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RESUMO

Desenhos animados estdo entre as midias de entretenimento mais consumidas no mundo. Um dos principais
motivos é o fato desse formato nao ter tantas limitag¢des fisicas quanto o cinema tradicional, o que permite uma
maior liberdade nos temas abordados e na construcdo das cenas. Uma das animac¢des mais populares dos
ultimos tempos, Adventure Time (exibido originalmente pelo canal Cartoon Network), é um exemplo perfeito
disso. Ao longo de seus quase trezentos episddios, o desenho infantil aborda uma variedade de temas e adota
varios estilos narrativos. No entanto, ao se analisar o enredo como um todo, essa quantidade grande de
episédios pode tornar ardua a tarefa de acompanhar a complexidade emocional dos numerosos personagens, o
que pode ser um empecilho ao se tentar compreender a profundidade da trama. Com o auxilio de modelos
Transformers e da plataforma Hugging Face, este trabalho investiga uma abordagem de deteccdo de emogdes
nas transcricdes de falas de personagens da obra. Os resultados demonstram que a abordagem é vidvel para este
tipo de andlise e identificam a vasta gama emocional neste desenho animado.

Palavras-chave
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EMOTION ANALYSIS ON ADVENTURE TIME TRANSCRIPTIONS

ABSTRACT

Cartoons are among the most consumed forms of entertainment media worldwide. One of the main reasons is
the fact that they do not have as many physical limitations as traditional cinema, allowing greater freedom in the
themes explored and the construction of scenes. One of the most popular animations in recent times, Adventure
Time (originally aired on the Cartoon Network), is a perfect example of this. Throughout its nearly three hundred
episodes, the children's show addresses a variety of themes and adopts various narrative styles. However, when
analyzing the storyline as a whole, this large number of episodes can make it challenging to keep up with the
emotional complexity of numerous characters, which can be a hindrance when trying to understand the depth of
the plot. With the assistance of Transformer models and the Hugging Face platform, this work investigates an
approach of emotion detection on the transcriptions of the show’s characters’ lines. The results demonstrate
that the approach is feasible for this type of analysis and identify the broad emotional range in this animated
series.

Keywords

Natural language processing, Sentiment analysis, Adventure Time.
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RESUMO

Desenhos animados estdo entre as midias de entretenimento mais
consumidas no mundo. Um dos principais motivos é o fato desse
formato ndo ter tantas limitagcdes fisicas quanto o cinema
tradicional, o que permite uma maior liberdade nos temas
abordados e na construcdo das cenas. Uma das animagdes mais
populares dos ultimos tempos, Adventure Time (exibido
originalmente pelo canal Cartoon Network), ¢ um exemplo
perfeito disso. Ao longo de seus quase trezentos episddios, o
desenho infantil aborda uma variedade de temas e adota varios
estilos narrativos. No entanto, ao se analisar o enredo como um
todo, essa quantidade grande de episodios pode tornar ardua a
tarefa de acompanhar a complexidade emocional dos numerosos
personagens, o que pode ser um empecilho ao se tentar
compreender a profundidade da trama. Com o auxilio de modelos
Transformers e da plataforma Hugging Face, este trabalho
investiga uma abordagem de detec¢do de emogdes nas
transcrigdes de falas de personagens da obra. Os resultados
demonstram que a abordagem ¢ viavel para este tipo de analise e
identificam a vasta gama emocional neste desenho animado.

Palavras-chave

Processamento de linguagem natural, Analise de sentimentos,
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ABSTRACT

Cartoons are among the most consumed forms of entertainment
media worldwide. One of the main reasons is the fact that they do
not have as many physical limitations as traditional cinema,
allowing greater freedom in the themes explored and the
construction of scenes. One of the most popular animations in
recent times, Adventure Time (originally aired on the Cartoon
Network), is a perfect example of this. Throughout its nearly three
hundred episodes, the children's show addresses a variety of
themes and adopts various narrative styles. However, when
analyzing the storyline as a whole, this large number of episodes
can make it challenging to keep up with the emotional complexity
of numerous characters, which can be a hindrance when trying to
understand the depth of the plot. With the assistance of
Transformer models and the Hugging Face platform, this work
investigates an approach of emotion detection on the
transcriptions of the show’s characters’ lines. The results
demonstrate that the approach is feasible for this type of analysis
and identify the broad emotional range in this animated series.
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1. INTRODUCAO

Adventure Time ¢ uma série de desenho animado americana criada
por Pendleton Ward para o Cartoon Network, tendo sido exibida
originalmente de 2010 a 2018. A série se passa na Terra de Ooo,
um mundo pds-apocaliptico onde Finn, um garoto humano de 12
anos, ¢ Jake, um cachorro magico metamorfo, vivem grandes
aventuras. Os dois exploram as diferentes facetas desse mundo
vasto e interagem com os habitantes de cada parte dele.

Boa parte do seu encanto se deve aos personagens cativantes e
relaciondveis. Isto porque sdo escritos de forma a transparecer
compaixdo, fragilidade e perda, bem como a complexidade
emocional de seus personagens, que podem ser fortes,
independentes, leais, ou frageis, volateis, emotivos e cruéis [6].

Os cenarios sdo diversos e coloridos, e servem como pano de
fundo para diferentes tipos de historias. Os episodios abordam
temas muito variados, desde aventuras mais classicas — como
lutar contra vildes e resgatar pessoas em perigo — [9] até temas
mais emocionais ¢ abstratos, como momentos em que 0s
personagens lidam com perda [10], mudangas e amadurecimento
[4]. Esta miriade de temas se expressa através de um conjunto
igualmente variado de personagens, e neste sentido, os
personagens sdo o principal componente dessas histdrias, que ndo
seguem uma estrutura tradicional em trés atos [6]. E a sua
diversidade emocional que torna este programa tao cativante.

Com isso, a tarefa de interpretar a historia passa por interpretar os
personagens que a compdem e a forma como eles expressam as
suas emogdes em rea¢do ao cenario a sua volta. No entanto, a
quantidade de episddios, o enredo menos estruturado e a

cronologia pouco delineada se colocam como desafios.

Neste contexto, o processamento de linguagem natural (PLN)
emerge como uma ferramenta crucial na analise e interpretagdo de
obras de ficclo, oferecendo uma abordagem inovadora para
explorar os elementos linguisticos presentes nessas narrativas. Ao
empregar algoritmos e modelos de PLN, ¢é possivel identificar
padrdes semanticos em escalas impeditivas aos humanos

Apesar disto, analises com foco em emogdes ainda ndo sdo
comuns para a obra Adventure Time. Um dos motivos para isto ¢ a
dificuldade de obtencdo de dados necessarios, nao existindo
conjuntos publicos de dados em um formato que facilite a
exploragdo por algoritmos de PLN.

Visando mitigar esta questdo, a presente andlise reuniu dados
publicos mantidos em repositorios mantidos por fas, uma vez que
os dados ndo se encontravam disponiveis em outras fontes. Com
isso, foram extraidas as transcrigoes de episddios da série, que
podem ser usados como fontes importantes de dados para a
analise, em conjunto com alguns metadados acerca do desenho e



de seus episodios. Neste sentido, o presente trabalho apresenta
duas contribuigdes:

i A criagdo de um conjunto de dados contendo
transcrigdes estruturadas de 192 episddios do desenho
Adventure Time, bem como metadados acerca de cada
um deles, sendo o numero do episodio, seu(s) diretor(es)
e roteirista(s). Os dados foram obtidos a partir de
raspagem de dados em repositérios mantidos
publicamente por fas, e tanto o conjunto de dados
quanto o ferramental usado para sua obtencdo foram
disponibilizados publicamente. Desta forma, busca-se
contribuir para a realizagdo de outras andlises similares
ou de outras naturezas, mas que se beneficiem dos
mesmos dados.

il. A partir destes dados extraidos, ¢ proposta uma
abordagem utilizando deteccdo de emocdes para
analisar as expressdes emocionais nas falas dos
personagens ao longo da obra e identificar padrdes
importantes obtidos a partir deste método. Para isto, foi
usado um modelo baseado em transformers com o
auxilio da plataforma Hugging Face para detecgdo de
emogdes com o objetivo de mapear as emogdes
presentes nas falas. Espera-se que esta analise contribua
para o panorama de utilizagdo de processamento de
linguagem natural no contexto de analise de obras de
ficcdo e para um melhor entendimento dos textos da
obra “Adventure Time”.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

A presente se¢do concentra a fundamentagdo teérica,
apresentando os conceitos necessarios para a compreensdo desta
analise.

2.1 Raspagem de dados

Raspagem de dados ¢ um processo automatizado por meio do qual
um programa extrai dados dos resultados gerados por outro
programa. Em especial, para este trabalho, este processo foi
realizado por meio de técnicas de web scraping, que €, por sua
vez, a pratica de coletar dados da web sem contudo interagir com
uma APl ou extrair os dados manualmente através de um
navegador. Em geral, o procedimento consiste no uso de um
programa que requisita dados de um servidor web, comumente na
forma de HTML, e em seguida os processa, resultando na
obtengdo de determinados dados de dentro deste HTML e sua
disposi¢@o em alguma estrutura especifica. [7]

2.2 Analise de sentimentos e detec¢ao de
emocoes

A analise de sentimento é o processo de avaliagdo e compreensdo
do tom emocional, opinides e expressdes subjetivas presentes em
um texto. A expressdo linguistica de emogdes, julgamentos e
apreciagdes ¢ considerada uma caracteristica humana
fundamental, e a analise de sentimento visa estudar e analisar
como a linguagem ¢ utilizada para transmitir sentimentos e
opinides. No contexto da linguistica, a subjetividade refere-se a
expressdo linguistica de crenca, emocdo, avaliagdo ou atitude,
enquanto a objetividade envolve a apresentagdo de eventos ou
descrigdo do estado do mundo de maneira imparcial. [11]

Com o surgimento de plataformas online, a analise de sentimento
ganhou destaque na ciéncia da computac@o e no processamento de
linguagem natural, onde os pesquisadores se concentram em
capturar subjetividade, opinides e avaliacdes para diversos
propositos. A analise envolve métodos computacionais para
determinar se um texto, ou parte dele, € subjetivo e, se for, se
expressa uma visdo positiva ou negativa [11].

A deteccdo de emogdes, no entanto, refere-se aos métodos
computacionais para identificar em um texto emo¢des humanas
distintas, como raiva, tristeza ou amor [8]. Esta técnica pode,
portanto, encontrar dados mais relevantes a esta andlise,
permitindo uma melhor compreensdo da diversidade emocional e
profundidade expressada pelos personagens ao longo dos
episodios do programa.

A deteccdo de emogdes pode ser abordada por diversas
metodologias. Neste caso, optou-se por aplicar o modelo
RoBERTa — fundamentado na arquitetura Transformers — para
classificagdo de texto.

2.3 Modelos de linguagem e Transformers
Modelos de linguagem sdo sistemas computacionais projetados
para compreender e/ou gerar linguagem humana. Treinados em
grandes conjuntos de dados, esses modelos sdo capazes de
entender significados, padrdes e contextos em niveis variados de
complexidade. Este tipo de modelo pode ser aplicado em
diferentes tipos de tarefas apds ajuste fino [1]. Ou seja, € possivel
aproveitar o conhecimento acerca de uma linguagem que um
modelo de linguagem pré-treinado com um grande volume de
dados possui e, com um treinamento consideravelmente menor,
ajusta-lo para outra tarefa, como classifica¢do de sentencas para
detecgdo de emogdes.

Os Transformers sao uma arquitetura de redes neurais que
revolucionaram o campo do processamento de linguagem natural
desde sua introdugdo. Essa abordagem se destaca pela atencdo,
um mecanismo que permite que o modelo dedique diferentes
niveis de foco a diferentes partes da entrada, levando a uma
compreensdo contextual e sequencial mais robusta [12]. Isso ¢
particularmente benéfico em tarefas complexas como traducdo
automatica ¢ analise de sentimentos, onde o significado depende
fortemente do contexto.

Desde a introdug@o desta arquitetura, os modelos baseados em
Transformers, como BERT, tém sido amplamente adotados,
demonstrando desempenho superior [5] e estabelecendo um novo
padrdo na capacidade de lidar com nuances linguisticas e
compreender relagdes semanticas em dados textuais.

Modelos de linguagem deste tipo sdo capazes de gerar encodings,
ou representacdes semanticamente relevantes de textos, que
podem ser usados para diferentes tarefas de processamento de
linguagem natural, como classificacdo de texto [5]. Isto ¢
relevante porque desta forma, a deteccdo de emogdes pode ser
feita ao se classificar os encodings semanticos de um texto entre
uma das op¢des de emogdes selecionadas.

Uma vez que este tipo de arquitetura requer um treinamento muito
extenso e custoso computacionalmente, ¢ comum utilizarem-se
modelos pré-treinados e ajustd-los para uma determinada tarefa
especifica, se necessario.



Neste sentido, plataformas como Hugging Face' sdo muito
relevantes para possibilitar o compartilhamento de versdes
pré-treinadas e ajustadas de modelos Transformers, entre outros.

Em especifico, nesta analise serd usada uma versdo pré-treinada
do RoBERTa. "RoBERTa" significa "Robustly optimized BERT
approach" — ou em portugués, Abordagem BERT robustamente
otimizada — e é uma otimizagdo de treinamento do modelo
Transformer BERT [1], tendo atingido melhores resultados em
tarefas de compreensdo linguistica [5]. Esta notavel performance
oferece ao RoBERTa a flexibilidade necessaria para o ajuste a
tarefas especificas, como a detec¢@o automatica de emogdes por
meio de classificagdo. Assim, pode-se tirar vantagem da sua
capacidade inerente de compreensdo, o que permite um melhor
desempenho na tarefa de detectar emogdes sem a necessidade de
um longo processo de treinamento.

3. AQUISICAO E PROCESSAMENTO
DE DADOS

Esta secdo detalha como foi feito o processo de aquisi¢do dos
dados utilizados nesta analise, bem como as etapas de
processamento que foram efetuadas antes que a andlise
propriamente dita pudesse ser feita. O conjunto de dados
processado ¢ consolidado foi disponibilizado publicamente
através do GitHub® juntamente com o codigo utilizado para
obté-la.

3.1 Aquisicao dos dados
Para os fins desta andlise, considerou-se que cada um dos
documentos no corpus equivale a transcri¢ao de um dos episodios
do show. Foram levantados diferentes repositorios mantidos por
fas com transcri¢des para os episodios.

Uma vez que o objetivo é fazer um agrupamento dos personagens,
¢ necessario que seja possivel acessar também o texto relativo a
cada personagem separadamente, e portanto, dentre o0s
repositérios levantados foi escolhido o mantido no Fandom?®, uma
plataforma de compartilhamento de contetdo e discussdo para fas
de diversos topicos da cultura pop, na forma de wikis. O motivo
para a escolha deste repositorio foi a sua extensa colegdo de
transcrigdes, além da organizagdo meticulosa que separa cada fala
por personagem.

Finn: Jake!
Jake: Who are you?

Finn: It's me, Finn.

Jake: Dang. when did you get so big?... And old?

Figura 1: Um trecho da transcricdo do episodio “Food Chain”, com
separaciio de locutores de cada fala.

Uma vez escolhida a fonte dos dados, a extragdo foi feita
utilizando técnicas de raspagem de dados. A partir da pagina com
o indice de todas as transcri¢des, foi realizada uma requisi¢@o para

! https://huggingface.co/
2 https://github.com/deiltonlopes/emotion-detection-time
? https://adventuretime.fandom.com/wiki/Category: Transcripts

cada URL contendo uma transcrigdo. O HTML das respostas foi
interpretado com o auxilio da biblioteca BeautifulSoup*.

De cada uma das paginas foi retirada a transcrigdo de um dos
episodios, sendo a transcricdo estruturada como uma lista de
dicionarios contendo duas informagdes cada, referentes a cada
uma das linhas da transcrig@o.

Atributo Descricao
A origem do texto, isto ¢, qual
personagem ¢ o locutor da fala.
Em casos de linhas que
origin descrevem agdes realizadas por
nenhum personagem em
especifico, foi usado o valor
padrao “action”.
text O texto da transcrigdo.

Tabela 1: Descriciio dos atributos em cada uma das entradas de uma
transcriciio de episodio.

Em adi¢do a esta transcricdo, foram coletados metadados dos
episodios, sendo necessaria a consulta a outro repositorio piblico
na Wikipedia® para a consolidagio da base de dados. Tanto os
metadados quanto as transcrigdes foram armazenados em duas
organiza¢es diferentes, conforme a estrutura detalhada nas
Tabelas 2 — em que cada episddio corresponde a uma entrada —
e 3 — em que cada fala corresponde a uma entrada.

Atributo Descricio

title O titulo do episodio.

season_number A temporada a que o episodio

pertence.

episode_number O ntmero do episodio dentro da

temporada em que foi exibido.

text O texto da transcrigdo. Este texto
¢ uma lista contendo diversos
dicionarios, um para cada linha
de transcrigdo, e obedecendo a
estrutura descrita na Tabela 1.

directors O(a) diretor(a) ou diretores do
episodio.

writers O(a) roteirista ou roteiristas do
episodio.

Tabela 2: Descricio de estrutura utilizada na base de dados para
armazenamento de transcri¢cdes e metadados com um episédio por
linha.

* https://beautiful-soup-4.readthedocs.io/en/latest/
> hittps:/fen.wikipedia.org/wiki/List_of Adventure_Time_episodes



Atributo Descrigio 9 57,14% (8 episodios de 14)
titl O titulo do episodi fal ’ C g
e oo cpmodio i dte a 10° 68,75% (11 episodios de 16)
season_number A temporada a que o episodio Total 68.09% (192 episodios de
pertence. 282)

episode_number O numero do episoédio em que a
fala ocorre dentro da temporada

em que foi exibido.

origin A origem do texto, isto ¢, qual
personagem ¢ o locutor da fala.
Em casos de linhas que
descrevem agdes realizadas por
nenhum personagem em
especifico, foi usado o valor
padréo “action”.

text O texto da transcrigdo

Tabela 3: Descriciio da estrutura utilizada na base de dados para
armazenamento de transcricdes com uma fala da transcri¢iio por
linha.

Como o repositorio consultado ndo contava com um padrdo tao
bem delineado, alguns casos especiais precisaram ser tratados,
criando-se fungdes auxiliares para extrair as transcrigdes de alguns
episodios que ndo seguissem a mesma estrutura HTML que as
demais. Este codigo também foi disponibilizado publicamente no
GitHub junto com o restante do ferramental de raspagem de dados
utilizado para este trabalho e da base de dados obtida.

No total, a base conta com transcri¢des de 192 dos 282 episddios
que foram exibidos, tendo sido descartadas as transcricdes de
episodios pertencentes a temporadas especiais e sendo mantidas
apenas os pertencentes as 10 temporadas regulares [13]. Sdo
68,09% do numero total de episddios, com a propor¢do de cada
uma das temporadas sendo detalhada na Tabela 3.

Temporada Episédios transcritos
* 57,69% (15 episodios de 26)
2¢ 53,85% (14 episodios de 26)
3* 69,23% (18 episodios de 26)
4 76,92% (20 episodios de 26)
5* 65,38% (34 episodios de 52)
6 69,77% (30 episodios de 43)
7 76,92% (20 episddios de 26)

8 81,48% (22 episddios de 27)

Tabela 4: Quantidade de episédios transcritos na base de dados, por
temporada.

3.2 Pré-processamento

Foi desenvolvido um conjunto de fungdes para pré-processar os
dados, permitindo a sele¢do especifica de partes do texto. Esses
filtros foram criados para extrair a transcri¢do completa de uma
temporada, de um personagem e de um episodio, sendo
empregados durante a fase de andlise exploratoria das
transcri¢des. Para todas elas, apenas os valores nos campos “fext”
das transcrigdes (como descrito na Tabela 1) sdo recuperados,
desprezando-se o “origin”, que ¢ usado apenas para realizar a
filtragem, mas ndo conta para exibicao por nao fazer de fato parte
do texto do episodio.

Sendo um programa com um publico-alvo infantil, Adventure
Time possui um vocabuldrio predominantemente composto de
palavras mais simples, como mostra a nuvem de palavras da
Figura 2. Isto também se deve ao fato de o protagonista — ¢ o
personagem com mais tempo de tela — Finn Mertens ser uma
crianga.
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Figura 2: Palavras mais comuns em transcricdes de episédios de
Adventure Time.

Analisando o vocabulario nos discursos de cada personagem,
pode-se verificar algumas diferencas muito relevantes nas
palavras mais comuns. A Figura 3 apresenta as palavras mais
comuns para dois personagens importantes da trama, Rei gelado
(Ice King, no original) e Simon Petrikov. Na trama, Simon foi
transformado no Rei Gelado (Ice King, no original em inglés)
apos ser amaldigoado [14], e passou a possuir uma personalidade
muito diferente. Isto se reflete no seu discurso, e pode ser visto na
forma como a frequéncia de certas palavras muda muito.
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Figura 3: A esquerda, palavras mais comuns em transcricdes de falas
do personagem “Ice King”. A direita, as mais comuns nas transcri¢ées
do personagem “Simon Petrikov”.

Foi criado um corpus em que cada um dos documentos ¢ o texto
de um dos personagens da trama. Foram descartados personagens
cujo texto ¢ muito curto, ou seja, aqueles que possuem poucas
falas e, portanto, além de possuirem pouca semantica,
correspondem a personagens com menor relevancia na trama.
Ap0s esta transformagdo, restaram 230 documentos.

4. DETECCAO DE EMOCOES

A detecgdo de emogdes nesta analise foi feita usando um modelo
Transformer pré-treinado junto a um classificador, para identificar
qual a emocdo predominante em cada uma das falas no corpus.
Para isto, a funcionalidade de pipeline da biblioteca Transformers®
do Hugging Face foi utilizada. Para cada uma das linhas do
conjunto de dados descrito na Tabela 3, um modelo RoBERTa’
ajustado para o reconhecimento de emoc¢des foi usado para rotular
o documento com a mais provavel emogdo presente. No total,
foram identificadas 25 emocgdes diferentes nas transcrigoes.
Também foi identificada a emogdo neutra, mas esta ndo foi
incluida nas andlises por referir-se a documentos — ou falas —
mais objetivas. Entre as que possuem mais subjetividade e
portanto foram classificadas com alguma das emogdes, a Tabela 5
apresenta as suas propor¢des nas transcrigdes, mostrando qual
porcentagem das falas subjetivas, isto €, ndo-neutras, pertence a
cada emogao.

Cuidado 5,58 Guardian Angel: 66,67
Tristeza 4,68 Furnius: 100
Entusiasmo 4,53 Rag Wizard: 50
Gratidao 43 Mayor: 57,14
Raiva 3,78 Forest Cyclops: 60
Amor 3,64 Blargetha: 50
Alegria 3,37 Marshmaline: 40
Irritagdo 3,17 Big Destiny: 40
Desejo 3.07 The Lich: 50
Surpresa 2,76 Pudding Troll: 33,33
Remorso 2,43 Ancient Sleeping Magi of Life
Giving: 25
Confusdo 2,38 Gork: 28,57
Medo 2,14 Demon Cat: 50
Desapontamento 1,49 King Worm: 50
Nojo 1,06 Ice Cream: 33,33
Otimismo 0,9 Phlannel Boxingday: 33,33
Concretizagdo 0,44 Beth: 11,11
Nervosismo 0,21 Flame Guard: 12,5
Vergonha 0,12 Mother: 16,67
Orgulho 0,09 Jake Jr.: 16,67

Emocao Proporg¢ao Personagens com maior
(%) proporcao (%)
Curiosidade 16,58 The Spirit of the Forest: 85,71
Admiragao 10,03 Cream Puff Gentleman: 100
Aprovacao 9,4 Bounce House Princess: 100
Diversao 7,68 Sir Slicer: 66,67
Desaprovagao 6,17 Creature: 33,33

8 https://huggingface.co/docs/transformers/index
7 https://huggingface.co/SamLowe/roberta-base-go_emotions

Tabela 5: Propor¢io de cada emocdo nas linhas da transcriciio e
personagem que mais expressa cada uma delas.

4.1 Vocabularios especificos de emocgoes
Para verificar de que forma essas emogdes se expressam na
transcricdo, pode-se analisar o vocabuldrio associado a elas. A
Figura 4 exibe um comparativo das palavras mais comuns em
falas que expressam diferentes emogdes. Neste momento, foram
retirados dos textos os nomes de personagens, para focar a
visualizagdo apenas no vocabulario usado para expressar as
expressoes. A associagdo entre personagens ¢ emogdes especificas
sera explorada na segdo seguinte.

O cddigo disponibilizado no GitHub para esta analise pode ser
usado para gerar uma visualizag@o similar para cada uma das 25
emocgdes detectadas nas transcrigdes. No entanto, a Figura 4
ilustra como as palavras mais comumente usadas em cada
expressdo emocional difere. Enquanto as falas que expressam
nojo usam palavras como “estranho” e “repugnante”, as que
expressam amor tém entre as palavras mais comuns “amor”,
“abrago” e “coragdo”.
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Figura 4: Palavras mais comuns em falas que expressam certas
emocdes. De cima para baixo, respectivamente: tristeza, alegria, nojo
e amor.

4.2 Expressao emocional dos personagens
Com a identificacdo da emog¢do predominante nos didlogos,
torna-se possivel mapear a propor¢do das diferentes emogdes
expressas pelas falas de cada personagem. Um conjunto de dados
retne estas informagdes de forma mais facil de analisar. Para cada
personagem, foram selecionadas todas as falas que tém esse
personagem como origem (informacdo disponivel na estrutura
descrita na Tabela 3). Também foram coletadas as identificagdes
de cada uma das falas dos personagens, de forma a possibilitar a
contabilizagdo do niimero com que cada uma das emogdes foi
expressa em uma fala de cada personagem.

No entanto, esta contagem por si s6 ndo permite que 0s
personagens sejam comparados entre si. Existe uma disparidade
muito grande entre a quantidade de falas entre cada um dos
personagens, com 0s protagonistas recebendo muito mais tempo
de tela e interagdes do que personagens secunddrios, como
ilustrado pela Figura 5. Para mitigar isto, foi feita uma
normalizagdo, de forma que os personagens possam ser
comparados ndo pela quantidade de falas em cada emogdo, mas
pela propor¢do que cada emog@o ocupa no universo das suas falas
com subjetividade.
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Figura 5: Quantidade total de falas por personagem dos 30
personagens com maior nimero de falas.

A Tabela 5 apresenta uma coluna destacando aqueles que
proporcionalmente expressam cada emogdo de maneira mais
significativa. Essa classificacdo fornece informacdes coesas e
valiosas sobre os personagens. Um exemplo notavel € o "Ancient
Sleeping Magi of Life Giving", que se destaca como o personagem
que mais expressa a emog¢do de "remorso". Na trama, ele ¢é
retratado como um mago capaz de conceder vida a objetos
inanimados. No entanto, sua relagdo com esses poderes ¢
tumultuada, levando-o a constantes arrependimentos pelo seu uso.
Esse contexto revela uma conexdo direta entre a expressao
emocional do personagem e o enredo que o envolve.

Isso se traduz em uma compreensdo mais profunda da
complexidade emocional dos personagens, enriquecendo a analise
narrativa de "Adventure Time". Ao destacar aqueles que se
sobressaem na expressdo de emogdes especificas, podemos
identificar padrdes emocionais distintos que contribuem para a
riqueza da trama. A conexdo entre a expressdo emocional e os
acontecimentos na historia oferece insights fascinantes sobre a
interacdo entre personagens e enredo. Essas descobertas ndo
apenas enriquecem a analise emocional, mas também fornecem
uma perspectiva Unica sobre como as emogdes sdo incorporadas
de maneira significativa na narrativa, adicionando camadas de
profundidade a experiéncia do espectador.

4.3 Predominancia de emogdes por
episodio

De maneira analoga ao apresentado na Tabela 5, podem ser
destacados quais episddios possuem uma maior propor¢ao de cada
emocdo, identificando possiveis diregdes que os temas destes
episddios possam tomar. Isso foi feito com o auxilio do conjunto
de dados descrito na Tabela 3. Ao juntar estes dados aos
resultados da detec¢do de emogdes descrita na se¢do 4 deste
trabalho, os dados foram agrupados por niimero de episédio e
temporada, e entdo, para cada episoddio, foi feita a contagem do
nimero de falas identificadas como cada uma das emogdes. O
resultado deste procedimento foi um conjunto de dados descrito
na Tabela 6.



Atributo Descricio Remorso SSE6: Jake the Dad (13,79)
season_number O numero da temporada em Confusido S9E10: All the Little People (16,67)
que o episddio esta localizado
Medo S6E40: Orgalorg (15,38)
episode_number O nimero do episddio na Desapontamento S4E18: King Worm (8,33)
temporada
Nojo S7E19: Blank-Eyed Girl (50)
emogao Existem 25 colunas como
esta, cada uma tendo o nome Otimismo S5E51: Lemonhope Part 2 (17,5)
de uma das emocgdes (as
mesmas descritas na tabela 5), Concretizagdo S3E11: Apple Thief (6)
sendo o seu valor o niimero
de falas do episédio que Nervosismo S6E24: Evergreen (3,33)
expressam esta emocao.
Vergonha S2E4: Blood Under the Skin (4,35)
Tabela 6: Quantidade de falas de cada emogdo por episodio.
Orgulho S10E10: Jake the Starchild (2,04)

Em seguida, estes valores foram normalizados, passando a
representar ndo a quantidade absoluta de falas de cada emogao,
mas sim a sua propor¢do dentro do episédio. Esse passo garante
que os valores em cada linha sejam comparaveis entre si. Com
isto, o levantamento de quais episodios se destacam na expressao
de cada emogdo passa a ser uma simples verificagdo, resultando
na distribuigdo descrita na Tabela 7.

Emocio Episodio com maior proporg¢io (%)
Curiosidade S8E17: High Strangeness (100)
Admiragdo S6E26: Gold Stars (29,09)
Aprovagdo S3E22: Paper Pete (31,25)

Diversdo S6ES5: Sad Face (32,26)

Desaprovagao S6E24: Evergreen (23,33)

Cuidado S7E7: Everything Stays (20)

Tristeza S6EL: All's Well That Rats Swell (20)
Entusiasmo S6E1: All's Well That Rats Swell (40)

Gratidao S5E46: Rattleballs (17,14)

Raiva S3E4: Hitman (14,29)

Amor S7E19: Blank-Eyed Girl (25)
Alegria S6E1: All's Well That Rats Swell (20)
Irritagao S6E41: On the Lam (25)

Desejo S5E2: Jake the Dog (10,2)

Surpresa S4E22: Ignition Point (14,63)

Tabela 7: Episodios com maior proporc¢io de cada emoc¢io

Como na analise realizada na se¢do 4.2, ¢ possivel conectar a
informagdo destas proporgdes emocionais ao enredo dos
episodios. Tomemos como exemplo o vigésimo quarto episddio
da sexta temporada do programa, intitulado "Evergreen" [3].
Neste episodio, somos apresentados a narrativa do mago
Evergreen — cujo nome inspira o titulo do episédio — e de seu
desajeitado aprendiz Gunther. A trama se desenrola em torno da
falta de confianga de Evergreen em seu pupilo, resultando em
reclamagdes constantes. Por sua vez, Gunther nutre uma grande
admiragdo por seu mestre, esforcando-se ao maximo para
agrada-lo. Essa dindmica ¢ responsavel por tornar este episodio o
que apresenta a maior propor¢do de desaprovacdo, atribuida
principalmente a figura de Evergreen, e de sentimentos de
nervosismo.

A partir disto, ¢ possivel verificar-se que a correlagdo entre as
emocdes expressadas em um episodio e os eventos especificos em
seu enredo pode oferecer importantes insights acerca da evolucio
do enredo ¢ da dindmica estabelecida entre os personagens que
interagem na trama.

4.4  Estilo narrativo dos roteiristas

Finalmente, é de suma relevancia examinar como a expressao das
emocdes dos personagens pode ser moldada pela autoria do
roteiro de cada episodio. Para abordar essa questdo, os dados da
Tabela 6 foram integrados com aqueles da Tabela 2,
proporcionando acesso as informacdes sobre os roteiristas de cada
episodio. Posteriormente, uma analise foi conduzida para cada
roteirista. Trata-se de uma filtragem dos dados para selecionar
exclusivamente os episodios em que um roteirista especifico
esteve envolvido.

Este procedimento possibilitou uma abordagem mais detalhada
sobre como diferentes escritores contribuem para as nuances
emocionais presentes nos didlogos, langando luz sobre a
diversidade de estilos criativos e o seu impacto nas dindmicas
entre os personagens. Para demonstrar a diversidade com que
estes estilos se manifestam, a Figura 6 acompanha as emogoes



mais comuns em episodios em que alguns dos roteiristas
estiveram envolvidos.
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Figura 6: Proporc¢iao média de dez emogdes em episédios com
envolvimento criativo de Pendleton Ward, Rebecca Sugar, J. G.
Quintel e Armen Mirzaian.

Enquanto Pendleton Ward — que também ¢ o criador da série —
e Rebecca Sugar possuem estilos narrativos emocionalmente
similares, caracterizados por propor¢des mais similares quanto a
expressdao de emogdes, Armen Mirzaian e J. G. Quintel mostram
proporgdes um pouco diferentes, com Quintel fazendo maior uso
do medo (fear), enquanto Mirzaian utiliza mais frequentemente
falas com entusiasmo (excitement) enquanto nao utiliza do medo.

5. CONCLUSAO

Em conclusdo, pode-se demonstrar que a abordagem de analise
emocional utilizada ¢ relevante para analisar corpus como este, ¢
se mostrou eficaz em identificar emogdes presentes nas falas dos
personagens, revelando informacgdes valiosas acerca de suas
dindmicas de interagdo, bem como sobre a profundidade
emocional do enredo e o estilo narrativo de cada roteirista. Levar
essas informagdes em consideragdo enquanto se estuda a obra
“Adventure Time” pode levar a uma compreensdo mais profunda
da complexidade transmitida pelos autores.
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