmos em tarefas de reconhecimento;
e “sub-representacdo”, que descreve a baixa representacao de um grupo especifico.

A replicacdo de tendéncias discriminatérias, como a sub-representacio ou este-
reotipagem das mulheres, pode agravar ainda mais o cendrio de desigualdade de género.
A auséncia de um monitoramento rigoroso e de ajustes precisos nesses modelos pode
resultar em ainda mais perdas de oportunidades para as mulheres, reforcando ciclos de
exclusdo e perpetuando a desigualdade.

A presenca de vieses de género em modelos LLM (do inglés Large Language
Models), como o GPT-3, ¢ demonstrado por [Lucy and Bamman 2021], onde persona-
gens femininos de historias eram frequentemente associados com familia e aparéncia,
enquanto personagens masculinos relacionados a temas de poder e acdo. Além disso. Em
[Wan et al. 2023] com cartas de recomendagdo geradas evidenciaram uma forte dispari-
dade na associacao de adjetivos usados para descrever homens e mulheres. Enquanto as
cartas para homens frequentemente descreviam qualidades de lideranca e competéncia,
das mulheres tendiam a destacar caracteristicas mais calorosas e de apoio. No contexto
brasileiro, [Soares et al. 2023] investigaram a traducao automatica realizada pelo GPT-3.5
turbo, observando a presenga de viés de género na tradugdo de profissdes do inglés para
o portugués. Em sentencas ambiguas em termos de género, a traducdo para o portugués
teve a tendéncia de atribuir ao género masculino profissdes como “médico”, enquanto
profissdes como “enfermeira” receberam uma traducdo feminina.

No projeto “Desvelar — Justica Racial na Inteligéncia Artificial e TICs” [?], que
mantém uma plataforma reunindo artigos e noticias sobre discriminacdo algoritmica, é
apresentado uma linha do tempo que permite a visualizagdo do impacto de incidentes en-
volvendo IA em diferentes contextos sociais. Entre os exemplos, pode-se citar situagdes
como: recomendacdes de plataformas de streaming, artistas do género masculino rece-



bem mais de 55% das recomendagdes, contra apenas 20% das mulheres; um gerador de
imagens que inclui armas em prompts relacionados a mulheres negras em favelas; um sis-
tema para projetar risco de violéncia doméstica que descartou a protecao a uma mulher,
que acabou assassinada em seguida, com outros 50 casos semelhantes identificados; o
teclado do Google sugeriu termos sexuais para a palavra “neguinha”.

A utilizagdo de letras de misicas em modelos de aprendizado de maquina pode
apresentar riscos significativos quando nao hd uma curadoria cuidadosa e diversificada
de dados. Em géneros que frequentemente utilizam descri¢des pejorativas para retra-
tar mulheres, os algoritmos podem aprender e perpetuar tais estereétipos, refletindo e
amplificando essas representacdes enviesadas. Dessa forma, a presenca reiterada de
representacdes estereotipadas pode levar a propagacao dessas concepgdes em tarefas sub-
sequentes, influenciando desde a classificacao de contetidos até a geracdo automatica de
textos e imagens.

Para mitigar esses efeitos, torna-se crucial que os datasets utilizados incluam uma
diversidade representativa da cultura popular, a0 mesmo tempo que sejam cuidadosa-
mente examinados para evitar que determinados padrdes perpetuem preconceitos. Essa
selecdo criteriosa auxilia no desenvolvimento de modelos que respeitem a pluralidade
cultural e, simultaneamente, mantenham-se atentos as nuances de representacdes sociais.
Em dltima anélise, o treinamento com conjuntos de dados culturalmente informados, mas
balanceados, permite que a tecnologia reflita uma visdo mais €tica e inclusiva, evitando a
propagacao inadvertida de esteredtipos e favorecendo uma interpretacdo mais equitativa
dos contetdos provenientes da cultura popular.

8. Trabalhos futuros

Embora este estudo tenha avancado na compreensao da caracterizagdo de mulheres na
musica brasileira, ainda hd muitas questdes a serem exploradas.

8.1. O sexismo ao longo do tempo e em diferentes manifestacoes artisticas

Nao foi possivel dimensionar a evolugdo da estereotipacdo feminina neste trabalho, pois
o corpus Unido ndo apresenta de maneira consistente e confidvel informacdes a respeito
da data de lancamento das musicas. Contudo, experimentos iniciais podem ser feitos com
o MusicSpotsBr, explorando caracteristicas exclusivas desse conjunto de dados.

Além disso, seria relevante investigar as interagdes entre gravadoras, composito-
res e intérpretes, analisando como essas relacdes influenciam a escolha dos temas e a
forma como os papéis de género sdo representados nas letras das musicas. Ampliar a
andlise para incluir outras formas de midia, tais como cinema, televisao e redes sociais,
permitiria verificar se os padrdes de objetificacdo e esteredtipos de género observados nas
musicas também estdo presentes em outros contextos mididticos. As novas analises pode-
riam fornecer uma compreensao mais abrangente das representacdes de género na cultura
popular e sua influéncia na formacao de esteredtipos.

8.2. A caracterizacao de mulheres por meio de suas acoes

A partir dos verbos mais frequentemente utilizados por personagens femininos nas
musicas, € possivel verificar quais as acoes mais frequentes para cada género. A hipdtese



¢ de que os verbos utilizados no contexto masculino sugerem papéis discursivos ou inte-
lectuais, enquanto verbos utilizados no contexto feminino revelam passividade, foco em
expressoes de desejo ou aspiragdo. Vislumbra-se ainda o estudo do emprego de métricas
de controles emocionais para qualificar as a¢des descritas nas cangdes.

8.3. A sexualizacao de criancas e adolescentes

A presenca de termos como “novinha” nas letras musicais brasileiras aponta para uma
preocupante hipersexualizacio de criangas e adolescentes. Em decorréncia, destacamos
também a temadtica da banalizag¢ao da exploracao sexual de menores, que frequentemente
aparece velada nas composi¢des. A repeticdo desses discursos nas musicas tende a le-
gitimar comportamentos de consumo e de aceitacio passiva de imagens sexualizadas de
adolescentes, o que reforca uma cultura permissiva em relacdo a vulnerabilidade desses
grupos. Como trabalho futuro, propomos uma andlise da ocorréncia deste tipo de predi-
cador nos géneros musicais.

8.4. Modelo para classificacao de sentencas sexistas

Propde-se a constru¢do de um modelo de classificacao de sentencas sexistas, utilizando
tanto as anotagdes de sentimentos quanto as anotagdes de categorizacdo de sentencas em
diferentes dimensdes (aparéncia, cardter, sexual, emog¢ao e papel social). Esses subcorpus
anotados servirdo para treinar o modelo, permitindo uma anélise mais precisa e automati-
zada do potencial preconceituoso em qualquer conjunto de dados. Com esse modelo, serd
possivel identificar, com maior rigor, padrdes linguisticos que perpetuam esteredtipos e
preconceitos de género, evitando que dados problematicos sejam utilizados para treinar
novos modelos. Essa abordagem contribuird significativamente para o desenvolvimento
de sistemas mais éticos e inclusivos, ao permitir uma triagem de datasets para reduzir
vieses prejudiciais € promover um ambiente de aprendizado de maquina mais equitativo.

8.5. Multidisciplinaridade na analise de dados

Por fim, destaca-se que a andlise dos resultados obtidos ndo deve ser restrita a profissio-
nais da Computacdo. Uma colaboracdo interdisciplinar ¢ fundamental para o avanco de
uma compreensao mais ampla e critica da representacao de género na cultura popular. Po-
pularizar o conhecimento sobre PLN e IA, assim como torné-las acessiveis a especialistas
de outras areas € crucial para que socidlogos, antrop6logos, linguistas e outros estudiosos
possam examinar os dados com maior profundidade e em seus respectivos dominios de
interesse.

9. Conclusoes

O objetivo deste trabalho foi analisar a presenga de vieses de género na musica brasileira.
Para isso, foi criado um grande corpus contendo 146.612 obras nacionais, distribuidas
em 19 géneros musicais. Através de uma leitura distante apoiada por técnicas de PLN e
anotagdes manuais, o estudo mostrou que mulheres sdo frequentemente retratadas por sua
aparéncia e estado estado emocional. De maneira geral, as descri¢des utilizadas para des-
crever o género feminino t€ém conotagdo positiva, mas quando a interpretacdao do conteido
¢ aproximada por predicativos mais frequentes em cada categoria de descri¢do, nota-se
que muitos termos sdo ofensivos, principalmente quando fazem referéncia a cariter e



emoc¢do. Quando os termos sdo relativos a sexualidade, as mulheres sdo rotineiramente
retratadas por palavras que remetem a hipersexualizacdo.

A limitag¢do do papel social da mulher na sociedade também ficou evidente nas
musicas. A andlise das profissdes e dos agrupamentos de termos nas letras de musicas
brasileiras revelou padrdes significativos que reforcam esteredtipos de género. As pro-
fissOes associadas ao poder e a autoridade, sdo predominantemente masculinas, enquanto
as ocupacoes vinculadas ao cuidado, ensino e entretenimento, como “atriz”, sao majori-
tariamente atribuidas ao género feminino. Isso demonstra uma divisao de papéis profissi-
onais e perspectiva de lideranca e gestao, refletindo questdes culturais sobre os limites de
atuacao entre os géneros apontado pelo IBGE.

Nossos resultados demonstram que os esteredtipos de género variam em intensi-
dade conforme o estilo musical, mas tendem a ser centralizados na aparéncia fisica das
mulheres. A andlise das sentencas mais populares (ou das musicas do top 10) em cada
género, utilizando um classificador de sentimento, permitiu identificar nuances emocio-
nais que elucidam ou questionam papéis de género tradicionais.

Por fim, nossos resultados mostram que o sexismo estd presente em uma pequena
parcela das musicas: 2,29% para mulheres e 2, 17% para homens. No entanto, ¢ impor-
tante destacar a intensidade do teor das musicas consideradas sexistas, principalmente no
cendrio brasileiro em que mulheres sdo frequentemente representadas de forma estereoti-
pada, reforcando desigualdades de género e perpetuando ideias limitantes sobre o papel
feminino na sociedade, conforme dados do IBGE e evidenciado neste trabalho. Além
disso, ha de se enfatizar a possibilidade dessas can¢des serem utilizadas no treinamento
de grandes modelos de linguagem que estdo sendo amplamente adotadas pela sociedade.

Nossos resultados contribuem e v@o ao encontro daqueles obtidos
por [Freitas and Martins 2023], mesmo utilizando um corpus com dominio, linguagem e
sazonalidade diferentes. Nossas conclusdes também corroboram [Firmino et al. 2024],
confirmando a representacdo estereotipada das mulheres na sociedade através da musica,
e incorporando outros diversos aspectos.

Este trabalho apresenta limitacdes relacionadas a biblioteca de PLN utilizada, cu-
jos algoritmos podem influenciar a qualidade da andlise das letras das musicas. Esse
problema torna-se ainda mais pronunciado devido as estruturas linguisticas ndo conven-
cionais das cangodes, o que pode comprometer a precisdo da extracdo de informagdes.
Para mitigar esses problemas, nos comprometemos a realizar uma anélise manual adici-
onal, garantindo maior rigor e confiabilidade nos resultados. Além diso, a defini¢do de
sexismo, por sua natureza subjetiva, representa um desafio, pois envolve interpretacoes
que podem variar conforme o contexto cultural e individual. Este estudo procura oferecer
uma andlise fundamentada, ainda que consciente das nuances e desafios que envolvem o
tema do sexismo e sua identificacdo em contextos.
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