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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.
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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.
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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
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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

Extracção de Relações de Apoio e Oposição em Tı́tulos de Not́ıcias de Poĺıtica Linguamática – 95

https://github.com/politiquices/data-releases
https://spacy.io/usage/rule-based-matching


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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Sigel. 2020. Load what you need: Smal-
ler versions of mutililingual BERT. Em
Workshop on Simple and Efficient Natural
Language Processing (SustaiNLP), 119–123.

10.18653/v1/2020.sustainlp-1.16.

de Arruda, Gabriel Domingos, Norton Trevisan
Roman & Ana Maria Monteiro. 2015. An an-
notated corpus for sentiment analysis in poli-
tical news. Em 10th Brazilian Symposium in
Information and Human Language Technology
(STIL), 101–110.

Balahur, Alexandra, Ralf Steinberger, Erik
van der Goot, Bruno Pouliquen & Mijail
Kabadjov. 2009. Opinion mining on news-
paper quotations. Em International Joint
Conference on Web Intelligence and Intel-
ligent Agent Technology, vol. 3, 523–526.

10.1109/WI-IAT.2009.340.

Balahur, Alexandra, Ralf Steinberger, Mijail Ka-
badjov, Vanni Zavarella, Erik van der Goot,
Matina Halkia, Bruno Pouliquen & Jenya
Belyaeva. 2010. Sentiment analysis in the
news. Em Proceedings of the Seventh Interna-
tional Conference on Language Resources and
Evaluation (LREC), 655–662.

Baraniak, Katarzyna & Marcin Sydow. 2021.
A dataset for sentiment analysis of en-
tities in news headlines (SEN). Pro-
cedia Computer Science 192. 3627–3636.

10.1016/j.procs.2021.09.136.

Bassignana, Elisa & Barbara Plank. 2022. What
do you mean by relation extraction? A sur-
vey on datasets and study on scientific re-
lation classification. Em 60th Annual Mee-
ting of the Association for Computational Lin-
guistics: Student Research Workshop, 67–83.

10.18653/v1/2022.acl-srw.7.

Cortes, Corinna & Vladimir Vapnik. 1995.
Support-vector networks. Machine learning
20(3). 273–297. 10.1007/BF00994018.

Gomes, Daniel, David Cruz, João Miranda, Mi-
guel Costa & Simão Fontes. 2013. Search the
past with the Portuguese Web Archive. Em
22nd International World Wide Web Confe-
rence, 10.1145/2487788.2487934.

Gormley, Clinton & Zachary Tong. 2015. Elastic-
search: The definitive guide. O’Reilly Media.

Han, Xiaochuang, Eunsol Choi & Chenhao Tan.
2019. No permanent Friends or enemies:
Tracking relationships between nations from
news. Em Conference of the North Ameri-
can Chapter of the ACL (NAACL), 1660–1676.

10.18653/v1/N19-1167.

Hartmann, Nathan, Erick Fonseca, Christopher
Shulby, Marcos Treviso, Jéssica Silva & Sandra
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