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Resumo

Modelos de linguagem têm sido amplamente adotados em várias aplicações de processamento de

linguagem natural. Seu sucesso em tarefas como tradução automática, classificação e geração de

texto impulsionou sua popularidade. No entanto, esses modelos são frequentemente considerados

“caixas-opacas” devido à sua complexidade e dificuldade de interpretação. A falta de transparência

e de entendimento interno desses modelos levanta questões sobre sua confiabilidade e limita

sua adoção em cenários críticos, como a tomada de decisão em áreas sensíveis. Nesse contexto,

o presente trabalho visa explorar técnicas de Inteligência Artificial Explicável para interpretar

e entender o comportamento dos modelos de linguagem. Especificamente, foca nos métodos

Model-Agnostic Explanations (LIME) e Integrated Gradients (IG). O estudo de caso envolve a

análise da eficácia de modelos BERTimbau treinados no contexto da classificação de notícias

em português brasileiro como reais ou falsas, utilizando os conjuntos de dados FakeRecogna e

Fake.Br Corpus, e buscar compreender se esses métodos são eficazes para esse cenário.

Palavras-chave: Inteligência artificial explicável. BERTimbau. Local interpretablemodel-agnostic

explanations. Integrated gradients. Processamento de linguagem natural. Aprendizado demáquina.

Deep Learning. Modelos de linguagem. Transformer.



Abstract

Language models have been widely adopted in various natural language processing applications.

Their success in tasks such as machine translation, classification, and text generation has driven

their popularity. However, these models are often considered “black-boxes” due to their complexity

and difficulty of interpretation. The lack of transparency and internal understanding of these

models raises questions about their reliability and limits their adoption in critical scenarios, such

as decision-making in sensitive areas. In this context, the present work aims to explore techniques

of Explainable Artificial Intelligence to interpret and understand the behavior of language models.

Specifically, it focuses on the methods Model-Agnostic Explanations (LIME) and Integrated

Gradients (IG). The case study involves analyzing the effectiveness of BERTimbau models trained

in the context of classifying Brazilian Portuguese news as real or fake, using the FakeRecogna and

Fake.Br Corpus datasets, and seeks to understand if these methods are effective for this scenario.

Keywords: Explainable artificial intelligence. BERTimbau. Local interpretable model-agnostic

explanations. Integrated gradients. Natural language processing. Machine learning. Deep learning.

Language models. Transformer.
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1 Introdução

Com o avanço da inteligência artificial (IA) e a incorporação da mesma em aplicativos

cada vez mais difundidos pelas pessoas, o uso de modelos de processamento de linguagem natural

(PLN) e algoritmos de aprendizado de máquina, vem sido amplamente adotados, em especial os

modelos de linguagem (HAI, 2021).

Mas a transparência desses modelos, muitas vezes chamados de “caixa opaca”, levanta

questões sobre sua confiabilidade e compreensão. Pois estes são capazes de fornecer respostas e

resolver problemas, mas os resultados obtidos por eles não são fáceis de serem interpretados por

humanos, pois os modelos não conseguem elaborar como obtiveram uma solução (SHEVSKAYA,

2021).

Antes de decidir implantar um modelo de linguagem no mundo real, é essencial confiar

nas previsões individuais e na capacidade geral de um modelo. Ao contrário dos dados de teste

usados para avaliar a precisão de um modelo, os dados do mundo real podem apresentar uma

variedade de desafios e nuances, e garantir que o modelo possa lidar com essas diferenças é

crucial. Dessa forma, torna-se importante entender os fatores que levaram o modelo a uma dada

decisão (AHMED; JEON; PICCIALLI, 2022).

Além disso, em setores regulamentados, como saúde e finanças, a explicabilidade é uma

exigência para evitar discriminação e práticas injustas. Portanto, a explicabilidade desempenha

um papel fundamental no desenvolvimento e na aplicação de sistemas ativados por IA (AHMED;

JEON; PICCIALLI, 2022).

Isso pode ser especialmente preocupante nos casos em que é necessária uma explicação,

como em aplicações médicas ou jurídicas. Como por exemplo a União Europeia no dia nove de

abril de 2023 chegou a um acordo sobre a regulamentação do uso de IA, um acordo do qual tem

como objetivo, maximizar os benefícios potenciais da tecnologia, enquanto buscam se proteger

dos riscos que ela pode proporcionar, assegurando os direitos fundamentais e possibilitando o

acompanhamento do progresso das aplicações baseadas em IA, dentre as obrigações das empresas

que produzem essa tecnologia está a elaboração de documento técnico sobre os conteúdos gerados

e de resumos detalhados sobre o conteúdo gerado pelos sistemas (REUTERS, 2023).

Outro exemplo seria em áreas como medicina, supondo uma aplicação capaz de analisar
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resultados de exames médicos e identificar a enfermidade de um paciente, o médico gostaria de

entender como a IA chegou a essa decisão. No estudo de caso deste trabalho, é desejado entender

porque o modelo considerou uma notícia como real ou falsa.

Portanto, entender o comportamento de um modelo é crucial para avaliar sua confiabili-

dade. Além disso, com um melhor entendimento do modelo, é possível obter percepções que

podem ser utilizados para melhorar sua capacidade de gerar informações confiáveis.

Em resposta a esse desafio de melhorar a interpretabilidade, o campo emergente de IA

explicável, do inglês Explainable Artificial Intelligence (XAI) foi desenvolvido para oferecer

técnicas que permitam entender como o modelo está tomando suas decisões e explicar essas

decisões de forma que possam ser facilmente compreendidas pelos usuários. Com essas ferra-

mentas, é possível obter informações valiosas sobre o modelo, aumentar sua transparência e

confiabilidade e permitir a sua melhoria contínua (GOHEL; SINGH; MOHANTY, 2021).

Neste trabalho são explorados os tipos de métodos de XAI existentes, com foco em dois

métodos que são amplamente utilizados na literatura, o Local Interpretable Model-Agnostic

Explanations (LIME) e o Integrated Gradients (IG). A fim de analisar a eficácia de um modelo

BERTimbau ajustado em um conjunto de dados de notícias do português brasileiro, rotula-

das como reais ou falsas, ambos os métodos LIME e IG foram aplicados sobre um conjunto

selecionado de amostras a fim de compor um estudo de caso.

1.1 Objetivos

O objetivo principal desse trabalho é avaliar modelos de linguagem para classificação de

texto em português para entender suas decisões e verificar se possuem limitações.

Este trabalho tem como objetivo específicos:

• Estudo e apresentação dos tipos de métodos de XAI existentes, com ênfase no LIME e

Integrated Gradients.

• Estudo de caso no domínio de identificação notícias falsas em português brasileiro.

• Aplicar os métodos LIME e IG para analisar a eficácia de modelos BERTimbau.

• Investigar a importância da presença das stop words no domínio apresentado.

• Analisar a eficacia dos métodos LIME e IG no contexto aplicado.
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1.2 Hipóteses de pesquisa

Nesta seção, são apresentadas as hipóteses que norteiam a investigação deste trabalho,

focadas na classificação de notícias falsas em português e na análise das decisões dos modelos

de linguagem.

Primeiramente, acredita-se que os métodos de explicabilidade analisados são eficientes

em justificar as escolhas feitas por modelos caixa opaca. Além disso, acredita-se que é possível

fazer uma caracterização das notícias falsas e reais dos datasets selecionados para este estudo de

caso.

Tradicionalmente, stop words são removidas do texto em tarefas de processamento de

linguagem natural por serem consideradas irrelevantes para a compreensão do conteúdo. No

entanto, esta pesquisa propõe a hipótese de que as stop words podem desempenhar um papel

significativo na classificação de notícias, influenciando o desempenho dos modelos de linguagem.

A última hipótese considera que notícias falsas têm uma maior tendência de mencionar

indivíduos, especialmente figuras políticas, em comparação com notícias reais. Este comporta-

mento pode ser motivado pela inclinação política dos autores e pelas fontes de onde as notícias

foram originadas. A inserção de nomes de figuras públicas, principalmente políticos, pode ser

utilizada para reforçar vieses ideológicos, tornando as notícias falsas mais persuasivas para

determinados públicos.

1.3 Organização do texto

Este texto é organizado como segue: O Capitulo 2 apresenta a Fundamentação Teórica

do trabalho onde são apresentadas modelos de linguagem clássicos e modernos, No Capítulo

3 Explainable artificial intelligence são apresentados os conceitos relacionas a XAI e onde

são descritos os trabalhos correlatos, no Capítulo 4 Materiais e Métodos é possível ver como

foram realizados os treinamentos dos modelos, no Capítulo 5 Resultados estão os resultados

experimentos do estudo de caso junto a uma analise realizada sobre os datasets, e por fim o

Capítulo 6 Conclusões traz as conclusões obtidas nos experimentos.
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2 Fundamentação Teórica

Neste capítulo é apresentada uma visão sobre Processamento de Linguagem Natural e

alguns conceitos que o constituem como: os níveis em que ele pode ser aplicado, as diferentes

abordagens que pode se enquadrar e os tipos de análise para suas compõem suas etapas.

2.1 Processamento de Linguagem Natural

O PLN é o campo da inteligência artificial responsável pelo desenvolvimento de formas

de interpretação da comunicação humana em computadores, seja utilizando áudio ou texto (DSA,

2022).

De acordo com Jurafsky e Martin (2009), o processamento de linguagem e fala é definido

de forma abrangente como a capacidade de utilizar técnicas computacionais para processar

a linguagem humana falada ou escrita. O que distingue as aplicações de processamento de

linguagem de outros sistemas de processamento de dados é o uso do conhecimento da linguagem.

Uma aplicação dessa natureza deve ser capaz de realizar tarefas como: entender humanos, o que

envolve a compreensão de linguagem natural; comunicar-se com humanos por meio de geração

de linguagem natural e síntese de fala; realizar recuperação de informações textuais; extrair

informações e fatos importantes desses recursos textuais; e fazer inferências, que é a capacidade

de obter conclusões com base nas informações disponíveis.

Os pesquisadores de PLN visam reunir conhecimentos sobre como os seres humanos

entendem e usam linguagem para que ferramentas e técnicas apropriadas possam ser desenvolvidas

para tornar os sistemas de computador capazes de entender e manipular linguagens naturais para

executar as tarefas desejadas (GOBINDA, 2003).

Para compreender uma linguagem, a simples transmissão de palavras não é suficiente, os

seres humanos dependem das habilidades no idioma e do conhecimento do discurso, portanto

para o desenvolvimento de um programa que seja capaz de entender a linguagem natural, é

necessário fazer a apresentação do conhecimento, como o contexto e usos (LIDDY, 2001). O

algoritmo precisa ser inserido no domínio da linguagem para poder processar jargões e atribuir

sentido a sentenças de palavras. Liddy (2001) define que o processamento da linguagem natural

pode se dar em diferentes níveis:
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• Fonológico: está relacionado a interpretação dos sons entre as palavras, este nível é com-

posto por três regras, as regras fonéticas que lidam com os sons das palavras, as fonêmicas

para variações de pronuncia e as regras prosódicas para entendimento de entonação e

tonicidade.

• Morfológico: lida com os componentes (morfemas) que constituem as palavras e sua

natureza. Entre esses componentes estão os prefixos, sufixos e regras de formação das

palavras.

• Léxico: tem como finalidade a interpretação do sentido de uma palavra individualmente.

• Sintático: estuda a composição da frase, em que por meio de regras palavras podem ser

combinadas para a formação de frases e sentenças.

• Semântico: estudo do sentido completo de palavras, frases e sentenças.

• Pragmático: utiliza conceitos extraídos do texto para realizar interpretação, buscando

sentido na forma de uso da linguagem.

• Discurso: faz uma análise do texto como um todo.

Um importante aspecto a ser ressaltado é que estes níveis são convenções que são apoiadas

por evidências de diferentes áreas de estudos, e cada área tem seu objetivo sendo o da computação

desenvolver por meio dos conhecimentos de estruturas de dados e algoritmos, um modelo

computacional capaz de trabalhar com essas convenções, gerando questões de como estruturar e

modelar, textos e conhecimento.

2.1.1 Tipos de Abordagens de PLN

PLN por meio de aplicações/sistemas, como apontado por Luger (2004), pode ser utilizado

para realizar diferentes tarefas, podendo assim se enquadrarem em diferentes tipos de abordagens

sendo elas a simbólica, estatística, conexionista e híbrida.

• Simbólica: Essa abordagem utiliza como base as regras linguísticas livres de ambiguidade

e bem estruturadas realizando uma análise profunda dos fenômenos aprendidos.

• Estatística: Emprega o uso de modelos matemáticos aproximados de fenômenos linguísti-

cos, utilizando de grandes textos para suas deduções. Diferentemente da simbólica, essa
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abordagem faz uso de seus próprios textos como fonte de análise, geralmente não recorrendo

a conhecimento linguístico ou ao conhecimento do mundo.

• Conexionista: Com ela é possível transformar, inferir e manipular textos. Ao contrário da

abordagem estatística, que também utiliza modelos baseados em fenômenos linguísticos, o

que a diferencia é a combinação de aprendizado estatístico com teorias de representação

do conhecimento.

• Híbrida: Por fim a abordagem híbrida mescla as abordagens citadas anteriormente, tratando

problemas de PLN de forma ampla e flexível.

2.2 Tipos de Análise em PLN

Nesta seção serão abordadas as etapas clássicas de PLN, que como mostrado na Figura

1 são elas: tokenização, análise léxica, sintática, semântica e pragmática (DALE, 2010). No

entanto, é importante notar que modelos mais modernos de PLN, frequentemente conexionistas

ou estatísticos, tendem a suprimir algumas dessas fases, como análise sintática e semântica.

Figura 1 – Etapas da análise de PLN - Fonte: Adaptado de Dale (2010)
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2.2.1 Tokenização

Aprimeira etapa realizada é a de tokenização ou segmentação. Em línguas como português

e inglês, as palavras são separadas por espaços em branco, mas em alguns casos essa forma de

separação não é suficiente, por exemplo, no caso da língua Japonesa que não apresenta separação

(JURAFSKY; MARTIN, 2009) tornando assim a tarefa de tokenização mais difícil. As palavras

adquiridas dessa segmentação são chamadas em linguística computacional de tokens.

2.2.2 Análise Léxica

A analise léxica é realizada a nível de palavra sendo assim considerada a unidade básica

de análise de sentido em PLN. Uma palavra pode ser pensada de duas maneiras, como uma

sequência de caracteres no texto ou como um objeto abstrato. Por exemplo, o verbo “entregar”

é o termo principal para um conjunto de sequência de palavras, sendo o verbo “entregar” um

objeto abstrato, ou lema, do conjunto: entrega, entregador, entregando, entregue.

A principal tarefa da análise léxica é relacionar as variantes morfológicas aos seus lemas,

que nada mais são do que formas canônicas de palavras. Para isso, é necessário utilizar um

dicionário de lemas no qual eles são encontrados acompanhados de suas informações semânticas

e sintáticas imutáveis (INDURKHYA; DAMERAU, 2010). A análise léxica segundo Indurkhya

e Damerau (2010), possui dois pontos importantes, o primeiro é o “parsing side” que realiza

o mapeamento da palavra para seu lema, e o segundo é a geração morfológica que realiza o

contrário.

2.2.3 Análise Sintática

Depois da palavra como unidade básica da análise esta a frase, podendo ser expresso

através dela uma ideia, opinião sobre algo no mundo real ou imaginário. Deste modo a extração

do significado é uma tarefa importante, sendo utilizado para isso a análise sintática, pois as frases

não são apenas sequências de palavras, cada frase precisa ser analisada para ser obtido o seu

significado sintático.

Chomsky (2009) define a sintaxe como o estudo das regras da linguagem e “os princípios

pelos quais entendemos e produzimos enunciados gramaticais”. Assim, a sintaxe refere-se às

partes individuais do discurso, que é a forma em que as palavras são arranjadas. Existem diferentes

tipos de notações sintáticas, como ordenação de sequências de palavra, probabilidade para essas
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sequências de palavras e o uso de categorias de parte do discurso como uma classe de equivalência

gramatical para palavras (JURAFSKY; MARTIN, 2009).

2.2.4 Análise Semântica

Enquanto a análise sintática lida com partes individuais do discurso, a semântica lida

com o sentido dessas partes dentro do contexto das frases. Compreender a comunicação humana

é um processo complexo que depende dos resultados de análises anteriores (léxicas e sintáticas),

bem como de informações contextuais e de senso comum.

Em linguística, a análise semântica refere-se a análise dos sentidos das palavras, expres-

sões fixas, frases inteiras e declarações em contexto. Especificamente, isso significa traduzir

as expressões originais em algum tipo de metalinguagem. Em geral, a principal evidência para

a linguística semântica vem das interpretações dos falantes nativos sobre o uso de expressões

em contexto, padrões de uso, localização e frequência de predicados, detectáveis por meio de

técnicas linguísticas em diferentes corpus (INDURKHYA; DAMERAU, 2010).

Muitas palavras podem levar a múltiplas interpretações, porque as palavras podem ter

mais de um sentido, ou porque elas podem ser utilizadas junto de quantificadores, métodos ou

operadores de negação que podem ser aplicados de diferentes maneiras. Por exemplo, trechos do

texto podem gerar ambiguidade de escopo, ou por referência intencional de pronomes ou outras

expressões referenciais que podem não ser de fácil compreensão (ambiguidade referencial).

2.2.5 Análise Pragmática

A análise pragmática vai além da estrutura de uma única frase, pois para entender uma

frase, a análise pragmática busca sentido em outras frases do texto ou fala. Deste modo, frases

podem ser utilizadas em contextos diferentes e dependendo dele é obtida uma interpretação

diferente. Um ponto a ser levantado é que uma frase pode ser pragmaticamente bem formada, no

entanto não ser sintaticamente bem formada, como por exemplo a seguinte frase “Eu vou loja”, é

compreensível que a intenção do locutor é ir até a loja, no entanto a frase está sintaticamente

errada (ALLEN, 1988). Também pode ocorrer de uma frase ser sintaticamente correta no entanto

não apresentar sentido, como por exemplo a frase “Ideias verdes dormem furiosamente”.
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2.3 Modelos de linguagem modernos

Os modelos apresentados nesse capítulo se baseiam em algoritmos de aprendizado

profundo, Deng, Yu et al. (2014) definem aprendizado profundo como um classe de técnicas de

aprendizado de máquina que exploram muitas camadas de processamento de informação não

linear. O intuito por trás disso, é realizar a extração e transformação automática de características

para análise e classificação de padrões. Essa classe de algoritmos são baseadas em redes neurais,

que imitam o processamento feito pelo cérebro humano, por meio de camadas de neurônios

artificiais ou unidades de processamento conectadas pelos pesos sinápticos, e assim como o

cérebro humano, por meio do processo de aprendizagem elas adquirem conhecimento do ambiente

(HAYKIN, 2001).

Os modelos de aprendizado profundo de linguagem natural que são o alvo deste trabalho

são capazes de gerar texto, traduzir idiomas, escrever diferentes tipos de conteúdo criativo e

responder perguntas de forma informativa. No entanto, eles também têm uma limitação impor-

tante: são considerados “caixas opacas”. Caixa opaca é um sistema cujas entradas e saídas são

conhecidas, mas cujos mecanismos e processos internos são pouco conhecidos ou desconhecidos

(DAS; RAD, 2020). Isso significa que pode ser difícil entender como um modelo de linguagem

considerado caixa-opaca funciona e como ele chega em determinados resultados; por isso este

trabalho tem como objetivo utilizar de métodos de XAI para analisar o modelo BERTimbau.

2.3.1 Transformer

Transformer é uma arquitetura de rede neural artificial introduzida por Vaswani et al.

(2017) para processamento de linguagem natural, sendo aplicada no trabalho original na tarefa

de tradução automática de texto, em um momento em que as redes neurais recorrentes (RNNs) e

suas variações eram as abordagens mais utilizadas.

As RNN’s são projetadas para fazer reconhecimento de dados em sequências ou com vari-

ação de tempo, elas oferecem em sua estrutura conexões de feedback possibilitando a reentrância

e a persistência de informações (DSA, 2022). Na Figura 2 está a comparação da arquitetura de

um RNN e de um mecanismo de auto-atenção, ao lado esquerdo na arquitetura da RNN, cada nó

azul representa um estado oculto ℎC em um momento especifico C, os nós brancos representam as

entradas GC em diferentes momentos, por meio das setas é possível visualizar como a informação

é propagada de um estado oculto para o próximo, indicando que cada estado oculto ℎC depende
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não só da entrada GC atual, mas também do estado oculto anterior ℎC − 1, assim a rede possui uma

dimensão temporal que influencia na tomada de decisão.

Vaswani et al. (2017) apontam que a característica de reentrância das RNN’s impede

que seja feita a paralelização dos exemplos de treinamento tornando a tarefa de trabalhar com

sequências de dados de maior comprimento uma tarefa mais difícil de ser executada, devido a

limitação de envio de lote pela memória. Na Figura 2 ao lado direito está a representação da

arquitetura do mecanismo de auto-atenção do Transformer, que como na representação da RNN

o nó azul representa um estado oculto, e pode-se observar pelas setas que diferente da RNN

cada entrada GC pode influenciar diretamente todos os estados ocultos, independente da posição

contribuindo assim para que seja evitada a recorrência.

Figura 2 – Comparação das arquiteturas RNN e Auto-atenção - Fonte: Adaptado de Zhang et al. (2021)

Além do mecanismo de auto-atenção os principais componentes e características que

permitem que o Transformer evite a recorrência são: camadas de atençãomulti-cabeça, codificação

posicional e as camadas empilhadas em sua arquitetura. Estas possibilitam mais paralelização, e

um menor custo computacional, e elas serão melhor descritas no decorrer do texto.

2.3.1.1 Incorporação e codificação posicional

O primeiro passo do modelo é transformar as palavras de entrada em matrizes chamadas

de embeddings, esse processo se chama incorporação. No caso do Transformer, a palavra é

incorporada a um vetor de tamanho 512. Na Figura 3 há um exemplo de matriz de embeddings

da frase “Hello good morning”. A incorporação ocorre apenas no codificador mais inferior, os

outros codificadores recebem como entrada a saída docodificador anterior a ele.

Na segunda etapa é injetado nas embeddings de entrada uma codificação posicional, que

contem informação da posição dos tokens na sequencia, para que o Transformer possa seguir essa

ordem. Nessa codificação a matriz recebe uma perturbação de modo que, para cada índice par é

criado um vetor utilizando a função seno representada na Equação 2.1, e para índices ímpares é
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Figura 3 – Representação da matriz de incorporação da frase “Hello good morning” - Fonte: Adaptado
de Alammar (2018)

utilizada a função cosseno representada na Equação 2.2, em que 8 representa a coluna da matriz,

3 o total de colunas, e ?>B representa a linha da matriz, no caso o vetor de embedding de uma

palavra.

%�(?>B,28) = B4=(?>B/1000028/3<>34; ) (2.1)

%�(?>B,28+1) = 2>B(?>B/1000028/3<>34; ) (2.2)

Depois de incorporar as palavras em matrizes, elas fluem para as subcamadas que consti-

tuem o codificador que estão representadas na Figura 4.

2.3.1.2 Codificador e Decodificador

O modelo Transformer proposto por Vaswani et al. (2017) é composto por duas estruturas

principais, o codificador e decodificador como mostrado na Figura 4 na parte esquerda e direita,

respectivamente.

Afim de exemplificar, na Figura 5, esta um exemplo do Transformer sendo utilizado para

tradução automática de texto, onde temos como entrada uma frase em inglês que passa por esses

dois principais componentes o codificador e o decodificador e tem como saída a frase traduzida

em português.

Como exibido pela Figura 4 o codificador é composto por uma pilha de # camadas

idênticas, com cada camada possuindo 2 subcamadas. Na primeira subcamada se encontra um

mecanismo de atenção multi-cabeça e na segunda uma rede feed-forward totalmente conectada e

aplicada a cada posição, estas subcamadas do modelo e as camadas de embedding apresentam

saídas com dimensão 3<>34; = 512. Na Figura 4, é possível visualizar uma seta que representa uma

conexão residual em torno de cada uma das subcamadas que é seguida por uma normalização.
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Figura 4 – Modelo de arquitetura Transformer - Fonte: Traduzido de Vaswani et al. (2017)

Assim como o codificador, o decodificador também é composto por uma pilha de #

camadas idênticas, e além das duas subcamadas que também estão presentes no codificador, o

decodificador adiciona uma terceira subcamada de atenção multi-cabeça que opera sobre a saída

da pilha de codificador.

E também no decodificador a sub-camada de auto-atenção é modificada para que cada

posição só considere posições anteriores e nunca futuras, sendo representada na Figura 4 como a

subcamada de atenção multi-cabeça mascarada. Esse mascaramento, junto com o deslocamento

das embeddings de saída em uma posição, permite que as previsões feitas para a posição 8

dependam apenas das saídas conhecidas nas posições anteriores a 8.

2.3.1.3 Atenção multi-cabeça

Depois de incorporar as palavras em matrizes, elas fluem para as subcamadas que cons-

tituem o codificador que estão representadas na Figura 4. A camada de atenção multi-cabeça,

permite que o modelo relacione cada palavra de entrada as outras palavras da frase. A saída

gerada nesta camada é utilizada para alimentar a segunda sub-camada do codificador, uma rede

neural feed-foward.

Na camada de atenção multi-cabeça, o primeiro passo para realizar o cálculo da atenção
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Figura 5 – Diagrama da estrutura de um Transformer constituído de uma pilha de codificadores e decodifi-
cadores - Fonte: Adaptado de Alammar (2018)

é criar três vetores para cada uma das embeddings de entrada, sendo denominados pesquisa (& –

Query), chave ( – Key) e (+ – Value). Esses vetores são criados na camada linear representada

na Figura 6, multiplicando a embedding - por três matrizes de peso,@,,: e,E como exibido

na Figura 7 que são inicializadas aleatoriamente e os valores melhores são obtidos durante o

processo de treinamento.

Figura 6 – Atenção multi-cabeça e scaled dot-product attention - Fonte: Traduzido de Vaswani et al. (2017)

A camada de atenção multi-cabeça recebe esse nome pois ao em vez de realizar a função

de atenção uma única vez com os vetores &,  e + de dimensão 3<>34; , eles são projetados
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linearmente ℎ vezes, com diferentes projeções lineares aprendidas para dimensões 3@, 3: e 3E,

no caso do modelo Transformer base, são projetadas 8 vezes pois são utilizadas 8 cabeças de

atenção paralelas, sendo assim para da cabeça de atenção 3@ = 3: = 3E = 3<>34;/ℎ = 64.

Figura 7 – Geração dos vetores V, Q e K apartir das matrizes de peso - Fonte: Adaptado de Alammar
(2018)

Na Figura 7, é possível observar o resultado da operação descrita anteriormente, em que

as novas matrizes são menores em dimensão do que a matriz de entrada. As matrizes novas tem

um dimensionalidade de 64, enquanto as de entrada/saída de incorporação e codificador têm

dimensionalidade de 512 quando utilizada 8 cabeças de atenção.

O segundo passo no cálculo da auto-atenção, como mostrado ao lado esquerdo da Figura

6 é o calculo do scaled dot-product attention que determina quanto foco deve ser colocado em

uma dada palavra de uma frase de entrada. Para isso é preciso pontuar cada uma das outras

palavras que compõem a sentença de entrada contra essa palavra. No exemplo da Figura 8, está

sendo calculada a atenção da frase “Hello good morning”.

A pontuação é calculada por meio do produto escalar da matriz & com a matriz  . Como

demonstrado pela Figura 8, a matriz & é multiplicada pela matriz  transposta representado por

 ) . Em seguida para diminuir a variância nas ativações dos neurônios, as pontuações da matriz

são dividas por
√
3: em que 3: é a dimensão dos vetores  . No caso do trabalho de Vaswani
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Figura 8 – Cálculo de atenção da frase “Hello good morning” - Fonte: Adaptado de Alammar (2018)

et al. (2017) a versão base que apresenta dimensão 64, as pontuações são dividas por 8. Essa

operação leva a gradientes mais estáveis.

Em seguida, pode ser passada uma máscara, sendo esse um passo opcional, e após esse

passo, as pontuações são normalizadas por uma operação de softmax para que sejam todas

positivas e somem 1. Por fim, a matriz resultante é multiplicada pela matriz + com o intuito de

manter intactos os valores de palavras que devem ser focadas e abafar palavras irrelevantes.

Levando em conta que são utilizadas ℎ cabeças de atenção diferentes, como representado

na Figura 6, isso significa que o cálculo do scaled dot-product será realizado ℎ vezes, gerando ℎ

matrizes diferentes denominadas / , como mostrado na Figura 9.

Figura 9 – Geração das matrizes Z pelas 8 cabeças de atenção - Fonte: Adaptado de Alammar (2018)

Como a camada Feed-Forward espera uma única entrada, é preciso concatenar as matrizes

/ como exibido na Figura 6 e na Figura 10, em seguida o resultado dessa contatenação passa por

uma camada linear, onde é multiplicado por uma matriz de pesos adicional,$ .
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Figura 10 – Concatenação das matrizes / e multiplicação da matriz resultante pela matriz de pesos,$ -
Fonte: Adaptado de Alammar (2018)

Como mostrado na Figura 4, os resultados vindos da camada de atenção multi-cabeça

são adicionados à uma conexão residual vinda da camada de entrada. Essa conexão ajuda os

gradientes a seguirem pela rede, após isso é feita uma normalização, que evita de que os valores

em cada camada sejam fortemente alterados, possibilitando um treinamento mais rápido.

Em seguida os dados seguem para a camada da rede feed-forward, que é composta por duas

camadas densas que fazem uso da função de ativação Rectified Linear Unit (ReLU) (JARRETT

et al., 2009). Enfim a matriz gerada pelo codificador é utilizada para alimentar o decodificador,

que se assemelha ao codificador, possuindo uma pilha de # camadas idênticas, como mostrado

pela Figura 4, desse modo o decodificador recebe duas entradas, uma representação gerada pelo

codificador e uma do decodificador da etapa de tempo anterior.

Além das subcamadas que estão presentes no codificador, o decodificador adiciona uma

subcamada que aplica o cálculo de atenção sobre a saída do codificador. Os decodificadores

geram como saída um vetor de números decimais que passa pela camada Linear que é uma

rede neural simples totalmente conectada e em seguida por uma camada que aplica a função de

softmax que transforma as pontuações em probabilidades.

O modelo proposto por Vaswani et al. (2017) foi avaliado utilizando o dataset WMT

2014 English-German padrão (BOJAR et al., 2014), que contém aproximadamente 4,5 milhões

de pares de frases, e também foi utilizado o dataset WMT 2014 English-French com 36 milhões

de frases. A máquina utilizada pelos autores contém 8 NVIDIA P100 GPUs, cada etapa do

treinamento levou cerca de 0,4 segundos, o modelo básico implementado foi treinado durante

100.000 etapas o que corresponde a 12 horas de treinamento e para os modelos grandes o tempo

gasto por etapa foi de 1,0 segundo e estes foram treinados por 300.000 etapas cerca de 3,5 dias.

Os autores treinaram o modelo com diferentes variações de arquitetura estando todas

listadas na Tabela 1, foram testados diferentes números de cabeças de atenção representado na

Tabela por ℎ. Na tabela é possível ver também a pontuação alcançada na avaliação feita pelo

algoritmo BLEU (PAPINENI et al., 2002).
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Tabela 1 – Variações da arquitetura do Transformer utilizadas pelos autores - Fonte: Vaswani et al. (2017)

N dmodelo dff h dk dv Pdrop Els train steps PPL
(dev)

BLEU
(dev)

parâmetros
6

×10

base 6 512 2048 8 64 64 0,1 0,1 100K 4,92 25,8 65

1 512 512 5,29 24,9

(A) 4 128 128 5,00 25,5
16 32 32 4,91 25,8
32 16 16 5,01 25,4

(B) 16 5,16 25,1 58
32 5,01 25,4 60

2 6,11 23,7 36
4 5,19 25,3 50
8 4,88 25,5 80

(C) 256 32 32 5,75 24,5 28
1024 128 128 4,66 26,0 168

1024 5,12 25,4 53
4096 4,75 26,2 90

0,0 5,77 24,6

(D) 0,2 0,0 4,95 25,5
4,67 25,3

0,2 5,47 25,7

(E) incorporação posicional em vez de sinusóides 4,92 25,7

big 6 1024 4096 16 0,3 300K 4,33 26,4 213

Na Tabela 2 estão os resultados levantados pelo Transformer em comparação à outros

modelos do estado da arte, é possível ver que na tarefa de tradução de inglês para alemão do

WMT 2014, a variante big do modelo Transformer, atingiu uma melhor pontuação BLEU em

relação ao estado da arte, uma melhora de mais de 2,0 pontos na pontuação BLEU, atingindo

28,4 pontos, quanto a tarefa de tradução de inglês para francês o mesmo modelo atingiu uma

pontuação de 41,8 consumindo ¼ do custo do modelo anterior do estado da arte.

Tabela 2 – Resultados do Transformer em comparação a outros modelos do estado da arte - Fonte: Vaswani
et al. (2017)

Modelo BLEU Custo Treinamento (FLOPs)

EN-DE EN-FR EN-DE EN-FR

ByteNet 23,75
Deep-Att + PosUnk 39,2 1,0 * 10^20

GNMT + RL 24,6 39,92 2,3 * 10^19 1,4 * 10^20
ConvS2S 25,16 40,46 9,6 * 10^18 1,5 * 10^20
MoE 26,03 40,56 2,0 * 10^19 1,2 * 10^20

Deep-Att + PosUnk Ensemble 40,4 8,0 * 10^20
GNMT + RL Ensemble 26,30 41,16 1,8 * 10^20 1,1* 10^21
ConvS2S Ensemble 26,36 41,29 7,7 * 10^19 1,2* 10^21

Transformer (base model) 27,3 38,1 3,3*10^18
Transformer (big) 28,4 41,8 2,3*10^19
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2.3.2 Pré-treinamento e Fine-Tuning

Treinar um modelo de linguagem, é uma tarefa laboriosa. Requer a preparação de uma

base de dados e o treinamento demanda muito tempo, além disso, realizar o treinamento de um

modelo apresenta um alto custo computacional, em vista disso, surgem os modelos pré-treinados.

Estes modelos comumente são pré-treinados em um grande conjunto de dados não

rotulados. Eles aprendem uma representação de linguagem e podem posteriormente, serem

reutilizados para construir soluções específicas capazes de atingir bons resultados, de forma mais

fácil, sem a necessidade de elaboração de um conjunto de treinamento muito robusto.

Tendo sido apresentado ao conceito de pré-treinamento, para que ummodelo pré-treinado,

seja aplicado a um escopo específico diferente da base de dados do pré-treinamento se faz

necessária a realização do fine-tuning (DEVLIN et al., 2018).

Enquanto o pré-treinamento é uma atividade mais custosa em termos de recursos com-

putacionais, o fine-tuning é uma tarefa mais simples. O pré-treinamento, mesmo realizado em

dados de escopos diferentes da atividade do fine-tuning, é capaz de apresentar resultados satisfa-

tórios. Desse modo, o fine-tuning pode ser visto como um mecanismo para adequar os dados

de treinamento com a população de interesse, essa adequação é feita pelo fine-tuning utilizando

dados rotulados para a realização de uma tarefa específica.

Ruder (2021) apresentou uma detalhada separação dos métodos de fine-tuning em dife-

rentes categorias, apresentadas à seguir:

• Fine-Tuning Adaptativo

O fine-tuning adaptativo é uma métodologia para lidar com o problema que os modelos

pré-treinados enfrentam ao trabalhar com dados que pertençam a um contexto que seja

muito diferente aos que ele foi apresentado na etapa de pré-treinamento. Com esse intuito,

antes de realizar o fine-tuning especifico da tarefa, é realizado o fine-tuning em dados

adicionais como representado na Figura 11, que podem se concentrar em realizar o ajuste

adaptativo ao domínio ou a tarefa. No primeiro são utilizados dados não rotulados que se

aproximam dos dados de treinamento da tarefa de downstream, enquanto no segundo, os

dados também não rotulados utilizados são uma versão dos dados utilizados no treinamento

da tarefa que tiveram seus rótulos removidos.

Ao realizar este tipo de fine-tuning, o modelo é capaz de atingir resultados relevantes para
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Figura 11 – Fine Tuning Adaptativo - Fonte: Traduzido de Ruder (2021)

uma distribuição de dados em que se especializou. Contudo, essa característica pode ser

custosa para a sua capacidade como um modelo geral de linguagem. Portanto, este tipo de

fine-tuning é uma boa solução para quando o objetivo é alcançar um desempenho maior em

tarefas de domínio único. Este tipo de ajuste foi utilizado em trabalhos como: Logeswaran

et al. (2019); Han e Eisenstein (2019) e Mehri et al. (2019).

• Fine-tuning Comportamental

O fine-tuning comportamental se concentra em ensinar ao modelo comportamentos que se-

jam úteis para a realização da tarefa alvo, utilizando dados rotulados relevantes para a tarefa.

Uma das maneiras de se fazer isso é realizando o treinamento de tarefas intermediárias,

como exibido na Figura 12, em que o modelo é ajustado utilizando dados rotulados que

sejam relevantes para estas tarefas antes de realizar o fine-tuning na tarefa em específico

como feito por Phang, Févry e Bowman (2018). Esse tipo de abordagem é preferível para

tarefas que exijam alto nível de inferência. Outra maneira de realizar esse tipo de fine-tuning

é pelo enquadramento da tarefa de objetivo final, como um tipo de modelagem mascarada

como realizado por por Sellam, Das e Parikh (2020).

Figura 12 – Fine Tuning Comportamental - Fonte: Traduzido de Ruder (2021)



Capítulo 2. Fundamentação Teórica 42

• Fine-tuning com eficiência de parâmetros

Este tipo de fine-tuning permite salvar pequenas alterações para atender tarefas em espe-

cífico, este fine-tuning é feito de modo em que a maioria dos parâmetros são mantidos

fixos no modelo sendo possível alterar uma pequena quantidade de parâmetros para cada

tarefa, mantendo assim uma única cópia do modelo e as modificações para cada tarefa em

diferentes pequenos arquivos. Esta metodologia contribui em situações em que um modelo

precisa ser ajustado em diferentes configurações, pois fazer o armazenamento de diversas

cópias do modelo com os ajustes para cada tarefa é custoso.

• Fine-tuning texto para texto

Este método de fine-tuning é utilizado para desenvolvimento de modelos de transferência

de aprendizado em PLN, transicionando modelos de linguagem máscarada para modelos

auto-regressivos. O fine-tuning é importante para adaptar esses modelos a novas tarefas, e a

forma mais eficaz de usá-los é ajustar alguns ou todos os parâmetros. Embora o aprendizado

sem supervisão seja possível, o fine-tuning é crucial para a capacidade de adaptação.

2.3.3 Generative Pre-training Transformer GPT

O modelo Generative Pre-training Transformer (GPT) (RADFORD et al., 2018) foi

o primeiro modelo de linguagem pré-treinado desenvolvido baseado em Transformer, sendo

capaz de manipular a semântica das palavras dentro de contexto. O modelo foi proposto com

a necessidade de aliviar a dependência presente no processamento de linguagem natural com

aprendizado supervisionado, pois a maioria dos métodos de aprendizado profundo do estado da

arte anteriores necessitavam de grandes quantidades de dados já rotulados manualmente.

O GPT usa o decodificador do Transformer localizado ao lado direito da Figura 4 para

poder modelar a linguagem, pois é um modelo auto-regressivo em que o modelo prevê a próxima

palavra de acordo com seu contexto anterior, ou seja, é um modelo unidirecional, treinado de

modo que apenas possa prever o futuro contexto da esquerda para a direita.

2.3.4 BERT

O modelo de representação de linguagem Bidirectional Encoder Representations from

Transformers (BERT) introduzido por Devlin et al. (2018), foi projetado para pré-treinar repre-

sentações bidirecionais profundas, enquanto as técnicas apresentadas até momento em que foi
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publicado são modelos unidirecionais, que restringem o poder de pré-processamento dos modelos

e abordagens de realização de fine-tunig. O modelo é capaz de lidar com diferentes tarefas, como

por exemplo classificação e Question-Answering (QA) sem modificações substanciais em sua

arquitetura.

O BERT é um codificador de Transformer (lado esquerdo da Figura da Figura 4) bidireci-

onal multi-camada, baseado no Transformer original de Vaswani et al. (2017). Esse modelo passa

por dois processos principais, o pré-treinamento e o fine-tuning, no primeiro o modelo é treinado

com dados não rotulados em duas diferentes tarefas Masked-Language Modeling (MLM) e Next

Sentence Prediction (NSP). E no fine-tuning o modelo é inicializado com os parâmetros gerados

na etapa de pré-treinamento, que são ajustados utilizando um conjunto dados rotulados.

Os autores descreveram os resultados de dois diferentes tamanhos de modelos denomina-

dos BERTbase e BERTlarge, em que variam as seguintes parâmetros, ! que representa o número

de camadas ou blocos de Transformer que compõem o modelo, � a quantidade de neurônios

na camada oculta na rede feed foward e � o número de cabeças de auto-atenção. O BERTbase

possui as seguintes configurações L =12, H = 768, A = 12 e este modelo foi treinado com 220M

de parâmetros. Enquanto o BERTlarge foi treinado com um total de 340M parâmetros, com L =

24, H = 1024 e A = 16.

Como dito anteriormente o modelo BERT é pré-treinado em duas tarefas, MLM e NSP.

Na primeira tarefa, para realizar a treinamento de uma representação bidirecional profunda, uma

porcentagem dos tokens de entrada são mascarados de modo aleatório, enquanto na segunda

tarefa o treinamento é utilizada para resolver problemas como Question Answering (QA) e

Inferência de Linguagem Natural, que se baseiam na relação entre duas sentenças que não é

obtida pela modelagem de linguagem tradicional, para isso o modelo é pre treinado em uma

tarefa de previsão de próxima sentença.

O fine-tuning no BERT tem como diferencial a simplicidade ao trabalhar com pares de

texto, pois diferentes de outros modelos que normalmente codificam individualmente esses pares,

para depois aplicar atenção bidirecional cruzada como Parikh et al. (2016); Seo et al. (2017), o

BERT unifica essas duas etapas por meio do mecanismo de atenção, isso é feito conectando as

entradas e saídas do modelo e ajustando seus parâmetros.

A representação de uma única sentença ou de duas sentenças (como no caso da tarefa

de QA) é feita numa única sequência de tokens, quando há duas sentenças elas são agrupadas



Capítulo 2. Fundamentação Teórica 44

em um única. Estes tokens são gerados utilizando as Embedding WordPiece de Wu et al. (2016)

que contam com um vocabulário de 30.000 tokens, na qual sempre o primeiro token adicionado

à esquerda dessa entrada é um simbolo especial [CLS] e no caso de duas sentenças elas são

separadas por um token especial denominado [SEP], como mostrado na Figura 13 em que esta

representada duas frases, a primeira “my dog is cute” tendo no início da frase o token [CLS] e a

segunda frase “he likes playing”, que é separada e finalizada com o token [SEP].

Figura 13 – Representação de um entrada do BERT - Fonte: Traduzido de Devlin et al. (2018)

Os autores utilizaram General Language Understanding Evaluation (GLUE) (WANG et

al., 2018) benchmark para realizar testes. Na Tabela 3, estão os resultados obtidos, é possível

observar que ambos BERTbase e BERTlarge, superaram os resultados dos outros algoritmos,

em todas a tarefas, tendo um aumento na média de acurácia em relação ao modelos anterior do

estado da arte de 4,5 e 7,0 respectivamente.

Tabela 3 – Resultados do modelo BERT no GLUE Test - Fonte: Devlin et al. (2018)

Modelo MNLl-(m/mm) 392k QQP 363k QNLI 108k SST-2
67k CoLA 8.5k STS-B 5.7k MRPC 3.5k RTE 2.5k Average

Pre-OpenAI SOTA 80,6/80,1 66,1 82,3 93,2 35,0 81,0 86,0 61,7 74,0
BiLSTM+ELMo+Attn 80,6/80,2 64,8 79,8 90,4 36,0 73,3 84,9 56,8 71,0

OpenAI GPT 80,6/80,3 70,3 87,4 91,3 45,4 80,0 82,3 56,0 75,1

BERTBASE 80,6/80,4 71,2 90,5 93,5 52,1 85,8 88,9 66,4 79,6
BERTLARGE 80,6/80,5 72,1 92,7 94,9 60,5 86,5 89,3 70,1 82,1

Esses modelos foram avaliados na tarefa de classificação de similaridade de linguagem

cruzada, utilizando o dataset XNLI (CONNEAU et al., 2018), sendo ele uma versão do MultiNLI

(WILLIAMS; NANGIA; BOWMAN, 2018) em que seus conjuntos de dados foram traduzidos de

forma manual em 15 idiomas sendo o conjunto de treinamento traduzido de forma automática.

2.3.5 BERTimbau

Como apresentado anteriormente, os robustos modelos pré-treinados são recursos que

auxiliam muito nas atividades de PLN. Em vista disso Souza, Nogueira e Lotufo (2020) desenvol-

veram um modelo baseado em BERT com dados em português brasileiro, chamado BERTimbau,
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sendo este o modelo aplicado no estudo de caso deste trabalho. O corpus utilizado para o pré-

treinamento do modelo é o brWaC (FILHO et al., 2018), que contém dados que foram retirados

de páginas da web, sendo um total de 2,68 bilhões de tokens de 3,53 milhões de documentos. A

metodologia de criação desse corpus é repensável por fornecer um conjunto de dados com uma

grande diversidade de domínios.

O BERTimbau utiliza da mesma arquitetura e procedimentos de pré-treinamento do

BERT original tendo poucas mudanças, sendo treinados dois modelos em tamanhos diferentes o

Base (12 camadas, 768 neurônios na camada oculta, 12 cabeças de atenção e 110M parâmetros)

e o Large (24 camadas, 1024 neurônios ocultos, 16 cabeças atenção e 330M parâmetros). Em

ambos os modelos o comprimento máximo de sentença é definido como 512 tokens.

Assim como no BERT, os modelos BERTimbau foram pré-treinado nas tarefas de MLM

e NSP, e para realizar o uso deles em tarefas de downstream diferentes, são removidas as cabeças

de classificação MLM e NSP e são anexadas cabeças relevantes para cada tarefa.

Os autores avaliaram os modelos em três tarefas diferentes de PLN, Sentence Textual

Similarity (STS), Recognizing Textual Entailment (RTE) e Named Entity Recognition (NER).

Tabela 4 – BERTimbau resultados STS e RTE - Fonte: Traduzido de Souza, Nogueira e Lotufo (2020)

Índice Modelo STS RTE
Pearson(*) MSE F1(*) Acurácia

1 mBERT+Features[8] 0,817 0,47 86,6 86,6
2 mBERT(ours) 0,809 0,58 86,8 86,8
3 BERTimbauBase 0,836 0,58 89,2 89,2
4 BERTtimbauLarge 0,852 0,50 90,0 90,0

Para a avaliação das tarefas STS e RTE foi utilizado o conjunto de dados ASSIN2

(RODRIGUES et al., 2020). Os resultados apurados foram comparados com os de outros modelos

como o mBERT e podem ser visualizados na Tabela 4. Por meio da tabela, é possível notar que o

modelo BERTimbauLarge, foi o que obtive as melhores métricas.

Para a avaliação na tarefa de NER, foi utilizado o dataset MiniHAREM (SANTOS et al.,

2006), na Tabela 5 podem ser observados os resultados. E assim como nas tarefas anteriores, o

modelo BERTimbauLarge juntamente do modelo BERTimbauLarge+CRF alcançaram o melhor

desempenho.
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Tabela 5 – BERTimbau resultados NER - Fonte: Traduzido de Souza, Nogueira e Lotufo (2020)

Índice Arquitetura Cenário Total Cenário seletivo
Prec. Rec. F1(*) Prec. Rec. F1(*)

1 mBERT 71,6 72,7 72,2 77,0 78,8 77,9
2 mBERT+CRF 74,1 72,2 73,1 80,1 78,3 79,2
3 BERTimbauBase 76,8 77,1 77,2 81,9 82,7 82,2
4 BERTimbauBase+CRF 78,5 76,8 77,6 84,6 81,6 83,1
5 BERTimbauLarge 77,9 78,0 77,9 81,3 82,2 81,7
6 BERTimbauLarge+CRF 79,6 77,4 78,5 84,9 82,5 83,7
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3 Explainable Artificial Intelligence

A Explainble Artificial Intelligence(XAI) é uma área emergente de estudo dentro do

campo da IA, tendo como prepósito esclarecer, o processo pelo qual um modelo de IA chegou

uma determinada solução em atividades como classificação de texto e reconhecimento de objetos

(GOHEL; SINGH; MOHANTY, 2021). Esse fator de explicabilidade é comumente ausente nos

algoritmos de IA de abordagem preditiva, que como já dito anteriormente são considerados como

“caixas opacas” (SHEVSKAYA, 2021).

Esses modelos são capazes de trazer resultados em tarefas mas não de elaborar como

essa resposta foi obtida. Não é possível decompor os processos realizados por eles, em partes ou

sub-tarefas simples e compreensíveis para os humanos. Em vista disso, o principal desafio para a

XAI se torna desenvolver abordagens que possam mostrar ao ser humano de forma compreensível

porque um modelo alcança determinado resultado.

Os algoritmos modernos de explicabilidade são locais, deste modo eles revelam quais

características ou aspectos da entrada foram mais influentes na decisão específica do modelo para

um exemplo particular. Eles se concentram na interpretação detalhada das decisões individuais,

em vez de buscar entender padrões gerais ou regras aplicáveis a todo o modelo ou a uma ampla

classe de dados.

XAI portanto, tem atraído um grande interesse em áreas de aplicação críticas, como

aplicações nas áreas de medicina, direito, entre outras. Como já mencionado, em 9 de abril

de 2023, a União Europeia estabeleceu um acordo para regulamentar o uso de IA. Entre as

obrigações impostas às empresas que desenvolvem essa tecnologia está a criação de documentos

técnicos e resumos detalhados sobre o conteúdo gerado pelos sistemas (REUTERS, 2023).

O ato de explicar como as respostas são obtidas é tão relevante quanto obter as próprias

respostas. Em ambos os cenários acadêmico e industrial, a pesquisa em XAI tem se tornado uma

prioridade (GOHEL; SINGH; MOHANTY, 2021).

As técnicas de XAI, como exibido na Figura 14, podem ser classificadas em duas cate-

gorias, métodos transparentes e post-hoc (GOHEL; SINGH; MOHANTY, 2021). Os métodos

transparentes são aqueles em que o funcionamento interno e o processo de tomada de decisão do

modelo são fáceis de entender e representar, sendo métodos aplicáveis em situações em que as
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relações internas entre os recursos não são muito complexas ou são lineares. Alguns exemplos de

modelos transparentes incluem modelos bayesianos, árvores de decisão e modelos de regressão

linear.

Figura 14 – Tipos de técnicas de XAI - Fonte: Adaptado de Gohel, Singh e Mohanty (2021)

Enquanto os métodos post-hoc estabelecem modelos substitutos menos intrincados para

simular técnicas complicadas de aprendizado de máquina de modelos considerados caixas opacas.

São úteis para lidar com uma relação não linear ou com uma maior complexidade de dados,

permitindo compreender a complexidade do modelo explicando o que “aprendeu”, quando o

mesmo não está seguindo uma relação simples entre dados e características (CHAMOLA et al.,

2023).

3.1 Métodos Transparentes

Esses modelos satisfazem três propriedades chamadas de transparência algorítmica,

decomponibilidade e simulabilidade (CHAMOLA et al., 2023).

• Simulabilidade: é a capacidade de um modelo ser simulado/executado por um ser humano.

Um fator que influencia a simulabilidade é a complexidade do modelo, que pode dificultar

ou facilitar a sua interpretação e visualização.

• Decomponibilidade: um modelo é decomponível quando cada aspecto dele pode ser dis-

secado e explicado, desde os dados de entrada, hiperparâmetros que ele usa e as operações
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que ele realiza.

• A transparência algorítmica: refere-se a interpretabilidade do nível do algoritmo desde

a entrada de dados fornecidos até a decisão ou classificação final. Isso permite que os

usuários compreendam o processo de tomada de decisão de maneira transparente. Por

exemplo, o modelo linear é considerado transparente porque seu gráfico de erro é fácil

de visualizar e interpretar. Através da visualização, os usuários podem entender como o

modelo se comporta em diferentes situações.

A seguir estão descritos alguns modelos, pertencentes a esta categoria de modelos trans-

parentes.

3.1.1 Regressão Linear/Logística

Modelos de regressão linear e logística são dois tipos de algoritmos de aprendizado de

máquina que podem ser usados para prever ou explicar variáveis dependentes a partir de variáveis

independentes. A principal diferença entre eles é que a regressão linear assume que a variável

dependente é contínua e tem uma distribuição normal, enquanto a regressão logística assume

que a variável dependente é categórica e tem uma distribuição binomial.

A regressão linear busca encontrar uma relação linear entre as variáveis, por exemplo,

uma equação de regressão linear univariada da forma y = a + bx, onde y é a variável dependente,

x é a variável independente, e a e b são os coeficientes estimados pelo método dos mínimos

quadrados. A regressão linear pode ser usada para estimar valores numéricos, como o salário de

uma pessoa ou o preço de uma casa, com base em outras características.

A regressão logística busca encontrar uma relação logística entre as variáveis, ou seja,

uma equação da forma logit(p) = a + bx, onde p é a probabilidade de ocorrência de um evento

(como pagar uma dívida ou comprar um produto), e logit(p) é o logaritmo natural das chances

desse evento. A regressão logística pode ser usada para estimar probabilidades ou classificar

observações em duas categorias (como sim ou não, sucesso ou fracasso, spam ou não spam),

com base em outras características (UFRGS, 2022).
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3.1.2 Árvore de Decisão

Modelos de árvore de decisão são uma forma de aprendizado de máquina supervisionado

que pode ser usado para classificação ou regressão. Uma árvore de decisão é uma estrutura que

divide os dados em subconjuntos com base em regras simples derivadas dos atributos dos dados

(FAN et al., 2018).

Cada nó da árvore representa um teste em um atributo, cada ramo representa o resultado

do teste e cada folha representa uma classe ou um valor. O objetivo é criar uma árvore que

minimize o erro de predição nos dados de treinamento e generalize bem para os dados de teste.

As árvores de decisão de menor escala são facilmente simuláveis, e o incremento no número de

níveis nas árvores as torna menos algoritmicamente transparentes (CHAMOLA et al., 2023).

3.1.3 K-Nearest Neighbors

K-Nearest Neighbors (KNN) é um algoritmo de aprendizado de máquina supervisionado

que pode ser usado para classificação ou regressão. O princípio básico do KNN é que objetos

semelhantes tendem a ter rótulos semelhantes. Portanto, para prever o rótulo de um novo objeto, o

algoritmo procura os : objetos mais próximos ao novo objeto no conjunto de dados de treinamento

e atribui o rótulo mais frequente entre eles.

Existem diferentes formas de definir a proximidade entre os objetos, como a distância

euclidiana, a distância de Manhattan ou a similaridade do cosseno. A escolha da medida de

proximidade depende do tipo e da escala dos dados. Além disso, o valor de : também afeta o

desempenho do algoritmo. Um valor muito pequeno de k pode levar a um modelo sensível ao

ruído, enquanto um valor muito grande de : pode levar a um modelo que ignora as diferenças

entre as classes.

O KNN é um modelo simples e intuitivo, que não requer treinamento explícito e pode

lidar com dados multi-classe. No entanto, ele também tem algumas desvantagens, como o alto

custo computacional na fase de teste, a sensibilidade à escala e à distribuição dos dados e a

dificuldade de escolher o valor ótimo de : (MLADENOVA; VALOVA, 2022).

3.1.4 Aprendizado baseado em regra

Aprendizado baseado em regra é um método que usa regras lógicas para representar e

inferir conhecimento a partir de dados. Esse tipo de modelo é composto por um conjunto de
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regras que descrevem as características e relações entre as variáveis de entrada e saída.

Essas regras são geralmente da forma “se condição então ação”, em que a condição é

uma combinação de atributos e valores dos dados, e a ação é uma decisão ou uma classificação.

Por exemplo, uma regra simples para identificar se um animal é um mamífero pode ser: “se tem

pelos e produz leite então é mamífero”.

As regras podem ser geradas manualmente por especialistas do domínio ou automatica-

mente por algoritmos de indução de regras. Os modelos de aprendizados baseado em regras têm

algumas vantagens, como a interpretabilidade, a modularidade e a facilidade de incorporar conhe-

cimento prévio. No entanto, eles também apresentam alguns desafios, como a complexidade, a

redundância e a inconsistência das regras (PRÖLLOCHS; FEUERRIEGEL; NEUMANN, 2019).

3.1.5 Modelos Bayesianos

Os modelos bayesianos são uma forma de análise estatística baseada no teorema de

Bayes, que permite atualizar o conhecimento sobre os parâmetros de um modelo estatístico

com a informação dos dados observados. Os modelos bayesianos requerem a especificação de

distribuições a priori para os parâmetros desconhecidos, que expressam o conhecimento prévio

ou as crenças sobre os mesmos (MURPHY, 2022).

Essas distribuições a priori são combinadas com os dados observados através de uma

função de verossimilhança, que mede a probabilidade dos dados. O resultado é uma distribui-

ção a posteriori, que reflete o conhecimento atualizado sobre os parâmetros, equilibrando o

conhecimento prévio com os dados observados. A distribuição a posteriori pode ser usada para

fazer inferências sobre os parâmetros e para fazer previsões sobre eventos futuros. Os modelos

Bayesianos têm muitas aplicações em diversas áreas de pesquisa, como ciências sociais, ecologia,

genética, medicina e outras (MURPHY, 2022).

3.2 Métodos Post-hoc

Os métodos post-hoc recebem como entrada um modelo de IA treinado, e geram formas

de representações que sejam mais compreensíveis, como pontuações de importância de recursos,

conjunto de regras, mapas de calor ou por meio de linguagem natural. Para isso esse tipo de

método cria aproximações do funcionamento interno do modelo e da lógica de decisão. Os

métodos do tipo post-hoc são locais, tentam esclarecer as relações entre os valores dos recursos e
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as saídas de um modelo de previsão, independentemente de seus detalhes internos em relação a

um exemplo particular não revelando um padrões e regras gerais (GOHEL; SINGH; MOHANTY,

2021). As técnicas de explicabilidade post-hoc, podem ser classificadas em duas categorias:

específico ao modelo e agnóstico ao modelo, como exibido na Figura 14.

Neste trabalho serão aplicadas duas técnicas de XAI diferentes, ambas pertencentes a

categoria post-hoc, o LIME (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016) e o Integrated Gradients

Sundararajan, Taly e Yan (2017), métodos que são amplamente utilizadas na literatura e serão

melhor explorados no decorrer deste trabalho.

As técnicas específicas ao modelo permitem restrições de explicabilidade em relação ao

algoritmo de aprendizado e à estrutura interna de determinado modelo de aprendizado profundo,

ou seja, levam em conta as características e os parâmetros domodelo e requerem um conhecimento

mais aprofundado do mesmo, o algorítimo Integrated Gradients se encaixa nessa categoria.

As técnicas agnósticas ao modelo aplicam análise de pares de entradas e previsões do

modelo para entender o mecanismo de aprendizado e gerar explicações. Elas podem ser aplicadas

a qualquer modelo, sem considerar o seu funcionamento interno. Tratam o modelo como uma

caixa-opaca e analisam os seus resultados, como por exemplo o LIME.

3.3 Métodos selecionados para o experimento

3.3.1 LIME

Como citado anteriormente, um dos métodos usados nos experimentos é o LIME (RI-

BEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016), uma técnica que explica as previsões de modelos classifica-

dores ou regressores. Em vez de tentar entender o modelo inteiro, o LIME foca em explicar como

o modelo chegou a uma previsão específica para uma instância de dados (como uma imagem ou

texto). O LIME gera um modelo simples, chamado de modelo de interpretação, que é treinado

localmente (ou seja, apenas para a instância de dados em questão), que pode ser facilmente

interpretado.

Para explicar uma previsão, o LIME apresenta artefatos textuais e visuais que fornecem

uma compreensão qualitativa da relação entre os componentes da instância, como palavras em um

texto ou manchas em uma imagem, e a própria previsão do modelo. Explicar as previsões é um

aspecto importante para fazer com que os humanos confiem e usem efetivamente o aprendizado de
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máquina. Os humanos geralmente têm conhecimento prévio do domínio (campo de conhecimento

específico) do aplicativo, que podem usar para aceitar (confiar) ou rejeitar uma previsão se

entenderem o raciocínio por trás dela.

Figura 15 – Processo de explicação com o LIME - Fonte: Adaptado de Ribeiro, Singh e Guestrin (2016)

Na Figura 15 está ilustrado o processo de explicação de previsão individual. A explicação

fornecida pelo algoritmo LIME, é uma lista de palavras com pesos relativos, que contribuem para

a previsão representados na cor verde ou evidencias contra ela representadas pela cor vermelha.

Nesse caso, em específico, as palavras destacadas são sintomas, e por meio dessa explicação do

LIME, os seres humanos, que comumente tem conhecimento sobre o domínio, podem avaliar se

o modelo é confiável ou não, se conseguirem entender o raciocínio por trás da predição.

Com as perspectivas fornecidas por essas explicações, é possível identificar o que pode

ser feito para transformar um modelo não confiável em um modelo confiável, em vista de que

existem diferentes razões que podem fazer um modelo ou sua avaliação falhar, como por exemplo:

• Vazamento de dados: o vazamento não intencional de dados de treinamento ou validação,

que não se esperaria que estivessem disponíveis no momento da previsão. O que pode fazer

com que aumente potencialmente a pontuação da precisão, superestimando a utilidade que

o modelo teria ao ser utilizado em um ambiente de produção (KAUFMAN et al., 2012).

Este erro é particularmente difícil de ser detectado analisando apenas as previsões e os

dados brutos.

• Mudanças no conjunto de dados: outro problema que é difícil de se detectar é a mudança

do conjunto de dados; é um problema comum em modelagem preditiva que ocorre quando

a distribuição conjunta de entradas e saídas difere entre as etapas de treinamento e teste.

A mudança de co-variável, um caso particular de mudança do conjunto de dados, ocorre

quando apenas a distribuição de entrada muda. A mudança do conjunto de dados está
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presente na maioria das aplicações práticas, por razões que vão desde o viés introduzido

pelo desenho experimental até a irreprodutibilidade das condições de teste no momento do

treinamento.

Figura 16 – Análise individual realizada pelo LIME - Fonte: Adaptado de Ribeiro, Singh e Guestrin (2016)

Com o LIME é possível identificar esses dois problemas citados anteriormente e resolvê-

los, como por exemplo removendo os dados vazados e alterando os dados de treinamento evitando

a mudança do conjunto de dados solucionando possivelmente os dois problemas respectivamente.

Na Figura 16, é demonstrado como as explicações de previsão individual, podem ser empregadas

para escolher entre modelos, em conjunto com as outras métricas que são comumente capturadas

dos modelos de linguagem como a acurácia.

3.3.2 Funcionamento do LIME

O objetivo principal do LIME é identificar um modelo interpretável baseado em uma

representação que seja localmente fiel ao classificador. A seguir são explicados fatores importantes

para o funcionamento do LIME.

O primeiro fator é a representação de dados interpretáveis, que diz respeito à ação de

transformar os dados originais em um formato que seja mais intuitivo para um ser humano

entender. Por exemplo, ao classificar textos, uma representação interpretável pode ser a contagem

de ocorrências de palavras-chave relevantes em um documento, mesmo que o modelo utilize

recursos mais complexos como embeddings de palavras.
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O segundo fator é o problema de encontrar um modelo explicativo que seja simples o

suficiente para ser interpretado por humanos, mas também fiel ao comportamento do modelo

original. O LIME busca fornecer explicações que sejam tanto fiéis ao modelo original quanto

interpretáveis pelos usuários.

A explicação do LIME é produzida pela Fórmula 3.1 (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN,

2016):

b (G) = arg min
6∈�

! ( 5 , 6, cG) +Ω(6) (3.1)

Pela Fórmula 3.1 é possível ver que uma explicação é definida como um modelo 6 ∈ �,

em que � é uma classe de modelos potencialmente interpretáveis como por exemplo modelos

lineares ou árvores de decisão, e g representa o modelo explicativo que está sendo aprendido

pelo método LIME. Um modelo 6 ∈ � pode ser facilmente apresentado para o usuário por meio

de recurso visuais e textuais.

No entanto, nem todos os modelos 6 ∈ � podem ser suficientemente simples para

que possam ser interpretáveis, portanto, é introduzido Ω(6), uma medida de complexidade que

penaliza modelos explicativos muito complexos. É uma função que mapeia ummodelo explicativo

g para um valor real não negativo, onde valores maiores indicam modelos mais complexos.

A função 5 (G) representa o modelo original que esta sendo explicado pelo método LIME,

em que x representa o vetor de entrada do modelo original. E cG representa uma função de

ponderação que mede a proximidade entre a instância sendo explicada (G) e as outras instâncias

na vizinhança.

Assim ! ( 5 , 6, cG) é a função de perda local que mede o quão infiel é o modelo explicativo

6 em aproximar o modelo original 5 na vizinhança do ponto sendo explicado, ponderada pela

função de proximidade cG .

Por fim para que seja possível garantir tanto a interpretabilidade quanto a fidelidade local,

é minimizada a função ! ( 5 , 6, cG) enquanto Ω(6) é mantido baixo o suficiente para que seja

interpretável pelos humanos (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016).
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3.3.3 Mapa de Saliência

No estudo de caso, outro método aplicado é o Integrated Gradient (IG) de Sundararajan,

Taly e Yan (2017). O IG dá sequência à proposta de um trabalho anterior, em que é apresentado

um método para a obtenção de mapa de saliência (SIMONYAN; VEDALDI; ZISSERMAN,

2014). Esse mapa foi originalmente aplicado à classificação de imagens, mas pode ser facilmente

aplicado a textos como feito por Wallace et al. (2019). Esse método é baseado em gradiente e

mostra quais partes de uma entrada são as mais relevantes para a previsão de uma determinada

classe, permitindo ao usuário de um classificador entender quais recursos são mais importantes

em nível de instância, ou seja, em relação a uma determinada entrada individual.

Neste método, uma entrada é dada à rede neural e o processo de propagação direta é

realizado sobre ela. Isso permite que a importância de cada parte da entrada para uma classe seja

obtida retropropagando o logit da classe específica até a entrada bruta. Para uma imagem, isso

corresponde ao gradiente em cada pixel e, para textos, ao gradiente em cada token. O objetivo

é que as partes que mais afetam o resultado da classificação, que possuem maiores gradientes,

sejam as mais relevantes para a classificação.

Neste trabalho (SIMONYAN; VEDALDI; ZISSERMAN, 2014) os autores descrevem

como uma rede neural convolucional (CNN) de classificação, pode ser usada para analisar o

suporte espacial de uma classe especifica da imagem. Os autores desejam classificar os pixels de

uma imagem �0 com base na sua influência na pontuação (2(�0), considerando uma classe c e a

função de pontuação de classe (2(�).

Para ilustrar o conceito, é utilizado um modelo de pontuação linear para a classe 2, onde

a pontuação (2(�) é dada por:

(2 (�) = F)2 � + 12 (3.2)

Nesse modelo, a imagem � é representada de forma vetorizada (unidimensional), sendo

F2 e 12 o vetor de pesos e o viés do modelo, respectivamente. A magnitude dos elementos de F2

indica a importância dos pixels correspondentes de � para a classe 2.

No entanto, nas CNNs profundas, a pontuação de classe (2 (�) é uma função altamente não

linear de �, o que impossibilita a aplicação direta do raciocínio anterior. Mas, é possível realizar

uma aproximação linear da pontuação (2 (�) na vizinhança da imagem �0 usando a expansão de

Taylor de primeira ordem:
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(2 (�) ≈ F) � + 1 (3.3)

Em que F é a derivada de (2 em relação à imagem � no ponto �0:

F =
m(2

m�

����
�0

(4) (3.4)

Dessa maneira, é possível determinar quais são os elementos que, ao serem modificados,

têm maior impacto na variação da pontuação para a classe desejada.

3.3.4 Integrated Gradients

Além do método de gradiente padrão apresentado na sessão anterior, conhecido como

Vanilla Gradient, existem outras formas de obter mapas de saliência. Uma delas é o Integrated

Gradients, que é o método aplicado neste trabalho.

O método de Integrated Gradients é uma técnica amplamente utilizada para interpretar e

atribuir importância às características de um modelo de aprendizado de máquina. Esse método

foi proposto por Sundararajan, Taly e Yan (2017) e tem sido aplicado em diversas áreas, como

visão computacional, processamento de linguagem natural e bioinformática.

O objetivo principal desse método é atribuir contribuições individuais às características de

entrada do modelo, fornecendo uma medida quantitativa da importância de cada característica em

relação à predição final. Essa técnica baseia-se na ideia de que a importância de uma característica

pode ser avaliada observando-se as mudanças no resultado do modelo quando essa característica

é removida gradualmente.

O procedimento envolve o cálculo dos gradientes parciais em relação às características

de entrada em diferentes pontos da linha de base (baseline) até o ponto de interesse. A linha de

base pode ser definida como um ponto de referência onde todas as características têm um valor

específico. Em seguida, é calculada a integral dos gradientes parciais ao longo de uma linha reta

que liga a linha de base ao ponto de interesse.

O método Integrated Gradients (SUNDARARAJAN; TALY; YAN, 2017) é construído

sobre o mapa de saliência vanilla (SIMONYAN; VEDALDI; ZISSERMAN, 2014). Em vez

de obter um único gradiente para cada parte da entrada, múltiplas variações da entrada são

alimentadas ao classificador e a saliência final é a média de todos os gradientes obtidos. Uma
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variação é a entrada original e outra é uma entrada de linha de base, como uma imagem totalmente

preta ou totalmente branca, o texto “desconhecido” ou uma incorporação contendo apenas zeros.

Os gradientes são calculados ao longo de 8 dimensões para uma entrada (G) e um baseline (G′),

de acordo com a Equação 3.5, onde � é a função da rede neural.

�=C46A0C43�A03B8 (G) ::= (G8 − G′8) ∗
∫ 1

U=0

m� (G′ + U(G − G′))
mG8

∗ 3U (3.5)

O cálculo computacional do método de Integrated Gradients é realizado de acordo com a

Equação 3.6. Este método acumula os gradientes de < diferentes formas da entrada, ponderando

a importância de cada feature. O parâmetro < é escolhido pelo usuário e determina a quantidade

de representações intermediárias utilizadas entre o baseline e a entrada original.

�=C46A0C43�A03B
0??A>G

8
(G) = (G8 − G

′
8 ) ∗

<∑
:=1

m� (G′ + :
<
(G − G′))

mG8
∗ 1
<

(3.6)

Na Figura 17 está um exemplo do método Integrated Gradients retirado do trabalho de

Sundararajan, Taly e Yan (2017), aplicado para realizar a identificação dos componentes mais

importantes para classificação de texto, no exemplo em questão o modelo foi treinado para

classificar qual é o tipo de resposta esperada de acordo com a pergunta.

Figura 17 – Exemplo da detecção de componentes importantes para a classificação por meio do método
de Integrated Gradients - Fonte: Sundararajan, Taly e Yan (2017)

Uma das principais vantagens Integrated Gradients é a sua capacidade de fornecer in-

terpretações individuais para cada característica de entrada, o que facilita a compreensão e a

explicabilidade dos modelos de aprendizado de máquina. No entanto o Integrated Gradients tam-

bém possui limitações, por exemplo, a escolha adequada da linha de base pode afetar os resultados,
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e a computação dos gradientes em relação a todas as características pode ser computacionalmente

custosa em modelos de alta dimensionalidade.

Mas apesar dessas limitações, o método de Integrated Gradients continua sendo uma

técnica valiosa para a interpretação de modelos de aprendizado de máquina, auxiliando na

compreensão do comportamento dos modelos e na identificação de características relevantes

para a tomada de decisão. Sua aplicação em diversas áreas de pesquisa tem contribuído para

avanços significativos e para a transparência dos modelos de aprendizado de máquina.
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3.4 Trabalhos Correlatos

3.4.1 Trabalho de Kiefer (2022)

A tarefa de gerar explicações locais para modelos de classificação de texto frequentemente

necessita de outra tarefa: a aproximação local. Para criar uma vizinhança de um documento a ser

explicado, técnicas de amostragem são usadas, tratando características como semanticamente

independentes, o que resulta na perda de informação contextual e semântica. Adicionalmente,

conforme afirmado por Kiefer (2022), essas técnicas podem extrapolar em áreas com poucos

dados, levando a interpretações errôneas, e ignoram o princípio de que “o todo é maior que a soma

das partes” ao tratar palavras de forma isolada. Em vista disso, Kiefer (2022) desenvolveu uma

arquitetura chamada Contextual and Semantic Explanations (CaSE), que permite a combinação

de conhecimento semântico com qualquer classificador de texto.

A arquitetura CaSE, combina arranjos de recursos semânticos ou interrogações semânticas

com uma versão modificada do LIME. Dentro do contexto textual, a abordagem semântica é

expressa como um método de modelagem de texto, mais precisamente, uma abordagem de

modelagem de tópicos, como o Latent Dirichlet Allocation (LDA). Essa técnica é capaz de extrair

informações semânticas e contextuais do domínio de entrada de texto. É importante ressaltar que

o CaSE não se limita a texto, podendo ser utilizado também para trabalhar com imagens.

O CaSE possui duas variantes, a primeira emprega a estrutura de tópicos do LDA para

contextualmente organizar todos os elementos do documento que será classificado, e a segunda

variante constitui uma versão revisada do LIME (topicLIME) que gera explicações na forma de

atribuições de tópicos, incluindo as palavras coerentes correspondentes.

O LDAnamodelagem de texto tem como propósito identificar representações concisas dos

documentos contidos em um conjunto de dados textuais, mantendo simultaneamente as relações

estatísticas fundamentais, seja dentro do mesmo documento ou entre documentos distintos.

Ao combinar um sistema de explicação com uma abordagem semântica como o LDA, é

possível responder a perguntas como: se o classificador se comporta de maneira esperada pelos

humanos, o quanto ele se assemelha à intuição humana e quais recursos ocultos ele aprendeu.

Outra versão do CaSE chamada Semantic Interrogations, ajuda a responder a pergunta de quanto

um classificador trabalha em conformidade semântica com o pensamento humano em relação aos

aspectos aprendidos na cadeia indutiva do classificador. E ao integrar uma abordagem semântica
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como o LDA e uma técnica de explicação agnóstica ao modelo como o LIME, o CaSE é capaz de

fornecer essa funcionalidade além do escopo das redes neurais de maneira agnóstica ao modelo.

Isso permite que os humanos identifiquem a presença ou ausência de recursos semânticos de alto

nível.

3.4.2 Trabalho de Torcianti e Matzka (2021)

A técnica LIME tem sido amplamente adotada, porém não é possível encontrar muitos

trabalhos utilizando essa técnica de explicação para conjuntos de dados em português do Brasil.

Torcianti e Matzka (2021), apesar de não trabalharem com o mesmo idioma objetivo deste

trabalho, apresentam em comum o objetivo de realizarem um trabalho que avalia a qualidade

explicativa do LIME comparado a outros dois modelos explicativos, modelo de árvore de decisão

explicável e desvio de recurso normalizado, para um conjunto de dados de manutenção preditiva

sintético.

Os autores treinaram um modelo de classificação Bagged Trees Ensemble inicialmente

para prever uma propriedade denominada “falha de máquina”. E dada a avaliação do modelo

treinado considerada como satisfatória, são aplicados o LIME, um modelo de árvore de decisão

explicável e desvio de recurso normalizado, e as explicações resultantes são avaliadas. Assim, os

autores têm como objetivo fornecer uma explicação plausível para a classificação, permitindo

ao usuário entender a previsão, pois cada modo de falha pode ser explicado por um conjunto

específico de recursos. Sendo essas características:

• Falha por Desgaste da Ferramenta (TWF): causada por desgaste da ferramenta.

• Falha por Dissipação de Calor (HDF): causada por temperatura do ar, temperatura do

processo e velocidade de rotação.

• Falha por Falha de Energia (PWF): causada por torque e velocidade de rotação.

• Falha por Sobrecarga (OSF): causada por torque, tipo e desgaste da ferramenta.

As explicações fornecidas pelo LIME são apresentadas como características com maior

importância relativa e o correspondente valor de ativação da árvore simples para um determinado

ponto de dados. Os valores de importância relativa das características são ajustados para 100%

para todas as características. Isso é feito para restringir o número de características usadas na
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explicação, tornando assim mais fácil para as pessoas compreenderem. Um limite de importância

relativa das características de pelo menos 25% é aplicado com o objetivo de alcançar essa

limitação. As análises foram pontuadas de acordo com a presença das palavras destacadas, e a

usabilidade da explicação foi separada nas seguintes categorias:

• muito útil: pelo menos duas das três características essenciais devem ser incluídas (exceção

para TWF: apenas o desgaste da ferramenta é essencial).

• parcialmente útil: um essencial ou, alternativamente, um essencial e um recurso não

essencial (mas não enganoso).

• limitada: inclusão de uma característica essencial e uma característica enganadora.

• inútil: nenhuma explicação fornecida.

Na Figura 18 está a comparação quantitativa das pontuações de explicação entre as três

técnicas: LIME, desvio de recurso normalizado e modelo de árvore de decisão explicável.

Figura 18 – Comparação quantitativa das pontuações de explicação entre árvores de decisão explicáveis,
desvios normalizados de características e LIME - Fonte: Traduzido de Torcianti e Matzka
(2021)

A Figura 18 indica que o LIME produziu principalmente explicações muito úteis, as

árvores de decisão explicáveis produziram também algumas explicações muito úteis, no entanto

falharam em alguns casos. Os desvios de recursos normalizados produzem principalmente

explicações parcialmente úteis e poucas explicações muito úteis.

A qualidade explicativa geral do LIME é avaliada como superior à das árvores de de-

cisão explicáveis e à da variação normalizada dos recursos. As características do LIME são

especialmente úteis ao explicar um modo de falha que é definido por apenas uma característica

essencial. Neste trabalho em questão, os autores afirmam que os resultados do LIME são bons e

consistentes; no entanto, apontam que ele apresenta uma instabilidade em suas explicações.
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3.4.3 Trabalho de Moradi e Samwald (2021)

O LIME se provou capaz de realizar boas avaliações, ficando pouco atrás de soluções

para problemas específicos, como no trabalho de Moradi e Samwald (2021), que propõem um

método de explicação de modelos de caixa opaca denominado Biomedical Confident Itemsets

Explanation (BioCIE) especializado em textos biomédicos. No trabalho, os autores realizaram a

comparação do BioCIE com outros dois métodos, o LIME e o Model Understanding through

Subspace Explanations (MUSE) (LAKKARAJU et al., 2019).

Os autores avaliaram dois aspectos das técnicas de explicabilidade: a fidelidade e a

interpretabilidade. A fidelidade refere a capacidade de um método de explicação imitar o com-

portamento de um modelo caixa opaca, em relação a atribuição de rótulos às instâncias de dados.

A interpretabilidade refere-se à facilidade com que uma explicação pode ser compreendida.

Podendo ser avaliada de diferentes formas, os autores conduziram três experimentos para investi-

gar a interpretabilidade analisando o comprometimento entre precisão descritiva e medidas de

interpretabilidade.

Os autores conduziram três experimentos com o intuito de avaliar a capacidade dos

explicadores em produzir explicações curtas e precisas. O Experimento 1 avalia uma explicação

por instância, variando um parâmetro α que define o número máximo de unidades de explicação;

o Experimento 2 avalia explicações de classe, variando o número máximo de unidades de

explicação β; e o Experimento 3 avalia explicações globais, variando o número máximo de

unidades de explicação γ, otimizadas para cobrir o maior número de amostras de texto e minimizar

sobreposições.

A precisão descritiva (ou fidelidade) refere-se à capacidade de um explicador imitar

o comportamento de um modelo caixa opaca em termos de atribuição de rótulos de classe a

instâncias de dados (MURDOCH et al., 2019).

Na Figura 19 é possível ver a pontuação de fidelidade atingida pelos métodos de expli-

cação nos três experimentos. Por meio dos gráficos, os autores concluíram que o método de

explicação BioCIE superou os outros métodos de explicação em termos de fidelidade ao utilizar

conjuntos menores de unidades de explicação, indicando que o BioCIE produz explicações mais

interpretáveis. Em comparação, o LIME e o MUSE geralmente exigiram conjuntos maiores de

unidades de explicação para alcançar a mesma precisão descritiva. Além disso, os resultados

mostraram que, embora o aumento no tamanho das explicações geralmente resultasse em uma
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Figura 19 – Número máximo de unidades de explicação em uma explicação por instância em comparação
com os resultados de precisão descritiva - Fonte: Traduzido de Moradi e Samwald (2021)

(a) Experimento 1 (b) Experimento 2

(c) Experimento 3

melhora na fidelidade, essa relação não era linear, e após um certo limiar, não havia melhoria

significativa na fidelidade, e a interpretabilidade diminuía.

Como exemplo, o BioCIE alcançou uma precisão descritiva de 80% em explicações

de instância, de classe e globais, utilizando, em média, 4, 22 e 110 unidades de explicação,

respectivamente, como exibido na Figura 19. Em contraste, o LIME necessitou de uma média de

5,5, 35 e 150 unidades de explicação para atingir a mesma precisão em explicações de instância,

de classe e globais. Por outro lado, o MUSE não conseguiu alcançar uma precisão descritiva de

80% dos experimentos.
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4 Materiais e Métodos

Neste capítulo, foram realizados experimentos com dois métodos de XAI: LIME e IG,

ambos amplamente utilizados na literatura para a interpretação de modelos de linguagem. Esses

métodos foram aplicados individualmente sobre um conjunto de amostras para analisar modelos

de linguagem treinados na classificação de texto de notícias falsas. Os métodos foram aplicados

individualmente sobre um conjunto de amostras selecionadas. Omodelo BERTimbau, introduzido

anteriormente no Capítulo 2.3, Seção 2.3.5, foi utilizado para este fim, com a escolha da variante

BERT-Base entre as disponíveis, devido à sua ampla utilização na literatura para o processamento

de português brasileiro. Além disso, foram realizadas análises dos datasets utilizando o spaCy

(HONNIBAL; MONTANI, 2017), uma biblioteca de processamento de linguagem natural.

A Figura 20 mostra as etapas seguidas para conduzir os experimentos, sendo que cada

uma delas será explicada nas seções seguintes. O estudo de caso foi realizado com datasets

no domínio de classificação de notícias falsas, os quais foram utilizados para treinar o modelo

selecionado.

Figura 20 – Etapas seguidas para realização dos experimentos
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4.1 Dataset

Antes de começar os experimentos, foi feita a seleção de dois datasets em português

brasileiro para o estudo de caso. A disseminação de notícias falsas é um problema significativo

em todo o mundo, principalmente nas redes sociais. Para combater essa prática, pesquisadores da

área de informática têm se dedicado a desenvolver técnicas e ferramentas capazes de identificar e

combater a disseminação dessas notícias.

Em vista deste contexto, foram selecionados o FakeRecogna (GARCIA; AFONSO; PAPA,

2022) e o Fake.Br Corpus (SANTOS; MONTEIRO; PARDO, 2018), dois datasets de notícias

falsas para o português brasileiro que se destacam como importantes contribuição para o campo.

4.1.1 FakeRecogna

O FakeRecogna (GARCIA; AFONSO; PAPA, 2022) consiste em um dataset de notícias

em português brasileiro em formato de texto simples, composto originalmente por 11.902 notícias,

sendo 5.951 falsas e 5.951 verdadeiras; no entanto, durante os experimentos, foi encontrado

um erro no dataset, uma das amostras do tipo notícia real, o conteúdo é apenas um número de

telefone, então ela foi removida, e os experimentos seguiram com 5.951 amostras de notícias

falsas e 5.950 amostras de notícias reais.

As notícias foram coletadas por crawlers desenvolvidos para minerar páginas de notícias,

e pertencem ao período entre 2019 e 2021. As notícias falsas foram coletadas de páginas que

verificam a veracidade das informações, sendo elas: Boatos.org, Fato ou Fake, E-farsas, UOL

Confere, AFP Checamos e Projeto Comprova. Quanto às notícias reais, elas foram coletadas

dos principais portais do Brasil, como G1, UOL, Extra, além da página inicial do Ministério da

Saúde do Brasil.

O FakeRecogna, até o presente momento deste trabalho, é o maior dataset de notícias

reais e falsas em português do Brasil, e o que apresenta as notícias mais recentes.

4.1.2 Fake.Br Corpus

Assim como o FakeRecogna, o dataset Fake.Br Corpus (SANTOS;MONTEIRO; PARDO,

2018) é composto de notícias em português brasileiro em formato de texto simples, contendo

7.200 notícias, sendo 3.600 falsas e 3.600 verdadeiras. As notícias coletadas neste trabalho

pertencem ao período de janeiro de 2016 a janeiro de 2018.
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As notícias falsas foram coletadas em quatro sites: Diário Brasil, A Folha do Brasil, The

Jornal Brasil e Top Five TV, enquanto as notícias reais foram coletadas nas principais agências

de notícias do Brasil: G1, Folha de São Paulo e Estadão. As notícias podem ser divididas em

seis categorias de assuntos: TV e celebridades, política, sociedade e notícias diárias, ciência e

tecnologia, economia e religião.

Em resumo, o Fake.Br Corpus é uma importante contribuição para o campo de detecção

de notícias falsas em português brasileiro. Com este corpus, é possível desenvolver e avaliar

sistemas de detecção de notícias falsas mais precisos e eficazes, que podem contribuir para a

redução da disseminação de notícias falsas nas redes sociais e na mídia em geral.

4.2 Divisão do conjunto de dados em treinamento e teste

O modelo BERTimbau foi treinado no Fake.Br Corpus e no FakeRecogna de duas formas

diferentes: com as notícias completas, incluindo as stop words, e com as notícias tratadas, sem

stop words e caracteres numéricos. O objetivo é analisar se essas palavras influenciam no processo

de decisão do modelo.

Na Figura 20, é possível observar a divisão de amostras que foi realizada em ambos os

datasets. No caso, 20% das amostras foram separadas para o conjunto de teste e 80% para o

conjunto de treinamento.

Figura 21 – Distribuição das amostras após a divisão nos conjuntos de treinamento e teste

(a) Dataset FakeRecogna (b) Dataset Fake.Br Corpus
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4.3 Treinamento

O próximo passo neste experimento seguindo a Figura 20 foi o treinamento do modelo.

Para isso, foi usada a biblioteca TensorFlow (ABADI et al., 2015) em uma GPU premium do

Google Colaboratory (AI, 2018), especificamente a NVIDIA A100-SXM4 com 40 GB de RAM

virtual e 80 multiprocessadores CUDA.

Para carregar o modelo BERTimbau-Base, foi utilizada a biblioteca Hugging Face Trans-

formers (FACE, 2023). O tokenizador também foi carregado do modelo pré-treinado e usado

para converter o texto de entrada em uma sequência de tokens que o modelo pode entender.

Foram treinados quatro modelos diferentes, dois com o dataset FakeRecogna, sendo um

com as notícias em texto completo e outro com as stop words removidas. Da mesma forma,

foram treinados mais dois modelos com o Fake.Br Corpus, seguindo o mesmo procedimento de

manutenção e remoção das stop words. Na Tabela 6, é possível verificar informações sobre os

modelos, como o uso de stop words e tempo de treinamento. Todos os modelos foram treinados

ao longo de 10 épocas, utilizando a função de otimização Adam, com uma taxa de aprendizado

de 1,00E-06 e batch size de 12.

Tabela 6 – Modelos treinados

Modelo Dataset Tempo treinamento (min.) Com Stop words

Modelo 1 FakeRecogna 59,22 Verdadeiro
Modelo 2 FakeRecogna 60,86 Falso
Modelo 3 Fake.Br Corpus 36,15 Verdadeiro
Modelo 4 Fake.Br Corpus 38,82 Falso

A acurácia e a taxa de perda foram registradas durante as 10 épocas de treinamento das

amostras de treinamento e validação. As Figuras 22 e 23 mostram os gráficos com as curvas

apresentadas pelos quatro modelos.
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Figura 22 – Acurácia e Perda do Modelo 1 e 2 ao longo das 10 épocas de treinamento

(a) Modelo 1

(b) Modelo 2
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Figura 23 – Acurácia e Perda do Modelo 3 e 4 ao longo das 10 épocas de treinamento

(a) Modelo 3

(b) Modelo 4
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5 Resultados

Neste capítulo, são apresentados os resultados dos experimentos conduzidos para in-

vestigar os conjuntos de dados e os modelos que foram treinados e apresentados no capítulo

anterior.

5.1 Teste e Análise do modelo

Após a conclusão do treinamento, os pesos são testados no conjunto de teste, que foi

dividido conforme explicado na Seção 4.2. Ao final de cada teste, foram armazenadas algumas

métricas dos modelos, como a acurácia e a perda no conjunto de teste, que podem ser visualizadas

na Tabela 7.

Tabela 7 – Taxa de perda e acurácia de teste dos modelos

Métrica Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4

Perda Teste 0,0190 0,1417 0,0379 0,1142
Acurácia Teste 0,9945 0,9551 0,9910 0,9604
Melhor Época 6 8 10 9

Perda Validação (Melhor Época) 0,0066 0,1286 0,0285 0,0792
Acurácia Validação (Melhor Época) 0,9968 0,9554 0,9922 0,9688

E também foram registradas métricas em relação à classe predita pelo modelo de lingua-

gem, incluindo precisão, recall e F1-Score. Essas métricas podem ser visualizadas na Tabela

8.

Tabela 8 – Métricas dos modelos

Modelo Classe Precisão Recall F1-Score

Modelo 1 Falsa 1,00 0,99 0,99
Real 0,99 1,00 0,99

Modelo 2 Falsa 0,98 0,94 0,96
Real 0,93 0,98 0,95

Modelo 3 Falsa 0,99 0,99 0,99
Real 0,99 0,99 0,99

Modelo 4 Falsa 0,98 0,94 0,96
Real 0,94 0,98 0,96
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De acordo com as Tabelas 7 e 8, é possível notar que entre os modelos treinados com o

FakeRecogna, o Modelo 1, que inclui stop words, obteve um desempenho maior em relação ao

Modelo 2, que não as contém. Como mostrado na Tabela 7, o Modelo 1 alcançou uma acurácia

de 0,99 e uma taxa de perda de 0,01, enquanto o Modelo 2 obteve uma acurácia de 0,95 e uma

taxa de perda de 0,14.

E o mesmo resultado foi notado entre os modelos treinados no conjunto de dados Fake.Br

Corpus, com o Modelo 3, que possui stop words, tendo um desempenho maior que o Modelo 4,

que não possui. Na Tabela 7, é possível ver que o Modelo 3 obteve 0,99 de acurácia e 0,03 de

taxa de perda, enquanto o Modelo 4 obteve 0,96 de acurácia e 0,11 de taxa de perda.

Depois que o teste foi concluído, o desempenho do modelo foi analisado, sendo esta a

etapa 4 da Figura 20. Com essa análise, é decidido se o modelo precisa ser ajustado. Caso seja

decidido que sim, o processo volta para a etapa de treinamento, mas desta vez com os novos

hiperparâmetros.

E nas Figuras 24 e 25 estão as matrizes de confusão dos modelos, que permitem observar

como os modelos desempenharam com as amostras de teste. Nas matrizes, o “0” representa a

classe de notícias falsas e o “1” representa as notícias reais.

Pela diagonal azul escura nas quatro matrizes, é possível notar que os modelos acertaram

a classificação da maioria das amostras. Os Modelos 1, 2 e 4 tiveram mais erros ao classificar

notícias reais, enquanto o Modelo 3 teve mais erros ao classificar as notícias falsas.

Figura 24 – Matrizes de Confusão do Modelo 1 e Modelo 2

(a) Modelo 1 (b) Modelo 2
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Figura 25 – Matrizes de Confusão do Modelo 3 e Modelo 4

(a) Modelo 3 (b) Modelo 4

5.2 Amostragem

Entre os modelos treinados, foram selecionados os modelos de melhor desempenho,

treinados com o conjunto de dados completo e o conjunto de dados sem stop words, para serem

analisados com os métodos de XAI selecionados.

Para analisar esses modelos, como exibido pela etapa 5 da Figura 20, foi planejada a

seleção de um total de 20 amostras do conjunto de dados FakeRecogna e do Fake.Br Corpus,

para terem suas previsões examinadas usando os algoritmos LIME e IG.

Dessas 20 amostras, tinha-se como objetivo selecionar de forma aleatória cinco verdadei-

ros positivos, cinco verdadeiros negativos, cinco falsos positivos e cinco falsos negativos com

alta confiança. No entanto, como é possível observar na Figura 24, o Modelo 1 não obteve cinco

falsos positivos, e na Figura 25, o Modelo 3 não obteve cinco falsos negativos. Desse modo, no

Modelo 1, foram analisadas 17 amostras pelo LIME e IG, o Modelo 3 teve 19 amostras, enquanto

os modelos 2 e 4 tiveram as 20 amostras planejadas explicadas pelos algoritmos.

Essa forma de amostragem foi escolhida para compreender as palavras que levam a

acertos de alta confiança e erros com alta confiança.

5.3 Explicações geradas pelo LIME

Nesta seção, foram analisadas as explicações geradas pelo LIME. Quatro explicações das

amostras classificadas por cada modelo foram destacadas e comentadas no texto, representando

cada um dos critérios de seleção: uma amostra de notícia falsa classificada como falsa; uma
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falsificação erroneamente classificada como real; uma notícia real classificada como real e,

finalmente, uma notícia real classificada como falsa. As explicações geradas pelo IG foram

analisadas seguindo a mesma estratégia e se encontram na Seção 5.4. Todas as outras explicações

que foram geradas tanto pelo LIME quanto pelo IG podem ser encontradas na seção de apêndices.

Foi possível observar que as explicações do LIME apresentaram resultados mais inte-

ressantes e mais fáceis de serem interpretados, destacando as palavras mais importantes para

a classificação de forma simples. Enquanto isso, nas explicações geradas pelo IG, as palavras

apresentavam cores mais semelhantes. Uma elaboração mais detalhada dessas descobertas será

fornecida na Seção 5.6.

Nas explicações geradas pelo LIME, as palavras são destacadas com duas cores, conforme

mostrado por exemplo na Figura 26, azul para palavras com peso negativo (ou seja, contribuem

para a previsão, como notícia falsa, também representadas por 0) e laranja para palavras com

peso positivo (ou seja, contribuem para a previsão como notícia real, também representadas por

1).

5.3.1 Modelo 1: FakeRecogna incluindo stop words

Figura 26 – Explicações geradas pelo LIME do Modelo 1

(a) Falsa classificada como falsa (b) Falsa classificada como real

(c) Real classificada como real (d) Real classificada como falsa
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5.3.1.1 Notícia falsa classificada como falsa

Na Figura 26a, há uma explicação do LIME para uma notícia falsa com stop words,

classificada corretamente pelo Modelo 1. Com base nela, é possível observar os seguintes itens:

• Referência a saúde: as palavras “leptospirose”, “salada” e “lixo”, que foram destacadas

com pontuações negativas, são palavras que abordam os tópicos de saúde e condições

sanitárias. O uso dessas palavras em um contexto negativo pode aumentar a suspeita de

que a notícia é falsa.

• Opiniões pessoais: as palavras “recebi” e “oi” foram destacadas com uma pontuação

negativa, o uso delas podem indicar uma narrativa mais pessoal, e essas opiniões podem

influenciar na interpretação da veracidade da notícia.

• “e”: é uma conjunção muito comum na língua portuguesa, considerada um stop word,

geralmente não carrega significado semântico específico, mas apresentou uma pontuação

negativa.

• “Para”: também é uma stop word e é uma preposição multifuncional em português e

também recebeu uma pontuação negativa.

• “ceagesp ”: A pontuação negativa atribuída a esta palavra pode indicar que a menção da

organização Ceagesp pode estar associada a eventos negativos.

5.3.1.2 Notícia falsa classificada como real

Analisando a explicação do LIME na Figura 26b de uma notícia falsa classificada errone-

amente como real, é possível observar:

• “A”, “O”, “de”: neste exemplo, é possível notar que palavras comuns que compõem a língua

portuguesa foram destacadas com um peso positivos. O peso positivo dessas palavras por

si só não fornece muitas informações sobre a classificação, mas isso pode nos levar a

considerar que notícias reais são melhor escritas e que, em muitas notícias falsas, essas pa-

lavras básicas consideradas stop word são escassas na estrutura do texto. A presença dessas

palavras com pesos positivos também pode ser explicada pelo fato de serem consideradas

palavras “neutras” em termos de conteúdo informativo.
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• “Bolsonaro” e “presidente”: estas palavras tiveram pesos positivos, oque pode indicar uma

inclinação política.

• “um”: recebe uma pontuação negativa, mas muito pequena em comparação com as outras

palavras.

5.3.1.3 Notícia real classificada como real

Com base na explicação do LIME na Figura 26c, referente a uma amostra de notícia real

classificado como real:

• “Na”: recebe uma pontuação positiva alta. Neste contexto, pode indicar o início de uma

frase ou introduzir uma localização temporal, contribuindo para a estruturação e coesão da

notícia.

• “O” e “foi”: novamente palavras comuns da língua portuguesa receberam pontuações

positivas

• “Lupa”: recebe uma pontuação positiva. Isso pode indicar a verificação de fatos realizada

por uma fonte confiável, adicionando credibilidade à notícia.

• “Candidato”: recebe uma pontuação positiva. Sua presença indica a identidade do entrevis-

tado, fornecendo informações essenciais para o entendimento da notícia.

• “Crivella”: A pontuação positiva, pode ser um indicativo de inclinação política.

5.3.1.4 Notícia real classificada como falsa

Finalmente, de acordo com a Figura 26d da explicação do LIME de uma notícia real

classificada como falsa:

• “A”, “O”: dois artigos receberam uma pontuação positiva

• “na”: esta palavra é destacada mais uma vez no entanto agora recebeu uma pontuação

negativa.

• “Segundo”: recebeu uma pontuação positiva, essa palavra geralmente introduz informações

provenientes de fontes confiáveis, como no caso de declarações de autoridades policiais,

aumentando a credibilidade da notícia.
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• “Semana”: Essa palavras recebeu uma pontuação positiva, isso pode ser pelo fato de

indicar um período de tempo em que a notícia foi compartilhada, fornecendo informações

temporais a notícia a tornando mais verossímil.

5.3.2 Modelo 2: FakeRecogna sem stop words

Figura 27 – Explicações geradas pelo LIME do Modelo 2

(a) Falsa classificada como falsa (b) Falsa classificada como real

(c) Real classificada como real (d) Real classificada como falsa

5.3.2.1 Notícia falsa classificada como falsa

A explicação gerada pelo LIME na Figura 27a sobre a mesma amostra de notícia falsa

classificada como falsa analisada anteriormente, no entanto sem o uso de stop words classificada

pelo Modelo 2 gerou as seguintes observações:

• “ceagesp”: novamente o nome dessa organização recebeu uma pontuação negativa, oque

pode indicar que essa organização seja alvos constantes de notícias falsas.

• “oi”: uma saudação comum da língua portuguesa recebeu uma grande pontuação negativa,

neste contexto, isso pode se dar ao fato de que em uma notícia realizada por um canal

responsável, não faz uso de linguagem informal.

• “pessoal” e “voces”: essa palavra também é utilizada em comunicação informal e também

recebeu uma pontuação negativa.
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• “certamente”: recebeu uma pontuação positiva, “certamente” é uma palavra de cunho

positivo no entanto não é possível obter muitas informações do uso dessa palavra.

5.3.2.2 Notícias falsa classificada como real

Na figura 27b esta a analise realizada do LIME do uma notícia falsa que foi classificada

erroneamente como real, é possível observar o seguinte:

• “presidente”: referência ao presidente da república teve um peso positivo.

• “jair” e “bolsonaro”: é curioso notar que o primeiro nome do ex-presidente “jair”, teve um

peso positivo pra notícia, ou seja favorecendo a previsão como uma notícia real, enquanto

o sobrenome “bolsonaro” teve um peso negativo. Isso talvez possa indicar que quando

o ex presidente é alvo de notícias falsas, os veículos que as criam, utilizem mais o seu

sobrenome apenas.

• “pandemia”: referência a pandemia do Covid teve um peso positivo para a notícia.

• “ano”: novamente uma referência temporal recebeu um peso positivo para a previsão.

5.3.2.3 Notícia real classificada como real

Na Figura 27c esta a analise realizada do LIME de uma notícia real que foi classificada

como real, é possível observar o seguinte:

• “exprefeito”: referência a um político teve peso positivo para a notícia.

• “eduardo” e “paes”: referência ao nome do ex-prefeito do Rio de Janeiro obteve um peso

positivo oque pode indicar certa inclinação política.

• “quintafeira”: uma referência temporal obteve peso positivo para a previsão.

• “uol”: um veículo de notícias recebeu pontuação positiva.

• “promovidas”: recebeu um peso negativo bem pequeno mas não é possível tirar muitas

conclusões dessa palavra.
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5.3.2.4 Notícia real classificada como falsa

Analisando a figura 27d, que contem a analise realizada do LIME de uma notícia real foi

classificada como falsa, é possível observar o seguinte:

• “compartilhada”, “redes”, “sociais”: referência a compartilhamento de notícias em redes

sociais teve um peso negativo, isso pode se dar ao fato de que as notícias falsas são muito

compartilhadas por meio dessas redes.

• “notícia”: a palavra notícia sozinha recebe um peso negativo, talvez isso possa indicar que

as notícias falsas usem essa palavra explicitamente como forma de apelo para conseguirem

atenção, no entanto neste caso a notícia é real e se refere a uma notícia falsa.

• “falsa”: essa palavra teve um alto peso negativo para a classificação, por se referir literal-

mente a notícia falsa, no entanto, a notícia é real e o assunto que ela abordava era uma

notícia que foi confirmada como falsa.

• “presidente”: uma referência a figura política teve peso positivo novamente.

• “regiões” e “norte”: citar as regiões norte teve um peso positivo, isso pode indicar que

informação de localidade pode trazer mais veracidade a notícia. Mas em contraponto a

palavra nordeste não apresentou nenhum destaque.

5.3.3 Modelo 3: Fake.Br incluindo stop words

5.3.3.1 Notícia falsa classificada como falsa

Analisando agora as explicações das amostras classificadas pelo Modelo 3, na Figura

28a esta a explicação gera pelo LIME de uma amostra de notícia falsa classificada como falsa do

dataset Fake.Br Corpus com stop words gerou as seguintes observações:

• “estagiario”: a referência a essa entidade recebeu uma pontuação negativa no entanto não

foi possível obter muitas percepções do porque disso.

• “telejornal”: recebe uma pontuação negativa, isso pode indicar que os criadores da notícias

falsas podem ter incluído a palavra “telejornal” como parte de uma estratégia para enganar

os leitores, induzindo-os a pensar que a informação é proveniente de uma fonte confiável.
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Figura 28 – Explicações geradas pelo LIME do Modelo 3

(a) Falsa classificada como falsa (b) Falsa classificada como real

(c) Real classificada como real (d) Real classificada como falsa

• “é”: uma palavra muito comum na língua portuguesa sendo considerada uma stop word

que pode ser usada em uma variedade de contextos recebeu uma pontuação negativa. Em

alguns casos, pode ser usada em afirmações que são factualmente verdadeiras, enquanto

em outros casos pode ser usada para transmitir uma declaração falsa. A presença da palavra

“é” em uma notícia falsa pode estar associada a afirmações enganosas que tentam parecer

verdadeiras.

• “de”: Novamente uma stop word recebeu uma pontuação positiva.

5.3.3.2 Notícia falsa classificada como real

A explicação gerada pelo LIME na Figura 28b sobre uma amostra de notícia falsa

classificada como real do dataset Fake.Br Corpus com stop words gerou as seguintes observações:

• “Adolf” e “Hitler”: a palavra “Hitler” recebeu uma pontuação negativa, essa palavra está

fortemente associada a eventos históricos negativos. Portanto, sua presença em uma notícia

pode ser interpretada como indicativa de conteúdo sensacionalista, polêmico ou potencial-

mente enganoso. Por outro lado, a palavra “Adolf”, por si só, pode não ter tantas conotações

negativas e pode ser utilizada em contextos mais neutros ou até mesmo positivos, como

referências a pessoas com esse nome que não estão relacionadas ao líder nazista.
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• “que” e “e”: ambas as palavras são conectores comuns na língua portuguesa que são

frequentemente usados para ligar frases e ideias em um texto. Sua presença pode indicar

uma estrutura gramatical mais coesa e bem construída, o que é frequentemente associado

a notícias reais e informativas.

5.3.3.3 Notícia real classificada como real

Na Figura 28c, está a explicação do LIME sobre a amostra de notícia real classificada

como real:

• “de”, “e” e “na”: novamente palavras simples da língua portuguesa receberam uma pontu-

ação positiva, oque pode reforçar a ideia de que as notícias reais são mais bem escritas

gramaticalmente e fazem mais uso desses conectivos.

• “Veja”: a palavra “Veja” recebeu uma pontuação positiva, neste contexto é uma conjugação

do verbo “ver”, mas a pontuação positiva devido ao fato de que “Veja” pode ser interpretado

como uma referência à revista brasileira de mesmo nome, conhecida por seu jornalismo

investigativo e confiável.

• “Danúbia”: um nome próprio recebeu uma pontuação negativa.

5.3.3.4 Notícia real classificada como falsa

Analisando a amostra de notícia real classificada como falsa classificada pelo LIME na

Figura 28d foi possível observar:

• “o”, “e”’: neste caso a palavra “e” recebeu uma pontuação negativa, diferente da notícia

anterior. A palavra “o” também recebeu uma pontuação negativa, sendo um artigo da

língua portuguesa.

• “de”: como em outras notícias também recebeu uma pontuação positiva.

• “Cid”: referência a uma entidade política recebeu uma pontuação negativa.

• “STF”: referência ao Supremo Tribunal Federal, oque pode indicar que ele é constantemente

cenário alvo de notícias falsas.
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• “picareta”: recebeu peso negativo, isso pode se dar ao fato de que sua presença na notícia

pode indicar um viés negativo ou hostilidade em relação ao assunto abordado, o que pode

afetar a percepção da credibilidade da informação.

5.3.4 Modelo 4: Fake.Br sem stop words

Figura 29 – Explicações geradas pelo LIME do Modelo 4

(a) Falsa classificada como falsa (b) Falsa classificada como real

(c) Real classificada como real (d) Real classificada como falsa

5.3.4.1 Notícia falsa classificada como falsa

Analisando as amostras classificadas pelo Modelo 4, na Figura 29a esta a explicação do

LIME sobre a amostra de notícia falsa classificada corretamente, foi possível observar:

• “estagiário” e “telejornal”: novamente essas palavras receberam pontuações negativas

como no modelo anterior.

• “noticiario”: é curioso a palavra “noticiario” assim como “telejournal” receber uma pontu-

ação negativa, já que nesses veículos que as notícias reais costumam ser divulgadas.

• “africa”: a referência a um país recebeu uma pontuação negativa, isso pode indicar que

esse pais é constantemente alvo de notícias falsas.
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• “segundafeira”: a palavra composta “segunda-feira”, com a remoção das stop words foi

considerada como uma palavra palavra simples “segundafeira”, essa palavra recebeu uma

pontuação positiva, isso pode se dar ao fato de que notícias reais costumam ser mais

precisas e informar quando um fato aconteceu.

5.3.4.2 Notícia falsa classificada como real

Com base na Figura 29b da explicação do LIME sobre a amostra de notícia falsa classifi-

cada como real, é possível observar:

• “hitler”: neste modelo a palavra Hitler recebeu uma pontuação positiva;

• “argentina”, “cordilheira” e “andes’: a referência a um país e a cordilheira dos andes recebeu

pontuação positiva.

• “fbi”: referência ao serviço de inteligência e segurança doméstica dos Estados Unidos

recebeu uma pontuação positiva.

5.3.4.3 Notícia real classificada como real

Na Figura 29c esta a explicação do LIME sobre a amostra de notícia real classificada

como real:

• “primeiradama”: referência a primeira dama obteve uma pontuação positiva.

• “traficante”: é comum encontrar notícias divulgadas por fontes confiáveis sobre tráfico, por

isso talvez essa palavra tenha um peso positivo, por se tratar de uma assunto que costuma

estar presente em notícias reais.

• “não”: uma palavra de cunho negativo, recebeu uma pontuação positiva.

5.3.4.4 Notícia real classificada como falsa

A explicação do LIME sobre a amostra de notícia real classificada como real está na

Figura 29c, com ela nota-se que:

• “exgovernador” e “moro”: referência a figuras políticas tiveram pesos negativos.
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• “corrupção”: corrupção obteve um peso negativo, oque pode indicar que esse tema seja

constantemente utilizado para espalhar notícias falsas sobre figuras políticas.

• “petrobras”: referência a empresa Petrobras obteve peso negativo oque pode indicar que

ela é constante alvo de notícias falsas

5.4 Explicações geradas pelo IG

Nesta sessão encontram-se as explicações geradas pelo IG. Elas utilizam uma escala de

cores para destacar o peso das palavras, como pode ser visto na Figura 30. Quanto mais vermelha

a palavra, mais ela contribuiu para a classificação como notícia falsa, e quanto mais azul, mais

ela contribuiu para a notícia ser classificada como real, sendo que quanto mais saturada a cor,

mais importante era o peso da palavra para a classificação. A aplicação dessa escala de cores às

amostras pode ser vista, por exemplo, na Figura 31.

É importante ressaltar que o IG retorna uma pontuação de relevância para cada subtoken

na entrada. No entanto, para melhor visualização e comparação com o LIME, neste trabalho foi

considerada uma pontuação por token (não subtoken). Para isso a máxima relevância entre todos

os subtokens de um token foi considerada para representar o token inteiro.

Figura 30 – Escala de cores dos mapas de saliência

5.4.1 Modelo 1: FakeRecogna incluindo stop words

5.4.1.1 Notícia falsa classificada como falsa

Analisando as explicações das amostras classificadas pelo Modelo 1, na Figura 31a

está uma notícia falsa classificada como falsa, é possível perceber por meio das suas cores e

intensidades aplicadas pelo IG:

• “asburdos”: Essa palavra obteve um peso mais negativo, palavras que denotam exagero

podem ser comuns em notícias falsas, pois muitas vezes elas tentam chamar a atenção do
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Figura 31 – Explicações geradas pelo IG do Modelo 1

(a) Falsa classificada como falsa (b) Falsa classificada como real

(c) Real classificada como real (d) Real classificada como falsa

leitor com afirmações surpreendentes ou incríveis.

• “armazenados” e “descascar”: essas palavras tiveram grande destaque, no entanto, não é

possível tirar muitas conclusões do uso dessas palavras

• “lavar”: esta palavra obteve um peso positivo, pode ser porque esta palavra é muito utilizada

em notícias reais que falem sobre corrupção e lavagem de dinheiro, apesar de que nesta

notícia essa palavra é aplicada a outro contexto

• “oi”: obteve um peso positivo importante, pode estar correlacionada com outras palavras

ou estruturas linguísticas que são mais frequentes em notícias verdadeiras do que em falsas,

no entanto não é possível tirar uma conclusão de qual correlação é essa.

• “prejuízo”: esta palavra obteve um peso positivo, e pode estar associada a notícias financeiras

ou econômicas legítimas.

• “leptospirose”: assim como nas explicações do LIME essa palavra teve um pontuação

negativa.
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5.4.1.2 Notícia falsa classificada como real

Na Figura 31b esta uma notícia falsa que foi classificada como real, com a explicação

gerada pelo IG é possível observar que a maioria das palavras tiveram pesos bem semelhantes,

estando ao centro da escala de cores, apresentando uma cor roxa, mas foi possível destacar o

seguinte:

• “O”: Essa palavra é uma stop word teve um peso positivo alto. Isso pode reforçar a teoria

de que as notícias reais são melhor escritas e por isso possuem mais palavras como esta.

• “Segundo”: essa palavra também recebeu uma pontuação positiva maior. O termo “segundo”

pode ser usado para introduzir citações ou informações provenientes de fontes confiáveis

assim como foi utilizado nesta notícia. Desse modo pode ser que esta palavra seja utilizada

em maior número por notícias reais.

• “Bolsonaro”: uma figura política teve um grau de importância um pouco maior em relação

as outras palavras como é possível observar pela maior saturação de cor, tendo um peso

mais positivo. Esta característica pode indicar uma inclinação política.

5.4.1.3 Notícia real classificada como real

Na Figura 31c esta uma notícia real classificada real, pode se observar a partir dela o

seguinte:

• “inflaçãoEduardo”: duas palavras foram consideradas como um único token “inflação” e

“Eduardo”, tendo um peso mais positivo e maior importância para a predição da amostra

• “UOL”: essa palavra também recebeu uma pontuação positiva e apresentou grande impor-

tância para a classificação assim como na explicação gerada pelo LIME anteriormente.

Isso pode se dar ao fato que UOL é uma das maiores empresas de mídia online no Brasil e

é conhecida por seu jornalismo confiável, logo citar essa empresa pode trazer credibilidade

a notícia.

• “Confira”: a palavra “Confira” é comumente usado em chamadas de notícias, sua pontuação

positiva pode indicar que usar este tipo de chamada seja mais utilizado em notícias legitimas.
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5.4.1.4 Notícia real classificada como falsa

A notícia real classificada erroneamente na Figura 31d não apresentou muitos destaques

na explicação gerada pelo IG, as palavras apresentaram tons muito semelhantes.

• “Uma”: esta palavra foi a que apresentou maior importância, e teve um peso positivo.

• A maioria das palavras apresentou uma pontuação mais negativa, com uma importância

mediana como pode ser notado pelo tom mais claro.

5.4.2 Modelo 2: FakeRecogna sem stop words

Figura 32 – Explicações geradas pelo IG do Modelo 2

(a) Falsa classificada como falsa (b) Falsa classificada como real

(c) Real classificada como real (d) Real classificada como falsa

5.4.2.1 Notícia falsa classificada como falsa

Analisando a amostra de notícia falsa classificada como falsa pelo Modelo 2 na Figura

32a foi possível observar:

• “alertapessoal”: esta palavra apresentou maior importância é a palavra commaior saturação,

no entanto ela aparentou um tom roxo, ou seja, esta entre o peso falso e real.
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• A maioria das palavras não apresentaram muita importância pra classificação, estando

num nível de saturação muito próximo.

5.4.2.2 Notícia falsa classificada como real

Na Figura 32b esta a amostra de notícia falsa classificada como real, é possível notar:

• “video”: esta palavra recebeu uma pontuação mais positiva e grande importância. A pre-

sença da palavra “vídeo” pode indicar que a notícia inclui evidências visuais na forma de

um vídeo e por isso recebe uma pontuação positiva.

• “york”: referência a uma cidade teve uma pontuação mais positiva, a importância atribuída

a essa palavra, pode se dar ao fato de que notícias reais costumam ser mais completas,

trazendo informações como local em que ocorreram.

• “brutal”: esta palavra teve um peso bem positivo, no entanto não apresentou muita impor-

tância.

5.4.2.3 Notícia real classificada como real

Na Figura 32c esta a notícia real classificada de forma correta, de acordo com ela é

possível notar que:

• “exprefeito”: essa palavra foi a que apresentou maior importância, neste caso uma referência

a um cargo político apresentou uma pontuação positiva para a classificação.

• “promovidas”: apresentou uma pontuação mais negativa, isso pode pode estar associado a

narrativas que envolvem promoções ou avanços falsos ou enganosos.

• “quintafeira” e “janeiro”: essas palavras não apresentaram grande importância, mas tiveram

peso positivo, isso pode reforçar a ideia de que notícias reais trazem mais informações,

logo uma informação temporal aparenta uma pontuação positiva,

5.4.2.4 Notícia real classificada como falsa

Na Figura 32d esta a notícia real classificada como falsa, é possível notar que:
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• “compartilhada”: essa palavra foi umas das que apresentou maior importância, tendo uma

pontuação mais negativa. Em muitos casos, notícias falsas ou desinformação são comparti-

lhadas amplamente em redes sociais ou outras plataformas online. O termo “compartilhada”

pode estar associado a esse tipo de disseminação de informações enganosas, levando o

modelo a atribuir uma pontuação negativa à palavra.

• “envolvidas”: esta teve uma pontuação mais equilibrada entre real e falsa, no entanto

apresentou alta importância.

• “votos”: teve um peso negativo, isso pode se dar ao fato de que em muitos casos, notícias

falsas estão relacionadas a processos eleitorais, votações ou políticas.

5.4.3 Modelo 3: Fake.Br incluindo stop words

Figura 33 – Explicações geradas pelo IG do Modelo 3

(a) Falsa classificada como falsa (b) Falsa classificada como real

(c) Real classificada como real (d) Real classificada como falsa

5.4.3.1 Notícia falsa classificada como falsa

Analisando agora as amostras classificadas pelo Modelo 3, começando pela notícia falsa

classificada como falsa na Figura 33a foi possível notar:

• As palavras tiveram um nível de importância muito próximos.
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• “telejornal”: essa palavra recebeu uma pontuação negativa, isso pode indicar que o modelo

associou “telejornal” a fontes de informação que foram desacreditadas no passado por

disseminar desinformação.

5.4.3.2 Notícia falsa classificada como real

Analisando a notícia falsa classificada como real na Figura 33b foi possível notar:

• “History”: é estranho notar que esta palavra teve importância no entanto de duas formas,

em uma teve um peso mais positivo e em outra um peso mais negativo.

• “FBI”: novamente esta agência teve uma pontuação positiva, a citação dessa organização

entrega mais confiabilidade a notícias.

• “forjou” e “Mentiram”: duas palavras que estão associadas a atividades enganosas tiveram

importância na predição, no entanto tiveram pontuações positivas, isso pode ser ao fato de

que em algumas situações esses termos podem indicar transparência e responsabilidade

jornalística, indicando que a história está expondo atividades fraudulentas ou enganosas.

5.4.3.3 Notícia real classificada como real

Analisando na Figura 33c a notícia real classificada como real foi possível notar:

• Nesta notícia as palavras apresentaram pesos bem semelhantes,

• “dama”: a pontuação negativa atribuída a esta palavra pode ser explicada pela associação

com o termo “primeira-dama” (que é o termo utilizado na amostra), que frequentemente

figura em notícias sensacionalistas. Essa associação sugere que a figura política em questão

pode ser alvo de rumores ou falsas narrativas.

• “Misha Glenny”, “Danúbia Rangel”, “Antonio Francisco Lopes”: esses nomes foram

associados a pontuações negativas, pode ser que eles sejam constantemente alvos de

notícias falsas, ou que normalmente notícias falsas tem como alvos pessoas de forma geral,

e por isso o uso de nomes próprios recebe esta pontuação.

5.4.3.4 Notícia real classificada como falsa

Analisando na Figura 33d a notícia real classificada como real foi possível notar:
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• “Sobral”: esta palavra teve uma pontuação negativa, ela se refere a uma cidade com este

nome na notícia, no entanto Sobral é um sobrenome comum no Brasil, e pode ser que o

modelo associou um nome próprio a uma notícia falsa.

• “investigação”: a menção desta palavra em uma notícia pode sugerir que há uma busca

ativa pela verdade e uma abordagem responsável para descobrir informações precisas. Isso

pode aumentar a confiança dos leitores na veracidade da notícia, pois sugere que há um

esforço diligente para verificar os fatos, por isso a palavra recebe uma pontuação positiva.

• “ladrão”: uma palavra de conotação negativa, teve uma pontuação negativa, isso pode

indicar que essa palavra seja muito utilizada para acusar injustamente pessoas em notícias

falsas. No entanto, crimes são comumente noticiados, e a palavra ladrão não deveria

apresentar uma pontuação tao negativa.

5.4.4 Modelo 4: Fake.Br sem stop words

Figura 34 – Explicações geradas pelo IG do Modelo 4

(a) Falsa classificada como falsa (b) Falsa classificada como real

(c) Real classificada como real (d) Real classificada como falsa

5.4.4.1 Notícia falsa classificada como falsa

Analisando agora as amostras classificadas pelo Modelo 4, começando pela notícia falsa

classificada como falsa na Figura 34a foi possível notar:
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• “atenção”: essa palavra teve uma pontuação negativa, se a palavra “atenção” é usada em

um contexto sensacionalista ou alarmante, isso pode indicar que a notícia é falsa. Notícias

que buscam chamar a atenção do leitor de forma exagerada ou enganosa podem ser vistas

como menos confiáveis.

• “não”: essa palavra recebeu uma pontuação negativa, é uma palavra de negação no entanto

o seu destaque com um peso negativo pode não significar muita coisa.

5.4.4.2 Notícia falsa classificada como real

Analisando uma notícia falsa classificada como falsa na Figura 34b foi possível observar:

• “forjou”, “mentiram”: neste modelo essa palavras também receberam uma pontuação

negativa.

• “governo”: essa palavra recebeu uma pontuação positiva, isso pode se dar pelo fato de que

o termo “governo” muitas vezes se refere às instituições governamentais responsáveis por

fornecer informações oficiais e confiáveis sobre política.

5.4.4.3 Notícia real classificada como real

Analisando uma notícia falsa classificada como falsa na Figura 34c foi possível observar:

• “primeiradama”: neste modelo sem stop words é interessante notar que a palavra “primei-

radama” (primeira dama) teve um peso positivo.

• “exguardacostas”: essa palavra recebeu uma pontuação positiva, o uso de descrições deta-

lhadas e específicas pode contribuir para uma análise mais precisa e informativa.

• “domingo”: novamente uma palavra de referência temporal recebeu uma pontuação positiva.

• “glenny”: dessa vez um sobrenome apenas recebeu uma pontuação negativa.

5.4.4.4 Notícia real classificada como falsa

Na Figura 34d esta a notícia real classificada de forma errada, com ela foi possível

observar:

• “exgovernador”: referência a uma figura política teve uma pontuação negativa.



Capítulo 5. Resultados 93

• “corrupção”: essa palavra teve grande importância e apresentou peso negativo, isso pode se

dar ao fato de que muitas notícias falsas acusam políticos de corrupção devido inclinações

políticas.

• “odebretch”: essa palavra recebeu uma pontuação positiva e um grande nível de importân-

cia, isso pode ser porque a Odebrecht é uma empresa que esteve envolvida em diversos

escândalos de corrupção em vários países, o que pode gerar desconfiança em relação a

notícias que mencionam o nome da empresa.

5.5 Análises dos datasets

LIME e IG têm algumas limitações quando usados com textos, pois focam apenas nos

níveis morfológico e lexical do texto. Outros níveis também são importantes, como o nível

morfossintático, que nos permite identificar se algumas etiquetas ocorrem com mais frequência.

Além disso, o nível semântico nos permite entender que algumas entidades são distribuídas de

maneira diferente. Além disso, o nível retórico pode considerar que textos mais longos são menos

propensos a serem notícias falsas.

Em vista dessa limitação nesta seção, serão comentadas as análises realizadas sobre cada

um dos datasets, utilizando a biblioteca spaCy (HONNIBAL; MONTANI, 2017) para verificar

se algumas das hipóteses levantadas são verdadeiras, sendo elas: notícias reais possuem citam

mais organizações, e utilizam mais stop words, enquanto notícias falsas citam mais indivíduos

principalmente políticos.

Por meio do spaCy, foi possível obter dos textos das notícias as quantidades de entidades,

de classes gramaticais e as palavras mais frequentes. Com estes dados, gráficos foram gerados

para os conjuntos de dados FakeRecogna e Fake.Br Corpus, considerando as variações com e

sem stop words, e podem ser vistos nas Figuras 35 à 38

As figuras incluem gráficos com essas informações normalizadas pela média de palavras

presentes nas notícias de cada classe do conjunto de dados em questão. É importante enfatizar

que as notícias reais são em média, mais longas do que as falsas como exibido na Tabela 9. A

média de palavras em notícias falsas que incluem stop words é de 96,24, e em notícias reais é de

166,89, enquanto a média de palavras em noticias falsas sem stop words é 56,06 e nas noticias

reais é de 97,20 (média dos dois conjuntos de dados combinados).
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Tabela 9 – Tamanho médio das notícias dos datasets

Dataset Com Stop words Classe Média de caracteres Média de palavras

FakeRecogna Sim Falsa 569,70 95,53
Real 1010,45 163,42

Fake.Br Corpus Sim Falsa 1924,84 317,84
Real 7233,30 1200,15

FakeRecogna +
Fake. Br Corpus Sim Falsa 574,01 96,24

Real 1031,29 166,89

FakeRecogna Não Falsa 420,53 55,66
Real 756,90 95,29

Fake.Br Corpus Não Falsa 1387,16 180,53
Real 4997,71 636,52

FakeRecogna +
Fake. Br Corpus Não Falsa 423,60 56,06

Real 771,81 97,20

Na Tabela 10 se encontram as siglas dos tipos de entidades identificadas pelo spaCy, jun-

tamente com seus respectivos significados, e na Tabela 11 estão as siglas das classes gramaticais.

Tabela 10 – Sigla das entidades do spaCy

Sigla Significado

LOC Locais que nao sejam entidades geopolíticas, cadeias de montanhas, corpos de água
ORG Empresas, agências, instituições, etc.
PER Pessoa ou família nomeada
MISC Entidades diversas, por ex. eventos, nacionalidades, produtos ou obras de arte

Tabela 11 – Siglas das classes gramaticais do spaCy

Sigla Significado Sigla Significado

PROUN Pronome NUM Número
VERB Verbo PROPN Substantivo Próprio
ADV Adverbo ADJ Adjetivo
DET Determinantes CCONJ Conjunção Coordenada

NOUN Substantivo X Outros
AUX Verbo auxiliar SYM Símbolo

SCONJ Conjunção Subordinada INTJ Interjeição
PUNCT Pontuação PART Partícula
ADP Adposição
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5.5.1 FakeRecogna incluindo stop words

No dataset FakeRecogna com stop words, a suposição de que as notícias reais mencionam

mais organizações se mostra verdadeira, como evidenciado no gráfico 35b. É possível observar

que essa distribuição não se limita apenas às organizações, mas também abrange todos os outros

tipos de entidades, tendo uma maior diferença de distribuição nas entidades do tipo LOC e ORG.

No entanto, de acordo com o gráfico de classes gramaticais 35d, é mostrado que a

quantidade de substantivos (NOUN) utilizados pelas notícias falsas é um pouco maior, enquanto

a quantidade de substantivos próprios (PROPN) é maior nas notícias reais. No mesmo gráfico, é

possível ver que as notícias falsas também fazem um uso maior de adjetivos e verbos.

Quanto às palavras mais frequentes no dataset sem tratamento, são as stop words. Havia

a suposição de que as notícias reais possuíam mais stop words, no entanto, pode-se perceber que

o uso delas nas notícias reais e falsas não apresentou grande diferença.

5.5.2 FakeRecogna sem stop words

No dataset em que foi realizada a remoção das stop words, é possível notar no gráfico

36b que foi registrado um numero maior de organizações (ORG) e de entidades diversas (MISC)

nas notícias falsas, apresentando uma diferença miníma em relação as notícias reais.

O gráfico 36d, que apresenta a quantidade de classes gramaticais, também mostrou uma

diferença mínima entre as notícias reais e falsas.

No gráfico 36f de palavras mais frequentes, é possível notar que a palavras “não” esta

muito presente em notícias falsas, enquanto as palavras “covid” e “saúde” esta mais presente nas

notícias reais. Isso pode sinalizar que no dataset, as notícias reais trazem mais temas relacionados

a saúde, enquanto as notícias falsas focam mais em abordar o cenário político.

5.5.3 Fake.Br incluindo stop words

No dataset Fake.Br Corpus com stop words, no gráfico 37b, é possível notar que as

notícias falsas fazem maior uso de entidades do tipo pessoa ou família nomeada (PER), o que

pode indicar que as notícias falsas normalmente se tratam de pessoas. Também houve um maior

uso de entidades diversas.

E no gráfico 37d de quantidade de classes gramaticais, é possível ver um maior uso de
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Figura 35 – Métricas Dataset FakeRecogna com stop words

(a) Quantidade de entidades em todo o dataset (b) Quantidade de entidades normalizada

(c) Quantidade Classes Gramaticais (d) Quantidade Classes Gramaticais Normalizada

(e) Quantidade das palavras mais frequentes
(f) Quantidade das palavras mais frequentes nor-

malizada

substantivos próprios (PROPN), o que reforça a afirmação anterior.

Quanto ao uso das stop words entre notícias reais e falsas, aparentou estar bem equilibrado,

como pode ser visto no Gráfico 37f.

5.5.4 Fake.Br sem stop words

Quanto ao dataset Fake.Br Corpus sem as stop words, o uso das entidades do tipo locais

(LOC) nas notícias falsas teve um aumento, como exibido no gráfico 38b.

O uso das classes gramaticais manteve-se bem distribuído, como pode ser visualizado no

gráfico 38d. Quanto às palavras mais frequentes, diferente do dataset FakeRecogna, ambas as

categorias de notícias apresentaram uma quantidade similar da palavra “não”, que foi a palavra
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Figura 36 – Métricas Dataset FakeRecogna sem stop words

(a) Quantidade de entidades em todo o dataset (b) Quantidade de entidades normalizada

(c) Quantidade Classes Gramaticais (d) Quantidade Classes Gramaticais Normalizada

(e) Quantidade das palavras mais frequentes
(f) Quantidade das palavras mais frequentes nor-

malizada

mais utilizada. Neste dataset, as palavras “lula” e “temer” tiveram um usomuito maior nas notícias

falsas, o que pode indicar uma inclinação política. A palavra “presidente” também demonstrou

mais uso nas notícias falsas. Outras palavras de cunho político também apresentaram uma

frequência maior em notícias falsas, como “Brasil” e “país”. No entanto, as palavras “governo” e

“federal” demonstraram um uso bem parecido entre notícias reais e falsas.

5.6 Considerações Finais

No estudo realizado, observou-se que tanto o IG quanto o LIME exibem comportamentos

semelhantes ao destacar palavras significativas nas amostras. No entanto, o IG mostrou-se mais

desafiador na interpretação textual, devido às sutis diferenças de importância entre as palavras
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Figura 37 – Métricas Dataset Fake.Br Corpus com stop words

(a) Quantidade de entidades em todo o dataset (b) Quantidade de entidades normalizada

(c) Quantidade Classes Gramaticais (d) Quantidade Classes Gramaticais Normalizada

(e) Quantidade das palavras mais frequentes
(f) Quantidade das palavras mais frequentes nor-

malizada

destacadas pelos tons de cores. Por outro lado, o LIME destacou-se por sua interpretação direta,

identificando de forma sucinta as palavras-chave para as previsões, tornando mais fácil visualizar

os elementos mais relevantes para as previsões e simplificando a análise.

As análises do LIME destacaram a importância das stop words na classificação precisa

das amostras pelos modelos de linguagem. Inicialmente, supôs-se que as notícias reais, devido à

sua qualidade superior de redação, conteriam mais stop words. As atribuições de pesos positivos

(peso que influência para que a predição seja notícia real) das stop words exibidas pelo LIME

pareciam confirmar essa suposição. No entanto, ao analisar os gráficos normalizados na Seção 5.5,

verificou-se que, proporcionalmente ao tamanho das notícias, a distribuição das stop words entre

notícias reais e falsas é muito semelhante, contrariando a teoria inicial. Portanto, o LIME expôs
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Figura 38 – Métricas Dataset Fake.Br Corpus sem stop words

(a) Quantidade de entidades em todo o dataset (b) Quantidade de entidades normalizada

(c) Quantidade Classes Gramaticais (d) Quantidade Classes Gramaticais Normalizada

(e) Quantidade das palavras mais frequentes
(f) Quantidade das palavras mais frequentes nor-

malizada

que as stop words são relevantes para a predição correta de notícias como falsas ou reais, devido

à forma como elas estão distribuídas no texto e não pela frequência. Devido a isso, os Modelos 1

e 3, que mantiveram as stop words em seu treinamento, obtiveram as melhores métricas.

Com as explicações geradas também foi possível notar que, nos modelos treinados

com o FakeRecogna, as palavras relacionadas a políticos tiveram em sua maioria pontuações

positivas (presidente, Bolsonaro, candidato, Crivella, jair, eduardo), pontuação dada à palavras

que impactam na predição da notícia como real, isso pode indicar que talvez as fontes de notícias

das quais o dataset foi construído contém em sua maioria notícias relacionadas a política.

Quanto aos modelos treinados utilizando o Fake.Br Corpus as palavras relacionadas à

política que foram destacadas pelo LIME contribuíram para a classificação das notícias como
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sendo falsas (Cid, STF, ex-governador, corrupção, Moro) ou seja obtiveram pontuações negativas.

No entanto se observado os gráficos da Sessão 5.5, a distribuição do uso das palavras

relacionadas a política que foram muito utilizadas apresentaram uma distribuição equilibrada

entre notícias reais e notícias falsas no dataset FakeRecogna, é possível notar que uma das palavras

(“bolsonaro”) teve um uso levemente maior em notícias falsas, enquanto no Fake.Br Corpus a

distribuição da palavra “lula”, “temer”, “presidente” apresentaram maior uso nas notícias falsas.

A diferença na atribuição de pesos às palavras relacionadas à política entre os datasets pode estar

relacionada com a gestão ativa do Brasil no momento em que as notícias foram coletadas. As

notícias que compõem o dataset FakeRecogna pertencem ao período de 2019 a 2021, quando

Jair Bolsonaro era o presidente da República do Brasil. Enquanto, as notícias do Fake.Br Corpus

pertencem ao período de 2016 a 2018, que teve Michel Temer como presidente.

Os gráficos gerados revelaram que, no dataset FakeRecogna, as notícias reais frequente-

mente mencionam palavras relacionadas à saúde. Esse comportamento pode estar relacionado às

fontes das quais as notícias foram coletadas e também pode ter sido influenciado pelo período

em que foram coletadas, marcado pela pandemia de COVID-19.

Em resumo, ao analisar os resultados, foi possível perceber alguns comportamentos em

relação aos modelos. O Modelo 1, treinado FakeRecogna incluindo stop words, foi o que obteve

melhor desempenho dentre os outros modelos, como pode ser visto na Tabela 7, atingindo uma

precisão de 0,99 e uma perda de 0,01 e em segundo lugar foi o Modelo 3 treinado com o Fake.Br

Corpus incluindo stop words, com uma acurácia de 0,99 e taxa de perda de 0,03 sendo assim

pode-se concluir que para este caso de estudo as stop words apresentaram grande importância

para a classificação correta dos modelos, devido a forma em que são distribuídas ao longo dos

textos e não a frequência.

Neste trabalho percebeu-se que os métodos de explicabilidade, originalmente projetos

no contexto de visão computacional e aprendizado de máquina clássico, apresentam algumas

limitações quando aplicados à textos. Essas limitações se dão devido a língua ser estrutura em

níveis e os métodos serem mais eficientes em evidenciar os níveis morfológico e léxico (palavras

e partes de palavras). Porém, outros níveis também tem um papel importante no processo de

classificação sendo necessário recorrer ao spaCy. Níveis como por exemplo:

• Morfossintático: as categorias gramaticais podem variar entre as classes. Neste trabalho,

verificou-se que no Fake.Br Corpus substantivos próprios são mais utilizados por noticias
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falsas enquanto no FakeRecogna são mais utilizados por notícias reais;

• Semântico: evidenciou-se que alguns nomes próprios são mais comuns que outros em

notícias reais dependendo do dataset analisado. No FakeRecogna, entidades como pessoas

e organizações aparecem com maior frequência em notícias reais do que em notícias falsas.

Por outro lado, no Fake.Br, as notícias falsas fazem maior uso de entidades do tipo pessoa

e família nomeada;

• Retórico: foi observado que notícias reais são mais longas do que notícias falsas. Possivel-

mente essa diferença se dê porque notícias reais tem o propósito de informar e tendem a

apresentar diversos nuances para a melhor compreensão de um fato. Já as notícias falsas

tendem a ser menores, trazendo menos detalhes, possivelmente pela falta de informações

reais de apoio, ao mesmo tempo que se tornam mais fáceis de serem compreendidas e se

propagarem mais rapidamente.

5.7 Limitações

A principal limitação deste trabalho foi a escassez de estudos que aplicam e comparam

métodos de explicabilidade, como LIME e IG, em modelos de linguagem voltados para o

português do Brasil. A maioria das investigações sobre XAI concentra-se em modelos de visão

computacional, sendo menos frequente a aplicação em modelos de linguagem, especialmente

em textos em português. Além disso, a escolha do algoritmo de XAI adequado no campo do

processamento de linguagem natural em português ainda é um desafio, dado o número limitado de

referências. Essas restrições reforçam a importância de ampliar as pesquisas sobre explicabilidade

em modelos de linguagem no contexto da língua portuguesa.

Outro ponto é que o estudo foi focado em um domínio específico, o de identificação de

notícias falsas, o que pode não ser diretamente aplicável a outros domínios textuais. Também é

importante considerar que o trabalho foi desenvolvido para a língua portuguesa, e características de

notícias falsas em outras línguas podem diferir significativamente, o que restringe a aplicabilidade

dos resultados para outros idiomas.

Além disso, o trabalho comparou apenas dois métodos de explicabilidade o LIME e o IG,

oque limita a generalização dos achados para outros métodos disponíveis. Por fim, nossa análise

foi predominantemente qualitativa e subjetiva, o que destaca o desafio de desenvolver métricas
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objetivas para comparar os métodos de explicabilidade de forma mais rigorosa.
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6 Conclusões

A criação de um modelo de linguagem é uma tarefa predecessora à realização de diversas

outras, como classificação de texto, tradução automática e reconhecimento de entidades nomeadas.

Esta tarefa vem se tornando cada vez mais relevante e desafiadora com o objetivo de aprimorar os

sistemas de processamento de linguagem natural para atingirem um novo nível na compreensão

da linguagem.

Diante do crescente uso dos modelos de linguagem e algoritmos de aprendizado de má-

quina em diferentes aplicações, a questão da opacidade dos modelos de linguagem, popularmente

conhecidos como “caixa opaca”, tornou-se uma preocupação significativa. A confiabilidade e

compreensão dos modelos são fundamentais, especialmente quando eles são empregados em

processos de tomada de decisão na vida real. Neste trabalho, foi explorada a importância da

compreensão do comportamento dos modelos de linguagem, bem como a necessidade de entender

suas previsões individuais.

Os objetivos deste trabalho foram alcançados com sucesso. Primeiramente, foi realizado

um estudo abrangente e apresentação dos tipos de métodos de XAI existentes, com ênfase no

LIME e IG. Este estudo proporcionou uma base sólida para entender as capacidades e limitações

desses métodos, preparando o terreno para a aplicação prática nas etapas subsequentes do trabalho.

Em seguida, um estudo de caso foi conduzido no domínio de identificação de notícias

falsas em português brasileiro. Este estudo de caso foi essencial para demonstrar a aplicação

dos métodos de explicabilidade, proporcionando percepções valiosas sobre como esses métodos

ajudam a interpretar os padrões identificados pelo modelo BERTimbau. A eficácia do modelo

BERTimbau foi confirmada pela sua capacidade de classificar as notícias de forma precisa.

Com o estudo de caso, como expresso anteriormente, as técnicas LIME e IG apresentam

comportamentos muito semelhantes, porém, nos experimentos realizados neste estudo de caso,

as explicações geradas pelo LIME se mostraram mais fáceis de interpretar, destacando de forma

simples as palavras significativas para a previsão da amostra. Enquanto, as explicações geradas

pelo IG apresentaram uma interpretação mais difícil na tarefa empregada, pois em muitas das

explicações geradas a diferença nos pesos representados pelas cores foi mínima, dificultando a

visualização do que é importante para a previsão.
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A hipótese levantada inicialmente de que stop words são mais frequentes em notícias reais

foi rechaçada, pois como analisado nos gráficos normalizados gerados pelo spaCy na Seção 5.5,

descobriu-se que, em proporção ao comprimento das notícias, a distribuição de stop words entre

notícias reais e falsas não apresenta uma diferença significativa. Mas verificou-se que as stop

words são importantes mesmo assim para a classificação, devido à forma com que se distribuem

ao longo do texto, as explicações geradas pelo IG e principalmente pelo LIME, comprovam pois

elas foram altamente destacadas nas explicações das amostras classificadas pelos Modelos 1 e 3,

que alcançaram o melhor desempenho.

O intuito com estas ferramentas era identificar quais palavras ou partes do texto são mais

importantes para a classificação, com elas juntamente do spaCy foi possível compreender melhor

o comportamento dos modelos que foram treinados. Por meio de técnicas como estas é possível

desenvolver estratégias que aumentam a confiabilidade das previsões do modelo, proporcionando

uma visão mais transparente de seu funcionamento interno.

Neste estudo além das percepções fornecidas anteriormente, constatou-se que os métodos

de explicabilidade apresentam limitação ao serem utilizados para trabalhar com textos devido

à estrutura multi-nível da linguagem, isso pode se dar pelo fato deles serem desenvolvidos

originalmente para aplicações de visão computacional e para modelos de aprendizado de máquina

mais simples. Eles concentram-se nos níveis léxico e morfológico, perdendo oportunidades de

captar aspectos significativos que poderiam ser observados nos demais níveis linguísticos.

No nível morfossintático, observou-se por meio do spaCy que nomes próprios são mais

frequentes em notícias reais. No nível semântico, certas categorias, como organizações, são mais

comuns em notícias reais, enquanto a frequência de nomes de pessoas permanece constante. No

nível retórico, foi observado que em ambos os datasets analisados, as notícias reais tendem a ser

mais extensas e minuciosas, buscando informar diversas camadas informativas para seus leitores.

Em contrapartida, as notícias falsas são mais concisas, oferecendo menos detalhes e sendo assim

mais fáceis de compreender possibilitando uma rápida disseminação.

Para futuras investigações, é desejável explorar métodos adicionais de explicabilidade

além do LIME e do IG, como por exemplo o SHapley Additive exPlanations (SHAP) (LUND-

BERG; LEE, 2017). Além disso, seria vantajoso conduzir estudos de caso em domínios diversos

que não estejam restritos ao contexto de notícias falsas. Diversificar os domínios de aplicação

poderia fornecer uma compreensão mais abrangente sobre como diferentes métodos de explicabi-
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lidade se comportam em contextos variados, ampliando assim a aplicabilidade e a generalização

das técnicas investigadas.

Outra direção futura interessante seria investigar como os modelos se comportam sob

diferentes condições de entrada. Isso poderia incluir, por exemplo, usar um modelo treinado

sem stop words para realizar a previsão de amostras contendo stop words, ou aplicar um modelo

treinado com o FakeRecogna para prever amostras do corpus Fake.Br Corpus, e vice-versa, e

poderiam ser aplicadas abordagens robustas de ataque adversário nos modelos.

Também seria relevante realizar testes removendo das amostras as palavras que os métodos

de XAI consideraram importantes, para observar como a remoção dessas palavras afeta as

previsões dos modelos. Essas abordagens permitiriam avaliar a robustez dos modelos e sua

capacidade de manter a precisão sob diferentes condições. O desenvolvimento de estratégias de

explicabilidade que considerem essas variáveis seria uma contribuição valiosa para o campo,

aumentando a confiabilidade das previsões e a transparência dos modelos em contextos críticos.

Por fim, seria interessante desenvolver um novo framework de explicabilidade para textos

que vá além da simples distribuição de palavras, superando as limitações apresentadas pelos

métodos examinados neste trabalho (LIME e IG).
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APÊNDICE A – Explicações geradas pelo

LIME - Modelo 1: FakeRecogna incluindo stop

words

Neste capítulo estão todas as explicações geradas pelo LIME, sobre as amostras classifi-

cadas pelo Modelo 1 treinado com o FakeRecogna incluindo stop words.

A.1 Modelo 1 - Explicações do LIME de amostras Falsas classifica-

das como Falsas
Figura 39 – Modelo 1 - Explicações das notícias 1 e 2 falsas classificadas como falsas geradas pelo LIME.

(a) Notícia 1 - Falsa classificada como falsa (b) Notícia 2 - Falsa classificada como falsa

Figura 40 – Modelo 1 - Explicações das notícias 3 e 4 falsas classificadas como falsas geradas pelo LIME.

(a) Notícia 3 - Falsa classificada como falsa (b) Notícia 4 - Falsa classificada como falsa
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Figura 41 – Modelo 1 - Explicação da notícias 5 falsa classificada como falsa gerada pelo LIME.

A.2 Modelo 1 - Explicações do LIME de amostras Falsas classifica-

das como Reais
Figura 42 – Modelo 1 - Explicações das notícias 1 e 2 falsas classificadas como reais geradas pelo LIME.

(a) Notícia 1 - Falsa classificada como real (b) Notícia 2 - Falsa classificada como real

A.3 Modelo 1 - Explicações do LIME de amostras Reais classificadas

como Reais
Figura 43 – Modelo 1 - Explicações das notícias 1 e 2 reais classificadas como reais geradas pelo LIME.

(a) Notícia 1 - Real classificada como real (b) Notícia 2 - Real classificada como real
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Figura 44 – Modelo 1 - Explicações das notícias 3 e 4 reais classificadas como reais geradas pelo LIME.

(a) Notícia 3 - Real classificada como real (b) Notícia 4 - Real classificada como real

Figura 45 – Modelo 1 - Explicação da notícias 5 real classificada como real gerada pelo LIME.

A.4 Modelo 1 - Explicações do LIME de amostras Reais classificadas

como Falsas
Figura 46 – Modelo 1 - Explicações das notícias 1 e 2 reais classificadas como falsas geradas pelo LIME.

(a) Notícia 1 - Real classificada como falsa (b) Notícia 2 - Real classificada como falsa
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Figura 47 – Modelo 1 - Explicações das notícias 3 e 4 reais classificadas como falsas geradas pelo LIME.

(a) Notícia 3 - Real classificada como falsa (b) Notícia 4 - Real classificada como falsa

Figura 48 – Modelo 1 - Explicação da notícias 5 real classificada como falsa gerada pelo LIME.
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APÊNDICE B – Explicações geradas pelo

LIME - Modelo 2: FakeRecogna sem stop

words

Neste capítulo estão todas as explicações geradas pelo LIME, sobre as amostras classifi-

cadas pelo Modelo 2 treinado com o FakeRecogna sem stop words.

B.1 Modelo 2 - Explicações do LIME de amostras Falsas classifica-

das como Falsas
Figura 49 – Modelo 2 - Explicações das notícias 1 e 2 falsas classificadas como falsas geradas pelo LIME.

(a) Notícia 1 - Falsa classificada como falsa (b) Notícia 2 - Falsa classificada como falsa

Figura 50 – Modelo 2 - Explicações das notícias 3 e 4 falsas classificadas como falsas geradas pelo LIME.

(a) Notícia 3 - Falsa classificada como falsa (b) Notícia 4 - Falsa classificada como falsa
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Figura 51 – Modelo 2 - Explicação da notícia 5 falsa classificada como falsa gerada pelo LIME.

B.2 Modelo 2 - Explicações do LIME de amostras Falsas classifica-

das como Reais
Figura 52 – Modelo 2 - Explicações das notícias 1 e 2 falsas classificadas como reais geradas pelo LIME.

(a) Notícia 1 - Falsa classificada como real (b) Notícia 2 - Falsa classificada como real

Figura 53 – Modelo 2 - Explicações das notícias 3 e 4 falsas classificadas como reais geradas pelo LIME.

(a) Notícia 3 - Falsa classificada como real (b) Notícia 4 - Falsa classificada como real
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Figura 54 – Modelo 2 - Explicação da notícia 5 real classificada como real gerada pelo LIME.

B.3 Modelo 2 - Explicações do LIME de amostras Reais classificadas

como Reais
Figura 55 – Modelo 2 - Explicações das notícias 1 e 2 reais classificadas como reais geradas pelo LIME.

(a) Notícia 1 - Real classificada como real (b) Notícia 2 - Real classificada como real

Figura 56 – Modelo 2 - Explicações das notícias 3 e 4 reais classificadas como reais geradas pelo LIME.

(a) Notícia 3 - Real classificada como real (b) Notícia 4 - Real classificada como real
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Figura 57 – Modelo 2 - Explicação da notícia 5 real classificada como real gerada pelo LIME.
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B.4 Modelo 2 - Explicações do LIME de amostras Reais classificadas

como Falsas
Figura 58 – Modelo 2 - Explicações das notícias 1 e 2 reais classificadas como falsas geradas pelo LIME.

(a) Notícia 1 - Real classificada como falsa (b) Notícia 2 - Real classificada como falsa

Figura 59 – Modelo 2 - Explicações das notícias 3 e 4 reais classificadas como falsas geradas pelo LIME.

(a) Notícia 3 - Real classificada como falsa (b) Notícia 4 - Real classificada como falsa

Figura 60 – Modelo 2 - Explicação da notícia 5 real classificada como falsa gerada pelo LIME.
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APÊNDICE C – Explicações geradas pelo

LIME - Modelo 3: Fake.Br Corpus incluindo

stop words

Neste capítulo estão todas as explicações geradas pelo LIME, sobre as amostras classifi-

cadas pelo Modelo 3 treinado com o Fake.Br Corpus incluindo stop words.

C.1 Modelo 3 - Explicações do LIME de amostras Falsas classifica-

das como Falsas
Figura 61 – Modelo 3 - Explicações das notícias 1 e 2 falsas classificadas como falsas geradas pelo LIME.

(a) Notícia 1 - Falsa classificada como falsa (b) Notícia 2 - Falsa classificada como falsa

Figura 62 – Modelo 3 - Explicações das notícias 3 e 4 falsas classificadas como falsas geradas pelo LIME.

(a) Notícia 3 - Falsa classificada como falsa (b) Notícia 4 - Falsa classificada como falsa
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Figura 63 – Modelo 3 - Explicação da notícia 5 falsa classificada como falsa gerada pelo LIME.

C.2 Modelo 3 - Explicações do LIME de amostras Falsas classifica-

das como Reais
Figura 64 – Modelo 3 - Explicações das notícias 1 e 2 falsas classificadas como reais geradas pelo LIME.

(a) Notícia 1 - Falsa classificada como real (b) Notícia 2 - Falsa classificada como real

Figura 65 – Modelo 3 - Explicações das notícias 3 e 4 falsas classificadas como reais geradas pelo LIME.

(a) Notícia 3 - Falsa classificada como real (b) Notícia 4 - Falsa classificada como real
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Figura 66 – Modelo 3 - Explicação da notícia 5 real classificada como real gerada pelo LIME.

C.3 Modelo 3 - Explicações do LIME de amostras Reais classificadas

como Reais
Figura 67 – Modelo 3 - Explicações das notícias 1 e 2 reais classificadas como reais geradas pelo LIME.

(a) Notícia 1 - Real classificada como real (b) Notícia 2 - Real classificada como real

Figura 68 – Modelo 3 - Explicações das notícias 3 e 4 reais classificadas como reais geradas pelo LIME.

(a) Notícia 3 - Real classificada como real (b) Notícia 4 - Real classificada como real
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Figura 69 – Modelo 3 - Explicação da notícia 5 real classificada como real gerada pelo LIME.

C.4 Modelo 3 - Explicações do LIME de amostras Reais classificadas

como Falsas
Figura 70 – Modelo 3 - Explicações das notícias 1 e 2 reais classificadas como falsas geradas pelo LIME.

(a) Notícia 1 - Real classificada como falsa (b) Notícia 2 - Real classificada como falsa

Figura 71 – Modelo 3 - Explicações das notícias 3 e 4 reais classificadas como falsas geradas pelo LIME.

(a) Notícia 3 - Real classificada como falsa (b) Notícia 4 - Real classificada como falsa
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APÊNDICE D – Explicações geradas pelo

LIME - Modelo 4: Fake.Br Corpus sem stop

words

Neste capítulo estão todas as explicações geradas pelo LIME, sobre as amostras classifi-

cadas pelo Modelo 4 treinado com o Fake.Br Corpus sem stop words.

D.1 Modelo 4 - Explicações do LIME de amostras Falsas classifica-

das como Falsas
Figura 72 – Modelo 4 - Explicações das notícias 1 e 2 falsas classificadas como falsas geradas pelo LIME.

(a) Notícia 1 - Falsa classificada como falsa (b) Notícia 2 - Falsa classificada como falsa

Figura 73 – Modelo 4 - Explicações das notícias 3 e 4 falsas classificadas como falsas geradas pelo LIME.

(a) Notícia 3 - Falsa classificada como falsa (b) Notícia 4 - Falsa classificada como falsa
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Figura 74 – Modelo 4 - Explicação da notícia 5 falsa classificada como falsa gerada pelo LIME.

D.2 Modelo 4 - Explicações do LIME de amostras Falsas classifica-

das como Reais
Figura 75 – Modelo 4 - Explicações das notícias 1 e 2 falsas classificadas como reais geradas pelo LIME.

(a) Notícia 1 - Falsa classificada como real (b) Notícia 2 - Falsa classificada como real

Figura 76 – Modelo 4 - Explicações das notícias 3 e 4 falsas classificadas como reais geradas pelo LIME.

(a) Notícia 3 - Falsa classificada como real (b) Notícia 4 - Falsa classificada como real
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Figura 77 – Modelo 4 - Explicação da notícia 5 real classificada como real gerada pelo LIME.

D.3 Modelo 4 - Explicações do LIME de amostras Reais classificadas

como Reais
Figura 78 – Modelo 4 - Explicações das notícias 1 e 2 reais classificadas como reais geradas pelo LIME.

(a) Notícia 1 - Real classificada como real (b) Notícia 2 - Real classificada como real

Figura 79 – Modelo 4 - Explicações das notícias 3 e 4 reais classificadas como reais geradas pelo LIME.

(a) Notícia 3 - Real classificada como real (b) Notícia 4 - Real classificada como real



APÊNDICE D. Explicações geradas pelo LIME - Modelo 4: Fake.Br Corpus sem stop words 128

Figura 80 – Modelo 4 - Explicação da notícia 5 real classificada como real gerada pelo LIME.

D.4 Modelo 4 - Explicações do LIME de amostras Reais classificadas

como Falsas
Figura 81 – Modelo 4 - Explicações das notícias 1 e 2 reais classificadas como falsas geradas pelo LIME.

(a) Notícia 1 - Real classificada como falsa (b) Notícia 2 - Real classificada como falsa

Figura 82 – Modelo 4 - Explicações das notícias 3 e 4 reais classificadas como falsas geradas pelo LIME.

(a) Notícia 3 - Real classificada como falsa (b) Notícia 4 - Real classificada como falsa
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Figura 83 – Modelo 4 - Explicação da notícia 5 real classificada como falsa gerada pelo LIME.
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APÊNDICE E – Explicações geradas pelo IG -

Modelo 1: FakeRecogna incluindo stop words

Neste capítulo estão todas as explicações geradas pelo IG, sobre as amostras classificadas

pelo Modelo 1 treinado com o FakeRecogna incluindo stop words.

E.1 Modelo 1 - Explicações do IG de amostras Falsas classificadas

como Falsas
Figura 84 – Modelo 1 - Explicações das notícias 1 e 2 falsas classificadas como falsas geradas pelo IG.

(a) Notícia 1 - Falsa classificada como falsa (b) Notícia 2 - Falsa classificada como falsa

Figura 85 – Modelo 1 - Explicações das notícias 3 e 4 falsas classificadas como falsas geradas pelo IG.

(a) Notícia 3 - Falsa classificada como falsa (b) Notícia 4 - Falsa classificada como falsa
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Figura 86 – Modelo 1 - Explicação da notícias 5 falsa classificada como falsa gerada pelo IG.

E.2 Modelo 1 - Explicações do IG de amostras Falsas classificadas

como Reais
Figura 87 – Modelo 1 - Explicações das notícias 1 e 2 falsas classificadas como reais geradas pelo IG.

(a) Notícia 1 - Falsa classificada como real (b) Notícia 2 - Falsa classificada como real

E.3 Modelo 1 - Explicações do IG de amostras Reais classificadas

como Reais
Figura 88 – Modelo 1 - Explicações das notícias 1 e 2 reais classificadas como reais geradas pelo IG.

(a) Notícia 1 - Real classificada como real (b) Notícia 2 - Real classificada como real
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Figura 89 – Modelo 1 - Explicações das notícias 3 e 4 reais classificadas como reais geradas pelo IG.

(a) Notícia 3 - Real classificada como real (b) Notícia 4 - Real classificada como real

Figura 90 – Modelo 1 - Explicação da notícias 5 real classificada como real gerada pelo IG.

E.4 Modelo 1 - Explicações do IG de amostras Reais classificadas

como Falsas
Figura 91 – Modelo 1 - Explicações das notícias 1 e 2 reais classificadas como falsas geradas pelo IG.

(a) Notícia 1 - Real classificada como falsa (b) Notícia 2 - Real classificada como falsa
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Figura 92 – Modelo 1 - Explicações das notícias 3 e 4 reais classificadas como falsas geradas pelo IG.

(a) Notícia 3 - Real classificada como falsa (b) Notícia 4 - Real classificada como falsa

Figura 93 – Modelo 1 - Explicação da notícias 5 real classificada como falsa gerada pelo IG.
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APÊNDICE F – Explicações geradas pelo IG -

Modelo 2: FakeRecogna sem stop words

Neste capítulo estão todas as explicações geradas pelo IG, sobre as amostras classificadas

pelo Modelo 2 treinado com o FakeRecogna sem stop words.

F.1 Modelo 2 - Explicações do IG de amostras Falsas classificadas

como Falsas
Figura 94 – Modelo 2 - Explicações das notícias 1 e 2 falsas classificadas como falsas geradas pelo IG.

(a) Notícia 1 - Falsa classificada como falsa (b) Notícia 2 - Falsa classificada como falsa

Figura 95 – Modelo 2 - Explicações das notícias 3 e 4 falsas classificadas como falsas geradas pelo IG.

(a) Notícia 3 - Falsa classificada como falsa (b) Notícia 4 - Falsa classificada como falsa
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Figura 96 – Modelo 2 - Explicação da notícia 5 falsa classificada como falsa gerada pelo IG.

F.2 Modelo 2 - Explicações do IG de amostras Falsas classificadas

como Reais
Figura 97 – Modelo 2 - Explicações das notícias 1 e 2 falsas classificadas como reais geradas pelo IG.

(a) Notícia 1 - Falsa classificada como real (b) Notícia 2 - Falsa classificada como real

Figura 98 – Modelo 2 - Explicações das notícias 3 e 4 falsas classificadas como reais geradas pelo IG.

(a) Notícia 3 - Falsa classificada como real (b) Notícia 4 - Falsa classificada como real
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Figura 99 – Modelo 2 - Explicação da notícia 5 real classificada como real gerada pelo IG.

F.3 Modelo 2 - Explicações do IG de amostras Reais classificadas

como Reais
Figura 100 – Modelo 2 - Explicações das notícias 1 e 2 reais classificadas como reais geradas pelo IG.

(a) Notícia 1 - Real classificada como real (b) Notícia 2 - Real classificada como real

Figura 101 – Modelo 2 - Explicações das notícias 3 e 4 reais classificadas como reais geradas pelo IG.

(a) Notícia 3 - Real classificada como real (b) Notícia 4 - Real classificada como real



APÊNDICE F. Explicações geradas pelo IG - Modelo 2: FakeRecogna sem stop words 137

Figura 102 – Modelo 2 - Explicação da notícia 5 real classificada como real gerada pelo IG.

F.4 Modelo 2 - Explicações do IG de amostras Reais classificadas

como Falsas
Figura 103 – Modelo 2 - Explicações das notícias 1 e 2 reais classificadas como falsas geradas pelo IG.

(a) Notícia 1 - Real classificada como falsa (b) Notícia 2 - Real classificada como falsa

Figura 104 – Modelo 2 - Explicações das notícias 3 e 4 reais classificadas como falsas geradas pelo IG.

(a) Notícia 3 - Real classificada como falsa (b) Notícia 4 - Real classificada como falsa
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Figura 105 – Modelo 2 - Explicação da notícia 5 real classificada como falsa gerada pelo IG.
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APÊNDICE G – Explicações geradas pelo IG

- Modelo 3: Fake.Br Corpus incluindo stop

words

Neste capítulo estão todas as explicações geradas pelo IG, sobre as amostras classificadas

pelo Modelo 3 treinado com o Fake.Br Corpus incluindo stop words.

G.1 Modelo 3 - Explicações do IG de amostras Falsas classificadas

como Falsas
Figura 106 – Modelo 3 - Explicações das notícias 1 e 2 falsas classificadas como falsas geradas pelo IG.

(a) Notícia 1 - Falsa classificada como falsa (b) Notícia 2 - Falsa classificada como falsa

Figura 107 – Modelo 3 - Explicações das notícias 3 e 4 falsas classificadas como falsas geradas pelo IG.

(a) Notícia 3 - Falsa classificada como falsa (b) Notícia 4 - Falsa classificada como falsa
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Figura 108 – Modelo 3 - Explicação da notícia 5 falsa classificada como falsa gerada pelo IG.

G.2 Modelo 3 - Explicações do IG de amostras Falsas classificadas

como Reais
Figura 109 – Modelo 3 - Explicações das notícias 1 e 2 falsas classificadas como reais geradas pelo IG.

(a) Notícia 1 - Falsa classificada como real (b) Notícia 2 - Falsa classificada como real

Figura 110 – Modelo 3 - Explicações das notícias 3 e 4 falsas classificadas como reais geradas pelo IG.

(a) Notícia 3 - Falsa classificada como real (b) Notícia 4 - Falsa classificada como real
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Figura 111 – Modelo 3 - Explicação da notícia 5 real classificada como real gerada pelo IG.

G.3 Modelo 3 - Explicações do IG de amostras Reais classificadas

como Reais
Figura 112 – Modelo 3 - Explicações das notícias 1 e 2 reais classificadas como reais geradas pelo IG.

(a) Notícia 1 - Real classificada como real (b) Notícia 2 - Real classificada como real

Figura 113 – Modelo 3 - Explicações das notícias 3 e 4 reais classificadas como reais geradas pelo IG.

(a) Notícia 3 - Real classificada como real (b) Notícia 4 - Real classificada como real
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Figura 114 – Modelo 3 - Explicação da notícia 5 real classificada como real gerada pelo IG.

G.4 Modelo 3 - Explicações do IG de amostras Reais classificadas

como Falsas
Figura 115 – Modelo 3 - Explicações das notícias 1 e 2 reais classificadas como falsas geradas pelo IG.

(a) Notícia 1 - Real classificada como falsa (b) Notícia 2 - Real classificada como falsa

Figura 116 – Modelo 3 - Explicações das notícias 3 e 4 reais classificadas como falsas geradas pelo IG.

(a) Notícia 3 - Real classificada como falsa (b) Notícia 4 - Real classificada como falsa
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APÊNDICE H – Explicações geradas pelo IG

- Modelo 4: Fake.Br Corpus sem stop words

Neste capítulo estão todas as explicações geradas pelo IG, sobre as amostras classificadas

pelo Modelo 4 treinado com o Fake.Br Corpus sem stop words.

H.1 Modelo 4 - Explicações do IG de amostras Falsas classificadas

como Falsas
Figura 117 – Modelo 4 - Explicações das notícias 1 e 2 falsas classificadas como falsas geradas pelo IG.

(a) Notícia 1 - Falsa classificada como falsa (b) Notícia 2 - Falsa classificada como falsa

Figura 118 – Modelo 4 - Explicações das notícias 3 e 4 falsas classificadas como falsas geradas pelo IG.

(a) Notícia 3 - Falsa classificada como falsa (b) Notícia 4 - Falsa classificada como falsa
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Figura 119 – Modelo 4 - Explicação da notícia 5 falsa classificada como falsa gerada pelo IG.

H.2 Modelo 4 - Explicações do IG de amostras Falsas classificadas

como Reais
Figura 120 – Modelo 4 - Explicações das notícias 1 e 2 falsas classificadas como reais geradas pelo IG.

(a) Notícia 1 - Falsa classificada como real (b) Notícia 2 - Falsa classificada como real

Figura 121 – Modelo 4 - Explicações das notícias 3 e 4 falsas classificadas como reais geradas pelo IG.

(a) Notícia 3 - Falsa classificada como real (b) Notícia 4 - Falsa classificada como real
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Figura 122 – Modelo 4 - Explicação da notícia 5 real classificada como real gerada pelo IG.

H.3 Modelo 4 - Explicações do IG de amostras Reais classificadas

como Reais
Figura 123 – Modelo 4 - Explicações das notícias 1 e 2 reais classificadas como reais geradas pelo IG.

(a) Notícia 1 - Real classificada como real (b) Notícia 2 - Real classificada como real

Figura 124 – Modelo 4 - Explicações das notícias 3 e 4 reais classificadas como reais geradas pelo IG.

(a) Notícia 3 - Real classificada como real (b) Notícia 4 - Real classificada como real
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Figura 125 – Modelo 4 - Explicação da notícia 5 real classificada como real gerada pelo IG.

H.4 Modelo 4 - Explicações do IG de amostras Reais classificadas

como Falsas
Figura 126 – Modelo 4 - Explicações das notícias 1 e 2 reais classificadas como falsas geradas pelo IG.

(a) Notícia 1 - Real classificada como falsa (b) Notícia 2 - Real classificada como falsa

Figura 127 – Modelo 4 - Explicações das notícias 3 e 4 reais classificadas como falsas geradas pelo IG.

(a) Notícia 3 - Real classificada como falsa (b) Notícia 4 - Real classificada como falsa
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Figura 128 – Modelo 4 - Explicação da notícia 5 real classificada como falsa gerada pelo IG.
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