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Átila Augusto Soares Vital . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 131





Prólogo

Desafio de Identificação de Personagens

O DIP – desafio de identificação de personagens – foi uma avaliação conjunta
organizada pela Linguateca, NuPiLL - Universidade Federal de Santa Catarina, Uni-
versidade Estadual do Maranhão e Universidade de Oslo para promover a criação de
programas que identificassem personagens em texto literário em português.

Embora existam vários trabalhos sobre o assunto para outras ĺınguas, foi a pri-
meira iniciativa a ńıvel internacional para desenvolver programas de leitura distante
para identificação de personagens, assim como foi a primeira avaliação conjunta em
literatura no mundo lusófono.

O DIP começou a ser organizado em outubro de 2021, e termina agora com este
volume da Linguamática em junho de 2023, em que documentamos a organização, a
avaliação, os recursos criados e os problemas resolvidos ou identificados, assim como
a participação.

Tivemos apenas um sistema participante que conseguiu apresentar resultados, o
PALAVRAS-DIP, que é apresentado aqui. Além disso produziu dados sobre cerca de
trezentas obras em português, públicos, que permitem que estudiosos de literatura, e
de outras áreas, se debrucem sobre a literatura lusófona.

Esperemos pois que a publicação desta coletânea de artigos possa aumentar o in-
teresse nesta área e levar quer ao desenvolvimento de mais sistemas quer a maior
interesse pela leitura distante em português.
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DIP - Desafio de Identificação de Personagens: objectivo,

organização, recursos e resultados
DIP - Character Identification Challenge: goal, setup, resources and results
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Resumo

Este artigo apresenta o Desafio de Identificação

de Personagens (DIP) em profundidade. Documenta

a sua motivação, as escolhas feitas, o desenrolar do

processo de organização, a avaliação conjunta, e os

resultados que podemos mostrar, assim como os re-

cursos compilados e que são públicos. Relatamos o

que aprendemos com a organização do DIP e o que

aprendemos sobre a literatura em português. Por

exemplo, nas obras do DIP, (1) o número de perso-

nagens femininas é muito inferior ao das personagens

masculinas, (2) existem sempre algumas personagens

referidas com nomes diferentes na mesma obra, (3) a

profissão mais mencionada é a de padre, (4) há mais

referência a pais do que a mães, e (5) os diminutivos

são bastante frequentes.

Palavras chave

avaliação conjunta, literatura lusófona, identificação

de personagens

Abstract

This paper presents in-depth DIP, the character

identification challenge in Portuguese. It aims to fully

document its motivation, the choices taken, the orga-

nization process, the evaluation contest proper, and

the results achieved. It also presents the public re-

sources created by DIP. We report on what we have

learned with DIP’s organization, and what we learned

about lusophone literature. For example, in the works

analysed by DIP (1) the number of feminine charac-

ters is way less than masculine characters, (2) every

work has some character with more than a name, (3)

the most frequent profession is priest, (4) the works

refer more to fathers than to mothers, and (5) dimi-

nutives are pretty frequent as character names.

Keywords

evaluation contest, lusophone literature, character

identification

1. Introdução

1.1. Motivação

A ideia de organizar uma avaliação conjunta no
âmbito da leitura distante surgiu na senda da or-
ganização do Primeiro Encontro de Leitura Dis-
tante em Português, que teve lugar em Oslo em
outubro-novembro de 2019, relatado em Santos
et al. (2020a). Nessa altura, estabeleceu-se uma
relação informal entre o Núcleo de Pesquisas em
Informática, Literatura e Lingúıstica (NUPILL)1

e a Linguateca2, veja-se Santos (2022b), em que
uma das vertentes de colaboração futura seria
a organização dessa mesma avaliação conjunta,
dada a experiência que a Linguateca tinha na
organização de avaliações conjuntas para o por-
tuguês.

De facto, existia já uma longa história de ava-
liações conjuntas organizadas pela Linguateca,
iniciadas no EPAV (Encontro Preparatório de
Avaliação Conjunta em Processamento Compu-
tacional do Português) em 20023, e documenta-
das em Santos (2022a). O NUPILL, por seu lado,
é um dos centros dedicados à literatura compu-
tacional lusófona mais antigos no mundo, com
quase 30 anos de atividades na área da literatura
e da computação.

1https://nupill.ufsc.br/
2https://www.linguateca.pt/
3https://www.linguateca.pt/aval_conjunta/

Faro2002/
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Além dos corpos literários da Linguateca (Ver-
cial4 e OBras (Santos et al., 2018)), a parti-
cipação da primeira autora na ação COST “Dis-
tant reading for European literature history”5

levou à criação de mais recursos para a leitura
distante em português, nomeadamente o corpo
NOBRE6 e a coleção ELTeC-por Schöch et al.
(2021). Concomitantemente, houve um aumento
significativo do número de obras brasileiras digi-
talizadas por ocasião da bolsa de pós-doutorado
de Emanoel Pires na Universidade de Oslo no
peŕıodo 2020–2022.

Foi, portanto, considerado posśıvel iniciar um
trabalho na leitura distante em português, in-
citando grupos a desenvolver sistemas que pu-
dessem contribuir para esse objetivo. A escolha
recaiu sobre a identificação de personagens, por
nos parecer, de todas as posśıveis demandas em
leitura distante, a mais simples de concretizar e
também de tornar viśıvel a um público não espe-
cializado. Além disso, pensávamos poder contar
com a existência de vários sistemas de reconheci-
mento de entidades mencionadas que talvez pu-
dessem ser adaptados a esta nova tarefa.

1.2. A noção de personagem

Houve um rápido consenso em relação à escolha
da identificação e caracterização de personagens
como a tarefa mais atraente e exeqúıvel. Aliás,
já tinham sido manualmente anotadas persona-
gens no projeto AC/DC em relação a alguns li-
vros, para criar redes de personagens (Santos &
Freitas, 2019) e sab́ıamos que seria muito prático
se pudéssemos executar essa tarefa automatica-
mente para muitas obras.

Contudo, a noção de personagem veio a
mostrar-se mais complexa do que imaginávamos
à partida, por várias razões:

Em primeiro lugar, embora os estudiosos
de literatura concordem geralmente na atri-
buição das etiquetas personagem principal, se-
cundária e figurantes em relação a obras estu-
dadas, não conhecemos uma metodologia ge-
ral, operacionalizável, e consensual que dada
uma obra qualquer, ainda não estudada, pro-
duza essas decisões sem rúıdo. Por isso, decidi-
mos identificar todas as personagens, e deixar
para depois, se necessário, fazer esse tipo de
distinção.

4https://www.linguateca.pt/acesso/corpus.php?
corpus=VERCIAL

5https://www.distant-reading.net/
6https://www.linguateca.pt/acesso/corpus.php?

corpus=NOBRE

Em segundo lugar, não parece sequer haver
um consenso sobre a diferença entre pessoas
mencionadas numa obra, e personagens dessa
obra. Isso é tanto mais complicado no caso de,
por exemplo, romances históricos que roman-
ceiam a vida e as ações de figuras históricas,
ou que as mencionam de passagem para situar
a época em que o romance se passa. Alguns
teóricos da literatura consideram mesmo que
qualquer menção a uma pessoa dentro de uma
obra a torna personagem dessa obra.

Nós seguimos a seguinte definição no DIP:
as personagens em que estamos interessados são
fict́ıcias, ou são pessoas históricas que partici-
pam/fazem avançar o enredo numa dada obra.
Referências a outras pessoas fict́ıcias através de
intertextualidade, ou a pessoas históricas que não
participam no enredo, não devem ser considera-
das como personagens da obra em questão.

Adotamos a distinção entre personagens e re-
ferências a outras pessoas (fict́ıcias ou não) por
duas razões. Uma, por nos parecer ser concetu-
almente distinto o estatuto dos dois tipos de en-
tidades, e nos interessar sobretudo as entidades
próprias de uma obra, por contraposição àquelas
mencionadas por muitas.7 E a segunda razão foi
para diferenciar esta tarefa do simples reconhe-
cimento de pessoas em texto, que é um subcon-
junto do problema do reconhecimento de entida-
des mencionadas.8

Depois de fixarmos o que era uma personagem
para o DIP e de explicarmos o interesse de as
analisar para os estudos literários em Langfeldt
et al. (2021), tivemos de definir o conjunto de
caracteŕısticas que pretend́ıamos que os sistemas
identificassem sobre essas personagens.

Enquanto a questão da correferência sempre
esteve decidida, visto que sab́ıamos que uma per-
sonagem pode e costuma ter vários nomes e/ou
formas pela qual é tratada — e esta questão dos
diferentes nomes já tem sido objeto de inves-
tigação em vários outros trabalhos, veja-se San-
tos & Freitas (2019) ou Krug et al. (2018) —, foi
preciso tomar uma decisão em relação a que ou-
tras caracteŕısticas de uma personagem nós gos-
taŕıamos que os sistemas nos facultassem.

Uma caracteŕıstica razoavelmente consensual
(no sentido de ser estudada por muitos inves-

7Vimos mais tarde que uma distinção semelhante, entre
entidades plot-internal e plot-external, também tinha sido
feita no projeto Namescape (de Does et al., 2017).

8Estamos a afirmar que a tarefa de reconhecimento de
personagens é mais complexa do que a do reconhecimento
de pessoas, porque além de ter de separar os casos de lu-
gares e organizações ainda precisa de distinguir, e rejeitar,
pessoas que não sejam personagens.

4– Linguamática D. Santos, C. Mota, E. Pires, M. Langfeldt, R. Schumacher & R. Willrich
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tigadores de literatura) é o género da persona-
gem. Mas convém esclarecer que o género de
uma personagem literária e o género ou o sexo
de uma pessoa no mundo real são conceitos dis-
tintos. O DIP limitou-se a identificar a repre-
sentação textual do género, ou seja, o modo como
a personagem é representada numa obra literária,
mas não os traços de personalidade, os compor-
tamentos, as ações e os estereótipos associados ao
género. De facto, o género de uma personagem
literária é uma construção determinada pela cul-
tura e o peŕıodo histórico no qual a obra está inse-
rida, bem como pela intenção do autor. No DIP,
o género de uma personagem pode ser masculino,
feminino, ambos, ou desconhecido, mas veja-se
mais a este respeito em Pires et al. (2023).

Outra tarefa que nos pareceu interessante para
estudos históricos e do romance, sugerida por
um estudo preliminar feito no âmbito da ação
COST já citada, Santos et al. (2020b), foi de-
terminar quais as profissões e ocupações men-
cionadas nos livros. Mas à medida que fomos
operacionalizando a tarefa, como está também
descrito em Pires et al. (2023), a definição foi-se
revelando mais complicada. Para algumas per-
sonagens é o seu t́ıtulo nobiliárquico que as de-
fine, como conde, para outras é uma ocupação
não remunerada, como dona de casa ou mesmo
forçada, como escravo. E em português não há
um termo que represente estas três formas de des-
crever a posição social ou ocupacional de uma
pessoa, por isso optámos por usar a expressão
“profissão, ocupação ou estatuto social”, abrevi-
ada por POES.

Ao contrário do género, que em geral se
mantém constante ao longo da obra — embora
tenhamos trabalhado com um modelo em que
pode mudar — a POES pode ser múltipla, e va-
riada, ou seja, uma pessoa pode ser ao mesmo
tempo médico e duque, ou passar de pastora de
cabras para professora, e — o caso claramente
mais frequente — transformar-se de estudante em
profissional de uma dada área.

Finalmente, pensámos que seria interessante
detetar relações familiares entre as persona-
gens, talvez inspirados pelo trabalho feito so-
bre relações familiares no Dicionário Histórico-
Biográfico Brasileiro (DHBB) (Higuchi et al.,
2019). Mas também a operacionalização desta
escolha teve várias consequências, descritas em
Mota & Santos (2023). Foi sobretudo muito dis-
cutido que relações entre as personagens faria
sentido tentar identificar. Durante a fase inicial,
algumas pessoas criticaram que nos dedicássemos
simplesmente a relações “oficiais”9 e não a ou-

9No sentido de legais, verificáveis num cartório.

tras como amigo, amante, concubina, namorado
ou admirador. A principal razão da não incor-
poração destas (importantes) relações foi a de que
não eram estáticas: muitas vezes o próprio en-
redo é dedicado a um namoro, os amigos podem
deixar de o ser, assim como os admiradores.

Essa foi, aliás, também a razão por que decidi-
mos, nesta primeira edição pelo menos, não pedir
os lugares onde a ação decorria, nem a estrutura
temporal da obra, ambos temas que alguns inte-
ressados no DIP queriam tentar obter.

A escolha do que pedimos aos sistemas para
tentar identificar automaticamente nos textos li-
terários foi uma tentativa de equiĺıbrio entre algo
suficientemente interessante mas não demasiado
dif́ıcil. Não é garantido que o tenhamos conse-
guido, mas essa foi uma preocupação que nos
norteou.10

2. Organização do DIP

Para organizar uma avaliação conjunta é pre-
ciso, além de escolher inicialmente uma tarefa,
divulgá-la pelo maior número de pessoas e gru-
pos, para que seja uma avaliação verdadeira-
mente conjunta. Em seguida, é preciso obter al-
gum consenso sobre o calendário e sobre os re-
cursos a serem desenvolvidos, assim como qual
o formato exato da avaliação. E é preciso docu-
mentar todas as escolhas e ter um lugar na rede
que os interessados possam consultar sempre que
precisem.11

Começamos por apresentar o calendário final,
na Tabela 1. Os principais eventos são descritos
nas seções que se seguem.

2.1. Especificação da tarefa

A primeira atividade da organização do DIP foi
especificar a tarefa a ser realizada no desafio. Foi
definido que seriam tornados públicos 100 textos
em formato de texto, na codificação UTF-8, e
100 textos em pdf. Uma vez disponibilizadas as
obras, os sistemas participantes do DIP teriam
48 horas, o peŕıodo do desafio propriamente dito,
para produzir toda a informação sobre cada obra.

Como parte da definição da tarefa, a orga-
nização definiu como as obras iriam ser dispo-

10Contudo, não podemos deixar de concordar com os
comentários de Lúısa Coheur, Alexandre Rademaker e
Roberlei Alves Bertucci de que a justificação de que as
relações familiares não de sangue não é fixa, e que acei-
tamos várias profissões — porque não aceitar lugares
também? Ou seja, a justificação das nossas escolhas não
é muito coerente.

11DIP criámos pois https://www.linguateca.pt/DIP.
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Data Atividade

10/2021 Ińıcio da organização
05/11/2021 Anúncio público
29/11/2021 Encontro virtual
29/11/2021 a 15/03/2022 Ensaio: participantes e interessados anotam dois novos textos
16/03/2022 Encontro virtual sobre o ensaio
15-17/09/2022 Desafio
01/10/2022 Resultados publicados
21/11/2022 Encontro do DIP

Tabela 1: Calendário do DIP

nibilizadas e qual a sintaxe de representação dos
dados extráıdos das obras. As obras foram dis-
tribúıdas com o nome obrai.txt ou obraj .pdf,
onde i e j são números inteiros, variando respeti-
vamente de 0 a 99 e de 100 a 199. O resultado da
análise da obra deveria ser representado na forma
de dois ficheiros CSV: personagens.csv e rela-
coes.csv. O primeiro deveria indicar as persona-
gens, uma por linha, seguindo a seguinte sintaxe:
{i, k, correferencias, genero, POES}, onde i é
o identificador da obra, k é o identificador da
personagem na obra, correferencias é a relação
de menções no texto referenciando a persona-
gem, genero indica seu género (M, F ou A
para ambos), e POES indica o conjunto de pro-
fissão/ocupação/estatuto social da personagem.
Dois exemplos deste formato encontram-se na
Tabela 2.

O arquivo relacoes.csv deve incluir todas as
relações familiares entre personagens utilizando
a seguinte sintaxe: {i, s, relacao, o}, onde i é
o identificador da obra, e s e o identificam as
personagens (mesmos identificadores em perso-
nagens.csv) que têm a relação relacao. Exemplos
deste formato encontram-se na Tabela 3.

Os participantes deveriam usar o sistema
EasyChair12 para enviar o resultado dos seus sis-
temas, num ficheiro comprimido zip. Para evi-
tar problemas, deveriam testar todo este processo
(formato e EasyChair) no ensaio.

2.2. Ensaio

Para familiarizar os participantes com o que lhes
era pedido, e também com as várias escolhas que
teriam de fazer, pedimos a todos os interessados
para anotar manualmente, após leitura próxima,
mais dois textos, e discutirmos os resultados em
conjunto, o que deu origem a várias precisões e
melhores diretivas, assim como a mais dois fichei-
ros de exemplo.

12https://easychair.org/

Como já mencionado, esses dois ficheiros
também teriam de ser enviados pelo EasyChair
para testar o envio.

O processo do ensaio e a discussão no encon-
tro (remoto) foram também muito importantes
para fixar a tarefa de construção da coleção dou-
rada, que foi a atividade mais trabalhosa que a
organização levou a cabo: ler mais trinta e oito
obras de fio a pavio e produzir toda a informação
exigida pelo DIP.

2.3. Avaliação

Outra incumbência da organização foi sugerir
medidas de avaliação para a tarefa do DIP, e im-
plementar e testar os programas que as calculas-
sem, antes da própria avaliação conjunta, para
todos os participantes saberem como iam ser ava-
liados.

O resultado deste trabalho, e as medidas a que
chegámos, estão descritos pormenorizadamente
em Willrich & Santos (2023).

2.4. A compilação da coleção do DIP

Finalmente, outra tarefa extremamente impor-
tante foi fixar quais as obras que seriam dis-
tribúıdas no DIP (e, dentre estas, quais as que
fariam parte da coleção dourada). Isso será o
tema da próxima secção.

3. Recursos criados

Talvez o mais importante resultado de uma ava-
liação conjunta sejam os recursos criados no seu
âmbito, além da especificação da tarefa e da
medição do seu sucesso.

Além da descrição objetiva dos dados que pu-
semos à disposição da comunidade, parece-nos
importante documentar a sua construção e as
várias decisões que tivemos de tomar.

6– Linguamática D. Santos, C. Mota, E. Pires, M. Langfeldt, R. Schumacher & R. Willrich
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i,k,correferencias,genero,POES

021,0,Margarida|Guida|Guida dos Meadas|Margaridinha,F,cabreira|professora
021,1,Clara|Clarinha|Clarita|Clarita dos Meadas,F,
021,2,Daniel|Sr. Daniel|Danielzinho|Daniel do Dornas|Danielzinho do Dornas,M,estudante|médico
021,3,Francisca|Chica|Chica da Esquina,F,
021,4,Joana|Sra. Joana,F,criada

Tabela 2: Exemplo de como a informação deveria estar codificada no ficheiro personagens.csv

i,s,relacao,o

021,0,irm~a,1
021,2,irm~ao,6
021,5,pai,2
021,9,marido,10
021,9,pai,3

Tabela 3: Exemplo de como a informação deve-
ria estar codificada no ficheiro relacoes.csv

3.1. A que textos/obras pod́ıamos
recorrer

Em primeiro lugar, e como já descrito em várias
outras ocasiões (Schöch et al., 2021), não existe
infelizmente um manancial de obras em texto
em português que possa ser imediatamente usado
para o seu processamento, ao contrário de outras
ĺınguas. Essa foi, aliás, uma das razões que nos
levou a pensar na vertente “tratamento do pdf”
no DIP, visto que existem, ou imaginamos que
existam, muito mais textos simplesmente digita-
lizados em PDF como imagem, como é o caso
dos acesśıveis através do Google Books13 ou do
Internet Archive.14

Para sermos mais expĺıcitos: o reconheci-
mento ótico de carateres associado à maior parte
das obras em domı́nio público digitalizadas em
ĺıngua portuguesa, por exemplo as existentes no
Internet Archive, produzidas por iniciativas de
digitalização nos Estados Unidos, é de qualidade
tão má que se pode considerar que a simples di-
gitação manual do livro levaria o mesmo tempo
que a revisão do que foi reconhecido automati-
camente.15 Digitalizações mais modernas, e/ou
feitas por instituições com conhecimento (e fer-
ramentas) mais adequadas para a ĺıngua portu-
guesa, como as das bibliotecas nacionais de Por-
tugal e do Brasil, por exemplo, produzem obje-
tos digitais muito mais fiáveis, mas mesmo assim
(ainda) não perfeitos. Seja como for, se o obje-
tivo último é fazer leitura distante sobre milhões

13https://books.google.com/
14https://archive.org/
15Não temos uma demonstração desta afirmação, que

corresponde simplesmente à nossa experiência com alguns
textos.

de obras, não podemos esperar que estas sejam
revistas e, por isso, era importante levar sistemas
a trabalhar com PDF.

3.2. Critérios para a escolha da coleção
do DIP

Para escolher os 100 textos que fariam parte da
coleção em formato de texto, socorremo-nos da
lista de romances e novelas acesśıveis na Litera-
teca (Santos, 2019), das quais escolhemos uma
obra de cada autor. Havia exatamente 50 au-
tores brasileiros, e um pouco mais portugueses,
mas não fizemos grandes reflexões sobre o as-
sunto, exceto que esgotámos as autoras (visto que
sab́ıamos que havia poucas).

A maior parte dos 100 textos em formato PDF
foram selecionados dentre os 460 arquivos com
romances ou novelas em domı́nio público dispo-
nibilizados na Biblioteca Digital de Literaturas
em Ĺıngua Portuguesa (BDLP16) do NUPILL.
Neste caso havia muito mais obras brasileiras em
PDF do que portuguesas — provavelmente por-
que o trabalho da BDLP, em andamento, é feito
no Brasil —, e tivemos dificuldade em arranjar 50
obras em PDF de autores portugueses que ainda
não constassem da coleção de texto. Para resol-
ver esse problema, adicionámos obras diferentes
de autores que já estavam na coleção de texto.

No caso dos autores brasileiros, como havia
muito mais do que cinquenta novos autores (em
relação aos inclúıdos na coleção de texto), além
de escolher todas as autoras, utilizámos como
critério o tentar maximizar a variação do estilo
e da data, embora não conhecêssemos a maioria
das obras em questão.

A lista de obras contidas na coleção DIP, em
txt e em pdf, está no apêndice A. Na Figura 1 está
a distribuição temporal destas obras. De referir
que inclúımos as obras usadas como exemplo e
estudadas no ensaio.

16https://literaturabrasileira.ufsc.br/
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Figura 1: A distribuição das obras da coleção
do DIP por década

Podemos constatar que existem 25 obras es-
critas por autoras e 178 por autores. O número
de autores diferentes portugueses é de 8817 e o
número de autores diferentes brasileiros é de 96.18

3.3. Critérios para a escolha da coleção
dourada

A coleção dourada é o subconjunto da coleção
DIP para a qual compilámos os valores que pre-
tend́ıamos que os sistemas obtivessem, 21 obras
em texto e 17 obras em pdf, das 100 de cada.

A escolha destas obras não seguiu critérios
pensados do ińıcio. Pelo contrário, no caso do
texto aconteceu ao mesmo tempo que escolhe-
mos as obras para a coleção do DIP e, no caso
do pdf, foi eminentemente escolhida por questões
práticas, nomeadamente já termos a obra em for-
mato PDF em nosso poder, e escolhemos a mai-
oria das outras obras em PDF mais tarde.

O único critério que tentámos seguir, para ma-
ximizar a variação da coleção, foi o de não termos
mais do que uma obra por autor – critério esse
que foi infelizmente desobedecido, por lapso, no
caso de Carlos Pinto de Almeida, com duas obras
na coleção dourada relativa aos pdf.19

Embora possa parecer que demos pouca im-
portância à escolha da coleção dourada, é preciso
salientar duas coisas: não faźıamos ideia da dis-
tribuição de personagens na literatura em geral e,
portanto, não t́ınhamos muitas caracteŕısticas so-
bre as quais diversificar; e esperávamos que, mais
tarde ou mais cedo, obteŕıamos, a partir do resul-
tado dos sistemas, informação para todas as 100
obras, por isso não era assim muito importante
por quais começar.20

17Os autores portugueses com duas obras são Alberto
Pimentel, Alice Pestana, Ana de Castro Osório, Ana
Plácido, António Francisco Barata, Arnaldo Gama, Ca-
milo Castelo Branco, Carlos Malheiro Dias, Carlos Pinto
de Almeida, Eça de Queirós, Francisco Gomes de Amorim
e Virǵınia de Castro e Almeida

18Os autores brasileiros com duas obras são Alúısio Aze-
vedo, Bruno Seabra, José da Rocha Leão e Júlio Ribeiro

19As obras são A filha do emir e Os homens da cruz
vermelha.

20De facto, neste momento — junho de 2023 —

3.4. Decisões na anotação da coleção
dourada

Muito mais trabalho e discussão (no seio da orga-
nização, e com os participantes no ensaio) levou a
própria criação do conteúdo da coleção dourada,
indicando que haveria muitas questões mais finas
sobre as quais teŕıamos de chegar a um consenso
de forma a poder documentar o que os sistemas
deveriam fazer. Tal como no HAREM, em que ti-
vemos de escrever páginas e páginas de diretivas
(veja-se Cardoso & Santos (2007)), na questão
das personagens houve muitas decisões que pre-
cisámos de tomar.

Embora não consigamos trazer aqui todas, a
seleção que apresentamos dará uma ideia de que
a operacionalização de uma tarefa computacio-
nal (ou, seja como for, exaustiva) requer a con-
sideração de muitas questões, muitas delas não
necessariamente intuitivas.

3.4.1. Narrador como personagem

Uma das primeiras coisas sobre as quais nos ti-
vemos de pronunciar foi sobre personagens sem
nome. Embora importantes para a análise li-
terária, não nos pareceu posśıvel arranjar uma
forma natural de as incorporar no DIP.

Esse é o caso de narradores autodiegéticos ou
homodiegéticos, na primeira pessoa, que não se-
jam nunca tratados pelo nome. Nesse caso, não
aparecem nas listas das personagens do DIP.

3.4.2. Formas de indicar um parentesco

Há muit́ıssimas formas diferentes de indicar um
parentesco, sobretudo no caso de um casamento
(por exemplo: mulher, esposa, a pessoa com quem
casei, a minha patroa, a sua cara-metade, ou
casaram-se, deram o nó, uniram os trapinhos).
Decidimos que o trabalho de as identificar e nor-
malizar ficaria do lado dos sistemas participantes,
e fixámos os nomes das relações de parentesco,
nomeadamente: mãe, pai, filho/a, neto/a, avó,
avô, irmã/o, cunhado/a, primo/a, tio/a, sobri-
nho/a, bisavó, bisavô, bisneto/a, nora, genro,
sogro/a, mulher, marido, padrinho, madrinha,
compadre, comadre, afilhado, afilhada.

Alguns casos são o que podeŕıamos chamar
de “parentesco social”, e não laços de san-
gue. São os casos de madrinha/padrinho, coma-
dre/compadre e afilhado/afilhada, e os casos de
madrasta/padrasto e enteado/enteada. Por lapso,
não colocámos estes últimos na lista.21

encontra-se em curso a leitura próxima de mais obras da
coleção de texto, alargando assim os recursos produzidos
pelo DIP.

21Viemos a observar mais tarde que a relação de ma-
drasta ou padrasto aparecia em sete das obras da coleção
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Considerámos que as palavras noivo e noiva
eram suficientemente próximas de formalização
de um casamento para serem identificadas, ao
contrário de namorado, conversado22, etc.

Também considerámos que era relevante a
“relação” de viúvo ou viúva, e que esta implicava
uma situação marital diferente de casado.

Estabelecemos ainda que todas as relações que
ocorressem entre as mesmas duas personagens
durante a obra deviam ser encontradas, por isso A
noivo B , A marido B e A viúvo B podiam ser a
resposta certa, se a vida toda de A fosse contada
na obra.

Mas é importante indicar que não requeŕıamos
que uma relação e a sua inversa fossem indicadas,
nem pelos sistemas participantes, nem na coleção
dourada. O cálculo das relações inversas é feito
durante a avaliação.

3.4.3. Que caracterização profissional escolher

Ao contrário das relações familiares, consi-
derámos imposśıvel normalizar e/ou prever de
antemão tudo o que seria encontrado nas obras do
DIP, e decidimos que a profissão, estatuto social
e ocupação retornada deveria ser a encontrada na
obra.

Mesmo assim, sugerimos que alguma refor-
mulação teria de ser feita em casos como “des-
pediram todos os cozinheiros, excepto a Maria”.
Num caso como esse, os sistemas deveriam colo-
car cozinheira na profissão da Maria.

Tal como em relação ao parentesco, todas as
ocupações mencionadas na obra deveriam ser in-
dicadas, por isso uma personagem poderia ter
mais do que uma POES.

Se a personagem era descrita como ex-
profissional, seria isso que constaria. Em
prinćıpio, e se descrito por ambas em épocas di-
ferentes da obra, uma personagem podia ser por
exemplo professor e ex-professor.

No caso de aposentado ou reformado, esti-
pulámos que, se fosse antecedido pela profissão,
ambas deviam ocorrer. Ou seja, juiz aposentado,
cozinheiro reformado.

Quando a palavra herdeiro ou herdeira não
aparecesse relacionada com outros de quem
herda, e significasse uma pessoa rica porque
herdou, também deveria ser considerada uma
ocupação (ou falta dela).

dourada de texto, o que mostra que teria sido importante
também identificar estes casos, já presentes, aliás, numa
das obras de exemplo.

22Forma antiga de dizer namorado.

3.4.4. Animais com nome

Se existissem animais com nome nas obras, eles
deveriam ser considerados como personagens. No
local do POES, deveria ser indicado o tipo de
animal: cão, cavalo, etc.

3.4.5. Personagens que não chegam a existir

Este parece um caso estranho, mas não é tão raro
como se poderia pensar. Por exemplo, considere-
se a frase imaginou que mais tarde teriam um
filho a que chamariam Álvaro. Nesse caso, deter-
minámos que essa personagem deveria ser mar-
cada.

3.4.6. Personagens provindas da loucura ou
alucinação

Mais um caso que talvez não se imaginasse, sem
ter lido de fio a pavio várias obras, é aquele em
que as personagens deliram e pensam que eles
e os outros são outras pessoas, como é o caso
no Quincas Borba de Machado de Assis, em que
a personagem principal enlouquece. Decidimos
que, se tiverem nome, devem ser considerados
como outros nomes (co-identificação) dessas mes-
mas personagens.

Também quando as profissões se referem a
jogos de crianças, como Laurita cozinheira em
Amar, verbo intransitivo de Mário de Andrade,
consideramos que devem ser marcadas.

3.4.7. Nomes com partes em minúsculas

Em geral os nomes próprios em português são
em maiúsculas, mas há um caso especial que é o
das alcunhas (em português de Portugal) ou ape-
lidos (em português do Brasil) em que só uma
parte é em maiúscula, como em João das pan-
torrinhas. Nesse caso, e embora isso corresponda
a uma exigência muito mais elevada, decidimos
que seria necessário que o sistema identificasse o
nome todo e não só a parte em maiúsculas.

3.4.8. Tı́tulos de nobreza ou cargos

Finalmente, uma decisão muito importante e da
qual mais tarde nos arrependemos, mas já não
pod́ıamos voltar atrás, sob pena de ter de refazer
a leitura de várias obras já prontas, foi a de con-
siderar que uma personagem mencionada apenas
pelo seu t́ıtulo não era para identificar. E, da
mesma forma, não era para identificar o t́ıtulo se
fosse chamado por ele.

A justificação para esta decisão era de que po-
deria haver várias pessoas diferentes todas conde
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de Oeiras, ou marquês da Palma, e que o t́ıtulo
não seria suficiente para as distinguir. Mas o que
é certo é que verificámos mais tarde que, em mui-
tas obras, sobretudo romances históricos, perso-
nagens extremamente importantes para o enredo
eram assim descritas ao longo de toda a obra.

3.4.9. Outras microdecisões

Outras decisões referem-se a situações pontu-
ais, mas que também não eram evidentes. Por
exemplo, decidimos não marcar quando um nome
próprio é chamado como um insulto, como no
passo seguinte:

O irrequieto arcebispo foi pôr cerco a
Simancas; mas do alto das muralhas da
velha cidade os sitiados escarneceram-
n’o, chamando-lhe D. Opas; – o que
significava compará-lo com o typo mais
repugnante dos homens conhecidos por
traidores (em Pero da Covilhã, de Zefe-
rino Norberto Gonçalves Brandão)

Sobretudo em relação a profissões ou
ocupações, muitas microdecisões tiveram de ser
tomadas. Foi especialmente dif́ıcil decidir em
relação a POES que têm um significado nega-
tivo ou usadas em contextos não tradicionais.
Por exemplo, não considerámos bohemio, fra-
dalhão ou capataz de uma turma de vadios como
ocupações, mas marcámos agiota e prostituta
em casos que poderiam ser interpretados como
subjetivos.

Descrições como dono de barco ou hospedeiro
(dono de hospedaria), em que não considerámos
o primeiro como POES, mas sim o segundo, mos-
tram como a fronteira é ténue entre aquilo que se
pode ou não considerar uma atividade profissio-
nal, ocupação ou estatuto social. A explicação
é que o dono de um barco — pelo menos no ro-
mance em questão — não necessita de estar as-
sociado às viagens maŕıtimas, enquanto se pres-
supõe que o dono da hospedaria está lá a rece-
ber os hóspedes, e ocupa a maioria do seu tempo
nessa atividade.

Finalmente, personagens no plural, tal como
os Pereiras, ou as manas Madureira, não foram
consideradas.

3.5. Caracterização da coleção dourada

Após a marcação das personagens em 43 obras,
as 40 da coleção dourada e as 3 de exemplo, po-
demos dar uma primeira aproximação do assunto
na literatura lusófona.23

23Convém referir, como discutiremos na Secção 4.2, que
a marcação das personagens nas 21 obras da coleção de

Figura 2: O número de personagens por obra,
nas 43 obras brasileiras e portuguesas a que
atribúımos uma solução

Na Figura 2, vemos o número de personagens
nas 43 obras, por literatura. Este número va-
riava entre 5 para a novela A vinha de Ana de
Castro e Osório e 112 para o romance histórico
Pero da Covilhã de Zeferino Norberto Gonçalves
Brandão.

Observa-se que existe mais variação nas obras
portuguesas, que também têm em média um
número um pouco mais elevado de personagens.

Apenas para as 24 obras em texto para as
quais temos a solução, averiguamos a relação en-
tre o tamanho da obra e o número de persona-
gens.

Na Figura 3 apresentamos o panorama rela-
cionado com o tamanho em número de palavras
das obras. Vemos que em geral existem mais per-
sonagens em obras mais longas, mas que existem
algumas obras não muito longas com muitas per-
sonagens, e são todas romances históricos.

A Figura 4 apresenta a mesma questão de ou-
tra forma, indicando a densidade relativa de per-
sonagens nas 24 obras das quais temos o tamanho
em palavras.

3.5.1. O género na coleção dourada

Se observarmos a panorâmica do género na
coleção dourada, apresentada na Figura 5, obser-
vamos que em todas as obras — exceto uma, A
vinha, uma novela de Ana de Castro Osório, com
apenas 5 personagens, 3 mulheres — a maioria
das personagens em cada romance são masculi-
nas.

É preciso lembrar que estamos a medir a
existência de todas as pessoas mencionadas na

texto beneficiou do cotejo com os resultados do sistema
participante.
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Figura 3: As obras em termos de tamanho e de
número de personagens

Figura 4: A densidade relativa do número de
personagens por obra

obra por nome, não apenas as personagens prin-
cipais. De facto, na novela que acabámos de
mencionar, a personagem principal é um homem.
Por isso a maioria de homens pode simplesmente
significar que há mais homens na esfera pública
na sociedade descrita nas obras, que as mulheres
têm menos cargos, estão presentes sobretudo no
âmbito privado.

Ao analisar o gênero dos personagens na lite-
ratura lusófona e sua profissão, é posśıvel identi-
ficar desigualdades de género que refletem a re-
alidade histórica e social das sociedades em que
as obras foram escritas. Na maioria das obras,
as personagens masculinas ocupam mais cargos
públicos e têm mais visibilidade social do que as
femininas, que muitas vezes são retratadas em
papéis secundários e na esfera privada.

Esta conclusão é corroborada pela proporção
maior de personagens femininas sem carac-
teŕısticas de profissão, ocupação ou estatuto so-
cial em comparação com as personagens mascu-
linas, como veremos a seguir.

No que se refere às profissões, estatuto social
e ocupações, na coleção dourada total (incluindo
os textos de exemplo), há 1944 personagens, das
quais 942 (48,5%) não têm este tipo de caracte-
rização.

No caso das personagens masculinas, 633 em
1504 não têm profissão, ocupação ou estatuto so-
cial, ou seja, 42,1%. No caso das personagens
femininas, o mesmo ocorre para 309 em 440, ou
seja, 70,2%.

Seja como for, para estudar a importância das
mulheres nas obras em si, teŕıamos de primeiro
identificar as personagens principais, e refazer as
contas baseadas nestas.

3.5.2. O estatuto profissional na CD

Quanto às 409 diferentes POES identificadas
(convém relembrar que muitas delas são apenas
variações ortográficas da mesma, como abadessa,
abbadeça ou morfológicas, abade), as mais fre-
quentes foram padre (55), general (42), escravo
(38) e estudante (37). Se adicionarmos a va-
riação escrava (12) — estudante refere-se aos dois
géneros, e não existe uma profissão equivalente a
padre para mulheres24 —, obteŕıamos 50 casos,
portanto o segundo lugar.

Separando entre as duas literaturas, o pano-
rama é surpreendentemente semelhante: Há 266
POES diferentes na literatura portuguesa, e 258
na literatura brasileira. E os casos mais frequen-
tes são, nas obras brasileiras, os mesmos que em
geral: padre (27), escravo (18), general (17) e es-
tudante (16). Adicionando escrava (6), teŕıamos
exatamente a mesma ordem da totalidade das
obras. Nas obras portuguesas, a situação é a
mesma: padre (28), general (25), estudante (21)
e escravo (20), mas adicionando escrava (6) este
estatuto social passa para segundo lugar.

A importância das profissões religiosas na lite-
ratura lusófona já tinha sido discutida por Santos
(2022c) em relação ao número de vezes que as
profissões eram mencionadas no texto literário,
mas note-se que o estudo do DIP é diferente
no sentido de contar as profissões das persona-
gens — independentemente de serem menciona-
das muitas vezes, serem personagens principais

24Não conhecemos casos de generais femininos nem sa-
bemos qual a forma de mencionar, por isso podemos as-
sumir, o que aliás se verificou nas obras lidas, que general
se refere apenas a homens.
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Figura 5: A distribuição de personagens por género na coleção dourada total: a vermelho, as perso-
nagens femininas; a azul, as masculinas

ou simples figurantes. Poder-se-ia imaginar que
por exemplo padres seriam muitas vezes menci-
onados sem nome, e que portanto não necessari-
amente os dois estudos conduzissem aos mesmos
resultados.

Por outro lado, quando uma personagem é pa-
dre e tem nome, será sempre descrita e mencio-
nada por padre X, e geralmente tratada por se-
nhor padre X, o que implica um grande acréscimo
da palavra padre nos textos. Enquanto qualquer
outra profissão, por exemplo médico, não seria
usada em português para referir uma persona-
gem que o fosse. (Seria tratada por doutor Y,
não por médico Y).

Para uma análise mais detalhada das pro-
fissões no DIP, veja-se Pires et al. (2023).

3.5.3. As relações familiares na CD

Quanto às relações familiares nas 42 obras (visto
que uma obra, como já mencionámos, não apre-
sentava quaisquer relações entre as personagens),
expandimos todas as relações pasśıveis de ex-
pansão, e obtivemos 810 relações familiares, apre-
sentadas na Figura 6. Essas relações referiam-se
a 777 personagens distintas.

Várias outras medidas e análises podem ser
encontradas em Mota & Santos (2023), aqui ape-
nas apontamos para a importância da relação pai,
106 casos (significativamente maior do que mãe,
64 casos) nas obras consideradas.25

3.5.4. Nomes diferentes para uma mesma
personagem na CD

Quanto aos diferentes nomes pelos quais as perso-
nagens eram identificadas, que era um dos pres-
supostos do DIP, nomeadamente que seria um
problema se não se identificasse a co-referência,

25Por outro lado pode-se também argumentar que, ha-
vendo mais personagens masculinas do que femininas, a
relação de mãe é mais frequente para uma mulher nas
obras (7,7%) do que a relação de pai para um homem
(3,7%).

as 43 obras que inspecionámos confirmaram in-
dubitavelmente a necessidade de unir diferentes
nomes. De facto, em todas as obras houve mais
do que um nome para pelo menos uma persona-
gem, como a Figura 7 ilustra.

Convém referir que a Figura 7 foi constrúıda
depois de termos juntado todas as posśıveis for-
mas de indicar a mesma coisa, apenas grafada
diferentemente, ou seja, termos convertido por
exemplo todos os casos de sr., snr., Sr., e Snr.
numa mesma forma, e corrigido o problema de
acentos devido a reconhecimento ótico de carate-
res, como em Álvaro, Alvaro e Àlvaro referindo
a mesma personagem numa dada obra. Se man-
tivéssemos as diferentes grafias da mesma forma
de tratamento ao longo de uma obra, os números
refletiriam ainda maior diversidade. Na Figura 8
mostramos a distribuição das personagens pelo
número de formas diferentes por que são menci-
onadas, antes e depois da normalização.

3.5.5. As formas de tratamento na CD

Uma das caracteŕısticas da ĺıngua portuguesa que
também nos interessava explorar no DIP é a di-
versidade das formas de tratamento, tradicional-
mente consideradas de grande complexidade na
nossa ĺıngua. Aqui no DIP apenas podeŕıamos
naturalmente identificar aquelas usadas em con-
junção com um nome próprio, mas mesmo assim
pudemos compilar alguns dados interessantes.

As formas de tratamento mais frequentes apa-
recem na Figura 9, em que as formas de senhor
são claramente as mais usadas (com ou sem ou-
tras formas, como em sr. dr.). “redsenhor”
corresponde a reduções de senhor, como sôr, ou
sinhô, que não fazem parte da norma padrão mas
que pretendem transmitir um certo dialeto ou so-
cioleto. É interessante também a grande quanti-
dade de D. (que corresponde a Dom ou Dona,
por extenso). A palavra sinhá é apenas usada no
Brasil, e não aparece frequentemente associada a
um nome próprio nas obras que analisámos.
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Figura 6: As relações familiares na coleção dourada total

Figura 7: Número de nomes diferentes por personagem, depois da normalização, por obra

Figura 8: Número de nomes diferentes por per-
sonagem, antes e depois da normalização

Outra vertente associada tanto a nomes dife-
rentes como a formas de tratamento é o uso de
diminutivos relativos a personagens. No artigo
de apresentação do DIP à comunidade do pro-
cessamento computacional do português (Santos
et al., 2022), chegámos a apresentar a hipótese,
baseada nas duas obras analisadas até áı, que o
uso de diminutivos poderia diferir entre as duas
literaturas, visto que em As Pupilas do senhor

Figura 9: Formas de tratamento, depois da nor-
malização. “sr*” significa formas não padrão do
tratamento por senhor, como seu, sinhô, etc.

Reitor era usado para mostrar familiaridade e
ternura para com as personagens, enquanto em
Dom Casmurro era usado para distinguir mãe e
filha com o mesmo nome.

Não nos debruçámos ainda sobre isso, por isso
podemos apenas apresentar os valores quantita-
tivos da existência de diminutivos nas obras da
coleção dourada total, que apresenta 80 diminu-
tivos, 44 masculinos e 36 femininos. 36 provêm
da literatura de Portugal, e 44 da do Brasil. Ao
todo são 57 diferentes.
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Uma observação imediata é que em vários ca-
sos o diminutivo ocorre com outras formas de
tratamento que em prinćıpio indicariam mais
distância e menos familiaridade, como sr, sinhô,
capitão, doutô, etc. Em alguns casos, o dimi-
nutivo parece fazer parte da alcunha/apelido,
como é o caso de Miguel Mulatinho ou Mata Cor-
cundinha, ou ser aplicado ao apelido/sobrenome
em vez de ao primeiro nome, como em Men-
donçazinho ou Pereirinha. Parece-nos pois que
a riqueza desta forma de tratamento merece ser
mais explorada, para identificar o que está con-
tido nestas formas de mencionar a personagem.

4. Resultados

4.1. Participação

Embora tivéssemos tido pelo menos quatro ex-
pressões de interesse, e tivéssemos mesmo adiado
a data da avaliação conjunta para o semestre se-
guinte para ver se consegúıamos mais participan-
tes, no fim apenas um participante enviou os re-
sultados do seu sistema, o PALAVRAS-DIP, cuja
descrição pode ser encontrada em Bick (2023).

O PALAVRAS-DIP participou apenas para as
obras em formato de texto, o que resultou em que
apenas pudéssemos calcular os resultados basea-
dos em 21 obras da coleção dourada.

Pensamos que a falta de participação dos ou-
tros interessados, e da comunidade de estudos li-
terários computacionais em geral, se pode dever
a diferentes factores:

Não haver suficientes grupos que traba-
lhem em estudos literários computacionais em
ĺıngua portuguesa

Não haver grande incentivo para esses grupos
se dedicarem a uma tarefa que não estava nas
prioridades deles

A tarefa ser razoavelmente dif́ıcil, e geralmente
feita por linguistas computacionais, ou inves-
tigadores de PLN (Processamento de Lingua-
gem Natural): de facto, todos os interessados
provinham desta área

A tarefa, sendo um misto de extração de in-
formação e de recolha de informação, também
não se enquadrar naturalmente na maior parte
das tarefas dos grupos de PLN

Não podermos fornecer materiais de treino
que permitissem usar técnicas de aprendiza-
gem automática/aprendizado de máquina, que
é o paradigma mais utilizado atualmente: o
único sistema que concorreu é baseado em re-
gras.

Figura 10: Melhoria das 24 obras da coleção
dourada de texto e exemplos, graças ao cotejo
com as respostas do PALAVRAS-DIP

4.2. A colaboração entre o resultado
automático e a inspeção humana

Um dos resultados mais interessantes e inespera-
dos que surgiu, quando princiṕıamos a avaliação
do PALAVRAS-DIP, foi o reconhecimento de que
as soluções criadas por seres humanos tinham
muitas faltas, que podiam ser facilmente colma-
tadas por um processo automático. Sobretudo
em tarefas como identificar todas as grafias dife-
rentes, os seres humanos não se comparam com
uma máquina.

Por isso, fizemos uma nova ronda de “sanea-
mento da coleção dourada”, de forma a enrique-
cer a informação correta, e também para não pe-
nalizar a participação do sistema por ser avaliado
com base em recursos deficientes.

Na Figura 10 mostramos a mais-valia con-
tribúıda pelo sistema participante, para a análise
dos 21 textos da coleção dourada em texto e dos
3 textos exemplo em txt.

Em todas as obras foi posśıvel melhorar o
número de nomes das personagens, e em muitas
delas também identificar mais casos de profissões,
ocupações ou estatutos sociais.

4.3. Avaliação

Os resultados da participação do PALAVRAS-
DIP foram tornados públicos, e são discutidos
em pormenor em Willrich & Santos (2023).

Contudo, parece-nos que, mais do que os
números obtidos, a existência de um sistema que
conseguiu, embora não perfeitamente, fazer a ta-
refa que propusemos foi um dos resultados mais
importantes do DIP.

Assim, temos uma forma de fazer leitura dis-
tante da literatura lusófona, mesmo que o sistema
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não a faça perfeitamente. Vamos portanto apre-
sentar de seguida o que aprendemos sobre as 100
obras usando o PALAVRAS-DIP como oráculo.
E, depois, aquilo que podemos dizer sobre mais
213 obras, classificadas com uma nova versão do
PALAVRAS-DIP em março de 2023, listadas no
apêndice A. Essas 213 obras são todos os roman-
ces e novelas que faziam parte do corpo Litera-
teca em março de 2013 e não tinham sido seleci-
onadas para a coleção DIP de texto. Chamamos
a esta coleção a “coleção extra”.

4.4. O género no romance lusófono

Não houve diferenças significativas entre o que
observámos com as 42 obras da coleção dourada,
com as 100 da coleção de texto do DIP (que in-
cluem 21 das primeiras), e as 213 obras que cons-
tituem a coleção extra.

Em praticamente todos os casos houve mais
personagens masculinas. Nos dois casos de obras
na coleção DIP em que se encontraram mais per-
sonagens femininas, eram escritos por mulheres e
a personagem principal era um homem: A vinha
de Ana de Castro Osório e Jovens interessantes
de Paulina Filadélfia.

A Figura 11 mostra a distribuição de género
na análise do PALAVRAS-DIP da coleção DIP,
durante a avaliação conjunta.

Na coleção extra, houve onze obras em que
o PALAVRAS-DIP identificou mais personagens
femininas do que masculinas: A feiticeira, Diário
de uma criança e Sacrificada, três novelas de Ana
de Castro e Osório, Um Homem de Brios de Ca-
milo Castelo Branco, Os novelos da Tia Filomela,
uma novela de Júlio Dinis, Herança de lágrimas,
de Ana Plácido, Statira e Zoroastes, de Lucas
José de Alvarenga, A Marquesa de Vale Negro,
de Maria O’Neill, Astúcias de namorada, de Ma-
nuel Pinheiro Chagas, e Húmus e O pobre de pedir
de Raul Brandão.

A Figura 12 mostra a distribuição de género
na análise do PALAVRAS-DIP da coleção extra
em março de 2023, depois da melhoria do sistema
baseada na avaliação do DIP.

4.5. Profissões

Nos resultados do PALAVRAS-DIP relativos à
coleção DIP, das 6027 personagens, 4315 não têm
profissão, ocupação ou estatuto social (71,6%).
Se desagregarmos por género, 1275 mulheres em
1490 não têm este atributo, ou seja, 85,6%. Para
os homens, 3040 em 4536 também não têm, ou
seja, 67,0%.

Usando os resultados do PALAVRAS-DIP, ob-
temos exatamente 500 profissões distintas (99 fe-
mininas distintas e 428 masculinas distintas). As
POES masculinas mais frequentes são padre, ge-
neral, escravo, estudante, rei e capitão, enquanto
que as femininas são criada, rainha, escrava e
princesa.

No caso da coleção extra, o PALAVRAS-DIP
identifica, em março de 2023, 896 profissões dife-
rentes (com a ressalva de que muitas profissões
são apenas variantes (orto)gráficas), e as mais
frequentes são padre (365 casos!), conde, rei e
capitão. Para mulheres, 180 profissões distintas
foram identificadas pelo PALAVRAS-DIP (algu-
mas erradamente, como por exemplo abade) e as
profissões, ocupações ou estatutos sociais mais
frequentes foram criada (72), rainha, condessa e
soror.

Reconheceu além disso 22 personagens femi-
ninas que eram escravas e 3 mucamas, e 32 per-
sonagens masculinas que eram escravos.

Comparando superficialmente a literatura
brasileira e a portuguesa através das POES mais
frequentes, e embora ambas tenham como pro-
fissão mais frequente padre, as profissões que se
seguem na literatura brasileira são capitão, co-
ronel, chefe e médico, enquanto que na litera-
tura portuguesa são rei, conde, pŕıncipe e mes-
tre, denunciando claramente o peso dos romances
históricos. Imperador, pelo contrário, que apa-
rentemente descreveria melhor a realidade brasi-
leira, apenas aparece 13 vezes nesta, contra 12
de rei. (Para comparação, e relembrando que a
coleção extra tem uma maioria de obras portu-
guesas, aparecem 14 imperadores e 110 reis na
subcoleção portuguesa.)

4.6. Relações familiares

As relações familiares que o PALAVRAS-DIP
identificou durante o DIP, e as relativas à coleção
extra encontram-se nas Figuras 13 e 14.

É interessante ver que deixa de ser pai a
relação mais frequente para ser filho em ambas
as coleções, mas que pai continua a ser mais fre-
quente que mãe.

4.7. Nomes e formas de tratamento

Apresentamos aqui os nomes mais comuns nas
coleções analisadas, segundo o PALAVRAS-DIP,
tendo sido manualmente removidos casos de erro.

A Figura 15 apresenta os nomes com
frequência superior a 20 na coleção do DIP, e
a Figura 16 os nomes com mais de 20 casos na
coleção extra.
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Figura 11: Género na coleção DIP de texto, de acordo com o PALAVRAS-DIP: cada coluna do
mosaico representa uma obra, e a área vermelha marca as personagens femininas, e a azul as masculinas

Figura 12: Género na coleção extra, de acordo com o PALAVRAS-DIP em março de 2023

Se quisermos apenas os nomes femininos, veja-
se as Figuras 17 e 18.

Não é um assunto que seja provavelmente
muito interessante do ponto de vista literário ou
lingúıstico, mas é de notar que os nomes próprios
mais frequentes não apresentam quase diferença
nenhuma entre as literaturas portuguesa e bra-
sileira, algo que muito provavelmente se deve à
predominância de obras do século XIX.

Quanto às formas de tratamento, a situação
também é semelhante nas várias coleções, veja-se
as Figuras 19 e 20.

A maior diferença em relação à coleção dou-
rada é o aparecimento da forma de tratamento
mestre.

Debrucemo-nos agora sobre os diminutivos:
Na coleção do DIP, o PALAVRAS-DIP identi-
ficou 299 diminutivos, 137 masculinos e 162 fe-
mininos. Destes, 157 eram portugueses, e 142
brasileiros.

Na coleção extra, o PALAVRAS-DIP identi-
ficou 497 diminutivos: 244 diminutivos mascu-
linos e 253 femininos. Isto significa, visto que
o PALAVRAS-DIP identificou 3281 personagens
femininas e 10144 masculinas, que há muito mais
diminutivos femininos: 7,7% contra 2,4%. Os 497
casos correspondem a 284 diminutivos diferentes.

4.8. Em resumo

Em resumo, embora certamente o PALAVRAS-
DIP não consiga obter exatamente todas as per-
sonagens e só as personagens, os resultados acu-

mulados nas duas coleções vão na mesma direção
que a informação que t́ınhamos coligido manu-
almente na coleção dourada, o que nos dá es-
perança de que a visão — em leitura distante
— da literatura lusófona que conseguimos obter,
usando este sistema, seja relativamente correta.

5. Comentários finais

O DIP foi uma avaliação conjunta destinada a de-
senvolver sistemas que, dada uma obra literária,
obtivessem as suas personagens e algumas carac-
teŕısticas e relacionamentos destas. A ideia era
conseguir olhar para a literatura lusófona como
um todo e produzir algumas generalizações, as-
sim como distinguir obras ou grupos de obras que
se destacassem.

Oferecemos estes dados — que, aliás, se en-
contram públicos para permitir que outros inves-
tigadores os manipulem, corrijam e estudem —
como um prinćıpio para esse objetivo.

É importante salientar que o grosso da litera-
tura lusófona ainda não se encontra em forma
de texto de alguma qualidade, e que por isso
todas as obras ainda não digitalizadas ou com
um Reconhecimento óptico de Caracteres (ROC)
muito deficiente não podem ainda ser tomadas
em conta. Urge desenvolver sistemas de ROC
fiáveis para a literatura não contemporânea em
português.

Este artigo pretendeu antes do mais dar uma
panorâmica geral sobre a organização do DIP e
sobre os recursos compilados. Os outros artigos

16– Linguamática D. Santos, C. Mota, E. Pires, M. Langfeldt, R. Schumacher & R. Willrich



Figura 13: Relações familiares na coleção DIP de texto, de acordo com o PALAVRAS-DIP

Figura 14: Relações familiares na coleção extra, de acordo com o PALAVRAS-DIP em março de
2023

Figura 15: Nomes mais frequentes na coleção DIP de texto, de acordo com o PALAVRAS-DIP

deste volume descrevem com mais profundidade
várias vertentes do DIP, como a caracterização
do género e do estatuto profissional de um ponto
de vista dos estudos literários (Pires et al., 2023),
o estudo das relações familiares na literatura re-
correndo a conceitos da teoria de redes (Mota &
Santos, 2023), a forma de avaliação (Willrich &
Santos, 2023) e, por último, mas provavelmente
o mais importante, como o sistema participante
resolveu a tarefa do DIP e como continua a evo-
luir (Bick, 2023).

Pensamos que, antes de organizar nova edição,
é importante olharmos com muito cuidado para
a informação sobre as obras que conseguimos ob-
ter, eventualmente melhorando-a e enriquecendo-
a, de forma a propor outras maneiras de pros-
seguir na caracterização das personagens e das
obras. É preciso que a comunidade se debruce
sobre os dados já obtidos, os problemas encon-
trados, e os desejos expressos, para que todos
possamos saber qual a contribuição que o DIP
terá dado aos estudos literários lusófonos.
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Figura 16: Nomes mais frequentes na coleção extra, de acordo com o PALAVRAS-DIP

Figura 17: Nomes femininos mais frequentes na coleção DIP, de acordo com o PALAVRAS-DIP

Figura 18: Nomes femininos mais frequentes na coleção extra, de acordo com o PALAVRAS-DIP

Figura 19: Formas de tratamento na coleção
do DIP, de acordo com o PALAVRAS-DIP

Figura 20: Formas de tratamento na coleção
extra, de acordo com o PALAVRAS-DIP
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Apresentamos pois o nosso trabalho apenas
como um primeiro passo, cuja relevância depende
de ter ou não estudiosos que se debrucem sobre
os dados produzidos.
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semântica na colecção dourada do HAREM.
Em Diana Santos & Nuno Cardoso (eds.),
Reconhecimento de entidades mencionadas
em português: Documentação e actas do

HAREM, a primeira avaliação conjunta na
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10.21814/lm.15.1.401.

Santos, Diana. 2019. Literature studies in lite-
rateca: between digital humanities and corpus
linguistics. Em Martin Doerr, Øyvind Eide,
Oddrun Grønvik & Bjørghild Kjelsvik (eds.),
Humanists and the digital toolbox: In honour
of Christian-Emil Smith Ore, 89–109. Novus
Forlag.

Santos, Diana. 2022a. Evaluation con-
tests in Portuguese: Linguateca. sub-
mitted https://www.linguateca.pt/Diana/
download/AvalConjLRE.pdf.

Santos, Diana. 2022b. Futuro risonho: pro-
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A. A lista das obras da coleção do DIP

Id Autor T́ıtulo Ano

0 Miguel Vale de Almeida Euronovela 1998
1 Cosme Velho Miss Kate 1909
2 Alice Pestana A vida por um prejúızo 1908
3 José da Rocha Leão A cruz de fogo 1862
4 António José Coelho Lousada Os tripeiros 1857
5 Lúısa Marques da Silva mISTério@Tagus 2021
6 Coelho Neto Turbilhão 1904
7 Lindolfo Rocha Maria Dusá 1910
8 José Joaquim Rodrigues de

Bastos
O médico do deserto 1864

9 Apolinário Porto-Alegre O vaqueano 1872
10 Inglês de Sousa O cacaolista: scenas da vida do Amazonas 1899
11 Manuel de Oliveira Paiva Dona Guidinha do Poço 1891

12 Artur Lobo de Ávila Os Caramurús: romance histórico da desco-
berta e independência do Brasil

1900

13 Lúıs Guimarães Júnior Histórias para gente alegre: A famı́lia Agu-
lha

1870

14 Antônio Gonçalves Teixeira e
Souza

Maria ou a menina roubada 1852

15 Conde de Ficalho Uma Eleição Perdida 1888
16 António Campos Junior A Ala dos Namorados 1905
17 António Pedro Lopes de Men-

donça
Memorias d’um doido: romance contem-
porâneo

1849

18 Guiomar Torrezão Severina 1890
19 Almiro Caldeira da Andrade Arca açoriana 1984
20 Faustino da Fonseca Os bravos do Mindelo: Romance histórico 1906
21 Alfredo de Mesquita A rua do oiro 1905
22 Domingos Oĺımpio Luzia Homem 1903
23 Lúıs Augusto Rebelo da Silva A Casa dos Fantasmas 1908
24 Maria O’Neill Por bom caminho 1914
25 Júlio Ribeiro A carne 1888
26 Lourenço Amazonas Simá 1899
27 Antonio Lobo A carteira de um neurastênico 1903
28 Pedro Ivo O selo da roda 1876
29 Manuel Antonio de Almeida Memórias de um sargento de miĺıcias 1852
30 Alúısio Azevedo Casa de pensão 1884
31 Visconde de Taunay No decĺınio 1889
32 Alice Moderno O Dr. Lúıs Sandoval 1892
33 Antonio Augusto Teixeira de

Vasconcellos
A ermida de Castromino 1870

34 Rodolpho Theophilo O paroara: scenas da vida cearense e ama-
zonica

1899

35 João da Câmara O Conde de Castel Melhor 1903
36 Manuel Maria Rodrigues A Rosa do Adro 1870
37 Arnaldo Gama El-rei dinheiro 1876
38 Alfredo de Morais Pinto Aventuras do sr. Criptogamo : romance hu-

moŕıstico
1899

39 João do Rio A Profissão de Jacques Pedreira 1910
40 Teófilo Braga Viriato 1904
41 Maria Amália Vaz de Carva-

lho
Alice 1877
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42 Raul de Azevedo Tŕıplice Aliança 1907
43 Franklin Távora O cabeleira: História pernambucana 1876
44 Luiz Gonzaga Duque Estrada Mocidade morta 1899
45 Urbano Loureiro A infâmia de Frei Quintino 1878
46 António Francisco Barata Um duelo nas sombras, ou D. Francisco Ma-

nuel de Melo (1630)
1875

47 Bernardo Guimarães A escrava Isaura 1875
48 Francisco Gomes de Amorim Os selvagens 1875
49 Lima Barreto Triste Fim de Policarpo Quaresma 1911
50 Oliveira Mascarenhas O trovador da infanta 1906
51 Ana de Castro Osório A vinha 1908
52 Alberto Pimentel A guerrilha de Frei Simão 1895
53 Ramalho Ortigão e Eça de

Queirós
O Mistério da Estrada de Sintra 1870

54 Abel Botelho O Barão de Lavos 1891
55 Adolfo Caminha O Bom-Crioulo 1895
56 Souza Lima O Tupinambá 1931
57 José Augusto Vieira A divorciada 1881
58 Rocha Martins Gomes Freire 1900
59 Viriato Bandeira Duarte Ida 1865
60 Júlia Lopes de Almeida A viúva Simões 1895
61 Teixeira de Queirós O Salústio Nogueira 1909
62 Ana Plácido Adelina 1863
63 Almeida Garrett Viagens na minha terra 1846
64 Raul Pompéia O Ateneu 1888
65 Graça Aranha A viagem maravilhosa 1929
66 Machado de Assis O alienista 1882
67 Carlos Malheiro Dias Filho das ervas 1900
68 Pardal Mallet Hóspede 1887
69 Alúısio Azevedo O coruja 1889
70 Alexandre Herculano O bobo 1843
71 Paulina Filadélfia Jovens interessantes 1865
72 Diogo de Macedo O Cristão novo 1876
73 José do Patroćınio Os retirantes 1879
74 Francisco Lúıs Gomes Os Brâmanes 1866
75 Zeferino Norberto Gonçalves

Brandão
Pero da Covilhã: Episódio Romântico do
Século XV

1897

76 M.M.S.A. e Vasconcelos O Cura de São Lourenço 1855
77 Augusto Loureiro A bruxa: cenas açorianas 1901
78 Amadeu Amaral Memorial de um passageiro de bonde 1938
79 Valentim Magalhães Flor de sangue 1897
80 Maria Peregrina de Sousa Henriqueta 1867
81 Eça de Queirós A ilustre Casa de Ramires 1900
82 Bruno Seabra Paulo 1861
83 José de Alencar A viuvinha 1857
84 Antônio de Alcântara Ma-

chado
Brás, Bexiga e Barra Funda 1927

85 Maria Firmina dos Reis Úrsula 1859
86 Paulo Setúbal O sonho das esmeraldas 1935
87 Antônio de Alcântara Ma-

chado
Mana Maria 1936

88 Manuel Pinheiro Chagas Um melodrama em Santo Tirso 1873
89 Caetano Alves de Sousa Fil-

gueiras
Adelaide de Sargans 1870
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90 Raúl Brandão A Morte do Palhaço 1926
91 Emı́lia Bandeira de Melo A luta 1911
92 Camilo Castelo Branco A Brasileira de Prazins 1882
93 Virǵılio Várzea George Marcial 1901
94 Virǵınia de Castro e Almeida Aventuras de Dona Redonda 1943
95 Casimiro de Abreu Carolina 1856
96 Mário de Andrade Amar, verbo intransitivo 1927
97 Joaquim Manoel de Macedo A Moreninha 1844
98 Moreira de Azevedo Os franceses no Rio de Janeiro 1870
99 Júlio Dinis Uma famı́lia inglesa 1867
100 Pinheiro Chagas O terremoto de Lisboa 1874
101 António Inocêncio Barbuda O português generoso, ou Aventuras de J...

e S... e seu ditoso fim: História verdadeira
1820

102 A. Augusto de Pinho Remédio para matar paixões 1879
103 Afonso Arinos de Melo

Franco
Os jagunços 1897

104 Camilo Castelo Branco O judeu 1866
105 Luiz Caetano de Campos Viagens de Altina, nas cidades mais cul-

tas da Europa e nas principais povoações
dos Balinos, povos desconhecidos de todo o
mundo

1790

106 Eduardo de Borja Reis O crime do beato Antônio: Romance origi-
nal português

1887

107 Carneiro Vilela Noêmia 1894

108 Claudia de Campos Último amor 1894
109 Germano Hasslocher A espelunca: Romance de atualidade 1889
110 Pinheiro Chagas Os guerrilheiros da Morte 1872
111 Domingos Jaguaribe Os herdeiros do caramuru 1880

112 Érico Veŕıssimo Caminhos Cruzados 1935
113 Araripe Júnior Luizinha: Romance de costumes cearenses 1878
114 Alice Pestana A filha do João do Outeiro 1933
115 Flávio de Carvalho Os ossos do mundo 1936
116 Feĺıcio dos Santos Acayaca 1866
117 Lúcio de Mendonça O marido da adúltera: Crônica fluminense 1881
118 Visconti Coaracy Amor que mata 1873
119 António Ernesto Tavares de

Andrade
Eugénio, ou o livre pensador 1871

120 Bezerra de Menezes A casa mal-assombrada: Romance de costu-
mes sertanejos

1888

121 António Joaquim da Rosa A cruz de cedro 1854
122 Teixeira e Sousa O filho do pescador: Romance brasileiro ori-

ginal
1843

123 José Agostinho de Macedo O arrependimento premiado: História ver-
dadeira

1818

124 Francisco Coelho Duarte Ba-
daró

Fantina (Cenas da escravidão) 1881

125 António Francisco Barata Os jesúıtas na corte 1877
126 Francisca Senhorinha da

Motta Dinis
A Judia Raquel 1886

127 Menotti Del Picchia Láıs 1921
128 José Lins do Rego Doidinho 1934
129 Carlos Pinto de Almeida A filha do emir 1875
130 Alfredo Hogan A pedinte de Lisboa 1859
131 Maria ONeill Lucta de sentimentos 1912
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132 Pedro Américo O foragido 1899
133 Pedro Ribeiro Viana Elzira, a morta virgem 1883
134 Tomás de Mello O Conde de S. Luiz 1874
135 Reinaldo Ferreira O Presidente da República 1923
136 Júlio Ribeiro Padre Belchior de Pontes 1874
137 Cornélio Pena A menina morta 1954
138 Júlio César Machado Cláudio. Romance 1852
139 Alberto Pimentel As netas do Padre Eterno 1895
140 Vicente Temudo Lessa O velho manuscrito 1888
141 Lúısa F. de Camargo Pacheco Alice 1903
142 Lourenço Caiola Conversão 1923
143 Ana Lúısa de Azevedo Castro D. Narcisa de Vilar: Legenda do tempo co-

lonial pela Ind́ıgena do Ipiranga
1858

144 desc. O sapateiro de Azeitão 1865
145 Elias António da Fonseca Doroteia, ou A lisbonense infeliz 1816
146 Batista Cepelos O vil metal 1910
147 Rosendo Moniz Favos e travos 1872
148 José da Fonseca Aventuras de Telêmaco, filho de Ulisses, se-

guidas das de Aristonoo e de Ulisses: Com-
pendiadas para uso dos meninos

1854

149 Carlos Pinto de Almeida Os homens da cruz vermelha 1879-1880
150 Augusto Emı́lio Zaluar O doutor Benignus 1874
151 Teixeira de Vasconcellos O prato de arroz doce 1862
152 Fortunato Correia Pinto O agitador 1906
153 Júlio Lourenço Pinto O Bastardo: Cenas da vida contemporânea. 1889
154 Leonel de Alencar, Barão de

Alencar
A sonâmbula da Itapuca 1861

155 Bruno Seabra Memórias de um pobre diabo 1868
156 Antônio Deodoro de Pascual Um episódio da história pátria: As quatro

derradeiras noites dos inconfidentes (1792)
1868

157 L.A. Rebello da Silva Ódio velho nao cança 1848
158 Conde Afonso Celso Lupe 1894
159 Virǵınia de Castro e Almeida Trabalho bem-dito 1908
160 José da Rocha Leão Os subterrâneos do Morro do Castelo: Seus

mistérios e tradições
1878

161 Eça de Queirós O mandarim 1880
162 Diońısia Gonçalves Pinto Dedicação de uma amiga 1850
163 Joaquim Norberto O mart́ırio do Tiradentes, ou Frei José do

Desterro. Lenda Brasileira
1882

164 Antônio Manuel Policarpo da
Silva

Cadelinha 1816

165 Antero de Figueiredo Leonor Teles: Flor de altura 1916
166 Teixeira de Queiroz Morte de D. Agostinho 1895
167 Emı́lia Freitas A rainha do ignoto: Romance psicológico 1899
168 António Joaquim de Mes-

quita e Melo
D. Sancho II, quarto rei de Portugal 1869

169 Medeiros e Albuquerque,
Afrânio Peixoto, Coelho
Neto, Viriato Correia

O mistério 1920

170 Lúcio Bruno A mão negra e a poĺıcia: Sensacional ro-
mance dos crimes célebres, praticados pelo
Dioguinho, o terror dos sertões paulistas

1923

171 Mário de Sá Carneiro A confissão de Lúcio 1913
172 João de Andrade Corvo O sentimentalismo 1871
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173 Soeiro Pereira Gomes Esteiros 1941

174 D. Bruno da Silva A beata de Évora: Romance histórico 1764-
1828

1890

175 J. M. Pereira da Silva Jerônimo Corte Real 1840
176 Carlos Malheiro Dias A mulata 1975
177 Francisco Gomes de Amorim As duas fiandeiras 1881
178 Carolina Michaëlis de Vas-

concelos e Afonso Lopes Vi-
eira

O romance de Amadis: Composto sobre o
Amadis de Gaula, de Lobeira

1922

179 Lúıs da Silva Alves de Azam-
buja Suzano

O Capitão Silvestre e Frei Veloso, ou A
plantação de Café no Rio de Janeiro

1847

180 Rachel de Queiroz O quinze 1930
181 Lúıs Ratozi Amores pagãos 1934
182 Cônego Ulisses de Penaforte Mandu (o eremı́cola): Romance indo-

brasileno neontológico e nativista
1901

183 Francisco Soares Franco
Júnior

Memórias da mocidade: 1867

184 Ana de Castro Osório Mundo novo 1927
185 Alfredo Campos A filha do cabinda 1873
186 Xavier Marques O feiticeiro 1922
187 Júlio César Leal Casamento e mortalha no céu se talha 1876
188 Barão de Teffé A corveta Diana: Romance maŕıtimo. Ori-

ginal brasileiro.
1873

189 Ana Plácido Herança de lágrimas 1871
190 Lúıs Ramos Figueira Dalmo ou Mistérios da noite 1863
191 Salvador de Mendonça Marabá 1875
192 José Antônio do Vale Caldre

Fião
A divina pastora: Novela rio-grandense 1847

193 Alberto Osório de Castro Dramas da côrte 1905
194 Alberto Braga Os confidentes 1887
195 Dona Maria Benedita

Câmara de Bormann
Estátua de neve 1890

196 Ana Maria Ribeiro de Sá Matilde 1874
197 João Salomé Queiroga Maricota e o Padre Chico 1871
198 Arnaldo Gama O satanás de Coura: Memórias do século

XVII
2002

199 Almada Negreiros Nome de guerra 1938

B: A lista das obras da coleção extra

Id Autor T́ıtulo Ano

103 Abel Botelho Amanhã 1901
104 Abel Botelho Amor crioulo 1919
105 António da Costa Couto Sá

de Albergaria
Os filhos do padre Anselmo 1904

110 Adolfo Caminha A Normalista 1893
113 Adolfo Caminha Tentação 1896
128 Alberto Osório de Castro Dramas da corte 1905
130 Alberto Pimentel Cristo não volta 1873
131 Alberto Pimentel O Anel Misterioso: Cenas da Guerra Penin-

sular
1873

132 Alberto Pimentel A última ceia do Doutor Fausto 1876
133 Alberto Pimentel As noites do asceta 1876
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134 Alberto Pimentel O Romance da Rainha Mercedes 1879
135 Alberto Pimentel Noites de Sintra 1892
144 Alexandre Herculano Eurico o Presb́ıtero 1844
146 Alexandre Herculano O Galego 1846
148 Alexandre Herculano O Monge de Cister I 1848
153 Alexandre Herculano O Pároco de Aldeia 1851
160 Alfredo Campos A filha do Cabinda 1873
181 J. B. da Silva L. de Almeida

Garrett
O Arco de Santana 1845

191 J. B. da Silva L. de Almeida
Garrett

Helena 1854

192 José de Almada Negreiros A engomadeira: novela vulgar lisboeta 1917
195 Alúısio Azevedo Uma lágrima de mulher 1879
196 Alúısio Azevedo O Mulato 1881
197 Alúısio Azevedo A Condessa Vésper ou Memórias de um

Condenado
1882

198 Alúısio Azevedo Girândola de Amores ou Mistério da Tijuca 1882
200 Alúısio Azevedo Filomena Borges 1884
202 Alúısio Azevedo O Homem 1887
204 Alúısio Azevedo O Cortiço 1890
206 Alúısio Azevedo A Mortalha de Alzira 1894
207 Alúısio Azevedo O Livro de uma Sogra 1895

210 Álvaro do Carvalhal Os Canibais 1868
232 A.M. da Cunha e Sá Da parte d’el-rei 1873
234 Ana de Castro Osório Ambições 1903
235 Ana de Castro Osório A feiticeira 1908
237 Ana de Castro Osório Diário de uma criança 1908
238 Ana de Castro Osório Sacrificada 1908
239 Ana Plácido Adelina 1863
243 Anna Maria Ribeiro de Sá Matilde 1874
244 António de Albuquerque O Marquês da Bacalhoa 1908

251 António Francisco Barata O Manuelinho de Évora 1873

253 António Francisco Barata O último cartuxo da Scala Caeli de Évora:
Romance histórico (1808-1865)

1891

306 Augusto Sarmento Providência 1863
311 Bernardo Guimarães O ermitão do Muquém 1868
313 Bernardo Guimarães O seminarista 1872
315 Bernardo Guimarães Mauŕıcio 1877
316 Bernardo Guimarães O bandido do Rio das Mortes 1905
317 Bernardo Guimarães O garimpeiro 1972
318 Bernardino Pereira Pinheiro Arzila: Romance do Século XV 1862
321 Brito Camacho Ao de leve 1913
323 Bulhão Pato A pálida estrela 1864
329 Camilo Castelo Branco Anátema 1851
332 Camilo Castelo Branco A Filha do Arced́ıago 1854
333 Camilo Castelo Branco Mistérios de Lisboa 1854
337 Camilo Castelo Branco Livro Negro de Padre Dinis I 1855
342 Camilo Castelo Branco Onde Esta a Felicidade 1856
343 Camilo Castelo Branco Um Homem de Brios 1856
348 Camilo Castelo Branco A Vingança 1858
349 Camilo Castelo Branco O Que Fazem Mulheres 1858
350 Camilo Castelo Branco Cenas da Foz 1860
352 Camilo Castelo Branco Romance dum Homem Rico 1861
353 Camilo Castelo Branco Amor de Perdição 1862
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354 Camilo Castelo Branco Coisas Espantosas 1862
355 Camilo Castelo Branco Coração Cabeça e Estômago 1862
358 Camilo Castelo Branco Aventuras de Baśılio Fernandes Enxertado 1863
360 Camilo Castelo Branco O Bem e o Mal 1863
361 Camilo Castelo Branco A Filha do Doutor Negro 1864
362 Camilo Castelo Branco Amor de Salvação 1864
363 Camilo Castelo Branco No Bom Jesus do Monte 1864
364 Camilo Castelo Branco Vinte Horas de Liteira 1864
366 Camilo Castelo Branco A Queda dum Anjo 1866
367 Camilo Castelo Branco O olho de vidro: romance histórico 1866
368 Camilo Castelo Branco A Doida do Candal 1867
369 Camilo Castelo Branco O Retrato de Ricardina 1868
370 Camilo Castelo Branco Os Brilhantes do Brasileiro 1869
371 Camilo Castelo Branco A Infanta Capelista 1872
372 Camilo Castelo Branco Livro de Consolação 1872
374 Camilo Castelo Branco O Carrasco de Vitor Hugo 1872
376 Camilo Castelo Branco A Filha do Regicida 1875
377 Camilo Castelo Branco A Freira no Subterraneo 1875
379 Camilo Castelo Branco A Caveira da Mártir 1876
383 Camilo Castelo Branco Eusébio Macário 1879
384 Camilo Castelo Branco A Corja 1880
387 Camilo Castelo Branco Vulcões de Lama 1886
389 Cândido de Figueiredo Lisboa no Ano Três Mil 1892
390 Carlos Malheiro Dias A Mulata 1896
392 Carlos Pinto de Almeida A conquista de Lisboa 1866
400 Claudia de Campos Ele 1899
407 Coelho Neto Miragem 1895
409 Coelho Neto O morto 1898
411 Coelho Neto A conquista 1899
416 Coelho Neto Esfinge 1908
418 Coelho Neto Rei negro 1914
419 Coelho Neto A capital federal 1915
422 Coelho Neto Mano 1924
429 Conde de Ficalho Mais Uma 1888
458 José Maria Eça de Queirós O Crime do Padre Amaro 1875
459 José Maria Eça de Queirós A Tragédia da Rua das Flores 1878
460 José Maria Eça de Queirós O Primo Baśılio 1878
461 José Maria Eça de Queirós O Mandarim 1880
462 José Maria Eça de Queirós A Reĺıquia 1887
463 José Maria Eça de Queirós Os Maias 1888
465 José Maria Eça de Queirós As Minas de Salomão 1891
469 José Maria Eça de Queirós Fradique Mendes 1900
470 José Maria Eça de Queirós A Cidade e as Serras 1901
478 José Maria Eça de Queirós A Capital 1925
481 José Maria Eça de Queirós Alves e Companhia 1925
482 José Maria Eça de Queirós O Conde d Abranhos 1925
484 José Maria Eça de Queirós Cartas Inéditas de Fradique Mendes 1929
485 Eduardo de Noronha O agonizar de uma dinastia 1908
491 Francisco d’Athayde Ma-

chado de Faria e Maia
Vencido 1914

494 António Feliciano de Castilho A chave do enigma 1861
495 José Maria Ferreira de Castro A selva 1930
504 Faustino da Fonseca e Joa-

quim Leitão
Os filhos de Inês de Castro 1905
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532 Francisco Barros Lobo O Tio João Gil 1906
535 Francisco da Fonseca Benevi-

des
No tempo dos franceses 1908

548 Franklin Távora O Matuto 1878
549 Franklin Távora O Sacrif́ıcio 1879
583 Graça Aranha Canaã 1902
605 Harry Laus Os papéis do coronel 1995
613 Inácio Pizarro de Morais Sar-

mento
O Engeitado 1846

614 Inglês de Sousa O missionário 1891
617 Jayme de Magalhães Lima Transviado 1899
621 Joaquim Manuel de Macedo O moço louro 1845
622 Joaquim Manuel de Macedo Os Dois Amores 1848
624 Joaquim Manuel de Macedo A luneta mágica 1869
625 Joaquim Manuel de Macedo As Vı́timas-Algozes 1869
626 Joaquim Manuel de Macedo As Mulheres de Mantilha 1870
641 João José Grave A morte vence 1916
654 José de Alencar Cinco Minutos 1856
656 José de Alencar O Guarani 1857
657 José de Alencar As minas de prata 1862
659 José de Alencar Diva 1864
661 José de Alencar A pata da gazela 1870
662 José de Alencar O gaúcho 1870
663 José de Alencar Sonhos dOuro 1872
664 José de Alencar A alma de Lázaro 1873
666 José de Alencar O Garatuja 1873
667 José de Alencar Ubijarara 1874
668 José de Alencar O sertanejo 1875
669 José de Alencar Senhora 1875
670 José de Alencar Encarnação 1877
672 José do Patroćınio Mota Coqueiro 1877
675 José Régio O pŕıncipe com orelhas de burro 1942
693 José da Silva Mendes Leal Infaustas Aventuras de Mestre Marçal Es-

touro: Vı́tima duma paixão
1862

694 Júlio César Machado A vida em Lisboa 1858
705 Júlio Dinis A Morgadinha dos Canaviais 1868
707 Júlio Dinis As apreensões de uma mãe 1870
708 Júlio Dinis Justiça de Sua Majestade 1870
710 Júlio Dinis Os novelos da tia Filomela 1870
711 Júlio Dinis Uma flor de entre o gelo 1870
713 Júlio Dinis Os Fidalgos da Casa Mourisca 1871
717 Julia Lopes de Almeida A falência 1901
719 Julia Lopes de Almeida A Intrusa 1905
720 Júlio Lourenço Pinto Margarida 1879
723 Lima Barreto O subterrâneo do morro do castelo 1905
724 Lima Barreto Recordações do escrivão Isáıas Caminha 1909
729 Lima Barreto Clara dos anjos 1948

733 Artur Lobo de Ávila A descoberta e conquista da Índia pelos por-
tugueses: romance historico

1898

735 Lopo de Sousa Herança de lágrimas 1871
737 Luciano Cordeiro A senhora duquesa 1889
738 Lucas José de Alvarenga Statira, e Zoroastes 1826
747 Lúıs Filipe Silva O futuro à janela 1991
750 Lúıs Magalhães O Brasileiro Soares 1886
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781 Joaquim Maria Machado de
Assis

Os trabalhadores do mar 1866

800 Joaquim Maria Machado de
Assis

Oliver Twist 1870

810 Joaquim Maria Machado de
Assis

Ressurreição 1872

825 Joaquim Maria Machado de
Assis

A Mão e a Luva 1874

841 Joaquim Maria Machado de
Assis

Helena 1876

858 Joaquim Maria Machado de
Assis

Iaiá Garcia 1878

867 Joaquim Maria Machado de
Assis

Memórias póstumas de Brás Cubas 1881

907 Joaquim Maria Machado de
Assis

Casa velha 1885

965 Joaquim Maria Machado de
Assis

Esaú e Jacó 1904

977 Joaquim Maria Machado de
Assis

Memorial de Aires 1908

982 S. de Magalhães Lima A senhora viscondessa 1875
987 Manoel da Cruz Pereira Cou-

tinho
Elvenda, ou Conquista de Coimbra por Fer-
nando Magno

1858

995 Manuel de Oliveira Paiva A afilhada 1899
1010 Marcelino Mesquita Os quatro reis impostores 1908
1011 Maria O’Neill A Marquesa de Vale Negro 1914
1013 Mário de Sá-Carneiro Loucura... 1912
1014 Mário de Sá-Carneiro A Confissão de Lúcio 1913
1018 Matilde Isabel de Santana

e Vasconcelos Moniz Betten-
court

O soldado de Aljubarrota 1857

1019 João Baptista de Mattos Mo-
reira

Tempestades do Coração 1867

1020 Mauŕıcia C. de Figueiredo O exilado 1900
1023 Maria Benedicta Mousinho

de Albuquerque Pinho
Marina: romance passional 1912

1024 Melo de Matos Lisboa no ano 2000 1906
1032 Miguel J. T. Mascarenhas Um conto português: episódio da guerra ci-

vil: a Maria da Fonte
1873

1039 J.P. Oliveira Martins Febo Moniz 1867
1040 Oliveira Mascarenhas O frade arrábido: romance histórico do

século XVIII
1881

1043 Othon Gama d’Eça Vindita braba 1923
1063 Paulo Setúbal A Marquesa de Santos 1925
1064 Paulo Setúbal O Pŕıncipe de Nassau 1925
1065 Paulo Setúbal Os irmãos Leme 1933
1070 A.J. Pereira Varela Os miseráveis da aristocracia 1864
1074 Manuel Pinheiro Chagas Astúcias de namorada 1873
1077 Manuel Pinheiro Chagas A Lenda da Meia-Noite 1906
1078 Pedro José Supico de Morais O mundo no ano 3000 1895
1079 Policarpo da Silva O piolho viajante: Viagens em mil e uma

carapuças
1802

1085 Raúl Brandão A Farsa 1903
1087 Raúl Brandão Os Pobres 1906

(Continua)
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Id Autor T́ıtulo Ano

1088 Raúl Brandão Húmus 1919
1099 Raúl Brandão O Pobre de Pedir 1931
1101 Raul Pompeia As jóias da Coroa 1882
1102 Raul Pompeia Uma tragédia no Amazonas 1882
1136 Tomaz de Melo O Conde de S. Lúıs 1874
1143 Virǵınia de Castro e Almeida Decameron 1916
1144 Virǵınia de Castro e Almeida Inocente 1916
1145 Virǵınia de Castro e Almeida O Solar dos Pavões 1916
1146 Virǵınia de Castro e Almeida A história de Dona Redonda e da sua gente 1941
1151 Virǵılio Várzea Rose-Castle 1893
1152 Virǵılio Várzea A noiva do paladino 1901
1154 Virǵılio Várzea O brigue flibusteiro 1904
1155 Visconde de Taunay Inocência 1872
1159 Visconde de Villa-Moura Nova Sapho: Tragedia Extranha 1911
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Extração de Informação sobre Personagens Literários em Português
Extraction of Literary Character Information in Portuguese

Eckhard Bick Q

University of Southern Denmark

Abstract

Este caṕıtulo descreve o PALAVRAS-DIP, um

sistema para a identificação automática de person-

agens e dos seus perfis sociais na literatura por-

tuguesa e brasileira. O sistema foi concebido como

um módulo adicional para um analisador morfos-

sintáctico e semântico. Etiquetamos as entidades

nomeadas (NE) humanas para profissão e posição so-

cial, e usamos as etiquetas relacionais do formalismo

Constraint Grammar (Gramática de Restrições, CG)

para estabelecer co-referências (por exemplo, anáfora

de pronomes, verbos com sujeito zero) assim como

relações familiares entre as personagens. A anotação

de base resultante permite a extração de redes de per-

sonagens. O programa de extração reconhece e agrupa

as variantes de nomes de personagens e distingue entre

nomes que têm função narrativa e nomes contextuais

de referência cultural. O desenvolvimento do sistema

foi motivado pelo DIP, uma avaliação conjunta sobre

100 romances históricos, evento em que uma versão

protótipo do sistema obteve medidas F razoáveis para

as tarefas de identificação de personagens (63,4%) e

de unificação/co-identificação de nomes (68,1%), mas

teve problemas com as relações familiares (15,5%).

Keywords

leitura distante, extração de informação, reconheci-

mento de entidades nomeadas, constraint grammar,

resolução de anáforas

Abstract

This chapter describes PALAVRAS-DIP, a sys-

tem for the automatic identification of characters

and their social profiles in Portuguese and Brazil-

ian literature. The system has been designed as an

add-on module for a morphosyntactic and semantic

parser. We tag human named entities (NE) for pro-

fession and social position, and use Constraint Gram-

mar (CG relational tags to keep track of co-reference

(e.g. pronoun anaphora, zero-subject verbs) and fam-

ily reations between the characters. The resulting

base annotation allows the extraction of character net-

works. The extraction program recognizes and bun-

dles character name variants and distinguishes be-

tween names with a narrative function and simple

cultural references. System development was moti-

vated by DIP, a shared-task evaluation on 100 histor-

ical novels, where a prototype version achieved rea-

sonable F-scores for character identification (63.4%)

and alias resolution (68.1%), but underperformed for

family relations (15.5%).

Keywords

Distant reading, IE, NER, Constraint Grammar,

anaphora resolution

1. Introduction

At first glance, the task of automatically extract-
ing characters and their social relations from lit-
erature seems like an extension of named entity
recognition (NER). However, while classical NER
does identify candidate tokens for characters, the
method needs to be adapted to the literary genre
(e.g. Bornet & Kaplan (2017), for French), and
as characters may be identified by many differ-
ent variants of their name (e.g. first or second
name, with or without a honorific, title, mid-
dle name, nickname etc.), name instances need
to be unified. Also, the basic NER tag of “per-
son” does not make the distinction between nar-
rative, “functional” names and cultural reference
names referring to gods, poets and historically
important people. Finally, characters form so-
cial networks that go beyond simple recognition.
In order to extract these networks, characters’
social attributes and their mutual relations must
be extracted too — information that may change
chronologically throughout a book. In a wider
context early literary analysis, other narrative
character information may added, such their ac-
tions, plot event participation and affect states
(Goyal et al., 2010). Much of the previous work in
the field has been done on English (e.g. Labatut
& Bost (2019); Valls-Vargas et al. (2014), often
using classical, older texts. The work described
here has a similar focus on classical literature, but
addresses Portuguese, an under-represented lan-
guage where previous research had targeted the

,
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less complex topic of children’s stories Mamede
& Chaleira (2004). Our research was carried out
in the context of the DIP shared task (Desafio
de identificação de personagens), a Portuguese-
language character identification challenge orga-
nized by Linguateca1, NuPILL, UEMA and UiO
(Santos et al., 2022), and described in detail in
this volume. The system uses a morphosyntactic
and semantic parser, PALAVRAS (Bick, 2014)
to provide a grammatical base annotation and
named entity (NE) mark-up. The new DIP ex-
tension unifies name instances, verifies name gen-
der at the text level and adds tags for title, pro-
fession or social standing for those names that
it deems characters rather than cultural refer-
ences. It also adds a new type of relational tags
for family relations and extends PALAVRAS’ ex-
perimental co-reference annotation using longer
spans, text variables and explicit referent tags.
The DIP extension is a rule-based system based
on the same formalism as PALAVRAS itself,
Constraint Grammar (CG3). Specifically, we use
the CG3 variant (Bick & Didriksen, 2014), which
supports the use of long-distance relational tags,
as well as the capture, use and unification of both
tag-level and text-level variables.

2. Grammatical base annotation

PALAVRAS’ annotation scheme comprises infor-
mation from various linguistic levels, including
lemma, morphology, syntactic function and de-
pendency structure. At the semantic level, in
addition to the afore-mentioned NER, the parser
provides a (disambiguated) noun ontology, as
well as framenet structures and semantic roles
(Bick, 2022). This linguistically high level of pre-
annotation is an important prerequisite for the
extraction of character networks, as pointed out
by Chaturvedi et al. (2017), who use linguistic
information such as frame semantics to comple-
ment the simpler bag-of-words approach in their
feature vectors when tracking character relation-
ships.2 Both PALAVRAS itself and the add-on
DIP module are rule-based systems. This makes
for great transparency and allows fairly straight-
forward error correction and genre adaptation,
but as a rule-based set-up cannot simply copy
its tokenization and category distinction from a
body of training data, some adaptations have to
be made to meet a given annotation standard —
in this case the one dictated by the DIP conven-

1https://www.linguateca.pt/DIP/
2In this work, relationships are seen as (evolving) latent

states. The family relations addressed in DIP can be seen
as a more stable subset of overall relations.

tions. Of course, the problem is limited, as it
does not concern internal tagging, but only what
is visible in the final output. Specifically, changes
had to be made regarding the inclusion (or non-
inclusion) of honorifics, titles, family terms and
title-like profession terms in names. As a rule of
thumb, title-like words were included in charac-
ter names, if they can co-occur with a name in
the vocative.

part-of-name: Com(p)adre, Dama, Dom,
Don(a), Doutor, Dr., Frau, Fräulein, Frei,
Herr, Lady, Lord, Madame, Mademoiselle,
Maestro, Mano, Miss, Mister, Monsenhor,
Monseor, Monsior, Monsenhor, Monsieur,
Mlle, Nhá, Nhô, Padre, Prima, Primo,
Prof(a)., Senhor(a), Senhorita, Sô, S(n)r.,
S(n)r.ª, Tia, Tio

not part-of-name: Conde(sa), Duque(sa),
Imperador(a), Pŕıncipe, Rei, Rainha, Vin-
sconde(sa), coronel, juiz, mãe, pai, neto, avó
etc.

Another necessary adaption concerned the
textual input itself, as most DIP texts were his-
torical in nature and contained lexical and or-
thographial variation not seen in modern texts,
often compounded by what might be photo re-
production, “de-pdf’ing” and OCR posing prob-
lems. The resulting unrecognizable wordforms
pose a problem to both the base parser and
later tasks — inparticular, name unification. As
PALAVRAS has been used on both historical
data, transcribed speech and social network in-
put, it contains some non-standard lexical ex-
tensions, and it does perform a certain amount
of normalization itself, including some automatic
spell checking useful for the task at hand. In
the output, both the original and the normalized
wordforms are provided, but the lemma as well as
morphosyntactic and semantic annotation will be
based on the normalized form. The parser does
not normalize names, though, as this will pro-
duce many false positive “corrections.” There-
fore, the DIP module implements its own, “re-
laxed” name unification method, where a Lev-
enshtein (spelling) distance3 of 1 is tolerated for
names between 4 and 9 letters (e.g. Lúıza, Luiza,
Lúısa, Luisa or Hamlet, Hamleto), and a Leven-
shtein distance of 1 or 2 for longer words (e.g.
Christovam, Chrystovam, Christovão), provided
there also is a gender match (i.e. not Francisco,
Francisca).

3meaning 1 exchanged, added or removed letter
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3. Co-reference resolution

Though a name or its variant may occur many
times in a given literary text, crucial informa-
tion about the character, such as profession, mar-
ital status and descent (parents’ names), may be
provided explicitly only once, and henceforth as-
sumed to be known to the reader. The informa-
tion may also be implicit-only, for instance pro-
viding a work place or typical tool instead of a
profession, or hinting at family relations through
the form of address in dialogue. In any case,
all (or as many as possible) mentions of a given
character need to be kept track of in order to
make such connections where and when they oc-
cur. The importance of this task is illustrated
by the fact that most character occurrences are
not names, but pronouns4. For our Portuguese
data, zero-subject finite verbs with pronoun ellip-
sis (50.3% in the first 100 books of the DIP col-
lection) are more frequent than finite verbs with
personal pronoun subjects (9.7%) and need to be
lumped with the latter. Together, pronoun ref-
erences and zero-subject verbs account for over
half (52.6%) of all established character refer-
ences in the data when excluding reflexives, and
57.5% including np (noun phrase) mentions. The
percentage of indirect mentions rises to 64.8%
when also including +HUM personal pronouns
without an established character reference — the
metrics used for English literature by Bamman
et al. (2014), who also report a high prevalence
(74%) of pronominal mentions. Finally, we might
add participle and infinitive clauses, which usu-
ally make do with an implicit subject, linked to
a preceding finite verb. In any case, given the
high prevalence of pronominal and zero-subject
character references, it is of prime importance to
resolve anaphora relations.

To this end, we expanded a set of existing, ex-
perimental anaphora rules in PALAVRAS’ Con-
straint Grammar pipe with additional CG rules,
improving its coverage, scope and accuracy and
adapting it to the task at hand. Here, we use
the RELATIONS5 operator to establish refer-
ent links between pronouns and underspecified
noun phrases and a target referent, optimally
a named entity (NE) of the PERSON category.
The equivalent solution for subject-less verbs es-
tablishes links to a preceding surface subject,

4Sometimes, +HUM noun phrases, e.g. o vigário [the
vicar], are also used to refer to names, but with a much
lower frequency, according to PALAVRAS’ anaphora an-
notation.

5The RELATIONS operator allows the assignment of
bi-directionally named, non-unique relations between to-
kens.

or — as a fallback — another subject-elliptic
verb. In both cases, name targets will also be
mapped, as <REF:name> tags, on the anaphor-
ical element itself. This is useful for “promot-
ing” the antecedent information, if link targets
are themselves anaphorical (e.g. chains of pro-
nouns or subject-elliptical verbs), in which case
the ultimate name referent may be outside the
rolling CG focus window. For syntax, this win-
dow would be just one sentence at a time, but for
co-reference resolution, we opted for a ±6 sen-
tences as a compromise between reach and recall
on the one hand, and precision on the other. The
basic co-reference rule algorithm is based on re-
cency and similarity of antecedents, as suggested
by Elson et al. (2010)), weighting features such as
+HUM, top-level subject-hood, definiteness and
topic or focus function6. As most personal pro-
nouns in Portuguese are marked for gender and
number, and verbs are inflected for (subject) per-
son and number, this morphological information
can be used to impose tag conditions on the name
or np antecedent. This is true not only of clause-
level pronouns, but also of possesives, where a
reference link will allow us correctly assing fam-
ily relations mentioned in the possessive’s head
(e.g. his father/mother/son/daughter). The rel-
ative pronoun que presents a special case, as it
is underspecified with regard to gender and num-
ber. However, dependency syntax makes it rel-
atively easy to recover an antecedent that can
then be associated with information provided in
the dependent relative clause (e.g. Pedro, que se
casou com Júlia em tenra idade [Peter, who had
married Julia at an early age] or seu amigo, que
trabalhava como porteiro no turno da noite [his
friend, who worked night shifts as a porter]).

For pronouns in a +HUM semantic frame
slot, or for subject-less verbs with a human verb
frame, the co-reference antecedent should be a
human name. But if none can be found, without
interfering blocking material (e.g. a non-human
top-level subject), in the context window, or if
there is more than one candidate, it may be nec-
essary (or safest) to settle for an intermediate an-
tecedents, even if it is a pronoun or zero-subject
verb itself. We call such underspecified references
“stepping stones”. If the stepping stone itself
can be assigned a reference link to a name an-
tecedent, this link can later be recovered by a
meta rule, and raised to the originnal pronoun
that has been “stranded” with a stepping-stone
reference. In real-life narrative text, there will

6Bamman et al. (2014) used gender and linear word
distance. The equivalent to the latter, in our CG rules,
are so-called barriers (e.g. non-matching top-level subjects
or paragraph breaks), blocking further search left.
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often be multiple stepping stones, for instance
in a chain of action statements with pronominal
subjects all referring to the same human agent
introduced in the beginning of a paragraph. In
the example, a subject complement (@SC, id-
6), médico (physician), has been assigned an at-
tribute relation (R:n-attr:5) to a pronoun sub-
ject (id-5). This pronoun is itself linked to a
top-level subject antecedent, a character named
XXX (id-1), four sentences to the left, through
three stepping stones — first a subject-less finite
verb (id-4), then two pronouns (id-2 and id-3).
The verb carries an elliptic-subject relation (R:e-
subj:3) to the closest of the pronouns (id-3). All
pronouns carry referent relations (R:ref:id) link-
ing them to either a stepping stone (R:ref:4) or
the first, full subject (R:ref:1). Ultimately, this
links the profession information (‘doctor’ id-6)
to the full subject (id-1), even across text (. . . )
spanning multiple sentences. Secondary annota-
tion rules can propagate these links (e.g. R:ref:3
on id-5 or R:n-attr:1 on id-6) and assign explicit
attribute tags to names, here the profession tag
NA:Hprof/médico (on XXX, id-1).

”XXX” main referent: top level @subject
(PROP, +HUM, np-def)
� R:be:6
� <NA:Hprof/médico>
. . .

subject pronoun <REF:XXX> R:ref:1
. . .

subject pronoun <REF:XXX> R:ref1
R:subj:4
. . .

subject-less VFIN R:e-subj:3
. . .

subject pronoun R:ref:4 R:be:6
� R:ref:3 � R:ref:1
� <REF:XXX>

”médico” <Hprof> @SC §ATR <R:n-attr:5>
� R:n-attr:1

4. Quoted speech

In many literary works, an important part of
character-related information is to be found in
quoted speech. The density of quotes is quite
text dependent. Thus, for English, Elson et al.
(2010) found a spread of 19-71% for text included
in quotes. For the DIP data (100 non-pdf texts),
the average was 30.5% for direct speech. This

Figure 1: Relation chains

fact is relevant for the parser, as direct speech of-
ten manifests as an independent utterance with-
out an externally linked dependency head (which
would be typical of indirect speech), making it
more difficult to keep track of who is who. To
tackle this problem, and to facilitate the iden-
tification of speaker and addressee in dialogue
turn-taking, we perform a quote mark-up as an
early annotation step. The relevant tags are
<quote-edge> (quote opener), <quote-end> and
<quote-ana> (quote continuation after a quot-
ing verb). In the literary data, dashes were used
rather than quotation marks, leaving quote clo-
sures unmarked, unless they were followed by a
quoting verb. To compensate for the missing
dependency relations, we also mark the syntac-
tic top node(s) in a quoted speech (<quote>),
as well as the quoting verbs (<v-quote>), even
if occurring in a separate sentence. In-quote
name mentions are distinguished from body text
name mentions by tagging the forme <quo>, and
the latter <nquo>. In its newest version, our
grammar also keeps track of turn-taking, mark-
ing alternate turns as <turn-1> and <turn-2>,
and setting a speaker variable for each turn and
<quote> mark.

This annotation not only makes it possible to
extract and correctly name-link information from
inside direct speech, but also helps establishing
what is a character and what is not. Thus, nar-
rative characters are more likely to occur in direct
speech, or to produce it. A direct syntactic clue
are vocatives (surface addressees), which almost
always refer to characters. Co-reference rules will
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link np vocatives (typically family terms or titles)
to the speaker (quoting subject) in an adjacent
turn, or — conversely — link named vocatives
to noun speakers (or the antecedents of speaker
pronouns). In both cases, the link can be used
to infer attributive information from an np to
a name. Even without extracting further infor-
mation, speaker-discourse links can be used to
establish relations between turn-taking charac-
ters based on the quantity of one-on-one dialogue.
Thus, Elson et al. (2010) define and analyze char-
acter relationships as networks of social conver-
sations. Similarly, dialogue relations could be
used alongside family relations and cooccurrence-
strength to the extraction and visualisation of
social networks (Section 6). Linking discourse
turns to literary characters is not a big discipline
in NLP, but there is prior work on Portuguese,
who present a rule-based system with trained de-
cision trees for children’s stories, reporting a 89%
success rate for discourse separation, while recall
and precision for speaker character identification
were 10.6% and 65.7%, respectively. Our own
speech annotation method was experimental and
incomplete at the time of the shared task, but
now recognizes 98.1% of all direct speech utter-
ances, with an overall F-score for speaker identi-
fication of 92.0% (Bick, 2023).

5. Character annotation

The second layer of our CG annotation rules ex-
ploits existing relational links of the base anno-
tation and the co-reference module, making rel-
evant implicit information explicit on name to-
kens that refer to characters, or — as an in-
termediate step — on +HUM nouns or pro-
nouns that are referent-linked to such a charac-
ter token. First of all, this means mapping ex-
plicit name referent tags (red in Figure 1), e.g.
<REF:Pedro=da=Silva>, but it also involves tags
for the characters’ social attributes and relations.

5.1. Social attributes

Social attributes are harvested from profession
and title nouns (green annotation in Figure 1),
and tagged on name tokens with an ‘NA’ (noun
attribute) prefix, e.g. <NA:Hprof:ministro>.
The process can make use of existing framenet in-
formation in PALAVRAS’ base annotation, such
as R:attr relational tags, the syntactic functions
of subject and object complement, apposition or
noun predicate, as well as the semantic roles of
§ATR (attribute), with a name head, and §ID
(identity, with a name dependent. These syntac-

tic or semantic links are exploited to relate names
to profession nouns (e.g. ‘carpenter’) and titles
(e.g. ‘chairman’), or to family nouns (e.g. ‘fa-
ther’ or ‘daughter’). For the latter, additional
rules are needed to identify the argument of a
given family noun, which may be “hidden” in a
postnominal pp (e.g. ‘X, mother of Y). Of course,
as discussed in the co-reference Section, the im-
mediate framenet or dependency links may not
lead to a name, but rather to a noun or pronoun,
in which case the link needs to be propagated to
a name antecedent, following anaphora links and
possibly bypassing one or more of the aforemen-
tioned “stepping stones”. In addition to existing
attributive relations, rules can also make use of a
variety of specific clues and semantic reasoning,
exploiting, for instance, profession-specific verbs
(such as teaching for teachers), or nouns denoting
profession-related tasks, products or institutions.

5.2. Family relations

The annotation of family relations is more com-
plex than that of social attributes, as it involves
two targets rather than one. We want to know
not just that somebody is a daughter, but also
whose daughter. Family relations are marked
at both ends of a relation and may either be
symmetrical (siblings, spouses) or asymmetrical
(parent–child). A CG rule establishing such a
relation, will add both tags at the same time,
e.g. R:parent:id at one end and R:child:id at the
other. Especially if one of the two names is “out
of reach” (outside the window of analysis, or not
mentioned as a proper noun), the name in ques-
tion may also be recovered from a co-reference
link or tag (including stepping stones), and the
information tagged on the other name with an RI
prefix, e.g. <RI:parent of:Maria>. With few
exceptions (heuristic proper nouns without mor-
phological clues or attributes), gender is already
tagged in PALAVRAS input. Therefore, family
relation tags can be kept gender-neutral, reduc-
ing tag set size and grammar complexity. All in
all, the grammar covers eight basic family rela-
tions. Four of these are symmetrical (parent, sib-
ling, spouse, cousin, “gbfriend” [girl friend or boy
friend]), four are paired/asymmetrical. Apart
from the parent–child pair, the latter group in-
cludes the portmanteau categories of “auncle”
[aunt or uncle] and “nephie” [nephew or niece]).
Where relevant, the set of relations can be ex-
panded with prefixes for ‘great-’ (g-), ‘great-
great-’ (gg-), ‘in-law’ (i-) and ‘god’ (god-), e.g
‘gparent’, ‘isibling’ or ‘godchild’. Finally, there is
a non-directional relation ‘widow’ and one non-
family relation, ‘friend’. The various combina-
tions correspond to about 40 Portuguese words.
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Figure 2: System architecture

5.3. Non-characters

Because PALAVRAS does not itself distinguish
between characters and “cultural” name refer-
ences (saints, poets, emperors etc.), because nei-
ther can be covered by closed lists, and because
some names may function as either, we also need
rules to help making this distinction. These rules
exploit morphological, semantic and contextual
clues7 to assign a <cult> (cultural) or <noncult>
(fictional) tag. For instance, names with an af-
fection suffix (-inh[oa], -zinh[oa]) or a family re-
lation are deemed to be characters, as are names
that are part of speaking or movement frames.
Conversely, surname-only names8, or names in
a royal or religious context will be tagged as
<cult>. The final cast extraction also employs
text-level statistics as a further means of distinc-
tion.

7With only a “proper noun” tag as input, i.e. from
a parser without the NE category of PERSON, the dis-
tinction between character and non-character would have
to subsume the ±PERSON distinction. Paul & Das
(2017), for instance, also using grammatical context fea-
tures, describes a neural network-version of such a clas-
sifier for an English version of Mahabharata, achieving
F-scores of 76% and 88% for proper nouns and proper
noun-containing NP’s, respectively.

8This surprisingly safe heuristics was originally moti-
vated by inspection of DIP’s first example novels, but can
be corroborated on the rest of the collection: typically,
only famous people (scientists, poets etc.) are referred to
by surname alone. Character names exhibit more varia-
tion and are normally introduced at least once with a more
complete name. Also, character surnames are usually used
with honorifics. First names, on the other hand, do occur
on their own, especially for children and servants.

6. Cast extraction

The third module in our system pipeline, after
primary (general) and secondary (task-driven an-
notation), extracts and structures the (now) ex-
plicit character information encoded in the an-
notation (Figure 2). The extractor first builds a
data structure for all name IDs and name rela-
tions, storing, for each person name token:

gender labels

social attribute labels (NA tags)

relative of:name tags (RI tags)

As a fall back, in the absence of an explicit RI
tag, the extractor will follow family relation links
and retrieve the target name, either directly (for
name lemmas), or from a <REF:name> tag, or by
following stepping stone links.9 If this process
leads to circular ID references or self-relations,10

the extractor will ignore the information in ques-
tion.

6.1. Character name unification

For each name in the data structure, the ex-
tractor loops through all other names and de-
cides which are aliases (“synonyms”) of the same
name, creating named synsets based on:

maximum number of shared core name ele-
ments (first names and surnames)

unification of attributes for gender and social
“role” (profession or family role)

ratio of occurrence inside/outside quotes

For this process, titles/honorifics (e.g. Sra
— ‘Mrs’) and morphological variation (-inho —
‘dear’) are ignored, and titles in isolation are not
regarded as names. Synset names should be un-
ambiguous, and will therefore typically consist of
a multi-part version of a given name. Theoreti-
cally, isolated instances of ambiguous first names
can then be attributed to different synsets based
on social role.

In conjunction with coreference resolution,
the cast extractor weeds out <cult>-marked
names,11 unless they can be assigned to an ex-

9Since the extractor has built a data structure for the
whole text, it is not limited by the ±6 sentences analysis
window.

10This is rare, but can theoretically happen due do er-
rors in the CG annotation, in particular dependency errors
or frame link errors.

11In the case of conflict, i.e. if there are both <cult> and
<noncult> tags for a given name, <noncult> wins with a
simple majority, while <cult> is valid only if it is tagged
on more than half of the occurrences of that name.

36– Linguamática Eckhard Bick



isting name synset. 1-part names that are rare
in text in both absolute and relative terms,
and that are not part of a synset, are also
discarded — unless they have been specifically
tagged as <noncult> (cp. Section 3). The same
goes for multi-part names if they consist only
of honorifics and/or start with an article (e.g.
o=Santo=Padre — ‘the Holy Father’). In un-
clear cases, occurrence in direct speech is re-
garded as an indicator of characterhood. A first-
person narrator is regarded as a special case char-
acter. Thus, if there are 1st-person verbs or pro-
nouns, outside of quotes, these are flagged and
synset-linked to possible 3rd-person, named men-
tions of the narrator. In other words, a 1st-
person narrator will be regarded as part of the
cast.

6.2. Logic operations

In a second stage, the cast extractor expands the
family tree using logic:

Propagation: If X is a child of Y , and Z is a
parent of Y , then X is a grandchild of Z;

Symmetry: If X is a sibling of Y , then Y is a
sibling of X

Also, professions (or other, in-context rela-
tively unique, noun attributes) may be used for
unification: If X is a doctor, and Y the child
of a doctor, then Y is a child of X. Because hu-
man NPs, just like names, may be given relation-
tags, this method, albeit a bit risky, may even be
applied where the profession-providing NP has
not been name-resolved: If X is the spouse of a
(nameless) doctor, and Y the child of (said name-
less) doctor, then Y is a child of X.

6.3. Output formats

The native output of the cast extractor is an al-
phabetical list of name synsets with their mem-
bers and gender, followed by profession attributes
and a list of family relations. A condensed for-
mat with numbered name synsets (nns) is avail-
able for evaluation, consisting of two .csv files for
each text, one for character synsets, gender and
profession, one for family relations.

characters.csv:
nns,syn-1|syn-2|...,gender,prof-1|prof-2|...

relation.csv:
nns-1,relation,nns-2

Task Average
F-score

F-score
spread

character identif. 63.4 40–80
name unification 68.1 (20–) 40–90
gender 89.5 60-100
prof./occupation 24.6 (0–) 10–55
family relations 15.5 0–60

Table 1: System performance (shared task)

7. Evaluation

As already explained elsewhere in this volume,
the DIP shared task addressed Portuguese and
Brazilian literary works, mostly historical novels
from the 19th and early 20th century, and com-
prised five subtasks: (a) character identification,
(b) co-reference resolution, (c) character gender,
(d) profession/occupation or other position in so-
ciety, (e) family relations. Two novels were pro-
vided as examples by the organizers, with man-
ually extracted character information. The test
run had to be performed in 48 hours on a col-
lection of 100 books (mostly older novels), 20
of which had manually extracted gold casts for
the evaluation. The literary period constraint,
motivated by public domain availability, caused
some annotation problems for the base parser, as
texts contained a certain amount of orthographi-
cal variation (e.g. cavallo/cavalo — ‘horse’, sab-
bados/sabados - ‘Saturdays’) not found in mod-
ern Portuguese, as well as errors introduced by
OCR scanning, or combinations of both (e.g. of-
Ferecimento — ‘offering’). Our cast extractor
was the only participating system that solved the
task for the provided data (historical literature)
and within the given time frame. It achieved
reasonable F-scores for character identification
(63.4%), co-reference resolution (68.1%) and gen-
der assignment (89.5%), but did not perform well
for professions (F=24.6%) and family relations
(F=15.5%).

Results differed a great deal between works,
not least for the difficult subtasks (d) and (e).
Thus, the best books had F-scores of 80-90% for
the identification subtasks (a) and (b), 100% for
gender, and 50-60% for the social information
subtasks (d) and (e). On the flipside, several
books scored 0 for relations, as did one for pro-
fessions. Disregarding one outlier, identification
was more robust, with the lowest-scoring books
at around 40% for (a) and (b). The very pro-
nounced text dependence of the task was also
noted by Dekker et al. (2019), who evaluated the
performance of different (English) NER tools in
the co-occurrence-based extraction of social net-
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works. Here, systems worked well for e.g. Huck-
leberry Finn and Game of Thrones, with the best
ones achieving F-scores of 80-90% for the isolated
NER task of person recognition, while many had
single-digit results for Brave New World. Also,
all systems performed worse for classical novels
and better for modern novels. For the full task
of character detection, Vala et al. (2015), when
evaluating their 8-stage system on three differ-
ent English literary data sets, also report a sub-
stantial spread in accuracy (F-scores of 44.8, 54.0
and 75.8), similar to our own spread found for
Portuguese (F=40-80). When interpreting our
results, it should be born in mind that character
identification is more than named entity recog-
nition. Thus, errors were caused mainly by the
(sometimes unclear) distinction between “real”
characters and cultural background names, not
by the underlying NER, which was much more
robust, as it conflates the two categories into
“person”. Second, the unification of names with
each other (b) and with pronouns and non-name
np’s (both here only evaluated indirectly) makes
for additional complexity compared to the un-
derlying NER task. Also, when developing the
system, the distinction between titles and occu-
pation or social position was not always entirely
clear from the examples. Therefore, some errors
in (d) resulted from fuzzy definitions and not the
rules or algorithm of the software. Finally, his-
torical spelling variation and non-standard up-
percasing created false name candidates caused
by POS errors.

8. Network analyses

Automatic cast extraction provides a
quantitative-comparative12 angle to literary
analysis difficult to achieve by other means.
Thus, it is possible to compare the works of
different authors or across different periods
og genres, focusing on features such as cast
complexity, gender distribution, and societal
representativeness. The same data can also be
used for the vizualisation of character networks,
where quantitative network parameters allow e.g.
the distinction between central and peripheral
characters. The example in figure 3 shows a
close-up of one such network, generated with
Cytoscape13, for the Brazilian novel “Quincas
Borba”, by Machado de Assis (published 1891).

12Quantitative analysis is particularly robust in the face
of a certain error rate, since distributional patterns are
likely to be visible despite errors in individual characters.

13https://cytoscape.org/

The necessary .csv tables were created by ex-
porting standardized, unique character id names
(u-names) as network nodes and as-is “surface
names” (s-names) as their attributes. Family re-
lations were exported as directed arcs (“edges”)
between source (SN) and target (TN) node (e.g.
SN child of TN). In order to further populate the
network, an un-named relation was assigned to
a given pair of character tokens, if their in-text
difference was less than 3 “semantic” tokens (de-
fined as carrying a semantic role or frame tag).
Relation frequencies were then used as a strength
attribute for the relation in question. We end up
with 6 columns in the Cytoscape .csv table: SN
u-name, SN s-name, relation, relation strength,
TN u-name, TN s-name. The table allows the
computation of various network parameters, such
as edge count, stress, closeness and clustering,
which can be used to evaluate and describe the
narrative importance and connectedness of the
characters. Figure 3 shows a close-up of the cen-
tral portion of one possible vizualisation of the
character network, using edge-weighted spring-
embedded layout, with family relation edges in
red, and unnamed relations in gray. Though
based on a mathematical model, the graphic is
immediately interpretable by a human reader,
singling out a handful of main characters and pro-
viding an overview of their mutual connections.

9. Conclusion

We have discussed the implementation of a Con-
straint Grammar-based system for the extraction
of character information from Portuguese text.
The method harnesses existing mark-up from a
morphosyntactic and semantic parser to assign
relational tagging for name co-reference and fam-
ily relations, as well as social attributes. Charac-
ter names are unified and distinguished from non-
characters using clues like dialogue participation
and network centrality. In the DIP shared task,
a first version of our system achieved reasonable
results for character identification and unifica-
tion. However, information about family rela-
tions and social position proved to be much more
difficult to extract, as it is often provided through
indirect clues, or through attribution in direct
speech subject to long turn-taking sequences. Fu-
ture versions of the cast extractor should address
these problems, for instance by developing a full-
fledged speaker- and adressee attribution module
and by the use of text-level coreference variables.
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Figure 3: Character network (Cytoscape)
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40– Linguamática Eckhard Bick

http://doi.org/10.1145/3344548
http://doi.org/10.1007/978-3-540-30228-5_8
http://doi.org/10.1007/978-3-030-98305-5_39
http://doi.org/10.18653/v1/D15-1088


Proposta recebida em Maio 2023 e aceite para publicação em Junho 2023.

Pais, filhos e outras relações familiares no DIP
Fathers, sons and other family relations in DIP
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Resumo

Neste artigo é descrita em pormenor a tarefa de

identificação de relações familiares no Desafio de Iden-

tificação de Personagens (DIP), uma avaliação con-

junta para identificar personagens em textos literários

em português. Explicamos a motivação para esta sub-

tarefa, e quais as dificuldades em criar uma coleção

dourada com os valores corretos. Depois de refe-

rir em abstrato como se processa a avaliação desta

sub-tarefa, relatamos os resultados do sistema par-

ticipante, o PALAVRAS-DIP, e comentamos alguns

problemas na sua avaliação. Além disso, descrevemos

aquilo que aprendemos sobre a literatura lusófona com

esta tarefa, assim como sugerimos outras pesquisas

posśıveis com este material.

Palavras chave

relações familiares, literatura lusófona, redes de per-

sonagens, identificação automática de relações

Abstract

In this paper we detail the relation identification

extraction task of DIP, the character identification

challenge in Portuguese. We describe the task and the

choices made, explain how to evaluate it, and evaluate

the results of the only participant, PALAVRAS-DIP.

We also describe what we learned about lusophone

literature with this task. Finally, we discuss further

research with the compiled material.

Keywords

family relations, lusophone literature, character

networks, automatic relation identification

1. Introdução

O desafio de identificação de personagens (DIP)
foi uma avaliação conjunta organizada pela Lin-
guateca, NuPILL-UFSC e Universidades do Ma-
ranhão e Oslo para estimular o desenvolvimento
de sistemas que, dada uma obra completa, obti-
vessem as personagens, as formas de as identifi-

car, caracteŕısticas como o seu género e as suas
profissões, ocupações e estatutos sociais, e — o
que nos interessa no presente artigo — as relações
familiares entre elas.

A própria avaliação conjunta foi descrita ini-
cialmente em Santos et al. (2022) e mais es-
pecificamente em Santos et al. (2023). Aqui
concentramo-nos na identificação de relações e
nas várias formas de as caracterizar.

De qualquer maneira, é importante deixar
claro que os sistemas teriam de entregar dois
ficheiros: um que indicasse as personagens, a
sua forma de serem chamadas, o seu género e
a sua profissão, para cada obra. Nesse ficheiro
uma identificação numérica era atribúıda à per-
sonagem. E noutro ficheiro teriam de indicar as
posśıveis relações familiares entre essas persona-
gens, usando os identificadores definidos antes.

A avaliação dos resultados dos sistemas se-
ria feita comparando-os com uma coleção dou-
rada (CD), ou seja, com as respostas certas pre-
viamente criadas pela organização, num subcon-
junto dos textos postos à disposição dos partici-
pantes. A organização do DIP criou uma coleção
dourada para 40 obras, mais quatro usadas como
exemplo, que é o que chamamos a coleção dou-
rada total. Contudo, o PALAVRAS-DIP (Bick,
2023), o único sistema participante, apenas tra-
tou as 100 obras em texto (e não as 100 obras em
pdf), o que significa que apenas pôde ser avaliado
sobre 21 obras, o que chamamos a CD de texto.

A motivação para incluir esta informação foi
a nossa convicção de que as relações familiares
eram importantes para o enredo, e frequente-
mente mencionadas, na literatura, e que por isso
valeria a pena vê-las em conjunto, através de uma
leitura distante.

2. Que relações?

As relações familiares que os sistemas partici-
pantes deveriam extrair de uma dada obra li-
terária são as que existissem entre personagens
com nome (identificadas, portanto, numa fase an-
terior), entre as seguintes: mãe, pai, filho, filha,
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neto, neta, avó, avô, irmã, irmão, cunhado, cu-
nhada, primo, prima, tio, tia, sobrinho, sobri-
nha, bisavó, bisavô, bisneto, bisneta, nora, genro,
sogro, sogra, mulher, marido, padrinho, madri-
nha, compadre, comadre, afilhado, afilhada.

Devido a variadas grafias (mãi e mãe, pae e
pai, etc.) nós normalizámos o nome das relações,
não só graficamente, mas também lexicalmente,
visto que existem muitas e variadas formas (so-
bretudo) de identificar um casal, como mencio-
nado em Santos et al. (2023).

A escolha de adotar um vocabulário contro-
lado das relações familiares teve o objetivo de
facilitar o processo de avaliação dos sistemas par-
ticipantes no DIP. Outra alternativa seria solici-
tar a identificação da forma exata pela qual estas
relações são expressas na obra, mas isso exigiria
muito provavelmente ma nova etapa de processa-
mento (possivelmente manual), que mapeasse as
relações identificadas pelos sistemas com as dis-
pońıveis na coleção dourada.

Como já referido em Santos et al. (2023), o vo-
cabulário controlado de relações familiares ado-
tado pelo DIP não cobriu todas as relações fami-
liares existentes, faltando, por exemplo, relações
como padastro, madastra, enteado e enteada.
Além disso, e embora não estivessem na lista ini-
cial, foram contempladas, e discutidas no ensaio,
as relações noivo e noiva e viúvo e viúva.

3. Dificuldades na construção da
coleção dourada

Embora a identificação das relações escolhidas
pareça uma tarefa relativamente fácil, surgiram
várias questões ao criar a coleção dourada, que
gostaŕıamos de documentar aqui.

Em primeiro lugar, deveriam os anotado-
res também explicitar outras relações (biologica-
mente indiscut́ıveis, mas não expressas), tal como
X filho de Y e Y filho de Z implica necessa-
riamente X neto de Z?

Em segundo lugar, e essa questão já menos bi-
ologicamente determinada, mas muito mais fre-
quente, se X é marido de Y, e Y é m~ae de Z,
deveriam os anotadores assumir, se nada fosse
dito em contrário, que X é pai de Z?

A nossa resposta foi negativa em ambos os ca-
sos, mas é claramente uma opção discut́ıvel, à
qual voltaremos mais tarde.

Em terceiro lugar, ao observar como as pala-
vras do campo da famı́lia eram usadas nas obras,
descobrimos que as formas de tratamento nem
sempre são uma prova indiscut́ıvel duma relação
familiar. É posśıvel, por exemplo, tratar uma

madrasta, e mesmo uma sogra, por mãe, assim
como muitas personagens tratam pessoas mais
novas sem qualquer v́ınculo familiar por filhos ou
filhas.

Além disso, em alguns casos há informação
incorreta (ou inconsistente) nos livros, ou por
lapso do autor ou para indicar que a persona-
gem em questão está equivocada — ou é igno-
rante. Veja-se o seguinte exemplo, em Pero da
Covilhã: Episódio Romântico do Século XV de
Zeferino Norberto Gonçalves Brandão: Catarina
de Áustria exprime a seguinte queixa a seu cu-
nhado D. Luiz, falando em relação ao seu marido,
D. João III:

Amor do povo e da patria como o nu-
triam em seus heroicos seios seu pai e
avô Dom Manoel e Dom João!

Ora o pai deles era de facto Dom Manuel, mas D.
João II, o rei anterior, era primo e não pai de Dom
Manuel, e portanto não era avô de D. João III e
de D. Luiz.1

O criador da CD tem de decidir (e eventual-
mente corrigir) a informação dada pela rainha,
o que não é necessariamente fácil, até porque
não seria de esperar erros destes num romance
histórico.

Este é um tema que convém realçar: não é
tão fácil quanto seria de esperar determinar as
relações familiares entre as personagens de uma
obra literária.

Finalmente, considerámos que não valia
a pena escrever em duplicado relações que
apareçam duas vezes, como em X mulher de Y
e Y marido de X2 ou X irm~ao de Y e Y irm~ao
de X,3 deixando ao sistema de avaliação a ex-
pansão automática de todos estes casos. Mas
uma suposição, não tornada expĺıcita na altura,
era a de que o anotador da CD colocaria a pri-
meira (muitas vezes única) vez que a relação era

mencionada na obra. É aliás por isso que apre-
sentaremos a panorâmica das relações na CD an-
tes e depois da expansão.

1Este é um caso de romance histórico, em que por-
tanto se podem confirmar as relações familiares corretas
das personagens históricas, mas essas relações também se
encontram corretamente especificadas noutras partes da
mesma obra. Se o lapso foi propositado ou acidental, o
que é certo é que não prejudica o enredo, mas prejudica
certamente a extração automática das relações.

2O que significa que mulher e marido são relações in-
versas.

3Estas relações são simétricas, ou seja, a relação é igual
à sua inversa — no caso das personagens terem o mesmo
género, claro.
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4. Relações identificadas no DIP

Depois destas explicações sobre a forma como en-
carámos a anotação das relações familiares, veja-
mos agora o panorama das relações encontradas
através do DIP.

4.1. Encontradas na coleção dourada

O primeiro, e trivial, resultado, é que de facto
nas 44 obras lidas atentamente, apenas uma não
apresentava quaisquer relações familiares entre as
personagens, nomeadamente O Bom-Crioulo, de
Adolfo Caminha, o que valida a nossa intuição
inicial de que este era um campo semântico re-
corrente na literatura.

Vemos na Figura 1 que as formas mais fre-
quentes de descrever parentesco nas obras da
coleção dourada eram filho e filha. Ao expan-
dir (Figura 2), a relação familiar mais frequente
tornou-se pai, o que deu origem ao t́ıtulo do pre-
sente artigo.

Duas conclusões podem ser tiradas: por um
lado, é inegável a importância que a paternidade
e a estrutura patriarcal têm (ou tinham) na li-
teratura lusófona.4 Por outro lado, dado que há
muito mais personagens masculinas do que femi-
ninas, a posição de mãe é afinal mais significativa
do que pai. Ou seja, a percentagem das mulhe-
res que são mães é maior do que a dos homens
que são pais.5 Conforme comentado por Marcia
Langfeldt, esta presença da mãe pode ser inter-
pretada como mais uma prova da estrutura pa-
triarcal, dado que na época da maior parte dos
romances tratados no DIP ser mãe era uma pro-
fissão, senão a profissão da mulher.

Observando mais uma vez as relações fami-
liares mais frequentes antes de expandir, pode
também observar-se ser mais comum apresentar
alguém (mulher) como mulher de outra pessoa,
do que alguém (homem) como marido de outra.6

Naturalmente, após a expansão, o número de ma-
ridos e de mulheres é o mesmo.

Uma coisa que, contudo, não podemos ainda
concluir é qual a percentagem de personagens que
está relacionada familiarmente com outras. Na
próxima subsecção tratamos disso.

4Com o DIP, só nos podemos pronunciar sobre a lite-
ratura lusófona, mas é bem provável que isto seja uma
constante da literatura ocidental.

5Visto que há 106 pais e 64 mães em 2813 homens e
830 mulheres, na coleção dourada total.

6Embora não possamos ter certeza absoluta de que não
foram os próprios anotadores que introduziram este viés.

4.2. Uma visão de género através das
relações familiares

Se observarmos todas as personagens identifica-
das na coleção dourada, 1075, e as classificarmos
pelo número de relações familiares que apresen-
tam, depois da expansão, vemos que existe uma
diferença significativa entre personagens femini-
nas e masculinas.

Nas Tabelas 1 e 2 vemos quantas relações por
personagem foram encontradas, por personagem
feminina e masculina, respetivamente.

Enquanto 80,3% dos homens não têm qual-
quer relação familiar com outras personagens,
apenas 61,9% das mulheres estão na mesma
posição “independente”.

Além disso, o número médio de relações fami-
liares de um homem, 0,29, é muito menor do que
o de uma mulher, 0,73.

Num. de relações casos

0 155
1 50
2 24
3 9
4 10
5 4

Tabela 1: Número de relações de personagens
femininas

As personagens femininas com 5 relações fami-
liares são Rosalina, de O Cabeleira, que tem uma
irmã, um marido, e três enteadas;7 D. Laura de
Amar, verbo intransitivo, que tem marido e qua-
tro filhos; Etelvina de O Doutor Lúıs de Sandoval
com dois maridos, um pai, uma mãe e um filho, e
finalmente Dona Glória, do Dom Casmurro, que
tem um filho, um marido do qual fica viúva,8 um
irmão e um primo.

As personagens masculinas com 5 relações fa-
miliares são Gabriel, também de O Cabeleira,
que tem mulher e irmão, dois filhos e um genro,
e D. Affonso V, em Pero da Covilhã: Episódio
Romântico do Século XV, que tem duas mulhe-
res, uma irmã, uma sobrinha e um filho.

7Embora não estivesse na lista das relações a marcar,
o/a anotador/a marcou na CD a relação de madrasta.
Donde se conclui que deveŕıamos também ter feito um pro-
grama que verificava a lista de relações na CD, e a lista de
relações na resposta dos participantes, para garantir que
apenas as relações “oficiais” seriam avaliadas. Diga-se de
passagem que o PALAVRAS-DIP também marca amigo e
amiga, que retirámos automaticamente.

8E que portanto foi marcado tanto como mulher dele,
como viúva dele.
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Figura 1: Distribuição das 414 relações em 43 obras

Figura 2: Distribuição das 811 relações após expansão

Num. de relações casos

0 661
1 111
2 32
3 15
4 2
5 2

Tabela 2: Número de relações de personagens
masculinas

4.3. Personagens principais e relações
familiares

Vimos que é mais frequente que as personagens
femininas sejam relacionadas familiarmente com
outras personagens. Mas e se considerarmos sim-
plesmente as personagens principais?

Para fazermos este estudo, e não tendo —
como explicado em Santos et al. (2023) — feito
diferenciação entre tipos de personagens, tivemos
de usar uma operacionalização simples: A per-
sonagem com maior número de menções é a
(ou uma das) personagens principais. Para isso
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usámos a CD associada à coleção de texto (mais
os três textos de exemplo), 24 textos, portanto,
que pudemos investigar através do AC/DC (San-
tos, 2014).

Uma observação superficial permitiu confir-
mar que esta operacionalização parecia produ-
zir resultados consonantes com a nossa impressão
subjetiva das obras. No apêndice A apresenta-
mos a personagem principal de cada obra obtida
pelo método anterior, em que marcamos os pou-
cos casos em que nos parece incorreta.

Obtivemos 5 obras com personagens princi-
pais femininas, e 19 com personagens principais
masculinas. O número de relações familiares é
muito maior nestes casos. De facto, apenas 4
personagens principais masculinas não tinham
relações familiares com outras.

Em média, uma personagem principal femi-
nina tem 2,20 relações com outras personagens,
contra 1,35 relações de uma personagem princi-
pal masculina.

4.4. Relações extráıdas pelo
PALAVRAS-DIP

O panorama das relações extráıdas das obras
pelo PALAVRAS-DIP, apresentado na Figura 3,
também foi submetido a um processo de ex-
pansão, embora o programa calcule automatica-
mente algumas relações inversas.

A situação ainda é mais flagrante em relação
a pai, que é duas vezes mais frequente do que
mãe. Filho é a segunda relação mais frequente
identificada.

4.5. Obtidas pelo PALAVRAS-DIP na
coleção extra

Como explicado em Santos et al. (2023), pedimos
ao PALAVRAS-DIP para identificar as persona-
gens noutra coleção maior, chamada coleção ex-
tra e descrita no texto referido, para podermos
ter uma visão mais global da literatura lusófona.
Os resultados apresentam-se na Figura 4.

Embora a avaliação tenha sido feita alguns
meses após o DIP, e portanto com uma versão
diferente do PALAVRAS-DIP, os resultados não
são significativamente diferentes: pai continua a
ser a relação mais frequente, filho continua a ser
mais frequente do que filha, e irmão mais do que
irmã, o que não admira sabendo que há mais per-
sonagens masculinas que femininas na coleção.

Seja como for, e visto que — ao contrário
de outras caracteŕısticas — os resultados do
PALAVRAS-DIP não foram especialmente bons

096,4,mulher,1 Dona Laura mulher de Sousa Costa
096,5,irmão,6 Carlos irmão de Maria Lúısa
096,4,mãe,5 D. Laura mãe de Carlos
096,4,mãe,6 D. Laura mãe de Maria Lúısa
096,7,irmã,5 Aldinha irmã de Carlos
096,7,irmã,6 Aldinha irmã de Maria Lúısa
096,7,filha,4 Aldinha filha de D. Laura
096,8,filha,4 Laurita filha de D. Laura
096,8,irmã,7 Laurita irmã de Aldinha
096,8,irmã,6 Laurita irmã de Maria Luisa
096,8,irmã,5 Laurita irmã de Carlos

Tabela 3: O conteúdo da CD: a negrito as
relações que o sistema identificou, as outras estão
em falta

096,1,filha,9 Aldinha filha de D. Laura
096,1,filha,7 Aldinha filha de Carlos
096,7,pai,1 Carlos pai de Aldinha (=ant)
096,1,irmã,7 Aldinha irmã de Carlos
096,7,irmão,1 Carlos irmão de ALdinha (=ant)
096,4,pai,9 não há 4
096,9,filha,4 não há 4 (=ant)
096,7,marido,9 Carlos marido de Dona Laura
096,24,filha,7 Laurita filha de Carlos
096,24,filha,9 Laurita filha de D. Laura

Tabela 4: O resultado de um sistema: a negrito
as relações que o sistema identificou, as outras
são espúrias

em relação à identificação das relações, não tira-
mos muitas conclusões destes dados.

5. Avaliação da identificação das
relações

Como explicado no artigo Willrich & Santos
(2023), usámos como medida de avaliação a me-
dida F, contando as relações certas, as em falta
e as espúrias.

Contudo, a simplicidade da medida esconde
vários pormenores complicados e não necessari-
amente satisfatórios — ou cabalmente resolvidos
–, que tentaremos ilustrar aqui, com este exem-
plo concreto, relativo ao romance Amar, verbo
intransitivo, de Mário de Andrade.

As relações anotadas na CD para esta obra
são apresentadas na Tabela 3. A primeira coluna
da tabela mostra o conteúdo da CD enquanto a
segunda é a nossa tradução, tendo identificado as
personagens a que se referem os identificadores.

Imaginemos agora que um sistema tinha pro-
duzdo o seguinte resultado, na Tabela 4.

Em ambas as tabelas colocámos já o resul-
tado da avaliação. Na Tabela 3, vemos que há
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Figura 3: Distribuição das 1245 relações encontradas pelo PALAVRAS-DIP (expandidas) em 100
obras processadas

Figura 4: Distribuição das 3791 relações encontradas pelo PALAVRAS-DIP (expandidas) em 213
obras processadas

11 relações. O sistema identificou 3, e há por-
tanto 8 relações que faltam. Ao expandir, fi-
camos com 16 que faltam e 6 certas, donde a
abrangência é de 6/22=0,2727.

Na Tabela 4 — em que, note-se só contámos
uma vez quando as relações e as suas inversas fo-
ram apresentadas pelo sistema –, há 7 relações: 3
certas (identificadas corretamente pelo sistema) e
4 espúrias, donde a precisão, depois de expandir,
é de 6/14=0,4286.

A medida-F é, então, de 0,333.

O problema desta análise, que não é viśıvel
olhando apenas para estas tabelas, é o facto de
o sistema ter amalgamado numa mesma perso-
nagem duas que além disso estavam relacionadas
familiarmente, nomeadamente Carlos e o seu pai,
como se pode ver na Figura seguinte, relativa às
personagens:

096,7,Carlos Alberto Sousa Costa|Carlos|
Senhor Costa|Senhor Sousa Costa|Sousa
Costa|senhor Sousa Costa,M,palhaço|
filósofo|artista
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Na CD, há uma personagem, Carlos,
com os nomes Carlos Alberto Sousa
Costa|Carlos e outra (o pai), com os nomes
Senhor Costa|Senhor Sousa Costa|Sousa
Costa|senhor Sousa Costa.

Para avaliar, os programas de avaliação ten-
tam alinhar as personagens “reais” com as pro-
postas pelo sistema, mas têm de escolher uma
interpretação. E por isso, embora o sistema ti-
vesse identificado corretamente que Sousa Costa
era pai de Aldinha, e que Carlos era irmão de Al-
dinha, não pudemos considerar ambas as relações
corretas, visto que Carlos e o pai tinham sido
considerados a mesma personagem. Pior ainda,
temos de considerar algumas certas e outras er-
radas, penalizando duramente o sistema.

Outra questão que este exemplo suscita é a
arbitrariedade do conteúdo da coleção dourada.
A mesma famı́lia (ou melhor, os mesmos graus
de parentesco) podiam ter sido exprimidos mais
completamente. Afinal se A é irm~a de B e B é
irm~ao de C, A e C também são irmãos (repare-
se que não considerámos no DIP os meios-irmãos,
que complicariam certamente estas deduções).

Mas se tivéssemos colocado mais uma relação
de irmãos, e o sistema não, estaŕıamos a piorar a
sua abrangência. Pior ainda, se o sistema tivesse
colocado essa relação (cert́ıssima) e não estivesse
na CD, seria penalizado com a suposição de que
a relação era espúria.

Isso poderia levar a crer que deveŕıamos sem-
pre ter calculado a expansão total (o fecho transi-
tivo) das relações, tanto na coleção dourada como
no resultado do sistema a avaliar, para evitar es-
tes problemas.

Contudo, estaŕıamos a penalizar muit́ıssimo
um sistema que não tivesse encontrado, por
exemplo, uma relação de irmão, numa famı́lia de
cinco irmãos. Em vez de faltar essa (e a sua in-
versa) faltariam 8 relações, diminuindo radical-
mente a abrangência. E a medida de avaliação
seria mais ou menos rigorosa dependendo da es-
trutura familiar do romance, algo que também
não parece muito justificado.

Por isso mesmo, acabámos por deixar que a
falta de identificação de uma dada relação ape-
nas contasse 2, embora conscientes de que po-
deŕıamos em alguns casos penalizar o sistema.

A nossa conclusão é que a única maneira de
produzir uma avaliação justa obriga a realizar o
processo de forma semi-automática, em que os
casos espúrios são analisados por uma pessoa, a
fim de, se for caso disso, adicionar mais relações
à CD.

6. A identificação de famı́lias

Até agora temos apenas falado e refletido sobre
relações entre duas personagens (e a sua relação
inversa). Mas um dos interesses óbvios da ex-
tração de relações familiares é estudar a estru-
tura das famı́lias, que é o que tentaremos fazer
nesta secção, juntando a informação das relações
obtidas.

Nas Figuras 5 a 8, apresentamos as ligações
familiares no mar de personagens de cada obra,
para quatro obras com caracteŕısticas diferentes.

Figura 5: Relações entre as personagens de Os
tripeiros

Os tripeiros, de António José Coelho Lousada,
como romance histórico que é, tem muitas perso-
nagens, mas poucas relacionadas por parentesco,
veja-se a Figura 5.

Figura 6: Relações entre as personagens de Tur-
bilhão

Turbilhão, de Coelho Neto, por outro lado,
tem um menor número de personagens, mas
também poucas têm relações familiares entre si,
cf. a Figura 6.
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Figura 7: Relações entre as personagens de O
Dr. Luis Sandoval

O Dr. Luis Sandoval, de Alice Pestana, pelo
contrário, é um caso de pouqúıssimas persona-
gens, praticamente todas relacionadas entre si,
como a Figura 7 ilustra.

Figura 8: Relações entre as personagens de
Amar, verbo intransitivo

Finalmente, Amor, verbo intransitivo, de
Mário de Andrade, que é passado praticamente
dentro de uma famı́lia apenas, é interessante no-
tar na Figura 8 que existe um núcleo muito denso
de relações, mas que se assemelha mais aos dois
romances iniciais.

Se, pelo contrário, fizermos uma visualização
em que apenas apresentamos as personagens rela-
cionadas, podemos apreciar melhor a questão das
diferentes famı́lias, e o tamanho destas. Vejam-se
os seguintes casos:

Em A ermida de Castromino, de Teixeira de
Vasconcelos, identificam-se três famı́lias, veja-se
a Figura 9.

Figura 9: Relações entre as personagens de A
ermida de Castromino

Figura 10: Relações entre as personagens de
Cabeleira

Enquanto em O Cabeleira, de Franklin
Távora, ilustrado na Figura 10, se descortinam
não menos do que sete famı́lias diferentes, uma
delas com dez elementos.

Em contraponto, apresenta-se novamente a
única famı́lia de Amar, verbo intransitivo, na Fi-
gura 11, com seis elementos.

E para finalizar, na Figura 12 apresentamos
as quatro famı́lias presentes em Uma famı́lia in-
glesa, de Júlio Dinis. Conhecido como é o enredo
ser a relação entre as duas famı́lias Whitestone
e Quintino, observa-se que outros dois relaciona-
mentos, pouco relevantes para a obra, aparecem
na figura como igualmente válidos, o que leva a
concluir que seria definitivamente interessante re-
fazer as figuras com alguma informação sobre a
importância (e/ou frequência) que as diferentes
personagens têm nas obras em questão.
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Figura 11: Relações entre as personagens de
Amar, verbo intransitivo

Figura 12: Relações entre as personagens de
Uma famı́lia inglesa

Uma última distinção pode ser ilustrada com
as famı́lias presentes em A Judia Raquel, de Fran-
cisca Senhorinha de Motta Dinis: uma famı́lia
extremamente complexa e outra muito simples é
o que podemos apreciar na Figura 13.

Compare-se com as 11 famı́lias dos 4 volumes
de Os homens da cruz vermelha, de Carlos Pinto
de Almeida, em que apenas uma é significativa-
mente maior ou mais complexa do que as outras,
na Figura 14.

Para mais figuras veja-se também a apre-
sentação no Encontro do DIP (Mota, 2022).

7. Observações finais

Do aqui apresentado, podemos concluir o se-
guinte:

A maioria das personagens não tem relações de
parentesco com outras personagens, mas isso

Figura 13: Relações entre as personagens de A
Judia Raquel

Figura 14: Relações entre as personagens de Os
cavaleiros da cruz vermelha

já não se verifica quando são personagens prin-
cipais.

A relação pai (e consequentemente a sua in-
versa, filho ou filha) é a que ocorre mais fre-
quentemente entre personagens, sobrepondo-
se à de mãe-filho/a ou mulher/marido.

O número de famı́lias varia entre 1 a 11 (de
acordo com a coleção dourada)

A solução encontrada para avaliar as relações
na primeira edição do DIP não é perfeita, e
poderia ser prefeŕıvel ter uma avaliação hu-
mana de casos que deveriam ser adicionados à
coleção dourada das relações.

Um assunto extremamente importante não foi,
contudo, ainda aqui abordado, nomeadamente:
As relações familiares podem variar ao longo do
tempo (em obras diferentes) ou no espaço tem-
poral da obra — por exemplo, levando à união
de duas famı́lias pelo casamento.
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O que nos leva à seguinte autocŕıtica: No DIP
quisemos apenas aceitar informação relativa à
obra e não ao desenrolar do enredo, mas falhámos
claramente nisso quando sugerimos identificar
relações matrimoniais, visto que numa grande
maioria dos casos as ditas fazem parte do enredo.
Muitas vezes os protagonistas são solteiros e aca-
bam por casar, ou casam no prinćıpio e depois
têm filhos, etc.

Seja como for, o que queremos sublinhar aqui é
que deveŕıamos ter tentado distinguir esse estabe-
lecimento de relações, parte integrante do enredo,
dos casos em que essas relações permanecem as
mesmas durante a obra toda.

Idealmente, deveŕıamos fazer uma nova re-
visão da coleção dourada para encontrar esses
casos e marcá-los separadamente, por exemplo
X mulherENREDO Y se o casamento fizer parte da
história que se desenrola na obra.

O mesmo poderá fazer sentido nos casos —
embora consideravelmente mais raros — em que
há uma descoberta de relações familiares como
parte da intriga,9 que seria então marcado, por
exemplo, X filhoENREDO Y.

8. Próximos passos

Nesta secção damos uma panorâmica de estudos
ou projetos interessantes que poderiam ser feitos
como continuação do trabalho descrito aqui.

Em primeiro lugar, a continuação (ou melho-
ria) do cruzamento da identificação das persona-
gens principais com as relações familiares.10 Fi-
zemos isso apenas para 24 obras, mas podeŕıamos
tentar fazê-lo para as 213+80 analisadas pelo
PALAVRAS-DIP.

Por outro lado, até agora, nas redes que re-
presentámos, não existe qualquer informação so-
bre a importância das personagens, e assim não
podemos saber realmente o que significa que a
relação pai é a mais frequente: é porque são os
pais os protagonistas, ou porque os protagonistas
filhos são definidos/apresentados através da sua
filiação?

A construção de redes que representassem
não só as ligações familiares entre personagens
mas também a sua importância relativa (medida
através do número de vezes que eram menciona-
das na obra) permitiria uma maior compreensão
da importância ou não das relações. Isto é aliás

9Por exemplo, descobre-se o verdadeiro pai de uma pro-
tagonista.

10De facto, esse cruzamento seria interessante para to-
das as facetas estudadas no DIP, mas aqui limitamo-nos
a considerar as relações de parentesco.

prática corrente na construção de redes, como
feito por exemplo em Santos & Freitas (2019).

De facto, outro trabalho (relacionado) que tra-
ria mais algum conhecimento sobre as relações
familiares seria saber quantas vezes os familiares
estão em presença uns dos outros — ou seja, fa-
zer redes interacionais como as apresentadas em
Santos & Freitas (2019) ou em Bick (2023).

Investigar as formas de tratamento entre per-
sonagens seria algo também extremamente in-
teressante para compreender códigos culturais,
identificando como é que as personagens se di-
rigem aos pais, aos filhos, e aos esposos.

Para isso, no entanto, seria preciso identificar
os trechos em discurso direto, algo que também
permite caracterizar melhor as obras. Por exem-
plo, obras com muito discurso direto também
permitiriam investigar o protagonismo das dife-
rentes personagens. Quem fala, e quem cala.
Quem é abordado/mandado, e quem manda. Es-
tas são chamadas redes conversacionais, e são das
primeiras usadas na leitura distante em análise li-
terária, propostas em Moretti (2011).

Finalmente, algo que pretend́ıamos fazer mas
que ficou para trabalho futuro foi o uso de con-
ceitos de redes (centralidade, conetividade, etc.)
para caraterizar os diferentes romances e novelas.

9. Outros trabalhos de identificação de
relações familiares

Terminamos este artigo com uma breve pa-
norâmica de estudos relacionados. Não em
relação a todas as posśıveis redes de personagens
posśıveis de extrair de obras literárias, mas ape-
nas daqueles (poucos) trabalhos que se dedica-
ram aos laços de parentesco. Veja-se Willrich &
Santos (2023) para uma panorâmica de formas
de avaliar a identificação de relações entre perso-
nagens e Abreu et al. (2013) para uma revisão da
identificação de relações entre entidades em geral
com um foco espećıfico na aplicação dessa tarefa
ao português.

No ReReLEM (Freitas et al., 2009), a tarefa
de identificação de relações entre entidades men-
cionadas na avaliação do Segundo HAREM 11, al-
gumas das relações identificadas eram de famı́lia,
mas não foram tratadas de forma especial, sendo
apenas um dos tipos de relação entre entidades,
não sendo pedido para marcar especificamente o
tipo de relação familiar.12 Dos 10 sistemas par-

11https://www.linguateca.pt/HAREM/
12De facto, durante a avaliação, a relação familiar estava

englobada na categoria OUTRA e só após a avaliação foi
marcada especificamente juntamente com outras subcate-
gorias num total de 22. Dessas, a relação familiar é a mais
frequente a seguir à do v́ınculo institucional.
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ticipantes no Segundo HAREM, apenas 3 parti-
ciparam na pista do ReRelEM.

Em Higuchi et al. (2019) foi inclúıda a
anotação das relações familiares no AC/DC para
estudá-las no contexto da poĺıtica brasileira, mas
não limitámos a identificação dos laços de paren-
tesco a poĺıticos com nome, nem estudámos —
até agora — a conetividade das redes familiares.

Em 2010, Santos et al. (2010) propuseram
um sistema baseado em regras para identificar
relações familiares não apenas entre entidade
mencionadas mas também entre outras entidades
mesmo que não referidas pelo seu nome próprio.
Este sistema foi avaliado em dois corpos: um
contendo as biografias de todos os reis portugue-
ses encontradas na Wikipedia e outro composto
por frases extráıdas do CETEMPúblico (Rocha
& Santos, 2000) que incluem um nome de relação.
Numa primeira avaliação, a relação só era consi-
derada correcta se os argumentos fossem exacta-
mente iguais, mas numa segunda avaliação, os ar-
gumentos podiam ser parcialmente coincidentes.
Este dois corpos foram anotados manualmente
depois do sistema ter sido desenvolvido. Não é
claro quais as relações familiares tratadas, mas
foram identificadas pelos anotadores 105 relações
no primeiro corpo e 21 relações expĺıcitas em
110 frases no segundo corpo. Neste último caso,
89 frases incluem um nome de relação mas a
relação familiar não está definida explicitamente
entre duas personagens e como tal foram ex-
clúıdas da avaliação.

Para o inglês, Azab et al. (2019) apresentam
um novo modelo de palavras pulverizadas (“word
embeddings”) para representar personagens de
filmes e as suas interações em diálogos, entrando
em conta com os interlocutores. Esse modelo é
utilizado para avaliar duas tarefas: identificação
do grau de relação entre personagens (“cha-
racter relatedness”) e classificação da relação
entre personagens (“character relation”) — as
relações familiares são classificadas de forma fina
(e.g., pai/filho/tio/inimigo), grosseira (e.g., fami-
lar/social/profissional) e também quanto a senti-
mento (positivo/negativo/neutro). Este modelo
foi avaliado em 31 obras de Shakespeare que fa-
zem parte de um corpo literário com 109 peças
anotado manualmente com recurso ao Mechani-
cal Turk da Amazon (Massey et al., 2015) e que
inclui 18 classes finas de relações, 4 classes gros-
seiras de relações e 3 classes de sentimento. Neste
corpo foram anotadas 2170 relações das quais
mais de 800 são relações de parentesco.

He et al. (2013) também identificam relações
familiares e sociais (como de amizade) com o ob-
jectivo de construir redes de relações entre per-

sonagens cujos arcos entre personagens represen-
tam relações mútuas existentes entre essas perso-
nagens. Este modelo foi treinado na obra Pride
and Prejudice de Jane Austen e testado adicio-
nalmente nas obras Emma da mesma autora and
The Steppe de Chekov (em inglês).
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cŕıticas pertinentes, a Roberto Willrich várias re-
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A. Personagens principais na CD de
texto

Só há três casos, sinalizados por ponto de inter-
rogação, em que a nossa interpretação não con-
corda com o resultado quantitativo, e num deles,
o caso da obra O Ateneu, a personagem principal
é o narrador.

001-1 472 M 0 Agrippino Simões
002-1 91 M 2 António
004-32 148 M 0 João Bispo?
005-2 345 M 1 Diogo
006-2 340 M 2 Paulo
025-3 295 F 1 Helena
026-1 208 F 2 Simá
030-2 735 M 2 Amâncio
032-3 220 F 4 Etelvina
033-1 1134 M 3 Henrique
037-21 379 M 0 Fernão?
043-1 335 M 2 Cabeleira
047-3 395 F 2 Isaura
051-1 23 M 1 Luis
054-15 193 M 1 Eugénio
055-4 232 M 0 Amaro
064-1 150 M 4 Aristarco?
072-5 78 M 3 Dom Luiz
075-8 300 M 1 Pero da Covilhã
096-5 326 M 4 Carlos
099-3 1044 M 1 Carlos
201-1 698 M 1 Rubião
203-2 598 M 3 Daniel
204-13 344 F 2 Capitu

B. Famı́lias na CD total

ID num. de famı́lias tam. das famı́lias
001 1 2
002 1 3
004 8 3 3 2 2 2 2 2
005 3 3 2 2
006 2 4 2
025 2 2 2
026 4 3 3 3 2
030 3 3 3 3
032 1 9
033 3 7 6 4
037 2 7 3
043 7 10 5 3 2 2 2 2
047 2 4 3
051 1 2
054 6 5 3 3 2 2 2
055 0
064 1 5
072 1 8
075 8 13 4 4 2 2 2 2 2
096 1 6
099 4 3 3 2 2
103 5 4 2 2 2 2
107 5 5 3 3 2 2
109 1 5
110 6 6 3 3 2 2 2
111 4 5 3 2 2
113 3 3 3 2
116 1 3
121 2 2 2
126 2 12 2
129 4 4 3 3 2
130 2 5 2
149 11 12 5 3 2 2 2 2 2 2 2 2
151 4 8 7 2 2
157 5 3 3 3 2 2
159 4 5 4 2 2
177 2 10 3
180 2 4 3
197 2 2 2
201 4 8 5 4 3
203 3 4 3 2
204 2 9 4
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Desafios e vantagens do processo de identificação automática do

gênero e das profissões das personagens no DIP
Challenges and advantages of the

automatic identification of character gender and professions in DIP
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Resumo

O desenvolvimento de sistemas para identificação

automática de personagens e de algumas de suas ca-

racteŕısticas é o objetivo central do projeto Desafio

de Identificação de Personagens (DIP) desenvolvido

junto à Linguateca. Dentre essas caracteŕısticas, tra-

taremos neste artigo da identificação do gênero e das

profissões das personagens. Primeiramente, justifica-

remos a nossa escolha em trabalhar com esses dois

dados, apresentando os diferentes caminhos que tri-

lhamos para estabelecer diretrizes para a identificação

dos mesmos. A identificação manual do gênero e da

profissão é exaustiva e pasśıvel de falhas, sendo cada

vez mais comum o uso de sistemas computacionais

para essa tarefa. A análise das profissões permitiria

refletir sobre questões como a definição de profissão,

sua frequência em obras brasileiras e portuguesas, e

posśıveis relações com os gêneros literários. Em se-

guida, apresentaremos alguns resultados provenientes

da leitura distante e da leitura próxima de um grupo

de obras. Contrastaremos esses resultados e comen-

taremos os desafios e as vantagens que encontramos

ao longo dessa tarefa e que parecem reforçar a nossa

hipótese de preferência por um esforço combinado de

sistemas automáticos e interpretação humana na iden-

tificação de personagens.

Palavras chave

leitura distante, identificação de personagens, gênero,

profissão

Abstract

The development of systems for automatic identifi-

cation of characters and some of their characteristics

is the central objective of the Character Identifica-

tion Challenge (DIP) project developed in conjunc-

tion with Linguateca. Among these characteristics,

2 this article will focus on the identification of gen-

der and professions of the characters. Firstly, we will

justify our choice to work with these two data sets,

presenting the different paths we have taken to esta-

blish guidelines for their identification. Manual iden-

tification of gender and profession is exhaustive and

susceptible to errors, making the use of computer sys-

tems increasingly common for this task. The analysis

of professions would allow reflection on issues such as

the definition of a profession, its frequency in Brazi-

lian and Portuguese works, and possible relationships

with literary genres. We present some results from

distant and close reading of a group of works, contrast

these results and comment on the challenges and ad-

vantages we encountered throughout this task, which

seem to reinforce our hypothesis of a preference for

a combined effort of automatic systems and human

interpretation in character identification.

Keywords

distant reading, character identification, gender, pro-

fession

1. Introdução

Identificar personagens a partir da aplicação de
sistemas automáticos num corpus de literatura
em prosa de ĺıngua portuguesa é a questão central
do projeto desenvolvido junto à Linguateca inti-
tulado Desafio de Identificação de Personagens
(DIP) (Santos et al., 2022). Esta tarefa tem nos
revelado novos dados imposśıveis de serem identi-
ficados numa leitura próxima (close reading), pri-
meiramente porque a velocidade de identificação
é imensamente inferior àquela realizada pelos sis-
temas e, em seguida, porque o volume de obras
pasśıveis de serem trabalhadas é infinitamente in-
ferior àquele que os sistemas podem dar conta.
Já no ińıcio dessa atividade, um primeiro desa-
fio foi levantado pelo grupo. Era preciso retomar
o conceito de personagem e estabelecer diretrizes

,
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para o que os sistemas considerariam e o que des-
cartariam como sendo personagens. Além disso,
era preciso igualmente apontar as variadas for-
mas pelas quais as personagens são 3referidas de
modo a evitar o máximo posśıvel as perdas que
os sistemas poderiam ter em suas identificações.

Isso nos levou a renovar uma discussão sobre
o que são as personagens literárias. Questiona-
mentos como: o que faŕıamos com personagens
que são animais? E com as figuras históricas
mencionadas no interior da obra? Esta análise
pode ser lida na ı́ntegra no artigo sobre persona-
gens publicado na Linguateca (Langfeldt et al.,
2021). O que fica de importante para este artigo
é que decidimos de que não haveria identificação
de personagens que não contribúıam para o de-
senvolvimento da narrativa, como por exemplo
personagens históricas que apenas são citadas no
texto. Isso porque o nosso interesse justamente
era o de observar personagens constrúıdas den-
tro dessas obras e alguns elementos que faziam
parte das escolhas dos autores nessas construções
e que poderiam, portanto, indicar tendências de
diferentes épocas, páıses e estilos nos textos ana-
lisados.

Dentre as categorias de nosso interesse, falare-
mos aqui sobre o gênero e a profissão das persona-
gens. A identificação do gênero das personagens é
um aspecto crucial da análise literária, uma vez
que o modo como um gênero é apresentado na
prosa ficcional pode revelar aspectos sobre o con-
texto cultural e histórico da obra, bem como as
intenções e modos de pensar do seu autor. En-
tretanto, identificar manualmente o gênero das
personagens de um largo conjunto de dados pode
ser um processo exaustivo e pasśıvel de falhas e
omissões. Neste sentido, o uso de sistemas de
computador para identificar e analisar o gênero
das personagens literárias tem se tornado cada
vez mais comum na pesquisa literária (Bamman
et al., 2014; Elsner, 2012).

A identificação das profissões viria comple-
mentar essa análise nos permitindo refletir sobre
algumas outras questões como: o que seria consi-
derado como profissão e o que seria considerado
como uma mera ocupação ou estatuto social? Se-
ria posśıvel identificar profissões mais frequentes
em obras brasileiras que portuguesas? E entre
os gêneros, haveria alguns gêneros privilegiados
em determinadas profissões? Encontraŕıamos al-
guma constância e/ou aspectos reveladores nos
resultados?

1.1. A questão do gênero

O gênero na literatura se assemelha e se diferen-
cia do seu conceito para- textual, no sentido em
que, embora as personagens possam ser classifi-
cadas em gêneros mais ou menos precisos, o con-
texto literário no qual estão inseridos pode des-
locá-las desta posição. Talvez o caso mais em-
blemático da literatura brasileira de uma per-
sonagem que muda de gênero seja o de Diado-
rim/Reinaldo, do romance Grande Sertão: Ve-
redas (1956), de João Guimarães Rosa (1908–
1967), em que a personagem Diadorim se tra-
veste do jagunço Reinaldo, e mais recentemente,
exemplos como os ilustrados no romance Stella
Manhattan (1985), de Silviano Santiago e no li-
vro reportagem Ricardo e Vânia (2019). No
primeiro, não há exatamente uma mudança de
gênero da personagem, mas a criação, pela per-
sonagem Eduardo da Costa e Silva, de um alter
ego chamado Stella Manhattan. No último exem-
plo, Chico Felitti acrescenta ao conhecido relato
sobre Ricardo a história de Vânia, que antes já
tinha se chamado de Vagner.

É importante distinguir entre o gênero de uma
personagem literária e o gênero ou o sexo de uma
pessoa no mundo real, pois se tratam de dois
conceitos diversos. Quando utilizamos sistemas
de computação para identificar o gênero de uma
personagem literária, estamos nos referindo à sua
representação textual em uma obra literária, e
não ao gênero ou sexo na vida real.

O gênero de uma personagem se refere ao
modo como ela é representada em uma obra li-
terária, inclusive os traços de personalidade, os
comportamentos, as ações e os estereótipos de
gênero. O gênero de uma personagem literária
é, portanto, uma construção social que pode ser
influenciada pela cultura, o peŕıodo histórico e a
intenção do autor.

1.2. A questão da profissão

A preocupação em identificar a ocupação surgiu
do mesmo interesse em recolher informações que
julgávamos básicas para caracterizar uma per-
sonagem. No ińıcio das nossas reflexões, logo
nos demos conta que a escolha de um termo
“guarda-chuva,” como profissão ou ocupação, po-
deria apresentar complicações. Antes da equipe
realizar a leitura das 43 obras que comporiam
a coleção dourada e que depois passariam pelos
sistemas que testariam as identificações, vários
membros do grupo realizaram a leitura de qua-
tro obras: Dom Casmurro (1899), As Pupilas
do Senhor Reitor , Quincas Borba e Dramas da
Côrte (1905). Essas leituras foram seguidas de
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discussões que nos ajudaram a perceber o tipo
de dificuldade que teŕıamos com as demais obras.
Foi o caso, por exemplo, dos escravizados que
apareceram em Dom Casmurro e do agregado,
personagem que se faz passar por médico home-
opata e depois assume que havia mentido. Em
ambos os casos, decidiu-se rapidamente que não
caberia classificar os escravizados ou o agregado
como profissão ou ocupação, mas como algo que
desse conta da condição social dos mesmos. Foi
então que pensamos no termo estatuto social.

Em Dramas da Côrte, por sua vez, percebe-
mos rapidamente outro desafio que os roman-
ces históricos, haviam vários do século XIX na
nossa coleção, apresentariam: as personagens
que possúıam t́ıtulos da nobreza ou da rea-
leza (“pŕıncipe”, “duque”, “conde”, “baronesa”).
Pensamos que igualmente o termo estatuto social
poderia dar conta.

Restava, ainda, a diferença entre o que con-
sideraŕıamos profissão ou ocupação. Havia mui-
tos casos como “colecionador”, “ladrão” ou “cu-
randeiro.” Esses pareciam ser mais atividades
que as personagens exerciam para ocupar o seu
tempo e que, por terem recebido a mesma, eram
informações relevantes para o papel da persona-
gem no desenvolvimento da narrativa.

Foi assim que decidimos arranjar os dados nes-
ses três termos: profissão, ocupação e estatuto
social. Para dar embasamento a essas escolhas,
confirmamos a definição desses termos nos di-
cionários. Iniciando por profissão, na Infopédia,
encontramos a seguinte definição: “exerćıcio ha-
bitual de uma atividade econômica como meio
de vida; of́ıcio; mister; emprego; ocupação.” No
Dicionário de usos do Português Borba (2002),
encontramos uma definição que complementava
ainda este sentido “atividade ou ocupação es-
pecializada, e que supõe determinado preparo;
of́ıcio.”

Já o termo ocupação apresentava como
sinônimo também o termo profissão, mas apre-
sentava a possibilidade de ser igualmente uma
“atividade ou serviço em que se gasta algum
tempo,” o que ia ao encontro do que pensávamos
sobre a distinção entre profissão e ocupação.
Para terminar, procuramos a definição de “esta-
tuto” e encontramos em uma das possibilidades
“situação social; condição ou posição hierárquica;
status.” Decidimos, assim, que “estatuto social”
daria conta de classificações ligadas a t́ıtulos de
nobreza e funções dentro de um reino. Deixa-
mos ainda uma quarta possibilidade para aque-
las classificações que tinham sido realizadas de
forma equivocada, agrupadas no termo NP, não
profissão. Além disso, com relação às persona-

gens que tinham tido uma profissão identificada,
dividimos as mesmas em tipos, a fim de verificar
se haveria grupos de profissões que eram mais
frequentes e, também, grupos de profissões que
eram mais comuns para personagens femininas ou
masculinas. Dividimos as mesmas em profissões
serviçais (PS), por exemplo “camareira”, “ama”,
“cabra”, “motorista”; liberais (PL), como “pa-
deiro”, “peixeiro”, “pianista”; militares (PM),
como “general”, “infante” e “marechal”; e, por
fim, as religiosas (PR) ao exemplo de “vigário”,
“arcebispo” e “padre.”

A partir dessas classificações, passamos a apli-
car os sistemas para obter alguns resultados que
poderiam nos indicar algumas caracteŕısticas de
cada época ou literatura. Por exemplo, se-
ria alguma profissão, ocupação ou estatuto so-
cial (POES) mais comum para as mulheres que
para os homens? Haveria alguma diferença nas
POES identificadas na literatura brasileira e por-
tuguesa? Quais profissões eram mais frequentes
em cada século?

Para responder a essas questões, julgamos que
também seria interessante classificar as próprias
profissões em tipos: profissões liberais, profissões
militares, profissões religiosas e pessoal serviçal.
Comentaremos os resultados dos sistemas apli-
cados tanto na CD quanto no PALAVRAS na
Seção 4 “Alguns resultados do DIP.”

2. Possibilidades e ganhos na
identificação do gênero e das POES
por sistemas automáticos

A primeira evidente vantagem do uso de siste-
mas automáticos na identificação de gênero e
das POES das personagens é a velocidade da
máquina. Imensamente maior do que aquela que
os leitores humanos podem fazer, ainda que se
tome aqui um grupo numeroso e experiente de
pesquisadores.

A segunda grande qualidade desta abordagem,
decorrente da primeira, é que ela permite que se
identifique o gênero e a POES das personagens
em um grande conjunto de dados, possibilitando
aos pesquisadores que se concentrem em outros
aspectos, tais como a análise do resultado en-
contrado. Isso significa não apenas uma maior
amplitude do corpus a ser pesquisado, como um
aprofundamento da análise em relação a um dado
peŕıodo, estilo de época ou conjunto de auto-
res (possibilitando a comparação entre autores
de páıses diversos, por exemplo).

É importante notar que a virada do estudo
em larga escala proporcionada pela análise quan-
titativa dos sistemas computacionais gerou no-
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vas formas de abordagens cŕıticas, antes inima-
ginadas pela teoria literária (Piper et al., 2017).
Tais análises demandam diversas formas de inves-
tigação e modelos, com a utilização de métricas,
mapas, árvores e padrões sistematizados, menos
comuns dentro da teoria literária até os anos
2000 (Moretti, 2005). Ou seja, o uso sistemático
desta forma de abordagem necessariamente traz
amplitude e um olhar diverso sobre as obras de
um dado peŕıodo ou região.

Além disso, a capacidade de identificar per-
sonagens automaticamente pode ter implicações
significativas para os estudos literários, tais como
a facilitação na análise da evolução da per-
sonagem na narrativa, assim como das suas
relações, possibilitando estudos em larga escala
de tendências e padrões, o que certamente abre
novas avenidas para a cŕıtica literária lusófona.

Neste sentido, o resultado desta abordagem
pode ser utilizado para identificar tendências em
relação às redes sociais e aos ambientes em que
dados gêneros são descritos no texto, tais como
quais personagens são mais centrais para a nar-
rativa, quais são mais interconectadas do que ou-
tras etc. Associado a outros tópicos explorados
também pelo DIP, como as relações familiares e
a ocupação, estes insights fornecidos pelos siste-
mas automáticos podem contribuir para se lançar
um novo olhar para a estrutura e a dinâmica das
narrativas literárias.

3. Desafios

Em um primeiro momento, é preciso discutir a
complexidade da tarefa de identificar uma per-
sonagem através de sistemas automáticos. Uma
distinção primordial é entre os atos de ≪identifi-
car≫ e ≪perceber≫, fundamental no que se refere
a esta tarefa, já que o leitor humano realiza as
duas operações simultaneamente. No Dicionário
Online de Português,1 a palavra identificar tem
as seguintes definições: “conseguir comprovar ou
definir a identidade de; saber quem é”, “distin-
guir ou ter a capacidade de reconhecer (alguém
ou alguma coisa)”, enquanto perceber é definido
assim: “entender o significado de algo através
da inteligência”. Falando de modo muito sim-
plificado, a percepção implica a pré-existência de
um dado objeto, enquanto a representação (li-
terária) refere-se necessariamente a um elemento
ausente, mas que aparece em cena graças a ela.
A percepção de uma personagem literária ocorre
quando o leitor produz uma imagem mental dela,
ou seja, a personagem literária não existe a priori,

1https://www.dicio.com.br/identificar/ Acesso
em 15/06/2023.

tampouco ela é uma pura criação do seu autor,
mas ela é necessariamente formada a partir da
percepção do leitor, ela é sujeita a uma perspec-
tiva, a um ponto de vista, a um “equipamento”
intelectual e cultural, como observa Jouve (1998):

É preciso observar que a identidade da
personagem apenas pode ser concebida
como o resultado de uma cooperação
produtiva entre o texto e o sujeito lei-
tor. O romance não dispõe dos meios,
por conta própria, de dar uma per-
cepção global da personagem. As razões
são claramente formuladas por Umberto
Eco na sua análise dos mundos nar-
rativos. O universo induzido por um
romance se caracteriza, em efeito, por
uma ausência de autonomia, na medida
em que: 1. de um ponto de vista for-
mal, o texto não pode descrever exaus-
tivamente um mundo; 2. de um ponto
de vista semiótico, é inimaginável: a.
estabelecer um mundo alternativo com-
pleto; b. Descrever como completo o
mundo “real”. Os universos narrativos,
incapazes de constituir por eles mesmos
os mundos posśıveis, são obrigados de
tomar emprestado algumas de suas pro-
priedades do mundo de referência do lei-
tor.2

Por consequência, uma personagem não é apenas
um ator romanesco criado pelo autor, mas ela é
também tudo que o leitor lhe atribui. Em uma
pesquisa que pode se aproximar do DIP em al-
guns aspectos (embora com objetivos diversos),
intitulada “Extração e análise de redes de per-
sonagens ficcionais”, Labatut & Bost (2019) se
depararam com alguns dilemas, no que diz res-
peito à identificação de personagens em literatura
a partir de sistemas automáticos, em comparação
à mesma tarefa realizada com textos não ficcio-
nais, que seria interessante contemplar aqui. Se-
gundo os autores, o mais desenvolvido programa

2Il convient de remarquer que l’identité du person-
nage ne peut se concevoir que comme le résultat d’une
coopération productive entre le texte et le sujet lisant. Le
roman n’a pas, à lui seul, les moyens de donner une percep-
tion globale du personnage. Les raisons en sont clairement
formulées par Umberto Eco dans sons analyse des mondes
narratifs. L’univers induit par un roman se caractérise, en
effet, par une absence d’autonomie dans la mesure où 1/
d’un point de vue formel, le texte ne peut décrire exhaus-
tivement un monde ; 2/ d’un point de vue sémiotique,
il est inimaginable a/ d’établir un monde alternatif com-
plet, b/ de décrire comme complet le monde ≪ réel ≫. Les
univers narratifs, incapables de constituer par eux-mêmes
des mondes possibles, sont obligés d’emprunter certaines
de leurs propriétés au monde de référence du lecteur.
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não pode produzir uma análise significativa de
um texto literário, pois os dados precisam ser
analisados por humanos (e, em particular, especi-
alistas na área em questão). Além do mais, a in-
tervenção humana é também necessária antes da
execução da máquina, pois muitas vezes é preciso
“preparar” os dados a serem analisados pelo com-
putador. O que está completamente alinhado aos
postulados do DIP, uma vez que a organização do
desafio contava não apenas com especialistas na
área de informática e processamento de lingua-
gem natural, mas também com pesquisadores da
área de literatura. Ainda segundo os autores La-
batut & Bost (2019):

Nos textos, a prosa literária é consi-
derada mais complexa do que a prosa
jornaĺıstica, ainda mais quando a obra
é mais antiga. [...] Por exemplo, para
detecção de personagens em roman-
ces: muitos personagens são parentes
e compartilham o mesmo sobrenome;
eles carregam apelidos; alguns perso-
nagens fict́ıcios são objetos inanima-
dos na vida real; escritores usam ho-
noŕıficos espećıficos correspondentes a
convenções sociais complexas, possivel-
mente desatualizadas e até imaginárias;
e eles criam nomes para transmitir certo
significado ou função. Para resolução
de co-referência, o problema está relaci-
onado a sentenças mais longas, uso mais
frequente de pronomes e discurso direto,
cadeias de co-referência mais numerosas
e curtas.3

Além disso, há alguns outros desafios no uso
de sistemas de computador para identificar o
gênero na literatura. Um deles é a ambiguidade
da identificação. Muitas obras literárias apresen-
tam personagens que possuem caracteŕısticas que
podem ser interpretadas tanto como masculinas
quanto femininas, ou que desafiam intencional-
mente as normas de gênero. Nesses casos, os mo-
delos de aprendizado de máquina e os que utili-
zam regras podem ter dificuldades para identifi-
car com precisão o gênero da personagem.

3In texts, literary prose is considered as more complex
than journalistic prose, and even more so when the work
is older. [...] For instance, for character detection in no-
vels: many characters are relatives and share the same
last name; they bear nicknames; some fictional characters
are inanimate objects in real life; writers use specific ho-
norifics corresponding to complex, possibly outdated, and
even imaginary social conventions; and they craft names
to convey certain meaning or function. For co-reference re-
solution, the problem comes from longer sentences, more
frequent use of pronouns and direct speech, more nume-
rous and shorter co-reference chains.

Por exemplo, no livro Ensaio sobre a Ce-
gueira (1995), do escritor português José Sara-
mago (1922–2010), o gênero de várias persona-
gens não é explicitamente declarado, deixando-
o aberto à interpretação. Essa ambiguidade,
também presente na leitura humana, pode tor-
nar desafiador para os sistemas identificarem com
precisão o gênero das personagens literárias.

Outro importante desafio de identificação das
personagens é a variabilidade dos nomes e re-
ferências. As personagens podem ser referidas
por nomes ou apelidos diferentes no decorrer da
narrativa e podem ser identificadas através de
inúmeras referências indiretas, tais como prono-
mes ou descrições. Além disso, se a única re-
ferência ao gênero da personagem for o nome e
esta tiver um nome amb́ıguo, tal como ocorre com
certos nomes de personagens ind́ıgenas, então não
é posśıvel determinar com precisão o gênero de
uma personagem. Pensando nesses casos, que são
amb́ıguos tanto para sistemas quanto para leito-
res reais, o DIP estabeleceu uma categoria em
que uma personagem poderia ter os dois gêneros
ou mesmo gênero nenhum (0). Os sistemas que
poderiam concorrer ao desafio tiveram acesso a
esse tipo de informação através das Perguntas
Técnicas, disponibilizadas no site da avaliação
conjunta.4

Do mesmo modo, em ĺıngua portuguesa, há
inúmeras palavras que, sendo atributos de uma
personagem ou a sua definição, não permitem es-
tabelecer um gênero preciso. Este é o caso do
substantivo sobrecomum, que é um substantivo
uniforme, que apresenta apenas um termo para
os dois gêneros que existem em ĺıngua portuguesa
(masculino e feminino). São palavras tais como:
a criança (para menino ou menina), o anjo (Ma-
ria é um anjo), cônjuge, defunto (o defunto era
Maria), a estrela (de cinema), pessoa, monstro,
testemunha, v́ıtima, etc.

Além disso, as personagens podem ser intro-
duzidas gradualmente no decorrer da narrativa
e as suas relações evoluem, apresentando igual-
mente um caráter amb́ıguo e aberto à inter-
pretação. Em outras palavras, como notou Mark
Algee-Hewitt em sua pesquisa sobre a identi-
ficação sistemática de personagens dramáticas da
literatura inglesa, é importante que o pesquisador
entenda o que se deve medir através das análises
quantitativas (Piper et al., 2017). O gênero das
personagens, por exemplo, é um dos aspectos a se
considerar quando se propõe a investigar as redes
de relacionamento constitúıdas na narrativa.

Um outro aspecto limitante a se levar em

4https://www.linguateca.pt/aval_conjunta/dip/
pjr.html#ptecnicas
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conta é a interseccionalidade de identidade. Per-
sonagens literárias podem ter múltiplas inter-
secções identitárias, tais como raça e classe so-
cial, além do gênero. Modelos de pesquisa au-
tomática que apenas identifiquem o gênero, por
exemplo, podem deixar escapar importantes as-
pectos de uma personagem que podem afetar a
leitura dela.

Por exemplo, no romance brasileiro O Bom-
Crioulo (1895), de Adolfo Caminha, a per-
sonagem Amaro é um marinheiro, negro, ex-
escravizado, gay, descrito principalmente pela
sua força f́ısica, “uma massa bruta de músculos”,
“um animal inteiro era o que ele era!”. Um sis-
tema automático que apenas identificasse o
gênero de Amaro poderia perder uma importante
interseccionalidade da identidade da personagem
e o modo como isto afeta a sua representação no
texto. Portanto, é de se destacar que apenas a
identificação de um aspecto da personagem traz
necessariamente um resultado incompleto e pre-
cisa ser colocado em relação a outros eixos que
constituem a personagem ficcional. Essa foi a
abordagem do DIP.

4. Alguns resultados do DIP

Descrevemos aqui os resultados obtidos por meio
do único sistema que se candidatou à ava-
liação conjunta, o PALAVRAS-DIP (Bick, 2023),
dando destaque para o gênero e a POES. Para
outras categorias analisadas, conferir os outros
artigos do volume.

4.1. Alguns resultados do DIP: o gênero
das personagens

Confirmando aquilo que já conhećıamos em vir-
tude da nossa prática de leitura próxima de li-
teratura, a imensa maioria das obras literárias
presentes no DIP traz um número maior de per-
sonagens masculinas, ou seja, mesmo observando
um número considerável de textos, muitos dos
quais distantes do cânone e do conhecimento de
pesquisadores experientes da área de Letras, a
constância da presença masculina nas obras li-
terárias é mantida.

Mesmo em obras com um grande apelo a uma
personagem feminina, como Úrsula (1859), A Es-
crava Isaura (1875), A viuvinha (1857), entre ou-
tras, a constância se mantém. O que reflete não
só a realidade histórica, com o destaque do sujeito
masculino quantitativa e qualitativamente, esse
último, no que diz respeito à profissão, ocupação
social ou estatuto social, como reforça a estere-
otipia de gênero, uma vez que a representação

numérica masculina superior carrega, também,
a ideia de que os homens são mais importantes
e desenvolvem mais papeis do que as mulheres.
Um estudo das personagens protagonistas, muito
provavelmente, confirmaria o que aqui se levanta
enquanto hipótese sobre o número total de per-
sonagens.

O PALAVRAS-DIP também identificou que
em obras publicadas mais recentemente, conti-
nua havendo uma menção maior às personagens
masculinas, ainda que essa diferença pareça dimi-
nuir, o que apenas seria posśıvel de comprovar se
tivéssemos no corpus um número maior de obras
contemporâneas (o que pode ser feito em traba-
lhos futuros).

A nossa hipótese para o decréscimo no número
de personagens em obras mais recentes está li-
gada ao gênero do texto: os romances históricos,
muito comuns no século XIX e com uma grande
quantidade de personagens, perdem força nos
séculos seguintes, dando lugar a romances rea-
listas/naturalistas, em que o foco recáıa sobre os
tipos sociais (Lukács, 2000 [1916]).

O gráfico abaixo, por exemplo, demonstra o
peso que os romances históricos têm quando to-
mamos como base o número de personagens. Au-
tores como Antônio José Coelho Lousada, Ze-
ferino Norberto Gonçalves Brandão e Diogo de
Macedo puxam para cima o número de perso-
nagens nas obras portuguesas, o mesmo aconte-
cendo com a obra do brasileiro Franklin Távora.5

Ademais, para alguns comentários sobre a esco-
lha das obras, consultar Santos et al. (2023) neste
mesmo volume.

Do ponto de vista da análise histórico-
literária, alguns motivos justificam o grande
número de personagens nos romances históricos,
entre eles:

A retratação de peŕıodos históricos significati-
vos para uma nação envolve uma gama ampla
de atores (poĺıticos, heróis nacionais, a realeza,
as classes camponesas e militares, figuras im-
portantes para o peŕıodo, etc.);

O tempo narrado costuma ser longo, o que, na
maioria das vezes, envolve distintas gerações
de personagens;

A presença de intrigas poĺıticas/culturais/ re-
ligiosas/étnicas que enriquecem a narrativa e
ajudam a dar complexidade ao enredo.

5A lista completa com as obras usadas pelo DIP
está em https://www.linguateca.pt/aval_conjunta/
dip/colecao.html.
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Figura 1: A distribuição de personagens por género na coleção dourada total: a vermelho, as perso-
nagens femininas; a azul, as masculinas

Figura 2: Distribuição do gênero das personagens ao longo do tempo, na resposta do PALAVRAS-
DIP

Figura 3: A densidade relativa do número de
personagens por obra, na coleção dourada total

A segunda constatação, a diminuição não só
de personagens, mas na distância entre o número
de personagens masculinas e femininas nas obras
mais recentes, pode ser explicada pela expansão
social dos direitos femininos ao longo dos séculos

XIX e XX, ainda que à personagem feminina
recai criada como a POES mais frequente, re-
forçando a ideia de que a identidade de gênero
está diretamente relacionada com outras esfe-
ras (estatal, institucional, trabalhista, educativa,
doméstica, afetiva, sexual) (Carson, 1995).

Figura 4: Profissões femininas com mais de
4 ocorrências, na resposta do PALAVRAS-DIP.

Mesmo que os autores, homens na sua grande
maioria, tivessem as mulheres como provável
público leitor, real ou imaginado, as persona-
gens femininas das obras raramente conquistam
posições de prest́ıgio social, e, quando isso é feito,
estão sujeitas a tios, maridos ou outra figura mas-
culina, como no caso da personagem Aurélia Ca-
margo, da obra Senhora (1875), de José de Alen-
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car. Sobre esse público leitor feminino, Candido
(2011, p. 94) afirma que:

Dáı um amaneiramento bastante acen-
tuado que pegou em muito estilo; um
tom de crônica, de fácil humorismo, de
pieguice, que está em Macedo, Alencar e
até Machado de Assis. Poucas literatu-
ras terão sofrido tanto quanto a nossa,
em seus melhores ńıveis, esta influência
caseira e dengosa, que leva o escritor a
prefigurar um público feminino e a ele
se ajustar

Ou seja, apesar do leitor intencionado ser a fi-
gura feminina, as personagens masculinas são,
não só as com maior peso numérico nas narra-
tivas, mas, também, as que desenvolvem papéis
de maior destaque social, relegando à mulher o
ambiente doméstico.

Ainda no que diz respeito ao tamanho das
obras e sua relação com a quantidade de perso-
nagens, a pesquisa realizada no contexto do DIP
revela a tendência, imaginada, mas demonstrada
agora de forma emṕırica em um grande número
de obras, que o número de personagens tende a
aumentar à medida que as obras se tornam mais
extensas, mesmo que não se possa falar em uma
tendência absoluta, uma vez que o gráfico abaixo
nos demonstra obras que não apresentam esse
padrão (outliers).

Também percebemos que as obras portugue-
sas não só possuem um número maior de perso-
nagens como contam com mais personagens femi-
ninas que as obras brasileiras, ainda que se repi-
tam aqui POES de menor prest́ıgio social. Como
é muito raro um estudo sobre as obras portugue-
sas que levem em conta um número considerável
de obras para, dáı, tirar as suas conclusões, os
resultados do DIP podem, por exemplo, ajudar a
confirmar ou não o que diz Barreira (1986) sobre
a personagem portuguesa oitocentista (tomando
em conta apenas dois autores, Almeida Garret e
Eça de Queiroz). Para a autora, a personagem
portuguesa desse peŕıodo é, em geral, fútil, va-
zia, quase rid́ıcula, além de estar submissa aos
caprichos e desejos masculinos.

4.2. Alguns resultados do DIP: a POES

Nesses primeiros dois gráficos (figuras 8 e 9) re-
lativos a POES, vemos que tanto a classificação
manual (CD) quanto a automática (PALAVRAS-
DIP) identificaram em maior número ocupações
que eram profissões que outros tipos de classi-
ficações, chegando ambas as avaliações em resul-
tados muito semelhantes. Esse tipo de resultado

nos dá confiança na aplicação dos sistemas, desde
que direcionemos os mesmos de forma correta.

No grupo de figuras 10 a 15 vemos primei-
ramente que ambas as classificações chegaram
a resultados muito semelhantes no que diz res-
peito ao volume de profissões classificadas em
cada categoria (PL, PS, PM e PR). O que po-
demos perceber, e áı analisando a POES jun-
tamente com o gênero, é a clara diferença en-
tre as POES masculinas e femininas, tanto na
coleção dourada, que foi atribúıda manualmente,
quanto pelo PALAVRAS-DIP. Se olharmos para
profissões classificadas como serviçais (PS), ao
exemplo de criada, vemos que é a POES femi-
nina mais mencionada tanto pelo PALAVRAS-
DIP quanto na CD. As outras posições com o
maior número de ocorrências dizem respeito a
POES de mais prest́ıgio e/ou poder de controle
social, como padres, reis, capitães e coronéis e são
claramente mais atribúıdas a personagens mascu-
linas.

5. Conclusões e apontamentos para o
futuro

Conforme visto no DIP, o uso de sistemas com-
putacionais para a identificação do gênero e da
POES em literaturas de ĺıngua portuguesa apre-
senta diversas vantagens e desafios. Enquanto
a ambiguidade dos atributos, principalmente na
identificação do gênero, e a falta de uma grande
quantidade de dados anotados podem significar
desafios consideráveis, a velocidade, a objeti-
vidade, a amplitude e o poder de análise que
os sistemas computacionais apresentam os tor-
nam uma ferramenta imprescind́ıvel para a pes-
quisa literária. Em śıntese, o gênero das per-
sonagens pode ser colocado em perspectiva em
relação a outros marcadores do DIP, tais como
o gênero e as relações familiares, o gênero e as
profissões/estatutos sociais (como demonstramos
neste artigo), o gênero e os nomes (nomes que se
repetem por gerações, por exemplo).

Com o avanço das pesquisas dedicadas à lei-
tura distante e o desenvolvimento de ferramen-
tas de pesquisa automáticas, esta abordagem na
identificação dos diversos atributos de uma per-
sonagem literária irá cada vez mais proporcionar
novas possibilidades e perspectivas à cŕıtica que
se refere à questão do gênero na representação
literária lusófona. Proposta para o qual esta ini-
ciativa do DIP vem a ser uma importante etapa
fundadora.

Além das dificuldades inerentes à execução da
tarefa, cabe ainda abordar a pertinência de tais
estudos dentro do âmbito da literatura. Ora,
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Figura 5: Profissões masculinas e femininas com mais de 18 ocorrências, na resposta do PALAVRAS-
DIP.

Figura 6: O número de personagens por obra,
nas 43 obras brasileiras e portuguesas a que
atribúımos uma solução.

neste aspecto, Véronique Parenteau traz uma
constatação fundamental. As pessoas que ge-
ralmente se interessam pelo uso de sistemas au-
tomáticos na análise literária não são especia-
listas de literatura. Embora haja alguns que
atuem de fato como professores de literatura em
universidades, a grande maioria que se interessa
pelo distant reading são não-especialistas de li-
teratura, mas matemáticos, f́ısicos, engenheiros
de TI, psicólogos, linguistas, entre outros. Os
teóricos da literatura por seu lado ainda fazem
pouco uso da informática em suas pesquisas e
frequentemente põem esta iniciativa em questão.

Figura 7: O número de personagens femininas
por obra, por literatura.

Parenteau (1998) afirma sobre este aspecto:

A análise dos textos literários pelo com-
putador é marginalizada pelos literatos.
A maior parte deles não acredita que a
informática possa lhes trazer uma ajuda
efetiva nos seus trabalhos e parecem não
ter a curiosidade de descobrir as pos-
sibilidades desta ferramenta. É pre-
ciso dizer que uma boa parte dos tex-
tos dentro da área da análise de textos
por computação são bastante técnicas e
um tanto rebarbativas para quem não é
muito familiarizado com as estat́ısticas
e a informática. Por outro lado, os
especialistas em análise de textos li-
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Figura 8: Número de profissões, ocupações
e estatutos sociais por grupo na resposta do
PALAVRAS-DIP.

Figura 9: Número de profissões, ocupações e
estatutos sociais por grupo na CD total.

terários assistida por computador não
fazem sempre um uso muito pertinente
das ferramentas computacionais. Uma
grande parte dos estudos se limitam à
análise de aspectos muito simples, tais
como o tamanho das palavras e das
frases, a frequência de certas palavras
etc. Em si mesmos, estes resultados
de tais análises não são suficientemente
interessantes de um ponto de vista es-
tritamente literário. Por outro lado,
eles podem ser práticos quando utiliza-
dos para fins comparativos, à condição,
certo, que a comparação seja pertinente,
que o seu autor tenha um objetivo es-
pećıfico.6

6L’analyse de textes littéraires par ordinateur est mar-

Figura 10: Número de profissões por subgrupo
na resposta do PALAVRAS-DIP.

Figura 11: Número de profissões por subgrupo
na coleção dourada total.

Dentre as utilidades que Parenteau enumera para
o uso da computação nos estudos literários, a
comparação é, de fato, a primeira qualidade.

ginalisée par les littéraires. La plupart d’entre eux ne croi-
ent pas que l’informatique puisse leur apporter une aide
réelle dans leurs travaux et ne semblent pas avoir la curi-
osité de découvrir les possibilités de cet outil. Il faut dire
qu’une bonne partie des écrits dans le domaine de l’analyse
de textes par ordinateur sont assez techniques et quelque-
fois rébarbatifs pour qui n’est pas très familier avec les
statistiques et l’informatique. D’un autre côté, les experts
en analyse de textes littéraires assistée par ordinateur ne
font pas toujours un usage très pertinent des outils infor-
matiques. Bien des études se limitent à l’analyse d’aspects
très simples comme la longueur des mots et des phrases,
la fréquence de certains mots, etc. En eux-mêmes, les
résultats de telles analyses ne sont pas très intéressants
d’un point de vue strictement littéraire. Par contre, ils
peuvent être pratiques lorsqu’utilisés pour fins de compa-
raison; à la condition, bien sûr, que la comparaison soit
pertinente, que son auteur ait un objectif précis.

64– Linguamática Emanoel Pires, Marcia Caetano Langfeldt & Rebeca Schumacher Fuão



Figura 12: Número de profissões masculinas por
subgrupo na resposta do PALAVRAS-DIP.

Figura 13: Número de profissões masculinas por
subgrupo na coleção dourada total.

Além desta, ela cita também que estes estudos
podem contribuir a: determinar a paternidade
de um texto, diferenciar as imitações das obras
autênticas, estudar os motivos ŕıtmicos em versos
e descobrir as marcas de um autor na evolução da
ĺıngua. Ou seja, estes são alguns temas que o uso
das ferramentas de computação pode contribuir
com novas pesquisas.

Seguindo estas indicações de Parenteau,
parece-nos que o DIP ainda poderá oferecer mui-
tas oportunidades de novos caminhos dentro dos
estudos literários no que se refere às personagens
de romances em literatura em ĺıngua portuguesa.
Vejamos a seguir alguns exemplos que podem vir
a ser explorados.

O nome da personagem como indicativo de in-
formações relevantes à narrativa em questão.
Tomemos como exemplo o autor brasileiro

Figura 14: Número de POES femininas por
grupo na resposta do PALAVRAS-DIP.

Figura 15: Número de POES femininas por
subgrupo na coleção dourada total.

Machado de Assis, cuja obra encontra-se em
domı́nio público, digitalizada e dispońıvel,
portanto, para o uso de ferramentas compu-
tacionais. Em várias de suas obras, os no-
mes das personagens são indicativos do que
irá se desenrolar na narrativa. Por exemplo:
em Dom Casmurro (1889), a personagem Ca-
pitu seria aquela que capitula? Bentinho seria
aquele que crê sem pensamento cŕıtico? Em
Memórias póstumas de Brás Cubas (1881), por
que a personagem teria o nome de um famoso
bandeirante brasileiro? Sendo o bandeirante
aquela figura considerada heroica em alguns
manuais de história do Brasil que, porém, era
um caçador de escravos fugitivos e escraviza-
dor de ind́ıgenas. Seria coincidência que a per-
sonagem de Machado de Assis chicoteia seu es-
cravo desde pequeno e é um tipo de protótipo
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de “dono do mundo,” no universo machadi-
ano? Será que encontraŕıamos outros casos de
personagens deste tipo, em que o nome tem um
duplo sentido com um personagem histórico e
com a etimologia das palavras dentro de toda
a imensa obra em prosa deste autor? Outra
questão interessante é a do livro Esaú e Jacó
(1904), em que o t́ıtulo do livro e o nome dos
protagonistas — Pedro e Paulo — remetem à
b́ıblia. Teria esta escolha recáıdo sobre o fato
de que o perfil do leitor deste autor seriam mu-
lheres, de classe média, cuja principal leitura,
além dos romances, era a b́ıblia? Este é apenas
um caso, mas podeŕıamos ampliar para outros,
como o autor contemporâneo amazonense Mil-
ton Hatoum, cuja obra é repleta de nomes de
personagens que significam algo na história.

Ora, ocorre que um autor dá nome a seus per-
sonagens de um modo diverso como um pai
dá a seu filho. Um personagem literário é ge-
ralmente “batizado” segundo alguma intenção
relacionada à narrativa. Neste sentido, o DIP
teria muitas possibilidades a serem exploradas
no estudo de inúmeros autores de ĺıngua por-
tuguesa.

Os nomes das personagens como atributos de
um dado estilo literário. Aqui pensamos, por
exemplo, em um tipo de obra tal como O Pa-
roara (1889), de Rodolfo Teófilo, em que a per-
sonagem principal da narrativa tem a alcunha
de paroara, que dá t́ıtulo ao livro. Vejamos
que no caso desta obra, t́ıpica do naturalismo
brasileiro, os nomes dão frequentemente lugar
a apelidos, indicativos de “tipos”. Estes tipos
por si só sintetizam uma história, como o pa-
roara — aquele retirante do Ceará que emigra
para o Amazonas em busca de fazer fortuna
na época da borracha e retorna a sua terra
natal. Pois bem, haveria muitos outros tipos
dentro da literatura brasileira do século XIX?
Seria isso uma marca da literatura brasileira
ou isso poderia ser encontrado em obras de
outros páıses lusófonos? Está aqui mais uma
instigante relação entre narrativa e estudo dos
estilos literários que poderia ser explorada com
a ajuda do DIP.

O texto e seu autor — aqui os nomes das per-
sonagens, suas relações de parentesco e suas
ocupações/posições sociais teriam também
muito a revelar. Por exemplo, dentro das
relações familiares ou a ocupação das perso-
nagens, haveria muitas pistas a explorar so-
bre as condições de realização da obra literária
e das intenções do seu autor. Personagens
que têm nomes curtos e simples, gente sim-
ples do povo, poderiam indicar, para além do

estilo literário (naturalista ou realista), o en-
gajamento do seu autor e a sua intenção em
denunciar algum tipo de injustiça social, sua
ligação com ideias poĺıticas ou movimentos so-
ciais etc. A simples busca através do sistema
desenvolvido pelo DIP possibilitaria traçar um
mapeamento deste ramo da literatura dentro
do universo lusófono. Inversamente, relações
de parentesco com pessoas de classes mais al-
tas ou de profissões de prest́ıgio à época (como
o pároco ou o prefeito), todas são informações
preciosas e que poderiam ser utilizadas para a
análise literária com a ajuda do DIP, que con-
tribúıram muito para uma compreensão mais
refinada das obras e de seus autores.

Enfim, assim como indicou Parenteau, haveria
certamente muitas outras oportunidades abertas
por esta iniciativa precursora dentro dos estudos
literários em ĺıngua portuguesa no mundo. O fun-
damental é perceber que o DIP foi uma etapa
capital no desenvolvimento de uma nova ferra-
menta de pesquisa dentro dos estudos literários,
que amplia as pesquisas que já vêm sendo realiza-
das no âmbito das personagens para um número
muito maior de obras e que abre novas portas
para indagações e caminhos futuros dentro dos
estudos de literatura em ĺıngua portuguesa.
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http://doi.org/10.1145/3344548
https://www.linguateca.pt/aval_conjunta/dip/personagem.html
https://www.linguateca.pt/aval_conjunta/dip/personagem.html
http://doi.org/10.21814/lm.15.1.399




Proposta recebida em Abril 2023 e aceite para publicação em Junho 2023.

Avaliação no Desafio de Identificação de Personagens
Evaluation in DIP, the Character Identification Challenge in Portuguese

Roberto Willrich Q

Departamento de Informática e Estat́ıstica
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Resumo

A primeira edição do Desafio de Identificação de

Personagens (DIP) foi uma avaliação conjunta de

soluções computacionais para a identificação de per-

sonagens em textos literários, bem como a extração

de caracteŕısticas destas personagens e seus relaciona-

mentos. Para esta avaliação, foi necessária a definição

de uma metodologia de avaliação, incluindo a seleção

de métricas adequadas ao problema da identificação

de personagens em textos literários. Este artigo apre-

senta uma panorâmica de avaliação na área de iden-

tificação de personagens em textos literários, assim

como as escolhas concretas que foram realizadas pela

comissão organizadora do DIP. Estas escolhas resulta-

ram na definição da metodologia de avaliação do DIP.

O uso da metodologia de avaliação proposta é ilus-

trado pela avaliação da solução candidata submetida

ao DIP. Ao final, são apresentadas cŕıticas e sugestões

de melhorias à metodologia de avaliação proposta.

Palavras chave

estudos literários computacionais, identificação de

personagens, avaliação conjunta, métricas de ava-

liação

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.

Keywords

computational studies of literature, shared task, cha-

racter identification, evaluation metrics

1. Introdução

As personagens, suas caracteŕısticas (como
género e profissão), relacionamentos familiares,
profissionais, e suas interações, são elementos im-
portantes para o estudo de vários tipos de textos
literários, como romances e contos. Por exemplo,
como apontado por Labatut & Bost (2019), no
contexto da análise da narrativa, ou análise nar-
ratológica, vários trabalhos realizam a extração
manual das personagens e suas interações. Esta
operação manual é muito dispendiosa, principal-
mente caso seja realizada em um corpus muito
grande. Neste sentido, diversas iniciativas bus-
cam aplicar técnicas do domı́nio da inteligência
artificial ou outras para a identificação de perso-
nagens em textos literários.

Esta identificação 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 antropomórficos e criaturas fantásticas. O se-
gundo desafio é que textos literários geralmente
utilizam várias formas de mencionar uma mesma
personagem, e não apenas pelo seu nome com-
pleto, prenome, ou uso apenas do sobrenome
(acompanhado ou não da forma de um t́ıtulo pes-
soal) (de Does et al., 2017). Além destes, tex-
tos literários podem se referir a uma personagem
de diversas outras formas, como diminutivos do
nome, pseudônimos (alcunhas), uso apenas do
t́ıtulo pessoal, pronomes pessoais, e descrições
nominais (o lavrador, a tal menina, o seu profes-
sor). Esta caracteŕıstica torna a identificação de
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personagens em texto literário um grande desa-
fio. Santos et al. (2023) abordam diversos destes
desafios em profundidade.

Visando contribuir para o desenvolvimento da
área de identificação de personagens, propomos
o primeiro Desafio de Identificação de Persona-
gens (DIP)1 (Santos et al., 2022a). Trata-se de
uma avaliação conjunta de soluções computacio-
nais para identificação de personagens de textos
literários, bem como a extração de caracteŕısticas
destas personagens e de seus relacionamentos.
O DIP foi organizado de forma conjunta pela Lin-
guateca,2 NUPILL3 da Universidade Federal de
Santa Catarina (UFSC), Universidade Estadual
do Maranhão (UEMA) e Universidade de Oslo
(UiO).

Este artigo tem por objetivo apresentar a me-
todologia de avaliação definida para aferir a qua-
lidade das soluções submetidas ao DIP. Para tal,
foi necessária a adoção de métricas de avaliação
adequadas para aferir a qualidade de soluções de
identificação de personagens, suas caracteŕısticas
e relacionamentos. De forma a ilustrar o uso da
metodologia adotada no DIP, este trabalho apre-
senta a avaliação da solução submetida à primeira
edição do DIP.

O restante deste artigo está organizado na
forma que segue. A Seção 2 apresenta um en-
quadramento teórico acerca das principais etapas
envolvidas no processo de identificação de per-
sonagens e das métricas clássicas de avaliação.
A Seção 3 descreve diversas propostas de solução
para identificação (semi-)automatizadas de per-
sonagens, suas caracteŕısticas e relacionamentos
de diferentes tipos. Esta descrição foca princi-
palmente nos processos e métricas de avaliação
adotados por estes trabalhos. Em seguida, as
Seções 4 e 5 detalham nossa experiência na pri-
meira edição do DIP e a metodologia de ava-
liação adotada. De forma a ilustrar o uso desta
metodologia, a Seção 6 apresenta uma avaliação
do sistema participante do DIP. Na sequência, a
Seção 7 apresenta uma análise cŕıtica da meto-
dologia adotada, e aponta melhorias a serem rea-
lizadas. Finalmente, a Seção 8 apresenta as con-
clusões e as perspectivas futuras deste trabalho.

2. Enquadramento teórico

Esta seção visa revisar alguns conceitos impor-
tantes para o entendimento do problema de iden-
tificação de personagens literárias, bem como
apresentar as métricas clássicas de avaliação de

1https://www.linguateca.pt/DIP
2https://www.linguateca.pt/
3https://nupill.ufsc.br/

técnicas de extração de conhecimento envolvendo
personagens, suas caracteŕısticas, relações pesso-
ais e interações.

2.1. Processo de Identificação de
Personagens

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

Detecção de menções a personagens
nesta etapa normalmente são 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 literário seja classificada como
personagem.

Co-identificação de personagens
esta etapa, também chamada de resolução de
correferência, tem por objetivo identificar o
conjunto de menções utilizadas no texto que
co-identificam uma mesma personagem. A co-
identificação de personagem é uma tarefa de-
safiadora, especialmente dada a multiplicidade
de formas que o autor utiliza no texto para se
referir às personagens.

Extração de caracteŕısticas das perso-
nagens
uma vez identificadas as personagens,
alguns trabalhos tentam extrair carac-
teŕısticas destas personagens, como seu
tipo (principal/secundária), género, pro-
fissão/ocupação/estatuto social, e faixa etária
(p.e., bebê, jovem, adulto e idoso). Para isto,
podem ser utilizadas técnicas de PLN.

Extração de relações entre personagens
esta etapa visa extrair os diversos tipos
de relacionamentos entre personagens. No
domı́nio de literatura, o objetivo é ex-
trair relações que representem traços de
personagens e elementos-chave da narrativa
(Chu et al., 2021). Estas relações podem
ser do tipo familiares (p.e., pai, mãe, fi-
lho, tio, etc.), de sentimentos (p.e., ama,
odeia, amigo, inimigo, amante), profissionais
(p.e., patrão/empregado, amo/escravo), ou
outros tipos relacionados à narrativa (p.e., ali-
ado, membro do clã, tráıdo, assassino).
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Extração de interações 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 interações de diálogo entre persona-
gens. O objetivo destes trabalhos é a extração
da rede social (também chamada de rede con-
versacional) da obra, que representa as per-
sonagens por nodos e as suas interações por
arestas ligando as personagens.

2.2. Métricas de Avaliação

A identificação de personagens literárias é de
fato um processo de extração de conhecimento
a partir de textos em linguagem natural (obras
literárias). Para a avaliação de tais técnicas, é
posśıvel utilizar métricas clássicas, como: pre-
cisão (precision); revocação (recall), também
chamada de abrangência, sensibilidade ou co-
bertura; acurácia (accuracy), também cha-
mada de acerto; e a medida-F (f-score ou f-
measure), que conjuga as duas primeiras. Es-
tas métricas clássicas podem ser adaptadas para
avaliar tarefas do tipo classificação ou de recu-
peração/recolha de informação.

2.2.1. Métricas do contexto de recuperação de
informação

Em geral, os trabalhos relacionados ao DIP ado-
tam as métricas clássicas aplicadas ao contexto
da recuperação de informação. Neste contexto,
a precisão (P) é determinada pela razão entre
o número de instâncias relevantes (IRel) que fo-
ram recuperadas e todas as instâncias recupera-
das (IRec), conforme Equação 1.

P =
{IRel} ∩ {IRec}
{IRec} (1)

Instância no contexto de identificação de per-
sonagens pode se referir às personagens em si, ou
então alguma outra informação, por exemplo, um
certo fato, como um relacionamento entre duas
personagens (por exemplo, Pedro é irmão de Ma-
ria).

A revocação R, por sua vez, é a fração de
instâncias relevantes que são recuperadas com
êxito, e calculada conforme Equação 2.

R =
{IRel} ∩ {IRec}
{IRrel} (2)

A medida-F é determinada pela média
harmônica de precisão e revocação, conforme ex-
pressa na Equação 3.

F =
2× P ×R

P + R
(3)

2.2.2. Métricas do contexto de classificação

Já no contexto de classificação, estas métricas
são quantificadas usando os termos verdadeiros-
positivos (VP), verdadeiros-negativos (VN ),
falsos-positivos (FP) e falso-negativos ou falsos-
negativos (FN ). As equações 4, 5, 6 definem a
acurácia, precisão, revocação no contexto de clas-
sificação. Para cálculo da medida-F é utilizada a
Equação 3.

A =
VP + VN

VP + VN + FP + FN
(4)

P =
VP

VP + FP
(5)

R =
VP

VP + FN
(6)

2.2.3. Métricas de avaliação de resolução de
correferências

Como visto na Seção 2.1, a resolução de corre-
ferências, no contexto da identificação de perso-
nagens, é o processo que permite co-identificar
os diversos termos e expressões, chamadas de
menções, pelos quais uma personagem (uma
mesma entidade mencionada) pode ser referenci-
ada no texto literário. O conjunto de menções a
uma mesma personagem no texto é denominado
de conjunto de equivalência. Em outras palavras,
um conjunto de equivalência contém o grupo de
menções no texto que são semanticamente equi-
valentes e se referem à mesma personagem.

Em geral, a avaliação de técnicas de resolução
de correferências é baseada em métricas que per-
mitem comparar os conjuntos de equivalência ob-
tidos por um sistema automático com os conjun-
tos de equivalência anotados manualmente, cha-
mada aqui de coleção dourada.

Existem diversas métricas de avaliação da re-
solução de correferências (Pradhan et al., 2014).
A primeira métrica de avaliação de sistemas de
resolução de correferências foi a MUC (Vilain
et al., 1995). Esta métrica mede a eficiência da
ligação entre as menções através da Medida-F
MUC.

Afim de ilustrar a métrica MUC, considere
aqui o seguinte exemplo de ligações de corre-
ferência de personagens de uma obra presentes
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na coleção dourada: <Pedro – Pedro da Silva,
Pedro da Silva – Dr. Silva, Maria – Maria da
Silva, Maria da Silva – Mariazinha, Mariazinha
– Sra. Silva>. Neste caso, são identificados dois
conjuntos de equivalências, definido como K =
{Pedro, Pedro da Silva, Dr. Silva}, {Maria, Ma-
ria da Silva, Mariazinha, Sra. Silva }.

Também considere as seguintes ligações de
correferências preditas por um sistema de iden-
tificação de personagens: <Pedro – Pedro da
Silva, Dr. Silva – Mariazinha, Maria – Maria
da Silva, Maria da Silva – São Paulo>. Neste
caso, são preditos três conjuntos de equivalências
S = {Pedro, Pedro da Silva}, {Dr. Silva, Maria-
zinha}, {Maria, Maria da Silva, São Paulo}.

Analisando as ligações de correferência acima,
observa-se que o sistema em análise identificou
corretamente 2 ligações, e 3 são incorretas, de
um total de 5 ligações da coleção dourada. Neste
caso, a revocação será de 2

5 = 0, 4, enquanto

que a precisão será de 2
4 = 0, 5. Finalmente,

pode-se determinar a medida-F MUC utilizando
a equação 3, que resulta em 0,44.

A medida-F MUC tem diversas limitações
para avaliação da resolução de correferências
(Luo, 2005): ela ignora menções únicas (sem ou-
tras menções que co-identifiquem a mesma enti-
dade); ela não 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-
mitações do MUC. Uma das primeiras resultou
na métrica B-cubed (Bagga & Baldwin, 1998),
onde a precisão e revocação de um sistema são
calculadas com base na precisão e revocação ob-
tidas para cada menção i, conforme formalizado
nas equações 7 e 8. Nestas equações, Ki é o
conjunto de equivalência da coleção dourada com
todas as menções de uma entidade mencionada,
que inclui a menção i, e Si é o conjunto de equi-
valência predita por um sistema com todas as
menções de uma entidade mencionada, que inclui
a menção i. Com base nestas definições, a pre-
cisão de uma menção i é determinada pela razão
entre o número de menções corretas da entidade
referenciada por i (presentes em Ki e também
na sáıda do sistema Si) contendo a menção i e
o número de menções em Si. A revocação de
uma menção i é determinada pela razão entre o
número de menções corretas da entidade em Si

sobre o número de menções em Ki.

Pi =
|Si ∩Ki|
|Si|

(7)

Ri =
|Si ∩Ki|
|Ki|

(8)

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

P =

Nk∑
i=1

wi × Pi

|K| (9)

R =

Nk∑
i=1

wi ×Ri

|K| (10)

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

PPedro da Silva =
2

2
;PPedro =

2

2

PDr .Silva =
1

2
;PMariazinha =

1

2

PMaria da Silva =
2

4
;PMaria =

2

4

PSao Paulo =
0

4
;

P =
1

7

(
2

2
+

2

2
+

1

2
+

1

2
+

2

4
+

2

4

)

(11)

A métrica B-cubed também tem suas li-
mitações. Como apontado por Luo (2005), o B-
cubed calcula a precisão e revocação de menções
comparando entidades contendo a menção e
portanto uma entidade pode ser usada mais
que uma vez. Motivado pelas limitações das
métricas MUC e B-cubed, Luo (2005) propõe
a métrica medida-F CEAF (Constrained Entity-
Alignment), que é calculada com base no melhor
mapeamento um-a-um entre as correferências da
coleção dourada e da sáıda gerada pelo sistema.

3. Trabalhos Relacionados

Existem diversas iniciativas que tratam da iden-
tificação de personagens literárias. A maior parte
dos trabalhos citados aqui visam, além da iden-
tificação de personagens, a extração das chama-
das redes sociais, ou também chamadas de redes
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conversacionais. Estas redes são derivadas a par-
tir das interações de diálogo entre personagens, e
são representadas por grafos, onde os nodos re-
presentam as personagens e as arestas indicam
a existência de diálogo entre duas personagens.

Esta seção apresenta as principais iniciativas
de identificação de personagens literárias, deta-
lhando principalmente as métricas adotadas no
processo de avaliação. A Tabela 1 sumariza as
principais caracteŕısticas das iniciativas analisa-
das, em termos de tipo de informação extráıda,
os corpora (datasets) usados nos experimentos, e
as métricas adotadas. As métricas citadas nesta
tabela são aquelas adotadas pelas iniciativas para
avaliar os resultados das etapas da identificação
de personagens apresentadas na Seção 2.1. Al-
guns trabalhos listados utilizam outras métricas
para análise dos grafos gerados, que não são apre-
sentadas por estarem fora do escopo deste artigo.

3.1. Extração de redes sociais

Elson et al. (2010) propõem um método para ex-
tração de redes sociais de texto literários. Os tex-
tos considerados foram 60 romances britânicos
do século XIX. Neste trabalho, os nodos da rede
social são ponderados de acordo com o ńıvel de
interação da personagem representada pelo nodo
com as outras personagens, e as arestas são pon-
deradas de acordo com o ńıvel de interação entre
duas personagens.

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

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

Para avaliação, este trabalho adotou as
métricas precisão, revocação e medida-F na
determinação das conversações. Os autores
também realizaram extrações de caracteŕısticas

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

3.2. Extração de redes sociais de pessoas
e lugares

Lee & Yeung (2012) também propõem um
método para extração de redes sociais de tex-
tos literários. Neste trabalho, redes sociais, de
forma similar às redes conversacionais adotadas
por Elson & McKeown (2010), são grafos onde:
os nodos representam personagens do tipo pes-
soa e suas localizações (nomes dos lugares); ares-
tas entre personagens representam a existência
de interação pessoal entre elas; e finalmente ares-
tas entre personagens e lugares são presentes
se a pessoa esteve fisicamente presente na loca-
lização.

Lee & Yeung (2012) também utilizaram
a ferramenta Stanford NER tagger, agora
para extração das entidades do corpus adotado
(traduções em inglês dos 5 primeiros livros do Ve-
lho Testamento) classificadas como pessoas e no-
mes geográficos. Para resolução de correferência,
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 menções.

Para avaliação do método proposto, Lee
& Yeung (2012) adotaram uma coleção dou-
rada, onde as arestas personagem-personagem e
personagem-localização foram anotadas manual-
mente. Além disso, o processo de avaliação con-
siderou apenas as personagens principais (menci-
onadas ao menos 10 vezes no corpus). O trabalho
também utilizou as métricas precisão, revocação
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. Extração da rede social de Alice no
páıs das maravilhas

Agarwal et al. (2013) apresentam um procedi-
mento para extração da rede social da obra Alice
no páıs 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 not́ıcias usando tree kernel e SVM
(Support Vector Machines).

Avaliação no Desafio de Identificação de Personagens Linguamática – 73



Iniciativa Informação extráıda Corpus Métricas

(Elson et al., 2010)
Rede de interações
entre personagens

4 romances
Precisão

Revocação
Medida-F

(Lee & Yeung, 2012)
Rede de interação entre
personagens e lugares

5 livros do Velho
Testamento

Precisão
Revocação
Medida-F

(Agarwal et al., 2013)
Rede de interações
entre personagens

1 livro

Acurácia
Precisão

Revocação
Medida-F

(Valls-Vargas et al., 2014) Personagens e seus tipos
Contos folclóricos
(269 sentenças)

Acurácia
Precisão

Revocação

(Groza & Corde, 2015)
Personagens, seus tipos,
relacionamentos e papéis

7 contos populares

Acurácia
Precisão

Revocação
Medida-F

(Vala et al., 2015)
Grafo de correferência de

personagens
88 obras

Precisão
Revocação
Medida-F

(Chaturvedi et al., 2017)
Personagens e seus

relacionamentos
50 sentenças de romances

Precisão
Revocação
Medida-F

(Dekker et al., 2019)
Redes de interações de

personagens e seus relacionamentos
40 romances

Precisão
Revocação
Medida-F

( Lajewska & Wróblewska, 2021) Personagens do tipo pessoa 13 romances
Precisão

Revocação
Medida-F

(Chu et al., 2021)
Personagens, caracteŕısticas

e relações

Triplas compiladas
dos infoboxes de

142 wikis da fandom.com

Precisão
Revocação
Medida-F
HITs@k

MRR

(Srinivasan & Power, 2022) Personagens e seus tipos
20 sumários de estórias

de ficção

Precisão
Revocação
Medida-F

Tabela 1: Sumário das iniciativas analisadas

Agarwal et al. (2013) avaliam a detecção de
eventos sociais e extração da rede social usando
as métricas clássicas de acurácia, precisão, re-
vocação e medida-F . Além disso, para avaliar
a rede social, são usadas métricas aplicadas à
análise de redes sociais para comparar a rede ex-
tráıda e a rede dourada.

3.4. Identificação de personagens com o
sistema Voz

citevalls2014toward propõem um método que usa
Racioćınio 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 caracteŕısticas
(feature-vector) para cada uma delas usando in-
formações lingúısticas e conhecimento externo.
Este trabalho também propõe 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 não. Este sistema utiliza as fer-
ramentas Stanford CoreNLP4 para segmentar o
texto em sentenças e anotá-las com diversas in-
formações.

4https://github.com/stanfordnlp/CoreNLP
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Para a realização da avaliação, Valls-Vargas
et al. (2014) utilizaram uma coleção de con-
tos folclóricos russos traduzidos para o inglês.
Como operação manual, foram retiradas no texto
diálogos e passagens onde o narrador dialoga com
o leitor diretamente. Ao todo, o corpus foi for-
mado de 269 sentenças segmentadas pela Stan-
ford CoreNLP. Este corpus contém diferentes ti-
pos de personagens (humanos, animais, e objetos
antropomórficos e criaturas fantásticas). Para
avaliação, foram anotados manualmente 1122 en-
tidades no corpus, sendo 614 personagens e 507
não são personagens. Como métricas, os autores
utilizaram acurácia, precisão e revocação.

3.5. Identificação de personagens em
contos populares

Groza & Corde (2015) propõem uma técnica de
identificação de personagens em contos popula-
res, além da extração dos relacionamentos en-
tre estas personagens e seus papéis no desen-
volvimento da estória. A extração do conheci-
mento dos contos é obtida pela combinação de
um módulo de PLN, baseado na ferramenta de
engenharia de textos GATE (Bontcheva et al.,
2004), e na inferência de ontologia do domı́nio
de contos populares. Esta ontologia é processada
usando a OWLAPI (Horridge & Bechhofer, 2011)
para a geração 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) não apresentam explici-
tamente uma definição de personagens de contos
populares, mas a ontologia de domı́nio 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, pássaro, cão, e outros),
planta, e entes sobrenaturais (como gigante).

Neste trabalho, a técnica de identificação de
personagens foi testada usando sete contos po-
pulares. Para determinação da acurácia, os au-
tores escolheram manualmente cerca de 3 per-
sonagens por conto, totalizando 20 personagens.
Estas personagens foram classificadas como per-
sonagem principal ou secundária. Groza & Corde
(2015) adotaram as métricas acurácia, precisão,
revocação e medida-F no contexto de tarefas de
classificação, onde: VP representa o número de
sentenças que são encontradas tanto no conjunto
manualmente anotado como no conjunto de teste;
VN representa o número de sentenças que não
estão no conjunto anotado manualmente, nem no

conjunto de teste; FP representa o número de
sentenças que estão no conjunto de teste e não
no conjunto manualmente anotado; e FN repre-
senta o número de sentenças que estão no con-
junto manualmente anotado, mas não no con-
junto de teste.

3.6. Técnica de extração de grafos de
correferência

Vala et al. (2015) propõem um pipeline de
oito estágios para detectar personagens literárias
e construir um grafo de correferência. Neste
grafo, os nodos representam menções e as ares-
tas entre menções indicam que as menções co-
identificam uma mesma personagem. Este traba-
lho também utiliza as ferramentas Stanford Co-
reNLP tanto para NER quanto para resolução de
correferência.

Para a avaliação, Vala et al. (2015) utilizaram
dois conjuntos de dados (dataset): uma coleção
manualmente anotada de 58 obras com a lista
completa de todas as personagens e suas posśıveis
menções. O segundo conjunto é formado por 30
romances e a lista de suas personagens obtidas
do site Sparknotes5, sendo que foram adicionados
manualmente as listas das posśıveis menções que
co-identificam cada personagem (i.e, os conjuntos
de equivalência).

Para avaliação, foram considerados os con-
juntos de equivalência gerados pelo sistema pro-
posto, anotada por E = {E1, . . . , En}, onde Ei é
o conjunto de equivalência contendo as posśıveis
menções para uma personagem i. Esta lista é
confrontada com os conjuntos de equivalência K
da coleção dourada contendo todas as menções
corretas para cada personagem. Para avaliação,
os autores formalizaram o problema em como
determinar uma combinação bipartida máxima
(maximum bipartite matching). Para precisão, a
combinação é a medida da pureza de um con-
junto de equivalência, Ei, em relação às menções

da coleção dourada, Kj : 1− |Ei−Kj |
|Ei| . A revocação

é definida de forma mais flex́ıvel da combinação,
com o objetivo de medir se uma personagem Kj

foi identificada. Esta combinação é medida como
a seguinte função binária: 1 se Ei ∩ Kj ̸= ∅,
e 0 caso contrário. O trabalho também utiliza
a métrica medida-F com base nas definições de
precisão e revocação anteriores.

5https://www.sparknotes.com/
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3.7. Aprendizagem não supervisionada
para extração de relações entre
personagens

Chaturvedi et al. (2017) utilizam o pipeline Bo-
okNLP6 para obter as tags POS (Part Of Spe-
ech), análises de dependência, resolução de cor-
referências, e identificação das personagens prin-
cipais. Em seguida, cada sentença envolvendo
personagens é representada por um vetor de ca-
racteŕısticas que é associado a um estado latente.
Para este último, o problema é tratado como
uma tarefa de aprendizado não supervisionado,
e os estados latentes são aprendidos utilizando
suposições Markovianas para extração do fluxo
de informações entre sentenças individuais.

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

3.8. Avaliação de ferramentas para
identificação de personagens e
extração de redes sociais

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

Dekker et al. (2019) avaliam quatro ferramen-
tas NER para identificação 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,8 Illinois tagger9 e IXA-
Pipe-NERC10.

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

6https://github.com/booknlp/booknlp
7https://github.com/booknlp/booknlp
8https://nlp.stanford.edu/software/CRF-

NER.shtml
9https://github.com/kordjamshidi/illinois-

cogcomp-nlp
10https://github.com/ixa-ehu/ixa-pipe-nerc

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

Para a avaliação foram utilizadas as métricas
de precisão, revocação 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. Anotação de Protagonistas

 Lajewska & Wróblewska (2021) propõem a pro-
tagonistTagger, uma ferramenta para marcação
(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) desambiguação de entidades nomeadas (NED,
Named Entity Disambiguation). O trabalho utili-
zou o modelo de linguagem pré-treinada oferecida
pela biblioteca em código aberto SpaCy.11

Para a realização de experimentos foram con-
siderados um conjunto de dados composto por
1300 sentenças de 13 romances clássicos. O pro-
cesso de criação deste corpus foi o seguinte: (1)
obtenção de um corpus inicial com os textos dos
romances sem anotações; (2) obtenção de uma
lista com nomes completos de todos os protago-
nistas (usando um parser da Wikipedia), que são
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 & Wróblewska (2021) citam que um
dos casos mais dif́ıceis de tratar no processo de
emparelhamento são 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 identificação de entidades menciona-
das pelo seu sobrenome. No caso, para identifi-
car se a menção ao sobrenome se refere à toda
a famı́lia, ou a uma única personagem, foi consi-
derada a palavra precedente ao sobrenome. Se é
um t́ıtulo pessoal (por exemplo, Mr., Mrs., Ms.
ou Miss) a citação identifica uma única pessoa.

Em  Lajewska & Wróblewska (2021), os auto-
res utilizaram as métricas clássicas de precisão,
revocação e medida-F para avaliar o algoritmo
de emparelhamento da etapa (4).

11https://spacy.io/
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3.10. KnowFi

Chu et al. (2021) propõem o método KnowFi
para extração de conhecimento de textos de
ficção longos. Este método combina a aprendi-
zagem neural aprimorada por BERT (Bidirecti-
onal Encoder Representations for Transformers)
com o algoritmo de aprendizado com seleção e
agregação criteriosa de passagens de texto. Além
disso, KnowFi determina os tipos semânticos
das entidades usando SpaCy, e assim provendo
um tipo para as menções (pessoa, nacionali-
dade/religião, evento, etc.).

Para a avaliação da extração de relações 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 infoboxes de 142 wikis de comuni-
dades fãs em fandom.com. Este corpus especifica
64 relações, como inimigo, amigo, aliado, religião,
arma, etc. Para avaliação, foi criada uma coleção
dourada checada manualmente.

Chu et al. (2021) utilizaram as métricas
clássicas de média de precisão, de revocação
e de medida-F . Além destas, foram utiliza-
das as métricas HITs@k, para avaliar com que
frequência um resultado correto aparece entre as
k principais extrações por par entidade-relação,
e a métrica MRR (Mean Reciprocal Rank) para
obter a classificação rećıproca média da primeira
extração.

Neste trabalho foram realizadas duas ava-
liações: automática e manual. A avaliação ma-
nual foi necessária devido à baixa eficiência de-
monstrada pela avaliação automática, quando foi
utilizada uma coleção dourada incompleta, ge-
rada automaticamente. Na avaliação manual, fo-
ram selecionadas as top 100 extrações do resul-
tado sobre as quais foram realizadas avaliações
manuais para checar a correção de cada uma.

3.11. Extração de Personagens e seus
tipos

Srinivasan & Power (2022) propõem uma solução
para extração e classificação de personagens a
partir de sumários da estória. A extração de
personagens e a resolução de correferências foi
realizada através da ferramenta StanfordNLP.
Usando as tags POS a partir do texto anotado,
foram identificados os nomes próprios. Ao final,
é aplicado um conjunto de heuŕısticas para eli-
minação de entidades que não são personagens,
considerando, entre outros, o fato que a entidade
não é sujeito de nenhuma sentença, não tem um
nome pessoal ou t́ıtulo pessoal, ou cujo nome não
é reconhecido pela base de dados WordNet.

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

Para a avaliação, este trabalho adotou um
corpus formado por 20 sumários de estórias de
ficção que ao total fazem menção a 218 perso-
nagens. Como métricas de avaliação, Sriniva-
san & Power (2022) utilizaram a precisão, re-
vocação, e medida-F para o contexto de sis-
temas de classificação (Seção 2.2.2). Elas fo-
ram calculadas para duas classes: personagens e
não-personagens. Para avaliação da extração de
personagens, os autores consideraram VP aque-
las instâncias que foram identificadas correta-
mente, FP aquelas instâncias que foram incor-
retamente identificadas como personagens, VN
aquelas instâncias que foram corretamente iden-
tificadas como não-personagens, e FN aquelas
instâncias que a abordagem falhou na identi-
ficação delas como personagem apesar delas se-
rem de fato personagens.

Para avaliação da classificação das persona-
gens, os autores também usaram as médias de
precisão, revocação e medida-F entre os três ti-
pos de personagens (protagonista, antagonista e
suporte).

3.12. Outros sistemas

Conhecemos vários outros sistemas que descre-
vem tarefas relacionadas com o DIP, mas não os
descrevemos aqui por não descreveram a forma
como são avaliados: por exemplo Jayakumar
et al. (2022) extraem redes sociais dinâmicas,
Santos & Freitas (2019) criam redes para a li-
teratura lusófona.

4. O DIP

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

as personagens nessa obra;

as relações familiares entre personagens.12

12Especificamente as seguintes: mãe, pai, filho, filha,
neto, neta, avó, avô, irmã, irmão, cunhado, cunhada,
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As personagens são representadas por um
conjunto de menções (ou nomes) que lhes cor-
respondem, pelo seu género, e pela sua pro-
fissão/ocupação/estatuto social. É posśıvel que
uma personagem tenha várias profissões ao longo
da história, ou que nenhuma seja mencionada.

Para este desafio, foram criados dois conjun-
tos de dados compostos de 200 obras literárias
de domı́nio público, disponibilizados no formato
TXT e PDF. Estes conjuntos de dados estão dis-
pońıveis no site do DIP.13 O desafio também de-
finiu um formato de representação dos dados ex-
tráıdos que seriam extráıdos pelas soluções par-
ticipantes do desafio. Esta padronização foi ne-
cessária para simplificar o processo de avaliação.

5. Metodologia de Avaliação Adotada

Para o processo de avaliação, foi necessário criar
uma Coleção Dourada (CD). Para tal, todas as
personagens, suas diversas menções, atributos e
relações de 38 obras foram anotadas manual-
mente.14

No processo de avaliação, os resultados das
soluções seriam confrontados com aqueles dis-
pońıveis na CD. Para aplicar métricas mais tradi-
cionais, e porque não t́ınhamos ideia das posśıveis
interligações 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;

resolução de correferência, para a identificação
da conjunto de menções que identificam unica-
mente uma personagem;

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

identificação das posśıveis pro-
fissões/ocupações/estatutos sociais men-
cionados na obra;

extração das relações 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, bisavó, bisavô,
bisneto, bisneta, nora, genro, sogro/a, mulher, marido,
padrinho, madrinha, compadre, comadre, afilhado e afi-
lhada.

13https://www.linguateca.pt/aval_conjunta/dip/
colecao.html

14Dispońıveis 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 não inclui
qualquer relação familiar):

AI avaliação da identificação, usando a medida-
F sobre o conjunto de todos os nomes iden-
tificados pelo sistema, e coligidos na CD

ACI avaliação da co-identificação, expandindo
todos os conjuntos, e usando a medida-F so-
bre esses conjuntos

AG avaliação do género, entrando em conta com
a co-identificação

APOES avaliação da profissão, ocupação e esta-
tuto social, usando uma medida-F adaptada

AR avaliação das relações, também usando uma
medida-F

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

Co-identificações de uma personagens, seus
gêneros e profissões: {Bento – Padre Benti-
nho – Dom Casmurro, M, advogado}, {Capitu
– Capitolina, F,}, {Dona Fortunata, F,},
{Thomaz, M, escravo}, {Doutor João da Costa
– João da Costa, M, médico};
Relações entre personagens: (Bento, marido,
Capitu),(Dona Fortunata, mãe, Capitu).

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

Co-identificações de uma personagens, seus
gêneros e profissões: {Dom Casmurro, M,
escravo - advogado}, {Bento, Padre Benti-
nho, M}, {Capitu, M,}, {São Paulo, M, },
{Thomaz, M, escravo};
Relações entre personagens: (Bento, marido,
Capitu),(Thomaz, primo, Capitu).

5.1. Avaliação da identificação (AI)

Para avaliar a identificação de personagens com
esta métrica, é calculada inicialmente a precisão
Pi e revocação Ri de cada obra i usando as
equações 12 e 13. Nestas equações Si é o con-
junto de menções a personagens identificadas por
um sistema para uma obra i, e Ki é o conjunto de
menções presentes na CD para esta mesma obra.
A precisão para uma obra i então determinada
pela razão entre o número de menções correta-
mente identificadas pelo sistema nesta obra e o

78– Linguamática Roberto Willrich & Diana Santos

https://www.linguateca.pt/aval_conjunta/dip/colecao.html
https://www.linguateca.pt/aval_conjunta/dip/colecao.html
https://www.linguateca.pt/aval_conjunta/dip/nova_colecao_dourada/
https://www.linguateca.pt/aval_conjunta/dip/nova_colecao_dourada/


número total de menções identificadas pelo sis-
tema de uma entidade. Por sua vez, a revocação
para uma obra i é determinada pela razão entre
o número de menções corretamente identificadas
pelo sistema e o número de menções realmente
presentes na obra.

Pi =
|Si ∩Ki|
|Si|

(12)

Ri =
|Si ∩Ki|
|Ki|

(13)

No exemplo ilustrativo, temos as seguintes
menções identificadas:

K1 = {Bento, Padre Bentinho, Dom Cas-
murro, Capitu, Capitolina, Dona Fortunata,
Thomaz, Doutor João da Costa, João da
Costa};
S1 = {Dom Casmurro, Bento, Padre Bentinho,
Capitu, São Paulo, Thomaz};

Neste caso, P1 = 5
6 e R1 = 5

9 . Sendo assim, a
medida-F será de 0,67.

Com base na precisão e revocação de cada
obra i, é determinada a média da medida-F i

usando a Equação 3. Ao final, a nossa métrica AI
é determinada pela média das Medidas-F obtidas
no conjunto de obras N utilizadas para avaliação,
conforme Equação 14.

AI =

N∑
i=1

MedidaFi

N
(14)

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

Embora estes casos — sobretudo os de sobre-
posição total — sejam praticamente imposśıveis
de identificar automaticamente, quisemos que a
CD inclúısse o número 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 avaliação
de identificação é a “tradução” de nomes seme-
lhantes em nomes diferentes, para depois aplicar
a medida-F , como já indicado.

5.2. Avaliação da co-identificação (ACI)

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

Para determinar a ACI, inicialmente o con-
junto de co-identificação de cada personagem é
convertida em pares de co-identificação. Para
tal, inicialmente as menções de cada persona-
gem são organizadas em ordem alfabética. A pri-
meira menção identificará a personagem, e cada
par de co-identificação da personagem relaciona
esta primeira menção com cada outra do con-
junto de menções. Para considerar personagem
referenciadas com apenas uma menção, é utili-
zado o termo ZERO para formar o par com esta
menção única. No exemplo ilustrativo, os pa-
res de co-identificação da CD seriam: (Bento –
Dom casmurro), (Bento – Padre Bentinho), (Ca-
pitolina – Capitu), (Dona Fortunata – ZERO),
(Thomaz – ZERO), (Doutor João da Cota – João
da Costa). E os pares identificados pelo sistema
seriam: (Dom Casmurro – ZERO), (Bento – Pa-
dre Bentinho), (Capitu – ZERO), (São Paulo –
ZERO), (Thomaz – ZERO).

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

No exemplo ilustrativo, segundo as equações 1
e 2), P1 = 2

5 e R1 = 2
4 . Sendo assim, a medida-F

será de 0,44.

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

5.3. Avaliação do género (AG)

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

O resultado da avaliação usa a seguinte
função:

AGj =





−1, se
⋃

gen(KDj) = {M,F}
−1, se gen(KSj) ̸=

⋃
gen(KDj)

1, se gen(KSj) =
⋃

gen(KDj)

0, se MF ∈ ⋃
gen(KDj)

(15)

E o valor para uma obra é a média de AGj

naquela obra, ou seja:

AG i =

|numpers|∑
j=1

AGj

|numpers| (16)

Ao contrário do que se poderia pensar, esta é a
subtarefa cuja avaliação é mais original, devido às
várias possibilidades que tivemos de contemplar.

Explanando em português a equação 15, se a
personagem contiver géneros distintos segundo a
CD (estiver marcada com MF, ambos), não re-
cebe pontuação (note-se que não 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-
paração 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 não.

Atente-se no seguinte exemplo ilustrativo:
A partir da CD são extráıdos os seguintes con-
juntos: {(Bento, M), (Padre Bentinho, M),
(Dom Casmurro, M), (Capitu, F), (Capitolina,
F), (Thomaz, M), (José Bento, M)}. Já o
sistema hipotético identificou as seguintes três
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 será de (-1+2)/3= 0,333.

A métrica AG é determinada pela Equação 17,
onde |G| é o número de obras na CD, e AGi é a
avaliação da qualidade da identificação do género
das personagens da obra i.

AG =

|numpers|∑
i=1

AG i

|G| (17)

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

5.4. Avaliação das profissões, ocupações e
estatutos sociais (POES)

Neste caso, que podemos considerar um caso de
classificação múltipla (pode haver mais de uma
POES para uma personagem), também usamos
a medida-F , mas apenas relativa às personagens
que existem na CD. Ou seja, não penalizamos
nem premiamos a atribuição de POES a perso-
nagens não existentes. Isto é mais uma aplicação
do prinćıpio mencionado na seção anterior. Essa
penalização terá sido feita por altura da avaliação
da identificação.

Para avaliar a identificação dos POES das
personagens, e ao mesmo tempo considerando
a existência de diferentes menções identifi-
cando cada personagem, consideramos o POES
atribúıdo a cada menção. Para tal, para cada
obra i presente na CD são criados dois conjun-
tos de pares <menção, POES>, anotados por
POESGi e POESSi. POESGi mantém os pa-
res identificando os POES de cada menção da
obra i presente na CD (Ki) e cujas menções
também foram identificadas pelo sistema (Si).
POESSi mantém os pares das menções presen-
tes em Ki, mas agora com os POES identificados
pelo sistema.

No exemplo ilustrativo, a partir da CD são
extráıdos o conjunto POESG1 = {(Bento, advo-
gado), (Padre Bentinho, advogado), (Dom Cas-
murro, advogado), (Capitu, ZERO), (Thomaz,
escravo)}. Já para o sistema hipotético do exem-
plo POESS1 = {(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 precisão e revocação de cada
obra. No exemplo, a precisão seria de 3/6 e a
revocação de 3/5, e assim a medida-F APOE da
obra será de 0,55.

A medida POES da solução é determinada
pela média da medida-F POES das obras da CD.
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5.5. Avaliação das relações (AR)

A avaliação das relações 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 relações familiares
entre as personagens.

É depois necessário expandir as relações para
todas as formas posśıveis de exprimir a mesma
relação, entrando em conta com o género da per-
sonagem. Assim, se X neta Y, adicionar-se-á Y
avó X se Y for do género feminino, e Y avô X se
for do género masculino.

Após estas duas operações, usamos simples-
mente a medida-F sobre o conjunto das relações
(expandido).

Há três questões que devemos levantar:

A contagem faz-se sempre sobre pares de
relações (a relação proposta pelo sistema e a
usa inversa). Mas há um caso apenas, o de X
viúva Y, em que não há relação inversa. Esse
caso deveria contar a dobrar para ser igual-
mente premiado ou penalizado.

Não fazemos uma expansão transitiva, apenas
reflexiva. Ou seja, de A irm~ao B e B irm~ao
C não conclúımos, para efeitos de avaliação,
que A irm~ao C. Nem de D m~ae E e E m~ae F
obtemos D avó F. (Mas veja-se Mota & San-
tos (2023) para outros processamentos e con-
clusões.)

No caso de não haver nenhuma relação fami-
liar na CD,15 não calculamos esta medida de
avaliação.

A fim de ilustrar o cálculo da medida AR,
considere novamente o exemplo ilustrativo desta
seção. Os pares de relação da CD são os seguintes
(considerando a menção que identifica a persona-
gem como descrita na Seção 5.2): {(Bento, ma-
rido, Capitu)}. E o sistema identificou as seguin-
tes relações: {(Bento, marido, Capitu),(Thomaz,
primo, Capitu)}. Neste caso, a precisão será 1/2
e revocação será 1/1.

5.6. Exemplos concretos

Exemplos de aplicação de cada uma destas medi-
das com base numa resposta fict́ıcia sobre a obra
Dom Casmurro, de Machado de Assis,16 podem

15Na primeira edição do DIP, isso apenas aconteceu para
a obra 55: O bom crioulo de Adolfo Caminha.

16No âmbito do DIP, foram disponibilizadas as soluções
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: Avaliação do PALAVRAS no DIP.

ser consultados na página associada à avaliação
do DIP.17

6. Avaliação do sistema participante

Apenas um sistema participou no DIP, o
PALAVRAS-DIP (ver Bick (2023)), sobre o qual
apresentamos aqui as medidas que alcançou em
outubro de 2022. Fazendo a média sobre as várias
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 não tinha nenhumas relações, a média de
AR, feita sobre 20 obras, foi de 0,155.

Na Figura 1 mostramos as diferentes classi-
ficações para a identificação. A obra em que ob-
teve melhores resultados na métrica AI, 0,854,
foi a obra 47: A escrava Isaura, de Bernardo
Guimarães. A obra em que funcionou pior, com
0,405, foi a obra 26: Simá, de Lourenço Amazo-
nas.

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

nhor Reitor, de Júlio Dinis, na apresentação da tarefa; e
Quincas Borba de Machado de Assis e Dramas da Corte
de Alberto Osório de Castro, como resultado do ensaio.

17https://www.linguateca.pt/aval_conjunta/dip/
avaliacao.html
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Figura 1: Resultados da avaliação da identificação

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

A Figura 3 contém as diferentes classificações
para a avaliação do género. É claramente a tarefa
em que o PALAVRAS tem melhor desempenho,
e que podemos também claramente considerar a
tarefa mais fácil. Mesmo assim houve algumas
obras com uma pontuação fraca, como 0,647 para
a obra 26: Simá, de Lourenço Amazonas, e 0,750
para a obra 99 Amar, verbo intransitivo, de Mário
de Andrade.

A Figura 4 contém as diferentes classificações
para a avaliação da profissão, ocupação e estatuto
social.

Para a avaliação de APOES, a melhor pon-
tuação foi de 0,581 na obra 54: O Barão de Lavos,
de Abel Botelho. A pior, de zero, refere-se à obra
1, Miss Kate, de Cosme Velho. Esta obra ilus-
tra uma das fragilidades, ou problemas, da forma
de fazer a avaliação da profissão, ocupação e es-
tatuto social no DIP: o facto de não haver uma
normalização, ou ontologia das várias formas de
definir esses termos. Por exemplo, a persona-
gem Tiburtino Mendes está descrita na coleção
dourada como “sextanista da faculdade de Me-
dicina,” e na resposta do sistema como “estu-
dante.” A resposta está evidentemente certa, e é
até talvez mais útil de um ponto de vista de lei-
tura distante, em que quereŕıamos juntar todos
os estudantes e não distinguir o ano ou a facul-
dade em que estudam.

Mas para conseguir que a avaliação au-
tomática considerasse a resposta do sistema como
certa, teŕıamos de fazer um trabalho considerável
de padronização e definição do que se considera-

ria correto ao ńıvel do campo semântico “des-
crição profissional.”

Finalmente, a Figura 5 contém as diferen-
tes classificações para a avaliação da extração de
relações.

Esta foi a área em que o PALAVRAS teve pior
desempenho, e que foi aliás mencionada pelo seu
autor como ainda não estando suficientemente
desenvolvida na altura da participação no DIP.
Não admira, portanto, que não tenha conseguido
identificar relações em oito obras. O melhor re-
sultado foi de 0,632 para a obra 47: A escrava
Isaura, de Bernardo Guimarães.

Se quisermos apreciar o desempenho global do
PALAVRAS em relação 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 máximo de 0,6578 e um
mı́nimo de 0,3874 para os já mencionados A es-
crava Isaura e A ermida de Castromino.

Colocámos, na figura, numa cor diferente as
obras escritas por autoras. Na figura 7 parece
que as obras escritas por autoras tiveram pior
classificação global, mas a diferença não é esta-
tisticamente significativa.

6.1. Nova tentativa do PALAVRAS

Para ver se estas medidas podem contribuir para
uma comparação 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 à avaliação de relações, a média
sobre as 20 obras é de 0.195.
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Figura 2: Resultados da avaliação da correferência, ou co-identificação

Figura 3: Resultados da avaliação do género

obr AI ACI AG APO AR

001 0,485 0,942 0,857 0,000 0,000
002 0,647 0,824 1,000 0,091 0,000
004 0,777 0,585 0,911 0,303 0,093
005 0,514 0,514 1,000 0,080 0,400
006 0,724 0,659 0,852 0,053 0,308
025 0,446 0,485 0,913 0,182 0,000
026 0,404 0,706 0,789 0,379 0,286
030 0,765 0,825 0,939 0,211 0,429
032 0,765 0,730 0,833 0,205 0,000
033 0,567 0,591 1,000 0,114 0,174
037 0,626 0,489 0,909 0,246 0,087
043 0,686 0,712 0,822 0,400 0,314
047 0,796 0,976 1,000 0,196 0,381
051 0,833 0,889 1,000 0,750 0,000
054 0,614 0,820 0,938 0,439 0,000
055 0,632 0,462 1,000 0,364 –
064 0,567 0,716 1,000 0,167 0,000
072 0,650 0,762 0,920 0,333 0,222
075 0,446 0,543 0,933 0,324 0,114
096 0,687 0,939 1,000 0,421 0,846
099 0,656 0,577 1,000 0,243 0,242

Tabela 3: Avaliação do PALAVRAS em maio de
2023: a negrito estão os casos em que melhorou

De notar que, tal como na avaliação conjunta
propriamente dita, tivemos de fazer alguns ajus-
tes à CD para não penalizar novas menções que
não tinham sido encontradas pelos revisores hu-
manos.

Embora não vejamos grande diferença no de-
sempenho do sistema, convém também sublinhar
que o PALAVRAS não seguiu completamente
as diretivas do DIP, em duas questões que po-
dem ter consequências negativas nas medidas de
avaliação: normalizou os nomes das profissões,
ocupações e estatutos sociais – por exemplo, cre-
ada passou para criada; e também os (poucos)
casos em que um nome de relação familiar era
usado como forma de tratamento (ou seja, viuva
Maria para viúva Maria, ou mãi Joana para mãe
Joana).

Podeŕıamos — ou talvez deveŕıamos mesmo,
para um medição mais justa do desempenho do
sistema — fazer uma avaliação mais relaxada,
para realmente identificar, e premiar, os casos
que apenas são devidos a falta de normalização
na CD.

7. Avaliação cŕıtica da metodologia

Há várias razões para sermos cŕıticos em relação à
metodologia de avaliação usada no primeiro DIP,
embora tenha sido por nós proposta com a me-
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Figura 4: Resultados da avaliação da profissão, ocupação e estatuto social

Figura 5: Resultados da avaliação da extração de relações familiares

lhor das intenções. Em primeiro lugar, o termos
dividido a avaliação em cinco avaliações distin-
tas impede uma visão global da dificuldade da
tarefa, e da relação entre as diferentes subtare-
fas. Ou seja, é plauśıvel que o facto de que uma
personagem tenha muitos nomes torne a deteção
do seu género, ou da sua profissão, mais dif́ıcil.
Ou que uma personagem muito frequente tenha
mais formas de ser mencionada do que outra que
só aparece duas vezes. Contudo, todas são trata-
das da mesma maneira.

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

Idealmente deveŕıamos pesar a avaliação 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 três personagens só 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
profissão ao longo de uma obra. O acerto de um
sistema sobre elas conta o mesmo que os casos de
uma personagem que só aparece uma vez, e que
portanto só tem uma forma de ser mencionada.

Deveŕıamos ser capazes de medir a dificuldade
de identificação das personagens de uma obra,
com base na coleção dourada, e depois avaliar
um sistema entrando em conta com isso. Con-
tar pouco os casos fáceis, e dar mérito aos casos
dif́ıceis.

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

Considerando uma situação em que há dez
personagens com 10 profissões, e que o sistema
apenas identifica duas dessas personagens, e as
profissões estão certas, terá uma medida 1 na
APOES, mas só encontrou duas das 10 profissões
que um leitor estaria interessado em encontrar.

Parece-nos que o problema da avaliação do
DIP como a concebemos é que não 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-
fissões e relações com outras personagens fo-
ram identificadas? Quantas personagens faltam?
Quantas são espúrias?

84– Linguamática Roberto Willrich & Diana Santos



Figura 6: Resultados da avaliação total

Figura 7: Avaliação total pelo género do autor

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

No entanto, definir uma métrica que consiga
pontuar todos os casos posśıveis de uma forma
satisfatória não é fácil, e terá de ficar para traba-
lho futuro.

8. Conclusões

A tarefa do DIP é um pouco diferente das ta-
refas tratadas na literatura que revisamos, por-
que junta várias tarefas (como identificação e
correferência), não se aplica aos próprios textos
(como é o caso da marcação de protagonistas)
mas apenas extrai essa informação da obra com-
pleta. Embora também compare/avalie um tipo
de redes de personagens, são diferentes das usa-
das nos trabalhos acima descritos, porque não
dependem da interação ou da co-ocorrência das
personagens no texto, são apenas representações
das suas relações 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 literários.

Neste artigo, apresentámos detalhadamente as
métricas de avaliação usadas no primeiro DIP, os
resultados com elas obtidos pelo único sistema
participante, o PALAVRAS-DIP, no DIP e seis
meses mais tarde, e fizemos várias cŕıticas no sen-
tido de esclarecer os potenciais problemas, e fu-
turamente desenvolver outras medidas.
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res no DIP. Linguamática 15(1). 41–53.

10.21814/lm.15.1.402.

Pradhan, Sameer, Xiaoqiang Luo, Marta Reca-
sens, Eduard Hovy, Vincent Ng & Michael
Strube. 2014. Scoring coreference partitions
of predicted mentions: A reference implemen-
tation. Em 52nd Annual Meeting of the Asso-
ciation for Computational Linguistics, 30–35.

10.3115/v1/P14-2006.
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Extracção de Relações de Apoio e Oposição

em T́ıtulos de Not́ıcias de Poĺıtica em Português
Extraction of Support and Opposition Relationships in Portuguese Political News Headlines

David S. Batista Q

Resumo

T́ıtulos de not́ıcias de poĺıtica relatam com

frequência relações de apoio ou oposição entre per-

sonalidades, por exemplo: “Marques Mendes critica

estratégia de Rui Rio” ou “Costa reafirma confiança

em Centeno.” Neste trabalho analisámos milhares

de t́ıtulos arquivados, identificando os que expressam

relações de apoio ou oposição e associando as persona-

lidades poĺıticas com o seu identificador na Wikidata,

resultando assim num grafo semântico. O grafo per-

mite responder a interrogações envolvendo persona-

lidades poĺıticas e partidos. Descrevemos o processo

de geração do grafo e tornamo-lo dispońıvel, assim

como uma colecção de dados anotada manualmente,

que permitiu treinar classificadores de aprendizagem

supervisionada para identificar as relações expressas

nos t́ıtulos e ligar as personalidades com a Wikidata.

Palavras chave

extracção de relações semânticas, dados anotados,

web semântica, ciência poĺıtica

Abstract

Political news headlines often report supportive

or opposing relationships between personalities, for

example: “Marques Mendes criticizes Rui Rio’s stra-

tegy” or “Costa reaffirms confidence in Centeno.” In

this work we analyzed thousands of archived titles,

identifying those that express supportive or opposing

relationships, and associating the political personali-

ties with their identifier on Wikidata, thus resulting in

a semantic graph. The graph allows answering ques-

tions involving political personalities and parties. We

describe the graph generation process and make it

available together with a labelled dataset, which al-

lowed supervised learning classifiers to be trained to

identify the relationships expressed in the titles and

link the personalities with Wikidata.

Keywords

semantic relationship extraction, annotated dataset,

semantic web, political science

1. Introdução

Os t́ıtulos de not́ıcias relacionados com poĺıtica
ou poĺıticos relatam com frequência inte-
racções envolvendo duas ou mais personalidades
poĺıticas. Muitas dessas interacções correspon-
dem a relações de apoio ou oposição de uma per-
sonalidade para uma outra personalidade, por
exemplo:

“Marques Mendes critica estratégia de Rui
Rio”

“Catarina Martins pede a demissão do gover-
nador Carlos Costa”

“Sócrates foi às bases apelar ao voto em Soa-
res”

A análise de um grande número deste tipo
de relações ao longo do tempo permite vários
estudos, por exemplo: encontrar quais as gran-
des comunidades de apoio ou oposição em função
dos governos no poder, ou encontrar as grandes
alianças e oposições e as suas dinâmicas. Pode-se
também explorar individualmente uma persona-
lidade ao longo do tempo, por exemplo, compa-
rando as relações de apoio ou oposição antes de
tomar posse em determinado cargo público com
as relações depois de ter assumido o cargo, ou
ver que relações de apoio subitamente emergi-
ram. Uma base de dados reunindo not́ıcias ex-
pressando relações de apoio ou oposição entre
personalidades poĺıticas pode ser usada para ra-
pidamente reunir uma colecção de not́ıcias con-
tendo ou envolvendo personalidades e partidos
poĺıticos espećıficos, por exemplo, para auxiliar
numa tarefa de jornalismo de investigação.

Tendo um método automático para extrair
relações e podendo aplicá-lo a uma colecção de
dados abrangendo longos peŕıodos de tempo per-
mitiria concretizar os exemplos descritos anteri-
ormente.

Neste trabalho apresentamos um método para
extrair relações de apoio ou oposição entre per-
sonalidades poĺıticas e descrevemos os resulta-
dos da aplicação do mesmo a uma colecção

,

DOI: 10.21814/lm.15.1.386
This work is Licensed under a
Creative Commons Attribution 4.0 License
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de not́ıcias abrangendo um peŕıodo de cerca
de 25 anos. Durante o processo de extracção
das relações ligámos as personalidades poĺıticas
envolvidas com o seu identificador na Wiki-
data (Malyshev et al., 2018) enriquecendo assim
a relação com informação associada à persona-
lidade (e.g.: afiliação poĺıtica, cargos públicos
exercidos, legislaturas, relações familiares, etc.).

Todas as relações extráıdas são represen-
tadas sob a forma de triplos semânticos se-
guindo a norma Resource Description Framework
(RDF) (Schreiber & Raimond, 2014). As per-
sonalidades poĺıticas envolvidas, representadas
pelo seu identificador na Wikidata, são ligadas
através de uma relação de oposição ou apoio re-
presentada pela not́ıcia que dá suporte à relação.
Esta estrutura dá assim origem a um gráfico
semântico, sendo então posśıvel formular inter-
rogações SPARQL (Prud’hommeaux et al., 2013)
envolvendo a informação da Wikidata associada
a cada personalidade e as relações extráıdas dos
t́ıtulos de not́ıcias, por exemplo:

Listar todas as not́ıcias onde a personalidade
X se opõe à personalidade Y

Listar os membros de um determinado partido
que apoiaram alguma personalidade espećıfica

Listar os membros de um determinado partido
apoiados/opostos por membros de um outro
partido

Listar personalidades que estão ligadas através
de uma relação familiar e de uma relação de
oposição/apoio

Listar personalidades que fazem parte do
mesmo Governo e que estão envolvidas numa
relação de oposição/apoio

As principais contribuições deste trabalho são:

um grafo semântico ligando personalidades
poĺıticas representadas na Wikidata através de
uma relação de oposição ou apoio suportada
por uma not́ıcia

um conjunto de dados anotados utilizado
para treinar os classificadores de extracção de
relações sentimento direccionado de t́ıtulos de
not́ıcias, e também para ligar as personalida-
des mencionadas à Wikidata

um interface web que permite explorar o
gráfico semântico

Este artigo está organizado da seguinte forma:
na Secção 2 referimos trabalho relacionado, na
Secção 3 descrevemos a base de conhecimento
usada no suporte de ligação das personalidades

poĺıticas à Wikidata. A Secção 4 refere e des-
creve as fontes de not́ıcias utilizadas. Na Secção 5
detalhamos o conjunto de dados anotados e na
Secção 6 os classificadores de aprendizagem su-
pervisionada desenvolvidos. Na Secção 7 descre-
vemos o processo de extracção de triplos RDF e
a construção do gráfico semântico. Finalmente,
na Secção 8 reunimos as conclusões deste traba-
lho e apresentamos algumas ideias para trabalho
futuro.

2. Trabalho Relacionado

A análise de sentimento, no contexto de Proces-
samento de Linguagem Natural, tem sido maio-
ritariamente alvo de estudo em conteúdo gerado
em redes sociais (Zimbra et al., 2018) ou na ava-
liação de produtos ou serviços (Pontiki et al.,
2016). Nestes domı́nios o autor do texto e o
alvo da opinião são expĺıcitos. No contexto de
análise de not́ıcias de poĺıtica, onde existe com
frequência um sentimento expresso entre acto-
res poĺıticos sob a forma de relações de apoio ou
oposição (Balahur et al., 2009, 2010), as abor-
dagens de análise de sentimento a produtos ou
serviços não se aplicam, dado que a direcção da
relação de sentimento tem que ser considerada.

Nesta secção descrevemos recursos semelhan-
tes aos que produzimos neste trabalho, que tor-
namos públicos, e abordagens para a tarefa de
extracção de sentimento direccionado em texto
de not́ıcias de poĺıtica.

2.1. Recursos e dados anotados

Sarmento et al. (2009) propõem um método para
a criação automática de um corpus para detecção
de um sentimento positivo ou negativo para com
uma personalidade poĺıtica, e aplicam o método
a comentários a not́ıcias de jornais on-line. Neste
recurso a origem do sentimento, pressupõem-se,
é do comentador.

Moreira et al. (2013) disponibilizam uma onto-
logia descrevendo actores poĺıticos, os seus cargos
e partidos poĺıticos afiliados, usando fontes de in-
formação oficiais e informação recolhida da web
para adicionar nomes alternativos às personali-
dades presentes na ontologia.

de Arruda et al. (2015) criaram um corpus de
not́ıcias poĺıticas em português do Brasil, ano-
tando cada parágrafo com o sentimento segundo
duas dimensões: o actor poĺıtico referido pelo
parágrafo, e o sentimento dessa referência: po-
sitivo, negativo ou neutro. Neste recurso fica em
aberto qual é a origem do sentimento. (Bara-
niak & Sydow, 2021) disponibilizam corpora se-
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melhante, anotando o sentimento para com uma
personalidade poĺıtica em textos de jornais on-
line, para o Inglês e Polaco.

2.2. Extracção de sentimento
direccionado em texto de not́ıcias

Vários autores exploraram métodos para extrair
sentimento envolvendo actores poĺıticos. De no-
tar que muitos dos trabalhos transformam a ta-
refa de detecção de sentimento numa tarefa de
detecção de uma relação entre entidades mencio-
nadas (Bassignana & Plank, 2022).

Alguns exploram estas relações num contexto
de poĺıtica internacional, i.e.: os actores são
nações referidas em texto de not́ıcias de poĺıtica,
sendo que algumas dessas relações implicita-
mente têm um sentimento positivo ou negativo.
O’Connor et al. (2013) propõem um modelo
não supervisionado baseado em topic models e
padrões lingúısticos para identificar relações, de
forma aberta, descrevendo conflitos entre nações
referenciadas em artigos de not́ıcias em Inglês.
Han et al. (2019) propõem também um mo-
delo não supervisionado para gerar descritores
de relações para pares de nações mencionadas
em not́ıcias em Inglês. O modelo proposto es-
tende o trabalho de Iyyer et al. (2016) integrando
informação lingúıstica (i.e.: predicados verbais
e substantivos comuns e próprios) por forma a
identificar o contexto das relações.

Liang et al. (2019) define a tarefa de ex-
tracção de relações de culpabilidade para textos
em Inglês: dado um artigo d e um conjunto de en-
tidades E, presentes no artigo, detectar se existe
uma relação de culpabilidade (s, t), onde s, t ∈ E,
quando s culpa t com base no artigo d, sendo que
há |E| · (|E| − 1), posśıveis relações de culpabi-
lidade. Para detectar estas relações os autores
propõem três modelos. O modelo Entity Prior
extrai informação sobre entidades, tentando cap-
turar um prior sobre quem é suscept́ıvel de cul-
par quem sem informação adicional. O modelo
Context faz uso da informação de contexto da
frase onde duas entidades ocorrem para determi-
nar a presença de uma relação de culpabilidade.
O modelo Combined combina a informação dois
modelos anteriores num único modelo. Os auto-
res aplicam esta abordagem num corpus com 998
artigos de not́ıcias e com cerca de 3 entidades por
artigo reportando uma macro-média F1 de 0,70
com o modelo Combined.

Park et al. (2021) propõe uma estrutura de
relações para detectar o sentimento e a direcção:
dada uma frase s referindo duas entidades p e q,
detectar qual a relação de sentimento entre p e q

de entre cinco posśıveis: neutra, p tem uma
opinião positiva ou negativa em relação a q, ou q
tem uma opinião positiva ou negativa em relação
a p. No seu trabalho os autores usam múltiplos
modelos transformando a tarefa de extracção de
sentimentos em sub-tarefas que respondem a per-
guntas de sim/não para cada um dos 5 sentimen-
tos posśıveis, combinando depois os vários resul-
tados num resultado final. Esta abordagem é
aplicada para Inglês num corpus criado pelos au-
tores contendo frases de artigos de not́ıcias con-
tento pelo menos duas entidades. Os pares de
entidades estão anotadas com um dos 5 sentimen-
tos posśıveis. Os autores reportam uma macro-
média de F1 de 0,68.

3. Base de Conhecimento

Dado que as personalidades envolvidas nas
relações a extrair são personalidades poĺıticas re-
levantes, começámos por construir uma base de
conhecimento a partir da Wikidata (Malyshev
et al., 2018). Fazendo interrogações SPARQL ao
endpoint público1 recolhemos o identificador de
todas as:

pessoas que são ou foram afiliadas a algum par-
tido poĺıtico português

pessoas portuguesas nascidas depois de 1935
cuja profissão seja: juiz, economista, advo-
gado, funcionário público, poĺıtico, empresário
ou banqueiro

pessoas que têm ou tiveram pelo menos um
cargo de uma lista de cargos públicos portu-
gueses previamente seleccionados (e.g.: minis-
tro, ĺıder do partido, embaixador, etc.)

Para além dos resultados destas interrogações,
seleccionámos manualmente alguns identificado-
res de personalidades não abrangidas pelas inter-
rogações SPARQL definidas acima, muitas de-
las de um contexto poĺıtico internacional, mas
que interagem com personalidades portuguesas.
Acrescentámos também todos os identificadores
de partidos poĺıticos a que as personalidades re-
colhidas estão afiliadas. Este processo resultou
num total de 1 757 personalidades e de 37 par-
tidos poĺıticos. De notar que alguns dos par-
tidos inclúıdos são partidos já extintos e/ou de
um contexto internacional. Para cada um dos
identificadores das personalidades e partidos des-
carregámos a página correspondente na Wikidata
utilizando um outro endpoint2 público.

1https://query.wikidata.org
2https://www.wikidata.org/wiki/Special:

EntityData?
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T́ıtulo Relação

Sá Fernandes acusa António Costa de defender interesses corporativos Ent1-opõe-se-Ent2
Joana Mortágua: declarações de Cavaco são “uma série de disparates” Ent1-opõe-se-Ent2
Passos Coelho é acusado de imaturidade poĺıtica por Santos Silva Ent2-opõe-se-Ent1
Durão Barroso defende Paulo Portas como “excelente ministro” Ent1-apoia-Ent2
Armando Vara escolhido por Guterres para coordenar autárquicas Ent2-apoia-Ent1
Manuel Alegre recebe apoio de Jorge Sampaio Ent2-apoia-Ent1
Rui Tavares e Ana Drago eleitos nas primárias do LIVRE outra
Teresa Zambujo reconhece vitória de Isaltino Morais outra
CDS acusa Marcelo Rebelo de Sousa de pôr em causa relação com Cavaco outra

Tabela 1: Exemplos de t́ıtulos e das relações manualmente anotadas correspondentes.

Para cada personalidade poĺıtica selec-
cionámos: o seu identificador na Wikidata, o seu
nome mais comum e os nomes alternativos, i.e.:
combinações de nomes próprios e apelidos. Com
base nestes três campos, criámos um ı́ndice no
ElasticSearch (Gormley & Tong, 2015) usando
a sua configuração de omissão, não fazendo
uso de qualquer funcionalidade extra tais como
analisadores de n-gramas.

4. Fontes de dados

A principal fonte de not́ıcias foi o arquivo da web
portuguesa (Gomes et al., 2013). Usando a API
pública de pesquisa recolhemos páginas arquiva-
das restringindo os resultados a ocorrências de
nomes reunidos na Secção 3 e a 45 domı́nios .pt
associados a diversas fontes de informação: jor-
nais on-line, websites de estações de televisão e
rádio, e portais agregadores de conteúdos.

Uma segunda fonte de not́ıcias foi a colecção
CHAVE3(Santos & Rocha, 2004, 2001), contendo

os artigos do jornal PÚBLICO publicados en-
tre 1994 e 1995. Finalmente, foram também
adicionados alguns artigos não arquivados pelo
arquivo.pt, retirados directamente das secções
Mundo, Poĺıtica e Sociedade do site publico.pt.

Deste processo resultou uma colecção de cerca
de 13,7 milhões de t́ıtulos de artigos publicados
entre 1994 e 2022. De seguida foi aplicado um
pré-processamento de modo a remover not́ıcias
com: t́ıtulos duplicados, t́ıtulos com menos de
4 palavras, e t́ıtulos ou URLs contendo pala-
vras que fazem partem de uma lista pré-definida
(e.g.: desporto, celebridades, artes, cinema, etc.)
que sugerem um outro contexto que não poĺıtica.
Este pré-processamento resultou em 1,3 milhões
de t́ıtulos distintos, cerca de 10% dos dados ini-
cialmente recolhidos.

3https://www.linguateca.pt/CHAVE/

5. Colecção de Relações Anotadas

De forma a poder treinar classificadores de
aprendizagem supervisionada para identificar as
relações presentes nos t́ıtulos das not́ıcias, e fa-
zer a ligação das personalidades com a Wikidata,
anotámos manualmente t́ıtulos com: as menções
a personalidades, os identificadores na Wikidata
e a relação entre as personalidades mencionadas.

Começámos por pré-processar todos os t́ıtulos
recolhidos usando o pacote de software spaCy
3.0 (Honnibal et al., 2020), com o mo-
delo pt core news lg-3.0.0 fizemos o reco-
nhecimento de entidades mencionadas do tipo
PESSOA. Para cada entidade reconhecida tenta-
mos encontrar o seu identificador correspondente
na Wikidata fazendo uma interrogação ao ı́ndice
descrito na Secção 3 e assumindo que na lista de
resultados o primeiro é o identificador correcto
associado à entidade. Seleccionámos depois os
t́ıtulos para anotação, incluindo apenas t́ıtulos
referindo pelos menos duas personalidades.

No processo de anotação todos os t́ıtulos fo-
ram carregados para ferramenta de anotação Ar-
gilla,4 e usando o interface gráfico fomos selecio-
nando t́ıtulos para anotar.

Para cada t́ıtulo corrigimos sempre que ne-
cessário as entidades reconhecidas e os seus iden-
tificadores na Wikidata, caso existam. Anotámos
a relação existente: oposição ou apoio, e a di-
recção da mesma. Quando nenhuma das duas se
verifica a relação é anotada como outra. A Ta-
bela 1 demonstra alguns exemplos das relações
anotadas. O processo de anotação foi feito por
um anotador. Nas situações mais amb́ıguas, por
exemplo, onde é necessária a informação no texto
da not́ıcia para decidir, as relações foram anota-
dos como outra.

Este processo resultou num conjunto de da-
dos contendo 3.324 t́ıtulos anotados. Para cada
t́ıtulo anotámos apenas duas personalidades e a

4https://github.com/argilla-io/argilla
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relação entre elas, mesmo que os t́ıtulos conte-
nham referências a mais do que duas personali-
dades. A Tabela 2 caracteriza os dados em ter-
mos de número de relações e direcção. A maioria
dos t́ıtulos contém uma relação de oposição ou
outra, e a grande maioria das relações têm uma
direcção da primeira para a segunda entidade,
Ent1→Ent2.

Relação Ent1→Ent2 Ent1←Ent2 Total

opõe-se 1 155 102 1 257
apoia 717 44 761
outra - - 1 306

Total 1 872 146 3 324

Tabela 2: Relações por classe e direcção.

O rácio de relações de oposição para com
relações de apoio é de 1,6, este valor é seme-
lhante com os dados para Inglês disponibilizados
por Park et al. (2021), onde esta mesma relação
entre as duas classes é de 1,8. Em termos de re-
presentatividade das classes, agregadas por sen-
timento, os dois conjuntos de dados também são
semelhantes, sendo outra a classe mais presente,
seguindo-se oposição e por último apoio.

Figura 1: Distribuição de frequências de
ocorrências das personalidades nos t́ıtulos ano-
tados.

Das 6.648 menções a nomes de personalidades
poĺıticas anotadas, 515 são distintas e têm um
identificador na Wikidata. Um total de 129 en-
tidades distintas, identificadas por agregação da
string que as refere no t́ıtulo, não estão associa-
das a um identificador por não estarem presentes
na Wikidata.

Analisando a frequência de ocorrência de cada
entidade observa-se que há pequeno número de
entidades responsáveis por uma grande parte de
todas as ocorrências de entidades nos dados ano-

tados. Como mostra a Figura 1 existe um número
pequeno de entidades frequentes, e uma longa
lista de entidades pouco frequentes, em concreto,
96 personalidades distintas, i,.e.: 19% das perso-
nalidades, são responsáveis por 80% das menções
a personalidades nos dados.

Em termos de número de palavras contidas
nos t́ıtulos, excluindo palavras que fazem parte
das entidades, há uma mediana de 8 palavras
com um máximo de 22 e um mı́nimo de 1. Este
conjunto de dados anotados encontram-se online5

sob o formato JSON como ilustrado na Figura 2.

{"title": "Ana Gomes defende Dur~ao Barroso",
"label": "ent1_supports_ent2",
"date": "2002-05-11 08:26:00",
"url": "http://www.publico.pt/141932",
"ent1": "Ana Gomes",
"ent2": "Dur~ao Barroso",
"ent1_id": "Q2844986’",
"ent2_id": "Q15849"}

Figura 2: Exemplo de um t́ıtulo anotado sob o
formato JSON.

6. Processo de Extracção de Relações

O processo de extração de triplos RDF a partir
dos t́ıtulos das not́ıcias envolve 4 sub-processos:

reconhecimento de entidades-mencionadas do
tipo PESSOA

ligação das entidades com um identificador na
Wikidata

classificação do tipo de relação

classificação da direcção da relação

6.1. Reconhecimento de Entidades

O reconhecimento de entidades mencionadas é
baseado num método h́ıbrido, combinando regras
com um modelo supervisionado.

Usando a componente EntityRuler6 do
spaCy 3.0, definimos uma série de regras com-
binando padrões baseados nos nomes de todas as
personalidades da base de conhecimento descrita
na Secção 3. Para detectar as entidades do tipo
PESSOA este classificador aplica primeiro as re-
gras e de seguida o modelo supervisionado para
Português do spaCy. Em situações de desacordo
entre as duas abordagens as entidades marcadas
com regras têm prioridade.

5https://github.com/politiquices/data-releases
6https://spacy.io/usage/rule-based-matching
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A Tabela 3 mostra a performance para as três
abordagens sob o conjunto de dados anotado.

Abordagem P A F1

Regras 0,99 0,42 0,59
Modelo 0,97 0,91 0,94
Regras+Modelo 0,97 0,92 0,94

Tabela 3: (P)recisão, A(brangência) e F1 para
a componente de REM combinando regras e o
modelos supervisionado.

6.2. Ligação com a Wikidata

O algoritmo para associar personalidades com
identificadores na Wikidata tem duas fases.
Numa primeira fase o algoritmo tenta apenas
usar o t́ıtulo da not́ıcia, se este processo falhar,
tenta então usar posśıveis referências às persona-
lidades no texto da not́ıcia.

O algoritmo começa por fazer uma inter-
rogação à base de conhecimento (BC), usando a
referência à personalidade presente no t́ıtulo, ge-
rando assim uma lista de candidatos para uma
determinada personalidade. Se a lista contém
apenas um candidato e a similaridade (Jaro,
1989) para com a personalidade referida no t́ıtulo
é de pelo menos 0,8 esse candidato é seleccionado.
Se houver mais do que um candidato, o algoritmo
filtra apenas aqueles com uma similaridade de 1,0
e se houver apenas um esse é o candidato seleccio-
nado. Em qualquer outro caso nenhum candidato
é retornado.

O Algoritmo 1 descreve o procedimento que
usa apenas o t́ıtulo da not́ıcia.

def title only(ent, candidates):
if len(candidates) == 1:
if jaro(ent,candidates[0]) >= 0.8:
return candidates[0]

else:
filtered = exact(ent, candidates):
if len(filtered) == 1:
return candidates[0]

return None

Algoritmo 1: Ligação com a Wikidata usando
apenas o t́ıtulo.

Se nenhum candidato for gerado na primeira
fase ou nenhum for seleccionado da lista de can-
didatos o algoritmo tenta expandir as entida-
des mencionadas no t́ıtulo com base no texto da
not́ıcia, explorando um padrão: uma personali-
dade mencionada no t́ıtulo por uma versão curta

do seu nome (e.g.: apenas o apelido) é normal-
mente referida no texto da not́ıcia por um nome
mais completo.

O algoritmo identifica todas as pessoas menci-
onadas no texto da not́ıcia, usando a componente
descrita na Secção 6.1, e seleciona apenas as que
têm pelo menos um nome em comum com o nome
da personalidade referida no t́ıtulo, gerando as-
sim uma entidade expandida, e assumindo que
corresponde à mesma entidade referida no t́ıtulo.

Se do processo resulta apenas uma entidade
expandida e se há uma similaridade de 1.0 com
um dos candidatos anteriormente seleccionados
da BC, esse candidato é escolhido. Caso contrário
a entidade expandida é usada para fazer uma in-
terrogação à BC e recolher uma nova lista de can-
didatos. Se nessa lista apenas há um candidato e
a sua similaridade é de pelo menos 0.8 para com
a entidade expandida, esse candidato é escolhido.
Se há mais do que um candidato e apenas um tem
uma similaridade 1.0 com a entidade expandida,
esse é escolhido.

def article text(expanded, candidates):
if len(expanded) == 1:

filtered = exact(expanded[0], candidates)
if len(filtered) == 1:
return filtered[0]

x candidates = get candidates(expanded)
if len(x candidates) == 1:
if jaro(expanded, x candidates[0])>=0.8:
return x candidates[0]

filtered = exact(expanded, x candidates)
if len(filtered) == 1:
return matches[0]

if len(expanded) > 1:
filtered = []
for e in expanded:

exact candidates = exact(e, candidates)
for c in exact candidates:

filtered.append(c)
if len(filtered) == 1:
return filtered[0]

return None

Algoritmo 2: Ligação com a Wikidata usando
o texto da not́ıcia para expandir as entidades re-
conhecidas no t́ıtulo.

Se do processo de expansão resultam várias
entidades expandidas, filtramos candidatos da
BC com similaridade 1.0 para com a entidade
expandida, se existir apenas um, esse candidato
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é o escolhido. Em qualquer outro caso aqui não
descrito nenhum candidato é selecionado.

O Algoritmo 2 descreve este procedimento
usando o texto da not́ıcia.

Os resultados desta abordagem sobre o con-
junto de dados anotados são descritos na Ta-
bela 4. A classificação incorrecta corresponde
a personalidades que não foram associadas ao
identificador correcto na Wikidata, não desam-
biguada para as que o algoritmo não conseguiu
seleccionar um identificador único de entre todos
os candidatos ou a BC não retornou nenhum re-
sultado.

Na Tabela 4 são reportadas duas avaliações,
a primeira coluna descreve os resultados para o
algoritmo base, sem mapeamentos. A segunda
coluna considera a ambiguidade que uma re-
ferência pode ter em termos de personalidades
que representa. Por exemplo, nos dados anota-
dos, todas as menções a Cavaco correspondem
à personalidade Cavaco Silva, com base nisto o
algoritmo mapeia todas as referências a Cavaco
para Cavaco Silva. Da mesma forma, todas as
menções a Marques Mendes correspondem à per-
sonalidade Lúıs Marques Mendes. Fazendo uso
destes mapeamentos reduzimos o número de en-
tidades para as quais o algoritmo não consegue
encontrar um identificador.

Classificação base mapeamentos

correcta 5 059 5 136
incorrecta 43 43
não desambiguada 246 169

Exactidão 0,93 0,96

Tabela 4: Resultados da avaliação do algoritmo
de ligação com a Base de Conhecimento.

6.3. Classificador de Tipo de Relação

Optámos por decompor a tarefa de classificação
da relação em duas tarefas: classificação do tipo
de relação e direcção da relação, por oposição a
desenvolver um único classificador que teria que
distinguir de entre 5 classes posśıveis, e com clas-
ses muito desequilibradas em termos de repre-
sentatividade. Esta secção descreve o classifica-
dor desenvolvido para detectar o tipo de relação
presente num t́ıtulo, tendo três classes posśıveis:
opõe-se, apoia e outra. Todas as experiências
foram feitas com uma avaliação cruzada de qua-
tro partições.7

7https://github.com/politiquices/data-releases

Avaliámos diferentes abordagens para a clas-
sificação supervisionada das relações presentes
nos t́ıtulos, nomeadamente: um classificador
SVM (Cortes & Vapnik, 1995) com um ker-
nel linear, uma rede neuronal recorrente do
tipo LSTM (Hochreiter & Schmidhuber, 1997),
e uma rede neuronal do tipo transformer, o Dis-
tilBERT (Sanh et al., 2019).

Para o classificador SVM utilizámos como
features uma abordagem baseada em vectores
TF-IDF (Salton & Buckley, 1988), fazendo um
pré-processamento do t́ıtulo, usando um padrão,
de modo a identificar o contexto relevante, i.e.:
o contexto no t́ıtulo que contém informação que
descreve a relação: <Ent1 X Ent2 contexto>
onde X = {“diz a”, “responde a”, “sugere a”,
“diz que”, “afirma que”, “espera que”, “defende
que”, “considera que”, “sugere que”, “quer sa-
ber se”, “considera”, “manda”}. Sempre que o
padrão não se verifica usamos todas as palavras
do t́ıtulo para construir o vector, excepto o nome
das personalidades.

A rede neuronal recorrente LSTM foi usada
numa arquitectura bidireccional, ou seja, são usa-
das duas redes LSTM, ambas com uma dimensão
de 128, uma lendo o t́ıtulo da primeira para a
última palavra e outra da última para a primeira
palavra, sendo que os dois estados finais de cada
LSTM são concatenados e passados a um layer
linear. Usamos embeddings pré-treinados para
Português baseados no método FastText (skip-
gram) de dimensão 50 (Hartmann et al., 2017).
A rede foi treinada por 5 epochs com um batch
size de 8.

O modelo DistilBERT foi treinado tendo
como base um modelo pré-treinado para o Por-
tuguês (Abdaoui et al., 2020), sendo depois afi-
nado no conjunto de dados anotado, i.e.: os pesos
de todos os layers pré-treinados foram actualiza-
dos tendo em conta a tarefa de classificação da
relação. A rede foi treinada durante 5 epochs com
um batch size de 8.

A Tabela 5 descreve os resultados para os
vários classificadores. Não há diferenças muito
acentuadas em termos de performance entre os
3 classificadores, embora a abordagem usando
o DistilBERT tenha alcançado os melhores re-
sultados. Ao analisar os resultados notámos
que há relações dif́ıceis de classificar correcta-
mente, nomeadamente as que contêm expressões
idiomáticas, por exemplo:

José Lello diz que Nogueira Leite quer “abifar
uns tachos”

Louçã diz que “António Borges é o grilo fa-
lante” de Passo Coelho
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Relação P A F1

opõe-se 0,71 0,69 0,70
outra 0,69 0,69 0,69
apoia 0,65 0,69 0,67

Macro-Média 0,69 0,69 0,69

(a) SVM com um kernel linear.

Relação P A F1

opõe-se 0,75 0,64 0,69
outra 0,65 0,75 0,70
apoia 0,65 0,62 0,63

Macro-Média 0,69 0,68 0,68

(b) LSTM bidireccional.

Relação P A F1

opõe-se 0,74 0,76 0,75
outra 0,72 0,71 0,72
apoia 0,72 0,71 0,71

Macro-Média 0,73 0,72 0,72

(c) DistilBERT pré-treinado em Português.

Tabela 5: (P)recisão, (A)brangência e F1 para
uma avaliação com 4-partições e validação cru-
zada com diferentes classificadores.

Outras relações são amb́ıguas e dif́ıceis de clas-
sificar sem mais nenhum outro contexto do que
aquele presente no t́ıtulo. No conjunto de dados
que tornamos público, todos os t́ıtulos contêm
um URL para o texto da not́ıcia.

Os resultados obtidos com as abordagens des-
critas, para os dados em Português, estão em li-
nha com os resultados reportados anteriormente
em dados em Inglês (Liang et al., 2019; Park
et al., 2021).

6.4. Classificador de Direcção da Relação

O classificador da direcção tem duas classes
posśıveis. Como mostra a Tabela 2, o conjunto de
dados tem um viés para com a classe Ent1→Ent2
representando 91,5% dos dados. Assim, optámos
por desenvolver uma abordagem baseada em re-
gras para detectar apenas a classe Ent1←Ent2,
e sempre que nenhuma das regras se verifica o
classificador atribui a classe Ent1→Ent2.

Definimos regras baseadas em padrões
constrúıdos com informação morfológica e
sintáctica (Nivre et al., 2020) extráıda do t́ıtulo
com o spaCy, usando o mesmo modelo que o
descrito na Secção 5. Extráımos a informação

morfo-sintáctica de todas as palavras, incluindo
para os verbos informação sobre a conjugação: a
pessoa e o número. Os padrões definidos foram
os seguintes:

VOZ PASSIVA: procuramos por padrões
<VERB><ADP>, um verbo seguido de uma pro-
posição. Verificamos se a voz passiva está pre-
sente e envolve as personalidades menciona-
das no t́ıtulo: se a entidade Ent1 tem uma de-
pendência para com o verbo do tipo acl, se o
verbo tem uma dependência para com a Ent1
do tipo nsubj:pass ou se o verbo tem uma de-
pendência para com a Ent2 do tipo obl:agent.

VERBO ENT2: detecta o padrão mor-
fológico <PUNCT><VERB>Ent2<EOS>, um sinal
de pontuação seguido de um verbo, e termi-
nando com a Ent2, restringido o verbo a ser
conjugado na 3ª pessoa do singular do pre-
sente do indicativo, e onde <EOS> representa o
final do t́ıtulo, significando que Ent2 é a última
palavra no texto do t́ıtulo.

NOUN ENT2: verifica se o padrão
<ADJ>?<NOUN><ADJ>?<ADP>Ent2<EOS> está
presente no t́ıtulo, i.e.: um substantivo
podendo ser precedido ou sucedido de um
ou mais adjectivos terminando com a Ent2,
sendo que o substantivo é restrito a uma lista
de substantivos pré-definida.

A Tabela 6 mostra alguns exemplos de t́ıtulos
de not́ıcias e das regras que foram aplicadas para
detectar a direcção Ent1←Ent2. As regras são
aplicadas de forma sequencial, pela mesma or-
dem aqui descritas, se nenhum dos padrões é de-
tectado no t́ıtulo o classificador atribui a classe
Ent1→Ent2.

A Tabela 7 contém os resultados deste classi-
ficador para o conjunto de dados anotados.

Os resultados mostram que o método proposto
classifica correctamente grande parte da direcção
das relações Ent1←Ent2, a única classe para as
quais foram desenvolvidas regras, sem prejúızo
para com a classe Ent1→Ent2.

7. Grafo Semântico

Os componentes descritos na secção anterior for-
mam o processo de extracção de triplos RDF a
partir dos t́ıtulos de not́ıcias recolhidos.

O processo de extracção começa por fazer o
reconhecimento de personalidades no t́ıtulo da
not́ıcia e a sua ligação com o identificador de cada
personalidade na Wikidata. O processo de ex-
tracção continua se ambas as personalidades re-
conhecidas foram ligadas com um identificador
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T́ıtulo Regra Aplicada

Marques Júnior elogiado por Cavaco Silva pela “integridade de carácter” VOZ PASSIVA
Passos Coelho é acusado de imaturidade poĺıtica por Santos Silva VOZ PASSIVA
António Costa vive no “páıs das maravilhas”acusa Assunção Cristas VERBO ENT2
Passos Coelho “insultou 500 mil portugueses”, acusa José Sócrates VERBO ENT2
Maria Lúıs Albuquerque sob cŕıticas de Lúıs Amado NOUN ENT2
André Ventura diz-se surpreendido com perda de apoio de Cristas NOUN ENT2

Tabela 6: Exemplos de t́ıtulos e respectivas regras usadas para detectar a direcção da relação.

Direction P A F1 #T́ıtulos

Ent1 → Ent2 0,99 1,00 0,99 1 488
Ent1 ← Ent2 0,95 0,84 0,89 129

weighted avg. 0,98 0,98 0,98 1 517

Tabela 7: (P)recisão, A(brangência) e F1

usando 3 regras baseadas em padrões.

na Wikidata, caso contrário o t́ıtulo é descar-
tado. O tipo de relação presente no t́ıtulo é de-
tectado com o modelo DistilBERT. Se a relação
entre as personalidades no t́ıtulo da not́ıcia não
for classificada como outra o classificador da di-
recção da relação é também aplicado ao t́ıtulo,
caso contrário o t́ıtulo é descartado.

Para todos os t́ıtulos considerados o resultado
final é um triplo RDF ligando as personalidades
através de uma relação de oposição ou apoio su-
portada por uma not́ıcia. Os triplos RDF gerados
são indexados num motor SPARQL (Jena, 2015)
juntamente com um sub-grafo da Wikidata des-
crito na Secção 3.

O grafo gerado tem um total de 680 persona-
lidades poĺıticas, 107 partidos poĺıticos e 10.361
not́ıcias cobrindo um peŕıodo de 25 anos, Está
dispońıvel on-line no formato Terse RDF Triple
Language8 e poder ser também explorado através
de um interface textitweb.9

8. Conclusões e Trabalho Futuro

Este trabalho descreve em detalhe o processo de
construção de um grafo semântico a partir de
t́ıtulos de not́ıcias de poĺıtica.

Através de interrogações SPARQL e fa-
zendo referência às várias propriedades, re-
tiradas da Wikidata de cada personalidade,
consegue-se explorar relações de apoio e oposição
através de agregações por partidos poĺıticos, car-
gos públicos, governos constitucionais, assem-
bleias constituintes, entre outras, podendo as-

8https://github.com/politiquices/data-releases
9https://www.politiquices.pt

sim formular-se interrogações mais complexas,
por exemplo: “Ministros do XXII Governo Cons-
titucional que foram opostos por personalidades
do PCP ou BE.”, obtendo-se como resposta a
lista de ministros e os artigos que dão suporte às
relações de oposição vindas do BE.

Umas das limitações deste trabalho prende-se
com o t́ıtulo da not́ıcia não conter informação
suficiente para perceber que tipo de relação ou
sentimento existe de uma personalidade para ou-
tra, ou a presença de expressões idiomáticas, que
tornam dif́ıcil a classificação automática. Como
trabalho futuro gostaŕıamos de explorar o texto
da not́ıcia de forma a complementar o t́ıtulo
para melhorar a detecção da relação. Com base
também no texto da not́ıcia as relações poderiam
ser enriquecidas, categorizando-as em tópicos,
dando mais uma dimensão à relação, um con-
texto para o sentimento de suporte ou oposição.

Alguns t́ıtulos contêm uma relação mútua, por
exemplo: “Sócrates e Alegre trocam acusações
sobre co-incineração” ou “Pinto da Costa rebate
cŕıticas de Pacheco Pereira”, poderiam ser clas-
sificados com a direcção Ent2↔Ent1, indicando
neste caso que ambas as personalidades se acu-
sam mutuamente.

Este trabalho também deixa em aberto opor-
tunidades de realizar diversos estudos com base
na estrutura do grafo, por exemplo: encon-
trar comunidades de apoio e oposição em função
do tempo e verificar quais as mudanças den-
tro dessas comunidades. Pode-se também estu-
dar triângulos poĺıticos: se duas personalidades
poĺıticas, X e Y, sempre acusam ou defendem
uma terceira personalidade Z, qual será a relação
t́ıpica expectável entre X e Y?
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Resumo

A argumentação é uma habilidade inerente à co-

municação humana, tanto em situações orais quanto

escritas. Argumentos bem fundamentados são impor-

tantes para amparar a tomada de decisões e apren-

dizado, assim como para a obtenção de conclusões

amplamente aceitas. Como área de pesquisa, a ar-

gumentação é um campo multidisciplinar que estuda

os processos de debate e racioćınio. Em lingúıstica

computacional, investigações têm sido realizadas para

(i) identificar argumentos e suas unidades e (ii) ge-

rar ou (iii) avaliar a qualidade dos argumentos. No

entanto, a maioria dos trabalhos atuais se concen-

tra na mineração de argumentos em textos formais

em inglês. Neste artigo, foi avaliada a qualidade da

argumentação em tweets de domı́nio poĺıtico, escri-

tos em português do Brasil, usando algoritmos tra-

dicionais de aprendizado de máquina – como Re-

gressão Loǵıstica, K-Nearest Neighbors, Árvores de

Decisão, Máquinas de Vetores Suporte (SVM), Flo-

resta Aleatória e Naive Bayes – e também um ajuste

fino de dois modelos neurais (BERTimbau e Ro-

bertaTwitterBR). Além de trazer resultados práticos

para a avaliação da qualidade da argumentação em

um gênero textual desafiador, como o Twitter, e em

um domı́nio controverso, como a poĺıtica brasileira,

este artigo também visa suprir a carência de traba-

lhos que avaliem automaticamente a qualidade dos

argumentos em português. Dentre os algoritmos de

classificação avaliados, o modelo obtido a partir do

ajuste fino do BERTimbau apresentou os melhores

resultados com uma precisão de 69,65% quando fo-

ram consideradas todas as classes e de 100,00% para

as mensagens de alta qualidade de argumentação.

Palavras chave

avaliação da qualidade da argumentação, tweet,

BERT, poĺıtica brasileira

Abstract

Argumentation is an inherent skill in human com-

munication, both in oral and written situations. Well-

founded arguments are important to support decision-

making and learning, as well as to reach widely accep-

ted conclusions. As a research area, argumentation is

a multidisciplinary field that studies the processes of

debate and reasoning. In computational linguistics,

investigations have been carried out to (i) identify ar-

guments and their units and (ii) generate or (iii) evalu-

ate the quality of arguments. However, most current

work focuses on argument mining in formal English

texts. In this article, we evaluated the quality of argu-

mentation in political domain tweets, written in Bra-

zilian Portuguese, using traditional machine learning

algorithms – such as Logistic Regression, KNearest

Neighbor, Decision Trees, Support Vector Machines

(SVM), Random Forest and Naive Bayes – and also

a fine-tuning of two neural models (BERTimbau and

RobertaTwitterBR). In addition to bringing practical

results for the assessment of argumentation quality in

a challenging textual genre, such as Twitter, and in a

controversial domain, such as Brazilian politics, this

article also aims to fill in the lack of works that au-

tomatically assess the quality of arguments in Portu-

guese. Among the evaluated classification algorithms,

the model obtained from the fine-tuning of BERTim-

bau presented the best results, with an accuracy of

69.65% when all classes were considered and 100.00%

for messages with high quality of argumentation.

Keywords

argument quality assessment, tweet, BERT, Brazilian

politics
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1. Introdução

Um argumento é uma afirmação (ou conclusão)
acompanhada por um número arbitrário de pre-
missas que justificam, fundamentam, apoiam, de-
fendem ou explicam a afirmação (Potthast et al.,
2019). Argumentos bem fundamentados são im-
portantes para amparar a tomada de decisões
e aprendizado, assim como para a obtenção de
conclusões amplamente aceitas. A argumentação
(capacidade de produzir argumentos) é uma ha-
bilidade inerente à comunicação humana tanto
em situações orais quanto escritas. Como área
de pesquisa, a argumentação é um campo mul-
tidisciplinar que estuda os processos de debate
e racioćınio (Habernal & Gurevych, 2017). Para
Eemeren & Grootendorst (2003), a argumentação
consiste em uma ou mais sentenças nas quais
várias premissas são apresentadas para sustentar
uma conclusão. As sentenças que fazem parte da
argumentação constituem uma expressão com-
pleta que visa convencer um interlocutor.

Em lingúıstica, estuda-se a argumentação em
textos em linguagem natural (Stab & Gurevych,
2017a). Na ciência da computação, a identi-
ficação ou avaliação automática da argumentação
é estudada no campo da inteligência artificial
(Bench-Capon & Dunne, 2007). Ao combinar es-
sas duas áreas de pesquisa, em lingúıstica compu-
tacional ou no processamento de linguagem na-
tural (PLN), investigações têm sido realizadas
para (i) identificar argumentos e suas unidades
e (ii) gerar ou (iii) avaliar a qualidade de tais ar-
gumentos. Mais especificamente, as tarefas mais
comumente investigadas são: a mineração de uni-
dades de argumentação (Al-Khatib et al., 2016;
Habernal & Gurevych, 2015, 2017), a detecção
de evidências que apoiam reivindicações1 (Rinott
et al., 2015) e a identificação de relações argu-
mentativas (Peldszus & Stede, 2015). Outros tra-
balhos classificaram esquemas de argumentação
(Feng et al., 2014), realizam a análise de estru-
turas gerais de argumentação (Wachsmuth et al.,
2015; Stab & Gurevych, 2017a) e geram reivin-
dicações (Bilu & Slonim, 2016).

Algumas teorias ou dimensões da qualidade
da argumentação foram avaliadas computacio-
nalmente (Stab & Gurevych, 2017b; Wachsmuth
et al., 2017d; Zhang et al., 2016). No entanto, de
acordo com Wachsmuth et al. (2017b), ainda não
se constituiu um conceito geral para a qualidade
da argumentação ou uma definição clara de suas
dimensões. Apesar da falta do conceito geral, ta-

1Reivindicações, no contexto dos trabalhos relaciona-
dos à mineração de unidades de argumentação, se refe-
rem a quaisquer declarações ou afirmações que possuam
propósito argumentativo.

refas relacionadas à argumentação computacio-
nal — como mineração, geração, identificação de
argumentos e sua avaliação — têm se mostrado
relevantes em atividades como apoio à escrita e
assistência à discussão (Stab & Gurevych, 2017b;
Garćıa-Gorrostieta et al., 2018).

No campo da comunicação, como bem pontu-
ado por Lytos et al. (2019), a internet e as redes
sociais são, hoje, o meio de comunicação mais
utilizado. Consistem em espaços que permitem a
emissão de opiniões sobre qualquer assunto e são
fonte para a produção de um grande volume de
textos com potencial argumentativo. De especial
interesse para este trabalho é a rede social Twit-
ter2, bastante utilizada para troca de informações
e opiniões sobre poĺıtica no Brasil.

A argumentação no Twitter, além de envol-
ver caracteŕısticas espećıficas do gênero textual,
também é permeada pelas necessidades de comu-
nicação, pelo contexto histórico e pelo assunto da
mensagem (Marcuschi et al., 2002), como exem-
plificado no exemplo (1).3

(1) @gleisi Prezada coxa vc não tem vergonha
nessa cara reformada com dinheiro público??
A merda do seu partido que se diz do
povo não fez nada disso e ainda enfiou di-
nheiro nosso no rabo do joesley do eike
e do Marcelo. Esse discursinho vaga-
bundo não cola mais.

Entre os ind́ıcios lingúısticos que impactam a
qualidade da argumentação neste exemplo (1),
podem ser citados: (i) referências pejorativas
como “coxa”; (ii) a repetição de sinais de pon-
tuação (“??”) que indicam indignação; (iii) a
presença de discurso de ódio contra um partido
poĺıtico em “a merda do seu partido” e contra a
autora do tweet original (ao qual este é uma res-
posta) em “esse discursinho vagabundo”; (iv) ex-
pressões coloquiais como a expressão idiomática
em “enfiou [...] no rabo” e ǵıria em “não cola
mais”; (v) uma tentativa de tornar o argumento
mais pessoal em “dinheiro nosso”; e (vi) con-
texto histórico citando “joesley” (Joesley Ba-
tista), “eike” (Eike Batista) e “Marcelo” (Mar-
celo Odebrecht), três empresários brasileiros que
ficaram nacionalmente conhecidos em um dos
escândalos poĺıticos ocorridos no Brasil.

Ao lidar com textos do Twitter, escritos em
português, esse trabalho enfrenta desafios não

2https://twitter.com/
3Todos os exemplos de tweets apresentados neste artigo

são transcritos exatamente como foram publicados pelos
seus autores. O destaque (em negrito) de alguns trechos
foi inserido pelos autores deste artigo para enfatizar.
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presentes na maioria dos trabalhos da literatura,
que focam na mineração de argumentos em tex-
tos formais em inglês. Em relação ao idioma, vale
destacar que a ĺıngua portuguesa é uma das mais
faladas no mundo, com mais de 280 milhões de
falantes. Nesse sentido, são notáveis os avanços
e a importância que tem sido dada atualmente
ao desenvolvimento e aprimoramento dos recur-
sos de PLN para o português. Isso pode estar
relacionado, em grande parte, aos aspectos da
globalização e da popularização do acesso ao am-
biente online, que são fatores facilitadores do in-
tercâmbio sociolingúıstico dessa ĺıngua.4

Em relação ao gênero textual, é importante
salientar que embora hajam recursos lingúısticos
valiosos para o português, a maioria foi desen-
volvida para lidar com textos formais, bem es-
critos e autocontidos, como artigos de jornal.
No entanto, o cenário atual da comunicação nas
mı́dias sociais exige que os recursos de PLN se-
jam capazes de lidar com textos cheios de de-
safios, como a presença de ǵırias, linguagem
figurada, erros de português e uso do “inter-
netês” (vocabulário próprio composto por ter-
mos e abreviações usualmente encontrados em
textos de mı́dias sociais). Nesse sentido, em-
bora fenômenos lingúısticos que trazem ind́ıcios
de uma qualidade da argumentação boa ou ruim
possam ser identificados nos tweets, não há ga-
rantia de que os recursos e as ferramentas dis-
pońıveis hoje para o processamento automático
também sejam capazes de identificá-los.

No que diz respeito à avaliação da qualidade
da argumentação, que é o foco deste artigo, desde
o esquema argumentativo de Toulmin (2003), es-
tudos têm sido realizados para simplificar a com-
preensão da estrutura e determinar a importância
dos elementos argumentativos do texto. Wachs-
muth et al. (2017b) propuseram uma taxono-
mia composta por três dimensões para avaliar
a qualidade da argumentação: retórica, lógica e
dialética. No entanto, desde então, poucos estu-
dos (Potthast et al., 2019; Wachsmuth & Wer-
ner, 2020; Skitalinskaya et al., 2021) se dedi-
caram à avaliação automática da qualidade da
argumentação, muito menos em gêneros textu-
ais cujos textos apresentam conteúdos distantes

4Para se ter uma ideia desse crescente interesse, o
Centro Regional de Estudos para a Desenvolvimento da
Sociedade da Informação (CETIC) observou o compor-
tamento de brasileiros maiores de 16 anos na internet
entre 23 de junho e 8 de julho de 2020. Seus achados
mostraram que 49% dos internautas realizavam ativida-
des laborais e 72% buscavam informações relacionadas
à saúde na internet. Para mais informações, con-
sulte: https://cetic.br/media/docs/publicacoes/2/
20200817133735/painel_tic_covid19_1edicao_livro%
20eletr%C3%B4nico.pdf

da norma lingúıstica padrão e longe da própria
noção convencional de argumentação.

Entre os trabalhos mais recentes que explora-
ram essa temática pode-se citar o de Gretz et al.
(2019), que aplicaram o modelo de dimensões
de qualidade da argumentação proposto por Wa-
chsmuth et al. (2017b) para avaliar a qualidade
da argumentação no corpus IBM-Rank-30k, con-
tendo 30.497 argumentos provenientes de clubes
de debates, no idioma inglês, onde os participan-
tes são incentivados a redigirem textos bem escri-
tos e com argumentos de alta qualidade. Foram
apresentadas avaliações com três métodos basea-
dos em BERT: BERT-Vanilla, BERT-Finetune
e BERT-FTTOPIC.5 Os experimentos eviden-
ciaram um melhor desempenho com o BERT-
FTTOPIC, com um coeficiente de correlação de
Pearson de 0,53, calculado em relação a uma
fração superior e inferior dos argumentos que
estão nos extremos da escala de qualidade da ar-
gumentação. De acordo com os autores, as di-
mensões de Relevância e Eficácia Globais são as
mais indicativas para os ı́ndices gerais de qua-
lidade. Outros trabalhos que usaram o BERT
são os de (Fromm et al., 2019) e (Reimers et al.,
2019), mas ambos para mineração de argumen-
tos e não para a avaliação da qualidade da argu-
mentação.

Considerando as lacunas identificadas nos es-
tudos que focam na avaliação automática da qua-
lidade da argumentação, esse trabalho é inédito
no sentido de que é o primeiro a investigar
métodos para avaliar automaticamente a quali-
dade da argumentação: (i) em postagens de re-
des sociais e (ii) em português. Assim, neste
artigo investigou-se como utilizar o aprendizado
de máquina para classificar a qualidade da argu-
mentação em tweets de domı́nio poĺıtico escritos
em português.

As questões de pesquisa que se busca respon-
der com este estudo são:

(Q1) É posśıvel predizer automaticamente a
qualidade da argumentação em tweets no
domı́nio da poĺıtica brasileira?

(Q2) Como identificar automaticamente os twe-
ets no campo da poĺıtica brasileira com bons
argumentos?

Para tanto, foram usados algoritmos de
Aprendizado de Máquina (AM) baseados em
features, como regressão loǵıstica (LR), K-
Nearest Neighbor (KNN), árvore de decisão
(DT), máquinas de vetor de suporte (SVM), Flo-

5Consiste em concatenar o tópico da discussão ao ar-
gumento, separando-os por um delimitador.
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https://cetic.br/media/docs/publicacoes/2/20200817133735/painel_tic_covid19_1edicao_livro%20eletr%C3%B4nico.pdf
https://cetic.br/media/docs/publicacoes/2/20200817133735/painel_tic_covid19_1edicao_livro%20eletr%C3%B4nico.pdf
https://cetic.br/media/docs/publicacoes/2/20200817133735/painel_tic_covid19_1edicao_livro%20eletr%C3%B4nico.pdf


resta Aleatória (RF) e Naive Bayes (NB) — e
também um ajuste fino de um modelo BERT e
um RoBERTa. Os experimentos realizados com
o BERT alcançaram uma precisão de 100% para
as mensagens consideradas com Alta qualidade
de argumentação. Enquanto os algoritmos base-
ados em features obtiveram precisões médias que
variaram de 32% a 54%.

Este artigo está organizado em cinco seções,
além desta introdução. Na seção 2, são apresen-
tados os trabalhos mais relacionados a esta pes-
quisa. A seção 3 descreve brevemente o processo
de construção do corpus e as pistas lingúısticas
propostas por Silva et al. (2021) e adotadas neste
artigo para definir uma boa qualidade de argu-
mentação em um tweet do domı́nio da poĺıtica
brasileira. Na seção 4, apresentam-se os experi-
mentos realizados para avaliar a qualidade da ar-
gumentação. Os resultados de tais experimentos
são descritos e analisados na seção 5. Por fim, na
seção 6, são feitas algumas considerações finais,
com a apresentação de limitações e apontamentos
sobre trabalhos futuros.

2. Trabalhos relacionados

Avaliar a validade, a qualidade e a força dos ar-
gumentos representa um desafio inerente ao dis-
curso argumentativo. Vale destacar que existem
fundamentos teóricos e diversas teorias normati-
vas para embasar a tarefa, tais como (i) o mo-
delo argumentativo de Toulmin (2003); (ii) os
esquemas e questões cŕıticas de Walton & Wal-
ton (1989); (iii) o modelo ideal de argumentação
cŕıtica na abordagem pragma-dialética (Eemeren
& Grootendorst, 1987), em que as falácias são
consideradas movimentos incorretos em uma dis-
cussão cujo objetivo é a resolução bem sucedida
de uma disputa; e (iv) o estudo das falácias (Bou-
dry et al., 2015). No entanto, julgar os critérios
qualitativos da argumentação cotidiana ainda re-
presenta um desafio para os estudiosos e profissio-
nais da argumentação (Weltzer-Ward et al., 2009;
Swanson et al., 2015; Rosenfeld & Kraus, 2016).

Apesar desses fundamentos teóricos, os
métodos e técnicas já propostos para avaliar a
qualidade dos argumentos não concordam so-
bre quais critérios devem ser considerados, nem
mesmo sobre se a qualidade deve ser avaliada do
ponto de vista teórico ou prático. Wachsmuth
et al. (2017a) tentaram elucidar a questão de
quão diferentes são as visões teóricas e práticas da
qualidade da argumentação. Do ponto de vista
teórico, apontam que a convicção é entendida
como a principal qualidade lógica, e sustentam o
fato de que a avaliação teórica da qualidade da ar-

gumentação permanece complexa. Eles também
apontaram que as abordagens práticas indicam
o que focar para simplificar a teoria, enquanto a
teoria parece benéfica para orientar a avaliação
da qualidade na prática.

Na mesma direção, outros estudos têm
buscado avaliar a relevância dos argumentos
por meio da identificação de sentenças argu-
mentativas com a posterior avaliação da im-
portância/relevância delas. Potthast et al.
(2019) avaliaram o grau de relevância de um con-
junto de argumentos no corpus args.me6 (Wachs-
muth et al., 2017c), constitúıdo por textos escri-
tos em inglês, provenientes de cinco portais de
debates, com o objetivo de construir um motor
de busca de argumentos na web. Quarenta ano-
tadores avaliaram a relevância de cada um dos
437 argumentos relacionados a 40 tópicos seleci-
onados, além de sua qualidade retórica, lógica e
dialética. Dos 437 argumentos anotados, 208 fo-
ram marcados a favor e 195 foram marcados como
contrários ao tópico em questão, além de 34 que
foram anotados como não argumentativos. Pon-
tuações de 1 (baixa) a 4 (alta) foram atribúıdas
às dimensões de qualidade de argumentação —
retórica (rethoric), lógica (logic) e dialética (dia-
lectic) — e à sua relevância (relevance). A dis-
tribuição das pontuações (de 1 a 4) produzidas
nesse trabalho pode ser vista na Figura 1.

As pontuações de relevância indicam que mui-
tos argumentos relevantes (classificados como 4)
foram recuperados do corpus args.me. Outros
trabalhos também investigaram o aspecto da re-
levância dos textos argumentativos (Wachsmuth
et al., 2017d; Gleize et al., 2019).

Figura 1: Distribuições de pontuação por di-
mensões de relevância e qualidade (Potthast
et al., 2019).

Habernal & Gurevych (2016) sugeriram que
a avaliação da qualidade da argumentação deve
ser feita comparando argumentos, enquanto ou-
tros trabalhos (Persing & Ng, 2015; Wachsmuth
et al., 2017b) relataram avaliações da quali-
dade dos argumentos individuais com resultados
satisfatórios.

Vale mencionar que, neste trabalho, a quali-

6Dispońıvel em: https://www.args.me
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dade de argumentação é avaliada para um tweet
isoladamente e não com base na comparação en-
tre tweets.

Trabalhos mais recentes (Wachsmuth et al.,
2017b; Lauscher et al., 2020; Wachsmuth & Wer-
ner, 2020; Skitalinskaya et al., 2021) têm utili-
zado uma taxonomia que visa avaliar aspectos
individuais com base nas caracteŕısticas da es-
trutura argumentativa, como o apelo emocional
empregado, a organização da sentença e a cre-
dibilidade do autor da mensagem. A taxonomia
escolhida para ser utilizada neste trabalho é apre-
sentada na seção 2.3.

Embora passos importantes em AM tenham
sido dados rumo ao processamento de tweets,
como a detecção de argumentos, alegações e
evidências, Schaefer & Stede (2021) demonstra-
ram que várias áreas ainda estão em desenvol-
vimento, como o emprego de abordagens de AM
utilizando aprendizado profundo e técnicas de re-
des neurais, além de pesquisas em outros idiomas
diferentes do inglês.

Antes de detalhar a taxonomia adotada nesta
pesquisa, as duas próximas subseções citam al-
guns trabalhos que investigaram a qualidade da
argumentação em vários domı́nios, mais usuais
do que o da poĺıtica, aqui investigado.

2.1. Avaliação da qualidade da
argumentação em redações de alunos

Fornecer aos estudantes feedback útil a respeito
da persuasividade de seus argumentos tem sido
objeto de estudos recentes em mineração de argu-
mentos. Alguns corpora foram constrúıdos, prin-
cipalmente em inglês (Stab & Gurevych, 2014;
Persing & Ng, 2015; Stab & Gurevych, 2017a;
Carlile et al., 2018; Putra et al., 2021), e es-
tudos têm sido realizados para avaliar a quali-
dade da argumentação em redações escritas por
estudantes.

Stab & Gurevych (2017b) apontaram que as
premissas de um argumento bem fundamentado
devem fornecer evidências suficientes para acei-
tar ou rejeitar sua afirmação. Para chegar a essa
conclusão, um corpus composto por 402 redações
(Stab & Gurevych, 2017a) foi anotado com es-
truturas de argumentação. Os autores relataram
uma pontuação de concordância de Fleiss entre
os anotadores de 0,877, o que indicou que os ano-
tadores foram capazes de identificar de forma
confiável as principais reivindicações presentes
em redações persuasivas. Para a construção do
modelo computacional, os autores experimenta-
ram máquinas de vetores de suporte (SVMs) e re-
des neurais convolucionais (CNNs) e alcançaram

84% de precisão na tarefa de identificar argumen-
tos insuficientemente suportados. O corpus final
e as diretrizes de anotação estão dispońıveis.7

Carlile et al. (2018), com o objetivo de reali-
zar futuras avaliações no ńıvel de persuasão dos
argumentos em redações de alunos, constrúıram
um corpus composto por 102 redações seleciona-
das aleatoriamente do Argument Annotated Es-
says (Stab & Gurevych, 2014). O corpus foi ano-
tado com árvores de argumentos, pontuações de
persuasão e atributos de componentes de argu-
mentos que, segundo os autores, impactam es-
sas pontuações. Os autores relatam uma con-
cordância que variou de 0,549 a 1,000 (valores
de α de Krippendorff (2011)), de acordo com
o atributo. O corpus anotado e as diretrizes
de anotação estão dispońıveis.8 Na mesma li-
nha de pesquisa, outros trabalhos avaliaram a
qualidade da argumentação em teses e traba-
lhos acadêmicos (Garćıa-Gorrostieta et al., 2018;
Garćıa-Gorrostieta & López-López, 2018).

Putra et al. (2021) criaram um corpus com
anotação estrutural argumentativa para redações
escritas em inglês como ĺıngua estrangeira e
também definiram um esquema de anotações.
O corpus anotado produzido como resultado
desse esforço, o ICNALE-AS, inclui 434 redações
enviadas por estudantes de inglês de várias
nações asiáticas. A análise de concordância inter-
anotador mostrou que o esquema de anotação
proposto é estável, alcançando um coeficiente de
Cohen de 0,66.

Apesar dos trabalhos apresentados nesta seção
terem avaliado a qualidade da argumentação, eles
o fizeram para um gênero textual formal e menos
desafiador do que o Twitter. Os textos formais
admitem forma e estilo e, como consequência,
podemos presumir que apresentam uma boa ar-
gumentação com argumentos encadeados basea-
dos em fatos reais e frases estruturadas. Todos
esses aspectos podem não ocorrer em argumen-
tos feitos em postagens no Twitter; e, mesmo
quando ocorrem, devem ser ressignificados de
acordo com esse gênero e com a maneira como os
usuários das mı́dias sociais utilizam esses aspec-
tos, o que resulta, por exemplo, em uma posśıvel
argumentação baseada em fake news.

7Dispońıvel em: https://www.ukp.tu-darmstadt.de/
data/

8Dispońıvel em http://www.hlt.utdallas.edu/

~zixuan/EssayScoring
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2.2. Avaliação da qualidade da
argumentação em mensagens de
fóruns e portais de discussão

Para investigar a identificação de postagens per-
suasivas em fóruns de discussão (como Change
My View9), Wei et al. (2016) criaram um cor-
pus de mensagens argumentativas selecionando
tópicos com mais de 100 comentários publicados
entre janeiro de 2014 e janeiro de 2015, totali-
zando 1.785 tópicos com 374.472 comentários.

Experimentos foram realizados para encontrar
quais features seriam as mais adequadas para pre-
dizer comentários persuasivos. Entre as featu-
res investigadas estavam: (i) o número de pa-
lavras e frases, (ii) a presença/ausência de pon-
tuação, (iii) as part-of-speech tags (POS tags),
entre outras. Depois disso, os autores calcu-
laram a correlação entre a pontuação humana
de um comentário argumentativo e o conjunto
de atributos da reputação do autor da posta-
gem. Então, para a tarefa de classificação de co-
mentários, três conjuntos de features foram ava-
liados, incluindo as que consideravam apenas as
caracteŕısticas superficiais do texto, aquelas que
consideravam a interação social e aquelas focadas
na argumentação propriamente dita. Os resulta-
dos experimentais mostraram que as features ba-
seadas em argumentação são mais informativas
no estágio inicial da discussão e que a eficácia
das features de interação social aumenta com o
número de comentários na discussão.

Habernal & Gurevych (2016) investigaram a
comparação qualitativa entre pares de argumen-
tos: dados dois argumentos (como mostrado na
Figura 2), um deles deve ser selecionado como
o mais convincente. A pesquisa produziu os se-
guintes resultados: (i) um corpus anotado com-
posto por 16.000 pares de argumentos, escritos
em inglês, (ii) a análise dos dados anotados em
relação às propriedades definidas como convin-
centes, e (iii) modelos computacionais gerados
com SVM e uma arquitetura neural bidirecio-
nal de memória de longo prazo (BLSTM). O mo-
delo SVM superou o modelo BLSTM (78% ver-
sus 76% de precisão, respectivamente) com uma
diferença sutil, mas significativa, segundo os au-
tores. Os—dados anotados e os códigos estão dis-
pońıveis publicamente10.

Wachsmuth & Werner (2020) investigaram a
avaliação automática de argumentos extráıdos de
portais de debate usando a taxonomia proposta
por Wachsmuth et al. (2017b). Para tanto, com-

9Dispońıvel em: https://www.reddit.com/r/
changemyview

10Dispońıvel em: https://github.com/UKPLab/
acl2016-convincing-arguments

Figura 2: Exemplo de argumentos sobre a obri-
gatoriedade da educação f́ısica (Habernal & Gu-
revych, 2016).

binaram features textuais (como mostrado nos
exemplos da Figura 3) e SVM. Os exemplos na
Figura 3 demonstram algumas features textu-
ais11 que, segundo os autores, podem ser predi-
tivas de certas dimensões. Os autores relataram
que o tamanho limitado do corpus dificultou a
adoção de recursos mais complexos para a ava-
liação da qualidade. No entanto, eles destacaram
que modelar a subjetividade por meio de featu-
res textuais pode ser proṕıcio para avaliar as di-
mensões lógica e dialética. Quanto à dimensão
retórica, apontaram três aspectos dif́ıceis: cla-
reza, credibilidade e apelo emocional.

Estudos mais recentes (Fromm et al., 2022;
Skitalinskaya et al., 2021; Toledo et al., 2019)
usaram modelos BERT (Devlin et al., 2019)
com ajuste fino (fine-tuning) em diferentes con-
juntos de dados para avaliar a qualidade da
argumentação. Skitalinskaya et al. (2021) in-
vestigaram a avaliação da qualidade da argu-
mentação, independentemente dos aspectos dis-
cutidos. Para tanto, um corpus de 377.000 pares
de comentário e argumento foi gerado a partir do
fórum de discussão kialo.com,12 abrangendo di-
versos temas de poĺıtica, ética, entretenimento e
outros. Duas tarefas foram realizadas: (i) ava-
liar qual afirmação de um par de comentários é
melhor e (ii) classificar todas as versões de uma
afirmação por qualidade. Os experimentos com
regressão loǵıstica baseada em embeddings e re-
des neurais baseadas em transformers mostra-
ram resultados promissores, sugerindo que os in-
dicadores aprendidos generalizam bem entre os
tópicos.

Para a primeira tarefa, os experimentos con-
duzidos com Sentence-BERT (SBERT) (Reimers
& Gurevych, 2019) apresentaram uma precisão
de até 77,7%. Na segunda tarefa, o modelo ba-
seado em SBERT superou todas as abordagens

11As features textuais apresentadas na pesquisa de
Wachsmuth & Werner (2020) são semelhantes às pistas
lingúısticas (seção 3.1) estudadas neste trabalho.

12Dispońıvel em https://kialo.com
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Figura 3: Exemplo de um argumento e os recursos lingúısticos que afetam sua qualidade (Wachsmuth
& Werner, 2020).

testadas alcançando até 0,73 em correlação de
Pearson e 0,72 em correlação de Spearman.

Esses trabalhos investigaram a avaliação da
argumentação em mensagens de fóruns de dis-
cussão e portais de debate (Wei et al., 2016; Ha-
bernal & Gurevych, 2016) e redações de alunos
(Stab & Gurevych, 2017b; Carlile et al., 2018;
Wachsmuth et al., 2016). No entanto, os tweets
no domı́nio da poĺıtica brasileira, nos dias atu-
ais, possuem caracteŕısticas mais desafiadoras do
que as encontradas em fóruns e portais de debate,
como: (i) um número muito limitado de caracte-
res, o que dificulta o uso de estratégias de argu-
mentação lingúıstica; e (ii) a presença de discurso
incivil e intolerante (Rossini, 2019, 2022), decor-
rente da polarização e agressividade presentes no
cenário atual da poĺıtica brasileira, que traz a ne-
cessidade de estratégias para identificar discurso
de ódio e polaridade, por exemplo.

2.3. Taxonomia de Wachsmuth et al.

Wachsmuth et al. (2017b) conduziram uma pes-
quisa sobre a qualidade da argumentação consi-
derando tanto a teoria da argumentação quanto
as perspectivas de mineração de argumentos.
Com base nesse estudo, foi proposta a Taxonomia
da Qualidade da Argumentação, cujas dimensões
são utilizadas para definir a “qualidade”. A Fi-
gura 4 ilustra esta taxonomia, com todas as di-
mensões dela.

De acordo com essa taxonomia, a qualidade da
argumentação pode ser dividida nas dimensões
lógica, retórica e dialética (Blair, 2012), descritas
a seguir:

A dimensão lógica refere-se à estrutura e
composição de um argumento. Um argumento
de alta qualidade lógica é baseado em premis-
sas aceitáveis e as combina de forma convin-
cente para apoiar a afirmação do argumento.
Está relacionado com a irrefutabilidade lógica
do argumento.

A dimensão retórica, ao contrário, inclui
noções de eficácia persuasiva, linguagem cor-
reta, precisão e estilo. Um argumento de alta

qualidade retórica é bem escrito e atraente
para o público e está relacionado à eficácia
retórica do argumento. Especificamente, um
argumento é retoricamente eficaz se for capaz
de convencer o público-alvo (ou corroborar a
concordância) que a posição do autor sobre o
assunto é a correta.

A dimensão dialética captura a contribuição
de um argumento para o discurso. Um ar-
gumento de alta qualidade dialética é útil
para apoiar a tomada de decisão cooperativa
ou para resolver conflitos. O argumento é
razoável se for capaz de contribuir para a re-
solução do problema de uma forma que seja
suficientemente aceitável pelo público-alvo.

Wachsmuth et al. (2017b) testaram a taxo-
nomia em um experimento de anotação com o
Dagstuhl-15512-ArgQuality,13 que contém 320
textos argumentativos com notas atribúıdas por
três anotadores que compõem os 15 aspectos da
taxonomia. Nesse processo de anotação, cada
texto foi primeiramente classificado como argu-
mentativo ou não. Em seguida, para os textos
argumentativos, todos os aspectos foram avalia-
dos com notas 1 (baixo), 2 (médio) ou 3 (alto),
além da opção “não posso julgar.”

Na Figura 5, pode-se ver as pontuações
atribúıdas pelos três anotadores (A, B e C) em
dois textos produzidos em resposta à pergunta
“garrafas plásticas de água devem ser banidas?”.
O valor mais alto em cada coluna está marcado
em negrito. A linha inferior representa a maioria
dos votos dos três anotadores.14

A Figura 6 mostra os resultados deste experi-
mento de anotação para os 304 textos do corpus

13Corpus Dagstuhl-15512-ArgQuality dispońıvel em:
http://arguana.com/

14A dimensão lógica mede a convicção (Co) e é com-
posta por 3 aspectos: aceitabilidade local (LA), relevância
local (LR) e suficiência local (LS). A dimensão retórica
mede a eficácia (Ef) e é composta por 5 aspectos: credibili-
dade (Cr), apelo emocional (Em), clareza (Cl), adequação
(Ap) e organização (Ar). Por fim, a dimensão dialética
mede a razoabilidade (Re) e é composta por 3 aspectos:
aceitabilidade global (GA), relevância global (GR) e su-
ficiência global (GS).
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Figura 4: Taxonomia da Qualidade da Argumentação de Wachsmuth et al. (2017b).

Figura 5: Pontuações de cada anotador e pontuação majoritária para todas as dimensões de quali-
dade. Os argumentos são sobre o tópico “banir garrafas plásticas de água” (Wachsmuth et al., 2017b).

classificados como argumentativos por todos os
anotadores: (a) a distribuição das pontuações
majoritárias para cada dimensão; (b) o α de
Krippendorff (2011) utilizado para medir a con-
cordância entre anotadores; (c) a correlação para
cada par de dimensões, calculada com base na
média das correlações de todos os anotadores. O
valor mais alto em cada coluna é destacado em
negrito.

Nesta pesquisa foi escolhida a dimensão
retórica da taxonomia de Wachsmuth et al.
(2017b) para a avaliação da qualidade da argu-
mentação em postagens do Twitter no domı́nio
da poĺıtica no Brasil. Assim como Gretz et al.
(2019), foram selecionados os aspectos da ta-
xonomia da qualidade da argumentação que

possúıam caracteŕısticas semelhantes às features
lingúısticas dispońıveis. Desse modo, a escolha
pela dimensão retórica se deu com base nas pis-
tas lingúısticas apontadas como relevantes pelos
anotadores. Segundo Wachsmuth et al. (2017b),
os aspectos que constituem a dimensão retórica
estão relacionados ao apelo emocional aplicado
na argumentação, ambiguidade, imprecisão, es-
tilo de linguagem e organização da estrutura do
texto. Portanto, entende-se que essas carac-
teŕısticas podem ser, em certa medida, identifica-
das por meio de recursos lingúısticos superficiais.

A dimensão retórica, segundo Wachsmuth
et al. (2017b), possui cinco aspectos:
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Figura 6: Resultados para os 304 textos do corpus classificados como argumentativos por todos os
anotadores (Wachsmuth et al., 2017b).

1. Credibilidade (Cr): Credibilidade refere-se
a como o autor transmite seus argumentos e
os torna cŕıveis. Segundo Wachsmuth et al.
(2017b), um estilo apropriado em termos de
escolha de palavras suporta a credibilidade.
Além disso, de acordo com esses autores, as-
pectos que podem ser considerados para ava-
liar a credibilidade são: a honestidade do au-
tor da mensagem, a polidez da linguagem utili-
zada ou o conhecimento e experiência do autor
sobre os assuntos discutidos.

2. Apelo emocional (Em): O apelo emocional é
considerado bem-sucedido em um argumento
se ele cria emoções de tal forma que torna o
público-alvo mais receptivo aos argumentos do
autor.

3. Clareza (Cl): Clareza refere-se ao uso de uma
linguagem gramaticalmente correta e ampla-
mente ineqúıvoca e que evita complexidade
desnecessária e desvio do assunto discutido. A
linguagem utilizada deve facilitar a compre-
ensão e não deixar dúvidas sobre a posição do
autor e a forma como ele a defende.

4. Adequação (Ap): A adequação de um
argumento refere-se à linguagem (forma e
conteúdo) utilizada para apoiar a criação de
credibilidade e emoções, bem como a ade-
quação ao assunto discutido.

5. Organização (Ar): Uma argumentação é
considerada adequadamente organizada se
apresentar a pergunta, os argumentos e a con-
clusão na ordem correta.

É importante destacar que o corpus utili-
zado no estudo de Wachsmuth et al. (2017b) é
composto por mensagens que têm caracteŕısticas
diferentes do corpus adotado nesta pesquisa.

Primeiramente, as mensagens de fóruns de dis-
cussão se caracterizam por serem mais longas do
que as mensagens do Twitter, que têm um li-
mite de 280 caracteres. O tamanho limitado das
mensagens do Twitter pode impactar aspectos
como Clareza e Organização. Outra diferença
está relacionada ao contexto no qual as mensa-
gens foram produzidas. No corpus de Wachs-
muth et al. (2017b), as mensagens eram sobre
tópicos gerais, às vezes controversos, mas sem a
polarização poĺıtica existente atualmente no Bra-
sil, a qual pode impactar aspectos como Cre-
dibilidade, Apelo emocional e Adequação. As-
sim, embora a mesma taxonomia de Wachsmuth
et al. (2017b) tenha sido adotada neste trabalho
para embasar as medidas de qualidade da argu-
mentação, o gênero textual e o domı́nio do corpus
utilizado nesta pesquisa podem levar a resultados
diferentes daqueles encontrados em (Wachsmuth
et al., 2017b).

3. Corpus e anotação

Embora existam corpora abrangendo vários as-
pectos da análise argumentativa, alguns deles
descritos na seção 2, até onde se sabe o cor-
pus desenvolvido no projeto Arg Q!,15 e descrito
em (Silva et al., 2021), é o primeiro constrúıdo
especificamente para a análise da qualidade da
argumentação no domı́nio da poĺıtica brasileira.
Portanto, neste trabalho, foi utilizado o corpus
constrúıdo e anotado conforme descrito por Silva
et al. (2021). Este corpus é composto por tweets
coletados como respostas a mensagens de parla-
mentares brasileiros postadas de 6 de março a 6
de abril de 2021.16

15Dispońıvel em: https://argq.org/
16Embora os tweets dos parlamentares tenham sido con-

siderados como semente para recuperar as respostas dos
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Após a coleta dos tweets, cerca de 400 deles
foram anotados com base nas pistas lingúısticas
descritas na Seção 3.1, conforme detalhado na
Seção 3.2. Ressalta-se que apenas dados públicos
foram coletados do Twitter e, embora os usuários
não sejam identificados nos tweets do corpus, não
podemos garantir que não seja posśıvel rastrear
a identidade do autor da mensagem.

3.1. Pistas lingúısticas

Para a anotação do corpus foram utilizadas
30 pistas lingúısticas definidas em (Silva et al.,
2021): 4 para o aspecto de Clareza, 7 para o
aspecto de Organização, 6 para o aspecto Credi-
bilidade e 13 para o aspecto de Apelo emocional
(6 para polaridade e 7 para intensidade). A Ade-
quação não foi considerada em Silva et al. (2021)
uma vez que se mostrou não relevante para a
qualidade da argumentação em tweets, e também
porque os anotadores apontaram que os critérios
referentes à Adequação já eram contemplados pe-
los outros quatro aspectos. Portanto, o aspecto
Adequação também foi desconsiderado neste tra-
balho. Nas seções seguintes, citamos as pistas
lingúısticas definidas para cada aspecto.

3.1.1. Clareza

Wachsmuth et al. (2017b) consideram um argu-
mento claro se ele usa uma linguagem gramatical-
mente correta e amplamente ineqúıvoca e evita
complexidade e desvios desnecessários da questão
discutida. Além disso, a linguagem utilizada deve
facilitar a compreensão e não deixar dúvidas so-
bre a posição do autor e a forma como ele a de-
fende.

Nessa perspectiva, Silva et al. (2021) assumi-
ram que todo argumento escrito em português
tem o potencial de ser naturalmente claro, a me-
nos que haja certos fenômenos lingúısticos que in-
terfiram negativamente na clareza. Dessa forma,
a pontuação para o aspecto Clareza diminui com
a presença de uma ou mais pistas lingúısticas
que prejudicam a clareza da argumentação, a sa-
ber: (i) questão que leva à dúvida, (ii) linguagem
complexa desnecessária, (iii) presença de erros de
ĺıngua portuguesa e (iv) desvio desnecessário do
assunto principal. O aspecto Clareza foi classifi-
cado com base na quantidade (cardinalidade) de
pistas identificadas (Pistas), como apresentado
na equação (1).

seguidores, vale ressaltar que a avaliação da qualidade da
argumentação foi feita apenas nas respostas dos seguido-
res.

Clareza =





Baixa, se |Pistas| ≥ 3

Média, se |Pistas| = 2

Alta, caso contrário

(1)

3.1.2. Organização

A definição de organização proposta por Wachs-
muth et al. (2017b) considera que um texto deve
ser composto de três partes, na seguinte ordem:
(i) introdução do assunto, (ii) alguns argumen-
tos para sustentar a conclusão e (iii) a conclusão.
Essa definição, no entanto, não se aplica quando
analisam-se textos do Twitter, pois os usuários
não têm espaço suficiente para desenvolver es-
sas 3 partes devido à limitação de caracteres
máximos que uma mensagem pode conter (que
é de 280). Assim, Silva et al. (2021) redefiniram
a noção de organização para este gênero textual
considerando a presença de pistas lingúısticas que
pontuam positivamente para a organização de
um argumento.

As sete pistas lingúısticas utilizadas para ava-
liar o aspecto Organização estão relacionadas à
presença de relações lingúısticas bem conhecidas:
(i) relação condicional; (ii) relação de concessão;
(iii) oposição ou contraste; (iv) comparação en-
tre duas ideias; (v) relação de causa e efeito,
explicação ou propósito; (vi) encadeamento cro-
nológico ou enumeração; e (vii) exemplificação ou
interligação lógica.

Diferentemente do aspecto da Clareza, que se
ancora no pressuposto de que todo argumento
no Twitter tem o potencial de ser inerentemente
claro, no aspecto Organização, considera-se que
esse gênero textual tem o potencial intŕınseco de
ser desorganizado, a menos que ocorram deter-
minados fenômenos lingúısticos que contribuam
positivamente para a organização. Dessa forma,
o aspecto Organização foi classificado com base
na quantidade (cardinalidade) de pistas identifi-
cadas (Pistas), como apresentado na equação (2).

Organização =





Alta, se |Pistas| ≥ 2

Média, se |Pistas| = 1

Baixa, caso contrário

(2)

3.1.3. Credibilidade

De acordo com Wachsmuth et al. (2017b), um
argumento deve ser avaliado como bem-sucedido
em criar credibilidade se transmitir argumentos
e outras informações de uma forma que torne o
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autor cŕıvel, por exemplo, indicando a honesti-
dade do autor, a polidez da linguagem utilizada
ou revelando o conhecimento do autor ou a ex-
periência em relação aos assuntos abordados.

Para a avaliação do aspecto Credibilidade,
Silva et al. (2021) consideraram que um argu-
mento escrito em português é verosśımil se al-
gumas pistas lingúısticas estiverem presentes na
superf́ıcie textual; ou seja, não levaram em con-
sideração nenhum critério ou dado externo como
a aceitação ou engajamento do autor nas redes
sociais. Vale ressaltar que o Twitter é uma pla-
taforma aberta e, portanto, qualquer usuário ca-
dastrado pode postar mensagens diversas nesta
plataforma de mı́dia social. Como não há pré-
análise do perfil do usuário ou do conteúdo pos-
tado por ele, a dúvida sobre a credibilidade do
que é postado é inerente à plataforma.

Assim, a pontuação do aspecto Credibilidade
aumenta se as seguintes pistas estiverem presen-
tes: (i) menção a uma data espećıfica; (ii) menção
a um fato midiático, histórico ou enciclopédico;
(iii) menção a uma autoridade pública; (iv) pre-
sença de uma hashtag que reforça uma posição;
(v) presença de um termo especializado; e (vi)
um relato de alguma experiência pessoal ou in-
dividual. O aspecto Credibilidade foi classificado
com base na quantidade (cardinalidade) de pis-
tas identificadas (Pistas), como apresentado na
equação (3).

Credibilidade =





Alta, se |Pistas| ≥ 3

Média, se |Pistas| = 2

Baixa, caso contrário

(3)

3.1.4. Apelo emocional

Segundo Wachsmuth et al. (2017b), um argu-
mento tem apelo emocional quando cria emoções
no interlocutor. Silva et al. (2021) decidiram di-
vidir as pistas lingúısticas para o aspecto apelo
emocional em polaridade e intensidade.

Polaridade A polaridade de um argumento
é considerada positiva ou negativa se contribui
para criar emoções boas ou ruins no leitor, res-
pectivamente. Se o seu conteúdo não causar ne-
nhuma emoção ou se o apelo emocional estiver
bem equilibrado entre positivo e negativo, então
a polaridade do argumento é considerada neutra.

Assim, as pistas lingúısticas de Silva et al.
(2021) para uma polaridade positiva são: (i) a
presença de uma referência cordial a uma pes-
soa/organização e (ii) o uso de linguagem polida.
Por outro lado, as pistas lingúısticas para uma

polaridade negativa são: (i) a presença de uma
referência pejorativa a uma pessoa/organização;
(ii) o uso de xingamento ou palavra de baixo
calão; (iii) a presença de discurso de ódio ou
ameaça; e (iv) o uso de expressões que denotam
especulação. Não há nenhuma pista lingúıstica
espećıfica para uma polaridade neutra, pois é o
meio termo entre os dois extremos. A Polaridade
do aspecto Apelo emocional foi classificada com
base na diferença entre a quantidade de pistas
positivas (Pistas+) e negativas (Pistas−), como
apresentado na equação (4).

AEpol =





Negativa, se
∣∣Pistas+

∣∣−
∣∣Pistas−

∣∣ < 0

Positiva, se
∣∣Pistas+

∣∣−
∣∣Pistas−

∣∣ > 0

Neutra, caso contrário

(4)

Intensidade O apelo emocional também é ava-
liado de acordo com sua intensidade, que é de-
terminada pela quantidade de pistas lingúısticas
que potencializam a criação de emoções. Quanto
maior o número de pistas lingúısticas, maior a
intensidade do apelo emocional. A intensidade
é avaliada de acordo com a presença de (i) um
pronome ou verbo na primeira pessoa; (ii) a re-
petição de sinais de pontuação; (iii) estrutura
enfática (por exemplo, palavra em maiúscula);
(iv) uma frase imperativa ou palavra de ordem;
(v) uma expressão que denota exagero (por exem-
plo, “sempre”, “nunca”, “todo mundo”); (vi) lin-
guagem não verbal (por exemplo, emoticons); e
(vii) a presença de uma expressão idiomática,
provérbio ou metáfora. A Intensidade do as-
pecto Apelo emocional foi classificada com base
na quantidade de pistas de intensidade identifi-
cadas (Pistas), mas também em relação à quan-
tidade de pistas positivas (Pistas+) e negativas
(Pistas−) de polaridade identificadas, como apre-
sentado na equação (5).

AEint =





Alta, se
∣∣Pistas−

∣∣ ≥ 3

ou
∣∣Pistas+

∣∣ ≥ 2

ou |Pistas| ≥ 4

Média, se
∣∣Pistas−

∣∣ = 2

ou
∣∣Pistas+

∣∣ = 1

ou 2 ≤ |Pistas| ≤ 3

Baixa, caso contrário

(5)
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3.1.5. Qualidade geral da argumentação

Após a anotação das pistas lingúısticas associ-
adas a cada aspecto, os anotadores em (Silva
et al., 2021) definiram como eles seriam combi-
nados para resultar em um valor para a Quali-
dade Geral da argumentação. Para tanto, o ma-
peamento de categorias para valores foi realizado
como apresentado na tabela 1.

f g
Categoria Valor Categoria Valor

Baixa 1 Negativa -1
Média 2 Neutra 0
Alta 3 Positiva 1

Tabela 1: Funções f e g de mapeamento das
categorias atribúıdas pelos anotadores para valo-
res.

A nota do Apelo emocional (NAE) foi defi-
nida tal como se apresenta algoritmicamente de
seguida.

if AEpol =Neutra then

NAE ← f(AEint)
2

else
NAE ← g(AEpol)× f(AEint)

end if

E as notas dos demais aspectos foram definidas
com base na aplicação da função f :

NCla = f(Clareza)

NOrg = f(Organização)

NCred = f(Credibilidade)

A partir das notas associadas a cada aspecto, a
nota final foi dada pela soma das notas dos aspec-
tos. Por fim, definiu-se que a nota para a quali-
dade geral da argumentação (NQG) seria a média
das notas dos anotadores e a categoria associada
à Qualidade Geral foi definida como apresentado
na equação (6).

QG =





Alta, se NQG ≥ 7

Média, se 5 ≤ NQG < 7

Baixa, caso contrário

(6)

3.2. Anotação do corpus

Com base nas pistas lingúısticas apresentadas an-
teriormente e seguindo as diretrizes estabelecidas

em (Silva et al., 2021),17 400 tweets foram ana-
lisados por quatro pesquisadores em lingúıstica
computacional (3 com formação em lingúıstica
e 1 em computação). Desses, 48 tweets foram
descartados por não terem sido considerados ar-
gumentativos18 por todos os quatro anotadores.
Assim, o corpus final é composto por 352 tweets.

Na Figura 7 é exibido um gráfico de dis-
tribuição de pontuação para cada aspecto dos
352 tweets argumentativos. A maioria deles tem
alta Clareza e Organização, mas baixa Credibili-
dade. De fato, apenas 3% deles foram avaliados
como de alta credibilidade. Com relação ao apelo
emocional, 54% dos tweets foram avaliados como
de polaridade negativa e 75% de média intensi-
dade.

Na Tabela 2 (a) são exibidas as pontuações fi-
nais de cada aspecto para os 352 tweets. O grau
de concordância entre anotadores foi calculado e
é exibido na Tabela 2 (b) e expresso como o in-
tervalo de α de Krippendorff (2011) (valor mais
baixo - valor mais alto) que apresentaram os trios
menos concordantes e mais concordantes de ano-
tadores19, e tanto os acordos totais quanto os ma-
joritários.

A “Concordância total” é alcançada quando
todos os anotadores concordam com a mesma
pontuação, e “maioria” indica que pelo menos
três anotadores concordaram. A concordância
total encontrada ficou entre 27,84% e 57,67%,
e a concordância majoritária dos anotadores fi-
cou entre 69,89% e 86,93%. Com exceção do as-
pecto Clareza, todos os aspectos tiveram valores
máximos de concordância acima de 0,40, diferen-
temente de Wachsmuth et al. (2017b) (veja Fi-
gura 6) onde os valores de concordância α para
todos os aspectos ficaram abaixo de 0,40.

4. Experimentos

Para responder as questões de pesquisa defini-
das para este trabalho, foram realizados expe-
rimentos utilizando algoritmos de AM baseados
em features e, também, uma abordagem neural
baseada em transformers (BERT e RoBERTa).

17As diretrizes utilizadas para a anotação estão dis-
pońıveis no site do projeto Arg Q!: https://argq.org/

18Tradicionalmente, um texto é considerado argumen-
tativo se contém argumentos organizados e estruturados
em uma sequência lógica. No entanto, no que diz respeito
ao gênero textual e domı́nio deste corpus, este conceito
foi adaptado para abranger quaisquer tweets em que a
posição/opinião do autor pudesse ser determinada.

19Decidimos relatar a concordância alcançada entre os
trios para que nossos resultados pudessem ser compara-
dos com os de Wachsmuth et al. (2017b) já que em seu
trabalho havia três anotadores.
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Figura 7: Distribuições de pontuação por aspectos de qualidade da argumentação no corpus de Silva
et al. (2021) (tradução nossa).

(a) Pontuação final (b) Concordância

Aspecto da qualidade
Baixo/

Negativo
Médio/
Neutro

Alto/
Positivo

α trios
total
(4/4)

maioria
(3-4/4)

Clareza 4 85 263 0,26 - 0,30 48,58% 79,26%
Organização 22 147 183 0,51 - 0,71 50,57% 82,67%
Credibilidade 277 65 10 0,36 - 0,48 57,67% 86,93%
Apelo emocional - Polaridade 191 134 27 0,60 - 0,66 51,99% 82,67%
Apelo emocional - Intensidade 55 263 34 0,48 - 0,55 40,63% 82,39%

Qualidade geral 139 117 96 0,50 - 0,54 27,84% 69,89%

Tabela 2: Pontuações para cada aspecto e a concordância entre os júızes humanos do corpus de Silva
et al. (2021) (tradução nossa).

Para a abordagem neural, foram utilizadas ape-
nas os tweets presentes no corpus, como des-
crito na seção 4.2. Entretanto, para a avaliação
com os algoritmos de AM tradicionais, foi ne-
cessária a construção de um conjunto de features
lingúısticas para a tarefa de classificação, como
detalhado na seção 4.1.

4.1. Experimentos com AM baseado em
features

Para realizar os experimentos com AM tradicio-
nal foi necessário definir as features lingúıstico-
computacionais (como descrito na seção 4.1.1) e
treinar os modelos computacionais como descrito
na seção 4.1.2.

4.1.1. Definição das features computacionais

Com o objetivo de encontrar as features
lingúıstico-computacionais que melhor se correla-
cionam com as pistas lingúısticas utilizadas para
medir a qualidade da argumentação, foi definido
e gerado um conjunto de 337 features.

Essas features foram categorizadas em 14 gru-
pos, a maioria delas geradas pelo NILC-Metrix20

(Leal et al., 2022):

1. Medidas Psicolingúısticas extraem carac-
teŕısticas subjetivas do texto, tais como: ima-
geabilidade, concretude, familiaridade e idade
de aquisição. 44 features deste tipo foram ge-
radas pelo NILC-Metrix.

Imageabilidade envolve a facilidade e rapi-
dez de evocar uma imagem mental asso-
ciada a uma palavra;

Concretude diz respeito ao grau em que uma
palavra se refere a objetos, pessoas, luga-
res ou coisas que podem ser percebidas
pelos sentidos;

Familiaridade é o grau em que as pessoas
conhecem e usam palavras em suas vidas
cotidianas;

Idade de Aquisição é uma estimativa da
idade que a pessoa tinha pessoa quando
uma palavra foi aprendida.

20NILC-Metrix (Leal et al., 2022) composto por 200
métricas lingúısticas e psicolingúısticas utilizadas na ava-
liação de métodos de predição de complexidade tex-
tual. Dispońıvel em: http://fw.nilc.icmc.usp.br:
23380/nilcmetrix
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2. Informação morfossintática engloba featu-
res relacionadas à classe gramatical de uma
palavra e a sua função sintática no texto, como
a proporção de adjetivos, advérbios, prono-
mes, substantivos, verbos e preposições, em
relação à quantidade total de palavras no
texto. Neste trabalho, para extrair essas fea-
tures foram usados Apertium21 (Armentano-
Oller et al., 2006), NLPNet22 (Fonseca &
Rosa, 2013) e NILCMetrix. Foram geradas 94
features deste tipo.

3. Complexidade Sintática está relacionada
à dificuldade de processamento de alguns ti-
pos de estruturas de frases sofisticadas, por
exemplo, a proporção de orações subordina-
das reduzidas pela quantidade de orações do
texto ou a proporção de orações na voz passiva
anaĺıtica em relação à quantidade de orações
do texto. 37 features deste tipo foram geradas
pelo NILC-Metrix.

4. Frequências de Palavras mostram os valo-
res das frequências absolutas e relativas das
palavras no texto. 20 features deste tipo fo-
ram geradas pelo NILC-Metrix.

5. Conectivos incluem métricas relacionadas à
quantidade de conectivos, operadores lógicos
ou palavras que denotam negação em relação
às palavras do texto. 18 features deste tipo
foram geradas pelo NILC-Metrix.

6. Simplicidade Textual fornece métricas que
medem o ńıvel de complexidade em um texto
com relação à dificuldade de compreensão de
leitura. 9 features deste tipo foram geradas
pelo NILC-Metrix.

7. Índices de Legibilidade incluem métricas
que medem a legibilidade de um texto, como o
ı́ndice Brunet e Flesch. 10 features deste tipo
foram geradas pelo NILC-Metrix.

8. Indicadores Temporais de um Léxico in-
cluem ı́ndices relacionados à diversidade de
tempos verbais que ocorrem no texto. 14 fe-
atures deste tipo foram geradas pelo NILC-
Metrix.

9. Informações Semânticas referem-se a
várias métricas que fornecem informações so-
bre o significado das palavras no texto, como
a quantidade média de hiperônimos por verbo
nas sentenças, ou a proporção de substantivos
abstratos em relação à quantidade de palavras
do texto. 18 features deste tipo foram geradas
pelo NILC-Metrix.

21Dispońıvel em: https://www.apertium.org/
22Dispońıvel em: http://nilc.icmc.usp.br/nlpnet/

10. Medidas Descritivas referem-se a métricas
como a quantidade de parágrafos, frases e pa-
lavras em um texto e de śılabas por palavra. 16
features deste tipo foram geradas pelo NILC-
Metrix.

11. Coesão Semântica é expressa por métricas
que calculam as relações semânticas entre pa-
lavras em um texto, por exemplo a média de
similaridade entre os pares de sentenças no
texto, ou a média da entropia cruzadas das
sentenças do texto. 19 features deste tipo fo-
ram geradas pelo NILC-Metrix.

12. Polaridade do sentimento mede a frequên-
cia de palavras com emoções positivas, nega-
tivas e neutras no texto. Neste trabalho, re-
alizamos análise de polaridade com base em
um modelo treinado usando o algoritmo de
Floresta Aleatória e o corpus TweetSentBR23

(Brum & Nunes, 2018) e também um modelo
baseado em BERT de (Capellaro & Caseli,
2021). Foram geradas 4 features deste tipo.

13. Linguagem Tóxica indica se há ou não lin-
guagem tóxica no texto. 7 features desse tipo
foram geradas com um modelo baseado em
BERT treinado no corpus ToLD-Br24 (Leite
et al., 2020), todas elas features binárias: não
tóxico, LGBTQ+fobia, obsceno, insultuoso,
racismo, misoginia e xenofobia.

14. A frequência de uso para diferentes catego-
rias de palavras gerado com base na versão
em português do LIWC25 (Balage Filho et al.,
2013). Foram geradas 62 features deste tipo.

4.1.2. Treinamento dos modelos de AM baseado
em features

Este processo consiste em três etapas principais:
(i) o pré-processamento, criação do conjunto de
features e seleção das melhores features; (ii)
ajuste de hiperparâmetros com validação cruzada
aninhada; e (iii) melhor seleção de modelo e
geração de métricas. Esta configuração experi-
mental é ilustrada na Figura 8.

Para realizar o primeiro passo (i), cada
tweet foi pré-processado pelo Enelvo26 para re-
mover informações desnecessárias (como o iden-
tificador do usuário do Twitter ao qual a men-

23Dispońıvel em: https://bitbucket.org/HBrum/
tweetsentbr/src/master/

24Dispońıvel em: https://github.com/JAugusto97/
ToLD-Br

25Dispońıvel em: http://143.107.183.175:21380/
portlex/index.php/en/liwc

26Dispońıvel em: https://github.com/
thalesbertaglia/enelvo
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sagem se referia como resposta) e normali-
zar palavras ruidosas em conteúdo gerado pelo
usuário (por exemplo, substituir abreviações
como “vc” por sua versão utilizada na norma
culta “você”). Em seguida, os tweets nor-
malizados foram processados pelas ferramentas
lingúıstico-computacionais a fim de extrair as fe-
atures descritas na seção 4.1.1.

Após a geração das 337 features, foi aplicado
um método de seleção de features para determi-
nar quais delas se correlacionam melhor com a
qualidade geral da argumentação. O objetivo da
seleção de features é encontrar aquelas que possi-
velmente são as melhores preditoras para tarefas
de AM. Esse procedimento é importante, pois al-
gumas features podem ser irrelevantes para a ta-
refa de AM e, desse modo, adicionar rúıdo ao
modelo treinado. Adi et al. (2019) apontam que
entre os problemas causados por conjuntos de da-
dos de alta dimensão estão o alto custo computa-
cional e a baixa precisão do modelo gerado. Para
contornar esses problemas, sugere-se selecionar
apenas as features mais relevantes que tenham
uma alta correlação com a classe.

Alguns métodos de seleção de features podem
ser aplicados para reduzir a alta dimensionali-
dade do conjunto de features, como Eliminação
Recursiva de Features com Validação Cruzada
(RFECV) (Misra & Yadav, 2020), Ganho de In-
formação (IG), Taxa de Ganho de Informação
(Taxa de Ganho) (Adi et al., 2019) e Análise
de Componentes Principais (PCA) (Maćkiewicz
& Ratajczak, 1993). Neste trabalho, o método
escolhido para a fase de seleção de features foi
o RFECV dado que a literatura aponta a efe-
tividade dele na eliminação de features irrele-
vantes por se tratar de um método que busca
evitar o problema de overfiting com Eliminação
Recursiva de Features (RFE), aplicando a va-
lidação cruzada estratificada (Misra & Yadav,
2020). O RFECV classifica as features com eli-
minação recursiva de features e validação cruzada
de 10 vezes e, assim, seleciona o número ideal de
features para construção de modelo.

Assim, as melhores features foram selecio-
nadas com o aux́ılio da biblioteca scikit-learn
usando RFE com Classificador de Floresta
Aleatória e validação cruzada de 10 vezes. O con-
junto final de features selecionadas para predizer
a qualidade geral da argumentação contém 290
features. As 10 features mais significativas para
a qualidade geral, de acordo com essa seleção au-
tomática, são apresentadas na Tabela 3. Con-
tudo, como alguns dos algoritmos investigados
nesta pesquisa são conhecidos por lidarem bem
com um número elevado de features, como o

SVM, também foram realizados experimentos
sem esta etapa de seleção de features.

A segunda etapa (ii) consiste em refinar os
parâmetros dos algoritmos de AM. Para isso, foi
utilizado o GridSearchCV,27 uma pesquisa exaus-
tiva sobre valores de parâmetros especificados
para um estimador. Conforme mostrado na Fi-
gura 8, as dobras de treinamento do laço externo
são usadas no laço interno para ajustar os hiper-
parâmetros. O laço interno seleciona a melhor
configuração de hiperparâmetros.

Cinco dobras estratificadas foram utilizadas
em ambas os laços. O laço interno faz uma pes-
quisa de grade no espaço de hiperparâmetros que
é validado de forma cruzada em relação aos con-
juntos de treinamento e validação adquiridos pelo
laço externo. A configuração do hiperparâmetro
que maximiza a pontuação de precisão é retor-
nada para cada pesquisa de grade. A genera-
lização da configuração do modelo selecionado
é então validada usando as métricas padrão de
acurácia, precisão, cobertura e medida F nos con-
juntos de teste criados pelo laço externo.

A terceira etapa (iii) consiste em gerar os
melhores modelos de AM para cada algoritmo
testado e classificar os tweets de teste usando os
modelos treinados. Testamos seis modelos classi-
ficadores em nosso conjunto de dados: Regressão
Loǵıstica (Logistic Regression, LR), K-Nearest

Neighbors (KNN), Árvores de Decisão (Decision
Tree, DT), Máquinas de Vetores de Suporte (Sup-
port Vector Machines, SVM), Floresta Aleatória
(Random Forest, RF) e Naive Bayes (NB).28

4.2. Experimentos com BERTimbau e
RoBERTaTwitterBR

Além dos experimentos descritos utilizando os al-
goritmos de AM baseado em features, foram reali-
zados experimentos com o BERTimbau29 (Souza
et al., 2020) e o RobertaTwitterBR,30, modelos

27Dispońıvel em:https://scikit-learn.org/stable/
modules/generated/sklearn.model_selection.
GridSearchCV.html

28Os hiperparâmetros e respectivos valores explorados
foram os seguintes: LR: penalty=l2, C=np.power(10.,
np.arange(-4, 4)), KNN: n neighbors=list(range(1, 10)),
p=[1, 2], DT: max depth=list(range(1, 10), crite-
rion=[gini, entropy ], SVM: kernel=rbf, C=np.power(10.,
np.arange(-4, 4)), gamma=np.power(10., np.arange(-5,
0)); kernel=linear, C=np.power(10., np.arange(-4, 4)),
RF: n estimators=[10, 100, 500, 1000, 10000], crite-
rion=[gini,entropy ], max depth=[10,11,12,13,14], NB: var
smoothing= np.logspace(0,-9, num=100).

29Dispońıvel em: https://github.com/neuralmind-
ai/portuguese-bert

30https://huggingface.co/verissimomanoel/
RobertaTwitterBR
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ID Grupo Métrica Descrição

1 Linguagem tóxica toxiclang Identifica a presença de linguagem tóxica no
texto

2 NILCMetrix-Medidas
Psicolingúısticas

idade de aquisição Valores de idade média de aquisição de pala-
vras de conteúdo de texto

3 NILCMetrix-
Frequência de palavras

freq bra Média dos valores de frequência das palavras
no texto na escala logaŕıtmica Zipf via Cor-
pus Brasileiro

4 NILCMetrix-Medidas
Psicolingúısticas

imageabilidade 25 4 ratio Proporção de palavras com valor de imagea-
bilidade entre 2,5 e 4 em relação a todas as
palavras de conteúdo do texto

5 NILCMetrix-Medidas
psicolingúısticas

imageabilidade mean Imageabilidade média das palavras de
conteúdo no texto

6 NILCMetrix - Medidas
Descritivas

syllabes per content word Número médio de śılabas por palavra de
conteúdo no texto

7 TweetSentBR- Senti-
mento neutro

sent neu Proporção de palavras com emoção neutra
em relação a todas as palavras do texto

8 NILCMetrix-
Frequência de palavras

freq brwac Média dos valores das frequências das pala-
vras do texto na escala logaŕıtmica Zipf via
BrWac

9 NILCMetrix-Medidas
Psicolingúısticas

imageabilidade 4 55 ratio Proporção de palavras com valor de imagea-
bilidade entre 4 e 5,5 em relação a todas as
palavras de conteúdo do texto

10 NILCMetrix-Medidas
descritivas

sentence length standard deviation Desvio padrão do número de palavras por
frase

Tabela 3: Top-10 features com melhor correlação com a qualidade geral da argumentação.

Figura 8: Configuração experimental adotada para a geração de modelos de AM baseados em features,
dividida em: i. extração e seleção de features, ii. otimização com validação cruzada aninhada; e
iii. treinamento e teste.

neurais treinados em português. O BERTim-
bau foi treinado no BrWaC (Brazilian Web as
Corpus), um grande corpus em português, por 1
milhão de passos, usando full word mask. O Ro-
bertaTwitterBR foi treinado com aproximada-
mente 7 milhões de tweets em português.

Nestes experimentos, somente o texto das
mensagens foi utilizado, ao contrário dos expe-
rimentos com os algoritmos de AM tradicional
que utilizaram as features lingúısticas. O único
processamento realizado com as mensagens para
estes experimentos foi a remoção dos nomes dos
usuários. Um script Python foi usado para reali-
zar essa tarefa.

A Figura 9 ilustra esse processo que foi reali-
zado em duas etapas: (i) ajuste fino do modelo
neural; e (ii) avaliação do modelo no conjunto de
teste e geração das métricas. Vale ressaltar que
as mesmas partições de treinamento e teste foram
usadas tanto nos experimentos com AM baseado
em features quanto nos experimentos com os mo-
delos neurais, de forma estratificada.

5. Resultados

Neste artigo, investigou-se como o AM pode ser
aplicado para classificar a qualidade da argu-
mentação em tweets do domı́nio da poĺıtica brasi-
leira. Para isso, foram testados diferentes classi-
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Figura 9: A configuração experimental pro-
posta foi dividida em duas etapas: i. ajuste fino
dos modelos neurais e ii. avaliação do modelo.

ficadores com diferentes hiperparâmetros em um
corpus de 352 tweets do domı́nio da poĺıtica bra-
sileira. Desses, 281 tweets foram usados para trei-
namento ou ajuste fino dos modelos e os restantes
71 tweets foram usados para teste.

As seções a seguir apresentam as análises
quantitativas e qualitativas dos resultados obti-
dos nos experimentos.

5.1. Análise quantitativa

Em termos das medidas quantitativas usual-
mente aplicadas na avaliação de modelos compu-
tacionais, apresentadas na Tabela 4, conclúımos
que o modelo neural obtido com o ajuste fino do
BERTimbau obteve os melhores valores: 63,38%
de acurácia, 69,65% de precisão, 63,38% de co-
bertura e uma medida F de 63,61%.31

Entre os algoritmos de AM baseado em fe-
atures, o desempenho variou de 35% a 54% de
medida F, ficando a pelo menos cerca de 9 pon-
tos percentuais abaixo do melhor modelo neural.
Quanto ao baixo desempenho desses modelos,
vale mencionar que a alta quantidade de featu-
res usadas no treinamento pode ter influenciado
esses resultados. Mesmo com a etapa de seleção
de features, realizada como descrito na Figura 8,
os modelos tradicionais foram treinados com 290
features para 281 instâncias e essa alta dimensi-
onalidade pode ter confundido os algoritmos no
momento de gerar os modelos. Contudo, a confi-
guração experimental do AM baseado em featu-
res foi proposta para dar autonomia ao processo
de AM na definição das features mais relevantes
(sem a interferência do especialista humano), de

31Os melhores resultados foram alcançados com os se-
guintes hiperparâmetros otimizados: número de épocas=
20; batch size= 8; early stop= 2; learning rate=1e-5. Os
mesmos hiperparâmetros foram utilizados para o BER-
Timbau e RoBERTaTwitterBR.

Classificador Acurácia Precisão Cobertura Medida F

LR 45,07% 45,34% 45,07% 44,56%
LR + RFECV 46,48% 46,53% 46,48% 45,75%
K-NN 47,89% 49,20% 47,89% 46,86%
K-NN + RFECV 39,44% 41,68% 39,44% 37,80%
DT 46,48% 32,57% 46,48% 37,71%
DT + RFECV 46,48% 32,57% 46,48% 37,71%
SVM 43,66% 42,99% 43,66% 41,10%
SVM + RFECV 35,21% 35,95% 35,21% 35,39%
RF 54,93% 54,90% 54,93% 54,44%
RF + RFECV 45,07% 46,53% 45,07% 43,24%
NB 45,07% 45,06% 45,07% 44,29%
NB + RFECV 50,70% 50,89% 50,70% 50,49%
RobertaTwitterBR 49,30% 48,41% 49,30% 48,11%
BERTimbau 63,38% 69,65% 63,38% 63,61%

Tabela 4: Valores das medidas de avaliação ob-
tidas para a qualidade geral da argumentação nos
modelos baseados em features (LR, K-NN, DT,
RF e NB) com (+ RFECV) e sem a etapa de
seleção de features e nos modelos neurais (Ro-
bertaTwitterBR e BERTimbau).

modo semelhante ao que fazem os modelos neu-
rais durante o ajuste fino.

É importante destacar que os experimen-
tos conduzidos com DT apresentaram resultados
idênticos com e sem a etapa de seleção de featu-
res. Isso se deve às caracteŕısticas do próprio al-
goritmo, que já faz a seleção de features durante o
treinamento para definir qual feature vai em cada
nó da árvore. O DT trabalha dividindo recursi-
vamente o conjunto de features em subconjuntos
homogêneos, até que um critério de parada seja
atingido. Durante o processo de construção da
árvore, o algoritmo avalia diferentes features e
escolhe aquela que melhor separa as classes ou
minimiza o erro.

Nota-se, também, que os experimentos condu-
zidos com SVM sem a etapa de seleção de featu-
res apresentaram melhores resultados se compa-
rados com o experimento com a seleção de fea-
tures. Isso também se deve às caracteŕısticas do
algoritmo, que trabalha transformando as featu-
res em um espaço de alta dimensão, no qual é
mais provável que as classes sejam linearmente
separáveis: quanto mais pontos, melhor o deta-
lhamento na definição das bordas. Em seguida, o
SVM encontra o hiperplano que separa as classes,
minimizando o erro ou a perda (Vapnik, 1999).

A partir dos valores das medidas de avaliação
apresentados nesta seção é posśıvel concluir que
os modelos de AM basedos em features não são os
mais indicados para identificar automaticamente
os tweets do campo da poĺıtica brasileira que te-
nham bons argumentos. Embora os experimen-
tos tenham sido realizados de maneira bastante
abrangente em termos de recursos lingúıstico-
computacionais usados para o português, features
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e algoritmos, não é posśıvel apontar claramente
quais desses fatores levaram ao baixo desempe-
nho.

Em relação aos resultados dos modelos neu-
rais, a Tabela 5 e a Figura 10 apresentam os re-
sultados detalhados do modelo de melhor desem-
penho obtido com o ajuste fino do BERTimbau.
Esse modelo teve uma excelente precisão para
a classe Alta. Das 19 instâncias da classe Alta
presentes no corpus de teste, o modelo foi capaz
de predizer 9 delas corretamente (resultando em
uma cobertura de 47,37%) mas com uma precisão
de 100%. Assim, embora a amostra do corpus de
teste seja pequena, esses resultados trazem fortes
ind́ıcios de uma excelente assertividade do mo-
delo para prever tweets com alta qualidade da
argumentação. Esses tweets são apresentados na
Tabela 6.

Precisão Cobertura Medida F

Baixa 64,52% 71,43% 67,80%
Média 51,61% 66,67% 58,18%
Alta 100,00% 47,37% 64,29%

Tabela 5: Resultados detalhados para a
predição da qualidade geral da argumentação re-
tornados pelo modelo obtido com o ajuste fino do
BERTimbau.

Figura 10: Matriz de confusão do modelo ob-
tido com o ajuste fino do BERTimbau.

5.2. Análise qualitativa

Para complementar a análise quantitativa, esta
seção traz uma análise qualitativa das classi-
ficações do modelo de melhor desempenho para a
predição da qualidade da argumentação nos twe-
ets do domı́nio da poĺıtica brasileira.

5.2.1. Análise da classe de Alta qualidade de
argumentação

Como mencionado anteriormente, o objetivo dos
experimentos apresentados neste artigo foi gerar
um modelo capaz de predizer, com um bom de-
sempenho, aqueles tweets que tenham alta quali-
dade de argumentação. Assim, a Tabela 6 apre-
senta os 9 tweets do corpus de teste que o mo-
delo ajustado a partir do BERTimbau apontou
corretamente como sendo de alta qualidade de
argumentação.

Vale mencionar que todos foram considerados
pelos anotadores humanos como sendo claros, or-
ganizados e com nenhum ou poucos erros de por-
tuguês. Além dessas caracteŕısticas gerais que
levaram os anotadores a considerar tais tweets
como de alta qualidade da argumentação, outras
pistas lingúısticas (destacadas em negrito) in-
cluem: uso de tratamento cordial (ex: Desculpe,
Caro, senhora, Sr.), fato histórico (ex: como foi
feito na Alemanha), numérico (ex: 56 milhões de
eleitores) ou citação de figura/entidade pública
que dá respaldo a alguma informação (ex: Arthur
Lira, conselho de ética). A presença de marcado-
res discursivos (ex: como, porque, ainda mais)
também foi apontada como positiva para melho-
rar a qualidade argumentativa porque eles unem,
contrapõem ou interligam ideias.

Como exemplo, na mensagem 6.1, da Ta-
bela 6, dentre as principais pistas lingúısticas que
fizeram com que os humanos considerassem esse
tweet como de alta qualidade de argumentação,
destacam-se a presença de: (i) termo especia-
lizado “Impeachment” (apontado por todos os
anotadores); (ii) encadeamento cronológico ex-
presso pela presença do “quando”, usado com
sentido temporal (apontado por todos os anota-
dores), e (iii) fato midiático (pista anotada pela
maioria dos anotadores).

Por outro lado, outros 10 tweets, que corres-
pondem às mensagens 7.1 até 7.10, da Tabela 7,
considerados de alta qualidade argumentativa pe-
los anotadores, foram classificados pelo modelo
BERTimbau de modo diferente: 70% deles como
Média e 30% deles como Baixa.

Comparando os tweets da Tabela 7 com os da
Tabela 6 podemos notar uma maior presença de
abreviações (ex: n, q, ñ, tds) e grafias diferen-
tes para palavras (ex: “K0V1D” para representar
Covid, ou “vac1na” para vacina), além de uma
ausência notável de pontuação (como o uso da
v́ırgula). Essas caracteŕısticas retratam bem as
peculiaridades do gênero textual e aparentemente
tiveram bastante peso na classificação do modelo
BERTimbau.

120– Linguamática Cássio F. da Silva, Vânia P. de Almeida Neris & Helena de Medeiros Caseli



Ex. Texto

6.1 Rodrigo Maia, você hoje já falou que se arrepende do apoio a Bolsonaro no segundo turno. Parabéns por admitir
isto. Agora... quando virá o arrependimento de não ter ao menos colocado para a frente algum dos pedidos de
Impeachment?

6.2 Vc propôs essa emenda, esperando que passe ou apenas para constar? Com a postagem do seu presidente da câmara,
que até já considerou que o Dep. Daniel Silveira contrapôs à democracia, mesmo não tendo sido julgado e condenado
pelo STF, espera que essa sua proposta tenha sucesso? https://t.co/uJjvgcwqEt

6.3 Desculpe senhora deputada, cansei de vcs ! Ninguém faz nada, ninguém! Vcs brincam com o povo! Se hoje um
governador maluco fizer um forno, como foi feito na Alemanha e começar a matar as pessoas,tudo bem , os caras
que jamais devem ser citados, deram o direito !

6.4 Caro Deputado, não sei se irá ler meu posicionamento. Mas, calaram a voz de uma Deputado q foi eleito para
PODER FALAR POR NÓS! Um PODER, calou a não a voz do Daniel, calou foi a NOSSA! Ontem foi deputado
pondo mordaça da boca de outro deputado e traçando o fim do CONGRESSO.

6.5 Está na hora de exigir o respeito com seriedade, impeachment se faz mais que necessário, ele está tentando rebaixar a
Câmara dos Deputados a seu serviço, uma ação judicial enérgica imediata. Ação do Arthur Lira agora, se deixar
passar perderá a força

6.6 Ao Sr. Apresentar esse material ao conselho de ética, vamos ver se esse conselho de ética e justo, ou hipócrita ou
incoerente. Se esse conselho disser que esses deputados e senadores que cometeram crime de ofensa, no cometeram
crime porque tem imunidade parlamentar. Aı́ tem!!!

6.7 A prisão é ilegal já no momento que ele usa um inquérito que serve pra tudo, sem requerimento da poĺıcia ou do MP
o resto só invalida ainda mais a prisão, o que esse ministro fez é caso de impeachment e prisão

6.8 Mas também deputada, com essa oposição que tudo que o governo federal faz vocês acham que está errado. Imagine
se o povo estivesse todos seguindo o FIQUE EM CASA, A ECONOMIA A GENTE VER DEPOIS. Sou a
favor que sejam seguidos os protocolos: máscara, lavar as mãos e não aglomerar.

6.9 Deveria abrir uma CPI para investigar as sabotagens que o ex-presidente da câmara comandou durante seu mandato,
causando prejúızos incalculáveis à toda nação e desrespeitando a vontade de mais de 56 milhões de eleitores!

Tabela 6: 9 tweets de alta qualidade presentes no corpus de teste corretamente classificados pelo
modelo ajustado a partir do BERTimbau.

5.2.2. Análise dos erros

A seguir, apresenta-se uma breve discussão
das principais disparidades observadas entre a
anotação humana e a classificação com o modelo
ajustado a partir do BERTimbau. Na Tabela 7,
são apresentadas algumas mensagens do conjunto
de testes que demonstraram divergência entre as
avaliações humanas e automáticas.

Os exemplos 7.8, 7.9 e 7.10, da Tabela 7,
são alguns dos casos nos quais foram observadas
as principais divergências, uma vez que o mo-
delo os classificou como Baixa argumentatividade
e os anotadores os avaliaram como Alta argu-
mentatividade. Caracteŕısticas como ausência de
v́ırgulas no exemplo 7.8, presença de maiúsculas
no exemplo 7.9 e de hashtags no exemplo 7.10
podem ter influenciado o modelo a classificá-los
como de Baixa qualidade. Por outro lado, os ano-
tadores humanos provavelmente os classificaram
como de Alta qualidade com base no conteúdo
e apelo emocional e não na forma superficial do
texto.32 No restante dos exemplos (7.11, 7.12,
7.13 e 7.14) houve diferenças entre Baixa/Média e
Média/Alta argumentatividade. Essas diferenças
foram vistas como plauśıveis, considerando o con-
texto semântico do argumento.

32Os exemplos 7.8 e 7.9 foram classificados como de Alta
qualidade pela maioria dos anotadores, e o exemplo 7.10
foi classificado como de Alta qualidade por todos os ano-
tadores.

Além dos exemplos de erros apresentados na
Tabela 7, outras 12 mensagens foram classifica-
das de forma equivocada pelo modelo. Destas,
6 de Baixa argumentatividade foram classifica-
das como Média e 6 de Média argumentatividade
foram classificadas como Baixa. Importante res-
saltar que todas as mensagens classificadas como
de Alta qualidade da argumentação pelo modelo
ajustado a partir do BERTimbau foram avalia-
das da mesma forma pelos anotadores, isso indica
uma precisão absoluta em classificar mensagens
de alta argumentatividade.

6. Conclusões, limitações e trabalhos
futuros

Este artigo apresentou experimentos para a
predição da qualidade da argumentação em twe-
ets do domı́nio da poĺıtica brasileira. Os experi-
mentos foram realizados com algoritmos de AM
baseado em features e em redes neurais. O mo-
delo que apresentou o melhor desempenho foi o
obtido a partir do ajuste fino do BERTimbau.

Em relação às questões de pesquisa inicial-
mente propostas para este trabalho, a partir
dos experimentos aqui apresentados pode-se con-
cluir que: (Q1) é posśıvel predizer automatica-
mente a qualidade da argumentação em tweets
do domı́nio da poĺıtica brasileira e (Q2) a ma-
neira que se mostrou mais adequada para fazê-lo
foi usando o modelo neural gerado a partir do
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Ex. Texto Real BERTimbau

7.1 Acho que o foco deveria ser nas desastrosas intervenções nas estatais (que já n deveriam ser mais
estatais) e nos preços de energia, que logo se avizinham. N adianta ser um leão contra a prisão (q
deveria ter discurso técnico), e um gato contra o desastre das poĺıticas do gov.!

Alta Média

7.2 Precisamos tds deixar bem claro que essa ñ representa o povo e que esses parlamentares são res-
ponsáveis pelas mortes diárias de brasileiros. É imoral que estejam votando um projeto de lei para se
protegerem da lei em vez de salvar a vida de brasileiros!

Alta Média

7.3 Quem sabe né o seu Jair da uma dentro. O dublê de ministro da saúde tá sendo um fiasco, um
fracasso, uma vergonha nacional. Uma coisa é usina hidroelétrica outra coisa é a Petrobrás. Veremos.

Alta Média

7.4 Hoje fui comprar 1kg de carne móıda para o almoço e deu R$ 43,00 achei um absurdo! Em que mundo
estamos com um custo tão alto de carne assim?! Mas de boa estamos comprando carne de primeira
para nossos representantes poĺıticos, então pq reclamar?!

Alta Média

7.5 Cadê a dengue, cadê a gripe comum, a H1N1, cadê as demais doenças respiratórias, tão comuns em
nosso páıs nessa época do ano? Sumiram ou estão se somando aos números do K0V1D? Tudo pela
ciência e pela saúde! Principalmente agora que governadores e prefeitos podem comprar vac1na.

Alta Média

7.6 O que o Brasil precisa é um sistema bancário que ofereca juros selic 2% ao ano para qualquer um
empreender. Reduzir esse spread avassalador. Infelizmente politico so pensa em imposto e nao em
melhorar a eficiencia.

Alta Média

7.7 Esse é a teoria, . Na vida real, na prática brasileira, vendem água mineral a 30 reais, quando tem
desastre natural... Privatizem mesmo! Abram o mercado sim! Quebrem os monopólios! Mas, acima
de tudo, FISCALIZEM os espertinhos, senão eles deitam e rolam!

Alta Média

7.8 Ah pelo amor Coco Bambú vive lotado se não tem grana para manter os funcionários durante o
Lockdown tem péssima administração! Empatia zero e o governo federal precisa ajudar as pessoas
essa que é a realidade!

Alta Baixa

7.9 NAO É CRIME DE OPINIAO. VOU REPETIR PRO SARGENTO GARCIA ENTENDER. NAO É
CRIME DE OPINIAO, e nao está coberto peka imunidade material so parlamentar, basta saber ler o
art. 53. Mas é esperar muito de bolsonaristas. Que vergonha pro meu Parana ter deputado assim.

Alta Baixa

7.10 Pode jogar a nossa Constituição no lixo, pois a acabam de transformar os 11 minis-
tros do STF nos novos IMPERADORES do Brasil. #CamaraDosDeputadosVergonhaNacional
#CâmaraDosDeputadosRasgandoAConstituiçâo #DanielSilveiraFalouPeloPovo #STFVergonhaMun-
dial

Alta Baixa

7.11 Você pode ter 6 seguranças armados né deputado, e defender bandido, porque não pede ao STF
para mandar investigar todo o governo do Rio de janeiro incluindo vocês de Dourados, vereadores e
senadores, talvez assim consigam desarmar os traficantes dos morros

Média Baixa

7.12 Os e o Sr perderam o meu respeito não acredito mais nessa turma de cristão não tem nada lembrei
de Bararabas e dos lideres do sinedrio foi igual a passagem veio a minha mente no voto de muitos da
AD e da IURD

Média Baixa

7.13 Do jeito que esses deputados são, depois que vimos semana passada, acho dif́ıcil conseguir as assina-
turas necessárias. São um bando de covarde, só pensam neles, no próprio ego. Nem a voz do povo
eles escutam. 2022 é logo ali. #TodoPoderEmanaDoPovo #Democracia

Baixa Média

7.14 Nada melhora pro povo já que não há instituições neste páıs apodreceu tdo e fede faz tempo, mas pelo
menos é uma d́ıvida a menos nas costas dos pagadores de impostos, mais conhecidos pela elite como
trouxas

Baixa Média

Tabela 7: Exemplos de erros de predição do modelo neural.

ajuste fino do BERTimbau. Tal modelo foi ca-
paz de predizer com 100% de precisão instâncias
da classe de Alta qualidade da argumentação, sa-
tisfazendo o objetivo deste trabalho que é o de
encontrar tweets com boa capacidade argumen-
tativa.

Embora o objetivo do trabalho tenha sido al-
cançado, algumas limitações são apresentadas na
próxima subseção, seguida de algumas propostas
de trabalhos futuros.

6.1. Limitações

Uma das principais limitações deste trabalho é
o tamanho do corpus. Embora seja compat́ıvel
com o corpus desenvolvido por Wachsmuth et al.
(2017b) quanto ao número de instâncias, os resul-
tados aqui apresentados têm seus impactos limi-
tados pela pouca quantidade de instâncias usadas
na geração e na avaliação dos modelos.

Outra limitação está relacionada à decisão de
projeto adotada no momento da anotação do cor-
pus que foi a de realizar a anotação da quali-
dade da argumentação de forma isolada, ou seja,
desconsiderando o tweet semente. Diante disso,
assumiu-se que o argumento pode ser classificado
independentemente do tópico. Trabalhos da li-
teratura (Fromm et al., 2019; Hidayaturrahman
et al., 2021) apontam que, muitas vezes, fra-
ses contendo argumentos são estruturalmente se-
melhantes a frases puramente informativas sem
qualquer posicionamento sobre o tópico e que
considerar a informação do tópico é crucial para
a tarefa, pois ele define o contexto semântico de
um argumento. Para lidar com essa limitação,
uma posśıvel estratégia é concatenar as mensa-
gens avaliadas com o tweet semente de modo a
incorporar contexto e, consequentemente, melho-
rar o desempenho do modelo.
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Outra decisão de projeto que pode ter impac-
tado o desempenho do modelo está relacionada
ao modo como os aspectos foram combinados
para definir a Qualidade Geral da argumentação.
Conforme visto na Tabela 7, algumas instâncias
de teste anotadas como de Alta qualidade foram
classificadas pelo modelo BERTimbau como de
Média ou Baixa qualidade o que, analisando o
conteúdo de tais tweets pode ter fundamento. As-
sim, uma proposta de trabalho futuro é fazer uma
revisão dos critérios e do modo como os aspectos
são combinados para definir a Qualidade Geral.

É importante considerar as caracteŕısticas es-
pećıficas do Twitter. Diferentemente de ou-
tras mı́dias sociais, o Twitter não possui uma
poĺıtica das mais ŕıgidas para restringir ou fil-
trar o conteúdo das postagens ou o comporta-
mento abusivo dos usuários. Por causa disso,
postagens que contêm palavrões e discurso de
ódio são comuns. No campo da poĺıtica brasi-
leira atual, essas caracteŕısticas são ainda mais
acentuadas, com postagens contendo fake news,
ataques pessoais a poĺıticos ou às famı́lias deles,
ideologia poĺıtica, entre outros. Assim, esses tex-
tos (tweets) costumam ter várias marcas que im-
pactam negativamente a qualidade deles e, con-
sequentemente, reduzem a qualidade geral da ar-
gumentação.

Por fim, outra limitação relacionada ao Twit-
ter é o número muito limitado de caracteres (280)
permitido para cada mensagem, o que dificulta
o uso de estratégias mais elaboradas de argu-
mentação lingúıstica pelos autores das postagens.

6.2. Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros, destacam-se três ca-
minhos que trariam maior benef́ıcio às propos-
tas aqui apresentadas: (i) como apresentado na
Seção 6.1, concatenar as mensagens avaliadas
com o tweet semente de modo a incorporar con-
texto e, consequentemente, melhorar o desem-
penho do modelo; (ii) testar uma combinação
(ensemble) de classificadores, que constitui-se em
múltiplos classificadores, treinados de forma indi-
vidual, cujos resultados são combinados, também
com o objetivo de buscar uma melhora no desem-
penho do modelo; (iii) aumentar o corpus com a
finalidade de capturar novos contextos, além de
um acréscimo da sua própria dimensão.

Além dessas, outra possibilidade seria gerar
modelos espećıficos para cada um dos aspectos
da qualidade da argumentação (Clareza, Orga-
nização, Credibilidade e Polaridade e Intensidade
do Apelo Emocional) com o intuito de combiná-
los para definir automaticamente a qualidade ge-

ral da argumentação, como foi feito de modo ma-
nual, pelos anotadores, no momento da geração
do corpus (Silva et al., 2021).
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Maćkiewicz, Andrzej & Waldemar Ratajczak.
1993. Principal components analysis (PCA).
Computers & Geosciences 19(3). 303–342.

10.1016/0098-3004(93)90090-R.

Misra, Puneet & Arun Singh Yadav. 2020. Impro-
ving the classification accuracy using recursive
feature elimination with cross-validation. In-
ternational Journal of Emerging Technologies
11(3). 659–665.

Peldszus, Andreas & Manfred Stede. 2015.
Joint prediction in MST-style discourse par-
sing for argumentation mining. Em Con-
ference on Empirical Methods in Natu-
ral Language Processing (EMNLP), 938–948.

10.18653/v1/D15-1110.

Persing, Isaac & Vincent Ng. 2015. Modeling
argument strength in student essays. Em 53rd

Annual Meeting of the Association for Compu-
tational Linguistics and the 7th International
Joint Conference on Natural Language Proces-
sing, 543–552. 10.3115/v1/P15-1053.

Potthast, Martin, Lukas Gienapp, Florian Euch-
ner, Nick Heilenkötter, Nico Weidmann, Hen-
ning Wachsmuth, Benno Stein & Matthias
Hagen. 2019. Argument search: Assessing
argument relevance. Em 42nd Internatio-
nal ACM SIGIR Conference on Research and
Development in Information Retrieval, 1117–
1120. 10.1145/3331184.3331327.

Putra, Jan Wira Gotama, Simone Teufel
& Takenobu Tokunaga. 2021. Annota-
ting argumentative structure in English-as-
a-foreign-language learner essays. Natu-
ral Language Engineering 28(6). 797–823.

10.1017/S1351324921000218.

Reimers, Nils & Iryna Gurevych. 2019. Sentence-
BERT: Sentence embeddings using Siamese
BERT-networks. Em Conference on Em-
pirical Methods in Natural Language Pro-
cessing and the 9th International Joint
Conference on Natural Language Pro-
cessing (EMNLP–IJCNLP), 3982–3992.

10.18653/v1/D19-1410.

Reimers, Nils, Benjamin Schiller, Tilman Beck,
Johannes Daxenberger, Christian Stab & Iryna
Gurevych. 2019. Classification and clustering
of arguments with contextualized word embed-
dings. Em 57th Annual Meeting of the Asso-
ciation for Computational Linguistics (ACL),
567–578. 10.18653/v1/P19-1054.

Rinott, Ruty, Lena Dankin, Carlos Alzate Pe-
rez, Mitesh M. Khapra, Ehud Aharoni &

Classificação da qualidade da argumentação em tweets no domı́nio da poĺıtica brasileira Linguamática – 125
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A compilação e a análise de métricas textuais

de um corpus de redações
Compilation and analysis of textual metrics of an essay’s corpus

Átila Augusto Soares Vital Q
Faculdade de Letras da Universidade Federal de Minas Gerais

Resumo

A prova de redação do Exame Nacional do Ensino

Médio (Enem) é decisiva para a garantia da vaga em

instituições de ensino superior no Brasil. De 2010 a

2020, foi observado que a quantidade de redações ava-

liadas em nota máxima (mil pontos) caiu de maneira

drástica e abrupta: de 3.694 redações nota máxima

em 2011 para apenas 28 em 2020. O objetivo deste

trabalho é apresentar um corpus de redações nota

máxima avaliadas pela banca do Enem, descrevê-las

e tecer breves considerações a partir da análise de

métricas textuais na série histórica de 2010 a 2020.

A compilação foi feita de forma manual, pela inter-

net. Para as descrições, foram utilizados o programa

Orange: Data Mining e o analisador de complexi-

dade textual NILC-Metrix (Leal et al., 2022). Os

resultados sugerem que houve aumento expressivo no

número de palavras e diminuição da razão type/token

ao longo dos anos. Além disso, foram feitas medidas

sintáticas que constataram o aumento da complexi-

dade dos textos.

Palavras chave

redações; lingúıstica de corpus; complexidade textual

Abstract

The writing test of the National High School Exam

(Enem) is very important to guarantee a place for stu-

dents in undergraduate institutions in Brazil. From

2010 to 2020, the number of texts evaluated in maxi-

mum grade (one thousand points) dropped abruptly:

in 2011, 3,694 texts gained 1,000 points, and in 2020,

only 28 texts were evaluated with the same grade.

The objective of this research is to present a corpus of

texts graded one thousand points by Enem’s team, to

describe them and to make brief considerations about

their characteristics during the historical series from

2010 to 2020. The compilation was made manually,

using the internet. We used Orange: Data Mining

and the NILC-Metrix (Leal et al., 2022) textual com-

plexity analyzer. The results suggest an expressive

increase in the number of words and a decrease in the

type/token ratio during the period. Finally, syntactic

metrics were measured and confirmed the increase in

textual complexity.

Keywords

essays; corpus linguistics; textual complexity

1. Introdução

O Exame Nacional do Ensino Médio (Enem)
ocorre anualmente no Brasil desde 1998, tendo
sido criado com a intenção de avaliar os estu-
dantes da educação básica. A partir de 2009,
com a aderência da maior parte das universidades
brasileiras ao exame, houve busca crescente pela
prova, acompanhada pelas revisões nos critérios
de correção e nos assuntos a serem discutidos
nas questões de múltipla escolha. No caso da
redação, há, uma vez a cada ano, a disponibi-
lização de materiais para os alunos por parte do
Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Edu-
cacionais (INEP) — a Cartilha de Redação — e
para os corretores — o Manual do Corretor —
onde são arrolados os critérios para a correção
dos textos dissertativo-argumentativos.

Boa parte do trabalho dos docentes, seja em
cursinhos pré-vestibulares ou em escolas pre-
paratórias, se relaciona com a análise detida
dos critérios em cada um dos manuais prescri-
tivos, de modo que se possa ter uma visão su-
cinta dos elementos necessários para a escrita
da redação, que deve pertencer ao tipo textual
dissertativo-argumentativo. As correções devem
ser pautadas em cinco competências, que procu-
ram tornar objetiva a análise (i) da norma padrão
da Ĺıngua Portuguesa; (ii) da correspondência
ao tipo textual; (iii) da consistência da argu-
mentação; (iv) da coesão e (v) da apresentação
de uma proposta de intervenção. Esses elemen-
tos e suas explicações oficiais podem ser visua-
lizados nos tópicos abaixo, que relacionam cada

,
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competência com seus objetivos de avaliação, se-
gundo a Cartilha do Participante. As notas de
cada competência variam de 0 a 200 pontos e,
somadas, constituem a nota final da prova de
redação (Brasil, 2020).

Competência I : Demonstrar domı́nio da mo-
dalidade escrita formal da Ĺıngua Portuguesa;

Competência II : Compreender a proposta
de redação e aplicar conceitos das áreas de
conhecimento, dentro dos limites do texto
dissertativo-argumentativo em prosa;

Competência III : Selecionar, relacionar, orga-
nizar e interpretar informações, fatos, opiniões
e argumentos em defesa de um ponto de vista;

Competência IV : Demonstrar conhecimento
dos mecanismos lingúısticos necessários para
a construção da argumentação;

Competência V : Elaborar proposta de inter-
venção para o problema abordado, respeitando
os direitos humanos;

Além disso, na etapa do Sistema de Seleção
Unificada (SISU), principal meio de alocação dos
candidatos em vagas nas universidades públicas,
a nota da prova de redação é inserida na média
simples em relação às outras áreas do conhe-
cimento. Em muitos casos, como salientam
Cançado et al. (2020, pp. 64), essa nota “é res-
ponsável por uma grande parte da classificação
de um candidato, fechando ou abrindo as portas
de entrada em nossas universidades.”

Curiosamente, dados do Instituto Nacional de
Estudos e Pesquisas Educacionais Ańısio Teixeira
(Inep) mostram que, embora o número de parti-
cipantes nas edições do ENEM tenha aumentado
consideravelmente desde 1998, houve, a partir de
2011, queda acentuada na quantidade de textos
avaliados em nota máxima — 1000 pontos. Par-
tindo de um pico de 3.694 avaliações nota mil em
2011, em 2020, apenas 28 textos foram avalia-
dos como nota máxima no exame, evidenciando
a diminuição de textos exemplares (Figura 1).

O objetivo deste trabalho, portanto, é, a
partir da ferramenta NILC-Metrix (Leal et al.,
2022), desenvolvida pelo Núcleo Interinstituci-
onal de Lingúıstica Computacional (NILC) da
Universidade de São Paulo (USP), descrever, de
formas quantitativa e qualitativa, algumas das
caracteŕısticas lingúısticas das redações nota mil
ao longo dos anos de 2010 a 2020, peŕıodo cŕıtico
em que houve diminuição expressiva da quanti-
dade de textos avaliados em nota máxima. Dessa
forma, evidenciar o perfil dos textos exemplares

Figura 1: Quantidade de redações avaliadas em
nota 1000 ao longo dos anos. Fonte: Sinopses
Estat́ısticas do INEP.

no decorrer do peŕıodo pode ajudar a reunir ca-
racteŕısticas lingúısticas para futuros estudos em
redações do Enem, além de revelar em que me-
dida os textos da série histórica se aproximam e
se distanciam. Para o caso de diferenças signi-
ficativas entre os peŕıodos, é posśıvel pensar na
mudança da estrutura dos textos coligada à mu-
dança de critérios de correção. Este trabalho,
portanto, oferece subśıdios para se pensar a mu-
dança estrutural para, posteriormente, se fazer a
análise dos critérios e incrementar o corpus com
textos de variados ńıveis.

Para isso, compilamos, sob o viés meto-
dológico da Lingúıstica de Corpus e Computa-
cional, um corpus de 96 redações nota mil que
passaram pela correção oficial do exame ao longo
do peŕıodo analisado. Como o corpus conta ape-
nas com textos nota máxima, foi posśıvel obser-
var mudanças estruturais, ao longo do tempo,
nas redações que foram avaliadas, a prinćıpio,
num mesmo patamar. Os dados foram arqui-
tetados de modo que pudéssemos ter pelo me-
nos um texto de cada um dos anos, totalizando,
até o momento, 37.459 palavras, em uma razão
type/token de 0,1606.

Para o estudo lingúıstico a partir da análise
do corpus, lançamos mão da consagrada concep-
tualização histórica de Berber Sardinha (2000),
que salienta que a descrição de um conjunto de
dados está diretamente relacionada à represen-
tatividade e, portanto, ao caráter probabiĺıstico
do uso lingúıstico. Desse modo, as conclusões
a serem observadas no estudo poderão assumir
valores de verdade apenas em relação aos dados
elencados na compilação. É importante salientar
o fato de que, até o momento da confecção deste
trabalho, não havia dispońıveis corpora expres-
sivos de redações nota mil corrigidas pela banca
oficial do Enem.
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Com o aux́ılio de métodos computacionais,
há poucos trabalhos dispońıveis que procuram
correlacionar notas ou ńıveis de proficiência es-
crita em uma dada ĺıngua com métricas textuais.
Esse é o caso de Crossley & McNamara (2012),
que, através da ferramenta Coh-Metrix (Graes-
ser et al., 2004), examinaram a relação entre as
estratégias de coesão e de sofisticação lingúıstica
com o ńıvel de proficiência conferido a aprendi-
zes de inglês como segunda ĺıngua (L2). Como
medidas de coesão, os autores observaram o uso
de operadores lógicos, retomada lexical, coesão
sequencial, referenciação semântica, causalidade,
conectivos e diversidade lexical. Por sofisticação,
os autores consideram como sendo a capacidade
de produção de estruturas lingúısticas menos fre-
quentes e tomam como principais métricas medi-
das psicolingúısticas, frequência de hiperônimos,
frequência de palavras e complexidade sintática.
Como resultados, o estudo mostrou que as medi-
das de sofisticação se correlacionam com o grau
de proficiência dos alunos.

Outro trabalho que parte de textos de apren-
dizes de inglês como L2 é o de Alexopoulou et al.
(2017), que investigou os efeitos lingúısticos nos
textos dos alunos que podem ser gerados pela
complexidade das tarefas e pelo enfoque instru-
cional dado por elas. Nesse sentido, diferentes
instruções para o desenvolvimento de textos gera
particularidades em suas estruturas, como dife-
rentes distribuições de tempos verbais, complexi-
dade sintática e uso de verbos irregulares. Para
aprendizes de português como ĺıngua estrangeira,
está dispońıvel a plataforma LX-CEFR, apre-
sentada por Branco et al. (2014), que calcula
o grau de proficiência lingúıstica a partir do Qua-
dro Comum Europeu de Referência para Ĺınguas
(CEFR). O processamento do texto a partir do
LX-CEFR enquadra nos ńıveis A1, A2, B1, B2 ou
C1 as seguintes métricas textuais: ı́ndice Flesch,
tamanho médio das frases (em palavras), tama-
nho médio das palavras (em śılabas) e proporção
de nomes. Com as possibilidades de se compilar
e de se treinar modelos de linguagem natural, é
cada vez mais frequente o surgimento de ferra-
mentas para avaliação automática. Como bem
salientam Branco et al. (2014), é importante que
esses recursos sejam utilizados de modo a comple-
mentarem a avaliação do aprendizado de ĺınguas
estrangeiras, já que, em muitos casos, os mode-
los são desenvolvidos com um modesto número
de textos, fator limitante da acurácia.

Westerlund (2019), após compilar 30 ensaios
produzidos em inglês para o Swedish National
Exam por estudantes do segundo grau na Suécia,
se utilizou de uma metodologia similar à de Cros-

sley & McNamara (2012), processando os tex-
tos na ferramenta Coh-Metrix 3.0 e confirmando
resultados semelhantes: textos com maior sofis-
ticação, isto é, com uso de palavras menos fre-
quentes, hiperônimos, voz passiva e alta densi-
dade de sintagmas adverbiais foram aqueles que
receberam notas mais altas.

Para análises que não lançam mão das
métricas propostas por ferramentas de trata-
mento de textos como o Coh-Metrix, há, no Bra-
sil, o desenvolvimento incipiente de trabalhos vol-
tados para a avaliação automática de redações
(Automatic Essay Scoring), como é o caso de
Amorim & Veloso (2017). No estudo, os auto-
res propõem um sistema de análise de múltiplos
aspectos (multi-aspect analysis) para a correção
automática de redações, considerando um data-
set de 1840 textos corrigidos pelos corretores do
website Educação UOL e métricas desenvolvidas
para a ĺıngua inglesa. De forma similar, com ob-
jetivo de fornecer conjunto de dados para análises
de redações do Enem, Marinho et al. (2021) criam
um corpus com 4.570 redações coletadas das pla-
taformas Vestibular UOL e Educação UOL. Com
um conjunto de textos ainda maior, de 56.644
redações, Fonseca et al. (2018) criaram outro sis-
tema de avaliações automático baseado em re-
des neurais. Nesse caso, o modelo considerou
métricas de 5 grupos principais:

1. Count metrics: contagem de estat́ısticas
básicas dos textos, como número de v́ırgulas,
número de caracteres, número de parágrafos,
tamanho médio das sentenças, dentre outras;

2. Specific expressions: contagem de grupos de
palavras esperados em redações, como agentes
sociais, conectores discursivos, palavras propo-
sitivas e marcas de oralidade;

3. Token n-grams: verifica a correlação entre a
ocorrência de n-gramas e as notas altas;

4. POS n-grams: verifica a classe de palavras dos
n-gramas;

5. POS counts: conta o número de classes de pa-
lavras no texto.

É importante evidenciar que os trabalhos elen-
cados acima para redações em português brasi-
leiro i) coletaram textos que não necessariamente
passaram pela correção oficial do Enem e ii) e
que possuem pontuações variadas - não apenas
nota mil. Para este artigo, optamos pela coleta
de redações que restritivamente passaram pela
correção oficial e que receberam nota máxima
(mil pontos) ao longo do peŕıodo entre 2010 e
2020. Com isso, ao obtermos diferenças signi-
ficativas em métricas textuais ao longo da série
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estudada, teremos ind́ıcios que denotarão diferen-
tes perfis lingúısticos para textos avaliados num
mesmo ńıvel pelos corretores da banca oficial.

Nesse sentido, para o refinamento meto-
dológico, foram utilizados outros artigos que se
relacionam com a temática da lingúıstica das
redações do ENEM, dentre eles, citamos Bu-
zato et al. (2021) e Cançado et al. (2020), que
se assentam diretamente na Lingúıstica de Cor-
pus, Bertucci et al. (2020) e Cruz et al. (2021),
que tratam, respectivamente, da ocorrência de
anáforas encapsuladoras em textos do Exame e
da argumentação em propostas de intervenções
de redações nota mil. Na esteira da Lingúıstica
Computacional, lançamos mão do trabalho de
Westerlund (2019), que correlaciona métricas
textuais com as notas de avaliações do Exame
Nacional Sueco (Swedish National Exam) a par-
tir das métricas da ferramenta Coh-Metrix, da
qual o NILC-Metrix (Leal et al., 2022) é uma das
derivações. Além disso, as investigações de ava-
liação automática de textos para aprendizado de
segunda ĺıngua, como Alexopoulou et al. (2017),
para o inglês, e Branco et al. (2014), para o por-
tuguês foram importantes para a composição me-
todológica.

2. Metodologia

Diferentemente de boa parte dos trabalhos sobre
redações do Enem, nosso objetivo foi levar em
consideração apenas os textos que foram corri-
gidos pela banca oficial de corretores da prova.
Nesse sentido, os passos metodológicos adotados
passeiam pelas fases de:

1. pesquisa e compilação dos textos;

2. caracterização do corpus coletado;

3. escolha dos programas e das métricas de
análise;

4. apresentação dos resultados e da análise
lingúıstica.

Na fase de pesquisa e compilação, foram cole-
tados, de diferentes domı́nios da internet, textos
de redações nota mil. A maior parte delas é pro-
veniente de sites que veiculam boas práticas de
escrita e que fornecem, de forma gratuita, ins-
truções e cursos para a realização da prova, além
de textos nota mil publicados em reconhecidos
sites de not́ıcias e reportagens.

Os textos foram retirados dos domı́nios na
internet e dispostos em arquivos .txt com co-
dificação UTF-8, nomeados conforme o ano em
que foram escritos e o número associado a cada

redação espećıfica daquele ano. O exemplo 1 ilus-
tra um trecho do texto 8, escrito e corrigido no
ano de 2014.

Exemplo 1

Durante o século XX, o est́ımulo à
produção industrial, por Getúlio Var-
gas, e o incentivo à integração nacio-
nal, de Juscelino Kubitschek, foram fa-
tores que possibilitaram a popularização
dos meios de comunicação no Brasil.
Com isso, cresceu também a publici-
dade infantil, que busca introduzir nas
crianças, desde cedo, o prinćıpio capi-
talista de consumo. No entanto, essa
visão negativa pode ser significativa-
mente minimizada, desde que acom-
panhada de uma forte base educacio-
nal que auxilia as crianças a discernir
por meio do desenvolvimento de senso
cŕıtico próprio.

Para a análise automática do corpus, fo-
ram selecionadas três vias principais, cada uma
com suas métricas e bibliotecas particulares:
(i) script em Python, para visualização das pa-
lavras mais frequentes; (ii) Orange: data mining,
para aferição da razão type/token; (iii) NILC-
Metrix, para o cálculo da complexidade textual.

Além de (i) e (ii), mecanismos extremamente
difundidos para análise de dados em geral, a in-
terface do NILC-Metrix foi desenvolvida para que
os textos possam ser processados em relação a
200 métricas de complexidade textual, coerência
e coesão. As métricas são divididas em 14 gran-
des grupos, considerando a natureza das análises
e as técnicas de PLN empregadas, conforme Leal
et al. (2022). Para este trabalho, foram escolhi-
das métricas de 7 grupos, a saber: duas métricas
descritivas, uma morfossintática, uma de densi-
dade de padrões sintáticos, uma de complexidade
sintática, uma de conectivos e uma de leiturabi-
lidade. Os nomes das métricas escolhidas e seus
respectivos objetivos estão arrolados a seguir.

words per sentences: métrica descritiva que
calcula a quantidade média de palavras por
sentença. Quanto maior a métrica, maior é o
tamanho das sentenças no texto, e, portanto,
a complexidade textual. É importante pon-
tuar que a noção de sentença programada para
o NILC-Metrix não leva em consideração a
máxima projeção do sintagma verbal Jacken-
doff (1982), mas sim a unidade iniciada por
letra maiúscula e finalizada por ponto final,
ponto de exclamação, ponto de interrogação
ou reticências;
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sentences per paragraph: métrica descritiva
que calcula a quantidade média de sentenças
por parágrafo. Para esta métrica, a relação
com a complexidade textual é menos evidente,
já que esta última dependerá tanto do ta-
manho do parágrafo quanto do tamanho das
sentenças que o compõem. De toda forma,
sua aferição será importante para a análise da
série histórica de textos, já que, a prinćıpio,
redações exemplares mais divulgadas possuem
quantidades próximas (e, em alguma medida,
padronizada) de frases nos parágrafos.

content words: métrica morfossintática que
calcula a proporção de palavras de conteúdo
(substantivos, verbos, adjetivos, advérbios e
palavras denotativas) em relação ao número de
palavras total. Quanto maior a métrica, maior
é o vocabulário exigido para a compreensão do
texto e, portanto, maior a complexidade;

mean noun phrase: métrica de densidade de
padrões sintáticos que calcula a quantidade
média de palavras que compõem os sintag-
mas nominais. Para o cálculo desta métrica, o
texto é processado pelo LX-Parser, que identi-
fica os constituintes sintáticos, dentre eles, os
sintagmas nominais (SNs). Quanto maior a
métrica, maior é o tamanho médio dos SNs, e,
portanto, maior a complexidade textual;

words before main verb: métrica de complexi-
dade sintática que calcula a quantidade média
de palavras antes do verbo principal. Quanto
maior a métrica, mais informações precisam
ser armazenadas na memória de trabalho, au-
mentando a complexidade textual;

conn ratio: métrica de conectivos que cal-
cula a quantidade de conectivos em relação
à quantidade de palavras total. Por meio de
uma lista de palavras pré-determinada, a fer-
ramenta procura por conectivos aditivos, tem-
porais, causais e lógicos. Quanto maior o uso
de conectivos, mais simples tende a se tor-
nar o entendimento do texto, diminuindo a
complexidade. O uso da métrica se justifica
pelo fato de haver uma competência espećıfica
para a avaliação da coesão (competência IV),
que se dá, dentre outros fatores, através da
análise dos conectivos intra e interparagrafais.
Quanto maior a métrica, maior a coesão entre
as partes do texto;

flesch: métrica de leiturabilidade que con-
sidera o tamanho médio das palavras (cal-
culado em número médio de śılabas) e sen-
tenças (calculado em número médio de pala-
vras). Quanto maior a métrica, menor a com-
plexidade do texto.

Embora o ı́ndice flesch possa representar uma
medida grosseira da leiturabilidade do texto — já
que depende da acurácia do segmentador silábico
e do tokenizador de palavras e sentenças — o
ı́ndice mostrou resultados intrigantes ao longo da
série. Para o cálculo, são utilizadas a média de
palavras por sentenças e a média do número de
śılabas por palavra no texto. A fórmula empre-
gada é ajustada empiricamente.

F = 248, 835− [1, 015×MPS ]− [84, 6×MSP ]
(1)

Sendo F o ı́ndice flesch, MPS a média de pa-
lavras por sentença e MSP a média de sentenças
por parágrafo.

Por conta de problemas para o processamento
de longas sequências de arquivos de texto na fer-
ramenta, optamos por não calcular o Índice de
Honoré, que também é uma medida de leiturabi-
lidade, mas que leva em consideração o número
de tokens e de hápax legomena, isto é, palavras
que são utilizadas uma única vez no texto.

O fato de a quantidade de palavras compiladas
a cada ano ser diferente ao longo da série histórica
implica na impossibilidade de comparação direta
entre os valores das métricas. Por conta disso, foi
feita a normalização de cada um dos resultados
para cada 100 (cem) palavras. Isso assegura que
possamos comparar os valores de uma métrica
relativa a um mesmo número de palavras entre
dois ou mais peŕıodos diferentes.

3. Resultados e discussões

O número de palavras coletadas no corpus, até
o momento, é de 37.395, com razão type/token
de 0,160602. A partir do ano de 2012, embora a
quantidade de textos nota máxima diminua, boa
parte deles se encontram dispońıveis na internet
e em compilações feitas por plataformas de ves-
tibulares. A coleta manual e a dificuldade de se
encontrarem redações de determinados peŕıodos
explicam os diferentes números de textos compi-
lados para cada edição do exame na Tabela 1.

Os textos e seus respectivos temas estão orga-
nizados a seguir. O corpus está dispońıvel publi-
camente.1

Os dados do NILC-Metrix, do script e do
Orange foram dispostos em gráficos, com o ob-
jetivo de facilitar a visualização da série histórica
das notas. O primeiro gráfico a ser notado é o
do número médio de palavras por ano, calcu-
lado pelo script, e que quase duplicou, saindo

1https://github.com/atilavital/corpus-redacao
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Ano Tema Quantidade

2010 O trabalho na construção da dignidade humana 4
2011 Viver em rede no século XXI: os limites entre o público e o privado 3
2012 O movimento imigratório para o Brasil no século XXI 9
2013 Efeitos da implantação da lei seca no Brasil 10
2014 Publicidade infantil em questão no Brasil 10
2015 A persistência da violência contra a mulher 10
2016 Caminhos para combater a intolerância religiosa 10
2017 Desafio para a formação educacional de surdos no Brasil 10
2018 Manipulação do comportamento do usuário pelo controle de dados 10
2019 Democratização do acesso ao cinema 10
2020 O estigma associado às doenças mentais na sociedade brasileira 10

Tabela 1: Quantidade de textos coletados para cada tema.

de 226,5, em 2010, para 441,5, em 2020, con-
forme a Figura 2. Como o espaço para a escrita
das redações não foi alterado ao longo dos anos
— mantendo-se um limite de 30 (trinta) linhas
em uma área sem alterações significativas —, é
de se esperar que, ao se incrementar gradativa-
mente a quantidade de palavras, mudanças gra-
duais devam ser observadas em outras métricas
lingúısticas.

A média da razão type/token (Figura 3), por
outro lado, como métrica importante para in-
dicação da riqueza lexical ao longo dos textos,
foi calculada pelo Orange e sugeriu uma dimi-
nuição ao longo dos anos, embora com uma taxa
não tão evidente quanto a da média de palavras,
conforme o valor de R2. A diminuição da razão
type/token pode ser o reflexo do aumento gradual
da quantidade de palavras (tokens), conforme a
Figura 2, sem acréscimos, na mesma proporção,
de tipos diferentes de palavras (types). Sob esse
ponto de vista, a riqueza lexical tende a diminuir
ao longo da série estudada.

Figura 2: Média de palavras por ano. Fonte:
elaborado pelo autor.

Como já salientado, a ferramenta NILC-
Metrix compreende a noção de sentença como
todos os elementos lingúısticos posicionados en-
tre uma letra maiúscula e um sinal de pontuação
(ponto final, ponto de interrogação, exclamação
ou reticências). As Figuras 4 e 5 nos mostram
que tanto a média de sentenças por parágrafo

Figura 3: Evolução da média da razão
type/token. Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 4: Média de sentenças por parágrafo.

quanto a média de palavras por sentenças não
exibiram mudanças tão evidentes. A prinćıpio,
com um número de parágrafos inalterado e o
mesmo espaço para a escrita do texto, o aumento
do número de sentenças poderia indicar uma me-
nor complexidade textual, já que a tendência se-
ria a de haver mais sentenças, ainda que menores,
no interior dos parágrafos; no entanto, essa con-
clusão só seria verdadeira caso a quantidade de
palavras por sentença diminúısse, o que não se
observa na Figura 5.

O tamanho médio dos sintagmas nominais,
evidente na Figura 6, depende acurácia da
anotação sintática do LX-Parser, ferramenta uti-
lizada para a anotação sintática do NILC-Metrix.
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Figura 5: Média de palavras por sentença.

Figura 6: Tamanho médio dos SNs.

Pelo gráfico, podemos perceber que, a partir de
2015, o tamanho médio dos SNs tende a um des-
crescimento de 2010 a 2013, mas o padrão não se
mantém até 2020.

Tanto a média de palavras de conteúdo (Fi-
gura 7) — medida pela biblioteca nlpnet (Fonseca
& Rosa, 2013), do Python, modelo baseado em
redes neurais e que faz etiquetagens semânticas e
de classes de palavras — quanto a média de pa-
lavras antes do verbo principal (Figura 8) — que
inclui medidas de anotação do LX-Parser (Silva
et al., 2010) e de tokenização do Parser Palavras
(Bick, 2000) — demonstraram um decrescimento.

Figura 7: Média de palavras de conteúdo / pa-
lavras total.

Figura 8: Média do nº de palavras antes do
verbo principal.

Figura 9: Média de conectivos em relação ao
número de palavras.

No caso das palavras de conteúdo, é posśıvel afir-
mar que o aumento do número de palavras total
ao longo da série (Figura 2) desencadeia uma di-
minuição na proporção entre palavras significati-
vas e gramaticais. As palavras acrescidas, por sua
vez, parecem ocupar as posições sintáticas após o
verbo principal, já que a média de palavras antes
do verbo principal diminui ao longo dos anos (Fi-
gura 8). Neste ponto, é posśıvel pensar em varia-
das explicações para a não variação no tamanho
dos SNs: uma hipótese seria que o aumento de
palavras no texto implicaria um maior número de
sintagmas nominais com tamanhos próximos, o
que evitaria um simples incremento da complexi-
dade dentro dos SNs, cuja quantidade já parecia
estar estável em relação ao tamanho e à informa-
tividade do texto. É importante destacar que,
para trabalhos futuros, o processamento de ou-
tros tipos de sintagmas seria valioso, de modo a
esclarecer em quais constituintes, precisamente,
as novas palavras tendem a se encaixar.

A Figura 9, por sua vez, representa a média de
conectivos em relação ao número de palavras no
texto, que diminuiu ao longo dos anos analisados,
fazendo com que haja mais palavras para cada
conectivo. Este dado não sugere que os textos
passam a ser menos coesos, mas que o número de
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elementos coesivos não aumenta na mesma taxa
do número de palavras.

Além dos gráficos de complexidade textual
que medem parâmetros sintáticos, semânticos e
paragrafais, foi calculado o ı́ndice Flesch de lei-
turabilidade. Calculado automaticamente pelo
NILC-Metrix, o ı́ndice tem o objetivo de veri-
ficar a correlação média entre tamanhos médios
de palavras e sentenças. O comportamento da
métrica ao longo dos anos pode ser visualizado
na Figura 10.

Figura 10: Evolução do ı́ndice de leiturabili-
dade Flesch.

Houve queda acentuada na média de leiturabi-
lidade dos textos entre os anos de 2010 a 2017, o
que implica numa maior complexidade textual e,
portanto, numa menor facilidade de leitura. Em-
bora o ı́ndice tenha apresentado resultados intri-
gantes e compat́ıveis com as métricas anteriores,
é importante notar que os resultados dependem
do desempenho do tokenizador, do sentenciador
e do segmentador silábico, sendo que este último
produz uma medida grosseira em relação ao ta-
manho médio das palavras do texto.

Ainda que incipientes, os resultados encontra-
dos permitem que teçamos alguns comentários
a respeito da série histórica de textos nota
mil. O primeiro deles diz respeito ao aumento
cont́ınuo do número de palavras, que, em média,
quase dobrou durante o peŕıodo analisado, em-
bora o espaço para a escrita do texto tenha se
mantido constante. Os dados do aumento expres-
sivo de tokens são enriquecidos com os dados de
palavras de conteúdo, que, por sua vez, diminuem
progressivamente, sugerindo que a relação entre
as palavras significativas e o número total de pa-
lavras se dê em taxas diferentes: se o número de
palavras total aumenta em taxa x , o número de
palavras de conteúdo diminui em taxa y, tal que
x é maior que y.

É importante notar que, aparentemente, nas
condições em que há um limite rigoroso de li-
nhas, como é o caso das redações, um aumento
de palavras implica numa reorganização textual,

impactando a estrutura das sentenças e o en-
cadeamento coesivo. É precisamente nesse sen-
tido, portanto, que seria esperado um aumento
no número de palavras nos SNs, que, a prinćıpio,
enriqueceriam a descrição e os assuntos introdu-
zidos nas sentenças. Por outro lado, a média de
palavras antes do verbo principal se mostrou des-
crescente — mesmo que saibamos que a quan-
tidade de palavras nas sentenças aumentou, em
média. Esse fato pode sugerir que as sentenças
se desenvolveram mais à direita do verbo, dentro
do sintagma verbal e dos complementos.

Outro reflexo do aumento de palavras é
a quantidade média de palavras para cada co-
nectivo, que diminui na série histórica. Isso nos
indica que o número de conectivos não cresce na
mesma proporção do número de tokens, encai-
xando maiores quantidades de informação entre
uma estratégia de conexão e outra, e, portanto,
aumentando a complexidade coesiva. Buzato
et al. (2021), ao analisar a ocorrência de operado-
res argumentativos em um corpus de redações de
notas variadas, constatou alta frequência de uso
de poucos operadores. Uma futura comparação
poderia levar em conta os resultados de Buzato
et al. (2021), na tentativa de encontrar apro-
ximações e distanciamentos entre os dois corpora.

O ı́ndice de leiturabilidade Flesch, por sua
vez, foi a métrica utilizada para verificar, sob um
ponto de vista amplo, a complexidade de cada
um dos textos. Como mostramos acima, acre-
ditamos que boa parte dos comportamentos das
métricas podem ser explicados, numa primeira
análise, pelo aumento do número de palavras,
embora esse fenômeno possa ter criado outras
particularidades lingúısticas que não foram cap-
tadas pelas medidas realizadas neste trabalho.
Isso não é diferente no caso da leiturabilidade,
já que, ao considerar os valores de MPS e MSP
— dois valores que tendem a crescer com o au-
mento de tokens no texto —, é esperado que seu
ı́ndice diminua ao longo dos anos analisados.

No sentido de tecer posśıveis explicações para
a diminuição drástica no número de redações
nota mil entre os anos de 2011 e 2013, seria ne-
cessária, também, i) uma análise das métricas em
conjunto com a evolução dos critérios de correção
ao longo dos anos e ii) uma maior compilação de
textos englobando, inclusive, redações de diferen-
tes ńıveis. Sob o ponto de vista da loǵıstica das
correções, as discrepâncias aceitas entre as notas
dos dois primeiros corretores passaram de até 300
(trezentos) pontos, em 2011, para 200 (duzentos)
pontos, em 2012, e, por fim, 100 (cem) pontos
em 2013, valor considerado até os dias de hoje.
Dessa forma, é posśıvel que, com a diminuição
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progressiva da tolerância, os textos passem a ser
mais re-corrigidos, o que diminuiria a probabili-
dade de haver um elevado número de redações
nota máxima. Embora a causalidade entre as
duas variáveis não possa ser comprovada neste
trabalho, é posśıvel que a diminuição das notas
mil não esteja relacionada com fatores puramente
lingúısticos, mas com elementos relativos à me-
todologia de correção.

4. Considerações finais

Este trabalho teve como objetivo fazer uma
breve descrição de um corpus de redações nota
mil a partir de métricas textuais, procurando
tendências lingúısticas ao longo do peŕıodo de
2010 a 2020, em que houve a drástica diminuição
na atribuição de notas máximas bela banca de
correções do Enem. Neste momento, ainda não é
posśıvel afirmar, com precisão, os motivos de tal
diminuição, mas são observáveis diferenças quan-
titativas entre textos considerados exemplares ao
longo da série. Para isso, lançamos mão de fer-
ramentas computacionais, dentre elas, o analisa-
dor de complexidade textual NILC-Metrix (Leal
et al., 2022), dispońıvel gratuitamente na inter-
net. Como resultados encontrados, pudemos res-
saltar o aumento de palavras e, de um modo ge-
ral, o aumento da complexidade textual, repor-
tada pelas métricas de conectivos e de leiturabi-
lidade.

Na esteira contemporânea da Lingúıstica de
Corpus, objetivamos, em momento oportuno, a
disponibilização dos textos, que constituirão o
primeiro corpus de redações nota mil avaliadas
pela banca de corretores do Enem.
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