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Resumo

A arte sempre foi uma maneira dos seres humanos se expressarem e a literatura como uma
obra artistica, trilha 0 mesmo caminho. Para tentar alcangar uma obra artistica literaria de qualidade,
diversas técnicas de escrita foram desenvolvidas, mas existe mesmo uma maneira de qualificar uma
obra? Utilizando ferramentas computacionais, como a analise de sentimentos e redes neurais, este
estudo busca identificar padrdes e técnicas distintivas que diferenciam obras literarias de alta
qualidade de outras supostamente inferiores. Com o entendimento de que defini¢des de arte e
avaliagdes de sua qualidade s3o altamente subjetivas e dependem de fatores como percepgao,
emocdo e contexto sociocultural, a literatura foi escolhida como objeto deste estudo devido a sua
rica gama de expressdes e possibilidades. Assim, foram usadas obras literarias classicas,
reconhecidas pela sua exceléncia, como exemplos de bons textos técnicos, e, em contraste, textos do
préprio autor, cuja qualidade ainda nao foi comprovada. Ao final do projeto, foi possivel concluir
que apesar de existirem algumas semelhangas, fica incerto o julgamento da qualidade por meio das
técnicas agregadas. Além de deixar claro uma lacuna notével nos estudos de figuras de linguagem

em portugués, reforcando a necessidade de pesquisa continua nessa area.

Palavras-chave: literatura, redes neurais, arte, analise computacional, técnicas literarias



Abstract

Art has always been a way for human beings to express themselves, and literature, as
an art form, follows the same path. In an attempt to achieve high-quality artistic work, various
writing techniques have been developed, but is there truly a way to qualify a work? Utilizing
computational tools, such as sentiment analysis and neural networks, this study seeks to
identify distinctive patterns and techniques that differentiate high-quality literary works from
others that are supposedly inferior. With the understanding that definitions of art and
assessments of its quality are highly subjective and depend on factors such as perception,
emotion, and sociocultural context, literature was chosen as the object of this study due to its
rich range of expressions and possibilities. Thus, classic literary works, recognized for their
excellence, were used as examples of good technical texts, and in contrast, texts by the author

himself, whose quality has not yet been proven.

Keywords: literature, neural networks, art, computational analysis, literary techniques
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1. Introducao

Desde os primordios da humanidade a arte e o simbolismo sempre fizeram parte da
cultura mundial no que parece uma necessidade incessante de se expressar. Comecando nas
pinturas rupestres e tracando uma jornada até o pos-modernismo, diversos autores nesse
tempo tentaram sistematizar o formato e a estética da arte como, por exemplo, Aristoteles em
seu livro Poética, que mesmo escrita aos moldes das pecas gregas, continua sendo uma obra
importante na literatura contemporanea.

Mesmo com todo o esforgo e anos de pesquisas visando teorizar a arte, ainda ndo ha
consenso sobre sua estética e esséncia. Kant, por exemplo, nos diz que “aquilo que ¢
puramente subjetivo na representacdo de um objeto, isto €, o que constitui a sua relagdo ao
sujeito, € ndo ao objeto, € a sua qualidade estética” [1]. Enquanto outros trabalhos, como o do
Adorno, focam na parte objetiva da arte, dizendo que “a arte responsavel orienta-se por
critérios que se aproximam muito dos do conhecimento: o logico e o ildgico, o verdadeiro e o
falso.” [2].

Apesar das intimeras definigdes propostas na literatura, ¢ dificil afirmar
categoricamente qual ¢ a correta, uma vez que a arte ¢ uma experiéncia multifacetada,
complexa e profundamente individualizada, que envolve a interse¢ao de inumeros fatores
como a percep¢do, a emogdo e o contexto sociocultural. Essa pluralidade de visdes sobre a
arte ¢ o que torna a sua analise tdo rica e profundamente interessante. E ainda que fiquemos
munidos de definigdes tedricas sobre as defini¢des de arte, algumas perguntas ainda ficam
permeando em nossa mente: O que € uma boa arte? O que ¢ necessario para se criar uma boa
arte?

A tentativa de responder estas perguntas pode nos levar a uma andalise mais profunda
da arte e seus valores. As artes visuais, por exemplo, podem ser julgadas por varios critérios e,
historicamente, muitos padrdes tém sido usados para avaliar a qualidade artistica. No entanto,
dois componentes emergem quando a discussdo ¢ qualidade artistica: técnica e originalidade.
Ambos os critérios tém desempenhado papéis importantes na historia da estética, mas a
questdo ¢é: quanto [3]? Este projeto foi feito baseado nessa premissa: como a tecnologia
computacional pode ajudar a encontrar e mensurar técnicas na arte que podem auxiliar a
pautar a qualidade e o impacto de uma obra artistica.

Neste contexto, de todas as formas de arte, a literatura foi optada como objeto de

nosso estudo. Como uma das minhas formas de arte preferidas, ela oferece um vasto campo
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para a exploracdo da interse¢do entre técnica e originalidade. A profundidade e a
complexidade da linguagem escrita, com suas infinitas combinac¢des de palavras e ideias,
fornecem um terreno fértil para o desenvolvimento de técnicas inovadoras e poderosas. Além
de ser primorosa no sentido de que ela é capaz de capturar e comunicar a experiéncia humana
de maneira particularmente profunda e matizada.

Em minha perspectiva pessoal como escritor, acredito que as técnicas literarias
desempenham um papel crucial na criagdo de uma obra literdria de qualidade. Elas oferecem
ao escritor uma série de ferramentas que podem ser usadas para ajuda-lo a estruturar melhor o
seu trabalho, permitindo que ele comunique suas ideias, emogdes € observagdes de maneira
clara, vivida e envolvente. E ser capaz de encontrar de maneira objetiva quais sdo estas
técnicas, ou ainda, quais as técnicas mais efetivas, seria um grande passo para acelerar tanto o
aprendizado, quanto para verificar o que a critica especializada considera bom.

Essa tarefa de definir parametros para a avaliagdo de um texto literario ¢ sem davida
desafiadora, pois exige que lidemos com uma série de questdes complexas. Por exemplo,
como podemos definir e medir a "qualidade" literaria de forma quantitativa e objetiva? Como
podemos ensinar um programa de computador a entender e apreciar as nuances da linguagem
humana?

Essas questdes exigem uma abordagem interdisciplinar incluindo ciéncia da
computagdo para o desenvolvimento da proposta de solu¢gdes computacionais, linguistica para
o entendimento das nuances da lingua, literatura que envolve todo o objeto de estudo que sdo
os textos ficcionais e filosofia para a concepgdo tedrica dos conceitos de arte, beleza e
qualidade.

Neste sentido, o potencial de um programa de computador para analisar a técnica
literaria ¢ uma ideia intrigante, que pode abrir novos caminhos para a critica literaria e a teoria
da arte, assim como provocar discussdes significativas sobre o papel ¢ o impacto da
tecnologia em nossa cultura.

Sabendo da existéncia de diversas concepgdes teodricas para o que € arte de qualidade,
sera considerado como exemplo de textos com boas técnicas aqueles que sdo reconhecidos
como classicos, como por exemplo: Machado de Assis. Essas obras resistiram ao crivo do
tempo e provaram seu valor artistico e literario por geragdes. Seja pelas mensagens que
carregam, pela originalidade de suas ideias, ou pelo dominio magistral da linguagem, estes

textos foram saudados como marcos da literatura e continuam a influenciar escritores e
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leitores até hoje. Sua reputacdo duradoura e sua aceitacdo pelos criticos literarios os tornam
exemplos ideais para a investigagao da técnica literaria.

Em contraponto aos textos de qualidade e exceléncia, também foi necesséario a
utilizacdo de textos que ndo tem sua qualidade ainda comprovada. Para evitar qualquer tipo de
conflito e para fim de comparacdo com os textos aclamados, foram considerados textos com
baixo nivel técnico: 0os meus proprios textos.

Portanto, tem-se que o objetivo deste trabalho foi pautado em testar diversos métodos
para a avaliagdo, como andlise de sentimentos, analises estatisticas e rede neural, de textos
tecnicamente bons e que ndo estdo presentes ou sdo diferentes nos textos de qualidade
supostamente inferiores.

Para extrair e entender as técnicas utilizadas nesses textos, recorri a varias abordagens
computacionais como: o uso da analise de sentimentos, técnica esta que permite extrair e
quantificar as emogdes expressas em cada texto, proporcionando uma compreensao mais
profunda da atmosfera, do tom e da carga emocional de cada obra. A utilizagdo de redes
neurais; modelos de aprendizado de maquina inspirados na estrutura e funcionamento do
cérebro humano que sdo capazes de aprender e identificar padrdes complexos em grandes
volumes de dados. E finalmente, também foi feita uma analise de caracteres em frases e
paragrafos, bem como na identificagdo de palavras repetidas e outros padroes textuais. Essas
abordagens permitem estudar aspectos mais sutis e especificos do estilo literario, como a

ritmicidade e a densidade lexical.



2. Conceitos Envolvidos

A fim de padronizar alguns conhecimentos que serdo utilizados ao longo deste

trabalho, este capitulo traz os conceitos envolvidos no mesmo.

2.1 Redes Neurais

Redes neurais artificiais, ou simplesmente redes neurais, sao um tipo de modelo de
aprendizado de maquina inspirado pelo sistema nervoso bioloégico. Como mostra a Figura 1, a
estrutura de uma rede neural é composta de nds, conhecidos como neurdnios artificiais,
organizados em camadas. Cada neur6nio em uma rede neural estd conectado a varios outros

neurdnios, € essas conexdes tém pesos associados a elas [4].

camada de antrada camada ocults 1 e oeuti camada de saida

Figura 1: Modelo simplificado de rede neural

Os neurdnios recebem entradas de outros neur6nios ou, caso seja neurdnios de
entrada, recebem os dados fornecidos. Logo apds, cada entrada ¢ multiplicada pelo peso da
conexao correspondente. Em seguida, esses resultados sdo somados e esse somatdrio ¢
enviado para uma fung¢do de ativagao para produzir a saida do neurdnio [4].

Para que a rede neural seja capaz de receber entradas e retornar uma saida satisfatoria,
ela precisa ser treinada [5].

O treinamento de uma rede neural envolve ajustar seus pesos de forma a minimizar a
diferenca, ou erro, entre as previsoes que a rede faz e os valores verdadeiros que ela deveria
prever. Isso ¢ feito através de um processo de otimizagdo iterativa que procura encontrar 0s
valores de peso que minimizam a funcdo de perda, uma medida quantitativa do erro de

previsao da rede [6].
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Este processo de otimizagao ¢ geralmente realizado utilizando um algoritmo chamado
gradiente descendente. A ideia por tras do gradiente descendente ¢ simples: iniciar com um
conjunto de pesos aleatdrios, calcular o gradiente da fungdo de perda em relagdo a esses
pesos, e entdo ajustar os pesos em uma quantidade proporcional ao negativo do gradiente. Isso
¢ repetido até que a funcdo de perda pare de diminuir significativamente, ou até que um
numero maximo de iteragdes seja atingido [7].

Na aprendizagem de maquina, o gradiente de uma fun¢do de perda em um dado ponto
¢ um vetor que aponta na dire¢do em que a fun¢do tem a maior taxa de aumento. Em outras
palavras, o gradiente indica a "subida" mais ingreme da funcdo de perda. Para minimiza-la,
queremos ir na direcdo oposta, ou seja, a "descida" mais ingreme, dai o termo "gradiente
descendente" [8].

O algoritmo de backpropagation (ou retropropagagdo) entra nesse processo como uma
forma eficiente de calcular os gradientes necessdrios para a otimizacdo por gradiente
descendente em redes neurais. A retropropagagao faz isso aplicando a regra da cadeia do
calculo, uma técnica para calcular a derivada de uma fun¢do composta, em varias etapas. Em
particular, ela calcula o gradiente da funcdo de perda em relacdo a cada peso na rede,
comegando com o0s pesos nas camadas mais proximas a saida e trabalhando para tras através
da rede.

Depois que todos os gradientes sdo calculados pela retropropagagao, eles sdo usados
para atualizar os pesos da rede no passo do gradiente descendente. Este processo de calcular
os gradientes via retropropagacdo e depois atualizar os pesos via gradiente descendente ¢
repetido muitas vezes, a cada vez usando um diferente mini-lote dos dados de treinamento, até

que a rede esteja adequadamente treinada.

2.2 Redes Neurais Profundas (Deep Learning)

Redes neurais profundas sdo uma extensdo das redes neurais que contém varias
camadas ocultas entre a camada de entrada e a camada de saida, como pode ser observado na
Figura 2. Essas camadas adicionais permitem que a rede aprenda caracteristicas mais

complexas e abstratas dos dados.
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Figura 2: Modelo de rede neural profunda

Por exemplo, em uma rede neural profunda treinada para reconhecimento de imagens,
as primeiras camadas podem aprender a reconhecer bordas, as camadas intermediarias podem
aprender a reconhecer formas bésicas combinando bordas, e as ultimas camadas podem
aprender a reconhecer partes de objetos combinando formas bésicas [9].

As redes neurais profundas tém a capacidade de aprender automaticamente e melhorar
com a experiéncia, e t€ém demonstrado um desempenho impressionante em uma variedade de
tarefas, especialmente naquelas que envolvem dados ndo estruturados, como imagens ou

texto.

2.3 BERT (Bidirectional Encoder Representations from

Transformers)

BERT ¢ um modelo de rede neural profunda especificamente projetado para
processamento de linguagem natural, que ¢ o campo de estudo focado na interagdo entre
computadores e linguagem humana. Desenvolvido pela equipe do Google Al, o BERT ¢
pré-treinado em um grande corpus de texto e depois pode ser afinado para uma variedade de
tarefas especificas de processamento de linguagem natural [10].

A inovagdo chave do BERT ¢ a maneira como ele lida com o contexto em linguagem.
Em vez de analisar o texto linearmente (da esquerda para a direita ou da direita para a
esquerda), o BERT ¢ capaz de analisar o texto bidirecionalmente. Isso significa que para
entender o significado de uma palavra especifica, ele considera todas as palavras a sua volta

[10].
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2.4 Analise de Sentimentos

A Analise de Sentimentos ¢ uma subdrea da Inteligéncia Artificial (IA) que se
concentra no estudo das opinides, sentimentos, avaliagdes, atitudes e emogdes das pessoas em
relacdo a entidades como produtos, servicos, organizagdes, individuos, questdes, eventos,
topicos e seus atributos. Esta disciplina, também conhecida como Mineragdo de Opinides,
utiliza técnicas de NLP, aprendizado de maquina e analise estatistica para extrair e identificar
informacodes subjetivas dos dados [11].

Os métodos empregados podem ser divididos em dois grupos principais: métodos
baseados em léxico e métodos baseados em aprendizado de madaquina. Os primeiros
aproveitam listas predefinidas de palavras associadas a sentimentos positivos ou negativos. Os
segundos, por outro lado, aprendem essas associagdes a partir de dados previamente anotados.
No entanto, ambos os métodos enfrentam desafios comuns no dominio da analise de
sentimentos, como a detec¢do de ironia e sarcasmo, a compreensao da linguagem figurativa e

a analise do sentimento em contextos especificos [11].

2.5 Figuras de Linguagem

Figuras de linguagem, também conhecidas como figuras de estilo, sdo expressoes que
transcendem o significado literal das palavras, mudam a ordem normal das palavras na frase
ou sdo produzidas por padrdes sonoros [12]. Elas sdo amplamente utilizadas na literatura,
publicidade, discursos politicos e conversas cotidianas.

As figuras de linguagem incluem metaforas, simbolismos, hipérboles, personificagdes,
entre outras, e sdo categorizadas em termos de semelhanga, contraste ou énfase [12]. Elas
podem ser classificadas em grupos como, por exemplo: figuras de sintaxe e figuras de
semantica.

As Figuras de Sintaxe ou de construgdo, se caracterizam por uma disposi¢ao especial
das palavras, frases ou estruturas gramaticais para destacar uma mensagem. As principais
figuras de sintaxe incluem anéfora, elipse, zeugma, silepse, polissindeto, entre outras.

Por outro lado, as Figuras de Semantica ou de pensamento, estdo relacionadas ao
significado das palavras e frases. Elas utilizam palavras e frases de maneiras que vao além do
seu sentido literal para criar uma linguagem mais evocativa e expressiva. Exemplos
conhecidos de figuras de semantica sdo: metafora, metonimia, sinédoque, antitese, hipérbole,

eufemismo, entre outras.



3. Proposta

A proposta deste projeto ocorreu por meio de um processo iterativo e gradual,
envolvendo a aplicacdo de diversas técnicas de NLP e aprendizado de maquina. As técnicas
aplicadas foram selecionadas cuidadosamente com base em sua relevancia para a andlise
literaria e na capacidade de contribuir para o objetivo central deste trabalho: testar diversos

métodos para a avaliacao da qualidade literaria.

3.1 Analises Estatisticas

O projeto foi iniciado com a implementagdo de algoritmos de contagem de palavras.
As técnicas de contagem de palavras, embora relativamente simples em sua concepgao, sao
fundamentais para a analise textual. Fornecem uma visao quantitativa da composi¢ao do texto
e, quando usadas de maneira eficaz, podem revelar caracteristicas cruciais que podem ser
indicativas da qualidade literaria.

A primeira abordagem consistiu na identificagdo de palavras repetidas no texto. Este é
um elemento crucial na analise de texto, pois a frequéncia com que uma palavra ¢ usada pode
indicar sua relevancia no contexto do texto. No entanto, esta abordagem inicial ndo considera
a forma da palavra, isto €, se ela aparece em diferentes conjugacdes ou formas derivadas. Por
isso, foi incorporada uma segunda abordagem de contagem de palavras: a lematizacao.

A lematizagdo ¢ um processo linguistico que reduz uma palavra a sua forma de base
ou raiz, independentemente de sua conjugacdo ou forma derivada. Por exemplo, palavras
como 'correndo', 'correu' e 'corre' seriam todas reduzidas a sua forma base 'correr'. Esta
abordagem, portanto, oferece uma visao mais precisa da frequéncia das palavras, uma vez que
agrupa todas as formas variantes de uma palavra sob a mesma raiz.

No entanto, a repeticdo de palavras e a lematizagdo por si s6 ndo sao suficientes para
avaliar a complexidade do texto ou a diversidade linguistica do autor, caracteristicas que sdo
frequentemente consideradas indicadores de alta qualidade literaria. Portanto, foi

implementado um algoritmo para calcular o nimero de palavras tnicas em um texto. Esta
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medida, conhecida como riqueza lexical, pode fornecer uma visao valiosa da diversidade de
vocabulario do autor e da complexidade do texto.

A implementacdo também incluiu a andlise da estrutura textual, como o comprimento
médio das frases e dos paragrafos. O comprimento das frases pode ser um indicativo do ritmo
e fluidez do texto, enquanto o comprimento dos pardgrafos pode indicar a profundidade e
complexidade do pensamento do autor. A analise destas caracteristicas estruturais do texto
fornece insights importantes sobre o estilo do autor e, portanto, contribui para a avaliagdo da

qualidade literaria.

3.2 Analises de Sentimentos

Nesta implementagdo, o foco principal foi na analise de sentimentos realizada em trés
dimensdes principais: ao nivel do paragrafo, ao nivel do texto como um todo e em segmentos
de texto. Cada uma dessas abordagens proporcionou reflexdes exclusivas e valiosas sobre a
qualidade literaria.

A andlise de sentimentos a nivel de pardgrafo procura discernir a carga emocional
presente em cada unidade distinta de pensamento expressa pelo autor. Este tipo de analise ¢
fundamental para compreender as nuances da escrita do autor e como ele articula e manipula a
emocdo para direcionar a narrativa. Autores profissionais geralmente empregam uma
variedade de técnicas para orquestrar as emog¢des do leitor, incluindo o uso deliberado de
paragrafos com sentimentos contrastantes para criar tensao, impulsionar o envolvimento ou
enfatizar pontos importantes. Assim, a analise de sentimentos no nivel do paragrafo pode
revelar muito sobre a habilidade do autor em modular a emogao e direcionar a experiéncia do
leitor.

J4 a andlise de sentimentos em nivel de texto fornece uma visdo macro do tom
emocional geral do texto. Este nivel de andlise ¢ particularmente util para entender o estado
de espirito predominante ou a atmosfera que o autor visava instilar na obra. Por exemplo, uma
analise de sentimentos em um romance tragico pode revelar um tom negativo predominante,
enquanto uma comédia provavelmente apresentard um tom positivo mais forte. A analise do
sentimento geral também pode nos dar uma visdo sobre as estratégias emocionais do autor e
se elas foram eficazes em manter a consisténcia emocional ao longo do trabalho.

A andlise de sentimentos de segmentos de texto envolve a divisdo do texto em partes
iguais ¢ a analise do sentimento de cada segmento. Tal abordagem permite mapear a

progressdo emocional em diferentes estdgios da narrativa. Por exemplo, um autor pode
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comecar a histéria com um tom positivo, mergulhar em sentimentos negativos no meio, €
finalmente retornar a um tom positivo no final. A analise de sentimentos segmentada permite
a visualizacdo dessa progressdo emocional, proporcionando uma compreensao mais profunda
da estrutura narrativa e da habilidade do autor em desenvolver a trama e os personagens.
Portanto, o uso dessas trés dimensoOes de analise de sentimentos oferece uma visao
abrangente e holistica da qualidade literaria. Além disso, esta metodologia permite um exame
mais completo das estratégias emocionais empregadas pelo autor, permitindo uma avalia¢do

mais rica da qualidade literaria.

3.3 Rede Neural

As redes neurais desempenham um papel fundamental no campo do aprendizado de
maquina ¢ do NLP (Natural Language Processing). Sdo especialmente uteis quando se lida
com problemas complexos de classificacdo e previsdo de sequéncia, tais como a detecgdo de
figuras de linguagem em textos. Este projeto emprega uma variante especifica de redes
neurais chamada Transformador, mais precisamente o modelo BERT. Utilizei o BERTimbau,
uma versao pré-treinada do BERT otimizada para o portugués, para construir um modelo
capaz de identificar vérias figuras de linguagem em textos.

A implementagdo do modelo passou por diversas etapas, cada uma aumentando a
complexidade da tarefa. Iniciei criando um conjunto de dados focado em figuras de
linguagem de comparacgao. Os textos utilizados neste conjunto foram escritos por mim
mesmo manualmente. A relevancia de iniciar por aqui se deve a recorréncia desta figura nos
textos, proporcionando uma base solida para o treinamento do modelo. Este conjunto de
dados foi utilizado para treinar o modelo inicial, com o objetivo de identificar se uma frase
contém ou nao essa figura de linguagem.

Com o sucesso da etapa inicial, a implementagdo prosseguiu para a inclusdo de uma
segunda figura de linguagem, a metafora. A inclusdo da metafora neste estagio apresentou
uma nova camada de complexidade para o modelo, uma vez que agora deveria distinguir entre
duas figuras de linguagem diferentes, bem como identificar se uma frase nao continha
nenhuma delas. Para atingir esse objetivo, um novo conjunto de dados foi construido,
composto por frases com comparagdes, metaforas e frases sem nenhuma figura de linguagem.
Este conjunto de dados ampliado forneceu ao modelo um ambiente mais diversificado para
aprender e generalizar, aumentando sua capacidade de identificar corretamente essas duas

figuras de linguagem.
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A terceira etapa representou um avango significativo em termos de complexidade,
com a inclusdo de uma terceira figura de linguagem, a hipérbole, ao conjunto de dados. Isso
significava que o modelo agora precisava ser capaz de distinguir entre trés diferentes figuras
de linguagem — comparacio, metafora, hipérbole — e ainda identificar frases que ndo
continham nenhuma dessas figuras de linguagem. A adicao da hipérbole ao conjunto de
dados introduziu um novo nivel de ambiguidade, exigindo um refinamento maior do modelo
para alcancar um nivel satisfatorio de precisao.

Finalmente, a tltima etapa foi a inclusdo de frases sem nenhuma figura de linguagem
no conjunto de dados. A relevancia dessa adi¢do reside na capacidade do modelo de ndo
apenas reconhecer as figuras de linguagem, mas também identificar corretamente quando elas
ndo estdo presentes. Este ¢ um aspecto crucial para evitar falsos positivos e melhorar a

eficiéncia geral do modelo.



4. Implementacao

O escopo deste capitulo compreende a exposicdo detalhada das estratégias
computacionais empregadas para analise textual nos experimentos conduzidos ao longo desta
pesquisa que foram discutidos brevemente no capitulo de propostsa. As técnicas utilizadas
para os algoritmos variam desde andlises de frequéncia léxica e processos de lematizacdo a

treinamento de modelos de rede neurais.

4.1 Algoritmos Estatisticos

Algoritmos estatisticos, como os utilizados neste projeto, no contexto deste projeto,
sao um conjunto de procedimentos matematicos que usam a teoria da probabilidade e a
inferéncia estatistica para extrair informagdes de dados numéricos. Eles foram usados para
explorar e analisar as caracteristicas dos dados textuais. Por exemplo, contagem de frequéncia
de palavras, contagem de palavras unicas, contagem de palavras lematizadas, analise da

distribuicao de palavras e até calculo da média de palavras por frase ou paragrafo.

4.1.1 Algoritmo de Frequéncia Léxica Lematizada

O primeiro algoritmo implementado, foca na quantificagdo da frequéncia léxica de
palavras no texto. Ele processa um texto de entrada, divide-o em palavras individuais e conta
a frequéncia de cada palavra. Sendo que a frequéncia de uma palavra € o nimero de vezes que
ela aparece no texto. Este ¢ um recurso util na analise de texto, pois palavras que aparecem
com mais frequéncia podem ter maior importancia ou relevancia.

Inicialmente, o texto é convertido para minusculas e em seguida ¢ realizado um
processo de tokenizacdo, segmentando o texto em unidades minimas sem perda de sentido
que sao as palavras. Posteriormente, ¢ efetuada a remogao de palavras consideradas de baixa
relevancia semantica para a analise, tais como artigos, pronomes € preposi¢cdes, comumente
conhecidas como stop words, como pode ser observado na Figura 3.

A remocgao das stop words ¢ um passo fundamental neste algoritmo ja que o objetivo
principal ¢ verificar quais sdo as palavras mais utilizadas pelos autores. Essas palavras, caso

ndo filtradas, acabam distorcendo as andlises, pois o foco ¢ encontrar palavras nos textos que

possuem importancia sintatica e semantica relevantes.
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Figura 3: Lista de palavras removidas no algoritmo de frequéncia léxica

Finalmente, o algoritmo realiza a contagem de frequéncia das palavras remanescentes,
retornando as mais frequentes. Este algoritmo de contagem de palavras pode ser
particularmente Util no objetivo de comparar textos com diferentes qualidades técnicas. Ao
comparar a frequéncia de palavras entre textos tecnicamente bons e ndo tao bons, ¢ possivel
identificar padrdes ou caracteristicas que podem, talvez, indicar a qualidade técnica de um
texto, como a maior ou menor utilizacao de palavras complexas.

Um exemplo hipotético pode ser que textos tecnicamente bons tendem a usar certas
palavras com mais frequéncia, ou que a distribuicdo de palavras ¢ mais equilibrada, indicando
uma variedade maior de vocabulario e de estruturas de frases. Por outro lado, textos que nao
sdo tdo tecnicamente bons podem mostrar uma super-representacao de certas palavras ou uma
distribuicao de palavras mais desequilibrada.

O proximo passo ¢ a lematizacdo do algoritmo citado anteriormente. Um componente
crucial na etapa de pré-processamento de dados de linguagem natural porque ajuda a reduzir o
ruido nos dados e a consolidar diferentes formas de uma palavra em uma tnica representacgao,
facilitando a andlise subsequente. O uso da lematizacao foi especialmente ttil na contagem de
palavras para evitar a contagem de diferentes formas de uma palavra como entidades distintas.

O processo deste algoritmo foi realizado utilizando a biblioteca SpaCy', que é uma das
varias bibliotecas para o processamento de NLP em Python. O SpaCy oferece suporte a
lematizagdo em portugués, que € essencial para este projeto.

Depois que o texto ¢ dividido em palavras usando a func¢ao nlp do SpaCy, como pode
ser observado na fungdo clean_text(), disponivel na Figura 4, as palavras sdo lematizadas
utilizando a propriedade lemma dos tokens gerados pelo SpaCy, como pode ser visto na

mesma funcdo. A funcdo nlp divide uma string de texto em uma estrutura de dados especial

! Disponivel em: https://spacy.io/
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chamada Doc, composta por objetos do tipo Token, que correspondem as palavras individuais,
0 que € necessario para a lematizagao, pois esta fungao trabalha com uma palavra de cada vez.

Além disso, também s3o removidas as palavras que estdo na lista de stop words,
incluindo aquelas que a propria biblioteca SpaCy identifica como stop words através da
propriedade is stop. Estas palavras sdo normalmente preposi¢des, artigos, entre outros, que
sdo comuns na lingua portuguesa, mas que normalmente ndo agregam muito valor a analise de

texto.

clean text(text):
text = text.lower().strip()
doc = nlp{text)
cleaned_text = [
token.lemma .strip() for token in doc

if token.lemma_
token.is stop
token.lemma .strip()

]

return cleaned text

Figura 4 : Utilizagdo da fun¢do clean_text() para a limpeza do texto

Por fim, a funcdo analyze vocabulary(), como mostra a Figura 5, é usada para contar a
frequéncia de cada palavra usando a classe FreqDist do NLTK (Natural Language Toolkit).
As 10 palavras mais comuns s3o entdo visualizadas usando a biblioteca Matplotlib® para criar
um grafico de barras, e a biblioteca WordCloud® para criar uma nuvem de palavras. As 10

palavras mais frequentes também sdo exibidas no console para anélise.

Figura 5: Fun¢do de analise do vocabulario

2 Disponivel em: https://matplotlib.org/
* Disponivel em: http://amueller.github.io/word_cloud/.
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A adi¢ao da lematizacdo ao processo melhora a eficacia do algoritmo, pois ele agora
leva em consideracao as variagcdoes morfologicas das palavras e agrupa formas diferentes da
mesma palavra. Isso fornece uma representagdo mais precisa da frequéncia de palavras, bem
como melhora a qualidade dos dados que s3o alimentados nas etapas subsequentes de analise

ou modelagem.

4.1.2 Algoritmo de Contagem de Palavras Unicas

Este algoritmo ¢ um programa de analise completa do vocabulario de um conjunto de
textos. Ele incorpora vérias técnicas de pré-processamento e analise de texto, incluindo
limpeza de texto, remocao de stop words, contagem de palavras, contagem de palavras tnicas
e visualizagdo da frequéncia das palavras.

O algoritmo comeca definindo um conjunto de stop words muito maior do que o
algoritmo anterior, como pode ser visto na Figura 6, isso acontece por alguns motivos: na
analise 1éxica lematizada, o objetivo é decompor o texto em seus componentes Iéxicos (ou
tokens) e entender a estrutura gramatical. Portanto, ¢ benéfico manter uma lista de stop words

menor para evitar a remocao de palavras que possam ter relevancia gramatical no texto.

>

Figura 6: Lista de palavras removidas no algoritmo de contagem de palavras
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O algoritmo entdo define varias fungdes auxiliares. A primeira, clean_text(), mostrado
na Figura 7, recebe uma lista de linhas de texto e realiza duas operacdes de limpeza: converte
todas as letras para minusculas e remove qualquer caractere que ndo seja uma letra ou um
espaco. Esta é uma etapa de pré-processamento comum que ajuda a normalizar o texto e a

reduzir o tamanho do vocabulario.

ean_text(lines):
aned_lines = []
* line in lines:

line = line.lower()

line = re.sub(r"[* 17, 7", line)
cleaned lines.append(line)
return cleaned lines

Figura 7: Fung¢@o que realiza a operacgdo de limpeza

A funcdo analyze vocabulary(), evidenciado na Figura 8, recebe uma lista de linhas
de texto e um conjunto de stop words, e retorna a contagem de palavras, a contagem de
palavras Unicas e as frequéncias de todas as palavras no texto. Primeiro, ele cria uma lista de
todas as palavras no texto, em seguida, filtra essa lista para remover as stop words. Em
seguida, calcula o numero total de palavras, o nimero de palavras unicas (usando o operador
set() para remover duplicatas) e as frequéncias de todas as palavras usando a classe Counter

da biblioteca collections.

analyze vocabulary(lines, stop words):
words = []
for line in lines:

words .extend(line.split())

filtered words = [word for word in words if word stop words]

word count = len(filtered words)
unique word count = len(set(filtered words)
word frequencies = Counter(filtered words)

return word count, unigue word count, word

Figura 8: Fun¢@o de analise de vocabulario
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As fungdes visualize word_frequencies() e create word cloud() sao usadas para
visualizar as frequéncias das palavras, como mostra a Figura 9. A funcdo
visualize_word_frequencies() cria um grafico de barras das n palavras mais comuns e suas
frequéncias, enquanto create word cloud() cria uma nuvem de palavras, que ¢é uma
representacdo grafica das palavras onde o tamanho de cada palavra € proporcional a sua

frequéncia.

visualize word_frequencies(word_frequencies, n=18):
COMMON_WO word_fr ries. common(n)

plt.

plt.x

create_word_cloud(
wordcloud = Wo oud(width=80@, height=888, background_color="white").generate_from_frequencies(word frequencies)

plt.i dcloud, interpolation="bil

Figura 9: Fungdes para visualizar as frequéncias de palavras e criagdo de graficos

Por fim, a fungdo main() itera sobre cada arquivo de texto, realiza a limpeza do texto,
analisa o vocabulario e visualiza as frequéncias das palavras. Ele também calcula e imprime a
"diversidade do vocabulario", que é o nimero de palavras tnicas dividido pelo numero total
de palavras. Isso ¢ uma medida de quao diversificado € o vocabulario do texto; um valor mais

alto indica um vocabulario mais diversificado.

4.1.3 Algoritmo de Analise do Tamanho Médio das Frases

O algoritmo apresentado ¢ um algoritmo simples para calcular a média de
comprimento das frases em um dado texto. Ele também utiliza o pacote NLTK* para o
processamento de linguagem natural. Logo apos ele quebra o texto em frases utilizando a
funcdo nltk.sent tokenize(). A fungao sent tokenize() utiliza um algoritmo de tokenizacao de

frases que segmenta um texto em frases.

* Disponivel em: https://www.nltk.org/
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Uma vez que o texto ¢ dividido em frases, o proximo passo € calcular o comprimento
de cada frase. Sendo que o comprimento de uma frase ¢ medido pelo nimero de caracteres
que ela contém. Este valor de comprimento ¢ adicionado a lista de tamanhos.

Ap6s isso, € calculada a média dos tamanhos de todas as frases do texto. Isso ¢ feito
somando todos os tamanhos na lista tamanhos e dividindo pelo niumero total de frases (que € o
mesmo que o numero de elementos na lista tamanhos). E ao final, a fungdo retorna a média

dos tamanhos das frases.

4.2 Algoritmos de Analise de Sentimento

A andlise de sentimentos, como a utilizada neste projeto, ¢ uma técnica de
processamento de linguagem natural que usa algoritmos para identificar e extrair opinides de
um texto. Sendo util para uma ampla gama de problemas que sdo de interesse para
profissionais e pesquisadores de interacdo humano-computador, bem como para aqueles de
areas como sociologia, marketing e publicidade, psicologia, economia e ciéncia politica [13].

Este projeto utiliza o VADER® (Valence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner),
um algoritmo de analise de sentimentos baseado em regras.

O algoritmo VADER ¢ implementado no pacote NLTK e se destaca por utilizar um
dicionario de sentimentos — ou "lexicon" — onde palavras sdo associadas a pontuagdes de
intensidade de sentimentos. Além disso, o VADER ¢ capaz de entender a intensificacdo de
sentimentos por meio do uso de intensificadores (por exemplo, "muito bom" versus "bom") e
do sentido de uma frase baseado na sua pontuacao.

O algoritmo comega dividindo o texto em partes iguais, onde cada parte contém um
numero aproximadamente igual de frases. O objetivo dessa etapa ¢ poder analisar a evolugao
do sentimento ao longo do texto. A fun¢do dividir texto, como pode ser visto na Figura 10,
realiza essa tarefa, usando a funcdo sent tokenize do NLTK para quebrar o texto em frases e,

em seguida, agrupando as frases em partes.

> Disponivel em: https://github.com/cjhutto/vaderSentiment
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dividir texto(texto, num partes):
sentencas = sent_tokenize(texto, language="por
total sentencas = len{sentencas)

sentencas_por_parte = math.ceil({total_sentencas / num_partes)

sentencas por_parte}:
i + sentencas por parte]))

Figura 10: Fungdo para quebrar o texto em frases

Em seguida, para cada parte do texto, uma fun¢do € usada para calcular a pontuacao de
polaridade de sentimento. A pontuagao de polaridade ¢ um ntimero entre -1 (sentimento muito
negativo) e +1 (sentimento muito positivo). Essas pontuagdes sdo, entdo, mapeadas para um
rotulo de sentimento (por exemplo, "Muito negativo", "Negativo", "Neutro", "Positivo",

"Muito positivo"), como pode-se observar na Figura 11.

imentIntensityAnalyzer()

Figura 11: Fung@o de analise de sentimento e mapeamento

O cdédigo ¢ finalizado com o algoritmo plotando a evolugdo do sentimento ao longo do
texto, criando um grafico de linha onde o eixo X representa a progressdao ao longo do texto

(em porcentagem) e o eixo y representa o sentimento.

4.3 Rede Neural para Identificacdo de Figuras de Linguagem

A classificagdo de texto ¢ um aspecto importante do processamento de linguagem

natural NLP que envolve a categorizacao de textos em grupos predeterminados. Para isso, um
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algoritmo de aprendizado de maquina foi utilizado para realizar a classificagcdo de figuras de
linguagem nesses textos.

Este projeto implementa uma solugdo de classificagdo de texto com o modelo BERT®.
A implementacdo comeca definindo uma classe FiguresOfSpeechDataset que pode ser
observada na Figura 12, que herda do Dataset do PyTorch’, um framework popular de
aprendizado de maquina.

Esta classe herda de torch.utils.data.Dataset, que ¢ uma classe abstrata que representa
um conjunto de dados. Ela implementa os métodos len e  getitem , que sao
necessarios para qualquer classe que herda do Dataset do Pylorch. O método  init
inicializa o objeto da classe com os dados, o tokenizador e o tamanho méaximo de sequéncia.
O método _ getitem € responsavel por tokenizar o texto e formatd-lo adequadamente para

ser alimentado ao modelo BERT.

» max_len):

zer = tokenizer
max_len

__len_ (self):
return len(self.data)

__petitem (self, idx):
row = self.data.loc[idx]
text = row["fr ]
label = row[’ 1"]
inputs = self.tokenizer(
text, return_t padding="max_length"”, truncation= , max_length=self.max_len)
input_ids ds"].squeeze()
attention_m i ].squeeze()
y : mask": attention_mask, "la ": label}

Figura 12: Classe responsavel pela formatagao e tokenizagdo do texto

Logo apos foi criada uma fung@o responsavel por criar um DataLoader, que ¢ uma
estrutura do PyTorch usada para carregar os dados em lotes, uma técnica comum em

aprendizado de maquina para treinar modelos de maneira mais eficiente, vide Figura 13.

¢ Disponivel em: https://github.com/google-research/bert
" Disponivel em: https://pytorch.org/



Capitulo 4. Implementagao 31

Figura 13: Fung¢do que cria o Datal.oader

Logo apds, o treinamento do modelo ¢ iniciado. Ele ¢ feito a partir da funcgdo
train_epoch, mostrada na Figura 14. Como ela ¢ a parte central do processo de treinamento do

modelo de aprendizado profundo, vou falar dela mais detalhadamente.

train_epoch{model, data loader, optimizer, scheduler, device):
model = model.train()
losses = []

for batch in data loader:
input_ids = batch["input_ids"].to{device)
attention mask = batch[": ' "1.to{device)
labels = batch["label"].to(device)

optimizer.zero grad()

outputs = model (input ids=input ids,
attention mask=attention mask, labels=labels)

loss = outputs.loss
loss.backward()
optimizer.step()
scheduler.step()

losses.append({loss.item())

return sum{losses) / len{losses)

Figura 14: Fung@o de treinamento do modelo

A primeira linha, model = model.train(), coloca 0 modelo em modo de treinamento.
Isso ¢ importante porque certas camadas de um modelo, como Dropout e BatchNorm, se
comportam de maneira diferente durante o treinamento e a inferéncia.

Em losses = [/, inicializamos uma lista vazia para armazenar as perdas calculadas para

cada lote de dados.
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O proximo passo € a iteracao através do Dataloader. Em cada itera¢do, um lote de
dados ¢ carregado.

Para a preparacdo dos dados para o modelo, temos a linha: imput ids =
batch["input_ids"].to(device). input ids sdo essencialmente representacdes numéricas das
palavras no texto. Eles sdo movidos para a GPU (se disponivel) para acelerar o célculo.

Em cada iteragdo, ¢ importante zerar os gradientes dos pesos do modelo. E ¢ isso que a
linha optimizer.zero grad() faz. Isso acontece porque o PyTorch acumula gradientes por
padrdo, ou seja, a cada vez que chamamos .backward(), os gradientes sdo somados em vez de
substituidos.

Na linha outputs = model(input ids=input ids, attention mask=attention mask,
labels=labels), os dados de entrada sdo alimentados através do modelo. A mascara de atengao
¢ usada para ignorar os tokens de preenchimento na entrada.

O modelo retorna os outputs que contém a perda com o seguinte cddigo: loss =
outputs.loss, que ¢ calculada comparando as previsdes do modelo com as verdadeiras
etiquetas.

Na linha loss.backward() ¢ o ponto onde a magica do aprendizado profundo acontece.
Este comando calcula os gradientes de perda em relacdo a todos os parametros do modelo que
tém requires grad=True. Ou seja, esta etapa € onde o backpropagation acontece.

O cdédigo optimizer.step() atualiza os pardmetros do modelo com base nos gradientes
calculados na etapa anterior. O scheduler.step() ajusta a taxa de aprendizado do otimizador
conforme definido durante a configuragdo do escalonador. E o losses.append(loss.item())
adiciona a perda atual a lista de perdas.

No final da fungdo, ¢ retornada a perda média para a época, que ¢ calculada somando
todas as perdas e dividindo pelo nimero de lotes, ou seja, o comprimento de losses.

Continuando o codigo, tem-se logo apds a funcdo evaluate, como pode ser visto na
Figura 15. Ela ¢ usada para avaliar o desempenho do modelo treinado em um conjunto de

dados de teste, calculando a proporgao de previsdes corretas em relagdo ao total de previsoes.
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evaluate(model, data_loader, device):
model = model.eval()
correct_predictions

total predictions = 8

with torch.no grad{):
for batch in data loader:
input_ids = batch["input it
attention mask = batch[”

labels = batch["label”

outputs = model(input ids=input ids, attention mask=attention mask)
_, preds = torch.max{outputs.logits, dim=1)

correct predictions += torch.sum{preds == labels)
total predictions += labels.size(8)

return correct_predictions.double(} / total predictions

Figura 15: Func¢éo de avaliagdo de desempenho do modelo

O algoritmo entdo 1€ os dados de um arquivo CSV (Comma Separated Values) e os
divide em um conjunto de treinamento ¢ um conjunto de testes. Em seguida, ele define a
configuracdo do dispositivo, carrega o tokenizador e o modelo BERT, cria os Datal.oaders
para os dados de treinamento e de teste, define o otimizador e o escalonador, treina o modelo

e, finalmente, avalia o modelo treinado.

4.4 Treinamento do Modelo

Para treinar uma rede neural, ¢ muito importante ter um conjunto de dados
suficientemente grande. Para o treinamento do modelo de rede neural que fosse capaz de
identificar figuras de linguagem, foi necessario a constru¢do de uma base de dados com este
proposito. A primeira base de dados criada foi uma base de dados com o objetivo de fazer a
rede neural encontrar figuras de linguagem de comparacao.

Para tal, foi necessario a criagdo de uma variedade de frases diferentes entre si que
precisavam possuir uma diversidade de palavras utilizadas para comparar. Por exemplo, a
frase “o amor ¢ quente como o fogo” utiliza a palavra “como” para fazer a comparagao,
enquanto a frase “a gentileza dela era refrescante feito uma brisa suave em um dia quente”,

utiliza a palavra “feito”. Essa diversidade pode ser estendida para diversas outras frases. Além
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disso, frases que ndo sdo figuras de linguagem de comparagao e utilizam palavras tipicamente
comparativas também precisaram ser adicionadas no conjunto de dados, um exemplo ¢ a
frase: “como eu gostaria de ser aprovado!”

Garantir essa diversidade ¢ fundamental para o aprendizado da rede neural,
ajudando-a a reconhecer as diferentes maneiras pelas quais esses padroes de fala sdo
expressos em texto natural.

Para uma boa base de dados, também ¢ necessario que o conjunto de dados esteja
balanceado, ou seja, que haja exemplos suficientes de cada tipo de frases que sdo figuras de
linguagem de comparacdo e exemplos de frases que ndo sdo comparacdes. Ao final da
construgdo, o conjunto de dados finalizou com um total de 851 frases, onde 421 frases ndo sao
figuras de linguagem e as outras 430 sdo figuras de linguagem de comparagao.

Além da base de dados de comparacio, também foi construida uma base de dados
exclusivamente de metaforas que possui um total de 249 frases. Uma base de dados apenas
com frases que nao possui nenhum tipo de figura de linguagem com um total de 349 frases. E
uma terceira base de dados com hipérboles, comparacdes, metaforas e frases sem nenhum
tipo de figura de linguagem. Sendo ela a seguinte juncdo: frases exclusivamentes de
comparacio + base de dados com frases sem figuras de linguagem + base de dados de
metaforas + frases de hipérbole + acréscimos de novas frases em todas as categorias desta

base de dados. Totalizando assim 1.626 frases.



5. Resultados e Discussoes

A analise linguistica realizada teve como base um conjunto de textos composto pelos
seguintes romances do renomado autor brasileiro Machado de Assis: Casa velha, Dom
Casmurro, Esat e Jaco, Helena, laia Garcia, A Mao ¢ a Luva, Memorial de Aires, Memorias
Postumas de Bras Cubas, Quincas Borba, Ressurreicdo. Ja os textos de minha autoria,

consistem em onze contos € um romance.

5.1 Algoritmo de Contagem de Palavras Unicas

Para os textos do Machado de Assis, os resultados indicaram que a soma total de todas
as palavras, desconsiderando as stop words, foi de 295.138 palavras. Além disso, a soma total
de todas as palavras tnicas, também desconsiderando as stop words, foi de 79.002 palavras.
Isso indica uma diversidade no vocabulario de aproximadamente 0,2676, quando se considera
a razao entre a quantidade de palavras Unicas e a quantidade total de palavras, sendo que 1
significa que todas as palavras sdo unicas.

Além disso, as palavras mais frequentes utilizadas foram, em ordem de maior
utilizacdo para menor, foram: ('disse', 1.430), (‘olhos', 1.237), (‘casa’, 1.236), (‘tudo', 1.146),
('ser', 1.138), (‘ainda', 1.135), ('nada’, 1.080), (‘tempo', 1.064), ('também', 1.063) e (‘outra’,
1.031). O grafico pode ser observado no Grafico de barras 1. Pode-se observar também as
palavras mais utilizadas e outras palavras também frequentes no grafico de nuvem de

frequéncia de palavras disponivel no Gréfico 2.



Capitulo 5. Resultados e Discussdes 36

Palavras mais frequentes

1400

1200

1000

800

Frequéncia

600

200

disse olhos casa tudo ser ainda nada tempo também outra
Palavras

Grafico 1: Grafico de barras de palavras mais frequentes dos romances de Machado de Assis
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Grafico 2: Grafico de nuvem de frequéncia de palavras dos Romances de Machado de Assis
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Nos meus proprios textos, os resultados indicaram que a soma total de todas as
palavras, desconsiderando as stop words, foi de 30.871 palavras. J4 a soma total de todas as
palavras Unicas, também desconsiderando as stop words, foi de 10.519 palavras. O que indica
uma diversidade no vocabulério de aproximadamente 0,3407.

Ja as palavras mais frequentemente utilizadas foram: (‘estava', 452), (‘ryan', 200),
('vocé', 166), ('pra', 161), (‘olhos', 159), (‘pai', 155), ('iblis', 143), (‘cabeca’, 136), (‘entdo', 130),
('queria’, 127), como pode-se observar no Grafico 3. O grafico de nuvem de frequéncia de

palavras também pode ser observado no Gréfico 4.

Palavras mais frequentes

400 ~

300 A

Frequéncia

100 4

estava  ryan vocé pra olhos pai iblis cabega entdo queria
Palavras

Grafico 3: Grafico de barras de palavras mais frequentes dos meus proprios textos
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Grafico 4: Grafico de nuvem de frequéncia de palavras dos meus proprios textos

Com base nesta analise ¢ possivel tirar algumas conclusdes. As palavras mais
utilizadas por Machado de Assis s3o, em niimeros, muito mais equilibradas que as minhas
proprias palavras, muito provavelmente pela quantidade de dados disponiveis. A quantidade
de dados quase 10x maior do Machado de Assis pode trazer palavras diferentes por alguns
motivos: 0 meu maior texto, o romance, ¢ narrado em primeira pessoa do passado, fazendo
com que muitas vezes os verbos dicendi como, por exemplo, o “disse”, podem estar sendo
substituido pelo “estava”. O que reflete também na diversidade do vocabulario, que no meu
caso, ¢ aproximadamente 27% maior. O que pode ser um indicio de que mesmo o numero de
palavras do texto crescendo significativamente, a quantidade de vocébulos diferentes nao
necessariamente precisa acompanhar este crescimento.

Outra diferenca consideravel € no fato dos nomes dos personagens serem muito mais
destacados nos meus textos do que nos textos do Machado. Isso, provavelmente, se deve ao
fato da natureza dos textos serem diferentes. Os dois nomes que estdo entre as dez palavras
mais citadas s3o Ryan e Iblis, ambos os nomes vem dos contos. Ou seja, talvez a dindmica se

alteraria caso textos dos mesmos gé€neros literarios fossem comparados.



Capitulo 5. Resultados e Discussdes 39

Uma outra possivel causa das dessemelhancas pode ser interpretada na tematica dos
textos em si. Podemos observar nos textos do Machado de Assis o grande volume da palavra
casa, sugerindo um local ou uma tematica recorrente em seus textos, enquanto nos meus
proprios textos a palavra pai foi uma das mais utilizadas, grande parte delas vindo do romance
no qual o personagem principal interage frequentemente com o seu pai.

Sobre as semelhangas ¢ interessante destacar uma palavra em especifico que se repete
com bastante frequéncia em ambos autores analisados: olhos. Como na vida cotidiana, os
olhos, o olhar, parece uma ferramenta poderosa para descrever expressdes dos personagens.
Tanto que, uma das frases mais famosas do proprio Machado de Assis, € focada inteiramente
na expressao, no olhar da personagem Capitu do livro Dom Casmurro: olhos obliquos de
cigana dissimulada.

Apesar desta andlise permitir uma apreciacdo quantitativa da diversidade do
vocabulario e das palavras mais comuns nos romances de Machado de Assis € nos meus
proprios textos, ¢ importante destacar que este ¢ apenas um vislumbre da complexidade
desses textos. A frequéncia das palavras ndo leva em consideracdo o contexto ou a semantica,
e, portanto, apesar de informativa, esta analise oferece apenas uma visdo parcial da riqueza

dos textos.

5.2 Algoritmo de Frequéncia Léxica Lematizada

Para os romances do Machado de Assis, os resultados mostraram que as dez palavras
lematizadas mais frequentes, desconsiderando as sftop words, como pode ser observado no
Grafico 5, foram: ('dizer', 2.266), (‘haver', 1.895), (‘ser', 1.839), (‘ter', 1.823), ('ir', 1.567),
('dia', 1.484), (‘casa’, 1.289), (‘olho', 1.261), (‘algum’, 1.192), ('ficar', 989). Pode-se observar
também as palavras mais utilizadas e outras palavras também frequentes no grafico de nuvem

de frequéncia de palavras disponivel no Grafico 6.



Capitulo 5. Resultados e Discussdes

40

Top 10 palavras mais frequentes

dizer
haver
ser

ter

dia
casa -
olho
algum -

ficar

T T T T
500 1000 1500 2000
Frequéncia

Grafico 5: Grafico das palavras mais frequentes lematizadas
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Grafico 6: Grafico de nuvens de frequéncia de palavras lematizadas

Podemos observar que o grafico das palavras frequentes e das palavras frequentes

lematizadas sdo ligeiramente diferentes. Uma das principais diferencas fica na palavra “olho”

que saiu da segunda posi¢do com “olhos” e desceu até a oitava. Sendo substituida por alguns

verbos como haver, ser, ter e ir.



Capitulo 5. Resultados e Discussdes 41

Ja no caso dos meus proprios textos, as palavras lematizadas mais frequentes, como
pode ser observado no Grafico 7, foram: ('ter', 358), (‘falar', 263), (‘ficar', 229), (‘olhar', 205),
('ryan', 200), ('ir', 200), (‘querer', 189), ('ser', 173), (‘pai', 167), (‘'olho', 163). Além disso,
pode-se também observar no Grafico 8, o grafico de nuvens de frequéncia de palavras

lematizadas que pode dar uma visualizagdo mais ampla de outras palavras também frequentes.
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Grafico 7: Grafico de barras da frequéncia de palavras lematizadas nos meus proprios textos
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Grafico 8: Grafico de nuvens da frequéncia de palavras lematizadas nos meus proprios textos
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Pode-se observar que algo parecido com os textos do Machado de Assis também
acontece aos meus: palavras como ter, ficar, ser e ir apareceram na lista de palavras mais
comuns. Uma possivel explicagdo disso ¢ pela maneira que as frases em portugués siao
construidas. Pela diversidade de tempos verbais, frases como: “Eu estava triste.” e “Agora eu
estou feliz” ndo entram na contagem de palavras tnicas, mas ao lematizar as frases, o verbo
“estar” acaba se repetindo.

Outra diferenga interessante ¢ a apari¢ao de “olhar” na quarta posi¢ao e de “olhos” na
décima. Uma possivel explicagdo ¢ a diferenciagdo de substantivo e verbo. Durante a fase de
lematizagdo, as conjugacdes do verbo “olhar”, como por exemplo, “Eu olhei para cima”,
podem estar sendo convertidas para olhar. J4 em frases como “Seus olhos eram lindos”, a
palavra pode estar sendo convertida para “olhos”, j& que a palavra nessa frase faz o papel de

substantivo.

5.3 Algoritmo de Frequéncia de Palavras na Frase

Nos textos do Machado de Assis, para cada documento, trés métricas foram
calculadas: a média do tamanho das frases (em caracteres), a média de palavras por frase e a
média de caracteres por palavra. Estas métricas nos fornecem uma visdo geral da densidade
do texto, que podem ser indicativos do nivel de leitura requerido para compreendé-lo.

A média total do tamanho das frases de seus textos ficou em 89,4495 caracteres. Ja o
total de palavras por frase ficou em: 18,7993 palavras. Por fim, a média total de caracteres por
palavra foi de 4,8148 caracteres. Esses resultados e os resultados divididos por texto podem

ser observados no Grafico 9.
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Gréfico 9: Grafico de barras com as métricas das frases dos textos de Machado de Assis
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J& nos meus proprios textos ficou em 64,4754 caracteres. Ja o total de palavras por

frase ficou em: 13,4277 palavras. Por fim, a média total de caracteres por palavra foi de

4,8891 caracteres. Esses resultados e os resultados divididos por texto podem ser observados

no Grafico 10.
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A média de caracteres por frase fornece uma ideia do comprimento das frases. Textos
com uma média maior podem indicar um estilo de escrita mais complexo e detalhado. No
caso dos textos de Machado de Assis, a média mais alta sugere que ele tende a usar frases
mais longas, o que pode ser indicativo de uma caracteristica tipica de seu estilo de escrita
sofisticado e detalhado.

Ja a média de palavras por frase pode indicar a densidade da informacao. Uma média
mais alta sugere frases mais carregadas de informagdo, enquanto uma média mais baixa pode
indicar um estilo de escrita mais direto e conciso. Esta métrica novamente foi mais alta nos
textos de Machado de Assis, o que sugere que ele tende a embalar mais ideias e informagdes
em suas frases.

Por fim, a média de caracteres por palavra pode nos dar uma ideia do uso de
vocabuléario. Uma média mais alta pode indicar o uso de palavras mais longas ou complexas.
Embora a diferenca nas médias entre os textos de Machado de Assis e dos meus proprios
textos, como pode ser observado no Quadro 1, elas parecem ser pequenas demais para

sugerirem qualquer diferenca no tamanho médio do vocabulario utilizado.

Métricas Machado de Assis Textos Proprios
Média tamanho das frases 89,4495 64,4754
Total de palavras por frase 18,7993 13,4277
Média total de caracteres 4,8148 4,8891

Quadro 1: Comparag@o entre as métricas do Machado e as minhas proprias

5.4 Algoritmo de Anélise de Sentimentos

Para esta andlise, decidi comecar executando o algoritmo nos textos do Machado de
Assis. O primeiro texto a ter a analise de sentimentos medida foi o romance Casa Velha.
Como ¢ possivel ver no Grafico 11, o sentimento permanece oscilando entre positivo e muito

negativo de maneira quase padronizada.
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Gréfico 11: Grafico de analise de sentimentos do romance Casa Velha de Machado de Assis

No meu proprio romance a analise de sentimentos retornou um resultado bastante
semelhante, como pode ser observado no Grafico 12. O grafico também oscila entre o
positivo € o muito negativo, mas diferente do texto do Machado de Assis que permanece
padronizado do inicio ao fim, o meu texto tem alguns momentos de duragdo positivas

maiores.

) N Variagao de Sentimento ao Longo do Texto - Romance.txt
Muito positivo

Positivo —‘ F ’—‘ F 1

Neutro

- |

Muito negativo U |—1 U

1% 10% 19% 28% 37% 46% 56% 65% 4% 83% 92%
Porcentagem do texto

Grafico 12: Grafico de analise de sentimentos do meu proprio romance
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Analisando estes dois textos individualmente, uma das possiveis hipoteses a ser
levantada ¢ que romances, em geral, variam o sentimento entre positivo € muito negativo
recorrentemente. Mas ao adicionarmos novos dados na andlise, percebemos que nado
necessariamente precisa ser assim. O romance Dom Casmurro, apesar de oscilar ao muito
negativo em determinados momentos, como pode ser observado no Grafico 13, tem sua maior

parte avaliada com sentimentos positivos.

. » Variagao de Sentimento ao Longo do Texto - domCasmurro.txt
Muito positivo

Positivo —‘ M r—‘ 1

Neutro }

TG

Negativo J J r L

Muito negativo a U

1% 10% 19% 28% 37% 46% 56% 65% 74% 83% 92%
Porcentagem do texto

Gréfico 13: Gréafico de analise de sentimentos do romance Dom Casmurro de Machado de Assis

Outra hipotese que pode ser considerada é que a oscilagdo de sentimentos talvez reflita
a dinamica do enredo nos romances. £ comum que um romance envolva conflitos e
resolugdes, momentos de tensdo e alivio, que podem ser refletidos na variagdo de sentimentos
positivos e negativos. No entanto, a amplitude e a frequéncia dessas oscilacdes podem ser
influenciadas pelo estilo de escrita do autor, bem como pelo tema e contexto do romance.

Ja os meus contos, por serem menores, o que consequentemente faz os fragmentos de
texto submetidos a andlise de sentimentos serem menores também, apresentam nos graficos
uma diferenga notavel: a taxa de oscilacdo. O conto Acedia, como mostra o Grafico 14, apesar
de ainda oscilar majoritariamente entre o positivo € 0 muito negativo, ainda tem alguns picos

no neutro que ainda ndo havia sido observado antes.
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) " Variagdo de Sentimento ao Longo do Texto - acedia.txt
Muito positivo

Positivo P
Neutro H
Negativo
Muito negativo l-l
1% 1% 21% 31% M% 51% 61% 71% 81% 91%

Porcentagem do texto

Grafico 14: Gréafico de analise de sentimentos do conto Acedia

Por fim, ainda foi encontrado um ultimo caso que se difere dos demais: contos em que
a oscilagcdo ¢ menos frequente e muito mais presente no meio do grafico. Ou seja, contos onde
a maior taxa de oscilacdo ficou entre o neutro e o negativo. Um exemplo deste caso ¢ o meu

conto Old Fashioned. Caso este que pode ser observado no Grafico 15.

o Variagao de Sentimento ao Longo do Texto - Old fashioned.txt
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Positivo
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Negativo

Muito negativo
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Grafico 15: Gréafico de analise de sentimentos do conto Old Fashioned
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Uma hipotese para isso € que os contos, por serem mais curtos, podem incluir partes
de transi¢do ou desenvolvimento que nao provocam sentimentos fortes, mas sao importantes
para a estrutura da historia. Ou ainda que a propria estrutura narrativa do texto pode ser
pautada nesse aspecto. Contos onde o desfecho acontece apenas no final como Old Fashioned,
podem ter esse aspecto neutro até o apice dramatico. No caso deste conto em especifico, além
dele ter o apice dramatico nas ultimas linhas do texto, ele termina com um tom amargo, o que

pode justificar a queda brusca de sentimento no final do grafico.

5.5 Rede Neural para Identificagdo de Figuras de Linguagem

Para o treinamento da rede neural, o0 modelo percorreu quatro épocas®, cada uma delas
consistindo em uma passagem completa pelos dados de treinamento. A cada época, foi
calculada a perda, que ¢ uma medida de quao bem o modelo esta se saindo. Quanto menor a
perda, melhor o modelo estd em fazer previsdes precisas. Com a base de dados de figuras de
linguagem de comparagdo, o modelo conseguiu as seguintes métricas: Epoca 1/4, Perda:
0,6300; Epoca 2/4, Perda: 0,2241; Epoca 3/4, Perda: 0,0588; Epoca 4/4, Perda: 0,0281.

Ao final do treinamento, o modelo foi avaliado em termos de acurédcia no conjunto de
testes. A acuracia ¢ a propor¢ao de previsdes corretas feitas pelo modelo em relagdo ao total
de previsdes. Uma acuréacia mais alta indica um modelo de melhor desempenho. Este modelo
teve a métrica de 0,9941 no conjunto de teste.

Logo apods, o modelo treinado foi aplicado no intuito de encontrar as figuras de
linguagens nos textos do Machado de Assis. Como pode-se ver também no Grafico 16, as
seguintes comparagdes foram encontradas:

Comparagdes em Casa Velha: 24

Comparagdes em Dom Casmurro: 115

Comparagdes em Esau e Jaco: 128

Comparagdes em Helena: 144

Comparacdes em A Mao e a Luva: 84

Comparagdes em Memorial de Aires: 41

Comparagdes em Memorias Postumas de Bras Cubas: 173

Comparacdes em Quincas Borba: 140

8 Epoca em redes neurais refere-se ao niimero de vezes que todo o conjunto de dados de treinamento é
usado uma vez para atualizar os pesos na rede neural. Durante uma época, a rede neural passa por um processo
de aprendizado em que tenta fazer previsdes, comparar suas previsdes com os resultados reais e, em seguida,
ajustar seus pesos e vieses com base nos erros que fez. O objetivo € minimizar a diferencga entre as previsdes € 0s
valores reais ao longo de multiplas épocas.
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Comparagdes em Ressurreicao: 67

Total de comparagdes em todos os arquivos: 1.031

Numero de figuras de linguagem por arquivo

ressurreicao.txt

quincas.txt

memoriasBras.txt

memorial-de-aires.txt

maoLuva.txt

iaia.txt

helena.txt

esau.txt

domCasmurro.txt

casaVelha.txt

0 25 50 75 100 125 150 175
Numero de figuras de linguagem

Grafico 16: Grafico de barras com o total de comparacdes encontradas nos textos de Machado de Assis

Todas as figuras de linguagem foram salvas em um arquivo JSON (JavaScript Object
Notation) para consulta. Devido ao grande numero de frases, conferir cada uma delas
individualmente para analisar a assertividade do modelo tornou-se um pouco inviavel, mas
uma analise de algumas amostras, mostrou que o modelo, como esperado pela acuracia, foi
bem preciso.

Alguns exemplos de frases encontradas pelo modelo foram: "O que aqui esta €, mal
comparando, semelhante a pintura que se pde na barba e nos cabelos, e que apenas conserva o
habito externo, como se diz nas autopsias; o interno nao agiienta tinta", "Sao como fotografias
instantaneas da felicidade", "A voz da mae era agora mais perto, como se viesse ja da porta
dos fundos".

Pesquisando um pouco ¢ possivel de achar em meio as comparagdes alguns poucos
falsos positivos, um exemplo ¢ a seguinte frase: "A boca podia ser o célice, os labios a
patena”, "Nao era o mesmo homem que estragava o chapéu em cortejar a vizinhanga, risonho,
olhos no ar, antes mesmo da administragdo interina".

Devido a natureza das redes neurais serem uma caixa preta, ou seja, impossivel de

acessar o percurso das decisdes tomadas por ela, ndo ¢ possivel saber ao certo o motivo dos
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erros do modelo, ja que as frases citadas acima nem mesmo possuem palavras tipicas de
figuras de linguagem de comparagao.

Posteriormente o modelo treinado foi aplicado nos meus proprios textos. Como
pode-se ver no Grafico 17, as seguintes figuras de linguagem foram encontradas:

Comparagdes em Acedia: 7

ComparagOes em Anamnese: 1

Comparagdes em A dama: 7

Comparagdes em Furor: 2

Comparagdes em Mar e Vinho: 5

Comparacdes em O Dizer Taciturno: 5

Comparacdes em O ferro - Monachopsis: 8

Comparacdes em O Senhor dos Montes: 21

Comparagdes em Old Fashioned: 6

Comparagdes em Pathos: 7

Comparacdes em Pulsdo: 5

Comparagdes em Romance: 26

Numero total de figuras encontradas: 100

Numero de figuras de linguagem por arquivo

Romance.txt
Pulséo.txt
Pathos.txt
0Old fashioned.txt
0 Senhor dos Montes.txt
O ferro - Monachopsis.txt
i
: O Dizer Taciturno.txt
Mar e Vinho.txt
furor.txt
a_dama.txt

anamnese.txt

acedia.txt

) T T T T T
o] 5 10 15 20 25
Numero de figuras de linguagem

Grafico 17: Grafico de barras com o total de comparacdes encontradas nos meus proprios textos

Alguns exemplos de frases de comparagdes encontradas pela rede neural nos meus

textos foram: "Seu rosto inerte, dissonante como um violino tocado com uma vara de
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cascalho", "Como uma pintura em aquarela, as nuvens pareciam pinceladas em meio aos tons
celestes que se misturavam em um degradé cinza-alaranjado", "Iblis subiu aos céus, cabelo
esvoagante tdo dourado quanto os olhos", "Ele, ao seu lado, era menor que uma formiga".

Alguns falsos positivos também foram encontrados. Seguem alguns exemplos: "Ele
era tdo simples em sua complexidade", "O abismo entre eles era tdo grande que, para Ryan,
ela ndo era mais que uma pequena estrela perdida no céu: inalcancavel".

Um detalhe interessante ¢ que, depois da analise do arquivo JSON, foram encontrados
muito menos falsos positivos nos meus textos do que nos textos do Machado de Assis. Uma
possivel explicacao € que, como as frases do conjunto de dados de treinamento foram escritas
por mim, talvez elas possam estar enviesadas para uma maior acuracia nos meus proprios
textos. Outra explicagdo poderia estar na linguagem. A linguagem da base de dados ¢ muito
mais atual do que a linguagem utilizada nos textos do Machado de Assis, o que poderia
aumentar a taxa de erro.

Por mais que o niimero de figuras de linguagem encontradas nos textos do Machado e
nos meus textos fossem muito discrepantes, para se fazer uma avaliagdo mais precisa dos
resultados ¢ necessario levar em considera¢do o tamanho dos textos que foram analisados. A
soma da quantidade total de palavras nos textos do Machado de Assis ¢ de 535.224 palavras
enquanto a soma de palavras dos meus textos sao de 57.478 palavras, ou seja, um pouco mais
de 9 vezes maior. Ao compararmos com a quantidade de figuras de linguagem encontradas
pela rede neural, vemos que o nimero chega proximo a esse mesmo valor. Foram encontradas
1.031 figuras de linguagem de comparagdo nos textos do Machado de Assis e 100 figuras nos
meus textos.

O proximo passo foi treinar um modelo de treinamento para a identificagdo de
metaforas. A base de dados também foi construida por mim, mas diferentemente da anterior,
dessa vez, para fins de teste, construi a base de maneira diferente. A base de dados era
composta por aproximadamente 300 frases que eram metaforas e 300 frases que nao eram
nenhuma figura de linguagem, que ¢ a maior diferenca para a base de dados da figura de
linguagem de comparagdo, ja que as frases que ndo eram catalogadas como comparacao,
poderiam também ser outra figura de linguagem distinta.

O treino também foi composto por 4 épocas e surtiu em um resultado ainda melhor
que a de comparagao: Epoca 1/4, Perda: 0,4376; Epoca 2/4, Perda: 0,0549; Epoca 3/4 Perda:
0,0155; Epoca 4/4, Perda: 0,0114; Acuracia: 1,0000.



Capitulo 5. Resultados e Discussdes 52

Por mais que no treino o modelo tenha tido um resultado excepcional, na hora de
aplicar o modelo nos textos para encontrar as figuras de linguagem, seu desempenho foi
péssimo. Ele ndo conseguiu encontrar quase nenhuma metéfora. A mesma dificuldade em
encontrar falso positivos no modelo anterior, foi a dificuldade de encontrar exemplos
verdadeiramente positivos neste modelo.

Algumas hipoteses podem ser levantadas para tentar especular o motivo do fracasso. A
primeira hipdtese ¢ de que o modelo aprendeu a identificar apenas metaforas em meio a frases
que ndo contém nenhuma figura de linguagem. Dado a diversidade de composicdes e figuras
de linguagem que existem na lingua portuguesa, esse cenario ¢ quase improvavel. A segunda
hipodtese € que o conjunto de dados ¢ demasiadamente pequeno para este tipo de figura de
linguagem. Como a metafora ¢ uma figura de semantica, ela ¢ mais complexa do que a de
compara¢cdo que ¢ de natureza sintatica, logo pode ser necessario criar uma base de dados
ainda maior para que a rede neural consiga realmente compreender em como identifica-las.
Ou entdo, talvez fazer mais épocas de treinamento ou variar os hiperparametros da rede
neural.

O mesmo ocorreu ao tentar treinar um modelo com trés figuras de linguagem
diferentes: hipérbole, metafora e comparacdo. Mas, além de ter fracassado no momento de
encontrar figuras de linguagem, sua acurécia no treinamento ficou em aproximadamente 0,65.
Isso ocorre, provavelmente, pelo fato de que ¢ mais simples fazer uma decisdo binaria do que
encaixar uma frase em alguma das figuras pré-estabelecidas. Tornando a tarefa de

classificagdo muito mais dificil.



6. Conclusoes

A arte, em suas multiplas formas e manifestacdes, permanece como um campo
inesgotavel de expressdo e interpretagdo, com a literatura representando, em minha opinido,
uma de suas vertentes mais ricas e complexas. Este estudo procurou identificar padroes e
técnicas literarias que se mostrassem distintivas entre obras reconhecidamente de alta
qualidade e aquelas de qualidade ainda ndo comprovada. Por meio do uso de ferramentas
computacionais avancadas, como a analise de sentimentos e redes neurais, foi possivel
explorar as complexidades da escrita.

Entretanto, sabendo que a subjetividade ¢ inerente a arte, e consequentemente a
literatura, € necessario cautela ao interpretar esses resultados. A qualidade literaria ndo ¢ um
atributo que pode ser facilmente mensurado ou categorizado e os padrdes identificados neste
estudo nao devem ser vistos como determinantes absolutos de exceléncia literaria. Além
disso, a diversidade de percepgdes, emogdes e contextos socioculturais que informam nossa
interpretagdo da literatura significa que uma obra pode ser apreciada e valorizada de muitas
maneiras diferentes.

Um ponto importante a se ressaltar ¢ que foi particularmente notdvel a caréncia de
recursos e estudos no campo das figuras de linguagem na lingua portuguesa. Durante este
estudo, foram realizadas extensas pesquisas, e ainda assim, ndo foi possivel encontrar um
conjunto de dados adequado com figuras de linguagem, o que levou a necessidade de
construgdo de um proprio. Esta experiéncia enfatiza a importancia da pesquisa continua ¢ do
desenvolvimento neste campo.

Ao abrir novos caminhos para a analise da técnica literaria, este estudo pode ser um
pontapé na reflexdo sobre o papel e o impacto da tecnologia em nossa relagdo com a arte. A
medida que continuamos a explorar e a desenvolver ferramentas que nos permitam entender
melhor a arte em suas varias formas, também devemos considerar as maneiras como essas
ferramentas podem influenciar e transformar nossa experiéncia artistica. Neste sentido, a
jungdo entre as ciéncias da computacao e a literatura se mostra como um campo promissor de
estudo, desafiando-nos a reavaliar e a expandir continuamente nossas compreensoes da arte,
da beleza e da qualidade literaria.

Apesar de incipiente, este trabalho ja trouxe importantes contribuicdes para a

compreensdo da arte literaria através da lente da ciéncia da computagdo. Entre os principais



resultados, podemos destacar o desenvolvimento de um conjunto de dados inédito sobre
figuras de linguagem na lingua portuguesa, criado devido a auséncia de recursos
pré-existentes nesta area. Esta base de dados ndo apenas foi essencial para a realizacdo do
presente estudo, mas também constitui uma valiosa contribui¢ao para futuras pesquisas na
intersec¢do entre a ciéncia da computagdo e os estudos literarios.

Além disso, foi proposto um algoritmo para a andlise de textos literarios, utilizando
técnicas avangadas como redes neurais. Este algoritmo permitiu a identificacao de padroes e
técnicas distintivas nas obras analisadas, contribuindo para aprofundar nossa compreensao da
complexidade da escrita literaria.

Por fim, a analise realizada neste estudo ressaltou a vasta diversidade de interpretagdes
possiveis para uma obra literaria, refletindo a rica complexidade de percepcdes, emogdes €
contextos socioculturais que influenciam nossa experiéncia com a arte.

Embora este trabalho seja apenas um primeiro passo, ¢ esperado que suas
contribui¢cdes possam servir como base para futuras pesquisas, estimulando um dialogo cada
vez mais profundo e produtivo entre as ciéncias da computacao e a literatura. Ao desbravar
este novo territorio, temos a oportunidade de expandir continuamente nossas compreensoes da
arte, da beleza e da qualidade literaria, e de explorar as inimeras possibilidades que se abrem

quando a tecnologia se encontra com a arte.
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