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Resumo

O estudo de redes complexas tem sido amplamente aplicado a diversas dreas da ciéncia,
tais como: biologia, filosofia, sociologia, tecnologia, fisica, quimica, entre outras. Direciona-
mos esse estudo de redes para uma darea ndo muito explorada, a drea da literatura. Aplicamos a
teoria das redes complexas em redes geradas a partir da escansao de obras poéticas, mais especi-
ficamente sonetos de Camoes e Bocage. O intuito € identificar estruturas de motifs significativos
dentro das redes e, observar a abrangéncia dos mesmos na obra em sua estrutura original.

Para identificar estes motifs, fez-se necessario desenvolver um método de localizacdo de
motifs em redes que ndo fosse baseado na sua recorréncia, mas sim na sua significincia dentro
da estrutura. Optamos entdo em utilizar uma medida padrdo na identificacdo de silabas poéticas,
silabas essas que representam os nds da rede, indicando quais as mais relevantes dentro de cada
estrutura de rede analisada. A medida escolhida é chamada de centralidade de intermediagao, a
mesma nos informa o quao importante um no6 € dentro de uma rede.

Ap6s a identificagao de todos os motifs significativos realizamos a localiza¢do dos mesmos
nas estruturas originais das obras. Os motifs foram devidamente destacados com cores diferen-
tes, permitindo assim analisar a sonoridade dos mesmos e definir os autores por meio destas
caracteristicas, identificando uma identidade especifica de cada autor.

Pudémos observar ao término das andlises que o método desenvolvido, com base na medida
da centralidade de intermediacdo mostrou-se eficaz, visto que os motifs significativos possuem
ampla abrangéncia na estrutura poética das obras andlisadas, comprovando assim que para es-
tudar uma rede complexa nao € necessario conhecé-la inteiramente, basta conhecer os motifs
significativos que compdem a mesma. Em relag@o a sonoridade e busca de uma identidade para
cada autor, ainda permanece vago esse resultado. Foi possivel identificar a sonoridade de forma
parcial em algumas obras, mas nada que permita, de forma decisiva, definir uma identidade
especifica para um determinado autor.

Palavras Chaves: Redes Complexas, Mofifs, Sonetos, Centralidade de Intermediacao



Abstract

The study of complex networks has been widely applied to various areas of science, such
as biology, philosophy, sociology, technology, physics, chemistry, among others. We directed
this study of networks for not much explored area, the area of literature. We apply the theory of
complex networks in networks generated from the scansion of poetic works, more specifically
sonnets of Camoens and Bocage. The aim is to identify structures of significant motifs within
networks and observe the scope thereof in the work in its original structure.

To identify these motifs, it was necessary to develop a method of locating motifs in networks
that were not based on their recurrence, but in its significance within the structure. We then de-
cided to use a standard measure in identifying poetic syllables, syllables that represent these
network nodes, indicating the most relevant within each structure analyzed network. The me-
asure chosen is called centrality of intermediation, it tells us how important a node within a
network.

After the identification of all significant motifs we performed the same location of the origi-
nal structures of the works. The motifs were duly highlighted with different colors, allowing to
analyze the sound of them and the authors define these characteristics by identifying a specific
identity of each author.

We were able to observe the end of the analysis that the developed method, based on the
measure of the centrality of mediation was effective, since the significant motifs have wide
scope in poetic structure of the analyzed works, demonstrating how to study a complex network
is not necessary know it completely, just know the significant motifs that comprise it. Regarding
the sound and finding an identity for each author, this result still remains vacant. It was possible
to identify the sound partially in some works, but nothing that allows, decisively, set a specific
identity for a given author.

Key Words: Complex Networks, Motifs, Sonnets, Centralization Intermediation
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1 Introducao

A aplicacdo de estudo de redes complexas abrange diversas éreas, tais como: biologia,
matematica, fisica, sociologia, tecnologia, entre outras. A andlise das medidas e propriedades
das redes permite compreender, definir e explicar o comportamento das mesmas. Uma Rede
Complexa € definida por um conjunto de vértices, que representam os nds da rede, e as conexdes
entre esses nos se da por meio de um conjunto de arestas, chamadas de ligacoes da rede, [1,2].
A primeira formulacdo de uma representacdo matematica, baseada em um conjunto de vértices
e arestas, foi apresentada por Euler em 1735, quando o mesmo solucionou o famoso problema

das Sete pontes de Konigsberg, [4], introduzindo assim, a Teoria dos Grafos.

O estimulo para a realizacao deste estudo proveio do artigo Networks of motifs from sequen-
ces of symbols, de Roberta Sinatra, Daniele Condorelli, Vito Latora [3]. O mesmo apresenta
um método que converte um conjunto de sequéncia de caracteres em um rede pondera, onde os
noés dessa rede sdo os motifs e as suas ligacdes sao definidas por meio da co-ocorréncia de dois
motifs na mesma sequéncia. O método apresentado no artigo foi aplicado a redes do proteoma
humano e redes do twitter, porém a defini¢cdo dada ao termo motif ndo condiz com a defini¢ao
de motifs apresentada no estudo de redes complexas. Esse equivoco que o artigo apresenta em
termos de terminologia, serviu como incentivo para este estudo, visto que a partir deste engano

pudémos inovar, aplicando a teoria das redes complexas em obras literarias.

O estudo das redes complexas aplicado a area da literatura tem por objetivo principal, a
definicdo de uma identidade especifica para cada autor analisado. A busca pela definicao da
identidade de cada autor, baseava-se na ideia proposta por Mario Ferreira dos Santos em seu

livro, O Tratado de Simbdlica, onde o mesmo insere, para conhecimento de seus leitores, a
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classificagdo que € dada para obras poéticas de acordo com a sonoridade que as mesmas su-
gerem. Essa sonoridade caracteriza a ideia que o autor pretende passar quando escreve suas
obras, desde o sentimento melancélico até o apice da felicidade. A sonoridade das vogais em
cada obra leva seus leitores a sentir o que a mesma expressa, seja alegria ou tristeza. Portanto
com base na teoria das redes juntamente com a sonoridade das palavras, apresentada no livro
Tratado de Simbolica, buscamos encontrar a identidade que caracteriza cada autor por meio da

andlise das redes geradas por suas obras poéticas.

Quando o intuito € analisar uma rede complexa, tem-se uma variedade de propriedades e
medidas relevantes sobre a mesma. Com base nessas medidas e propriedades podemos carac-
terizar uma rede e, consequentemente, compreender a mesma. Para esse trabalho especifica-
mente, buscamos a andlise de algumas medidas e propriedades que sao de extrema importancia
para entendimento do comportamento da rede, em termos da informagdo que passa pela mesma.
Consideramos como medidas importantes para essa anélise, o Grau dos Vértices, a Centralidade
de Intermediacdo, e como propriedades importantes a Transitividade e o conceito de Comuni-
dades dentro da rede. Por meio da andlise dessas propriedades, buscamos localizar estruturas

de motifs significativos dentro da rede.

Antes de apresentarmos a defini¢do de motifs em redes complexas, faz-se necessario definir
o que € um motif em termos das artes, tais como: musica, literatura e cinema. Dentro de cada
uma dessas areas, um motif indica um padrdo, algo que devido a sua recorréncia dentro de
cada contexto analisado torna-se significativo, tendo como fungdo, expressar as ideias de seus

respectivos autores, sejam eles compositores, escritores, autores de pecas teatrais e cineastas.

Quando aborda-se as dreas da musica, literatura e cinema, pode-se dizer que cada autor
busca, por meio da utilizacdo dos motifs, expor aos seus leitores, ouvintes e publico em geral,
as ideias, sentimentos, personagens, lugares, entre outros, que 0 mesmo embasou-se ao elaborar

sua obra, seja esta literaria, musical ou cinematografica.

Ao analisar uma obra literdria, sabemos que todo autor busca passar alguma informacgao
relevante quando escreve a mesma. A principio ele define o tema da obra, a partir disso, o

autor precisa de recursos para expressar esse tema, nesse momento ele opta pelo uso dos motifs.
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Buscando uma maneira analoga para um melhor entendimento do que aqui esta sendo abordado,
basta pensarmos da seguinte forma: quando queremos passar um informacdo, que em termos
técnicos € muito complexa, utilizamos de artificios mais acessiveis em termos de linguagem,
para que essa informacdo possa ser absorvida por quem desejamos que tome conhecimento
dela. O tema de uma obra € a ideia central de qualquer autor para a criacdo da mesma; um motif
dentro de uma obra, tem por fun¢do destacar as ideias e momentos precisos contidas na mesma,
que sao relevantes dentro do contexto como um todo. Para isso utilizam artificos de maneira

recorrente para atingir este objetivo.

Os motifs sao artificios, elementos simbdlicos recorrentes, que podem ser objetos que re-
presentam uma determinada passagem em uma obra, uma palavra, uma frase inteira ou mesmo
movimentos fisicos especificos de personagens em uma narrativa, efeitos sonoros e visuais den-
tro de uma peca teatral ou filme, tudo isso com o intuito de ganhar aten¢do maior de seu ptiblico
alvo. Assim qualquer nimero de elementos narrativos com significado simbolico pode ser clas-
sificado como motifs. Enfim, os motifs sdo utilizados brilhantemente, dentro de cada area, com
o intuito de chamar a atencdo de seus expectadores, leitores e ouvintes para determinados mo-

mentos nas obras, que sdo de extrema importancia dentro do contexto final.

Nas redes complexas existem estruturas que sdo apresentadas como pequenos blocos de
construcdo, de forma que unidos geram a estrutura completa. Porém, esses pequenos blocos,
de acordo com a sua recorréncia, podem conter informagdes suficientes para caracterizar a rede
como um todo, sem ser necessario analisar a mesma na integra. Esses pequenos blocos de
construcdo sdo denominados motifs, [69]. Qualquer rede pode ser subdividida em termos dos
seus motifs [77], permitindo assim um levantamento estatistico dos mesmos e, consequente-
mente, a identificacdo dos mais recorrentes. Entretanto, como as fontes de pesquisa sdo obras
poéticas, obras essas que foram devidamente tratadas com base nas regras de metrificacao, e
em seguida convertidas em uma sequéncia de silabas poéticas devidamente conectadas, onde
0s espacos, sinais de pontuacdo, término de linhas foram desconsiderados, fez-se necessario a
redefinicdo de motif em redes, para que a andlise feita indicasse os motifs significativos dentro

de cada estrutura e ndo os recorrentes como a definicdo de motifs apresenta. Isso fez-se ne-
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cessario devido ao fato de se estar trabalhando com dados em sequéncias, e principalmente por
essas sequéncias serem direcionadas. Ao gerar a rede provindas de dados dessa natureza nos
deparamos com uma estrutura totalmente conectada, em que todos os seus vértices sao conec-
tados. Portanto, pela defini¢ao de motifs, estamos diante de uma rede de motifs completa. Para
que pudéssemos extrair dessa rede os motifs significativos, utilizamos como critério o valor do
desvio padrao gerado pela distribuicdo de todos as medidas de centralidade de intermediagdo,
correspondente a cada silaba poética, e as silabas poéticas que possuiam valor igual ou superior
a duas vezes o desvio padrdo, passaram a ser consideradas como silabas poéticas relevantes,

responsdveis por gerar estruturas de motifs significativos.

Este critério foi determinado devido a necessidade de identificar silabas poéticas relevantes
e, por meio delas definir quais sdo os motifs significativos. Sabendo que a medida da Centra-
lidade de Intermediacdo informa quais sdo os nds mais importantes na estrutura de uma rede,
sendo essa informac¢do fornecida de maneira global em relacdo a mesma e, como o intuito é
analisar especificamente estes nds, ja que os mesmos, se atacados, podem comprometer a pas-
sagem de informacao pela rede, optamos por estabelecer uma medida que serve como padrao
de escolha, e esta medida € o duas vezes o desvio padrdo, porque assim eliminamos nds nao

relevantes, assim como, nao deixamos de considerar nds importantes.

Realizando a varredura dos dados no intervalo entre uma vez e duas vezes o desvio padrao,
pudémos observar que devido ao niimero de nds, referente a cada estrutura de rede ser pequeno;
as pequenas variacdes impostas comprovam que os dados ndo sao sensiveis a essas alteracoes,
fixando assim, que para redes com poucos nimeros de nds, o critério de duas vezes o desvio
padrao € valido. Contudo, para redes com um numero de nds extremamente altos, a mesma

mostrou-se sensivel a qualquer alteracdo minima durante a varredura do intervalo.

O teste foi realizado propondo variagdes pequenas de epsilon (parametro de variagdo do
desvio padrdo) dentro do intervalo de duas vezes o desvio padrdo até chegar a uma vez o desvio

padrao:

Teste de sensibilidade = (2—¢€) desvio padrdo(C.1.) (1.1)
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A Tabela 1.1 apresenta os valores de epsilon, até 0 momento da primeira captacdo de um
nd a mais, durante a varredura feita no intervalo de duas vezes o desvio padrao até uma vez o

desvio padrao.

| & [nés| & [nés|

0 9 0.10000 | 9
0.10005 | 9 0.10010 | 9
0.10015 | 9 0.10020 | 9
0.10025 | 9 0.10030 | 9
0.10035 | 9 0.10040 | 9
0.10045 | 9 0.10050 | 9
0.10055 | 9 0.10060 | 9
0.10065 | 9 0.10070 | 9
0.10075 | 9 0.10080 | 9
0.10085 | 9 0.10090 | 9
0.10095 | 9 0.10100 | 9
0.10200 | 9 0.10300 | 9
0.10400 | 9 0.10500 | 9
0.10600 | 9 0.10700 | 9
0.10800 | 9 0.10900 | 9
0.11000 | 9 0.11010 | 9
0.11020 | 9 0.11030 | 9
0.11040 | 9 0.11050 | 9
0.11051 | 9 0.11052 | 9
0.11053 | 10 || 0.11054 | 10
0.11055 | 10 | 0.11056 | 10
0.11057 | 10 | 0.11058 | 10
0.11059 | 10 | 0.11060 | 10

Tabela 1.1: Variagcao de Epsilon e o respectivo niimero de nés captados.
Fonte: O Autor

O gréfico de Figura 1.1 demonstra o valor preciso de epsilon, onde ocorre a captacdo de
um nd a mais, como o mesmo sendo relevante. Esse grafico é um teste realizado para uma rede
composta por 150 nos, ou seja, uma rede pequena. As redes dos sonetos possuem aproximada-
mente o mesmo nimero de nds, sendo alguma inferiores a 150, isso em 3 ou 4 nds a menos, €
outras superiores na mesma ordem. Podemos observar que a sensibilidade dos dados diante as
variagOes de epsilon, permanece inalterada por uma consideravel faixa de dados, até que ocorra
a primeira alteracdo e, consequentemente a captacdo de um né a mais. Essa andlise iniciou-se
com a captacdo de 9 nés da rede como sendo relevantes, e quando ocorre a quebra, a andlise

passa a considerar 10 n6s como sendo relevantes.
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Figura 1.1: Grafico escada - Primeira quebra sensivel ao teste.

Fonte: O Autor

Grafico Variagéo de Epslon

(2-Epslon)xDesvio Padrao

M (2jx Desvio Padrdo
(2-0.10005)x Desvio Padrdo
B (2-0.10015)x Desvio Padrdo
W (2-1.10025)x Desvio Padrao
W (2-0.10035)x Desvio Padrao
W (2-0.10045)x Desvio Padrao
W (2-0.10055)x Desvio Padrao
(2-0.10065)x Desvio Padrao
W (2-0.10075)x Desvio Padrao
M (2-0.10085)x Desvio Padrao
W (2-0.10095)x Desvio Padrao
W (2-0.10200)x Desvio Padrao
W (2-0.10400)x Desvio Padrao
(2-0.10600)x Desvio Padrao
W (2-0.10800)x Desvio Padrao
M (2-0.11000)x Desvio Padrao
M (2-0.11020)x Desvio Padrao
M (2-0.11040)x Desvio Padrao
B (2-0.11051)x Desvio Padrao
(2-0.11053)x Desvio Padrao
W (2-0.11055)x Desvio Padrdo
B (2-0.11057)x Desvio Padrao
M (2-0.11059)x Desvio Padrao

Alteragdo do nimero de nos:

M(2-0.10000)x Desvio Padrdo
(2-0.10010)x Desvio Padrdo
(2-0.10020)x Desvio Padrdo
(2-0.10030)x Desvio Padrdo
(2-0.10040)x Desvio Padrdo
W (2-0.10050)x Desvio Padrao
M (2-0.10060)x Desvio Padrao
W (240.10070)x Desvio Padrdo
(20.10080)x Desvio Padrdo
(20.10090)x Desvio Padrio
(20.10100)x Desvio Padrio
m(20.10300)x Desvio Padrdo
m(2-0.10500) Desvio Padrdo
W (2-0.10700)x Desvio Padrao
(2-0.10900)x Desvio Padrao
(2-0.11010)x Desvio Padrao
(2-0.11030)x Desvio Padrao
W (2-0.11050)x Desvio Padrao
W (2-0.11052)x Desvio Padrao
W (2-0.11054)x Desvio Padrao
(2-0.11056)x Desvio Padrdo
(2-0.11058)x Desvio Padrdo
(2-0.11060)x Desvio Padrdo

W (2-0.11052)x Desvio Padrao
(2-0.11053)x Desvio Padrao
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A varredura dos dados mostrou que 0os mesmos ndo sao sensiveis a pequenas variagoes de

epsilon, variaces essas na escala de 107, confirmando assim, a confiabilidade na defini¢io do

critério estabelecido para redes compostas por um pequeno nimero de nos.

Finalmente, aps a determinacgao das silabas poéticas que respeitam a condi¢do pré- estabe-

lecida e depois da identificacdo dos motifs significativos que possuem essa silaba poética em sua

estrutura, podemos revisitar as obras em suas estruturas originais, realizar a identificacdo desses

motifs nos textos e, por meio destes, buscar um elo de comparacdo, em termos da sonoridade

dos fonemas.
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2  Redes Complexas

Uma Rede Complexa é definida por um conjunto de vértices, que representam os nos da
rede, e as conexdes entre esses nds se dd por meio de um conjunto de arestas, chamadas de
conexdes ou simplesmente de ligacdes da rede. O estudo das redes tem sido amplamente apli-
cado em diversas areas, tais como: biologia, matemdtica, fisica, sociologia, tecnologia entre
outras. A andlise das medidas das redes e de suas propriedades permitem compreender, definir

e explicar o comportamento que a informagdo tem ao percorrer a rede.

2.1 Representacao matematica de uma Rede Complexa

A representacdo matemadtica de uma rede se d4 por meio da Teoria dos Grafos [1, 2], onde
tem-se um conjunto G(V,E), em que V representa o conjunto de vértices da rede, chamados
de nés da mesma, e E representa o conjunto de arestas, chamadas de ligagdes ou conexdes da
rede. Se um né (u) da rede compartilha de algum tipo de informagdo (por exemplo, parental,
interesses ou mesmo sequencial) com um né (v) da mesma, eles possuem um link entre si,
representado dentro de £ como um conjunto de pares (u,v) (que sdo as arestas), sendo que
esses conexdes podem ser direcionados ou nio, dependendo de como se busca representar a

rede.

A primeira formulacdo de uma representacdo matematica, baseada em um conjunto de
vértices e arestas, foi apresentada por Euler em 1735, quando o mesmo solucionou o famoso

problema das Sete pontes de Konigsberg [4], introduzindo assim a Teoria dos Grafos.

Um grafo € a representagdo matematica de uma rede, podendo ser ou ndo direcionado, se a

andlise da rede exigir a necessidade de um link direcional, por exemplo, quando se quer saber
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exatamente os caminhos que uma determinada informacao segue dentro da rede, tem-se um

grafo direcionado, se esse caminho € irrelevante tem-se um grafo nao-direcionado.

Para facilitar o entendimento do leitor, exibiremos dois exemplos de grafos, G(V,E), cria-
dos pelo préprio autor, com o intuito de demonstrar a diferencga entre um grafo ndo-direcionado,
Figura 2.1, e um grafo direcionado, Figura 2.2. Para que essa representacdo matematica possa

ser gerada, é necessario definir o conjunto de vértices V e o conjunto de pares de arestas E.
O conjunto V é composto por 6 nds, ou seja, 6 vértices, dados por:
V={1,2,3,4,5,6}
O conjunto de arestas E, ou seja as ligacOes entre os nds da rede, € definido por:

E={(1,2);(1,3);(1,6):(2,3):(2,4)5(3,2)5(3,4);(5,1);(6,1);(6,5)}

Figura 2.1: Exemplo de grafo ndo-direcionado.
Fonte: O Autor

@

®

Como pode-se observar, quando tratamos de grafos direcionados, os pares de arestas (2,3)
e (3,2), assim como os pares (1,6) e (6,1), ndo representam a mesma ligagdo, indicando que a

informacdo dentro da rede segue um determinado sentido.
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Figura 2.2: Exemplo de grafo direcionado.
Fonte: O Autor

®

©)
©

2.1.1 Matriz Adjacéncia e Definicao de Grau de um Vértice

Um grafo pode ser representado pela sua matriz adjacéncia, ou seja, uma matriz baseada na
conexao entre os vértices da rede. Se existe uma ligacao entre dois vértices da rede, essa ligagao
¢ representada, dentro da matriz, pelo nimero 1, caso ndo ocorra ligacao, a representacao € dada

pelo nimero 0, deste modo:

aij=1 se(i,j) € G(V,E)conectados,
A(G) = 2.1)

a;j=0 se(i,j) € G(V,E)desconectados.

A matriz adjacéncia que representa as ligacdes entre os nds do grafo nao-direcionado da

Figura 2.1, € dada por:
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01 10111

1 01100

1 10100
Matriz Adjacéncia - Figura 2.1.

011000

1 00 0O01

1 00010

A construcao da matriz adjacéncia do grafo direcionado da Figura 2.2, da-se por meio do
sentido das ligacdes. Portanto, deve-se considerar a maneira como os pares de arestas foram
definidos dentro do conjunto E. Considerando-se a aresta (1,2), observamos que a ligacdo parte
do vértice 1, dirigindo-se ao vértice 2, logo a representacdo dessa ligacao na matriz adjacéncia,
¢ dada pelo nimero 1, localizado devidamente na linha um, coluna dois, da matriz apresentada

a seguir.

011001

001100

010100
Matriz Adjacéncia - Figura 2.2.

000O0O0OO

1 000O0O

1 00010

Na matriz adjacéncia para grafos nao-direcionados, a soma dos elementos da linha que
compete a cada vértice, corresponde ao grau do mesmo. Para grafos direcionados, temos que a
soma dos elementos da linha da matriz que corresponde ao vértice, fornece o numero de arestas
de saida, e a soma dos elementos da coluna que corresponde ao vértice, fornece o niimero de
arestas de entrada. Portanto, a soma das arestas de saida e entrada de cada vértice, € o grau do

mesmo.

Como dito anteriormente, o estudo de redes complexas tem sido aplicado em diversas dreas;

um exemplo € a sociologia. Em 1930, soci6logos realizaram um estudo entre um determinado



24

numero de pessoas, por meio de perguntas, para que pudessem definir quais eram as interacoes
existentes entre elas e o porque das mesmas [5] [13]. A base da sociologia se faz mediante
questiondrios e perguntas feitas aos entrevistados, eles buscam encontrar um elo de ligagcdo
entre essas pessoas, ou seja, os entrevistados representam os nds da rede, e as interacdes entre

eles representam as ligagdes ou arestas.

Os estudos mais recentes, referentes a redes complexas, abrangem estruturas que em termos
de nameros de vértices, sdo superiores as redes analisadas no passado. Enquanto no passado,
estudavam-se redes com dezenas, centenas de nds, hoje os estudos baseiam-se em bancos de
dados extensos, em termos de milhdes e até mesmo bilhdes de nés. O motivo para esse amplo
numero de nds estd no fato de que, atualmente tem-se disponivel um grande nimero de artificios
computacionais, que podem ser utilizados para essas andlises. Além disso, anteriormente os es-
tudos eram eram limitados as caracteristicas de cada nd, chamada de centralidade, e ao estudo
especifico de cada interacao entre eles, denominada conectividade. Hoje, os meios computa-
cionais permitem estudos de redes imensas, por meio de célculos probabilisticos e andlise de

medidas caracteristicas das redes.

2.2 Redes complexas no mundo real

Quando falamos em redes reais, a abordagem € direcionada as redes que sdo estudadas
atualmente, tais como as redes sociais, tecnoldgicas, redes de informacgdo e bioldgicas. Essas
redes sdo baseadas em estudos aprofundados de sistemas tais como, interacdo de proteinas,
neurOnios, genes, cadeias alimentares, entre outras. Por meio do estudo das redes complexas e
de suas propriedades, varios pesquisadores buscam identificar padrdes que ocorrem dentro das

estruturas geradas por seus bancos de dados.

2.2.1 Redes Sociais

As redes sociais, tal como o Facebook, envolvem as relacdes entre os individuos, em que o
elo de ligacdo entre eles pode ser definido pela amizade, parentesco, atividades e interesses em

comum [7,8]. Mas quando fala-se em redes sociais, ndo estamos nos referindo unicamente a
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redes da internet.

Redes sociais estao relacionadas ao ambiente de trabalho, a escolas, a grupos que possuem
um interesse em comum, ou a qualquer vinculo de relagdo que envolva pessoas, independente do
ambito que estejam. Ocasionalmente ocorre a andlise de redes de interagc@o entre animais, como
os golfinhos [9], ou até mesmo redes de interag@o entre personagens de histérias em quadrinhos,
como a dos personagens da Marvel [10]. As relacdes de amizades entre individuos [5, 11],
relagcdes comerciais [12], casamentos entre familias [14], sdo alguns tipos de redes que foram
amplamente estudados no passado. A maior representante no estudo de redes sociais do mundo

real de forma quantitativa, encontra-se na area da Ciéncia Social [7,49].

Virios trabalhos de pesquisa realizados em redes sociais durante a histéria destacam-se até
hoje, como o trabalho de Jacob Moreno [5], que estudou os padrdes de amizades, ou seja, 0s
elos de amizades entre um grupo de pessoas, assim como o trabalho de Elton Mayo [6], sobre
as relagdes sociais existentes entre um grupo de trabalhadores de uma fébrica, no final de 1930
em Chicago. Ha alguns anos, o foco das pesquisas de redes sociais encontra-se no estudo de

comunidades de negdcios [16], e padrdes sexuais [17,18].

2.2.2 Redes de Informacao

Sabemos que em qualquer trabalho de ambito académico, quanto maior o ndmero de re-
feréncias contidas no mesmo, mais rico ele eventualmente se torna. Se pensarmos em ligagdes
entre referéncias dentro de um trabalho, podemos analisar essas ligacdes como uma rede de
citagdes, ou seja, se em um determinado trabalho ocorre a citagao de um artigo, pode-se dizer

que ocorreu um ligacao referencial entre os mesmos [19].

Ao escrever um trabalho, aprendemos a fazer citagdes de assuntos que possuem correlagao
ao tema proposto, donde temos uma Rede de Informagdo. Nessa rede os vértices sdo os artigos
citados e as arestas sdo as ligacdes dirigidas entre os mesmos. Se um artigo A cita uma artigo
B, a ligacdo entre eles se da de A para B, e toda a informagdo estd contida em seus vértices.
Também ocorre nessas Redes de Informagao um aspecto social White, H. D [56], em um de

seus artigos, ele explica essa possivel correlagdo entre as citacdes em trabalhos académicos e o
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fator social envolvido.

Um outro exemplo de Rede de Informacao é o World Wide Web. Trata-se de uma rede de
paginas web contendo informagdes, em que as ligacdes sao dadas por hiperlinks que permi-
tem ao usudrio navegar entre essas paginas [21]. E valido lembrar que a Rede de Informagio
da World Wide Web, ndo remete a Rede da Internet, devido ao fato de que a internet é uma
rede fisica, constituida por computadores ligados por fibras 6ticas, e as ligacdes definidas pelo

cabeamento dos mesmos.

2.2.3 Redes Tecnolégicas

Asredes Tecnoldgicas nada mais sdo que estruturas projetadas com a finalidade de distribui¢ao
de determinado produto ou recurso. Dentre estas podemos citar as redes de energia elétrica [22],

redes de telefonia, redes de linhas férreas [24,25], e redes de rotas aéreas [26].

As redes de energia elétrica sdo constituidas por linhas de transmissdo trifdsica de alta
voltagem, que se distribuem em determinados paises ou por¢des do mesmo, sendo subdividida
em redes de pequena voltagem, especificas para determinadas regides, estados e cidades, que
sdo as rede de energia elétrica que abastecem as residéncias. Vdrios estudos em torno desse
tema ja foram realizados. Podemos citar entre eles, o trabalho de Watts Strogatz [23], e Amaral

et al [26].

Quando falamos em redes de telefonia, pode-se subdividir essa drea especifica em duas
redes: uma fisica, que estd embasada no cabeamento das linhas telefonicas, e uma rede de
chamadas, ou seja, uma rede de ligacdes entre individuos. Também podemos citar as redes de
fornecimento e distribuicdo, tais como os correios e transportadoras, assim como as redes de

circuitos eletronicos [27].

2.2.4 Redes Biologicas

A biologia é uma das dreas que fazem uso do estudo das redes de maneira consideravel.

A aplicacdo mais comum estd relacionada a reacdes metabodlicas, onde um determinado subs-
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trato gera um produto. Alguns estudos em relagdo as propriedades estatisticas dessas redes

metabdlicas foram realizados por: Jeong et al [28], Fell e Wagner [29] e Stelling et al [30].

Podemos também citar as redes de interagao proteina-proteina [31,32], assim como as redes
de regulacdo génica [33,34]. As redes de regulacdo gé€nica foram um dos primeiros sistemas

dindmicos que passaram por vdrias tentativas de modelagem, [35-37].

Outra rede também muito discutida em biologia sdo as redes da cadeia alimentar, em que
as espécies representam os nds da rede e o fator predagao representa as ligagcdes, ou seja, qual
espécie A é predadora de determinada espécie B, [38,39]. Esse tipo de rede pode ser conside-
rada de duas formas distintas: predador-presa, que relaciona qual a espécie € predador de outra,
ou a relagdo presa-predador, que indica qual espécie € presa de determinado predador. Alguns
estudiosos da drea consideram dessa ultima forma, porque buscam levar em conta o fluxo de

energia dentro dessas ligacoes.

Estudos estatisticos e topoldgicos de redes da cadeia alimentar foram realizados por Solé
e Montoya [40, 41], Camacho et al [42] e por Dunne et al [43,44], entre outros. Algumas
andlises em relacdo a cadeia alimentar de herbivoros também obtiveram a atencdo de alguns

pesquisadores, tal como Jordano et al [45].

2.3 Medidas e Propriedades das Redes Compexas

Quando o intuito € analisar uma rede complexa, tem-se uma variedade de propriedades e
medidas relevantes sobre a mesma. Com base nessas medidas e propriedades podemos caracte-
rizar uma rede e, consequentemente, compreender a mesma. Para esse trabalho especificamente,
buscou-se a andlise de algumas medidas e propriedades que sao de extrema importancia para o
entendimento do comportamento da rede. Consideramos como medidas importantes para essa
andlise, o Grau dos vértices, ja definido na Se¢do 2.1, a Centralidade de Intermediagdo (Betwe-
enness) e, como propriedades importantes a Transitividade e o conceito de Comunidades dentro
da rede. Por meio da anélise dessas propriedades, buscamos localizar estruturas de motifs den-

tro da rede. A devida definicdo do que vém a ser um motif e quais os fatores que o caracterizam
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serd apresentada no Capitulo 3.

2.3.1 Centralidade de Grau

Quando falamos em centralidade de um né dentro de uma rede, estamos nos referindo ao
nimero de contatos diretos que o mesmo possui. Seria como pensar na quantidade de amigos

que determinada pessoa possui dentro de uma rede social.

Os primeiros a fazerem uso da medida de Centralidade de Grau foram Shaw [46] em 1946
e, em seguida, a mesma medida foi utilzada por Mackenzie [47] e Beauchamp, [48], na analise
de redes sociais. Em 1974, Nieminem denominou a medida usada por Shaw e os demais pesqui-
sadores de centralidade de grau. A centralidade de grau nada mais é que a contagem do nimero
de adjacéncias de um determinado vérice. Portanto, a mesma coincide com o proprio nimero
de grau do vértice, ou seja, a centralidade de grau é denotada pelo nimero de arestas incidentes

a um determinado vértice dentro de uma rede.

Considerando um grafo G qualquer, com n vértices, sendo vy um dos vértices mais conec-

tados, temos que a centralidade de grau (C.G); do mesmo é dada por:

C.G(vk) =Xy ajs (2.2)

em que ay ; sdo elementos da matriz adjacéncia do grafo G.

2.3.2 Centralidade de Intermediacao (Betweenness)

Em 1977, Freeman [49], motivado pelos trabalhos de Moxley e Moxley [50] propds algu-
mas medidas baseadas na interligacao de pares de vértices. Entretanto a mesma medida também
se aplicaria a grafos desconexos (grafos em que algum né do mesmo nao possui ligagdo com os
demais). A principio, Freeman introduziu o conceito de intermediacao parcial de um determi-
nado vértice em uma rede, para que entdo pudesse chegar a um valor que fosse possivel medir
a centralidade deste vértice. Essa centralidade esta relacionada a influéncia que determinado

vértice de um grafo, pode exercer sobre seus pares numa rede do mundo real, podendo ser ela
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uma rede de comunicacdo, uma rede social, entre outras.

Podemos dizer que a medida de Centralidade de Intermediagdo informa a carga colocada
sobre um determinado né da rede, sendo assim uma medida global da mesma, contrastando com
a medida de Centralidade de Grau, que fornece um valor em termos das caracteristicas locais

do mesmo dentro da rede.

Enquanto a centralidade de intermediacdo informa qual o né que serve como ponte de
ligacdo entre outros dois nés quaisquer dentro da rede, fornecendo assim uma medida geral
de relevancia dos nds dentro da estrutura, a Centralidade de Grau apenas informa quais os nos

centrais em termos de sua conexoes, indicando assim uma caracteristica local do mesmo.

A centralidade de intermediagdo de um vértice v pertencente a um grafo G(V,E) qualquer

¢ dada por:

cim= Y O (v) 2.3)

onde:

Oy (v) indica o nimero dos menores caminhos partindo do né s até o n6 ¢ passando pelo né

v e Oy indica o numero total dos menores caminhos partindo do né s até o n6 ¢.

Newman em 2005 [51], observou que a centralidade de intermediacdo é uma das medidas
mais simples. Porém, uma das mais uteis, baseadas na inter-relacao de vértices dentro de um

grafo, ou dos nés dentro de uma rede.

2.3.3 Transitividade

Para entendermos a defini¢do de Transitividade, basta pensarmos na seguinte situacao.
Tém-se trés pessoas, chamadas aqui por conveniéncia de Lucas, Livia e Lais; Lucas € amigo de
Livia, e Livia € amiga de Lais. Logo, existe uma alta probabilidade de que Lucas seja amigo
de Lais, devido ao elo comum de amizades que Lucas e Lais tem com Livia. Na linguagem das

redes sociais esse fato pode ser descrito como a relagdo do amigo do meu amigo provavelmente



30

€ meu amigo também. Em varios tipos de redes verifica-se a ocorréncia dessa propriedade, em
que trés n6és A, B e C, em que A e B e B e C estdo conectados, demonstram possuir uma alta
probabilidade de existéncia de uma conexao entre A e C. Em termos de topologia, a transiti-
vidade significa a presenca de estruturas triangulares dentro de um conjunto de trés vértices
da rede, onde um deles estd devidamente ligado a cada um dos outros; pode ser expressa da

seguinte forma:

o 3% (nimero de tridngulos na rede) (2.4)
" numero de ligaCdes triplas dos nds da rede )

O fator 3 na equacao acima deve-se ao fato de que cada tridngulo da rede, ou seja, a estrutura
de ligacdo entre trés nods, interconectados entre si, contribui para trés triplas. O intervalo em que

C estd compreendido € [0,1].

2.3.4 Comunidades

Em termos de conectividade dos n6s de uma rede, observamos que eles podem interagir de
forma mais intensa com alguns nés do que com outros, [52, 53], gerando uma aglomerado de
n6s, chamado de Comunidades. Podemos entdo definir essas comunidades como um conjunto
especifico de nos, nos quais a quantidade de conexdes entre eles € muito alta, e as conexoes
entre as comunidades, ou seja, entre alguns nés de uma comunidade, com os nés de outra, é
relativamente baixo. E como dizer que os membros de um grupo em uma rede social compar-
tilham do mesmo interesse, porém esse interesse ndo ¢ compartilhado da mesma forma com os

membros de outro grupo.

Um dos experimentos mais intrigantes envolvendo essa estrutura de comunidades se deu
em uma escola nos E.U.A [54], em que os alunos foram questionados sobre o vinculo de amiza-
des que mantinham, e depois da coleta dos dados, tornou-se possivel gerar uma rede, em que os
membros da mesma foram separados de acordo com suas ragas, brancos e negros, e observou-se

a estrutura que essa divisdo apresentava.
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Figura 2.3: Rede de amizades - Escola nos EUA
Fonte: James Moody, [54]
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Quando pensamos na divisdo de ume rede em comunidades, podemos embasé-la no modelo
de blocos, [55,56], onde as comunidades ou aglomerados definem-se pelas suas conexdes entre
seus vizinhos, como anteriormente mencionados. Esses blocos sdo pequenos grupos altamente
conectados que possuem algum interesse em comum. Porém, ndo dividem do mesmo interesse
com outros grupos da rede, donde o grau de conexdo entre os nds de determinado grupo €

altamente superior as conexdes que os mesmos fazem com outros nés da rede.
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2.4 Aplicacao das definicoes apresentadas

Para um melhor entendimento do leitor em relacdo as medidas e propriedades de uma rede

complexa, apresentamos um grafo G(V, E), ndo-direcionado, composto por 10 nos.
O conjunto V é composto por 10 vértices, dados por:
Vv =1{1,2,3,4,5,6,7,8,9,10}.

O conjunto de arestas E, é definido por:
E={(1,2);(1,3):(1,4):(2,5):(3,6):(5,1);(6,8):(6,9);
(7,4)5(8,9):(9,3):(9,5):(10,9);(10,8)(10,6);(7,2)..

Figura 2.4: Grafo nao-direcionado composto por 10 nés
Fonte: O Autor

A matriz adjacéncia do grafo da Figura 2.4 é dada por:
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0111100000
1000101000
10000100T10
10000O0T1O00O0O
Matriz Adjacéncia - Figura 2.4. 1 10000O0O0OT1O
0010000T11°1
0101000000
00000100T1 1
0010110101
0000010110

Com base nas defini¢cdes devidamente apresentadas na Se¢do 2, podemos gerar uma tabela
que informa os valores de grau, centralidade de intermediacdo e comunidades, respectivos ao
exemplo fornecido pela Figura 2.4, e dentro da qual podemos observar e informar as carac-
teristicas importantes da rede em termos de seus nds, inclusive confirmando o fato de que a
medida de Centralidade de Intermediacdo € muito mais significativa do que simplesmente a

medida de Centralidade de Grau.

Tabela 2.1: Medidas do grafo da Figura 2.4 - Strings, Grau, Centralidade de Intermediagdo e
Comunidades. Fonte: O Autor

Vértice | grau CI(v) Comunidades
1 4 | 10.1666666666667 1
2 3 | 0.66666666666667 1
3 3 | 6.83333333333333 2
4 2 ] 1.33333333333333 1
5 3 ] 9.16666666666667 1
6 4 | 2.33333333333333 2
7 2 0.5 1
8 3 0 2
9 5 12 2
10 3 0 2

Os vértices destacados em azul na Tabela 2.1 sdo os de maior medida de Centralidade de
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Intermediacdo, e os descatados em vermelho possuem valores nulos para esta medida. Pode-
se observar claramente que mesmo os vértices com valores nulos possuem medida de grau
relevante, porém, como explicado anteriormente, o grau de um vértice € uma medida local do
mesmo, contrariamente a medida da Centralidade de Intermediacao, informa uma caracteristica
global do vértice. Se ocorrer a retirada de um desses vértices o dano causando a rede, em termos
de informacdo que percorre a mesma, ¢ muito maior que a retirada de qualquer outro vértice

dela.

Podemos concluir também, que os vértices de maior Centralidade de Intermediagdo, devi-
damente destacados em azul, sdo os responsdveis por conectarem comunidades distintas dentro
do grafo. Observamos também, que em termos dos valores de grau apresentados na tabela, o
vértice 6 possui grau 4, enquanto o vértice 3 possui grau 3. Logo, em termos da medida de
grau, o vértice 6 seria mais relevante em comparacao ao vértice 3. Mas se observarmos a Figura
2.4, torna-se claro que a retirada do vértice 6 do grafo nio causaria um dano significativo em

comparacao a retirada do vértice 3 do mesmo.

Os valores de Centralidade de Intermediacao nulos, para os vértices destacados em verme-
lho, (vértice 8 e 10), deve-se ao fato de que os mesmos, dentro do grafo, ndo sdo necessaria-
mente pontes de ligagdes entre dois outros vértices quaisquer. Observando novamente a Figura
2.4, temos que os vértices que circundam os mesmos possuem ligagdes proprias, além de pontes
de conexdes com seus vértices vizinhos, fazendo com que a significincia em termos de ponte
de ligacao dos mesmos seja irrelevante. A retirada desses vértices do grafo ndo comprometeria

em nada a passagem de informacgdo dentro da rede.

Portanto, podemos concluir, que a Centralidade de Intermediagdo apresenta-se como a me-
dida mais util na identificacdo de vértices significativos dentro de qualquer grafo que represente
uma rede, indicando assim os ndés mais importantes da mesma, permitindo saber exatamente
quais sdo os nds que se atacados, podem danificar a estrutura como um todo, possibilitando
assim, a busca por um método de defesa dos mesmos. O embasamento desse trabalho encontra-
se na medida da Centralidade de Intermediacdo, fazemos uso dessa medida com o intuito de

localizar os vértices mais significativos, possibilitando assim, identificar os motifs relevantes
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que compdem as redes geradas por obras literarias. O método desenvolvido na identificacdo de
motifs relevantes fundamenta-se na significancia dos mesmos dentro das redes analisadas e, nao

na recorréncia destes dentro das mesmas.
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3  Redes de Motifs

Quando se fala em redes complexas, podemos nos deparar com estruturas gigantescas,
milhdes, bilhdes de nés. Mas como estudar uma rede e o comportamento de seus nds se a

mesma € imensa?

Buscando sanar esse problema introduzimos o conceito de motifs, que sao pequenos blocos
de construcdo extraidos de uma rede, e que, devido a sua recorréncia sao relevantes. Porém, para
essa pesquisa vamos demonstrar que a busca por motifs significativos propicia um conhecimento
muito mais amplo e de maneira mais simples, de uma Rede Complexa, do que simplesmente
o fator recorréncia. Mas antes de qualquer andlise matematica, fez-se necessario apresentar ao

leitor a definicdo de motifs nas artes, cinema, musica e por fim na literatura.

3.1 Definicao de Motifs nas artes: miusica, literatura e cinema

Antes de apresentar a defini¢do de motifs em redes complexas, faz-se necessario definir o
que é um motif em termos das artes, tais como a musica, literatura e cinema. Dentro de cada
uma dessas dreas, um motif indica um padrdo, algo que devido a sua recorréncia dentro de
cada contexto analisado torna-se significativo, tendo como fun¢do, expressar as ideias de seus

respectivos autores, sejam eles compositores, escritores, autores de pecas teatrais e cineastas.

Quando se aborda as dreas da musica, literatura e cinema, pode-se dizer que cada autor
busca, por meio da utilizacdo dos motifs, expor aos seus leitores, ouvintes e publico em geral,
as ideias, sentimentos, personagens, lugares, entre outros, que o mesmo embasou-se ao elaborar

sua obra, seja ela literaria, musical ou cinematografica.
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Os motifs musicais aparecem naturalmente em estudos sobre musica, [57], sendo que esse
termo, como contexto musical, foi criado e utilizado pela primeira vez pelo critico musical
alemao Hans Paul von Wolzogen [58]. Um motif musical pode estar relacionado a um per-
sonagem, lugar ou ideia dentro da trama, mostrando-se importante devido a sua recorréncia
e devido ao seu fator significativo dentro da obra. Um motif na musica é definido como um
fragmento musical recorrente, ou uma sucessdo de notas relevantes, que tem uma determinada
caracteristica dentro da melodia; trata-se da menor unidade estrutural que possui uma identidade

tematica [59].

Dentre todos os compositores que fazem uso dos motifs em suas obras, destaca-se o grande
Ludwig van Beethoven [60], compositor e pianista, responsavel por aprofundar essa técnica
dentro de sua obras cléssicas, dentre as quais a que mais se destaca no uso dos motifs € a Quinta
Sinfonia, na qual se encontra o famoso motif destino. Esse motif trata-se de um fragmento
musical constituido por 4 notas, sendo 3 notas curtas seguidas de uma nota longa, ou seja, tem-
se o seguinte padrao de notas, curto-curto curto-longo, que compdem a abertura da sua Quinta
Sinfonia, e que se repetem ao longo da mesma, em permutagdes surpreendentes e harmoniosas.
Os criticos da época o descreveram como uma representacdao de Fate knocking at the door, o

destino bate a porta.

Assim como na miusica, um motif na literatura também indica um padrao de recorréncia.
Nesse caso contextual, em que o autor busca por meio do uso de artificios narrativos, informar
aos leitores as situagdes que no decorrer da sua obra sdo relevantes e de importancia para o
contexto final. Na literatura, um motif € um elemento recorrente que possui significado na
histéria [61]. Ele pode ser representado por imagens, componentes estruturais e algumas frases
especificas nas narrativas. O mesmo tem por funcdo, estabelecer um padrao de ideias, que

podem servir a diferentes propdsitos conceituais em diferentes obras.

Dentre as obras que se destacam em termos da utilizacdo dos motifs, podemos citar a peca
Death of a Salesman [62], visto que a mesma apresenta um motif recorrente de som, que esta
devidamente representado pela flauta de Arthur Miller. Um outo exemplo € a peca Macbeth

[63], de Shakespeare, na qual existe uma variedade de motifs sendo utilizados, tais como a
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expressao “justo € falta, e falta é justo”, que tem por funcdo mostrar a combinagdo entre o
bem e o mal, sendo o motif central dessa obra o ato da lavagem das maos, que exprime uma
combinacdo entre a linguagem e o movimento dos atores. Kurt Vonnegut, em suas obras nao-
lineares, tais como, Slaughterhouse-Five [64] e Cat’s Cradle [65], utiliza frequentemente os
motifs com a fun¢do de conectar diferentes momentos, que parecem ser contrarios por estarem

separados pelo espago-tempo.

Quando se pensa em obra literdria, sabe-se que todo autor busca passar alguma informagao
relevante quando escreve a mesma. A principio o autor tem uma ideia, uma base, que € o
tema da obra, a partir da definicdo do tema que o mesmo ird abordar, ele necessita de recur-
SOs para expressar esse tema, € nesse momento ele opta pelo uso dos motifs. Buscando uma
maneira andloga para um melhor entendimento do que aqui estd sendo abordado, basta pen-
sarmos da seguinte forma: quando queremos passar um informagdo, que em termos técnicos
€ muito complexa, utilizamos de artificios mais acessiveis em termos de linguagem, para que

essa informacao possa ser absorvida por quem desejamos que tome conhecimento dela.

O tema de uma obra € a ideia central de qualquer autor para a desenvolvimento da mesma;
um motif dentro de uma obra, tem por fun¢do destacar as ideias e momentos precisos contidas
na mesma, que sao relevantes dentro do contexto como um todo. Para isso, utilizam artificos de

maneira recorrente para atingir o seu objetivo.

Buscando expor as diferencas entre tema e motif, pode-se defini-los da seguinte forma: o
tema de uma obra € algo abstrato enquanto que o motif € algo concreto. Um motif pode ser
responsavel por gerar um tema, mas um tema ndo pode gerar um motif [66]. Nao é regra que
todo motif necessariamente precisa estar ligado ao tema, ele pode no decorrer das obras ter
a fun¢do de destacar detalhes, que apesar de ndo serem exatamente ligados ao tema central
possuem relevancia dentro do contexto geral, pois podem especificar momentos importantes

dentro da obra.

Os motifs sao artificios, elementos simbdlicos recorrentes, que podem ser objetos que re-
presentam uma determinada passagem em uma obra, uma palavra, uma frase inteira ou mesmo

movimentos fisicos especificos de personagens em uma narrativa, efeitos sonoros e visuais den-
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tro de uma peca teatral ou filme, com o intuito de ganhar aten¢do maior de seu publico alvo.
Assim qualquer nimero de elementos narrativos com significado simbdlico pode ser classifi-
cado como motifs. Enfim, os motifs sao utilizados brilhantemente, dentro de cada area, com o
intuito de chamar a atengao de seus expectadores, leitores e ouvintes para determinados mo-

mentos nas obras, que sdo de extrema importancia dentro do contexto.

Quando o assunto € cinema, sabe-se que a base utilizada para chamar a atenc¢do do publico
estd nos recursos visuais e sonoros, donde se pode dizer que esses recursos, quando utilizados
de forma recorrente, com o intuito de passar alguma informacao relevante sobre o contexto do
mesmo, também podem ser considerados motifs. Visando fornecer alguns exemplos de obras
cinematograficas, que permitam a melhor compreensao dos leitores desse trabalho, em relagdo
ao que vem a ser um motif visual ou sonoro na drea cinematografica. Optou-se por elaborar uma
descricao de duas obras, a primeira sendo sobre o filme The Sixth Sense, O Sexto Sentido [67]
e a segunda sobre o musical The Phantom of the Opera, O Fantasma da ()pera [68], ambas

encontram-se devidamente descritas no apéndice A.

Os motifs que se destacam nessas duas obras sdo de grande importancia para compreensao
do que os cineastas, roteiristas e escritores buscavam transmitir ao seu publico. O filme, O Sexto
Sentido, traz como motif visual principal, a recorréncia da cor vermelha em objetos colocados
em lugares especificos em cada cena. Por se tratar de um filme do género suspense, e para ndo
destruir a parte enigmética do filme, optou-se por utilizar esse motif visual recorrente, como

indicador de uma presenca espiritual na cena.

Em relacdo ao musical O Fantasma da ()pera, pode-se dizer que em termos de motifs visuais
e sonoros ele é riquissimo: a ocorréncia de varios motifs por todo o musical é imensa, mas
pode-se considerar um deles como sendo um dos principais, (ndo € correto dizer que dentro
desse musical existe apenas um motif principal). Um dos motifs sonoros principais dessa obra
encontra-se na musica The Phantom of the Opera, que ¢ um dos momentos mais tocantes do
musical. Entretanto, podemos mergulhar na melodia e verificar que em suas primeiras notas

apresenta-se um motif musical.
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3.2 Definicao de Motifs em Redes Complexas

Quando fala-se em Redes Complexas, devidamente definida no Capitulo 2, nos referimos
a estruturas matematicas compostas por nos e conexdes que podem indicar pessoas dentro de
uma rede social, proteinas dentro de uma rede bioldgica, neur6nios dentro de uma rede neural
ou palavras dentro de uma rede contextual. Se nessas redes esses nds interagirem de alguma
forma, dizemos que 0os mesmos possuem uma conexao ou uma ligagdo que pode expressar um
elo de amizade, uma interacao entre proteinas, passagem de informacao entre neurdnios ou uma

relacdo entre as palavras.

Dentro dessas redes complexas existem estruturas, que sao apresentadas como pequenos
blocos de construcio que unidos geram a estrutura completa. Contudo esses pequenos blocos,
de acordo com a sua recorréncia, podem conter informagdes suficientes para caracterizar a rede
como um todo, sem ser necessario analisar a mesma na integra. Esses pequenos blocos de

constru¢do sdo denominados motifs [69].

Um motif € um pequeno elemento de um todo, que pode ser analisado para dar informagdes
sobre todo um conjunto [78]. Em redes complexas um motif € uma sub-rede de uma rede
maior, eles sdo representados pelas ligagdes que ocorrem entre um determinado nimero de nos,
podendo ser de qualquer tamanho, mas tipicamente buscam-se motifs de tamanho pequeno,
aproximadamente de trés a cinco nods, visto que a identificacdo dos mesmos nas redes ainda
¢ complexo. Qualquer rede pode ser subdividida em termos dos seus motifs [77], permitindo
assim um levantamento estatistico dos mesmos, e consequentemente, a identificacdo dos mais

recorrentes.

Toda rede possui pequenas estruturas que, de acordo com sua recorréncia, tornam-se sig-
nificativas, refletindo as propriedades funcionais da estrutura completa [79]. Essas estruturas
podem envolver ligagdes entre 3, 4, 5 ou mais nos da rede. Quando se estudam as propriedades
dos motifs busca-se estruturas de tamanho 3 ou 4, como j4 dito anteriormente. Isso se deve ao

fato de que a identificacdo de motifs de tamanho maior ainda é complexa.

Assim como nas artes, um motif € considerado relevante quando a ocorréncia do mesmo
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€ significativa; quanto maior a recorréncia dele na rede maior a quantidade de informacao que
o mesmo carrega dentro da estrutura como um todo. Para motifs de tamanho 3, existem 16
possiveis sub-redes que podem ser geradas, Figura 3.1. Porém, quando consideramos motifs de
tamanho 3 em que necessariamente ocorram conexoes entre trés nos da rede, essas possiveis

sub-redes se reduzem a 13 tipos, ou seja, os tipos 1, 2 e 3 da Figura 3.1 ndo sao considerados.

Figura 3.1: Tabela com os 16 tipos de motifs possiveis de tamanho trés.
Fonte: O Autor
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Quando o assunto é Motifs em redes complexas, ¢ comum nos depararmos com estruturas
em que nem todos os seus nds possuem uma conexao entre si (Figura 3.2), assim como com
estruturas que possuem todos os seus nés conectados (Figura 3.3), a essas ultimas estruturas
denomina-se redes de Motifs completa. Isso ocorre quando a base de andlise é uma sequéncia
de dados. O que deve ser levado em consideracdo nesses casos € o fator de ocorréncia do

mesmo nd na sequéncia de dados e, principalmente, definir se essa rede serd direcionada ou
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nao-direcionada. Pela definicdo de motifs sabemos que o fator que caracteriza 0 mesmo em
uma rede complexa € a sua recorréncia. Portanto podemos extrair de uma rede gerada por uma
sequéncia de caracteres uma rede menor chamada de sub-rede de Motifs recorrentes, € por meio

da mesma estudar todas as medidas que foram descritas no Capitulo 2.

Figura 3.2: Rede Complexa composta por 20 nds - conexdes aleatorias.
Fonte: O Autor
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Figura 3.3: Rede Complexa composta por 20 nos - conexdes sequénciais.
Fonte: O Autor
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3.3 Redes de Motifs em Diversas Areas

Por meio da andlise da recorréncia dos motifs em diversas redes, pode-se encontrar padroes
de ocorréncia de determinados tipos em redes de dreas especificas [69]. Os padrdes de interco-
nexao que ocorrem em redes geradas por sequéncia de caracteres € muito maior que os padroes

que ocorrem em redes aleatorias.

R. Milo [69] ao analisar duas redes bioldgicas, uma da cadeia alimentar e uma rede génica,
observou que os motifs que recorrem na rede da cadeia alimentar ndo sao os mesmos recorrentes

na rede génica. Portanto, cada rede analisada tem seus motifs padrdes que a caracterizam.

Outro estudo das Redes de Motifs encontra-se no artigo publicado por Shen [80], em que
o mesmo aplica a ideia dos motifs em redes de regulacdo génica. Com o avanco em termos de
coleta e andlise de dados em torno desse tema, o numero de informacdes provenientes desses
dados acaba por ser extremamente ampla, gerando-se estruturas muito complexas. Buscando
uma andlise dessas estruturas, observa-se que a “quebra” das mesmas, em pequenos blocos de
construcao, ou seja, sub-redes de motifs, permite a andlise mais detalhada da estrutura complexa
como um todo, permitindo assim, encontrar os padrdes que a definem. Nesse caso, observou-se
a recorréncia de trés tipos de motifs significativos [80], sendo que cada um destes tinha uma

funcgao especifica na determinagdo da expressao génica.

Dentre as redes complexas, investigadas na Biologia, pode-se citar as redes de interacdo
proteina-proteina, redes neurais e redes de interacdo génica, como sendo as mais investigadas
atualmente. Porém, a que prevalece em estudo de Redes de Motifs sdo as redes de interagcdo

proteina-proteina e as redes de interagao génica.

Nas Redes de Interacdo Proteina-Proteina, o comportamento das ligagdes entre os nds da
rede se da de forma sequencial. Pesquisadores buscam no estudo dessas sequéncias, padroes
recorrentes de ligagdo entre os nds da rede, a esses padroes que eles definem como motifs.
A identificacdo dos motifs mais relevantes se da pela recorréncia dos mesmos dentro da rede;
quanto maior a frequéncia deles na estrutura, mais significativos em termos de informacao eles

se tornam.
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No estudo das Redes de Interacdo Génica, a sub-Rede de Motifs esta relacionada aos genes
dominantes, que apds analisados revelam as reflexdes genéticas do sistema bioquimico subja-
cente. Gustavo Vrech [81], aborda esse estudo em um de seus trabalhos, baseado no fato de
que as interagdes genéticas descrevem as consequéncias fenotipicas de combinagdo de genes.
Interagdes essas, que combinadas com dados de interagdo molecular, podem delinear os fluxos
de informagdo através de sistemas bioquimicos complexos. A identificacdo de um motif es-
pecifico, que € a unido de todas as instancias do mesmo e a maneira como ele se distribui dentro
da rede, permite identificar todos os genes presentes em tais interagdes, podendo destacar quais

genes dominam determinado motif.

Considerando-se a rede de relacionamento Facebook, Figura 3.4, temos que a representagao
matemadtica da mesma se dd por meio dos nds, que seriam os membros da rede, e que os co-
nexdes ou ligagdes ocorrem por meio de vinculos de amizades ou interesses em comum. A rede
da Figura 3.4, exposta nesse trabalho, foi devidamente gerada com base nos elos de amizade,
da rede social Facebook do préprio autor, em que os lacos de amizade definidos estao ligados

ao parentesco.

Figura 3.4: Rede do Facebook - 74 nos.
Fonte: O Autor
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O artigo Networks of motifs from sequences of symbols, por Roberta Sinatra, Daniele Con-
dorelli, Vito Latora [3], apresenta um método que converte um conjunto de sequéncia de carac-
teres em uma rede pondera, onde os nds dessa rede sdo os motifs e as suas ligagoes sdao definidas

por meio da co-ocorréncia de dois motifs na mesma sequéncia.

O método aplicado nesse artigo € baseado na quebra de uma sequéncia de caracteres em
pequenas sequéncias denominadas strings. Contudo devido a necessidade de considerar as ca-
deias de Markov além da primeira ordem, essas pequenas sequéncias necessariamente deveriam
conter trés caracteres no minimo, sendo permitido nimeros maiores de caracteres, porém, nao
inferiores a trés. A andlise da probabilidade de frequéncia desses strings definia quais eram os
mais significativos dentro da rede, destacando assim os mais relevantes de acordo com a sua
frequéncia. Esse estudo teve como base além da rede social do Twitter, a sequéncia bioldgica

do proteoma humano, Figura 3.5.

Figura 3.5: Rede de Motifs tamanho 3 - Proteoma Humano.
Fonte: Roberta Sinatra [3]
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Uri Alon, em seu artigo Network motifs: theory and experimental approaches, explana aos
leitores o fato das redes de transcricdo de microrganismos também apresentarem um determi-

nado padrdo, sendo esse padrdao encontrado também no organismo de bactérias, que servem
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como blocos de constru¢ao padrdao em redes de transcri¢do [82].

A maior parte dos estudos envolvendo redes complexas geradas por sequéncias de caracte-
res, das quais busca-se por meio da identificacao dos motifs, determinar o padrdo de recorréncia
das mesmas, gira em torno das redes bioldgicas. Por meio dos padrdes encontrados, ou seja, pe-
las sub-redes encontradas que sao os motifs da rede, procura-se definir um padrdao que envolva
cada drea de forma especifica. Se tratarmos de uma Rede bioldgica de interagdo proteina-
proteina, teremos um determinado padrdo de recorréncia de motifs que, em comparagdo aos
motifs encontrados em redes génicas ndo sio iguais, visto que para as redes gé€nicas os motifs

que indicam seu padrdo em termos de recorréncia sao outros.

Na drea literdria, o estudo referente a essas redes e seus motifs, nao atinge o mesmo nivel de
interesse para pesquisa como ocorre na area bioldgica mesmo sendo uma drea estimulante a pes-
quisa. Identificando os possiveis padroes de recorréncia em redes literdrias, busca-se interligar

esses padrdes ao que a obra literdria tem por objetivo informar.
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4 A meétrica e o Tratado de Simbolica

Quando falamos em poesia somos automaticamente levados a relembrar algumas regras que
acompanham a sonoridade e a interpretacdo do conteudo que uma obra poética fornece. Fala-se
entdo em rimas, métrica, ritmo, versos e estrofes. Mas o que vem a ser isso € como entender a

sonoridade de um poema por meio de suas silabas poéticas?

Nesse capitulo trataremos dessas defini¢des, como identificar essas caracteristicas em uma
obra poética e como podemos apreciar a sonoridade que os autores impdem em suas obras, com
o intuito de transmitir a emocao que 0os mesmos sentiram ao redigi-las, utilizando-se para isso
as informacoes referentes a sonoridade dos fonemas, contidas no livro Tratado de Simbdlica,
de Mario Ferreira dos Santos [75], assim como as informag¢des provindas das aulas do curso de

poesia fornecido pelo Instituto Olavo de Carvalho [70].

4.1 Meétrica, rima, ritmo, versos e estrofes

As nogdes de ritmo, métrica, rima e verso estdo intimamente ligadas na tradi¢ao literdria.
E por meio da métrica que se estabelece qual esquema sera utilizado na composi¢ao do poema.

Além disso, no verso o ritmo ird se estabelecer por meio de silabas longas e breves [71].

4.1.1 Maetrificacao

A Metrificacdo ou versificacdo refere-se as silabas poéticas de cada verso de um poema. As
silabas poéticas diferem da silaba gramatical que conhecemos. Entdo, nem sempre as silabas
poéticas serdo correspondentes as silabas gramaticais. A silaba poética esté ligada a sonoridade

do poema [73].
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Para verificar a métrica de um poema, fazemos a escansao do mesmo [71], ou seja, fazemos
a contagem das silabas poéticas de seus versos. Existem algumas regras para que tal contagem

possa ser feita:

a) a contagem das silabas € feita até a ultima silaba tonica do verso; mesmo que exista

outras silabas depois dela, para efeito métrico elas ndo sdo contadas;

b) a silaba terminada em vogal atona (fraca) ird juntar-se a vogal 4tona da silaba seguinte,

fazendo uma elisdo e compondo uma tnica silaba poética.

¢) como a consoante "h”’ndo oferece sonoridade, a mesma une-se a silabas poéticas for-
mando uma s6, por exemplo, se considerarmos as seguinte palavras: forca humana, terifamos as

seguintes silabas poéticas, for/ / ma/ na.

d) como a busca nessa pesquisa envolve a sonoridade, a escansio deve ser feita respeitando a
sonoridade das silabas, quebrando as mesmas exatamente onde um som termina e outro inicia-
se. Por exemplo, a escansdo da palavra Terra fica da seguinte forma, Te/ rra. E claramente
percebido que todo o som do “r”fica localizado na segunda silaba poética, ao contrario de uma
separagdo sildbica tradicional, que teria a seguinte forma, Ter/ra. Portanto, faz-se necessario

realizar a escansdo de acordo com a sonoridade das palavras.

4.1.2 Simetria

Tradicionalmente, um poema teria 0 mesmo numero de silabas métricas em cada um de
seus versos. Além disso, no verso ha silabas que se destacam entre as demais, sendo mais
fortes ou acentuadas - s@o essas silabas que marcam o esquema ritmico, também denominado
esquema métrico de um verso [71]. Como um exemplo, considere a primeira oitava do canto I

de Os Lusiadas, de Luis Vaz de Camoes:

As/ ar/mas/ e os/ ba/roes/ a/ssi/na/la/
Que/ da O/ci/den/tal/ pra/ia/ Lu/si/ta/na,

Por/ ma/res/ nun/ca/ dan/tes/ na/ve/ga/
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Pa/ssa/ram/ ain/da a/lém/ da/ Ta/pro/ba/na,
Em/ pe/ri/gos/ e /gue/rras/ es/for/ca/
Mais/ do/ que/ pro/me/ti/a a/ for/ca hu/ma/
E en/tre/ gen/te /re/mo/ta e/di/fi/ca/

No/vo/ Rei/no,/ que/ tan/to/ su/bli/ma/ram;

Escandindo o primeiro verso, chegamos a contagem de dez silabas poéticas, lembrando que
ocorreu uma fusdo de vogais dtonas na silaba quatro. A métrica do poema é medida somente até

a ultima silaba tonica, ou seja a silaba destacada em verde nao é contada em termos de métrica.

O esquema ritmico do verso é marcado pelas silabas mais fortes, ou acentuadas. Nesse
caso, identificamos a sexta e a décima silabas, donde o esquema ritmico é dado por, 10 (6-10),
que significa que o verso € decassilabo, isto € possui dez silabas poéticas e as silabas mais fortes

ou acentuadas sdo a seis € a dez.

4.1.3 Rimas

A rima € a semelhanca de sons nos versos. Essa repeticao de sons podem aparecer no final
de diferentes versos, ou mesmo no interior € em posi¢oes variadas, [71,73]. Entdo, a rima é

estabelecida pelo traco fonico.
Externa ou Interna

A rima externa aparece no final de versos diferentes. E muito comum e de fécil visualizacao.

A rima interna ocorre entre a palavra final de um verso e outra do interior de verso seguinte.
Consoante e Toante

A rima consoante € aquela em que, desde a vogal tonica, hd semelhanca de consoantes e

vogais.
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Entretanto, a rima toante apresenta semelhanca na vogal tonica, sem que a consoante ou as

outras vogais coincidam.

4.1.4 Rimas cruzadas, emparelhadas, interpoladas e misturadas

Conforme o modo como as rimas se distribuem nos versos, ao longo do poema, elas podem

ser cruzadas (ou alternadas), emparelhadas, interpoladas ou misturadas.
Rimas cruzadas ou alternadas

Como o préprio nome diz, sdo aquelas que aparecem de forma cruzada ou alternada entre

0S Versos.
Rimas emparelhadas e interpoladas

As rimas emparelhadas aparecem sempre juntas, enquanto as interpoladas ficam nas extre-

midades da estrofe.
Rimas misturadas

Nao apresentam uma organizacgao fixa, estando apenas dispostas na estrofe. Ainda hé casos

em que 0s versos nao apresentam rima, e a isso denomina-se rima perdida ou rima orfa.

4.1.5 Versos

Conforme as regras métricas, versificacao e das rimas presentes nos versos, [72], podemos

perceber diferentes classificacoes:
Regulares

Sdo aquelas que obedecem as regras classicas estabelecidas pela métrica, determinando a
posicao das silabas acentuadas, conforme o esquema ritmico. Além disso, as rimas irdo aparecer

de forma regular.
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Brancos

Quando os versos obedecem as regras de metrificacdo e acentuacdo, mas nao apresentam

rimas.
Polimétricos

E o0 nimero que se d4 a um conjunto de versos regulares de tamanhos diferentes.
Livres

Os versos livres ndo obedecem a nenhuma regra pré-estabelecida quanto a métrica, acentuacao
ou presencga de rimas. Esse tipo de verso foi muito utilizado no modernismo e desde entao tem

sido muito difundido.

4.1.6 Estrofes

Estrofe € o conjunto de versos. Geralmente, existe uma linha em branco antes e outra depois

da estrofe, separando-a das demais partes do poema e delimitando sua unidade [72].

Ha estrofes de diferentes tamanhos, conforme o niimero de versos. Assim apresentamos na

Tabela 5.1 o nimero de versos e o respectivo nome da estrofe.

] Numero de Versos \ Nome da Estrofe

dois versos Distico
trés versos Terceto

quatro versos Quadra ou Quarteto
¢inco versos Quinteto ou Quintilha
Seis Versos Sexteto ou Sextilha
sete versos Sétima ou Septilha
0ito versos Oitava

nove versos Novena ou Nona
dez versos Décima

Tabela 4.1: Versos e Estrofes.
Fonte: O Autor
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4.2 Sonoridade dos fonemas

Todo autor, seja ele um poeta ou ndo, busca transmitir em suas obras algum sentimento.
Ele(a) tenta reproduzir por meio da sonoridade que ele impdem ao redigir sua obra, o sentimento
do mesmo. Para que os poetas possam expressar esse sentimento, eles fazem uso de técnicas de

escrita; mais precisamente, da sonoridade das fonemas na literatura [71].

Mirio Ferreira dos Santos [75], apresenta em seu livro, Tratado de Simbdlica, um estudo
referente a simbdlica dos sons na literatura. Quando falamos em sonoridade dos fonemas, nao
estamos nos referindo a simbolos, mas sim a sinais, quando onomatopdicas. No entanto quando
ocorre a combinacgdo de sons das palavras na literatura, isso tem uma inten¢do pré-estabelecida

pelo autor.

A primeira andlise € realizada mediante as vogais. Vogais abertas sdo muito utilizadas
para indicar felicidade, alegria, enquanto as vogais fechadas tem a funcdo de expressar o que €
lutuoso, triste. As vogais neutras, sdo responsaveis por fornecer uma amplitude sonora maior a
uma determinada obra. Se a obra € triste, as vogais neutras tem funcdo de reafirmar isso, quando
a obra indica felicidade, elas intensificam isso. Se um autor quer passar o sentimento de alegria
em um poema, ele faz uso frequente das vogais abertas, mas se ele quer passar o sentimento de

tristeza, ele busca por vogais fechadas.

Além disso temos a classificagdo que € dada pela divisdo Tripartida de Caillet. Essa divisao

estabeleceu as trés vozes de espécie, sendo elas:

Mugidos

Que implica sempre passividade, calma e tranquilidade. Destacam-se as silabas que trans-

mitem sons mais mimosos, tais como: ma, ma, mé, mu, md, mi, md, entre outras.

Sibilados

Que indicam rapidez, violéncia, intensidade, sendo alguns deles: sa, se, s€, si, vi, chu, chi,

zi, zu, etc. Como pode-se perceber, esses sons tem uma fungdo sonora intensa. Faz-se uso deles
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para intensificar uma batalha, por exemplo, quando langas sdo arremessadas, entre outros.
Rosnados

Sao sons mais fortes, que indicam guerras e lutas terriveis, agressoes, etc. Sao totalmente
voltados ao sentido da for¢a, do poder. Podemos citar o rre, 1€, rra, rru € os guturais hu, he e

ha.

Ao contrario do sibilados que indicam velocidade, como uma langa sendo arremessada, os

rosnados indicam a verocidade desse ato.

4.3 Motifs em Redes Literarias - Método Utilizado

Buscando informar ao leitor o método desenvolvido para a andlise dos dados referentes a
essa pesquisa, exporemos a metodologia envolvida no estudo de uma rede especifica, rede essa

gerada pelo poema ”O Monstrengo”, de Fernando Pessoa, descrito abaixo:

O Monstrengo - Fernando Pessoa

O monstrengo que estd no fim do mar
Na noite de breu ergueu-se a voar;

A roda da nau voou trés vezes,

Voou trés vezes a chiar,

E disse: «Quem € que ousou entrar

Nas minhas cavernas que ndo desvendo,
Meus tetos negros do fim do mundo?>
E o0 homem do leme disse, tremendo:

<EI-Rei D. Jodao Segundo!>
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<De quem sao as velas onde me roco?
De quem as quilhas que vejo e ouco?>
Disse o monstrengo, e rodou trés vezes,
Trés vezes rodou imundo e grosso.
<Quem vem poder o que s6 eu posso,
Que moro onde nunca ninguém me visse
E escorro os medos do mar sem fundo?>
E o homem do leme tremeu, e disse:

<El-Rei D. Jodo Segundo!>

Trés vezes do leme as maos ergueu,

Trés vezes ao leme as reprendeu,

E disse no fim de tremer trés vezes:

<Aqui ao leme sou mais do que eu:

Sou um povo que quer o mar que ¢ teu;

E mais que o monstrengo, que me a alma teme
E roda nas trevas do fim do mundo,

Manda a vontade, que me ata ao leme,

De El-Rei D. Jodao Segundo!>

Para que se possa analisar o poema acima, inicialmente faz-se a escansao do mesmo, ou
seja, separamos 0 poema em silabas poéticas, respeitando a sonoridade que o mesmo impde.
ApOs essa separacdo, passamos a considerar cada silaba poética como sendo um né de uma

rede ou um vértice de um grafo. Todos os nds estao ligados em sequéncia, de acordo com a
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ocorréncia destes dentro do poema. Exibimos abaixo, como s3o consideradas essas sequéncias.

O/ mons/tren/go/ que es/ta /no/ fim/ do/ mar
Na/ noi/te/ de/ breu/ er/gueu/-se a/ vo/ar;

A /ro/da/ da /nau/ vo/ou/ trés/ ve/zes,

Vo/ou/ trés/ ve/zes/ a/ chi/ar,

E /di/sse:/ «<Quem/ é /que ou/sou en/trar

Nas/ mi/nhas/ ca/ver/nas/ que/ ndo/ des/ven/do,
Meus/ te/tos/ ne/gros/ do/ fim/ do/ mun/do?>
E o ho/mem/ do/ le/me/ di/sse/, tre/men/do:
<El/-Rei/ D./ Jodo/ Se/gun/do!>

<De/ quem/ sdo/ as/ ve/las/ on/de /me /ro/¢o?
De/ quem/ as/ qui/lhas/ que/ ve/jo e ou/co?>
Di/sse o/ mons/tren/go, e/ ro/dou/ trés/ ve/zes,
Trés/ ve/zes/ ro/dou i/mun/do e/ gro/sso.
<Quem/ vem/ po/der /o /que/ s6/ eu/ po/sso,
Que/ mo/ro on/de/ nun/ca /nin/guém/ me/ vi/sse
E es/co/rro os/ me/dos/ do/ mar/ sem/ fun/do?>
E o ho/mem/ do/ le/me/ tre/meu, e/ di/sse:
<El-/Rei/ D./ Jodao/ Se/gun/do!>

Trés/ ve/zes/ do/ le/me as/ maos/ er/gueu,
Trés/ ve/zes/ ao/ le/me as/ re/pren/deu,

E /di/sse/ no/ fim/ de/ tre/mer/ trés/ ve/zes:
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<A/qui ao/ le/me/ sou/ mais /do/ que eu:

Sou um/ po/vo/ que/ quer/ o/ mar/ que é/ teu;

E /mais/ que o/ mons/tren/go,/ que/ me a al/ma /te/me
E /ro/da/ nas/ tre/vas/ do/ fim/ do/ mun/do,

Man/da a/ von/ta/de, /que/ me a/ta ao/ le/me,

De El/-Rei/ D./ Joao/ Se/gun/do!>

Sequéncia de ligacoes das silabas poéticas

Quando converte-se as silabas poéticas em uma sequéncia de silabas em que cada uma
indica um no da rede, os espacos e sinais de pontuagao sdao desconsiderados; o poema € unido
em uma sequéncia Unica, sem quebra de linha, onde a ultima silaba poética de um verso esta

ligada diretamente a primeira silaba poética do verso seguinte e assim sucessivamente.

(o)(mons)(tren)(go)(que es)(td)(no)(fim)(do)(mar)(na)(noi)...(se)(gun)(do)

Como faz-se necessdrio gerar os links dessas silabas poéticas de forma que a linguagem
R entenda o mesmo como sendo uma sequéncia de nds interligados entre si, € de maneira

direcionada, geramos o seguinte arquivo.dat de conexdes entre 0s nos.
(o) (mons)
(mons) (tren)
(tren) (g0)

(go) (que)
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(se) (gun)

(gun) (do)

A Linguagem R é um ambiente de desenvolvimento integrado, para cdlculos estatisticos e
gréficos. Trata-se de um software livre, disponivel para vérios sistemas operacionais €, que apre-
senta uma série de pacotes para instalacdo, que permitem a realizacdo de cdlculos especificos

principalmente na drea do estudo de redes complexas [76].

Apos gerarmos o arquivo que permite a linguagem R interpretar o mesmo como sendo um
arquivo de conexdes entre nos, podemos entdo iniciar as medidas da rede apresentada na Figura

4.1, em que a mesma representa o poema de Fernando Pessoa em termos de conexdes de silabas

poéticas.
Figura 4.1: Rede Complexa - O Monstrengo.
Fonte: O Autor
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Por meio das medidas de centralidade de intermediagdo, referentes a rede da Figura 4.1, faz-

se a distribui¢do dessas medidas, buscando encontrar o valor do desvio padrdao. Encontrado esse
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valor e tendo como intuito encontrar os nds com valores de Centralidade de Intermediacao altos,
usamos como argumento de escolha desses nds, a condicdo de que os mesmos possuam valor
igual ou superios a duas vezes o valor do desvio padrdo, gerado pela distribui¢do dos valores
da centralidade de intermedia¢do, de todos os nos que compdem a rede. Assim conseguimos
identificar os nés com medidas de centralidade alta, que sd3o 0os mesmos nds responsaveis por
gerar estruturas de motifs significativos dentro da rede, lembrando que buscamos nessa pesquisa

redes de motifs significativos e ndo redes de motifs recorrentes.

A tabela 4.2, apresenta as medidas fornecidas por meio da linguagem R, que permite a

andlise das mesmas assim como o estudo das propriedades da rede.

Os gréficos das Figuras 4.2 e 4.3 apresentam os vértices e as suas respectivas medidas de

Centralidade de Intermediacdo. Nesse caso, cada vértice representa uma silaba poética.

Figura 4.2: Centralidade de Intermediacgdo por silabas poéticas - O Monstrengo
Fonte: O Autor
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Silaba poética ‘ Grau ‘ Centralidade de Intermediacao ‘ Comunidades ‘
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Silaba poética ‘ Grau ‘ Centralidade de Intermediagao ‘ Comunidades ‘

ca 4 726 5
ver 2 282 5
que 14 3705 1
nio 2 239 15
des 2 239 15
ven 2 239 15

meus 2 273 3
tos 2 239 14
ne 2 239 14

gros 2 239 14

mun 6 479 1

eoho 4 120 1

mem 4 120 1

le 12 1952 1
me 16 3237 1
tre 8 1225 1

men 2 336 1

el 4 427 10

rei 6 706 10
d 6 706 10

jodo 6 706 10

se 6 706 10
gun 6 706 10
sao 2 0 9

as 4 486 9
las 2 150 2
on 2 150 2

co 4 784 2
qui 2 158 9
lhas 2 158 9

joeou 2 244 2
Sseo 2 443 7
goe 2 241 7
dou 2 107 2
doui 2 151 1
doe 2 155 18
gro 2 155 18
SSO 4 475 6
vem 2 178 6

po 6 843 6
der 2 95 6

o) 2 207 6
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Silaba poética | Grau | Centralidade de Intermediagiio | Comunidades

eu 2 207 6
mo 2 487 1
roon 2 487 1
nun 2 458 5
nin 2 323 5
guém 2 323 5
vi 2 96 1
ees 2 250 16
co 2 250 16
ITO0S 2 250 16
dos 2 710 1
sem 2 188 4
fun 2 188 4
meue 2 107 1
meas 4 496 8
maos 2 49 8
ao 2 34 1
re 2 325 13
pren 2 325 13
deu 2 325 13
mer 2 83 1
quiao 2 79 2
sou 2 79 7
mais 4 656 7
queeu 2 215 6
souum 2 215 6
quer 2 423 6
queé 2 166 4
teu 2 166 4
queo 2 32 7
meaal 2 311 3
ma 2 311 3
vas 2 336 1
man 2 357 12
daa 2 357 12
von 2 357 12
ta 2 357 12
mea 2 319 1
taao 2 319 1
deel 2 157 10

Tabela 4.2: Tabela de medidas referentes a Figura 4.2
Fonte: O Autor
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Figura 4.3: Centralidade de Intermediacao por vértices - O Monstrengo
Fonte: O Autor
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Analisando-se os valores de centralidade de intermedia¢do, encontramos o valor do desvio
padrdao. Mas como o intuito € localizar os vértices que possuem as medidas de centralidade de
intermediagcdo mais elevadas, optamos por considerar todos os vértices que possuem medida de
centralidade de intermedia¢d@o igual ou superior a duas vezes o desvio padrdo, encontrado no
gréafico correspondente a todas as medidas.

Figura 4.4: Desvio padrao - O Monstrengo
Fonte: O Autor
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Por meio do valor do desvio padrao que € de 708,301007705, encontrado no grafico da
figura 4.4 e, considerando os vértices com valores de centralidade de intermediacdo igual ou
superior a duas vezes o desvio padrdo, geramos a Tabela, 4.3, onde estdo dispostos os vértices
responsaveis por gerar estruturas de motifs significativos na rede apresentada na Figura 4.1.
Podemos agora gerar a Rede de Motifs significativos, Figura 4.5, extraida da rede complexa
do poema ”O Monstrengo”, apresentada na Figura 4.1. Consideramos as duas silabas poéticas
anteriores e as duas posteriores a silaba poética definida na Tabela 4.3, pois estamos conside-
rando estruturas de motifs de tamanho trés, ou seja, composta por trés nds, sendo que a silaba
poética correspondente a medida de centralidade de intermediacao elevada, pode ocupar qual-
quer posicdo dentro da estrutura de motif tamanho trés, ou seja, pode ser o primeiro, segundo

ou terceiro n6 de todas as configuragdes possiveis.

Silaba poética | Centralidade de Intermediacao

do 6109
de 4094
que 3705
me 3237
ve 2732
zes 2095
le 1952
o 1715
di 1659

Tabela 4.3: Tabela de medidas referentes a figura 4.1
Fonte: O Autor

Por meio da rede de motifs apresentada na Figura 4.5, pode-se fazer a localizagao desses
motifs dentro do poema. Voltamos portanto a escansao do mesmo, onde destacaremos em ver-
melho as silabas poéticas apresentadas na Tabela 4.3, e em azul os dois nds anteriores e os dois
posteriores a ela de acordo com a ocorréncia da mesma dentro do poema. Todas as sequéncias
de trés nds, em que o nd de centralidade de intermediagdo igual ou superior a duas vezes o

desvio padrao fizer parte, passa a ser um motif significativo.

Escansdo do poema ” O Monstrengo- Fernando Pessoa



Figura 4.5: Rede de Motifs - O Monstrengo de Fernando Pessoa
Fonte: O Autor

O/ mons/tren/go/ que es/ta /no/ fim/ do/ mar
Na/ noi/te/ de/ breu/ er/gueu/-se a/ vo/ar;

A /ro/da/ da /nau/ vo/ou/ trés/ ve/zes,

Vo/ou/ trés/ ve/zes/ a/ chi/ar,

E /di/sse:/ <Quem/ € /que ou/sou en/trar

Nas/ mi/nhas/ ca/ver/nas/ que/ nao/ des/ven/do,
Meus/ te/tos/ ne/gros/ do/ fim/ do/ mun/do?>
E o ho/mem/ do/ le/me/ di/sse/, tre/men/do:

<El/-Rei/ D./ Jodo/ Se/gun/do!>

<De/ quem/ sdo/ as/ ve/las/ on/de /me /ro/¢o?
De/ quem/ as/ qui/lhas/ que/ ve/jo e ou/co?>
Di/sse o/ mons/tren/bluego, e/ ro/dou/ trés/ ve/zes,

Trés/ ve/zes/ ro/dou i/mun/do e/ gro/sso.

64
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<Quem/ vem/ po/der /o /que/ s6/ eu/ po/sso,
Que/ mo/ro on/de/ nun/ca /nin/guém/ me/ vi/sse
E es/co/rro os/ me/dos/ do/ mar/ sem/ fun/do?>
E o ho/mem/ do/ le/me/ tre/meu, e/ di/sse:

<El-/Rei/ D./ Jodo/ Se/gun/do!>

Trés/ ve/zes/ do/ le/me as/ maos/ er/gueu,

Trés/ ve/zes/ ao/ le/me as/ re/pren/deu,

E /di/sse/ no/ fim/ de/ tre/met/ trés/ ve/zes:

<A/qui ao/ le/me/ sou/ mais /do/ que eu:

Sou um/ po/vo/ que/ quer/ o/ mar/ que é/ teu;

E /mais/ que o/ mons/tren/go,/ que/ me a al/ma /te/me
E /ro/da/ nas/ tre/vas/ do/ fim/ do/ mun/do,

Man/da a/ von/ta/de, /que/ me a/ta ao/ le/me,

De El/-Rei/ D./ Jodao/ Se/gun/do!>

Observamos que ao realizarmos a localizagao dos motifs apresentados na rede da Figura
4.5, na estrutura original do poema, fica claramente exposta a abrangéncia de captagcdo desses
motifs. Portanto ndo € necessdrio conhecer a rede inteira para poder estuda-la, basta conhecer

os motifs significativos que a compdem, e fazer o estudo dos mesmos.

Em termos da sonoridade dos fonemas, observamos claramente os artificios que o autor
utilizou para expressar a sua obra, com a intencao de representar os sentimentos envolvidos e
a visualizacdo de alguns movimentos do monstrengo no decorrer do poema. O autor faz uso
de muitas vogais fechadas com o intuito de expressar o ambiente sombrio e assustador em que

2990 29 .9

encontram-se o monstrengo € o marinheiro. Também utiliza muitos sons de ’r” e ’s”, com
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o intuito de demonstrar, o0 medo, o terror, a velocidade, a voracidade e os movimentos que

ocorrem nas cenas relatadas no poc€ma.

Na primeira parte do poema, em que o monstrengo demonstra-se furioso com a presenca do
marinho, percebemos durante a leitura do mesmo, que ocorre a movimenta¢ao do monstrengo
em torno da embarcacdo, impondo a sua presenga € amedrontando o marinheiro para que o

mesmo parta dali com sua embarcagao, ja que estd invadindo o que o monstrengo diz como seu.

Na segunda parte, o monstrengo fica mais furioso devido a petulancia do marinheiro, porém,
essa petulancia vem de forma discreta e suave, pois o marinheiro estd cada vez mais com medo
do monstrengo. O movimento do monstrengo em torno do seu préprio eixo demonstra a vero-

cidade da cena.

Na ultima parte do poema, algo novo acontece, as vogais tornam-se mais abertas. O ma-
rinheiro infla-se de coragem e enfrenta o monstrengo. Agora quem impdem 4 presencga € o

marinheiro, que em nome do seu Rei encontra-se ali e em nome dele permanecera.
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5 Resultados

Apresentamos agora a andlise completa de quatro sonetos, sendo dois sonetos do poeta
Manuel Maria Barbosa du Bocage, e dois sonetos do poeta Luis Vaz de Camdes. Traremos a
andlise das redes geradas para as quatro obras, com seus respectivos grafos e tabelas de medidas.
Apresentamos também a localizacdo dos motifs dentro das estruturas originais de cada obra,

facilitando assim o entendimento deste trabalho.

5.1 Sonetos de Bocage

5.1.1 Soneto 4 de Bocage

A Figura 5.1 apresenta a rede gerada pela sequéncia de silabas poéticas referentes ao soneto

4 de Bocage, silabas essas obtidas pela escansdo do mesmo como segue abaixo.

As silabas poéticas estdo devidamente separadas por barras e cada uma delas indica um né

da rede:

J&/ so/bre o/ co/che/ de é/ba/no es/tre/la/do
Deu/ me/io/ gi/ro a/ noi/te es/cu/ra e/ fe/ia ;
Que/ pro/fun/do/ si/lén/cio/ me/ ro/de/ia
Nes/te/ de/ser/to/ bos/que, a/ luz/ ve/da/do !
Jaz/ en/tre as/ fo/lhas/ Z¢é/fi/ro a/ba/fa/do ,

O/ Teljo a/dor/me/ceu/ na/ li/sa a/re/ia ;
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Nem /o /ma/vio/so /rou/xi/nol/ gor/gelia,

Nem/ pia o/ mo/cho/, as/ tre/vas/ cos/tu/ma/do :
Sé/ eu/ vello,/ s6 /eu/, pe/din/do &/ sor/te

Que o/ fi/o,/ com/ que es/td/ mi/nh’al/ma /pre/sa
A /vil/ ma/té/ria/ 1an/gui/da/, me/ cor/te :
Con/so/la-/me es/te ho/rror/, es/ta /tris/te/za ;
Por/que a/ meus/ o/lhos/ se a/fi/gu/ra a/ mor/te

No/ si/lén/cio /to/tal/ da/ Na/tu/re/za.

Figura 5.1: Rede gerada pela escansdao do Soneto 4 de Bocage
Fonte: O Autor

Seguindo o método descrito no Capitulo 3, faz-se a distribui¢cao de todas as medidas de cen-
tralidade de intermediacao referentes a cada silaba poética para encontrarmos o valor do desvio
padrao. Como ja explicado antoriormente, consideramos as silabas poéticas que possuem a me-
dida da centralidade de intermediacdo igual ou superior a duas vezes o desvio padriao. A Figura
5.2 apresenta a distribuicdo da medida de centralidade de intermediag@o de acordo com a silaba

poética, que estd devidamente identificada. A Figura 5.3 apresenta a distribuicdo da medida de



centralidade de intermediacao pelo nimero de vértices, da rede.
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f(x) = 8187,9358534844 x"-0, 7538173528
RZ= 08673970927
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Realizando os devidos célculos referentes aos dados apresentados na Tabelas 5.1 para en-
contrar o valor do desvio padrdao apresentado na Figura 5.4, obtivemos como resultado o va-
lor de 804,083839038. Porém, como a condi¢do pré estabelecida refere-se a duas vezes o
desvio padrao, consideramos medidas de centralidade de intermediacdo igual ou superior a
1608,1676780759.

Figura 5.4: Desvio Padrao - Soneto 4 de Bocage
Fonte: O Autor
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Centralidade de Intermediacao Média ‘ (C.I - média)? ‘
4616,433333 686,509090 15444304,551194
4611,466666 686,509090 15405291,971497
4202,733333 686,509090 12363832,923012
3133,400000 686,509090 5987275,120992
2417,500000 686,509090 2996329,527355
2149,833333 686,509090 2141317,838466
2097,000000 686,509090 1989484,604628
2020,466666 686,509090 1779442,813921
1649,333333 686,509090 927030,521799
1519,300000 686,509090 693540,698264
1260,333333 686,509090 329274,261193
1241,266666 686,509090 307755,967860
1238,766666 686,509090 304988,429981
1162,333333 686,509090 226408,709678
1057,833333 686,509090 137881,693011
1001,533333 686,509090 99240,273315
958,666666 686,509090 74069,746042
943,166666 686,509090 65873,111193

850,666666 686,509090 26947,709678
850,000000 686,509090 26729,277355
849,666666 686,509090909 | 26620,394527
843,866666 686,509090 24761,406648
746,800000 686,509090 3634,993719
718,833333 686,509090 1044,856648
691,000000 686,509090 20,168264
642,233333 686,509090 1960,342708
563,500000 686,509090 15131,236446
561,400000 686,509090 15652,284628
560,400000 686,509090 15903,502809
559,400000 686,509090 16156,720991
534,666666 686,509090 23056,121799
530,000000 686,509090 24495,095537
530,000000 686,509090 24495,095537

71



Centralidade de Intermediacao Média \ (C.I - média)? \
529,000000 686,509090 | 24809,113718
529,000000 686,509090 | 24809,113718
528,000000 686,509090 | 25125,131900
528,000000 686,509090 | 25125,131900
527,000000 686,509090 | 25443,150082
527,000000 686,509090 | 25443,150082
526,000000 686,509090 | 25763,168264
526,000000 686,509090 | 25763,168264
525,000000 686,509090 | 26085,186446
525,000000 686,509090 | 26085,186446
508,666666 686,509090 | 31627,927860
507,666666 686,509090 | 31984,612708
488,833333 686,509090 | 39075,705133
488,166666 686,509090 | 39339,717254
487,833333 686,509090 | 39472,056648
456,000000 686,509090 | 53134,440991
455,000000 686,509090 | 53596,459173
454,000000 686,509090 | 54060,477355
453,000000 686,509090 | 54526,495537
452,000000 686,509090 | 54994,513718
446,000000 686,509090 | 57844,622809
445,000000 686,509090 | 58326,640991
444,000000 686,509090 | 58810,659173
443,000000 686,509090 | 59296,677355
442,000000 686,509090 | 59784,695537
426,000000 686,509090 | 67864,986446
425,000000 686,509090 | 68387,004628
424,000000 686,509090 | 68911,022809
423,000000 686,509090 | 69437,040991
422,000000 686,509090 | 69965,059173
409,366666 686,509090 | 76807,923314
384,666666 686,509090 | 91108,849072
383,666666 686,509090 | 91713,533920
382,666666 686,509090 | 92320,218769
381,666666 686,509090 | 92928,903617
364,500000 686,509090 | 103689,854628
363,000000 686,509090 | 104658,131900
362,000000 686,509090 | 105306,150082
361,333333 686,509090 | 105739,273314
361,000000 686,509090 | 105956,168264
360,000000 686,509090 | 106608,186446
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Centralidade de Intermedia¢do Média ‘ (C.I - média)? ‘
356,933333 686,509090 | 108620,179981
353,000000 686,509090 | 111228,313718
352,000000 686,509090 | 111896,331900
343,200000 686,509090 | 117861,131900
342,200000 686,509090 | 118548,750082
341,200000 686,509090 | 119238,368264
340,200000 686,509090 | 119929,986446
330,000000 686,509090 | 127098,731900
329,000000 686,509090 | 127812,750082
328,000000 686,509090 | 128528,768264
327,000000 686,509090 | 129246,786446
321,000000 686,509090 | 133596,895537
321,000000 686,509090 | 133596,895537
320,000000 686,509090 | 134328,913718
320,000000 686,509090 | 134328,913718
319,000000 686,509090 | 135062,931900
319,000000 686,509090 | 135062,931900
318,000000 686,509090 | 135798,950082
318,000000 686,509090 | 135798,950082
296,666666 686,509090 | 151977,115739
295,666666 686,509090 | 152757,800587
294,666666 686,509090 | 153540,485436
268,666666 686,509090 | 174592,291496
267,666666 686,509090 | 175428,976345
259,600000 686,509090 | 182251,371900
244,333333 686,509090 | 195519,400587
243,333333 686,509090 | 196404,752102
242,333333 686,509090 | 197292,103617
215,000000 686,509090 | 222320,822809
214,000000 686,509090 | 223264,84099
213,000000 686,509090 | 224210,859173
133,500000 686,509090 | 305819,054627
108,000000 686,509090 | 334672,768264
107,000000 686,509090 | 335830,786446
25,000000 686,509090 | 437594,277355

0,000000 686,509090 | 471294,731900

Tabela 5.1: Tabela de dados referentes a figura 5.4.

Fonte: O Autor
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A Tabela 5.2, apresenta todas as silabas poéticas que respeitam a condi¢do referente ao

desvio padrao.

| Silabas poéticas | Centralidade de Intermediagdo |

te 4616,433333
do 4611,466666
o 4202,733333
ma 3133,400000
ia 2417,500000
fi 2149,833333
SO 2097,000000
me 2020,466666
la 1649,333333

Tabela 5.2: Silabas poéticas e sua centralidade de intermediacdo - Soneto 4 de Bocage.
Fonte: O Autor

Por meio da identificacdo das silabas poéticas responsdveis por gerar estruturas de motifs
significativos, pode-se gerar a rede de motifs, Figura 5.5, que compdem a rede das silabas

poéticas, apresentada na Figura 5.1.

Figura 5.5: Rede de Motifs - Soneto 4 de Bocage
Fonte: O Autor
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Por meio da linguagem R podemos apresentar algumas distribui¢des que sao considerdveis

na anélise desse trabalho. Sdo estas: a distribui¢do de grau, Figura 5.6, e a distribuic@o da cen-

tralidade de intermediac¢do de vértice, Figura 5.7, que estdao devidamente apresentadas abaixo:

Figura 5.6: Distribuicdo de Grau - Soneto 4 de Bocage
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0.0

Fonte: O Autor

Distribuigao de grau - Soneto Bocaged
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Figura 5.7: Distribuicdo de C.I de vértices - Soneto 4 de Bocage
Fonte: O Autor

Distribuicao da C.| de vértice - Soneto Bocage4
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Localizando os motifs dentro da estrutura do soneto, devidamente separado em silabas
poéticas, podemos observar o quio significativos sdo esses motifs dentro da estrutura como

um todo.

As silabas poéticas, com medida de centralidade de intermediacdo superior a duas vezes o
desvio padrdo, estao destacadas em vermelho, enquanto que as duas silabas poéticas anteriores
e posteriores a elas, encontram-se destacadas em azul, indicando assim, que qualquer estrutura
composta por trés silabas poéticas ou em termos matematicos, qualquer estrutura composta por

trés vértices da rede indica um motif significativo.

Ja/ so/bre o/ co/che/ de é/ba/no es/tre/la/do
Deu/ me/io/ gi/ro a/ noi/te es/cu/ra e/ felia ;

Que/ pro/fun/do/ si/lén/cio/ me/ ro/de/ia

Nes/te/ de/ser/to/ bos/que, a/ luz/ ve/da/do !
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Jaz/ en/tre as/ fo/lhas/ Zé/fi/ro a/ba/fa/do ,

O/ Teljo a/dor/me/ceu/ na/ li/sa a/re/ia ;

Nem /o /ma/vio/so /rou/xi/nol/ gor/ge/ia,

Nem/ pia o/ mo/cho/, as/ tre/vas/ cos/tu/ma/do :
S/ eu/ vello,/ s6 /eu/, pe/din/do a/ sor/te

Que o/ fi/o,/ com/ que es/td/ mi/nh’al/ma /pre/sa
A /vil/ ma/té/ria/ lan/gui/da/, me/ cor/te :
Con/so/la-/me es/te ho/rror/, es/ta /tris/te/za ;
Por/que a/ meus/ o/lhos/ se a/fi/gu/ra a/ mor/te

No/ si/lén/cio /to/tal/ da/ Na/tu/re/za.

5.1.2 Soneto 6 de Bocage

O mesmo procedimento foi realizado para o soneto 6 de Bocage, sendo que o mesmo segue

abaixo ja com suas silabas poéticas devidamente separadas por barras:

Mal/ri/lia/, nos/ teus/ o/lhos/ bu/li/¢o/sos

Os/ A/mo/res/ gen/tis/ seu/ fa/cho a/cen/dem ;
A/ teus/ 1a/bios/ vo/an/do os/ a/res/ fen/dem
Ter/ni/ssi/mos/ de/se/jos/ se/qui/o/sos:

Teus/ ca/be/los/ sub/tis/ e/ lu/mi/no/sos

Mil /vis/tas/ ce/gam/, mil/ von/ta/des/ pren/dem :
E em/ ar/te/ de/ Mi/ner/va/ se/ ndo/ ren/dem

Teus/ al/vos/ cur/tos/ de/dos/ me/lin/dro/sos :
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Re/sis/te em/ teus/ cos/tu/mes/ a /can/du/ra,
Mo/ra a/ fir/me/za/ no/ teu/ pei/to a/man/te,

A /ra/zao/ com/ teus/ ri/sos/ se/ mis/tu/ra:

Es /dos/ céus/ of com/pos/to/ mais/ bri/lhan/te;
De/ram/-se as/ maos/ Vir/tu/de e/ For/mo/su/ra

Pa/ra/ cri/ar/ tua al/ma e/ teu/ sem/blan/te.

A rede gerada pela sequéncia de silabas poéticas estd representada pela Figura 5.8 abaixo.

Figura 5.8: Rede gerada pela escansdo do Soneto 6 de Bocage
Fonte: O Autor

A Figura 5.9 apresenta a distribuicdo da medida de centralidade de intermedia¢do de acordo
com a silaba poética e a Figura 5.10 apresenta a distribui¢do da medida de centralidade de

intermediagdo pelo niimero de vértices, ou nds, da rede.
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Figura 5.9: Centralidade de Intermediacdo por silabas poéticas - Soneto 6 de Bocage
Fonte: O Autor
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Figura 5.10: Centralidade de Intermediacdo por vértices - Soneto 6 de Bocage
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Realizando os cédlculos referente aos dados apresentados na Tabela 5.3, encontramos o valor

do desvio padrdo representado pela linha azul, na Figura 5.11, valor esse dado por 698,9768475069.

Figura 5.11: Desvio Padrdo - Soneto 6 de Bocage
Fonte: O Autor
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Centralidade de Intermediagdo Média ‘ (C.I - média)? ‘
4098,333333 626,370370 | 12054526,816188
3537,000000 626,370370 | 8471764,8408800
3397,250000 626,370370 | 7677773,9218984
2575,166666 626,370370 | 3797807,0044597
2106,666666 626,370370 | 2191277,1248297
2092,833333 626,370370 | 2150513,6217431
2016,166666 626,370370 | 1931533,7452000
1853,083333 626,370370 | 1504824,693502
1427,000000 626,370370 | 641007,8038414
1426,666666 626,370370 | 640474,161866
1417,000000 626,370370 | 625095,211248
1305,666666 626,370370 | 461443,458162
1249,000000 626,370370 | 387667,655693
1216,000000 626,370370 | 347663,100137
1200,000000 626,370370 | 329050,951989
1127,000000 626,370370 | 250630,026063
858,416666 626,370370 | 53845,483625
846,166666 626,370370 | 48310,411865
790,000000 626,370370 | 26774,655692
790,000000 626,370370 | 26774,655692
786,000000 626,370370 | 25481,618655
782,000000 626,370370 | 24220,581618
778,000000 626,37037 22991,544581
744,666666 626,370370 | 13994,0137175
731,000000 626,370370 | 10947,3593965
655,000000 626,370370 819,655692
624,833333 626,370370 2,362482
622,500000 626,370370 14,979766
594,000000 626,370370 1047,840877
590,000000 626,370370 1322,803840
586,000000 626,370370 1629,766803
582,0000000 626,370370 1968,729766




Centralidade de Intermediacdo Média \ (C.I - média)? \
530,583333 626,370370 | 9175,156464
527,166666 626,370370 | 9841,374828
524,166666 626,370370 | 10445,597050
523,166666 626,370370 | 10651,004458
520,166666 626,370370 | 11279,226680
519,166666 626,370370 | 11492,634087
515,166666 626,370370 | 12366,263717
492,000000 626,370370 | 18055,396433
480,166666 626,370370 | 21375,522976
476,166666 626,370370 | 22561,152606
469,000000 626,370370 | 24765,433470
465,000000 626,370370 | 26040,396433
434,000000 626,370370 | 37006,359396
429,666666 626,370370 | 38692,347050
422,000000 626,370370 | 41767,248285
421,500000 626,370370 | 41971,868655
419,000000 626,370370 | 43002,470507
418,000000 626,370370 | 43418,211248
418,000000 626,370370 | 43418,211248
417,500000 626,370370 | 43626,831618
414,000000 626,370370 | 45101,174211
413,500000 626,370370 | 45313,794581
410,000000 626,370370 | 46816,137174
409,833333 626,370370 | 46888,288408
409,500000 626,370370 | 47032,757544
406,000000 626,370370 | 48563,100137
405,500000 626,370370 | 48783,720507
402,000000 626,370370 | 50342,063099
401,833333 626,370370 | 50416,881001
385,000000 626,370370 | 58259,655692
381,000000 626,370370 | 60206,618655
377,000000 626,370370 | 62185,581618
373,000000 626,370370 | 64196,544581
316,666666 626,370370 | 95916,384087
315,000000 626,370370 | 96951,507544
315,000000 626,370370 | 96951,507544
315,000000 626,370370 | 96951,507544
315,000000 626,370370 | 96951,507544
312,000000 626,370370 | 98828,729766
311,000000 626,370370 | 99458,470507
311,000000 626,370370 | 99458,470507
311,000000 626,370370 | 99458,470507
311,000000 626,370370 | 99458,470507
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Centralidade de Intermediacao Média \ (C.I- média)® \

307,000000 626,370370 | 101997,433470
307,000000 626,370370 | 101997,433470
307,000000 626,370370 | 101997,433470
307,000000 626,370370 | 101997,433470
303,000000 626,370370 | 104568,396433
303,000000 626,370370 | 104568,396433
303,000000 626,370370 | 104568,396433
303,000000 626,370370 | 104568,396433
271,333333 626,370370 | 126051,297667
262,666666 626,370370 | 132280,384087
258,6666066 626,370370 | 135206,013717
248,333333 626,370370 | 142912,001371
242,500000 626,370370 | 147356,461248
238,500000 626,370370 | 150443,424210
211,000000 626,370370 | 172532,544581
211,000000 626,370370 | 172532,544581
210,000000 626,370370 | 173364,285322
207,000000 626,370370 | 175871,507544
207,000000 626,370370 | 175871,507544
203,000000 626,370370 | 179242,470507
203,000000 626,370370 | 179242,470507
192,166666 626,370370 | 188532,856309
152,000000 626,370370 | 225027,248284
148,000000 626,370370 | 228838,211247
106,000000 626,370370 | 270785,322359
106,000000 626,370370 | 270785,322359
106,000000 626,370370 | 270785,3223591
102,000000 626,370370 | 274964,285321
102,000000 626,370370 | 274964,285321
72,000000 626,370370 | 307326,507544
0,000000 626,370370 | 392339,840877
0,000000 626,370370 | 392339,840877
0,000000 626,370370 | 392339,840877

Tabela 5.3: Tabela de dados referentes a Figura 5.13.

Fonte: O Autor
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Para identificarmos motifs significativos dentro da rede do soneto, consideramos todas as
silabas poéticas com medida de centralidade de intermediacao igual ou superior a 1397,9536950137.
Portanto as silabas poéticas consideradas para que possamos identificar todos os motifs signifi-

cativos estao devidamente descritadas na Tabela 5.4.

| Silabas poéticas | Centralidade de Intermediagdo |

teus 4098,333333
a 3537,000000
NN 3397,250000
dem 2575,166666
te 2106,666666
ra 2092,833333
de 2016,166666
0 1853,083333
se 1427,000000
tu 1426,666666
no 1417,000000

Tabela 5.4: Silabas poéticas e sua centralidade de intermediacdo - Soneto 6 de Bocage.
Fonte: O Autor

Por meio da identificacdo das silabas poéticas responsédbeis por gerar estruturas de motifs

significativos, pode-se agora gerar a rede de motifs, Figura 5.12.

Figura 5.12: Rede de Motifs - Soneto 6 de Bocage
Fonte: O Autor
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a distribuicdo de grau, A figura 5.13 representa a distribui¢do de grau, enquanto a Figura

5.14 representa a distribuicao da medida da centralidade de intermediacao, .

Figura 5.13: Distribui¢do de Grau - Soneto 6 de Bocage

Densidade

0.8

06

0.4

0.2

0.0

Fonte: O Autor

Distribuicao de grau - Soneto Bocage6
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Figura 5.14: Distribuicao de C.I de vértices - Soneto 6 de Bocage
Fonte: O Autor

Distribuicao da C.| de vértice - Soneto Bocage6
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Realizamos a devida localizagdo desses motifs dentro da estrutura poética do soneto, com o

intuito de observar a abrangéncia dos mesmos dentro da obra.
Mal/ri/lia/, nos/ teus/ o/lhos/ bu/li/¢o/sos
Os/ A/mof/res/ gen/tis/ seu/ fa/cho a/cen/dem ;
A/ teus/ 1d/bios/ vo/an/do os/ a/res/ fen/dem
Ter/ni/ssi/mos/ de/se/jos/ se/qui/o/sos:
Teus/ ca/be/los/ sub/tis/ e/ lu/mi/no/sos
Mil /vis/tas/ ce/gam/, mil/ von/ta/des/ pren/dem :
E em/ ar/te/ de/ Mi/ner/va/ se/ ndo/ ren/dem
Teus/ al/vos/ cur/tos/ de/dos/ me/lin/dro/sos :
Re/sis/te em/ teus/ cos/tu/mes/ a /can/du/ra,

Mol/ra a/ fir/me/za/ no/ teu/ pei/to a/man/te,
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A /ra/zao/ com/ teus/ ri/sos/ se/ mis/tu/ra:
Es /dos/ céus/ o/ com/pos/to/ mais/ bri/lhan/te;
De/ram/-se as/ maos/ Vir/tu/de e/ For/mo/su/ra

Pa/ra/ cri/ar/ tua al/ma e/ teu/ sem/blan/te.

Podemos observar que no soneto 4 de Bocage, a prevaléncia de silabas fechadas € maior, ou
seja, o autor busca expressar uma certa melancolia, tristeza, e para firmar ainda mais essa ideia,
ele também faz um uso consideravel das silabas ma, me, que pela divisdo tripartida de Caillet,
indicam algo mimoso, uma passividade. Quer dizer, o poeta relata algo melancélico, mas nao

relata isso de forma voraz, mas sim passivamente, calmamente.

Para o sonete 6 de Bocage ocorre o oposto, as vogais sdo abertas, indicando alegria, prazer,
felicidade, em meio a sonoridade expressa pelo autor, pode -se dizer que ocorreu um misto
de sons, mas o falar de Marilia demonstra prazer e alegria. Em alguns momentos aconteceu
a ocorréncia de sons mugidos, que indicam essa uma sensibilidade maior, o fato de ser algo

mimoso, doce.

5.2 Sonetos de Camoes

5.2.1 Soneto 4 de Camoes

A Figura 5.15 apresenta a rede gerada pela sequéncia de silabas poéticas referentes ao so-

neto 4 de Camdes, silabas essas obtidas pela escansao do mesmo como segue abaixo:

Trans/for/ma/-se o a/ma/dor/ na/ cou/sa a/ma/da,
Por/ vir/tu/de/ do/ mui/to i/ma/gi/nar;
N3ao/ te/nho/, 1o/go,/ mais/ que/ de/se/jar,

Pois/ em/ mim/ te/nho a/ par/te/ de/se/ja/da.



Se/ ne/la es/td/ mi/nha al/ma /trans/for/ma/da,
Que/ mais/ de/se/ja o/ cor/po/ de al/can/car?
Em/ si/ so/men/te/ po/de/ des/can/sar,

Pois/ con/si/go/ tal/ al/ma es/td/ li/ga/da.

Mas /es/ta /lin/da e/ pu/ra /se/mi/dé/ia,

Que,/ co/mo o a/ci/den/te em/ seu/ su/jei/to,
Assim/ com/ a al/ma/ mi/nha/ se/ con/for/ma,
Es/ta/ no/ pen/sa/men/to/ co/mo 1/dé/ia;

E o /vi/vo e/ pu/ro a/mor/ de/ que/ sou/ fei/to,

Co/mo a/ ma/té/ria/ sim/ples,/ bus/ca a/ for/ma.

Figura 5.15: Rede gerada pela escansdo do Soneto 4 de Camoes
Fonte: O Autor
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Seguimos o mesmo procedimento descrito anteriormente. A Figura 5.16 apresenta a distribui¢ao

da medida de centralidade de intermedia¢do de acordo com a silaba poética, e a Figura 5.17

apresenta a distribuicdo da medida de centralidade de intermediagcdo pelo nimero de vértices,

da rede.
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Figura 5.16: Centralidade de Intermediacdo por silabas poéticas - Soneto 4 de Camdes
Fonte: O Autor
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A Tabela 5.5, apresenta os dados para o cédlculo do desvio padrdo representado pela linha

azul na Figura 5.18.

Soneto 4 de Camdes
Desvio padrio
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Figura 5.18: Desvio Padrdo - Soneto 4 de Camoes
Fonte: O Autor



’ Centralidade de Intermediacao \ Média (C.I- média)? ‘
4127,025641 539,010309 | 12873854,024319
3039,413390 539,010309 | 6252015,568952
2470,605655 539,010309 | 3731060,583239
2251,325296 539,010309 | 2932022,615268
2050,340043 539,010309 | 2284117,566582
1924,616686 539,010309 | 1919905,031329
1470,789955 539,010309 | 868213,309717
1463,426319 539,010309 | 854544,959881
1337,866214 539,010309 | 638170,758018
1325,755655 539,010309 | 618968,240491
1108,851154 539,010309 | 324718,589401
1069,333333 539,010309 | 281242,509843
1044,994458 539,010309 | 256019,959418
835,588888 539,010309 87958,853884
835,588888 539,010309 87958,853884
817,177777 539,010309 77377,140531
812,000000 539,010309 74523,371240
705,642857 539,010309 27766,406007
699,843478 539,010309 25867,308245
665,480500 539,010309 15994,709307
561,696310 539,010309 514,654671
543,000000 539,010309 15,917632
543,000000 539,010309 15,917632
543,000000 539,010309 15,917632
543,000000 539,010309 15,917632
543,000000 539,010309 15,917632
543,000000 539,010309 15,917632
543,000000 539,010309 15,917632
457,000000 539,010309 6725,690827
455,000000 539,010309 7057,732064
455,000000 539,010309 7057,732064
455,000000 539,010309 7057,732064
455,000000 539,010309 7057,732064
455,000000 539,010309 7057,732064
455,000000 539,010309 7057,732064
406,097402 539,010309 17665,840762
380,523809 539,010309 25117,970604
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Centralidade de Intermediacao Média \ (C.I - média)? \
380,523809 539,010309 | 25117,970604
380,523809 539,010309 | 25117,970604
373,392857 539,010309 | 27429,140451
367,755555 539,010309 | 29328,190672
367,755555 539,010309 | 29328,190672
367,755555 539,010309 | 29328,190672
350,244444 539,010309 | 35632,551726
350,244444 539,010309 | 35632,551726
350,244444 539,010309 | 35632,551726
333,250000 539,010309 | 42337,304874
326,196310 539,010309 | 45289,797890
324,894458 539,010309 | 45845,597488
317,666666 539,010309 | 48993,008124
317,666666 539,010309 | 48993,008124
317,500000 539,010309 | 49066,817116
309,000000 539,010309 | 52904,742374
309,000000 539,010309 | 52904,742374
296,617560 539,010309 | 58754,244563
292,333333 539,010309 | 60849,530461
292,333333 539,010309 | 60849,5304612
292,333333 539,010309 | 60849,530461
287,400000 539,010309 | 63307,747734
287,400000 539,010309 | 63307,747734
279,147167 539,010309 | 67528,852545
278,392857 539,010309 | 67921,456357
276,000000 539,010309 | 69174,422786
276,000000 539,010309 | 69174,422786
276,000000 539,010309 | 69174,422786
276,000000 539,010309 | 69174,422786
261,000000 539,010309 | 77289,732064
261,000000 539,010309 | 77289,732064
246,024430 539,010309 | 85840,725080
232,000000 539,010309 | 94255,330002
221,000000 539,010309 | 101130,556807
221,000000 539,010309 | 101130,556807
221,000000 539,010309 | 101130,556807
210,833333 539,010309 | 107700,127540
210,833333 539,010309 | 107700,127540
210,488888 539,010309 | 107926,323654
204,853708 539,010309 | 111660,633883
204,853708 539,010309 | 111660,633883
204,853708 539,010309 | 111660,633883
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Centralidade de Intermediagao Média ‘ (C.I - média)? ‘
185,000000 539,010309 | 125323,299075
185,000000 539,010309 | 125323,299075
185,000000 539,010309 | 125323,299075
185,000000 539,010309 | 125323,299075
185,000000 539,010309 | 125323,299075
185,000000 539,010309 | 125323,299075
141,000000 539,010309 | 158412,206291

141,00000 539,010309 | 158412,206291
93,000000 539,010309 | 198925,195982
93,000000 539,010309 | 198925,195982
69,310144 539,010309 | 220618,244390
47,392857 539,010309 | 241687,719243
34,000000 539,010309 | 255035,412477
0 539,010309 | 290532,113507
0 539,010309 | 290532,113507
0 539,010309 | 290532,113507
0 539,010309 | 290532,113507
0 539,010309 | 290532,113507
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Tabela 5.5: Tabela de dados referentes a Figura 5.18.
Fonte: O Autor

O Desvio Padrao fornecido pelos dados daa tabela acima é de 651,0946168089, temos
portanto que, para identificarmos motifs significativos dentro da rede do soneto, consideramos

todas as silabas poéticas com medida de centralidade de intermediacao igual ou superior a

1302,1892336179.

Portanto as silabas poéticas consideradas para que possamos identificar todos os motifs

significativos estdo devidamente descritadas na tabela 5.6.



Silabas poéticas | Centralidade de Intermediagao

ma 4127,025641
se 3039,413390
de 2470,605655
da 2251,325296
co 2050,340043

que 1924,61668

con 1470,789955
for 1463,426319
to 1337,866214
te 1325,755655

Tabela 5.6: Silabas poéticas e sua centralidade de intermediagdo - Soneto 4 de Camdes.
Fonte: O Autor

Figura 5.19: Rede de Motifs - Soneto 4 de Camoes
Fonte: O Autor
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Figura 5.20: Distribuicdo de Grau - Soneto 4 de Camdes

Densidade

Figura 5.21: Distribuicao de C.I de vértices - Soneto 4 de Camoes
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Estrutura original do soneto, com os motifs significativos devidamente destacados.

Trans/for/ma/-se o a/ma/dor/ na/ cou/sa a/ma/da,
Por/ vir/tu/de/ do/ mui/to i/ma/gi/nar;

Nao/ te/nho/, lo/go,/ mais/ que/ de/se/jar,
Pois/ em/ mim/ te/nho a/ par/te/ de/se/ja/da.
Se/ ne/la es/td/ mi/nha al/ma /trans/for/ma/da,
Que/ mais/ de/se/ja o/ cor/po/ de al/can/car?
Em/ si/ so/men/te/ po/de/ des/can/sar,

Pois/ con/si/go/ tal/ al/ma es/ta/ li/ga/da.

Mas /es/ta /lin/da e/ pu/ra /se/mi/dé/ia,

Que,/ co/mo o a/ci/den/te em/ seu/ su/jei/to,
Assim/ com/ a al/ma/ mi/nha/ se/ con/for/ma,
Es/ta/ no/ pen/sa/men/to/ co/mo i/dé/ia;

E o /vi/vo e/ pu/ro a/mor/ de/ que/ sou/ fei/to,

Co/mo a/ ma/té/ria/ sim/ples,/ bus/ca a/ for/ma.

5.2.2 Soneto 15 de Camoes

De/ v6s/ me a/par/to, 6/ vi/da! Em/ tal/ mu/dan/ca,
Sin/to/ vi/vo/ da/ mor/te o/ sen/ti/men/to;
Nao/ sei/ pa/ra/ que é/ ter/ con/ten/ta/men/to,

Se /mais/ ha/-de/ per/der/ quem/ mais/ al/can/ca.
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Mas/ dou/-vos/ es/ta/ fir/me/ se/gu/ran/ga:

Que,/ pos/to/ que /me /ma/te/ meu/ tor/men/to,
Pe/las/ 4/guas/ do e/ter/no es/que/ci/men/to
Se/gu/ra/ pa/ssa/ra/ mi/nha/ lem/bran/ca.

An/tes/ sem/ vOs/ meus/ o/lhos/ se en/tris/te/cam,
Que/ com/ qual/quer/ cous’/ou/tra/ se/ con/ten/tem;
An/tes/ os/ es/quel/cais,/ que/ vos/ es/que/cam.
An/tes/ nes/ta/ lem/bran/ca/ se a/tor/men/tem,
Que/ com/ es/que/ci/men/to/ des/me/re/cam

A/ glé/ria/ que em/ so/frer/ tal/ pe/na/ sen/tem.

Figura 5.22: Rede gerada pela escansdo do Soneto 15 de Camoes
Fonte: O Autor
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Figura 5.23: Centralidade de Intermediacdo por silabas poéticas - Soneto 15 de Camdes
Fonte: O Autor
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A Figura 5.25, informe o valor do desvio padrao.

Figura 5.25: Desvio Padrao - Soneto 15 de Camoes

Fonte: O Autor
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O Desvio Padrao é de 559,3577828577, mas como consideramos medidas de centralidade

de intermediacdo iguais ou superiores a duas vezes o desvio padrdo, ou seja, igual ou superior

a 1118,7155657155.

Portanto as silabas poéticas consideradas para que possamos identificar todos os motifs

significativos estdo devidamente descritadas na tabela 5.7.

‘ Silabas poéticas ‘ Centralidade de Intermediacao ‘

que 3427,195399
to 2829,137282
ca 2680,269610
se 2005,011802

men 1453,313869

cam 1388,392191
me 1317,357722
tal 1157,700000

Tabela 5.7: Silabas poéticas e sua centralidade de intermediacao - Soneto 15 de Camoes.
Fonte: O Autor

Figura 5.26: Rede de Motifs - Soneto 15 de Camdes
Fonte: O Autor
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Distibui¢do de grau, Figura 5.27 e a distribui¢do da centralidade de intermediacdo de vértices,

Figura 5.28.

Figura 5.27: Distribui¢do de Grau - Soneto 15 de Camoes
Fonte: O Autor
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Figura 5.28: Distribuicdo de C.I de vértices - Soneto 15 de Camdes
Fonte: O Autor

Distribuigao da C.I de vértice - Soneto Camoes15
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Fazemos a localizacdo dos motifs dentro do soneto, ja em sua estrutura poética com o in-

tuito de observarmos a significancia deles dentro da mesma.

De/ v6s/ me a/par/to, 6/ vi/da! Em/ tal/ mu/dan/ca,
Sin/to/ vi/vo/ da/ mor/te o/ sen/ti/men/to;

Nao/ sei/ pa/ra/ que €/ ter/ con/ten/ta/men/to,

Se /mais/ ha/-de/ per/der/ quem/ mais/ al/can/ca.
Mas/ dou/-vos/ es/ta/ fir/me/ se/gu/ran/ca:

Que,/ pos/to/ que /me /ma/te/ meu/ tor/men/to,
Pe/las/ 4/guas/ do e/ter/no es/que/ci/men/to
Se/gu/ra/ pa/ssa/ra/ mi/nha/ lem/bran/ca.

An/tes/ sem/ vOs/ meus/ o/lhos/ se en/tris/te/cam,
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Que/ com/ qual/quer/ cous’/ou/tra/ se/ con/ten/tem;
An/tes/ os/ es/que/cais,/ que/ vos/ es/que/cam.
An/tes/ nes/ta/ lem/bran/ca/ se a/tor/men/tem,
Que/ com/ es/que/ci/men/to/ des/me/re/cam

A/ glé/rial que em/ so/frer/ tal/ pe/na/ sen/tem.

Para um dos sonetos mais famosos de Camoes, o soneto 4, ao contrario da leveza trans-
mitida pelo soneto 6 de bocage, o soneto de camdes abusa das vogais fechadas, que indicam
tristeza, melancolia, sofrimento, porém o contexto da obra em si, nao permanece triste, anali-
sando os sons das silabas, podemos observar claramente a presenca dos sons mugidos, nesse
caso oferecendo um ar mimoso ao soneto, um sentimento doce. Parace estranho um poeta utili-
zar sons mimosos com silabas fechadas, porém, esse tipo de artificio € muito comum. O soneto
nao relata uma festa, ou um desejo de felicidade, mas sim, ele relata uma suavidade, e para que

essa suavidade fosse transmitida ao leitor sem euforia, fez-se o uso das vogais fechadas.

Ja para o soneto 15 de Camoes, temos algo bem similar em termos de sonoridade, como ja
foi explicado no soneto 4. O uso das vogais fechadas, a melancolia do texto e a tristeza nesse
caso € aparente. O que difere esse soneto do soneto anteriormente explicado, € apenas esse fato,

ele deixa transparecer uma tristeza.
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6 Conclusdo

Durante toda a pesquisa realizada em torno de obras poéticas, buscando-se encontrar me-
didas e padrdes, nos deparamos com varios métodos falhos, e devido a isso fez-se necessario
desenvolver um método especifico, que permitisse a andlise das obras poéticas em busca de

resultados satisfatorios.

Uma das caracteristicas principais desse trabalho foi o desenvolvimento do método que
utiliza as medidas da centralidade de intermediacdo dos nds que compdem uma rede, e apOs
a distribuicdo dessas medidas, fixamos um padrdo de escolha, padriao esse dado pelo desvio
padrdo. Se um né de uma rede possui uma medida de centralidade de intermediacao igual ou
superior a duas vezes o desvio padrdo, esse passa a ser relevante, e todos os motifs de tamanho
trés, que possuem esse nd na sua estrutura, passam a ser considerados, ao invés da busca por

motifs recorrentes, utilizamos a busca por motifs significativos.

Ao efetuar a localizacdo desses motifs significativos dentro das estruturas originais das
obras, mais especificamente, dos sonetos de Camdes e Bocage, pode-se observar que uma pe-
quena rede de motifs significativos, extraida da rede completa, gerada pela sequéncia de silabas
poéticas, informa de maneira extremamente ampla, as caracteristicas da rede como um todo,
sem ser necessdrio conhecé-la inteiramente. A amplitude de capta¢do, no momento de destacar
a esses motifs dentro das estruturas originais, demonstra que eles praticamente abrangem a rede
gerada pela sequéncia de silabas poéticas, quase completamente. Portanto, o método desenvol-
vido € vélido para definir motifs significativos em redes geradas por uma sequéncia de silabas

poéticas.

Em relacdo a sonoridade que essas estruturas de motifs significativos expressam no con-
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texto geral da obra, ou seja no que o autor buscou expressar quando redigiu as mesmas, 0s
resultados nao foram muito satisfatérios. Pudemos apenas indicar a sonoridade dos fonemas
mais frequente dentro de uma obra, ou seja, pela divisdo tripartida de Caillet, pode-se apenas

identificar qual a sonoridade mais recorrente dentro de cada soneto.

A conclusao geral do trabalho € satisfatoria, o objetivo da localizagdo dos motifs significa-
tivos foi atingido e o desenvolvimento do método também se mostrou util. A ideia da busca de
uma identidade que defina um autor, isso com base na andlise de algumas de suas obras, ndo foi
atingido. Pode-se entender a sonoridade que o autor expressou em determinada obra, mas nao
um padrdo que o mesmo venha a ter, algo que o defina. Encontramos algumas consideracdes em
relacdo aos valores da medida de centralidade de intermediag@o para os sonetos de Camoes, que
o difere dos sonetos de Bocage. Essas consideracdes estdo baseadas na repeticao dos valores da
medida de centralidade de intermediacdo, dentro das redes geradas pelas sequéncias de silabas
poéticas. Camoes apresenta inimeras vezes, sequéncias de ndés com mesmo valor de centra-
lidade de intermediacdo, em quantidade superior ao que ocorre nos sonetos de Bocage. Os
valores das medidas da centralidade de intermediagdo, dos sonetos de Camoes, essa frequéncia
de n6s com mesmo valor de medida, poderia vir a ser um indicador de obras de Camdes, mas

ainda necessita de andlises mais completas e detalhadas para comprovagao desse fato.

Buscamos ampliar nossas andlises referentes a obras poéticas, aplicando o método desen-
volvido na obra de Dante Aliguieri, A Divina Comédia”, com o intuito de identificar qual
a melhor traducdo existente na lingua portuguesa. Para isso utilizaremos algumas tradugdes
disponiveis, ditas como sendo as melhores, para que dentre elas encontremos a que melhor se
encaixa com a obra original em italiano. Também aplicaremos o método em uma rede neural,
mais especificamente a rede do Coértex Humano, assim como em algumas redes sociais, tais

como, o Facebook e a rede de funciondrios de uma institui¢do de ensino superior.
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APENDICE A - Apéndice A

A.1 Filme - The Sixth Sense

O filme "The Sixth Sense”, O Sexto Sentido, [67], € um filme do género horror psicoldgico,
langado em 1999, escrito e dirigido por M. Night Shyamalan, traz em seu enredo a histéria
de Cole Sear (Haley Joel Osment), um menino isolado, que ndo consegue interagir na escola,
sempre com muito medo mas que tem o dom de se comunicar com 0s mortos, outro personagem
importante na trama € o do psicélogo infantil Malcolm Crowe (Bruce Willis), que também esta

passando por problemas, mas empenha-se a tratar do menino com o intuito de ajudé-lo.

A primeira cena desse filme apresenta ao publico o psicélogo infantil, Malcolm Crowe
(Bruce Willis) e sua esposa Anna Crowe (Olivia Williams). Apds retornarem de uma premiacao
pelo seu trabalho, Malcolm e sua esposa sao surpreendidos por um de seus pacientes, Vincent
Gray (Donnie Wahlberg), que sofria de alucina¢Oes quando crian¢a, o mesmo invade seu apar-
tamento e o culpa pelo fato dele ndo ter conseguido ajuda-lo diante do seu problema, revoltado
com essa situacdo, o paciente, agora ja um homem, acaba por balear o psic6logo e em seguida
comete suicidio. Apos isso ocorrer, a historia do menino Cole Sear (Haley Joel Osment) se
inicia. O psicélogo Malcolm passa a acompanhar o menino, que tem problemas em interagir
com outras criancgas na escola, vive muito isolado e sempre com muito medo, temos entdo a

partir dai toda a histdria que envolve o filme.

Num primeiro momento, Malcolm deduz que Cole tem as mesmas alucinacdes que Vin-
cent, porém com o desenrolar da trama, ele comeca a perceber que o menino esta falando a
verdade, e percebe também o erro que cometeu com Vincent, nao acreditando em seus relatos e

simplesmente alegando que fossem alucinacdes. Malcolm passa a ajudar Cole a enfrentar seus
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medos e saber como lidar com eles, aprendendo a interagir com essas forgas espirituais e até

mesmo ajuda-las com seus assuntos pendentes.

O interessante no decorrer desse filme € a ocorréncia da cor vermelha representada em
vdrios objetos, momentos antes do menino ter contato com um espirito, necessariamente algo
na cor vermelha aparece na cena, podendo ser um vaso, uma roupa, uma parede, uma porta
ou qualquer outro objeto, no decorrer do filme percebemos que esses objetos na cor verme-
lha indicam que ocorrera na sequéncia a aparicao de um espirito, porém, ao dedicarmos uma
atengc@o maior a essas cenas, nota-se que nem sempre que aparece um objeto na cor vermelha,

necessariamente aparece um espirito, logo isso passa a intrigar o publico.

No final do filme essa recorréncia de objetos na cor vermelha passa a ser compreendido,
na verdade o psic6logo Malcolm Crowe, ndo sobreviveu quando foi baleado no inicio do filme,
portanto o mesmo € um espirito, e a presenca da cor vermelha em objetos no decorrer de quase
todo o filme se deve a isso, como o psic6logo acompanha 0 menino por praticamente todo o

filme, fica justificado o surgimento de objetos na cor durante praticamente toda a trama.

O objetivo buscado, por meio desse breve relato sobre o filme O Sexto Sentido, é o de
apresentar aos leitores o motif principal utilizado nesse filme, que nada mais € do que o motif
visual recorrente da cor vermelha, motif esse que para ser apresentado ao publico se da por meio
de objetos nessa cor, como o filme trata-se de um horror psicoldgico, e para nao destruir toda a
parte enigmatica do roteiro, usou-se como elemento simbdlico de recorréncia esse fator visual,
e com base na definicdo de motifs podemos concluir que esse elemento simbdlico, referente a

cor vermelha, trata-se de um motif visual.

A.2 Filme - The Phantom of the Opera

O filme "The Phantom of the Opera”, O Fantasma da C)pera, [68], € um filme do gé€nero
drama musical, lancado em 2004, dirigido por Joel Schumacher, e com roteiro de Andrew Lloyd
Webber e Joel Schumacher. Trazendo em seu elenco, como personagens principais, (Gerard

Butler) o Fantasma, (Emmy Rossum) a doce Christine Daaé e (Patrick Wilson) o Visconde
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Raoul de Chagny, noivo de Christine.

Toda a trama envolvida no filme ocorre nas dependéncias do Teatro da Opera de Paris, um
lugar luxuoso porém que guarda em seu misterioso subterraneo uma figura enigmaética, pavorosa
porém apaixonante, o Fantasma (Gerard Butler). Tomada pelo sentimento de seducao, Christine
passa a manter contato com o Fantasma, que por sua vez é apaixonado por ela, e a deseja ter
somente para ele. A partir desse momento inicia-se o desenrolar de um drama pessoal para

Christine, o amor de Raoul ou a sedu¢do do Fantasma.

Nesse filme, por se tratar de um musical, todo o enredo passa a ser informado por meio de
operas cantadas por seus atores nos seus respectivos papéis, as imagens utilizadas para compor
o luxuoso Teatro e o tenebroso subterraneo indicam o contraste entre a beleza e a dogura contra
a escuridao e o sombrio. Falar em um artificio visual, sonoro e musical dentro desse filme nao

seria valido, portanto definir apenas um motif que o caracteriza-se € impossivel.

Mas no decorrer do filme, tem-se uma cena que por envolver dois dos protagonistas passa
a ser marcante, por dois motivos, a musica e o ambiente sombrio e enigmético apresentado.
Trata-se da cena em que o Fantasma leva Christine para a escuriddo além do espelho e a conduz
através de um labirinto secreto, chegando até seus aposentos. No decorrer dessa cena a musica,
The Phantom of the Opera - compositor Andrew Lloyd Webber, passa a ser executada, entdo o

momento mais esperado do filme acontece.

Buscando uma ligacdo entre essa cena e a definicdo de motifs pode-se dizer que essa misica,
como um todo é um motif, pelo fato do conteudo da mesma estar direcionado aos pensamentos
de Christine, portanto ele se encaixa na definicdo de motifs na literatura que nos diz que um
motif pode estar ligado a um personagem, uma ideia, um lugar, desde que o mesmo esteja
ligado a uma parte importante da obra. Porém, mergulhando a fundo na musica executada,
temos a presenca de mais um motif, s6 que nesse momento trata-se do motif musical, que € a

sequéncia de notas executadas na introdu¢@o da musica The Phantom of the Opera.

Ao se escutar essa musica nota-se de forma bem definida a recorréncia desse motif dentro da
melodia, e o potencial impactante dessas notas demonstra a ligacdo com algo que € enigmatico e

desconhecido. Outro motif visual utilizado nessa cena com a func¢ao de apresentar um ambiente
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sombrio, assustador e desconhecido, que se repete até a chegada aos aposentos do Fantasma,
encontra-se nas paredes do labirinto, onde no lugar de suportes metdlicos para sustentar os
casticais de velas que iluminam a passagem, temos bragos humanos segurando os castigais,
que se movimentam indicando que algo misterioso se aproxima. Ao adentrar nos aposentos
do Fantasma, grandes casticais emergem do meio da d4gua aumentado ainda mais o ambiente
sombrio e misterioso, porém agora com a funcdo de mostrar que mesmo o lugar sendo sombrio

e horrendo, ele € imponente.

Nesse breve relato de uma das cenas principais do filme, pode-se perceber que em termos de
motifs, da aplicacao dessa técnica no cinema, com o intuito de informar momentos importantes
dentro do contexto de uma obra, por meio de recursos sonoros € visuais, o filme Fantasma da

Opera merece destaque.
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