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Resumo

Recentemente tem havido um aumento no inte-
resse, tanto no meio acadêmico quanto na indústria,
em aplicações de aprendizagem de máquina e técnicas
de inteligência artificial relacionadas com problemas
agŕıcolas. Mineração de texto e técnicas relacionadas
com o processamento da ĺıngua natural, raramente fo-
ram usadas para resolver problemas agŕıcolas, e muito
menos para a ĺıngua portuguesa. É posśıvel que um
dos fatores que influenciam a escassez no uso técnicas
de mineração de texto, para analisar textos em por-
tuguês e resolver problemas agŕıcolas, pode ser de-
vido à falta de um corpus anotado livremente dis-
pońıvel. Para colmatar a falta de um corpus agŕıcola
em ĺıngua portuguesa, estamos liberando um recurso
em português-brasileiro voltado para agricultura, des-
crito neste artigo. O corpus abrange um peŕıodo
parcialmente cont́ınuo de tempo entre 1996 e 2016,
consistindo de not́ıcias em português-brasileiro que
foram anotadas com o seguinte tipo de informação:
causal, sentimento, entidades nomeadas que incluem
expressões temporais. O corpus tem recursos adicio-
nais como: treebank, listas de termos frequentes (sem
stop-words): unigramas, bigramas e trigramas, bem
como palavras ou frases que foram identificados por
jornalistas como de domı́nio espećıfico. Espera-se que
a liberação do corpus estimule a adoção da mineração
de texto na agricultura na comunidade de pesquisa
lusófona.
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Abstract

There has been a recent sharp increase in inte-
rest in academia and industry in applying machine
learning and artificial intelligence to agricultural pro-
blems. Text mining and related natural language pro-
cessing techniques, have been rarely used to tackle
agricultural problems, and at the time of writing there
was a single project in the Portuguese language. It is

possible that the failure of researchers to use text mi-
ning techniques to analyze Portuguese texts to resolve
agricultural problems may be due to a lack of freely
available corpora. To correct the lack of a Portuguese
language agriculture centric corpus we are releasing a
Brazilian-Portuguese agricultural language resource,
which is described by this paper. The corpus is par-
tially non-contiguous and spans a time period from
1996 to 2016. It consists of news stories that have
been scraped from Brazilian News sites that have been
annotated with the following information types: cau-
sal, sentiment, named entities that include temporal
expressions. The corpus has additional resources such
as a: treebank, lists of frequent: unigrams, bigrams
and trigrams, as well words or phrases that have been
identified by journalists as either: ”important”or do-
main specific. It is hoped that the release of this cor-
pus will stimulate the adoption of text mining in agri-
culture in the Lusophonic research community.
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1 Introdução

Este artigo descreve um corpus em português-
brasileiro, em que se pretende ser útil para in-
centivar a pesquisa em mineração de texto para
a agricultura.

O BrAgriNews é um corpus parcialmente não
cont́ıguo que abrange o peŕıodo de 1997 a 2016.
O corpus anota as seguintes informações: sen-
timento, informações temporais, causais e enti-
dades nomeadas em not́ıcias agŕıcolas. O cor-
pus contém: Um “treebank” e documentos com
parte de etiquetas de fala, bem como: modelos
de tópicos e representações vetoriais de termos.
Também fornece recursos léxicos, tais como:

1. Palavras frequentes;

2. Bigramas frequentes;
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3. Trigramas frequentes;

4. Palavra/frases que são considerados “impor-
tantes” pelos jornalistas com a adição de de-
limitadores, como aspas.

O restante do artigo está organizado da se-
guinte forma: Seção 2: Trabalhos Relaciona-
dos; Seção 3: Aquisição do Corpus e Visão
Geral; Seção 4: Metodologia de Anotação;
Seção 5: Recursos Léxicos; Seção 6: Treebank;
Seção 7: Recursos de Relações entre Palavras;
Seção 8: Informações de Nı́vel de Documento;
Seção 9: Licenciamento; Seção 10: Trabalhos Fu-
turos; Seção 11: Conclusão.

2 Trabalhos Relacionados

Este corpus contém uma variedade de fenômenos
da linguagem, incluindo causalidade, expressões
temporais, bem como sentimento. O trabalho re-
lacionado, portanto, concentra-se nas seguintes
áreas:

1. Causalidade na linguagem.

2. Representação temporal no texto.

3. Sentimento na linguagem.

Causalidade

Há uma série de definições de causalidade. Uma
definição bem conhecida foi preferida pelo filósofo
escocês David Hume que afirmou que a causali-
dade tem três propriedades espećıficas: “(i) con-
tiguidade no tempo e no lugar; (ii) prioridade no
tempo, e (iii) constante conjunção entre a causa
e o efeito” (Khoo et al., 2002). A causalidade
na linguagem é expressa como “relações causais.”
As relações causais são relações dependentes en-
tre eventos, fatos ou objetos (Vendler, 1967; Al-
tenberg, 1984), onde um evento, fato ou objeto é
a causa de outro evento, fato ou objeto (Alten-
berg, 1984).

As relações causais no texto como explicado
anteriormente são relações dependentes entre
eventos, fatos ou objetos. Os objetos de causa
(eventos, fatos ou objetos) são ligados através de
uma ligação causal aos objetos de evento (even-
tos, fatos ou objetos). Uma ligação causal é uma
palavra ou frase que contém propriedade cau-
sal. Ligações causais são tipicamente verbos cau-
sais (Shams-Eddien, 2002), nos quais a causa ou
objetos de evento podem ser expressos como fra-
ses nominais. As relações causais podem, por-
tanto, ser expressas como simples padrões de ex-
tração, como:

NP CV NP,

no qual NP = Frases Nominais e CV =
Verbo Causal (Shams-Eddien, 2002). O fluxo de
causalidade neste padrão é da esquerda para a
direita, onde o lado esquerdo (LHS) NP é o ob-
jeto de causa e o lado direito (RHS) é o ob-
jeto de efeito. Em português esta ordem pode
ser alterada por uma preposição, por exemplo
a expressão “por causa de” inverterá a ordem
de causalidade em uma relação causal. A maior
parte da pesquisa sobre a causalidade na ĺıngua
foi realizada em inglês, por exemplo por Khoo
et al. (2002); Altenberg (1984); Thomson (1987);
Shams-Eddien (2002), sendo que poucos foram
os estudos conduzidos em Português (Drury &
de Andrade Lopes, 2015).

Representação e Extração do Tempo

Uma caracteŕıstica dos corpora dispońıveis são as
anotações temporais. Uma suposição deste artigo
é que a representação temporal no texto é uma
maneira de descrever expressões multi-palavras
que representam:

1. Duração;

2. Expressão do tempo.

Por exemplo: “21 de maio de 2001” é uma ex-
pressão do tempo e “12/04/75 – 12/05/76”, é
uma duração de tempo. O tempo pode cobrir:
segundos, minutos, horas, dias, décadas, anos e
assim por diante.

Expressões de tempo podem ser feitas em lin-
guagem natural em uma série de maneiras dife-
rentes, consequentemente houve um padrão de-
senvolvido que tenta ter uma maneira uniforme
de expressar informação temporal e de evento.
Este padrão é o TimeML (Pustejovsky et al.,
2003a)1. O TimeML é um dialeto XML, que per-
mite a expressão padrão de:

1. Marcação de tempo de eventos;

2. Ordem de eventos com relação a um outro;

3. Racioćınio com expressões temporais con-
textualmente sub-especificadas;

4. Racioćınio sobre a persistência de eventos.

Além da padronização das expressões tempo-
rais, o consórcio TimeML lançou uma série de
ferramentas que podem ser usadas para anotar
ou extrair expressões de tempo no texto. O site
documenta a Ferramenta de anotação (TANGO)
e o Tarsqi Toolkit.

1http://www.timeml.org
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O Tarsqi Toolkit contém um conjunto de fer-
ramentas que podem ser usadas para extrair ex-
pressões de tempo, bem como garantir a sua con-
sistência.

A literatura de pesquisa contém uma série
de estratégias para extrair expressões tempo-
rais. Essas estratégias podem ser agrupa-
das em duas categorias: 1. aprendizagem de
máquina (Bethard, 2013; Kolya et al., 2013;
Llorens et al., 2010; UzZaman & Allen, 2010)
e 2. h́ıbrida de aprendizagem de máquina e
lingúıstica (Laokulrat et al., 2013; Jung & Stent,
2013).

Uma abordagem comum de aprendizado
de máquina na literatura de pesquisa é
a aprendizagem supervisionada com campos
aleatórios condicionais (conditional random fi-
els — CRF) (Kolya et al., 2013; Llorens et al.,
2010; UzZaman & Allen, 2010). As abordagens
h́ıbridas usam caracteŕısticas lingúısticas de da-
dos rotulados para gerar modelos em uma es-
tratégia de aprendizagem supervisionada. As
duas principais caracteŕısticas lingúısticas utili-
zadas nas técnicas h́ıbridas são as estruturas de
dependência (Laokulrat et al., 2013) e informação
semântica (Jung & Stent, 2013).

Existem vários corpora que podem ser usa-
dos para avaliar estratégias de extração tempo-
ral. Os dois principais corpora para o Inglês
são: TimeBank (Pustejovsky et al., 2003b) e o
AQUAINT Corpus2. Esses corpora são relati-
vamente pequenos, com 183 e 73 not́ıcias, res-
pectivamente. Existem corpora em ĺınguas não-
inglesas, tais como para o Francês (Bittar, 2010),
Italiano (Caselli et al., 2011), Romeno (Forascu &
Tufis, , 2012), Espanhol3 e Catalão.4 Para o Por-
tuguês temos o HAREM (Carvalho et al., 2008),
com 129 not́ıcias.

Análise de Sentimentos

A análise do sentimento, de acordo com Liu e
Zhang, é o estudo computacional das opiniões,
avaliações, atitudes e emoções das pessoas em
relação a entidades, indiv́ıduos, questões, even-
tos, tópicos e seus atributos (Liu & Zhang, 2012).
O campo é vasto, consequentemente esta pes-
quisa será limitada à análise de sentimentos da
ĺıngua portuguesa.

Existêm vários métodos para a análise do sen-

2https://tac.nist.gov//data/data_desc.html#
AQUAINT

3Dispońıvel em https://catalog.ldc.upenn.edu/
docs/LDC2012T12/

4Dispońıvel em https://catalog.ldc.upenn.edu/
docs/LDC2012T10/

timento, porém a abordagem dominante para o
português descoberta nessa revisão é a baseada
em dicionário. A análise do sentimento base-
ada em dicionário utiliza-se de recursos lexicais
que possuem palavras ou frases com uma ori-
entação de sentimento pré-definida. Existem três
dicionários principais: dois multiĺıngue: Senti-
Lex (Silva et al., 2012), Opinion Lexicon (Souza
et al., 2011) e LIWC (Balage Filho et al.,
2013), que é parte de uma aplicação de software.
Avaliou-se os três dicionários e os principais pon-
tos constatados foram que o Sentilex foi superior
para a classificação de sentimento de documentos
e LIWC produziu os melhores resultados para a
classificação de opinião de sentenças. A análise
do sentimento baseado no dicionário para o por-
tuguês foi aplicada a uma série de áreas que in-
clúıram hotéis (Chaves et al., 2012), finanças (Al-
vim et al., 2010), cŕıtica de cinema (Freitas &
Vieira, 2013) e poĺıtica (Silva et al., 2009).

As estratégias supervisionadas de classificação
do sentimento de aprendizado de máquina exi-
gem dados de treinamento. Um posśıvel impe-
dimento para o uso dessas técnicas é a falta de
corpos anotados na ĺıngua portuguesa. Esta re-
visão da literatura descobriu um pequeno número
de recursos que continham relativamente poucos
recursos: Petronews (1500 documentos) (Alvim
et al., 2010), ReLi (2056 documentos) (Freitas
et al., 2012) e o conjunto de dados de Drury &
de Andrade Lopes (2014) (500 documentos).

3 Aquisição do Corpus e Visão Geral

O corpus, como já comentado, contém not́ıcias
relacionadas à agricultura escritas em português-
brasileiro. O corpus foi constrúıdo a partir de
recursos inéditos pré-existentes e com not́ıcias co-
letadas na Internet. As not́ıcias foram coletadas
com um “scraper” de sites respeitáveis, como:

1. Revista Canavieiros (Sugarcane Magazine).

2. Jornal Cana (Sugarcane Newspaper).

O “scraper” rodava às 8 horas da manhã, an-
tes do ińıcio da bolsa de São Paulo. Esta de-
cisão foi tomada para garantir que todas as ex-
periências de negociação que foram feitas com
modelos derivados deste corpus seriam “justas”.
O “scraper” correu de 2014 a 2016. O corpus
final contém 96.784 documentos.

Caracteŕısticas da Linguagem

Coleções de documentos ou corpus têm carac-
teŕısticas espećıficas de linguagem que são de-
terminadas pelo assunto e estilo do autor. Uma
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maneira de comparar a linguagem é comparar a
frequência de:

1. Advérbios com adjetivos.

2. Substantivos com verbos.

Os rácios foram 0,52 e 2,24, respectivamente.
Uma comparação com outros textos pode ser en-
contrada nas Figuras 1 e 25.

0.5 0.51 0.51 0.52 0.52 0.53 0.53

Cor

AF

SFB

FH

LO

Figura 1: Relação entre advérbios e adjetivos,
onde Cor = Corpus, AF = O Triunfo dos Por-
cos (Animal Farm), SFB = (Escândalo do Padre
Brown) Scandal Of Father Brown, FH = História
de Fanny Hill (Fanny Hill) e LO = Romance Lady
Oracle (Lady Oracle).

1.6 1.8 2 2.2 2.4 2.6 2.8 3

LOF

SHF

TLI

Cor

Con

Figura 2: Relação entre Substantivo e Verbo,
onde LOF = Vida de Johnson (Life Of John-
son), SHF = Forma das Coisas Por Vir (Shape
Of Things To Come), TLI = O Instinto da Lin-
guagem (The Language Instinct), Cor = Corpus
(Corpus) e Con = Constituição (Constitution).

5Uma lista completa de rácios para textos alternativos
para: substantivo/verbo e adjetivos/advérbios podem ser
encontrados em: 1. https://goo.gl/1OZpNH e 2. https:
//goo.gl/6hzYPd.

Uma técnica de análise de linguagem comple-
mentar é listar as palavras mais frequentes no
corpus. As palavras frequentes no corpus são
boas indicadoras do assunto porque a frequência
da palavra segue uma distribuição zipf, como
demonstrado na Figura 3. A análise de pala-
vras frequentes removeu stop-words (um, isto,
o, etc), uma vez que elas não têm um signifi-
cado espećıfico de domı́nio, pois ocorrem com
frequência relativa similar na maioria dos cor-
pora ou coleções de textos. As palavras mais
comuns neste corpus foram: Brasil; Milhões; Go-
verno; Presidente; Mercado; Produção; Nacional;
Acordo; Estado e Safra.

Uma representação visual da frequência de pa-
lavras na coleção de corpus é representada no di-
agrama de Nuvem de Palavra na Figura 4.

Figura 3: Relação entre a frequência das palavras
e o seu rank.

Figura 4: Nuvem de Palavras de termos frequen-
tes no corpus BrAgriNews.

A análise final considerou o tamanho do do-
cumento (número de palavras), frequência média
das palavras e número total de palavras. Os va-
lores foram: 1.127,14 palavras por documento,
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frequência média de 1.617,82 palavras ±3504.12
e 12.305.150 de palavras no corpus BrAgriNews.

As técnicas de análise simples acima referidas
forneceram uma visão geral das caracteŕısticas
lingúısticas do corpus. A razão entre frequencias
de substantivos e verbos indicam um corpus em
liguagem objetiva, no qual a relação entre adjeti-
vos e advérbios é similar a da literatura clássica.
A contagem de frequência indica que os assuntos
dominantes são: Estado; Comércio; e Agricul-
tura. E que o comprimento médio do documento
é relativamente pequeno.

Visão Geral do Corpus

O BrAgriNews está dispońıvel em https://goo.
gl/lc0PzS, e é distribúıdo como um arquivo
compactado. A organização de pastas de ńıvel
superior é apresentado na Figura 5.

A pasta de ńıvel superior contém: not́ıcias,
previsões meteorológicas e um treebank. As pas-
tas Weather Forecasts e Trees contêm previsões
meteorológicas e representação de árvore de de-
pendência de sentenças aleatórias, respectiva-
mente. A pasta News Stories tem um segundo
ńıvel de pastas que é demonstrado na Figura 5. O
conteúdo das pastas será descrito posteriormente
neste artigo.

Resumo da Etiqueta

A principal contribuição deste corpus é a
anotação de not́ıcias. A anotação delimita in-
formações que podem ser úteis para catego-
rização supervisionada ou técnicas de extração de
relação. As not́ıcias anotadas são armazenadas
na pasta Annotated Texts. As anotações assu-
mem a forma de marcações do tipo XML (etique-
tas) que delimitam: uma única palavra ou uma
sequência de palavras. As etiquetas anotam:

1. Sentimento.

2. Relações causais.

3. Porções de causa e efeito de relações causais.

4. Expressões de tempo.

5. Expressões de moeda.

Um resumo das etiquetas é descrito na Tabela 1.

4 Metodologia de Anotação

Esta seção discute as estratégias que foram usa-
das para anotar os documentos neste corpus. Ha-
viam duas escolhas metodológicas posśıveis para
anotar este corpus:

Etiqueta Explicação
Positive Uma palavra que foi determinada

como tendo uma orientação positiva
Negative Uma palavra que foi determinada

como tendo uma orientação nega-
tiva

Entity Uma palavra ou n-grama que foi de-
terminado como uma entidade no-
meada

CRelation Delimitação de uma relação causal
Effect A parte de um efeito de uma relação

causal
Cause A parte de uma causa de uma

relação causal
DOW Dia da Semana
TOD Hora do Dia
Season Estação
Week Expressão semanal
Date Expressão diária
Currency Expressão monetária
Quote Discurso direto

Tabela 1: Resumo da Etiqueta.

1. Anotação manual.

2. Anotação automatizada.

A anotação manual é laboriosa e lenta, conse-
quentemente seria impraticável usar esta técnica
para este corpus e a anotação automatizada foi
selecionada.

O resumo de etiqueta descrito na Tabela 1 re-
vela que são 6 áreas de anotações principais:

1. Entidades nomeadas.

2. Anotação de sentimento.

3. Expressões de tempo.

4. Relações causais.

5. Discurso direto.

6. Parte da fala.

Entidades Nomeadas

As entidades nomeadas são palavras únicas ou
expressões multi-palavras, que podem ser classifi-
cadas em uma categoria pré-existente, tais como:
pessoa, empresa, organizações, e assim por di-
ante. O suporte de entidade nomeada para o
português-brasileiro é limitado e no momento da
construção do corpus não havia nenhum classifi-
cador/extrator de entidade nomeada livremente
dispońıvel. Consequentemente, uma técnica ba-
seada em regras foi desenvolvida para identificar
candidatos de entidades nomeadas.

A técnica usou o seguinte procedimento:
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Root

Weather-ForecastTreesNews-Stories

WVToSePOSMWEFWCLCPAT

Figura 5: Organização das pastas, onde AT = Textos Anotados, CP = Frases de Causa, CL =
Clusters, FW = Palavras Frequentes, MWE = Expressão Multi-Palavras, POS = Parte da Fala, Se
= Sentimento, To = Topic and WV = Vetor de Palavras.

1. Identificar palavras maiúsculas que não ini-
ciam sentenças.

2. Juntar os candidatos da Regra 1 se for sepa-
rado por uma palavra de ligação.

3. Repetir a Regra 2 com entidades unidas ge-
radas a partir dessa mesma regra.

O processo de união descrito nas Regras 2 e 3
pode ser ilustrada com o seguinte exemplo: uma
entidade denominada candidata gerada por esta
técnica é Procuradoria-Geral da República, que
contém duas entidades candidatas denominadas
Procuradoria-Geral e República, que é acompa-
nhado por uma palavra de ligação da.

Uma pequena avaliação manual feita por um
único especialista em domı́nios, onde 10 docu-
mentos foram escolhidos aleatoriamente, consta-
tou que a técnica tinha uma precisão de 73.25%.
A avaliação identificou manualmente as entidades
em um documento, e verificou que a técnica as
identificou corretamente. Correspondências par-
ciais, bem como a falha ao identificar as entidades
foram marcadas como incorretas.

Anotações de Sentimento

A anotação de sentimento foi alcançada usando
um dicionário pré-compilado de sentimento: Sen-
tilex. O dicionário contém palavras que têm uma
orientação pré-determinada do sentimento. A es-
tratégia divide as palavras em um documento e
verifica a palavra contra a entrada no Sentilex. A
estratégia aplica-se a uma das duas etiquetas: po-
sitiva ou negativa, as palavras com orientação de
sentimento neutro são ignoradas. Por exemplo,
<negative> ruim </negative>, ruim tem uma
conotação de sentimento negativo e consequente-
mente é encapsulado com uma etiqueta negativa.

O dicionário Sentilex foi avaliado por Ba-
lage Filho et al. (2013), verificou-se que o Sentilex
tem uma precisão de 44.17% no ńıvel da sentença
e 53.35% no ńıvel do documento. Sentilex é um
dos melhores dicionários de sentimentos para a
ĺıngua portuguesa.

Expressões temporais

As expressões temporais para este corpus fo-
ram extráıdas usando uma abordagem padrão
baseada em regras. A expressão diária foi ex-
tráıda com expressões regulares que identificaram
sequências de números com separadores comuns.
As expressões t́ıpicas captadas por esta aborda-
gem foram “12/04/2016” e “12/04/16”.

As demais categorias de expressões de tempo
foram capturadas usando listas codificadas de pa-
lavras. A lista de palavras foi compilada por um
especialista em domı́nio.

As técnicas de anotação de expressão tempo-
ral baseadas na expressão regular, relataram exa-
tidão muito alta, por exemplo, Strötgen & Gertz
(2010) relataram que sua técnica de expressão re-
gular registrou uma precisão de 85.00%.

Relações Causais

As anotações de causalidade seguem a noção de
que as relações causais entre os eventos, e que a
relação causal contém duas partes: (i) Evento de
causa, e (ii) Evento de efeito.

Consequentemente, as anotações causais têm
três anotações: (i) Toda a relação causal; (ii)
Evento de causa; e (iii) Evento de efeito.

A estratégia de anotação causal foi uma es-
tratégia de aprendizagem supervisionada descrita
por Drury & de Andrade Lopes (2015). A es-
tratégia utilizou uma visão local e global da cau-
salidade no corpus. Dois separadores são cria-
dos a partir dessas duas visões. Os dois classi-
ficadores rotulam as relações causais no corpus
e, quando os dois classificadores concordam com
uma relação causal, uma anotação causal é feita.
Exemplos das relações causais são demonstrados
na Tabela 2.

Esta técnica foi avaliada por Drury & de An-
drade Lopes (2015), verificou-se que tem uma
precisão de 67.00% na anotação do ńıvel da frase
e 81.00% na classificação da relação causal.
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Expressão Causal (Português)
preços gasolina alta aumentando demanda
biocombustivel
politicas diminúıdo industria biocombusti-
vel
consumo problemas logisticos causa destaca
surgiram oportunidades curto prazo expor-
tacoes brasileiras biocombustivel

Tabela 2: Relações Causais relacionado com Bi-
ocombust́ıveis

Discurso Direto

Discurso direto para este artigo, é o discurso que
foi citado diretamente no texto. Por exemplo,
“Eu não estou em seu comitê de estratégia” Wat-
son respondeu (https://goo.gl/VLeH18). O
discurso é delimitado por marcas de fala, e se-
guido por uma entidade nomeada e um verbo.

A estratégia para anotar a fala direta foi outra
técnica baseada em regras que identificou delimi-
tadores de fala que foram as aspas, e as marcas
de fala.

As palavras entre esses delimitadores foram
assumidas como sendo de fala direta se a frase ex-
tráıda tivesse uma contagem de palavras mı́nima
de 6.

Uma pequena avaliação manual de 10 docu-
mentos que continham uma etiqueta de citação,
realizadas por um único especialista de domı́nio,
descobriu que as seqüências de texto que foram
marcadas com aspas estavam corretas 86.66% do
tempo. Uma citação correta foi assumida para
ter um orador, como uma pessoa ou outra enti-
dade, como uma empresa ou organização, bem
como um elemento de fala. Marcação indevida
ou obviamente incorreta foi marcada como um
erro pelo anotador.

Marcação de Parte da Fala

A Marcação do papel morfo-sintático (part-of-
speech tagging) aplica uma categoria de pala-
vra como substantivo, adjetivo, advérbio, etc. a
uma palavra. Para as marcações foi usado o nlp-
net (Fonseca & Rosa, 2013) que é um rotulador
baseado em rede neural. O rotulador foi treinado
no corpus mac-morpho e tem: “97.33% a precisão
de um token, 93.66% exatidão do token fora do
vocabulário”.

Um exemplo das anotações tipicamente encon-
tradas no corpus pode ser encontrado na Tabela
3. A anotação é uma citação direta por “um con-
sultor”. A citação é encapsulada pela etiqueta
“quote”. A citação contém uma série de palavras

sentimentais, em particular: “sofra” e “stress”.

Essas palavras têm conotação negativa e, con-
sequentemente, são encapsuladas por uma eti-
queta “negativa”. A citação contém uma relação
causal: “o stress durante a pré-polinização pode
resultar em produtividades menores.”. Esta
relação causal contém um evento de causa: “o
stress durante a pré-polinização” e um evento
de efeito: “produtividades menores”. A citação
também contém informações sobre o tempo:
“Maio” e informação da entidade tal como:
“Kansas” e “Iowa”.

Exemplo Anotado

A agregação das anotações pode fornecer uma
descrição detalhada dos dados. Um exemplo de
anotações agregadas pode ser encontrado na Ta-
bela 3.

Exemplo anotado
<Quote> "Minha preocupaç~ao é de que algum
milho <Negative> sofra </Negative> com
o <Negative> stress </Negative> hı́drico
durante a polinizaç~ao, quando a planta
está definindo o tamanho da orelha. Uma
vez que este tamanho está definido, ele
n~ao pode ficar <Month> maio </Month>
, assim sendo, <CRelation> <Cause> o
<Negative> stress </Negative> durante
a pré-polinizaç~ao </Cause> pode resultar
<Effect> em produtividades menores </Effect>
</CRelation> . Eu acredito que isso possa
já estar ocorrendo em alguns locais com
o leste do <Entity> Kansas, </Entity>
norte do <Entity> Missouri, </Entity> sul
de <Entity> Iowa </Entity> e oeste de
<Entity> Illinois, Indiana, Ohio </Entity>
e <Entity> Michigan" </Quote> , </Entity>
diz o consultor.

Tabela 3: Exemplo anotado

O exemplo de anotação demonstra claramente
o esquema de anotação e como ele é usado dentro
do corpus BrAgriNews, onde:

1. Etiqueta ’Quote’ indica citação.

2. Etiqueta ’Negative’ indica palavras com co-
notação negativa.

3. Etiqueta ’CRelation’ indica citações que
contém relação causal.

4. Etiqueta ’Month’ indica citações que contém
informações sobre o tempo.

5. Etiqueta ’Entity’ indica informações sobre a
entidade.
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5 Recursos Léxicos

Há uma série de recursos léxicos que complemen-
tam o corpus principal. Os recursos léxicos estão
localizados nas pastas Multi-word Expressions e
Frequent Words.

Os recursos léxicos são: Palavras frequentes
(não stop-words); Bigramas frequentes; e Trigra-
mas frequentes.

Palavras Frequentes

As palavras frequentes, como descrito anterior-
mente, são palavras frequentes que não são stop-
words. A técnica para identificar palavras fre-
quentes eliminou qualquer palavra do corpus que
estivesse em listas de stop-words comuns6. A
frequência para o restante das palavras foi cal-
culada. As 7499 palavras mais frequentes são ar-
mazenadas em um arquivo de texto e em formato
”pickle” em Python (dicionário) e localizado na
pasta Frequent Words.

Expressões Multi-palavras

Expressões multi-palavras são expressões que
contêm 2 palavras ou mais. Existem várias es-
tratégias para calcular expressões multi-palavras
(MWE), e para os recursos MWE fornecidos com
este corpus foram utilizadas três estratégias: As-
sociação estat́ıstica; Co-ocorrência de palavras;
Delimitadores de frases.

Associação estat́ıstica

É uma estratégia que identifica relações es-
tat́ısticas entre palavras que aparecem em
sequência (pares de palavras). Os pares de pala-
vras que têm uma relação estat́ıstica significativa
são suscept́ıveis de ser uma expressão de multipa-
lavras (multi-word expression)(MWE) ou parte
de um MWE. A técnica utilizada para calcular as
MWEs foi Pointwise Mutual Information (PMI).
O cálculo do PMI pode ser representado

PMI = log

(
P (a, b)

P (a)P (b)

)

onde “a” é a primeira palavra em uma sequência
de duas palavras, “b” é a segunda palavra em
uma sequência de duas palavras e “prob” é a pro-
babilidade de uma palavra no corpus. Pares de
palavras que tiveram um PMI > 0 foram con-
siderados como bigramas. Os trigramas foram

6Tais como https://snowballstem.org/algorithms/
portuguese/stop.txt

computados pelo cálculo da média PMI Para
cada relação da sequência de 3 palavras. Esta
técnica produziu: 6141 trigramas e 6491 bigra-
mas. O bigrama e o trigrama estão localizados na
pasta Multi-Word Expressions e estão dispońıveis
como: Arquivos de texto e formato de “pickle”
em Python (Dicionários). Exemplos de MWEs
extráıdos com este método estão documentados
na Tabela 4.

Bigramas
aparelhos celulares, principal adversário,
laudo técnico, menor disponibilidade, tão
dif́ıcil, investimento social, maior processa-
dora, momento oportuno, agências interna-
cionais, jogadas ofensivas, clubes participan-
tes, primeira greve

Trigramas
contra a corrupção, dados foram divulga-
dos, postos de combust́ıveis, investiga um
esquema, abriu as portas, mês passado foi,
plantio de mudas, área de educação, reduziu
sua estimativa

Tabela 4: Amostra de MWE Extráıdo com As-
sociação Estat́ıstica.

Co-ocorrência de palavras

Co-ocorrência é outra técnica a partir da qual
os MWEs podem ser detectados. As palavras
podem ser representadas como vetores, onde os
valores no vetor são pesos que representam co-
ocorrência com outras palavras. Esta repre-
sentação combinada com skip-gramas pode ser
usada para identificar frases (Mikolov et al.,
2013) dentro de um fluxo de unigramas.

Este corpus vem com dois modelos que per-
mitem a detecção de bigramas ou trigramas. Os
modelos foram gerados a partir de Gensim7. Os
modelos estão localizados na pasta Word Vec-
tors e estão dispońıveis como um formato Python
“pickle”.

Delimitadores de frases

Delimitador de frase é a pontuação que deli-
mita palavras ou frases. Esta técnica identifica
pares de marcas de citação ou sinais de pon-
tuação que delimitam palavras, bigramas ou tri-
gramas. Suponha-se que esses delimitadores fos-
sem utilizados por jornalistas para indicar frases
espećıficas de “domı́nio”. Esta técnica identificou
1026 palavras, bigramas ou trigramas.

7http://radimrehurek.com/gensim/models/
phrases.html
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6 Treebank

Uma árvore de dependência é uma forma de re-
presentação de dependências léxicas entre pala-
vras e/ou frases. Uma coleção de árvores de de-
pendência é conhecida como treebank. São relati-
vamente poucos os treebanks portugueses quando
comparados com o inglês. A mais conhecida tre-
ebank portuguesa é “Floresta” (Afonso et al.,
2002).

Árvores de dependência têm sido usadas em
tarefas comuns de processamento de ĺıngua na-
tural (Qiu et al., 2009), tais como extração de
relação causal (Khoo et al., 2000), área de pes-
quisa que a liberação deste corpus se destina a
incentivar.

O treebank fornecido com este corpus consiste
de 27931 sentenças que foram selecionadas ale-
atoriamente e analisadas com o analisador LX-
Dependency (Rodrigues et al., 2014) cuja sáıda
está em conformidade com a do analisador de
Stanford (Stanford Parser).

Em termos de avaliação do analisador LX-
Dependency, o mesmo possui o UAS (Unlabeled
Attachment Score) de 94,42 e a sua LAS (Label
Attachment Score) é de 91,23 (Silva et al., 2010).

Uma sáıda t́ıpica do analisador é a seguinte:

(ROOT (S (NP (N’ (N’ (N Produç~ao) (A
global)) (PP (P de) (NP (N açúcar)))))
(VP (V deve) (VP (V crescer) (PP (P
para) (NP (N’ (N 165,1) (N’ (N milh~oes)
(PP (P de) (NP (N toneladas)))))))))))

As dependências representadas por esta sáıda
são apresentados na Figura 6.

7 Recursos de Relações entre Palavras

Este corpus contém modelos que podem ajudar
na detecção de relações entre palavras ou frases.
Os recursos liberados são métodos estat́ısticos,
que são Vetores de palavras e Modelagem de
tópicos; Estes modelos foram gerados com a bibli-
oteca Gensim Python. Os recursos estão locali-
zados nas pastas Word Vector e Topic Resources,
respectivamente.

Vetores de Palavras

A representação de vetor de palavra é uma re-
presentação que trata palavras como vetores. Os
vetores representam a co-ocorrência de uma de-
terminada palavra com outras palavras no voca-
bulário. A frequência de co-ocorrência é repre-
sentada como um peso. Os vetores são sistemas
de coordenadas, portanto as semelhanças entre

os vetores de palavras podem ser representadas
como um ângulo. Isso permite o uso de medidas
de similaridade como a similaridade de Cosseno
para calcular a semelhança semântica entre as
palavras.

O corpus tem um modelo de vetor de pala-
vras que foi treinado a partir da informação no
corpus. Para ilustrar a capacidade do modelo de
vetor de palavras para identificar palavras rela-
cionadas, um simples experimento foi conduzido
para calcular o vizinho mais próximo com uma
pequena seleção de palavras. As pontuações de
similaridade foram computadas usando as cha-
madas de função Gensim8. A faixa de pontuação
posśıvel foi 0.0 ≤ s ≤ 1.00, onde 1 com o maior
ı́ndice de similaridade e 0 o menor. Os resul-
tados são apresentados na Tabela 5. Os resulta-
dos mostram claramente que os pares de palavras
com alta pontuação tinham similaridade, no en-
tanto, os pares de palavras com as pontuações
mais baixas não tinham relações óbvias. Os re-
cursos de vetores de palavras estão localizados:
/Data/News Stories/Topic Resources/Word Vec-
tors/.

Palavra Palavras mais
próximas

Palavras mais dis-
tantes

Etanol Biocombust́ıvel
(0.85), Álcool hi-
dratado (0.84),
Combust́ıvel (0.81),

Álcool (0.87),

Álcool anidro (0.81)

Vice-liderança(-
0.47), Limão (-0.55),
Sábado (-0.48),
Rocher (-0.48)

Milho Trigo (0.83), Soja
(0.88), Grão de bico
(0.84), Algodão
(0.84)

Jogador Real (-0.46),
Atenção (-0.45), Bo-
nito (-0.44), Frutal,
MG (-0.46)

Gasolina Diesel (0.79), Com-
bust́ıvel (0.81),

Álcool (0.80)

Eroles (-0.46), PM
(-0.42), Exultos (-
0.42), Titã (-0.42)

Chuva Tempestades (0.75),
Sopros (0.78), Nu-
vens (0.74), Chuva
(0.73), Isolado
(0.74)

Discrepante (-0.39),
Estradas (-0.39),
T.M. (-0.36)

Tabela 5: Palavras com vizinhos mais próximos
e mais distantes.

Os experimentos foram repetidos para verbos
causais. Os verbos causais são verbos que descre-
vem uma relação causal entre eventos de causa
e efeito. Os resultados para a experimento do
verbo causal são demonstrados na Tabela 6. Os
resultados mostram claramente que os vizinhos
mais próximos têm propriedades causais. Isso
tem implicações para a extração de relação cau-
sal, já que no momento da escrita não havia uma
estratégia de extração de relação causal publi-
cada que usasse vetores de palavras.

8https://radimrehurek.com/gensim/models/
word2vec.html
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Figura 6: Dependências Léxicas

Verbo Palavras mais próximas
causar provocar (0.83), causam (0.67),

sofrer (0.68), afetar (0.65), pro-
voca (0.63)

afetar prejudicar (0.85), comprometer
(0.74), favorecer (0.73)

provocar causar (0.82), gerar (0.71), sofrer
(0.74)

causam provoca (0.70), provocam (0.83)
provocam causam (0.84), provoca (0.73)

Tabela 6: Verbos causais e seus vizinhos mais
próximos.

Os vetores de palavras também podem ser
usados para identificar frases semelhantes a uma
frase de origem. A biblioteca Gensim fornece
uma função de similaridade para n-gramas, que
foi utilizada nos experimentos de bigramas e tri-
gramas conduzidos neste artigo.

Os experimentos de bigramas usaram os se-
guintes bigramas de fonte selecionados aleatoria-
mente: Aparelhos celulares; Maior processadora;
Dilma Rousseff; Receita bruta. A partir da qual
foram calculados os bigramas mais próximos. Os
resultados estão documentados na Tabela 7.

Bigramas Mais próximos
aparelhos celulares telefones móveis, canais

eletrônicos, aparelhos
eletrônicos, paredes
celulares, equipamen-
tos eletrônicos, caixas
eletrônicos

maior processadora maior importadora , maior
produtora, maior produção,
maior trading , maior ex-
portadora, maior comercia-
lizadora, produção maior

Dilma Rousseff Michel Temer, posśıvel im-
peachment, eventual afas-
tamento, recém-eleito presi-
dente

receita bruta captação ĺıquida, d́ıvida
ĺıquida, renda ĺıquida, mar-
gem ĺıquida

Tabela 7: Bigramas frequentes e seus vizinhos
mais próximos.

O experimento do trigrama selecionou aleato-
riamente trigramas e calculou seus vizinhos mais
próximos. A técnica utilizada foi idêntica à uti-
lizada para o experimento com bigrama. Os tri-
gramas para esta experimento foram: Ministério
da Cultura; Moagem de cana; Cultivares de soja.
Os resultados estão descritos na Tabela 8.

Trigramas Mais próximos
Ministério da Cul-
tura

secretário-executivo do
Ministério , Secretaria da
Educação, ministro da
Educação, Secretaria da
Fazenda

moagem de cana toneladas de cana-de-
açúcar volume de moagem,
safra de cana-de-açúcar,
oferta de cana-de-açúcar,
produção de cana-de-
açúcar, capacidade de
moagem

cultivares de soja plantio de milho lavouras
de milho lavouras de café

Tabela 8: Trigramas frequentes e seus vizinhos
mais próximos.

Os experimentos com múltiplas palavras mos-
tram que, embora os n-gramas mais próximos
fossem compostos de sinônimos semelhantes
semânticos, embora houvesse alguns erros óbvios.
Exemplos de erros:

1. Aparelhos celulares e paredes celulares.

2. Aparelhos celulares e caixas eletrônicos.

Apesar dos erros, é claro que os experimentos re-
tornam informações semânticas semelhantes nos
n-gramas.

Modelagem de Tópicos

A modelagem de tópicos é um método não-
supervisionado para agrupar palavras que co-
ocorrem no mesmo tópico. A modelagem de
tópicos pode ser usada para calcular semelhanças
entre: frases e documentos.

Este corpus contém um número de mode-
los pré-treinados, bem como a distribuição de
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tópicos pré-computados para cada documento no
corpus. Os modelos pré-treinados têm uma série
de variações de hiper parâmetros. As duas prin-
cipais variáveis são: técnica de amostragem es-
tat́ıstica Latent Dirichlet Allocation (LDA) ou
Latent Semantic Indexing (LSI) (Blei et al.,
2003) e 2. número de tópicos. Existem 5 modelos
que usam LDA. Os modelos usam uma variedade
de tópicos na faixa 500 ≤ s ≤ 2500. O número de
tópicos é incrementado em 500 para cada incre-
mento do modelo. O modelo LSI tem um número
de tópicos de 2000, o número de tópicos foi deter-
minado pelo trabalho realizado por (Drury et al.,
2015).

8 Informações de Nı́vel de Documento

Informações de ńıvel de documento no con-
texto deste artigo são aquelas que descrevem
informações contidas em um documento indivi-
dual. Existem 4 tipos de informações do do-
cumento: Distribuição do tópico; Orientação do
sentimento; Número do grupo; e Frases de causa.

Os recursos estão localizados respectivamente
nas pastas Topic Resources, Sentiment, Clusters
e Cause Phrases.

Distribuição do Tópico

As informações do documento de distribuição de
tópicos estão contidas em um arquivo de texto.
Cada linha dentro do arquivo de texto repre-
senta um único documento. Cada linha contém o
nome do documento e uma coleção de números de
tópicos com uma probabilidade. O separador en-
tre o número do tópico e sua probabilidade é um
espaço, e o separador entre o número de tópicos
e os pares de probabilidade é uma tabulação. A
distribuição de probabilidade foi calculada com
LDA e 2000 tópicos. Estes valores foram deriva-
dos do trabalho realizado por Drury et al. (2015).

Orientação do Sentimento

A orientação do sentimento para um documento
foi alcançada contando o número de palavras com
uma orientação sentimental. As palavras com
uma orientação do sentimento neste caso são pa-
lavras com uma orientação positiva ou negativa
do sentimento. As palavras com uma orientação
neutra são ignoradas porque dominariam o docu-
mento. O cálculo pode ser representado:

S = freq(Wp)− freq(Wn),

onde freq é a frequência de palavras com uma de-
terminada orientação de sentimento,Wp são pala-

vras com uma orientação positiva, Wn são pala-
vras com orientação negativa e S é a orientação
do sentimento. Documentos com uma pontuação
de: 1. S < 0 recebem uma orientação negativa,
2. S > 0 recebem uma orientação positiva e 3.
S = 0 recebem uma orientação neutra. O recurso
é um arquivo de dicionário “pickled”. O arquivo
contém: a localização relativa de um documento,
nome do arquivo e orientação de sentimento. Os
valores das chaves são o local do arquivo e os va-
lores são a orientação do sentimento.

Agrupamento

Documentos relacionados podem ser detectados
por um processo de agrupamento. O processo
de agrupamento para este corpus foi conseguido
usando K-means, e a distribuição tópica acima
mencionada. K foi ajustado para 200 usando Da-
vies Bouldin Index (DBI) para calcular a “qua-
lidade” de várias configurações de agrupamento.
A medida de distância que foi usada para compu-
tar os agrupamentos foi a distribuição de tópicos
de cada documento.

Os clusters e seus documentos componentes
são fornecidos em um formato de dicionário ”pic-
kled”. A chave é um número de cluster nomi-
nal e o valor são os documentos. Para ilustrar
a semelhança de documentos que fazem parte do
mesmo cluster são apresentados na Tabela 9.Os
documentos contêm o mesmo tema da predição
de colheita. O uso de tópicos em vez de seme-
lhança de palavras produziu clusters que contêm
o mesmo tema, ao invés da mesma palavra.

Documento 1 Documento 2
As usinas e destilarias
do Centro-Sul do Brasil
dão ińıcio nesta sexta,
dia 1o de abril, a mais
uma safra de cana-de-
açúcar, com perspecti-
vas favoráveis. A prin-
cipal região produtora
do páıs irá processar
em 2016/2017 619,37
milhões de toneladas de
cana (+2,3%). ........

A Organização Interna-
cional do Café (OIC),
em sua primeira esti-
mava para a produção
mundial no ano-safra
2015/2016, prevê co-
lheita de 143,4 milhões
de sacas de 60 kg,
indicando um aumento
modesto de 1,4% em
relação ao ano-safra
de 2014/2015 (141,4
milhões)......

Tabela 9: Fragmentos de texto dos documentos
no mesmo grupo (cluster).

Relações Causais

Os documentos anotados fornecem uma relação
de causa anotada, mas para extrair todas as
relações de causa pode ser uma tarefa onerosa. O
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corpus fornece uma lista de relações de causa pré-
extráıdas. A relação de causa é um arquivo de-
limitado por tabulação que representa a relação
de causa como um triplo:

1. Evento de causa.

2. Ligação causal.

3. Evento de efeito.

Cada triplo tem um nome de documento que
é o documento onde reside a relação causal. As
palavras de parada (stop-words) foram removidas
das relações causais. Uma amostra de relações
causais pode ser encontrada na Tabela 10.

Relações Causais
governo aumente etanol anidro gasolina
clima seco produzidas milhoes toneladas
acucar
taxa declinio diminúıdo levantando expec-
tativas setor
chuvas últimos causa máquinas conse-
guem entrar lavoura

Tabela 10: Amostra de Relações Causais

9 Licenciamento

Este corpus é lançado sob a Crea-
tive Commons License (4.0) (https:
//wiki.creativecommons.org/wiki/Text).

É intenção dos autores que este corpus seja
utilizado em sua amplitude, consequentemente
esta licença foi escolhida porque permite o uso
comercial e de redistribuição.

Este corpus se qualifica para a liberação de
acordo com a legislação de uso justo9 porque: é
transformador, e nenhum ganho monetário será
exigido para sua liberação.

10 Trabalhos Futuros

Pretende-se em trabalhos futuros considerar a
avaliação de outras ferramentas que realizam de-
tecção de entidades nomeadas, assim como outras
formas de detecção de expressão multi-palavras,
considerando o uso de opções como: OpenNLP,
FreeLing, PALAVRAS e etc. Aplicar anotações
baseadas em XML em relações causais que apre-
sentam estruturas fracas. Além disso, vamos con-
siderar alternativas abertas ao LX-Dependency,

9https://www.copyright.gov/fair-use/more-
info.html

como por exemplo o UDPortugueseBR10

11 Conclusão

Este artigo descreve um corpus português-
brasileiro que contém not́ıcias relacionadas a
agricultura. Essas not́ıcias têm anotações causais
e sentimentais relacionadas a informações tem-
porais, bem como anotações de entidades nome-
adas. O corpus contém recursos de linguagem,
tais como: árvores de dependência, modelos de
tópicos e modelos de vetor de palavras, bem como
meta-informações, como distribuição de tópicos.
Além disso, contém informações sobre o ńıvel do
documento, como distribuição de tópicos e in-
formações sobre o sentimento.

Este recurso que acreditamos ser único e subs-
tancial, foi liberado para incentivar pesquisas de
mineração de texto no campo da agricultura,
bem como pesquisas em áreas relacionadas, como
relação de causalidade e extração de conheci-
mento.
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Ruy Luiz Milidiú. 2010. Sentiment of financial
news: a natural language processing approach.
Em 1st Workshop on Natural Language Pro-
cessing Tools Applied to Discourse Analysis in
Psychology, edição online.

Balage Filho, Pedro P., Thiago A. S. Pardo &
Sandra M. Aluısio. 2013. An evaluation of the
Brazilian Portuguese LIWC dictionary for sen-
timent analysis. Em 9th Brazilian Symposium

10https://github.com/UniversalDependencies/UD_
Portuguese-BR
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