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Abstract

Traditionally, literary analysis and comparison is done manually. It requires careful reading
and deep understanding of the texts, and it can easily become a complex and time-consuming
task for the reader. This type of task can greatly benefit from the use of Natural Language
Processing (NLP) techniques. Over the past few decades, NLP has experienced exponential
growth, leading to the development and widespread availability of public libraries that incorporate
diverse Processamento de linguagem natural (NLP) techniques. Hence, an opportunity emerges

to use these libraries for automating literary analysis.

We propose a system whose goal is not replace traditional reading, but to act as a supporting
tool for literary analysis and comparison. The system explores how NLP techniques can be used
to identify different elements of a novel. To promote a faster understanding of the novels, we use
charts, networks and statistics to represent the analysis. This type of system can benefit a wide
variety of user, but students, teacher and researchers of the field of literature are the one how
could benefit the most.

Different libraries for NLP were studied and adapted to develop the proposed system. The
sub-areas of NLP explored in this work include Named Entity Recognition (NER), topic modeling,
keyword extraction, sentiment analysis, emotion detection, and text summarization. Through
these approaches, we developed methods to perform various tasks such as extracting characters and
their relationships, identifying points in the story with significant emotional variations, identifying
relevant locations and dates in the stories, among others. Another important contribution of this
work is the creation of a dashboard that presents these analyses to the reader in a simple and

interactive manner through various charts.

We conducted a study of five classic novels, using the dashboard, to evaluate the performance
of the system. The system achieved great results in character identification. It was able to
identify all the main characters and their relationships in the history. We were also able to
use the dashboard to identify the main locations of the story. Topic modeling and keyword
extraction, were less successful, as the algorithms struggled to identify the main topics of the
novels. The identification of temporal and date references encountered problems and did not
achieve precise results. Onthe other hand, the dashboard panels dedicated to sentiment and
emotion analysis were able to describe the emotional tone of the novel and correctely identified

points of important sentiment variation.
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Resumo

Tradicionalmente, a andlise e comparacao de obras literarias é realizada de forma manual. Uma
vez que exige uma leitura cuidadosa e uma compreensao profunda dos textos, pode facilmente
tornar-se uma tarefa complexa e exigir muito tempo do leitor. Assim, conclui-se que este tipo
de atividade muito pode beneficiar de técnicas de Processamento de linguagem natural (NLP).
Ao longo das ultimas décadas, a NLP vivenciou um crescimento exponencial, o que promoveu
o seu desenvolvimento e disseminacdo através de bibliotecas publicas que oferecem suporte a
aplicacao das suas diversas técnicas. Surge assim a oportunidade de utilizar essas bibliotecas

para a automatizagdo da andalise literaria.

Neste trabalho, propomos um sistema, que tem como objetivo, nao substituir a leitura
tradicional e manual, mas sim ser uma ferramenta de apoio a andlise e comparacao de obras
literarias. O sistema desenvolvido visa explorar como podemos utilizar técnicas de NLP para
identificar elementos importantes das obras e representéd-las através de graficos, redes e estatisticas,
a fim de promover um entendimento mais rapido das obras literarias. Este tipo de sistema pode
ser util para diversos tipos de leitores, porém oferece beneficios especialmente significativos para

estudantes, professores e, de maneira geral, investigadores na area da literatura.

Para a criacdo do sistema, foi necessario a exploracao e adaptacao das técnicas de NLP,
disponibilizadas pelas bibliotecas piuiblicas, para o contexto aplicado da analise de obras literarias.
As sub-areas da NLP, exploradas neste trabalho sdo: Named-entity recognition (NER), topic
modeling, extracao de keywords, analise de sentimentos, detecdo de emocoes, e sumarizacao de
texto. Através destas abordagens, desenvolvemos métodos para realizar diferentes tarefas tais
como, extrair personagens e as ligacOes entre eles, identificar os pontos da histéria com variagoes
emocionais significativas, identificar os locais e datas relevantes nas historias, entre outros. Outra
importante contribui¢do deste trabalho, é a criagdo de uma dashboard, que através de diferentes

graficos, apresenta ao leitor essas andlises de uma forma simples e iterativa.

Para avaliar o sistema, foi feita uma analise do comportamento do sistema, em relacao a
cinco obras literarias classicas. O sistema obteve resultados muito satisfatorios na identificagdo
de personagens, tendo conseguido identificar todos os personagens principais e, para além disso,
conseguiu identificar ligacoes entre personagens na trama. Os métodos aplicados também
obtiveram sucesso na identificagdo de referéncias de localizagdo. Os pontos menos bem sucedidos,

temos a analise de tOpicos e a extracao de keywords, onde os algoritmos néo conseguiram eficiente
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identificar os principais topicos e temas discutidos nas obras. A identificacdo de referencias
temporais e de data, também enfrentaram problemas e nao conseguiu alcancar resultados tao
precisos. Por outro lado, houve sucesso do sistema na analise de sentimentos e emocoes, através
da qual é possivel tanto compreender o tom emocional, assim como identificar pontos da histéria

onde existem variagoes importantes no sentimento geral.

Palavras-Chave - Ciéncia de dados, Andlise literaria, Reconhecimento de Entidade Nomeada,
Modelagem de tépicos, Extracdo de palavras-chave, Anélise de sentimentos, Deteccdo de emocoes,

Sumarizagao de texto.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contexto e motivacao

Tradicionalmente, a andlise literdria é realizada manualmente, exigindo leitura atenta, anotacoes
meticulosas e uma compreensao profunda dos textos. Tudo isso demora tempo e quanto maior

for a obra mais tempo sera necessario.

No entanto, com o avanco da tecnologia, o desenvolvimento do Processamento de linguagem
natural (NLP), e a sua disseminagao através de bibliotecas publicas em linguagens de programacao,

surgiu uma oportunidade para explorar formas automatizadas de promover essa analise.

Nesta tese pretendemos usar a tecnologia de NLP, disponivel através dessas bibliotecas
publicas e mais conhecidas, para automatizar a andlise literdria. O nosso sistema, embora
nao pretenda ser perfeito, representa uma primeira experiéncia na avaliagdo da capacidade
da tecnologia comum de NLP para extrair aspetos que possam ser relevantes e auxiliem no
entendimento mais rapido das obras literarias. O que pretendemos com este sistema é criar um
ambiente de exploracdo em que caracteristicas particulares sdo realgadas sob a forma de graficos,
redes e estatisticas de forma ao utilizador mais rapidamente os poder confrontar, quer entre

capitulos da mesma obra, quer entre obras diferentes.

Assim, 0 nosso objetivo nao é o substituir o prazer da leitura pela andlise rdpida e automatica,
mas sim fornecer uma ferramenta de andlise a um tipo particular de leitor. Esse leitor é aquele
que pretende: identificar aspetos genéricos de uma obra, comparar obras com estilos diferentes,
identificar momentos de negativismo ou positividade ao longo da trama de uma obra, etc. Ou
seja, o leitor que beneficiaria deste sistema de andlise literaria automatizada é multifacetado,

abrangendo uma gama diversificada de pessoas com diferentes necessidades e objetivos.

Embora o sistema possa ser tutil para uma ampla gama de utilizadores, os mais propensos
a beneficiar sdo estudantes, professores e, duma forma geral, investigadores. Estes grupos tém
uma necessidade intrinseca de andlise literaria comparada, e o sistema que propomos oferece

uma solugdo para atender a essas necessidades. N&ao obstante, o sistema também pode ser
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uma ferramenta valiosa para estudantes pré-universitdrios e entusiastas/amantes da literatura,
proporcionando uma introducio acessivel e rapida as obras literarias em andlise. E importante
novamente ressaltar que o nosso sistema nao pretende substituir a analise literaria tradicional,
mas sim complementé-la, ou pelo menos servir de introducdo. A interpretacéo e intui¢do humana,
assim como a compreensio profunda, ndo podem, pelo menos atualmente, ser totalmente
replicadas pelos algoritmos atuais. No entanto, ao combinar a rapidez de andlise por NLP com
a sensibilidade humana, podemos abrir novos horizontes na analise literdria, tornando-a mais

acessivel, abrangente e enriquecedora.

1.2 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho, é desenvolver um sistema que utilize técnicas de NLP, para
fazer andalise automatica de diferentes elementos de obras literarias e apresentar ao utilizar
representagoes visuais dos resultados das mesmas, de forma iterativa e de facil compreensao.
Para que isso seja possivel, torna-se necessario:

o Utilizar técnicas de NLP no contexto aplicado;

e Perceber os problemas das bibliotecas disponiveis para aplicagdo destas técnicas e identificar

alternativas para acomodar as deficiéncias encontradas;

o Utilizar as técnicas existentes como base para criacao de algoritmos que permitam identificar
aspetos mais particulares do contexto em estudo, como por exemplos a utilizacdo do
reconhecimento de entidades Named-entity recognition (NER), como base para descobrir a

ligagao entre personagens;
o Identificar personagens, ligacbes entre personagens e agoes por eles praticadas;
o Identificar locais e datas relevantes para a historia;
e Aplicar a andlise de topicos e keywords;
e Permitir a analise da variacao do sentimento e emocoes ao longo dos capitulos da histéria;
o Aplicar técnicas de sumarizacdo de texto;
e Criar visualizagoes que melhor representem as analises realizadas;

e Organizar essas visualizacbes em uma dashboard interativa que permita ao utilizar fazer

uma analise capitulo a capitulo das obras.

1.3 Estrutura e organizacao do documento

Este trabalho é composto por de seis capitulos, incluindo o capitulo atual, sendo divididos da

seguinte forma:
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No Capitulo 2: apresentamos o estado da arte da area de NLP. Comecando com uma
introducao a NLP, as suas aplicagoes, técnicas de pré-processamento de texto e desafios.
Em seguida, exploramos em varias subareas da NLP, a modelagem de tépicos, deteccao
de keywords, NER, andlise de sentimentos, dete¢do de emogoes e sumarizagdo de texto. O

texto fornece uma compreensao geral dessas subareas, suas aplica¢oes e os desafios.

Capitulo 3: descrevemos todo o pipeline que foi desenvolvido para possibilitar a andlise
das obras. Desde a preparaciao dos dados, até a aplicagdo das técnicas de NLP, para a
geracao de dados que serdao posteriormente utilizados para alimentar uma dashboard. Neste

capitulo, sdo apresentados detalhes das técnicas escolhidas durante o processo.

Capitulo 4: o foco deste capitulo é a dashboard, desenvolvida para apresentar os resultados
obtidos através da aplicacdo das técnicas de NLP. Detalhamos o funcionamento da

dashboard e das visualizacbes que a compdem.

Capitulo 5: neste capitulo, apresentamos as obras literarias que estdo disponiveis para
o utilizador do sistema. Apontando informagoes relevantes como o autor, género, ano de
lancamento, uma breve sinopse do enredo, os principais temas abordados e o estilo narrativo
de cada obra. Em seguida, exploramos o comportamento do sistema para a andlise das

obras, destacando pontos onde ele foi mais ou menos bem sucedido.

Capitulo 6: por fim, no ultimo capitulo apresentamos as nossas conclusoes, as principais
contribuicoes do trabalho, os desafios e as limitacoes encontradas, e possiveis trabalhos

futuros.






Capitulo 2

Estado da Arte

2.1 Processamento de linguagem natural (NLP)

Diariamente sao produzidos e coletados um grande volume de dados. No entanto, uma grande
parte destes dados, sdo nao estruturados. Realizar uma andlise em grande escala, com o objetivo
de obter insights, torna-se uma tarefa cada vez mais desafiadora. A NLP, é uma area de estudo
que nasceu da necessidade de lidar com a vasta quantidade de dados em linguagem natural, isto

é, escrita por seres humanos [7].

A NLP, é uma subérea da inteligéncia artificial, que utiliza de conhecimentos de ciéncia da
computacao, linguistica e da matemaética, para andlise, representacao e geracdo automatica de
dados em linguagem natural. Através de diferentes técnicas torna-se possivel a traducao da
linguagem natural para informagdo manipuldvel pelas maquinas [7, 13, 15]. De acordo com [7],
podemos destacar sete tarefas que sdo de grande interesse para a area, sendo elas: a tradugao,
sumarizacgao de texto, Information Retrieval (IR), extragao de informacoes, question answering,

topic modeling e opnion mining.

2.1.1 Componentes do processamento de linguagem natural

A NLP pode ser entendida como um processo dividido em diferentes componentes, estas
componentes sado ilustradas na figura 2.1. Neste contexto, a linguistica é dividida em duas
vertentes: a linguistica computacional e a linguistica teérica. A linguistica computacional estuda
e desenvolve algoritmos para andlise e geracdo da linguagem natural. Em contrapartida, a

linguistica tedrica tem como foco o desempenho linguistico e a competéncia gramatical [7].

A anélise linguistica é subdividida em: anélise frésica e andlise de estrutura do discurso e do
dialogo. A andlise frasica tem por objetivo definir o significado das frases, enquanto que anélise
de estrutura do discurso e do didlogo, procura compreender o significado do texto como um
todo. Para compreender o significado de um texto, é preciso que para além de se compreender o

significado de cada frase individual, se compreenda também as conexoes existes entre as mesmas.
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Linguistics

Computational Theoretical
Linguistics Linguistics
Langu;.lgc Language
Analysis Generation
Sentence Discourse and
Analysis dialogue structure
Syntax Semantic
Analysis Analysis

Figura 2.1: Adaptado de [7]

Muitas vezes essas conexoes estdo implicitas, o que dificulta a tarefa de identifica-las.

A andlise de sintaxe e de semantica, formam a anélise frasica. Sendo que a andlise de sintaxe

se concentra principalmente em duas tarefas:

e Determinacao da estrutura da frase: preocupa-se com andlise, interpretacdo e
representacao da estrutura gramatical das sentencas. Identifica os sujeitos, objetos, verbos

e modificagoes presentes nas oragoes, assim como a funcao por eles desempenhada;

e Regularizacao sintatica: refere-se ao processo de padronizagdo ou normalizacdo da
estrutura sintatica de frases ou textos. Isto pode ser alcangado de diferentes formas como a
transformacao de formas passivas em ativas, omissdo de elementos da frase ou restauragao
de informacgoes omitidas. A aplicacao destas técnicas pode simplificar o processo de analise

semantica.

2.1.2 Técnicas de Pré-processamento de dados

O pré-processamento dos dados é a primeira etapa num projeto de NLP. As técnicas aplicadas
nesta etapa, tém por objetivo melhorar a qualidade dos dados e garantir que estes possam ser

utilizados pelos algoritmos de NLP de forma eficiente [30].

2.1.2.1 Tokenization

-

E um processo através do qual uma sequéncia grande de caracteres é subdividida em grupos
mais pequenos, geralmente separados por espagos em branco (formando assim as palavras) que

possuem significado, e que sdo chamados de tokens.
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Diferentes linguagens trazem diferentes desafios para este processo de divisdo. Em linguas
como o Portugués, em que as palavras sdo separadas por espacos, a divisdo das frases em tokens
torna-se mais simples. Em contrapartida, linguas como o chinés e o tailandés, sdo nao assim
segmentadas e as barreiras entre as palavras nao sao tao claras, e necessitam que técnicas mais

sofisticadas sejam utilizadas [14].

2.1.2.2 Remocgao de stop words

Num documento, conjuntos de palavras ocorrem em frequéncias diferentes. Algumas palavras
ocorrem com grande frequéncia nos documentos, mas nao sdo discriminantes para a compreensao
do significado dos mesmos. Essas palavras sdo conhecidas como stop words e podem ser conectores,
artigos, preposicoes, pronomes, entre outros. A remocao das stop words ajuda a diminuir a
dimensionalidade do espaco de termos e com isso aumentar a eficiéncia dos algoritmos. Um dos
desafios encontrados ao se realizar esta tarefa, é a criagdo da lista correta de stop words que

devem ser removidas dos documentos [14, 30].

2.1.2.3 Stemming e Lemmatization

O processo de stemming procura reduzir as diferentes variantes das palavras ao seu radical. Isto
acontece através da remocao dos afixos das palavras. Por exemplo, temos as palavras connect,
connected, connecting do inglés, estas podem ser todas convertidas para connect. O stemming
assume que as palavras sdo semanticamente relacionadas e, dependendo da linguagem em estudo,
sdo realizadas diferentes anélises morfologicas [30]. Em [14] somos alertados para dois principais

erros que podem ocorrer durante a realizacao do stemming, sendo eles:

e over stemming : acontece quando duas palavras com diferentes radicais, sdo convertidas

ao mesmo radical;

e under stemming : duas palavras que possuem o mesmo radical, sao convertidas em radicais

diferentes.

A Lemmatization, por outro lado, procura identificar o "lema'(a forma de dicionério) das
palavras, por meio de andlises morfolégicas e do uso de vocabularios que querem um profundo
conhecimento linguistico. Por exemplo, as palavra 'studies” e "studying’, ao passarem pelo
processo de Lemmatization, sdo convertidas para "study’. Enquanto que se fosse utilizado o

stemming, as palavras seriam convertidas para studi e study, respectivamente [3, 17].

As técnicas de stemming e lemmatization ajudam a melhorar a eficiéncia dos algoritmos de
NLP. O seu uso permite reduzir significativamente o tamanho do vocabulario e o nimero de
indices, uma vez que um unico indice pode ser utilizado para representar diferentes palavras
que possuam o mesmo lema ou radical [3]. O processo de desenvolver uma abordagem para o

lemmatization, é mais complexo e computacionalmente custoso do que o de desenvolver uma
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abordagem de stemming. No entanto, as técnicas de lemmatization conseguem produzir resultados

mais precisos [17].

2.1.3 Desafios e Tendéncias Futuras

A NLP é uma &rea que teve um crescimento exponencial nas tltimas décadas, mas ainda enfrenta

desafios significativos devido & natureza em constante evolucdo das linguas e suas complexas

estruturas. Entre os desafios destacados por Khurana et al. [16] estao:

1. A ambiguidade é um desafio comum em NLP, pois a linguagem natural muitas vezes

contém palavras ou frases com multiplos significados. Os sistemas de NLP precisam utilizar
contextos, regras gramaticais e técnicas de aprendizado de maquina para lidar com essa

ambiguidade e determinar o significado correto com base no contexto da frase ou do texto;

. Lidar com sinénimos e homénimos na linguagem também é um desafio, pois requer o
desenvolvimento de algoritmos que considerem a diversidade de palavras usadas para
expressar ideias semelhantes e a capacidade de interpretar corretamente o significado de

palavras homoénimas com base no contexto;

. Identificar a presenca de sarcasmo e ironia nas frases constituintes de um documento, é
um desafio que ainda nao foi completamente solucionado. Essas formas de comunicacao
muitas vezes envolvem significados néao literais que podem ser dificeis de identificar de

forma automatica;

. Os algoritmos de NLP também precisam estar preparados para lidar com componentes
linguisticos que variam entre diferentes dominios, culturas e localiza¢bes geograficas. O
significado ou existéncia de expressdes ou palavras pode variar de acordo com a localizacao

geografica ou dominio onde sdo utilizadas.

Otter et al. [25] ressalta a necessidade de expandir a abrangéncia linguistica nos métodos de

NLP,uma vez que a maioria se foca na lingua Inglesa e em menor escala no chinés mandarim. Em

razdo disso muitos aspetos linguisticos, que ndo estdo presentes nas linguas acima mencionadas,

nao sio explorados pelos sistemas de NLP atuais. Um dos fatores causadores desse problema, é

o reduzido ntimero de conjuntos de dados disponiveis para grande parte das linguas faladas no

mundo, em razao disso também nao é possivel utilizar modelos de deep learning nesses casos.

2.2 Named-entity recognition (NER)

Nem todos os elementos de uma frase possuem a mesma relevancia, alguns elementos carregam

informagoes importantes, que sdo utilizados em muitas tarefas de NLP. Neste contexto, Named

Entity (NE) sao palavras ou frases que estao relacionados com um dado tépico e possuem um

conjunto similar de atributos [18, 22].
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li et al. [18] define NER como a identificacdo de NE em textos e a sua classificagdo em

categorias predefinidas. NER pode ser utilizada para auxiliar diferentes aplica¢des da NLP,

por exemplo Question Answering, traducao de texto, IR [22], Semantic Annotation, Ontology

Population e Opinion Mining [20]. Atualmente os métodos desenvolvidos e as bibliotecas,

permitem identificar uma variedade de NE, sendo que a maioria desses sistemas identifica as

classes person (PER), location (LOC), organization (ORG), que dizem respeito a pessoas, locais

e organizagoes, respetivamente [22].

2.2.1 Abordagens para NER

Ao longo dos anos, diferentes abordagens foram propostas para NER. Aqui, vamos abordar

somente algumas das mais relevantes:

Rule-Based Named Entity Recognition: Esta foi a primeira estratégia abordada
para NER. Esses sistemas consistiam em um conjunto de regras de extragdo de entidades,
gazeteers para varias categorias de entidades e um mecanismo de extracao que aplicava
essas regras e lexicons ao texto. As regras e lexicons eram criados manualmente ou a partir
de alguns exemplos manuais. Embora sistemas baseados em regras fossem precisos, eles
geralmente tinham uma cobertura limitada e funcionavam melhor em dominios especificos.
A eficicia desses sistemas dependia da abrangéncia das regras e lexicons, e a incorporagao

de conhecimento mais profundo exigia esfor¢o manual caro respetivamente [22];

Statistical Named Entity Recognition : Através desta abordagem foi possivel
reduzir o esforco humano associado ao processo de NER e permitir maior flexibilidade na
incorporacao de aspetos linguisticos, como informacoes sintaticas. Para isso sdo precisos
dois componentes principais, dados de treinamentos rotulados e um modelo estatistico, que
é uma representacao probabilistica dos dados de treinamento. O modelo gerado é composto
por pardmetros que mapeiam eventos linguisticos para probabilidades. Neste contexto

diversas técnicas supervisionadas de Machine learning podem ser empregadas[18, 22];

Unsupervised Learning As abordagens de aprendizagem nédo supervisionada, como
o clustering, tem sido utilizadas para NER. Com esta abordagem é possivel eliminar a
necessidade de dados de treinamento rotulados. Sao usadas medidas de similaridade de
contexto, recursos léxicos, padroes léxicos e estatisticas calculadas em grandes corpora para
identificas as NER. Varias experiéncias demonstraram a eficicia e generalizacdo dessas
abordagens ndo supervisionadas em diversos dominios, como por exemplo na andlise de

texto biomédicos [18];

Deep learning: Os métodos de deep learning tém-se destacado cada vez mais e alcancado
resultados significativos entre as abordagens utilizadas no NER. O deep learning, uma
técnica de machine learning que usa redes neuronais com varias camadas para aprender

representagoes de dados em diferentes niveis de abstragao [18];



10 Capitulo 2. Estado da Arte

« Hybrid Systems: sdo abordagens que combinam duas ou mais abordagens, a fim de
oferecer maior flexibilidade e melhor desempenho dos modelos. Através desta abordagem,

é possivel adaptar-se as necessidades especificas de cada aplicagdo e dominio [22].

2.2.2 Desafios

Mohit and Imed [22] identificam a determinagdo das fronteiras para as NE e o reconhecimento
das classes das NE, como os dois principais problemas enfrentados pelo NER. A ambiguidade
inerente as linguagens dificultam a resolugao destes problemas. Outro fator a ser levado em
consideracao, é a dependéncia em relacdo ao vocabuldrio e a especificidade do dominio em estudo.
As linguas estao sempre em constante evolugdo e o conjunto de nomes préprios também. Para
criar um sistema para NER confidvel em um dominio especifico, sdo necesséarios dados rotulados
e léxicos ja definidos. No entanto, criar e manter esses recursos para varias areas é caro e requer

conhecimento linguistico e especializacdo no dominio.

2.3 Topic modeling

Um humano, consegue, com alguma facilidade, ler um dado documento e identificar quais os
eventos ou conceitos que sao nele abordados. No entanto, para uma maquina esta tarefa nao é tao
trivial. Também é preciso levar em consideracao o volume de dados que temos a nossa disposicao
atualmente, em alguns cendrios torna-se impraticavel analisar e relacionais esses documentos
[29]. O topic modeling, é uma subdrea da NLP, em que as suas técnicas tém como objetivo
identificar os topicos abordados em documentos, podendo este ser emails, livros, publicagoes em
redes sociais, artigos, ou outras formas de texto nao estruturado. Neste contexto, um tépico é

um conjunto de palavras que, conjuntamente, fazem referéncia a dado conceito [12].

As técnicas de topic modeling sdo aplicadas em diversas areas, por exemplo na andlise de
artigo cientificos, lidando com grandes colegdes de documentos académicos [28]. Também séo
empregadas na analise de medias sociais, onde ajudam a compreender o comportamento dos
utilizadores, a forma como interagem em comunidades e na extracdo de padroes em suas conversas
e conteudos compartilhados em plataformas digitais. Essas técnicas também encontram aplicacdo
em campos como saude, engenharia de software, geografia, ciéncias politicas, na linguistica, entre

outros [12].

A modelacao de topicos, apesar de sua popularidade, enfrenta desafios significativos, como
problemas de otimizacao, sensibilidade ao ruido e instabilidade, que podem afetar a confiabilidade
dos dados. A escolha adequada de métodos é crucial para extrair estatisticas significativas de
um conjunto de dados. Embora as abordagens atuais tenham melhorado significativamente em
relagdo a algoritmos anteriores, ainda requerem otimizacdo e ajuste para resultados confidveis,
especialmente quando aplicadas a tipos especificos de dados e relagdes, como por exemplos, textos

curtos, ou dados que sdo muito correlacionados, ou até com complexas relagdes estruturais [29].
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2.3.1 Latent Dirichlet Allocation (LDA)

O LDA, é uma abordagem desenvolvida para topic modeling por Blei et al. [4]. Foi uma das
primeiras técnicas utilizadas para topic modeling e continua até hoje a ser uma das mais utilizadas.
Esta abordagem procura modelar documentos como sendo compostos por multiplos tépicos, e
onde cada tépico é definido como uma distribuigdo em um vocabuldrio fixo de termos [28]. Mais
formalmente, podemos definir o LDA como um modelo probabilistico generativo, que representa
documentos como misturas aleatérias de tépicos latentes, onde cada tépico é caracterizado
por uma distribuicdo de palavras. O LDA utiliza a distribui¢des de Dirichlet para modelar a

distribuigao de palavras em tépicos e a distribuigdo de tépicos em documentos[12].

No entanto, o LDA enfrenta desafios que incluem:

o Esparsidade: esta questao é levantada quando o LDA é aplicado a corpora com um extenso

vocabulario;

o Instabilidade: o algoritmo é muito sensivel a mudancas no conjunto de dados ou na sua

configuracao;

e Inferéncia de pardmetros: é o processo de estimar os valores 6timos dos pardmetros do

modelo.

O LDA assume alguns pressupostos que podem nao ser validos, o que pode comprometer
o seu desempenho ao ser aplicado a conjuntos de dados reais. Uma das suposicées é que o
valor de "k"(nimero de t6picos) é fixo e conhecido. Na maioria das aplicagdes do mundo real,
ndo existe um ntmero ideal de topicos previamente estabelecido. A determinacao desse valor
muitas vezes envolve a geragao iterativa de modelos de tépicos com diferentes valores de "k'e a
analise de métricas para comparac¢ao, um processo que muitas vezes é ineficiente e impreciso,
especialmente em grandes conjuntos de dados. Outra suposi¢do do LDA é que todos os topicos
sdao independentes entre si, o que nao leva em consideracao a correlacio entre tépicos, algo comum
em muitos tipos de dados, como texto e dados provenientes de redes sociais. Além disso, o LDA
assume que documentos e palavras dentro dos documentos sao independentes, o que pode nao

ser realista em muitos casos. [29]

2.3.2 Avaliacao dos modelos em topic modeling

A avaliacdo da qualidade dos modelos identificados por topic modeling e a determinacao do
numero ideal de topicos representativos do texto sdo dois desafios para topic modeling. Ainda
nao existe um procedimento estatistico padrao para solucionar estes problemas [19]. No entanto,
as métricas perplexity e coherence sao frequentemente utilizadas para auxiliar na avaliacao
a qualidade dos modelos de tépicos gerados. A métrica perplexity é utilizada no treino dos
modelos, para avaliar quao bem o modelo gerado, consegue descrever os documentos, utilizando

os topicos identificados. Quanto menor o valor de perplexity, melhor é considerado o modelo
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geradol9, 32]. Por outro lado, também é preciso garantir que os tépicos sdo semanticamente coesos
e interpretaveis para os seres humanos. Para avaliar esses aspetos, utiliza-se a métrica coherence,
que pode ser calculada com base no pointwise mutual information (PMI) [9] ou no normalized
point-wise mutual information (NPMI) [23]. Quanto mais coerentes e relacionadas forem as
palavras constituintes dos topico, maior serd o valor de coherence. Estudos tém demonstrado
que a avaliacdo realizada através da coherence, em grande parte vai de encontro ao julgamento
humano [9, 23].

2.4 Detecao de palavras-chave

Atualmente, produzimos e armazenamos uma vasta quantidade de documentos, acompanhada
por um grande volume de informacgoes associadas a eles. A andlise de uma quantidade tao grande
de documentos, torna-se dificil ou até mesmo impossivel para um ser humano. Neste contexto,
um conjunto de palavras que nos dao a indicacdo das principais caracteristicas, temas e conceitos

abordados em um documento, sdo uma valiosa ferramenta na realizagao desta tarefa [27].

As palavras-chave (keywords), que podem consistir em uma sequéncia de palavras ou em
apenas uma Unica palavra, tém como objetivo representar o tema principal de um documento [26].
Em contrapartida, Siddiqi and Sharan [27] introduzem a distingao entre dois termos: Keyphrase e
Keyword. De acordo com Siddiqi and Sharan [27], uma Keyphrase é uma composigao de multiplas
palavras, enquanto uma Keyword é uma tUnica palavra. E importante notar que a separacio
das palavras em uma Keyphrase pode levar a uma interpretagdo equivocada de seu significado,
como no caso da expressao em inglés ’hot dog’, onde essas duas palavras, quando combinadas,

referem-se a um prato culindrio, mas separadamente tém significados completamente diferentes.

A extracdo de keywords, aplicavel em diversas dreas, como na leitura de artigos académicos,
ajudam o leitor a ter identifica os principais temas abordados [27]. Na drea de IR, sdo utilizados
para definir consultas de sistemas [26]. Também podem ter um impacto positivo nas areas de

indexagdo automaética, sumarizacao de texto, classificagdo de texto, clustering e filtragem [24].

A extracdo automatica de keywords, pode ser feita através de diferentes abordagens, entre

elas podemos destacar:

« Baseadas em Regras Linguisticas: Essa abordagem utiliza as caracteristicas linguisticas
das palavras e conduz andalises léxicas, sintaticas, de discurso, entre outras. Embora capaz
de alcancar resultados precisos, essa abordagem requer um profundo conhecimento de

dominio e linguagem, assim como recursos computacionais [27].

e Abordagens estatisticas: Nesta abordagem, as keyword, sdo identificadas através
de medidas estatisticas, como frequéncia da palavras ou estatisticas de n-gramas , e
o Term Frequency - Inverse Document Frequency (TF-IDF) [24]. Entre as vantagens
desta abordagem, podemos destacar, que ela pode ser independente de dominio [24] e sdo

independentes do idioma [27]. Geralmente estes métodos nao apresentam resultados tao



2.4. Detecao de palavras-chave 13

precisos quanto os métodos linguisticos, mas o grande volume de dados que temos a nossa
disposi¢ao atualmente permite obtengdo de resultados satisfatorios através desta técnica
[27].

e Abordagens de machine learning: Usualmente, essa abordagem se apoia em modelos
de aprendizado supervisionado, os quais necessitam de um conjunto de dados de treino.
Entretanto, em situagées em que a obtencao ou criagdo desses conjuntos de dados ¢é invidvel,

recorre-se a métodos de aprendizagem nao supervisionada ou semi-supervisionada [27].

e« Abordagens Especificas do Dominio: E possivel também fazer uso dos conhecimento
prévios de um dominio, como a sua ontologia, ou da estrutura do corpus em estudo, para
identifica as keywords. Estas abordagens, sdo aplicadas a um corpus especifico de um dados

dominio [27].

2.4.1 YAKE

Campos et al. [6] apresenta o YAKE!, uma abordagem utilizando aprendizagem nao supervi-
sionada, para a extracdo de keywords, em documentos nao estruturados. O YAKE!, realiza a
extracdo em documentos individuais, fazendo uso de features locais de texto e medidas estatisticas,
como frequéncia e coocorréncia de termos. O método desenvolvido pode ser aplicado a diferentes
linguagens e dominios. Vale também ressaltar que, por utilizar documentos individuais, ele é
independente da existéncia de um corpus. Atualmente, disponibilizam uma demo, uma API e
um pacote Python, que possibilitam a utilizagdo e/ou integragdo da abordagem desenvolvida

=

pelo YAKE a outros projetos [5].

A abordagem desenvolvida para o YAKE!, é composta por cinco etapas [6]:

1. Pré-processamento de texto e identificagdo de termos candidatos;

2. Extracao de features: os termos identificados na etapa anterior dao sao representados por

um conjunto de features estatisticas;

3. Calculo da pontuacdo do termo: Utiliza-se de heuristicas para calcular um score que reflita

a importancia dos termos;

4. Geragao de keywords, através de n-gramas, e calculo do score das keywords candidatas, que

reflitam a sua importancia;

5. Data deduplication e criacdo de ranking: métodos de Data deduplication sao utilizados para
comparar a similariedade entre as keywords. As keywords sdo entdo ordenadas de acordo

COIm OS Seus Scores
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2.5 Andlise de sentimento

O crescimento e popularizacdo da Internet, potencializou o crescimento das redes sociais, férum
de opinido e com isso a geracao de um grande volume de dados sobre as opinides dos utilizadores
sobre diferentes temas. Paralelamente a isto, aconteceu um rapido crescimento da area de
analise de sentimentos, tendo-se tornado uma das 4dreas mais estudadas da NLP. A anélise de

sentimentos tem também grande destaque nas dreas de data mining, web mining e IR. [8, 31].

A andlise de sentimento é uma &drea de estudo que tem como objetivo identificar, extrair
e quantificar informagoes subjetivas e emocionais sobre diferentes entidades, podendo estas
entidade ser: produtos, organizagoes, servicos, textos, eventos, entre outros. Através da andlise
de sentimentos é possivel definir se dado texto, apresenta opinides positivas, negativas ou neutras.
As técnicas da andlise de sentimento, vém sendo aplicadas em diferentes areas, como: marketing,

finangas, ciéncias politicas, comunicagdo, satide e histéria [8, 31].

Segundo Zhang et al. [31] a anélise de sentimentos pode ser feita em trés niveis de granulari-
dade:

e Document level : Aqui a unidade bésica de informagéo é o documento como um todo, e

o sentimento estd associado integralmente a esse documento

e Sentence level: Nesta vertente, o documento é separado em sentengas e a andlise é
realizada individualmente sobre cada uma das sentencas. E preciso também fazer a
distingdo entre frases que contém opinido e as ndo opinativas. Apenas as frases classificadas

como contendo opinido sao consideradas na anélise e atribuidas um sentimento.

e Aspect level: Considerando, por exemplo, que um dado utilizador pode ter diferentes
opinides relativamente a diferentes aspetos de uma mesma entidade (podendo esta ser um
produto, um servigo). A Aspect level procura atribuir sentimentos a diferentes aspetos das
entidades em estudo. Para isso é preciso que primeiro se identifiquem as entidades e seus

respetivos aspetos.

Dang et al. [8] apresenta trés abordagens utilizadas para classificar o sentimento, baseadas

em:

e Lexicon : As técnicas de analise de sentimento baseadas em léxicos foram pioneiras nesta

area. Elas podem ser categorizadas em duas abordagens:

— Baseadas em dicionarios: utilizam dicionarios de termos, que sao disponibilizados em

ferramentas como o WordNet;

— Baseadas em corpus: Por outro lado, a andlise baseada em corpora, utiliza anilises
estatisticas para a classificacdo do sentimento, removendo assim a necessidade da

criacdo de um dicionario. Para isso ela faz uso de técnicas como k-nearest neighbors
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(k-NN), campos aleatérios condicionais (CRF), modelos ocultos de Markov (HMM) ,

entre outras.

e Machine learning: utiliza-se das técnicas de machine learning para realizar a classificacao.

Podendo-se dividir essas técnicas em dois grupos:

— Modelos tradicionais: sao as técnicas classicas do machine learning, como por exemplo
o Naive Bayes, o support vector machines (SVM). Esses algoritmos, fazem uso das
de caracteristicas lexicais, recursos baseados em léxicos de sentimentos, partes do

discurso, adjetivos e advérbios, para realizar a tarefa de classificagao.

— Modelos de deep learning: estes métodos, tem mostrado muito promissores e conseguido
alcancar resultados superiores aos dos modelos dos modelos tradicionais. Eles
possibilitam a andlise a nivel do documento, da sentenca e também do aspecto.Hoje,
temos a capacidade de utilizar diversos modelos para essa tarefa, incluindo, por
exemplo, o convolutional neural network (CNN), o deep neural networks (DNN), o

recurrent neural network (RNN).

e Hibrido: combina elementos das abordagens baseadas em léxicos com os da aprendizagem

computacional.

2.5.1 Detecao de emocgoes

A detecado de emocgoes é uma subdrea da andlise de sentimentos que se concentra na identificacio
de diferentes emogoes presentes em textos. Enquanto a analise de sentimentos procura classificar
os sentimentos como positivos, negativos ou neutros, a detecdo de emogdes consegue alcancar um
nivel mais elevado de granularidade emocional. Tendo sido apresentado na literatura a existéncia
de oito emocoes béasicas e que sdo alegria, tristeza, raiva, medo, confianca, nojo, surpresa e
antecipacao. Geralmente, para realizar a detecdo de emocoes, é adotada uma abordagem baseada

em léxicos, embora abordagens baseadas em machine learning também sejam empregadas [21].

Acheampong et al. [1] destaca a importancia das emogoes nas experiéncias pessoais das
pessoas e em suas interagbes com o ambiente, especialmente no contexto dos negécios e do
coméreio eletrénico. E enfatizada a necessidade de identificar as emocdes expressas pelas pessoas,
para fornecer recomendagoes personalizadas e melhorar a satisfacdo do cliente. Além disso,
menciona a aplicacdo da detecdo de emogdes em outras areas, como na saude por exemplo, onde

foi utilizada a detecao de emocodes para analisar notas suicidas.

A detecdo de emocoes em texto ainda estd em um estdgio menos desenvolvido em comparagao
com a detecdo de emocoes em dudio, imagens e outros métodos multimodais. Isso ocorre porque
os textos podem nado apresentar pistas claras das emocdes, ao contrario de outros métodos.
Além disso, identificar emogoes em textos curtos, emojis e textos com erros gramaticais é um
desafio, sendo também importante considerar a evolucdo continua das linguas. As técnicas
disponiveis para essa tarefa, assim como os dicionarios de emocoes, ainda precisam amadurecer

significativamente.
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2.6 Sumarizacao de texto

A sumarizagao automatica de texto (ATS) é a tarefa de criar um resumo conciso e fluente de um ou

mais textos, preservando o conteido e o significado essenciais, enquanto reduz significativamente

o tamanho e as repetigdes do texto original. A ATS é aplicavel a diversos tipos de texto, incluindo

documentos escritos, dudio e hipertexto [2, 10].

2.6.1 Classificagoes para sumarizacao de texto

El-Kassas et al. [10], apresenta diferentes maneiras de classificar sistemas de ATS, com base em

diferentes aspetos:

o Classificagao baseada na estratégia de sumarizagao: Existem trés abordagens

principais para a sumarizagdo automatica de texto: extrativa, abstrativa e hibrida. A
abordagem extrativa seleciona sec¢des importantes do texto e gera um resumo preservando
as sentencas originais, dependendo apenas da extracao de sentengas do texto original. Em
contraste, as abordagens de sumarizacao abstrativa geram um resumo que nao apenas extraia
frases do texto de origem, mas também as reformule para criar um resumo mais conciso e
fluente, interpretando e examinando o texto usando técnicas avancadas de processamento de
linguagem natural para gerar um novo texto mais curto que transmita as informagées criticas
do texto original. Embora os resumos criados por humanos geralmente nao sejam extrativos,
a maioria das pesquisas em sumarizacao hoje se concentra na sumarizacao extrativa, pois
0s resumos puramente extrativos geralmente produzem melhores resultados em comparacao
com os resumos abstrativos automaticos, devido as complexidades associadas & sumarizacao
abstrativa. De fato, muitos sistemas abstrativos ainda dependem de um componente de
pré-processamento extrativo para produzir o resumo final. Além disso, existe a abordagem
hibrida que combina elementos das abordagens extrativa e abstrativa, buscando combinar

as vantagens de ambas [2, 10, 11];

Classificagdo baseada no tamanho dos dados de entrada: A sumarizacio de
texto pode ser realizada a partir de um tinico documento ou de multiplos documentos.
No entanto, quando se trata da sumarizacdo de multiplos documentos, surgem desafios
adicionais, como a gestao de redundéncias, a abrangéncia da informagao, consideragoes

temporais, a definigdo da taxa de compressao, entre outros [10];

Classificagdo baseada no tipo de documento gerado: pode ser Genérica ou Query-
base. A abordagem genérica gera um sumario com o objetivo de extrair as informacoes mais
relevantes, uma nocao geral de um ou mais documentos. Por outro lado, a sumarizacao
Query-base tem por objetivo extrair informagoes relacionadas com um tépico de pesquisa.
Através da abordagem é possivel extrair informagcao de um grupo de documentos homogéneos,

retirados de um grande corpus como resultado de uma consulta [10, 11];
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Classificagao baseada na linguagem de sumarizagao: de acordo com este critério, a
sumarizagao pode ser, Monolingual, Multilingual ou Cross-Lingual. Quando a linguagem do
texto original e do resumo sdo iguais, o sistema de sumarizagdo é considerado Monolingual.
Quando o texto original e o texto sumarizado, sdo escritos em multiplas linguas a
sumarizagao é Multilingual. Por fim, quando o texto original é escrito em uma lingua, mas

o texto sumarizado é escrito em outra, o sistema de sumarizacao é Cross-Lingual [10, 11];

Classificagao baseada no algoritmo de sumarizagao: os métodos de sumarizagao
podem ser supervisionados ou ndo supervisionados. Os algoritmos supervisionados requerem
a existem de um conjunto de dados de treino rotulados, enquanto que os métodos nao
supervisionados utilizam outras técnicas, como a utilizacdo de heuristicas e clusterizacao

para eliminar a necessidade de dados de treinamento rotulados [10, 11];

Classificagcao baseada no conteiido do resumo: pode ser indicativa ou informativa.
Sumarizagoes indicativas oferecem uma visdo geral do contetido, destacando tépicos gerais,
enquanto sumarizagoes informativas fornecem informagoes mais detalhadas do documento
original. A escolha entre esses tipos depende dos objetivos e necessidades do utilizados, as
indicativas sdao uteis para obtencdo de uma visdo geral do tema abordado nos documentos

e as informativas fornecem um compreensao mais profunda do contetdo [10, 11];

Classificacao baseada no tipo do resumo: pode ser do tipo Headline, Sentence-
Level, Highlights, ou Full Summary. Nesta abordagem o tamanho dos resumos torna-se
progressimante maiores e fornecendo informagcoes mais detalhadas. Headline produz um
resumo extremamente conciso, que geralmente consiste em uma frase curta, ja o Sentence-
Level geralmente é constituido por uma tnica frase, fornecendo as informagoes chaves dos
temas abordados. Os resumos Highlights, sdo um pouco mais longos do que os de nivel de
sentenca e geralmente incluem varias sentencas, pequenos paragrafos ou texto na forma de
bullet points. Por fim, os resumos Full Summary sao mais detalhados e abrangentes. Eles
abordam as principais ideias, detalhes e nuances do texto original, muitas vezes replicando

o conteudo original em um formato mais conciso [10].

Classificagao baseada no dominio: podem ser Gerais ou especificos de dominio, no
primeiro o sistema de ATS sumariza documentos de diferentes dominios, enquanto que no

segundo, sdo sumarizados documentos de um tnico dominio [10].

2.6.2 Desafios

A ATS enfrenta ainda muitos desafios, como a sumarizagdo de multiplos documentos ou

documentos que sejam muitos longo (como livros), onde se enfrentam desafios como redundéncia,

dimensoes temporais, coreferéncias, entre outros. Decidir quando parar ou continuar um resumo,

nao é algo que seja facilmente definido, é preciso que se aprimorem técnicas para auxiliar nesta

tarefa. Importante também ressaltar a necessidade dos sistemas de ATS fornecerem suporte a

um maior leque de linguas, atualmente a maioria dos sistemas tem maior foco na lingua Inglesa.
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Outro grande desafio é a avaliacdo dos resumos gerados, a definicdo da qualidade de um resumo
é uma tarefa subjetiva, até mesmo para os seres humanos. Pesquisadores continuam estudando
novas técnicas para aperfeicoar e otimizar a avaliacdo dos sistemas propostos. Por fim, estudos
mostram que assim como outras areas ligadas a NLP, a sumarizacdo de texto, pode beneficiar do
uso de métodos de deep learning, mas nem sempre encontram-se disponiveis grandes conjuntos

dados de treino que estes métodos requerem [10].



Capitulo 3

Bases para o Desenvolvimento

Neste capitulo, exploramos como podemos utilizar diferentes abordagens da ciéncia de dados
para a andlise de obras literarias. A figura 3.1, ilustra o fluxo de processamento do sistema
proposto por este trabalho. Comegando pela leitura dos dados, o sistema esta preparado para
receber arquivos no formato "txt"e é necessario que a divisdo dos capitulos seja sinalizada com
a palavra "Chapter'seguido do nimero do capitulo. Apds a leitura dos dados eles passam pela
etapa de preparagao de dados. Posteriormente, aplicamos modelos de Named-entity recognition,
Topic modeling, Detecao de Keywords, analise de sentimentos e detecdo de emocodes. Esses
processamentos sao feitos de forma automética , através de scripts e ndo requerem intervencgao
humana. Por meio dessas abordagens, procuramos identificar os personagens e as suas interagoes,
os locais o tempo em que se passa a narrativa, e sentimentos e emocoes transmitidos. Todos
os codigos foram implementados utilizando a linguagem de programacao Python, e os dados
resultantes das abordagens desenvolvidas sdo armazenados em arquivos no formato Comma-
Separated Values (CSV). Os dados gerados sdo posteriormente utilizados para a criacao de
graficos, que compoe uma dashboard. A dashboard desenvolvida, tem por objetivo auxiliar o

utilizar na compreensao das andlises das diferentes obras literarias.

3.1 Preparacao dos dados

O pré-processamento dos dados, é a primeira etapa das diferentes analises que foram realizadas
durante este projeto. Sendo de suma importancia, uma vez que sao realizadas um conjunto de
atividades, que permitem melhorar a qualidade dos dados e também transforma-los de forma a

ser possivel utilizd-los em processamentos futuros.

Um pipeline de pré-processamento de dados para Processamento de linguagem natural (NLP),
pode ser composto por diferentes etapas. NoOs comecamos pela segmentagao dos dados. E
necessario adaptar a forma como as obras sdo apresentadas aos algoritmos, de forma a otimizar
os resultados. Em razao disso, neste trabalho uma obra pode ser analisada tanto capitulo a

capitulo, como frase a frase, dependendo do contexto. Através de diferentes testes, pudemos
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Figura 3.1: Fluxo de processamento do sistema proposto

constatar que dividir as obras em porgoes menores prejudicava o resultado final.

Outras etapas que foram realizadas incluiram a tokenizacdo das frases, onde estas foram
dividas em palavras, a remocao de palavras com menos de trés letras e das Stopwords, que sao
palavras que ocorrem com muita frequéncia no texto, mas nao sio relevantes para a da andalise
dos documentos, e por a aplicagao de técnicas lemmatization, que reduzem as palavras ao seu

lema.

3.2 Named-entity recognition (NER)

O reconhecimento de entidades, foi um dos pontos-chave deste projeto, uma vez que foi a base
para a criacdo de outros algoritmos que permitem relacionar diferentes aspetos das histérias.
Existe diferentes tipos de entidades que podem ser identificadas num documento. Por exemplo,
na frase "Em 1994, Jeff Bezos fundou a Amazon, o gigante do comércio eletrénico, na garagem
de sua casa em Seattle", "Jeff Bezos"é uma entidade do tipo pessoa, "1994"uma entidade do tipo

data, "amazon"e "Seattle"sao entidades do tipo organizacao e local repetivamente.

A biblioteca spacy do python, foi utilizada para o NER. O spacy disponibiliza um modelo
convolutional neural network (CNN), projetada para a lingua inglesa, treinado com o OntoNotes,
um grande corpus de texto anotado com varias informagoes linguisticas, incluindo sobre as Named

Entity (NE).Este modelo é capaz de reconhecer diversos tipos de entidades, no entanto, para
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este projeto, estamos considerando apenas um subconjunto delas:

e DATE: datas absolutas ou relativas e periodos;

e FEVENT: eventos desportivos, guerras, desastres naturais, etc;

o FAC: prédios, aeroportos, autoestradas, pontes, etc;

e GPE: paises, cidades, estados;

e LOC" localizac¢Ges nao relacionadas a entidades geopoliticas, montanhas e corpos de agua;
e MONFEY': valores monetarios, moedas;

e ORDINAL: niimero ordinal;

e ORG: empresas, agéncias, instituicoes, etc;

e PERSON: pessoas;

e QUANTITY: medidas de peso ou distancia;

e TIME: horas, referéncias temporais.

Neste projeto, optamos por utilizar um nivel de granularidade mais baixo do que as classes de
entidades disponiveis no spacy, o que nos levou a agrupar algumas delas. Por exemplo, as entidades
FAC, GPE e LOC foram unificadas sob a categoria PLACE, que representa as localizacoes
identificadas nas obras literarias. As categorias MONEY, ORDINAL e QUANTITY foram
agrupadas como nimeros, abrangendo diferentes tipos de nimeros. Quanto as entidades DATE e
TIME, elas foram utilizadas tanto de forma individual quanto agrupadas sob a categoria tempo e
data. Ja as entidades das classes PERSON, EVENT e ORG foram utilizadas individualmente.

3.2.1 Datas, Marcos temporais e Locais

As entidades temporais, de data e locais ajudam o utilizador do sistema a conhecer o contexto

onde se passa a histéria e assim compreender melhor a mensagem.

Inicialmente, identificAmos todas as datas, marcos temporais e locais, presentes em cada um
dos capitulos, juntamente com a frequéncia com a qual foram mencionadas. Posteriormente

utilizamos essas frequéncias como indicativos da relevancia destas entidades para a obra.

3.2.2 Personagens

As entidades do tipo PERSON, que fazem referencia a pessoas, foram utilizadas para identificar
os personagens pertencentes as obras literarias. Tendo também sido utilizadas para criar redes

de relacionamentos entre os personagens e a identificar as agdes por eles realizadas.
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3.2.2.1 Rede de relacionamento entre personagens

Para criacao da rede de relacionamentos, testamos diferentes abordagens, num primeiro momento
tentdamos fazer um algoritmo que define as ligagoes, utilizando o capitulo completo. Porém,
notamos que esta abordagem, produzia resultados muito generalistas, ndo permitindo conhecer
melhor o relacionamento entre os diferentes personagens. Por esta razdo, seguimos com a
analise frase a frase, onde conseguimos captar um maior nimero de detalhes. No algoritmo
desenvolvido, consideramos que dois personagens interagem caso estejam presentes na mesma
frase. Sendo assim, cada personagem é representado por um né do grafico, onde o tamanho
desse né é proporcional ao nimero de vezes em que ele é referido na obra. Cada interacdo entre
personagens ¢é representada por uma aresta e o peso é definido de acordo com o nimero de vezes
que os personagens interagem. Os valores referentes ao peso da aresta e ao tamanho do no, sao

normalizados pelo valor maximo do peso da aresta.

3.2.2.2 Acoes dos personagens

Para compreender uma historia, é fundamental obter um conhecimento mais aprofundado sobre os
personagens e os eventos que se desenrolam ao longo da narrativa. Nesse sentido, desenvolvemos
um algoritmo com o propésito de estabelecer conexdes entre os personagens, suas acoes distintas,

datas relevantes e os respetivos locais em que ocorrem.

Para identificar as acoes, dividimos as obras em capitulos e em seguida em frases. Através
da biblioteca spacy, identificamos os sujeitos das frases e os verbos a eles associados. Caso os
sujeitos identificados fossem correspondentes a alguma das entidades do tipo pessoa, que ja
tinham sido previamente identificadas, estes eram considerados personagens, e os verbos das
respetivas frases, as agoes praticadas por estes personagens, neste caso o "evento'. Consideramos
igualmente relevante associar os eventos as datas e locais. Para isso revisamos as frases anteriores
aquela em que o evento foi identificado, partido da frase mais proxima e continuando para as
mais distantes, até encontrarmos a primeira referéncia temporal e espacial, que tivesse sido

previamente identificado pelo NER, como sendo uma entidade do tipo temporal ou de local.

3.3 Topic modeling

Aplicamos uma técnica de topic modeling pois a extracido de topicos e temas relevantes presentes
na obra fornece uma visdo resumida e estruturada dos principais assuntos abordados pelo autor.
O objetivo é ajudar a descobrir padroes ocultos e tendéncias ao longo do texto, facilitando a

identificacao de elementos como enredo, cendrios e questoes tematicas recorrentes.

A anélise dos tépicos foi feita capitulo a capitulo. Utilizdmos um modelo pré-treinado, da
biblioteca gensim, que tem por base o Latent Dirichlet Allocation (LDA). Porém, antes de

ser possivel utilizar o modelo, foi preciso definir o niimero ideal de tépicos para cada um dos
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capitulos. O processo de encontrar o nimero ideal de tépicos é crucial para obter resultados
significativos e representativos, é essencial determinar o niimero correto de tépicos que melhor
descrevem a estrutura subjacente dos documentos. Para definir o nimero de tépicos, utilizamos
de um processo iterativo e automatizado, onde para cada um dos capitulo, calculamos o valor da
métrica coehrence, para modelos criados com o niimero de tépicos entre dois e dez. Em seguida,
estes valores de coehrence, foram utilizamos por uma funcdo que faz uma aproximacao do método
do cotovelo, para definir o niimero ideal de topicos a ser utilizado em cada um dos capitulos.
Na figura 3.2, apresentamos alguns exemplos das escolhas feitas pelo algoritmo de decisao do

nimero de tépicos.
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Figura 3.2: Grafico dos valores de coherence para diferentes nimeros de topicos e capitulos

3.4 Detecao de Keywords

Realizamos a identificacdo das principais palavras-chave de cada capitulo. As palavras-chave
representam conceitos importantes e relevantes presentes nas obras. A sua detecdo auxilia o
utilizar a construir uma visao abrangente e rapida sobre o contetido e os temas abordados na

obra literaria.

Utilizamos a biblioteca YAKFE que disponibiliza um modelo ndo supervisionado de extracao
automatica de palavras-chave. Esse modelo utiliza caracteristicas estatisticas do texto, extraidas

de documentos individuais, para selecionar as palavras-chave mais importantes de um texto.

Testamos diferentes nimeros de palavras para as keywords e obtivemos os melhores resultados
com unigrams e bigrams. Utilizando n-grams superiores a estes, as keyword se tornavam cada

vez menos indicativas ou informativas em relagado aos temas abordados nos capitulos.

3.5 Analise de sentimentos e emocoes

Através destas duas andlises, é possivel compreender nuances emocionais que permeiam a narrativa
e a construgdo dos personagens, enriquecendo a experiéncia do leitor e proporcionando uma
compreensao mais completa da mensagem transmitida pelo autor. Ao analisar a polaridade

dos sentimentos presentes na obra, é possivel uma maior compreensao sobre o tom emocional
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da histéria. Além disso, técnicas mais avancadas podem classificar emocoes especificas, como
alegria, tristeza, raiva, medo, entre outras, permitindo uma andlise mais detalhada das emoc¢des

envolvidas.

3.5.1 Andlise de sentimentos

Para a andlise de sentimentos utilizdmos a biblioteca a Valence Aware Dictionary and Sentiment
Reasoner (VADER), uma ferramenta de anilise de sentimento baseada em léxicos e regras,
especialmente adaptada para identificar sentimentos. O VADER classifica as emog¢oes utilizando
4 pontuagoes: uma para o sentimento positivo, outra para o sentimento negativo, uma para o
sentimento neutro e, por fim, o compound. O compound é uma métrica que calcula a soma de
todas as avaliagbes lexicais, normalizadas entre -1 (mais extremamente negativo) e +1 (mais

extremamente positivo).

Cridmos um algoritmo que analisa os sentimentos frase a frase. O VADER é usado para
calcular o compound. Este valor é entdo acumulado pelo algoritmo ao longo das frases e
dos capitulos. Escolhemos esta abordagem pois permite identificar momentos de intensidade
emocional, momentos de calmaria ou estabilidade emocional e até mesmo mudancas significativas
na atmosfera emocional da narrativa. Os pontos de subida podem estar associados a cenas
ou eventos emocionalmente carregados, como climax, revelacbes emocionais ou momentos de
felicidade intensa. Por outro lado, os momentos de estabilidade podem representar momentos de
transicao ou desenvolvimento dos personagens, onde a histéria estd mais focada na construcao
dos cenarios e do enredo, sem grandes oscilagoes emocionais. Ja os pontos de queda podem
indicar momentos de tristeza, conflito ou desespero na historia, onde os personagens enfrentam
desafios significativos ou passam por momentos de perda e desilusdo. Além disso, ao identificar
esses pontos de subida, estabilidade e queda dos sentimentos, é possivel observar a estrutura

emocional da obra literaria como um todo.

3.5.2 Detecao de emocgoes

A analise de emocses, foi feita utilizado a biblioteca nrclex. O NRCLexicon é um projeto
pypi aprovado pelo MIT, que prevé os sentimentos e emocoes de um determinado texto. Esta
biblioteca abrange cerca de 27.000 palavras e fundamenta-se no léxico afetivo do National
Research Council Canada (NRC), combinado com os conjuntos de sinénimos da biblioteca NLTK
WordNet. Basicamente, consegue detetar as seguintes emocoes a raiva, a antecipagdo, a confianca,
a surpresa, a tristeza, o nojo, a alegria e o sentimento positivo e negativo. Além disso, também
atribui uma percentagem de acordo com a intensidade de cada uma das emocoes. Realgamos

que a andlise das emocoes ¢é feita capitulo a capitulo.
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3.6 Sumarizacao de texto

A utilizagdo de técnicas de sumarizacdo de texto teve como principal objetivo apresentar ao
utilizador uma sintese concisa, e informativa de cada um dos capitulos disponiveis na dashboard

e com isso auxiliar na compreensao dos temas e desenvolvimentos da trama.

Para realizar esta tarefa, utilizamos a biblioteca Sumy, que disponibiliza um algoritmo
de sumarizacao baseado em grafos conhecido como TextRank. Este algoritmo é inspirado no
PageRank do Google e é usado para determinar a importancia relativa das palavras e frases em

um texto.






Capitulo 4

A interface do sistema

Neste capitulo, apresentaremos em detalhes a dashboard desenvolvida durante este projeto. O
principal objetivo da dashboard é apresentar representacoes visuais dos resultados das anélises
discutidas no Capitulo 3, tornando as informacoes mais acessiveis e compreensiveis para os
usuarios. A dashboard foi desenvolvido utilizando a biblioteca R e o pacote Shiny, nela o

utilizador pode explorar diferentes aspetos das obras.

A figura 4.1 é um esquema alto nivel do funcionamento da dashboard desenvolvida. Através
de um menu, localizado na barra lateral esquerda, o utilizador pode escolher entre diferentes
obras previamente disponibilizadas na dashboard, no entanto s6 é possivel visualizar uma obra
e um capitulo por vez. Nesse sentido, é obrigatério que o utilizador selecione uma obra e, em
seguida, escolha um capitulo ao utilizar a dashboard. Algumas visualizagées possuem tabs, que
permitam ao utilizador trocar a perspetiva da analise, podendo ver a informacéao relativa a um

Unico capitulo, ou relativo a todos os capitulos da obra.

Use as tabs para mudar a
perspectiva entre um Unico
© capitulo ou visdo da obra completa
sl

. - p— NOVEL ANALYSIS: __ THE GOD FATHER

Use o menu para analisar diferentes
obras

THE GRAPES OF WRATH

Use o ment
para explorar
diferentes
capitulos

Figura 4.1: Wireframe do funcionamento da dashboard
Na figura 4.2 apresentamos um recorte da area superior da dashboard. Com o objetivo de

27
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auxiliar na contextualizacdo do utilizador, fornecemos algumas informacoes na barra lateral,
incluindo o género da obra, o nome do autor, o ano e o pais de publicagdo, assim como a contagem
do nimero total de palavras da obra e a contagem do ntimero de palavras em cada capitulo. Para

além disso, para cada um dos capitulos selecionados, mostramos um resumo correspondente.

Novel Analysis

Novel

The godfather -

Genre: Crime

Summary

He grimaced and said to Tom Hagen, “Loan me a hundred dollars, Ill pay you back Monday when | go to the bank.” The supplicant protested that four hundred dollars would be ample, but Don Corleone patted his
shoulder, saying, apologetically, “This fancy wedding left me a little short of cash.” He took the money Hagen extended to him and gave it to Anthony Coppola with his own roll of bills.He wanted to be the most

Author: Mario Puzo generous to show that he had the most respect, and that was why he had given his envelope to the Don personally, a gaucherie the Don overlooked in his own flowery sentence of thanks.

Publication year: 1969
Country: United States X
Novel Word Count: 184247 Sentiments - Chapter Novel Emotions
Chapter word count: 24523

025
Chapter 450

400 0.2
350 I ]

Figura 4.2: Recorte da area superior da dashboard

4.1 Personagens

Os personagens sdo as entidades que movem a histéria, através deles os temas, conflitos e
mensagens do autor sdo explorados e comunicados. Em razao disso é dado a eles um grande
destaque na dashboard. As personagens apresentadas aqui, foram identificados pelos algoritmos
desenvolvidos com base em algoritmos de reconhecimento de identidades. Nos graficos relativos
aos personagens, sao apresentados apenas os personagens que foram identificados em pelos menos

3 capitulos.

Na figura 4.3 foi utilizado o TreeMap. Os personagens que foram identificados no capitulo
selecionado pelo utilizador, sdo destacados em azul, ja os outros personagens aparecem em
quadros cinza. Abaixo dos nomes de cada personagens, aparece a contabilizacdo do nimero de

capitulos em que o personagem foi identificado.

Ao longo da histéria, os personagens interagem entre si em maior ou menor escala. Um
personagem interagir com um grande numero de personagens, ¢ um indicador de que ele seja um
dos personagens centrais e de grande relevancia da trama. Na dashboard, utilizamos dois graficos

de redes distintos para representar as interagdes entre personagens.

A figura 4.4 e a figura 4.5 apresentam as duas visoes do grafico de interac¢oes entre personagens
disponiveis ao utilizador na dashboard. O utilizador pode escolher entre duas visdes para analisar
as interagOes entre personagens, através do menu de navegacdo presente no canto superior
esquerdo da figura 4.4. Escolhendo a opgao "Chapter", lhe sdo apresentadas apenas as interagoes
existentes no capitulo atualmente selecionado, isso é ilustrado figura 4.4. Por outro lado, caso ele
escolha a opgao "Nowel", ele consegue visualizar todas as interagoes entre personagens presentes na
obra. A figura 4.5 apresenta esta opgao. Nos gréficos, cada né representa um personagem, sendo
o tamanho do né proporcional ao nimero de mengoes ao personagem. As arestas representam as

interagOes entre personagens, a espessura da linha é em fungdo do niimero de interagoes entre
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Novel's characters

The characters on the blue tiles have been identified in this chapter. The number below the name
represents the total number of chapters in which they were identified

marches demi ned
5

fred
5

9

carrol

grandpa 6
moffat |march| sallie

7 6 6

brooke

17 maqgsaret daisy marmee bhaer

8 7

laurence teddy
25 20

laurie
40

Figura 4.3: Grafico dos personagens mais relevantes da obra literaria

personagens, aumentando com o nimero de interacoes.

Chapter Novel Characters interactions

@

Figura 4.4: Rede de relacionamento entre os personagens no capitulo em andlise

Exploramos também as agoes praticadas pelos diferentes personagens. Ao escolher um
capitulo, a tabela e a lista de personagens da figura 4.6 sdo atualizadas. Na lista de personagens,
constam os personagens que o algoritmo conseguiu identificar as suas agoes. Na tabela, sdo

apresentadas as acoes, os lugares onde estas decorreram, a data e a referéncia temporal.
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Chapter Novel Characters interactions

Figura 4.5: Rede de relacionamento entre os personagens ao longo da obra

Characters roles

Characters
Events
@® Joad
QO Ma event time date place
(O Granma
1 smiled an hour one day earth
() Casy
Grampa ten- a little
o P 2 minced McAlester
O Tom twelve later
3 stood hours year Texola
4 regarded night year knowed
5  shifted hours year Texola

Previous 1 2 3 4 5

10 Next

Figura 4.6: Lista das agoes dos personagens

4.2 Datas, Marcos temporais e Locais

Nesta secc¢ao iremos explorar como a dashboard auxilia o leitor a compreender o contexto temporal,
de lugar e data na andlise de obras literdrias. Esses elementos desempenha um papel vital na
caracterizacdo dos personagens, na criagdo de atmosferas distintas e na contextualizagido dos

temas abordados.

O utilizador pode escolher analisar as entidades temporais, de localizacdo e datas, utilizando

dois tipos distintos de graficos. A figura 4.7 e a figura 4.8 ilustram as opgoes disponiveis ao



4.2. Datas, Marcos temporais e Locais 31

utilizador. Pelo menu de navegagao, que se encontra na parte superior do quadro, é possivel
escolher entre as entidades temporais, de data e de localizacdo. Abaixo deste menu, o utilizador
tem disponivel outro menu de navegagao, podendo escolher entre duas visualizagoes diferentes.
Pela opcao X-ray do menu, o utilizador tem acesso ao gréafico representado na figura 4.7 . No
eixo de y, estdo representadas as entidades identificadas com o tipo escolhido pelo utilizador. J&
no eixo do x, estao representados os nimeros dos capitulos. Através deste grafico, o utilizador
consegue visualizar as entidades identificadas ao longo da obra e os capitulos em que eles sao
referidos. Ja o gréafico da figura 4.8, pode ser visualizado escolhendo a opgdo Details. Neste
grafico estdo presentes todas as entidades identificadas na obra. O tamanho de cada um dos

circulos é proporcional ao nimero de capitulos em que a entidade é mencionada.

Time Date Place

Xray  Details

Entities

Chapters

Figura 4.7: Grafico x-ray dos identificadores temporais identificados ao longo da obra literaria

Places Time Dates

Xray | Details

The temporal references in the blue circles are those identified in the selected chapter.

Figura 4.8: Grafico de detalhes dos identificadores temporais identificados ao longo da obra

literaria
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4.3 Analise de sentimentos e emocoes

A analise de sentimentos e emocoes sao duas ferramentas importantes para se entender a atmosfera
e os rumos de uma histéria literaria. Na dashboard, o utilizador tem acesso a uma versao do
grafico de linhas apresentado na figura 4.9, a depender da obra que ele tenha escolhido explorar
na dashboard. No grafico é representado a evolucdo do sentimento dos personagens ao longo da
obra. No eixo do y temos representados um score numérico atribuido aos sentimentos, e no eixo
do x é contabilizado o nimero de frases processadas. A area do grafico sombreada & azul, marca

a regido do grafico referente ao capitulo selecionado para analise.

Sentiments

i
N M’M

30 “n

o / ““«NMH\

N e
60 M\’"‘

" W

-100

-110

0 1769 3538 5307 7076 8845 10614 12383 14152 15921

M sentiment

Figura 4.9: Evolucao do sentimento ao longo da obra literaria

Assim como em outras visualizagdes da dashboard, em que o utilizador pode escolher entre
visualizar apenas as informagcoes referentes ao capitulo por ele selecionado ou a todos os capitulos
da obra. Ao analisar o grafico referente as emocgoes, o utilizador pode escolher entre essas
duas visOes, através das tabs ilustrado na figura 4.10. Caso ele escolha a opgdo "Chapter’, é lhe
apresentado o grafico de linhas da figura 4.10. O grafico, é utilizado para apresentar os scores de 10
emogodes diferentes. Cada uma das 10 emogoes é representada por trés barras distintas no grafico.
Essas trés barras correspondem ao capitulo selecionado pelo utilizador, aos capitulos anterior e
posterior a este. Esta abordagem permite que os utilizadores tenham uma visdo abrangente das
variagoes emocionais ao longo da narrativa. Ao comparar as pontuacoes emocionais dos capitulos
anteriores, atuais e posteriores, podemos destacar mudancas significativas no estado emocional

dos personagens.

O utilizador pode também escolher a op¢ao Nowel e visualizar a variagdo dos scores das
emocgoes ao logo de todos os capitulos, representados no eixo do x. Na figura 4.11 mostramos
como o utilizador pode escolher entre visualizar todas as 10 emogdes, representado no quadro
esquerdo da figura, ou escolher apenas um subconjunto de emocoes, ilustrado no quadro direito.

Com isso é possivel fazer tanto uma avaliagdo mais detalhada, como estudar as tendéncias gerais.
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Figura 4.10: As emocoes identificadas no capitulo em analise e nos capitulos anterior e posterior
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Figura 4.11: Evolucao das emocoes ao longo da obra literaria
4.4 Modelacao de tépicos

Os tépicos identificados em cada um dos capitulos das diferentes obras, sdo apresentadas em
uma tabela. A figura 4.12 mostra um exemplo de uma dessas tabelas presente na dashboard.

Para cada um dos tépicos, sdo identificadas seis palavras que o descrevem.

4.5 Detecao de Keywords

Para cada um dos capitulos sdo identificados dez keywords. O utilizador pode escolher entre
unigrams, ilustrados no quadro esquerdo da figura 4.13, ou bigrams, ilustrados no quadro direito

da figura 4.13. Cada keywords é associada a um score de acordo com a sua relevancia.
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Topics -
topics
1 dust, wind, littl, earth, countri, field
2 corn, rain, cloud, child, hous, grew
3 woman, came, settl, pale, lift, leaf

Figura 4.12: Lista dos tépicos identificados no capitulo em anélise]
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Figura 4.13: As keywords e os scores associados identificadas no capitulo em andlise

As diferentes componentes da dashboard foram desenvolvidas com o objetivo de oferecer uma
visdo abrangente dos diversos elementos que compdem uma obra literdria, funcionando assim

como uma ferramenta auxiliar no processo de compreensao e caracterizagdo de uma obra literéria.



Capitulo 5

Estudo de casos

Neste capitulo, examinaremos como o sistema desenvolvido se comportou ao analisar cinco obras
literarias distintas avaliando sua capacidade de adaptagao a diferentes estilos, géneros e estruturas

narrativas.

5.1 As obras literarias

Nesta seccao, faremos uma contextualizacio e breve descricdo das obras literarias que foram
escolhidas para andlise neste projeto. Estas obras representam um conjunto diversificado de titulos
da literatura classica, que apesar de terem sido lancados em paises diferentes, compartilham um
periodo histérico comum, o século XX, com uma variagdo de apenas algumas décadas entre os
langamentos. As obras escolhidas, possuem diferentes géneros literarios, o que permite investigar

como diferentes estilos narrativos respondem as técnicas empregadas neste trabalho.

5.1.1 The grapes of wrath

"The Grapes of Wrath'(em portugués, "As Vinhas da Ira") é um romance cléssico escrito pelo
autor norte-americano John Steinbeck, em 1939. O livro venceu o prémio Pulitzer de Ficcao em
1940 e tem uma grande relevancia histérica e social. Esta obra é constituida por 30 capitulos e
213.287 palavras. A histéria decorre durante a Grande Depressao nos Estados Unidos e segue a
familia Joad no seu percurso de mudanga do estado de Oklahoma, para a Califérnia. Esta é uma
mudanca forcada pelas duras condigoes econémicas e mudangas no sistema de producio agricola.
Ao longo da obra acompanhamos os desafios e adversidades que os migrantes sofrem ao longo do
percurso, assim como a exploracdo e preconceito de que sdo alvo ao chegar & Califérnia. O autor
utiliza a histéria da familia, para explorar questoes sociais, econémicas e trabalhistas da época.
A narrativa alterna entre a histéria principal da familia Joad e capitulos explanatoérios onde sdo
exploradas questoes sociais, econdmicas e historicas ligadas a Grande Depressao e a migragdo em

massa para a Califérnia. Os préprios personagens oferecem uma visdo mais ampla do contexto da

35
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época e reforcam os temas centrais do livro. O uso de simbolismo é uma caracteristica marcante

desta obra.

5.1.2 Little women

"Little Women'(em portugués, "Mulherzinhas") é um romance da autora norte-americana Louisa
May Alcott, publicado em 1868. O livro possui 47 capitulos e 196.961 palavras. O romance conta
a historia da familia March, focando-se na vida de quatro irméas, Meg, Jo, Beth e Amy, que vivem
em Massachusetts, nos Estados Unidos. Assim como "The grapes of wrath", este obra também
se passa num importante periodo historico, durante a Guerra Civil Americana. Nesta obra sdo
apresentados através das personagens principais, os desafios e sonhos das jovens mulheres da
época. Dentre os temas abordados, podemos destacar, o amor fraternal e a familia, a autonomia

feminina, a moralidade e a educacgao, a superacao de desafios e amadurecimento e o romance.

5.1.3 Lord of the flies

"Lord of the Flies"(em portugués, "O Senhor das Moscas") é um romance escrito pelo autor
britanico William Golding e publicado em 1954. Desenvolve-se ao longo de 12 capitulos, sendo
consideravelmente mais curto que os outros, tendo somente 66.187 palavras. A obra ainda é
objeto de estudo em muitas escolas e universidades, sendo aconselhado em Portugal no Plano
Nacional de Leitura. A histéria segue um grupo de meninos britdnicos, que sobrevivem a um
acidente de avido durante uma guerra que nao é especificada e acabam presos numa ilha deserta.
Neste ambiente hostil, os meninos enfrentam muitos desafios enquanto tentam construir uma
sociedade organizada. A obra explora aspetos sombrios da natureza humana, sugerindo que,
na auséncia de regras e de autoridade externa, as pessoas sdo capazes de cometer atos cruéis e
violentos. Este livro é considerados por muitos uma alegoria politica, que critica o autoritarismo

e as tendéncias a violéncia das sociedades humanas.

5.1.4 1984

"1984"¢ uma obra do autor britdnico George Orwell, publicada em 1949. A obra é uma das mais
conhecidas e influentes do género distopia. Ao longo dos 23 capitulos, e 103.950 palavras, o autor
apresenta uma sociedade sombria e levanta discussdes sobre politica e sociedade. O protagonista
da histéria, Winston Smith, vive numa sociedade ficticia, num regime totalitario, no Estado
conhecido por Oceania. Nesta realidade, o governo exerce um controlo absoluto sobre a vida dos
cidadaos. Winston é um funcionario que trabalha no "Ministério da Verdade', que o governo
utiliza para reescrever a historia de forma a se adequar as suas narrativas. "1984"faz diversas
criticas sociais, entre elas ao totalitarismo e o controle absoluto do Estado sobre a vida das
pessoas, destacando temas como a vigilancia constante, a manipulacdo da verdade, a solidao e

perda dos direitos humanos.
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5.1.5 The Godfather

"The Godfather"é um romance policial escrito por Mario Puzo. Publicado em 1969, a obra
tornou-se uma das mais influentes do século XX, tendo dado origem a uma série de filmes de
sucesso. A histéria é contada em 32 capitulos e 184.247 palavras. O livro também é conhecido
por sua riqueza na caracterizacio e desenvolvimento dos seus personagens. Sao explorados os
altos e baixos da vida da mafia nos Estados Unidos, através da familia Corleone, uma poderosa
familia italo-americana, envolvida no crime organizado. O personagem principal da histéria
é o patriarca da familia e chefe do crime, o respeitado e temido Don Vito Corleone. O autor
apresenta complexas relacoes familiares, historias de traicao, vinganca e rivalidade entre gangues.
Através destas narrativas, sao abordados temas como honra, poder, lealdade e moralidade no
crime organizado. O livro ainda levanta importantes questoes sobre imigragao e identidade

cultural.

5.1.6 A sumarizacao dos capitulos

O objetivo de incluir a sumarizagao das obras foi o de fornecer ao leitor um breve resumo dos
acontecimentos mais relevantes de cada um dos capitulos e a contextualizacdo da obra, além
de explicar o contexto de onde se passa a histéria. Porém, apds uma extensiva andlise dos
resumos de cada uma das obras, compreendemos que estes resumos nao oferecem uma clara
visdo dos acontecimentos ao longo das histérias. Nao obstante que, em algumas das obras, eles
ajudam o leitor a compreender outros aspetos da historia, como o contexto social, 0 meio onde
se passa a historia e até mesmo caracteristicas de alguns personagens. Vale ressaltar que os
resumos apresentados na dashboard, utilizam o método extrativo, nesta abordagem o resumo é
composto por sentencas retiradas diretamente do texto original. As sentengas selecionadas séo
as consideradas as mais importantes com base em critérios como a pontuagao de importancia

calculada pelo algoritmo TextRank.

Na obra "The grapes of wrath"temos cenérios distintos. Esta obra intercala capitulos onde sao
contadas as historia da familia principal com capitulos explanatérios. Nos capitulos explanatérios,
os resumos sao mais eficientes, conseguindo transmitir partes do tema retratados pelo autor.
Como por exemplo no texto da figura 5.1, é apresentado autoestrada 66, descobrimos que ela ¢é
utilizada por refugiados que procuram melhores condigoes de vida na Califérnia. Sendo que a
migracao é um dos temas centrais da historia. Aqui é importante ressaltar que o autor faz uso

de muitos simbolismo e estes ndo sao facilmente capturados pelos algoritmos de NLP usados.

Por outro lado, em grande parte dos capitulos em que é contada a historia da familia, os
resumos sao formados por didlogos entre personagens ou frases que sem contexto adicional nao

ajudam o leitor a compreender a histéria, como acontece no texto ilustrado na figura 5.2.

O problema acima citado ¢é transversal a todas as obras. Por exemplo na obra "The Godfather",
encontramos outros resumos que assim como o da figura 5.3, falam sobre uma agdo ou pensamento,

mas nao identificam o personagem que as praticam ou a quem se direcionam.
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Summary

66—the long concrete path across the country, waving gently up and down on the map, from the
mississippi to bakersfield—over the red lands and the gray lands, twisting up into the mountains,
crossing the divide and down into the bright and terrible desert, and across the desert to the
mountains again, and into the rich california valleys.66 is the path of a peoplein flight, refugees from
dust and shrinking land, from the thunder of tractors and shrinking ownership, from the desert’s slow
northward invasion, from the twisting winds that howl up out of texas, from the floods that bring no
richness to the land and steal what little richness is there.

Figura 5.1: Resumo de um capitulo da explanatorio de The grapes of wrath

Summary

holding the stick of gum in front of his lips he called through the screen, “well, don’t do nothing you
don’t want me to hear about.” the waitress was turned toward a mirror on the back wall_he’s a
cropper, but we been there a long time.” the driver looked significantly at the fields along the road
where the corn was fallen sideways and the dust was piled on it.

Figura 5.2: Resumo de um capitulo da histéria de The grapes of wrath]

Nesta obra também encontramos resumos mais interessantes, como o da figura 5.4, que
oferecem informagoes importantes ao leitor sobre os acontecimentos e o ambiente da histéria,
nesta passagem conseguimos ver indicios de ligacdo com a mafia, através da mencao do personagem
deixar de ser o "Caporegime", um membro de alto escaldo em uma familia ou organizagdo criminosa.
Em outras passagens como "The way to do it would be to have him heavily implicated so that it’s
not an honest police captain doing his duty but a crooked police official mixed up in the rackets
who got what was coming to him, like any crook.", conseguimos identificar temas como corrupgao.

Os resumos desta obra, também fazem alusdo a temas como vinganga e crime organizado.

Alguns dos resumos de "Little women"permitem conhecer um pouco mais das caracteristicas

das personagens; isso é ilustrado no resumo da figura 5.5, ou até mesmo acontecimentos

Summary

But even now he smiled at the thought of her, she was such a lovely broad in so many ways and,
besides, the only thing that saved his life was the day that he had made up his mind never to hate a
woman or, more specifically, the day he had decided he could not afford to hate his first wife and his
daughters, his girl friends, his second wife, and the girl friends after that, right up to Sharon Moore
brushing him off so that she could brag about refusing to screw for the great Johnny Fontane.During
the next few days he had gone to see three of the girls he had liked the most over the years, girls he
had remained friends with and sometimes still slept with in a comradely way, girls that he had done
everything in his power to help, girls to whom he had given the equivalent of hundreds of thousands

of dollars in gifts or job opportunities.

Figura 5.3: Resumo de um capitulo da obra The Godfather
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Summary

Last week when the Don had formally announced his retirement to the caporegimes and other
members of the Corleone Family, Michael knew that this was his father’s way of telling him the time
was ripe.The Barzini Family was now indisputably the most powerful one in the New York area; allied
as they were to the Tattaglias, they now held the position the Corleone Family had once held.

Figura 5.4: Resumo de um capitulo da obra The godfather

importantes da historia, como o amadurecimento da personagem Meg mostrado no final do texto
da figura 5.6.

Summary

Meg could walk in the conservatory whenever she liked and revel in bouquets, Jo browsed over the
new library voraciously, and convulsed the old gentleman with her criticisms, Amy copied pictures
and enjoyed beauty to her heart's content, and Laurie played 'lord of the manor' in the most
delightful style.Quite by accident, of course, some pretty, easy music lay on the piano, and with
trembling fingers and frequent stops to listen and look about, Beth at last touched the great
instrument, and straightway forgot her fear, herself, and everything else but the unspeakable delight
which the music gave her, for it was like the voice of a beloved friend.

Figura 5.5: Resumo de um capitulo da obra Little women, mostrando algumas caracteristicas

das personagens

Summary

John never asked to see it, but she always insisted on his doing so, and used to enjoy his masculine
amazement at the queer things women wanted, and made him guess what piping was, demand

fiercely the meaning of a hug-me-tight, or wonder how a little thing composed of three rosebuds, a bit
of velvet, and a pair of strings, could possibly be a bonnet, and cost six dollarsThey had a long talk
that night, and Meg learned to love her husband better for his poverty, because it seemed to have
made a man of him, given him the strength and courage to fight his own way, and taught him a tender
patience with which to bear and comfort the natural longings and failures of those he loved.

Figura 5.6: Resumo de um capitulo da obra Little women que destaca um acontecimento

importante para a historia

Os resumos da obra "1984", foram os mais bem-sucedidos dentre as obras em andlise. Os
textos permitem ter uma visdo de alto nivel do cenéario social e politico em que a histéria se
desenvolve, e também fornecem pistas do descontentamento do personagem principal com a
situacgao politica e social. Os resumos apresentam também alguns acontecimentos marcantes,
como de tortura, do texto da figura 5.7, que serve também para mostrar ao leitor as atrocidades

extremas que partido politico da obra comete.

O facto de "1984", possuir uma estrutura narrativa mais descritiva, onde o autor descreve em

muitos detalhes os personagens e o ambiente em que eles estdo inseridos, podem ter ajudado
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Summary

There were times when he rolled about the floor, as shameless as an animal, writhing his body this
way and that in an endless, hopeless effort to dodge the kicks, and simply inviting more and yet more
kicks, in his ribs, in his belly, on his elbows, on his shins, in his groin, in his testicles, on the bone at the
base of his spine.Most of the time they screamed abuse at him and threatened at every hesitation to
deliver him over to the guards again; but sometimes they would suddenly change their tune, call him
comrade, appeal to him in the name of Ingsoc and Big Brother, and ask him sorrowfully whether even
now he had not enough loyalty to the Party left to make him wish to undo the evil he had done.

Figura 5.7: Resumo que destaca um momento importante para o personagem principal da obra
1984

o algoritmo de sumarizacao a obter melhores resultados. "Little women"também podera ter se
beneficiado de ter uma estrutura narrativa mais simples. Por outro lado "The grapes of wrath",
possui uma estrutura mais complexa, carregada de simbolismos e capitulos mais longos, fatores

que dificultam a tarefa de sumarizacao automaética utilizando o método extrativo.

5.2 Personagens

Verificamos que o sistema desenvolvido identifica com sucesso todos os personagens principais
nas obras em analise. No entanto, apresenta algumas limitagoes, como ilustrado na figura 5.8,
que representa os personagens identificados na obra "The Godfather". Os quadrados amarelos

destacam alguns personagens que merecem analise mais detalhada.

Primeiramente, observamos que o Named-entity recognition (NER) identifica "don"e "don
corleone"como entidades separadas, embora se refiram a mesma pessoa. O mesmo padrao ocorre
com "michael"e "michael corleone", assim como "sonny'e "sonny corleone". O algoritmo nao
consegue fazer a conexdo que esses nomes se referem & mesma pessoa. Além disso, o algoritmo
erroneamente identifica "corleone'como uma pessoa, quando, na verdade, é o sobrenome da
familia. Esses problemas de identificacdo repetem-se em outras obras, como "The Grapes of
Wrath", onde o NER também confunde nomes de personagens com seus sobrenomes, e em "Little

Women", onde o sobrenome da familia é identificado como uma pessoa.

O modelo utilizado para identificar essas entidades é pré-treinado e, embora produza resultados
satisfatorios em muitos casos, a identificagdo de personagens em uma obra literaria é uma tarefa
desafiadora. Isso ocorre porque é um problema altamente dependente de contexto. Em diferentes
partes do texto, um personagem pode ser referido de maneiras distintas, como "don"ou "don
corleone". Deste modo, o modelo pode nao ter informagoes contextuais suficientes para entender

que essas variacOes se referem a mesma pessoa.

Na figura 5.9, conseguimos facilmente identificar que alguns personagens estao conectados
com uma maior nimero de personagens e possuem ligacoes mais fortes. Os graficos de redes,

auxiliam nao s6 na identificacdo das relagdes entre personagens, como também na identificacao
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Figura 5.8: Personagens identificados na obra The godfather

dos personagens centrais da histéria, através do tamanho dos circulos associados aos personagens,
e do niimero e da espessura das suas conexoes. Esta visualizagdo foi bem sucedida em todas as

obras analisadas.

Chapter Novel Characters' interactions

Figura 5.9: Grafico de eventos identificados em um capitulo

5.3 Datas, Marcos temporais e Locais

Um dos aspetos importantes a identificar nas obras, sdo as referencias temporais, as de data,
e as de local. De entre essas, a que obteve melhor resultado, foi a identificacdo de entidades
do tipo local. Através destas entidades conseguimos identificar as principais localizacoes e
definir a sua relevancia na obra através do grafico de entidades de localizagdo (exemplo, o
da figura 5.10). Através da figura 5.11, é possivel identificar alguns dos desafios relacionados
as entidades temporais e de data. Tomando como exemplo o evento "disappear'associado ao
personagem "Sonny", podemos observar que temos informagdes limitadas, sabendo apenas que ele
desapareceu, possivelmente durante a Pascoa ("Easter"). No entanto, as referéncias "half hour'e

"yvears'nao fornecem detalhes suficientes para fazer inferéncias significativas sobre o evento. Isso
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se repete noutras visualizagoes. As agoes dos personagens, as referéncias temporais, de data, e de
local muitas vezes sdo expressas de maneira indireta e simbdlica, tornando dificil para algoritmos

identifica-las com precisao.

Figura 5.10: Grafico de localizac¢Ges identificadas na obra The godfather
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Figura 5.11: Gréfico de a¢des dos personagens

5.4 Analise de sentimentos e emocoes

Os graficos de sentimentos e emog¢des, conseguiram captar o tom emocional das obras analisadas,
identificando pontos importantes da histéria, que se destacam por variagdes significativas nos
graficos. No grafico da figura 5.12, conseguimos identificar uma queda acentuada no capitulo
sinalizado (representado com fundo a cinzento). Essa queda se reflete no grafico de emogoes da
Figura 5.13, onde o valor do sentimento negativo supera o positivo. Podemos também notar que
a emogao predominante é o medo, seguido pela tristeza. Este é um dos exemplos em que estes
graficos conseguem capturar acontecimentos importantes, neste capitulo o personagem principal
da obra "1984"¢ torturado.
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Figura 5.12: Anélise de sentimentos de um capitulo da obra 1984
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Figura 5.13: Andlise das emogbes de um capitulo da obra 1984

5.5 Topic modeling e extracao de keywords

As técnicas de topic modeling e extragao de keywords, nao obtiveram sucesso na identificacido dos
principais temas e topicos na maioria dos capitulos analisados. Muitas das keywords identificadas
consistiram de nomes de personagens e de lugares, que eventualmente nao ajudam o leitor na
compreensao da obra. Os topicos enfrentam um problema similar, um desafio semelhante, sendo
frequentemente compostos por nomes de personagens ou verbos. Embora tenhamos empregado a
métrica coehrence para determinar o nimero ideal de tépicos a cada capitulo, ainda enfrentamos

o desafio de lidar com a redundéncia entre muitos desses topicos.

Ao utilizarmos a dashboad para analisar a obra "the godfather', a keyword "famili"aparece
entre as keywords identificadas em muitos capitulos, fazendo alusdo ao tema familia, que é um

dos temas centrais da trama de Méario Puzo.

"1984"'foi a obra em que o algoritmo de extragdo de kewords, obteve o melhor resultado
pois conseguiu identificar um subconjunto maior de keywords relacionadas a um dos temas

principais da obra, a politica. Entre as keywords identificadas, destacamos: "Party members",
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"Party loyalty", "Party", "Poor people", "Party doctrine", "Party propaganda'que, apesar de nao
fornecerem detalhes do cendrio politico, ajudam o leitor a compreender que a politica é um dos
temas centrais. Para além disso, o algoritmo também identifica keywords que dao pistas ao leitor
sobre o clima da trama, por exemplo temos as keywords: "war"', "power", "pain", que fazem alusao
a um clima de tensdo. E interessante notar, ainda analisando o comportamento do sistema em
relacdo a obra 1984, as keywords, "pain", "prison", "confess', aparecem nos capitulos em que o
personagem principal sofre tortura, alinhado com a descricdo da tortura presentes no resumo da

figurab.7 e uma queda acentuada no sentimento representado na figura 5.12.
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Conclusoes

Neste trabalho, desenvolvemos um sistema que tem por objetivo ser uma ferramenta auxiliar a
analise literaria tradicional. Se propondo a oferecer um panorama geral e alto nivel de elementos
genéricos de uma obra literdria, permitindo a identificacdo de personagens principais, pontos
onde temos uma mudang¢a no tom emocional da obra, etc. Tem como publico alvo leitores que
tem a necessidade de fazer analises literarias comparativas ou procuram uma rapida visao alto
nivel e introdutoria as obras literarias. Para desenvolver tal sistema, foi necessaria a aplicacao
e adaptacao de técnicas de Processamento de linguagem natural (NLP), disponibilizadas por
bibliotecas publicas, no cendrio aplicado em estudo. As técnicas de NLP em estudo sdo: a topic
modeling, Named-entity recognition (NER), a extracao de keywords, a analise de sentimentos, a
detecao de emocoes e a sumarizacio de texto. Por fim, foi criada uma dashboard com o objetivo
de apresentar ao utilizador uma representacao visual das andlises sobre os diferentes aspetos das

obras literarias.

Podemos apontar duas contribui¢oes-chave deste trabalho, que foram alcancadas durante seu

processo de desenvolvimento:

o Exploracao e aplicacdo de técnicas NLP, disponibilizadas por bibliotecas publicas da
biblioteca python. Para realizacdo desta tarefa, foi necesséario, estudar as limitacoes destas
bibliotecas e desenvolver alternativas para melhor tentar explorar os seus pontos positivos
e limitar os impactos dos problemas identificados. Temos como produto final desta etapa,
um conjunto de scripts, que automaticamente aplicam as técnicas de NLP em estudo. O
utilizador apenas precisa inserir um arquivo no formato "txt"da obra que deseja estudar, e

esse arquivo deve incluir a marcacao das divisdes dos capitulos;

e O desenvolvimento de uma dashboard, que permite ao utilizador explorar diferentes
aspetos de um conjunto de obras literais, através de representactes graficas. Através
desta ferramenta, o utilizador pode fazer comparacoes entre obras ou explorar uma tnica

obra capitulo & capitulo.

De entre as tarefas que o sistema se propoe a executar, gostariamos de destacar trés em que

45
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ele obteve resultados muito satisfatorios:

e O sistema conseguiu identificar os personagens principais em todas as obras analisadas no

estudo de caso em questao. Para além disso, através dos graficos o utilizados consegue
facilmente identificar quais os personagens com maijor relevincia para a historia. O
sistema consegue eficientemente também apresentar ao utilizador as principais ligagoes

entre personagens e a intensidade dessas ligagoes;

o As referéncias de localizacdo, cumprem o seu papel e conseguem identificar os principais

lugares em que se desenrola a historia;

e As técnicas de andlise de sentimentos e detecdo de emocdes, possibilitaram a criagao

de gréficos indicativos do tom emocional das narrativas e permitem identificar pontos

importantes de variacdo positiva e negativa do sentimento ao longo da histéria.

As obras literarias apresentam estruturas complexas, os autores fazem uso de diferentes

recursos linguisticos para contar uma histéria, sendo que alguns deles como o simbolismo, a

ambiguidade, metaforas, entre outros, podem nao ser facilmente identificados por meio das técnicas

de NLP atualmente disponiveis. Além disso, as obras literarias frequentemente dependem de

contextos intrinsecos a narrativa, o que torna desafiante a interpretagdo por métodos automaticos.

Essas caracteristicas mencionadas contribuem para que o sistema nao desempenhe tao bem

em algumas das tarefas que lhe foram atribuidas:

e A modelacao de tépicos e a extracdo de keywords ndo conseguiram identificar de maneira

precisa os principais temas e tépicos abordados na narrativa. A frequente mengao de nomes
de personagens, por exemplo, pode ter causado confusdo nos algoritmos, levando-os a

considerar esses nomes como topicos ou palavras-chave;

o A identificacao de personagens, apesar de no geral apresentar um resultado muito bom,

tem alguns problemas. Por exemplo, em uma das obras o sistema identifica "Don"e "Don
Corleone'como sendo duas pessoas distintas, quando na verdade sdo a mesma pessoa,
também identifica erroneamente o sobrenome "Corleone"como uma pessoa. Este problema
repete-se em mais de uma obra literaria. Problemas de identificagdo de contexto, aliados
ao facto que um mesmo personagem pode ser mencionando diferentes formas em partes

diferentes da narrativa, podem estar na raiz desse problema;

O sistema acaba também por ter lacunas na identificagdo de entidades do tipo temporal e
de data. Numa narrativa, muitas das vezes referéncias temporais e de data sao feitas de
formas subjetivas utilizando nuances das linguisticas, ou utilizando expressoes relativas
como "hd uma semana', "no més passado", que sem contexto adicional ndo ajudam o
utilizador do sistema a compreender a passagem de tempo na narrativa e construir uma

ordem cronolégica dos acontecimentos.
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Deixamos também algumas sugestoes de trabalhos futuros para aprimorar ainda mais o

sistema:

e Explorar e integrar técnicas de NLP mais avancadas que possam lidar com as nuances
linguisticas, simbolismo, ambiguidades e a forte dependéncia de contexto presentes em

obras literarias;

e Implementar melhorias nas partes do sistema relacionadas a topic modeling e a extracao
de keywords. De forma a conseguirmos distinguir com mais eficiéncia entre nomes de
personagens e temas reais, aprimorando assim a identificacdo de tépicos relevantes na

narrativa;

e Desenvolver algoritmos mais robustos para identificar entidades temporais e de data,
levando em consideragdo o contexto intrinseco a narrativa. Isso ajudara a construir uma

representagao cronoldgica mais precisa dos eventos nas obras literarias;
¢ Desenvolver um método mais robusto para identificacdo de eventos nas obras;

e Abordar o desafio das multiplas referéncias a um mesmo personagem ao longo da narrativa.
Isso pode envolver a implementacao de técnicas avancadas de resolucio de correferéncia

para garantir uma identificagdo unificada dos personagens;

o Expor o sistema a diferentes grupos de utilizador e recolher o feedback desses grupos, para

através deles identificar pontos de melhoria de usabilidade e questdes técnicas.

e Fazer uma andlise de usabilidade do sistema, em particular da dashboard.
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