UNIVERSIDADE TECNOLOGICA FEDERAL DO PARANA
DEPARTAMENTO ACADEMICO DE ENGENHARIA ELETRICA
ENGENHARIA ELETRICA

SAMANTHA TRANSFELD

DATA MINING E PROCESSAMENTO DIGITAL DE SINAIS PARA A
ANALISE DE ESTRUTURAS POETICAS

TRABALHO DE CONCLUSAO DE CURSO

CURITIBA
2018



SAMANTHA TRANSFELD

DATA MINING E PROCESSAMENTO DIGITAL DE SINAIS PARA
ANALISE DE ESTRUTURAS POETICAS

Trabalho de Conclusdo de Curso de Graduacéo,
apresentado ao curso de Engenharia Elétrica do
Departamento  Académico de  Eletrotécnica
(DAELT) da Universidade Tecnoldgica Federal do
Parana (UTFPR), como requisito parcial para
obtencdo do titulo de Engenheiro Eletricista.

Orientador: Professor Doutor Marcelo de Oliveira

Rosa.

CURITIBA
2018



SAMANTHA TRANSFELD DA SILVA

Data Mining e Processamento Digital de Sinais para Analise de

Estruturas Poéticas

Este Trabalho de Concluséo de Curso de Graduacéo foi julgado e aprovado como requisito parcial para a
obten¢do do Titulo de Engenheiro Eletricista, do curso de Engenharia Elétrica do Departamento Académico de
Eletrotécnica (DAELT) da Universidade Tecnoldgica Federal do Parana (UTFPR).

Curitiba, 13 de junho de 2018.

Prof. Antonio Carlos Pinho
Coordenador de Curso

Engenharia Elétrica

Profa. Annemarlen Gehrke Castagna, Me.
Responsavel pelos Trabalhos de Conclusao de Curso
de Engenharia Elétrica do DAELT

ORIENTACAO BANCA EXAMINADORA

Marcelo de Oliveira Rosa, Dr. Glauber Gomes de Oliveira Brante, Dr.
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana Universidade Tecnoldgica Federal do Parana
Orientador

Gustavo Nishida, Dr.
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana

Marcelo de Oliveira Rosa, Dr.
Universidade Tecnol6gica Federal do Parana

A folha de aprovacdo assinada encontra-se na Coordenacdo do Curso de Engenharia Elétrica.



As pessoas maravilhosas que caminham
comigo, pela inspiragéo e pelo carinho, meu

sincero agradecimento.



RESUMO

DA SILVA, Samantha Transfeld. Data Mining e Processamento Digital de Sinais para a
Analise de Estruturas Poéticas. 2018. 65f. Trabalho de Concluséo de Curso (Bacharelado em
Engenharia Elétrica) — Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Curitiba, 2018.

Este trabalho tem como objetivo validar a aplicacdo do processamento digital de sinais
em estruturas literarias. Desta forma, a analise € validada baseando-se nos principios da
mineracdo de dados para a compreensdo matematica de poemas na lingua portuguesa. O
reconhecimento de padrbes é um campo em rapido desenvolvimento, que sustenta estudos em
areas tal qual a busca pela métrica proveniente da rima obtida em textos poéticos. A validacdo
de tal caracteristica é realizada com a aplicacéo da autocorrelacdo como ferramenta matematica.
A partir desta analise, assume-se que 0s maiores valores de autocorrelagao representem a maior
similaridade do texto. Esta ferramenta possibilita a interpretacdo de sinais ao buscarmos por
padrdes de repeticdo em poemas. Assim, o melhor resultado da anélise leva em consideracédo
apenas o final de cada verso, onde assume-se que ha a rima. Nestes casos, sdo obtidos os
maiores valores de autocorrelacdo, ainda que tais valores ndo apresentem significativa
relevancia para a padronizacao do texto.

Palavras-chave: Autocorrelacdo. Data Mining. Reconhecimento de padrdes. Poesia.



ABSTRACT

DA SILVA, Samantha Transfeld. Data Mining and Digital Signal Processing for the
Analysis of Poetic Structures. 2018. 65f. Trabalho de Conclusdo de Curso (Bacharelado em
Engenharia Elétrica) — Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Curitiba, 2018.

This work aims to validate the application of digital signal processing in literary structures. In
this way, the analysis is validated based on the principles of data mining for the mathematical
understanding of poems in the Portuguese language. Pattern recognition is a rapidly developing
field that supports studies in areas such as the search for metrics from the rhyme obtained in
poetic texts. The validation of such characteristic is accomplished with the application of
autocorrelation as a mathematical tool. From this analysis, it is assumed that the higher values
of autocorrelation represent the greater similarity of the text. This tool enables the interpretation
of signals as we search for patterns of repetition in poems. Thus, the best result of the analysis
considers only the end of each verse, where it is assumed that there is rhyme. In these cases, the
highest values of autocorrelation are obtained, although these values do not present significant
relevance for the standardization of the text.

Keywords: Autocorrelation. Data Mining. Pattern Recognition. Poetry.



indice de Figuras

Figura 1 - Etapas operacionais do processo de extracdo de conhecimento...........cccccevernennene 12
Figura 2 - Escolas literarias na linha do tEMPO ........cccovivevieiieiiececcseese e 19
Figura 3 - Hierarquia do CONNECIMENTO ........ccuveiieiiee et 23
Figura 4 - Processo de extragdo de CONNECIMENTO........ccorveviriirieririesieieie et 24
Figura 5 - Modelagem para 0 processamento de SINAIS........c.cccvvevvverieiieesiesiieesee e sree e 27
Figura 6 - Poema codificado em formato ASCI.........cooiiiiiiiiiineeee e 35
Figura 7 - Poema recodificado de acordo com frequéncia de caracteres ...........ccocceevvevreieennnnn 37
Figura 8 - Estrofes de poema com nivel de modificagd0o NUIO ...........cccoeerereiienciicieee, 39
Figura 9 - Estrofes de poema com nivel de modificagdo maximo ..........cccccevvveveiieeieeiecinennn, 39
Figura 10 - Versos do poema com nivel de modificag8o NUIO ...........cccoeeieiiiienciicreee, 40
Figura 11 - Versos do poema com nivel de modificagdo maximo ...........cccccvveveiiveieeiecinennn, 40
Figura 12 - ParnasianiSmo (VErSE0 1) .......cccooiiiiiiiiieieienie sttt 46
Figura 13 - Modernismo (VEISAO 1) .......civeiueiieieeieseesieestesie e e stesseestaesaesnaessaesae e sseenseaneesneas 46
Figura 14 - ParnasianiSmMO (VEISEO 2) .......ccueoueruerieriiriieieiesiesie sttt st sbe e 48
Figura 15 - MOdErniSImMO (VEISA0D 2) ......ueiueerueiiesieeieseesieesteaseessaessesseesseessesseesseessssssessessseseesses 48
Figura 16 - ParnasianiSmMO (VEISAO 3) .......eerueiierieeieeiesieeteseesiee e sseesteentesseesaeeseesneesseessesneesnens 49
Figura 17 - Modernismo (VEISAO 3) .......civerueiieiieeieseesieesteaseessaessesseesseessesseesseesssssesssessseseessens 49
Figura 18 - ParnasianiSmMO (VEISA0 4) .......eeiueeieieeieeiesieeiesseesiee e sseesreesee s sseeseesseesseensesnesssens 50
Figura 19 - MOderniSImMO (VEISAO 4) .......civeiueeieieeieseesieestesseesseessesseessaessesseesseessssseessesssesseessens 50
Figura 20 - Parnasianismo (VEISA0 5) ......ccvviiiiiiiieiiie ettt sttt 52
Figura 21 - Modernismo (VEISAO 5) .......coueiiiiiiiiieiiiiisieie ettt 52
Figura 22 - ParnasianisSmMo (VEISA0 B) .........ciiueeiiieiiiieiieiiriesieesieesire st esteesta e e sreesteesnaeene e 53
Figura 23 - MOdernismo (VEISEO 6) .......ccuerueruiririeiiiriieieiese ettt sbe e 53
Figura 24 - ParnasianiSmMO (VEISAO 7) .....eciveiueeiie e iie ettt ste e site et sba e saa et va e e e 54

Figura 25 - MOderniSmO (VEISEO 7) ....c..cueiuerieiiiiiesiisiisieeee sttt st 54



indice de Tabelas

Tabela 1 - Autores, escolas e quantidade de poemas selecionados como base de dados......... 31
Tabela 2 - Tabela de COUIgOS ASCHI ....c.vvoiiiieece e 34
Tabela 3 - Frequéncia de caracteres N0 ParnasianiSmo ...........ccccveeeeieeieeieesesie e 36

Tabela 4 — Valores de pico de autocorrelacdo por escola literaria .........cc.ccocevveoervinieneneenne, 55



1

SUMARIO

INTRODUGAOD ..ottt nae st aanes 11
I O I USSR 11
1.1.1 DelimitaCao dO TEMA.......ceeceiiiieece et 11
1.2  PROBLEMAS EPREMISSAS ...ttt 12
1.3 OBUIETIVOS ...ttt ettt s re e sre et ens 14
1.3.1 ODBJELIVO GEIAl ..o e e 14
1.3.2 ODbjJetivoSs ESPECITICOS ......civeveuiriiriiieiisie et 14
1.4 JUSTIFICATIVA ..ottt ettt te e ens 14
1.5  PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS .......covivieieeeireeeeeeeeee e 15
1.6 ESTRUTURA DO TRABALHO ......cci it 16
CONCEITOS DA LITERATURA ...ttt 17
725 R 0 = =1 V] (070 T 17
2.2 ARTE EM VERSO. ...ttt 18
2.3 ESCOLAS LITERARIAS .......oooeeeeceeeeeeee e ses e 19
2.3.1 QUINNENTISIMO. ... .ei ittt be et r e e re e sreesbeesreeas 20
2.3.2 BaITOCO ... 20
2.3.3 F AN (o= 1o [ ] [ TSSO 21
2.3.4 ROMANTISIMO ...ttt e te e reenae e 21
2.3.5 REALISIMO ...t e 22
2.3.6 ParNaSIANISIMO .....cccviiiiieiiee et ctee ettt e e e te e e e te e s e et e e sree e sreeanaeenreeas 22
2.3.7 SIMBOLISIMO ... nre s 22
2.3.8 Pré-MOUEINISITIO ...ttt re et re e e 22
2.3.9 Voo el a1 4T TSP 23
CONCEITOS DE DATA MINING E PROCESSAMENTO DE SINAIS.................. 24
3.1 DATAMINING ..ottt ettt re e sae e e reenne e 24
3.2 PROCESSAMENTO DE SINAIS.......ct et 27
3.2.1 Processamento A€ SINAIS........ccvviiiuieiieiiee ettt re e s e beesrne s 27
KB R o 111 (0] - RSOOSR PU PSPPSR 27

B B 0o = | (o F ST RPPRP 28
3.2.1.3  MELOUO....c.viciectic ettt ettt e b et eba e be e eaaeare s 28
EXTRACAO DE CONHECIMENTO EM ESTRUTURAS POETICAS................. 31
41  SELECAOQO DE DADOS ......c.ooiieieeeieeiseeeeeeeesesses s es s aessssasssasas s ses s 31
4.2  PRE-PROCESSAMENTO ....cooviuiciieeeieeee ettt ses st s s 32
4.3  TRANSFORMAGAOD .....ooivitieeeeeeeeeees ettt n sttt ne s 33
43.1 Transformagdo UTF-8 para ASCll........cocvoiiiiiiiiiece e 34
4.3.2 Transformacao por frequéncia de CaraCteres .........oovvivereeieervereeeseeseeee e 36
44  MINERAGAO DE DADOS........ocoiiiieeesieeeeeee et teses et ten sttt s 39
A5 AVALIACAO ..ottt 42
METODO, DESENVOLVIMENTO E RESULTADOS.......c.cooiieieeeeeeeeeeereres 44
5.1 CONSIDERAGOES ..ottt 44
52  AUTOCORRELACGAOD ..ottt en st 45
521 ANALISE GIaAfiCa....ccvieiiiiicciecce et 46

5.2.1.1 Poema original, com nivel nulo de modificagcdes, composto por letras
mailsculas e minasculas, sinais graficos e acentuacao; .........cccevvevvereeiecriesiese e 47



5.2.1.2 Poema sem letras maiusculas, substituindo toda e qualquer letra maitscula
por sua equivalente minuscula, assim como caracteres acentuados por seus respectivos
sem acentuacdo, e também eliminando sinais de pontuacao; ...........cccevcevvereeriesiennnnn 48
5.2.1.3 Poema sem letras maiusculas, substituindo toda e qualquer letra maitscula
por sua equivalente minuscula, assim como caracteres acentuados por seus respectivos
sem acentuacdo, e também eliminando sinais de pontuagdo e caracteres “invisiveis”; 50
5.2.1.4 Poema sem letras mailsculas, substituindo toda e qualquer letra maidscula

por sua equivalente mindscula e eliminando vogais e pontuacgao; ...........ccceervereerennen. 51
5.2.1.5 Poema sem letras maidsculas, substituindo toda e qualquer letra maidscula
por sua equivalente minuscula e eliminando consoantes e pontuagao; .............c.c.e..... 52

5.2.1.6 Poema sem letras maiusculas, substituindo toda e qualquer letra maitscula
por sua equivalente minuscula e convertendo 75% de cada verso para valor nulo;.....54
5.2.1.7 Poema sem letras mailsculas, substituindo toda e qualquer letra maidscula

por sua equivalente mindscula e eliminando 75% de cada Verso;.......cc.ccccvevevevernennn. 55

5.3 RESULTADOS ...ttt sttt ebe e ene e 56

6 CONCLUSAD.........oovviiesieresiissseessssss s 57
REFERENCIAS. ...ttt ettt e et e e et e e e e e aae e e aseeeanaeeanneeeas 58

APENDICES ..ottt e e e e e e e et et e e et e e et e e et et e e et e e es et ess et e e erereerereesereeerereaeas 62



11

1. INTRODUCAO

A comunicacdo é essencial para o desenvolvimento psiquico humano, introduzindo e
modificando padrdes culturais e comportamentais na sociedade. Assim, conceitos de cultura e
comunicacdo sdo redefinidos constantemente, de acordo com valores intrinsecamente
relacionados a evolucdo humana.

O presente capitulo abrange uma introducgdo a aplicacdo do processamento digital de
sinais para a anélise e identificacdo de estruturas literarias na lingua brasileira. Explora-se, neste
capitulo, a utilizacdo de conhecimentos de engenharia para o avan¢o de tecnologias na

compreensdo de padrées comunicacionais.

1.1  TEMA

E notavel o crescimento de sistemas de comunicagio dentro da sociedade moderna,
tornando o processo comunicacional cada vez mais veloz e eficiente. O desenvolvimento de
novas tecnologias tem revolucionado a gama de recursos informativos, criando novas e mais
robustas formas de comunicabilidade dispostas a favor do conhecimento.

Assim, como desenvolvimento de uma nova tecnologia, sdo estudadas informacoes
referentes a padronizacdo de estruturas literarias na lingua brasileira com a utilizacdo do

processamento digital de sinais.

1.1.1 Delimitagdo do Tema

A remodelagem das formas de comunicacdo tradicionais deve-se, principalmente, a
incorporacdo da internet na transmissdo de dados. Sendo este considerado o maior exemplo de
um sistema complexo projetado em grande escala, caracterizado por seu enorme grau de
heterogeneidade (WILLINGER et al., 2006).

De tal modo, a diversificacdo dentro de tal sistema permite que haja um maior nimero
de transformacdes na producao de informac6es, permitindo a interconectividade em diversos
ambitos, propiciando a expanséo cultural e o dinamismo da comunicacéo cibernética.

Dentro do desenvolvimento digital, destaca-se a relevancia da atribui¢do da tecnologia
no ambito social atual e sua utilizacdo na formulagdo de discursos, propondo-se a ampliar o
panorama da producdo textual e a construcao de linguagem no meio digital (RIBEIRO et al.,
2012).
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As possibilidades de recepcdo de contetdo literario abrangem a temaética poética,
configuradas como um aditivo do sistema literario, alterando e prolongando o ciberespaco
(MATIA, 2013). Isso posto, quando inserida no modelo eletronico, revela-se muito da poesia
tradicional, proporcionando elementos estéticos e literarios a escritores e o estimulo abrangente
a leitura aquele que Ié.

A poesia, caracterizada pela marcacéo ritmica, utiliza padrdes especificos para atingir
efeitos estéticos. Tais padrdes podem facilitar o reconhecimento e a difusdo da poesia no
ciberespaco. Computadores e técnicas de busca disponibilizadas na internet estendem a
viabilidade de convergéncia de compatibilidades métricas, assim como em arquivos musicais e
sonoros, que dividem com a poesia tal sinergia estética e vém se destacando no cenario digital

devido a sua popularidade.

1.2 PROBLEMAS E PREMISSAS

Os seres humanos tém uma grande capacidade de reconhecer e identificar a natureza
literaria de um texto. Entretanto, a criacdo de algoritmos precisos para a classificacdo de textos
ainda é uma tarefa desafiadora para a sociedade atual (TIZHOOSH; SAHBA; DARA, 2008).

Com o crescimento das informagdes, principalmente no formato digital, a pesquisa na
area de categorizacdo de textos tem aumentado na Gltima década, com o intuito de prover um
acervo de conhecimentos particularizado ao publico. Isto pode levar ao desenvolvimento de
algoritmos que simulam o processamento humano, que, por sua vez, podem ser aplicados nesta
determinada area para reconhecimento de padrdes e extracao de dados.

Data mining € um método de extracdo de dados que pode ser considerado como o
resultado da evolucdo proveniente de informacdes pelo meio digital (HAN; PEI; KAMBER,
2009). A mineracdo de dados, como também conhecida, pode ser definida como o processo de
descobrimento de correlacGes, padrdes e tendéncias significativas atraves da busca em grandes
quantidades de dados armazenados em repositorios (GARTNER, 2016).

Como parte da estrutura textual, a poesia representa uma base de dados grande o
suficiente para uma possivel caracterizacdo de textos. Tal forma de linguagem é representada
por elementos tais quais ritmo e métrica. O ritmo é o fluxo de som produzido pelo poema e
métrica é o padrao de repeticdo do ritmo (TURCO, 1986).

De tal modo, a analise automatizada da rima poética deve ser capaz de identificar todas
as estruturas de rima dentro do verso, baseando-se no processamento digital de sinais para a

padronizacdo ritmica de cada poema. Assim, como parte da mineracdo de dados, apos
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selecionar, limpar os dados, codificar os mesmos, sera possivel aplicar conhecimentos de data
mining para uma possivel correlacdo entre as caracteristicas espectrais apresentadas em
diversos poemas e seus respectivos autores.

Um resumo pragmatico do processo de extracdo de conhecimento € apresentado na
Figura 1. No resumo, a primeira etapa, de pré-processamento, corresponde a captacao,
organizacdo e tratamento de dados. A segunda etapa compreende a mineragédo de dados, com a
busca efetiva por conhecimentos Uteis para a extracdo. A terceira etapa, de pos-tratamento,
abrange o tratamento do conhecimento obtido na mineracdo de dados (GOLDSCHMIDT;
PASSQOS, 2005).

Figura 1. Etapas operacionais do processo de extracédo de conhecimento.
PRE- MINERACAO DE POS-
—x PROCESSAMENTO DADOS PROCESSAMENTO —>

Fonte: Autoria Prdpria.

Assim, na fase de pré-processamento o intuito é criar uma base de dados constituida de
poemas tradicionais da lingua portuguesa, organizados de acordo com seus autores e escolas
literarias. Nesta fase, também, haverd o tratamento destes dados, para que todos 0s poemas
obedecam a uma regra de padronizacdo, com o processo de codificacdo de letras e simbolos
graficos em valores numéricos (com a utilizacdo da tabela ASCII, por exemplo).

O texto codificado possibilita a analise da amplitude dos caracteres em fungdo do
periodo estabelecido por cada poema. Investiga-se, assim, a possivel existéncia de uma
estrutura poética padronizada de acordo com sua formacdo ritmica, evidenciada por seu
comportamento periddico causado pela métrica disposta no texto repetitivo.

Por conseguinte, na mineracdo de dados, contemplando conhecimentos de
processamento digital de sinais, havera a analise do contetdo extraido. O propésito € criar uma
correspondéncia entre as rimas e métricas de cada poema com seus respectivos autores e,
possivelmente, escolas literarias.

Por fim, no p6s-processamento, haverd a efetiva classificagdo dos dados analisados e o

paralelismo entre as caracteristicas dos poemas podera ser verificado.
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1.3 OBJETIVOS
1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo geral do presente trabalho baseia-se no estudo experimental de classificacao
de estruturas poéticas lingua portuguesa de acordo com seus autores e, possivelmente, escolas

literarias, utilizando técnicas de processamento digital de sinais e data mining.

1.3.2 Objetivos Especificos

. Codificar letras e simbolos graficos em valores numéricos;
. Converter textos em sequéncias numéricas;
" Trabalhar com processamento digital de sinais e data mining para avaliar a cadéncia e

identificacdo métrica de poemas;
" Analisar a correspondéncia de atributos referentes a codificacdo de sinais graficos;

" Analisar dados provenientes da implementacdo para uma possivel identificacdo autoral.

1.4 JUSTIFICATIVA

A sociedade atual tem capacidade de processar um grande nimero de informacGes de
forma ativa, facilitando o processo de aprendizagem e difundindo, de modo crescente, o produto
cultural decorrente do surgimento das formas de interagdo com as pessoas.

O hipertexto digital tem a premissa de automatizar e materializar operacdes de leitura,
ampliando consideravelmente seu alcance. Assim, as bases de dados provenientes do contetido
midiatico reencontram a sensibilidade ao contexto das tecnologias somaticas (LEVY, 2007).
Entretanto, ndo é de reconhecimento publico a utilizacdo de recursos capazes de automatizar
textos provenientes da estrutura poética.

Atualmente, com a maior disseminagdo de informagdes no meio eletronico, pesquisas
na area de caracterizacdo de dados estdo em crescente desenvolvimento. Algoritmos para
classificacdo de texto foram desenvolvidos para categorizar noticias, patentes, e-mails, artigos
de revistas ou qualquer outra classificacdo para obter informacOes a partir da internet
(TIZHOOSH; SAHBA; DARA, 2008). Entretanto, dada a inexisténcia de evidéncias tedricas

sobre 0 assunto, os metodos criados para identificacdo textual ndo parecem se aplicar a poesia.
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Nos ultimos anos, a industria da muasica, por exemplo, tem migrado cada vez mais para
a distribuicdo digital através de lojas de musica on-line e servicos de streaming como o
Youtube, iTunes, Spotify, Grooveshark e Google Play (OORD; DIELEMAN; SCHRAUWEN,
2006).

Como resultado, a recomendagdo automatica de musicas permite ouvintes a descobrir
novas musicas que coincidem com 0s seus gostos. Esta recomendacdo tende a comparar
musicas que sdo perceptivelmente semelhantes ao que o usuério tenha escutado anteriormente,
atraves da medicdo da semelhanca entre os sinais de audio. Esta analise pode, entdo, de maneira
similar, ser aplicada a poemas.

A justificativa deste trabalho apoia-se, assim, no fato de que € necessario aprofundar
conhecimentos na area de data mining e processamento digital de sinais para fins de
classificacdo de dados. Entretanto, ainda ndo esta claro quais sdo as caracteristicas importantes
para o estudo deste sistema utilizando técnicas para identificagdo e classificagdo de poemas
(TIZHOOSH; SAHBA; DARA, 2008).

De tal modo, é evidente a necessidade de estudo de uma nova ferramenta de
reconhecimento de caracteristicas provenientes de estruturas poéticas com o intuito de incluir

este segmento no desenvolvimento de novas competéncias textuais para o meio digital.

1.5 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

O Trabalho de Conclusdo de Curso apresentado fundamenta-se em uma metodologia
qualitativa. Ressalta-se que uma avaliagdo qualitativa “[...] € caracterizada pela descrigao,
compreensdo e interpretacdo de fatos e fendmenos, em contrapartida a avaliacdo quantitativa,
denominada pesquisa quantitativa, onde predominam mensuragoes” (MARTINS, 2008).

Assim, com a inexisténcia de pesquisas exclusivamente voltadas ao presente tema, um
estudo de carater exploratério e investigativo serve como base para os procedimentos
metodologicos desta pesquisa. O método de estudo € embasado em uma investigacdo empirica,
onde o pesquisador ndo tem controle sobre eventos e variaveis, buscando apreender a totalidade
de uma situacéo e, criativamente, descrever, compreender e interpretar a complexidade de um
caso concreto (MARTINS, 2008).

Pretende-se, entdo, catalogar um determinado nimero de poemas tradicionais na lingua
portuguesa, previamente processando estes dados de acordo com uma padronizagdo estética
estipulada. Assim, utiliza-se desta base de dados para a conversdo de sinais graficos em

nameros, sendo possivel o processamento digital destes sinais. Através da analise matematica,
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realizada no software MATLAB, é possivel, de tal forma, categorizar os poemas selecionados

de acordo com os parametros pré-estabelecidos, como autoria e escolas literarias dos poemas.

1.6 ESTRUTURA DO TRABALHO

O atual Trabalho de Conclusdo de Curso sera constituido de cinco capitulos.
Inicialmente, o primeiro capitulo apresentard um panorama abrangente do tema, com a
introducao, delimitacdo do tema, problemas e premissas, objetivo e justificativa do trabalho.

O segundo capitulo sera constituido de uma pesquisa tedrica que abrangerd uma revisao
bibliografica sobre os temas contemplados no trabalho, tais como a conceituacao e definicdo
do conteudo essencial da literatura brasileira, a fim de entender e justificar sua correlagdo com
0 processamento digital de sinais e data mining.

O terceiro capitulo, baseado na conceituacédo tedrica anteriormente definida em suma,
compreendera um contetdo dissertativo e explicativo referente ao método de aplicacdo dos
processos citados para a exploracdo de dados a fim de encontrar padrdes relevantes na estrutura
literaria poética.

O quarto capitulo sera composto pela apuracdo dos dados obtidos por meio da aplicacdo
proposta no capitulo anterior, com o proposito de obter um resultado capaz de correlacionar
poemas e autores através das densidades espectrais de energia encontradas nas estruturas
literérias analisadas.

Por fim, o quinto, e ultimo capitulo, concluira este Trabalho de Conclusdo de Curso com
uma anéalise abrangente sobre o desenvolvimento da aplicacdo do processamento digital de

sinais e data mining na categorizacao de poemas.
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2 CONCEITOS DA LITERATURA

Apresenta-se, neste capitulo, uma base contextual sobre a composicdo de escritos
literérios na lingua portuguesa. Contemplam-se conceitos e defini¢bes referentes a estrutura
poética das diferentes escolas literarias brasileiras relevantes para o estudo neste trabalho.

Assim, o intuito deste capitulo € delimitar pardmetros de analise dentro da literatura
brasileira, além de identificar estruturas textuais e caracteristicas principais das escolas literérias
cabiveis as possiveis padronizacdes. Tal analise sera util com a aplicacdo de métodos para

identificacdo de sistemas.

2.1  DEFINICAO

A literatura, do latim “littera”, define-se como a “arte de compor escritos, em prosa ou
em verso, de acordo com determinados principios teoricos ou praticos” (MICHAELIS, 2017).
Refere-se a literatura, entdo, todo e qualquer texto escrito que constitui valor artistico ou
intelectual devido ao uso da linguagem através de estruturas linguisticas que diferem do uso
comum.

Diferente da literatura lato sensu, a literatura stricto sensu representa conjuntos de textos
gue se constituem de caracteristicas como a ficcionalidade, plurissignificacdo e originalidade
(BERNARDI, 1999). Dentro deste conceito, a literatura se estabelece como uma arte Unica, tal
qual emana a harmonia textual.

Assim, artisticamente, a definicdo de literatura associa-se a ideia de estética e a
constituicdo de procedimentos estéticos em textos. De modo pratico, esta arte se verifica em
prosa ou verso, cada qual explorando um aspecto da arte, tratando de poemas, contos, novelas,
romances, epopeias e pecas teatrais (TRINGALI, 1994).

Informag0es referentes a literatura no contexto matematico sdo escassas. Deste modo, é
interessante investigar e possivelmente caracterizar elementos distintos a esta arte tdo singular.
Para isso, s80 necessarios o estudo e a analise de conceitos literarios Uteis na identificacdo de

sistemas.
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2.2 ARTE EM VERSO

O verso poético, ou poesia, contrario a prosa, fundamenta-se em uma composi¢do
textual formada por rimas ou versos livres, em que 0 autor expressa seus sentimentos, ideias e
impressoes (MICHAELIS, 2017).

Versos, por conseguinte, sdo definidos por palavras ou reunido de palavras que
representam uma unidade ritmica de um poema (MICHAELIS, 2017). Os notaveis arranjos
harmonicos de poemas sdo formados por estrofes que se caracterizam, basicamente, pela
composic¢ao de um conjunto de versos.

A versificagdo caracteriza-se pelo ato ou a arte de reunir palavras em versos ou, em
outras palavras, em uma forma de expressdo socialmente ou culturalmente reconhecida,
gerando arranjos padronizados no tempo (DEWYEY; FROG, 2009). Tal caracteristica é de
extrema importancia para o presente estudo, ja que se julga possivel relacionar o conceito da
escrita padronizada com uma determinada modelagem matematica.

Sistemas versificados sdo dindmicos, ocasionando um relacionamento entre a
formulacdo de novas expressdes e o estabelecimento de tradi¢cdes envolvidas pelo periodo da
escrita. A formulacdo de novas expressdes literarias € caracterizada por conceitos inerentes a
escrita versificada. Ritmo, metro, rima, cadéncia e formas fixas sdo concepcfes poéticas que
constituem o carater repetitivo de tais estruturas.

A forma poética é uma escrita que compartilha elementos estruturais com textos de
natureza da fala. O ritmo, como nosso coracdo, que pulsa intercalando batidas e pausas, é
caracterizado, dentro da literatura, pela repeticdo de unidades meléddicas dispostas em um texto.

O ritmo, elemento fundamental para a presente analise, pode ser caracterizado como
qualquer movimento recorrente regular e simétrico, geralmente representado pela sucessao
regulada de elementos fortes e fracos, ou de condi¢bes opostas ou diferentes. Na poesia, este
significado geral de recorréncia regular ou padrdo no tempo é verificado pela rima. Cabe
destacar a compatibilidade entre o conceito de ritmo, em estruturas literarias, e oscilagdo ritmica
em um sinal.

De tal forma, a composicao de unidades ritmicas € baseada no estudo da métrica textual,
técnica definida dentro da arte poética como o “estudo dos versos em relacdo a medida”
(MICHAELLIS, 2017). Ou seja, a métrica se baseia na numeracéo das silabas gramaticais a fim
de formar um verso.

Dentro do conceito poético, 0 metro € a estrutura ritmica basica de um verso ou linhas

em verso. Muitas formas tradicionais de verso prescrevem um medidor especifico, ou um
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determinado jogo de medidores alternados em uma ordem particular, dando a caracterizagao
referente a cada estilo ou época literaria. Adicionalmente a este conceito, o estudo e o uso real
de metros e formas de versificacdo sdo conhecidos como prosddia, facilitando o entendimento
das formas fixas.

Complementar aos conceitos de ritmo e metro, a cadéncia designa o fluxo linguistico
que descreve a entonacdo da voz e sua inflexdo modulada com a ascenséo e queda de seu som.
A cadéncia, entdo, define a unidade de tempo, o pulso e o ritmo da composi¢ao ou de partes
dela.

Na poesia, a cadéncia descreve o passo ritmico da linguagem, restaurando a qualidade
audivel a poesia como uma arte falada. Assim, similar ao compasso, a cadéncia “pode ser
registrada mecanicamente, por meio das pausas e cesuras, ao passo que o ritmo resulta da
sucessdo de sons vocabulares acusticamente agradaveis fluindo no tempo segundo um
movimento continuo” (MOISES, 1974).

Assim, um poema é uma forma de literatura versificada que usa as qualidades estéticas
e ritmicas da linguagem para evocar significados além do significado prosaico ostensivo, ou
em lugar dele. Portanto, a partir da versificacdo e do contetido de estruturas poéticas, é possivel
analisar a aplicacdo de algoritmos para a identificacdo de padrdes particulares a autores ou
escolas literarias dos quais fazem parte. Tal identificacdo baseia-se, entdo, no comportamento

ritmico e harmdnico caracteristico de tal estrutura literaria.

2.3  ESCOLAS LITERARIAS

O desenvolvimento de textos literarios depende, direta ou indiretamente, das condi¢des
concretas em que 0 poeta se situa. Assim, o ritmo e a métrica, relevantes para a identificacéo
de sistemas, devem ter uma relacdo de concordancia com a época em que a estrutura é efetuada.

Caracterizado como um sistema coletivo de tendéncias, a palavra “escola”, que do grego
significa “6cio”, tende, em ambito artistico, construir uma filosofia de vida, uma estética e uma
poética conforme a individualidade de sua época (TRINGALI, 1994).

As escolas literarias da lingua portuguesa podem ser caracterizadas, também, como
movimentos sociais, que tém como intuito a exploracdo de um diferente aspecto da arte
conforme sua respectiva tratativa.

De tal modo, as escolas tais quais Quinhentismo, Barroco, Arcadismo, Romantismo,
Realismo, Simbolismo, Parnasianismo, Pré-Modernismo e Modernismo apresentam

composicOes estruturais particulares ao momento referenciado pelos movimentos, como
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demonstrado na Figura 2. Tais composic¢des podem contribuir para a identificacdo de sistemas,

apresentando possiveis padrdes através de suas diferentes caracterizagdes.

Figura 2. Escolas literarias na linha do tempo.
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Fonte: Autoria Propria.

2.3.1 Quinhentismo

O Quinhentismo se inicia em 1500 com um nobre marco histdrico social brasileiro, o
descobrimento do Brasil. Este movimento é caracterizado por seu carater informativo,
acompanhando o processo de miscigenacgdo e colonizacdo portuguesa no Brasil, e dando inicio
as manifestacdes literarias no perimetro brasileiro atraves da Carta de Pero Vaz de Caminha
(MOISES, 1999).

Assim, a atividade literaria representativa do Quinhentismo ignora os propdsitos
artisticos da literatura. De tal modo, prevalece em tal escola a intencdo doutrinaria e pedagogica
sobre a estética (MOISES, 1999). De tal forma, por tal motivo, esta escola nio é cabivel ao

estudo por ndo apresentar as caracteristicas estruturais necessarias.

2.3.2 Barroco

“Aspero, rude, tosco, mal polido” (BERNARDI, 1999, p. 63), o0 Barroco foi a primeira
manifestacao literaria artistica no Brasil, tendo seu inicio em 1601. Tal expressdao em forma de
arte se apresenta como resposta aos reflexos dos ensinamentos conservadores provenientes da
Renascenca.

A elaboragdo de artificios contraditorios dentro da estrutura literdria barroca se

contextualiza em uma constante preocupagcdo com a estética. Esta harmoniosa estrutura
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concentra-se na utilizacdo de figuras de linguagem, demonstrando o intuito de maravilhar o
leitor através da escrita (SILVA; SANT’ANA, 2007). Tal cuidado com formas literarias pode

ser observado em obras de Gregdrio de Matos e Bento Teixeira.

2.3.3 Arcadismo

A ideologia burguesa, em oposicdo a demasia cultural do movimento barroco, emerge
no cendrio social brasileiro em 1768 como um propulsor de questdes mundanas e simples
(SILVA; SANT’ANA, 2007). O Arcadismo, assim, caracteriza-se pela adocdo de géneros e
formas consagradas pela tradi¢do (SILVA; SANT’ANA, 2007).

A transformacéo cultural contemplada no Arcadismo é resultante da valorizacdo do
pensamento racional da época. Fildésofos da época, como Rousseau, partem da premissa de que
“0 homem nasce bom, mas a sociedade o corrompe, devendo, portanto, retornar para a natureza”
(LIMA, 2009). Assim, a volta as regras de arte rigidas do Renascimento é justificada pela
expressao racional da natureza, impulsionando atividades simplistas com o intuito de aproveitar

o dia (Carpe diem).

2.3.4 Romantismo

Introduzida em 1836, distanciando dos conceitos arcadistas, 0 Romantismo rompe com
os modelos cléssicos e surge com atitudes e escritos referentes a um mundo idealizado (LIMA,
2009). A liberdade de expressdo, caracteristica do movimento, € conduzida por retratos
emotivos que valorizam todas as coisas (BERNARDI, 1999).

Com o Romantismo, surge, entdo, uma poesia voltada para o individualismo (SILVA,
SANT’ANA, 2007). Impera, neste movimento, o sentimento de insatisfacdo, depresséo e
melancolia em redor do incompreendido, estimulando uma temaética especifica brasileira
(CASTELLO, 2004).
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2.3.5 Realismo

Em repudio a escola Romantica, o Realismo surge em 1865 (LIMA, 2009). Este
movimento exprime, entdo, a necessidade de abordar o retrato fiel da vida, contrariando a
artificialidade dos escritos romanticos.

O realismo expandiu a necessidade de representar e preocupacéo social como marca da
literatura da época (OLIVEIRA, 2008). Assim, a mentalidade realista concretiza a objetividade
dentro da criacdo artistica (SILVA; SANT’ANA, 2007).

2.3.6 Parnasianismo

A valorizacao exagerada da forma da-se com o Parnasianismo em 1882 (LIMA, 2009).
Poetas desta época buscavam a perfeicdo formal, apresentando teméticas baseadas em um texto
contrario a emotividade. Buscam a objetividade valorizando o ideal da arte, com certo

preciosismo ao ressaltar singularidades em detalhes (BERNARDI, 1999).

2.3.7 Simbolismo

O ano de 1893 marca o inicio do Simbolismo no Brasil (LIMA, 2009). Dentro desta
escola, destaca-se a utilizacdo de fatores comuns a outros movimentos literarios brasileiros,
com reacgdes contrérias a ciéncia e disciplina social.

O simbolo é o recurso mais adequado para exprimir aspiracdes e impulsos humanos,
tornando-se fundamental retratar a emocao, a sensibilidade e os instintos obscuros impondo a
revolugdo formal com o verso libertado (CASTELLO, 2004). O Simbolismo, em sua maneira,
utiliza caracteristicas como sinestesia e musicalidade a fim de “libertar a cria¢do artistica ¢ sua
expressdo correspondente” (CASTELLO, 2004, p. 331).

2.3.8 Pré-Modernismo
Em 1902, o Pré-Modernismo exprime o desejo de libertacdo aos conceitos ja abordados

no passado (LIMA, 2009). Trata-se, entdo, resumidamente, de um periodo de transicdo entre a

estética simbolista e a modernista.
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De tal forma, ainda que de carater inovador, falta ao Pré-Modernismo nitidez de tragos
caracteristicos (BASTOS, 2004). Assim, este movimento caracteriza-se por apresentar
elementos de todos os estilos de épocas anteriores. O Pré-Modernismo, surge, entdo, como uma

época de transformacéo dos valores estéticos literarios.

2.3.9 Modernismo

A Semana de Arte Moderna, em 1922, foi responsavel por revolucionar os conceitos
artisticos previamente estabelecidos na literatura brasileira (BARBOSA; SANTOS, 2009).
Busca-se quebrar os paradigmas da literatura tradicional, deixando de lado tragos estruturais,
mas priorizando o significado do texto.

O Modernismo, assim, surge com o intuito de propor uma revisdo da cultura brasileira,
tendo o verso livre como trago mais evidente na escrita (BASTOS, 2004). Neste movimento, o
ritmo tornou-se independente da métrica, criando uma liberdade estrutural, mas, ainda assim,

com um sistema de significados expressivos (BASTOS, 2004).
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3 CONCEITOS DE DATA MINING E PROCESSAMENTO DE SINAIS

A crescente disponibilidade de dados em forma digital desenvolve o interesse pelo
processamento de sinais. De tal modo, o intuito do presente capitulo & exprimir a
correspondéncia entre a disponibilidade de dados, provenientes de qualquer estimulo, e o
processamento de sinais.

Consequentemente, dentro deste capitulo serdo apresentados conceitos e defini¢des de
conteudos técnicos, a fim de prover subsidios para uma futura analise referente as estruturas

literérias anteriormente apresentadas.

3.1 DATA MINING

A tecnologia da informacao tem quebrado paradigmas comunicacionais de modo rapido
e eficaz através da popularizacdo de novos dispositivos e ferramentas, que tém como objetivo
transmitir um maior nimero de informacoes a sociedade (HAN; PEI; KAMBER, 2009).

Esta grande disponibilidade e acimulo de informagdes sdo caracteristicas de uma inter-
relacdo dinamica com a liberdade humana. Isto quer dizer que o aumento do conhecimento
adquirido determina a possibilidade de novas ac¢des, que podem expandir a responsabilidade do
individuo (AGAZZI; MINAZZI, 2008).

De tal modo, a relacdo essencial entre informacdo e sabedoria estd contemplada dentro
da hierarquia DIKW (Data Information Knowledge Wisdom), ou também conhecida como
hierarquia do conhecimento. Esta hierarquia, proposta por Ackoff em 1989 (ACKOFF, 1989),
estabelece os niveis de contribuicdo entre dados, informacgdes, conhecimentos e sabedoria,

como na Figura 3.

Figura 3. Hierarquia do conhecimento.
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Dados sédo definidos como simbolos, produtos da observacdo. Entretanto, sdo inuteis até
que estejam em uma forma relevante. Inferida dos dados, obtém-se, entdo, a informacéo. Os
sistemas de informacdo geram, armazenam, recuperam e processam dados. O conhecimento é
0 que torna possivel a transformacao de informacéo em instrucdes. Tal conceito pode ser obtido
por transmissao, por instrucdo, ou extracdo da experiéncia. Por fim, a sabedoria € a capacidade
de aumentar a eficacia da transmissao de conhecimento. A sabedoria agrega valor, o que requer
a utilizacdo de valores éticos Unicos e pessoais (ROWLEY, 2007).

Assim, a capacidade de analisar dados e transforma-los em informacdes significativas
sdo de extrema importancia para o desenvolvimento da sociedade. Entretanto, uma maior
disponibilidade de dados, com consequente aumento no tamanho e complexidade da base de
informacdes, torna insustentavel a gestdo do conhecimento através, apenas, da analise de dados
manual.

De tal forma, existe uma necessidade urgente de uma nova geracdo de teorias
computacionais e ferramentas para auxiliar os seres humanos a extrair informacdes Uteis
(conhecimento) dos volumes de dados digitais em rapido crescimento (FAYYAD;
PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996). Tais teorias e ferramentas sdo contempladas dentro
do campo de estudo emergente chamado Knowledge Discovery in Databases (Extracdo de
Conhecimento em Bases de Dados).

A extracdo de conhecimento em bases de dados é um processo exploratério de analise
e modelagem de grandes repositorios. Este processo é definido como um método néo trivial
para identificar padrdes validos, Uteis e compreensiveis em dados (CIOS et. al, 2007).

O termo “processo” implica que a descoberta de conhecimento compreende muitas
etapas, que envolvem preparacdo de dados, busca de padrdes, avaliacdo de conhecimento e

refinamento, como explicito na Figura 4.

Figura 4. Processo de extracéo de conhecimento.
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Assim, a mineracdo de dados envolve a confecgdo de algoritmos para explorar dados,
desenvolver modelos e descobrir padrbes até entdo desconhecidos (MAIMON; ROKACH,
2005). De tal forma, 0 método de mineracéo de dados € utilizado em um subconjunto de dados
para o entendimento, analise e predicdo de fenémenos obtidos em dados.

Portanto, a extracdo de um padrdo também designa adequar um modelo aos dados,
encontrar a estrutura a partir dos dados, ou, em geral, fazer uma descri¢cdo de um conjunto de
dados. Assim, a obtencdo de padrdes em sistemas, essencial ao processo de descoberta de
conhecimento, é dada, dentro na mineracdo de dados, de trés formas: analise exploratéria de
dados, modelagem descritiva e modelagem preditiva (HAND; MANNILA; SMYTH, 2001).

As técnicas de analise exploratoria de dados caracterizam-se por interpretaces
interativas e visuais. Ou seja, como parte inicial do processo de andlise de dados, é importante
sugerir hipoteses sobre as causas dos fendmenos observados, avaliar suposices sobre quais
inferéncias estatisticas serdo baseadas e fornecer uma base para a obtengéo de dados através de
inquéritos ou experiéncias (BEHRENS, 1997). Parte-se do principio que tal técnica baseia-se
em uma analise cética, mas ao mesmo tempo aberta, ja que os dados devem ser sumarizados de
forma presuntiva e, a0 mesmo tempo, estar disposto a encontrar padrdes inesperados como
resultado da anélise.

A modelagem descritiva, entdo, apresenta de uma forma conveniente as principais
caracteristicas dos dados. Esta analise tem como foco descrever e quantificar os eventos e as
relacGes entre fatores analisados (OLSON, 2017). Assim, torna-se importante a utilizacdo desta
etapa no processo de mineracao de dados, pois permite o entendimento do comportamento de
fendmenos analisados que podem influenciar tratativas futuras.

As tratativas obtidas através da modelagem descritiva podem ser investigadas pela
modelagem preditiva. Esta modelagem caracteriza-se pelo processo no qual um modelo é criado
ou escolhido na tentativa de prever, com certa exatiddo, possiveis comportamentos ou
classificagbes cabiveis ao sistema (OLSON; WU, 2017). Ou seja, com a interpretacdo do
comportamento dos dados analisados, pode-se prever resultados e padrdes provenientes dos
dados.

Assim, a disponibilidade de dados e, consequentemente, de informagdes, serve como
base para a busca de conhecimento. A mineracdo de dados, entdo, permite a identificacdo e

classificacdo de dados a fim de buscar e prever solugcdes para problemas propostos na sociedade.
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3.2 PROCESSAMENTO DE SINAIS

O processamento de sinal € uma tecnologia que abrange a teoria fundamental,
aplicacOes, algoritmos e implementacdes de processamento ou transferéncia de informacdes
contidas em muitos formatos fisicos, simbdlicos ou abstratos diferentes, amplamente

designados como sinais.

3.2.1 Processamento de Sinais

Toda e qualquer aplicacdo de processamento de sinais tem como base um modelo
matematico de entrada e saida do sistema, que é analisado para prever o comportamento do

sistema como um todo.

3.2.1.1 Historia

As especulacBes referentes a utilizacdo do processamento digital de sinais tém suas
raizes no periodo da Segunda Guerra Mundial. Nesta época, a aplicabilidade de técnicas digitais
para analise de sinais foi considerada, inicialmente, para fungdes de filtro. Entretanto, com a
inexisténcia de elementos de hardware necessarios, o custo, o tamanho e a confiabilidade dos
equipamentos ja existentes fez com que a utilizacdo de implementagcdes analdgicas
permanecesse na vanguarda do processamento digital de sinais.

Com o crescente desenvolvimento de componentes, a implementagéo de filtros digitais
se tornou cada vez mais econdmica e viavel (STRANNEBY, 2001). Até que em 1960 e 1970
maiores aplicacOes se tornaram possiveis devido a crescente disponibilidade de computadores.

De tal forma destaca-se o papel do processamento de sinais como uma ferramenta
necessaria para o desenvolvimento tecnoldgico, social e cultural. Tal ferramenta refere-se as
varias técnicas para melhorar a precisao e confiabilidade das comunicagdes. Assim, conclui-se
que estudos teoricos por trds do processamento de sinais abrangem procedimentos para
esclarecer ou padronizar, também, os niveis ou estados de um sinal digital, conforme avancos

tecnoldgicos.
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3.2.1.2 Conceito

O conceito de processamento de sinais ¢ fundamentado na representacdo do sistema de
modo otimizado, a fim de extrair informacdes baseando-se em uma fonte de informacéo,

conforme exemplificado na Figura 5.

Figura 5. Modelagem para o processamento de sinais.
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Fonte: RABINER, 1978.

Assim, o processamento de sinais refere-se a qualquer operacdo que modifica, analisa
ou manipula, de algum modo, a informacdo contida em um sinal (PRANDONI; VETTERLI,
2008).

Adicional ao conceito do processamento de sinais, o adjetivo “digital” deriva de digitus,
do latim “dedo”. Esta palavra descreve consistentemente uma visdo ampla, onde tudo pode ser
representado por um namero inteiro (PRANDONI; VETTERLI, 2008). Consequentemente, tal
representacdo binaria indica que o tempo e a amplitude de um sinal sdo quantidades discretas.

De tal modo, a implementag¢do do processamento digital “baseia-se em transformar o
sinal analdgico em sinal discreto, transformar o sinal discreto em um sinal digital, processar o
sinal digital, transformar o sinal digital processado em um sinal discreto e transformar o sinal
discreto processado em um sinal anal6gico” (DE LA VEGA, 2017).
3.2.1.3 Método



29

A necessidade de discretizar os valores de amplitude de um sinal de tempo discreto vem
do fato de que, no mundo digital, todas as variaveis sdo necessariamente representadas com
uma precisdo finita. Assim, a conversdo do valor analdgico de um sinal para sua contraparte
digital discretizada é chamada conversédo analdgico-digital (PRANDONI, VETTERLI; 2008).

A amostragem, caracterizada pela conversdo do sinal analdgico para o sinal discreto,
relaciona, entdo, a velocidade na qual é preciso medir repetidamente o sinal com a frequéncia
méaxima contida em seu espectro. Tais espectros sdo calculados usando a transformada de
Fourier.

Originalmente proposta em 1807 pelo matematico francés Jean Baptiste Joseph Fourier
(STRANNEBY, 2001), o método da transformada é utilizado para reduzir a complexidade de
operag0es atraves da mudanca do dominio dos operadores a fim de tornar um sinal digital.

Assim, um sinal analégico pode ser descrito em relacdo a sua frequéncia através do
calculo da transformada de Fourier. Na equagéo, X é a variavel independente do sistema, f(x) é
a funcdo independente do sistema e o representa a frequéncia angular envolvida na variagéo de
f(x) (MORITA, 1995).

F(w) = ff(x)e‘f’““dx

Consequentemente, a operacdo que recupera os dados da sequéncia discreta da fungédo

é chamada transformada inversa de Fourier (MORITA, 1995).
1 Y
- —jxw
f(x) o f F(w)e dw
-1

Ainda que a transformada e a transformada inversa de Fourier demonstrem como o
dominio da frequéncia se difere das amplitudes senoidais do sinal, é definido o conceito de
densidade espectral para entender como a energia do sinal esta distribuida na frequéncia.

O espectro é uma representacdo completa e alternativa de um sinal. Através da analise
do espectro, pode-se obter, de relance, a informacdo fundamental, necessaria para caracterizar
e classificar um sinal no dominio da frequéncia. Assim, o espectro de energia de um sinal é
dado pela seguinte equacédo (VASEGHI, 2008).

E(f) = |F(w)]?

Conclui-se, entdo, que com a analise matematica do sinal através do processamento

digital, adquirem-se informac0es relevantes referentes a sequéncias periddicas. Observa-se uma

correspondéncia entre a frequéncia do sinal e, consequentemente, seu periodo, com seu
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significado analdgico, verificando possiveis simetrias na estrutura poética analisada devido seu

comportamento harmonico.
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4 EXTRACAO DE CONHECIMENTO EM ESTRUTURAS POETICAS

A necessidade de ampliar as capacidades de analise humana para lidar com o grande
numero de informacdo que podemos coletar é de extrema importancia cientifica. Os dados que
capturamos sobre nosso ambiente sdo a evidéncia basica que usamos para construir teorias e
modelos do universo em que vivemos.

O reconhecimento de padrdes constitui a base de cada ciéncia natural: as leis da fisica,
a descricao das especies na biologia ou a analise do comportamento humano; todos baseados
em identificar padrdes. Também na vida diaria, o reconhecimento de padrées desempenha um
papel importante, neste caso ao ler textos, identificar autores e descobrir padrdes em poemas.

Como os computadores permitiram que os humanos reunissem mais dados do que
podemos digerir, é natural recorrer a técnicas computacionais para nos ajudar a descobrir
padrdes e estruturas significativas em dados. De tal modo, o conceito da extragdo de

conhecimento em estruturas poéticas € aplicado conforme a Figura 5.

41  SELECAO DE DADOS

O intuito principal da selecdo de dados é determinar tipos e fontes de dados adequadas
para a coleta dos mesmos. Desta forma, objetiva-se estruturar, dentro do contexto especifico,
elementos que tenham relevancia significante quando comparados a todo universo da literatura
poética brasileira, de forma a eliminar dados que se apresentem dispensaveis ao cenario.

Assim, 0s escritos artisticos que compdem a literatura brasileira, tanto em forma de
poesia quanto em verso, sdo selecionados inicialmente com a aquisicdo apenas, e somente
apenas, de estruturas literarias poéticas. Por conseguinte, através da vasta gama de dados
disponiveis nesta forma, é relevante a apresentacdo de elementos que contemplem todas as
escolas literarias analisadas neste estudo (Figura 4).

Com isto, a coleta de poemas, cabiveis as escolas literarias referenciadas, é feita de
forma amostral. A constituicdo da amostra, neste caso, é baseada em autores e poemas que
apresentem maior notoriedade dentro do &mbito poético. Desta forma, uma amostragem inicial
de 184 poemas é coletada a fim de garantir a representatividade na busca por padrdes em

estruturas poéticas, como explicitado na Tabela 1.
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Tabela 1. Autores, escolas e quantidade de poemas selecionados como base de dados.

Escola Literaria | Quantidade Autor
Basilio da Gama
Arcadismo 31 Claudio Manuel da Costa

Tomas Antdnio Gonzaga
Bento Teixeira
Barroco 11 Gregério de Matos

Manuel Bandeira
Modernismo 20 Oswald de Andrade

Alberto de Oliveira

Parnasianismo 30 Olavo Bilac

Raimundo Correia
Lima Barreto

Pré-Modernismo 10
. Machado de Assis
Realismo 20 Mario de Andrade
Alvares de Azevedo
Romantismo 31 Castro Alves

Fernando Pessoa
Gongalves Dias
Alphonsus de Guimaraes
Simbolismo 30 Augusto dos Anjos

Cruz e Sousa

4.2 PRE-PROCESSAMENTO

A etapa de pré-processamento dos dados provenientes de estruturas poéticas da lingua
portuguesa compreende a formatacdo dos dados a fim de posteriormente utiliza-los em
algoritmos para a mineracao de dados. Isto é, a partir dos poemas originais analisados, obtém-
se derivacOes estruturais, adicionando, modificando ou removendo atributos inicialmente
estabelecidos.

No presente trabalho, a estética, elemento crucial do género textual poético, é analisada
considerando a transformacéo inicial de caracteres constituintes da estrutura. Ou seja, poemas,
compostos por letras e sinais graficos, tém seus caracteres investigados a fim de prepara-los
para futuras interpretacoes.

De tal forma, a investigacao inicial consiste em formatar a estrutura textual a fim de
verificar a representatividade dos simbolos constituintes no poema. Assim, a influéncia e

relevancia dos caracteres foram utilizadas através das seguintes formas:
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" Poema original, com nivel nulo de modifica¢bes, composto por letras maitsculas e
minusculas, sinais graficos e acentuacéo;

" Poema sem letras mailsculas, levando em consideracdo apenas letras mindsculas no
texto, substituindo toda e qualquer letra maitscula por sua equivalente minuscula;

" Poema sem sinais de pontuacdo, com a exclusédo de todos os sinais gréaficos da estrutura,
mas com a acentuagédo originalmente proposta no poema;

" Poema sem acentuacgéo, levando em consideracdo apenas letras ndo acentuadas no texto,
substituindo toda e qualquer letra acentuada por sua equivalente;

. Poema sem sinais “invisiveis”, tais como espaco e quebra de linha, mantendo as palavras
em forma continua;

" Poema sem consoantes ou vogais, eliminando da estrutura o caractere de classe oposta;

. Poema sem os primeiros elementos de cada frase, mantendo somente os Ultimos 25%
de cada verso, a fim de identificar uma possivel cadéncia entre versos;

O comportamento da estrutura é estudado a fim de investigar a atuacdo de elementos
expressivos no poema. A inclusdo e modificacdo de elementos na estrutura permite uma maior
adequacdo dos textos literdrios a investigacdao proposta, no sentido de que proporciona uma
representacdo visual do comportamento do poema.

E importante frisar, neste momento, que a exclusdo de sinais graficos e acentuac&o em
estruturas poéticas foram desvencilhadas da imagem acustica do poema. O referencial sonoro,
constituido pelo fonema do segmento, ndo deve ser confundido com o referencial grafico,

formado pela estrutura escrita.

43  TRANSFORMACAO

A transformacdo de dados consiste no simples processo de converter dados de um
formato para outro. Intenciona-se, assim, consolidar a informacdo proveniente do pré-
processamento em formas adequadas para a mineracao de dados. De tal forma, as estruturas
poéticas estudadas devem ser convertidas de acordo com padrdes de codificacdo, a fim de
representar caracteres alfanuméricos.

O uso de padrdes para representacao de caracteres aumenta a eficiéncia e elimina erros
na mineracdo de dados. Devido sua significante utilidade em grandes grupos de usuarios, a
internet, por exemplo, configura a plataforma de comunicagéo de forma global, e, portanto, usar

padrdes € uma maneira de alcangar o objetivo de unificar a comunicabilidade.
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De tal modo, a fim de codificar estruturas textuais, considera-se um caractere como uma
unidade minima de texto que tem valor semantico. Assim, consequentemente, um texto é
constituido por uma colecéo de caracteres. Portanto, um conjunto de caracteres codificados é
um conjunto em que cada caractere corresponde a um ndmero exclusivo.

Destaca-se a utilizacdo de um elemento numérico para cada caractere do texto. Utiliza-
se a analise unitaria ja que esta representa a menor unidade estrutural no texto, entretanto a

mesma analise pode ser feita através de fonemas.

4.3.1 Transformagdo UTF-8 para ASCII

Neste contexto, como principal base para codificacdo das estruturas literarias analisadas
no estudo, destaca-se a utilizacdo da codificagdo UTF-8, Unicode Transformation Format — 8
bit. O Unicode é o padrdo universal de codificagdo de caracteres para caracteres e texto escritos,
definindo uma forma consistente de codificacdo de texto multilingue que permite a troca de
dados de texto internacionalmente (THE UNICODE CONSORTIUM, 2017).

Sendo assim, este formuldrio de codificacdo, de tamanho variavel, preserva a
representante codificada fazendo uso de unidades de codigo de 8 bits. De tal modo, devido a
facilidade da utilizacdo da codificacdo UTF-8 com sistemas existentes com base em ASCII, a
transformacdo dos poemas selecionados ocorre com a utilizacdo desta codificacéo.

A codificagdo ASCII, American Standard Code for Information Interchange, foi criada
em 1963 pelo American National Standards Institute (ANSI), e compreende a codificacdo de

255 caracteres diferentes, como exibido na Tabela 2.



ASCII control
characters

00 NULL  (Null character)
01 SOH (Start of Header)
02 STX (Start of Text)
03 ETX (End of Text)
04 EOT (End of Trans.)
05 ENQ (Enquiry)

06 ACK (Acknowledgement)
07 BEL (Bell)

08 BS (Backspace)
09 HT (Horizontal Tab)
10 LF (Line feed)

1 VT (Vertical Tab)
12 FF (Form feed)

13 CR (Carriage return)
14 SO (Shift Out)

15 Sl (Shift In)

16 DLE (Data link escape)
17 DC1  (Device control 1)
18 DC2 (Device control 2)
19 DC3 (Device control 3)
20 DC4 (Device control 4)
21 NAK (Negative acknowl.)
22 SYN (Synchronous idle)
23 ETB (End of trans. block)
24 CAN (Cancel)

25 EM (End of medium)
26 SUB (Substitute)

27 ESC (Escape)

28 FS (File separator)
29 GS (Group separator)
30 RS  (Record separator)
31 us (Unit separator)
127 DEL (Delete)

Tabela 2. Tabela de codigos ASCII.

ASCII printable
characters

space 64 @ 96 : 128
1 65 A 97 a 129
: 66 B 9% b 130
# 67 C 99 c 131
$ 68 D 100 d 132
% 69 E 101 e 133
& 70 F 102 f 134
‘ 71 G 103 g 135
( 72 H 104 h 136
) 73 I 105 i 137
. 74 J 106 ] 138
+ 750 6 1107 K 139
2 76 L 108 | 140
- 77 M 109 m 141
. 78 N 110 n 142
/ 79 o 1M1 o 143
0 80 P 112 p 144
1 81 Q 13 q 145
2 82 R 14 r 146
3 83 S 115 s 147
4 84 T 116 t 148
5 85 V] 117 u 149
6 86 V 118 v 150
7 87 w 119 w 151
8 88 X 120 «x 152
9 8 Y |121 y 153
: 90 2z 122 z 154
: 91 [ 123 { 155
< 92 \ 124 | 156
= 93 ] 1250 ) 157
> 94 A 126 ~ 158
? 95 159

Fonte: http://www.theasciicode.com.ar
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Extended ASCII
characters
160 & 192
161 i 193
162 6 194
163 0 195
164 @ 196
165 N 197
166 * 198
167 ° 199
168 ¢ 200
169 ® 201
170 =~ 202
171 % | 203
172 % 204
173 205
174 « 206
175  » | 207
176 208
177 209
178 210
179 211
180 212
181 213
182 A 214
183 A 215
184 © 216
185 4 217
186 ] 218
187 219
188 ] 220
189 ¢ 221
190 ¥ 222
191 4 223

N
w
=]

<< COCUTTE O0OO® O

N
S
=
H

N
H
o

+ @ =4 ¥

N
o
@

°

1
252 .
2

254 Fl
255 nbsp
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Como resultado da codificacdo de estruturas poéticas obtém-se a representacao do texto

poético de forma numérica. De tal forma, é possivel descrever a comportamento do texto no

espaco, a fim de buscar padronizagOes nas estruturas codificadas. Ou seja, a codificacdo de

caracteres reflete a forma como o conjunto de caracteres codificados é mapeado para

manipulacao.

A Figura 6 abaixo mostra como caracteres e pontos de codigo no poema “Um Beijo”,

de Olavo Bilac, em sua forma original, sdo mapeados para sequéncias usando a codificacdo

ASCILI.
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Figura 6. Poema codificado em formato ASCI|I.

olavo-bilac | um-beijo
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Fonte: Autoria Prépria.

De tal forma, a partir da definicdo referente a codificacdo inicialmente utilizada no
estudo, as diferentes modificagcBes consideradas no pré-processamento podem, agora, ser
transformadas e representadas de maneira grafica. O intuito é apresentar graficamente modos
distintos de tratar o sinal proveniente de estruturas poéticas, investigando a relevancia de letras

e sinais graficos, como explicitado na etapa de pré-processamento.

4.3.2 Transformacao por frequéncia de caracteres

Esta forma de analise objetiva recodificar estruturas literarias neste trabalho, mas requer
um maior nivel de abstracdo. Os elementos alfanuméricos constituintes de estruturas poéticas
sdo dispostos nos textos de acordo com determinada frequéncia. Desta maneira, medir a
quantidade de vezes que um mesmo caractere se repete na estrutura permite representar a
similaridade ortografica de palavras no texto.

Deste modo, os textos poéticos estudados sdo analisados conforme a disposigao de seus
caracteres na estrutura, de modo a identificar, contabilizar e codificar seus elementos de acordo
com sua frequéncia. A partir da frequéncia com que os caracteres constituintes das estruturas
poéticas aparecem no texto, € também possivel suprimir aqueles que se comportam fora de uma
determinada faixa de frequéncia. Através desta analise é possivel relacionar a resposta

comportamental da estrutura poética quando uma faixa de valores € rejeitada.
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Como a presente analise tem foco nos grupos distintos de poemas (escolas literarias), a

frequéncia de elementos é feita a partir da escola estudada. De tal forma, procura-se prever o

comportamento do poema dentro do seu grupo de similaridade. A Tabela 3 mostra, por

exemplo, a frequéncia de caracteres do Parnasianismo, com seus poemas em formato original.

Tabela 3. Frequéncia de caracteres no Parnasianismo.

Caractere Frequéncia | Cddigo Caractere Frequéncia | Cddigo
[Espaco] 3094 1 S 41 39
a 2064 2 j 40 40
e 1871 3 N 37 41
0 1689 4 \ 37 42
S 1236 5 P 35 43
r 1055 6 T 35 44
i 812 7 é 34 45
n 796 8 X 31 46
m 754 9 @) 29 47
d 746 10 0 29 48
t 693 11 a 26 49
[Quebra de linha] 690 12 M 22 50
u 688 13 B 20 51
, 538 14 R 17 52
I 530 15 ? 16 53
C 358 16 : 15 54
p 284 17 0 15 55
v 265 18 u 15 56
. 258 19 F 14 57
b 179 20 L 11 58
g 177 21 « 10 59
f 171 22 « 10 60
q 149 23 H 7 61
h 141 24 | 7 62
E 117 25 G 6 63
z 100 26 U 6 64
! 94 27 ‘ 5 65
- 80 28 E 5 66
a 76 29 0] 5 67
A 67 30 a 5 68
D 60 31 A 3 69
a 57 32 0 3 70
é 54 33 ( 1 71
C 51 34 ) 1 72
C 44 35 J 1 73
i 43 36 i 1 74
; 42 37 U 1 75
Q 42 38
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Assim, como conseguinte, a Figura 7 abaixo mostra como caracteres do mesmo poema
“Um Beijo”, de Olavo Bilac, em sua forma original, sdo recodificados de acordo com a

frequéncia que aparecem no texto.

Figura 7. Poema recodificado de acordo com frequéncia de caracteres.

i olavo-bilac | um-beijo | recodificado
T T T T

40 —

35+ 4

30k -

25F

Caractere

1 A1 1
0 100 200 300 400 500 600
Espaco

Fonte: Autoria Prdpria.

Assim, o padrdo posicional de letras em um texto é, consequentemente, o reflexo do
numero (e frequéncia) de outras palavras que compartilham estas mesmas letras identificadas
em posicdes particulares.

O tratamento dos dados se da de forma seletiva objetivando analisar o comportamento
de elementos textuais, de forma individual, como vogais, consoantes, sinais de pontuagao e
acentuacao e caracteres maiusculos ou minusculos. Como anteriormente estabelecido, todos 0s
poemas contidos somente por letras mindsculas, sem caracteres acentuados e sem pontuagdo
sao considerados em sua forma “limpa”.

De tal forma, todos os caracteres sdo recodificados baseados em sua ordem de
frequéncia. Tal analise € aplicada na populacéo total de poemas que, consequentemente, podem
indicar a correlagdo entre estruturas de mesmo movimento literario ou autor.

Como resultante, a utilizacdo de oito caracteres especificos (<espaco>, a, €, 0, S, I, i, N)
é predominantemente visivel na distribuicdo probabilistica de todas as escolas literarias. Este
indicio pode representar a relevancia da utilizagdo de tais caracteres no texto quando referente

ao comportamento repetitivo de tais caracteres.
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Desta forma, investiga-se 0 comportamento de caracteres conforme a estruturacdo
imposta pelo movimento. A maior frequéncia relativa indica um maior coeficiente entre a
frequéncia absoluta de dados e o nimero de elementos da amostra em questdo. Ou seja, talvez
seja possivel analisar a utilizacdo de um determinado elemento na estrutura.

Entretanto, destaca-se que nenhuma distribuicdo de frequéncia de letras € exata a um
determinado idioma, uma vez que todos os escritores escrevem de forma ligeiramente diferente.
No entanto, a maioria das linguas tem uma distribuicdo caracteristica que é fortemente aparente
em textos mais longos, sendo facil a identificacdo da utilizacdo de letras especificas de acordo
com a lingua.

Assim, é relevante na anélise, também, a consideracao de estruturas poéticas escritas em
linguas estrangeiras. O objetivo desta analise é caracterizar e identificar a forma como um

idioma pode alterar a estrutura textual, apresentando elementos peculiares as linguas.

44  MINERACAO DE DADOS

Na presente pesquisa, aspectos referentes a forma de estruturas poéticas sdo tratados. A
partir de uma base de dados constituida por poemas na lingua portuguesa, testes e analises sdo
realizados a fim de identificar possiveis classificacbes em tais estruturas. S&o estudadas novas
formas de descrever poemas a fim de buscar a relacdo entre seus caracteres e suas disposicdes
no texto poético.

Através das andlises propostas dentro do estudo de estruturas literarias, destaca-se a
extracdo de conhecimento por meio da investigagéo e relevancia de elementos nos poemas. De
tal forma, as estruturas poéticas sdo estudadas ap0os o processo de modificacdo de caracteres e
adaptacdo de elementos em suas composic@es. Inicialmente, tal anélise serve como base para
sintese do conteudo disposto, demonstrando pontos de coeréncia para a busca de padrées em
textos poéticos.

A busca por padrdes em textos poéticos abrange, entdo, a analise de todos os segmentos
que compde o texto. Desta forma uma visdo geral referente a poemas é demasiadamente rasa,
ja que nao apresenta, de forma visualmente clara, caracteristicas notavelmente intrinsecas as
estrofes e versos do poema.

Estudar o comportamento de estrofes propicia a investigacdo comparativa da
composicao poética. Ou seja, € necessaria a analise de tal arranjo a fim de possivelmente
identificar caracteristicas elementares do poema. As estrofes devem conter, de modo geral, um

comportamento similar, ja que apresentam rimas que se harmonizam.
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De tal forma, a fim de demonstrar 0 comportamento do poema “Cangéo do Exilio”, de
Goncalves Dias, sdo descritas as resultantes graficas, na Figura 8 e Figura 9, da estrutura
original (nivel de modificacdo nulo) e da estrutura que considera a substituicdo e exclusdo de

todos os simbolos graficos (nivel de modificacdo maximo), respectivamente.

Figura 8. Estrofes de poema com nivel de modificacéo nulo.
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Fonte: Autoria Propria.

Figura 9. Estrofes de poema com nivel de modifica¢gdo méximo.
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Fonte: Autoria Prépria.
Portanto, caracteristicas notavelmente intrinsecas aos poemas podem ser consideradas

e identificadas através da analise de versos do poema. Versos sdo caracterizados como as
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composicdes mais elementares de estruturas poéticas. Sendo assim, a busca por conhecimento
e reconhecimento de padrdes em poemas é diretamente dependente da analise comportamental
de versos.

Desta forma, a Figura 10 e a Figura 11 apresentam, respectivamente, 0S Versos
contemplados na estrutura original (nivel de modificacdo nulo) e na estrutura que considera a
substituicdo e exclusdo de todos os simbolos graficos (nivel de modificagio maximo). O

proposito é identificar ou prever, com maior precisdo, as classificacdes possiveis do sistema.

Figura 10. Versos do poema com nivel de modificagdo nulo.
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Fonte: Autoria Propria.

Figura 11. Versos poema com nivel de modificagdo méximo.
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Fonte: Autoria Propria.

Portanto, com a obtencdo de diferentes modelagens aplicadas aos textos poéticos, é

possivel notar a invariabilidade da estrutura poética quando colocada sob diferentes
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modificacOes. Ainda que de forma exemplificada, no poema analisado é visivel a similaridade
entre o primeiro e o pendltimo verso e entre 0 segundo e o ultimo verso da primeira estrofe.
Obviamente, esta similaridade, obtida através da analise visual do texto, refere-se & uma rima.
Prevé-se, assim, um padrao.

Desta forma, constata-se que, indiferentemente do nivel de modificagdo com que a
estrutura € adequada ou pré-processada, a resultante descritiva da estrutura é equivalente. Ou
seja, as tratativas obtidas através da modelagem descritiva podem, de fato, induzir a modelagem
preditiva. E possivel, entdo, ainda que de forma inicial, prever padrdes provenientes de versos
obtidos em estruturas poéticas.

Portanto, a previsédo de padrdes em estruturas poéticas pode ser feita através da detec¢édo
do periodo fundamental de tais estruturas. De tal maneira, a classificacdo e identificacdo de
elementos periodicos em textos poéticos dependem, dentro da mineracdo de dados, da

similaridade comportamental do sistema, ja apresentada.

45  AVALIACAO

De maneira avaliativa, com esta fase fundamental do estudo de reconhecimento de
padrGes em estruturas poéticas, € possivel iniciar a descoberta de conhecimentos disponiveis
em tal formato textual. Desta maneira, diferentes técnicas de data mining sdo aplicadas
objetivando demonstrar que partes destas estruturas, que séo dependentes entre si, nos permitem
detectar relagdes textuais complexas a um nivel contextual elevado.

A detecc¢do do periodo fundamental é interessante sempre que um sinal aparentemente
periddico é estudado ou modelado, especialmente na fala e na musica. Como consequéncia, a
frequéncia fundamental define-se como a componente de menor frequéncia em uma onda
senoidal complexa (OLSON, 1967). De tal modo, a deteccdo desta frequéncia permite que a
mesma seja comparada com o periodo completo do sistema, detectando qualquer
comportamento que seja andmalo a faixa de frequéncia tipica do conjunto.

Tal analise pode ser agrupada em métodos no dominio do tempo e da frequéncia. No
dominio da frequéncia o espectro do sinal periédico € analisado em busca de um
comportamento harménico obtido através da utilizacdo de técnicas para analise temporal.
Técnicas no dominio do tempo objetivam indicar picos provenientes da correlacdo cruzada ou
autocorrelacdo do sinal.

A correlagdo cruzada é uma medida de similaridade entre dois sinais em funcéo do

deslocamento de um relativo ao outro. A autocorrelagdo pode ser considerada, assim, a
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correlacdo cruzada de um sinal com ele mesmo. Portanto, se um sinal for periddico, ele sera
perfeitamente correlacionado com sua versao deslocada se o tempo de atraso for um nimero
inteiro de periodos.

No entanto, é dificil construir modelos estatisticos confiaveis envolvendo o periodo
fundamental devido a erros de estimativa de passo e a descontinuidade do espago da frequéncia.
Especialmente no caso de estruturas poéticas, € desconhecida a aplicacdo de tal metodologia

avaliativa.
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) METODO, DESENVOLVIMENTO E RESULTADOS

A anélise matematica para identificacdo de padres em estruturas literarias parte de um
algoritmo criado com a utilizacdo do software MATLAB. O intuito do programa desenvolvido
é tratar e analisar os dados provenientes dos poemas selecionados de acordo com as

modificagdes estruturais avaliadas durante a etapa de pré-processamento.
5.1  CONSIDERACOES

O programa de computador desenvolvido é configurado para receber inputs do usuario
a fim de selecionar, inicialmente, a escola literaria e/ou autor a serem analisados e de que forma
0s poemas contemplados por esta escola e/ou autor serdo tratados para posterior analise.

Com estas informagdes inicias, todos 0s poemas sdo concatenados em um vetor Unico,
possibilitando o calculo de frequéncia relativa de caracteres. De tal maneira, quando cada
poema € individualmente lido, é realizado o calculo de frequéncia dos caracteres deste poema
quando comparados com todos os caracteres dos poemas dentro da mesma escola. Assim, é
possivel executar a transformacdo de caracteres tomando como base todos os elementos
compostos na gama completa de poemas e sua frequéncia total.

A frequéncia dos caracteres € entdo normalizada. A normalizacéo dos valores surge com
0 intuito de harmonizar escalas, correspondendo a adaptacdo da escala quando nimeros muito
diferentes estdo em mesma dimensdo. Desta forma, o valor de frequéncia maximo se equivale
a 1, assim como o valor minimo de frequéncia se equivale a 0. A normaliza¢do pode entdo ser
acentuada quando elevada a um indice maior que 1. Assim, este passo resume-se na seguinte

formula:

indice
_ Fpoemas

Foq =

F maxima

Onde:

F,, refere a frequéncia equivalente obtida com a normalizagao dos valores;

E

oema Tefere a frequéncia dos caracteres de todos os poemas da escola em questéo;

Fpsxima refere a frequéncia maxima de caracteres obtida no poemas;

indice refere ao coeficiente de normalizagéo.
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Apo6s a normalizacdo do elemento poético, a recodificagdo de cada poema é realizada,
como previamente citado na etapa de pré-processamento. Assim, a remocao do nivel DC € feita
com o intuito de remover valores de baixa frequéncia no sistema e que, consequentemente, ndo
devem ter grande significancia na analise.

Com o poema devidamente manipulado, é realizada a autocorrelacdo da estrutura,
buscando provar matematicamente indicios de um sinal periédico contido nesta estrutura

literaria.
5.2 AUTOCORRELAQAO

A autocorrelacdo, elemento fundamental nesta andlise, caracteriza-se como um caso
particular da correlacdo cruzada. Trata-se do produto escalar de um sinal com ele mesmo
quando deslocado no tempo. Assim, é possivel medir o grau de similaridade (assim como de
irregularidade) de um sinal com ele mesmo (GAYDECKI, 2004). Desta forma, é possivel fazer

esta analise através da seguinte formula:

M-1

y[n] = Z x[k]. x[n + k]

k=0
Onde:
x[n] é o sinal a ser analisado com deslocamento igual a zero;
x[n + k] é o sinal a ser analisado com deslocamento igual a k;

M é o valor final para andlise.

A autocorrelacdo mede a relacdo entre o valor atual de uma variavel e seus valores
anteriores. Ao calcular a autocorrelagao, a saida resultante pode variar de 1 positivo a 1 negativo
de acordo com a estatistica de correlacdo tradicional. Uma autocorrelacao igual a 1 representa
uma correlagcdo positiva perfeita (o sinal e sua versdo atrasada sdo idénticos). Uma
autocorrelacdo igual a -1, por outro lado, representa uma correlacdo negativa perfeita (o sinal é
0 inverso negativo de sua versdo atrasada/adiantada).

Assim, a autocorrelacdo mede relagcfes lineares €, mesmo que a autocorrelacdo seja
mindscula, ainda pode haver uma relacdo ndo linear entre uma série temporal e uma versédo
defasada de si mesma. Desta forma, esta ferramenta matematica auxilia na busca para encontrar

padrdes repetitivos, como a presenca de caracteres repetidos na estrutura literaria poética.
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Tendo em vista a definicdo da funcdo autocorrelagdo, sabe-se que o valor de maior
autocorrelacdo equivale ao ponto de maior similaridade do sinal. Desta forma, quando os dois
sinais estiverem em fase, os dois sinais encontram-se “sobrepostos”.

Com base nisto, poemas de todas as escolas literarias sdo analisados a fim de estabelecer
uma relagdo de periodicidade entre os elementos constituintes das estruturas poéticas utilizando

a funcdo de autocorrelacao.

5.2.1 Analise Grafica

Em virtude da significante quantidade de graficos extraidos das estruturas propostas, o
intuito principal se torna fazer uma analise comparativa entre as escolas literarias nos extremos
da periodicidade esperada entre elas. Ou seja, o Parnasianismo e 0 Modernismo sao as escolas
literdrias que mais e menos, respectivamente, atendem a necessidade da métrica e ritmos
regulares. Desta forma, as composi¢des textuais propostas no pré-processamento serdo
analisadas conforme as duas escolas.

Assim, dentro do contexto da autocorrelacdo dos sinais provenientes destes poemas
analisados, o intuito é encontrar o maior valor de autocorrelacdo do sinal para identificar uma
maior chance de repetitividade conforme a posicéo deste elemento no sinal. Os pontos de
méaxima autocorrelacdo, entdo, representam o passo no qual o poema deve apresentar uma
repeticdo, ja que, como explicitado, uma maior autocorrelagdo indica uma maior similaridade.

Como proposto, a pré-selecdo da estrutura € analisada conforme sete diferentes tipos de
pré-processamento pré-estabelecidos. O objetivo € minerar informagdes provenientes das
diferentes estruturas buscando encontrar padrdes nos poemas e/ou interpretar o papel de
diferentes elementos nos textos para, finalmente, encontrar possiveis relacdes entre as rimas
destes poemas e seus valores de autocorrelagéo.

Ou seja, pretende-se identificar possiveis repeticdes em cada verso ou estrofe dos textos
selecionados. De tal maneira, a analise contempla de que forma as palavras (e seus valores)
contribuem para tal aliteragdo. Assim, qualquer terminagdo incomum (como por exemplo
mandala/da-la), pode ser adaptada para uma direta correlacdo. As Figuras 12 a 25 representam,
entéo, os valores de autocorrelagdo para cada modificagdo em fungdo do comprimento total do
poema. Na abcissa ainda é possivel notar o tamanho de cada verso quando comparado ao

tamanho do poema total.
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5.2.1.1 Poema original, com nivel nulo de modificacdes, composto por letras maitsculas e

minusculas, sinais graficos e acentuacdo;

As Figuras 12 e 13, referentes a esta primeira analise, representam os valores de
autocorrelacdo do periodo completo do texto modificado. Desta forma, nota-se o maior valor
de autocorrelagdo no 49° elemento do texto parnasianista e no 52° elemento do texto modernista.
Ou seja, a similaridade dos textos deve ser notada a cada 49 e 52 caracteres dos textos,

respectivamente.

Figura 12. Parnasianismo (verséo 1) Figura 13. Modernismo (versédo 1)

l
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Fonte: Autoria Proépria. Fonte: Autoria Proépria.

Os textos pré-processados para este caso representam a repetitividade de caracteres de
acordo com o resultado obtido através da autocorrelacdo dos elementos dispostos nesta forma
de analise. Assim, em amarelo e azul, é possivel representar visualmente a periodicidade obtida

a cada 49 e 52 elementos dos textos analisados.



Estranho mimo aquele vaso! Vi-o.
Casualmente, uma vez, de um perfumado
Contador sobre o marmor luzidio,

Entre um leque e o comego de um bordado.

Fino artista chinés, enamorado,

Nele pusera o coracio doentio

Em rubras flores de um sutil lavrado,
Na tinta ardente, de um calor sombrio.

Mas, talvez por contraste a desventura,
Quem o sabe?... de um velho mandarim
Também 14 estava a singular figura;

Que arte em pinta-la! a gente acaso vendo-a,

Sentia um ndo sei qué com aquele chim
De olhos cortados a feicdo de améndoa.
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Comprarei

O pincel

Do Douanier

P’ra te pintar

Levo

P’ro nosso lar

0 piano periquito

E o Reader’s Digest

Pra nao temer

Quando morrer

E te deixar

Eu quero nunca te deixar
Quero ficar

Preso ao teu amanhecer

Desta forma, nota-se que os valores de autocorrelacdo do texto pré-processado ndo
representam necessariamente 0 padrdo esperado para cada rima ou estrofe dos poemas
analisados. A rima, neste poema parnasianista, se repete a cada dois versos, diferente do que
foi obtido matematicamente.

Para esse caso, versos tém comprimento médio de 36 caracteres. Assim, 0 esperado era
que a autocorrelacéo resultasse em algum valor aproximadamente igual a 72, representando as

rimas obtidas com a versificacdo do texto, ou 144 para estrofes inteiras.

5.2.1.2 Poema sem letras mailsculas, substituindo toda e qualquer letra maidscula por sua
equivalente minuscula, assim como caracteres acentuados por seus respectivos sem

acentuacdo, e também eliminando sinais de pontuacao;

As Figuras 14 e 15, referentes a segunda analise, representam os valores de
autocorrelacdo do periodo completo do texto modificado. Desta forma, nota-se o maior valor
de autocorrelacdo no 74° elemento do texto parnasianista e no 25° elemento do texto modernista.
Ou seja, a similaridade dos textos deve ser notada a cada 74 e 25 caracteres do texto,

respectivamente.
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Figura 14. Parnasianismo (versao 2) Figura 15. Modernismo (verséo 2)
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Fonte: Autoria Propria. Fonte: Autoria Propria.

Os textos pré-processados para este caso, demonstrados a seguir, representam a
repetitividade de caracteres de acordo com o resultado obtido através da autocorrelacdo dos
elementos dispostos nesta forma de analise. Assim, em amarelo e azul, é possivel representar

visualmente a periodicidade obtida a cada 74 e 25 elementos dos textos analisados.

estranho mimo aquele vaso vio comprarei

casualmente uma vez de um perfumado o pincel

contador sobre o marmor luzidio do douanier

entre um leque e o comeco de um bordado pra te pintar
levo

fino artista chines enamorado

nele pusera o coracao doentio

em rubras flores de um sutil lavrado
na tinta ardente de um calor sombrio

pro nosso lar

0 piano periquito
e o readers digest
pra nao temer

quando morrer
mas talvez por contraste a desventura e te deixar
quem o sabe de um velho mandarim eu quero nunca te deixar
tambem la estava a singular figura quero ficar

preso ao teu amanhecer
que arte em pintala a gente acaso vendoa
sentia um nao sei que com aquele chim
de olhos cortados a feicao de amendoa

Desta forma, igualmente a versdo anterior do poema, nota-se que os valores de
autocorrelacdo do texto pre-processado também ndo representam necessariamente o padrao
esperado para cada rima ou estrofe dos poemas analisados.

Para esse caso, de mesma forma, versos tém comprimento medio de 36 caracteres.
Assim, o esperado era que a autocorrelacdo resultasse em algum valor aproximadamente igual

a 72, representando as rimas obtidas com a versificacdo do texto, ou 144 para estrofes inteiras.
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5.2.1.3 Poema sem letras maiusculas, substituindo toda e qualquer letra maidscula por sua

equivalente mindscula, assim como caracteres acentuados por seus respectivos sem

acentuacdo, e também eliminando sinais de pontuac¢do e caracteres “invisiveis”;

As Figuras 16 e 17, referentes & terceira analise, representam os valores de

autocorrelacdo do periodo completo do texto modificado. Desta forma, nota-se 0 maior valor

de autocorrelagdo no 65° elemento do texto parnasianista e no 29° elemento do texto modernista.

Ou seja, a similaridade dos textos deve ser notada a cada 65 e 29 caracteres dos textos,

respectivamente.

Figura 16. Parnasianismo (versao 3)
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Fonte: Autoria Propria.

Figura 17. Modernismo (versao 3)
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Fonte: Autoria Propria.

Os textos pré-processados para este caso, demonstrados a seguir, representam a

repetitividade de caracteres de acordo com o resultado obtido através da autocorrelacdo dos

elementos dispostos nesta forma de analise. Assim, em amarelo e azul, é possivel representar

visualmente a periodicidade obtida a cada 65 e 29 elementos dos textos analisados.

estranhomimoaquelevasoviocasualmente
umavezdeumperfumadocontadorsobreo
marmorluzidioentreumlequeeocomecod
eumbordadofinoartistachinesenamorado
nelepuseraocoracaodoentioemrubrasflor
esdeumsutillavradonatintaardentedeumc
alorsombriomastalvezporcontrasteadesv
enturaquemosabedeumvelhomandarimt
ambemlaestavaasingularfiguraqueartee
mpintalaagenteacasovendoasentiaumnao
seiquecomaquelechimdeolhoscortadosaf
eicao deamendoa

comprareiopinceldodouanierpratepint
arlevopronossolaropianoperiquitoeore
adersdigestpranaotemerquandomorre
retedeixareuqueronuncatedeixarquero
ficarpresoaoteuamanhecer



51

Desta forma, nota-se que os valores de autocorrelacdo do texto pré-processado também
ndo representam necessariamente o padrdo esperado para cada rima ou estrofe dos poemas
analisados.

Para esse caso, versos tém comprimento médio de 28 caracteres. Assim, 0 esperado era
que a autocorrelacao resultasse em algum valor aproximadamente igual a 56, representando as

rimas obtidas com a versificacdo do texto, ou 112 para estrofes inteiras.

5.2.1.4 Poema sem letras mailsculas, substituindo toda e qualquer letra maidscula por sua

equivalente minuscula e eliminando vogais e pontuacao;

As Figuras 18 e 19, referentes a quarta analise, representam os valores de autocorrelagdo
do periodo completo do texto modificado. Desta forma, nota-se 0 maior valor de autocorrelacédo
no 64° elemento do texto parnasianista e no 31° elemento do texto modernista. Ou seja, a

similaridade dos textos deve ser notada a cada 64 e 31 caracteres dos textos, respectivamente.

Figura 18. Parnasianismo (versao 4) Figura 19. Modernismo (verséo 4)
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Fonte: Autoria Prépria. Fonte: Autoria Prépria.

Os textos pré-processados para este caso, demonstrados a seguir, representam a
repetitividade de caracteres de acordo com o resultado obtido atraves da autocorrelacdo dos
elementos dispostos nesta forma de analise. Assim, em amarelo e azul, é possivel representar

visualmente a periodicidade obtida a cada 64 e 31 elementos dos textos analisados.
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Desta forma, igualmente a versdo anterior do poema, nota-se que os valores de
autocorrelacdo do texto pré-processado também nao representam necessariamente o padrao
esperado para cada rima ou estrofe dos poemas analisados.

Para esse caso, de mesma forma, versos tém comprimento médio de 21 caracteres.
Assim, o esperado era que a autocorrelagao resultasse em algum valor aproximadamente igual

a 42, representando as rimas obtidas com a versificacdo do texto, ou 84 para estrofes inteiras.

5.2.1.5 Poema sem letras maiusculas, substituindo toda e qualquer letra maidscula por sua

equivalente minuscula e eliminando consoantes e pontuacao;

As Figuras 20 e 21, referentes a quinta analise, representam os valores de autocorrelagdo
do periodo completo do texto modificado. Desta forma, nota-se o maior valor de autocorrelacao
no 37° elemento do texto parnasianista e no 31° elemento do texto modernista. Ou seja, a

similaridade dos textos deve ser notada a cada 37 e 31 caracteres do texto, respectivamente.



Figura 20. Parnasianismo (verséo 5)
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Figura 21. Modernismo (verséo 5)

‘ .

8ol || ‘\ ’

f i\‘. ‘ ‘\‘| »'\' '\."“
! “.l‘ '.\‘U'r :" .}( l‘ﬂ
11

| ‘
'I 'l“ Al ‘ |‘xl| /\‘“‘J"Hll,‘f .
|

Lag (versoj

Fonte: Autoria Propria.

Fonte: Autoria Propria.

Os textos pré-processados para este caso, demonstrados a seguir, representam a

repetitividade de caracteres de acordo com o resultado obtido através da autocorrelacdo dos

elementos dispostos nesta forma de analise. Assim, em amarelo e azul, é possivel representar

visualmente a periodicidade obtida a cada 37 e 31 elementos dos textos analisados.
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Desta forma, igualmente a versdo anterior do poema, nota-se que os valores de

autocorrelacdo do texto pré-processado também ndo representam necessariamente o padréo

esperado para cada rima ou estrofe dos poemas analisados.

Para esse caso, de mesma forma, versos tém comprimento médio de 19 caracteres.

Assim, o esperado era que a autocorrelacao resultasse em algum valor aproximadamente igual

a 38, representando as rimas obtidas com a versificagdo do texto, ou 76 para estrofes inteiras.
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5.2.1.6 Poema sem letras maiusculas, substituindo toda e qualquer letra maidscula por sua

equivalente mindscula e convertendo 75% de cada verso para valor nulo;

As Figuras 22 e 23, referentes a sexta analise, representam os valores de autocorrelacao

do periodo completo do texto modificado. Desta forma, nota-se o maior valor de autocorrelacao

no 36° elemento do texto parnasianista e no 36° elemento do texto modernista. Ou seja, a

similaridade dos textos deve ser notada a cada 36 caracteres dos textos, respectivamente.

Figura 22. Parnasianismo (versao 6)

autocorrelacao | parnasianismo | alberto-de-oliveira | vaso-chines

Figura 23. Modernismo (verséo 6)

autocorrelacao | modernismo | oswald-de-andrade | compromisso

Lag (versa)

Fonte: Autoria Proépria.

Fonte: Autoria Prépria.

Os textos pré-processados para este caso, demonstrados a seguir, representam a

repetitividade de caracteres de acordo com o resultado obtido através da autocorrelacdo dos

elementos dispostos nesta forma de analise. Assim, em amarelo e azul, é possivel representar

visualmente a periodicidade obtida a cada 36 elementos dos textos analisados.
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Desta forma, nota-se que os valores de autocorrelacdo do texto pré-processado também
ndo representam necessariamente o padrdo esperado para cada rima ou estrofe dos poemas
analisados.

Para esse caso, de mesma forma, versos tém comprimento méedio de 36 caracteres.
Assim, o esperado era que a autocorrelagao resultasse em algum valor aproximadamente igual

a 72, representando as rimas obtidas com a versificacdo do texto, ou 144 para estrofes inteiras.

5.2.1.7 Poema sem letras mailsculas, substituindo toda e qualquer letra maitscula por sua

equivalente minudscula e eliminando 75% de cada verso;

As Figuras 24 e 25, referentes a segunda analise, representam os valores de
autocorrelacdo do periodo completo do texto modificado. Desta forma, nota-se o maior valor
de autocorrelagdo no 28° elemento do texto parnasianista e no 6° elemento do texto modernista.
Ou seja, a similaridade dos textos deve ser notada a cada 28 e 6 caracteres do texto,

respectivamente.

Figura 24. Parnasianismo (versao 7) Figura 25. Modernismo (verséo 7)

| | | 1 | |
(‘ U (ks b e
LI ‘ | (UL I VY
I I\ | JH‘,']” A I \ |

: 1 2 18
Lag (verso Lag (verso|

Fonte: Autoria Prépria. Fonte: Autoria Prépria.

Os textos pré-processados para este caso, demonstrados a seguir, representam a
repetitividade de caracteres de acordo com o resultado obtido através da autocorrelagcdo dos
elementos dispostos nesta forma de analise. Assim, em amarelo e azul, é possivel representar

visualmente a periodicidade obtida a cada 28 e 6 elementos dos textos analisados.
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so vendoauele chime amendoa

Desta forma, nota-se que os valores de autocorrelacéo do texto prée-processado também
ndo representam necessariamente o padrdo esperado para cada rima ou estrofe dos poemas
analisados.

Para esse caso, de mesma forma, versos tém comprimento médio de 9 caracteres. Assim,
0 esperado era que a autocorrelacdo resultasse em algum valor aproximadamente igual a 18,

representando as rimas obtidas com a versificacdo do texto, ou 56 para estrofes inteiras.
53 RESULTADOS

Como resultado da analise grafica proveniente da autocorrelacdo dos poemas estudados,
ndo é possivel relacionar tais valores de autocorrelacdo obtidos com as padronizaces dos
textos. Ainda gque tenha sido demonstrado apenas um Unico poema parnasianista (considerando
sua notavel identidade métrica), a invalidez do estudo foi igualmente comprovada para os outros
poemas analisados.

Cabe ressaltar como melhor resultado o caso onde ha a substituigdo dos primeiros 75%
caracteres de cada verso. Entretanto, este resultado é errdneo, pois a substituicdo de caracteres
pelo elemento nulo (zero) faz com que a autocorrelacéo seja evidentemente maior, ja que 75%
do texto serd composto por este valor. Ainda assim, quando ha a eliminacdo de 75% de cada
verso, obtemos um valor maior quando comparado aos outros métodos de pré-processamento.

E possivel demonstrar os baixos valores obtidos com o estudo através da Tabela 4,

representando os valores dos picos de autocorrelacdo por escola literéria.

Tabela 4. Valores de pico de autocorrelacdo por escola literaria.

Escola Literarid Periodo Fundamental (médio — — — Aumm"e,la}cao (medla,)_ — —
Andlise 1 | Analise 2| Analise 3 Andlise 4 [ Andlise 5| Andlise 6 | Analise 7

Arcadismo 120 0,1020 0,0964 0,1152 0,1192 0,1360 0,8214 0,2652
Barroco 52 0,1181 0,1131 0,1426 0,1314 0,1501 0,8432 0,2298
Modernismo 120 0,1254 0,1376 0,1707 0,1701 0,1693 0,7655 0,2514
Parnasianismo 96 0,1115 0,1103 0,1248 0,1372 0,1407 0,8462 0,2421
Realismo 129 0,0969 0,0985 0,1276 0,1222 0,1300 0,8372 0,2221
Romantismo 72 0,1030 0,0928 0,1085 0,1128 0,1224 0,8092 0,2228
Simbolismo 67 0,1163 0,1123 0,1245 0,1284 0,1438 0,8457 0,2414
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6 CONCLUSAO

A motivagdo para este trabalho foi investigar a viabilidade do reconhecimento de
padrdes em poemas. Ndo foi pretendido tirar conclusdes concretas para esse trabalho, ja que se
trata de uma mineragdo de dados. E importante frisar que diversas experiéncias adicionais ainda
s80 necessarias para a obtencédo de resultados concretos. Mais importante, o principal objetivo
deste trabalho foi iniciar a pesquisa no campo do reconhecimento de padres em textos poéticos
atraves da autocorrelacédo, fornecendo pensamentos preliminares, experimentos e resultados.

Assim, o principal objetivo do trabalho leva em conta a representacdo de padrdes em
sua totalidade, quando apenas um conjunto de amostras esta disponivel. Entretanto, a
implantacdo da andlise ndo se torna plausivel neste caso. Os poetas tomam decisdes sobre o
impacto relativo de cada palavra no ritmo total da linha e estruturam o poema de acordo com
os efeitos pretendidos que, as vezes, sdo fortuitos. Desta forma, problemas podem ser
enfrentados durante a execucdo de uma analise referente ao medidor poético.

Primeiro, como sugerido acima, a interpretacdo de um poema por um leitor afetara a
producdo de um padrdo métrico para uma linha especifica. Outra area de dificuldade em
sistemas de analise métrica é a notacdo. O estresse textual € mais frequentemente listado como
um valor binario (forte ou fraco) e, mesmo quando esses valores sdo entendidos como valores
relacionais e ndo absolutos, pode haver dificuldades nas suas quantificacdes.

Tais questBes sdo legitimas, pois a poesia € um ato de fala altamente ensaiado.
Entretanto cabe, aqui, a sugestdo de analise para fonemas, ao invés de caracteres
individualmente considerados. Os fonemas, como séo as menores unidades sonoras do sistema
fonoldgico, podem representar uma notavel padronizacao ao analisarmos este tipo de texto.

Por fim, o presente trabalho estabelece o trampolim para o reconhecimento de poemas
e as aplicacOes da autocorrelacdo nesta analise, ainda que as técnicas utilizadas neste trabalho
ndo permitiram a identificacdo proposta, devido seus baixos valores obtidos atraves da
autocorrelacdo. Possiveis desafios sdo destacados no estudo com o intuito de iluminar o aspecto
técnico do reconhecimento de textos e propor aos trabalhos futuros novas formas de extracao
de conhecimento provenientes de estruturas literarias. Estratégias mais adaptativas, como a
aplicagdo de inteligéncia artificial ou machine learning, podem ser uma alternativa interessante

a ser explorada.
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APENDICES

APENDICE | - CODIGO DESENVOLVIDO

mov_input_sel = input (' 1: arcadismo \n 2: barroco \n 3: modernismo \n 4:
realismo \n 6: romantismo \n 7: simbolismo \n <enter> \n >> ', 's');

mov_input = mov_select (mov_input_sel);

%author input = input ('author name or <enter> \n >> ', 's');

author input = '';

method gen_sel = input(' 0: personalize \n 1: original poem \n 2: lowercase, wo_acc, wo pont \n 3:
lowercase, wo_acc, wo_pont, wo invis \n 4: lowercase, wo_acc, wo pont, wo vowels \n 5:

wo acc, wo pont, wo conso \n 6: lowercase, wo acc, wo pont, wo char \n 7:

wo_pont, wo char zeros \n>> ', 's');

parnasianismo \n 5:

lowercase,

[method_s, method_a, method p, method i, method v, method c, method 1, method 12] =

method select (method gen sel);

poem conv_all = [];
length poem all = [];
contagem todos = []
contagem_poema = 0;

7

levell = dir();
for idxl = l:length(levell)
if strcmp(levell (idx1l) .name, mov_input)

3 entrando no nivel de escola literaria
disp (sprintf ('movement [%s]', levell (idx1l) .name)) ;

level2 = dir (mov_input);
for idx2=1:length(level2)
% seleciona todos os poemas de todos os autores

if isempty(author input) || strcmp(level2(idx2).name, author input)
if level2(idx2).isdir == false
continue
end
if strcmp(level2 (idx2) .name, '.') || strcmp(level2(idx2) .name, '..")
strcmp (levell (idx1) .name, '.DS Store')
continue
end;

% entrando no nivel dos autores dessa escola
disp(sprintf (' author [%s]', level2(idx2) .name));

fullname = fullfile(levell (idx1l) .name, level2 (idx2) .name) ;

levell3 = dir(fullname);
for idx3=1:length(level3l)
if level3(idx3).isdir == true
continue
end
if strcmp(level2 (idx2) .name, '.') || strcmp(level2 (idx2) .name,
strcmp (level3 (idx3) .name, '.DS Store')
continue
end;

% entrando no nivel dos poemas desse autor
!

disp(sprintf (' poem [%s]', level3(idx3) .name));

fullname = fullfile (...

levell (1idx1l) .name, level2 (idx2) .name, level3 (idx3) .name) ;
currentCharacterEncoding = slCharacterEncoding('ISO-8859-1");

fid = fopen(fullname, 'r');
poem = fscanf (fid, '%c');
fclose (fid);

% input do usuario para configurar metodo de analise

lowercase,
wo acc,
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poem conv = method input (poem, method s, method a, method p, method i, method v,

method ¢, method 1, method 12);

contagem poema = contagem poema + 1;

length poema (contagem poema) = length (poem_ conv) ;

length poem = length (poem conv);

length_poem all = [length_poem_all, length poem];

length _poem mean = mean (length poem all);

% concatena todos poemas em um unico poema
poem conv_all = [poem conv_all, poem conv];
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% recodifica simbolos todos baseado na frequencia de char
[symbol code_all, frequency all, characters all] =

get symbol frequency(poem conv all);

e

[

o

i
n
1
£

S

s

% histograma da escola

h = figure;

set (gcf, 'Color', 'white');

hist = bar (frequency all/sum(frequency all));

xlabel ('Simbolos");

ylabel ('Frequencia relativa');

set (get (hist , 'Parent'), 'XTickLabel', symbol code_all);
set (get (hist , 'Parent'), 'XTick', l:length(frequency all));
set (get (hist , 'Parent'), 'XTickLabelRotation', 45);
filename = sprintf('Histograma - %s', levell (idx1l) .name);
title (filename) ;

saveas (gcf, filename, 'png');

end
end
end
end

nd

recodifica simbolos_todos baseado na frequencia de char

symbol code all, frequency all, characters all] = get symbol frequency(poem conv_all);
gera novo codigo de acordo com a frequencia dos simbolos
ndex norm = 1;
ew_symbol code all = (frequency all/max(frequency all)).”index norm;
repete recodificacao de todos os poemas para fazer analises por poema
evell = dir();

or idxl = l:length(levell)
if strcmp (levell (idx1l) .name, mov_input)

% entrando no nivel de escola literaria
disp (sprintf ('movement [%s]', levell (idx1l) .name)) ;

level2 = dir (mov_input);
for idx2=1:length(level2)
% seleciona todos os poemas de todos os autores
if isempty(author input) || strcmp(level2(idx2).name, author input)
if level2(idx2) .isdir == false
continue
end
if strcmp(level2 (idx2) .name, '.') || strcmp(level2(idx2).name, '..") ||
trcmp (levell (idx1l) .name, '.DS Store')
continue
end;

% entrando no nivel dos autores dessa escola
disp(sprintf (' author [%s]', level2(idx2) .name));

fullname = fullfile(levell (idx1l) .name, level2 (idx2) .name) ;
level3 = dir (fullname) ;
for idx3=1:length(level3l)
if level3(idx3).isdir == true
continue
end
if strcmp(level2 (idx2) .name, '.') || strcmp(level2(idx2).name, '..") ||
trcmp (level3 (1idx3) .name, '.DS Store')
continue
end;

% entrando no nivel dos poemas desse autor
disp (sprintf (' poem [%s]', level3(idx3) .name));
fullname = fullfile(...
levell (idx1l) .name, level2 (idx2) .name, level3(idx3) .name);

currentCharacterEncoding = slCharacterEncoding('ISO-8859-1");
fid = fopen(fullname, 'r');
poem = fscanf (fid, '%c');

fclose (fid);

[pathstr,name,ext] = fileparts(level3 (idx3) .name);

o

5 input do usuario para configurar metodo de analise
poem conv = method input (poem, method s, method a, method p, method i, method v,

method ¢, method 1, method 12);

°

3 poem conv para poema individual
poem_recod = recode (poem_conv, symbol code all, new_symbol code_all);



% analise sem considerar recodificacao
$poem recod = poem_conv;

% remove nivel dc

poem recod = poem recod - mean (poem recod) ;

% retorna indices do break line

char break idx = find(poem conv == 10);

char break idx = [char break idx, length (poem conv)];
char break = poem conv(char break idx);

char break = char break(1l);

% retorna indices do espaco
char_space_idx = find(poem conv == 32);
char_space = poem_conv (char_space_idx);

[num strophes, lim strophes, num verses, lim verses,length verses] =
count_attributes (poem conv, char_break);

% quando nao ha invisiveis
poem_conv_dob = double (poem) ;

invisibles = [10, 32];
invisibles char mb = ismember (poem conv, invisibles);
invisibles char mb dob = ismember (poem conv dob, invisibles);

[num_strophes_dob, lim strophes_dob, num verses dob, lim verses_dob] =
count attributes (poem conv_dob, 10);

% conta invisiveis para reduzir de lim verses

count invisibles = cumsum(invisibles char mb dob);

verses_invisibles = lim verses_dob(l:end);

result verses invisibles = [count invisibles(verses invisibles(1l)),
diff (count_invisibles (verses_invisibles))];

strophes_invisibles = lim strophes dob (l:end);

result_strophes_invisibles = [count_invisibles (strophes_invisibles (1)),
diff (count_invisibles (strophes_invisibles))];

lim verses invisibles = lim verses dob - result verses invisibles;

lim_strophes_invisibles = lim strophes_dob - result strophes_invisibles;

if strcmp (method i, 'vyes')
lim verses = lim verses invisibles;
lim_strophes = lim_strophes_invisibles;
else
lim verses;
end

% correlacao
length poem = length (poem recod) ;
correlations = xcorr (poem_recod, 'coeff');

% descobre max e idx de valores

xcorr_values = correlations(length poemt+l:end);
[sortedValues, sortIndex] = sort(xcorr values(:), 'descend');
maxIndex = sortIndex(1l);

max xcorr = xcorr values (maxIndex) ;

% interpolation
xcorr values = interpl(2:length(poem recod), xcorr values,
1:1:1length (poem_recod)) ;

% plot do pico das autocorrelacoes

corr plot = plot(xcorr_values);

hold on;

corr_plot = plot (maxIndex, max_xcorr, 'r*');

strmax = [ ,num2str (maxIndex) ];

text (maxIndex, max_xcorr, strmax,'HorizontalAlignment','right');
xlabel ('Lag (verso)');

x1im ([0 length (poem conv)]);

set (gca, 'XTick',lim verses);

ylabel ('Autocorrelacao');

hold off;

filename = sprintf('autocorrelacao %s %s %s', levell (idx1) .name,
level2 (idx2) .name, name) ;

title (filename) ;
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filename 1 = sprintf('autocorrelacao | %s | %s S %s | %1', method gen_sel,

levell (idx1) .name, level2(idx2).name, name, index norm);
saveas (gcf, filename 1, 'png');

end
end
end



end

end

APENDICE Il - FREQUENCIA DE CARACTERES POR ESCOLA

Caractere Descricio Arcadismo | Barroco| Modernismo | Parnasianismo | Realismo | Romantismo | Simbolismo
10 [Quebra de Linha] 1407 565 358 690 662 1533 392
32 [Espaco] 6634 4987 1457 3094 3674 5968 2635
33 ! 39 8 15 94 116 269 60
34 " 6 22 0 16 17 8 8
39 ! 36 28 16 6 2 58 6
40 ( 4 9 1 1 3 0
41 ) 4 8 1 1 3 0
42 * 3 0 0 0 0 0 0
44 974 700 88 538 515 691 385
45 - 80 45 41 81 86 201 60
46 . 351 186 121 258 431 723 354
58 : 85 35 6 15 17 34 15
59 H 127 35 1 42 12 80 0
63 ? 53 31 1 16 16 81 12
65 A 209 140 69 67 70 182 59
66 B 13 23 4 20 12 17 9
67 C 104 120 18 44 40 91 61
68 D 146 110 44 60 68 164 77
69 E 184 141 59 117 115 220 84
70 F 39 31 8 14 19 33 29
71 G 34 11 7 6 11 25 6
72 H 20 17 1 7 8 10 17
73 | 27 15 1 7 7 27 14
74 J 29 16 3 1 7 14 3
76 L 55 38 14 11 16 26 15
77 M 139 99 25 22 118 61 29
78 N 121 65 50 37 64 127 44
79 (0] 121 60 35 29 43 107 24
80 P 135 111 34 35 74 71 35
8 Q 114 94 28 42 62 122 35
8 R 33 46 9 17 11 21 6
83 S 118 72 20 41 61 119 35
84 T 93 53 35 35 53 65 19
85 V] 32 17 0 6 26 20 3
86 \ 61 37 16 37 37 28 29
88 X 0 1 0 0 0 1 0
90 Z 2 4 0 0 4 0 0
91 [ 0 2 0 0 0 0 0
93 1 0 2 0 0 0 0 0
97 a 4009 2786 1042 2064 2396 3839 1947
98 b 366 247 102 179 206 373 149
99 c 758 657 230 358 499 693 466
100 d 1349 1104 404 746 832 1414 671
01 e 3940 3001 939 1871 2285 3564 1636
02 f 351 320 69 171 186 281 163
03 o 431 284 95 177 214 374 165
104 h 389 207 100 141 272 333 176
05 i 1744 1326 474 812 1084 1631 793
06 i 116 69 15 40 57 111 32
07 Kk 0 0 7 0 0 0 0
08 | 854 633 186 530 543 931 515
109 m 1411 1009 386 754 925 1475 599

0 n 1566 1204 441 796 918 1597 798
1 o] 3973 2717 837 1689 2002 3450 1460
2 p 636 510 135 284 387 567 236
113 q 325 301 79 149 214 260 92
114 r 2428 1803 558 1055 1176 2215 1051
5 S 3215 837 585 1236 1407 2528 1493
6 t 1525 209 339 693 704 1273 599
7 u 1583 062 356 688 929 1483 568
8 v 540 407 119 265 275 495 202
120 X 51 33 12 31 41 40 20
21 y 0 0 0 0 1 0 0
22 z 131 103 34 100 100 150 64
92 A 7 8 1 3 1 6 2
193 A 7 1 0 0 1 3 1
194 A 0 0 0 0 0 1 0
195 A 0 0 0 0 0 7 0
201 E 6 6 1 5 11 10 9
202 E 0 0 0 0 1 0 0
205 1 0 0 0 1 0 0 0
210 O 0 0 0 0 0 1 0
211 (6] 3 8 0 5 0 7 5
212 [6) 0 0 0 0 4 0 0
218 U 0 0 0 1 0 0 0
224 a 23 12 4 26 13 25 12
225 a 111 142 45 57 99 153 43
226 a 12 12 2 5 5 14 18
227 a 275 210 76 76 203 235 69
231 ¢ 137 87 41 51 101 151 38
233 ¢ 139 60 27 54 88 121 65
234 é 57 34 18 34 44 54 24
237 i 135 39 17 43 31 40 59
239 i 0 2 0 0 0 0 0
243 o 88 76 19 29 31 46 44
244 [ 10 20 3 3 6 10 5
245 o 24 14 4 15 16 15 24
250 u 30 22 10 15 12 26 16
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