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Keywords

A primeira edicdo do Desafio de Identificacao de
Personagens (DIP) foi uma avaliacdo conjunta de
solugbes computacionais para a identificacao de per-
sonagens em textos literarios, bem como a extracao
de caracteristicas destas personagens e seus relaciona-
mentos. Para esta avaliagao, fol necessaria a definigao
de uma metodologia de avaliagao, incluindo a selecao
de métricas adequadas ao problema da identificacao
de personagens em textos literarios. Este artigo apre-
senta uma panoramica de avaliagdo na area de iden-
tificacdo de personagens em textos literarios, assim
como as escolhas concretas que foram realizadas pela
comissao organizadora do DIP. Estas escolhas resulta-
ram na definicdo da metodologia de avaliacao do DIP.
O uso da metodologia de avaliagao proposta ¢ ilus-
trado pela avaliacao da solugao candidata submetida
ao DIP. Ao final, sdo apresentadas criticas e sugestoes
de melhorias a metodologia de avaliagao proposta.
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liagao

Abstract

The first edition of the Character Identification
Challenge (DIP) was a joint evaluation of computatio-
nal solutions for the identification of characters in lite-
rary texts, as well as the extraction of characteristics
and relationships of these characters. For this evalua-
tion, it was necessary to define an evaluation metho-
dology, including the selection of appropriate metrics
for the problem of identifying characters in literary
texts. This article surveys the evaluation methods
employed in character identification in literary works
and presents the concrete choices done in DIP. These
choices resulted in the definition of the DIP evalua-
tion methodology. The use of the proposed evalua-
tion methodology is illustrated by the evaluation of
the candidate solution submitted to DIP. We end the
paper with some critical remarks and suggestions for
improvement.
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1. Introducao

As personagens, suas caracteristicas (como
género e profissao), relacionamentos familiares,
profissionais, e suas interagoes, sao elementos im-
portantes para o estudo de varios tipos de textos
literarios, como romances e contos. Por exemplo,
como apontado por Labatut & Bost (2019), no
contexto da andlise da narrativa, ou andlise nar-
ratolégica, véarios trabalhos realizam a extracao
manual das personagens e suas interacoes. Esta
operacao manual é muito dispendiosa, principal-
mente caso seja realizada em um corpus muito
grande. Neste sentido, diversas iniciativas bus-
cam aplicar técnicas do dominio da inteligéncia
artificial ou outras para a identificacdo de perso-
nagens em textos literarios.

Esta identificacdo de personagens apresenta
uma série de desafios. O primeiro é como clas-
sificar uma entidade no texto como persona-
gem. Muitos trabalhos (Finkel et al., 2005; El-
son et al., 2010; Lee & Yeung, 2012) consideram
como personagem apenas pessoas mencionadas
no texto. Outros trabalhos, como Valls-Vargas
et al. (2014), consideram, além de pessoas, per-
sonagens de outras classes, como animais, obje-
tos antropomorficos e criaturas fantasticas. O se-
gundo desafio é que textos literarios geralmente
utilizam varias formas de mencionar uma mesma
personagem, e nao apenas pelo seu nome com-
pleto, prenome, ou uso apenas do sobrenome
(acompanhado ou nao da forma de um titulo pes-
soal) (de Does et al., 2017). Além destes, tex-
tos literarios podem se referir a uma personagem
de diversas outras formas, como diminutivos do
nome, pseudonimos (alcunhas), uso apenas do
titulo pessoal, pronomes pessoais, e descrigoes
nominais (o lavrador, a tal menina, o seu profes-
sor). Esta caracteristica torna a identificagao de

LinguamATicA — ISSN: 1647-0818
Vol. 15 Num. 1 2023 - Pag. 69-87


roberto.willrich@ufsc.br
https://orcid.org/0000-0001-5067-0406
d.s.m.santos@ilos.uio.no
https://orcid.org/0000-0002-3108-7706
https://dx.doi.org/10.21814/lm.15.1.398

70— LinguaMATICA

Roberto Willrich € Diana Santos

personagens em texto literario um grande desa-
fio. Santos et al. (2023) abordam diversos destes
desafios em profundidade.

Visando contribuir para o desenvolvimento da
area de identificacao de personagens, propomos
o primeiro Desafio de Identificacdo de Persona-
gens (DIP)! (Santos et al., 2022a). Trata-se de
uma avaliacdo conjunta de solugdes computacio-
nais para identificacdo de personagens de textos
literarios, bem como a extragao de caracteristicas
destas personagens e de seus relacionamentos.
O DIP foi organizado de forma conjunta pela Lin-
guateca,”? NUPILL? da Universidade Federal de
Santa Catarina (UFSC), Universidade Estadual
do Maranhao (UEMA) e Universidade de Oslo
(Ui0).

Este artigo tem por objetivo apresentar a me-
todologia de avaliacao definida para aferir a qua-
lidade das solucoes submetidas ao DIP. Para tal,
foi necessaria a adogdo de métricas de avaliacao
adequadas para aferir a qualidade de solugoes de
identificacao de personagens, suas caracteristicas
e relacionamentos. De forma a ilustrar o uso da
metodologia adotada no DIP, este trabalho apre-
senta a avaliacao da solucao submetida a primeira
edicao do DIP.

O restante deste artigo estd organizado na
forma que segue. A Segdo 2 apresenta um en-
quadramento tedrico acerca das principais etapas
envolvidas no processo de identificagao de per-
sonagens e das métricas classicas de avaliacao.
A Secao 3 descreve diversas propostas de solucao
para identificagao (semi-)automatizadas de per-
sonagens, suas caracteristicas e relacionamentos
de diferentes tipos. Esta descrigao foca princi-
palmente nos processos e métricas de avaliacao
adotados por estes trabalhos. Em seguida, as
Secoes 4 e 5 detalham nossa experiéncia na pri-
meira edigao do DIP e a metodologia de ava-
liacao adotada. De forma a ilustrar o uso desta
metodologia, a Secao 6 apresenta uma avaliagao
do sistema participante do DIP. Na sequéncia, a
Secao 7 apresenta uma andlise critica da meto-
dologia adotada, e aponta melhorias a serem rea-
lizadas. Finalmente, a Secao 8 apresenta as con-
clusoes e as perspectivas futuras deste trabalho.

2. Enquadramento tedrico

Esta secao visa revisar alguns conceitos impor-
tantes para o entendimento do problema de iden-
tificacdo de personagens literarias, bem como
apresentar as métricas cldssicas de avaliagao de

"https://www.linguateca.pt/DIP
’https://www.linguateca.pt/
*https://nupill.ufsc.br/

técnicas de extracao de conhecimento envolvendo
personagens, suas caracteristicas, relagoes pesso-
ais e interacoes.

2.1. Processo de Identificacao de
Personagens

As técnicas de identificacdo de personagens em
geral dividem o processo nas seguintes etapas
(Labatut & Bost, 2019):

= Deteccao de mengoes a personagens

nesta etapa normalmente sao usadas técnicas
de Processamento de Linguagem Natural
(PLN) do tipo Reconhecimento de Entidades
Mencionadas (NER, Named Entity Recogni-
tion). Estas técnicas permitem identificar e
classificar as entidades mencionadas em um
texto escrito. Um desafio nesta etapa é clas-
sificar corretamente que uma entidade menci-
onada no texto literario seja classificada como
personagem.

= Co-identificagao de personagens

esta etapa, também chamada de resolucao de
correferéncia, tem por objetivo identificar o
conjunto de mengoes utilizadas no texto que
co-identificam uma mesma personagem. A co-
identificacao de personagem ¢é uma tarefa de-
safiadora, especialmente dada a multiplicidade
de formas que o autor utiliza no texto para se
referir as personagens.

= Extracao de caracteristicas das perso-
nagens
uma vez identificadas as
alguns trabalhos tentam extrair carac-
teristicas destas personagens, como seu
tipo (principal/secundéria), género, pro-
fissdo/ocupagao/estatuto social, e faixa etaria
(p.e., bebé, jovem, adulto e idoso). Para isto,
podem ser utilizadas técnicas de PLN.

personagens,

= Extracao de relagoes entre personagens
esta etapa visa extrair os diversos tipos
de relacionamentos entre personagens. No
dominio de literatura, o objetivo é ex-
trair relacoes que representem tracos de
personagens e elementos-chave da narrativa
(Chu et al., 2021). Estas relacoes podem
ser do tipo familiares (p.e., pai, mae, fi-
lho, tio, etc.), de sentimentos (p.e., ama,
odeia, amigo, inimigo, amante), profissionais
(p.e., patrao/empregado, amo/escravo), ou
outros tipos relacionados a narrativa (p.e., ali-
ado, membro do cla, traido, assassino).
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= Extracao de interacgoes entre persona-
gens
existem diversas iniciativas (incluindo Elson
et al. (2010), Lee & Yeung (2012) e Agarwal
et al. (2013)) que tentam extrair automatica-
mente as interacoes de didlogo entre persona-
gens. O objetivo destes trabalhos é a extracao
da rede social (também chamada de rede con-
versacional) da obra, que representa as per-
sonagens por nodos e as suas interagoes por
arestas ligando as personagens.

2.2. Métricas de Avaliagcao

A identificacdo de personagens literdrias é de
fato um processo de extracao de conhecimento
a partir de textos em linguagem natural (obras
literdrias). Para a avaliacdo de tais técnicas, é
possivel utilizar métricas cléssicas, como: pre-
cisao (precision); revocagao (recall), também
chamada de abrangéncia, sensibilidade ou co-
bertura; acurdcia (accuracy), também cha-
mada de acerto; e a medida-F (f-score ou f-
measure), que conjuga as duas primeiras. Es-
tas métricas classicas podem ser adaptadas para
avaliar tarefas do tipo classificacdo ou de recu-
peragao/recolha de informacao.

2.2.1. Métricas do contexto de recuperacao de
informacao

Em geral, os trabalhos relacionados ao DIP ado-
tam as métricas classicas aplicadas ao contexto
da recuperacao de informacao. Neste contexto,
a precisao (P) é determinada pela razao entre
o ndmero de instancias relevantes (IRel) que fo-
ram recuperadas e todas as instancias recupera-
das (IRec), conforme Equagao 1.

_ {IRel} N {IRec}
B {IRec} (1)

Instancia no contexto de identificacao de per-
sonagens pode se referir as personagens em si, ou
entao alguma outra informacao, por exemplo, um
certo fato, como um relacionamento entre duas
personagens (por exemplo, Pedro é irmao de Ma-
ria).

P

A revocacao R, por sua vez, é a fracao de
instancias relevantes que sao recuperadas com
éxito, e calculada conforme Equacao 2.

_ {IRel} N {IRec}
B {IRrel}

R (2)

A medida-F é determinada pela média
harmonica de precisao e revocacgao, conforme ex-
pressa na Equacao 3.

2xXxPXxR

F="pir )

2.2.2. Métricas do contexto de classificagcdo

Ja no contexto de classificacao, estas métricas
sdo quantificadas usando os termos verdadeiros-
positivos (VP), verdadeiros-negativos (VN),
falsos-positivos (FP) e falso-negativos ou falsos-
negativos (FN). As equagoes 4, 5, 6 definem a
acuricia, precisao, revocacao no contexto de clas-
sificagao. Para cdlculo da medida-F' é utilizada a
Equagao 3.

B VP + VN @
 VP+ VN + FP+ FN
VP
P= VP + FP (5)
VP
f= VP + FN (6)

2.2.8. Métricas de avaliagao de resolugcao de
correferéncias

Como visto na Segao 2.1, a resolugdo de corre-
feréncias, no contexto da identificacdo de perso-
nagens, ¢ o processo que permite co-identificar
os diversos termos e expressoes, chamadas de
mengoes, pelos quais uma personagem (uma
mesma entidade mencionada) pode ser referenci-
ada no texto literario. O conjunto de mencoes a
uma mesma personagem no texto é denominado
de conjunto de equivaléncia. Em outras palavras,
um conjunto de equivaléncia contém o grupo de
mencoes no texto que sao semanticamente equi-
valentes e se referem & mesma personagem.

Em geral, a avaliacao de técnicas de resolugao
de correferéncias é baseada em métricas que per-
mitem comparar os conjuntos de equivaléncia ob-
tidos por um sistema automatico com os conjun-
tos de equivaléncia anotados manualmente, cha-
mada aqui de colecao dourada.

Existem diversas métricas de avaliacao da re-
solugdo de correferéncias (Pradhan et al., 2014).
A primeira métrica de avaliagdo de sistemas de
resolugao de correferéncias foi a MUC (Vilain
et al., 1995). Esta métrica mede a eficiéncia da
ligacao entre as mencoes através da Medida-F
MUC.

Afim de ilustrar a métrica MUC, considere
aqui o seguinte exemplo de ligacdes de corre-
feréncia de personagens de uma obra presentes
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na colecao dourada: <Pedro — Pedro da Silva,
Pedro da Silva — Dr. Silva, Maria — Maria da
Silva, Maria da Silva — Mariazinha, Mariazinha
— Sra. Silva>. Neste caso, sao identificados dois
conjuntos de equivaléncias, definido como K =
{Pedro, Pedro da Silva, Dr. Silva}, {Maria, Ma-
ria da Silva, Mariazinha, Sra. Silva }.

Também considere as seguintes ligagoes de
correferéncias preditas por um sistema de iden-
tificacao de personagens: <Pedro — Pedro da
Silva, Dr. Silva — Mariazinha, Maria — Maria
da Silva, Maria da Silva — Sao Paulo>. Neste
caso, sao preditos trés conjuntos de equivaléncias
S = {Pedro, Pedro da Silva}, {Dr. Silva, Maria-
zinha}, {Maria, Maria da Silva, Sdo Paulo}.

Analisando as ligagoes de correferéncia acima,
observa-se que o sistema em andlise identificou
corretamente 2 ligacoes, e 3 sao incorretas, de
um total de 5 ligacoes da colegao dourada. Neste

caso, a revocagao serd de 2 = 0,4, enquanto

5
que a precisao serd de % = 0,5. Finalmente,
pode-se determinar a medida-F MUC utilizando

a equacao 3, que resulta em 0,44.

A medida-FF MUC tem diversas limitagoes
para avaliacdo da resolucdo de correferéncias
(Luo, 2005): ela ignora mengoes Unicas (sem ou-
tras mencoes que co-identifiquem a mesma enti-
dade); ela ndo permite comparar efetivamente o
desempenho de sistemas, pois esta medida favo-
rece sistemas que produzem poucas entidades, e
com isto pode resultar medidas-F mais altas para
sistemas de pior desempenho.

Surgiram algumas propostas para sanar as li-
mitagoes do MUC. Uma das primeiras resultou
na métrica B-cubed (Bagga & Baldwin, 1998),
onde a precisao e revocacao de um sistema sao
calculadas com base na precisao e revocagao ob-
tidas para cada mencao i, conforme formalizado
nas equacoes 7 e 8. Nestas equagoes, K; é o
conjunto de equivaléncia da colecao dourada com
todas as mencoes de uma entidade mencionada,
que inclui a mengao i, e S; é o conjunto de equi-
valéncia predita por um sistema com todas as
mengoes de uma entidade mencionada, que inclui
a mencao ¢. Com base nestas definigoes, a pre-
cisao de uma mencao i é determinada pela razao
entre o nimero de mengoes corretas da entidade
referenciada por ¢ (presentes em K; e também
na saida do sistema S;) contendo a mencao i e
o numero de mengoes em S;. A revocagdo de
uma mencao ¢ é determinada pela razao entre o
nimero de mencoes corretas da entidade em S;
sobre o numero de mengoes em K.

S; N K;
p = B @

S; N K;
e 0

A medida-F B-cubed é calculada com base nas
precisoes e revocagoes obtidas pela soma ponde-
rada das medidas calculadas para cada perso-
nagem, como formalizado nas equacoes 9 e 10.
O peso associado a cada entidade dependeria da
tarefa a ser cumprida pelo sistema. No caso do
DIP, de extracao de informacao, o peso pode-
ria igual para todas as entidades (personagens),
ou entao personagens mais importantes poderiam
ter pesos maiores.

Ng
Z w; X Pi
=1
PETRT )
Ny
Z w; X Rz

A titulo de exemplo, e usando os mesmos con-
juntos K e R da métrica MUC, a precisao usando
B-cubed resultaria em:

2 2
PPedro da Silva = 5; PPedro = 5
1 1
Ppy. sitve = 5; Putariazinha = 5
2 2

Phrraria da Sitva = Z; Prraria = Z (11)
0
Pso Pauio = 1;

P_1 2+2+1+1+2+2
7\2 2 2 2 4 4

A métrica B-cubed também tem suas li-
mitagdes. Como apontado por Luo (2005), o B-
cubed calcula a precisao e revocacao de mengoes
comparando entidades contendo a mencao e
portanto uma entidade pode ser usada mais
que uma vez. Motivado pelas limitacoes das
métricas MUC e B-cubed, Luo (2005) propoe
a métrica medida-F' CEAF (Constrained Entity-
Alignment), que é calculada com base no melhor
mapeamento um-a-um entre as correferéncias da
colecao dourada e da saida gerada pelo sistema.

3. Trabalhos Relacionados

Existem diversas iniciativas que tratam da iden-
tificacao de personagens literarias. A maior parte
dos trabalhos citados aqui visam, além da iden-
tificagdo de personagens, a extracao das chama-
das redes sociais, ou também chamadas de redes
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conversacionais. Estas redes sao derivadas a par-
tir das interacoes de didlogo entre personagens, e
sao representadas por grafos, onde os nodos re-
presentam as personagens e as arestas indicam
a existéncia de didlogo entre duas personagens.

Esta secao apresenta as principais iniciativas
de identificacao de personagens literarias, deta-
lhando principalmente as métricas adotadas no
processo de avaliacdo. A Tabela 1 sumariza as
principais caracteristicas das iniciativas analisa-
das, em termos de tipo de informacao extraida,
os corpora (datasets) usados nos experimentos, e
as métricas adotadas. As métricas citadas nesta
tabela sao aquelas adotadas pelas iniciativas para
avaliar os resultados das etapas da identificagao
de personagens apresentadas na Secao 2.1. Al-
guns trabalhos listados utilizam outras métricas
para andlise dos grafos gerados, que nao sao apre-
sentadas por estarem fora do escopo deste artigo.

3.1. Extracao de redes sociais

Elson et al. (2010) propéem um método para ex-
tragao de redes sociais de texto literarios. Os tex-
tos considerados foram 60 romances britanicos
do século XIX. Neste trabalho, os nodos da rede
social sao ponderados de acordo com o nivel de
interacao da personagem representada pelo nodo
com as outras personagens, e as arestas sao pon-
deradas de acordo com o nivel de interagao entre
duas personagens.

Neste trabalho, os autores utilizaram a ferra-
menta Stanford NER tagger (Finkel et al., 2005)
para extrair mencoes classificadas como pessoas
ou organizacoes. Em seguida, as mengoes sao
agrupadas (clusterizadas) em correferentes para
a mesma entidade (pessoa ou organizacao). Para
identificar a personagem que esta interagindo em
cada caso de discurso direto, os autores utiliza-
ram uma técnica de aprendizagem baseada em
regras e estatisticas proposta por Elson & Mc-
Keown (2010).

A avaliacao da proposta foi realizada consi-
derando quatro romances. Para cada livro, fo-
ram selecionados aleatoriamente 4 a 5 capitulos.
Estes capitulos foram anotados manualmente as
personagens e as interagoes existentes. Para cal-
cular o acordo entre os anotadores, cada anotador
atribuiu “sim” ou “nao” para cada par de perso-
nagens participando de uma interagdo. A par-
tir disto, foi determinado o coeficiente de con-
cordancia de Kappa entre os anotadores.

Para avaliacao, este trabalho adotou as
métricas precisao, revocacao e medida-F na
determinacgao das conversacoes. Os autores
também realizaram extracoes de caracteristicas

das redes conversacionais, como o numero de
personagens e numero de personagens que fala,
o grau médio do grafo e variacdo da densidade
do grafo, entre outros.

3.2. Extracao de redes sociais de pessoas
e lugares

Lee & Yeung (2012) também propoem um
método para extragao de redes sociais de tex-
tos literarios. Neste trabalho, redes sociais, de
forma similar as redes conversacionais adotadas
por Elson & McKeown (2010), sao grafos onde:
os nodos representam personagens do tipo pes-
soa e suas localizagoes (nomes dos lugares); ares-
tas entre personagens representam a existéncia
de interacao pessoal entre elas; e finalmente ares-
tas entre personagens e lugares sao presentes
se a pessoa esteve fisicamente presente na loca-
lizagao.

Lee & Yeung (2012) também utilizaram
a ferramenta Stanford NER tagger, agora
para extracao das entidades do corpus adotado
(tradugoes em inglés dos 5 primeiros livros do Ve-
lho Testamento) classificadas como pessoas e no-
mes geograficos. Para resolucao de correferéncia,
foi utilizado o sistema Stanford Deterministic Co-
reference Resolution (Lee et al., 2011) e o método
de agrupamento proposto por Elson & McKeown
(2010) para associar as entidades mencionadas
com suas diversas mencoes.

Para avaliacao do método proposto, Lee
& Yeung (2012) adotaram uma colegdo dou-
rada, onde as arestas personagem-personagem e
personagem-localizacao foram anotadas manual-
mente. Além disso, o processo de avaliacdo con-
siderou apenas as personagens principais (menci-
onadas ao menos 10 vezes no corpus). O trabalho
também utilizou as métricas precisao, revocacao
e medida-F para avaliar de forma independente
o reconhecimento das entidades mencionadas,
o conjunto de arestas personagens-personagens,
e o conjunto de arestas personagem-lugar.

3.3. Extracao da rede social de Alice no
pais das maravilhas

Agarwal et al. (2013) apresentam um procedi-
mento para extracao da rede social da obra Alice
no pais das maravilhas. No trabalho, a rede so-
cial é definida por um grafo onde os nodos repre-
sentando personagens e arestas indicam eventos
sociais (evento em que duas personagens intera-
gem de forma deliberada e consensual). Para esta
tarefa, foi adotado um sistema pré-treinado com
um corpus de noticias usando tree kernel e SVM
(Support Vector Machines).
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Iniciativa Informacgao extraida Corpus Métricas
. - Precisao
(Elson et al., 2010) l:rel?:’e dee;;l(;el?(‘:;e: 4 romances Revocagao
P & Medida-F
. ~ . Precisao
e Yo, 2012 fode o mengio e Sl doVello e
P & & Medida-F
Acurécia
(Agarwal et al., 2013) Rede de interacoes 1 livro Prec1sa(3
entre personagens Revocagao
Medida-F
‘s Acurécia
(Valls-Vargas et al., 2014) Personagens e seus tipos Contos folcldricos Precisao
(269 sentengas) ~
Revocacao
Acurécia
(Groza & Corde, 2015) if;i?;ljag;ﬁtiu: tlpO}S., 7 contos populares RPre(nsa?
papéis evocagao
Medida-F'
. Precisao
(Vala et al., 2015) Grafo d(;rcs(c))lz";%f?:;lma de 88 obras Revocacao
p & Medida-F
Precisao
(Chaturvedi et al., 2017) Person.agens © seus 50 sentengas de romances Revocagao
relacionamentos .
Medida-F'
. - Precisao
(Dekker et al., 2019) ersonI:e(ifsS Siésse;;(iZ?Sni;entos 40 romances Revocagao
p & Medida-F
Precisao
(Lajewska & Wréblewska, 2021) Personagens do tipo pessoa 13 romances Revocacao
Medida-F'
Precisao
Personagens, caracteristicas TTlplé.lS compiladas Revo.cagao
(Chu et al., 2021) o relacdes dos infoboxes de Medida-F
¢ 142 wikis da fandom.com  HITs@k
MRR
. . . 20 sumadrios de estoérias Prec1sa(~>
(Srinivasan & Power, 2022) Personagens e seus tipos - Revocacao
de ficcao .
Medida-F'

Tabela 1: Sumério das iniciativas analisadas

Agarwal et al. (2013) avaliam a deteccao de
eventos sociais e extracao da rede social usando
as métricas classicas de acuricia, precisao, re-
vocacao e medida-F. Além disso, para avaliar
a rede social, sao usadas métricas aplicadas a
analise de redes sociais para comparar a rede ex-
traida e a rede dourada.

3.4. Identificacao de personagens com o
sistema Voz

citevalls2014toward propoem um método que usa
Raciocinio Baseado em Casos (CBR, Case-Based
Reasoning) para identificar personagens em tex-
tos usando o sistema Voz Este sistema pri-

meiro extrai entidades mencionadas do texto e
em seguida determina um vetor de caracteristicas
(feature-vector) para cada uma delas usando in-
formacgoes linguisticas e conhecimento externo.
Este trabalho também propoe uma métrica para
determinar a similaridade entre cada entidade
com aquela da base de casos (case-base), que é
utilizada para inferir se a entidade é uma per-
sonagem ou nao. Este sistema utiliza as fer-
ramentas Stanford CoreNLP* para segmentar o
texto em sentencas e anota-las com diversas in-
formacgoes.

‘https://github.com/stanfordnlp/CoreNLP
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Para a realizagdo da avaliagao, Valls-Vargas
et al. (2014) utilizaram uma colecdo de con-
tos folcléricos russos traduzidos para o inglés.
Como operagao manual, foram retiradas no texto
didlogos e passagens onde o narrador dialoga com
o leitor diretamente. Ao todo, o corpus foi for-
mado de 269 sentencas segmentadas pela Stan-
ford CoreNLP. Este corpus contém diferentes ti-
pos de personagens (humanos, animais, e objetos
antropomorficos e criaturas fantasticas). Para
avaliacao, foram anotados manualmente 1122 en-
tidades no corpus, sendo 614 personagens e 507
nao sao personagens. Como métricas, os autores
utilizaram acurdcia, precisao e revocagao.

3.5. Identificacao de personagens em
contos populares

Groza & Corde (2015) propdem uma técnica de
identificacao de personagens em contos popula-
res, além da extracdo dos relacionamentos en-
tre estas personagens e seus papéis no desen-
volvimento da estéria. A extracgdo do conheci-
mento dos contos é obtida pela combinacao de
um médulo de PLN, baseado na ferramenta de
engenharia de textos GATE (Bontcheva et al.,
2004), e na inferéncia de ontologia do dominio
de contos populares. Esta ontologia é processada
usando a OWLAPI (Horridge & Bechhofer, 2011)
para a geracao das classes de personagens para a
GATE. O corpus de contos é analisado visando
popular esta ontologia e anotar cada conto com
as entidades mencionadas que foram identifica-
das.

Groza & Corde (2015) nao apresentam explici-
tamente uma definicao de personagens de contos
populares, mas a ontologia de dominio define di-
ferentes tipos de personagens, como pessoa (com
diversas subclasses, como homem, mulher, me-
nino, menina, rei, princesa, etc.), animal (com
subclasses do tipo urso, passaro, cdo, e outros),
planta, e entes sobrenaturais (como gigante).

Neste trabalho, a técnica de identificacao de
personagens foi testada usando sete contos po-
pulares. Para determinacao da acuracia, os au-
tores escolheram manualmente cerca de 3 per-
sonagens por conto, totalizando 20 personagens.
Estas personagens foram classificadas como per-
sonagem principal ou secundaria. Groza & Corde
(2015) adotaram as métricas acurdcia, precisao,
revocacao e medida-F' no contexto de tarefas de
classificagao, onde: VP representa o nimero de
sentencas que sao encontradas tanto no conjunto
manualmente anotado como no conjunto de teste;
VN representa o numero de sentencas que nao
estao no conjunto anotado manualmente, nem no

conjunto de teste; F'P representa o numero de
sentencas que estao no conjunto de teste e nao
no conjunto manualmente anotado; e F'N repre-
senta o numero de sentencas que estao no con-
junto manualmente anotado, mas nao no con-
junto de teste.

3.6. Técnica de extracao de grafos de
correferéncia

Vala et al. (2015) propoem um pipeline de
oito estagios para detectar personagens literarias
e construir um grafo de correferéncia. Neste
grafo, os nodos representam mengoes e as ares-
tas entre mencgoes indicam que as mencgoes co-
identificam uma mesma personagem. Este traba-
lho também utiliza as ferramentas Stanford Co-
reNLP tanto para NER quanto para resolucao de
correferéncia.

Para a avaliacao, Vala et al. (2015) utilizaram
dois conjuntos de dados (dataset): uma colegao
manualmente anotada de 58 obras com a lista
completa de todas as personagens e suas possiveis
mengoes. O segundo conjunto é formado por 30
romances e a lista de suas personagens obtidas
do site Sparknotes®, sendo que foram adicionados
manualmente as listas das possiveis mencoes que
co-identificam cada personagem (i.e, os conjuntos
de equivaléncia).

Para avaliacdo, foram considerados os con-
juntos de equivaléncia gerados pelo sistema pro-
posto, anotada por E = {E1,...,E,}, onde E; é
o conjunto de equivaléncia contendo as possiveis
mengodes para uma personagem ¢. FHsta lista é
confrontada com os conjuntos de equivaléncia K
da colecao dourada contendo todas as mencoes
corretas para cada personagem. Para avaliacao,
os autores formalizaram o problema em como
determinar uma combinacao bipartida maxima
(maximum bipartite matching). Para precisao, a
combinacao é a medida da pureza de um con-
junto de equivaléncia, F;, em relagao as mengoes
|E*— K|

|E]

é definida de forma mais flexivel da combinacao,
com o objetivo de medir se uma personagem K
foi identificada. Esta combinacao é medida como
a seguinte fungao bindria: 1 se E; N K; # 0,
e 0 caso contrario. O trabalho também utiliza
a métrica medida-F com base nas defini¢oes de
precisao e revocacao anteriores.

da colecao dourada, K;: 1— . A revocacao

Shttps://www.sparknotes.com/
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3.7. Aprendizagem nao supervisionada
para extracao de relagoes entre
personagens

Chaturvedi et al. (2017) utilizam o pipeline Bo-
okNLPS para obter as tags POS (Part Of Spe-
ech), andlises de dependéncia, resolugao de cor-
referéncias, e identificacdo das personagens prin-
cipais. Em seguida, cada sentenca envolvendo
personagens é representada por um vetor de ca-
racteristicas que é associado a um estado latente.
Para este ultimo, o problema é tratado como
uma tarefa de aprendizado nao supervisionado,
e os estados latentes sao aprendidos utilizando
suposicoes Markovianas para extracao do fluxo
de informacoes entre sentengas individuais.

Para avaliagao, Chaturvedi et al. (2017) utili-
zaram 50 sentengas manualmente anotadas, e a
métrica adotada foi a média da medida-F'.

3.8. Avaliagao de ferramentas para
identificagcao de personagens e
extracao de redes sociais

Dekker et al. (2019) citam que extragao de per-
sonagens no dominio da literatura é desafiador,
pois os nomes nao seguem as mesmas “regras”’ do
mundo real, como apontado por de Does et al.
(2017). Os autores citam que a resolugao de cor-
referéncia também é um desafio no dominio da
literatura, devido a variedade de alcunhas que
uma personagem pode receber.

Dekker et al. (2019) avaliam quatro ferramen-
tas NER para identificacdo de personagens e re-
des sociais em romances, aferindo o desempenho
destas ferramentas frente aos desafios aponta-
dos. As ferramentas NER avaliadas foram Bo-
okNLP7, Stanford NER,® Illinois tagger® e IXA-
Pipe-NERC!?.

Para a avaliagdo das ferramentas, Dekker et al.
(2019) utilizaram um corpus de 40 romances
classicos e modernos, obtidos do projeto Guten-
berg ou comprados em formato ebook. A ava-
liagao foi realizada com base em uma colegao dou-
rada composta de anotacoes realizadas manual-
mente em 10 romances (a partir de 300 sentengas
em média selecionadas de cada livro). Durante
o processo de identificacao manual das persona-
gens, foram adotadas as seguintes regras: ignorar
pronomes genéricos (p.e., vocé, ele); ignorar fra-

Shttps://github.com/booknlp/booknlp
"https://github.com/booknlp/booknlp
Shttps://nlp.stanford.edu/software/CRF-
NER.shtml
“https://github.com/kordjamshidi/illinois-
cogcomp-nlp
Yhttps://github.com/ixa-ehu/ixa-pipe-nerc

ses exclamativas (p.e., Por Cristo!); ignorar sin-
tagmas nominais genéricos (p.e., Mério nao sabia
o que dizer a0 mago); e incluir personagens nao
humanas.

Para a avaliacao foram utilizadas as métricas
de precisao, revocacao e medida-F. Os experi-
mentos realizados por Dekker et al. (2019) de-
monstraram que a ferramenta BookNLP superou
o desempenho das demais.

3.9. Anotacao de Protagonistas

Lajewska & Wroéblewska (2021) propoem a pro-
tagonistTagger, uma ferramenta para marcagao
(tagging) de personagens do tipo pessoa. O
método implementado por esta ferramenta com-
preende duas etapas: (1) reconhecimento de en-
tidades mencionadas (NER) da classe pessoa; e
(2) desambiguagao de entidades nomeadas (NED,
Named Entity Disambiguation). O trabalho utili-
zou o modelo de linguagem pré-treinada oferecida
pela biblioteca em cédigo aberto SpaCy.!!

Para a realizacao de experimentos foram con-
siderados um conjunto de dados composto por
1300 sentengas de 13 romances classicos. O pro-
cesso de criagao deste corpus foi o seguinte: (1)
obtencao de um corpus inicial com os textos dos
romances sem anotagoes; (2) obtengao de uma
lista com nomes completos de todos os protago-
nistas (usando um parser da Wikipedia), que sao
considerados como etiquetas (tags) pré-definidas;
(3) reconhecimento das entidades mencionadas
da classe pessoa usando um modelo NER pré-
treinado usando textos manualmente anotados;
(4) e uso de um algoritmo de emparelhamento
para anotar cada entidade nomeada da categoria
pessoa a uma das etiquetas pré-definidas em (2).

Lajewska & Wréblewska (2021) citam que um
dos casos mais dificeis de tratar no processo de
emparelhamento sao os diminutivos e alcunhas.
Para tratar este problema, o protagonistTagger
considera uma lista completa de diminutivos com
mais de 3300 diferentes formas de nomes. Outro
desafio foi a identificacao de entidades menciona-
das pelo seu sobrenome. No caso, para identifi-
car se a mencao ao sobrenome se refere a toda
a familia, ou a uma tnica personagem, foi consi-
derada a palavra precedente ao sobrenome. Se é
um titulo pessoal (por exemplo, Mr., Mrs., Ms.
ou Miss) a citagao identifica uma tnica pessoa.

Em Lajewska & Wréblewska (2021), os auto-
res utilizaram as métricas cldssicas de precisao,
revocacao e medida-F para avaliar o algoritmo
de emparelhamento da etapa (4).

"https://spacy.io/
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3.10. KnowFi

Chu et al. (2021) propdem o método KnowkF'
para extracao de conhecimento de textos de
ficgdo longos. Este método combina a aprendi-
zagem neural aprimorada por BERT (Bidirecti-
onal Encoder Representations for Transformers)
com o algoritmo de aprendizado com selecao e
agregacao criteriosa de passagens de texto. Além
disso, KnowFi determina os tipos seméanticos
das entidades usando SpaCy, e assim provendo
um tipo para as mencgoes (pessoa, nacionali-
dade/religiao, evento, etc.).

Para a avaliacao da extracao de relagoes en-
tre personagens, Chu et al. (2021) criaram o cor-
pus LoFiDo Long Fiction Documents, composto
de triplas Sujeito-Predicado-Objeto (SPO) com-
piladas dos infobores de 142 wikis de comuni-
dades fas em fandom.com. Este corpus especifica
64 relacoes, como inimigo, amigo, aliado, religiao,
arma, etc. Para avaliacdo, foi criada uma colegao
dourada checada manualmente.

Chu et al. (2021) utilizaram as métricas
classicas de média de precisao, de revocacao
e de medida-F. Além destas, foram utiliza-
das as métricas HITs@k, para avaliar com que
frequéncia um resultado correto aparece entre as
k principais extracoes por par entidade-relacgao,
e a métrica MRR (Mean Reciprocal Rank) para
obter a classificagao reciproca média da primeira
extracao.

Neste trabalho foram realizadas duas ava-
liacOes: automaética e manual. A avaliacdo ma-
nual foi necessaria devido a baixa eficiéncia de-
monstrada pela avaliagao automatica, quando foi
utilizada uma colecao dourada incompleta, ge-
rada automaticamente. Na avaliacao manual, fo-
ram selecionadas as top 100 extracoes do resul-
tado sobre as quais foram realizadas avaliagoes
manuais para checar a corre¢ao de cada uma.

3.11. Extracao de Personagens e seus
tipos

Srinivasan & Power (2022) propdem uma solugao
para extracao e classificacao de personagens a
partir de sumdrios da estéria. A extracdo de
personagens e a resolucao de correferéncias foi
realizada através da ferramenta StanfordNLP.
Usando as tags POS a partir do texto anotado,
foram identificados os nomes préprios. Ao final,
¢é aplicado um conjunto de heuristicas para eli-
minacao de entidades que nao sao personagens,
considerando, entre outros, o fato que a entidade
nao ¢ sujeito de nenhuma sentenca, nao tem um
nome pessoal ou titulo pessoal, ou cujo nome nao
é reconhecido pela base de dados WordNet.

A solucdo proposta permite classificar uma
personagem como protagonista, antagonista ou
personagem auxiliar. Para esta classificacao fo-
ram utilizados algoritmos de aprendizado super-
visionados. Além do tipo, também foram anali-
sados os pronomes pessoais para a identificagao
do género das personagens, que foi confirmado
através de regras heuristicas.

Para a avaliacao, este trabalho adotou um
corpus formado por 20 sumaérios de estérias de
ficgdo que ao total fazem mencao a 218 perso-
nagens. Como métricas de avaliagdo, Sriniva-
san & Power (2022) utilizaram a precisao, re-
vocagao, e medida-F para o contexto de sis-
temas de classificacao (Secao 2.2.2). Elas fo-
ram calculadas para duas classes: personagens e
nao-personagens. Para avaliacao da extracao de
personagens, os autores consideraram VP aque-
las instancias que foram identificadas correta-
mente, FP aquelas instancias que foram incor-
retamente identificadas como personagens, VN
aquelas instancias que foram corretamente iden-
tificadas como nao-personagens, e FN aquelas
instancias que a abordagem falhou na identi-
ficacdo delas como personagem apesar delas se-
rem de fato personagens.

Para avaliagdo da classificagao das persona-
gens, os autores também usaram as médias de
precisao, revocacao e medida-F' entre os trés ti-
pos de personagens (protagonista, antagonista e
suporte).

3.12. Outros sistemas

Conhecemos varios outros sistemas que descre-
vem tarefas relacionadas com o DIP, mas ndo os
descrevemos aqui por nao descreveram a forma
como sao avaliados: por exemplo Jayakumar
et al. (2022) extraem redes sociais dinamicas,
Santos & Freitas (2019) criam redes para a li-
teratura luséfona.

4. O DIP

Muito brevemente, visto que ja foi apresen-
tado em vdrias outros contextos (Santos et al.,
2022b,a, 2023), o DIP, Desafio de Identificagao
de Personagens, é uma tarefa que pretende desen-
volver e avaliar programas, que, para uma dada
obra literaria em portugués, consiga identificar:

= as personagens nessa obra;

— as relacoes familiares entre personagens.

2Especificamente as seguintes: mde, pai, filho, filha,
neto, neta, avd, avd, irmd, irmao, cunhado, cunhada,
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As personagens sdo representadas por um
conjunto de mengoes (ou nomes) que lhes cor-
respondem, pelo seu género, e pela sua pro-
fissdo/ocupagao/estatuto social. E possivel que
uma personagem tenha vérias profissoes ao longo
da histéria, ou que nenhuma seja mencionada.

Para este desafio, foram criados dois conjun-
tos de dados compostos de 200 obras literdrias
de dominio ptublico, disponibilizados no formato
TXT e PDF. Estes conjuntos de dados estao dis-
poniveis no site do DIP.'? O desafio também de-
finiu um formato de representacao dos dados ex-
traidos que seriam extraidos pelas solucoes par-
ticipantes do desafio. Esta padronizacao foi ne-
cessaria para simplificar o processo de avaliacao.

5. Metodologia de Avaliagcao Adotada

Para o processo de avaliacao, foi necessario criar
uma Cole¢ao Dourada (CD). Para tal, todas as
personagens, suas diversas mencoes, atributos e
relacoes de 38 obras foram anotadas manual-
mente.

No processo de avaliagao, os resultados das
solugoes seriam confrontados com aqueles dis-
poniveis na CD. Para aplicar métricas mais tradi-
cionais, e porque nao tinhamos ideia das possiveis
interligagoes entre as diferentes subtarefas, esco-
lhemos avaliar separadamente as cinco subtarefas
do DIP, a saber:

= reconhecimento da entidade do tipo persona-
gens mencionados na obra;

= resolucao de correferéncia, para a identificacao
da conjunto de mencoes que identificam unica-
mente uma personagemn;

= classificacdo do género da personagem entre
masculino (M), feminino (F) e ambos os sexos
(A);

= identificagao das possiveis pro-
fissdes/ocupagoes/estatutos  sociais  men-
cionados na obra;

= extragao das relagoes familiares (um conjunto
pré-determinado) entre as personagens

Para avaliar estas cinco tarefas, definimos
cinco medidas parcelares, e consideramos a me-

primo, prima, tio, tia, sobrinho, sobrinha, bisavd, bisavd,
bisneto, bisneta, nora, genro, sogro/a, mulher, marido,
padrinho, madrinha, compadre, comadre, afilhado e afi-
lhada.

Bhttps://www.linguateca.pt/aval_conjunta/dip/
colecao.html

MDisponiveis em https://www.linguateca.pt/aval_
conjunta/dip/nova_colecao_dourada/

dida final como a média aritmética das cinco me-
didas (ou das quatro, se a obra avaliada nao inclui
qualquer relagao familiar):

AT avaliacao da identificagao, usando a medida-
I sobre o conjunto de todos os nomes iden-
tificados pelo sistema, e coligidos na CD

ACI avaliacao da co-identificagao, expandindo
todos os conjuntos, e usando a medida-F' so-
bre esses conjuntos

AG avaliagao do género, entrando em conta com
a co-identificacao

APOES avaliacao da profissao, ocupacao e esta-
tuto social, usando uma medida-F' adaptada

AR avaliagao das relagoes, também usando uma
medida-F'

As secOes que seguem descrevem como essas
medidas sao calculadas. Para ilustrar estas
métricas, considere os seguintes dados anotados
em uma obra ficticia da CD:

= Co-identificagbes de uma personagens, seus
géneros e profissdes: {Bento — Padre Benti-
nho — Dom Casmurro, M, advogado}, {Capitu
— Capitolina, F,}, {Dona Fortunata, F,},
{Thomaz, M, escravo}, {Doutor Joao da Costa
— Joao da Costa, M, médico};

— Relagoes entre personagens: (Bento, marido,
Capitu),(Dona Fortunata, mae, Capitu).

Também considere que um sistema de identi-
ficacao de personagens extraia da mesma obra as
seguintes informagoes:

= Co-identificagbes de uma personagens, seus
géneros e profissdes: {Dom Casmurro, M,
escravo - advogado}, {Bento, Padre Benti-
nho, M}, {Capitu, M,}, {Sao Paulo, M, },
{Thomaz, M, escravo};

= Relagbes entre personagens: (Bento, marido,
Capitu),(Thomaz, primo, Capitu).

5.1. Avaliacao da identificacao (AI)

Para avaliar a identificacao de personagens com
esta métrica, é calculada inicialmente a precisao
P; e revocacao R; de cada obra ¢ usando as
equacoes 12 e 13. Nestas equagoes S; é o con-
junto de mencoes a personagens identificadas por
um sistema para uma obra i, e K; é o conjunto de
mengoes presentes na CD para esta mesma obra.
A precisdo para uma obra ¢ entdo determinada
pela razao entre o nimero de mengoes correta-
mente identificadas pelo sistema nesta obra e o
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numero total de mencoes identificadas pelo sis-
tema de uma entidade. Por sua vez, a revocagao
para uma obra i é determinada pela razao entre
o numero de mencoes corretamente identificadas
pelo sistema e o ntimero de mencoes realmente
presentes na obra.

|SZQKZ|
P=— 12
|Si] (12)

’SZQK,’
Ri=——-— 13

No exemplo ilustrativo, temos as seguintes
mencoes identificadas:

— K; = {Bento, Padre Bentinho, Dom Cas-
murro, Capitu, Capitolina, Dona Fortunata,
Thomaz, Doutor Joao da Costa, Joao da
Costal;

= 51 = {Dom Casmurro, Bento, Padre Bentinho,
Capitu, Sao Paulo, Thomaz};

Neste caso, P = % e R = 8. Sendo assim, a
medida-F' serd de 0,67.

Com base na precisao e revocagao de cada
obra i, é determinada a média da medida-F;
usando a Equacao 3. Ao final, a nossa métrica Al
¢é determinada pela média das Medidas-F obtidas
no conjunto de obras N utilizadas para avaliacao,
conforme Equagao 14.

N
> Medidap,
i=1

Al = (14)

N
Durante o ensaio do DIP e do processo de ava-
liagao, os organizadores e participantes se depa-
raram com diversos desafios, alguns ja citados na
literatura, e outros. Um caso que tivemos de
tratar foi a existéncia — inesperadamente, em
muitas obras — de personagens com o0 mesmo
nome, quer totalmente (dois Franciscos), quer
parcialmente (ou seja o Sr. Jodo da Esquina,
e o Dr. Joao Semana podem ser ambos apenas
tratados por Joao em contextos especificos).

Embora estes casos — sobretudo os de sobre-
posicao total — sejam praticamente impossiveis
de identificar automaticamente, quisemos que a
CD incluisse o nimero certo (e as formas certas)
das personagens, para podermos caracterizar a
literatura que era o nosso objeto de estudo.

Assim, a primeira passagem para a avaliagdao
de identificagao é a “traducao” de nomes seme-
lhantes em nomes diferentes, para depois aplicar
a medida-F', como j4 indicado.

5.2. Avaliacao da co-identificagao (ACI)

Para avaliacao da co-identificagao das persona-
gens, criamos a métrica ACI, que se trata de
uma medida-F' obtida comparando-se pares de
co-identificacao das personagens.

Para determinar a ACI, inicialmente o con-
junto de co-identificacdo de cada personagem é
convertida em pares de co-identificacao. Para
tal, inicialmente as mencoes de cada persona-
gem sao organizadas em ordem alfabética. A pri-
meira mencao identificard a personagem, e cada
par de co-identificacao da personagem relaciona
esta primeira mencao com cada outra do con-
junto de mengoes. Para considerar personagem
referenciadas com apenas uma mencgao, é utili-
zado o termo ZERO para formar o par com esta
mencao unica. No exemplo ilustrativo, os pa-
res de co-identificagdo da CD seriam: (Bento —
Dom casmurro), (Bento — Padre Bentinho), (Ca-
pitolina — Capitu), (Dona Fortunata — ZERO),
(Thomaz — ZERO), (Doutor Joao da Cota — Joao
da Costa). E os pares identificados pelo sistema
seriam: (Dom Casmurro — ZERO), (Bento — Pa-
dre Bentinho), (Capitu — ZERO), (Sao Paulo -
ZERO), (Thomaz — ZERO).

Na métrica ACI proposta, a precisdo e re-
vocagao sao obtidas confrontando os pares de co-
identificacao de cada obra i considerando ape-
nas os pares da CD de personagens corretamente
identificadas pelo sistema. No exemplo anterior,
a CD indica a existéncia de 5 personagens, e o
sistema identificou 3 delas. Uma personagem é
identificada pelo sistema se ao menos uma das
mengoes que co-identificam uma personagem na
CD esteja presente no resultado. Assim, ape-
nas os seguinte pares da CD serao considerados:
(Bento, Dom casmurro), (Bento, Padre Benti-
nho), (Capitolina — Capitu), (Thomaz — ZERO).

No exemplo ilustrativo, segundo as equagoes 1
e2), P = % e R = %. Sendo assim, a medida-F
serd de 0,44.

A exemplo da métrica Al, a medida ACI sera
calculada como a média da medida-F' obtida con-
siderando as obras da CD.

5.3. Avaliacao do género (AG)

Para avaliar a identificacao do género de uma per-
sonagem proposta pelo sistema, consideramos as
suas diferentes mencoes, e confirmamos com o
género presente na CD para cada mencao. Para
tal, para cada obra i presente na CD é criado um
conjunto de pares <mengao, género>, designado
por KD;.
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Para cada personagem j proposta pelo sis-
tema, usamos as mengoes que também se encon-
tram na CD e descartamos as nao existentes, for-
mando assim o conjunto KS;. KD; corresponde
aos pares com as mesmas mencoes na CD.

O resultado da avaliagdo usa a seguinte
funcao:

-1, se Ugen(KD;) ={M,F}
1, se gen(KS;) # Ugen(KD;)
1, se gen(KS;) =Jgen(KD;)

0, se MF e |Jgen(KDj)
(15)
E o valor para uma obra é a média de AG;
naquela obra, ou seja:

|numpers|
>, AG;
i=1

AGi = —— (16)
|numpers|

Ao contrario do que se poderia pensar, esta é a
subtarefa cuja avaliagdo é mais original, devido as
varias possibilidades que tivemos de contemplar.

Explanando em portugués a equacao 15, se a
personagem contiver géneros distintos segundo a
CD (estiver marcada com MF, ambos), nao re-
cebe pontuagao (note-se que nao houve nenhum
caso destes nas obras do DIP).

Se o sistema tiver proposto géneros incongru-
entes, ou seja, tanto M como F, baseados na se-
paracao de diferentes nomes de uma mesma per-
sonagem, segundo a CD, em personagens diferen-
tes, também conta como -1.

Além disso, recebe 1 ou -1 conforme o género
concorde com o da CD ou néao.

Atente-se no seguinte exemplo ilustrativo:
A partir da CD sao extraidos os seguintes con-
juntos:  {(Bento, M), (Padre Bentinho, M),
(Dom Casmurro, M), (Capitu, F), (Capitolina,
F), (Thomaz, M), (José Bento, M)}. J& o
sistema hipotético identificou as seguintes trés
personagens com seus géneros: {(Bento|Padre
Bentinho|Dom Casmurro|Capitu, M), (Capito-
lina, F), (Thomaz|José Bento, M)}.

A primeira recebe -1 (porque na CD corres-
ponde a diferentes personagens com géneros di-
ferentes), e as duas segundas recebem 1. O valor
de AG serd de (-1+2)/3= 0,333.

A métrica AG é determinada pela Equacao 17,
onde |G| é o nimero de obras na CD, e AG; é a
avaliacao da qualidade da identificagao do género
das personagens da obra i.

|numpers|

S AG
i=1

AG =
|Gl

(17)

De notar que as nossas escolhas obedeceram
ao seguinte principio: nao devemos penalizar, ou
avaliar, uma mesma questao mais do que uma
vez. Por isso aceitamos (e consideramos corre-
tas, do ponto de vista do género) personagens in-
corretas, por exemplo juntando varias diferentes,
desde que o seu género seja semelhante.

5.4. Avaliacao das profissoes, ocupagoes e
estatutos sociais (POES)

Neste caso, que podemos considerar um caso de
classificagdo multipla (pode haver mais de uma
POES para uma personagem), também usamos
a medida-F', mas apenas relativa as personagens
que existem na CD. Ou seja, ndo penalizamos
nem premiamos a atribuicao de POES a perso-
nagens nao existentes. Isto é mais uma aplicagao
do principio mencionado na se¢ao anterior. Essa
penalizacao terd sido feita por altura da avaliacao
da identificacao.

Para avaliar a identificacao dos POES das
personagens, e ao mesmo tempo considerando
a existéncia de diferentes mencgoes identifi-
cando cada personagem, consideramos o POES
atribuido a cada mencao. Para tal, para cada
obra ¢ presente na CD sao criados dois conjun-
tos de pares <mencao, POES>, anotados por
POESG; e POESS;. POESG; mantém os pa-
res identificando os POES de cada mencao da
obra i presente na CD (K;) e cujas mengoes
também foram identificadas pelo sistema (.5;).
POESS; mantém os pares das mencoes presen-
tes em K, mas agora com os POES identificados
pelo sistema.

No exemplo ilustrativo, a partir da CD sao
extraidos o conjunto POESG; = {(Bento, advo-
gado), (Padre Bentinho, advogado), (Dom Cas-
murro, advogado), (Capitu, ZERO), (Thomaz,
escravo) }. J& para o sistema hipotético do exem-
plo POESS; = {(Bento, ZERO), (Padre Benti-
nho, ZERO), (Dom Casmurro, escravo), (Dom
Casmurro, advogado), (Capitu, ZERO), (Tho-
maz, escravo)}.

Confrontando os dois conjuntos anteriores,
pode-se calcular a precisao e revocacao de cada
obra. No exemplo, a precisao seria de 3/6 e a
revocagao de 3/5, e assim a medida-F APOE da
obra sera de 0,55.

A medida POES da solucao é determinada
pela média da medida-F POES das obras da CD.
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5.5. Avaliacao das relagoes (AR)

A avaliacdo das relacoes familiares, anotada por
AR, foi de longe a que exigiu um processamento
mais complicado, porque foi preciso converter —
ou alinhar — os identificadores das personagens
propostos pelo sistema para os identificadores na
CD, antes de poder avaliar as relagoes familiares
entre as personagens.

E depois necessario expandir as relacées para
todas as formas possiveis de exprimir a mesma
relagdo, entrando em conta com o género da per-
sonagem. Assim, se X neta Y, adicionar-se-4 Y
avé X se Y for do género feminino, e Y avo X se
for do género masculino.

Apoés estas duas operagoes, usamos simples-
mente a medida-F' sobre o conjunto das relagoes
(expandido).

Ha trés questoes que devemos levantar:

= A contagem faz-se sempre sobre pares de
relagdes (a relagao proposta pelo sistema e a
usa inversa). Mas ha um caso apenas, o de X
vitdva Y, em que nao ha relagao inversa. Esse
caso deveria contar a dobrar para ser igual-
mente premiado ou penalizado.

= N3ao fazemos uma expansao transitiva, apenas
reflexiva. Ou seja, de A irm&o B e B irm&o
C nao concluimos, para efeitos de avaliacao,
que A irm3o C. Nem de D mie E e E m8e F
obtemos D avé F. (Mas veja-se Mota & San-
tos (2023) para outros processamentos e con-
clusdes.)

= No caso de nao haver nenhuma relagao fami-
liar na CD,' nao calculamos esta medida de
avaliagao.

A fim de ilustrar o cdlculo da medida AR,
considere novamente o exemplo ilustrativo desta
secao. Os pares de relagao da CD sao os seguintes
(considerando a mencao que identifica a persona-
gem como descrita na Secao 5.2): {(Bento, ma-
rido, Capitu)}. E o sistema identificou as seguin-
tes relagoes: {(Bento, marido, Capitu),(Thomaz,
primo, Capitu)}. Neste caso, a precisdo serd 1/2
e revocagao serd 1/1.

5.6. Exemplos concretos

Exemplos de aplicacao de cada uma destas medi-
das com base numa resposta ficticia sobre a obra
Dom Casmurro, de Machado de Assis,'® podem

Na primeira edicio do DIP, isso apenas aconteceu para
a obra 55: O bom crioulo de Adolfo Caminha.

16No ambito do DIP, foram disponibilizadas as solucdes
para quatro obras: Dom Casmurro e As Pupilas do Se-

obra AI ACI AG APOES AR
001 0,596 0,913 1,000 0,000 0,000
002 0,690 0,750 1,000 0,133 0,000
004 0,711 0,688 0,818 0,370 0,308
005 0,479 0,611 1,000 0,250 0,000
006 0,800 0,854 0,941 0,182 0,222
025 0,455 0,520 0,882 0,143 0,000
026 0,405 0,683 0,647 0,304 0,286
030 0,773 0,708 0,800 0,094 0,250
032 0,704 0,871 0,778 0,200 0,000
033 0,535 0,182 0,909 0,178 0,133
037 0,683 0,427 0,789 0,189 0,073
043 0,660 0,646 0,850 0,391 0,338
047 0,854 0,660 1,000 0,143 0,632
051 0,667 0,889 1,000 0,222 0,000
054 0,642 0,690 0,857 0,581 0,235
055 0,588 0,727 1,000 0,235 -
064 0,628 0,685 1,000 0,189 0,000
072 0,561 0,780 0,889 0,405 0,000
075 0,598 0,672 0,882 0,362 0,145
096 0,560 0,868 0,750 0,200 0,242
099 0,716 0,484 1,000 0,386 0,231

Tabela 2: Avaliacao do PALAVRAS no DIP.

ser consultados na pagina associada a avaliacao
do DIP.'7

6. Avaliacao do sistema participante

Apenas um sistema participou no DIP, o
PALAVRAS-DIP (ver Bick (2023)), sobre o qual
apresentamos aqui as medidas que alcangou em
outubro de 2022. Fazendo a média sobre as varias
obras, em 21 obras, obteve um AI médio de 0,634,
um ACI médio de 0,681, um AG médio de 0,895,
e um APOES médio de 0,246. Como uma obra
na CD nao tinha nenhumas relagdes, a média de
AR, feita sobre 20 obras, foi de 0,155.

Na Figura 1 mostramos as diferentes classi-
ficacOes para a identificacdo. A obra em que ob-
teve melhores resultados na métrica AI, 0,854,
foi a obra 47: A escrava Isaura, de Bernardo
Guimaraes. A obra em que funcionou pior, com
0,405, foi a obra 26: Simd, de Lourenco Amazo-
nas.

A Figura 2 contém as diferentes classificacoes
para a co-identificagdo (ou avaliagao de corre-
feréncia). A obra em que obteve melhores resul-
tados, 0,913, foi a obra 1: Miss Kate, de Cosme

nhor Reitor, de Julio Dinis, na apresentagao da tarefa; e
Quincas Borba de Machado de Assis e Dramas da Corte
de Alberto Osério de Castro, como resultado do ensaio.

"https://www.linguateca.pt/aval_conjunta/dip/
avaliacao.html
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Figura 1: Resultados da avaliagdo da identificacao

Velho, e a pior, com apenas 0,182, foi a 33: A
ermida de Castromino, de Teixeira de Vasconcel-
los. Estes casos representam diferentes situagoes:
na primeira obra, com poucas (21) personagens,
a maior parte das correferéncias sao variacoes
dum mesmo nome, tendo ou nao formas de tra-
tamento. A segunda obra, com 33 personagens, é
talvez o caso da obra com mais erros provenientes
do reconhecimento 6tico de carateres.

A Figura 3 contém as diferentes classificagoes
para a avaliacao do género. E claramente a tarefa
em que o PALAVRAS tem melhor desempenho,
e que podemos também claramente considerar a
tarefa mais facil. Mesmo assim houve algumas
obras com uma pontuagao fraca, como 0,647 para
a obra 26: Simd, de Lourenco Amazonas, e 0,750
para a obra 99 Amar, verbo intransitivo, de Mario
de Andrade.

A Figura 4 contém as diferentes classifica¢oes
para a avaliacao da profissao, ocupacao e estatuto
social.

Para a avaliagdo de APOES, a melhor pon-
tuacao foi de 0,581 na obra 54: O Barao de Lavos,
de Abel Botelho. A pior, de zero, refere-se a obra
1, Miss Kate, de Cosme Velho. Esta obra ilus-
tra uma das fragilidades, ou problemas, da forma
de fazer a avaliacdo da profissao, ocupacao e es-
tatuto social no DIP: o facto de ndo haver uma
normalizacao, ou ontologia das varias formas de
definir esses termos. Por exemplo, a persona-
gem Tiburtino Mendes estd descrita na colecao
dourada como “sextanista da faculdade de Me-
dicina,” e na resposta do sistema como “estu-
dante.” A resposta estd evidentemente certa, e é
até talvez mais 1util de um ponto de vista de lei-
tura distante, em que quererfamos juntar todos
os estudantes e nao distinguir o ano ou a facul-
dade em que estudam.

Mas para conseguir que a avaliagao au-
tomaética considerasse a resposta do sistema como
certa, teriamos de fazer um trabalho consideravel
de padronizacao e definicao do que se considera-

ria correto ao nivel do campo semantico “des-
cricao profissional.”

Finalmente, a Figura 5 contém as diferen-
tes classificagOes para a avaliacao da extragao de
relagoes.

Esta foi a drea em que o PALAVRAS teve pior
desempenho, e que foi alids mencionada pelo seu
autor como ainda nao estando suficientemente
desenvolvida na altura da participagdo no DIP.
Nao admira, portanto, que nao tenha conseguido
identificar relagoes em oito obras. O melhor re-
sultado foi de 0,632 para a obra 47: A escrava
Isaura, de Bernardo Guimaraes.

Se quisermos apreciar o desempenho global do
PALAVRAS em relagao a cada obra, e fazendo
portanto a média aritmética das cinco (ou qua-
tro) medidas, vemos na Figura 6 que o desem-
penho varia entre um maximo de 0,6578 e um
minimo de 0,3874 para os ja mencionados A es-
crava Isaura e A ermida de Castromino.

Colocamos, na figura, numa cor diferente as
obras escritas por autoras. Na figura 7 parece
que as obras escritas por autoras tiveram pior
classificacao global, mas a diferenca nao é esta-
tisticamente significativa.

6.1. Nova tentativa do PALAVRAS

Para ver se estas medidas podem contribuir para
uma comparacao racional de diferentes sistemas,
pedimos novos resultados ao PALAVRAS em
abril de 2023, sabendo que o autor tinha melho-
rado o sistema desde o DIP, que relembramos,
ocorreu de 15 a 17 de setembro de 2022. Os no-
vos resultados encontram-se na Tabela 3.

O valor médio de AI, ACI, AG e APOES, cal-
culado sobre 21 obras, foi de 0,633, 0,702, 0,934
e 0,262. Quanto a avaliacdo de relagoes, a média
sobre as 20 obras é de 0.195.
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Figura 3: Resultados da avaliacao do género

obr Al ACI AG APO AR De notar que, tal como na avaliagao conjunta

propriamente dita, tivemos de fazer alguns ajus-
88; g’gi? 8’232 (1)’38(7] 8’88(1) 8’888 tes a CD para nao penalizar novas mengoes que
004 O ’777 O, 525 0 ’9 11 0’ 303 0’ 093 nao tinham sido encontradas pelos revisores hu-

9 b 9 ) )
005 0,514 0,514 1,000 0,080 0,400  0O% o ,
006 0724  0.659 0852 0053 0.308 Embora nao vejamos grande diferenca no de-
025 0’ 146 O, 485 0 ’91 3 0 ’182 6 000 sempenho do sistema, convém também sublinhar
026 0’404 0 ’706 07789 0’379 0’286 que o PALAVRAS nao seguiu completamente
030 0,765 0’825 0’939 0’211 0 ’429 as diretivas do DIP, em duas questoes que po-
032 0 ’765 (), 730 0,833 0’205 6 000 dem ter consequéncias negativas nas medidas de
033 07567 0 %91 1’000 0’ 114 0 ’17 4 avaliacao: normalizou os nomes das profissoes,
037 O’ 626 0,489 0’909 0 ’246 0,087 ocupagoes e estatutos sociais — por exemplo, cre-
043 0 ,686 0’712 0,822 0’400 6314 ada passou para criada; e também os (poucos)
047 (;796 0,976 1’000 0’196 0’381 casos em que um nome de relacao familiar era
051 0 ’833 O’ 889 17000 0’750 0’000 usado como forma de tratamento (ou seja, viuva
054 6 614 O ,820 0 ,938 0’ 439 0’000 Maria para vitiva Maria, ou mai Joana para mae
9 9 9 ) )

055 0,632 0,462 1,000 0,364 - Joana).
064 0,567 0,716 1,000 0,167 0,000 Poderiamos — ou talvez deveriamos mesmo,
072 0,650 0,762 0,920 0,333 0,222 para um medicao mais justa do desempenho do
075 0,446 0,543 0,933 0,324 0,114 sistema — fazer uma avaliacdo mais relaxada,
096 0,687 0,939 1,000 0,421 0,846 para realmente identificar, e premiar, os casos
099 0,656 0,577 1,000 0,243 0,242 que apenas sao devidos a falta de normalizacao

Tabela 3: Avaliacao do PALAVRAS em maio de

2023: a negrito estao os casos em que melhorou

na CD.

7. Avaliacao critica da metodologia

H4& varias razoes para sermos criticos em relacao a
metodologia de avaliacao usada no primeiro DIP,
embora tenha sido por nds proposta com a me-
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Figura 4: Resultados da avaliagdo da profissao, ocupacao e estatuto social
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Figura 5: Resultados da avaliacao da extracdo de relagoes familiares

lhor das intengoes. Em primeiro lugar, o termos
dividido a avaliagdo em cinco avaliacoes distin-
tas impede uma visao global da dificuldade da
tarefa, e da relacao entre as diferentes subtare-
fas. Ou seja, é plausivel que o facto de que uma
personagem tenha muitos nomes torne a detecao
do seu género, ou da sua profissao, mais dificil.
Ou que uma personagem muito frequente tenha
mais formas de ser mencionada do que outra que
s6 aparece duas vezes. Contudo, todas sao trata-
das da mesma maneira.

Queremos com isto dizer que as medidas de
avaliagao abstraem da dificuldade intrinseca de
uma dada obra, e de uma dada personagem de
uma dada obra.

Idealmente deveriamos pesar a avaliacao de
um sistema, pela dificuldade da obra e da persona-
gem: uma obra com cinquenta personagens cada
uma delas com mais do que uma forma de serem
mencionadas é certamente mais complicada do
que outra apenas com trés personagens sé com
uma forma de serem identificadas. Contudo, am-
bas as obras contam igualmente.

A mesma coisa se passa para personagens com
nomes genuinamente diferentes, e que mudam de
profissdo ao longo de uma obra. O acerto de um
sistema sobre elas conta o mesmo que os casos de
uma personagem que sd aparece uma vez, e que
portanto sé tem uma forma de ser mencionada.

Deveriamos ser capazes de medir a dificuldade
de identificacdo das personagens de uma obra,
com base na colecao dourada, e depois avaliar
um sistema entrando em conta com isso. Con-
tar pouco os casos faceis, e dar mérito aos casos
dificeis.

Em segundo lugar, o uso de medidas separadas
para as subtarefas pode ser enganador, visto que
elas nao medem, por exemplo, a capacidade glo-
bal de identificar profissoes de um dado sistema.
E isto porque apenas nos atemos as profissoes das
personagens bem identificadas.

Considerando uma situagdo em que ha dez
personagens com 10 profissdes, e que o sistema
apenas identifica duas dessas personagens, e as
profissoes estao certas, terda uma medida 1 na
APOES, mas s6 encontrou duas das 10 profissoes
que um leitor estaria interessado em encontrar.

Parece-nos que o problema da avaliagao do
DIP como a concebemos é que ndo toma (ex-
cepto na medida do género), as personagens cer-
tas como ponto de partida.

O ideal, parece-nos agora, seria ter uma me-
dida por personagem. Quantas suas formas fo-
ram identificadas e juntas? Quantas suas pro-
fissoes e relacbes com outras personagens fo-
ram identificadas? Quantas personagens faltam?
Quantas sao espurias?



Awaliacdo no Desafio de Identificacdo de Personagens

LinguaMATICA — 85

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0 -

— o~ < Tel O Te] O o (] m ~ m ~ — < n < N LN O (e}
(o] (o] mMm m m m < < n N Te] © ~ ~ (o)} (o)}

M escritas por homens
B escritas por mulheres

Figura 6: Resultados da avaliacao total
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Figura 7: Avaliacio total pelo género do autor

Em vez de concentrar a avaliacao em pares de
nomes correferentes, como fazemos em ACI, ou a
pares profissdo nome, em APOES.

No entanto, definir uma métrica que consiga
pontuar todos os casos possiveis de uma forma
satisfatoria nao é ficil, e tera de ficar para traba-
lho futuro.

8. Conclusoes

A tarefa do DIP é um pouco diferente das ta-
refas tratadas na literatura que revisamos, por-
que junta varias tarefas (como identificagao e
correferéncia), nao se aplica aos préprios textos
(como é o caso da marcagao de protagonistas)
mas apenas extrai essa informagcao da obra com-
pleta. Embora também compare/avalie um tipo
de redes de personagens, sao diferentes das usa-
das nos trabalhos acima descritos, porque nao
dependem da interagao ou da co-ocorréncia das
personagens no texto, sao apenas representacoes
das suas relagoes familiares.

Seja como for, existem muitos pontos de con-
tacto com os trabalhos mencionados anterior-
mente, e todos focam o estudo de personagens
em textos literdrios.

Neste artigo, apresentamos detalhadamente as
métricas de avaliagao usadas no primeiro DIP, os
resultados com elas obtidos pelo tinico sistema
participante, o PALAVRAS-DIP, no DIP e seis
meses mais tarde, e fizemos vérias criticas no sen-
tido de esclarecer os potenciais problemas, e fu-
turamente desenvolver outras medidas.
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